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基于改进PSO算法的机动通信保障任务分配方法

滑 楠, 赵延龙†, 于振华
(空军工程大学信息与导航学院，西安 710077)

摘 要: 针对机动通信保障问题建立任务分配模型,结合梯度下降法提出一种基于改进粒子群算法 (TSPSO)的任
务分配模型求解方法.在TSPSO算法中增加判断极值陷阱、粒子二次搜索、设定禁忌区域、粒子淘汰与生成4个
部分,并将TSPSO算法与其他4种改进PSO算法应用于四种典型测试函数的优化.结果表明, TSPSO算法收敛精
度更高、收敛速度更快.在基于TSPSO算法的任务分配模型求解方法中,基于各机动通信保障单元到不同通信地
点分配概率的思想对粒子群进行编码和解码,提高模型求解效率.仿真结果表明, TSPSO算法能够快速寻找到机
动通信保障任务最优分配方案.
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Method of task allocation of tactical communication support based on
improved particle swarm optimization algorithm
HUA Nan, ZHAO Yan-long†, YU Zhen-hua

(College of Information and Navigation，Air Force Engineering University，Xi’an 710077，China)

Abstract: For solving the problem of tactical communication support, a task allocation model is established, and a
twice search particle swarm optimization(TSPSO) algorithm based on gradient descent is proposed. There are four parts
added into the TSPSO algorithm, including determination of the extremum trap, particle twices search, set forbidden
area, particle elimination and generated. The TSPSO algorithm and other four improved algorithms are applied to
the optimization problem of four typical test functions. The results show that, the convergence accuracy of the TSPSO
algorithm is higher, the convergence speed is faster. In the solution of the task allocation model, the probability distribution
of the support units to communication places is used to encode and decode the particle swarm. The simulation results
show that the proposed algorithm can quickly find the optimal allocation scheme of tactical communication support tasks.
Keywords: tactical communication support；task allocation；PSO；twice search；allocation probability

0 引 言

机动通信保障任务分配是安排有限的机动通

信保障单元有效地完成对若干个通信地点的保障

任务,优化目标是总的效费比最优.解决此类问题需
要综合考虑实际环境中多种制约因素,属于NP难问
题.传统的解决方法有整数规划法[1-2]、随机搜索法[3]

等,然而当模型中决策变量和约束条件较多时,这些
方法存在时间复杂度过高的问题,不能满足实际保障
环境中实时任务分配的需求.近年来随着群智能优
化技术的发展,遗传算法[4-6](Genetic algorithm, GA)、
蚁群算法[7-8](Ant colony optimization, ACO)、人工蜂
群算法[9](Artificial bee colony, ABC)等被应用于多种

领域的任务分配中,取得了较好的效果.
粒子群算法[10](Particle swarm optimization, PSO)

是 1995年由Eberhart和Kennedy提出的一种群体智
能优化算法.该算法以其实现简便、精度高、收敛快
等特点在解决科学研究和理论计算等方面展示了其

优越性[11-12].
本文依据实际保障环境制约因素建立机动通

信保障任务分配模型,通过对PSO中粒子的搜索行
为进行研究,结合梯度下降法的快速收敛特性,提出
一种基于二次搜索的改进粒子群优化算法 (Twice
search particle swarm optimization, TSPSO),并应用于
任务分配模型的求解.最后通过具体实例对任务分
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配模型和基于TSPSO算法的模型求解方法进行仿真
验证.仿真结果表明, TSPSO算法能够快速寻找到机
动通信保障任务最优分配方案.

1 机动通信保障任务分配的数学模型

1.1 决策变量设计

设有M个机动通信保障单元,需要对N个通信

地点进行保障,保障地域中道路的类型数为R.在实
际情况中,安排一个保障单元对某个地点进行保障,
主要从保障效能、保障成本和保障时间3方面考虑,
决策变量设计为:

qmn:保障单元m对通信地点n的保障效能;
wmn:保障单元m对通信地点n的保障成本;
NT:保障单元最多可保障的通信地点数量;
dimn:保障单元m与通信地点n间第 i条可行路

径的距离;
λi
mnr:保障单元m与通信地点n间第 i条可行路

径中r类型道路的比例;
vr:保障装备在r类型道路上的平均运载速度.

