
Modeling and Simulation 建模与仿真, 2025, 14(5), 472-487 
Published Online May 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/mos 
https://doi.org/10.12677/mos.2025.145408 

文章引用: 陈九澳, 何杏宇. 面向延迟容忍的时序约束多无人机任务分配方法[J]. 建模与仿真, 2025, 14(5): 472-487.  
DOI: 10.12677/mos.2025.145408 

 
 

面向延迟容忍的时序约束多无人机任务分配 
方法 

陈九澳1，何杏宇1,2 
1上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海 
2上海理工大学出版学院，上海 
 
收稿日期：2025年4月19日；录用日期：2025年5月12日；发布日期：2025年5月19日 

 
 

 
摘  要 

现有的面向时序约束的多无人机任务分配方法大多假定任务执行是非延迟容忍的情况，这不仅降低了任
务被执行的机会，而且极大地限制了多无人机的竞争与协作灵活度，从而影响任务完成率。为此，文章
将提出一种面向延迟容忍的时序约束多无人机任务分配方法，并解决延迟容忍带来的任务执行效益时变
性问题。具体而言，首先设计了一种动态时间窗机制，为无人机任务执行提供弹性空间，允许无人机在
任务可执行初始时间之前到达进行悬停等待或在预计截止时间后超时执行任务，并基于此定义了随动态
时间窗变化的任务执行收益。接着，构建强化学习模型以引导无人机进行任务选择，然后定义无人机与
任务的匹配因子，设计根据匹配因子、悬停和超时情况解决任务选择冲突的共识机制。最后采用多智能
体深度确定性策略梯度算法(MADDPG)对强化学习模型进行求解。实验结果表明，与现有方法相比，本
文所提的方法在系统效益和任务完成率方面均表现出显著优势。 
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Abstract 
The majority of existing multi-UAV task allocation approaches under temporal-ordering-constrained 
are based on the assumption of non-delay-tolerant task execution, which not only reduces the task 
execution chances but also greatly limits the competition and collaboration flexibility among mul-
tiple UAVs, thereby affecting the task completion rate. To address this problem, this paper will pro-
pose a delay-tolerant and temporal-ordering-constrained task allocation method, then solve the 
time-varying problem of task execution benefit related to delay tolerance. In this method, firstly, a 
dynamic time window mechanism is designed to provide an elastic space for UAV task execution, 
which allows UAVs to hover and wait for a task before its initial executable time and execute the 
task after its expected deadline and the time-varying task execution benefit related to the dynamic 
execution window is also defined; Secondly, a reinforcement learning model is constructed to guide 
the task selection of UAVs, a matching factor between task and UAVs is defined, and a consensus 
mechanism is provided to solve task selection conflicts between UAVs based on the matching factor, 
the waiting and delay time of UAVs. Finally, the multi-agent deep deterministic policy gradient al-
gorithm is used to solve the reinforcement learning model. Experimental results show that, com-
pared with existing methods, the method proposed in this paper exhibits significant advantages in 
terms of system benefit and task completion rate. 
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1. 引言 

随着多智能体系统在军事领域和民用领域的广泛应用[1]-[3]，多智能体之间的协作与协调问题日益

成为研究热点。与单智能体相比，多智能体系统在容错性、灵活性和可扩展性方面展现出显著优势。然

而，随着任务环境复杂性的不断提升，任务之间可能存在时序约束关系，这显著增加了多智能体任务分

配的复杂性。为此，针对时序约束的多智能体任务分配方法成为一个研究热点。 
针对时序约束的多智能体任务分配，现有研究主要可分为集中式与分布式两类[4]。集中式任务分配

方法通过中央控制器收集全局信息并统一决策，将任务分配给各执行单元，适用于小规模、静态且对全

局优化要求较高的场景[5]-[16]；然而，在大规模、动态且实时性要求高的环境中，其性能可能受限。相

比之下，分布式任务分配采用多智能体自主决策与协作的方式，各智能体基于局部信息和通信结果独立

做出决策，具有容错性强、可扩展性高和灵活性好等优势[17]-[21]。 
然而，上述针对时序约束的多无人机任务分配方法大多假定任务执行是非延迟容忍的情况。一方面，

要求非延迟容忍的任务必须在特定的时间内完成，否则就会被放弃；另一方面，任务分配过程中对无人

机之间的协作也要符合严格的截止时间限制，这将进一步减少了任务被执行的机会。为了提高任务完成

率，本文提出一种面向延迟容忍的时序约束多无人机任务分配方法，该方法通过设计任务执行的动态时

间窗，允许无人机在任务可执行初始时间之前到达或在预计截止时间后执行任务，然后根据任务在截止

时间后执行存在执行收益时变性问题，定义了随动态时间窗变化的无人机任务执行收益。在此基础上，
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定义了无人机与目标当前可执行子任务的匹配因子计算方法，并结合匹配因子和任务单位时间收益构建

