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ｔｉｍｅｏｆａｌｌｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｔａｓｋｓ．ＴｊＥｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｅｎｄｔｉｍｅ
ｏｆｔａｓｋｊ．Ｅｑ．（９）ｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｅｎｄｔｉｍｅｏｆａｔａｓｋｄｅ
ｐｅｎｄｓｏｎｔｈｅｓｔａｒｔｔｉｍｅｏｆｔｈｅｔａｓｋａｎｄｔｈｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅ
ｏｎｔｈｅｎｏｄｅ．
　Ｔｈｅｔａｓｋｗｈｉｃｈｈａｓｂｅｅｎｃｏｍｐｕｔｅｄｉｓｒｅｍｏｖｅｄｆｒｏｍ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎＵ．ＲｅｐｅａｔｔｈｅｔｉｍｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｕｎｔｉｌＵｉｓｅｍｐ
ｔｙ．
　Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｉｓｐｒｏｃｅｓｓ，ｔｈｅｓｔａｒｔｔｉｍｅａｎｄｔｈｅｅｎｄｔｉｍｅｏｆ
ｅａｃｈｔａｓｋｕｎｄｅｒｔｈｅｇｉｖｅｎｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｆｉｌｅＡｃａｎｂｅｃａｌｃｕ
ｌａｔｅｄ，ａｎｄｔｈｅｅｎｄｔｉｍｅｏｆｅｘｉｔｔａｓｋｔｏｕｔｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ
ｔｈｅｔｉｍｅｄｅｌａｙＴｄ（Ａ，Ｇ）ｏｆｔｈｉｓａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ．

Ｔｉｄ（Ａ，Ｇ）＝Ｔ
ｔｏｕｔ
Ｅ（Ａ，Ｇ） （１０）

　Ｆｉｎａｌｌｙｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

ｍｉｎ
ａｍ
Ｋ（Ａ，Ｇ）＝δ∑

ｍ
Ｅｍ（Ａ，Ｇ）＋μＴｄ（Ａ，Ｇ）（１１）

　ｓ．ｔ．

Ｔｄ＜Ｔｉｎ
ａｍ∈［１，Ｎ］

ｗｈｅｒｅδａｎｄμａｒｅｗｅｉｇｈｔｓｆｏｒｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎａｎｄ
ｔｉｍｅｄｅｌａｙ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｉｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｄｅ
ｌａｙｏｆｔｈｉｓａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ．ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＴｄ＜Ｔｉｎｅｎｓｕｒｅｓｔｈａｔｔｈｅ
ｔｏｔａｌｔｉｍｅｄｅｌａｙｉｓｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎｔｈｅｄｅａｄｌｉｎｅ，ａｎｄｃｏｎ
ｓｔｒａｉｎｔａｍ∈［１，Ｎ］ｇｉｖｅｓｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ．
　Ａｓｃａｎｂｅｓｅｅｎｆｒｏｍｔｈｅｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ，ｔｈｉｓｔａｓｋａｓｓｉｇｎ
ｍｅｎｔｉｓａｎＮＰｈａｒｄｐｒｏｂｌｅｍ．Ｓｏｌｖｉｎｇｓｕｃｈｌａｒｇｅｓｉｚｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓｕｓｉｎｇａｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ
ｗｉｌｌｔａｋｅａｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｔｉｍｅ．Ｈｏｗｅｖ
ｅｒ，ｔｈｅｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｏｂｔａｉｎａｒｅｓｕｌｔｗｈｉｃｈｉｓ
ｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎａｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｓｍａｌｌａｍｏｕｎｔ
ｏｆｔｉｍｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｄｏｐｔｓｔｈｅｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．

２　ＰＳＯＳＡＴａｓｋＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

　Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＰＳＯａｎｄＳＡ
ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍＥｑ．（１１）．

２．１　Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　Ｌｅｔｘｉｄ，ｍｉ ∈［１，Ｎ］ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｏｆｔａｓｋｍｏｆ
ｐａｒｔｉｃｌｅＩ，ｘｉｄ，ｍｉ ＝ｎｍｅａｎｓｔｈａｔｔａｓｋｍｉｓｏｆｆｌｏａｄｅｄｔｏｓｌａｖｅ
ｎ．ＴｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｉｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓＸｉｄｉ ＝（ｘ

