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摘要 基于形式化方法的多智能体任务规划因其丰富的任务形式和多样的系统功能而备受关注. 然

而,随着智能体数量增加,规划复杂度呈指数级增长,因此形式化方法在计算效率和集群规模上都受到

了限制. 已有的改良方法中, 基于图搜索的方法对计算效率改进有限, 只能处理中等规模的集群; 而基

于组合优化的算法忽略了智能体动作模型,无法处理大规模协同任务.本文针对以上局限,提出了基于

智能体动作链的偏序任务分配算法, 在保证正确性的基础上大幅提升规划性能. 进一步针对环境不确

定性和在线新任务, 设计了自适应重规划算法和协作同步机制, 确保任务执行过程中的鲁棒性. 最后,

通过数值仿真和对比验证了算法的有效性和可靠性.
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1 引言

多智能体集群协作能大幅拓展单个智能体的功能, 提高智能体的效率, 从而在众多的领域得到应

用 [1]. 在多智能体集群的研究与应用中, 任务规划是实现高效协同合作的重要基础 [2]. 集群任务规划

方法可以分为几大类, 包括基于优化的方法 [3∼5], 基于机器学习的方法 [6∼8], 基于群算法的方法 [9, 10]

和基于形式化语言的方法 [11, 12] 等. 但大部分现有算法主要处理不带逻辑约束的规划问题, 在面对需

要逻辑推理的复杂任务时, 会遇到建模上的困难. 而形式化语言具有灵活的表达内容和精确的任务描

述能力, 方便指定复杂的高级任务 [13]. 因此在面对难以用简单目标函数描述的任务 [14] 和复杂的环

境 [15] 时, 形式化方法应用更广泛. 在形式化方法中, 线性时序逻辑是一类常用的语言, 能用任务公式

描述一系列需要满足复杂时序和条件的动作, 已被广泛应用于搜索救援 [16], 设备维护 [11] 和医疗服务
[17] 等领域.形式化方法可以分为集中式和分布式两种,集中式的方法更关注于提高集群的规模和计算

效率, 而分布式的方法则关注于在受限通讯情况下的集群协作.
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最具代表性的集中式框架是基于模型检查的算法. 首先, 通过 SPIN[18] 和 LTL2BA[19] 等工具软

件, 将任务公式转换为确定性 Robin 自动机或非确定性 Büchi 自动机. 其次, 采用有限加权转移系

统 [13],马尔可夫决策过程 [20] 或 Petri网 [21] 等描述智能体的模型,在公式的自动机和智能体模型之间

创建乘积自动机.最后,采用图搜索的方法在乘积自动机中找到有效且可接受的路径,作为智能体的计

划 [22]. 由于乘积自动机的状态数量会随着智能体数量的增长而指数爆炸 [19], 为此研究者们进行了两

个方面的改进: 修改乘积自动机的生成方式,比如采用采样的方法 [23] 只生成部分自动机,或者基于可

分解集的方法 [24] 生成较小的自动机; 或者放弃生成乘积自动机, 先将自动机内的序列拆分为子任务,

并利用独立性分析判断任务间的逻辑 [11], 再采用处理组合优化的算法进行任务分配, 比如分支定界

法 [11], 遗传算法 [25], 启发类方法 [26] 等. 在上述方法中, 基于图搜索的方法由于需要构建乘积自动机,

计算速度慢, 集群数量小, 优化目标单一, 很难处理带有时间长度和协作需求的任务. 而基于组合优化

类的算法计算速度快, 集群数量不限, 优化目标丰富, 但是只能规划公式中显含的任务, 缺乏对动作链

的推理能力. 因此, 如何在保留推理能力的情况下, 实现大规模集群的高效率任务规划, 是形式化方法

亟待解决的重要问题.

基于上述讨论, 本文对多智能体形式化任务的协同规划问题开展研究. 利用智能体和环境模型计

算能协同动作的前置和后置执行条件, 形成动作链. 在避免生成乘积自动机的同时, 保留了图搜索算

法根据执行条件推理补全潜在动作的能力. 并结合组合优化类算法, 设计了复杂时序约束和资源约束

下基于改进分支定界法的任务分配方法. 进一步, 针对在线生成任务和环境不确定性, 构建了动态自

适应规划框架. 采用局部搜索方法处理在线发布的任务, 并利用同步机制保证任务执行过程中的鲁棒

性. 最后, 通过数值仿真试验和对比, 验证了算法兼顾规划效率和推理能力.

本文的主要贡献在于: 1) 提出了复杂度与智能体数量无关的动作链计算方法, 实现了形式化语言

公式在环境和智能体模型中高效推理; 2) 提出了基于动作链的任意时间协同规划方法, 计算速度优于

现有图搜索类算法; 3) 提出了基于任务量调整重规划时间的在线适应方案和主 - 从式同步方法.

2 问题定义

2.1 线性时序逻辑

线性时序逻辑 (linear temporal logic, LTL) 公式由一组原子命题, 布尔运算符和时态运算符组成,

其中原子命题是不可分割的基本命题, 只能处于真或假的状态中. LTL 的语法如 [13] 所述, 定义为:

φ , ⊤|p|φ1 ∧φ2|¬φ|⃝φ|φ1Uφ2, 式中 ⊤ , True, p ∈ AP , ⃝(下一刻),
∪
(直到), 以及 ⊥ , ¬⊤. 其他的

时序运算符可由上述符号组成: ⋄φ , True
∪
φ(最终), � , ¬ ⋄ ¬φ(总是), φ1 ⇒ φ2 , ¬φ1 ∨ φ2(映射).

此外, 对于给定的 LTL 公式 φ, 存在一个非确定性 Büchi 自动机 (mondeterministic büchi automaton,

NBA).

定义1 (NBA) NBA 是一个四元组 B , (S,Σ, δ, (S0, SF )), 其中 S 为状态; Σ , AP 是原子命题

集; δ : S × Σ → 2S 为状态间转移关系; S0, SF ⊆ S 分别为初始状态和接受状态.

无限单词 (word) w 是一个由原子命题组成的无限序列 w , σ1σ2 · · · , σi ∈ 2AP . 单词 w 在 B 内
的运行 (run) 的结果是一个无限序列 ρ , s0s1s2 · · · , s0 ∈ S0, 且满足转移关系: si+1 ∈ δ(si, σi). 满足

inf(ρ) ∩ SF ̸= ∅ 的运行是可接受的 (accepting). 这里 inf(ρ) 是在 ρ 中出现无限次的状态的集合, 即

运行会反复访问接受状态. φ 的语言是一个由所有满足 φ 的单词构成的集合, 即 L(φ) , Words(φ) =

{w|w � φ}, 其中 � 表示满足关系.
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一种特殊类别的 LTL 公式被称为语法协同安全公式 (syntactically co-safe LTL, sc-LTL), 可以由

一组长度有限的单词满足. 它们只包含时态运算符 ⃝,
∪
和 ⋄, 并且以肯定形式书写, 即否定运算符 ¬

不被允许出现在时序运算符之前.

