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摘　要：针对离散粒子群算法在求解雷达分布式仿真系统中的仿真任务调度时，由于其易陷入局部最优的缺陷
导致算法受初始种群的影响较大且结果稳定低的问题，提出基于信息素变异策略的改进离散粒子群算法。文中

分析了离散粒子群算法容易陷入局部最优的原因，引入基于信息素的变异策略，充分利用种群中所有粒子的寻

优经验信息来累计信息素，以信息素的分布和效率矩阵为依据对基本离散粒子群算法每次迭代后得到的粒子进

行变异操作。仿真结果表明，改进算法有效地避免了算法陷于局部最优的问题，且结果的稳定性比基本离散粒

子群算法更好，调度跨度和负载平衡度相比离散粒子群算法，蚁群算法，ＭａｘＭｉｎ算法和ＭｉｎＭｉｎ算法都有明显
的改善。
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１　引言

在雷达分布式仿真系统中，仿真任务和处理节

点具有较大的异构性，仿真任务的调度算法将影响

仿真任务的完成时间和分布式仿真系统的负载平

衡，从而影响仿真系统的性能。因此，任务调度成

为雷达分布式仿真中的研究热点问题。任务调度

问题已被证明是 ＮＰ完全问题，多采用启发式算法
求解。其中离散粒子群（ＤｉｓｃｒｅｔｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐ
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＤＰＳＯ）算法［１］在求解任务调度问题上具

有良好的有效性。

Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ于１９９７提出二进制版本的
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离散粒子群算法［２］，使得粒子群算法在离散优化问

题中得到广泛的应用，如整数规划问题、ｎ皇后问
题、ＴＳＰ问题、ＪｏｂＳｈｏｐ问题以及任务调度问题等。
离散粒子群算法具有概念简明、搜索速度快、计算

效率高、易于实现以及可并行处理等优点，但也存

在容易陷入局部最优［３］的问题，具体表现为早熟收

敛和种群多样性快速降低，针对这一问题，目前研

究学者提出了多种改进方法。文献［４］采用自适应
的模糊惯性权重，通过控制粒子“飞行”的速度来控

制影响算法收敛速度，克服了 ＤＰＳＯ的早熟收敛问
题。文献［５］引入混沌理论，通过 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ系统方程
产生初始种群，使得初始粒子具有比较明显的差异

且分布均匀，从而提高了种群的多样性降低了算法

陷入局部最优的概率。文献［６］提出多种群的离散
粒子群算法，利用ＤＰＳＯ的并行性，采用多个种群独
立搜索共享全局最优粒子信息的方法，间接提高整

个种群的多样性，从而降低算法陷入局部最优的可

能性，提高解的质量。文献［７］从保持粒子多样性
入手，引入鲶鱼效应和交叉变异操作，从避免了早

熟收敛问题获得更好的全局寻优能力。以上这些

改进均是从算法的早熟收敛和种群多样性下降快

这两个表象入手。文献［８］提出根据所有个体最优
值建立概率模型，新的粒子依据此概率模型抽样产

生，使得粒子每一次更新时都向全部个体的历史最

优信息学习而不是仅向自身个体历史最优学习，从

而降低算法陷入局部最优的可能，该算法是从增加

了粒子间共享的信息量出发，但仍是以种群中的

“精英”粒子引导所有粒子的寻优过程。

通过分析表明ＤＰＳＯ算法易陷入局部最优的根
本原因是其“精英吸引”策略，以此为基础，提出一

种基于信息素变异策略的改进离散粒子群算法：以

信息素的形式保存所有粒子的寻优经验信息，并以

变异的方式反映这些信息对粒子寻优的影响，并兼

顾ＤＰＳＯ的“精英吸引”策略，从而保持较快的收敛
速度却又避免陷入局部最优。通过仿真实验对比，

改进算法有效地避免了算法陷于局部最优，提高了

算法解的质量和稳定性。

２　雷达仿真任务调度问题模型

对于有ｎ个独立的仿真任务和 ｍ个仿真处理
节点的雷达分布式仿真系统，任务调度的实质就是

将这 ｎ个仿真任务以合理的方式调度到 ｍ个处理
节点上执行，目的是最小化调度跨度（Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ＭａｋｅＳｐａｎ），即使得 ｎ个仿真任务总的完成时间最
短。因此，任务调度就可以描述为在一定的约束条

