
 

 

无人飞行器集群自主控制: 基于联盟形成博弈的任务分配
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摘    要   针对复杂多约束条件下异构无人飞行器集群问题, 提出一种基于联盟形成博弈的分布式任务预分配和重分配方

法. 考虑时效性、同时性等耦合约束条件, 引入准确的能耗模型建立任务分配模型, 利用联盟形成博弈将任务分配问题转化

为联盟划分问题, 并设计一种无故障条件下的分布式任务预分配方法, 降低任务分配求解的复杂度, 同时提高最终解的平均

质量; 进一步, 针对无人机故障问题, 准确分析健康无人机的运动模型, 合理划分重分配范围, 基于任务预分配结果设计重

分配算法. 仿真结果证明了所提分布式任务预分配与重分配方法在不同场景下的实时性和有效性.
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Abstract   This paper presents a distributed task preallocation and reallocation method for heterogeneous un-
manned aerial vehicle (UAV) swarms system based on coalition formation game to solve the task allocation prob-
lem under complex and multi-constraint conditions. Considering multiple coupling constraints such as timeliness
and synchronization, a task allocation model is established and an accurate energy consumption model is intro-
duced to it. The task allocation problem is transformed into a coalition partitioning problem based on coalition
formation game. Then a distributed task preallocation method under fault-free conditions with low complexity is de-
signed, which can improve the average quality of the final solution. Furthermore, in response to the occurrence of
UAV malfunctions, the motion model of healthy drones is accurately analyzed and the reallocation range is reason-
ably divided. Then a task reallocation algorithm is proposed based on the preallocation results. The simulation res-
ults prove the real-time performance and effectiveness of the proposed distributed task preallocation and realloca-
tion method in different scenarios.
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无人机 (Unmanned aerial vehicle, UAV), 也

称为无人飞行器, 作为新一代人工智能技术下的代

表性飞行器, 具有低成本、小体积、高机动性等特

点, 已广泛应用于军事[1]、科研[2]、商业[3] 等领域. 随
着自动化科学和人工智能技术的快速发展, 无人机

向着集群化、异构化、自主化方向发展[4]. 从“马赛克

战”等先进作战概念可以看出, 异构无人机集群协

同执行任务是一个极具发展潜力的应用方向. 相比

于单无人机, 无人机集群系统通过个体之间的信息

融合和能力互补, 能够形成多样化的任务能力以及

差异性的性能优势和载荷携带, 大大提升执行任务

的效率和鲁棒性[5]. 而无人机集群协同完成任务的

前提是有效的任务分配[6], 将具有不同需求的任务

分配给合适的无人机, 可以在能耗、任务效用等方
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面充分发挥良好的整体效能[7]. 无人机集群系统任

务分配是决定无人机集群发展的关键技术之一, 具
有非常重要的研究意义和应用价值.

日益复杂的工作环境、多样化的任务类型以及

不断提高的无人机智能化水平[8] 给无人机集群系统

任务分配带来新的挑战. 在异构特性方面, 无人机

性能各异, 集群从单一同构发展到复杂异构, 需要

考虑无人机类型和任务之间的对齐; 在集群规模方

面, 从传统编队的几架无人机发展到几十架甚至成

千上万架, 给集群无人机系统任务分配[9] 带来新的

挑战. 此外, 恶劣的工作环境和突发事件的发生会

导致无人机故障, 改变无人机任务能力和集群数量,
因此任务分配需要对环境态势迅速作出反应, 在有

限时间内完成任务的重构和优化, 达成新的无冲突

的任务重分配方案. 面对以上需求, 相对于集中式

算法, 基于并行、协同、通信和多智能体策略的分布

式算法能够赋予无人机一定的自主性和决策权, 可
拓展性强且更加灵活, 对提升优化速度和鲁棒性起

到重要作用[10−11].
常见的分布式任务分配算法主要包括基于市场

机制的方法、基于分布式马尔科夫决策过程的方法

和基于博弈论的方法. 基于市场机制的方法主要有

合同网算法和拍卖算法, 合同网包含发布者和竞标

者, 并将分配过程分为招标、投标、中标、确认四个

阶段. 文献 [12]提出一种改进的基于混合合同网协

议的动态任务调度方法, 包括买卖、交换、取代合同

三个状态. 改进后的算法更加灵活, 但未考虑无人

机的异构特性. 文献 [13]针对通用无线系统的速率

分配问题, 在网络端信息不完整的情况下, 提出一

种新颖的拍卖机制, 设计的核心是一个能够用于确

定正确的干扰价格的迭代过程, 所提方法能够有效

地进行速率分配任务. 文献 [14]建立一种面向异构

且具有时序约束任务的多轮次分布式拍卖算法, 能
够较为灵活地解决具备不同能力无人机的分布式协

同任务分配问题, 在静态分配中能得到较好的分配

结果.
基于分布式马尔科夫决策过程的分配方法通常

使用强化学习进行训练得到最优分配解, 但该方法

训练难度较大、收敛较慢. 文献 [15]研究存在环境

不确定性的异构无人机动态任务分配问题, 将任务

分配问题建模为马尔科夫决策过程, 构造基于强化

学习算法的发送请求方法和基于 Q-learning算法

的接受请求方法, 具有较好的可拓展性. 文献 [16]
建立基于马尔科夫决策过程的多智能体系统任务分

配模型, 提出一种基于多智能体深度强化学习的任

务分配算法, 能够解决状态空间大、复杂度高的任

务分配问题, 但需要较高的计算成本.

传统任务分配方法难以保证复杂约束下异构无

人机集群系统的任务预分配和故障后任务重分配的

实时性需求. 基于博弈论的方法能够为无人机之间

的合作协商提供良好性能, 近年来已成为热门研究

方向, 应用于各种优化问题的求解[17]. 博弈论是解

决分布式系统资源优化问题的有效工具, 可将玩家

之间的交互视为博弈, 通过计算博弈的平衡状态来

寻找最优任务分配策略[18]. 文献 [19]提出一种新的

博弈论决策框架来解决多智能体任务分配问题, 设
计能够在多项式时间内收敛到纳什稳定划分的去中

心化算法, 具有可扩展性能, 对动态环境具有快速

适应性. 文献 [20]设计一种分布式偏好联盟博弈算

法来解决多智能体任务分配问题, 智能体通过一种

包含优先级和一致阶段的分布式偏好联盟博弈算法

进行决策, 以获得纳什均衡解.
联盟结构是一种高效的多无人机协同执行任务

的网络架构[21], 其中联盟形成博弈 (Coalition for-
mation game, CFG)通过利用无人机之间的相互

合作最大化系统性能, 为参与者之间的决策提供一

个高效的数学模型和工具. 文献 [22]提出一种基于

联盟形成博弈的无人机干扰群系统动态任务分配算

法, 可以获得与集中式算法相似的性能且适用于动

态环境. 文献 [23]提出一种顺序重叠联盟形成博弈,
解决承载不同资源的无人机协同执行任务的任务分

配问题, 设计一种偏好重力引导禁忌搜索模型, 该
模型改进了联盟形成博弈模型只优化无人机在单个

联盟中组成的问题. 文献 [24]利用联盟形成博弈解

决多智能体之间的相互作用问题, 提出的优化算法

能够在有限次迭代内收敛到纳什均衡解, 且能够满

足每个任务对智能体数量的最低要求约束. 因此,
将无人机集群系统任务分配问题建模为联盟形成博

弈问题, 能够灵活地解决不同场景的任务分配问题,
具有较广的适用范围和较好的分配效果.

