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一种改进的多agent分布式联盟形成算法
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摘 要: 仅采用任务性价比作为多智能体任务分配过程中的任务选择标准,会产生时间消耗大、资源利用低等问
题.为此,综合任务性价比和智能体资源的特点,提出了多任务准备度的概念.根据多智能体任务分配过程的收敛
性和时效性,采用Learning Automata算法动态调整任务准备度各项的权重;进而利用该方法模拟解决了低、中、高
3种任务需求下多智能体任务分配问题.仿真实验结果验证了所提出方法的有效性,资源冗余可至少减少20%.
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An improved distributed coalition formation algorithm in MAS
LU Shao-lei†, FANG Hao

(School of Automation，Beijing Institute of Technology，Beijing 100081，China)

Abstract: Cost-effective is usually used as a unique standard in multi-agent task allocation process, which leads to large
time consumption and low resource utilization. Therefore, the concept of task readiness is proposed, which combines
cost-effective and the resource feature of the agent. According to the astringency and timeliness in the task allocation
process, the learning automata algorithm is used to dynamically adjust the weights of each item of task readiness.
Simulations of task allocation are done under low, medium and high task demands by using the proposed. The results
show the effectiveness of the method, and the resource redundancy is reduced at least by 20%.
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0 引 䀰

多智能体系统中,当单个智能体无法完成某一任
务时,会与网络内其他智能体通过合作的方式形成联
盟共同完成该任务.智能体通过形成联盟来执行个
体无法完成的任务,提高了任务成功完成的概率和执
行的效率.然而,联盟形成方式的不同直接影响着任
务的执行效率.因此,联盟形成机制的设计是联盟形
成的一个本质问题,受到了学术界的广泛关注[1-4].

在联盟形成机制研究方面,部分学者通过采用博
弈论方法来形成不同的多智能体联盟[5-8],主要是根
据博弈论中的shaply值、核、核心等概念,通过收益分
配的稳定和合理来达到联盟形成的目的.然而,通常
情况下这种方式的计算过程是NP完全的,且计算量
会随着智能体的数量呈现指数增长.同时,基于博弈
论的研究文献中,并没有给出具体的联盟形成策略,
大多只停留于理论研究,很难直接应用于实际.

还有一些学者通过任务分配这一手段进行联盟

形成的研究,包括多智能体多任务、多智能体单任务
分配、单智能体多任务分配、单智能体单任务分配.
文献 [9]通过一致性任务分配方法进行联盟形成研
究,该方法只考虑了一个智能体执行多个任务,并没
有对多个智能体执行一个任务进行研究.文献 [10-
12]利用仿生学方法,模拟海豚捕食等行为的联盟形
成过程建立数学模型.文献 [13]提出了一种基于贪
婪算法的任务分配策略,该算法结构简单、较容易实
现,但解的质量难以保证.文献 [14]提出了一种基于
任务性价比的潜在联盟形成策略,同时,通过随机删
除联盟内多余智能体进行任务选择,依次选择性价比
最优、次优等任务.该算法避免了多个智能体选择同
一个任务的资源浪费,但是任务选择的过程是串行形
式,前一个任务联盟成员的随机选取而造成的资源浪
费会影响后续任务的资源利用.
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针对文献 [14]中仅依据任务性价比进行任务选
择所带来的任务分配时间消耗较大以及资源利用率

不足等问题,本文从任务本身特点 (任务性价比)和智
能体本身能力的特点两个方面出发,提出智能体准备
度的概念,该概念表示该智能体执行该任务的准备程
度.

1 问题᧿䘠

设N = {A1, A2, · · · , An}表示系统中agent的集
合,每个 agentAi拥有一定的资源RAi

= ⟨r1Ai
, r2Ai

,

· · · , rkAi
⟩.其中: k表示系统资源的种类, rlAi

⩾ 0 (1 ⩽
l ⩽ k)表示 agentAi拥有第 l种资源的数量.T =

x{t1, t2, · · · , tm}为系统中待分配的任务集,Rtj =

⟨r1tj , r
2
tj
, · · · , rktj ⟩表示任务 tj 分别对 k种资源的需

求.在多 agent联盟形成过程中,联盟C的成员 agent
拥有的第 l项资源的总和为rlC =

∑
Ai∈NC

rlAi
,若对于

任意 l ∈ [1, k]满足 rl ⩾ rltj ,则联盟形成完成.文献
[14]中令每个智能体选择加入任务性价比最高的任
务.假设任务为 t,其任务性价比的定义为完成任务 t

所能获得的收益与完成任务 t需要的资源总和的比

值,即
e(t) =

P (t)
k∑

l=1

rlt

. (1)