件下任务集合 Ｔ到处理节点集合 Ｐ上的映射 ｆ：Ｔｉ
→Ｐｊ。其中：任务集合 Ｔ＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ｝来表示仿
真任务，Ｔｉ表示仿真任务ｉ的计算量，且假设仿真任
务不可再分解，都是非周期、不可抢占的，一个任务

只能在一个处理节点上执行；处理节点集合 Ｐ＝
｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ｝来表示仿真处理节点，Ｐｊ表示处理
节点 ｊ的处理速度，且假设同一时刻同一个处理节
点上只能有一个任务执行。

映射的结果用一个ｎ×ｍ的调度矩阵 Ｘ表示映
射结果，矩阵Ｘ的元素 ｘｉｊ∈｛０，１｝，若任务 Ｔｉ被分
配到处理节点Ｐｊ上执行，则 ｘｉｊ＝１，否则 ｘｉｊ＝０，调度
矩阵应满足每一行的元素之和为１，以保证为每个
仿真任务都分配了且只分配了一个仿真处理节点。

ｎ个仿真任务在ｍ个仿真处理节点上的估计执
行时间（ＥｓｔｉｍａｔｅｄＴｉｍｅｔｏＣｏｍｐｌｅｔｅ，ＥＴＣ）用一个ｎ×
ｍ的矩阵ＥＴＣ表示，其元素ｔｉｊ表示任务Ｔｉ在仿真处
理节点Ｐｊ上的预测处理时间。

仿真处理节点 ｊ的处理时间 ＣＴｊ是调度到其上
所有任务的处理时间之和，即：

ＣＴｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｊｔｉｊ （１）

调度长度是指所有仿真处理节点处理时间的

最大值。则仿真任务调度问题的数学模型为：

ｍｉｎ　ＭａｋｅＳｐａｎ＝ｍａｘ
ｍ

ｊ＝１
（ＣＴｊ） （２）

ｓ．ｔ．

ＣＴｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｊｔｉｊ

ｘｉｊ∈｛０，１｝

∑
ｍ

ｊ＝１
ｘｉｊ＝１

ｉ∈｛１，２，…，ｎ｝，ｊ∈｛１，２，…，ｍ















｝

３　基本离散粒子群算法求解任务调度问题

基本离散粒子群算法求解任务调度问题关键

是要根据任务调度问题的研究内容定义粒子编码、

位置和速度的更新公式，以及适应度函数。

（１）粒子编码

５７４
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粒子编码分为粒子的位置和速度两部分。每

一个粒子都代表一个任务调度问题的可行解，因此

粒子ｋ的位置定义为ｎ×ｍ的调度矩阵Ｘ：

Ｘｋ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｍ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｍ
   

ｘｎ１ ｘｎ２ … ｘ













ｎｍ

（３）

ｓ．ｔ．ｘｉｊ∈｛０，１｝，∑
ｍ

ｊ＝１
ｘｉｊ＝１，ｉ∈｛１，２，…，ｎ｝

ＤＰＳＯ中粒子速度不再是连续空间所指的速
度，而是用来计算粒子位置取值为１的概率值，则粒
子ｋ的速度用矩阵表示如下：

Ｖｋ＝

ν１１ ν１２ … ν１ｍ
ν２１ ν２２ … ν２ｍ
   

νｎ１ νｎ２ … ν













ｎｍ

（４）

其中，νｋｉｊ∈［－νｍａｘ，νｍａｘ］，ｉ∈｛１，２，…，ｎ｝，ｊ∈
｛１，２，…，ｍ｝，νｍａｘ为粒子速度的最大值，速度通过
ｓｉｇｍｏｉｄ函数转换成［０，１］上的概率值。

ｓｉｇ（νｋｉｊ）＝
１

１＋ｅｘｐ（－νｋｉｊ）
（５）

（２）粒子更新公式
粒子速度Ｖｋ的更新规则为：
νｉｊ（ｔ＋１）＝ｇ（ｗ·νｉｊ（ｔ）＋ｃ１·ｒ１（Ｐｂｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））＋

