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摘　要　作为诸多移动机器人应用的基础,完全覆盖旨在为机器人规划出一条访问目标区域所有点且耗时最短的无碰撞路径.
此类覆盖应用中,利用多台机器人协同覆盖可以有效缩短覆盖时间并提升系统的鲁棒性,同时也增加了算法设计复杂度和机器

人协同管理难度.因此,文中研究了已知环境下的多机器人覆盖问题,该问题已被证明是一个 NP难题.文中提出了一种启发

式的基于多层 次 图 划 分 的 多 机 器 人 任 务 分 配 方 法(MultiＧrobotTaskAssignmentBasedon MultiＧlevelGraphPartitioning,

TAMP),该方法包含一种粗化任务分配算法和一种精细任务分配算法.粗化任务分配算法采用分层粗化的方法,通过图的极

大匹配实现了节点融合以降低图的规模,并基于均匀种子的图增长方式获取了一个接近均衡的初始任务分配结果,提高算法效

率;精细任务分配算法在粗化任务分配算法的基础上,提出了一种基于边界节点交换的 Lazy&Lock策略,用于实现任务细分,
提高求解精度.文中在不同规模的随机图和真实世界的治安巡逻场景下进行了仿真验证.仿真结果表明,相比经典的任务分

配方法,TAMP方法将可求解的最大计算规模从千级扩大到百万级,小规模图(３０００以内)的计算速度加快了２０倍,距离最优

解偏差均优于经典方法;能够在６０s内解决大规模图(３０００~１００００００)的任务分配问题,同时将距离最优解偏差控 制 在

０．３％以内.
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Abstract　Asthefoundationofmanymobilerobotapplications,completecoverageaimstoplanacollisionＧfreepathforrobotto
visitallpointsinthetargetareaquickly．Usingmultiplerobotsforcooperativecoveragecansignificantlyreducecoveragetimeand
improvesystemrobustness．However,itincreasesthealgorithm’scomplexityandmakescooperativerobotmanagementmore
challenging．Therefore,themultiＧrobotcoverageprobleminagivenenvironmentisstudiedinthispaper,whichhasbeenprovento
beanNPproblem．ThisworkproposesaheuristicmultiＧrobottaskassignmentbasedonmultiＧlevelgraphpartitioning(TAMP)

method,whichconsistsofacoarsetaskassignmentalgorithmandafinetaskassignmentalgorithm．Thecoarsetaskassignment
algorithmreducesthesizeofthegraphbythestrategiesofmultiＧlevelcoarseningandgraphmaximalmatchingandthenobtainsa
roughlybalancedtaskassignmentbythegraphgrowthstrategy．ThefinetaskassignmentalgorithmproposesaLazy&Lock
strategytoachievetasksubdivision,whichimprovesthesolutionaccuracy．SimulationsvalidatetheperformanceoftheTAMPapＧ
proachunderdifferentscalesofrandomgraphsandrealＧworldpolicingpatrolscenarios．ComparedtotheconventionaltaskasＧ
signmentmethod,TAMPexpandsthemaximumcomputationalscalefromthousandstomillions．ForsmallＧscalegraphs(within
３０００),TAMPacceleratescomputationtimeby２０timesandoutperformstheconventionalmethodintermsofthedeviationfrom
theoptimalsolutionfordifferentsmallＧscalegraphs．ForlargeＧscalegraphs(３０００~１million),TAMPcansolvethetaskassignＧ
mentproblemin６０swhilekeepingthedeviationoftheoptimalsolutionwithin０．３％．
Keywords　MultiＧrobotsystem,Areacoverage,Taskassignment,MultiＧlevelgraphpartitioning,MinＧmaxbalancedconnected
qＧpartitionproblem

　



１　引言

完全覆盖问题(CompleteCoverageProblem,CCP)是移

动机器人领域的一个基础问题,其研究成果被广泛应用在地

形绘制[１]、智能农业[２]、摄影测量[３]、抢险救灾[４]等场景中.

CCP旨在规划一条覆盖目标区域所有点的路径,该路径可以

在避免障碍物碰撞的同时,最小化覆盖时间[５].当前 CCP的

相关工作大多聚焦于解决单机器人的覆盖问题,然而在如战

区排雷、灾难救援、海底搜救的覆盖场景中,单台机器人受制

于有限的能量载荷和计算资源,难以快速高效地完成覆盖.

此时,利用多台机器人进行协同覆盖,可以有效提高区域覆盖

任务的效率和鲁棒性.然而多机器人协同覆盖问题已被证明

是一个 NP难题[６],亟需设计一种简单高效的多机器人协同

覆盖方法.

本文假定目标区域已知,且采用已知分解方法如 Morse
方法[５]完成分解.分解得到的多个子单元被抽象成一个连通

图,其中连通图的顶点代表分解得到的一个子单元,其权重代

表该单 元 的 面 积,连 通 图 的 边 代 表 单 元 间 的 共 同 边 界.