从式 (1)可以看出,任务性价比是一个绝对指标,
当系统内智能体按照这一指标进行任务选择时,是按
照一个绝对的顺序来选择的,即智能体选择任务的过
程是个单线程.
文献 [14]中 agent优先申请性价比最高的任务,

任务管理 agent判断所有申请 agent的资源总和是否
满足任务需求.若满足需求,则对所有申请采用回退
机制,产生随机令牌,令多余agent退出联盟选择性价
比次高的任务;依次完成所有任务的选择,形成最终
联盟.由该文献中仿真实验可以看出,该方法比单纯
采用贪心算法提高了联盟形成效率,增加了系统收
益.但依然存在如下问题:没有从智能体出发,没有考
虑智能体本身的能力资源特征,容易造成 agent能力
资源的浪费,尤其在系统资源有限的情况下,可能出
现因资源分配不合理而造成有些任务无法完成.

2 改进的分布式联盟形成算法

2.1 智能体与任务契合度

在智能体采用性价比作为任务选择的唯一原则

时,忽略了智能体自身的资源或能力特征.由短板理
论 (木桶原理)可知,若木桶中一块木板很短,则盛水
量就被短板所限,这块短板就成了木桶盛水量的“限

制因素”.若在形成联盟的智能体中存在智能体的资
源或能力与任务的需求差异性过大,可认为智能体的
资源或能力的“短板”和任务需求的“短板”位置不

同,则多智能体联盟形成的结果可能会造成智能体的
资源或能力的浪费.
例如:设智能体A、B、C的资源向量分别为

rA = ⟨r1A, r2A, r3A⟩,

rB = ⟨r1B, r2B, r3B⟩,

rC = ⟨r1C , r2C , r3C⟩,

任务 t的资源需求向量为 rt = ⟨r1t , r2t , r3t ⟩.若智能
体A、B、C的资源向量中,最小值均为第2项资源,
而任务 t的需求向量中,最小值为第 1项资源,则当
r2A + r2B + r2C ⩾ r2t时,即智能体第2项 (最小值项)资
源的总和满足任务需求相应项时,智能体其余各单项
的资源总和与任务需求向量中相应单项资源需求的

差值δ,会随着智能体资源向量与任务需求向量差异
的增大而增大.即智能体A、B、C的资源向量与任务

需求向量的方向越接近,资源的利用率越高.
这里引入巴氏系数作为智能体能力资源与任务

需求的契合度,即智能体与该任务的适合度.契合度
值越大,执行该任务时智能体自身资源的利用率越
高.智能体r的能力值与任务t的契合度值为

Q(g, tr) =
k∑

l=1

√
g(l)tr(l). (2)

其中: k为任务需求的资源种类; g(l)和tr(l)分别表示

智能体g和任务 t的第 l项资源在各自总的资源中所

占的比例,即
k∑

l=1

g(l) = 1,

k∑
l=1

tr(l) = 1.

2.2 基于强化学习的任务性价比与契合度权重分配

融合任务性价比与契合度可以使智能体从任务

角度和自身角度同时考虑,从而更加合理地选择任
务.假设智能体A收到p项任务,按照任务性价比从
高到低排序得到列表Ep,以及按照智能体和任务的
契合度从高到低排序得到列表 θp.两个列表分别以
列表中最大的值为分母进行归一化处理,得到新的列
表Enew和θnew.则对于任意任务ti ∈ T的选取值为

Chti = ω1(ti) · Enew(ti) + ω2(ti) · θnew(ti). (3)

其中:Enew(ti)和 θnew(ti)分别为任务 ti在列表Enew

和 θnew中的性价比值和契合度值;ω1(ti)和 ω2(ti)

分别为任务 ti关于 Enew(ti)和 θnew(ti)的权重,且
ω1(ti) + ω2(ti) = 1.权值ω1(ti)和ω2(ti)初始化均为

0.5.
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Learning Automata(LA)算法是一种简单且性能
良好的强化学习类型的学习算法. LA算法包含了个
体的历史数据,个体根据其经验和回报进行下一步动
作的选择.这里,采用LA强化学习算法来调节ω1、ω2,
使得智能体通过一步步的学习,令智能体的选择更加
符合系统的特性.采用的LA学习策略如下:

ω1(ti) = ω1(ti−1) + α(1− ω1(ti−1)),

ω2(ti) = ω2(ti−1)(1− α), (4)

其中α是一个数值较小的学习因子.每次联盟形成失
败 (即联盟内 agent资源总和不能满足任务需求)时,
智能体利用式 (4)不断进行学习,动态调整权值ω1(ti)

和ω2(ti).通过不断学习,智能体对任务的选择重心
逐渐趋向于任务性价比这个绝对指标,从而保证了算
法最终收敛的效果.联盟形成后ω1(ti)和ω2(ti)恢复

初始化值,即0.5.