1.2 优化目标及约束条件设计

机动通信保障任务分配问题主要从保障效能、

保障成本和保障时间3个方面进行建模.
1.2.1 保障效能最优

保障效能最优是指在机动通信保障单元对通信

地点的保障关系动态变化的情况下寻找确定的保障

方案,使得总体保障效能最优,有

max f1 =

M∑
m=1

N∑
n=1

xmnqmn, (1)

其中xmn ∈ {0, 1},且xmn = 1表示保障单元m负责

保障通信地点n,否则不保障.一般情况下N > M ,因
此对于某一通信地点而言,总是要有保障单元进行保
障,即xmn需满足

M∑
m=1

xmn = 1, n = 1, 2, · · · , N. (2)

对于某一保障单元m,其保障能力是有限的,因
此保障单元m保障通信地点的总数不能大于某一具

体值(NT),即需要满足
N∑

n=1

xmn ⩽ NT, m = 1, 2, · · · ,M. (3)

1.2.2 保障成本最小

保障成本最小与保障效能类似,即在同一保障方
案下,使得保障成本最小,有

min f2 =

M∑
m=1

N∑
n=1

xmnwmn; (4)

s.t.
M∑

m=1

xmn = 1,
N∑

n=1

xmn ⩽ NT,

m = 1, 2, · · · ,M, n = 1, 2, · · · , N, xmn ∈ {0, 1}.
(5)

1.2.3 保障时间最短

保障时间最短是使得各个机动通信保障单元到

不同通信地点保障时间的最大值最小,有

min f3 =
Mmax

m=1

Nmax
n=1

(
xmn min

i

( R∑
r

dimnλ
i
mnr

vr

))
,

m = 1, 2, · · · ,M, n = 1, 2, · · · , N, r = 1, 2, · · · , R.

(6)

1.3 任务分配模型

综合考虑上述3方面的影响因素,最终得到的机
动通信保障任务分配模型为

max F = αf1 − βf2 − γf3; (7)

s.t.
M∑

m=1

xmn = 1,

N∑
n=1

xmn ⩽ NT. (8)

其中:m = 1, 2, · · · ,M ,n = 1, 2, · · · , N , r = 1, 2,

· · · , R;α、β、γ分别表示子目标f1、f2、f3的权重.

2 二次搜索粒子群算法(TSPSO)
2.1 PSO算法原理

假设有N个粒子构成一个种群S,Xi表示D维

搜索空间中的一个元素,有

Xi = (xi1, xi2, · · · , xiD),

i = 1, 2, · · · , N. (9)

Vi表示第i个粒子的“飞行”速度,有

Vi = (vi1, vi2, · · · , viD),

i = 1, 2, · · · , N. (10)

Xi当前搜索到的最优适应度值所对应的位置称为个

体极值,有

Pi = (pi1, pi2, · · · , piD),

i = 1, 2, · · · , N. (11)

种群S当前搜索到的最优位置称为全局极值,有

pg = (pg1, pg2, · · · , pgD). (12)

所有粒子按照如下公式更新速度和位置信息:

vid = wvid + c1r1(pid − xid)+

c2r2(pgd − xid), (13)

xid = xid + vid. (14)
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其中:w为惯性权重; c1、c2为学习速率; r1、r2为 [0,1]
区间内均匀分布的随机数.

