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摘　 要： 针对多机器人系统中任务的多类型资源需求问题，单个机器人往往因能力有限而无法胜任，需要多个机器人来协同

完成。 为此，提出了一种面向多类型资源需求的任务分配优化模型，在单个机器人携带资源有限的情况下，为任务分配合适

的机器人协同小组。 该模型综合考虑了影响任务协同成本的时间、移动距离、资源利用率等因素，设计了任务的协同成本函

数，并提出基于纳什均衡策略的任务分配方法。 该方法首先通过遗传算法为更多的任务分配符合其资源需求的初始机器人

小组，然后利用博弈论中的纳什均衡思想为初始机器人小组寻找最优平衡解，最终得到满足纳什均衡解的机器人小组，从而

降低任务的协同成本。 实验结果表明，本文所提方法能有效提高任务完成率和降低任务的平均协同成本。
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０　 引　 言

近些年来，一些智能化、便捷化的设备不断改变

着传统的生活方式。 特别是，随着无线通信、大数据

和人工智能技术的发展，机器人系统逐渐走向成熟。

其中，机器人凭借着机动性和灵活性等优势，可以完

成许多复杂、重复性和危险环境下的工作，现已广泛

应用在许多领域，如现代军事［１］、物资运输［２－３］、智
慧城市［４－５］、应急救援［６－７］ 等方面。 然而，由于不同

领域中的任务环境日益复杂，单个机器人在续航、信



息的获取和计算等方面都是有限的，很难单独完成

任务要求，需要多个机器人协同完成复杂的任务。
多机器人系统任务分配是机器人系统研究的关键问

题，任务分配算法的好坏直接影响着系统任务的执

行效率和成本。
多机器人系统中针对资源需求的分配场景是任

务分配研究的一个重要方面，如应急救援场景中各

种物资资源分配、智慧医疗中医疗机器人资源的智

能化调度、城市环境监管中的传感器资源分配等。
在这些场景中任务大多具有异构和多种类型资源需

求的属性，而单个机器人的执行能力有限，需要多个

机器人来协作完成，导致机器人与任务需求之间具

有复杂的匹配关系。 因此，在系统机器人资源有限

的情况下，如何分配有限的资源来高效完成任务显

得至关重要。
现有针对资源需求的任务分配研究中，主要分

为单类型资源需求和多类型资源需求的 ２ 种任务场

景。 在任务单类型资源需求［８－９］ 的场景中，任务的

资源需求都是单一类型且同构的，每个机器人都具

备执行任务的能力，系统根据不同的场景要求，通过

设计相应的任务分配算法使机器人高效地完成任

务。 在任务是多类型资源需求的场景中，机器人在

执行任务时需要考虑多方面的因素，如任务完成时

间、资源利用率、能量消耗等。 文献［１０］研究了多

类型资源的分配问题，提出了一种基于博弈论和强

化学习的协同资源分配解决方法，使资源公平地分

配给用户，以提高资源的利用率。 文献［１１］通过分

布式方法进行灾后救援场景中的物资资源分配，首
先每个机器人使用蚁群方法构建一个任务执行序

列，然后通过共识机制来解决任务序列中的任务冲

突问题，进而优化受害者的营救时间。 为了实现机

器人类型、资源与任务需求的精准匹配，文献［１２］
提出了一种基于交叉熵的分配方法。 该方法从候选

解中抽取随机样本，然后用其更新分配概率矩阵。
为了动态适应任务环境的变化，文献［１３］提出了一

种基于基尼系数的方法，以防止一些机器人的能量

消耗过快，造成后续任务无法执行的情况。 文献

［１４］提出了一个基于优化的任务优先级和执行框

架，该框架为异构多机器人系统实现了一种具有弹

性和能量感知的任务分配策略，从而使任务执行时

的能量最小化。 文献［１５－１６］研究了带有截止日期

的搜救任务，通过建立相应的任务分配模型来为每

个机器人规划一条最优的任务执行路径，同时优化