图１(a)给出了一个区域分解后得到的连通图示例.一方面,

为了避免出现冗余的覆盖,完全覆盖要求每个子区域只能分

配给一台机器人.另一方面,为了避免机器人之间发生碰撞

风险,完全覆盖还要求分配给单台机器人的任务之间是连通

且非交叉的.连通性保证了覆盖的路径是实际可行的,同一

个任务不被障碍物分割开来,而非交叉则保证了覆盖的路径

是非重复和高效的.任务分配结束后,单个机器人分别调用

已有的单机器人覆盖方法[６],规划出覆盖其任务的覆盖路径.

图１(b)和图１(c)分别给出了连通任务和非连通任务的划分

示例.

(a)环境分解图

ωmax＝１４

(b)不连通任务分配示例

ωmax＝１５

(c)连通任务分配示例

图１　区域覆盖任务分配示意图

Fig．１　Diagramofareacoveragetaskassignment

上述多机器人任务分配问题通常被建模成一个最小最大

平衡连通q分割问题(MinＧmaxBalancedConnectedqＧpartiＧ

tionProblem,BCPq),该 问 题 已 经 被 证 明 是 一 个 NP 难 的

问题[６].BCPq的相关工作可分为精确求解方法和近似求解

方法 两 类.常 见 的 精 确 求 解 方 法 有 混 合 整 数 线 性 规 划

(MixedIntegerLinearProgram,MILP)[７]、流 模 型 方 法[８Ｇ９]

等.此类方法通常计算精度高,但是求解时间较长,因此仅适

用于规模较小的覆盖场景.规模较大的场景通常采用启发式

方法进行近似求解,此类近似求解方法可以分为基于树划分

和基于图划分两个子类[８].基于树划分的方法预先生成一棵

树,然后利用遗传算法[１０Ｇ１１]或者构造生成树的方法[１２]将树划

分成若干棵均衡的子树,每棵子树对应一台机器人的覆盖任

务.基于树划分的方法仅保留与树相关边的信息,因此求解

速度较快;但是因为包含边的信息太少,此类方法通常对树很

敏感,不同的树可能会产生差异很大的分配结果.基于图划

分的方法需要考虑连通图中所有顶点和边的信息来进行划

分,典型的基于图划分的方法有基于聚类的方法[１３Ｇ１４]和拍卖

算法[６]等.此类方法通过制定启发式策略,大多考虑局部信

息进行求解,通常会陷入局部最优,求解精度不高.本文中的

大规模场景指多机器人区域覆盖应用中,目标区域抽象图顶

点数量在３０００到１００万之间的分配任务;小规模场景指图顶

点数量不大于３０００的分配任务.

针对大规模场景的任务分配问题,本文提出了一种基于

多层次图划分的多机器人任务分配方法(TAMP),该方法包

含一种粗化任务分配算法和一种精细任务分配算法.粗化任

务分配算法通过降低图的规模,来获取一个尽量均衡的初始

任务分配结果;精细任务分配算法在粗化任务分配的基础上,

对细化节点进行任务重分配,最终得到一个近似最优均衡的

任务分配结果.本文在不同规模的随机网格图以及真实世界

实例上进行了仿真实验验证.总的来说,本文的创新如下:

１)本文提出了一种启发式的粗化任务分配算法,该算法

采用分层粗化的方式,基于图的极大匹配实现了对连通图的

顶点融合,降低了图的规模,并基于均匀种子的图增长方式得

到了一个尽量均衡的初始任务分配结果,从而降低了计算复

杂度,提高了计算效率.

２)本文提出了一种启发式的精细任务分配算法,在基于

粗化任务分配算法的基础上细化任务分配.提出了一个基于

边界节点交换的Lazy&Lock策略,通过增益预排序、有效性

验证等方式对细化节点进行重划分,实现了任务的近似最优

均衡分配,提高了求解的精度.

３)本文在不同规模的随机图和真实世界的治安巡逻地图

场景下进行了仿真验证.仿真结果表明,相比经典的任务分

配方法,TAMP方法将可求解的最大任务规模从千级扩大到

百万级,小规模图的计算速度加快了２０倍,距离最优解偏差

均优于经典方法;能够在６０s内解决大规模图的任务分配问

题,同时将距离最优解偏差控制在０．３％以内.

本文第２章描述了机器人区域覆盖及任务分配的相关工

作;第３章描述了多机器人区域覆盖任务分配的问题定义;

第４章详细描述了 TAMP方法的原理,包括粗化任务分配算

法以及精细任务分配算法;第５章是关于仿真实验的验证;最
后总结全文并展望未来.

２　相关工作

经典的区域覆盖工作包括环境表示、任务分配、路径规划

０７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



３个步骤[１５],本文主要关注区域覆盖中任务分配这一重要环

节.根据环境表示方法,区域分解方法可以分为精确分解和

近似分解.精确分解能够实现对环境的完整表示[５],经典的

精确分解方法有 Morse分解、布兰切特分解[６]等.近似分解

将环境用统一的网格表示,覆盖的完整性依赖于网格的分辨

率,典型的近似分解有波前算法[１６]、STC算法[１７]等,其特点

是易于表示和计算,但存在扩展性不足的问题,当目标区域变

大时,网格数量急剧增加会导致算法的计算成本增高.