2.2 拟偏序集合

根据我们先前的工作 [17], 在一个 NBA Bφ 上可以得到多个拟偏序集 (relaxed partially ordered

set, R-poset).

定义2 (拟偏序集) 拟偏序集 Pφ ,(Ωφ,4φ, ̸=φ) 是一个三元组: Ωφ , {ωℓ = (ℓ, σℓ, σ
s
ℓ ),∀ℓ =

0, . . . , L} 是子任务集合, 其中 ℓ 是子任务 ωℓ 的索引; σℓ ⊆ Σ 是任务的执行要求; σs
ℓ ⊆ Σ 是任务的前

置要求. 4φ ⊆ Ωφ × Ωφ 表示顺序关系, 如果 (ωh, ωℓ) ∈ 4φ, 则只有在 ωh 开始运行后, ωℓ 才能允许开

始运行. ̸=φ ⊆ 2Ωφ 表示冲突关系, 如果 ωh, · · · , ωℓ ∈ ̸=φ, 则 ωh, · · · , ωℓ 不能同时执行.

偏序 P , (Ω,4, ̸=) 的语言 L(P ) , {w|w � P} 是所有满足偏序的单词 w 的集合. 对于一组 LTL

公式集 Φ, 我们可以计算出其中每个公式的拟偏序集, 然后计算乘积. 最终乘积 Pfinal 的语言满足

L(Pfinal) ∈ L(Po1) ∩ · · · ∩ L(PU ), 即 Pfinal 能满足整个公式集 Φ.

定义3 (拟偏序集的乘积 [27]) 给定一个有限的单词 w0, 两个拟偏序集 P1, P2 的乘积被定义为一

组新拟偏序集 Pr , {P ′
1, P

′
2, · · · }, 表示为 Pr = P1 ⊗ P2, 其中 w0w ∈ L(P1), w ∈ L(P2) 是 w0w ∈∪

P ′
i∈Pr

L(P ′) 的充分必要条件.

2.3 多智能体系统

考虑多智能体系统 N , {1, · · · , N} 在工作空间 W ∈ R2 中, 其中有 M 个感兴趣的区域表示为

W , {W1, · · · ,WM}. 该环境可以定义 4中的加权转换系统 (WTS).在区域 m内可能存放着一组资源,

记为 Rm , {r1, · · · , rl}, l ∈ R,其中 rl 6 0代表资源种类 l在区域 m的数量, R代表所有资源. 资源成

本函数为 Cr : R → R+. 由于多智能体系统是异构的, 每个智能体 n 有独立的模型 En, 其内容见定义

5. 每个智能体 n ∈ N 能够提供一组动作 An, n ∈ N . 所有动作的集合为 A ,
∪

n∈N
An = {a1, · · · , aI}.

函数 dact : A → R+ 表示动作需要执行时长, 其中动作 al ∈ A 可以由一组任意数量的智能体 Nl ⊂ N
协同完成, 且累计执行时长保持不变即

∑
n∈Nl

tn = dact(al). 另外, 函数 CA : A → R 表示执行 A 中某

些动作会消耗环境中的资源.

定义4 (环境模型) 环境模型被表示为加权转换系统 WTS: T , {W,→t, AP,Lt, Ct}, 其中 W 是
状态集; →t ⊆ W ×W 是转移关系, AP 是原子命题, Lt : W → 2AP 是标记函数, Ct : W ×W → R+ 是

转移代价函数.

定义5 (智能体模型) 智能体 n 的模型被表示为自动机 En , {Sn, s
n
0 ,An,→n, λn, CA}, 其中 Sn

是状态集, sn0 是初始状态, An 是智能体 n 的动作集, →n : Sn ×An × Sn 是动作转移关系, λn 是动作

的标记函数, CA : Wm,An → Rm 是执行动作时的资源成本函数, 表示执行动作会消耗对应区域某一

种资源.

例1 如图 1 所示, 一个 “志愿者” 智能体可被描述为一个自动机, 其中状态集 Sn: 初始状态, 运

输水, 运输盐水, 运输食物, sn0 为 ‘初始状态’. 动作集 An:获取水, 提供水, 转移关系 →n: 在 “运输水”

状态执行 “提供水” 动作后会转移到 “初始状态”. 标记函数 λn:λn(获取水)=gw, 资源成本函数 CA:

动作 “获取水” 需要消耗一份水.
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图 1 (网络版彩图) 志愿者智能体模型

Figure 1 (Color online) Agent model of the volunteer

2.4 问题定义

考虑以下两种原子命题: (i)当任何智能体位于区域Wm ∈ W时, pm为真;令 p , {pm,∀Wm ∈ W};
(ii) 当动作 ai 在区域 Wm 执行时, ai,m 为真; 令 a , {aim,∀ai ∈ A,∀Wm ∈ W}; 基于这些命题可以
定义公式 φ = sc − LTL(p,a). 多智能体系统的任务可以定义为一个公式集 Φ , {φ1, · · · , φO, φO+1

, · · · , φU}, 其中 φo,∀o 6 O 在执行之前给定, φu,∀O < u 6 U 在执行过程中在线给出. 为了满足 Φ 中

的每个公式, 多智能体的动作序列被定义为

J , (J1, J2, · · · , JN ), (1)

其中 Jn ∈ J 是单个智能体的任务序列, 序列中的元素表示需要执行的动作, 将在 3.2 节中详细定义.

为了评估动作序列 J ,设计了三个维度的指标来评估执行效果,最大完成时间 tm,资源成本 cr 和智能

体路径 ct. 优化目标函数定义为

min
J

{αtm + βcr + γct}, (2)

其中 α, β 和 γ 是相应的系数.

因此, 问题可以描述为给定任务公式集 Φ, 规划并更新智能体的动作序列 J 以满足所有公式, 同

时最小化完成式 2 中的综合成本.

如图 2 所示, 所提出处理方案由三部分组成. 首先, 通过偏序乘法将形式化任务公式转换为拟偏

序集实现高效的任务分解, 具体算法在文献 [27]中. 其次, 在离线规划部分, 通过将拟偏序集和智能体

动作模型和环境模型联合搜索, 能生成集群的动作 - 路径链; 然后采用分支定界法对动作 - 路径链进

行任务分配, 见第 3 章. 最后, 通过局部搜索处理在线新任务, 以及在线同步应对执行不确定性, 见第

4 章.