2.2 TSPSO算法原理

PSO中,每个粒子由位置信息与速度信息组成,
所有粒子由统一的目标函数决定其相应的适应度值,
然后粒子追随当前个体及全局最优值进行搜索.
梯度下降法具有计算过程简单、初始收敛较快

等优点[13],基本思想是某一质点沿着函数 f(p)(p为
D维向量)梯度下降方向可以快速滑落至函数的极
值点处,主要由两部分组成:

1) 计算搜索方向.按照下式计算负梯度,即最佳
搜索方向:

dk = −∇f(pk) =

−
(∂f(pk)

∂pk1
,
∂f(pk)

∂pk2
, · · ·, ∂f(p

k)

∂pkD

)
. (15)

2)计算搜索步长. λk取最优步长必须满足

f(pk + λkd
k) = min

λ
f(pk + λkd

k). (16)

针对PSO算法中全局极值pg在若干次迭代后保

持不变,造成粒子群体的多样性降低、陷入局部最优
的缺陷,在TSPSO算法中,引入极值陷阱和禁忌区域
两个定义.

定义1 (极值陷阱) 对于给定的D维空间中某

一曲面方程S(X) = 1(X为D维向量),其中非平坦
区域 (梯度为非零向量)中存在某一粒子X0 ∈ RD,当
X0可以朝着负梯度的方向迅速收敛至陷阱的谷点

(极值点)时,X0所处的区域称为极值陷阱.
定义2 (禁忌区域) 处于极值陷阱中的粒子朝

着负梯度方向收敛到极值点,为防止其他粒子重复搜
索该“陷阱”,增加时间开销而设定的以该极值点为
中心、某一定长为“半径”的D维“圆域”空间称为

禁忌区域.
TSPSO算法的基本原理是,当全局极值保持的

次数超过最大预设值Nmax时,与全局极值对应的粒
子落入极值陷阱之中;利用梯度下降法对该粒子进
行二次搜索,最终得到更优的全局极值 p′g.以 p′g为

中心、某一确定长度R为“半径”构成“圆域”ΩR(p
′
g),

即禁忌区域.当粒子Xj(j = 1, 2, · · · , N, j ̸= i)搜索
到ΩR(p

′
g)边界时,令Vj反射,从而防止粒子重复搜索

ΩR(p
′
g)区域,避免陷入局部最优,提高寻优效率.由

于粒子Xi采用梯度下降法进一步寻优时,最终落入
谷点,不再适合作为粒子群中的个体继续寻优,该粒
子将被淘汰,此时依据粒子群多样性准则,在搜索空
间之内、禁忌区域ΩR(p

′
g)之外生成新的粒子替换已

被淘汰的粒子.

2.3 TSPSO算法实现

TSPSO算法的实现与标准PSO算法及其他改进
PSO算法相比增加了判断极值陷阱、二次搜索寻优、
设定禁忌区域、粒子淘汰与生成4个部分,用来提高
算法的搜索效率和寻优性能.
2.3.1 判断极值陷阱

由PSO算法参数设置[14]分析得到粒子搜索后期

的寻优轨迹方程为

lim
t→+∞

Xi(t) =
c1r1pi + c2r2pg
c1r1 + c2r2

, (17)

其中r1、r2为满足 [0,1]范围内均匀分布的随机变量.
对式(17)两边求期望,得

lim
t→+∞

E(Xi(t)) = E
(c1r1pi + c2r2pg

c1r1 + c2r2

)
=

c1pi
c1 + c2

+
c2pg

c1 + c2
. (18)

由式 (18)分析得出:对于一般的粒子Xi,全局极
值 pg处的适应度值要优于个体极值 pi处的适应度

值,因此粒子在寻优时受全局极值pg的影响相对较

大.当粒子群经过若干次迭代寻优后,全局极值pg保

持不变,并且与pg处的极值陷阱对应的全局极值p′g

并不是真正的全局最优值,便会错误地引导其他粒子
朝pg方向移动,导致越来越偏离真正的全局最优值,
最终陷入局部最优.因此,设定PSO在寻优过程中,当
全局极值保持不变的次数超过预设值时,判断相应的
粒子处于极值陷阱中.
2.3.2 二次搜索寻优