多机器人任务分配问题已被证明是一个 NP难题[６].该

问题通常可以建模成一个BCPq问题,旨在满足分区内部节点

连通的条件下,使得各分区权重均衡.当输入图为树时,

BCPq问题可以看作是将树划分为qＧ树森林,同时最小最大化

该qＧ树森林权重的问题,这种问题能够在 O(|V|)时间内解

决[１８].然而,在现实中,很多BCPq问题并不能被简化成一个

森林的qＧ树划分问题.BCPq相关工作可分为精确求解方法

和近似求解方法两类.

关于BCPq问题的精确求解算法,文献[７]针对BCP２问题

提出了一种利用 MILP进行精确求解的算法,该算法能够在

２h内解决７０个顶点的２Ｇ划分问题;文献[８]通过构建一个网

络流量模型,首次提出针对q＞２的 MilpFlow 算法,在q＝２
的情况下,MilpFlow能够解决的顶点规模达到１７０,在q≤５
的情况下,其能够解决的顶点规模达到７０;文献[９]同样基于

流提出了具有多项式数量的变量和约束的精确算法,相比

MilpFlow算法,其将BCP２问题的规模增加了４００倍,完成任

务的速度快了５倍.

关于BCPq问题的近似求解算法,Chen等[１９]提出了分别

针对BCP２ 和BCP３ 问题的 ５/４近似和 ３/２近似算法;Chen
等[２０]将问题推广至q≥３的情况下,BCPq问题存在q/２近似

比的算法,并特别地针对q＝４作出了局部改进和优化,提出

并证明了一种针对BCP４问题的近似比为２４/１３的算法.除

了这些近似求解算法,许多启发式算法被提出并取得了不错

的实际效果.文献[１０]使用遗传算法解决了节点规模不超过

３００的BCP２问题.Zhou等[８]利用前驱数组和邻接表对树进

行遗传算子编码,提出了基于树分割和树进化的STED算法,

该算法解决了以多机协同区域覆盖问题为应用背景的任务分

配问题,能对节点规模不大于３０００个节点的BCPq问题实现

１２Ｇ划分.文献[１１]提出了一种带有时间限制的最优机器人

数目任务分配算法 Mofint(MultiＧobjectiveGAwithforestinＧ

dividualcontainingnonＧintersectingtrees).该算法通过代数

法和生成树方法,估计出机器人数目的上下界,之后将问题转

化为给定机器人数目的单目标优化问题,再利用遗传算法进

行求解.在机器人数目固定时,Mofint算法将已存在的最优

近似比从１．５~２倍优化到１．１~１．５倍,在机器人数目不固

定时,能够在任务分配时得到更少的机器人数目,Mofint解

决的问题规模能够达到４００个.

３　问题定义

本文假定目标覆盖区域边界和障碍物已知,利用已知分

解方法将覆盖区域抽象为n个顶点的权重图,每个顶点表示

一个子任务,顶点权重表示 划 分 区 域 的 面 积.有q个 具 有

无线通信能力的同构机器人,通信条件以及机器人的续航能

力理想.多机任务分配问题的目标就是将这n个区域分配给

q个机器人以完成覆盖,并且最小化覆盖时间.

多机任务分配问题可以建模为一个最小最大平衡连通q
分割(BCPq)问题,该问题的形式化定义如下:设G＝(V,E,

W)为n个顶点的连通图,V 为顶点集合,E 为边集合,权重函

数W:V aN＋ ,q≥２且为正整数.目标是在满足一定约束的

条件下,寻找图G的q个顶点分割 {Vi}q－１
i＝０,使得式(１)得到最

优解:

Targetminmaxω(Vi),i∈{０,􀆺,q－１} (１)

s．t．V＝V０∪V１􀆺∪Vq－１ (２)

Vi∩Vj＝Ø,∀i,j∈{０,􀆺,q－１},i≠j (３)

Viisconnected (４)

其中,式(１)表示要优化的全局目标函数,ω(Vi)表示Vi中所有

顶点权重的总和;式(２)保证了覆盖的完整性;式(３)表示任务

分配的非交叉性,进而保证了覆盖的路径是非重复和高效的;

式(４)表示划分得到的任务需要满足连通性,从而保证了覆盖

的路径是实际可行的.

４　TAMP方法

针对大规模场景下的多机协同区域覆盖任务分配问题,

本 文 提 出 了 一 种 启 发 式 的 多 机 器 人 任 务 分 配 方 法———

TAMP,此方法包含粗化任务分配和精细任务分配两种子算

法.TAMP方法的框架图如图 ２所示.该方法的输入为目

标区域经过分解后得到的抽象节点权重图.粗化任务分配方

法通过分层粗化和初始划分得到初始任务划分结果;精细任

务分配算法将该结果作为输入,通过增益排序、节点移动、更

新细化图等对任务进行细化分配,最终得到多个机器人覆盖

目标区域的均衡任务分配结果.

