
基于改进图神经网络算法的异构多智能体动态任务分配

马梓元,冯鹏宇,龚华军,王新华

引用本文:

马梓元, 冯鹏宇, 龚华军, 等. 基于改进图神经网络算法的异构多智能体动态任务分配[J].  控制与决策, 2026,

41(4): 1014-1023.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2025.0887

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于深度学习的仿生集群运动智能控制

Intelligent control of bionic collective motion based on deep learning

控制与决策. 2021, 36(9): 2195-2202   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0071

一种结合内在动机理论的移动机器人环境认知模型

An environment cognition model combined with intrinsic motivation for mobile robots

控制与决策. 2021, 36(9): 2211-2217   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1744

基于影响度介数中心性的多智能体牵制控制算法

Multi-agent pinning control algorithm based on betweenness centrality with influence degree

控制与决策. 2021, 36(6): 1442-1448   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1106

基于生物启发神经网络和DMPC的多机器人协同搜索算法

Multi-robot cooperative search algorithm based on bio-inspired neural network and DMPC

控制与决策. 2021, 36(11): 2699-2706   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0959

脉冲神经网络研究进展综述

Spiking neural networks A survey on recent advances and new directions

控制与决策. 2021, 36(1): 1-26   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.1006

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2025.0887
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0071
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1744
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1106
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0959
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.1006


 

基于改进图神经网络算法的异构多智能体动态任务分配

马梓元†，冯鹏宇，龚华军，王新华

(南京航空航天大学 自动化学院，南京 211106)

摘　要: 针对复杂任务环境下异构多智能体的多目标优化调度中存在的动态不确定性等问题, 提出一种自适应深

度图神经网络 (AD-GNN)与仿生算法融合的任务分配方法. 首先, 通过构建自适应深度图神经网络, 根据任务图

复杂度动态调整网络结构, 实现对异构多智能体与任务节点间复杂关系的高效建模; 然后, 引入仿生优化机制, 模

拟自然进化和群体协作过程, 增强系统在动态干扰下的鲁棒性和全局寻优能力, 从而形成具备环境自适应的智能

决策框架; 最后, 通过仿真实验结果表明: 在动态环境下, 所提出方法在任务完成时间、系统能耗、动态任务覆盖

率上均表现优异, 能够有效应对动态不确定环境下的异构智能体任务分配问题, 显著提升系统在实时决策、协同

效率以及环境适应性方面的综合性能.
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Dynamic task allocation for heterogeneous multi-agent systems based on
improved graph neural network algorithm
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Abstract: To address multi-objective optimization scheduling and dynamic uncertainty issues for heterogeneous multi-
agent systems in complex task environments, this paper proposes a dynamic task allocation method integrating adaptive
dynamic graph neural networks (AD-GNN) with bio-inspired algorithms. First, by constructing an adaptive deep graph
neural  network,  the  network  structure  is  dynamically  adjusted  based  on  task  graph  complexity  to  efficiently  model
intricate  relationships  between  heterogeneous  agents  and  task  nodes.  Then,  a  biomimetic  optimization  mechanism  is
introduced to simulate natural evolution and collective collaboration processes, enhancing the system’s robustness and
global optimization capability under dynamic disturbances. This forms an intelligent decision-making framework with
environmental adaptability. Finally, simulation results demonstrate that under dynamic conditions, the proposed method
exhibits  superior  performance  in  task  completion  time,  system  energy  consumption,  and  dynamic  task  coverage.  It
effectively  addresses  multi-agent  task  allocation  challenges  in  dynamically  uncertain  environments,  significantly
enhancing  the  system’s  overall  capabilities  in  real-time  decision-making,  collaborative  efficiency,  and  environmental
adaptability.
Keywords: complex  environments； heterogeneous  multi-agent  systems； task  allocation； adaptive  dynamic
mechanism；graph neural networks；biomimetic mechanism

 

0    引　言

随着人工智能时代的到来, 在深度学习等新方

法的赋能下, 智能优化与调度正迈向知识与群智协

同、数据与模型融合的新范式. 社会和城市的发展变

得愈加引人注目和复杂, 特别是在复杂环境下的应

急响应、大规模物流配送等实际场景中, 任务需求呈

现出高度动态、不确定的特点, 对异构多智能体系统

的协同决策能力提出了更高要求. 无人机等智能体

的出现极大地拓展了其在各类高难度任务中的应用

范围, 如环境监测、灾害评估以及精准农业等
[1]; 与

此同时, 在复杂的环境中, 通过人工智能技术互联的

自主车辆已经实现了高度自动化的驾驶能力, 显著
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提升了交通管理和物流配送的效率
[2]. 这些智能系统