ｉｄ，１
ｉ ，

ｘｉｄ，１ｉ ，…，ｘ
ｉｄ，ｍ
ｉ ）．

　ＷｈｅｎｔｈｅＰＳＯＳＡｉｓｕｓｅｄ，ａｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓ
ｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｏｆｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｉｎ
ｔｈｅｓｗａｒｍａｎｄｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ．ＬｅｔＧｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｔｈｅＤＡＧｍｏｄｅｌａｂｏｕｔｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔａｓｋｓ，ｔｈｅ
ｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｆｉ（Ｘ
ｉｄ
ｉ，Ｇ）＝－Ｋ（Ｘ

ｉｄ
ｉ，Ｇ） （１２）

　ＴｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｉｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓＶｉ＝（ｖ
１
ｉ，ｖ

２
ｉ，…，

ｖｍｉ）ａｎｄｔｈｉｓｐａｐｅｒｕｓｅｓｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＰＳＯｍｅｔｈｏｄ，

ｖｗｉ＝ｗ′ｖ
ｗ
ｉ＋ｃ１ｒ１（ｐ

ｗ
ｉ－ｘ

ｉｄ，ｗ
ｉ ）＋ｃ２ｒ２（ｇ

ｗ－ｘｉｄ，ｗｉ ）（１３）

ｗｈｅｒｅｖｗｉｉｓｔｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙｏｆｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｉｆｏｒｔａｓｋｗ；ｗ′ｉｓ
ｔｈｅｉｎｅｒｔｉａｌｗｅｉｇｈｔ，ｗｈｉｃｈａｆｆｅｃｔｓｔｈｅｓｅａｒｃｈａｃｃｕｒａｃｙａｎｄ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄ．ｘｉｄ，ｗｉ ｉｓｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐａｒ
ｔｉｃｌｅｉｆｏｒｔａｓｋｗ；ｐｗｉａｎｄｇ

ｗａｒｅｔｈｅｐｅｒｓｏｎａｌｂｅｓｔｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄｇｒｏｕｐｂｅｓｔｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｉｆｏｒｔａｓｋｗ；ｒ１ａｎｄ
ｒ２ａｒｅｔｈｅｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｓｂｅｔｗｅｅｎ（０，１）；ａｎｄｃ１ａｎｄｃ２
ａｒｅｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｆａｃｔｏｒｓ．Ｅｑ．（１３）ａｌｌｏｗｓｔｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙｔｏ
ｂｅｕｐｄａｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｐｅｒｓｏｎａｌｂｅｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎＰｉ＝
（ｐ１ｉ，ｐ

２
ｉ，…，ｐ

ｍ
ｉ）ａｎｄｇｒｏｕｐｂｅｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎＧ＝（ｇ

１
ｉ，ｇ

２
ｉ，…，

ｇｍｉ），ｗｈｉｃｈｒｅｃｏｒｄｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｏｆｔｈｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ａｎｄｔｈｅｓｗａｒｍｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
　Ｉｎｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｅａｒｃｈｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ，ｄｕｒ
ｉｎｇｔｈｅｅａｒｌｙｐａｒｔｏｆｔｈｅｓｅａｒｃｈ，ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｙｈｉｇｈｄｉｖｅｒｓｉ
ｔｙｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏａｌｌｏｗｔｈｅｕｓｅｏｆｔｈｅｆｕｌｌｒａｎｇｅｏｆｔｈｅ
ｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅ．Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｌａｔｔｅｒｐａｒｔｏｆ
ｔｈｅｓｅａｒｃｈ，ｗｈｅｎｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏ
ｌｕｔｉｏｎ，ｍｉｃｒｏｔｕｎｉｎｇｏｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓｉｓａｎｉｍｐｏｒ
ｔａｎｔｍｅｔｈｏｄｔｏｈｅｌｐｕｓｆｉｎｄｔｈｅｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｅｆ
ｆｉｃｉｅｎｔｌｙ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｂｏｖｅｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ，ｗｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓ

ｗ′＝（ｗ１－ｗ２）
Ｉｍａｘ－Ｉ
Ｉｍａｘ

＋ｗ２ （１４）

ｗｈｅｒｅｗ１ａｎｄｗ２ａｒｅｔｈｅｉｎｉｔｉａｌａｎｄｆｉｎａｌｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｉｎ
ｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ；Ｉｉｓｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍ
ｂｅｒ；ａｎｄＩｍａｘｉｓｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆａｌｌｏｗａｂｌｅｉｔｅｒａ
ｔｉｏｎｓ．
　ＡｓｍｅｎｔｉｏｎｅｄｉｎＳｅｃｔｉｏｎ１，ａｍａｊｏｒｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｔｈｅ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＰＳＯｉｓｔｈａｔｉｔｉｓｅａｓｙｔｏｏｂｔａｉｎｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｖｏｉｄｔｈｉｓｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇ，ｗｈｅｎｓｅｌｅｃ
ｔｉｎｇｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，ｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍ
ｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｉｓｎｏｔｄｉｒｅｃｔｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄ，ｂｕｔｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆ
ｐａｒｔｉｃｌｅｉｂｅｉｎｇｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄａｓ

ｐｂｉ ＝
－Ｆｉ（Ｘ

ｉｄ
ｉ，Ｇ）

∑
ｉ
ｅｘｐ（－Ｆｉ（Ｘ

ｉｄ
ｉ，Ｇ））

（１５）

　Ａｐｏｓｉｔｉｏｎｉｓｕｐｄａｔｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：Ｆｉｒｓｔ，ｂｙ

ｘｉｄｉ，ｋ＋１＝ｘ
ｉｄ
ｉ，ｋ＋ｖ

ｉ
ｋ＋１ （１６）

ａｎｅｗｃｏｄｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｎｔａｉｎｉｎｇｉｌｌｅｇａｌｃｏｄｉｎｇｃａｎｂｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｔｈｅｎ，ｌｅｇａｌｉｚｅｔｈｅｉｌｌｅｇａｌｃｏｄｉｎｇ．Ｔｈｅｍａｉｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｉｎｃｌｕｄｅｔａｋｉｎｇａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｓ，ｔａｋｉｎｇ
ｉｎｔｅｇｅｒｓｕｐｗａｒｄｌｙ， ｔａｋｉｎｇ ｒｅｍａｉｎｄｅｒｓ， ｅｔｃ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓ

ｘｉｄｉ＝
［ ｘｉｄｉ ］ ｘｉｄｉ∈［０，Ｎ］
ｍｏｄ（［ ｘｉｄｉ ］，Ｎ）{ ｅｌｓｅ

（１７）

　Ｂｙｔｈｅｌｅｇａｌｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ｌｅｇａｌａｎｄｖａｌｉｄ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄ．

３３４　Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔｔａｓｋａｓｓｉｇｎｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇ爥



２．２　Ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇ

　Ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇｉｓｕｓｅｄｔｏｄｏｆｕｒｔｈｅｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆ
ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆＰＳＯｔｏａｖｏｉｄｆａｌｌｉｎｇｉｎｔｏｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕ
ｔｉｏｎｓ．Ｗｈｅｎｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｃｕｒｒｅｎｔｆｉｔｎｅｓｓｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｂｅ
ｆｏｒｅ，ｔｈｅｕｐｄａｔｅｏｆｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｐｏｓｉｔｉｏｎｗｉｌｌｂｅａｃｃｅｐｔｅｄ
ｗｉｔｈｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ１．Ｗｈｅｎｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｃｕｒｒｅｎｔｆｉｔｎｅｓｓｉｓ
ｗｏｒｓｅｔｈａｎｂｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｕｐｄａｔｅｗｉｌｌｂｅａｃｃｅｐｔｅｄｗｉｔｈａｃｅｒ
ｔａｉｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｐｉｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙ

ｐｉ＝
１ Ｆｋｉ≤Ｆ

ｋ＋１
ｉ

ｅｘｐ －
Ｆｋｉ－Ｆ

ｋ＋１
ｉ( )Ｔ

Ｆｋｉ＞Ｆ
ｋ＋１{ ｉ

（１８）

ｗｈｅｒｅＦｋｉｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｆｉｔｎｅｓｓｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｉ；Ｆ
ｋ＋１
ｉ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｆｉｔｎｅｓｓｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｉ；Ｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ
ａｎｎｅａｌｉｎｇｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｗｈｉｃｈｃｏｎｔｒｏｌｓｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｔｏｏｐｔｉ
ｍｉｚｅｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆｓｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅ．
　ＴｈｅｃｏｏｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＴｗｉｌｌｅｎｓｕｒｅｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｔｏ
ｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｃｏｏｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｉｓ
ｄｅｎｏｔｅｄａｓ