3 考虑复杂动作模型的离线规划

3.1 动作 - 路径链计算

首先, 针对给定的形式化语言公式集 Φ, 根据文献 [27] 所提出的偏序乘法, 将这些公式转换为拟
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图 2 (网络版彩图) 算法整体架构

Figure 2 (Color online) Overall architecture of the algorithm

偏序集,并获取它们的乘积 Pfinal , (Ωf ,4f , ̸=f ). 通过在 4f 和 ̸=f 约束下执行任务 Ωf ,公式集 Φ将

会满足. 为执行子任务 ωi , (i, {ai,m}, {}) ∈ Ωf , 智能体需要在区域 Wm 执行动 ai 作以实现任务所需

要的原子命题 ai,m. 但是对于一个处在状态 sn0 , 且 sn0 , ai, s
n
k ̸∈ →n,∀snk ∈ Sn 的智能体, 它无法直接执

行动作 ai, 而必须先执行其他的动作以转移到可行的状态 snk1, (s
n
k1, ai, s

n
k2) ∈ →n. 同理, 在执行动作

ai 之后, 若当前状态 snk ̸= sn0 , 则还需要执行额外的动作以转移回初始状态 sn0 . 而这些其他的动作由

于资源分布的限制,可能需要前往别的区域执行. 因此,这些包涵智能体 En 和环境模型 T 信息,且能

满足子任务 ωi 的动作 - 路径序列, 被称为智能体 n 能提供的并且满足子任务 ωi 的动作 - 路径链.

定义6 (动作 - 路径链) 动作 - 路径链是一串动作 - 位置序列 πmot
i,n , (a1,Wm1) · · · (aj ,Wmj),

表示依照顺序在区域内执行对应动作. 动作所消耗的资源与环境模型相匹配, 即 CA(aj ,Wmj) ∈ Rj .

πact
i,n , [a1,· · · , aj ] 能使智能体模型的状态从 s0 出发最终转移回 s0, 称为动作链. 智能体 En 所有能提

供给 ωi 的动作链集合记为 Πact
i,n , 动作 - 路径链的集合记为 Πmot

i,n .

例2 考虑如图 1所示的智能体模型和如图 3所示环境模型 T ,为了实现子任务 (1, {swo1}, {}),即
在区域 o1 执行动作 “提供水”(sw),则智能体必须先执行动作 “获取水”(gw),对应的动作链为 [gw, sw].

考虑到 “水” 存在 r1 区域, 对应的一种动作 - 路径链 πmot
i,n 为 [(gw, r1), (sw, o1)].

给定子任务 ωi 和智能体模型 En, 算法 1 给出了对应的动作 - 路径链的计算方法. 首先, 在第 1-9

行建立快速搜索框架以确定动作链集 Πact
i,n . 即对于动作链 πact

i,n , 从 En 的初始状态出发, 期间执行的

动作满足任务 ωi, 最终返回初始状态. 因此在第 1 行的初始化中, 要求从智能体初始状态 s0 出发. 并

且第 4行要求遵循 En 中的转移约束, 最终回到初始状态 s0, 因此动作链都符合动作模型 En. 第 6行

的 ρ � σi 和 ρ � σs
i 保证只有满足子任务的 σi, σ

s
i 的动作链才会被选入动作链集 Πact

i,n 中. 最终能遍

历智能体状态 s 的所有转移路径. 然后在第 7∼9 行中, 选取动作所对应的原子命题能满足子任务, 还

使智能体状态返回到初始状态 sn0 的动作序列 π′ 作为动作链. 同时如第 12∼28行所示, 在动作链集的

基础上搜索动作 - 路径链集 Πmot
i,n . 如第 13 行所示, 首先选取动作链中的任意动作所需要的相关资源

的区域, 这一步能在保留必要信息的情况下大幅减小最终搜索空间. 然后在这些可移动的区域中, 在

动作 - 路径链 πm 中交替地尝试进行移动或执行任务. 其中, 当在第 22 行判断资源和动作在区域 Wm

相匹配时候, 算法会在第 23∼25 行尝试在当前区域执行未完成的动作. 第 24 行的判断保证了只有满
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图 3 (网络版彩图) 智能赛场仿真环境

Figure 3 (Color online) Simulation environment of the “smart” track field

足子任务 σi 和 σs
i 的动作 - 路径链才会被加入动作 - 路径链集合 Πmot

i,n 中. 当 πmot
i,n 被执行完, 则子任

务 ωi 被完成. 因此, 由算法 1 得到的动作 - 路径链 πmot
i,n 能满足子任务 ωi, 且符合智能体 n 的动作模

型 En 和环境模型 T 的资源约束.

值得注意的是, 动作链 Πact
i,n 只与子任务的动作种类有关, 而动作 - 路径链 Πmot

i,n 和子任务的动作

以及任务区域都有关. 特别地, 动作 - 路径链和智能体数量无关, 只和智能体种类有关, 因此计算量不

会随着智能体数量增长而增长. 由于系统本身的动作类型和任务区域数量都是有限的, 这个算法可以

提前将所有可能的动作 - 路径链遍历, 作为已知信息保留, 以减少规划时间. 但是当环境信息发生变

化时, 则需要根据新的环境模型 T 重新计算动作 - 路径链 Πmot
i,n .

基于动作链的偏序约束. 由于子任务由动作链中一连串的动作所替代, 拟偏序集中 Pφ 的偏序约

束 ≼φ, ̸=φ 将只约束动作链中, 而非其他的前置后置任务. 顺序约束 ≼φ 在动作链对应的实际约束如

下:

ti,m1 6 tj,m2 ,∀(ωi, ωj) ∈≼φ, (3)

其中, ti,m1 是动作链中满足 λ(πmot
i,n1

[m1]) |= σi 的动作 πmot
i,n1

[m1] 的开始时间, 而 tj,m2 是动作链中满足

λ(πmot
j,n2

[m2]) |= σj 的动作 πmot
i,n1

[m1] 的开始时间, n1, n2 是动作 - 路径链 πmot
i,n1

, πmot
j,n2
所对应的智能体序

号. 冲突约束 ̸=φ 在动作链对应的实际约束如下:

ti,m1 + d(πmot
i,n1

[m1]) 6 tj,m2 ,∀Ωsub ∈≠φ,∃ωi, ωj ∈ Ωsub, (4)

其中, ti,m1 是动作链中满足 λ(πmot
i,n1

[m1]) |= σi 的动作 πmot
i,n1

[m1] 的开始时间, d(πmot
i,n1

[m1]) 为对应动作

的执行时长.

3.2 基于动作链的任务分配

在获取到动作 - 路径链 Πmot
i,n 之后, 问题则转化为选择智能体来执行 πmot

i,n , 并计算对应的执行时

间. 即为满足环境资源约束, 运动约束, 同步约束和拟偏序集约束的组合优化问题. 考虑到动作 - 路径

链具有逻辑意义上的连贯性, 需要同一智能体完整地执行所有的动作, 称为主智能体. 同时, 链中的协
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算法 1 动作 - 路径链计算方法

输入 子任务 ωi = (i, σi, σ
s
i ), 智能体模型 En

输出 任务策略 Πmot
i,n

1: 搜索序列 q = [(sn0 , π = [], ρ = {})] , 动作链集 Πact
i,n = {}, 动作 - 路径链集 Πmot

i,n = {} ;

2: while q do

3: s, π, ρ = q.pop()

4: for (s, a, s′) ∈ →n do

5: π′ = [π, a], ρ′ = ρ ∪ λn(a)