每个任务的执行时间。 文献［１７－１９］研究了任务分

配时机器人联盟的形成问题，通过启发式算法或者

基于市场机制的方法来建立分配模型，目的是使联

盟形成的总成本最小。
然而，上述基于资源需求的任务分配方法主要关

注任务完成时间或者能量消耗这单一优化目标，未充

分考虑机器人的资源利用率、能量消耗和任务完成时

间对系统长期性能的综合影响，导致系统的长期资源

利用率和任务完成率低。 本文研究了任务多类型资

源需求的分配场景，每个任务有多种类型的资源需

求，同时任务执行时间受截止时间的约束，在单个机

器人携带的资源和能量有限的情况下，为任务分配一

个合适的机器人小组，以优化任务的协同成本。 该任

务分配场景的难点在于：在为任务分配机器人小组时

不仅要优化任务的完成时间，还要兼顾小组内机器人

的资源利用率和能量消耗，从而导致任务和机器人之

间具有复杂的资源匹配关系。 为此，本文提出了基于

纳什均衡策略的任务协同小组分配方法，在满足任务

需求的前提下保证系统任务执行时所花费的成本最

低。 本文的主要贡献如下：
（１）为了衡量协同小组分配的好坏，本文设计

了任务的协同成本函数，根据任务的完成时间、资源

利用率和机器人的能量消耗来综合评估小组的协同

成本。
（２）为了降低任务的协同成本，建立了任务的

最小化协同成本优化模型，并设计了基于博弈论思

想的任务分配方法。 该方法首先使用遗传算法选择

满足任务资源需求的初始小组，然后通过对各小组

中的机器人进行交换分配以进一步优化协同成本，
最终得到满足纳什均衡解的分配小组。

１　 系统模型

本文在系统模型设计时考虑了一种常见的应用

场景，该场景包括一个机器人系统平台、多个任务发

布者以及多个机器人，系统模型如图 １ 所示。 首先，
任务发布者向平台发布多个将要执行的任务，平台根

据任务的信息（包含任务资源需求的类型和数量、截
止时间、位置坐标等）进行任务分配，为每个任务选择

最优的机器人协同小组并将分配结果发送给相关的

机器人，然后机器人按照分配结果移动到任务位置执

行任务，最后机器人小组协作完成分配的任务并将自

身的信息（资源剩余情况、位置坐标）反馈给平台以便

进行下一次分配。 由于系统中要执行的任务较多，且
机器人资源有限，合理的分配策略能优化系统任务的

执行成本，进而提高任务的完成效率。
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图 １　 系统模型图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ

１．１　 问题描述

任务信息描述：假设系统发布一系列将要执行的

任务， Ｔ ＝ ｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｋ｝ 表示系统中的任务集合，每
一个任务表示为 Ｔｊ ＝ ｛ｒｊ，ｐｊ（ｘ，ｙ），ｄｅｊ｝。 其中， ｒｊ ＝
｛ ｒ ｊ（１），ｒ ｊ（２）， ｒ ｊ（３），…， ｒ ｊ（ｍ）｝ 为任务的资源需求

信息， ｒ ｊ（ ｉ） 为任务 Ｔ ｊ 对 ｉ 类型资源的需求数量， ｍ
为系统总的资源类型数量， ｐ ｊ（ｘ，ｙ） 为任务的位置

坐标， ｄｅｊ 为任务执行的截止时间。 任务的每种类型

资源需求必须全部得到满足，并且机器人协作组的

执行时间在截止时间之前该任务才算成功完成。
机器人信息描述： Ｒ ＝ ｛Ｒ１，Ｒ２，Ｒ３，…，Ｒｎ｝ 表示

系统中有 ｎ 个机器人，每一个机器人表示为 Ｒ ｉ ＝
｛ｃｉ， ｐｉ（ｘ，ｙ）， ｖｉ， ｅｉ｝， ｃｉ ＝ ｛ ｃｉ（１）， ｃｉ（２）， ｃｉ（３），…，
ｃｉ（ｍ）｝ 为机器人 Ｒ ｉ 携带的资源信息。 其中， ｃｉ（ ｊ）
为 Ｒ ｉ 携带 ｊ 类型资源的数量，如果 Ｒ ｉ 携带 ｊ 类型资