二次搜索是指当全局极值 pg处于极值陷阱中

时,为了防止pg对其他粒子错误引导而导致局部最

优,需要对pg进行进一步的独立寻优搜索过程.本文
选择梯度下降法进行二次搜索寻优以兼顾效率和性
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图 1 二次寻优流程
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假设对每一个粒子都有一个固定的评价函数,
即算法的适应度函数 f(Xi),且函数 f(·)在第 i(i =

1, 2, · · · , D)维的偏导数存在,那么二次寻优的流程
如图1所示.
2.3.3 设定禁忌区域

禁忌区域是指以极值陷阱的谷点 p′g为中心、

某一具体长度R为“半径”所构成的“圆域”空间

ΩR(p
′
g).假设某一粒子Xi再次搜索到ΩR(p

′
g)边缘

时,满足如下关系式:√√√√ D∑
j=1

(xij − p′gj)
2 ⩽ R. (19)

此时,为了防止粒子Xi重复搜索ΩR(p
′
g)区域,提高

寻优的效率,需要对粒子的搜索方向进行反射操作,
如图2所示.其中:半径为R的圆域ΩR(p

′
g)为禁忌区

域;Vi、V
′
i 分别为粒子Xi的“入射”向量和“反射”向

量.

R

p ǵ

B

C

A

V i

V í

X i

图 2 粒子Xi反射示意

由光的反射定理可得∠AXiC = ∠AXiB,

∥Vi∥ = ∥V ′
i ∥.

(20)

即向量Vi与向量V ′
i 的和向量与向量

−−→
Xip

′
g垂直,通过

余弦定理可以求得

cos(∠AXiC) =

D∑
j=1

vij(xij − p′gj)

2

√√√√ D∑
j=1

v2ij

√√√√ D∑
j=1

(xij − p′gj)
2

, (21)

V ′
i = 2∥Vi∥ cos(∠AXiC)

(Xi − p′g)

∥Xi − p′g∥
+ Vi. (22)

将式 (21)代入 (22)得到Xi经反射后的方向向量

V ′
i 为

V ′
i =2∥Vi∥ cos(∠AXiC)

(Xi − p′g)

∥Xi − p′g∥
+ Vi =

2

√√√√ D∑
j=1

v2ij ×

D∑
j=1

vij(xij − p′gj)

2

√√√√ D∑
j=1

v2ij

√√√√ D∑
j=1

(xij − p′gj)
2

×

(Xi − p′g)√√√√ D∑
j=1

(xij − p′gj)
2

+ Vi =

D∑
j=1

vij(xij − p′gj)

D∑
j=1

(xij − p′gj)
2

× (Xi − p′g) + Vi. (23)

2.3.4 粒子淘汰与生成

当某一粒子Xi经过若干次迭代后进入极值陷阱

中时,为防止该粒子对其他粒子的误导影响,需要对
Xi进行单独的二次搜索寻优处理.为防止局部最优,
已不再适合接下来的寻优搜索过程,因此需将该粒子
淘汰,并根据一定的准则生成新的粒子.文献 [15]中
关于种群S多样性的计算函数式为

Diversity(S) = 1

N · Lmax

N∑
i=1

√√√√ D∑
j=1

(xij − zj)
2.

(24)

其中:N 为粒子群的规模;D为搜索空间的维度;
Lmax为D维搜索空间中的最大搜索半径; zj(j =

1, 2, · · · , D)为粒子群S在第 j维的平均值.由式 (24)
分析得出,当粒子的规模N取值较大时,个别粒子 (如
已淘汰的粒子)对zj的影响较小,甚至可以忽略.若使
新生成的粒子不影响整个粒子群的多样性,则必须满
足D维向量(xi − z)的二范数值尽可能大.因此,要求
生成的粒子Xi必须尽可能地远离重心z,即生成粒子
越偏离z其概率密度函数值越大,如下式所示:

f(xi1, xi2, · · · , xiD) = z

D∑
j=1

(xij − zj)
2. (25)

其中ζ为常数,使得
w w

· · ·
w
ζ

D∑
j=1

(xij − zj)
2dxi1dxi2 · · · dxiD = 1.

(26)

式 (26)表示在搜索区域S的D重积分,S即为该
积分区域.