6: if ρ′ � σi, ρ
′ � σs

i , s
′ = s0 then

7: 将 π′ 加入到 Πact
i,n

8: else

9: 将 (s′, π, ρ′) 加入 q 中

10: end if

11: end for

12: for πa ∈ Πact
i,n do

13: Wi = {Wm|CA(a) ∈ Rm,∀a ∈ πa},
14: q = [(Wm, 0, [(∅,Wm)])]

15: while q do

16: Wm, j, πa = q.pop()

17: if πa[−1][1] ̸= ∅ then

18: for Wi ∈ Wi,Wi ̸= Wm do

19: (Wi, j, [π
a, (∅,Wi)]) 加入 q

20: end for

21: end if

22: if πa[j] 能在 Wm 中执行:# 计划下一步动作 then

23: if j + 1 = |πa| then
24: if λn(πm) � σs

i , λn(πa[j],Wm) � σi then

25: 将 [πa, (πa[j],Wm)] 加入 Πmot
i.n

26: end if

27: else

28: (Wm, j + 1, [πa, (πa[j],Wm)]) 加入 q

29: end if

30: end if

31: end while

32: end for

33: end while

34: return Πmot
i,n

作动作可以由其他智能体协同以减少执行时间长, 这些协同的智能体被称为协作智能体. 因此, 智能

体 n1 的动作序列 Jn1 ∈ J 可以定义为

Jn1 , [πmot
i,n2

[k], · · · , πmot
i,n1

], (5)

其中 πmot
i,n2

[k] , (ak,Wk) 是链中的元素, 表示智能体 n1 将在区域 Wk 执行动作 ak, 以协助完成智能体

n2 的动作 - 路径链 πmot
i,n . 其中 πmot

i,n1
则表示智能体 n1 完整执行动作链 πmot

i,n . 值得注意的是, 主 - 协

作智能体的协作模式是智能体动作模型 En 的约束所要求的. 即在执行动作 a前需要主智能体的当前

状态 s 能够执行对应的动作, 即存在 s′ ∈ Sn 使得 (s, a, s′) ∈→n.

所提出的分支定界法的计算架构如图 4 所示, 算法的核心在于构建并维护解空间的搜索树, 不断
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图 4 (网络版彩图) 分支定界法算法架构

Figure 4 (Color online) Architecture of the modified branch and bound algorithm

选择更有潜力的节点和分支进行拓展, 并减除下界过高的分支, 记录最好的上界. 由于任务序列 J 中
主智能体需要完整执行动作 - 路径链, 而协作智能体只需协助单一动作, 之前的方法会生成大量不可

行的子节点. 改进了节点的拓展方法, 以保证生成的子节点都是可行的. 同时, 并针对复合的优化目标

设计了增量式的分支选择方法以加速计算.

3.2.1 基于动作路径链协同的节点拓展

搜索树的节点 νl , [τ1, · · · , τn] 内的元素与式 (5) 一致, 但为部分任务分配的结果. 初始节点没

有分配任何任务, 即 ν0 , [[], [], · · · ]. 搜索树中, 没有指向其他节点的节点被称为叶节点, 生成某个叶

节点所有可行的子节点的步骤被称为节点拓展. 对于一个节点 νl, 节点拓展可以分为两种情况: 添加

一个未分配的子任务的可行的动作 - 路径链 πmot
i,n ; 或协同上一个分配的动作 - 路径链中的一个动作

πmot
i,n [k].

动作 - 路径链分配. 由于动作 -路径链间存在偏序约束,并且偏序约束对子任务执行顺序有要求,

首先可以对当前节点可分配的子任务进行如下的限制:

Ωf , {ωk|∀(ωj , ωk) ∈4, ωj ∈ Ωl}, (6)

式中, Ωl 为当前节点 νl 所有的已分配的任务.每次分配只选择 Ωf 中的子任务能保证子节点的任务顺

序能一定满足偏序关系 4 的约束. 在选取一个待分配的子任务 ωi ∈ Ωf 后, 计算满足偏序关系的动作

- 路径链集:

ΠPar
i , {πmot

i,n |λn(π
mot
i,n ) � Σs

fea,∀n ∈ N}, (7)

其中, λn(π
mot
i,n )表示动作 -路径链对应的符号, Σs =

∪
ωi∈Ωf

σs
i ,是所有当前可行的子任务的前置需求.

同时考虑已有动作对环境资源的消耗, 避免整体计划使用的资源数超过了当前区域的资源量:

Πf
i , {πmot

i,n |Cm
A (J ) + Cm

A (πmot
i,n ) 6 Rm,∀πmot

i,n ∈ ΠPar
i ,∀Wm ∈ W}, (8)
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图 5 (网络版彩图) 动作链协同时的死锁情况

Figure 5 (Color online) Deadlock during the assignment of action chains

其中, Cm
A (J ) 表示当前分配方案在区域 Wm 所消耗的环境资源, Cm

A (πmot
i,n ) 表示此动作 - 路径链在区

域 Wm 所消耗的环境资源. 只选择 Πf
i 中的链进行添加,能保证未执行的子任务的前置需求得到满足.

动作协同. 在搜索动作链中所需的协同智能体时, 若随机的选取已经分配的动作进行协同, 可能

会出现不可行的死锁情况. 如图 5 所示, 对于已经分配了两个动作 - 路径链 πmot
1,1 , πmot

2,1 的节点 νi, 若

先寻找 πmot
1,1 中动作的协同智能体, 再寻找 πmot

2,1 的协同智能体, 则可能会生成节点 νi+2. 而节点 νi+2

中含有两个冲突的动作时序约束 α2 < β1, β1 < α2,从而产生死锁. 尽管这些节点可以在下界计算过程

中判断为不可行, 但会带来额外的计算开销.

因此,为避免不同链之间的协同动作发生死锁,可只允许分配最新的动作 -路径链 πmot
i,n 中未分配

的动作 πmot
i,n [k] 给其他智能体, 这个可行智能体集合 N f

i,n 同时受到其余动作的前置需求的约束:

N f
i,n , {n′|λn′(πm

i,n[k]) � Σs
fea, n

′ ∈ N , n′ ̸= n}, (9)

以上分配模式可以保证节点拓展生成的任务序列一定是可行的,从而避免对不可行的节点进行精确计

算, 提高执行效率.

3.2.2 增量式分支选择

在拓展节点后, 会选择最有可能获取到最优值的叶节点开始新一轮的循环, 这个选择的过程被称

为分支选择. 由于每次节点拓展中都会获得多个叶节点, 需要设置排序指标来评估叶节点获取最优解

的潜力. 即优先选择执行效率高, 且已剩余任务少的节点. 这里设置了增量式的评估方法, 即该评估值

能基于父节点的评估值进行迭代计算, 以保证计算效率.