了强化学习模型，以引导无人机进行任务选择，最后本文还设计了冲突共识方法解决多无人机任务决策

的冲突问题。 

2. 相关工作 

2.1. 集中式时序约束任务分配方法 

集中式时序约束任务分配方法主要采用群智能优化算法和强化学习算法。例如文献[5]提出了一种基

于改进遗传算法的元启发式算法，设计了针对时序约束任务分配的编码方式和遗传算子。文献[6]将基于

有向图的优化方法与改进的两部分狼群搜索算法相结合，提出了一种新的任务分配问题求解框架，使

用基于图的死锁检测与解决方法保证时序约束任务分配中的死锁检测与解决方案的有效性。文献[7]提
出了一种自适应遗传算法，通过设计多类型基因染色体编码方案，生成满足无人机异构性和任务耦合

约束的可行染色体，同时设计了相应的交叉和变异算子增强算法的搜索能力。文献[8]将异构无人机协

同任务分配问题转化为约束多目标优化问题，提出了一种新的信息素更新机制和四个新定义启发式信

息的多目标蚁群优化算法以提高搜索效率和解决方案的多样性。文献[9]考虑弹药库存的跨区域联合作

战多无人机协同任务分配开发了一种改进的遗传算法，采用了一种新的染色体编码格式确定目标，针

对算法中的交叉和变异操作，设计了一种高效的基于逻辑的时序约束的解锁机制。文献[10]引入了异构

无人机载荷约束和任务费用约束，分析了无人机及其约束，提出了一种改进的和声算法。文献[11]提出

了一种改进的多策略人工大猩猩部队优化器算法，采用 Halton 序列保证种群的多样性，采用信息共享

的搜索策略跳出局部最优解，有效地解决无人机集群中的任务分配。文献[12]针对负载不同的异构多无

人机的任务分配问题建立了多无人机任务分配模型，通过自适应机制将混沌优化引入到猴群算法中，

提出了一种改进的混沌自适应猴群算法避免解的局部最优。文献[13]采用目标内任务调整策略和评估任

务调整策略，提出基于强化搜索策略的自适应大邻域搜索方法，解决了来自不同基站的异构无人机时

序约束任务的分配问题。文献[14]-[16]将图神经网络与强化学习相结合，解决了灵活作业车间调度问题

的具有依赖约束的多任务分配。 

2.2. 分布式时序约束任务分配方法 

分布式时序约束任务分配方法主要采用合同网方法和拍卖算法。文献[17]针对多目标搜索问题，设计

了一种基于狼侦察行为的无人机群协同搜索算法。其次通过分析狼群的灵活分工行为，提出了一种无人

机集群协同攻击目标的分布式自组织任务分配算法。文献[18]提出了一种分布式编队结构下基于时间窗

机制的多无人机动态任务规划算法，通过引入特定的粒子编码方法和竞争协同进化种群更新策略，对粒

子群优化算法进行改进，提高了模型的求解速度和精度，实现了多无人机协同时序约束任务的最优分配

策略。文献[19]提出了一种基于协商机制和遗传算法的异构无人机分布式协同优化方法，基于启发式规则

选择优先完成的侦察任务，每个无人机基于感知到的环境信息和与相邻节点通信获得的历史状态信息，

利用遗传算法生成局部任务分配和时间协调计划，并与相邻节点协商解决冲突，侦察节点发现敌方目标

后，局部优化打击方案，请求相关节点协调执行。文献[20]考虑了时序约束任务的时间窗口，提出了一种

改进的基于共识的分组算法来解决多无人机协同任务分配问题。文献[21]提出了基于 Q-Learning 的改进

蚁群优化算法，为每架无人机生成一个任务序列。 
本文为了解决具有延迟容忍的时序约束多无人机任务分配问题，将设计动态时间窗为无人机任务执

行构建悬停等待和超时执行的弹性空间，然后定义了无人机与任务的匹配因子计算方法，建立强化学习

模型，接着设计冲突共识算法构建无人机任务决策的奖励。最后将多智能体深度确定性策略梯度算法和
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共识算法结合进行问题求解。 

3. 系统模型 

本文定义的系统由三类无人机和多个目标构成。每个目标包含三个具有时序约束的子任务，依次

为侦察、打击和评估子任务。无人机集群从基地启程，依次执行完成各目标的子任务后，最终返回基

地。 
无人机：多无人机集群定义为 { }1, , , ,i NU U U U=   ，这里 N 为无人机总数， 1 2 3N N N N= + + ， 1N

表示侦察类无人机的数量， 2N 表示打击类无人机的数量， 3N 表示综合类无人机的数量。其中，无人机

iU 的属性特征可表示为 { }, , , , ,i i i i i i iU type ability pos v hc fc= 。 itype 表示无人机 iU 的类型， 1itype = 为侦察