ｃ２·ｒ２（Ｇｂｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））） （６）
粒子位置Ｘｋ的更新规则为：

ｘｉｊ（ｔ＋１）＝
１ Ｒ（０，１）≤ｓｉｇ（νｉｊ（ｔ＋１））{０ ｏｔｈｅｒｓ

Ｘｋ（ｔ＋１）＝ｈ（Ｘｋ（ｔ＋１）） （７）
其中，ｉ∈｛１，２，…，ｎ｝，ｊ∈｛１，２，…，ｍ｝，ｔ为粒

子群进化代数，νｉｊ（ｔ）为粒子第 ｔ次迭代后的速度，
ｘｉｊ（ｔ）为粒子第ｔ次迭代后的位置，ｗ∈（０，１）为惯性
权重，ｃ１，ｃ２为学习因子，ｒ１，ｒ２和Ｒ（０，１）均为［０，１］
上的随机数，Ｐｂ（ｔ）为粒子ｋ前ｔ次迭代搜索到的个
体最优位置，Ｇｂ（ｔ）为种群前 ｔ次迭代搜索到的全
局最优位置。

函数ｇ（νｋｉｊ）的作用是将速度限制在［－νｍａｘ，νｍａｘ］
范围内。

ｇ（νｋｉｊ）＝
νｍａｘ νｋｉｊ＞νｍａｘ
νｋｉｊ －νｍａｘ≤ν

ｋ
ｉｊ≤νｍａｘ

－νｍａｘ νｋｉｊ＜－ν{
ｍａｘ

（８）

函数ｈ（Ｘｋ（ｔ））的作用是检查更新后的粒子位
置是否满足行和为１的约束条件，若不满足则将该
行清零，然后选择速度最大的位置将其值设为１，若
满足条件则不进行任何操作。

（３）适应度函数
仿真任务调度的目的是使调度长度最小，因此

适应度函数选择为求粒子对应的调度长度。

ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｘｋ）＝ｍａｘ
ｍ

ｊ＝１
（ＣＴｊ） （９）

基本ＤＰＳＯ算法的流程描述如下：
步骤１　初始化：随机初始化种群初始粒子的

位置和速度，粒子 ｋ的个体最优位置为 Ｘｋ自身，全
局最优位置为所有粒子中适应度值最小的粒子的

位置。

步骤２　对于每个粒子，根据粒子位置和速度
更新公式计算其新的位置和速度。

步骤３　计算每个粒子的适应度函数值，若其
值小于个体最优粒子的适应度值，则更新个体最优

位置，若其值小于全局最优粒子的适应度值，则更

新全局最优位置。

步骤４　若达到最大迭代次数，则转到步骤５，
否则转到步骤２继续执行。

步骤５　取最后的全局最优位置对应的调度方
案为最优方案，以此进行仿真任务调度。

４　基于信息素变异策略的改进离散粒子群
算法

　　ＤＰＳＯ求解仿真任务调度问题，具有搜索速度
快、搜索范围大、容易实现等优点，但是 ＤＰＳＯ算法
也存在容易陷入局部最优、算法结果稳定性差受初

始种群影响较大等缺点。

ＤＰＳＯ算法中，粒子位置和速度的更新是关键。
从粒子速度更新公式可以看出，它模拟了生物习惯

的作用（惯性项
"#ｉｊ（ｔ））、个体认知能力（个体认知

项ｃ１ｒ１（Ｐｂｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ）））以及社会价值取向（社会认
知项ｃ２ｒ２（Ｇｂｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ）））。ＤＰＳＯ通过这三项的整
体变化来指导粒子的寻优过程，但是基本 ＤＰＳＯ中
仅模拟了个体的认知能力和社会精英的认知能力，

而缺少普通个体之间的信息共享、协作与竞争关系

的模拟。ＤＰＳＯ算法采用的是“精英吸引”策略，通
过个体最优值和全局最优值这些“精英”引导所有
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粒子的寻优过程，当这些“精英”粒子得不到及时更