2.3 回退机制中智能体的回退顺序

文献 [14]中随机产生一个令牌,并且该令牌对应
一个agent,判断该agent是否满足被删除条件,若满足
条件,则 agent退出联盟选择任务性价比次高级的任
务.然而,通过随机性删除 agent不能保证 agent删除
顺序的合理性.本文agent在提出任务申请的同时,将
任务契合度信息一并提交给任务agent.任务agent统
计契合度降序列表中各agent能力资源,进行agent的
删除.
假设该联盟执行的任务为 t,任务 agent接收到

含有任务契合度 θ的申请信息.任务 agent将收到的
契合度值按降序排列,得到列表LQ,并对列表LQ中

agent的能力或资源依次累加.当agent的资源满足要
求,即

l∑
i=1

rki ⩾ rkt (5)

时,任务 agent便认为联盟形成完成,删除列表LQ中

位置在 l以下的 agent.式 (5)中: l为任务 agent累加的
成员agent的个数, k为资源的第k项, rkt 为完成任务 t

所需第k项的资源需求.
为了验证本文改进算法的有效性,设立3组仿真

模拟实验,分别是任务需求低、任务需求一般以及任
务需求高情况下的任务分配过程,对应地表示多智能
体总能力充裕、一般、不足3种情况下的任务分配过
程.进行大量仿真实验,将实验结果与文献 [14]的结
果进行比较,观察任务完成情况,包括两种联盟形成
策略的分配效果和对资源的利用率.实验结果的衡
量指标是系统总收益、时间成本开销、资源冗余以

及任务完成率.

3 仿真实验及结果分析

3.1 仿真实验

设计火力打击任务,验证两种任务分配策略的完
成情况,只需保证任务执行采用相同方法即可,这里
只做简单的任务执行方法设计,不对战术进行重点研
究.首先,敌我双方坦克类型分为3类,简单定义为微
型坦克、轻型坦克和中重型坦克.坦克涉及火力打击
任务的参数如表1所示,各参数范围为 [0, 1].

表 1 智能体能力值

坦克 火力 防御

微型 0.3 0.4
轻型 0.5 0.5
中重型 0.6 0.5

这里定义3种共30个智能体,每种智能体的个数
随机给出,能力值按表1中给出的数值赋值.共进行3
组实验,每组实验中进行100次分配任务.将3个任务
分配完表示一次任务分配, 3个任务的任务收益如表
2所示.第1组实验100次分配中, 3个任务的任务需
求随机给出. 3组实验的任务需求按照0.6:1:1.5进行
配置,分别模拟任务需求低、中、高3种情况. LA算法
的学习因子取值0.2.

表 2 3种任务的任务收益

任务 任务收益

1 0.6
2 0.5
3 0.4

实验1 任务需求比例为0.6.
该组实验模拟任务需求低、多智能体总能力处

于充裕状态的任务分配过程. 100次实验统计结果如
表3、表4所示,统计数据包括100次实验中文献 [14]

表 3 文献 [14]算法 (实验1)

任务
完成
任务

收益
火力
总冗余

防御
总冗余

平均
火力冗余

平均
防御冗余

1 100 60 726 227.6 — —
2 100 50 147.2 816.4 — —
3 100 40 1 008 265.4 — —

总和 300 150 1 881.2 1 309.4 6.270 4.364

注: 任务分配平均消耗时间为0.2 s.

表 4 本文算法 (实验1)

任务
完成
任务

收益
火力
总冗余

防御
总冗余

平均
火力冗余

平均
防御冗余

1 100 60 478 278.6 — —
2 100 50 347.2 413.4 — —
3 100 40 501 438.4 — —

总和 300 150 1 326.2 1 130.4 4.420 3.768

注: 任务分配平均消耗时间0.19 s.
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算法和本文算法的总的任务收益、完成任务分配时

间、平均火力冗余和平均防御冗余.其中冗余值的计
算是任务联盟的能力减去任务需求值的差.
实验2 任务需求比例为1.
该组实验模拟任务需求一般、智能体总体能力

相当的情况下任务分配过程.文献 [14]算法和本文
算法运行100次的实验数据分别如表5和表6所示.

表 5 文献 [14]算法 (实验2)

任务
完成
任务

收益
火力
总冗余

防御
总冗余

平均
火力冗余

平均
防御冗余

1 100 60 934 213 — —
2 100 50 181 1026 — —
3 9 3.6 102 19 — —

总和 209 113.6 1 217 1 258 5.822 6.019

注: 任务分配平均消耗时间0.2 s.

