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考虑工人路径的多智能体强化学习

空间众包任务分配方法

纪苗苗, 吴志彬†

(四川大学商学院，成都 610065)

摘 要: 针对工人和任务进行匹配是空间众包研究的核心问题之一,但已有的方法通常会忽略工人路径对任务分
配结果产生的影响.传统的任务分配方法存在计算速度慢、适用范围小和协作效果不突出等问题.对此,从空间众
包平台的角度出发研究面向路网的空间众包任务分配问题,以任务完成时间最短为目标,提出考虑工人路径规划
的基于多智能体强化学习的QMIX-A*算法,缩短任务的平均完成时间,进而提高用户的满意度.大量的数值仿真
研究验证了QMIX-A*的有效性和稳定性,为空间众包服务平台的任务分配与路径优化策略的选择提供决策支持.
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A multi-agent reinforcement learning algorithm for spatial crowdsourcing
task assignments considering workers’ path
JI Miao-miao, WU Zhi-bin†

(Business School，Sichuan University，Chengdu 610065，China)

Abstract: Matching tasks and workers is one of the core problems in spatial crowdsourcing research, but the impact
of path planning of workers on task allocation results is usually ignored in the existing literature. There are problems
with traditional task assignment methods including slow computing speed, small application scope, and unremarkable
collaboration effect. From the perspective of a spatial crowdsourcing platform, this research is oriented toward the spatial
crowdsourcing task assignment problem on the road networks and puts forward a QMIX-A* algorithm based on multi-
agent reinforcement learning considering workers’ path planning. The proposed approach with the minimum completion
time of tasks as the objective can shorten the tasks’ average completion time, thereby improving users’ satisfaction. The
effectiveness and stability of the QMIX-A* are verified by a large number of simulation studies. The results of the research
can provide decision support for the task allocation and path optimization strategy selection of spatial crowdsourcing
service platforms.
Keywords: multi-agent；reinforcement learning；spatial crowdsourcing；task assignment；path planning；road network

0 引 䀰

随着移动互联网的发展、基于GPS的智能设备
的普及以及共享经济新概念的提出,空间众包逐渐吸
引了来自工业界和学术界的广泛关注. Uber、UU跑
腿、货拉拉、滴嗒出行、58到家等空间众包应用的
快速发展,也使得众包商业模式在社会治理、交通管
理、灾情监控等领域发挥了重大作用.用户在众包平
台上发布带有空间属性的任务,众包平台根据不同的
优化目标,如最大化任务分配数量或工人收益、最小

化工人行程代价等,指派合适的工人前往指定地点完
成任务. Tong等[1]对空间众包任务给出了一般定义:
给定一组任务和一组工人,在满足空间约束、时间约
束和其他约束的前提下,为了特定目标在工人与任务
之间作出安排的过程.
空间众包问题按算法模型可分为匹配模型和规

划模型,前者着重任务匹配,后者则强调路径规划.但
是,现有的空间众包问题大多只考虑到工人和任务,
对于工人执行任务时的路径规划研究则较少,任务分
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基金项目: 国家自然科学基金面上项目 (71971148)；中央高校基本科研业务费专项资金项目 (SXYPY202103).
†通讯作者. E-mail: zhibinwu@scu.edu.cn.