在复杂环境中动态且高效地执行任务, 尤其是在空

中与地面资源高度集成的情况下, 能够有效应对复

杂环境固有的复杂性和不可预测性
[3-4]. 深度学习、

机器学习、自然语言处理、计算机视觉等这些人工智

能技术在复杂环境中愈发重要, 这些环境以其复杂

性和动态变化的特性为特点
[5-6]. 多智能体能够高效

地在这些环境中导航, 对于执行监视、运输和紧急任

务等复杂动态环境中异构多智能体的多目标调度动

态不确定性问题至关重要
[7]. 然而 , 当面对突发任

务、设备故障或通信中断等现实情况时, 现有的任务

分配方法往往难以保持系统的协同效率和稳定性.
这种协作对于高效执行需要在不可预测和复杂环境

中导航的任务至关重要
[8].

目前研究的任务分配算法有自适应遗传学习粒

子群算法、顺序扩展一致性包算法等
[9-10]. 这些动态

任务分配算法对于多智能体而言, 涉及一种复杂的

协调机制, 使得这些自主系统能够在复杂环境中灵

活、高效地响应多样化的作业需求
[11]. 其主要目标是

通过基于实时数据分析和不断演变的情境背景动态

分配职责, 以优化任务执行, 确保多智能体在最需要

的地方得到充分利用
[12]. 但是, 在实际应用中, 由于

环境变化的突发性和任务需求的实时演进, 这些算

法在动态重规划效率和系统协同性方面仍然存在明

显不足. 多智能体的动态任务分配在执行需要高度

精准和适应性的各类操作中至关重要
[13]. 通常被分

配的任务包括监视、侦察、物流支持, 以及更复杂的

操作, 如搜索与救援、灾害响应以及环境监测
[14]. 这

些复杂的环境以其不可预测性、密集的基础设施和

不断变化的特性为特点, 给独立操作的自主系统带

来了巨大挑战
[15]. 同样, 被指派执行搜索与救援任务

的多智能体可能会遇到被阻塞的路线或受损的基础

设施, 需要立即重新分配到新条件下更可行的任务.
这类实际应用场景迫切需求能够快速响应环境变化,
保持系统整体协同的任务分配机制. 其次, 这些环境

需要强大的通信和数据共享框架, 以同步多智能体

的活动
[16]. 这种同步措施可确保空中和地面单位能

够适配彼此的探测结果及任务环境的变化, 优化整

体战略响应
[17].

多智能体任务分配的传统方法在复杂的环境中

常常面临诸多限制
[18]. 这些传统方法通常依赖于预

定义, 且缺乏灵活性的静态任务分配, 不考虑作业的

动态特性
[19]. 因此, 它们难以有效应对这些环境中常

见的突发变化或新出现的状况. 特别是在协同作业

方面, 传统方法缺乏系统级的优化视角, 无法在保持

个体性能的同时实现整体系统效能的最大化. 此外,

这些传统模型通常未设计用于应对复杂环境中固有

的复杂性和不确定性
[20]. 传统任务分配方法由于其

刚性、缺乏实时适应性、多智能体能力整合不足以及

无法充分应对复杂环境的复杂性和不确定性而面临

挑战
[21]. 这些缺陷凸显了采用更复杂和动态的方法

的必要性, 如利用先进的计算模型和实时数据整合

的方法. 在多智能体协作中的动态任务分配的传统

方法主要集中于静态和预定义的任务分配. 这些方

法通常涉及层级化或集中式的决策结构, 任务分配

基于固定的算法, 不考虑作业环境的变化
[22]. 如: 在

监视应用中, 无人机可能会根据其初始位置和电池

寿命被分配监控特定区域, 而无人地面车辆则根据

预定路线执行地面分析或障碍清除任务
[23].