源 Ｎ个，则 ｃｉ（ ｊ）＝Ｎ ，否则 ｃｉ（ ｊ）＝ ０。 ｐｉ（ｘ，ｙ） 表示机

器人的当前位置， ｅｉ 表示机器人当前剩余的能量， ｖｉ
表示机器人的移动速度。 由于单个机器人的执行能

力有限，每个机器人不能同时携带全部类型的资源，
只能拥有其中的一种或者几种，机器人在初始执行

任务时都会根据自身的能力携带最大容量的资源，
本文不考虑机器人资源消耗后再补充资源的情况。
１．２　 机器人与任务需求的匹配关系

多机器人系统的任务分配场景通常从任务类

型、机器人类型和任务分配实时性三个方面来分类

描述。 本文任务分配场景为单任务机器人（Ｓｉｎｇｌｅ－

Ｔａｓｋ Ｒｏｂｏｔｓ， ＳＴ）、 多机器人任务 （ Ｍｕｌｔｉ － Ｒｏｂｏｔ
Ｔａｓｋｓ， ＴＲ ） 和 任 务 实 时 性 分 配 （ Ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓ
Ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ， ＩＡ），即机器人每次最多执行一个任务

（ＳＴ），而每个任务需要多个机器人来协作完成

（ＭＲ），同时任务在资源需求得到满足时能够立即

被执行（ＩＡ）。 本文研究的是任务数量多、机器人携

带的资源和能量有限的任务分配场景，由于机器人

分布在任务环境中的不同位置，当任务分配的协同

小组符合其资源需求时，任务的完成时间与协作组

中机器人最晚到达任务位置的时间有关，当组内所

有机器人都移动任务位置时，该任务能瞬时完成，即
忽略任务的执行时间。

为了展示机器人协同小组与任务需求的匹配关

系，假设任务 Ｔ１ 共有 ３ 种类型的资源需求 （ｍ ＝ ３），
总的需求信息为 ｒ１ ＝ ｛９，６，７｝， 截止时间 ｄｅ１ ＝ ３。
现有 ４ 个机器人 Ｒ ＝ Ｒ{ １，Ｒ２，Ｒ３，Ｒ４｝， 每个机器人

携带的资源为 ｃ１ ＝ ｛０，０，８｝、ｃ２ ＝ ｛７，０，０｝、ｃ３ ＝ ｛０，
６，０｝ 和 ｃ４ ＝ ｛８，０，８｝ 。 对于 ３ 个不同的小组 Ｇ１１ ＝
｛Ｒ１，Ｒ２，Ｒ３｝、Ｇ１２ ＝ ｛Ｒ１，Ｒ３，Ｒ４｝、Ｇ１３ ＝ ｛Ｒ２，Ｒ３，Ｒ４｝
分别执行任务 Ｔ１ 时，将会产生不同的执行结果。 例

如，经过计算发现协作组 Ｇ１１ 中机器人达到 Ｔ１ 位置

的最晚时间为 ｔ１１ ＝ ４， 超过了任务的截止时间，即
Ｇ１１ 小组不能执行该任务；协作组 Ｇ１２ 和 Ｇ１３ 的最晚

到达时间在 Ｔ１ 的截止时间之前，但 Ｇ１２ 组内机器人

剩余的总资源为 ｃ１２ ＝ ｛８，６，１６｝， 不符合 Ｔ１ 的资源

需求 ｒ１ ＝ ｛９，６，７｝。 而 Ｇ１３ 组内的剩余资源 ｃ１３ ＝
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｛１５，６，８｝ 符合 ｒ１ 的需求，进而能够执行 Ｔ１，但 Ｔ１ 对

Ｇ１３ 组内第一种类型资源的利用率（如 ９ ／ １５）较低。
因此，本文任务分配的目的是选择任务开始执行时

间早，且组内资源利用率较高的分配方案。
１．３　 任务协同成本分析

系统平台每次根据当前任务和机器人的属性信

息为任务组建最优的机器人协同小组，以降低每个任

务的执行成本，提高系统任务的执行成功率。 本文从

协同小组执行任务时所花费的时间、能量消耗和资源

利用率三方面参数来综合评价任务的协同成本。
当机器人 Ｒ ｉ 选择执行任务 Ｔ ｊ 时，所花费的时间

用 ｔｉｊ 来表示，可由式（１）计算求得：

ｔｉｊ ＝
Ｄ Ｒ ｉ，Ｔ ｊ( )