2.4 TSPSO算法流程

TSPSO算法的实现流程如下.
Step 1:确定惯性权重w,学习速率c1、c2,检测极

值陷阱的最大迭代次数MI和粒子群体个数N .
Step 2:在给定的范围内,随机生成N个粒子位置

xi、速度vi(i = 1, 2, · · · , N)信息.
Step 3:计算xi的适应度值fi,经判断若满足终止

条件,则输出结果,否则继续.
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Step 4:更新个体极值pi和全局极值pg,由式 (13)
和(14)更新粒子速度和位置信息.

Step 5:判断全局极值pg保持不变的次数是否超

过预设最大值,满足则转至Step 6,否则返回Step 3.
Step 6:判断全局极值pg是否处于极值陷阱中,采

用梯度下降法进行二次搜索寻优,并用寻优结果 p′g

更新pg(pg = p′g).
Step 7:将与全局极值pg对应的粒子淘汰,并依据

种群多样性准则生成新粒子进行替换,返回Step 3.
TSPSO算法流程如图3所示.
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图 3 TSPSO算法流程

2.5 TSPSO算法测试分析
2.5.1 测试环境

软件环境: Microsoft Windows 7操作系统, Matlab
2016a仿真平台.
硬件环境: Intel core i5-3470,主频3.20 GHz处理

器, 4 G内存,联想机型.
本文对 4种改进粒子群算法进行对照仿真测

试:线性递减权重粒子群算法[16](Linearly decreasing
weight particle swarm optimization, LDWPSO)、杂交
粒子群算法[17](Hybrid particle swarm optimization,
HPSO)、 自然选择粒子群算法[18](Natural selection
particle swarm optimization, NSPSO)、 免疫粒子群
算法[19](Immune particle swarm optimization, IPSO).
选取文献 [20]中 4种典型的测试函数 F1(Sphere)、
F2(Rosenbrock)、F3(Rastrigrin)、F4(Griewank)进行仿
真实验.
2.5.2 算法参数设置

TSPSO 算法中, 最大迭代次数 MI 取值 10;
LDWPSO算法中,惯性权重 w变化范围 [0.2, 0.8];
HPSO算法中,杂交概率bc取值0.8,杂交池的大小比
例bs取值0.1; IPSO算法中,检测免疫的迭代次数DS
取值8,免疫替换概率preplace取值0.5.改进PSO算法
其余的惯性权重w、认知项权重 c1和社会项权重 c2

分别取值0.8、2和2;粒子个数N取值50;迭代次数M

分别取值1 000、2 000和3 000;搜索空间维数D分别

取值10、20和30.
2.5.3 测试结果分析

对5种改进PSO算法进行测试,所得结果如表1
和图4所示.

表 1 5种PSO算法对4种测试函数仿真结果

函数 维数D 迭代次数M
函数的平均最小值 (运行10次)

TSPSO LDWPSO HPSO NSPSO IPSO

F1

10 1 000 2.36e-08 1.61e-07 1.45e-07 7.24e-06 4.47e-06

20 3 000 1.09e-07 1.419 1 0.002 5 1.24e-04 4.26e-04

30 3 000 3.48e-07 13.934 0 0. 202 2 0.213 4 0.086 7

F2

10 1 000 3.62e-04 5.286 9 4.486 2 4.107 6 3.648 9

20 2 000 1.15e-04 164.391 3 17.542 7 27.763 7 18.404 8

30 3 000 0.018 7 2.62e+03 29.257 3 32.689 6 28.6269

F3

10 1 000 3.04e-09 33.968 8 28.579 1 24.332 0 25.431 0

20 2 000 2.67e-08 144.384 69.408 68.767 68.348

30 3 000 6.12e-07 258.139 138.051 201.239 139.703

F4

10 3 000 1.39e-07 0.132 5 0.167 8 0.156 7 0.162 4

20 3 000 6.81e-06 0.269 0 0.395 8 0.418 1 0.340 1

30 3 000 1.32e-05 1.117 2 1.092 3 1.066 6 1.126 2
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图 4 5种PSO算法对4种测试函数的全局极值进化曲线