为解决上述问题, 学者们引入深度图神经网络

(D-GNNs)融合先进的机器学习技术, 该方法显著改

进了传统的 DTA方法, 实现了更为动态和响应迅速

的任务分配
[24]. D-GNNs是一种图神经网络, 能够动

态调整其深度, 以更好地处理和理解数据中的复杂

关系, 特别适用于多智能体作业中常见的互联和多

模态数据. 在动态任务分配中使用 D-GNNs的主要

优势之一在于其能够适应不同的数据深度和复杂性,
从而对作业环境有更细致的理解

[25].
然而, 当前研究仍然存在明显不足: 一方面, 多

数现有方法是基于静态场景设计的, 难以匹配复杂

环境中任务的动态变化特性, 如: 救援中新增被困人

员点位, 物流中临时出现大额紧急订单, 现有方法往

往需要重新计算全局分配策略, 存在明显的响应延

迟
[26]; 而在动态资源调度场景中, 如部分智能体突发

故障、道路临时管制导致资源可达性变化, 缺乏快速

调整局部任务分工的自适应能力. 另一方面, 现有研

究多将优化焦点集中于单个智能体的执行效率, 却
忽视了不同智能体间协同求解动态任务分配问题的

需求, 如: 物流配送中多台机器人同时争抢同一配送

区域导致路径重叠, 巡检任务中多设备遗漏交叉区

域或重复覆盖
[27]. 这些协同求解动态任务分配问题

直接制约了系统在复杂环境中的作业稳定性、覆盖

完整性和整体响应速度. 针对上述关键挑战, 本文对

现有方法中异构多智能体在动态环境适应性与系统

协同优化方面的不足, 在 D-GNNs的基础上引入自

适应机制, 构建自适应深度图神经网络与仿生算法

融合的动态任务分配方法, 结合图注意力机制对关

键节点进行重加权, 完成动态重规划并生成新任务

分配方案. 旨在提升多智能体在复杂环境下的动态

任务分配能力和整体协同效率. 

1    问题描述与定义

考虑到复杂任务环境中异构多智能体的多目标
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调度存在动态不确定性的问题, 任务分配必须应对

作业规模和多样性的增加. 根据不同多智能体的作

业角色和能力进行不同任务的分工和调度, 下文将

分别对场景动态问题、任务分配模型、约束条件、目

标函数以及通信信道模型进行分析. 

1.1    场景动态问题描述

本文所设计的任务场景多为任务点分布较为分

散, 动态性强的作业场景, 具体存在如下 3个问题.
问题 1　任务点动态变化导致响应不足.

T =Tf

∪
Td

Tf = t1, t2, . . . , t10 Td =

t11, t12, t13 P (ti) ti

t Td

本文所测试的江南大学校园场景中存在固定任

务点和动态任务点. 令任务集合表示为 .
其中:  为 10个固定任务点, 

为 3个动态任务点. 令 表示任务点

的位置状态集合, 随时间 变化. 动态任务点 的变

化频率为每 10 min新增或移动 1个任务点, 导致任

务分配需要频繁调整.
问题 2　任务规模增加导致局部最优.

T =Tf

∪
Td Tf =

t1, t2, . . . , t8 Td = t9, t10, t11, t12

R(ti, tj) ti tj

d{ij}

O(|T |2)

本文所测试的桠溪农场场景中存在固定稻田和

动态除草点 . 令任务集合 . 其中 : 
为 8个固定任务点, 

为 4个动态任务点. 令 表示任务点 与 间

的路径状态集合, 路径距离 随动态任务点变化

而调整. 当任务点数量增至 12时, 路径优化复杂度

从 升至更高, 导致优化算法易陷入局部最优.
问题 3　多样化需求与资源限制的矛盾.

T =Tf

∪
Td Tf

= t1, t2, . . . , t9 Td = t10, t11, . . . ,

t14 D(ti) ti

Cu = 20 kg

Cg = 200 kg
∑
i∈T

D(ti)

本文所测试的局部战场场景中存在固定哨站

和动态移动目标. 令任务集合 . 其中: 
为 9个固定任务点, 

为 5个动态任务点. 令 表示任务点 的需求

状态集合. UAV载重上限 , UGV载重上

限 , 任务需求 可能超出单设备

容量, 导致资源分配矛盾. 

1.2    任务分配模型

T

本文主要探讨动态任务环境下 UAV和 UGV
这种异构多智能体协同任务分配, 任务点集合用符

号 表示.
Uv Uv = u1, u2,

. . . , uk(k ∈ [2, 4]) vu

fu ru tu Gv Gv =

g1, g2, . . . , gl vg fg rg

tg

UAV集合用符号 表示, 定义为

, 每台 UAV的属性为四元组 ,
,  ,  . UGV集合用符号 表示, 定义为

, 每台 UGV的属性为四元组 ,  ,  ,
. 其中四元组分别表示速度、执行功能、续航能

量、最大飞行时间.
T = Tf

∪
Td

Tf 5 ∼ 10 Td

任务集合定义为 . 其中: 固定任务

点集合 数量为 , 动态任务点集合 数量为

3 ∼ 5 ti ∈ T

di

, 总任务数不超过 15. 每个任务 具有需

求载重 (单位: kg).
eu = 10 kJ/km

Ru = 600 kJ eg =

5 kJ/km Rg = 1200 kJ

能耗参数: UAV单位距离能耗 ,
续航上限 ;  UGV单位距离能耗

, 续航上限 .
D(t)

Ps(t)

通信参数: 任务期间的通信延迟 和通信成

功率 .
y{ik} ti

k x{ijk} ηi ti

θ ε

任务分配和路径变量:  表示任务 是否分

配给设备 ,  为路径选择变量,  为任务 的成

功率,  为执行时间占比,  为任务执行效率. 