在任务执行过程中, 无人机故障的发生带来任

务重分配的需求, 而重分配算法的设计可以以预分

配算法作为基础. 如文献 [7]针对智能体在执行任

务过程中突发故障问题, 将无故障时的任务分配算

法推广到故障情况下的任务重分配, 实现较低的任

务重分配复杂度. 为满足不同场景下的动态重分配

需求, 文献 [25]针对环境属性的变化问题, 将预分

配算法扩展应用到动态紧急调整场景, 设计三种任

务重分配策略: 完全重分配、局部调整和分组重分

配; 文献 [26]建立多无人机系统遭遇故障时的局部

重规划问题模型, 将故障等级进行分类后, 利用基

于收益动态调整规则和一致性协调规则的拍卖算法

解决不同情况的任务重分配问题; 文献 [27]建立多

无人机协同侦查任务预分配和重分配模型, 设计一
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种基于合同网协议的局部任务重分配算法, 能够处

理由多种动态事件引起的任务重分配问题. 以上任

务重分配方法虽然在一定程度上解决了多无人机系

统故障问题, 但并未考虑无人机的资源异构特性和

复杂的多重约束条件.
为解决异构无人机集群系统的任务分配和故障

下的任务重分配问题, 本文提出一种基于联盟形成

博弈的异构无人机集群任务预分配和重分配算法,
能够在多重约束下将异构需求的任务分配给携带异

构资源的无人机. 主要贡献总结如下:
1) 建立多约束多优化目标的任务分配数学模

型, 引入准确的能耗模型, 更具有现实意义和应用

价值; 基于联盟形成博弈算法将任务分配问题转化

为联盟划分问题, 利用势博弈证明了纳什均衡解的

存在性, 为后续算法的设计提供模型基础.
2) 提出一种基于联盟形成博弈的分布式任务

预分配算法, 设计一种新的联盟偏好关系决策规则,
旨在提高整体联盟收益; 同时加入扰动优化增加算

法的搜索范围, 避免陷入局部最优, 提高最终解的

质量.
3) 建立任意无人机在任意时刻发生故障的任

务重分配框架, 设计基于预分配结果进行局部调整

的任务重分配算法, 提高任务重分配的求解速度. 

1    问题描述与数学建模

m n考虑将  项任务分配给  个异构无人机的任

务分配问题. 假设每个任务包含多种子任务类型,
且对子任务的资源需求数目不同. 设定异构无人机

携带不同数量的任务资源, 对应其可以执行不同

子任务类型. 在本文的任务分配问题中, 异构无人

机集群协作执行任务, 分配完成同一个任务的所有

无人机称为一个联盟. 任务分配问题包含无人机无

故障情况下的任务预分配与发生故障后的任务重

分配. 

1.1    任务预分配建模

首先是对无人机无故障情况下的任务预分配问

题的数学建模. 

1.1.1    无人机与任务建模

n U =

{u1, u2, · · · , un} UIN

无人机集群中有  个无人机, 集合表示为 

. 利用四元组  来描绘无人机

状态信息:

UIN⟨Res, position, vmax, a⟩ (1)

UIN = {UINui
|i = 1, 2, · · · , n} = {Resui

,

positionui
, vmaxui

, aui |i = 1, 2, · · · , n}
(2)

Resui
= {Re1cui

, Re2cui
, · · · , Relcui

, Re1rui
, · · · ,

Rekr
ui
} l

k c r

ui p

ui

q

ui q

Reqrui
= 1 Reqrui

= 0 positionui
= (xui

,

yui
, zui

) ui vmaxui
aui

ui

其中, 

 表示无人机可具备执行  种消耗资源类任务

和  种非消耗资源类任务的能力,   和  分别表示

消耗资源类和非消耗资源类任务. 消耗资源类是指

无人机执行类如攻击、救援等任务, 可将能力的差

异量化为无人机  携带的第  种消耗型资源的数

目. 非消耗资源类是类如信息采集等任务, 无人机

资源不会随着任务的执行而减少. 本文将无人机 

是否具有执行第  种非消耗资源类任务的能力建模

为 0或 1, 即若无人机  具有执行第  种子任务的

能力, 则 , 否则 . 
 表示无人机  的位置,   和  分别

表示无人机  的最大速度和恒定加速度大小.
m

T = {T1, T2, · · · , Tm}
TIN

问题场景中共有   个任务, 任务集合表示为

. 每个任务包含不同类型的

子任务, 任务状态信息四元组  描述为

TIN⟨Res, position, TW, tcon⟩ (3)

TIN = {TINTj
|j = 1, 2, · · · , m} = {ResTj

,

positionTj
, TWTj , t

con
Tj
|j = 1, 2, · · · , m} (4)

ResTj = {Re1cTj
, · · · , RelcTj

, Re1rTj
, · · · , Rekr

Tj
}

Repc

Tj
Tj p

ReqrTj
q

positionTj
= (xTj

, yTj
,

zTj
) Tj tconTj

Tj

其中,  ,

 表示任务   所需的第   种消耗型资源的数

目,   表示其第  种非消耗资源类任务的工作量,

如任务的音频数据大小等. 

 表示任务  的位置信息.   是  总消耗资源

类任务的所需固定执行时间, 假设消耗资源类任务

和非消耗资源类任务为递进关系依次进行, 任务执

行总时长为两种类型任务执行时间之和.

TWTj
= {tminstart

Tj
, tmaxstart

Tj
, λ} tminstart

Tj

Tj Tj

tmaxstart
Tj

Tj

Tj λ

时间窗主要分为三种, 分别为硬时间窗、软时

间窗与混合时间窗. 硬时间窗是指对无人机到达任

务时间范围提出硬性要求, 若晚于某个时间节点,
任务失败; 软时间窗则指对无人机到达任务时间范

围提出弹性要求, 但不同时间段具有不同惩罚因子.
本文将任务建模为具有混合时间窗, 即设置时间窗

信息  ,   是任务

 出现的时间, 该节点后任务  处于可执行状态;
 是任务  最晚开始的时间, 超过该节点任

务  无效, 因此任务分配问题具有时效性约束. 
是在该时间窗口内任务等待时间造成收益衰减的比

例系数.

ui

tui, Tj
tminstart
Tj

tstartTj

本文引入同步性约束, 其是任务分配问题中的

常见约束, 即联盟内最晚抵达任务的无人机  的到

达时间   和   之间的最大值视为该任务

开始执行的时间 .

图 1是本文任务分配问题中无人机执行任务的
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u2

T1

示意图, 无人机信息的第 1行表示机载消耗型资源

的数量, 第 2行表示无人机是否具有执行各类非消

耗资源类任务的能力. 如图中  携带 3个单位的

第 1种消耗型资源, 具有执行第 2种和第 3种非消

耗资源类任务的能力. 同样, 对应任务的第 1行和

第 2行分别表示其消耗型资源需求数目和非消耗资

源类任务的工作量. 图中任务  对第 1种消耗型

资源的需求量为 5个单位, 其第 1类非消耗资源类

任务的工作量为 3个单位.
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图 1    无人机执行任务示意图

Fig. 1    Sketch map of UAVs perform task
 

T = {T0, T1, T2, · · · , Tm} T0

E =

{eu1
, eu2

, · · · , eun
} eui

ui

cTj
= {eui

= Tj |ui ∈ U} Tj

cTj ⊆ U ∪Tj∈T cTj = U CS = {cT0
, · · · ,

cTm
}

考虑到分配任务为空集的无人机, 将任务集合

拓展为  ,   表示无人机

不执行任务. 将无人机的任务分配向量表示为 

, 其中,   表示无人机  选择

的任务. 完成同一个任务的无人机称为一个联盟, 定
义  表示执行任务  的无人

机联盟,   且 . 
 是任务分配方案对应的联盟结构.
图 2是本文任务分配结果示意图, 无人机集群

通过任务分配算法分配到各任务对应的联盟中. 图

cT0

cT1

T1

中联盟  中有两个无人机, 即在该任务分配结果

中这两个无人机不执行任务; 联盟  中有三个无

人机, 即在该结果中这三个无人机执行任务 , 同
样可以此类推分析任务分配结果.

至此, 完成对任务分配问题中的无人机和任务

以及它们之间对应关系的建模, 接下来是对无人机

的能耗建模.
 