新时算法就陷入局部最优；而且基本 ＤＰＳＯ没有考
虑任务调度到处理速度快的节点上执行时间短等

先验信息，初始粒子质量的优劣对算法寻优结果影

响较大，寻优结果具有较大不确定性，稳定性较差。

因此，借鉴蚁群算法［９］（ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＡＣＯ）的思想，引入基于信息素的变异策略，通
过共享种群中所有粒子的寻优经验信息实现粒子

的寻优过程，提出改进的离散粒子群算法（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ＤｉｓｃｒｅｔｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＤＰＳＯ）。
４．１　离散粒子群与蚁群算法的融合

蚁群算法是一种新的启发式算法，它是基于蚂

蚁的行为。当蚂蚁在寻找食物时，每只蚂蚁都会在

其经过的路径上释放一些信息素，那么在较短路径

上的信息素就会很快增加，每条路径上的信息素的

数量，会反映出其他蚂蚁寻找食物时选择该路径的

概率。最终，所有蚂蚁将选择最短的路径。蚁群算

法应用到任务调度问题中，蚂蚁的一次探路过程就

是寻找一个可行调度方案的过程，信息素反映的是

任务被分配到各处理节点上的可能性。

将蚁群算法应用于离散粒子群算法中进行融

合改进：（１）每一个粒子看成一只蚂蚁，粒子的一次
“飞行”看成是蚂蚁的一次“探路”过程；（２）粒子一
次更新得到的新的位置，看作蚂蚁一次探路找到的

新的“路径”，粒子位置中一个元素ｘｉｊ看作是蚂蚁所
走“路径”上的一个“路口”，若粒子位置上某个元素

为１，则表示蚂蚁会经过该“路口”，就会在该“路
口”留下信息素，则其余蚂蚁选择路径时选择经过

信息素浓度高的“路口”的概率较大。

图１　ＤＰＳＯ与ＡＣＯ算法的融合示意图
Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＤＰＳＯ’ｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｗｉｔｈＡＣＯ

离散粒子群与蚁群算法的融合示意图如图１所
示，将粒子位置中值为１的元素连接起来（图中实
线箭头标注）即是一条“路径”，“路径”上的每个元

素即是一个“路口”，粒子每一次迭代后，都在其取

值为１的位置留下信息素，得到的信息素矩阵用来
计算粒子位置中各元素取１的概率，此概率分布矩
阵将影响粒子下一次的“飞行”寻优过程。

因此，本文引入基于信息素的变异策略，通过

所有粒子的寻优经验信息积累信息素得到信息素

矩阵，根据信息素矩阵和ＥＴＣ矩阵得到粒子位置的
概率分布矩阵，对根据更新公式得到的粒子位置按

照概率分布矩阵进行变异，这样粒子间共享的就是

种群中所有粒子的经验信息，可以避免算法陷入局

部最优，同时考虑了先验信息 ＥＴＣ矩阵，从而减弱
了算法对初始种群的依赖性，提高了结果的稳定性。

４．２　改进的离散粒子群算法实现
根据４．１中的分析，改进算法是在基本 ＤＰＳＯ

算法的基础上引入基于信息素的变异策略，因此改

进算法的流程图如图２所示，其中信息素的更新、概
率分布的计算以及变异操作描述如下。

（１）信息素更新公式
####

（ｔ）＝（１－ρ）#（ｔ－１）＋Δ#（ｔ），（ｔ＝１，２，…，Ｉｔｅｒ）
（１０）

其中，
####

（ｔ）表示第 ｔ次迭代后种群中累计的信息素
矩阵，

####

（０）为依据初始粒子位置积累的信息素矩
阵，ρ∈（０，１）为信息素挥发因子，Δ#### （ｔ）为第 ｔ次迭
代中累计的信息素增量矩阵，Ｉｔｅｒ为最大迭代次数。
信息素增量矩阵的计算公式为：