Ｖｉ

＝
　
（ｘｉ － ｘ ｊ ） ２ ＋ （ｙｉ － ｙ ｊ ） ２

Ｖｉ
（１）

　 　 其中， Ｄ Ｒ ｉ，Ｔ ｊ( ) 表示机器人位置 （ｘｉ，ｙｉ） 与任

务位置 （ｘ ｊ，ｙ ｊ） 之间的欧氏距离， Ｖｉ 表示机器人的

移动速度。
任务的完成时间与协同小组中机器人的到达时

间有关，假设任务 Ｔ ｊ 所分配的小组为 Ｇ ｊ。 Ｔ ｊ 的完成

时间 τ ｊ 计算见式（２）：
τ ｊ ＝ ｍａｘ ｔｉｊ， ｉ ∈ Ｇ ｊ （２）
Ｔｉｍｅ ｊ ＝ １ － ｅ －τ ｊ （３）

　 　 本文把 Ｇｊ 执行任务 Ｔｊ 所花费的时间成本用

Ｔｉｍｅｊ 参数表示，可知 Ｔｊ 的完成时间越早，该参数越

小。
机器人在移动过程中会消耗能量，移动距离越

远，消耗的能量越多。 将 Ｇ ｊ 执行任务 Ｔ ｊ 所花费的能

量消耗用 Ｅｎｅｒ ｊ 参数表示，计算公式如下：

Ｅｎｅｒ ｊ ＝ １ － ｅ －
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
εＤ（Ｒｉ，Ｔｊ）

Ｎ 　 （ ｌｗｉｄｔｈ＋ｌｌｅｎｇｔｈ）
２＋Ｃ１

é

ë
êê

ù

û
úú （４）

　 　 其中， Ｎ 表示 Ｇ ｊ 中机器人的个数； ε 表示能量

消耗参数； Ｃ１ 表示一个大于零的常数； ｌｌｅｎｇｔｈ 和 ｌｗｉｄｔｈ
分别表示任务空间的总长度和总宽度。

为了更好地评估 Ｇ ｊ 中机器人资源的使用情况，
使用 Ｒａｔｅｊ 参数来计算：

ｒ（ ｉ） ＝
ｒ ｊ（ ｉ）

∑
Ｎ

ｓ ＝ １
ｃｓ（ ｉ）

（５）

ｒａｔ（ ｉ） ＝ １
１ ＋ ｅｒ（ ｉ）

（６）

Ｒａｔｅｊ ＝ ∏
ｍ

ｉ ＝１
ｒａｔ（ｉ） ×

　
１
Ｎ∑

ｍ

ｉ ＝１
（ｒａｔ（ｉ） － ｒａｔ（ｉ） ）２

（７）

　 　 其中，式（５）表示 Ｇ ｊ 中 ｉ 类型资源的利用率， Ｎ
表示Ｇ ｊ 中机器人的个数。 式（７）通过单类型资源的

利用率和多种类型资源利用率之间的标准差来衡量

整体资源分配的好坏，目的是使每一种类型资源都

有一个较高的利用率且相互之间的差距不大，这里

ｒａｔ（ ｉ） 为每种类型资源利用率的均值。 资源整体利

用率越高， Ｒａｔｅｊ 参数越小。
因此，任务的综合协同成本定义为 Ｕ ｊ， 用于将

不同的参数转换为统一的单位：
Ｕ ｊ ＝ α × Ｔｉｍｅｊ × Ｅｎｅｒ ｊ × Ｒａｔｅｊ （８）

　 　 其中， α 表示转换系数。
本文的优化目标是在资源有限的情况下最小化

系统任务的总协同成本，从而使更多的任务能够被

成功执行。 ｙｉ 表示任务 Ｔ ｊ 是否能被完成，如果能、
ｙｉ ＝１，否则ｙｉ ＝ ０。 接下来，研究推得的公式为：

Ｍｉｎ Ｕ ＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
Ｕ ｊ ｙ ｊ （９）

ｓ．ｔ： ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｃｉ（ｑ） ≥ ｒｊ（ｑ）， ∀ｑ ∈｛１，…，ｍ｝ （１０）