320 控 制 与 决 策 第39卷

配时通常只考虑距离范围,未考虑路径和基于路径
产生的移动成本对分配结果的影响.潘庆先等[2]提

出了基于自适应阈值的禁忌搜索算法,在考虑众包
工人的路径规划问题和移动成本情况下,通过合理匹
配使得区域内的众包任务能在最短的时间内得到分

配.戴韬等[3]提出了由遗传算法和贪心算法组成的

双层算法,分别解决众包模式下的订单选择及订单执
行路径问题.余海燕等[4]针对众包配送平台中订单

的实时性、时效性、配送员的自由性等特征,建立了
以平均每单配送距离以及平均每单完成时间最小为

目标的实时订单分配与路径优化模型.
优化问题的目标通常可以概括为最大效用和最

小成本两大类.为了实现这些目标,人们提出了一系
列的精确和启发式算法. To等[5]将静态匹配问题转

化为最小最大加权二部匹配问题并利用Hungarian
算法来获得精确解.为了最大化任务分配数量, Deng
等[6]提出了动态规划算法、基于分支定界的算法等

精确算法,并提出了几种剪枝策略来缩短算法的运
行时间.启发式算法在计算效率方面具备优势.赵杨
等[7]针对面向空间众包平台的多工作者多任务路径

规划问题,以求解时间成本和路程成本最小的全局最
优路径规划方案为目标,提出了基于改进狮群进化算
法的路径规划方法.吴腾宇等[8]研究了带有取送货

的在线旅行商问题,针对需求点在不同网络上的情形
分别设计了TAIB算法和 IGNORE算法求解.传统算
法中的精确算法常常由于过高的时间复杂度而无法

在实际中应用,而启发式算法的搜索机制和策略往往
需要具备丰富的工程经验和专业知识,且容易陷入局
部最优.
随着人工智能的迅速发展,机器学习算法被用来

解决任务分配问题.例如, Safran等[9]使用基于类别

的矩阵分解和KNN算法向工人推荐任务.然而,由于
需要历史经验以及难以适应变化的环境,有监督学习
方法并未被广泛使用.人工智能的热潮也促进了深
度强化学习的研究和发展,结合深度学习的感知能力
和强化学习的决策能力的深度强化学习算法被广泛

应用于各个领域,如网约车派单优化[10]、车间动态调

度[11]、交通信号灯智能控制[12]、无人机路径规划[13]

和网络资源在线分配[14]等.与传统基于模型和求解
算法的方法相比,深度强化学习在处理复杂系统决
策和控制问题方面具有优势.通过高维感知输入学
习使得各个智能体根据奖励或惩罚规则,结合所处的
环境与状态,采取某种行动,并通过对记忆的不断训
练与优化,从而达到最优的结果.深度强化学习通过

与环境交互来探索得到最优策略,为解决空间众包任
务提供了可能.例如, Liu等[15]和Shan等[16]分别将强

化学习用于众包中的工人调度和任务推荐,但是,这
种智能体强化学习方法难以支持批处理和工人间的

合作,因此性能受到限制. Jiang等[17]首次以多智能体

的视角对众包进行了全面总结,指出多智能体系统与
众包系统关系密切且多主体方法可以为众包技术带

来有效的提升.受此启发,本文尝试在空间众包中使
用多智能体强化学习进行任务分配.多智能体深度
强化学习是多智能体学习与深度强化学习的结合,通
过多个分布式自运行的智能体与环境的交互,以及智
能体之间的协调与平衡,实现共同的利益或特定的目
标.相比于单智能体强化学习,多智能体强化学习能
更自然地分解和描述复杂的现实问题,也更具有扩展
性.
本文以QMIX多智能体强化学习算法[18]为基

础,将带取送货的路径规划问题抽象为经过必经点最
短路径问题,使用A*算法[19]计算环境给予智能体的

奖励,提出QMIX-A*算法.为了解决多智能体系统的
协同控制问题, QMIX-A*算法采用中心式训练、分布
式执行框架.

1 空间众包任务分配场景

本研究是从空间众包平台的角度出发解决空间

众包任务匹配问题,目的是缩短某个时间段内所有任
务的平均完成时间,而不是某个工人的任务完成时
间.图1是中心化空间众包智能匹配系统示意.在某
个时间段内,用户在空间众包平台上发布任务,平台
接收信息包括用户任务的起点、终点位置信息等并

同时获取所有工人的实时位置,平台将任务分配给相
应的工人.每个工人接受任务后需要到达任务起始
位置,然后前往目标位置完成任务.在该过程中,由于
用户发布的任务具有实时性,每个任务请求都要完成
且要求在尽可能短的时间内完成,即具有很强的时效
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性,且每个任务的取送地点一一匹配.平台根据用户
的任务需求和实时收集的工人位置信息,对工人和任
务进行匹配.
本文通过一个无向带权图G = ⟨V,E,C⟩表示

路网,路网示意如图2所示.其中:每个节点v ∈ V 表

示一个实际位置点且坐标唯一确定;每条边e = (vi,

vj)表示连接两个实际位置点的路段;每条边都与
一个权重 c(e) ∈ C关联,权重表示经过这条边的
成本.成本可以用距离或时间来衡量.当工人速度
已知时,距离和时间可以相互转换,因此本文将时间
作为成本.不妨设某时间段T内在G上有m个工人