类无人机， 2itype = 为打击类无人机， 3itype = 为综合类无人机。 { },i i iability scout attack= 表示无人机 iU
的能力，其中 iscout 为监察能力， iattack 为打击能力。 ipos 表示无人机 iU 的位置坐标， { }, ,i i i ipos x y z= 。

iv 表示无人机 iU 的移动速度。 ihc 表示无人机 iU 单位时间内的悬停能耗， ifc 表示无人机 iU 单位时间内

的飞行能耗。 
任务：在目标任务环境中，具有 M 个动态地面目标，目标集合记为 { }1, , , ,j MTarget Tar Tar Tar=   。

jTar 为第 j 个目标，目标 jTar 包含具有时序约束的三个子任务 1
jTar 、 2

jTar 、 3
jTar 。用 k

jTar 表示第 j 个目

标的当前可执行任务，每当分配一个子任务时，k 自动递增。 1k = 表示当前可执行任务为侦察任务， 2k =

表示当前可执行任务为打击任务， 3k = 表示当前可执行任务为评估任务。任务 k
jTar 的属性定义为

{ }, , , , , ,k k k k k k
j j j j j j jTar loc value init term span as rate= ， jloc 表示目标 jTar 的位置， { }, ,j j j jloc x y z= 。 k

jvalue 为

任务 k
jTar 的报酬。 k

jinit 为任务 k
jTar 的可执行初始时间，也是其前序任务 1k

jTar − 的完成时间， k
jterm 为任

务 k
jTar 的预计截止时间。 k

jas 为任务 k
jTar 的实际执行面积，其初始值 k

jas ′ 等于前序任务的执行面积
1k k

j jas span−。 为任务 k
jTar 信息稳定的时间跨度，如果在这个时间跨度内执行任务 k

jTar ，则执行面积固定，

否则执行面积的半径按照速率(rate)增加。 k
jspan 计算方法如公式(1)所示。 

k k k
j j jspan term init= −                                     (1) 

4. 动态时间窗与任务收益计算 

4.1. 动态时间窗 

为了提高任务完成率和无人机任务协作的灵活度，本文为任务执行定义了动态时间窗口。如图 1 所

示， k
jTar 的动态时间窗用 k

jD 表示， { },k k k
j j jD start end= 。时间窗 k

jD 虽然赋予了无人机任务执行的弹性空

间，但为了减少无人机过多的无用悬停时间和过长的超时执行，所以为时间窗赋予了阈值 tp 的限制。因

此， k
jstart 为时间窗 k

jD 的开始时间，可以在任务 k
jTar 的可执行初始时间 k

jinit  ( 1k
jTar − 的实际完成时间)之

前，若无人机提前到达，到达时间在阈值之后，则等于无人机到达任务 k
jTar 的时间，否则为 k

jinit tp− 。
k
jend 为时间窗 k

jD 的结束时间，可以在任务 k
jTar 的预计截止时间 k

jterm 之后，当超时执行时，若任务 k
jTar

的实际执行完成时间在阈值内，则为任务 k
jTar 的实际执行完成时，否则 k

jD 的结束时间为 k
jterm tp+ 。 

如图 1(a)所示，时间窗 k
jD 给予无人机任务执行悬停等待的弹性空间，允许无人机 iU 悬停等待任务

k
jTar 前序任务 1k

jTar − 完成之后才执行任务。若无人机 iU 在任务 k
jTar 的可执行初始时间 k

jinit 之前到达，此

时无人机的悬停等待时间 k
ijhover 为无人机 iU 到达目标 jTar 的到达时间 ijarrive  (时间窗 k

jD 的开始时间
k
jstart )和任务 k

jTar 可执行时间 k
jinit 的差值。 

               if 
0                                   else

k k
k j ij ij j

ij
init arrive arrive inithover
 − <

= 


                     (2) 
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无人机 iU 的到达时间 ijarrive 为无人机 iU 执行前序任务 g
kTar 的完成时间 k

igdone 和从前序任务 g
kTar 的

目标位置 gloc 飞行到目标 jTar 位置 jloc 的时间 i
gjfly 之和。 

k i
ij ig gjarrive done fly= +                                   (3) 

 

 
Figure 1. Dynamic time window description diagram 
图 1. 动态时间窗描述图 

 
如图 1(b)所示，时间窗 k

jD 给予无人机任务超时执行的弹性空间。若无人机 iU 在任务 k
jTar 的预计截

止时间 k
jterm 之后到达，此时无人机 iU 的超时时间 k

ijover 为任务 k
jTar 的到达 ijarrive 与任务 k

jTar 的预计截

止时间 k
jterm 的差值。 

               if 
0                                     else

k k
k j ij ij j

ij
term arrive arrive term

over
 − >

= 


 