Ｔ＝
Ｔ０

ｌｇ（１＋Ｉ） （１９）

ｗｈｅｒｅＴ０ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ．Ａｓｃａｎｂｅ
ｓｅｅｎｆｒｏｍＥｑ．（１９），ｗｈｅｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｉｎ
ｃｒｅａｓｅｓ，ｔｈｅｖａｌｕｅｏｆＴｄｅｃｒｅａｓｅｓｇｒａｄｕａｌｌｙ．
　Ｕｐｄａｔｅｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇｉｓｇｉｖｅｎａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
　Ｓｔｅｐ１　Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｉａｃｃｏｒｄ
ｉｎｇｔｏＥｑ．（１２）．
　Ｓｔｅｐ２　Ｉｆｔｈｅｎｅｗｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｅｐｒｅ
ｖｉｏｕｓｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅ，ｔｈｅｎｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｉｗｉｌｌｂｅ
ｕｐｄａｔｅｄ，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅｊｕｍｐｔｏＳｔｅｐ３．
　Ｓｔｅｐ３　Ｇｅｎｅｒａｔｅａｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｂｅｔｗｅｅｎ０ａｎｄ１，
ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓｒ．
　Ｓｔｅｐ４　Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｐｉｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｉｂｙ
Ｅｑ．（１８）．
　Ｓｔｅｐ５　Ｉｆｐｉｉｓｌａｒｇｅｒｔｈａｎｒ，ｔｈｅｎｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ｐａｒｔｉｃｌｅｉｗｉｌｌｂｅｕｐｄａｔｅｄ，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅｉｔｗｉｌｌｂｅｒｅｊｅｃｔｅｄ．
　Ｓｔｅｐ６　ＲｅｐｅａｔＳｔｅｐｓ１ｔｏ５ｕｎｔｉｌａｌｌｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｈａｖｅ
ｂｅｅｎｃａｌｃｕｌａｔｅｄｏｎｃｅ．
　Ｓｔｅｐ７　ＵｐｄａｔｅｔｈｅａｎｎｅａｌｉｎｇｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｂｙＥｑ．
（１９）．

２．３　ＰＳＯＳＡ

　ＴｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＰＳＯＳＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
　１）ＢｅｆｏｒｅｔｈｅＰＳＯＳＡｓｔａｒｔｓ，ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｉｔｅｒａｔｉｏｎ
ｎｕｍｂｅｒＩｍａｘ，ｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔ，ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆａｃｔｏｒｓｃ１，ｃ２ａｎｄｏｔｈｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｗｉｌｌｂｅｓｅｔ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅ
ｉｎｉｔｉａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｓａｎｄｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓｏｆｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎａｒｅｓｅｔ
ｒａｎｄｏｍｌｙ．Ｉｎｅａｃｈｉｔｅｒａｔｉｏｎ，ＰＳＯｉｓａｄｏｐｔｅｄｂｅｆｏｒｅＳＡ．
ＩｎｔｈｅＰＳＯ，ｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｗｉｌｌｂｅｕｐｄａｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｉｎ
ｄｉｖｉｄｕａｌｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｓｗａｒｍｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ．

　２）ＡｆｔｅｒｔｈｅＰＳＯｉｓｆｉｎｉｓｈｅｄ，ｔｈｅｕｐｄａｔｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｓ
ｕｓｅｄｂａｓｅｄｏｎＳＡｆｏｒａｌｌｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｎｔｈｅｓｗａｒｍｔｏｄｏｆｕｒ
ｔｈｅｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｏａｖｏｉｄｆａｌｌｉｎｇｉｎｔｏｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕ
ｔｉｏｎｓ．
　３）Ｆｉｎａｌｌｙ，ｊｕｄｇｅｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｒｅａｃｈｅｓ
ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｖａｌｕｅ．Ｉｆｎｏｔ，ｕｐｄａｔｅｔｈｅｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔａｎｄ
ａｎｎｅａｌｉｎｇｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｂｙＥｑ．（１４）ａｎｄＥｑ．（１９），ｒｅｓｐｅｃ
ｔｉｖｅｌｙ，ｔｈｅｎｒｅｔｕｒｎｔｏＰＳＯｆｏｒｔｈｅｎｅｘｔｉｔｅｒａｔｉｏｎ．Ｏｔｈｅｒ
ｗｉｓｅ，ｏｕｔｐｕｔｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｒｅｓｕｌｔ，ａｎｄｅｎｄｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１　ＰＳＯＳＡ
　Ｉｎｐｕｔ：Ｔｉｎ，Ｎ，Ｍ，Ｆ，ｗ１，ｗ２，ｃ１，ｃ２，Ｉｍａｘ，Ｔ０，Ｐ，
Ｈ，Ｇ；
　Ｏｕｔｐｕｔ：Ｋ．
　ＳｅｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｉｎｄｅｘＩ＝０
　Ｇｅｔｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｔａｓｋｍ
　Ｇｅｔｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｄｅｎ
　ｆｏｒｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｋ＝１，２，…，ｐ
　　ＩｎｉｔｉａｌｉｚｅｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｗｉｔｈＸｋａｎｄＶｋ
　ｅｎｄｆｏｒ
　ｗｈｉｌｅＩ＜Ｉｍａｘ
　　Ｉ＝Ｉ＋１
　　ｆｏｒｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｋ＝１，２，…，ｐ
　ＣａｌｃｕｌａｔｅＴｋｄｂｙｔｉｍｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎａｎｄＥｑ．（１０）
　　　ｉｆＴｋｄ＞Ｔｉｎ
　　　　ｒｅｊｅｃｔｅｄｔｈｉｓｕｐｄａｔｅ
　　　ＣａｌｃｕｌａｔｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅＦｋｂｙＥｑ．（１２）
　　　ｉｆｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎＰｉ
　　　　Ｐｋ←Ｘ