和n个任务.工人可以同时匹配多项任务,并规定工
人遵循先匹配先执行的顺序完成任务[20].若工人当
前未被分配任务,则称为空闲工人;否则称为非空
闲工人.相应地,引入立即匹配与延时匹配的概念:
当用户发布任务时,若匹配到的是空闲工人,则工人
接受任务会立即赶往任务的起始位置执行任务,这
种匹配方式被定义为立即匹配;若匹配到的工人是
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图 2 路网示意图

非空闲工人,则工人要完成正在执行的任务后再赶往
任务的起始位置执行任务,这种匹配方式被定义为延
时匹配.本文要研究的问题是在为工人规划路径的
同时,如何实时分配任务给合适的工人,使得给定时
间段内任务的平均完成时间最短,进而提高用户的满
意度.

2 基于多智能体强化学习的空间众包任务

分配方法

本文的空间众包场景可以刻画为一个完全协

作的多智能体问题,并用马尔可夫模型来表示.该
模型由元组⟨S,U, P, r, n, γ⟩组成,它描述的是智能体
a ∈ A ≡ {1, 2, . . . , n}基于环境状态s ∈ S选择合适

的动作ua ∈ U ,n个独立动作构成联合动作u ∈ Un,
以及获得奖励 r(s,u)的过程.其中:环境会根据状态
转移函数P : S × U → P变化,深度学习使用动
作价值函数Q(s,u) = E[RT |ST = s, |UT = u]学

习最优策略.这里RT =

+∞∑
k=0

γkrT+k表示累积奖励,

γ是衰减因子且 γ ∈ [0, 1).接下来,对本文的多智
能体强化学习场景涉及到的基本要素包括智能体、

动作、状态和奖励进行详细定义.每个任务均被视
为一个智能体,用 a ∈ A ≡ {1, 2, . . . , n}表示.所
有智能体拥有相同的动作空间,即所有工人的集合,
ua ∈ U ≡ {1, 2, . . . ,m}.工人和任务的位置信息作
为状态 s输入,包括: 1)当前工人的位置信息Lw =

(lx, ly), lx和 ly为工人当前位置的坐标; 2)任务起点
和终点的位置信息Lt = (px, py, dx, dy), px和py为

任务起点的坐标, dx和dy为任务终点的坐标; 3)两
个长度分别为m和n的二元指示向量Iw和It用来

表示在时段T内工人和任务是否出现在路网G上,
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若时段T内,工人 i或任务 j在路网上,则Iwi
或Itj记

为1,否则为0.最终智能体基于环境的观察值即状态
s = (Lw1

, Lw2
, . . . , Lwm

, Iw, Lt1
, Lt2

, . . . , Ltn
, It),在

时段T内,每个任务都会匹配给一个工人,每个任务
完成将会获得奖励.需要说明的是,本文考虑的是单
步决策问题场景,因此γ = 0.

QMIX-A*算法结构示意如图3所示,它包括单智
能体网络和混合网络.首先,收集各智能体的状态信
息并将其输入到单智能体网络,通过状态s以及动作

ua得到动作价值函数Qa,并将其输入到混合网络进
行训练;然后,通过训练后的Qtot(s,u)分布式地获得

每个智能体动作价值函数最大值所对应的动作,以解
决高维状态空间问题;最后,实现多智能体系统的协
同控制.

2.1 单智能体网络

单智能体网络是由两个全连接层组成的深

度神经网络.网络的输入是状态 s,记为Dinput ∈
R3m+5n.为了提高算法的计算效率,所有任务的动作
值函数均由一个单智能体网络计算.因此,单智能体
网络的输出是一个矩阵,它的行代表任务 j,列代表
每个任务可匹配的工人 i. (i, j)处的矩阵值为第 i个

工人与第 j个任务匹配时的动作值,输出Doutput ∈
Rmn.当每个训练周期开始时,路网上的每个工人和
每个任务的状态都是随机产生.当工人和任务完成
匹配后所有的任务都完成,则训练周期结束,不包含
下一个状态,因此仅根据当前动作给予奖励.奖励函
数是环境给予智能体的反馈,它在很大程度上决定了
优化的方向,因此奖励函数的计算非常重要.

