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摘    要   针对多无人机在多约束下的协同任务分配问题, 提出一种面向多无人机协同任务分配的多策略融合海鸥优化算

法 (MFSOA). 该算法由时间代价、能耗代价、负载均衡、任务时序及多约束条件构建多无人机协同任务分配目标优化模型.
为提升算法寻优效率, 采用 Tent混沌映射增强种群多样性, 结合精英进化策略优化迭代过程中的种群质量; 通过设计多方

向自适应迁徙策略增强算法全局寻优能力, 避免算法陷入局部最优; 构建基于精英个体的攻击策略以平衡算法的全局探索

与局部开发能力, 提升算法的寻优稳定性. 实验结果表明, MFSOA在多场景下均表现出优异的综合性能, 其寻优能力相较

对比算法提升约 3% ~ 13%, 验证了该算法求解多无人机协同任务分配问题的有效性与可靠性.
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Abstract   To address the cooperative task allocation problem of multi-UAV under multiple constraints, this paper
proposes a multi-strategy fusion seagull optimization algorithm (MFSOA) for multi-UAV cooperative task alloca-
tion. The algorithm constructs an objective optimization model for multi-UAV cooperative task allocation, consider-
ing time cost, energy consumption cost, load balancing, task sequencing, and multiple constraint conditions. To im-
prove the optimization efficiency of the algorithm, Tent chaotic mapping is employed to enhance population di-
versity, combined with an elite evolutionary strategy to optimize population quality during iteration; A multi-direc-
tional adaptive migration strategy is designed to strengthen global optimization capability and prevent the al-
gorithm from falling into local optima; And an elite individual-based attack strategy is developed to balance global
exploration and local exploitation capabilities of the algorithm, thereby enhancing the optimization stability of the
algorithm. Experimental results demonstrate that MFSOA exhibits excellent comprehensive performance across
multiple scenes, with its optimization capability improving by approximately 3% to 13% compared with comparis-
on algorithms, validating its effectiveness and reliability in solving the multi-UAV cooperative task allocation problem.
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近年来, 无人机 (unmanned aerial vehicle,

UAV)凭借操作简单、灵活性强、成本低等特点[1],
已广泛应用于侦察打击、灾害救援、数据采集等场

景[2−3], 但任务场景的复杂性与任务需求的多样化对

无人机系统的综合性能提出严苛挑战[4]. 单架无人

机受限于载荷容量、计算处理能力的固有约束, 往
往难以独立完成多目标、高时效、强约束的复杂任

务[5]. 在此背景下, 多无人机集群通过协同作业模式

实现功能互补与效能倍增[6−7], 已成为突破单无人机

性能瓶颈的核心技术路径[8].
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协同任务分配 (cooperative task allocation,
CTA)作为无人机集群系统实现自主控制与协同作