具体来讲, 对于空的初始节点 ν0, 它的评估值设置为 h0 = 0. 对于非空叶节点 νl, 它的父节点 νr

的评估值为 hr. 若当前节点基于父节点分配了一个新的动作链 πmot
i,n , 那么对应的评估值为

hl , (hrzy + αt(πmot
i,n ) + βcr(π

mot
i,n ) + γct(π

mot
i,n ))/zr, (10)

其中 zr 是父节点的上界值, zy 是双重父节点的上界值, hr 是父节点的评估值. t(πmot
i,n ), cr(π

mot
i,n ),

ct(π
mot
i,n ) 分别为相对父节点新分配的时间, 资源和路径消耗. 若当前节点 νl 是基于父节点 νr, 将动

作链中的动作 πmot
i,n [k] 分配更多的协作智能体, 其评估值可计算为

hl , (hrzy + γct({πmot
i,n [k]}))/zr, (11)

因为,协作动作不会添加额外的资源消耗,且任务的协同总时长不变,因此 (11)式不需要计算 αt(πmot
i,n

[k]) 和 βcr(π
mot
i,n [k]).

以上分配方法的正确性可简略证明如下. 首先, 式 (7) 要求只有满足当前可行的任务集 Ωf 的所

有前置动作要求 Σs 的动作 - 路径链才会被选择, 即对所有 (ωi, ωj) ∈ 4f , 任务 σs
j 总会被 πmot

i,n 满足,
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算法 2 动作 - 路径链计算

输入 更新后的拟偏序集 p, 未分配的子任务集 Ωu, 已执行的子任务集 Ωfinish

输出 任务策略 Πmot
i,n

1: 根据环境信息更新 Ωu 的动作 - 路径链

2: 初始化温度 T , 设置初始节点为上一轮的解 J
3: while 动态截止条件式 (14) 未满足 do

4: 若 Ωun = ∅, 从已分配的任务从取消一个链加入 Ωun

5: for (s, a, s′) ∈ →n do

6: π′ = [π, a], σ′ = σ ∪ λn(a)

7: 从 Ωun 中随机选取任务, 根据式 (15),(16) 找到邻域解 J ′

8: 根据温度 T 条件判断是否接受新的解

9: 根据式 (13) 进行变速率温度衰减

10: end for

11: end while

12: return 最优解

因此 J 能满足所有子任务的前置任务需求. 其次, 在每次节点拓展中, 子任务 ωk 能被选择分配当且

仅当所有需要在其之前执行的任务 ωj 已经被分配了, 即式 (6) 中对于所有 (ωj , ωk) ∈4 都有 ωj ∈ Ωl.

因此 4f 的约束总是被满足. 另外约束 {ωk} ∈≠f 要求子任务不在同一时刻执行,这一步会通过 4.2节

中的同步机制保证. 因此, J 的任务执行顺序能够满足 4f 和 ̸=f 约束, 并且执行方案满足任务公式.

4 在线适应

在线适应需要考虑两个关键问题: 当新任务在线生成时, 如何修改当前的任务序列; 由于移动和

动作执行时间的不确定性, 智能体无法严格按照计算的时间执行. 因此提出了两个机制来保证在线适

应能力: 1) 针对新任务公式, 利用局部搜索方法对任务序列进行更新; 2) 设计了基于动作 - 路径链的

同步方案, 以保证在环境不确定性下任务执行的同步过程.

4.1 局部搜索

针对在线发布的新任务 φu, 设计了基于模拟退火的局部搜索算法来更新任务序列. 首先, 利用文

献 [27] 所提出的偏序乘法, 将新任务转化为拟偏序集 Pu 后和原有偏序 P 相乘. 在获取到更新的 P

后, 基于之前的分配结果 J 0 对未分配的子任务 Ωun ∈ Ω 进行分配. 相比于经典的模拟退火算法 [28],

在算法 2 做出了两个核心的改动: 考虑计算时间 tc 和收敛速率的变温度衰减系数 (第 9 行) 和截止条

件 (第 3 行); 设计基于结构特征的邻域计算 (第 7 行).

变衰减系数. 设置了一个和优化值有关的衰减系数, 使算法能基于获取更优值的期望表现出不同

的探索行为. 考虑当前重规划的计算时间 tre 的优化目标函数为

z′ , α(tm + tc) + βcr + γct , z + αtc, (12)

并且第 ℓ 次的衰减系数可以写为

Tℓ = Tℓ−1z
∗/(z∗ + αtc), (13)

其中, z∗ 为当前的最优值, αtc 为加权下的计算时间消耗. 因此, 当计算消耗 αtc 相对较小时, 温度会

维持高位以保持较高的探索能力; 反之, 当 αtc 相对 z∗ 较大时, 温度会快速衰减, 使得结果在当前区

域收敛到局部最优解.
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动态截止条件. 当继续计算的时间消耗大于潜在目标函数下降的收益时, 算法截止. 即以下条件:

α∆tℓ − Sℓ > 0, (14)

其中, Sℓ 为当前平均下降速率, 更新方式为 Sℓ+1 = ((n − 1)Sℓ + ∆zl)/n, ∆tℓ 是当前轮迭代的计算时

间. 综合以上动态判别方式, 算法能在不同的优化目标之间表现出较好的适应性.

邻域计算: 对于一个部分解 J ′
ℓ , 向其加入未分配的子任务 ωi ̸∈ Ωf 需要考虑到主, 协作智能体的

结构, 以及 ≼f , ̸=f 的时序约束. 否则随机的分配任务同样会生成大量存在任务次序冲突的不可行解.

对于一个智能体的任务序列 Jn ∈ J ′
n, Jn , [· · · , πmot

j1,n
, πmot

j2,n
, · · · ] 会带来新的时序约束, 即子任务 ωj2

需要在 ωj1 之后执行. 因此, 首先计算由于 J ′
ℓ 中分配关系所导致的时序关系:

4ℓ ,4 ∪
{
(j1, j2)|πmot

j1,n = Jn[k1], π
mot
j2,n = Jn[k2],∀k1 < k2,∀n ∈ N

}
, (15)

然后在 Jℓ
′ 搜索所有满足偏序约束 4ℓ 的可插入次序 [(n, k)], 表示可以将此任务插入到智能体 n 的任

务序列的第 k 个执行:

(j, i) ∈ 4ℓ, π
m
j,n = Jn[k1], ∀k1 < k, ∀n ∈ N ,

(i, j) ∈ 4ℓ, π
m
j,n = Jn[k2], ∀k2 > k, ∀n ∈ N ,

(16)

在从 [(n, k)] 随机选取 n, k 后, 可类似于式 (8), 从 Πmot
i,n 中选取满足环境约束的动作 - 路径链:

Πf
i,n , {πmot

i,n |Cm
A (J ) + Cm

A (πmot
i,n ) 6 Rm,∀πmot

i,n ∈ Πmot
i,n ,∀Wm ∈ W}, (17)

最终选择 πmot
i,n ∈ Πf

i,n 加入到 Jn 的第 k 个位置, 完成动作 - 路径链和主智能体的选择. 然后按顺序对

链 πmot
i,n 中的动作从 [(n, k)] 中寻找协作智能体, 并且在加入新动作之前, 用 (15) 式更新 4ℓ, 并用 (16)

式更新 [(n, k)].