图２　TAMP方法的框架图

Fig．２　FrameworkofTAMPapproach

４．１　粗化任务分配算法

多机器人任务分配问题已被证明是一个 NP难题[６],该

问题的复杂度取决于边和顶点的数量.经典的基于图划分的

多机器人任务分配方法不对顶点和边进行处理,在规模较大

的场景下直接计算会导致计算时间较长.而基于树划分的方

法会对图进行剪枝,通过启发式的方法简化了一部分边.由

于树划分舍弃了大量边的信息,因此影响了后续的求解精度.

粗化任务分配算法受多层次图划分算法启发,通过压缩顶点
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和边把暂时不关注的顶点和边隐藏,从而获得一个简化的图.

与基于树划分的方法相比,粗化任务分配算法并不会抛弃边,

而是生成一个能够反映原始图顶点和边特征的粗化图,因此

可以在简化图的同时确保图信息的完整度.图３为粗化任务

分配算法示意图,分为粗化阶段和初始划分阶段.示意图最

左侧是一个边界和障碍物已知的目标区域,通过网格分解方

法完成了区域分解[５],每个子区域用蓝色的点表示,点的大小

代表子区域面积,相邻的子区域用边相连.将目标区域抽象

为原始图G０,并将其作为TAMP 方法的输入,经过多轮循环

的粗化阶段后,得到顶点规模最小的粗化图Gt,再经过初始

划分阶段得到Gt的一个尽量均衡的划分结果.由于目标区

域抽象点过多,全部展示存在困难,因此目标区域和抽象图

G０中点和点之间并不一一对应,点和点之间的边不再专门画

出,抽象过程只做示意.

４．１．１　分层粗化

分层粗化阶段对原始图逐层进行极大匹配,并对图的节

点进行融合,以降低连通图的规模,最终生成一个顶点规模小

于阈值T 的粗化连通图.考虑到极大匹配简单高效,分层粗

化算法采用极大匹配[２１]进行节点融合,匹配到的两个节点融

合为一个粗化节点,其权重为两个节点权重之和.为了保证

连通性,粗化节点之间的边将被保留.同时,为了降低图的复

杂度,粗化节点内部子节点之间的边将被隐藏.在粗化图构

建过程中,粗化节点和边被重新编号,算法为此保存了新的粗

化节点和对应细化节点之间的映射关系,以便在下个阶段的

细化算法中用于查询.

图３为分层粗化的过程示例图.在对原始图G０进行极

大匹配后,得到了第一层粗化图G１.如此逐层压缩,直到粗

化图顶点数量小于方法预设的阈值T 时,粗化过程结束,得

到顶点规模最小的目标粗化图Gt.对于任意的qＧ划分任务,

算法可以将图的顶点数量直接压缩至q个.算法未采用该方

式的原因是,首先过多的粗化循环次数会导致粗化效率降低;

其次过度的粗化会产生局部极大或者极小的节点,造成初始

划分任务的不均衡.与基于树划分的多机任务分配方法相

比,粗化任务分配算法在粗化阶段会保留粗细节点之间的映

射关系,为后续的精细任务分配方法提供更多图的信息.同

时,顶点匹配与融合的方式降低了图的规模,为后续的快速求

解提供了保证.

图３　粗化任务分配算法示意图(电子版为彩图)

Fig．３　Anexampleofthecoarsetaskassignmentalgorithm

４．１．２　初始划分

初始划分基于均匀种子的图增长方法,对分层粗化阶段

得到的粗化图Gt进行划分,得到一个初始任务分配结果.假

设需要将粗化图Gt划分为q(q≥２,q∈N)个部分.算法从一

个顶点开始,以广度优先搜索的方式标记其相邻顶点,并生长

出一片区域,直到该区域的权重大于或者等于总权重的１/q,

这种方式被称为图增长方式[２２].但是图增长方式的质量对

初始顶点比较敏感,容易产生不均衡的结果.为了避免场景

中出现个别划分区域过大或者过小的极端情况,间隔一定的

步长均匀选择节点序列中的节点作为初始划分的种子,以这

些种子为图增长的起点,这种策略被称为均匀种子图增长策

略.当所有的种子节点都被选择并搜索完毕后,将未被标记

的节点就近划分到相应的分区内,同时更新相应分区的节点

集合与权重.最后对边界节点进行标记,在下个阶段任务细

化分配时,只对边界节点进行交换和移动,从而提高算法的效

率.至此,得 到 了 任 务 的 初 始 划 分:V 的q 个 初 始 划 分

{Vi}q－１
i＝０.

粗化任务分配伪代码如算法１所示.算法１的输入为原

始图G０ 以 及 划 分 数 量q,输 出 为 粗 化 图Gt 以 及 初 始 划 分

{Vi}q－１
i＝０.算法１中的第１行表示输入图G;第２－１０行是分

层粗化,当节点规模大于设定的阈值时,循环迭代粗化步骤;

第４－７行表示对图进行极大匹配,实现节点融合、更新权重;

第８－９行表示匹配完毕后对边进行更新,并创建新的粗化

图;第１１－１６行表示初始任务划分;第１２行表示产生均匀种

子序列;第１３－１４行表示遍历种子序列,进行图增长初始划

分,直到当前划分区域总权重大于等于理想权重;第１５行表

示将未划分节点分配给邻近的区域;第１６行表示标记边界节

点.粗化任务分配算法的复杂度为nlog２n.