τ ｊ ≤ ｄｅｊ （１１）

∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｘｉｊ ≤ １，∀ｉ ∈ ｛１，…，ｎ｝ （１２）

ｘｉｊ ∈｛０，１｝， ｉ ∈｛１，…，ｎ｝， ｊ ∈｛１，…，ｋ｝ （１３）
　 　 其中，约束（１０）表示小组中每种类型资源都应

符合任务的资源需求；约束（１１）表示任务的执行时

间要在其截止时间前；约束（１２）和（１３）表示每个机

器人对于同一个任务最多只能执行一次。

２　 基于纳什均衡策略的任务分配方法

为了使任务协同成本最小，本文提出的基于纳

什均衡策略的任务分配方法主要分 ２ 个阶段：由于

任务和机器人数量较多，首先通过遗传算法选出满

足任务需求（资源和截止时间）的初始机器人小组，
以最大化任务的执行成功率；再针对选择的初始小

组，使用博弈论中纳什均衡的思想，通过将各小组的

机器人进行互换任务的方法以进一步优化任务的协

同成本，最终得到一个分配最优解。 任务分配的流

程如图 ２ 所示。
２．１　 基于遗传算法的任务初始协同小组分配

本文采用遗传算法构建任务的初始协同小组。
遗传算法是一种运行速度快且应用性较强的启发式

搜索算法，已广泛应用在解决最优化问题上，算法的

思路是建立在达尔文生物进化论中适者生存和优胜

劣汰的原理上，将生物学中的基因编码、染色体交
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叉、基因变异以及自然选择等概念引入最优化问题

的求解过程中，通过种群的不断选择与淘汰，最终得

到问题的最优解。 本文算法的具体步骤如下：

输入任务和机器人的集合信息

开始

通过遗传算法进行初始任务小组分配

任务的初始分配小组

通过纳什均衡思想交换机器人在任务
小组中的位置

当前任务小组
是否稳定

输出最终分配结果

结束

是

否

图 ２　 任务分配流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔａｓｋ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ

　 　 （１）任务分配的编码方式。 将任务分配结果用

０－１ 矩阵表示，矩阵的行和列分别表示 Ｋ 个任务和

Ｎ个机器人，分配矩阵 ｘｉｊ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｋ； ｊ ＝ １，２，…，
Ｎ） ＝ １ 表示机器人 Ｒ ｉ 分配给任务 Ｔ ｊ， 否则未分配，

则 Ｇ ｊ ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉｊ 表示任务 Ｔ ｊ 的协同小组。 该编码方式

中每个任务的分配结果作为一个染色体，每个个体

表示所有任务的分配结果。 协同小组的分配矩阵如

图 ３ 所示。

图 ３　 任务协同小组分配矩阵示例

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔａｓｋ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ ｇｒｏｕｐ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ

　 　 （２）初始化种群。 假设种群规模为 ｐｏｐＮ， 即个

体 Ｘ１，Ｘ２，…，ＸｐｏｐＮ。 为了提高解的搜索效率，本文

使用贪婪方法来初始化种群。 对于每个 Ｘ ｉ， 从任务

集合中随机选择一个任务，贪婪地从机器人集合中

选择与任务距离最小的机器人，直到满足该任务的

需求，然后再选择其他任务重复此步骤，直到系统没

有可用的资源为止，并根据分配结果对分配矩阵中

的元素进行赋值。 在分配时，要保证机器人只能属

于一个任务，即每一列的和为 １。
（３）选择操作。 选择操作是保留适应度高的个

体，淘汰适应度低的个体，以提高遗传算法的全局搜

索能力。 本算法以系统任务的执行成功率 Ｔａｓｋｓｕｃ

作为个体分配方案的适应度函数 Ｆｉｔ（Ｘ ｉ）， 采用轮

盘赌的方法选择具有较好性能的个体，每个个体被

选择的概率与其适应度比值成正比，适应度越大表

示任务执行成功率越高。 此处需用到的公式可写

为：

Ｔａｓｋｓｕｃ ＝
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｙ ｊ

ｎ
（１４）

Ｆｉｔ Ｘ ｉ( ) ＝
Ｔａｓｋｓｕｃ Ｘ ｉ( )

∑
ｐｏｐＮ

ｋ ＝ １
Ｔａｓｋｓｕｃ Ｘ ｉ( )