以上自适应算法的正确性可简要证明如下. 在采用算法 2获取邻域解时,对于未加入的子任务 ωi,

其对应的可加入组合 [(n, k)] 即作为智能体 n 的第 k 动作执行, 可由式 (15) 和式 (16) 确定. 其中, 式

(15)同时考虑拟偏序集原有的顺序关系以及由于分配方案导致的顺序关系,从而避免由于协作任务导

致的死锁. 式 (16) 所计算的组合 [(n, k)]能保证子任务 ωi 既满足已有的顺序关系, 且不会添加新的带

有冲突的顺序关系. 因此, 最终的分配方案 J 满足拟偏序集的顺序关系, 从而满足任务公式, 且执行

时不会发生死锁.

4.2 在线同步

对于动作 -路径链 πmot
n,i ,若 πmot

n,i [h : (h+1)]是能满足子任务 ωi 中 σi 的核心动作,需要遵循偏序

约束 4f , ̸=f . 同时, 链中的每个动作若有多个智能体参与, 则需要一个连续的时间段完成. 由于环境

的不确定性, 通常智能体无法严格按照计算的时间到达目标区域执行动作. 这会导致协同任务执行时

间与偏序约束 4f , ̸=f 发生冲突. 因此, 基于动作链中主、协智能体的区别提出了在线同步机制.

如图 6 所示, 在线同步方式遵循以下原则: 1) 主智能体不需要考虑协作智能体的状态, 2) 主智能

体需要考虑核心动作的偏序条件是否满足, 3) 协作智能体不考虑偏序条件, 需要等待主智能体开始执

行后才能执行对应任务, 4) 若协作智能体到达时对应任务已经完成, 则直接转入执行下一个任务.

具体来讲,当主智能体 n到达目标区域准备执行动作 πmot
i,n [k],若该动作是核心动作即满足 λ(πmot

i,n

[k]) |= ωi, 则必须在所有前置任务 ωj 开始前等待, 其中 (ωj , ωi) ∈≼. 而且在所有非并行任务 ωk 执行

时等待, 其中 (ωk, ωi) ∈≠. 另外, 若该动作不是核心动作, 则可以直接开始执行. 通过该同步过程, 偏
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图 6 (网络版彩图) 在线同步算法图

Figure 6 (Color online) Diagram of the online synchronization algorithm

序约束 ≼ 和 ̸= 被同时满足. 可见该算法不严格要求协作智能体和主智能体同时开始任务. 主智能体

能在协作智能体未到达的情况下直接开始, 且在任务的执行过程中允许协作智能体在线加入. 若当协

作智能体集群在对应动作完成时才到达,则会直接加入下一个动作.因此,智能体集群可在不进行严格

同步的情况下实现任务协作与协同, 同时满足偏序集约束.

在通信方面, 主智能体之间需要全局通信, 进行任务协同和在线同步. 而协作智能体只需在到达

任务目标区域后与主智能体进行局部通信. 此外, 该算法不要求主智能体间存在完全通信网络, 即负

责动作 - 路径链 πmot
i,n 的主智能体 n, 只需和有相关时序关系动作链的负责主智能体进行通讯, 这些相

关的智能体集 Nn 可以通过任务方案 J 计算, 即

Nn , {n′|πmot
j,n′ ∈ J [n′],∀((ωi, ωj) ∨ (ωj , ωi)) ∈≼f} ∪ {n′|πmot

j,n′ ∈ J [n′],∀(ωi, ωj) ∈≠f}, (18)

其中第一部分为偏序约束相关任务的负责主智能体, 第二部分为互斥约束相关任务的负责主智能体.

4.3 复杂度分析

算法 1 针对智能体类型 E 计算单个子任务的动作链的复杂度为 O(|E|2), 其中 |E| 为智能体动作
模型的状态数量; 动作 - 路径链的复杂度为 O(|E|4|T |2), 其中 |T | 是环境模型的状态数量. 因此, 在有

L种智能体的集群中,计算子任务数量为 n的拟偏序集的动作 -路径链的复杂度为 O(nL|E|4|T |2). 值
得注意的是,复杂度只与智能体种类有关,而与智能体数量无关,因此算法 1的复杂度不会随着智能体

数量而增长. 在分配过程中,分支定界法的首次解的复杂度为 O(NMC),其中 N 为智能体数量, M 为

子任务数量, C 为最长的动作链的长度. 在线添加 W 个子任务后, 局部搜索获得首次可行解的计算复

杂度为 O(NMW ). 因此对于有m个最大长度为 n的任务公式集,整体框架的计算流程为:计算子公式

的拟偏序集 O(mn ·2n+m ·n!),计算偏序乘积 O(n2m3),计算子任务的动作 -路径链 O(nmL|E|4|T |2),
计算任务分配 O(nmNC). 和第 4 章算法的计算复杂度相比, 主要的增加项是 O(nmL|E|4|T |2), 该项
为多项式复杂度, 且与智能体数量无关, 因此考虑复杂动作模型并不会显著增加算法的计算时间.
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图 7 (网络版彩图) 裁判智能体 (a) 和运动医生智能体 (b) 模型

Figure 7 (Color online) Agent model of the referee (a) and the sport doctor (b)

5 仿真对比

5.1 仿真背景

设计了一个智能赛场环境. 其中有三类智能体: “志愿者”“裁判”“运动医生”. 志愿者智能体的模

型如图 1 所示, “裁判”“运动医生” 模型如图 7(a), (b) 所示, 它们的一部分动作如 “诊断 (di)” 不需要

消耗资源, 另一部分动作如 “获取盐水 (gs)” 则会消耗对应的资源, 这些智能体, 动作和资源的详细定

义见表 A1. 赛场环境为如图 3 所示体育场, 其中红色区域 t1, · · · , t12 为径赛区, r1, · · · , r4 为服务区,

m1,m2 为材料区, f1, · · · , f7 为田赛区, s1, s2 为储存区. 环境中有 4 种资源, 水, 盐, 盐水和伤员. 其

中在区域 s1 有 10 份水, 5 份盐, 10 份食物, 在区域 s2 中, 有 5 份水, 2 份盐水, 5 份食物. 以下所有的

计算是在一个 16 核, 2.6 GHZ, 32 GB 内存的电脑中完成的.

5.2 案例

在表 A2中给定一系列任务公式,这些公式没有显式地写出需要执行的动作的前置以及后置需求,

需要算推理得到. 其中, φ1 ∼ φ5 为事先给定的离线任务,表示确定的任务要求. φ6 ∼ φ10 为在线任务,

下标对应的区域会在线确定. 按照复杂度由低到高, 设计了 4 个仿真案例以验证算法的性能和效果.

案例 1: 离线发布 φ1, φ2; 在 30 s 发布 φ6; 智能体集群由 8 个 “志愿者”, 6 个 “裁判”, 3 个 “运动

医生” 构成; 优化参数: α = 1, β = 3, γ = 3.

案例 2: 离线发布 φ1, φ2, φ3; 在 100 s 发布 φ6, 在 280 s 发布 φ7. 智能体集群由 8 个 “志愿者”, 6

个 “裁判”, 3 个 “运动医生” 构成. 优化参数: α = 0.5, β = 0.1, γ = 10.