此时虽然时间窗 k
jD 允许无人机超时到达，但是由于无人机 iU 的到达时间超过了 k

jTar 的预计截止时

间 k
jterm ，任务 k

jTar 的实际执行面积 k
jas 会随着超时时间 k

ijover 持续增加，计算如公式(5)所示。 

( )2
*k k k

j j ijas as over rateπ′= +                               (5) 

其中 k
jas ′为 k

jTar 的初始执行面积。因此无人机 iU 执行任务 k
jTar 的时间开销 k

ijdowork 的计算如公式(6)所示。 

{ }

{ }

  if 1,3

 if 2,3

k
j

i
ik

ij k
j

i
i

as
type

scout
dowork

as
type

attack


∈

= 
 ∈


                          (6) 

由此可见， k
jTar 的实际执行面积 k

jas 越大，无人机 iU 执行任务 k
jTar 的时间开销 k

ijdowork 也越大。 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.145408


陈九澳，何杏宇 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.145408 477 建模与仿真 
 

无人机 iU 执行任务 k
jTar 的完成时间 k

ijdone 与无人机 iU 的到达时间 ijarrive 、悬停时间 k
ijhover 及执行

k
jTar 的时间开销 k

ijdowork 有关，计算如公式(7)所示。 
k k k
ij ij ij ijdone arrive hover dowork= + +                          (7) 

由于后续任务 1k
jTar + 的信息根据 k

jTar 的完成情况动态生成，任务 1k
jTar + 的开始时间 1k

jinit + 为无人机

iU 执行任务 k
jTar 的任务完成时间。 

1k k
j ijinit done+ =                                   (8) 

任务 1k
jTar + 的预计截止时间 1k

jterm + 会随着任务超时导致的面积变大而变得紧迫，计算如公式(9)所示，

其中ξ 为衰减速度参数。 
( )*1 1 *e

k k
j jas ask k k

j j jterm init span
ξ ′− −+ += +                         (9) 

此时任务 1k
jTar + 的初始执行面积 1k

jas ′+ 与前序任务 k
jTar 的实际执行面积相等， 1k k

j jas as′+ = 。 

4.2. 无人机任务执行收益 

报酬：无人机 iU 选择目标点 jTar 执行任务 k
jTar 的任务报酬 k

ijvalue 如公式(10)所示。 
( )*

k
ijmagink k

ij jvalue value e
β

=                             (10) 

其中 k
ijmagin 为无人机 iU 执行任务 k

jTar 的完成时间 k
ijdone 与任务 k

jTar 的预计截止时间 k
jterm 的差值，若

0k
ijmagin > 表示无人机在任务预计截止时间之前完成任务，执行任务的报酬呈指数递增，若 0k

ijmagin ≤ 表

示无人机在任务预计截止时间之后完成任务，执行任务的报酬呈指数递减， β 为控制参数。 
k k k
ij j ijmagin term done= −                              (11) 

开销成本：无人机 iU 执行任务 k
jTar 的开销成本为飞行开销 ijflight 与悬停开销 k

ijwait 。飞行开销 ijfight
为飞行能耗 ifc 与执行完其当前任务 g

kTar 飞往任务 k
jTar 时间 i

gjfly 的乘积。 

* i
ij i gjflight fc fly=                                (12) 

悬停开销 k
ijwait 为悬停能耗 ihc 与悬停时间 k

ijhover 的乘积。 

*k k
ij i ijwait hc hover=                                (13) 

收益：无人机 iU 执行任务 k
jTar 的总收益 k

ijprofit 的计算为报酬与开销的差值，如公式(14)所示。其中

1δ 、 2δ 、 3δ 为权重参数。 

1 2 3
k k k
ij ij ij ijprofit value flight waitδ δ δ= − −                       (14) 

5. 基于共识强化学习模型的时序约束任务分配 

在本小节中，本文首先定义了无人机与目标当前可执行子任务的匹配因子计算方法，然后建立了强

化学习模型，利用匹配因子和效益引导无人机进行任务选择，最后设计了冲突共识方法，解决无人机任

务选择的冲突问题。 

5.1. 无人机与目标可执行子任务的匹配因子 

无人机 iU 与目标 jTar 当前可执行任务 k
jTar 的匹配因子 ( ), k

i jmatch U Tar 的计算如公式(15)所示： 

( ) 0     if 4 or 
,

1      if  or 3
ik

i j
i i

k type k
match U Tar

type k type
= ≠

=  = =
                   (15) 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.145408