2.2 A*算法

在单个智能体控制上,每个任务完成时的奖励为
(−1)×(任务完成时间),即

ra = −
kwi∑
j=1

c(wi, tj). (1)

其中: c(wi, tj)表示第 i个工人执行第j个任务需要的

的时间, kwi
表示工人wi接受的任务数量.当kwi

= 1

时,表示 tj匹配到的工人是空闲工人,属于即时匹配;
当kwi

> 1时,表示tj匹配的工人是非空闲工人,属于
延迟匹配.除了完成任务 tj的时间外,延迟匹配的奖
励还应包括工人完成之前kwi

− 1个任务的等待时

间.考虑到每个智能体的路径规划属于取送货的问
题,计算 c(wi, tj)可分为: 1)工人从当前位置前往任
务起始位置的时间; 2)工人从任务起始位置前往任
务目标位置的时间.为了简化起见,本文假设工人以
相同的速度行进,时间的计算与距离正相关.因此,任

务的最短完成时间可以转化为通过固定点最短路径

的求解问题,即分别计算起点 (工人当前位置)到必经
点 (任务起始位置)以及必经点 (任务起始位置)到终
点(任务目标位置)的最短路径.

A*算法是静态路网求解最短路径经典且最有效
的启发式搜索算法,具有计算过程简单、规划路径短
等优点[21]. A*算法利用评价函数在每次搜索时都对
所有可扩展节点进行评估,从而找到每次搜索的最佳
扩展节点,直至找到目标节点.评价函数可以如下表
示:

f(v) = g(v) + h(v). (2)

其中: f(v)表示从起点经由节点v到达终点的路径代

价; g(v)表示当前节点 v距离起点的实际路径代价;
h(v)是启发函数,表示当前节点v距离终点的估计路

径代价,通常基于曼哈顿距离、对角线距离和欧几里
德距离进行计算,本文采用曼哈顿距离作为A*算法
的启发函数. A*算法在每次搜索时,选择拥有f(v)最

小值的节点作为下一次搜索的节点. h(v)的选择对
于f(v)的计算具有关键性的作用,决定了A*算法的
效率和速度.由于中心化空间众包智能匹配系统的
路网性质,通常工人不能全向移动,只能沿着水平方
向或竖直方向行进.因此,设置A*算法的搜索方向为
四邻域的节点扩展方式[22],如图4所示.

图 4 A*算法四邻域搜索方式

A*算法的实现步骤如下.
step 1:创建Open_List列表和Close_List列表,分

别用于存放待检测节点和已检测节点进行辅助搜索,
并将起点vs放入Open_List列表.

step 2:检测 Open_List列表是否为空.若是,则
因无法搜索到可行路线而算法结束;否则,选取
Open_List列表中f(v)值最小的节点作为当前节点v,
并将其从Open_List列表移到Close_List列表中.

step 3:判断Close_List列表中的节点v是否为终

点vd.若是,则利用回溯算法求解得出最短路径,结束
算法;否则,以四邻域搜索方式继续进行扩展搜索子
节点.

step 4:判断子节点是否在Open_List列表中.如
果是,则需要计算该子节点的f(v),并选取f(v)值最
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小的节点保留;如果不是,则将该节点放入Open_List
列表中,再计算f(v).

step 5:返回 step 2,继续循环以上步骤搜索,直至
找到终点vd,得出最短路径,结束算法.

2.3 混合网络

混合网络是一个前馈神经网络,它将各个智
能体得到的 Q1(s, u1), . . . , Qn(s, un)作为输入,并
将它们单调组合在一起,最终输出联合动作函数
Qtot(s,u). QMIX-A*通过全局奖励Rtol和学习联合

动作函数Qtot(s,u)来促进智能体间的协调.其中: s
是对环境的观察,u是所有任务的联合动作.每个任
务与Qa值最大的工人按照先到先分配的原则进行

匹配. QMIX-A*算法中联合动作价值函数Qtot(s,u)

与每个智能体的动作价值函数Qa之间关系如下:

arg max
u

Qtot(s,u) =



arg max
u1

Q1(s, u1)

arg max
u2

Q2(s, u2)