1.1.2    能耗模型

无人机的能耗主要包含通信能耗和推进能耗[28],

通信能耗比推进能耗小几个数量级, 因而通常忽略

通信能耗. 无人机的推进能耗主要与飞行速度和加

速度有关. 本文采用 Fly-hover-communicate协议[29],

指无人机从初始位置出发以固定高度飞至任务上

方, 在其上方进行悬停以执行任务, 如图 1所示. 在

本模型中, 忽略无人机到达任务高度前后变化消耗

的能量, 无人机执行任务的推进能耗包括直飞、悬

停两部分消耗的能量.
1)直飞能耗

V对于速度大小为  的无人机, 推进功率消耗可

建模为[28]

P (V ) = P0

(
1 +

3V 2

U2
tip

)
+

Pi

(√
1 +

V 4

4v40
− V 2

2v20

) 1
2

+
1

2
d0ρsAV

3 (5)

P0 Pi

Utip

v0 d0 s

ρ A

其中,   和  是两个常数, 分别表示悬停状态下的

叶片轮廓功率和诱导功率;   表示转子叶片的叶

尖速度;   为悬停时的平均转子诱导速度;   和 

分别为机身阻力比和转子实度;   和  分别表示空

气密度和转子盘面积.

a

vmax

T

无人机初始速度为 0, 具有恒定加速度大小 

和最大速度 . 无人机速度非常量, 因此需要引

用关于转子推力  的推进功率消耗模型:

P ′(V, ε) = P0

(
1 +

3V 2

U2
tip

)
+

1

2
d0ρsAV 3 +

Piε

(√
ε2 +

ρ2A2V 4

W 2
− ρAV 2

W

) 1
2

(6)

W式中,   表示无人机的重力且

ε⇔ T

W
=

(
1 +

(ρSFPV
2 + 2ma)2

4W 2

) 1
2

(7)

SFP m其中,   和  分别是机身等效平面面积和无人机

的重量, 因此可以得到:

 

UAVs in coalition cT0
UAVs in coalition cT1

UAVs in coalition cT2 

图 2    任务分配结果示意图

Fig. 2    Sketch map of task allocation result
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P (v(t), a) = P0(1 + k1v
2(t)) + k5v

3(t) +

Pi

√
1 + (k2v2(t) + k3a)2 ×(√
1 + (k2v2(t) + k3a)2 + k24v

4(t)− k4v
2(t)

) 1
2

k1 =
3

U2
tip

, k2 =
ρSFP

2W
, k3 =

m

W

k4 =
ρA

W
, k5 =

1

2
d0ρsA (8)

根据无人机初始位置和任务的距离大小, 有两

种运动模式, 过程中对应的速度大小如图 3所示.
  

t0 t1 t2 t1 + t2

v1

vmax

Time

速
度

v 模式 1
模式 2

 

图 3    预分配时无人机运动模式示意图

Fig. 3    The motion mode of UAVs during preallocation
 

根据式 (5)和式 (8)分析两种飞行模式的能耗:
d v2max/a

v1 2t0

a)当无人机和任务的距离  小于等于 ,
无人机飞行速度遵循模式 1: 首先从 0加速到速度

,之后匀速减速至 0, 飞行时间为 :

v21 = ad⇒ v1 =
√
ad (9)

t0 =

√
ad

a
(10)

[0, t0]在  段, 直飞能耗计算式为

Ef =

∫ t0

0

[
P0(1 + k1a

2t2) + k5a
3t3 +

Pi

√
1 + (k2a2t2 + k3a)2 ×(√
1 + (k2a2t2 + k3a)2 + k24a

4t4 − k4a
2t2
) 1

2 ]
dt

(11)

d v2max/a

vmax

t1 + t2

b)当无人机和任务的距离  大于 , 无人

机飞行速度遵循模式 2: 首先从 0加速到速度 ,
保持匀速飞行一段时间后减速至 0, 飞行时间为

:

t1 =
vmax

a
(12)

(t2 − t1)vmax +
v2max

a
= d⇒ t2 =

d

vmax
(13)

[t1, t2]在  段, 直飞能耗计算式为

Ef = P (vmax)(t2 − t1) =

[
P0(1 + k1v

2
max) +

Pi

(√
1 +

v4max

4v40
− v2max

2v20

) 1
2

+

k5v
3
max

]
(t2 − t1) (14)

因此可在不同的运动模式下利用上述分段计算式计

算无人机的直飞能耗.
2)悬停能耗

Phov

当无人机保持悬停状态时, 飞行速度为 0, 无人

机的悬停功率  为

Phov = P (v = 0) = P0 + Pi (15)

twaitui, Tj

tconTj
+ tuconTj

ui

这是一个仅取决于飞机的重量、空气密度以及旋

翼面积等因素的常量. 无人机的悬停时间取决于

到达任务后的等待时间   与任务的执行时间

. 由于任务具有时间窗约束和同时性约

束, 无人机需要等到联盟内最晚无人机到达且任务

出现时, 任务才开始执行, 因此无人机  等待时间

的计算为

twaitui, Tj
= tstartTj

− tui, Tj (16)

tui, Tj ui Tj

tconTj

其中,   是无人机  到达任务  的时间. 当无

人机执行消耗资源类任务时, 所需固定任务执行时

间为 ; 当无人机执行类似采集数据的非消耗资

源类任务时, 任务执行时间计算如下.

ui Tj

根据文献 [30]中的地对空路径损耗模型, 无人

机  与任务  之间的平均路径损耗表示为

Lui, Tj
= PLoS

ui, Tj
LLoS
ui, Tj

+
(
1− PLoS

ui, Tj

)
LNLoS
ui, Tj

(17)

LLoS
ui, Tj

LNLoS
ui, Tj

ui Tj  和  分别表示无人机  和任务 

在视距链路和非视距链路下的路径损耗, 计算为
LLoS
ui, Tj

= η1

(
4πfchui, Tj

c0

)2

, LoS

LNLoS
ui, Tj

= η2

(
4πfchui, Tj

c0

)2

, NLoS

(18)

fc c0 η1 η2

hui, Tj

ui Tj

其中,   是载波频率,   是光速,   和  是视距链

路和非视距链路下的额外路径损耗系数,   是

无人机  和任务  之间的高度差. 视距链路概率

计算式为

PLoS
ui, Tj

=
1

1 + α(exp(−β(90− α)))
(19)

α β其中,   和  是取决于载波频率和环境类型的常数
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值. 在本文中, 假设无人机与任务的传输信道由视

距链路主导[31], 可得

PLoS
ui, Tj

= 1 (20)

Lui, Tj
= LLoS

ui, Tj
= η1

(
4πfchui, Tj

c

)2

(21)

ui Tj无人机  和任务  之间的传输速率为

Rui, Tj
= B log2

(
1 +

pTj

Lui, Tj
σ2

)
(22)

B pTj
Tj σ2

Tj q

其中,   为带宽,   是任务  的发射功率,   是

噪声功率. 任务分配结果中执行任务  第  种非消

耗资源类子任务的无人机与任务的总传输速率为

Rqr
cTj

, Tj
=

∑
ui∈cTj

, Reqrui
=1

Rui, Tj (23)

可以得到该子任务的持续时长为

tqrTj
=

ReqrTj

Rqr
cTj

, Tj

(24)

Tj则任务  的非消耗资源类任务总执行时间定义为

tuconTj
= max

(
t1rTj

, t2rTj
, · · · , tkr

Tj

)
(25)

悬停能耗记为

E
ui, Tj

hov = Phov ×
(
twaitui, Tj

+ tconTj
+ tuconTj

)
(26)

U根据设定, 初始无人机集群  高度相同, 无人

机飞行到任务上方执行任务且始终保持高度一致.
能够执行同种非消耗资源类任务的无人机与同一任

务之间具有相同的传输速率, 因此非消耗资源类任

务持续时间取决于执行任务的无人机数量和其工作量.
至此, 完成本文的能耗建模. 接下来考虑无人

机能耗的任务预分配问题的目标函数与约束条件的

建模. 

1.1.3    目标函数与约束条件

Tj

本文任务效用设计考虑以下元素: 联盟内机载

资源和任务所需资源的重叠关系、时间窗口内等待

时间造成的衰减以及联盟内无人机的总推进能耗.
效用的设计旨在提高任务的完成度, 同时冗余资源

和能耗的考虑确保最优联盟内无人机数量的有限

性. 综上, 将预分配时任务  效用定义为

R(Tj) = −w
∑

ui∈cTj

(E
ui, Tj

f + E
ui, Tj

hov ) +

(K(j, :)I(:, j)− P ×O)exp(λ(tstartTj
− tminstart

Tj
))

(27)

K P其中,   和  分别是权重矩阵和常数权值, 权衡资

K(j, :) = [kj1, kj2, · · · , kjl]
Tj

源在全局效用中的比重. 
表示对任务  而言各消耗型资源的重要程度.

K

tj

km/l km

对于权重矩阵 , 可灵活设置其元素大小. 当
对任务  而言各异构资源类型无具体优先级区分

时, 此时向量内所有元素值为 ,   表示总的可

用资源占比权重. 当资源优先级取决于任务所需资

源数量时, 此时权重值正比于任务所需该资源数目,
如某个任务所需攻击资源远远大于其他资源数量,
即对攻击类无人机需求更为强烈, 可增大其权重使

携带攻击资源较多的无人机具有更高的优先级. 总
之, 权重矩阵的设计使异构资源优先级有所区分,
从而贴合任务实际需求.