陈九澳，何杏宇 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.145408 478 建模与仿真 
 

匹配因子为 0 的情况有两种，一种是当任务 k
jTar 的完成状态 4k = 时，表示目标 jTar 的所有任务均已

被完成，无人机 iU 无需飞往目标点 jTar 执行任务，那么此次无人机 iU 的目标任务选择是失败的，

( ), 0k
i jmatch U Tar = ；另一种是无人机选择与自己类型不匹配的子任务导致无人机无法执行子任务，此时

( ), 0k
i jmatch U Tar = 。匹配因子为 1 的情况也有两种，无人机 iU 的类型 itype 与可执行子任务 k

jTar 的状态

k 相等或者无人机的类型为综合类无人机时，那么无人机 iU 与任务 k
jTar 完全匹配， ( ), 1k

i jmatch U Tar = 。 

5.2. 基于强化学习的时序任务选择引导 

在本文的无人机集群协同任务分配场景中，每一个无人机被视为强化学习中的智能体，每个智能体

根据自身的观测信息进行任务选择决策，并从系统环境中得到收益。于是本文将无人机集群协同任务分

配场景建模为部分可观测马尔可夫博弈。部分可观测马尔可夫博弈使用元组(N, S, O, A, R, P)表示。其中

N 为智能体集合，S 代表所有智能体可能的状态空间，O 为每个智能体的观测空间，A 为所有智能体的动

作集合，R 为所有智能体奖励函数的集合，P 是环境的状态转移概率。每个智能体的目标是最大化其期望

累积奖励。具体的强化学习模型的基本定义如下： 
状态空间：本文用 i

tS 表示无人机 iU 在时间步 t 的状态，保存自己当前的观测信息，观测信息为自身属

性信息，观测环境下目标信息和其他无人机信息。 ( ) ( ) ( ){ }, ,i
t iS self t target t others t= ，其中

( ) ( ) ( ){ }, , ,i i i i iself t type pos t ability ct t= ， itype 为无人机 iU 的类型， ( )ipos t 为无人机 iU 当前所处的位置，

iability 为无人机 iU 的能力， ( )ict t 为无人机 iU 的最早可用时间 (完成前一个子任务的时间 )。

( ) ( ) ( ) ( ){ }1 , , , ,j Mtarget t tar t tar t tar t=   ， 表 示 所 有 目 标 当 前 可 执 行 任 务 的 信 息 ， 其 中 ，

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }, , , , , , ,j j j j j j j jtar t loc as t init t term t span t D t k t value= 。 jloc 为目标 jTar 的位置， ( )jas t 为目

标 jTar 的当前执行面积需求， ( )jinit t 为目标 jTar 当前可执行任务的开始时间， ( )jterm t 为目标 jTar 可执行

任务的预计截止时间， ( )jspan t 为目标 jTar 的当前子任务时间跨度大小， ( )k t 表示目标 jTar 的任务完成状

态， ( ) 1k t = 表示目标 jTar 需要执行侦察任务， ( ) 2k t = 表示目标 jTar 需要执行打击任务， ( ) 3k t = 表示目

标 jTar 需要执行评估任务， ( ) 4k t = 表示目标 jTar 所有任务均被完成， jvalue 为目标 jTar 的当前子任 
务报酬。 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 1

, , , ,
e Nu u uothers t info t info t info t

−
=   。 ( ) ( ) ( ){ }, , ,

eu e e e einfo t type pos t ability ct t= 表示其 

他无人机 eU 的类型、位置、能力以及最早使用时间。 
动作空间：无人机的动作为选择目标点进行任务执行或者停留在原地等待，则动作空间为所有目标 

点和停留等待 { }1, , , , ,j MA Tar Tar Tar Stay=   ，例如，无人机 iU 根据当前的状态 i
tS 执行动作

t ja Tar Stay= ，表示无人机在当前状态准备选择目标 jTar 执行目标相应子任务或者停留在原地。 

奖励计算：无人机的奖励由匹配因子和冲突共识方法得到。无人机的奖励分为两部分，若无人机执

行 Stay 动作，则根据当前无人机与目标当前所有可执行子任务的总匹配度进行奖励设计。总匹配度的计

算公式为： 

( )
( )1

,M k
i jj

i

match U Tar
Amatch U

M
==

∑
                      (16) 

如果总匹配度为 0 说明当前都是无法执行的任务，可以停留等待，否则给予惩罚。此时无人机执行

Stay 动作的奖励公式为(17)，其中 C 为一个时间步下的常数惩罚。 

( ) ( )0 if  0
  elsei

i
u

Amatch U
r Stay

C
 =

= 
−

                        (17) 