Δ####（ｔ）＝∑
Ｎ

ｋ＝１
（

Ｑ
ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｘｋ（ｔ））

×Ｘｋ（ｔ）） （１１）

其中，Ｑ表示信息素强度，Ｎ为种群规模，Ｘｋ（ｔ）为粒
子ｋ第ｔ迭代更新后的位置。

（２）概率分布矩阵的计算
概率分布矩阵Ｐｄ是一个 ｎ×ｍ的矩阵，表示粒

子位置中各元素取１的概率，其元素 Ｐｄｉｊ的计算公
式为：

Ｐｄｉｊ（ｔ）＝
（
#ｉｊ（ｔ－１））α×（Ｅｉｊ）β

∑
ｍ

ｊ＝１
（
#ｉｊ（ｔ－１））α×（Ｅｉｊ）β

（１２）

其中，ｉ∈｛１，２，…，ｎ｝，ｊ∈｛１，２，…，ｍ｝，Ｐｄｉｊ（ｔ）为第
ｔ次迭代时对粒子位置进行变异时位置 ｘｉｊ取１的概
率，

#ｉｊ（ｔ－１）为第 ｔ－１次迭代后信息素矩阵的元素；

７７４
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Ｅｉｊ为启发式信息，且 Ｅ＝１／ＥＴＣ，Ｅ表示任务调度到
处理速度快的节点上的概率大；α表示信息素的重
要程度，β表示启发式信息的重要程度。由公式可

以看出Ｐｄ满足条件∑
ｍ

ｊ＝１
Ｐｄｉｊ＝１，因此Ｐｄ的每一行满

足概率分布函数的完备性，可以以此作为概率分布

生成满足要求的随机数。

图２　改进算法ＭＤＰＳＯ的流程图
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＭＤＰＳＯ

（３）变异规则
粒子位置Ｘ（ｔ）中的每一行表示一个任务的分

配情况，Ｐｄ（ｔ）中的每一行表示一个任务分配到各
个处理节点上的概率，因此对粒子Ｘ（ｔ）进行变异得
到的新的粒子位置Ｘ′（ｔ）的规则为：

Ｘ′（ｔ）＝ｚｅｒｏｓ（ｎ，ｍ） （１３）

ｒ＝ｒａｎｄｓｒｃ（［Ｐｄｉ１（ｔ），Ｐｄｉ２（ｔ），…，Ｐｄｉｍ（ｔ）］）（１４）
Ｘ′ｉｒ（ｔ）＝１ （１５）

首先将Ｘ′（ｔ）中元素全部设置为０，然后以［Ｐｄｉ１（ｔ），
Ｐｄｉ２（ｔ），…，Ｐｄｉｍ（ｔ）］为概率分布生成｛１，２，…，ｍ｝
上的一个随机数ｒ，ｒ取ｍ的概率为 Ｐｄｉｍ（ｔ），最后设
置Ｘ′（ｔ）的第ｉ行的第ｒ列的元素为１。

若对粒子ｋ变异后的粒子 Ｘ′ｋ（ｔ），则重新计算
Ｘ′ｋ（ｔ）的适应度函数值，并对粒子自身、个体最优粒
子和全局最优粒子进行更新操作，更新规则如下：

ｉｆ（ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｘ′ｋ（ｔ））＜ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｐｂｋ（ｔ）））
｛

Ｘｋ（ｔ）＝Ｘ′ｋ（ｔ）；∥更新粒子自身
Ｐｂｋ（ｔ）＝Ｘ′ｋ（ｔ）；∥更新个体最优位置
∥更新个体最优适应度值
ＰｂＦｉｔｎｅｓｓｋ（ｔ）＝ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｘ′ｋ（ｔ））；
ｉｆ（ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｘ′ｋ（ｔ））＜ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｇｂ（ｔ）））；
｛

　　Ｇｂ（ｔ）＝Ｘ′ｋ（ｔ）；∥更新全局最优位置
　　∥更新全局最优适应度值
　　ＧｂＦｉｔｎｅｓｓ（ｔ）＝ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｘ′ｋ（ｔ））；
｝

｝

５　仿真实验及性能分析

为了验证文中提出的基于信息素变异策略的

改进离散粒子群算法的性能，进行以下仿真实验分

析比较改进算法与基本ＤＰＳＯ算法结果的稳定性和
算法收敛性，并将改进算法（ＭＤＰＳＯ）的结果与随机
搜索算法 ＤＰＳＯ和 ＡＣＯ算法，以及经典调度算法
ＭａｘＭｉｎ和ＭｉｎＭｉｎ［１０］算法的完成时间和系统负载
平衡度进行了比较分析。