战的前提[9], 直接决定集群资源的合理配置与利用,
进而影响任务执行的效率[10]. 多无人机协同任务分

配是对环境、任务需求和无人机资源的全局规划[11],
合理的多无人机协同任务分配方法将显著提高无人

机系统的任务完成效率[12]. 因此, 构建科学有效的

协同任务分配方案不仅是满足复杂场景任务需求的

前提, 更是提升多无人机协同作战与执行能力的核

心支撑[13].
多无人机协同任务分配问题 (multi-UAV co-

operative task allocation problem, MCTAP)本质

上是一类典型的 NP-hard问题[14], 其核心目标是在

满足各类约束的前提下[15], 将任务合理分配给无人

机以实现无人系统整体效能最优[16]. 随着任务和无

人机规模的扩大, 问题解空间呈指数级增长, 导致

求解复杂度显著增加. 面对该问题, 传统精确算法

如混合整数线性规划 (mixed integer linear pro-
gramming, MILP)[17] 通过穷举所有可能的分配方

案来保证解的最优性. 这类方法虽能够达到较高的

求解精度, 但计算代价高, 需要耗费大量的时间和

计算资源. 相比之下, 结合随机搜索机制和元启发

式策略的智能优化算法能够高效遍历解空间以生成

可行的任务分配方案[18], 现已成为求解MCTAP的

主流方法. 目前, 针对任务分配领域常用的算法包

括遗传算法 (genetic algorithm, GA)[19]、粒子群优

化 (particle swarm optimization, PSO)[20]、蜣螂优

化 (dung beetle optimizer, DBO)[21] 和人工蜂群算

法 (artificial bee colony algorithm, ABC)[22] 等. 这
类算法通过模拟自然演化规律或群体行为, 展现出

良好的鲁棒性与可扩展性, 在MCTAP研究中得到

广泛应用[23]. 如Wang等[24] 提出一种仿生狼群方法,
构建包含任务分配的一体化系统框架, 同时结合改

进匈牙利算法将任务分配转化为非平衡指派问题进

行求解, 并通过重分配算法实现任务负载均衡, 以
此解决复杂场景下无人机集群的动态任务分配问

题. Wei等[25] 通过在多元宇宙优化算法中引入自适

应压缩因子以提升算法收敛速度, 并在虫洞移动阶

段执行差分变异操作以增强算法的全局搜索能力,
最终有效解决了不同目标价值下的多无人机协同侦

察任务分配问题. 肖鹏等[26] 以单亲遗传算法为基础,
基于无人机探测距离的聚类算法生成新航路点以降

低计算量, 并使用 Dubins曲线距离替代欧氏距离

构建路径代价函数, 实现任务分配与路径规划的协

同优化. Kurdi等[27] 提出基于细菌觅食行为的多无

人机任务分配算法, 通过翻滚、跳跃、游动、聚集的

仿生策略与双阶段搜索逻辑, 解决了多无人机在探

测与处理任务中任务分配的适应性与效率问题. 然

而, 现有智能优化算法在实际工程应用中仍存在显

著局限性. 部分算法如 PSO虽具有收敛速度快等

优势, 但迭代后期易陷入局部最优, 难以平衡寻优

精度与求解效率[28]; GA虽鲁棒性较强, 却需设计复

杂的编码, 在应对无人机异构性、任务顺序约束等

复杂场景时适配性不足, 进而导致生成的任务分配

方案可行性降低[29].
海鸥优化算法 (seagul l  optimization al-

gorithm, SOA)[30] 作为一种新型生物启发式智能优

化算法, 通过模拟海鸥迁徙与捕食过程中的群体行

为构建独特的搜索更新机制, 在收敛速度与算法稳

定性方面表现出一定优势[31]. 近年来, 凭借其优异

的寻优性能, 该算法已被广泛应用于路径规划 [32]、

特征选择[33] 以及工程设计[34] 等多个领域. 然而, 在
处理高维、多约束的多无人机协同任务分配问题时,
SOA仍存在对初始种群依赖性较强、易陷入局部最

优、探索与开发不平衡等缺陷, 难以适配复杂场景

的求解需求[35].
为解决 SOA在多无人机协同任务分配问题中

的应用缺陷, 本文提出一种基于多策略融合海鸥优

化算法 (multi-strategy fusion seagull optimiza-
tion algorithm, MFSOA)的任务分配方法, 旨在结

合 SOA的独特优势与应用潜力, 提升算法在应对

复杂多约束任务分配问题时的鲁棒性与适应性. 本
文主要工作总结如下:

1)构建无人机协同任务分配模型, 该模型综合

考虑任务执行、无人机性能等多类约束条件, 并结

合多维度优化目标进行设计, 可有效适配多无人机

复杂任务分配的实际需求.
2)提出基于多策略融合海鸥优化算法的任务

分配方法, 通过引入 Tent混沌映射初始化策略提

升种群多样性与分布均匀性, 结合精英进化策略的

动态更新机制持续优化种群质量, 解决算法对初始

解的依赖问题; 设计多方向自适应迁徙策略, 使个

体在全局最优未确定阶段扩大搜索范围, 提高算法

跳出局部最优的概率, 增强全局寻优能力; 在搜索

阶段构建差异化的更新机制, 实现探索与开发行为

的动态平衡, 使算法在迭代早期以较大范围开展全

局探索, 在迭代后期转向精细的局部开发, 提升算

法整体寻优效率与稳定性, 从而适配复杂多约束场

景的求解需求.
3)为验证所提算法的有效性, 本文基于任务密

度与任务规模设计多组不同复杂度的仿真场景, 将
MFSOA与 SOA及多种主流任务分配算法进行实

验对比, 从多个关键指标维度系统评估所提方法

的性能表现. 实验结果与分析充分证明了MFSOA
在解决多无人机协同任务分配问题中的有效性与稳

定性.
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 1　问题描述

 1.1　协同任务分配场景描述

M

N

多无人机协同任务分配问题旨在协调多架无人

机高效完成一组任务. 由于无人机在性能与有效载

荷方面存在差异, 系统具有显著的异构性. 如图 1
所示, 在典型无人机侦察任务场景中, 目标区域内

随机分布各类障碍物与威胁源,   项待侦察任务点

需由  架无人机协同完成. 所有无人机均需参与任

务执行, 且每架无人机至少承担一项任务. 无人机

同步从基地起飞, 依次访问并执行所有分配到的任

务, 最终返回起始位置. 由于不同任务点的执行时

间存在差异, 无人机需在确保安全飞行的前提下尽

可能依据任务优先级完成所有任务, 并遵循任务时

序与能量限制等实际约束条件. 在此基础上, 寻求

整体最优的任务分配方案, 以同时最大化任务执行

效率与任务完成度.

  
UAV3

UAV2
UAV1

 

图 1    任务分配示例

Fig. 1    Example of task allocation
 

 1.2　协同任务分配参数定义

表 1展示了问题模型涉及的关键参数以及相

应说明.
多无人机协同多任务分配问题中的各参数定义

N UAV =

{U1, U2, · · · , UN} Ui (Ui ∈
UAV ) PUi =

(xUi
, yUi

) VUi

FTmax, Ui

TNmax, Ui

Ui

如下: 假设存在  架性能各异的无人机, 由 

 表示, 对于任意无人机 

,  其核心属性包括起始位置坐标  

、飞行速度 , 其能量约束通过最大可

用飞行时间  量化表征. 结合无人机的有效

载荷能力, 限定其最多可执行  项任务, 以
避免过载导致任务失败, 因此, 任意无人机  可表

征为:

Ui = [PUi
, VUi

, FTmax, Ui
, TNmax, Ui

] (1)

M

TASK = {T1, T2, · · · , TM}
Tj

此外, 所有无人机需协同完成  项侦察任务,
任务集合定义为 , 任意

任务  表征为:

Tj =
[
PTj

, tTj
, PLj

]
(2)

PTj
= (xTj

, yTj
) tTj

PLj

其中,   为任务位置坐标;   为无人

机执行任务所需时间;   为任务优先级.
Ui

SeqUi

无人机   的任务分配结果以有序任务序列

 表征, 即

SeqUi
=
{
TUi, 1, TUi, 2, · · · , TUi, nUi

}
(3)

nUi
Ui其中,   表示分配给无人机  的任务数量.

 1.3　约束条件

1)任务唯一性约束

Tj每项任务  需且仅需由一架无人机执行, 避免

多架无人机重复分配至同一任务点造成资源冗余.
该约束表示为:

SeqUa
∩ SeqUb

= ∅ , a ̸= b (4)

SeqUa
SeqUb

Ua Ub其中,   与  分别表示无人机  与  的

任务序列, 交集为空集表明不同无人机之间不存在

重复的任务分配.
2)任务负载均衡约束

TNmax, Ui

为避免无人机闲置导致的资源浪费, 同时实现

多无人机任务负载均衡, 每架无人机需至少分配一

项任务, 且执行的任务数量不超过其最大可执行任

务数 , 确保任务分配方案与无人机负载能

力适配. 该约束的数学表达式为:

1 ≤ nUi
≤ TNmax, Ui

, i ∈ {1, 2, · · · , N} (5)

3)任务航程代价定义

Ui无人机  从基地出发, 按照分配的任务序列依

次执行任务, 待所有任务完成后均需返回初始位置,
其航程代价定义为该闭环路径的总长度, 表示为:

PathUi
= d1 + d2 + d3 (6)

 