表 6 本文算法 (实验2)

任务
完成

任务
收益

火力

总冗余

防御

总冗余

平均

火力冗余

平均

防御冗余

1 96 57.6 564 299 — —

2 85 42.5 404 320 — —

3 36 14.4 254 140 — —

总和 217 114.5 1222 750 5.631 3.456

注: 任务分配平均消耗时间0.24 s.

实验3 任务需求比例为1.5.
该组实验模拟任务需求高、智能体总体能力不

足或匮乏情况下的任务分配过程.文献 [14]算法和
本文算法运行100次的实验数据分别如表7和表8所
示.

表 7 文献 [14]算法 (实验3)

任务
完成

任务
收益

火力

总冗余

防御

总冗余

平均

火力冗余

平均

防御冗余

1 100 60 1104.5 249 — —

2 71 35.5 166.5 714 — —

3 0 0 0 0 — —

总和 171 95.5 1 271 963 7.432 5.631

注: 任务分配平均消耗时间0.17 s.

表 8 本文算法 (实验3)

任务
完成

任务
收益

火力

总冗余

防御

总冗余

平均

火力冗余

平均

防御冗余

1 94 56.4 675.5 350 — —

2 76 38 382 367.5 — —

3 3 1.2 2.5 24.5 — —

总和 173 95.6 1 060 742 6.127 4.289

注: 任务分配平均消耗时间0.41 s.

3.2 实验结果分析

首先从任务分配完成后的智能体能力资源利用

率方面进行分析.由实验数据可知,文献 [14]算法和
本文算法在智能体能力处于能力资源充裕、能力资

源一般、能力资源不足3种情况下,能力资源的冗余
情况如表9所示.

表 9 智能体能力资源冗余情况

实验

平均火力冗余 平均防御冗余

文献 [14]算法 本文算法 文献 [14]算法 本文算法

1 6.275 4.42 4.364 3.768

2 5.822 5.631 6.019 3.456

3 7.432 6.127 5.631 4.289

由表9可以看出,无论在哪种情况下,本文算法
在能力资源节省方面都优秀,资源冗余减少了至少
20%.说明当智能体选择任务时同时考虑自身的能力
特点,有利于自身能力的充分利用,提高智能体能力
资源的利用率,在智能体资源不足的情况下尤为重
要.另外,智能体系统在任务需求低、中、高3种情形
下的任务收益如表10所示.

表 10 任务总收益情况

实验 文献 [14]算法 本文算法

1 150 150

2 113.6 114.5

3 95.5 95.6

由表10可以看出,两种方法在任务收益方面基
本一致,可以得到本文算法在节省智能体能力的同时
保证了任务收益的结果.
下面从完成任务分配的时间方面来分析.文献

[14]算法和本文算法在智能体能力处于能力资源充
裕、能力资源一般、能力资源不足3种情况下,平均每
个任务消耗时间情况如表11所示.

表 11 任务分配平均时间消耗情况

实验 文献 [14]算法消耗时间/s 本文算法消耗时间/s

1 0.167 0.140

2 0.152 0.175

3 0.142 0.312

由表11数据可以看出,随着智能体能力的不足,
本文算法消耗的时间逐渐变长,这是因为本文算法在
进行任务选择的过程中基本是并行选择任务,但当智
能体能力不足时,智能体并行选择任务分散了智能体
的能力值,使得智能体需要进行多轮的任务选择才能
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最终完成任务的分配.同时,由于在LA算法中学习
因子使用的是0.2,考虑可能是因为学习因子值太小,
导致智能体任务选择的循环次数变多.这里给出一
组补充实验,将实验3中的学习因子设为α = 0.5,并
将获取的实验结果与实验3进行比较,得到表12.

表 12 不同α的对比实验结果

指标

α

0.2 0.5

完成任务个数 173 172

任务总收益 95.6 95.1

任务平均时间 / s 0.312 0.190

平均火力冗余 6.127 6.075

平均防御冗余 4.289 4.526

由表12的对比结果可以看出,学习因子的增大,
加快了任务分配的时间,这是因为学习因子的增大,
加速了本文算法向基于任务收益算法的收敛速度.在
时间消耗降低的情况下,其余各项指标基本能保持
α = 0.2时的水平.

4 结 论

本文提出了融合任务收益和智能体能力的智能

体准备度概念算法,并进行了仿真实验.实验结果表
明该算法不仅能保证任务收益,而且有利于提高智能
体能力资源的利用率. Learning Automata算法的引入
保证了算法的收敛性,即极限情况下本文算法将收敛
到文献 [14]的算法,保证了算法的稳定性.同时,可根
据有任务时间约束的某些情况增大学习因子,加快任
务分配时间.至于如何进行学习因子的自动调节,是
本文接下来将要研究的内容.
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