1.3    约束条件

任务分配唯一性和载重限制如下所示:∑
{k∈U

∪
G}

y{ik} = 1,
∑
{i∈T}

y{ik}di ⩽ Ck. (1)

式 (1)表示每个任务只能分配给一台智能体. 智能体

携带的任务总重量不能超过其最大载重.
时间约束如下所示:

si ⩾ a{ik};

ei = si + τi;

a{ij} = a{ik} +
d{ij}

vk

× x{ijk};

si − a{ik} ⩽ 300, ti ∈ Td;

Ttotal = max
{i∈T}

ei. (2)

其中: 任务开始时间不能早于设备到达时间, 任务结

束时间是开始时间加上执行时间, 设备从一个任务

点到下一个任务点的时间取决于两点间的距离和智

能体速度 , 动态任务从设备到达至开始不能超过

300 s, 总调度时间是所有任务中最晚的结束时间.
能耗约束如下所示:

Ek =
∑

{i,j∈T}ek

d{ij} × x{ijk} ⩽ Rk. (3)

智能体耗能基于其走过的距离, 设备的总耗能不能

超过其电池容量.
通信和任务成功率为

D(t) < 2, ps(t) > 0.9, ηi ⩾ 0.95× Ps(t). (4)

通信延迟必须低于 2 s, 通信成功率要高于 90%, 每
个任务的成功率至少达到通信成功率的 95%.

路径连通性和任务执行效率如下所示:

ε =
∑

{i∈T}ηi

Ttotal ⩾ 0.25, ∀ti, tj ∈ T, ∀k ∈ U
∪
G;∑

{j∈T}

x{ijk} = y{ik};

θ =
∑

{i∈T}τi

Ttotal ⩽ 1, (5)

若任务分配给某个智能体, 则智能体必须有对应的
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路径执行. 所有任务的执行时间总和不能超过总调

度时间. 任务的平均成功率至少达到 0.25, 以确保整

体效率. 这些规则适用于所有任务和设备. 该综合约

束公式 (1)   (5)系统性地描述了动态任务环境下

UAV与 UGV协作执行的关键限制条件, 唯一性和

资源合理分配, 确保每个任务只被一个智能体执行,
且不超过其载重. 

1.4    目标函数

在动态任务环境下, UAV和 UGV组成的异构

多智能体协同任务分配需要综合考虑任务完成时

间、能耗、任务成功率、任务覆盖率以及任务优先级

等多个目标, 以实现高效、可靠的分配方案. 本文设

计一个多目标优化函数, 旨在最小化任务完成时间

和能耗, 同时, 最大化任务成功率和动态任务覆盖率,
并在任务优先级和执行效率的约束下优化分配. 目
标函数基于统一的约束条件, 通过加权方式平衡各

目标, 下文通过公式表达目标函数, 并详细解释其参

数含义.
目标函数综合任务完成时间、能耗和任务成功

率如下所示:

min
Z

= w1 · Ttotal + w2 · Etotal − w3 ·
∑

(i∈Tηi)

πi. (6)

Ttotal = max
i∈T

(si + τi) si

τi Etotal

=
∑

k∈U
∪

G

∑
i,j∈T

ek · dij · xijk w1 w2 w3

其中: 任务完成时间为 ,  为任

务的开始时间,  为任务的执行时间; 总能耗为

;  、 和 为权重系

数, 表示时间、能耗、成功率的重要性. 该目标函数通

过最小化时间、能耗、成功率以及覆盖率, 结合任务

优先级, 全面优化 UAV和 UGV的任务分配. 相比

于上一研究仅关注时间和能耗的双目标, 目标函数

(6)增加了任务成功率和优先级权重, 动态调整权重

以适应不同场景, 并在多维约束下保证分配方案的

高效性和鲁棒性, 为 AD-GNN算法提供了坚实的理

论支持. 

1.5    通信信道模型建模

1 ∼
2 s

85% ∼ 90%

通过通信信道模型的建立, 所提出算法能够动

态调整任务分配策略, 适应动态环境下的通信波动,
确保 UAV与 UGV的高效协同. 通信信道动态模型

的建立考虑以下要素 : 带宽设定为中等水平 , 如
10 Mbps, 足以支持任务点位置和需求的实时传输,
但是波动时可能会降至 8 Mbps;  延迟通常在

之间, 但是在通信波动 25%的战场场景中, 可能

会增至 3 s; 通信成功率要求大于 90%, 但是在中密

度环境中, 因轻度干扰可能会降至 . 这种

通信信道模型为 AD-GNN算法提供了实时数据支

持, 确保任务分配的鲁棒性.