表 1    参数说明

Table 1    Parameter description

对象类型 参数 说明

N 无人机数量

PUi
= (xUi

, yUi
) 起始位置坐标

Ui无人机 VUi 飞行速度

FTmax, Ui 最大飞行时间

TNmax, Ui 最大任务数量

Tj任务 

M 任务数量

PTj
= (xTj

, yTj
) 任务位置坐标

tTj 任务执行时间

PLj 任务优先级
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d1 = Distance
(
PUi

, PTUi, 1

)
(7)

d2 =

nUi
−1∑

k=1

Distance
(
PTUi, k

, PTUi, k+1

)
(8)

d3 = Distance
(
PTUi, nUi

, PUi

)
(9)

PTUi, k
Ui k

TUi, k Distance

其中,   表示无人机  的任务序列中第  项任

务  的位置坐标;   表示两点间的欧氏

距离.
4)续航时间约束

Tj tTj

Ui

任意任务  的执行时间为固定值 , 无人机

 执行所有分配任务的总时间为:

tUi
=

∑
Tj∈SeqUi

tTj
(10)

PathUi

VUi

无人机在任务间的飞行时间由总航程 

与飞行速度  决定, 即

tflight, Ui =
PathUi

VUi

(11)

FTmax, Ui

为确保无人机续航能力满足任务需求, 总任务

执行时间与总飞行时间之和需不超过其最大飞行时

间 , 该约束可表示为:

tUi
+ tflight, Ui

≤ FTmax, Ui
, i ∈ {1, 2, · · · , N}

(12)

5)任务顺序约束

Ui

不同任务之间可能存在不同的执行顺序, 为确

保高优先级任务优先完成, 无人机  需按照前序任

务优先级不低于后序任务优先级的原则顺序执行任

务. 该约束的数学表达式为:

PLTUi, k
≥ PLTUi, k+1

, k ∈ {1, 2, · · · , nUi
− 1}
(13)

TUi, k Ui SeqUi

k TASK

Tj PLTUi, k
= PLj

其中,   表示无人机  的任务序列  中的

第  项任务, 对应原始任务集合  中的特定任

务 , 且 , 即为该任务的优先级.

 1.4　目标函数

在满足上述约束条件的前提下, 通过多维度指

标对任务分配方案进行综合评估, 以实现任务收益

最大化与执行成本最小化, 同时提升整体执行效率.
1)任务时间成本

任务时间成本的优化目标为最小化所有无人机

完成任务的最长耗时, 以此提升整体任务执行效率.
分配方案的总耗时由最后一架返回基地的无人机决

定, 该成本表示为:

f1 =

max
({

tUi
+

PathUi

VUi

}N

i=1

)
N

(14)

max (·)其中,   表示取所有无人机总耗时的最大值.
通过归一化处理减少无人机规模变化对目标函数

量级的影响, 并保证不同规模场景下成本指标的可

比性.
2)任务能耗成本

通过最小化所有无人机的平均飞行时间以降低

无人机系统的总体能量消耗水平, 该成本表示为:

f2 =
1

N

N∑
i=1

PathUi

VUi

(15)

该指标以无人机平均飞行时间作为能耗表征

量, 用于衡量系统整体能量消耗水平, 其值越小表

示能耗越低.
3)任务负载均衡成本

任务负载均衡成本的优化目标为最小化无人机

间的任务数量差异, 避免出现无人机部分过载、部

分闲置的情况, 该成本表示为:

f3 =
(
max

(
{nUi

}Ni=1

)
−min

(
{nUi

}Ni=1

))
× n̄ (16)

n̄ =
1

N

N∑
i=1

nUi
(17)

max({nUi}Ni=1) min({nUi}Ni=1)

max({nUi}Ni=1) −
min({nUi}Ni=1)

n̄

其中,   与  分别表示无人

机分配任务数量的最大值与最小值; 
 表示无人机间任务数量的极差, 直接

反映负载不均衡程度;   表示所有无人机的平均任

务数量, 用于加权放大负载差异的影响, 避免少量

无人机任务数差异被忽略.
4)全局任务时序成本

在保证所有任务被完成的前提下, 无人机应尽

可能按照任务优先级顺序执行分配任务. 全局任务

时序成本旨在最小化无人机执行任务过程中的优先

级冲突, 通过量化违规次数作为惩罚, 引导算法生

成满足优先级约束的任务执行方案, 从而提升任务

调度的整体合理性与效率. 该成本可表示为:

f4 =

(
N∑
i=1

vilUi

)
× n̄ (18)

vilUi i其中,   表示第  架无人机违反任务优先级的次

数, 计算方式为:

vilUi =

nUi
−1∑

k=1

I
(
PLTUi, k

< PLTUi, k+1

)
(19)
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I
(
PLTUi, k

<PLTUi, k+1

)
=

{
1, PLTUi, k

<PLTUi, k+1

0, PLTUi, k
≥PLTUi, k+1

(20)

I(·)其中,   为指示函数, 条件成立时取 1, 否则取 0.
综合上述子目标函数构建加权求和形式的总目

标函数, 该函数表示为:

F = ω1 × f1 + ω2 × f2 + ω3 × f3 + ω4 × f4 (21)

ω1 ω2 ω3 ω4

∑4
k=1 ωk =

1 ωk > 0

其中,  、 、 、  为权重系数, 满足 

 且 .

ω =

[ω1, ω2, ω3, ω4] = [0.3, 0.3, 0.2, 0.2]

ω1 ω2

ω3 ω4

权重系数的核心作用为平衡多无人机协同任务

分配过程中不同优化目标的相对重要性. 由于该问

题同时涉及任务时间成本、任务能耗成本、任务负

载均衡成本与全局任务时序成本等多类指标, 各指

标在量纲及作用侧重点上存在差异, 因此需通过权

重进行综合协调. 基于上述考虑, 本文在权重设置

时遵循以下原则: 首先, 对各子目标函数进行归一

化处理以消除量纲影响; 其次, 在保证任务完成效

率与能耗优化为主要目标的前提下, 兼顾任务负载

均衡与任务时序合理性约束. 进一步结合多组预实

验对不同权重组合进行对比分析, 最终采用  

 作为默认权重

配置. 其中,   和  主要侧重任务完成效率与能耗

控制,   用于抑制任务分配不均衡现象,   用于强

化任务优先级约束.