ｉｄ
ｋ

　　　　ＰＦｋ←Ｆｋ
　　　ｅｎｄｉｆ
　ｅｎｄｆｏｒ
　ｆｏｒｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｋ＝１，２，…，ｐ
　　　ＣａｌｃｕｌａｔｅｐｂｉｂｙＥｑ．（１５）
　ｅｎｄｆｏｒ
ＳｅｌｅｃｔｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎＧ
　ｆｏｒｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｋ＝１，２，…，ｐ
　　ＣａｌｃｕｌａｔｅｐａｒｔｉｃｌｅｖｅｌｏｃｉｔｙｂｙＥｑ．（１３）
　ＵｐｄａｔｅｐａｒｔｉｃｌｅｐｏｓｉｔｉｏｎｂｙＥｑｓ．（１６）ａｎｄ（１７）
　　ｉｆＦｋｉ＞Ｆ

ｋ＋１
ｉ

ＣａｌｃｕｌａｔｅａｃｃｅｐｔａｎｃｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｐｉｂｙＥｑ．（１８）
　Ｇｅｎｅｒａｔｅａｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｒｂｅｔｗｅｅｎ０ａｎｄ１
　　　　ｉｆｒ＜ｐｉ
　　　　　Ａｃｃｅｐｔｔｈｅｕｐｄａｔｅ
　　　　ｅｎｄｉｆ
　　　ｅｎｄｉｆ
　　ｅｎｄｆｏｒ
　　ＵｐｄａｔｅｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔｂｙＥｑ．（１４）
　　ＵｐｄａｔｅａｎｎｅａｌｉｎｇｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｂｙＥｑ．（１９）
　　ｅｎｄｗｈｉｌｅ

３　ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓ

　Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＰＳＯ
ＳＡａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｌｌｂｅｅｖａｌｕａｔｅｄ．ＴｈｅＡＭＣｓｃｅｎａｒｉｏｃｏｎ
ｓｉｄｅｒｓｔｈａｔａｌｌｍｏｂｉｌｅｄｅｖｉｃｅｓａｒｅｒａｎｄｏｍｌｙｓｃａｔｔｅｒｅｄｏｖｅｒ

４３４ ＨｕａｎｇＢｏｎａｎ，ＸｉａＷｅｉｗｅｉ，ＺｈａｎｇＹｕｅｙｕｅ，ＺｈａｎｇＪｉｎｇ，ＺｏｕＱｉａｎ，ＹａｎＦｅｎｇ，ａｎｄＳｈｅｎＬｉａｎｆｅｎｇ　



ａ１００ｍ ×１００ｍ ｒｅｇｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｌｏｃａｔｉｏｎｉｓ
ｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．１．Ｔｈｅｄａｔａｓｉｚｅｏｆｅａｃｈｔａｓｋｉｓｉｎｔｈｅｉｎ
ｔｅｒｖａｌｓ［５，１０］ＭＢａｎｄｔｈｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｌｏａｄｉｎ［１００，
２００］ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｈｅｓｐｅｅｄｏｆｅａｃｈｔａｓｋｂｅｉｎｇｐｒｏ
ｃｅｓｓｅｄｂｙｅａｃｈｓｌａｖｅｉｓｉｎ［５０００，７０００］ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ／ｓ．
ＴｈｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔａｓｋｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．３．