由表1可见: TSPSO算法在4种测试函数上的收
敛精度均优于LDWPSO、HPSO、NSPSO、IPSO算
法,且对于某一测试函数 (尤其F2),随着空间维度的
增加, TSPSO算法的收敛精度保持相对稳定,而其他
算法收敛精度则急剧降低.
图4的测试函数维度均为30, 5种PSO算法迭代

次数均为1 000.可见, TSPSO算法的收敛速度和精度
均优于4种对照PSO算法.
针对不同PSO算法对同一测试函数收敛到相同

精度的花费时长进行比较,结果如表2示.
由表 2可见:函数F1在不同维度且收敛到相同

精度的条件下, TSPSO算法与其他4种改进PSO算法
相比花费时长更短;函数F2在维度为 20和 30且收
敛到相同精度的条件下, TSPSO算法与其他 4种改
进PSO算法相比花费时长更短;函数F3在维度为30
且收敛到相同精度的条件下, TSPSO算法与其他4种
改进PSO算法相比花费时长更短;函数F4在维度为

10且收敛到相同精度的条件下, TSPSO算法与其他
4种改进 PSO算法相比花费时长更短.对于其他情
况, TSPSO算法的花费时长与其他算法相比虽然不
是最短,但相差很小,从算法的收敛精度方面考虑可
以忽略,因此TSPSO算法的寻优效率总体上较优.

3 基于TSPSO算法的任务分配模型求解
3.1 粒子编码与解码

本文所需解决的任务分配问题主要是计算M

个机动通信保障单元对N个通信地点的保障方案

问题,即需要通过计算求解出一个M × N规模的分

配矩阵X .由于粒子中所存储的信息通常是一维实
数向量信息,本文采用长度为M × N的一维向量形

式 (p11, p12, · · · , pM(N−1)pMN )代表一个粒子x,其中

表 2 5种PSO算法对4种测试函数花费时长比较

函数 维数D 收敛精度
函数的平均最小值 (运行10次)

TSPSO LDWPSO HPSO NSPSO IPSO

F1

10 e-06 0.042 978 0.048 851 0.467 731 0.087 836 0.096 264
20 1 0.045 837 0.949 130 0.664 380 0.174 772 0.157 407
30 10 0.048 011 1.223 726 1.217 637 0.386 563 0.394 731

F2

10 1 1.036 785 0.186 526 0.328 429 0.233 219 0.102 303
20 100 0.345 702 0.860 188 2.366 042 0.589 509 0.639 260
30 1 000 0.357 433 0.933 664 2.608 548 0.773 426 0.794 290

F3

10 10 0.022 974 0.029 919 0.050 699 0.021 837 0.024 81
20 100 0.013 092 0.017 064 0.019 039 0.011 129 0.011 985
30 100 0.046 724 0.059 255 0.217 939 0.076 309 0.054 182

F4

10 e-01 0.002 905 0.006 908 0.019 920 0.007 596 0.007 334
20 e-01 0.175 732 0.175 732 0.221 810 0.140 098 0.131 216
30 1 0.002 537 0.001 924 0.002 551 0.001 951 0.001 841
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pmn ∈ [0, 1]表示保障单元m对通信地点n的保障概

率分配情况.例如p11, p21, · · · , pM1分别表示保障单

元1, 2, · · · ,M对通信地点n(n = 1, 2, · · · , N)的保障

概率大小,因此满足
M∑

m=1

pmn = 1, n = 1, 2, · · · , N. (27)

因为对于某个保障单元m的保障能力是有限的,即
保障单元m同时保障的通信地点总数不能超过某一

具体值(NT),因此需满足
N∑

n=1

pmn ⩽ NT, m = 1, 2, · · · ,M. (28)

解码时, p11, p21, · · · , pM1中最大概率值的序号

mmax ∈ {1, 2, · · · ,M}表示保障单元mmax保障通信

地点1,即

xm1 =

1, m = mmax;