I(:, j) = [i1cTj
, i2cTj

, · · · , ilcTj
]T  表示联盟中可利

用的每类资源的数目, 有

ipc

Tj
=



∑
ui∈cTj

Repc
ui
, 0 ≤

∑
ui∈cTj

Repc
ui

< Repc

Tj

Repc

Tj
,

∑
ui∈cTj

Repc
ui
≥ Repc

Tj

(28)

O  指联盟内总冗余资源数目为

O(Tj) =
∑

p∈{1, 2, ··· , l}

max

 ∑
ui∈cTj

Repc
ui
−Repc

Tj
, 0


(29)

w  是能耗的权重, 决定能耗在效用函数中的占比.
因此, 本文异构无人机集群任务预分配问题目

标函数可建模为

max
∑
Tj∈T

R(Tj) (30)

约束条件有

tminstart
Tj

≤ tstartTj
< tmaxstart

Tj
, Tj ∈ T (31)

tstartTj
= max{tui, Tj , t

minstart
Tj

}, ui ∈ cTj (32)

cTj ∩ cTi = ∅, Tj , Ti ∈ T , j ̸= i (33)∑
ui∈cTj

Reqrui
> 0, 若 ReqrTj

> 0

Tj ∈ T , q ∈ {1, 2, · · · , k} (34)

式 (31)是时效性约束, 指任务开始执行时间应

满足时间窗约束; 式 (32)是同步性约束, 联盟内所

有无人机的到达视为任务开始的必要条件; 式 (33)
是指无人机的任务模式约束, 即无人机最多加入一

个联盟且不同联盟之间交集为空集; 式 (34)是指当

任务的非消耗资源类子任务工作量不为 0时, 联盟
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内至少有一个具备执行该子任务能力的无人机.
上述是任务预分配问题描述与完整建模, 可以

看出与其他最优化问题相同, 由于问题本身的组合

特性和搜索空间复杂而庞大, 获得最优联盟解显然

是个 NP-hard问题.
在得到预分配结果后, 无人机在执行任务过程

中无法避免发生故障的可能性. 假设故障无人机不

再具备完成任务的能力, 因而存在任务的重分配需

求. 接下来是针对任务重分配的数学建模. 

1.2    任务重分配建模

考虑无人机在执行任务过程中发生不可逆故障

导致无法继续执行任务, 此时为保证任务的完成质

量, 需要实时调整分配策略. 为降低运算量和提高

重分配的实时性, 利用无人机与任务之间的欧氏距

离大小粗略代替准确的直飞能耗的计算. 因此, 异
构无人机集群中存在无人机发生故障后的任务重分

配问题可建模为

max
∑
Tj∈T

R′(Tj)

R′(Tj) =

[
−
∑

ui∈cTj

(w1dis(ui, Tj) + w2E
ui, Tj

hov ) +

(K(j, :)I(:, j)− P ×O)exp(λ(tstartTj
− tminstart

Tj
))

]
s.t.

tminstart
Tj

≤ tstartTj
< tmaxstart

Tj
, Tj ∈ T

tstartTj
= max{tui, Tj , t

minstart
Tj

}, ui ∈ cTj

cTj ∩ cTi = ∅, Tj , Ti ∈ T , j ̸= i∑
ui∈cTj

Reqrui
> 0, 若 ReqrTj

> 0

Tj ∈ T , q ∈ {1, 2, · · · , k} (35)

可以看出任务重分配问题的约束条件与任务预

分配约束条件相同, 主要区别在于对联盟效用的计算.
图 4是当无人机出现故障后的任务重分配示意

图, 此时, 随着联盟内故障无人机的退出, 新的无人

机加入联盟, 继续执行任务.
u2

u2

u3 T1 u1

T1

相比于图 1, 图 4是当无人机  发生故障后基

于图 1中的预分配结果进行调整后的任务重分配示

意图. 此时  退出任务的执行, 为继续完成任务,
无人机  加入任务  对应的联盟中, 与  继续协

同完成任务 .
针对上述任务重分配需求, 本文目标在于设计

基于预分配结果的任务重分配算法, 追求在较短时

间内得到新的无冲突的解. 

2    联盟形成博弈建模

根据上述任务分配数学模型, 本节旨在建立联

盟形成博弈模型, 将任务分配问题转化为联盟划分

问题, 为后续算法的设计提供理论基础. 

2.1    博弈模型构建

G = {U, R, E, ε} U

R E = {Eu1
,

Eu2
, · · · , Eun

}
E = T ε

定义联盟形成博弈模型  . 
是任务分配问题中的无人机集合, 表示博弈玩家;

 是效用函数, 能够评估每个联盟的收益; 
 是博弈中每个无人机的可选择的策

略集合,  ;   是博弈玩家的效用函数. 为与联

盟总效用保持一致, 玩家效用函数设计如下:

εui
(eui

, E−ui
) = R(cui

)−R(cui
|{ui}),

∀ui ∈ U, eui ∈ Eui (36)

eui
ui E−ui

cui
eui

cui
|{ui}

ui

其中,   表示无人机  的策略,   是其他无人

机的策略,   是任务  对应的联盟,   是指

将  从原属联盟中删除后的新的无人机联盟.
至此, 基于联盟形成博弈的模型已建立, 图 5

是基本元素博弈流程图. 每个无人机选择任务组成

联盟结构, 根据联盟效用函数和玩家效用函数得到

每个联盟和玩家的效用, 之后按照一定的规则调整

策略选择.

≻ui

ui cTp ≻ui cTq

cTq
ui cTp

联盟偏好关系决策规则是影响博弈性能的重要

因素, 通过比较博弈玩家对不同联盟的偏好来指导

无人机转换其所在联盟以提高整体效用. 不同的决

策规则会导致最终联盟结构不同. 定义  表示无

人机  的偏好,   表示相比较于加入联盟

,   有更高的意愿加入联盟 . 帕累托顺序是

常见的用以决定联盟偏好关系的规则.

ui ∈ U eui = Tq

定义 1 (帕累托顺序 (Pareto order)[23]). 对于

无人机  且 , 帕累托顺序指当且仅当

 

2 4 1 3

1 1 0 1

3 1 1 2

0 1 1 0

4 1 2 3

1 0 1 1

5 5 3 7

3 2 0 4

c

r
u1

c

r
T1

c

r

u2

c

r
u3

 

图 4    故障发生后任务重分配示意图

Fig. 4    Sketch map of task reallocation after faults
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满足

εui(Tp, E−ui) ≥ εui(Tq, E−ui) (37)

∀uj ∈ (cTp
, cTq

)且 , 满足

εuj (cTp ∪ {ui}, cTq |{ui}) ≥ εuj (cTp , cTq ) (38)

cTp ≻ui cTq
的条件时, 有 .

按照帕累托顺序, 无人机当且仅当能够提高原

属联盟和新联盟中的所有无人机效用时, 才会考虑

转换联盟. 这种规则保证每次转换联盟都会提高整

体效用, 然而由于转换联盟条件过于严苛, 容易得

到质量较差的局部最优解. 本文基于式 (27)联盟总

效用和式 (36)无人机效用设计一种新的适用于本

任务分配问题的联盟偏好关系决策规则:

cTp
≻ui

cTq
⇔

R(cTp
∪ {ui}) +R(cTq

|{ui}) +
∑

Tj∈T |{Tp, Tq}

R(cTj
) >

R(cTp
) +R(cTq

) +
∑

Tj∈T |{Tp, Tq}

R(cTj
)⇒

R(cTp
∪ {ui})−R(cTp

) > R(cTq
)−R(cTq

|{ui})⇒

εui(eTp , E−ui) > εui(eTq , E−ui) (39)

CS∗

即无人机转换联盟能够提高自身效用也意味着能够

提高整体收益时, 转换联盟是可行的. 因此可以围

绕这一原则设计基于联盟形成博弈的分布式任务分

配算法. 本文博弈的目标是获得纳什均衡解 ,
其定义如下.

CS∗

定义 2 (纳什均衡 (Nash equilibrium)[32]). 当没

有玩家能够通过转移联盟来提高自身收益时, 此时

的联盟结构  即为纳什均衡的. 即

εui
(e∗ui

, E∗
−ui

) > εui(e−ui , E
∗
−ui

),

∀ui ∈ U, e−ui ∈ Eui (40)

e∗ui
E∗

−ui
ui

CS∗ e−ui Eui e∗ui

  和  分别是  和其他无人机在纳什均衡的

联盟结构  下的策略选择,   是  内除 

外的其他任意策略选择.
接下来是博弈模型纳什均衡解存在性的证明. 

2.2    纳什均衡解的分析

势博弈是用以证明纳什均衡解存在的有效工

具, 其定义和性质如下.