若无人机选择的是目标子任务，此时无人机 iU 此次动作选择的奖励计算如公式(18)。当无人机 iU 与
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所选目标的当前子任务 k
jTar 的匹配因子 ( ), k

i jmatch U Tar 为 0，无人机 iU 无法执行任务，给予常数 R 的惩

罚。当匹配因子为 1 时，此时分为两种情况，若竞争成功则为执行任务的单位时间效益，若竞争失败奖

励为 0。单位时间效益的计算如公式(19)所示。 

( )
( )
( )
( )

                       if , 0

                   if , 1 and win

0                          if , 1 and fail
i

k
i j

k k k
u j ij i j

k
i j

R match U Tar

r Tar putp match U Tar

match U Tar

− =

= =


=

               (18) 

( )
k
ijk

ij i k k
gj ij ij

profit
putp

fly hover dowork
=

+ +
                          (19) 

5.3. 无人机任务选择的冲突共识 

当无人机在每一个时间步进行动作选择后，无人机可能选择停留等待或者选择执行目标相应子任务，

若无人机选择停留等待，此时无人机之间不构成任务冲突，若此时无人机选择执行目标相应子任务，此

时多个无人机可能选择同一个目标子任务，无人机之间存在冲突需要抉择出最优无人机执行目标子任务。

冲突共识的流程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Conflict consensus process 
图 2. 冲突共识流程 
 

首先，本文为每一个目标当前选择的子任务构建执行候选者集合，目标 jTar 当前可执行任务 k
jTar 的

执行候选者集合定义为 k
jC ， { },k

j s pC U U= ，表示无人机 sU 和无人机 pU 选择了同一个目标子任务 k
jTar 。

接着，本文根据候选无人机与目标子任务的匹配因子对目标子任务的执行者候选集合进行优化，将匹配

因子为 0 的执行候选者从集合中排除。若任务候选者集合中存在匹配因子为 0，此时存在两种情况，一种

是当前目标所有子任务已全部完成，候选者集合中的无人机无法执行任务，另一种是候选者集合中无人

机类型与任务类型不匹配导致无法执行当前任务。此时当前子任务执行候选者集合中只剩下匹配因子为

1 的无人机解决冲突。由于每个子任务的信息不同，无人机执行子任务的情况不同，可能悬停等待或者超

时执行。此时需根据不同情况进行冲突共识。 
1) 若所有无人机都超时到达，由于超时执行导致任务面积增加，使得后续子任务的执行增加，则任
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务的开始时间越早越好，所以根据无人机的到达时间进行排序，最早到达的无人机竞争成功。 
2) 若所有无人机都提前到达，此时都需要悬停等待，此时无人机执行任务的开始时间是一样的，则

计算无人机的飞行时间和悬停时间，总时间越短的无人机竞争成功。 
3) 若无人机的三种情况都有，首先将超时执行的无人机筛选掉，然后根据步骤 2 筛选出最优的悬停

无人机与所有在时间跨度内到达的无人机进行竞争，最后根据公式(14)计算无人机任务执行收益，收益最

大的无人机竞争成功。 

5.4. 强化学习模型求解 

本文采用多智能体深度确定性策略梯度(MADDPG)算法对强化学习模型进行求解。对于每一个智能

体实现一个 DDPG 算法，每一个智能体都有一个策略(actor)网络和一个所有智能体共享的中心化的价值

(critic)网络。采用中心化训练–去中心化执行方法，策略网络根据智能体的观测状态 ( )iS t ，输出能够使

得智能体获得最大预期收益的动作即去中心化的执行。价值网络则仅在进行中心化训练阶段使用，用来

对智能体策略网络输出的动作进行指导，并反馈给 actor，实现 actor 的调优。由于 MADDPG 算法是用来

解决连续动作空间的强化学习任务的，而在本文中智能体的动作空间是离散的，在离散动作空间中通常

采用的 argmax 函数不满足多元函数连续且具有偏导数的条件，于是本文采用 Gumbel-Softmax 的方法来

得到离散分布动作的近似采样。 
采用 Gumbel-Softmax 方法生成离散动作的概率分布向量的算法流程如下所示： 
1) 通过神经网络输出的 n 维向量 v，生成 n 个服从均匀分布 ( )0,1Uniform 的独立样本 1 2, , , n   ； 
2) 引入 Gumbel 噪声 ( )( ) ( )log log , ~ 0,1ig Uniform= − −   ; 
3) 通过 Softmax 函数得到各动作的选择概率，如公式(20)所示。 
其中 τ 为温度参数，控制着 Softmax 函数的 soft 的程度。τ 越大，生成的分布越趋向于均匀分布，τ