0, Otherwise.
(29)

3.2 适应度函数

本文建立的机动通信保障任务分配模型综合考

虑保障效能最优、保障成本最小和保障时间最短三

方面因素,因此在确定适应度函数时同样需要考虑这
几方面因素.由式 (7)得出:当任务分配方案越优时,
保障效能f1越高,保障成本f2越少,保障时间f3越短,
总体的任务分配模型指标F越大.适应度函数为

f(x∗) =
1

αf1 − βf2 − γf3 + C
;

s.t. f1 =
M∑

m=1

N∑
n=1

xmnqmn,

f2 =

M∑
m=1

N∑
n=1

xmnwmn,

f3 =
Mmax

m=1

Nmax
n=1

(
xmn min

i

( R∑
r

dimnλ
i
mnr

vr

))
.

(30)

其中:x∗为一个可行的粒子;α、β、γ分别为优化子目
标f1、f2 、f3的相对权值,且满足α+ β + γ = 1;C为
固定常数,用来防止式(30)分母取为零的情况.
对于合法的粒子x∗ = (x11, x12, · · · , xM(N−1),

xMN ),必须满足式(5)的约束条件.

4 仿真分析

为验证本文所建立机动通信保障任务分模型的

合理性和基于二次搜索的改进PSO算法对模型求解
的可靠性,在第2.5.1节测试环境下对具体实例进行
仿真验证.

假设4个保障单元Unit1、Unit2、Unit3、Unit4,需
要保障6个通信地点Point1、Point2、· · ·、Point6.各
保障单元对不同通信地点的保障效能、保障成本和

保障时间如表3所示.

表 3 各保障单元对不同通信地点保障效能、保障成本和保障时间

保障单元

通信地点

Point1 Point2 Point3 Point4 Point5 Point6

Unit1
0.814 7、0.678 7、 0.632 4、0.655 5、 0.957 5、0.276 9、 0.957 2、0.694 8、 0.421 8、0.438 7、 0.655 7、0.186 9、

0.798 1 1.228 5 0.912 3 1.071 6 0.984 8 1.249 8

Unit2
0.905 8、0.757 7、 0.097 5、0.171 2、 0.964 9、0.046 2、 0.485 4、0.317 1、 0.915 7、0.381 6、 0.035 7、0.489 8、

1.403 0 1.512 5 1.369 4 0.910 4 1.089 7 1.275 9

Unit3
0.127 0、0.743 1、 0.278 5、0.706 0、 0.157 6、0.091 7、 0.800 3、0.950 2、 0.792 2、0.765 5、 0.849 1、0.245 6、

0.944 2 1.195 5 0.830 7 1.036 8 0.943 8 0.887 1

Unit4
0.913 4、0.392 2、 0.546 9、0.031 8、 0.970 6、0.823 5、 0.141 9、0.034 4、 0.959 5、0.795 2、 0.934 0、0.646 3、

0.960 2 0.953 4 0.966 9 1.020 6 1.273 2 0.913 3

改进PSO算法中,惯性权重w、认知项权重c1和

社会项权重 c2分别取值0.8、0.2 和0.2;粒子规模N

与迭代次数M分别取值 20和 200;检测极值陷阱的
最大迭代次数MI取值10;适应度函数中3个分目标
f1、f2 、f3的权重α、β、γ分别取值0.5、0.3、0.2,常
数C取值24.通过Matlab 2016a软件进行仿真,由于

标准PSO以及改进PSO算法的初始粒子及相应速度
是在一定范围内随机生成,对最终的优化结果有一定
影响,本文进行10次仿真实验,得到相对较好的仿真
结果如表4所示.
将表4中各保障单元对不同通信地点的保障概

率按照第 3.1节中粒子的解码方法解码为最终保障
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方案,如表5所示.