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔａｓｋｓ

　Ｆｏｒｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ，ｔａｓｋ１ｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓｔｈｅｅｎｔｒｙｔａｓｋａｎｄ
ｔａｓｋ１２８ｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓｔｈｅｅｘｉｔｔａｓｋ．Ｅｘｃｅｐｔｆｏｒｔｈｅｅｘｉｔ
ｔａｓｋ，ｅａｃｈｔａｓｋｈａｓｔｗｏｓｕｃｃｅｅｄｉｎｇｔａｓｋｓ，ａｎｄｔｈｅｔｏｔａｌ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｔａｓｋｓｉｓ１２８．
　ＴｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｔｈｅＰＳＯＳＡａｒｅｇｉｖｅｎａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
ＴｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｓＺ＝２０；ｉｎｉｔｉａｌｗｅｉｇｈｔｓａｒｅｓｅｔ
ｔｏｂｅδ＝μ＝０．４；ｌｅａｒｎｉｎｇｆａｃｔｏｒｓａｒｅｄｅｎｏｔｅｄａｓｃ１＝
１．８，ｃ２＝１．３；ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓＩｍａｘ＝
１００；ｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔａｎｄｆｉｎａｌｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔａｒｅ
ｗ１＝０．７，ｗ２＝０．３；ｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｉｓｓｅｔｔｏｂｅＴ０
＝１５０；ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｄｅｌａｙＴｉｎ＝８０ｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｒｅｄｕｃｅ
ｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｔｈｅｒａｎｄｏｍｎｅｓｓｏｆｔｈｅｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎ
ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ，ａｌｌｄａｔａｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｒｕｎ５０
ｔｉｍｅｓｕｎｄｅｒｔｈｅｓａｍｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ａｎｄｔｈｅａｖｅｒａｇｅｒｅｓｕｌｔｓ
ａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄ．

Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎｏｆａｌｌｄｅｖｉｃｅｓ

Ｄｅｖｉｃｅ
Ｌｏｃａｔｉｏｎ／
（ｍ，ｍ）

Ｄｅｖｉｃｅ
Ｌｏｃａｔｉｏｎ／
（ｍ，ｍ）

１ ３８，１７ ６ １９，７５
２ ２４，６７ ７ ４５，８５
３ ５８，１２ ８ １４，８２
４ ７４，２６ ９ １８，４９
５ ２５，６１ １０ ６２，３９

３．１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＰＳＯＳＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　Ｉｎｔｈｉｓｐａｒｔ，ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＰＳＯＳＡｗｉｌｌ
ｂｅｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｏｓｅｏｆｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏｐｒｏｖｅ
ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＰＳＯＳＡ．Ｄｅｖｉｃｅ１０ｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓ
ｔｈｅｍａｓｔｅｒ，ｄｅｖｉｃｅｓ１９ａｒｅｄｅｎｏｔｅｄａｓｓｌａｖｅｎｏｄｅｓ１９，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔａｓｋｓｉｓ１２８．Ｔｏｂｅｓｐｅｃｉｆｉｃ，
ｔｈｅｔｏｔａｌｓｉｚｅｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｉｎｐｕｔｄａｔａｉｓ１２ＭＢ，ａｎｄｔｈｅ
ｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆＣＰＵｃｙｃｌｅｓｉｓ１．２×１０４．
　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｉｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｔｈｅ
ｅｎｕｍｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｗｈｉｃｈｔｈｅｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｓ
Ｏ（ＭＮ），ａｎｄｔｈｅｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅＰＳＯＳＡ ｉｓ

Ｏ（Ｍ×Ｎ×Ｉｍａｘ×Ｚ）．
　ＡｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．２ａｎｄＴａｂ．３，ｔｈｅＰＳＯＳＡｐｒｏｄｕｃｅｓ
ａｌｉｔｔｌｅｍｏｒｅｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎａｎｄｒｅｓｕｌｔｓｉｎａｌｏｎｇｅｒ
ｔｉｍｅｄｅｌａｙ，ｂｕｔｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＰＳＯＳＡｃａｎｂｅｖｅｒｙ
ｃｌｏｓｅｔｏｔｈａｔｏｆｔｈｅｅｎｕｍｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈｐｒｏｖｅｓｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅＰＳＯＳＡ．

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｔｉｍｅｄｅｌａｙ

Ｄｅｖｉｃｅ
Ｔｉｍｅｄｅｌａｙ／ｓ

ＰＳＯＳＡ ＥＭ
Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ／％

Ｓｌａｖｅ１ １０．２２ ９．９６ ２．６１
Ｓｌａｖｅ２ ２．７８ ２．６２ ６．１１
Ｓｌａｖｅ３ ５．０１ ４．７４ ５．７０
Ｓｌａｖｅ４ ５．７９ ６．３２ ８．３９
Ｓｌａｖｅ５ ５．１２ ４．７１ ８．７０
Ｓｌａｖｅ６ ８．５２ ８．１４ ４．６７
Ｓｌａｖｅ７ １０．０７ ９．８２ ２．５５
Ｓｌａｖｅ８ ９．４４ ９．１３ ３．４０
Ｓｌａｖｅ９ ８．６４ ９．２８ ６．９０
Ｍａｓｔｅｒ ８．１２ ７．５５ ７．５５
Ｔｏｔａｌ ７３．７１ ７２．２７ １．９９

Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

Ｄｅｖｉｃｅ
Ｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ／Ｊ

ＰＳＯＳＡ ＥＭ
Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ／％

Ｓｌａｖｅ１ ８．９９ ８．７６ ２．６３
Ｓｌａｖｅ２ ５．６１ ５．１２ ９．５７
Ｓｌａｖｅ３ ３．２８ ３．２９ ０．３０
Ｓｌａｖｅ４ １．２４ １．３０ ４．６２
Ｓｌａｖｅ５ ４．０１ ３．７９ ５．８０
Ｓｌａｖｅ６ ９．０８ ８．５８ ５．８３
Ｓｌａｖｅ７ ０．２３ ０．２１ ９．５２
Ｓｌａｖｅ８ ８．９０ ８．６０ ３．４９
Ｓｌａｖｅ９ ５．５１ ５．８０ ５．００
Ｍａｓｔｅｒ ９．３７ ８．５４ ９．７２
Ｔｏｔａｌ ５６．２２ ５３．９９ ４．１３

　Ｔｈｅｅｎｕｍｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｗｉｌｌｔａｋｅｍｕｃｈｍｏｒｅｔｉｍｅ
ｔｈａｎｔｈｅＰＳＯＳＡｗｈｅｎｉｔｃｏｍｅｓｔｏａｇｒｅａｔｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｔａｓｋｓｏｒｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｄｅｓ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｗｈｅｎＮ＝１０
ａｎｄＭ ＝１２８，ｔｈｅｅｎｕｍｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｗｉｌｌｔａｋｅ１０１２８

ｔｉｍｅｓｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｔｏｇｅｎｅｒａｔｅａｒｅｓｕｌｔ．ＷｈｉｌｅｔｈｅＰＳＯＳＡ
ｔａｋｅｓｏｎｌｙ４×１０３ｔｉｍｅｓｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ
ｏｆｗｈｉｃｈｉｓｍｕｃｈｌｏｗｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅｅｎｕｍｅｒａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ．

３．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　Ｉｎｔｈｉｓｐａｒｔ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＰＳＯＳＡａｎｄｏｔｈｅｒ
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄ．Ｂｉｎａｒｙｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＢＰＳＯ）［２３］ ａｎｄ ｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ
（ＧＡ）［２４］，ｗｈｉｃｈａｒｅｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙｕｓｅｄｉｎｔａｓｋａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓ，
ａｒｅｃｈｏｓｅｎａｓａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ．ＩｎａＧＡ，ａｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｏｆ
ｃａｎｄｉｄａｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｏａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｓｅｖｏｌｖｅｄ
ｔｏｗａｒｄｂｅｔｔｅｒｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．Ｅａｃｈｃａｎｄｉｄａｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎｈａｓａｓｅｔ
ｏｆｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｍｕｔａｔｅｄａｎｄａｌｔｅｒｅｄ．ＢＰＳＯｉｓ
ａｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｏｐｔｉｍｉｚｅｓｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃ
ｔｉｏｎｂｙｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙｔｒｙｉｎｇｔｏｉｍｐｒｏｖｅａｃａｎｄｉｄａｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

５３４　Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔｔａｓｋａｓｓｉｇｎｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇ爥



ｗｉｔｈｒｅｇａｒｄｔｏａｇｉｖｅｎｄｅｇｒｅｅｏｆｑｕａｌｉｔｙａｎｄｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｏｆｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｉｓｂｉｎａｒｙ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｇｕａｒａｎｔｅｅｔｈｅｓａｍｅ
ｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓａｎｄｔｈｅｍａｘｉ
ｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｆｏｒｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｔｈｅ
ｓａｍｅ．
　ＴｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｓｃｅｎｅａｎｄｔｈｅｏｎｅｓｏｆｔｈｅＰＳＯ
ＳＡａｒｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｗｉｔｈｔｈｅａｂｏｖｅ．
　ＴｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒＢＰＳＯａｒｅｇｉｖｅｎａｓｆｏｌｌｏｗｓ：Ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｓ２０；ｉｎｉｔｉａｌｗｅｉｇｈｔｓａｒｅｓｅｔｔｏｂｅδ＝
μ＝０．４；ｌｅａｒｎｉｎｇｆａｃｔｏｒｓａｒｅｄｅｎｏｔｅｄａｓｃ１＝１．８，ｃ２＝
１．３；ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓＩｍａｘ＝１００；ｔｈｅ
ｉｎｉｔｉａｌｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔａｎｄｆｉｎａｌｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔａｒｅｗ１＝０．７，
ｗ２＝０．３；ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｄｅｌａｙＴｉｎ＝８０ｓ．
　ＴｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｔｈｅＧＡａｒｅｇｉｖｅｎａｓｆｏｌｌｏｗｓ：Ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｓ２０；ｉｎｉｔｉａｌｗｅｉｇｈｔｓａｒｅｓｅｔｔｏｂｅδ＝
μ＝０．４；ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓＩｍａｘ＝１００；
ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｄｅｌａｙＴｉｎ＝８０ｓ．Ｔｈｅｃｒｏｓｓｏｖｅｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄｍｕｔａｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｒｅｓｅｔｔｏｂｅ０．７ａｎｄ０．００５，ｒｅ
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
　Ｉｎｔｈｉｓｐａｒｔｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ｄｅｖｉｃｅ１ｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓ
ｍａｓｔｅｒ，ｄｅｖｉｃｅ２１０ａｒｅｄｅｎｏｔｅｄａｓｓｌａｖｅｓ１９，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ
ｌｙ．Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔａｓｋｓｉｓ１２８．Ｔｏｂｅｓｐｅｃｉｆｉｃ，ｔｈｅｔｏｔａｌ
ｓｉｚｅｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｉｎｐｕｔｄａｔａｉｓ２０ＭＢ，ａｎｄｔｈｅｔｏｔａｌ
ｎｕｍｂｅｒｏｆＣＰＵｃｙｃｌｅｓｉｓ２．０×１０４．
　ＣｏｓｔｉｎｔｈｉｓｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｉｓｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｇｏａｌＫｉｎ
Ｅｑ．（１１）．ＡｓｃａｎｂｅｓｅｅｎｆｒｏｍＦｉｇ．４，ａｌｌｔｈｅｓｅｔｈｒｅｅａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｄｅｃｒｅａｓｅｔｈｅ
ｃｏｓｔ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｉｎｔｈｅｃａｓｅｏｆｔｈｅｓａｍｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａ
ｔｉｏｎｓ，ｔｈｅＰＳＯＳＡｃａｎｒｅｄｕｃｅｍｏｒｅｃｏｓｔｓｔｈａｎｔｈｅｏｔｈｅｒ
ｔｗｏ．Ｆｉｇ．５ｓｈｏｗｓｔｈａｔｗｈｅｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔａｓｋｓｉｓｓｍａｌｌ，

Ｆｉｇ．４　Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｓｔａｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｃｈａｎｇｅｓ

Ｆｉｇ．５　Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｓｔａｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔａｓｋｓｃｈａｎｇｅｓ

ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｓａｌｍｏｓｔｔｈｅ
ｓａｍｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｏｆｔｈｅｔａｓｋｓ，ｔｈｅｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＰＳＯＳＡｗｉｌｌｂｅｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅ
ｏｔｈｅｒｔｗｏｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
　Ｆｉｇ．６ａｎｄＦｉｇ．７ｓｈｏｗｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒ
ｅｎｔｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎａｎｄｔｉｍｅ
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Ａｄｈｏｃ移动朵云中基于粒子群优化和模拟退火优化的任务分配算法
黄博南　 夏玮玮　 章跃跃　 张　静　 邹　倩　 燕　锋　 沈连丰

（东南大学移动通信国家重点实验室，南京 ２１００９６）

摘要：为了在ａｄｈｏｃ移动朵云中高效率地解决任务分配这一核心问题，提出了一种基于启发式算法的任务
分配算法．粒子群优化和模拟退火优化的任务分配算法（ＰＳＯＳＡ）将任务之间的依赖关系转化为有向无环
图（ＤＡＧ）模型，其中各个节点上的数值表示任务产生的负载，ＤＡＧ的各个边的数值表示传输产生的负载．
为了模拟ａｄｈｏｃ移动朵云的任务分配环境，建立了数学模型来描述各个子任务之间的依赖关系并定义各个
子任务的卸载成本．ＰＳＯＳＡ用于任务分配决策并最小化所有移动设备的成本，能耗和时间延迟同时作为卸
载成本．ＰＳＯＳＡ结合了粒子群优化和模拟退火优化的优势，通过以一定概率选取最优解的方式，避免算法
过早落入局部最优解，同时保证算法收敛速度．仿真结果表明，与其他现有算法相比，ＰＳＯＳＡ算法产生的卸
载成本较低并且其结果可以非常接近最优解．
关键词：ａｄｈｏｃ移动朵云；任务分配算法；有向无环图；粒子群优化；模拟退火优化
中图分类号：ＴＮ９２９．５
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