（１５）

　 　 其中， ｙｉ 表示任务是否能成功完成，根据矩阵

中每个任务的协同小组 Ｇ ｊ 是否满足式 （ １０） 和

（１１），如果满足、则 ｙｉ ＝ １， 否则 ｙｉ ＝ ０。
（４）交叉操作。 从父代中随机选择若干对个

体，每一对根据交叉概率对机器人的分配结果进行

交叉操作。 本算法采用以矩阵的列为单位进行部分

匹配交叉，随机选择每对个体中要交叉的列，然后互

相交换个体间对应的列以生成 ２ 个新个体。 假设有

７ 个机器人和 ３ 个任务需要进行任务分配，图 ４ 表

示具体的交叉方式。

图 ４　 交叉操作示例图

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

　 　 （５）变异操作。 为了避免算法陷入局部最优并

加快收敛速度，随机选择矩阵中的几列，并在这几列

中随机选择某个元素以概率 ｐｍ 改变元素的值，将元

素‘１’变为‘０’或者元素‘０’变为‘１’，同时要保证

机器人只能属于任务集中的一个任务，如图 ５ 所示，
随机选一列进行变异操作。 初始协同小组构建过程
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的算法描述如下。

图 ５　 变异操作示例图

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

　 　 算法 １　 任务初始协同小组分配算法

输入　 任务集合 Ｔ， 机器人集合 Ｖ， 种群规模

ｐｏｐＮ， 迭代次数阈值 ＩＮ
输出　 最优分配矩阵 Ｘｂｅｓｔ

１． 初始化种群分配结果，即 Ｘ１，Ｘ２，…，ＸｐｏｐＮ

２． 初始化迭代次数，令 Ｉｔｅｒ ＝ ０
３． 计算所有个体的适应度值，根据轮盘赌的方

式进行选择操作

４． 对选择的个体进行交叉操作，以产生新的交

叉个体

５． 对选择的个体进行变异操作，以产生新的变

异个体

６．　 Ｗｈｉｌｅ Ｉｔｅｒ ＜ ＩＮ：
７．　 　 执行步骤 ３～５
８． 　 令 Ｉｔｅｒ ＝ Ｉｔｅｒ ＋ １
９．　 Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
１０． 输出最优个体 Ｘｂｅｓｔ

２．２　 基于纳什均衡解的最优协同小组分配

通过上述遗传算法得到的任务协同小组虽然能

完成任务，但是各小组内存在协同成本较高的问题。
为了降低组内机器人的协同成本，本文使用纳什均

衡的方法来做进一步优化。 纳什均衡是博弈论中一

种解的概念，以美国数学家（ Ｊｏｈｎ Ｆｏｒｂｅｓ Ｎａｓｈ）命

名，是指满足以下性质的策略组合：任何一位玩家在

此策略组合下单方面改变自己的策略（其他玩家策

略不变）都不会提高自身的收益。 本文通过对不同

任务小组中的成员进行分配结果相互交换，使系统

的分配策略在之前分配的基础上不断地优化，最终

没有任何一个机器人能通过互换的方式来降低总协

同成本，则系统任务的分配策略满足纳什均衡解。
任务经过初始分配后，可以得到一个不相交的

任务协同小组 Ｇ ＝ ｛Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｋ｝， ｋ ≤ Ｋ， 且 Ｇ ｉ ∩
Ｇ ｊ ＝Ø（ ｉ≠ ｊ），用 Ｇ０ 表示未分配任务的机器人集合。
对于 Ｇ 中每个 Ｇ ｉ 都能成功完成对应的任务 Ｔ ｊ，此时

系统的总协同成本用 Ｕ 表示：

Ｕ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｕｉ （１６）

Ｄｍｎ ＝ Ｕｉ ＋ Ｕ ｊ － Ｕ
～

ｉ ｒｍｉ↔ ｒｎｊ( ) － Ｕ
～

ｊ ｒｎｊ↔ ｒｍｉ( )