案例 3: 离线发布 φ1, φ2, φ3, φ4, φ5; 在 80 s 发布 φ6, 在 180 s 发布 φ7, 在 400 s 发布 φ10. 智能体

集群由 16 个 “志愿者”, 12 个 “裁判”, 6 个 “运动医生” 组成. 优化参数: α = 1, β = 3, γ = 3.

案例 4: 离线发布 φ1, φ2, φ3, φ4, φ5; 在 80 s 发布 φ6, 在 180 s 发布 φ7, 在 400 s 发布 φ9. 智能体

集群由 32 个 “志愿者”, 24 个 “裁判”, 12 个 “运动医生” 组成. 优化参数: α = 0.5, β = 0.1, γ = 10.

5.3 仿真结果

首先详述中等复杂的案例 2的仿真结果,如图 8所示,这是 400 s时刻的任务路径图. 尽管在任务

φ1 中, 只要求在 r1 执行提供水 (sw) 的动作, 但是算法根据智能体模型计算得到了动作链: [gw, sw],

需要先执行的获取水 (gw) 动作, 以将初始状态移到 “运输水” 状态. 并根据环境的资源分布, 生成了

动作 - 路径链: [(gw, s1), (sw, r1)], 选择了存在水的 s1 区域执行获取水 (gw) 动作.

特别地, 当环境区域出现伤员时, 对算法提出了任务 φ6, 要求执行动作获取伤员 (gi). 动作链

[gi, pi] 要求在执行 gi 后, 额外执行放置伤员 pi 的动作. 根据更新后的环境信息, 计算得到了动作 - 路

2635

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/SSI-2024-0105



刘泽森等: 基于动作链的形式化任务协同规划

图 8 (网络版彩图) 案例 2 在 400 s 时的执行路径

Figure 8 (Color online) Trajectories of all agents in Case 2 at 400 s

图 9 (网络版彩图) 任务的计算时间 (a) 和真实执行时间 (b) 的甘特图

Figure 9 (Color online) Gantt charts of the planned execution (a) and the actual execution (b)

径链为 [(gi, f6), (pi, r3)],如图中特别标红的路径所示. 偏序乘法最终分析得到了 19个子任务,考虑算

法 2 计算得到的动作 - 路径链后, 拓展到了 26 个动作, 并最终在分支定界法中确定动作的协同数量,

最终智能体执行了 64 次协同行为.

任务执行时间的计算结果和真实执行结果如图 9 所示. 离线算法计算了 27.71 s, 其中增量式更

新的方法节约了 2% 的计算时间. 每一个动作链对应多个动作, 其中主智能体将完整执行, 而协作智

能体只协作单个动作. 主智能体所对应的动作链被红色框框出. 在 200 s 和 350 s 处, 在线添加两次任

务, 局部搜索算法基于当前的执行情况和之前的分配结果进行了重新计算. 重规划平均耗时 7.09 s, 最

终得到的最大执行值. 与计算值相比, 由于路径规划等的不确定性, 真实的到达时间出现一定的波动,

但在线同步方案很好地保证了任务的同步性. 在图中被绿色框出的灰绿色 “主持比赛” 动作中, 由于

4 号主智能体相比其他智能体提前到达, 它提前开始执行任务, 最终它的真实执行时间比计划时间长.

相反, 智能体 8, 14 的真实执行时间比计划时间更短了. 对于橙色框出的浅蓝色 “疏散人群” 动作, 在

智能体 3 到达之前, 主智能体 1 已经工作了足够的时间. 因此动作视为提前完成, 智能体 3 直接去执

行下一个任务.

图 10(a) 记录了案例 2 的局部搜索的过程, 可以看到, 由于当前温度较高, 算法很容易接受一个
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图 10 (网络版彩图) 案例 2 (a) 和案例 4 (b) 的模拟退火搜索过程

Figure 10 (Color online) Searching results of simulated annealing search process in Case 2 (a) and Case 4 (b)

较差的结果, 并尝试了多个领域. 但在 3 s 后的搜索中, 都没有找到更优的解, 优化值下降速率很慢.

因此, 动态截止条件判断继续计算获得更优值的收益要小于时间消耗对目标值的影响, 从而提前结束.

相反, 图 10(b) 为案例 4 的模拟退火计算过程, 由于下界速率超过时间增长, 算法选择以更多的计算

时长换取更好的结果. 同时, 在开始阶段, 计算消耗相比最优值很小, 温度下降的速度慢, 算法进行了

更大范围的探索. 不同案例间计算时间的变化表明, 所提出的动态截止条件能灵活选择合适的搜索时

间. 在计算时间 30 s 左右时, 搜索时间和最优值的比值到达了 1.5%, 模拟退火的温度参数下降速度加

快, 使得算法快速收敛到当前的最优解. 这也表明动态温度下降能根据目标函数合理调节算法的收敛

速度.

5.4 可拓展性分析

在表 1 中记录了每个案例的数据. 可以注意到, 随着任务公式的增加, 最终需要执行的子任务数

量也随之增加,动作数量总是超过子任务数量,这即是由智能体模型得到的动作链推理添加的动作.随

着智能体数量的增加, 任务复杂度的增加, 离线和在线的计算时间都随之增加. 和案例 3 相比, 在最

复杂的案例 4 中设置了 68 个智能体. 离线规划耗时 1680.3 s, 增量式的分支选择方法降低了约 4% 的

计算时间. 局部搜索的单次求解时间只随着复杂度线性增长, 但重规划的耗时增长较快. 案例 4 的

重规划耗时 107.1 s, 远大于案例 3 的 18.35 s, 但是获取到了更优的优化目标. 这是由于设了动态退

火和动态截止条件, 算法选择更多的计算时间以获取更优值. 最后, 动作链的计算时间是由于智能体

种类和环境的复杂度决定的, 与智能体规模大小和任务公式长度无关. 因此每个案例的计算耗时均为

0.01 s 左右, 表明了基于动作链的算法既能保留复杂模型下的推理能力, 又不会增加优化算法的复杂

度, 这与第 4.3 节的结论相符.

5.5 算法对比

将所提出的方法与文献中几种最常见的方法进行了比较. 具体来说, 比较了以下四种方法. 基础

乘法 [13]: 处理多智能体问题的标准解决方法. 计算所有智能体模型与环境模型以及自动机模型的乘

法自动机, 然后搜索可行路径. 混合整数规划 [22, 29]: 将拟偏序集的分配问题建模为混合整数规划的优

化解决方案. 偏序关系通过优化函数中的约束表示, 使用开源求解器 GLPK [30]. 采样 [23]: 不计算完整

乘积自动机的模型, 而基于采样策略, 在智能体模型中选取和任务公式相关的动作, 并在环境模型中

选取和任务公式相关的区域, 逐步构建相关的搜索空间. 可分解集 [31]: 将 NBA 拆分为可并行的部分,

并找到并行的节点作为可分解集. 构建每一个智能体和 NBA 的乘积自动机, 并利用可分解集连接这
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表 1 仿真结果

Table 1 Simulation results

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4

Number of tasks 9 19 24 26

Number of actions 11 26 33 36

Optimal value 1227.8 2617.7 4657.7 3197.3

Time of offline calculation 10.12 s 27.71 s 79.19 s 1680.3 s

Time saved by incremental computation 0.208 s 0.518 s 1.732 s 55.31 s

The computation time of replanning 6.320 s 14.18 s 18.35 s 107.1 s

The computation time of the first solution 0.023 s 0.026 s 0.065 s 0.073 s

The calculation time of action-chain 0.012 s 0.011 s 0.019 s 0.012 s

图 11 (网络版彩图) 不同基线算法的规划时长 (a), 动作数 (b) 和最优值 (c) 对比

Figure 11 (Color online) Comparison of the planning time (a), the number of actions (b) and the optimal values (c)
among baseline methods

些较小的乘积自动机.