越小，生成的分布越趋向于 ( )( )logi i ionehot argmax g+ 的结果。在本文中，采用线性退火方式，如公式

(21)所示，在训练初期使用较高的温度参数以增强探索，随着训练的进行逐渐降低温度参数以增强利用。 

1

logexp
,   1, ,

logexp

i i

i
n i i
j

g

y i n
g

τ

τ=

+ 
 
 = =

+ 
 
 

∑





                     (20) 

( ) ( )init init final
tt
T

τ τ τ τ= − −                           (21) 

基于 MADDPG 的强化学习模型求解算法如表 1 所示。 
 
Table 1. Reinforcement learning solution process 
表 1. 强化学习求解过程 

输入：初始化各个智能体策略网络参数 ( )1 2, , , Nθ θ θ θ=  和价值网络参数 ( )1 2, , , Nφ φ φ φ=   

输出：训练后的最优参数 *θ ， *φ  

For 序列 e = 1→E do 

重置环境，初始化一个随机过程 χ ，用于动作探索 

获取所有智能体的初始观测 ( )1 2, , , No o oο =   

For t = 1→T do: 
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续表 

对于每个智能体 i，根据当前策略网络选择动作 ( )
ii i ta oθµ χ= +  

执行联合动作 ( )1 2, , , Na a a a=  ，得到奖励值 ( )1 2, , , Nr r r r=  和新的观测 ( )1 2, , , No o oο′ ′ ′ ′=   

将各智能体生成的数据元组 ( ), , ,a rο ο′ 存储到经验回放池中 

从中采样出一批次的数据样本  

For agent i = 1 to N: 

中心化训练 critic 网络，计算智能体的价值网络梯度值： 

( ) ( ) ( ) ( )

2

, , , 1 2 1 2, , , , , , , ,
j j j

i a r i N i i N a o
w a a a r a a aµ µ

ο ο µ
ο γ ο

′ ′

′

=′ ′
  ′ ′ ′= − +    

     

训练自身 actor 网络，计算智能体的策略网络梯度值： 

( ) ( ) ( )
( )~ 1 2, , , ,

i i i i i i
i o i i a i N a o

J o a a aµ
θ θ µ

µ µ ο
=

 ∇ = ∇ ∇  
    

For agent i = 1 to N: 

更新各智能体的 actor 网络参数： ( ) ( )1 Αdam di i iθ η θ η θ← − +  

更新各智能体的 critic 网络参数： ( ) ( )1 Αdam di i iφ η φ η φ← − +  

End for 

End for 

6. 实验模拟与分析 

6.1. 仿真环境与参数设置 

为了验证本文算法的性能，本文对无人机集群时序任务分配场景进行仿真实验，系统由一个无人机

基地、多台无人机以及多个目标点组成。首先，我们对算法的收敛性进行了分析以评估其稳定性；随后，

为了赋予时间窗合适的阈值，对不同阈值下总单位时间效益和任务完成率进行了分析，最后通过与现有

方法在总单位时间效益和任务完成率两方面的对比，进一步验证了本文算法的有效性。本文实验采用

python 语言和 pytorch 深度学习库实现，实验所用 CPU 为 Inter-i5-13490F，显卡为 NVIDIA GeForce TRX 
4060 Ti。实验中的仿真环境参数见表 2。 
 
Table 2. Experimental parameters 
表 2. 实验参数 

参数 值 

目标任务范围 zone 10 km × 10 km 

(综合，打击，侦察)无人机速度 v [60 m/s, 70 m/s, 80 m/s] 

飞行能耗 fc 0.2/s 

悬停能耗 hc 0.1/s 

侦察、打击能力(scout, attack) [4 m2/s, 6 m2/s] 

任务价值 value 200 

任务初始面积 as 24 m2 

面积增长率 rate 0.1 m/s 

时间跨度 span 100 s 

时间窗阈值 tp 20 s 
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此外，需要为训练定义各种超参数，超参数见表 3。 
 
Table 3. Hyper-parameters 
表 3. 超参数 

参数 值 

学习率 α 0.002 

回放经验池 replay_buffer 10000 

批次大小 batch_size 64 

折扣因子 γ 0.95 

软更新率 tau 0.01 

最初温度 init_temp 1 

最终温度 final_temp 0.1 

6.2. 算法收敛性能 

 
Figure 3. Convergence graphs at different learning rates 
图 3. 不同学习率下的收敛图 

 
为了评估超参数对所提算法性能的影响，采用不同的学习率验证对本文算法收敛性和稳定性的影响。

在实验中，本文将学习率分别设定为 2 3 42 , 2 , 2e e e− − − ，其中无人机的数量为 3 (1 架侦察类无人机、1 架打

击类无人机、1 架综合类无人机)，目标的数量为 5。 
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不同学习率对算法收敛性的影响如图 3 所示，随着训练轮数的增加，算法趋于收敛，学习率太小时，