C(t)

S

图 1为通信信道模型建立流程. 如图 1所示: 首
先, 算法初始化任务图, 基于输入的任务点集合、设

备集合、初始通信状态以及节点属性, 生成一个包含

节点和边的初始任务图, 其中边权重初始为 1; 然后,
系统实时监测通信状态, 通过传感器数据输出通信

参数集合 , 用于反映环境变化; 接着, 算法更新

任务图, 根据动态任务点和通信状态调整节点数量

和边权重, 以适配实时变化; 最后, 基于更新后的任

务图和设备属性, 输出动态分配方案 .
 
 

输入 : UAV、UGV、任务点 (固定 + 动态)
数据 : 位置坐标 (如宿舍楼 0, 0)、需求
           (如包裹 2 kg)、初始通信状态 (如
      信号强度 100%)
输出 : 初始任务图 (节点 : UAV、UGV、
      任务点 ; 边 : 连接可能性)

step 1: 初始化任务图

输入 : 初始任务图
数据采集 : 信号强度 (如波动 15% 降至
                   85%)、带宽 (如10 Mbps)、
                  延迟 (如 1 ~ 2 s)
输出 : 通信状态数据 (波动率 10% ~ 25%)

step 2: 实时监测通信状态

输入 : 初始任务图、通信状态数据、
      动态任务点 (如操场 5, 2)
处理 : 调整节点 (新增动态点, 如从 10个
              增至 13 个)、更新边权重 (如通信
      降至 0.8)
输出 : 动态任务图 (反映任务变化和通信
      波动)

step 3: 更新任务图

输入 : 动态任务图
处理 : UAV 和 UGV 根据更新任务图重新
       分配 (如 UAV 飞往新增点)
输出 : 动态分配方案 (时间 45 min、能耗
           240 kJ、覆盖率 95%)

step 4: 输出动态分配方案

图1   通信信道模型建立流程
 
 

2    任务分配算法设计

任务分配策略主要是构建基于自适应深度图神

经网络, 将仿生算法融入的动态任务分配方法, 优化

异构多智能体多样化且可扩展的作业. 这种混合方
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法能够实现自适应且高效的动态任务分配. 

2.1    算法结构数学描述

将仿生算法融入 AD-GNN, AD-GNN旨在根据

任务复杂性的拓扑结构动态调整其深度或层数. 这
种适应性使得网络能够高效处理大规模、高维度的

数据, 这些数据涉及多智能体作业场景的典型特征.
G =

(V,E,W ) V E

W

D

在数学上 ,  AD-GNN可表示为一个函数

. 其中:  为多智能体的节点集合,  为它

们之间交互和通信的边集合,  为网络的权重或参

数. 网络的深度记为 , 根据输入图的复杂性进行调

整, 以优化学习和决策过程, 如下所示:

D = δ(C, S, T ). (7)

δ D

S T C

这里:  为一个自适应函数; 根据情景深度 、空间约

束 和时间约束 , 调整复杂度 .

δ

C D

为解决环境动态和部分可观测性的挑战, 所提

出的框架构建了感知-决策-执行闭环自适应机制.
AD-GNN通过自适应函数 根据实时场景复杂度

动态调整网络深度 . 当环境波动时, 自动加深网

络以提取复杂特征; 当环境稳定时, 则切换浅层网络

提升响应速度, 实现精度与效率的平衡.
G = (V,E) (V )

(E)

令 表示作业网络的图. 其中:  为

节点集合 (无人机和无人地面车辆),  为它们之间

连接的边集合.
(v ∈ V ) (i, j)

(αij)

(i) (j) (eij)

对于节点 , 边 的局部注意力系数

可使用一个 softmax函数计算. 该函数考虑了

节点 和 的特征以及边的属性 , 即

αij =

exp(LeakyReLU(aT[Whi|Whj +Weeij]))∑
k∈N (i)

exp(LeakyReLU(aT[Whi|Whk +Weeik]))
.

(8)

hi hj i j W We

α

| N (i) i

其中:  和 为节点 和节点 的特征向量,  和

分别为节点和边特征的权重矩阵,  为注意力机制中

的权重向量,  表示连接,  为节点 的领域.
v

βv

全局注意力机制评估网络中每个节点 , 在整个

网络上下文中的重要性记为 , 如下所示:

βv =
exp(LeakyReLU(aT

gWghv))∑
u∈V

exp(LeakyReLU(aT
gWghu))

. (9)

Wg ag

(hv) (v)

其中:  为全局注意力的权重矩阵,  为全局注意

力权重向量,  为节点 的特征向量.