表 4 各保障单元对不同通信地点保障概率

保障单元

通信地点

Point1 Point2 Point3 Point4 Point5 Point6

Unit1 0.488 7 8.05e-6 0.886 3 0.945 8 9.55e-6 2.22e-5

Unit2 0.027 5 1.58e-6 0.089 1 0.054 2 0.999 9 0.029 9

Unit3 8.42e-6 2.51e-5 0.024 6 2.47e-5 4.42e-6 0.970 1

Unit4 0.483 8 0.999 9 3.98e-6 5.05e-6 1.32e-5 2.71e-6

表 5 各保障单元对不同通信地点保障方案

保障单元

通信地点

Point1 Point2 Point3 Point4 Point5 Point6

Unit1 0 0 1 1 0 0

Unit2 0 0 0 0 1 0

Unit3 0 0 0 0 0 1

Unit4 1 1 0 0 0 0

从表 5中分析得出具体保障方案为:保障单元
Unit1保障通信地点 Point3 、 Point4;保障单元
Unit2保障通信地点Point5;保障单元Unit3保障通
信地点Point6;保障单元Unit4保障通信地点Point1、
Point2.将保障方案代入式 (30)计算适应度值为
0.040 3.

4.1 保障方案合理性分析

如表5的保障方案:对于通信地点Point1,虽然保
障单元Unit4的保障时间并不是最短,但与最短的保
障单元Unit1的保障时间相差较小,并且在4个保障
单元中保障效能最优、保障成本最小,综合三方面因
素,通信地点Point1由保障单元Unit4进行保障比较
合理;对于通信地点Point2,保障单元Unit4的保障效
能排在4个保障单元中的第2位,与第1位Unit1的保
障效能仅相差 0.085 5,然而在 4个保障单元中,保障
单元Unit4的保障成本最低且保障时间最短,因此通
信地点Point2由保障单元Unit4进行保障比较合理;
对于通信地点Point3,保障单元Unit2的保障时间最
长且与其他保障单元相差较大,保障单元Unit3的保
障效能最差且与其他保障单元差距较大,保障单元
Unit4的保障成本最高且与其他保障单元相差较大,
因此通信地点Point3由保障单元Unit1进行保障比
较合理;对于通信地点Point4,保障单元Unit1的保障
效能最优,并且保障成本较低、保障时间较短,因此通
信地点Point4由保障单元Unit1进行保障比较合理;
对于通信地点Point5,保障单元Unit2的保障成本最
低,并且保障效能相对较优、保障时间较短,因此通信

地点Point5由保障单元Unit2进行保障比较合理;对
于通信地点Point6,保障单元Unit3的保障时间最短,
并且保障效能相对较优、保障成本较低,因此通信地
点Point6由保障单元Unit3进行保障比较合理.

4.2 保障方案可行性分析

为验证表5中机动通信保障任务分配方案的可
行性,即在当前任务分配模型和仿真环境条件下所求
保障方案是否最优,利用Lingo16.0软件进行编程求
解.当任务分配模型的数据规模较大时, Lingo16.0软
件求解需花费大量时间,甚至得不到全局最优值,不
能满足复杂环境下实时任务分配的需求,因此仅利用
Lingo16.0对4种具体实例进行验证,最终结果与表5
中的保障方案完全吻合,且全局最优值与4种计算的
适应度值相等,从而验证了保障方案的可行性.

5 结 论

本文通过分析机动通信保障任务分配问题的实

际制约因素,建立了机动通信保障任务分配的数学模
型.在标准PSO算法的基础上增加判断极值陷阱、二
次搜索寻优、设定禁忌区域、粒子淘汰与生成4个部
分,并结合梯度下降算法的快速寻优特点,提出一种
基于二次搜索的改进粒子群优化算法 (TSPSO).在基
于TSPSO算法的任务分配模型求解方法中,利用保
障单元到通信地点分配概率的思想对粒子进行编码

与解码,提高任务分配模型的求解效率.最后通过机
动通信保障任务分配具体实例验证了所建立模型的

科学性,以及改进PSO算法对求解任务分配保障方
案的合理性和可行性.
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