P

定义 3 (势博弈 (Potential game)[22]). 若博弈

存在一个势函数 , 当无人机改变策略引起的效用

函数的变化能够等量地反映在该势函数上时, 即

εui
(eui

, E−ui
)− εui

(eui
, E−ui

) =

P (eui , E−ui)− P (eui , E−ui),

∀ui ∈ U, ∀eui
, eui

∈ EU (41)

则该博弈称为势博弈.
为证明所设计的基于联盟形成博弈的无人机任

务分配算法的效果, 本文使用文献 [7]给出的以下

两个势博弈的性质.
性质 1. 势博弈必然存在至少一个纯纳什均衡

解且能够使势函数最大的解为纯纳什均衡解之一.
性质 2. 势博弈具有有效递增属性, 任何单方

面改进的序列可在有效时间内收敛到纳什均衡状态.
G = {U, R, E, ε}定理 1. 本文博弈模型  为势

博弈, 且博弈模型的纳什均衡解存在.
证明. 将联盟总效用之和设为势函数, 即

P (eui
, E−ui

) =
∑

cTj
∈CS

R(cTj
) (42)

ui eui
eui当无人机  策略由  改为  且其他无人机

策略保持不变时,

P (eui
, E−ui

)− P (eui
, E−ui

) =[
R(ceui

) +R(ceui
) +

∑
cm∈CS△

R(cm)

]
−

[
R(ceui

) +R(ceui
) +

∑
cm∈CS△

R(cm)

]
(43)

CS△ = CS|{ceui
, ceui

} eui

eui

ui

 , 是指不包含任务  和

 的所有任务联盟, 在策略转换中始终保持不变.
无人机  策略的变化在联盟结构中的表示为

ceui
= ceui

|{ui} (44)

ceui
= ceui

|{ui} (45)

 

博弈玩家

策略选择 无人机效用评估函数
u1

加入
联盟
cu1

u2

加入
联盟
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un

加入
联盟
cun

...

... ...

u1

效用
eu1

u2

效用
eu2

un

效用
eun

...

联盟结构 CS

联盟
cT0

联盟
cT1

联盟
cTm

联盟效用评估函数

联盟
效用
RT0

联盟
效用
RT1

联盟
效用
RTm 

图 5    任务分配问题基本元素博弈流程图

Fig. 5    Flowchart of game of basic element in
task allocation problem
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可得

P (eui
, E−ui

)− P (eui
, E−ui

) =

(R(ceui
)−R(ceui

))− (R(ceui
)−R(ceui

)) =

εui(eui , E−ui)− εui(eui , E−ui) (46)

∑
cTj

∈CS R(cTj
)

因此, 存在势函数能够等量反映单个无人机策

略的变化. 根据定义 2, 可将本博弈模型构造为势博

弈,   为势函数.

由于势博弈性质 1的特性, 本文博弈模型的纳

什均衡解必然存在. 因此可基于已建立的理论基础

设计合理的联盟形成算法实现最终的任务分配. 性
质 2可用于证明求解纳什均衡解算法的收敛性. □ 

3    基于联盟形成博弈的任务分配算法

设计

针对已建立的博弈模型, 本节提出一种基于联

盟形成博弈的异构无人机集群系统分布式任务分配

算法, 算法的目标是获得纳什均衡的联盟结构. 本

文任务分配需求产生于两个阶段: 初始无故障情况

下的任务预分配和任务执行过程中故障情况下的任

务重分配. 因此本节分别提出一种初始环境下的预

分配和故障情况下的重分配算法, 并给出算法收敛

性证明. 

3.1    基于联盟形成博弈的任务预分配算法设计

首先是针对初始无故障情况下的任务预分配算

法设计. 任务预分配问题的目标函数与约束条件如

式 (30) ~ (34)所示, 本部分旨在设计能够满足约束

条件且最大化目标函数的分布式算法. 

3.1.1    预分配算法与收敛证明

首先, 本文设计的基于联盟形成博弈的任务预

分配算法的第 1阶段是初始化任务分配方案. 由于

时间窗口的约束限制, 为保证任务的成功执行和降

低任务分配组合数量, 初始化时无人机只能加入能

够在任务截止时间前到达的任务或选择不加入任

务, 其表示为

Eui = {Tj |Tj ∈ T , tui, Tj < tmaxstart
Tj

} ∪ {T0} (47)

l

ui ui ∈ U

当完成初始化后, 算法的第 2阶段是无人机根

据上述联盟偏好关系决策规则进行任务选择的博

弈. 当无人机在新联盟中的自身效用高于在原联盟

中的效用时, 意味着转换联盟能够提高整体收益,

此时转换联盟是可行的. 在第  次迭代中随机选择

一个无人机 ,  , 计算其此时的策略选择下

的收益:

εui(e
l−1
ui

, El−1
−ui

) = R(cl−1
ui

)−R(cl−1
ui
|{ui}) (48)

el−1
ui

cl−1
ui

El−1
−ui

ui

Eui el−1
ui

elui

其中,   是无人机在上一次迭代后的策略选择,

对应的联盟记为 ,   是除  外的其他无人

机的策略集合. 随机选择  中的除  外的任务

, 计算更新策略后的无人机收益:

εui
(elui

, El−1
−ui

) = R(cl−1
elui

∪ {ui})−R(cl−1
elui

) (49)

cl−1
elui

l − 1 elui

εui(e
l−1
ui

, El−1
−ui

) εui
(elui

,

El−1
−ui

)

  是在第  次迭代后选择任务  的联盟.

根据已建立的理论基础,   和 

 的数值关系与转换联盟前后势函数大小关系

是一致的, 因此可以通过单个无人机转换联盟收益

博弈的过程最大化势函数.
εui(e

l
ui
, El−1

−ui
) > εui(e

l−1
ui

, El−1
−ui

)

ui

elui

当  时, 基于上

述联盟偏好关系决策规则可得无人机能够通过改变

联盟以提高总联盟收益, 此时  的策略选择更新为

, 即

clelui

← cl−1
elui

∪ {ui}, clui
← cl−1

ui
|{ui} (50)

εui(e
l−1
ui

, El−1
−ui

) ≥ εui(e
l
ui
, El−1

−ui
) ui而当  时, 无人机 

策略选择不变, 即

clelui

← cl−1
elui

, clui
← cl−1

ui (51)

N

βmax

经过第 2阶段的博弈过程, 由性质 2可知在经

历多次迭代后可以得到纳什均衡解, 从博弈论的角

度可知该解不等同于全局最优解. 为提高解的质量,
算法增加扰动优化的思想: 当连续无法提高联盟总

收益的迭代次数超过设定的  次且总迭代次数小

于设定的迭代次数  时, 认为联盟结构已达到纳

什均衡状态. 此时在保存稳定联盟结构的基础上强

制交换两个无人机的策略选择, 以此为基础进入新

的迭代过程, 具体迭代步骤与第 2阶段一致.

εui
(e∗ui

, E∗
−ui

) cT0
εui

(T ∗
0 ,

E∗
−ui

) = 0

本文采用基于概率的方式选择两个需要交换的

无人机. 当得到纳什均衡解后计算每个无人机的收

益 ,   中的无人机收益记为 

. 因此

εui(e
∗
ui
, E∗

−ui
) ≥ 0, ui ∈ U (52)

prouj

利用 sigmoid函数对其处理后进行归一化, 得
到每个无人机被选择的概率 :

γuj
=

1

1 + eεuj

prouj
=

γuj∑
ui∈U

γui

(53)

无人机收益越小, 被选中的概率越大.
基于概率选择两个在不同联盟中的无人机互换
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βmax

任务后, 继续随机选择单个无人机进行迭代直至达

到新的稳定联盟结构, 此时比较新的稳定解和交换

前保存的纳什均衡解的质量, 保留总收益最大的联

盟结构. 当仍未达到最大迭代次数  时, 在保存

的解的基础上继续循环交换和迭代过程. 直至迭代

结束, 得到质量较高的纳什均衡解.
交换两个无人机的任务选择的目的在于通过给

予局部最优解小的扰动以增加探索其他可行解空间

的可能性, 相比于随机初始化再进行博弈迭代, 起
始于一个较优的解使寻优更具有导向性.

n m

(m+ 1)n
任务分配问题中有  个无人机和  个任务, 联

盟组合的可能性为 , 这是一个有限的数字.