（１７）

Ｄａｂ ＝ Ｕｐ － Ｕ
～

ｐ ｒａｐ↔ ｒｂ０( ) （１８）
　 　 通过不断交换机器人之间的分配结果来寻找纳

什均衡解，目的是降低系统总协同成本 Ｕ。 式（１７）
中的 Ｄｍｎ 表示机器人 ｒｍ 与 ｒｎ 相互交换任务分配结

果后的成本降低值，即任务 Ｔｉ 小组中的机器人 ｒｍｉ
和任务 Ｔ ｊ 小组中的机器人 ｒｎｊ 相互交换任务小组， Ｕｉ

和 Ｕ
～

ｉ ｒｍｉ↔ ｒｎｊ( ) 分别表示任务 Ｔｉ 交换前后的协同成

本。 式（１８）中的 Ｄａｂ 表示未分配集合 Ｇ０ 中的机器

人 ｒｂ０ 与任务小组 Ｔｐ 中的机器人 ｒａｐ 交换后的成本降

低值。 因此，只有当 Ｄｍｎ 或 Ｄａｂ 大于 ０ 时才是有效的

互换，这一过程的算法描述如下。
算法 ２　 满足纳什均衡解的任务协同小组分配

算法

输入　 任务初始分配集 Ｇ， 未分配机器人集 Ｇ０

输出　 纳什均衡解 ＧＮａｓｈ

１． 随机选择任务小组 Ｇ ｉ ∈ Ｇ
２． 从 Ｇ ｉ 中任选一个机器人 ｒｋｉ ∈ Ｇ ｉ

３． 初始化 Ｅ ｉ ＝ Ø
４． 通过式（１７）计算 ｒｋｉ 和 Ｇ 中其他小组机器人

的 Ｄｋｎ 值，并将 Ｄｋｎ ＞ ０ 的结果放在 Ｅ ｉ 集合

５． 通过式（１８）计算 ｒｋｉ 和 Ｇ０ 中空闲机器人的

Ｄｋｍ 值，并将 Ｄｋｍ ＞ ０ 的结果放在 Ｅ ｉ 集合中

６． ｉｆ Ｅ ｉ ≠ Ø：
　 　 根据 Ｅ ｉ 集合中的最大值进行相互交换，并

更新 Ｇ 和 Ｇ０ 集合

７． ｅｌｓｅ：
　 　 Ｇ 和 Ｇ０ 不做改变

８． 不断重复步骤 １～７，直到 Ｇ 中的信息不再改

变为止

９． 输出 ＧＮａｓｈ

３　 实验分析

３．１　 实验设置

在实验环境方面，本文使用 Ｐｙｔｈｏｎ３．６ 在 Ｗｉｎ１０
操作系统进行仿真实验，实验中的主要参数设置见

表 １。 本文假设任务共有 ３ 种类型的资源需求、即
ｍ ＝ ３，每个机器人携带的资源类型为 ３ 种类型的随

机组合，并在环境空间中随机生成机器人和任务的

位置坐标。
　 　 为了评估文本算法的性能，本文将与其他 ２ 个

算法（最小能量消耗算法（ＭＥＣ）和基于任务最优完

成时间算法（ＴＯＣＴ） ［２０］）作为对比算法，针对不同的

分配场景进行性能对比。 在 ＭＥＣ 中，根据符合指定

６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



任务资源需求且能量消耗最小的条件，为任务选择

机器人小组；在 ＴＯＣＴ 中，根据机器人与任务之间的

移动时间来构建博弈论公式，将每个机器人分配到

适当的任务小组中，在满足任务资源需求的前提下

使任务的完成时间最早。
表 １　 参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 取值范围

环境空间 １００×１００

任务数量 ［１０，１５０］

机器人数量 ［１００，３００］

任务需求 ｒｊ（ ｉ） ［２，４］

机器人资源 ｃｉ（ｑ） ［１，５］

机器人速度 Ｖｉ １０

机器人能量 ｅｉ ５０

转换系数 α １００

　 　 为了验证所提方法的有效性，本文提出了任务

完成率、任务平均协同成本两个性能指标进行评估，
分析任务与机器人在不同数量的情况下对各个指标

的影响，每种情况运行 １０ 次实验然后取平均值作为

实验结果。
（１）任务完成率。 具体计算公式如下：

任务完成率 ＝ 已完成的任务数量

总任务数量
（１９）

　 　 本文将任务完成率定义为机器人协同小组成功

执行的任务数量与系统发布的总任务数量的比值。
（２）平均协同成本。 具体计算公式如下：

平均协同成本 ＝ 总协同成本

已完成的任务数量
（２０）

　 　 本文将平均协同成本定义为总协同成本与已完

成任务数量的比值，以整体衡量每个任务的执行成

本大小，总协同成本为单个任务协同成本 Ｕ ｊ 的累加

和。
３．２　 实验结果分析

（１）任务完成率。 本文采用定量分析法开展仿

真实验，图 ６ 展示了当机器人数量固定为 ３００ 时，任
务数量变化对任务完成率的影响。 从图 ６ 中可以看

出，随着任务数量的增加，３ 种算法的任务完成率都

呈现递减的趋势。 其原因是随着任务数量的增加，