i j

对于系统异构性建模方法, 该算法框架的核心

在于结合自适应深度图卷积网络, 引入局部和全局

双重关联建模, 精准刻画异构智能体 与任务 间的

关键协作关联, 进而聚焦核心协作关系以提升协同

βv效率. 全局注意力 评估节点全局重要性, 优化关键

资源分配. 二者协同实现复杂异构依赖的精准建模.
全局注意力机制通过计算每个节点在整个图中

的重要性权重, 能够更全面地捕捉节点间的全局关

系. 这种机制不仅考虑了节点自身的特征, 还结合了

其在网络中的位置和连接情况, 从而提升了模型对

于整体网络结构的理解和任务分配的精准性.
仿生算法受自然过程和行为的启发, 被集成至

AD-GNN, 以增强其决策和优化能力. 这种集成借鉴

了进化算法、蚁群优化和群体智能等原理, 模仿自然

界中观察到的集体和适应性行为, 从而提升任务分

配的效率和鲁棒性. 所提出仿生算法模块深度融合

了蚁群优化与粒子群优化的协同机制, 通过将任务

分配方案映射为路径优化问题, 利用 ACO的信息素

正反馈机制强化优质解、PSO的全局搜索能力, 扩大

探索空间, 有效弥补了纯 GNN模型在全局寻优上的

不足; 该模块通过自适应调整信息素挥发因子和启

发式权重, 实现对动态环境特性的实时响应, 并与

AD-GNN层形成双向协同, 共同构建一个兼具全局

优化能力与动态适应性的高效决策系统.
Ω

Θ

仿生方法体现在优化函数 上. 该函数通过模

拟自然选择和适应过程, 寻求最优的任务分配策略

, 即

Θ = Ω(G,Φ,Λ). (10)

Φ Λ

Ω G

Θ

其中:  为任务及其需求的集合,  为作业约束和环

境因素, 函数 通过迭代调整图 和任务分配策略

来最大化作业效率和任务成功率.

ρ

面向 NP-Hard及多目标优化难题, 仿生层采用

自适应蚁群机制, 设计两类核心算子: 状态转移规则

基于信息素与启发信息平衡探索利用; 自适应信息

素更新规则通过动态调整挥发系数 , 强化高效路

径, 快速淘汰过时信息, 引导搜索逼近帕累托最优解.

δ Ωc Ωs

Ωt τ

ρ

所提出算法中关键可调参数包括自适应深度函

数 中的环境复杂度权重 , 空间约束权重 和时

间约束权重 , 注意力机制中的温度参数 , 以及仿

生优化中蚁群算法的信息素挥发系数 . 这些参数共

同影响算法的收敛速度、解的质量以及对动态环境

的适应性. 

2.2    算法设计框架

AD-GNN与仿生算法集成的架构蓝图结构如

图 2所示.
输入层: 接收初始数据, 包括作业情景的具体细

节、多智能体的特性以及环境参数.
自适应深度层: 由 GNNs组成, 这些层根据输入

数据的复杂性动态调整深度, 处理异构多智能体网
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络中的交互和依赖关系.

仿生优化层: 应用基于自然过程的算法, 优化任

务分配策略, 确保在动态环境中的适应性和鲁棒性.

输出层: 生成优化的任务分配计划, 详细说明网

络中每个智能体的角色、职责以及作业路径.

为进一步说明算法在每层架构中的任务分配,

图 3使用矩阵表示法来说明 AD-GNN架构中每层

的连接性和结构. 图 3中, 使用二进制值 (0和 1)表
示各层内部元素间是否存在连接, 这有助于直观地

展示模型不同组件间的相互作用.
输入层矩阵: 矩阵中的每列表示一种数据类型.

“1”的存在表示输入层与该特定数据类型间有直接

连接, 表明输入层处理并整合这些多样化的数据流,
以促进后续层的操作.

自适应深度层矩阵: 对角线元素为“0”, 表示没

有自连接; 而非对角线的“1”表示图神经网络处理

与深度调整间的双向互动, 展示了该层内部的动态

性和反馈机制.
仿生优化层矩阵: 非对角线的“1”反映了这些

组件间的互动和协作性质, 强调了该层通过仿生原

理优化任务分配的作用.
输出层矩阵: 表明过程的最终阶段将计算和决

策过程整合为一个连贯的输出, 指导不同智能体执

行各自的任务.
所提出框架通过集成 AD-GNN和仿生算法机

制, 构建一个多层智能任务分配系统: 输入层负责数

据汇集, 自适应深度层解析任务与环境间的复杂关

系, 仿生优化层进一步提升分配效率, 输出层则生成

最终作业方案. 该架构实现了在复杂动态环境下异

构多智能体的高效协同和动态决策, 显著提升了任

务执行效率和系统适应性, 为智能自主作业提供了

可靠的技术基础.
 