采用文献［１０］中的方法生成仿真实验所需的
数据ＥＴＣ矩阵：首先，生成基准随机列向量Ｂｎ×１，且
Ｂ（ｉ）＝ｘｉｂ，ｉ∈｛１，２，…，ｎ｝，其中 ｘ

ｉ
ｂ∈［１，ｂ），ｂ为

Ｂ中元素取值范围的上界，ＥＴＣｎ×ｍ矩阵通过公式
ＥＴＣ（ｉ，ｊ）＝Ｂ（ｉ）×ｘｉ，ｊｒ，ｉ∈｛１，２，…，ｎ｝，ｊ∈｛１，２，
…，ｍ｝来构造，其中 ｘｉ，ｊｒ 为［１，ｒ）上的随机数，
ＥＴＣｎ×ｍ中元素的取值范围为［１，ｂ×ｒ）。对于生成
的ＥＴＣｎ×ｍ矩阵，任务的异构程度由 ｂ确定，ｂ＝
３０００表示任务异构程度高，ｂ＝１００表示任务异构
程度低；处理节点性能的异构程度由 ｒ确定，ｒ＝

８７４
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１０００表示处理节点性能的异构程度高，ｒ＝１０表示
处理节点性能的异构程度低。

仿真实验的主要参数设置如下：（ａ）ｎ＝２０，ｍ＝
６，ｂ＝３０００，ｒ＝１０００；（ｂ）粒子群相关参数：Ｎ＝２０，
Ｉｔｅｒ＝１００，ｃ１＝２．０，ｃ２＝２．０，ｗ＝０．６，νｍａｘ＝４；（ｃ）蚁群
相关参数：Ｉｔｅｒ＝１００，ＮＡｎｔ＝２０，ρ＝０．０２，α＝０．８，
β＝０．２，Ｑ＝２００。

（１）算法结果的稳定性分析
算法结果的稳定性是指在不同的初始种群下

得到的结果的差异程度。实验方法：对于相同的

ＥＴＣ，进行１００次独立重复实验，每次实验生成初始
种群后分别采用ＭＤＰＳＯ和ＤＰＳＯ进行处理，记录每
次实验得到的任务完成时间和负载平衡度。负载

平衡度ｂａｌ定义为

ｂａｌ＝１ｍ∑
ｍ

ｊ＝１

ＣＴｊ
ＭａｋｅＳｐａｎ （１６）

其中ｍ为资源节点个数，ｂａｌ∈（０，１］，ｂａｌ值越大表
示负载平衡度越好。

实验得到调度跨度和负载平衡度随实验次数

的变化曲线如图３所示。

图３　算法结果的稳定性

Ｆｉｇ．３　Ｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｒｅｓｕｌｔｓ

对实验数据进行统计分析，得到结果如表１、２

所示，其中稳定度定义为
１
１００∑

１００

ｉ＝１

ｄａｔａｉ
ｍａｘ（ｄａｔａ），其中

ｄａｔａｉ为第ｉ次实验得到的结果数据，ｍａｘ（ｄａｔａ）为
１００次实验得到结果数据中的最大值。

表１　调度跨度统计分析结果

Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍａｋｅｓｐａｎ

ＤＰＳＯ ＭＤＰＳＯ 改进效果

最好结果 ３５４０４０４．５３ ３３６２６８４．０３ ５．２９
"

最差结果 ４９９８６５２．７７ ３８７４８９３．５５ ２９．００
"

平均值 ４２１０１１０．９７ ３５８５７３５．５３ １４．８３
"

稳定性 ０．８４２ ０．９２５ ９．８７
"

表２　负载平衡度统计分析结果
Ｔａｂ．２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｏａｄｂａｌａｎｃｅ

ＤＰＳＯ ＭＤＰＳＯ 改进效果

最好结果 ０．９３２ ０．９８６ ５．７９
"

最差结果 ０．６６９ ０．８４７ ２１．１７
"

平均值 ０．８０６ ０．９４１ １６．７５
"

稳定性 ０．８６４ ０．９５５ １０．５３
"

由图３看出，对于不同的初始种群，ＭＤＰＳＯ的调

度跨度和负载平衡度的波动范围比ＤＰＳＯ的波动范
围要小，由表１可知，ＭＤＰＳＯ得到的调度跨度的稳定
性比ＤＰＳＯ提高了９．８７

"