 2　多策略融合海鸥优化算法

本文提出的 MFSOA, 主要通过设计 Tent混
沌映射初始化策略、精英进化策略、多方向自适应

迁徙策略及精英驱动的差异化攻击策略, 协同提升

算法求解多无人机协同任务分配问题的性能. 首先,
通过 Tent混沌映射初始化策略生成均匀分布的初

始种群, 并在迭代优化过程中结合精英进化策略提

升种群整体质量, 为后续全局搜索奠定基础; 其次,
设计多方向自适应迁徙策略, 融合最差个体与精英

个体的信息动态更新搜索方向, 在保障算法收敛性

的前提下增强全局搜索能力, 加快寻优过程; 最后,
引入精英驱动的差异化更新机制, 可有效避免算法

早熟收敛问题, 实现由多样性驱动的全局探索向高

质量解引导的局部开发的平稳过渡. 算法完整流程

步骤如下:
1)初始化相关参数;
2)基于 Tent混沌映射策略生成初始海鸥种群,

每个个体对应一种多无人机任务分配方案;
3)计算初始种群中每个个体的适应值并初始

化全局最优个体与最差个体;

NE4)选取适应值最优的前  个个体构建精英池;
5)从精英池中随机选取两个精英个体, 通过精

英进化策略生成新个体并动态更新精英池;

C M1

M2

6)对每个海鸥个体, 通过多方向自适应迁徙策

略计算碰撞避免方向 、精英引导方向  以及远

离最差方向 ;
7)基于精英驱动的差异化攻击策略更新个体

位置, 精英个体按动态概率调整全局探索与局部

开发行为, 非精英个体结合柯西变异算子实现位置

更新;
8)重新计算更新后所有个体的适应值, 更新全

局最优个体与最差个体;
9)判断迭代次数是否达到上限, 若达到, 则执

行步骤 10), 否则, 执行步骤 4);
10)输出全局最优个体对应的任务分配方案.

 2.1　Tent 混沌映射初始化策略

种群多样性是决定算法全局性能优劣的核心因

素之一. SOA对初始种群分布较为敏感, 易导致个

体分布不均、种群多样性不足. 初始种群质量较差

可能导致算法在搜索初期即偏离优质解区域, 进而

影响算法的搜索效率. 为解决这一问题, 本文提出

一种结合 Tent混沌映射的初始化策略. 相较于传

统随机初始化方法, 该策略基于 Tent混沌映射良

好的遍历性与随机性, 使海鸥个体均匀分布于解空

间中, 避免初始种群过于聚集. 该策略的数学表达

式为:

Xi, j = LBj + (UBj − LBj)× xn (22)

Xi, j i j

UBj LBj j

xn

式中,   表示第  个海鸥个体的第  维位置分量;
 与  分别表示第  维搜索空间的上界与下

界;   为 Tent混沌映射系数, 由式 (23)计算得出.

xn =

{
1.99× xn−1, 0 ≤ xn−1 < 0.5

1.99× (1− xn−1), 0.5 ≤ xn−1 ≤ 1
(23)

x0 (0, 1)其中,   为区间  内的随机初值.

 2.2　精英进化策略

在 SOA中, 海鸥个体的位置更新过度依赖当

前最优个体, 而该最优个体可能并非全局最优, 从
而限制了算法的全局搜索能力. 为进一步提升种群

质量, 本文引入精英个体进化策略. 该策略通过构

建精英池、对精英个体进行随机交叉重组, 并动态

择优更新精英池, 实现精英基因的持续优化, 进而

提升算法在解空间中的探索性能.

NE Epool

精英池依据个体适应值排序构建, 选取适应

值最优的前  个个体组成精英池 , 其规模定
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义为:

NE = ⌊Npop × 0.1⌋ (24)

NE Epool Npop

⌊·⌋
式中,   为精英池   规模;   为种群规模;

 表示向下取整运算. 精英进化策略的核心在于通

过精英个体间的信息交互与基因重组生成潜在更优

解, 结合新生成个体动态更新精英池, 在提升精英

池质量的同时, 推动种群整体质量随迭代持续提升.
该生成规则为:

Enew, j =

{
E1, j , r1 > r2

E2, j , r1 ≤ r2
(25)

E1 E2 Epool

E1, j E2, j E1

E2 j r1 r2

r1 r2 ∼ U(0, 1)

式中,   与  分别表示从精英池  中随机选

取的两个精英个体,   与   分别表示   与

 的第  维;   与  为独立的均匀分布随机数, 即
、 , 用于保持新精英的随机性与多样

性. 动态调整规则为:

Eworst =

{
Enew, f(Enew) < f(Eworst)

Eworst, f(Enew) ≥ f(Eworst)
(26)

Eworst Epool

f(·) f(Eworst) f(Enew)

式中,   为精英池  中适应值最差的精英

个体;   为适应值函数;   与   分

别对应精英池中最差个体与新精英个体的适应值.

 2.3　多方向自适应迁徙策略

SOA的迁徙阶段主要用于计算搜索个体的移

动方向, 其位置更新并未在此阶段直接完成. 这一

机制导致搜索方向较为单一, 在全局最优尚未明确

时, 易出现搜索范围受限与搜索灵活性不足的问题,
从而降低算法的全局寻优能力, 在复杂高维解空间

中增加了陷入局部最优的风险. 为此, 本文设计多

方向自适应迁徙策略, 通过引入最差个体与随机选

取的精英个体信息, 对搜索方向进行动态、多维度

的自适应调整, 使个体能够在多个潜在方向上开展

探索. 该策略在保持算法收敛特性的前提下, 增强

了搜索过程的灵活性与多样性, 进而提升其全局寻

优能力. 该策略的数学表达式为:

D = |C +M1 +M2| (27)

C Xi(t)

M1 Xi(t)

M2

Xi(t)

式中,   表示当前搜索个体  为了避免与其他

搜索个体发生碰撞而进行调整的搜索方向, 由式

(28)计算得出;   表示当前搜索个体  朝着随

机精英个体移动的方向, 通过式 (30)求解;   表

示当前搜索个体   远离最差个体移动的方向,
计算方式如式 (33)所示.