 

输入层

自适应深度层 生物仿生优化层

输出层

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

图3   AD-GNN 架构连接结构
 

G = (V,E) V

E

X Y

ϕ(ui) ui

η

任务分配通过图 来建模. 其中:  为

节点集合,  为通信连接或作业依赖关系的边集合.

图神经网络处理该图以优化任务分配, 利用节点特

征 和边特征 计算任务分配策略. 多智能体及其

环境之间的交互可通过仿生算法建模, 该算法模拟

自然过程以实现优化. 如: 若 为无人机 的任

务分配函数, 则优化过程旨在最大化整体任务效率

, 表达式为

η = max
{ n∑

i=1

ϕ(ui) +
m∑

j=1

ϕ(gj)
}
. (11)

在满足多智能体的作业约束和能力的前提下, 这种

数学模型能够定量评估任务分配策略的效果, 确保

在复杂环境中多智能体的协同作业达到最佳状态.
该算法框架的核心在于构建自适应深度图神经

网络与仿生算法融合的动态任务分配方法, 实现对

复杂多变的作业环境的动态适应和优化. 自适应深

度图卷积网络能够根据任务的复杂性和环境的变化,
实时调整其网络结构和深度, 以更高效地处理和分

析来自无人机以及无人地面车辆的多源、多模态数

据. 与此同时, 仿生算法通过模拟自然界中的优化机

制, 如蚁群算法和粒子群算法, 进一步提升任务分配

的适应性和鲁棒性, 使得系统能够在面对突发事件

和环境变化时, 迅速做出响应和调整.
通过这种结合, 算法框架不仅能够实现实时的

数据整合和任务优化, 还能在动态环境中高效地协

 

开始

智能体数据 任务需求环境数据

输入层

自适应深度层 1

图卷积网络处理

仿生优化层

输出层

输出方案

自适应深度层 2

图2    AD-GNN 与仿生优化的架构
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调无人机和无人地面车辆的作业, 提高整体作业效

率和任务完成率. 此外, 该框架还考虑了能源消耗和

环境因素, 如风速和温度, 确保无人机和无人地面车

辆在不同物理条件下的高效运行. 这一综合性的算

法框架为复杂环境中无人系统的动态任务分配提供

了一个稳健且高效的解决方案, 显著提升了自主系

统在多变和不确定环境中的作业能力和响应速度. 

3    仿真分析

为保障 AD-GNN模型在动态环境中能够快速、

稳定地生成高效任务分配方案, 首先对其进行离线

的初始化训练. 该训练基于历史和仿真数据, 构建涵

盖各种初始任务图及其在通信波动、动态任务出现

下演变序列的样本集. 每个样本均包含初始任务图

和动态环境的模拟变化.
参数初始值通过网格搜索在预实验场景中确定,

搜索范围基于参数理论取值范围设定, 最终取值通

过对比实验, AD-GNN参数按照上述优化策略设置,
对比实验中的其他算法均采用其最优参数配置, 保
证对比公平性.

对改进 AD-GNN进行综合仿真分析, 分别通过

4大场景进行测试. 然后, 与几种现有的主流方法进

行比较实验. 不同智能体总数控制在 20个以内, 任
务点包括固定点和动态点, 通信存在偶发波动. 目标

约束为场景中需要完成的任务点数量. 空间约束为

智能体的作业区域范围、障碍物分布、禁飞区设置以

及通信基站的覆盖范围. 时间约束为任务的最长完

成时限、智能体的最大续航时间以及任务间的时序

依赖关系. 动态不确定性来源为通信链路质量的实

时波动、环境要素的干扰、智能体突发状况以及随机

插入动态任务. 发生时机为随机动态插入. 4大仿真

场景设置如表 1所示.
 
 

表1     4 大仿真场景设置

场景参数项
江南大学

校园配送

桠溪街道

家庭农场

苏州科技大学

周边街道

局部战场

侦察

km2面积/ 2 2 1 3

固定任务点/个 10 18 7 9

动态任务点/个 3 4 3 5

多智能体数量/台 7 6 5 14

环境干扰波动/% 15 20 15 25

信号强度 ∼100   85 ∼100   80 ∼100   85 ∼100   75

信号延迟/s ∼1   2 2.5 2 3
 

实验对比 4种算法: AD-GNN (所提出算法)、纯
GNN (静态特征提取)、纯 ACO (传统蚁群优化)、随
机分配. 评估指标包括任务完成时间、能耗、资源利

用率、协同效率、动态任务覆盖率. 仿真结果见图 4.