在图 11(a) 中记录了不同算法在各个案例中的规划时长. 其中, 由于基础乘法的复杂度随着智能

体数量指数增加, 在最简单的案例 1 中, 生成了一个状态数超过 104 的乘积自动机, 因此所有的案例

都不可行. 为便于比较, 在其余图中提供了案例 1 中单个智能体的计算结果. 在所有方法中, 混合整数

规划和我们的动作链计算方法具有数量级上的优势, 能处理复杂的案例 3和 4. 另外, 在图 11(b)中记

录了各算法由 LTL 公式计算得到的动作数量. 其中, 图搜索类的可分解集, 采样法和我们的动作 - 路

径链方法都能结合智能体模型推理出潜在的需要执行的动作,但可分解集和采样法均无法处理更为复

杂的案例. 而混合整数规划方法只能执行 LTL 公式中提及的动作, 缺乏推理能力, 最终执行的动作数

量均少于其他算法. 最后, 在图 11(c) 中记录了各算法的最优值. 其中, 混合整数规划能获得更低的最

优值, 但是由于其忽略了智能体动作模型而执行了更少的动作, 规划方案是不充分的. 其次, 我们的动

作 -路径链算法则充分发挥了智能体间的协同作用,计算得到第二低的最优值.剩余方法中,可分解集

方法能处理较为复杂的案例二, 其余由于复杂度的原因都无法得到可行解. 综上, 所提出的基于动作 -

路径链的方法既保留了图搜索类方法对智能体模型的推理能力,又能保持和混合整数规划相近的计算

速度.
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6 总结

本文针对复杂智能体模型, 环境资源和动态环境的协同任务规划问题, 提出了一种基于动作链的

高效的任务规划方法. 通过计算搜索智能体模型中与任务相关的动作链, 保留了图搜索类方法对潜在

任务的推理能力. 并设计了基于动作链的离线分配方法, 达到了组合优化类算法同等规划速度. 最后

设计了在线适应方法, 实现了响应速度和优化目标间的权衡. 通过仿真对比, 本文所提的算法计算效

率优于大多数图搜索方法, 接近混合整数规划, 且保留了潜在动作的推理能力.

在未来的研究中, 计划加入以一定概率模型动态出现的任务, 将马尔可夫决策过程和鲁棒优化加

入到算法当中.
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Collaborative planning of formal tasks based on action chains
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Abstract Multiagent task planning based on formal methods has attracted considerable attention due to its

ability to handle diverse task specifications and complex systems. However, as the number of agents increases, the

planning complexity grows exponentially. Existing search-based methods can only handle medium size fleets while

integer program-based algorithms cannot incorporate collaborative actions. To address these issues, this paper

proposes a novel planning scheme based on action chains, where tasks are assigned via partial order optimization.

Furthermore, an online adaptation and synchronization algorithm is proposed to handle contingent tasks that

are generated online and uncertainty during task execution. Extensive numerical simulations are conducted to

validate the effectiveness and reliability.

Keywords multiagent task planning, formal method, linear temporal logic, online self-adaptation, partially

ordered set
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附录 A 附录

表 A1 智能体, 动作, 资源和感兴趣区域的定义

Table A1 The definition of agent, action, resource and interested region

Agent Capacity Label

Volunteer Get Brine, Supply Brine, Add Salt, Get Water, Supply food, Get

food, Officiate Match, Disperse Crowd

V o

Referee Officiate Match, Statistical Achievement, Disperse Crowd Ju

Sport Doctor Get Illness, Put Illness, Diagnose, Get Brine, Supply Brine Do

Resource Water Food Brine Illness

Action Requirement Action Requirement

Get Brine Brine: 1, Time: 70 s Get Food Food: 1, Time: 30 s

Supply Brine Time: 30 s Officiate Match Time: 150 s

Add Salt Time: 10 s Disperse Crowd Time: 120 s

Get Food Time: 30 s Diagnose Time: 120 s

Get Water Water: 1, Time: 30 s Get Illness Illness: 1, Time: 100 s

Put Illness Time: 150 s Statistical Achievement Time: 300 s

Supply Food Time: 30 s - -

表 A2 案例中的 sc-LTL 任务公式

Table A2 The sc-LTL formulas in the cases

Formula Description

φ1
⋄swr1 ∧ ⋄swr2 ∧ ⋄(dct3 ∧ ⋄(omt3 ∧ ⋄sat3)) : Supply water(sw) at region r1, r2; disperse the crowd(dc) at

t3 and then officiate the match(om), and finally statistical achievement(sa).

φ2
⋄(dct4 ∧ ¬omt4 ∧ ⋄omt2) ∧ ⋄dct5 ∧ ⋄sfr3 : Disperse crowd(dc) at region t4. After that, officiate match(om)

at region t4; disperse crowd(dc) at region t5, and supply food(sf) at region r3.

φ3
⋄(dct3 ∧ ⋄sbr1 ∧ ⋄sbr2 ∧ ⋄sbr3) ∧ ⋄(omt3 ∧ ⋄sat9) : Disperse crowd(dc) at region t3, then supply the brine(sb) at

region r1, r2, r3; officiate match(om) at region t3, then statistical achievement(sa) at region t9.

φ4
⋄(dcf4 ∧ ¬Dof4 ∧ (⋄omf7 ∧ ¬Dof7)) : Disperse crowd(dc) at region f4, then officiate match(om) at region f7,

the sport doctor(Do) should not enter related regions.

φ5 ⋄saf1 ∧ ⋄sbf1 : Statistical achievement(sa) at regin f1 and supply brine(sb) at region f1.

φ6
⋄(dii ∧ ¬gii ∧ ⋄gii) ∧ ¬V oi ∧ ¬Rei

∪
gii : Diagnose the illness(di) at region i, then put the illness(ti) to

region i; the referee(Re) and volunteer(V o) should not enter region i until the illness is removed.

φ7 ⋄(dci ∧ ¬omi ∧ ⋄(omi ∧ ⋄saj)) : Statistical Achievement (sa) at regin j.

φ8 ⋄sfi :Supply food(sf) at region i.

φ9 ⋄swi : Supply water(sw) at region i.
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