算法１　粗化任务分配算法

输入:(G０,q)

输出:(Gt,{Vi}q－１
i＝０)

１．G← Loadgraphfromfile(graphfile)

２．/∗分层粗化∗/

３．WhileG’snodesnumber＞Tdo

４．　ForvinG’snodesdo

５．　　v_match＝random_match(v)

６．　　coarse_node＝merge(v_match,v)

７．　Endfor

８．　Traverse_Update(G’sEdges)

９．　G←ConstructCoarserGwithnewnodes,edges

１０．Endwhile

１１．/∗初始划分∗/

１２．Vseed＝generate_seeds(Gt,policy＝uniform)

１３．ForviinVseeddo

１４． Vi←StartBFSfromviuntilω(Vi)≥ωideal

１５．{Vi}q－１
i＝０←Allocateunpartitionednodes

１６．Vboarder←MarkG’sboundarynodes

４．２　精细任务分配算法

粗化任务分配算法输出的是一个初始的任务分配结果,

精细任务分配算法在粗化任务分配算法的基础上,利用一个

基于边界节点交换的Lock&Lazy节点交换策略,对初始任务
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分配进行优化,从而最终获得一个近似最优的任务分配结果.

精细任务分配算法是通过多层细化实现的,直到恢复至原始

图G０,算法结束.每一层的细化过程都包括增益排序、节点

移动和更新细化图３个阶段.精细任务分配算法的过程如图

４中蓝色梯形虚线框内的内容所示.细化任务分配算法将上

个阶段得到的粗化图Gt作为输入.红色椭圆框内的内容是

Gt细化后得到的细化图Gt－１,蓝色椭圆框内的内容是Gt－１更

新细化信息后得到的下一个循环的输入Gt－２,依此方法循环

迭代,直至恢复到原始图G０,此时的G０已经完成任务的均衡

划分,在图中的绿色椭圆框中通过不同的颜色标记出属于不

同任务划分的节点,G０中点的颜色对应于图４中左侧原始目

标覆盖区域任务的分配结果.

图４　q＝３时的精细任务分配算法示意图(电子版为彩图)

Fig．４　Diagramoffinetaskassignmentalgorithmwhenq＝３

４．２．１　增益排序

由于精细任务分配需要对非完美均衡的初始任务进行再

分配,因此需要一个指标来衡量节点重分配的优先级.这里

引入了节点移动增益(见式(５)),增益越大,节点移动的优先

级就越高.在图４所示的增益排序子阶段,算法根据粗化阶

段保存的映射关系将粗化图细化,释放隐藏的节点和边(蓝色

椭圆形虚线框中为释放的细化节点),并根据节点移动增益大

小对节点进行排序,生成一个增益从大到小排序的队列.按

照增益的顺序进行节点移动,能够快速改善图的均衡程度,并

提高求解精度.节点移动增益的定义如下:

gv→vnei＝(ω(Vi)－ω(v))∗(ω(Vnei)＋ω(v))－ω(Vi)∗

ω(Vnei) (５)

其中,v为当前节点,Vi表示当前节点所属区域,vnei表示相邻

节点,其所属区域为Vnei,节点v移动到vnei所在区域所带来的

增益为gv→vnei
.当增益gv→vnei ＞０时,说明当前的移动能够改

善当前的划分均衡性,gv→vnei
越大,说明当前的移动能够带来

越大的增益;当gv→vnei ＜０时,说明当前的移动使得划分的均

衡性更加糟糕.

由图４可知,Gt中的vA 和vB两个粗化节点分别释放出了

v１
A,v２

A和v１
B,v２

B这４个细化节点.通过增益排序发现,v１
B 节点

移动到v２
A节点所在的划分区域Vdst能够带来最大的均衡增益

gv１
B→v２

A
,因此将(v１

B,Vdst):gv１
B→v２

A
作为键值对存储在增益队列

中,以便在节点移动阶段进行查询操作.

４．２．２　节点移动

在经过增益排序子阶段后,算法根据队列中增益的顺序

进行节点的交换和移动,从而实现任务的精细划分.在精细

任务分配循环开始阶段,粗化图的规模较小,节点权重偏大,

通过节点移动能够迅速实现任务的快速均衡.当细化阶段接

近恢复至G０时,粗化图已经恢复到接近原始图的粒度,图中

节点的权重已经变小,此时再根据增益进行节点移动,能够进

一步实现更加均衡的任务分配结果,从而提高计算求解的

精度.

在节点移动之前,还需要针对增益队列中的节点进行连

通性判断,如果源分区移除当前节点后仍然保持连通,则此移

动就是连通有效的.在满足连通有效性的前提下,节点才能

执行移动操作.另外,在单次队列遍历过程中,每个划分的任

务分区只参与一次移动,如果前面移动的有效节点涉及某个

任务分区,则该分区会在当前遍历中被锁定,不参与之后的节

点移动.这种先通过预排序、预交换,再经过有效判断后才真

正执行交换,一个区域在单次循环中最多参与一次移动的操

作被称为Lazy&Lock策略.该策略的优点是通过队列排序、

有效性验证以及区域约束大大减少了可交换的节点数量,在

提高计算效率的同时,保证了计算求解的准确性.