...
arg max

un

Q
n
(s, un)


. (3)

QMIX-A*利用集中式的训练得到分布式的策略.当
Qtot(s,u)取最大值等价于每个Qa取最大值时,智能
体可以通过学习到的Qa选择最优动作.此时需要满
足

∂Qtot

∂Qa
⩾ 0, ∀a ∈ {1, 2, . . . , n}. (4)

为了确保Qtot(s,u)与Qa的单调性关系,混合网
络的权重必须严格非负,但偏差不受非负约束.混合
网络的权重矩阵W1和W2均由一个线性层与一个

绝对值激活函数构成的超网络生成,并用相同的方式
生成偏差. Huber损失[23]处处可导且对离群值的敏

感度较低,可以有效防止梯度爆炸.当动作值的估计
是有噪声时,使用Huber损失仍可以较快的速度更新
参数并且能够保证模型更精确地得到全局最优值,即

H(x) =


1

2
x2, ∀|x| ⩽ 1;

|x| − 1

2
, ∀|x| > 1.

(5)

则最终损失函数为

L(θ) =
1

B

B∑
b=1

H(Rb
tot −Qtot(s,u, θ)). (6)

其中: θ是QMIX-A*网络的参数;B是批量大小;Rb
tot

是时间段T内第 b个批量所有任务被完成时环境给

予的全局奖励,即
a=n∑
a=1

ra.

3 仿真实验

3.1 实验设置

本文基于Python环境并使用Windows10操作系
统,利用Pytorch构建多智能体强化学习模型,使用的
处理器为 1.90 GHz AMD Ryzen 7 5800U with Radeon
Graphics,内存为 16 GB.为了验证QMIX-A*算法的
性能,采用3种比较方法作为基线方法:随机算法、贪
婪算法和IQL-A*算法.

1)随机算法:随机算法模拟的是每个时间段内
任务被随机分配给工人的场景.

2)贪婪算法:它是一种基于规则的任务分配算
法.任务总是被分配给距离起始位置最近的工人,
工人移动成本同样是基于A*算法计算出的最短路
径.贪婪算法将作为衡量其他算法的基准算法,并将
其与各种强化学习方法进行比较.

3) IQL-A*算法:多指智能体强化学习算法 IQL
(independent Q-learning)算法[24]与A*算法的结合,
IQL算法是基于Q-learning网络的动作价值函数近
似方法.
对于多智能体强化学习算法,设置ϵ-贪心策略的

初始探索值为0.9,最终探索值设为0.05,衰变周期设
为25 000.总的训练周期为50 000,回放记忆缓存的
大小设为8 000,批量的大小B设为128,使用学习率
设为0.001的Adam优化器.由于多智能体强化学习
算法对于网络结构超参数是敏感的,对于QMIX-A*
算法,单智能体网络和混合网络的隐藏层的神经元数
量设为16的倍数,为了保持结果的一致性和实验的
公平性, IQL-A*的超参数与QMIX-A*算法总是相同
的.
将所提出的QMIX-A*算法在路网环境中进行验

证,实验分为两个部分:首先,在不同规模的路网上
进行不同的工人和任务组合,即每个时间段T内的

工人和用户数量是固定的.为了全方位地展示所提
出方法的有效性,这里考虑3种场景:m < n, m =

n, m > n.在第 2个实验中,同样针对不同规模的
路网,每个时间段T内的工人和用户的数量是随机

的,即工人和用户的数量被随机赋值为1到一个预定

的最大工人数mmax和最大任务数nmax区间内的数

值,这更加符合现实应用场景.具体地:对于10 × 10

路网,设置mmax = 10,nmax = 10;对于30 × 30路网,
设置mmax = 15,nmax = 15;对于50 × 50的路网,设
置mmax = 20,nmax = 20.在不同的空间众包任务场
景下训练不同的任务分配算法,记录并比较它们在
1 000个相同的测试周期的任务平均完成时间.更短
的时间意味着更好的表现,因为它表示所有用户发布
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的任务都能早点完成.