C = A×Xi(t) (28)

A式中,   表示搜索个体在给定搜索空间内的移动行

为衰减系数, 其计算方式为:

A = fc − (t× fc
T
) (29)

fc A t

T

式中,   用于控制衰减系数  的使用频率;   表示

当前迭代次数;   为最大迭代次数.

M1 = K ×B × (Er −Xi(t)) (30)

K式中,   为自适应方向依赖系数, 用于控制算法在

不同迭代阶段对各移动方向的依赖性, 进而增强算

法搜索灵活性, 通过式 (31)计算得出;

K =
t

T
(31)

Er Epool B  表示从精英池  中随机选取的精英个体; 
用于控制探索与开发之间的平滑过渡, 表示为:

B = 2×A2 × rd1 (32)

rd1 (0, 1)式中,   为区间  内的随机数.

M2 = (1−K)× (Xi(t)−Xw) (33)

Xw式中,   表示当前迭代种群中适应值最差的个体.

 2.4　精英驱动的差异化攻击策略

为了平衡算法全局搜索与局部开发的性能, 本
文提出一种基于精英驱动的差异化更新策略, 以融

合自适应调节与精英引导的核心特性. 该策略主要

由两部分构成: 精英个体采用式 (34)开展全局寻

优, 非精英个体基于式 (35)进行探索更新. 该设计

使算法在迭代早期保持种群多样性并开展大范围全

局探索, 在迭代后期逐步引导种群向高质量解所在

的局部区域收敛, 实现由多样性驱动的全局探索向

精英引导的局部开发的平稳过渡. 同时, 引入柯西

变异算子对部分个体进行扰动更新, 利用其长尾分

布特性增强搜索随机性并维持种群多样性, 从而抑

制算法过早聚集于次优区域的趋势, 避免出现早熟

收敛.

Xi, j(t+1) =



Xi, j(t) + r3 × cos θ ×Xrand, j ,

Pe > P1

Xi, j(t) + r3×Dj + r3×(Xb, j − Er, j),

Pe ≤ P1

(34)

Xi, j(t+1) =



Xi, j(t) + cauchy × |Xi, j(t)− Er, j |,

Pne > P2

Er, j + cauchy ×Dj × s,

Pne ≤ P2

(35)
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Er, j Er j P1 P2

(0, 1) Pe =
√
t/T

r3 (−1, 1)

θ

cos θ

Xrand

Xrand, j j

Xb Xb, j j

Pne

cauchy

s

式中,   是随机精英个体  的第  维;   与 

为均匀分布在区间  内的随机数; 

是精英个体动态攻击概率系数, 随着迭代逐步增大,
使精英个体实现前期探索与后期开发的自适应调

整, 提升算法的收敛效率;   是区间  内的均

匀分布随机数, 用于动态调整精英个体的搜索范围

与方向;   表示探索角度, 通过式 (36) 计算得出;
 为方向调节余弦因子, 随迭代缓慢变化, 引导

精英个体探索方向的自适应调整;   表示随机

探索位置向量, 用于强化精英个体的全局探索能力,
通过式 (37)生成,   表示该位置向量的第 

维;   为全局最优个体,   是该个体的第  维;
 是非精英个体固定攻击阈值, 用于划分螺旋式

移动行为与差分探索的触发概率;   表示柯西

变异算子, 通过式 (38)计算得出, 利用柯西分布的

长尾特性产生扰动, 帮助非精英个体摆脱局部最优;
 表示螺旋轨迹因子, 用于模拟海鸥的飞行轨迹, 通

过式 (39)计算.

θ =
π × t

10× T
(36)

Xrand = LB + (UB − LB)× rand (37)

rand (0, 1)式中,   为区间  内的随机数向量.

cauchy = tan
(
π ×

(
rd2 −

1

2

))
(38)

rd2 (0, 1)式中,   为区间  内的随机数.

s = R3 × k × cos k × sin k (39)

R

k [0, 2π]

式中,   表示螺旋转弯半径, 通过式 (40)计算得出;
 是区间  内的随机数.

R = u× ekv (40)

u v式中,   是定义螺旋形状的常数;   是自适应螺旋因

子, 通过式 (41)计算得出, 用于随迭代进程动态调

整螺旋半径大小, 使算法在前期以较大半径充分探

索全局最优解的大致位置, 在后期以较小半径精准

定位最优解的准确位置.

v = 1− 2t

T
(41)

 2.5　时间复杂度分析

Npop T

Dim NE

算法 1展示了MFSOA的整体迭代过程, 其计

算复杂度主要由初始化阶段与迭代优化阶段共同决

定. 设种群规模为 , 最大迭代次数为 , 问题维

度为 , 精英池规模为 .
在初始化阶段, 基于 Tent混沌映射策略初始

O(Npop ×Dim)

O(Npop ×Dim)

O(Npop ×
logNpop)

O(NE ×
Dim)

D

O(Npop ×Dim)

化海鸥种群的复杂度为 , 计算种群

适应值的复杂度同为 . 在迭代优化

阶段, 每次迭代首先依据个体适应值对种群进行排

序以构建精英池, 该操作的时间复杂度为 

. 随后执行精英进化策略, 该过程主要涉及

精英个体的重组与替换 , 时间复杂度为  

. 在搜索过程中, 每个海鸥个体均需计算综合

迁徙方向  , 执行精英驱动的差异化攻击策略更

新位置, 并重新计算适应值, 该部分的复杂度为

.

O(Npop × logNpop +Npop ×Dim)

T O(T × (Npop ×
logNpop +Npop ×Dim))

综上所述, MFSOA在单次迭代中的总体时间复

杂度为 . 在最大迭

代次数为  时, 其总体时间复杂度为 

.

　  算法 1. 多策略融合海鸥优化算法

Npop T

UAV TASK Pne

u

输入. 种群规模  , 最大迭代次数  , 无人机集合

, 任务集合 , 非精英个体固定攻击阈值 , 螺

旋参数 .

输出. 最优任务分配方案.