如图４所示,在节点移动阶段通过对上个阶段构建的增

益队列进行遍历,得到增益最大的移动是v１
B 到v２

A,在通过

连通性判断后执行节点移动操作,并且锁定v１
B和v２

A 所在的

绿色和蓝色分区.由于当前任务的 Q＝３,因此队列中后

续相关节点已经无法进行移动.接下来回到增益排序子

阶段构建新的增益队列,直至增益队列为空,进入更新细

化图阶段.

４．２．３　更新细化图

由于只有在完成了粗化任务分配后,最下层的粗化图才

包含任务划分信息以及边界节点信息,因此上层的细化图是

不包含粗化图中任务分配信息的.这些信息在细化过程中
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需要从粗化图同步到相邻的上一层细化图中,以便细化图能利

用这些信息进行细化操作.需要同步的更新信息包括更新后

的任务划分信息、每个分区的权重以及新的边界标记信息等.

精细任务分配算法循环重复上述３个子阶段,通过分层

细化将图细化恢复至原始图,图的均衡因子在此过程中不断

地被优化,直到找到最优解或者均衡因子在收敛阈值ε以内

的近似最优解,算法结束.

整个算法的伪代码如算法２所示.算法的输入为粗化任

务分配算法得到的初始划分图Gt以及初始划分方案{Vi}q－１
i＝０,

输出是细化分配后的任务分配方案{Vi}q－１
i＝０ 以及最大集合权

重 maxω(Vi).第１行将输入Gt赋值给G;第２行进入分层细

化循环,直至恢复到原始图G０;第３－９行是增益排序子阶段,

首先遍历边界节点,计算其与相邻节点的移动增益并将其添

加至增益队列,根据序列是否为空来决定是否进入更新细化

图子阶段,若不为空则对增益队列进行排序;第１０－１９行是

节点移动子阶段,第１１－１８行按照增益队列中增益从大到小

的顺序对可移动节点进行连通性和有效性验证,待通过验证

后执行节点移动操作,并且更新边界节点,锁定当前参与移动

的源分区和目的分区;第１９行在节点移动结束后重新回到增

益排序子阶段;第２０－２３行是更新细化图子阶段,第２１行将

更新信息同步到上一层细化图中,第２２行中若当前平衡因子

小于收敛阈值,则算法结束,第２３行将更新信息后的细化图

传至下个循环.

算法２　精细任务分配算法

输入:(Gt,{Vi}q－１
i＝０)

输出:({Vi}q－１
i＝０,maxω(Vi))

１．G←Gt

２．WhileG ! ＝G０do

３．/∗增益排序子阶段∗/

４．　ForvbinVboarderdo

５．　　gb
max,Vdst← Calculate_max_gain(vb)

６．　　Dicgain．append({(vb,Vdst):gb
max})

７．　Endfor

８．　ifDicgainisemptythengotoline２１

９．　SortDicgainbygb
max

１０．/∗节点移动子阶段∗/

１１．For(vb,Vdst),ginDicgaindo

１２．　if(vb,Vdst)inlocklistthencontinue

１３．　ifVsrc－{vb}isconnectedthen

１４．　　 Vdst←Vdst∪{vb}

１５．　　 Vsrc←Vdst－{vb}

１６．　　 UpdateG’sVboarder

１７．　　 Locklist．append(VdstandVsrc)

１８．Endfor

１９．gotoline４

２０．/∗更新细化图子阶段∗/

２１．UpdateG’sinfotofinerG

２２．ifG’sB≤εthenreturn

２３．G←finerG

２４．Endwhile

５　仿真实验验证

５．１实验设置与评价指标

５．１．１　实验设置

实验台式机配置为IntelCorei７Ｇ８７００３．２GHz处理器,

８GRAM 和 Ubuntu１６０４x６４操作系统,TAMP算法采用PyＧ

thon３．６编写,对比的算法包括 Mofint和STED.

实验中使用的数据集除了 Matic[７]以及 Zhou等[８]给出

的小规模实例之外,还考虑了大规模实例以及真实世界的实

例[９],真实世界实例是针对４个城市治安巡逻问题的公共安

全地图数据.地图需要被划分为q个犯罪率大致相同的连通

区域,以平衡q个警察的工作量.这个问题本质上就是一个多

机器人覆盖的任务分配问题,符合本文的场景需求.每个实例

图运行３次取平均值作为实验结果.数据集包括如下３类:

１)小规模随机网格图,节点规模 N∈{５０,４００,３０００},每

种规模包含３张不同的实例图,顶点权重在[１,２０]之间.

２)大规模随机网格图,节点规模 N∈{１０４,１０５,１０６},每

种规模包含３张不同的实例图,顶点权重在[１,２０]之间.

３)真实世界实例,包括美国４个城市部分区域的公共

安全地 图 数 据,节 点 规 模 为 [４００,１５００],节点权重在[０,

１５０００]之间.