3.2 实验结果

针对固定的任务-工人组合,表 1显示:在 30×30
路网环境中,使用QMIX-A*算法的任务平均完成时

间总是最少的;总是选择距离任务起始位置最近的
工人的贪婪策略并不总是凑效,尤其当工人数量少于
任务数量时.这是因为按照贪婪原则,任务匹配到的
并不总是空闲工人,即可能存在延时匹配的问题.

表1 固定的工人-任务组合在30×30路网中的任务平均完成时间 单位: s

方法 m = 4, n = 9 m = 14, n = 9 m = 10, n = 10 m = 10, n = 15 m = 20, n = 15

随机算法 734 460 543 705 545

贪婪算法 779 440 551 759 546

IQL-A* 677 425 512 686 525

QMIX-A* 638 394 460 645 474

为了进一步衡量QMIX-A*算法的扩展性,在计
算机设备的性能允许范围内,分别在10 × 10和50 ×
50的路网上设置固定工人和任务数量进行测试,图
5以折线图的形式记录了固定的任务-工人组合在
10×10和 50×50路网中的任务平均完成时间.可以
看出, QMIX-A*在不同的任务场景中的表现都优于
其他方法.
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图 5 固定的工人-任务组合在不同
规模路网上的任务分配性能

图6比较了在变化的任务-工人组合的不同规模
路网中不同任务分配方法的性能.当每个时间段T

内的工人-用户的数量是随机时, QMIX-A*的表现依
然优于其他方法.图7记录了 IQL-A*和QMIX-A*训
练50 000个训练周期的任务完成时间的趋势,可以看
到:路网规模是10×10时,问题的复杂度不高, IQL-A*
尚能表现出较好的性能;但当路网规模增大到30×30

和50 × 50时, IQL-A*在任务匹配的动作选择上呈现

出随机性,任务完成时间分别在 620和 1 100附近波

动并持续到训练结束,最终也未实现收敛.随着路网
规模的增加, QMIX-A*依然能够保持良好的性能.随
着训练周期的增加, QMIX-A*算法的任务完成时间
逐渐下降并大致在30 000个训练周期时收敛到稳定

的水平.这说明QMIX-A*有着更强的学习能力,能够
适应更复杂的环境.此外,智能体数目的增多使得状
态空间维度越来越高,也是导致 IQL-A*网络权重难
以收敛的原因之一. QMIX-A*算法通过全局奖励学
习联合动作函数来克服各智能体间存在的通信、决

策及执行等问题.
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图 6 变化的工人-任务组合在不同规模
的路网中的任务平均完成时间

4 结 论

针对现有的空间众包任务分配工作忽视路径规

划对分配效果的影响,本文提出了面向路网的以任务
完成时间最小为目标的实时任务分配与路径优化算

法QMIX-A*,可为解决复杂动态供需环境下高效的
工人-任务匹配问题提供理论基础与方法储备.本文
的工作可概括为以下几点:

1)使用多智能体强化学习方法刻画了一个涉
及任务匹配和带取送货的路径规划的空间众包场

景.将任务作为智能体,工人集合作为动作空间,基于
工人路径规划设计合理的奖励函数,训练任务的匹配
选择策略,充分考虑路径和移动成本对工人-任务分
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图 7 IQL-A*和QMIX-A*训练50 000个训练周期的任务完成时间

配结果产生的影响.
2)提出了QMIX多智能体强化学习算法与A*算

法融合的QMIX-A*算法.以QMIX多智能体强化学
习算法为基础,将带取送货的路径规划问题抽象为经
过必经点最短路径问题,使用A*算法为每个工人规
划最短路径进而实现工人-任务间的分配.为了解决
多智能体系统的协同控制问题, QMIX-A*算法采用
中心式训练、分布式执行框架,提升了模型的稳定性
和优化效果.

3)进行了大量的数值仿真研究,通过与现有算法
进行对比,验证了QMIX-A*算法的有效性、鲁棒性和
优越性.与 IQL-A*算法相比, QMIX-A*可获得较好
的协同控制效果且能适应更复杂的路网环境.
本文的问题场景中,平台被假设为一开始就知道

某时间段内工人和任务的信息.但是,现实生活中通
常是仅在任务或工人到达时才知道其时空信息.进
一步的工作将会针对动态场景进行研究并考虑当前

决策对未来收益的影响.
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