根据性质 1, 势博弈至少存在一个纳什均衡点, 联盟

总收益最大的解必为纳什均衡解. 根据性质 2势博

弈的有限递增属性, 任何单方面改进的序列能够在

有限时间内收敛于纳什均衡.
针对上述设计的健康情况下的基于联盟形成博

弈的分布式任务预分配算法, 接下来是其收敛性的

具体证明.
定理 2. 本文提出的基于联盟形成博弈的分布

式任务预分配算法能够使无人机在有限次迭代内

收敛到纳什均衡状态, 即最终的联盟结构是纳什稳

定的.

U

ui ui ∈ cui
∃ceui

̸=
cui

证明. 利用反证法, 假设算法得到的解是不稳

定的, 则  中至少存在一个无人机是不稳定的. 即在

联盟结构中存在不稳定无人机 ,   且 

, 有

εui
(ceui

, E−ui
) > εui

(cui
, E−ui

) (54)

ui

根据算法的设计, 在第 2阶段博弈过程中, 无
人机的收益随着策略的调整呈现单调变化, 即只有

新的策略能够提高收益时, 无人机才会更换所在联

盟. 基于此收益博弈过程原理,   可以通过改变策

略来提高自身收益.
因此在其他无人机策略已达到稳定状态且不变

的情况下, 单个无人机可以通过有限次数的改变策

略以提高自身收益并收敛至稳定, 与所提假设矛盾.
从而本文提出的基于联盟形成博弈的分布式任务

预分配算法能够在有限次迭代内收敛到纳什均

衡解.　　 □ 

3.1.2    算法复杂度分析

m n将  个任务分配给  个无人机, 上述提出的基

于联盟形成博弈的分布式任务预分配算法复杂度分

析如下.
1)计算可行解空间. 考虑时效性约束给出可行

的任务分配解, 即判断每个无人机是否能在任务截

O(c1mn)

c1

止前到达任务 .  此时时间复杂度记为  ,
其中  为常数, 是计算无人机抵达任务所需时间的

时间复杂度.

c2

O(4c2) βmax

O(4βmaxc2)

2)计算出可行解空间后, 进行随机初始化. 按
照算法流程, 在每次迭代时随机选择一个无人机进

行交换联盟, 需要计算交换前后的无人机效用大小.
若将  记为计算单个联盟效用的时间复杂度, 每次

迭代的时间复杂度则为 . 因此  次迭代下

的时间复杂度可记为 .

βmax

O(2nc2) n

3)算法增加扰动优化阶段后, 当连续迭代超过

设定次数而联盟总收益未提高且总迭代次数小于

 时, 基于概率选择收益较小的无人机强制交换

联盟继续迭代, 因此每次强制交换前对概率的计算

的复杂度为 , 即计算了  个无人机退出联

盟前后的联盟效用.
O(c1mn) +

O(4βmaxc2) + k ×O(2nc2) k

(m+ 1)n O((m+ 1)n ×m× c2)

因此, 算法的总时间复杂度可记为 

,  是多项式型复杂度 ,  
是满足强制交换的次数 .  枚举法的组合个数为

, 而时间复杂度为  ,
复杂度呈指数型增加.

本文基于联盟形成博弈的分布式任务预分配算

法能够有效降低问题的复杂度, 更适合应用于较大

规模的任务分配问题. 同时在本算法中无人机只根

据自己的效用函数进行任务选择的优化, 具有良好

的鲁棒性.
在无人机状态均健康情况下可利用上述基于联

盟形成博弈的分布式任务预分配算法完成任务的预

分配, 得到分配结果后无人机开始执行任务. 当无

人机发生故障后, 产生任务重分配需求, 接下来是

任务重分配的算法设计. 

3.2    任务重分配算法设计

考虑在任务执行过程中无人机由于突发事件或

外部攻击等情况发生不可逆故障, 即无人机不再具

备继续执行任务的能力. 根据任务分配问题数学建

模可知, 式中约束条件均为耦合约束, 单个无人机的

策略的变化可能会影响全局任务分配结果. 为保证

后续任务的成功完成, 此时产生任务重分配需求.

ufault tfault

为尽可能降低故障影响并提高重分配的实时

性, 设计以预分配结果为基础且能在尽可能短的时

间内得到新的无冲突解的重分配算法. 其中故障无

人机记为 , 故障发生时刻记为 . 本文针对

任意无人机在任意时刻可能发生故障的情况, 建立

以下的重分配框架, 框架主要流程包含:
步骤 1. 根据预分配结果判断各无人机故障时

刻的状态, 即位置与速度的更新.
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步骤 2. 根据每个任务对应的联盟内所有无人

机的状态判断任务的执行情况:
tfault ≥ tui, Tj

(∀ui ∈ cTj
)1) 当  , 此时联盟内无

人机已到达任务位置, 无人机的状态有三种, 分别为

tfault < tstartTj
, 等待任务的执行

tstartTj
≤ tfault < tstartTj

+ tconTj
+ tuconTj

,

任务执行中

tfault ≥ tstartTj
+ tconTj

+ tuconTj
, 已完成任务

(55)

tfault < tui, Tj
(∃ui ∈ cTj

)2) 当  , 则故障发生时

任务尚未开始执行.
步骤 3. 根据任务执行情况判断重分配的无人

机和任务范围, 合理的局部重分配范围的选取能够

降低问题规模, 在更短的时间内得到一个较优解.
对于联盟内全为健康无人机且都已到达任务的情

况, 该任务和联盟内的无人机不参与重新分配, 只
对剩余无人机和任务进行局部的重分配.

步骤 4. 接下来是任务重分配的建模准备, 需
要根据步骤 1中得到的无人机的位置和速度判断其

到达任务的运动模式, 不同的运动模式取决于无人

机与任务之间的距离. 准确判断运动模式对无人机

到达任务时间的准确计算有重要意义. 图 6是可能

的四种运动模式示意图, 具体分析如下:

 
 

t1 t2 t3 t4

v m
ax

Time

v
模式 1
模式 2
模式 3
模式 4

 

图 6    出现故障后剩余无人机运动模式示意图

Fig. 6    The motion mode of remaining UAVs after faults
 

v

d ≤ v2

2a
v2

2a

1) 当故障发生时无人机的速度为  而与任务

的距离  时, 距离仍按照  计算. 由于无人机

不能快速减速, 因此延长飞行距离以确保到达任务

时的速度为 0. 此时到达任务的时间为

t1 =
v

a
(56)

v
v2

2a < d ≤ 2v2
max−v2

2a v′
2) 当故障发生时无人机的速度为  而与任务

的距离  , 此时无人机先加速到  

后开始匀速减速至 0, 此时到达任务的时间计算为

v
′2 − v2

2a
+

v
′2

2a
= d⇒

v′ =

√
v2 + 2ad

2
⇒

t2 =
v′ − v

a
+

v′

a
=

2v′ − v

a
(57)

vmax

d >
v2
max
2a vmax

3)当故障发生时无人机的速度为  而与任

务的距离 , 此时无人机先以最大速度 

保持匀速一段时间后减速至 0, 此时到达任务的时

间计算为

vmax

2a
+ vmaxt

′ = d⇒

t′ =
d

vmax
− vmax

2a
⇒

t3 =
vmax

a
+ t′ =

vmax

2a
+

d

vmax
(58)

v < vmax

d >
2v2

max−v2

2a

vmax

4)当故障发生时无人机的速度为 , 而

与任务的距离 , 此时无人机先匀速加速

到最大速度  后保持匀速一段时间后减速至 0,
此时到达任务的时间计算为

v2max − v2

2a
+ vmax

(
t′ − vmax − v

a

)
+

v2max

2a
= d⇒

t4 =
2vmax − v

a
+

d

vmax
− 2v2max − v2

2avmax
(59)

步骤 5. 在上述局部划分和运动模型分析后进

行故障后的重分配, 具体算法如下: 首先为提高重

分配的实时性, 以预分配结果为初始任务重分配方

案, 将故障无人机从所在任务联盟中删除. 相比于

迭代起始于一个随机分配解, 预分配结果质量更高

且只需要进行局部调整即可得到较优的任务重分

配解.
ufault /∈ cTj

当  时, 有{
c′Tj

= cTj

R′(Tj) = R(Tj)
(60)

ufault ∈ cTj否则当  时, 有{
c′Tj

= cTj
|{ufault}

R′(Tj) = R(Tj)− εufault(cTj
, E−ufault)

(61)

l

uj uj ∈ U

其次, 与任务预分配算法中的第 2阶段博弈过

程相同, 在第  次迭代中随机选择一个健康无人机

,  , 计算其此时的策略选择下的收益:

εuj (e
l−1
uj

, El−1
−uj

) = R′(cl−1
uj

)−R′(cl−1
uj
|{uj}) (62)

Euj el−1
uj

eluj
选择  中的除  外的任务 , 计算更新
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策略后的无人机收益:

εuj
(eluj

, El−1
−uj

) = R′(cl−1
eluj

∪ {uj})−R′(cl−1
eluj

) (63)

随机选择无人机进行任务的调整, 当无人机在

新联盟中的自身效用高于在原联盟中的效用时, 可
以通过转换联盟提高整体收益. 算法不断随机选择

健康无人机进行迭代直至达到稳定状态. 下面是任

务重分配算法的收敛性证明.
定理 3. 基于本文设计的重分配框架下的基于联

盟形成博弈的任务重分配算法最终可以收敛到纳什

均衡解.
证明. 首先在该任务重分配框架中, 通过局部

划分将无人机集群分为保持预分配结果不变和需参

与重分配的两类无人机. 任务重分配算法得到的解

的纳什均衡状态是基于参与局部重分配的无人机讨

论的.
因此, 其收敛性证明与任务预分配算法的证明

相同, 采用反证法假设存在无人机在重分配结果中

是不稳定的, 在算法的收益博弈过程中, 该无人机

可以在其他无人机策略保持不变的情况下通过改

变策略来提高自身收益. 因此本文提出的基于联盟

形成博弈的任务重分配算法最终可以收敛到纳什均

衡解.  □ 

4    仿真验证

为验证所提任务预分配和任务重分配算法的可

行性和有效性, 本文构建多无人机执行多任务的仿

真场景, 分别围绕该场景在无故障情况下和发生故

障情况下进行仿真验证. 首先给出该场景中的具体

仿真条件. 

4.1    仿真条件

1 000 m× 1 000 m

H = 100 m

(1, 0, 1)

a = 5 m/s2 vmax = 20 m/s

仿真场景是将 3 个任务分配给 12 个无人机,
区域大小为 . 本文任务分配问题

中的无人机仿真飞行参数如表 1所示. 无人机飞行

高度 , 携带四种消耗型异构资源, 资源

数量随机生成; 共有三种非消耗资源传输数据类子

任务, 每个无人机能力各异, 如  表示无人

机能够传输第 1种和第 3种数据类型. 加速度大小

, 最大速度 . 无人机和任务

的位置随机生成, 任务仿真参数如表 2所示.
接下来是基于上述仿真参数设置的任务预分配

和任务重分配算法的仿真结果与分析. 

4.2    任务预分配算法仿真结果

首先基于上述参数设置验证本文基于联盟形成

博弈的任务预分配算法. 为比较算法得到的最终解

的质量, 在相同参数设置下分别将灰狼算法、粒子

群算法、文献 [22]中的分布式联盟形成博弈算法与

本文设计的预分配算法重复运行 50次, 统计运行

结果得到联盟总收益箱型图 (图 7). 同时分别选取

算法具有代表性的收敛过程加以解释说明, 得到图 8.

 

表 1    仿真参数符号和数值

Table 1    The notations and values of
simulation parameters

符号 数值和单位 符号 数值和单位

P0 158.76 W W 20 N

Pi 88.63 W m 2.04 kg

Utip 120 m/s SFP 0.015 1 m2

v0 4.03 m/s fc 2.4 GHz

d0 0.6 c 3 × 108 m/s

ρ 1.225 kg/m3
σ2 −174 dBm/Hz

s 0.05 η1 3 dB

A 0.503 m2 η2 23 dB

B 1 MHz

 

表 2    任务仿真参数

Table 2    The simulation parameters of tasks

参数
编号

T1 T2 T3

位置 (798.4, 848.3) (442.5, 829.7) (585.9, 501.6)

消耗型资源需求数量 (22, 11, 14, 22) (19, 13, 17, 27) (26, 19, 11, 18)

数据量 (Mbit) (30, 90, 100) (150, 100, 40) (60, 100, 50)

时间窗口 (24, 55) (24, 55) (24, 55)

折扣系数 0.1 0.1 0.1

tconTj
任务持续时间 1.38 1.52 1.48

pTj
(W)任务发射功率 1 1 1
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图 7    联盟总收益统计值箱型图

Fig. 7    Box plots of statistical results of
total revenue of coalitions
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从图 8可以看出, 灰狼算法和粒子群算法均可

较快收敛到稳定解, 但结合图 7可得早熟收敛导致

最终解的平均质量较差. 灰狼算法的性能在一定程

度上依赖于初始种群的质量, 初始种群的选择可能

会影响最终结果, 且过早收敛导致无法找到全局最

优解; 粒子群算法收敛速度快但全局搜索能力较差,
寻优过程中粒子群体的多样性可能逐渐丧失, 导致

搜索空间收缩陷入局部最优. 文献 [22]和本文中的

算法收敛速度相似, 然而算法只收敛到纳什均衡状

态的性质使其同样容易陷入较劣的局部最优解. 在
增加扰动优化后, 本文所提算法解的平均质量显然

高于上述三种算法, 大概率能够收敛到全局最优,
能够提高最终解的质量稳定性.

u1 u2 u8

同样基于上述参数设置在运行时间超过 1 300 s
后得到利用枚举法求解的最优任务分配方案, 与上

述四种算法运行得到的最优结果相同, 从而验证了

四种算法的有效性. 图 9为无人机仿真场景下的最

优分配结果图, 图中画布为 1 000 m × 1 000 m的

二维仿真场景, 椭圆内是完成同一任务的无人机联

盟集合,  ,  ,   是未被分配任务的无人机.

n

m

m = 3

n ∈ {4, 6, 8, 10, 12, 14, 16}

为进一步验证算法的有效性, 给出本文算法与

其他算法分别在不同的无人机数量  和不同的任务

数量   下的联盟总效用值的对比, 每个实验重复

50次取平均值. 首先取任务数量 , 无人机数

量 , 不同算法仿真参数

条件均相同. 图 10是当无人机数量变化时, 四种算

法重复运行得到的联盟总收益的平均值与全局最优

任务分配方案收益即最大总收益之比.
n ≤ 12

n > 12

当无人机数量  时, 最大联盟总收益取枚

举法运行结果; 当无人机数量  时, 由于组合

可能性数量大导致枚举法计算量过大, 取四种算法

n = 16

n = 16 n = 14

重复实验得到的最大值作为全局最大值. 由图 10
可以看出, 当无人机数量  时, 本文提出的算

法平均联盟总收益仍能达到全局最优的 95.98%, 相
比于其他三种算法有明显优势. 特别说明的是, 当
无人机数量  时算法运行效果比  时效

果更好, 这是不同参数设置导致的正常现象, 如联

盟最大总收益基数变大时同样的差值占比将会减小.

n = 16

n = 14

图 11是算法各运行 50次后得到的标准差示意

图, 通过衡量收益的离散程度进一步验证解的稳定

性. 可得本文所提算法在平均收益最高的同时解的

稳定性最高, 即算法每次运行普遍可以收敛到质量

较高的纳什均衡状态. 而粒子群算法虽然在图 10
中解的质量可观, 但从标准差可以看出解的稳定性

较差. 同时结果可以进一步解释上文中的  算

法运行效果比  时更优越的原因, 标准差较小

说明局部最优解较为密集且逼近全局最优, 从而平
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图 8    n = 12, m = 3时的算法典型收敛过程图

Fig. 8    Typical convergence process diagram of
algorithm under n = 12, m = 3
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图 9    健康情况下的预分配最优结果图

Fig. 9    Graph of optimal preallocation result under
healthy conditions
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图 10    不同无人机数量下算法收益与最大总收益之比

Fig. 10    The ratio of revenues to maximum total
revenues under different numbers of UAVs
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均解质量更高.

n = 16

将算法运行时间与枚举法运行时间进行对比以

验证算法的实时性, 得到图 12. 图中柱状图是算法

随着无人机数量变化时的运行时间, 红色折线图是

与枚举法的运行时间之比. 可以看出当无人机数量

 时, 算法平均运行时间仍未超过 3.5 s, 远小

于枚举法的运行时间的 1/1 000, 算法的实时性得证.
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图 12    不同无人机数量下算法平均运行时间及

与枚举法运行时间之比

Fig. 12    The average running time of the algorithm and
the ratio to the running time of the enumeration
method under different numbers of drones

 

n = 12 m ∈ {2, 3, 4,
5, 6, 7, 8}

取无人机数量 , 任务数量 

, 图 13给出在不同的任务数量下算法的

平均联盟总收益的对比. 枚举法随着组合的指数型

增加而计算时间迅速增长导致不可行, 每组的最优

衡量标准仍取四种算法多次运行的最大值.
从图 13中可得本文所提算法在任务增加的情

况下平均联盟总收益仍可达到全局最优的 93.71%

以上, 优于上述三种算法; 粒子群算法、灰狼算法的

解效果较差, 与算法依赖初始种群质量、易陷入局

部最优解的性质相关, 同时算法参数的设置也会影

响优化过程.
综上所述, 所提出的基于联盟形成博弈的分布

式任务预分配算法具有较好的实时性和稳定性, 能
较快地收敛到一个质量较高的纳什均衡状态. 