1)  　BEGIN

NE2)　  　　根据式 (24)计算精英池规模 ;

3) 　 　　根据式 (22)初始化海鸥种群;

Xb

Xw

4) 　 　　计算种群适应值并初始化全局最优个体  与最差

　　　　 　个体 ;

t = 1 T5) 　  　for   to 

Epool6) 　 　 　根据个体适应值构建精英池 ;

Epool E1 E27) 　 　 　由精英池  中随机选取精英个体  和 ;

Enew8) 　  　　根据式 (25)生成新精英个体 ;

Epool9) 　 　 　根据式 (26)更新精英池 ;

i = 1 Npop10) 　　  for   to 

C11) 　　　 根据式 (28)计算碰撞避免方向 ;

M112) 　　　 根据式 (30)计算精英引导方向 ;

M213) 　　　 根据式 (33)计算远离最差方向 ;

D ← |C +M1 +M2|14) 　　　 

Pe ←
√
t/T15) 　　　 

Xi(t) ∈ Epool16) 　　　 if 

17) 　　　 　根据式 (34)更新精英个体;

18) 　　　 else

19) 　　　 　根据式 (35)更新非精英个体.

20) 　　　 end if

21) 　 　 end for

Xb Xw22) 　　　计算更新后个体的适应值并更新  与 .

23) 　 end for

24) END
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 3　仿真实验

 3.1　实验设置

为验证 MFSOA在求解多无人机协同任务分

配问题中的有效性, 本文根据任务密度与任务规模

构建了三组不同复杂度的实验场景, 如图 2所示.
任务位置在场景内随机生成, 以模拟实际应用中任

务分布的不确定性. 各实验场景的具体配置如表 2
所示, 无人机性能参数设置如表 3所列.

 
 

表 2    各实验场景设置

Table 2    Settings of each experimental scene

场景 无人机数量 任务点数量

场景 1 3 12

场景 2 5 15

场景 3 8 24

 
 

表 3    各 UAV性能设置

Table 3    Performance settings of each UAV

Ui PUi VUi
(km/h) FTmax, Ui

(h) TNmax, Ui

1 (23, 41) 68.72 1.81 3

2 (61, 331) 49.68 2.16 5

3 (398, 293) 64.73 1.59 5

4 (271, 87) 64.55 1.48 5

5 (454, 145) 41.08 1.30 2

6 (225, 311) 67.75 2.21 4

7 (362, 446) 62.32 1.28 5

8 (240, 489) 40.54 2.01 3

 

为综合评估MFSOA的鲁棒性与适应性, 本文

选取当前在任务分配领域应用广泛的 5种智能优化

算法作为对比基准, 包括 PSO[20]、DBO[21]、ABC[22]、

SOA[30] 以及基于 Tent-Lévy策略的改进海鸥优化

算法 (Tent-Lévy-based improved seagull optimiz-

0.05 P-Value < 0.05

++ --

ation algorithm, TLISOA)[31]. 各算法的性能以最优

值 (Best)、最差值 (Worst)、平均值 (Avg)与标准

差 (Std)为量化评价指标, 并在三组不同复杂度场

景下对各算法的求解性能进行对比分析. 为保证实

验结果的可靠性, 各算法均独立运行 30次, 单次运

行的迭代次数设为 500次, 以最大限度降低随机性

对实验结果的影响. 各算法的主要参数配置汇总于

表 4. 此外, 算法间性能差异的显著性分析采用

Wilcoxon秩和检验, 以 P-Value作为显著性判断依

据, 显著性水平设为 . 当  时, 认
为差异具有统计显著性, 否则认为差异不显著. 同
时, 采用 ≈ 表示MFSOA与对比算法之间无显著性

差异,   表示 MFSOA 显著优于对比算法,   表

示MFSOA显著劣于对比算法.
所有实验均在配备 AMD Ryzen 77840H处理

器、NVIDIA RTX 4060显卡及 16 GB内存的个人
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图 2    各场景任务分布

Fig. 2    Task distribution in various scenes

 

表 4    各算法主要参数设置

Table 4    Main parameter settings of each algorithm

算法 参数 参数值

fc 2

MFSOA u 1

Pne 0.35

fc 2

SOA v 1

u 1

TLISOA
fc 2

u 1

k 0.15

DBO b 0.3

s 2

PSO

ωmax 0.9

ωmin 0.3

c1 2

c2 2
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计算机上, 基于MATLAB R2022b平台完成.

 3.2　实验结果与分析

如图 3 ~ 图 5所示, 给出了MFSOA在各个场

景下的任务分配结果, 对应的任务分配方案结果汇

总于表 5中. 进一步地, 图 6为各算法在三个实验

场景下的最优适应值迭代收敛曲线. 从整体趋势来

看, MFSOA在所有场景中均表现出最快的收敛速

度与最佳的收敛精度. 该性能优势主要得益于精英

进化策略的引入, 该策略能够有效维持种群质量,
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图 3    场景 1: 各算法任务分配结果

Fig. 3    Scene 1: Results of task allocation for each algorithm
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图 4    场景 2: 各算法任务分配结果

Fig. 4    Scene 2: Results of task allocation for each algorithm
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K A

从而加快算法的寻优过程. 同时, 多方向自适应迁

徙策略增强了算法的全局搜索能力, 而自适应方向

依赖系数  与衰减系数  的协同作用, 进一步提

升了算法在不同阶段的搜索灵活性. 相比之下, ABC、
DBO和 PSO等对比算法不仅收敛速度较慢, 且最

终收敛精度也明显劣于 MFSOA. 结合图 7所示的

平均适应值迭代收敛曲线可见, MFSOA在各个场

景中的收敛曲线均在约 200次迭代后趋于稳定, 且其

平均适应值均优于其他算法. 这一结果表明, MFSOA
在多无人机协同任务分配问题中具有更高的寻优效

率, 同时可以保持最佳的收敛精度, 且在不同场景

下均具备优异的性能表现.
综合表 6的量化结果可知, MFSOA在所有测

试场景中均表现出最优的综合性能. 其平均值在三

类场景中均低于对比算法, 且随着任务规模的增加,
性能优势更为显著. 在场景 3中, 其平均值较次优

算法 TLISOA 降低了约 12.6%. 在最优值方面,
MFSOA在各场景中均取得最优结果, 尽管在场景

1中优势微弱, 但在场景 2和场景 3中, 分别较次优

算法 PSO与 TLISOA降低了约 3.4% 和 13.0%, 表
现出更强的全局寻优能力. 相较之下, ABC等算法

仅在场景 1中表现出一定竞争力, 但在复杂度增加

的场景下性能则显著下降. 在算法稳定性方面, 标
准差指标表明, 场景 1中的 DBO波动较小, 表现较

为稳定, 但随着场景复杂度的增加, MFSOA的稳

定性优势逐渐显现. 在场景 3中, 其标准差较次优

(P-Value < 0.05)