，由表２可知，ＭＤＰＳＯ得到

的负载平衡度的稳定性比ＤＰＳＯ提高了１０５３
"

，说

明本文提出的改进离散粒子群算法的结果相比基

本ＤＰＳＯ的结果有更好的稳定性，算法结果受初始
种群的影响更小。

（２）算法收敛性及种群多样性分析
算法收敛性是指全局最优粒子的适应度值随

迭代次数变化的收敛特性。实验方法：对于同一

ＥＴＣ进行１００次独立重复实验，记录每次实验每一
次迭代得到的全局最优粒子的适应度值，求１００次
实验记录结果的平均值用以分析算法的收敛性，得

到收敛性曲线如图４所示。
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图４　算法的收敛性曲线

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｅ

由图４可以看出，在搜索前期，由于信息素的缺
乏，ＭＤＰＳＯ以粒子的迭代为主，从而保持了 ＤＰＳＯ
较快的收敛速度，从而快速找到最优解所在区域；

搜索后期，信息素增多，ＭＤＰＳＯ的变异操作发挥主
要作用，从而继承了 ＡＣＯ的较好的局部搜索能力，
可以在局部区域内找到更好的解。可见，本文提出

的ＭＤＰＳＯ可以有效地避免算法陷入局部最优。
（３）不同异构程度下算法性能分析
在不同的任务异构程度和不同的节点性能异构

程度下算法的性能会有所不同。实验方法：分别在四

组条件（ａ）ｂ＝３０００，ｒ＝１０００（记为ＨＨ），（ｂ）ｂ＝
３０００，ｒ＝１０（记为ＨＬ），（ｃ）ｂ＝１００，ｒ＝１０００（记为
ＬＨ），（ｄ）ｂ＝１００，ｒ＝１０（记为 ＬＬ）下，分别用
ＭＤＰＳＯ、ＤＰＳＯ、ＡＣＯ、ＭａｘＭｉｎ算法和ＭｉｎＭｉｎ算法求
解仿真任务调度问题，记录各算法找到的最优解对应

的调度跨度和负载平衡度进行比较分析。其中，Ｍａｘ
Ｍｉｎ和ＭｉｎＭｉｎ算法是经典的调度算法，算法的核心
思想都是将每个任务分配给有最早完成时间的处理

节点，ＭａｘＭｉｎ算法优先考虑长任务，ＭｉｎＭｉｎ算法优
先考虑短任务；ＭＤＰＳＯ、ＤＰＳＯ和ＡＣＯ都是随机搜索
算法，故取５０次独立重复实验中最好结果的作为最
终结果进行分析。得到的结果如表３和表４所示。

表３　各算法的调度跨度比较／秒

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍａｋｅｓｐａｎ／ｓ

ＭＤＰＳＯ ＤＰＳＯ ＡＣＯ ＭａｘＭｉｎ ＭｉｎＭｉｎ

ＨＨ ３３４１９１５．０３ ３６８８０５６．８１ ３４９４４３１．４８ ３５２５８５０．８７ ４８７２４８２．９０

ＨＬ ２７５９０．５６ ２９３７５．８２ ２８６１４．７０ ２８２３２．２３ ４０４４６．２５

ＬＨ ９５４８５．５６ １００７７６．８４ １０００９３．５０ １０２４６７．９８ １２６８４８．３３

ＬＬ ９７０．０９ １０６２．６１ １０６１．４２ １０５６．８９ １３４１．０１

表４　各算法的负载平衡度比较
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｏａｄｂａｌａｎｃｅ

ＭＤＰＳＯ ＤＰＳＯ ＡＣＯ ＭａｘＭｉｎ ＭｉｎＭｉｎ

ＨＨ ０．９９２５５ ０．９３７１２ ０．９４０５５ ０．９８２２９ ０．６９７０２

ＨＬ ０．９９３３０ ０．９２７２１ ０．９３６０９ ０．９８６２１ ０．６６９３８

ＬＨ ０．９８９６８ ０．９３７１３ ０．９５４６５ ０．９７７３４ ０．７３９３５

ＬＬ ０．９９１５６ ０．９２９８０ ０．９４２４１ ０．９８５１７ ０．７３７５５

表５　ＭＤＰＳＯ相对其他算法的改进效果
Ｔａｂ．５　ＴｈｅｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙｏｆＭＤＰＳＯａｎｄｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