每个任务对有限的机器人资源竞争变大，当任务数

量达到 ９０ 时，任务的资源分配逐渐达到饱和状态，
后续没有足够的机器人再进行任务分配；同时，本文

也研究了当任务数量固定为 １００ 时，机器人数量变

化对任务完成率的影响，如图 ７ 所示。 由图 ７ 可知，

任务完成率随机器人数量的增加呈现递增的趋势，
其原因是当机器人数量较少时，能够符合任务资源

需求的机器人也相对较少，从而可完成的任务比例

也较低。 在 ３ 个算法中，本文算法始终具有最高的

完成效率，ＭＥＣ 算法的效果相对较差。 分析可知就

是 ＭＥＣ 算法中的机器人根据能量消耗最小原则选

择任务，导致每个任务所分配机器人小组中的资源

在类型和数量上与任务需求之间的匹配度较低，进
而使较多的任务分配失败。 而本文算法和 ＴＯＣＴ 算

法相比，由于本文算法初始时使用遗传方法来构建

任务小组，以最大限度地找出完成率较高的解方案，
而 ＴＯＣＴ 算法只是针对任务完成时间最早原则来选

择机器人小组，导致某些任务由于错过了周围携带

某种类型资源的机器人而不能被成功执行，因此本

文算法的任务完成率较高。
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图 ６　 任务数量对任务完成率的影响
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图 ７　 机器人数量对任务完成率的影响
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　 　 （２）平均协同成本。 当机器人数量固定为 ３００
时，图 ８ 显示任务数量变化对任务平均协同成本的

影响。 在任务数量低于 ５０ 时，３ 种算法的平均协同

成本较高，随着任务数量的增加，其平均协同成本逐

渐降低。 这是因为任务较少时，机器人资源相对充
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足，进而会花费较大的成本去完成一些开始时间较

晚且位置相对偏远的任务，随着任务数量的增加，机
器人可选择的任务较多，因此会选择一些协同成本

相对较低的任务。 图 ９ 显示了当任务数量固定为

１００ 时，机器人数量变化对任务平均协同成本的影

响，随着机器人数量的增加，每种算法的平均协同成

本逐渐增加。 这是因为当机器人数量较少、任务数

量较多时，机器人也会偏向执行协同成本较低的任

务，但随着机器人数量的增加一些协同成本较大的

任务相继被完成，从而使任务的平均成本有所增加。
在 ３ 个算法中，本文算法的协同成本始终保持最低

的水平，这是因为 ＭＥＣ 和 ＴＯＣＴ 在分配任务协同小

组时，考虑的都是单一的优化目标，忽略了资源利用

率、能量消耗和任务完成时间对任务执行效率的整

体影响，导致任务的平均成本较大。 而本文算法在

任务初始小组创建完后，通过不断地移动机器人在

小组中的位置来寻找纳什均衡解，以进一步降低协

同成本，因此任务的平均协同成本较低。
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图 ８　 任务数量对任务平均协同成本的影响
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图 ９　 机器人数量对任务平均协同成本的影响
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４　 结束语

本文针对多机器人系统中任务的多类型资源需

求问题，提出了面向多类型资源需求的机器人协同

小组任务分配方法。 为了降低任务的协同成本，该
方法考虑了影响任务执行的时间、能量消耗和资源

利用率等因素。 在任务分配时，本文首先通过遗传

算法为任务分配初始的机器人小组，然后利用博弈

论中的纳什均衡方法对初始机器人小组做进一步优

化。 通过仿真实验表明本文提出的方法在提高任务

完成率、降低任务执行成本方面具有较好的效果。
在未来的工作中，应该更多考虑机器人执行任务时

的资源补充和续航等影响任务分配的因素，并探索

更高效的智能方法来优化任务的分配过程。
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