算法需要更多的训练回合来达到收敛状态；当学习率过大时，虽然最后趋于收敛但波动很大。在本算法

中学习率为 32e− 时，算法收敛效果较好。 
在学习率 32e− 的基础上，本文以 18 个目标为基础，针对 6 架无人机、9 架无人机和 12 架无人机验

证算法的收敛性。如图 4 所示，随着训练轮数的增加，奖励值逐渐增加最后趋于稳定水平，这反映模

型已基本收敛。同时奖励值随着无人机数量的增加，这是因为无人机的数量越多，单位时间内任务的

完成数量越多，使得后续子任务可以在时间跨度内有效完成，减少了任务完成时间，从而使得奖励值

增加。 
 

 
Figure 4. Convergence graph under different numbers of UAVs 
图 4. 不同无人机数量下收敛图 

6.3. 性能比较 

为了验证本文算法的性能，本文以 12 架无人机(4 架侦察类无人机、4 架打击类无人机、4 架综合类

无人机)为基准，针对不同数量的目标，以总单位时间效益和任务完成率为性能指标进行评估。 
 单位时间效益为无人机集群执行子任务的总效益与执行完最后目标子任务的完成时间。 

=
执行的子任务总效益

总单位时间效益
最后子任务完成时间

                     (22) 

 任务完成率为无人机集群成功执行的子任务数量与所有目标子任务数量的比值。 

=
成功执行的子任务数量

任务完成率
总子任务数量

                      (23) 
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为了给动态时间窗赋予合适阈值 tp，本文首先分析了阈值 tp 对系统性能的影响。 
图 5、图 6 分别展示了在不同动态时间窗阈值下总单位时间效益和任务完成率的对比，由图可知阈

值在 20 s 下，总单位时间效益和任务完成率相对于阈值在 15 s 和阈值在 25 s 高。这是由于阈值在 15 s 的
情况下，无人机任务执行的弹性时间过短，导致时序约束任务的完成时间整体增加，任务完成率和总单

位时间效益下降。阈值在 25 s 下，虽然提供了较大的任务执行弹性空间，但导致无人机过多飞行与悬停

消耗，使得时序约束任务的任务完成率和总单位时间效益下降。阈值在 20 s 的情况下，平衡了悬停等待

的弹性空间和超时执行的弹性空间，在任务完成率和总单位时间效益下相对较优。 
为了体现实验结果的客观性和准确性，本文以文献[13]和文献[21]中的算法进行比较。对比算法具体

如下： 
 RSALNS [13]：该算法以模拟退火算法为搜索框架，采用任务调整策略和评估任务调整策略实现

时序约束任务的分配。 
 Q-learning + ACO [21]：将 Q-learning 和蚁群算法相结合，使用 Q-learning 来加速 ACO 算法的

收敛速度并扩展搜索能力，实现时序约束任务的分配。 
 

 
Figure 5. Total unit time efficiency under different thresholds 
图 5. 不同阈值下的总单位时间效益图 
 

图 7 展示了在固定数量的无人机下，三种算法在不同目标数量下的总单位时间效益对比。随着目标

数量的增加本文算法的总单位时间效益比其他两种算法更好，这是由于本文算法给予无人机悬停等待和

超时执行的弹性任务执行空间，这使得无人机能够完成更多的目标子任务数量，同时能够以较短的实行

时间执行超时的子任务，从而使得单位时间效益增加。 
图 8 对比了不同目标数下任务的完成率。结果显示，本文算法的任务完成率整体比其他两种算法更

高。随着目标数量的增加任务的完成率逐渐降低，并且目标数量越多任务完成率下降得越快，这是因为
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在固定数量的无人机下，无人机集群的整体执行能力不变，导致无人机无法在最大的超时弹性空间内执

行目标后续子任务。 
 

 
Figure 6. Task completion rate graph under different thresholds 
图 6. 不同阈值下的任务完成率图 
 

 
Figure 7. Comparison chart of total unit time efficiency 
图 7. 总单位时间效益对比图 
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Figure 8. Comparison chart of task completion rate 
图 8. 任务完成率对比图 

7. 总结 

本文针对面向延迟容忍的时序约束的多无人机任务分配问题，构建了无人机任务执行的动态时间窗，

使得无人机可以提前到达目标点悬停等待或者超时执行任务，为无人机任务执行提供弹性空间。通过构

建强化学习模型引导无人机进行任务决策，并设计了冲突共识机制解决无人机任务决策中的冲突问题。

实验结果表明，本文所提出的方法展现了出色的稳定性和适应性，能够有效引导无人机进行任务决策，

并且相比于现有算法，无人机的任务决策具有更高的效益、更优的任务完成率。未来的研究将主要探索

任务时变性导致多个任务聚合的问题。 
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