调度跨度的相对改善效果 负载平衡度的相对改善效果

ＤＰＳＯ ＡＣＯ ＭａｘＭｉｎ ＭｉｎＭｉｎ ＤＰＳＯ ＡＣＯ ＭａｘＭｉｎ ＭｉｎＭｉｎ

ＨＨ ９．３９
"

４．３６
"

５．２２
"

３１．４１
"

５．９１
"

５．５３
"

１．０４
"

４２．４０
"

ＨＬ ６．０８
"

３．５８
"

２．２７
"

３１．７８
"

７．１３
"

６．１１
"

０．７２
"

４８．３９
"

ＬＨ ５．２５
"

４．６０
"

６．８１
"

２４．７２
"

５．６１
"

３．６７
"

１．２６
"

３３．８６
"

ＬＬ ８．７１
"

８．６０
"

８．２１
"

２７．６６
"

６．６４
"

５．２２
"

０．６５
"

３４．４４
"

０８４
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　　对表３和表４中的结果分别进行比较分析得到
ＭＤＰＳＯ的改进效果如表５所示。由表５可以看出：

（ａ）与经典调度算法 ＭａｘＭｉｎ和 ＭｉｎＭｉｎ算法比

较，改进算法属于随机搜索算法，它不仅利用了效

率矩阵这一先验信息，还利用了寻优过程中的经验

信息，故可以找到更优的解；（ｂ）相比于 ＤＰＳＯ和

ＡＣＯ两种随机搜索算法，ＭＤＰＳＯ既采用了“精英策

略”，又利用了所有粒子的寻优经验信息，故能改善

ＤＰＳＯ易陷入局部最优的情况和ＡＣＯ收敛速度慢且

易出现“停滞”现象的问题，得到更短的调度跨度和

更好的负载平衡度；（ｃ）在ＨＨ和ＬＬ两种情况下，

由于任务在各个节点上的处理节点上的执行时间

相差不大，导致“精英”粒子与普通粒子、普通粒子

与普通粒子之间的差异度减小，降低了种群多样

性，使得ＤＰＳＯ更易陷入局部最优，使得 ＡＣＯ易出

现“停滞”现象，故在此条件下，ＭＤＰＳＯ比单纯采用

“精英策略”的 ＤＰＳＯ和单纯采用信息素机制的

ＡＣＯ算法的改善效果更好。由此可见，本文提出的

改进算法有效地缩短了调度跨度，提高了负载平衡

度，从而提高雷达分布式仿真系统的仿真效率和资

源利用率。

６　结论

本文采用离散粒子群算法求解雷达仿真分布

式系统中的仿真任务调度问题，并在此基础上提出

改进的离散粒子群算法。改进算法引入基于信息

素的变异策略，将离散粒子群算法与蚁群算法进行

融合，以种群中所有粒子的寻优经验信息来积累信

息素，通过信息素和先验信息（效率矩阵）计算粒子

变异概率分布，以此概率分布对基本 ＤＰＳＯ得到粒

子位置进行变异操作，改变了基本 ＤＰＳＯ只以个体

最优粒子和全局最优粒子引导粒子寻优的“精英吸

引”策略，有效避免了算法陷入局部最优。改进算

法充分利用种群中所有粒子的寻优经验信息，有效

地避免了算法陷入局部最优，提高了算法结果的稳

定性，降低了算法对初始种群的依赖性，缩短了仿

真任务的完成时间，提高了分布式仿真系统的资源

利用率。

文中在求解仿真任务调度问题以最小化任务

完成时间（调度跨度）为目标，将任务调度问题抽

象为单目标优化问题，而负载平衡度、通信延时等

都是影响分布式仿真系统性能的关键问题，在后

续研究中将进一步考虑更多的因素和限制条件，

将仿真任务调度问题抽象为多目标优化问题进行

求解，研究改进算法在多目标任务调度问题中的

应用。
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