4.3    任务重分配算法仿真结果

基于上述仿真参数, 利用分布式任务预分配算

法得到的结果如表 3所示. 本文忽略任务预分配算

法运行所需时间, 假设各无人机在得到预分配结果

后从 t = 0 s开始执行任务.
  

m = 3, n = 12表 3      时的任务预分配方案

m = 3, n = 12

Table 3    The task preallocation solution under
 

无人机 任务 无人机 任务 无人机 任务

u1 T0 u5 T1 u9 T3

u2 T0 u6 T2 u10 T3

u3 T1 u7 T2 u11 T1

u4 T2 u8 T0 u12 T3

 

图 14 ~ 16为无人机仿真场景下的最优分配结

果图, 图中画布为 1 000 m × 1 000 m的二维仿真

场景.
u12 t = 0 s场景 1. 假设无人机  在  时出现故障,

基于联盟形成博弈的分布式任务重分配算法得到的

重分配结果和示意图分别如表 4和图 14所示.
u12

T3

u2

图 14中, 红色圆圈内  为故障无人机, 在预

分配结果中执行任务 , 发生故障后退出任务的执

行; 黑色方框内  在预分配结果中不执行任务, 经
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图 11    不同无人机数量下算法运行结果标准差

Fig. 11    Standard deviation of running results
under different numbers of UAVs
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图 13    不同任务数量下算法收益与最大总收益之比

Fig. 13    The ratio of algorithm revenues to maximum
total revenues under different numbers of tasks
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u12历重分配后加入故障无人机  初始所在联盟.
u9 t = 8 s场景 2. 假设无人机  在  时出现故障,

基于联盟形成博弈的分布式任务重分配算法得到的

重分配结果和示意图分别如表 5和图 15所示.
u9

T3

u6 T2

u9

图 15中, 红色圆圈内  为故障无人机, 在预

分配结果中执行任务 , 发生故障后退出任务的执

行; 黑色方框内  在预分配结果中执行任务 , 经
历重分配后改为加入故障无人机  初始所在联盟.

u7 t = 15 s场景 3. 假设无人机  在  时出现故障,
基于联盟形成博弈的分布式任务重分配算法得到的

重分配结果和示意图分别如表 6和图 16所示.
u7

T2

图 16中,   为故障无人机, 在预分配结果中执

行任务 , 发生故障后退出任务的执行; 经历重分

配后无无人机的任务选择发生变化.

从上述三种场景的任务重分配结果可得, 当无

人机发生故障后, 为尽可能降低故障影响, 可以通

过调用未分配任务的无人机、调整已分配任务的无

人机策略、保持原任务分配方案不变等方式获得新

的重分配方案, 不同故障场景下的最佳局部调整方

式不同.

 

u12 t = 0 s表 4      在  时发生故障后任务重分配方案

u12 t = 0 s

Table 4    The task reallocation solution after
the fault of   at 

无人机 任务 无人机 任务 无人机 任务

u1 T0 u5 T1 u9 T3

u2 T3 u6 T2 u10 T3

u3 T1 u7 T2 u11 T1

u4 T2 u8 T0 u12 故障, 退出
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u12 t = 0 s图 14      在  时发生故障后任务重分配示意图

u12 t = 0 s

Fig. 14    Schematic of task reallocation after
the fault of   at 
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u9 t = 8 s图 15      在  时发生故障后任务重分配示意图

u9 t = 8 s

Fig. 15    Schematic of task reallocation after
the fault of   at 

 

u7 t = 15 s表 6      在  时发生故障后任务重分配方案

u7 t = 15 s

Table 6    The task reallocation solution after
the fault of   at 

无人机 任务 无人机 任务 无人机 任务

u1 T0 u5 T1 u9 T3

u2 T0 u6 T2 u10 T3

u3 T1 u7 故障, 退出 u11 T1

u4 T2 u8 T0 u12 T3

 

u9 t = 8 s表 5      在  时发生故障后任务重分配方案

u9 t = 8 s

Table 5    The task reallocation solution after
the fault of   at 

无人机 任务 无人机 任务 无人机 任务

u1 T0 u5 T1 u9 故障, 退出

u2 T0 u6 T3 u10 T3

u3 T1 u7 T2 u11 T1

u4 T2 u8 T0 u12 T3
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u7 t = 15 s图 16      在  时发生故障后任务重分配示意图

u7 t = 15 s

Fig. 16    Schematic of task reallocation after
the fault of   at 
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为进一步验证本文所提任务重分配算法的有效

性和可行性, 在三个场景下分别利用枚举法、基于

随机初始化迭代的算法和模拟退火算法进行联盟总

收益和运行时间的对比. 按照所设计的任务重分配

框架, 场景 1和场景 2故障发生时所有无人机和任

务需要参与重分配, 场景 3故障发生时任务 1和对

应的联盟内无人机不参与重分配, 因此参与计算部

分的重分配总收益降低.
图 17是不同算法在三个场景下的任务重分配

联盟总收益对比. 由图 17可得本文设计的分布式

任务重分配算法能够通过局部调整获得较优的重分

配收益, 可以实现与枚举法相同的分配效果.
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图 17    不同场景下任务重分配总收益图

Fig. 17    Total revenues of task reallocation in
different scenarios

 

图 18是不同算法在三个场景下的算法运行时

间对比. 相比于另外三种算法, 本文任务重分配算

法通过充分利用预分配结果, 显著提升了重分配的

实时性, 只需要局部调整即可达到新的纳什均衡

状态. 在不同场景下本文提出的分布式任务重分配

t = 0.030 6 s算法平均运行时间是  , 具有明显时间

优势.
u12 t = 0 s

T3 u9

t = 8 s

T2 T3

在场景 1中,   在  发生故障后利用重

分配可以在原方案的基础上提高联盟总收益的

3.41%, 其中,   收益提高 14.17%; 在场景 2中, 
在  发生故障后重分配能够提高联盟总收益

的 2.79%, 其中,   收益降低 23.85%,   收益提高

51.51%; 在场景 3中, 由于任务具有时间窗口约束

且重新调动无人机会导致飞行能耗的增加, 因此此

时最优重分配策略是保持原方案不变.
综上所述, 本文提出的基于联盟形成博弈的分

布式任务重分配算法能够在所设计的重分配框架下

以较短时间得到一个较优的任务重分配方案, 基于

预分配结果进行局部调整的思想显著提升了重分配

的实时性. 

5    结束语

本文基于联盟形成博弈解决异构无人机集群系

统任务预分配和重分配问题, 建立了具有现实意义

和应用价值的任务分配数学模型. 利用势博弈的性

质为算法的设计提供理论基础, 设计了一种基于联

盟形成博弈的分布式任务预分配和重分配算法.
在任务预分配中, 基于一种新的联盟偏好关系

决策规则不断寻优以提高整体联盟收益, 在迭代中

加入扰动优化的思想, 当寻优停止时基于概率强制

交换无人机的任务, 增加探索其他最优解的可能性.
仿真实验证明了算法的有效性和实时性, 降低问题

复杂度的同时具有较高的平均运行质量. 针对任务

重分配问题, 为更好地应对任意无人机在任意时刻

发生故障的情况设计了任务重分配框架; 设计了基

于预分配结果进行局部调整的任务重分配算法, 从
而获得新的任务重分配方案, 显著提升了重分配的

实时性, 仿真实验证明了算法的有效性.
本文算法的应用场景为静态下的任务预分配和

故障后的任务重分配, 缺少对动态环境下的任务分

配研究. 同时算法是在无人机之间能够持续直接通

信的条件下设计的, 忽略了无人机通信范围可能受

限的情况, 且在分布式网络系统中通信延迟是不可

避免的[33]. 因此, 可在以后的工作中考虑动态环境

和通信条件约束下的任务分配方法.
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