算法 DBO降低约 9.6%, 表现出最优的稳定性水平.
最差值指标则进一步验证了MFSOA的鲁棒性, 在
场景 3中, 其最差性能仍远优于 ABC、PSO等算

法, 性能差距接近 15.0%. 进一步采用Wilcoxon秩
和检验对 MFSOA与各对比算法的性能差异进行

统计验证. 结果表明, 在三个不同复杂度场景中,
MFSOA与多数对比算法之间均存在统计显著性差

异 , 说明其在多场景下获得的性能

优势具有统计可靠性.
结合图 8 ~ 图 10 的箱线图结果可知, MF-

SOA在多个测试场景中均展现出显著且稳定的性

能优势. 首先, 在场景 1中, MFSOA的箱线整体位

置处于所有对比算法中最优位置, 其中位数约为

8.7, 明显优于 SOA、TLISOA与 DBO等算法, 且
箱体范围较窄, 无异常值出现, 而 SOA与 DBO等

算法存在明显的上下异常值. 这反映出MFSOA在

该场景下运行波动性较小、鲁棒性更高, 同时寻优

结果的集中性更强. 其次, 在场景 2中, MFSOA的

性能优势进一步延续, 其中位数约为 9.7, 尽管与

PSO较为接近, 但MFSOA的箱体范围更窄, 未随

场景复杂度增加出现明显扩张, 数据仍保持高度集

中, 表明MFSOA在复杂度提升时的稳定性未发生

衰减. 最后, 在场景 3中, MFSOA的优势尤为突出,
其中位数约为 9.9, 达到所有算法的最优水平, 且箱

体范围整体处于所有对比算法的最优区间. 尽管

MFSOA存在一个异常值, 但该异常值处于合理波

 

5 000

4 000

3 000

2 000

1 000

y

x

0
5 0004 0003 0002 0001 0000

Ui

Tj

UAV1
UAV2

UAV4
UAV5
UAV6
UAV7
UAV8

UAV3

5 000

4 000

3 000

2 000

1 000

y

x

0
5 0004 0003 0002 0001 0000

Ui

Tj

UAV1
UAV2

UAV4
UAV5
UAV6
UAV7
UAV8

UAV3

5 000

4 000

3 000

2 000

1 000

y

x

0
5 0004 0003 0002 0001 0000

Ui

Tj

UAV1
UAV2

UAV4
UAV5
UAV6
UAV7
UAV8

UAV3

5 000

4 000

3 000

2 000

1 000

y

x

0
5 0004 0003 0002 0001 0000

Ui

Tj

UAV1
UAV2

UAV4
UAV5
UAV6
UAV7
UAV8

UAV3

5 000

4 000

3 000

2 000

1 000

y

x

0
5 0004 0003 0002 0001 0000

Ui

Tj

UAV1
UAV2

UAV4
UAV5
UAV6
UAV7
UAV8

UAV3

5 000

4 000

3 000

2 000

1 000

y

x

0
5 0004 0003 0002 0001 0000

Ui

Tj

UAV1
UAV2

UAV4
UAV5
UAV6
UAV7
UAV8

UAV3

(a) ABC (b) PSO (c) DBO

(d) SOA (e) TLISOA (f) MFSOA 

图 5    场景 3: 各算法任务分配结果

Fig. 5    Scene 3: Results of task allocation for each algorithm
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表 5    各算法任务分配方案

Table 5    Task allocation schemes for each algorithm

算法 场景 1 场景 2 场景 3

ABC
U1 : T2 → T7 → T3

U2 : T1 → T6 → T9

U3 : T5 → T4 → T8

 
 
 

U1 : T1 → T3 → T14

U2 : T5 → T11 → T7 → T8

U3 : T4 → T6 → T2

U4 : T12 → T13 → T9

U5 : T15 → T10

 
 
 
 
 

U1 : T10 → T6 → T3

U2 : T22 → T13 → T23

U3 : T2 → T20

U4 : T8 → T4 → T9 → T12

U5 : T1 → T17

U6 : T19 → T21 → T16

U7 : T18 → T11 → T15 → T5

U8 : T24 → T14 → T7

 
 
 
 
 
 
 
 

PSO
U1 : T2 → T7 → T3

U2 : T1 → T5 → T9

U3 : T6 → T4 → T8

 
 
 

U1 : T4 → T12 → T11

U2 : T1 → T3 → T14

U3 : T8 → T13 → T2 → T10

U4 : T5 → T7 → T9

U5 : T6 → T15

 
 
 
 
 

U1 : T12 → T2

U2 : T21 → T13 → T16 → T11

U3 : T18 → T17

U4 : T7 → T22 → T5 → T6

U5 : T10 → T9

U6 : T20 → T8 → T14 → T24

U7 : T15 → T19 → T23 → T3

U8 : T4 → T1

 
 
 
 
 
 
 
 

DBO
U1 : T1 → T6 → T9

U2 : T2 → T4 → T8

U3 : T5 → T7 → T3

 
 
 

U1 : T11 → T15 → T2

U2 : T5 → T9 → T7

U3 : T1 → T12 → T13 → T10

U4 : T4 → T8 → T3

U5 : T6 → T14

 
 
 
 
 

U1 : T18 → T19 → T16

U2 : T22 → T4 → T6 → T3

U3 : T1 → T10 → T8

U4 : T2 → T14 → T5 → T7

U5 : T20 → T11

U6 : T15 → T23

U7 : T17 → T24 → T9 → T12

U8 : T13 → T21

 
 
 
 
 
 
 
 

SOA
U1 : T2 → T7 → T3

U2 : T5 → T4 → T8

U3 : T1 → T6 → T9

 
 
 