实验中粗化阈值T 被设置为划分任务数量Q 的３倍,大

量实验结果证明,这样的设置往往能够获取更快和更精确的

实验结果;在大规模图的实验验证中引入参数———收敛阈值

ε,当细化阶段的均衡因子B≤ε时,算法收敛并结束.大规模

图的总权重一般较大,ε的选择对算法的完成时间有着关键

影响,若ε过大则会造成计算精度下降,若ε过小则会造成计

算时间成本增加.

５．１．２　评价指标

对于BCPq问题,经典的方法[７Ｇ９]一般使用计算时间、最小

最大权重、距离最优解间距、是否找到最优解和实现最优解的

次数作为评价指标.本实验沿用了计算时间 T 和距离最优

解间距两个指标,并增加了一个计算规模的指标.为方便表

示,我们将距离最优解间距转换为另一种表达方式并将其定

义为均衡因子B(见式(６)).均衡因子表示实际计算值和理

想值的距离偏差,均衡因子越趋近０,说明划分结果越均衡;

计算时间表示从图输入到划分完毕的时间,时间越短,说明算

法的效率越高,覆盖的计算成本越低;计算规模包括节点规模

N 和划分数量Q,节点规模是抽象图的节点数量,划分数量是

要划分的目标分区数,计算规模越大,说明越能适用于更大规

模的场景,算法的扩展性越强.

衡量图划分结果的一个重要指标为均衡因子,符号记作

B,其具体定义如下:

B＝ωmax

ωideal
－１,B≥０ (６)

其中,最大划分权重ωmax＝maxω(Vi),理想划分权重ωideal＝

ωV/q .均衡因子B代表当前任务划分结果的好坏,是衡量

划分算法的一个重要指标,B越接近０,表示当前的划分越均

衡,在实际划分中可能永远得不到一个ωmax＝ωideal的划分.
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５．２　小规模图的对比

在小规模图的实验中,我们对比了STED和 Mofint两种

算法,目的是对比相同可处理规模的条件下,TAMP算法在

时间和计算精度上的优越性.由于 Mofint算法的可解决问

题上限为 N＝４００,STED 算法的可解决问题规模上限 N＝

３０００,因此我们设计了包括顶点规模为 N＝５０,N＝４００,N＝

３０００这３种数量级的小规模图仿真实验,同时设置划分任务

数量Q＝３,Q＝４以及 Q＝５.需要说明的是,当 N＝３０００
时,实验额外增加了Q＝１０和Q＝１２的划分,这是因为STED
算法在原实验中的顶点规模上限为 N＝３０００,划分任务数量

上限为Q＝１２,且在该参数下能得到不大于３％的距离最优

解偏差[８].因此,通过设置相同的顶点规模和划分数量等参

数进行对比,实验会更加合理有效.

图５为小规模图均衡因子对比图,横坐标Q 表示划分数

量,纵坐标表示均衡因子B(见式(６)),均衡因子越小,算法性

能就越好.从图中能够看出,在 ３种小规模图的场景下,

TAMP算法均衡因子基本都小于STED算法和 Mofint算法.

随着划分数量Q的增加,３种算法的平衡因子都不同程度地

增加,TAMP算法的平衡因子增加的趋势更加平缓,说明它

对计算规模的扩展性更强,当Q 较大时,TAMP算法的优势

更大.特别地,当 N＝３０００,Q＝１２时,STED算法的均衡因

子为２．５２％,符合Zhou等在其实验中得出的小于３％距离最

优解 偏 差 的 结 论[８],TAMP 算 法 的 距 离 最 优 解 偏 差 为

０．１１％,优于STED算法.

(a)N＝５０ (b)N＝４００

(c)N＝３０００

　　　　注:均衡因子越小,算法性能越好.

图５　小规模图均衡因子对比图

Fig．５　ComparisonresultsofbalancefactorsinsmallＧscalegraph

图６为小规模图计算时间对比图,横坐标Q 表示划分数

量,纵坐标为计算时间,时间越短,说明计算效率越高,计算性

能越好.从图中能够看出,TAMP算法的时间在３种规模图

下都是 最 短 的.对 于 同 样 规 模 和 Q 值 的 任 务 划 分 场 景,

TAMP的速度比STED和 Mofint至少加快了２０倍(当 N＝

３０００,Q＝１２时).随着划分数量Q 的增加,计算时间增加放

缓,展现出了 TAMP算法在小规模图上的良好扩展性.

(a)N＝５０ (b)N＝４００

(c)N＝３０００

　　　　　注:时间越短,算法性能越好.

图６　小规模图计算时间对比图

Fig．６　ComparisonresultsofcomputationtimeinsmallＧscalegraph

５．３　大规模图的对比

在大规模图的实验中,由于STED和 Mofint算法不适用

于大于３０００个节点的最小最大平衡连通图划分任务,因此

对 TAMP算法的计算时间、均衡因子以及计算规模进行测

试.如表１所列,第一列表示图的规模;第二列Q 表示划分

数量,包括Q＝３,Q＝４,Q＝５的小任务数量的划分,还包括

Q＝１０,Q＝２０的大任务数量的划分;第三列表示均衡因子B;

第四列表示计算时间,单位为s.