如图 4所示, AD-GNN在动态响应、路径优化

(10次迭代覆盖 95%)和通信适应性 (波动 25%仍然

高效)上优于其他算法. 如: 在江南大学场景中, AD-
GNN以 45 min完成 13个任务点的配送 , 较 GNN
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图4    4 大任务场景实验分析对比
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的 54 min缩短约 16%, 能耗从 264 kJ降至 240 kJ,
动态任务覆盖率达 95%; 在桠溪农场场景中, 12个
任务点实现 30 min全覆盖, 资源利用率高达 90%;
在局部战场场景中, 5个动态目标的侦察任务在通信

波动 25%下仍然保持 95%覆盖率. 具体仿真结果数

据如表 2所示.
  

表2     4 大仿真结果分析

评估指标及方法
江南大学

校园配送

桠溪街道

家庭农场

苏州科技大学

周边街道

局部战场

侦察

耗时(AD-GNN)/min 45 30 35 50

能耗(AD-GNN)/kJ 240 200 180 300

覆盖率(AD-GNN)/% 95 90 95 88

耗时(GNN)/min 54 36 42 60

能耗(GNN)/kJ 264 220 198 330

覆盖率(GNN)/% 80 85 80 80

耗时(ACO)/min 58 40 45 65

能耗(ACO)/kJ 288 240 210 360

覆盖率(ACO)/% 75 80 75 70

耗时(随机)/min 67 48 52 75

能耗(随机)/kJ 312 260 228 390

覆盖率(随机)/% 60 70 65 60
 

为验证不同算法在发生动态变化后任务重规划

场景下的时间效率 , 本文针对 AD-GNN、纯 GNN、
纯 ACO以及随机分配 4种算法, 开展任务变化数量

与重分配时间的对比实验, 仿真结果如图 5所示.
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图5   任务变化数量与重规划时间关系对比
 

∼

由图 5可知, 4种算法的重规划耗时均随任务变

化数量增大而上升, 但是性能层级差异显著: AD-
GNN重规划时间增长最为平缓, 始终控制在 2   3 s
内, 时间效率最优; 纯 GNN、纯 ACO时间增长速率

依次加快; 随机分配时间增长最显著, 从约 8.5 s快
速攀升至 13 s以上, 性能在 4种算法中最差. 这表

明 AD-GNN因高效的图表示和分配策略, 在任务重

分配的时间效率上优势明显, 更适合实时性要求高

的场景.
为验证 AD-GNN在动态任务环境下的优越性,

开展在 4大任务场景下的收敛曲线分析, 仿真结果

见图 6.

如图 6所示 , 在动态任务分配问题的研究中 ,
AD-GNN算法在复杂动态任务环境下展现出显著优

势, 其在任务完成时间、收敛速度以及动态任务覆盖

率等方面均优于纯 GNN、纯 ACO与随机分配方法.
尽管该算法在超高动态性或高延迟场景中存在局限,
其整体性能仍然验证了自适应图神经网络与仿生机

制协同策略的有效性和鲁棒性.
为验证所提出 AD-GNN模型在复杂环境下进

行动态任务分配的性能, 将其与传统的图神经网络、

仿生算法、标准 GNN、深度神经网络、卷积神经网
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图6    收敛曲线仿真
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络、递归神经网络和混合算法进行比较, 仿真结果如

图 7所示.
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图7   多智能体作业中的任务分配算法比较性能分析
 

如图 7所示, 通过视觉对比, 既突出了所提出

AD-GNN在定量上的优越性, 还进一步凸显了其定

性性能特征, 如适应性、可靠性和整体操作效能. 具
体仿真结果数据如表 3所示.

由表 3可见, 所提出 AD-GNN在准确度、精确

度、召回率和 F1分数方面均显著超越了其他算法.
这些结果表明, AD-GNN在复杂场景中的动态任务

分配方面表现出色, 展示了其在处理复杂任务需求

方面的卓越表现. 仿真结果验证了所提出模型的有

效性. 

4    结　论

本文探讨了在复杂环境中异构智能体动态任务

分配, 提出了仿生机制下自适应深度图神经网络模

型, 基于真实世界的 GIS数据模拟了实际不同任务

场景优化任务分配的决策过程. 图注意力机制通过

对受环境变化影响的节点和边进行动态重加权, 实
现了决策焦点的精准调整和快速重规划. 仿生算法

的集成机制使得系统能够响应环境条件和操作需求

的变化进行适应和进化, 模拟自然过程的高效性. 具
备在动态且不可预测的复杂环境中高效管理和分配

任务的能力.
尽管所提出 AD-GNN框架在异构多智能体的

动态任务分配中表现出显著优势, 但是为推进实际

应用, 未来研究将聚焦于轻量化模型设计、高效训练

算法开发、增强系统容错能力, 并通过扩展多样化场

景数据库和跨领域合作, 提升模型的可扩展性、适应

性和部署可行性.
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