U1 : T1 → T4 → T11 → T3

U2 : T12 → T14

U3 : T13 → T9 → T7

U4 : T5 → T8 → T15 → T2

U5 : T6 → T10

 
 
 
 
 

U1 : T10 → T12 → T8

U2 : T24 → T9 → T11 → T17

U3 : T18 → T7 → T5 → T20

U4 : T15 → T21 → T23 → T3

U5 : T19

U6 : T1 → T2 → T22 → T16

U7 : T13 → T14

U8 : T4 → T6

 
 
 
 
 
 
 
 

TLISOA
U1 : T2 → T7 → T3

U2 : T1 → T5 → T9

U3 : T6 → T4 → T8

 
 
 

U1 : T4 → T12 → T6

U2 : T9 → T10

U3 : T8 → T3 → T14 → T2

U4 : T5 → T1 → T11 → T13

U5 : T15 → T7

 
 
 
 
 

U1 : T17 → T15

U2 : T2 → T9 → T21

U3 : T11 → T5 → T3

U4 : T4 → T23 → T10

U5 : T1 → T8

U6 : T19 → T13 → T22 → T16

U7 : T18 → T20 → T12 → T6

U8 : T7 → T14 → T24

 
 
 
 
 
 
 
 

MFSOA
U1 : T6 → T4 → T8

U2 : T1 → T5 → T9

U3 : T2 → T7 → T3

 
 
 

U1 : T5 → T8 → T2 → T7

U2 : T12 → T6

U3 : T1 → T11 → T15 → T13

U4 : T4 → T3 → T14

U5 : T9 → T10

 
 
 
 
 

U1 : T21 → T20 → T5

U2 : T19 → T3 → T7

U3 : T15 → T17 → T16

U4 : T1 → T23 → T6

U5 : T8 → T12

U6 : T18 → T2 → T11 → T14

U7 : T22 → T24 → T4

U8 : T10 → T9 → T13
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图 6    各算法最优适应值曲线

Fig. 6    Curves of optimal fitness values for each algorithm
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动范围内, 而 PSO、DBO等对比算法存在较多离散

异常值. 即使在场景复杂度增加的情况下, MFSOA
的整体稳定性仍显著优于其他对比算法, 表明该算

法寻优结果波动最小、鲁棒性最佳.

箱线图呈现的分布特征与本文所提策略紧密对

应. Tent混沌映射初始化为算法提供了分布均匀、

多样性充足的初始种群, 从源头上提升了搜索的稳

健性. 精英驱动的差异化攻击策略在迭代过程中动

态平衡探索与开发, 使算法在复杂场景下能够保持

搜索方向的有效性与适应性. 二者的协同作用保障

了MFSOA在多种复杂度场景中表现出集中、稳定

且优越的分布性能.
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图 7    各算法平均适应值曲线

Fig. 7    Curves of average fitness values for each algorithm

 

表 6    各算法性能对比

Table 6    Performance comparison for each algorithm

场景 算法 Best Worst Avg Std P-Value 显著性

场景 1

MFSOA 8.345 2 9.067 4 8.691 1 0.246 3 -- --

SOA 8.381 6 9.570 7 8.998 4 0.256 1 1.076 64e−5 ++

TLISOA 8.370 9 9.541 8 9.131 8 0.286 1 3.913 82e−7 ++

PSO 8.370 9 9.532 7 8.866 4 0.274 4 0.028 069 678 ++

DBO 8.559 7 9.563 7 9.114 9 0.215 8 4.839 16e−8 ++

ABC 8.371 1 9.399 7 8.878 1 0.246 0 0.022 309 836 ++

场景 2

MFSOA 8.896 5 10.562 3 9.695 5 0.411 9 -- --

SOA 9.624 8 11.329 7 10.380 9 0.450 4 8.841 09e−7 ++

TLISOA 9.371 8 11.105 8 10.469 8 0.432 0 2.572 12e−7 ++

PSO 9.207 2 10.475 6 9.753 8 0.378 2 0.706 171 488 ≈

DBO 9.491 1 11.232 7 10.546 6 0.396 6 1.202 33e−8 ++

ABC 9.268 3 10.693 5 10.136 2 0.271 2 2.132 73e−5 ++

场景 3

MFSOA 8.868 5 11.542 0 10.017 0 0.549 0 -- --

SOA 10.340 6 13.001 9 11.699 9 0.685 9 3.820 16e−10 ++

TLISOA 10.196 8 12.722 9 11.457 6 0.656 5 1.410 98e−9 ++

PSO 10.408 1 13.547 1 12.284 2 0.669 3 7.389 08e−11 ++

DBO 10.699 1 13.346 4 12.183 3 0.607 2 6.065 76e−11 ++

ABC 11.058 2 13.547 4 12.307 4 0.657 6 4.504 32e−11 ++
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图 8    场景 1: 各算法箱线图

Fig. 8    Scene 1: Box plots for each algorithm
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综上所述, 由收敛曲线、量化指标和数据分布

特征的分析结果得出, MFSOA通过多策略的有效

融合, 在收敛速度、寻优精度、稳定性和适应性等方

面展现出显著优势, 具有优异的综合性能.

 4　结束语

本文针对多无人机协同任务分配问题, 构建了

综合考虑无人机多约束条件的优化模型, 并提出一

种融合多策略的海鸥优化算法. 该算法通过混沌映

射初始化种群, 结合精英进化策略提升种群质量;
采用多方向探索与自适应攻击机制, 有效平衡了全

局探索与局部开发能力, 避免了早熟收敛. 仿真实

验表明, 在不同规模任务场景下, MFSOA在收敛

速度、求解精度和鲁棒性上均显著优于对比算法,
验证了其解决复杂任务分配问题的有效性和优越

性, 能够满足多无人机协同作战的基本需求. 本研

究为多无人机协同任务分配问题提供了高效的算法

解决方案与改进思路. 未来工作将进一步探索动态

不确定环境下的任务分配问题, 优化算法在不同架

构下的部署策略, 以拓展算法的实际工程应用范围.
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图 9    场景 2: 各算法箱线图

Fig. 9    Scene 2: Box plots for each algorithm
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图 10    场景 3: 各算法箱线图

Fig. 10    Scene 3: Box plots for each algorithm
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