表１　大规模图的实验结果

Table１　ExperimentalresultsinlargeＧscalegraph

Scale
Numberof

divisions(Q) B
computation

time/s

N＝１０４

Q＝３ ０ １．３０
Q＝４ ０ １．５０
Q＝５ ０ １．９０
Q＝１０ １∗１０－４ ２．２０
Q＝２０ ２．６１∗１０－３ ２．３５

N＝１０５

Q＝３ ０．５∗１０－ ５．１０
Q＝４ １．３∗１０－４ ５．１０
Q＝５ １．４∗１０－４ ５．４０
Q＝１０ ２．８∗１０－４ ５．４５
Q＝２０ ５．１∗１０－４ ８．３５

N＝１０６

Q＝３ １．５∗１０－５ ３６．４０
Q＝４ ３．５∗１０－５ ３５．８０
Q＝５ ４∗１０－５ ３６．４０
Q＝１０ １．５∗１０－４ ５０．１０
Q＝２０ １．８∗１０－４ ５９．００

从表中可以看出,TAMP算法在３种大规模场景下都能

将均衡因子控制在０．３％以内,能够在规定收敛阈值的条件

下,在２．４s内完成 N＝１００００,８．４s内完成 N＝１０００００,６０s
内完成 N＝１００００００以内的图划分任务.随着图规模、Q 值

的增加,TAMP算法的均衡因子缓慢增加,计算时间缓慢变

长,说明扩展性很好;随着图规模的增大,均衡因子在逐渐变

小,这是因为随着规模的增加,图的总权重随之增加.在大规

模图的划分任务中,设置收敛阈值ε＝０．０２％,当均衡因子
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小于收敛域值时,算法结束,以此来加快算法的收敛速度.

５．４　真实世界图的对比

除了不同规模的随机图,实验还考虑了现实世界中的真

实覆盖应用.实验使用了包含４个城市在内的警察治安巡逻

覆盖问题的地图数据进行仿真验证,这些地图被抽象成了图,

并且首次在文献[９]中被当作解决BCPq问题的测试实例.从

表２中可以看出,在节点规模 N≤１３６８的真实世界图上,

TAMP算法能够在０．６８s的时间内实现平衡因子小于５．４％
的近似最优结果,在精度和时间上都要比STED算法优秀(表

中加粗的数据表示性能更优).

表２　真实世界图的实验结果

Table２　Experimentalresultsinrealworldgraph

Graphname
Graph

information
Numberof

divisions(Q)
STED

B/％ T/s
TAMP(Ours)

B/％ T/s

Nyc_hellskitchen
N＝４９８
E＝７４６

ωtotal＝７５１８５７

Q＝３ ０．０２５ ２．６１ ０．００２ ０．２１
Q＝５ ０．１２２ ２．２２ ０．０６９ ０．１６
Q＝１０ ２．３９１ ２．２９ ２．０６４ ０．１１
Q＝２０ ８．４９４ ２．２８ ５．３１５ ０．２２

Campinas_centro
N＝５７９
E＝９４２

ωtotal＝２１５２４１６

Q＝３ ０．０４６ ２．２８ ０．０３６ ０．１０
Q＝５ ０．２２８ ２．５２ ０．１９０ ０．０８
Q＝１０ １．８５５ ２．４５ ０．４４３ ０．１３
Q＝２０ ４．９１０ ２．４８ ４．５００ ０．１７

Chicago_lakeview
N＝１００４
E＝１５６３

ωtotal＝４１６６８８

Q＝３ ０．０５８ ３．３９ ０．０１２ ０．４２
Q＝５ ０．４９５ ３．２９ ０．１１６ ０．４９
Q＝１０ ２．６５１ ３．４５ ０．８２５ ０．４２
Q＝２０ ４．９２２ ３．４９ ４．３１２ ０．６１

La_hollywood
N＝１３６８
E＝２０３０

ωtotal＝４１０２８４８

Q＝３ ０．００９ ５．２５ ０．００６ ０．６８
Q＝５ ０．２７７ ５．８３ ０．０３６ ０．３２
Q＝１０ ２．４４３ ４．８３ ０．５５５ ０．５８
Q＝２０ ５．１４２ ４．５５ ３．４０１ ０．４４

　　结束语　针对大规模场景下精确高效的多机任务分配问

题,本 文 提 出 了 一 种 启 发 式 的 多 机 器 人 任 务 分 配 方 法

TAMP.该方法首先采用分层粗化的方式,通过图的极大匹

配实现节点融合以降低图的规模,并基于均匀种子的图增长

方式快速获得一个尽量均衡的初始任务划分结果;接下来,

TAMP提出了基于边界节点交换的 Lazy&Lock策略,通过

构造增益队列的方式对初始划分结果进行任务细分,进而获

得接近最优的任务分配方案.本文分别在不同规模随机图以

及真实世界实例上进行了仿真实验.实验结果表明,TAMP
方法在计算规模、计算精度和计算效率上都优于经典的多机

任务分配算法.

未来,我们将提出一些优化策略,来进一步提高算法的效

率,使得 TAMP能够在时间上得到进一步改善;其次,我们希

望能够将算法扩展到不确定环境下的动态图中,使其更加符

合实际的应用场景.
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