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DCSP和 DCOP求解研究进展 ) 

贺利坚 张 伟 

(烟台大学计算机学院智能信息处理实验室 烟台264005) 

石纯一 

(清华大学计算机科学与技术系 北京 100O84)z 

摘 要 分布式约束满足问题(DCSP)和分布式约束最优问题(DCOP)的研究是分布式人工智能领域的基础性工作。 

本文首先介绍了DCSP和 DCOP的形式化描述及对实际应用问题的建模方法。在 DCSP和 DCOP的求解中，通常对 

问题要进行限制和要求，同时要满足分布性、异步性、局部性、完备性的原则。异步回溯(ABT)、异步弱承诺搜 索 

(AwrC)和分布式逃逸(DB)算法是求解 DCSP的有代表性的算法；DCSP算法对DCOP求解产生了影响，但由DCSP 
一 般化到DCOP的算法，仅适用于解决部分特定的问题，DCOP的最优、异步算法有异步分布式约束最优算法(A— 

dopt)和最优异步部分交叉算"~(OptAPO)。本文讨论了上述算法的性能。相关的研究工作在多局部变量的处理、超 

约束DCSP、算法性能度量、通信的保密等方面进行了扩充，在对问题本身的研究、建模方法学、算法、与其他方法的结 

合以及拓展应用领域等方面仍有许多问题需要进一步研究。 
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Abstract The research of Distributed Constraint Satisfaction Problem(DCSP)and Distributed Constraint Optimization 

Problem (DC0P)have already became one of the most important basic research topic in distributed artificial intelligence 

domain．Fonnal description of DCsP and DC()P，as well as the modeling method to practical problem are introd uced at 

the beginning．In order to solve DCSP and DC0P，there are some limitation and restriction in problem itself，and prob— 

lem solving process needs to satisfy the principle of distributing，asynchronism，locality and completeness． Asyn— 

chronous Backtrackin_g(ABT)，Asynchronous Weak-Co mmitment search(AWC)and Distributed Breakout(DB)are 

representative algorithms for solving DCSP，which have some affect to solving DCOP．Due to the DC0P algorithm gen— 

eralized by DCSP can only used to some special problem，there need asynchronous distributed constraint optimi zation 

(Adopt)and 0ptimal Asynchronous Partial Overlay(OptAPO)to provide optimal and asynchronous solution of DCOP． 

The performances of the above algorithms are discussed also．The relative work expanded in multi—local variability，O— 

ver constraint DCSP，ma trix of algorithms performance，privacy in communication，and etc．As the future WOrk，pro— 

gress should be ma de in DCSP and DCOP themselves，modeling methodology，algorithm，combination with other 
method and extending the application area． 

Keyw~ s DCSP，DC0P，Multi-agent system 

1 引言 

人工智能领域中的许多组合问题可以用约束满足问题 

(CSP，Constraint Satisfaction Problem)进行建模。分布式人 

工智能中的应用对 CSP提出了新的要求，同时利用多 Agent 

合作对 CSP进行求解也成为一种新的思路。在分布式环境 

下的CSP称为分布式约束满足问题(I)( P，Distributed Con- 

straint Satisfaction Problem)。分布式约束最优问题(DCOP， 

Distributed Constraint Optimization Problem)在 卿 基础 

上，进一步提出了最优的要求。I)( P和D(如P适合解决多 

Agent合作的问题以及在分布式环境下的任务分配和资源分 

配问题。因此，卿 和 DCOP的研究成为分布式人工智能 

领域的基础性工作，成为许多合作求解问题的重要的和有用 

的抽象[1]。从上个世纪 9O年代 以来，Makoto Yokoo和 

Milind Tambe等学者在DCSP和DCOP的求解和应用方面 

做了大量工作_2 ]。针对求解算法、算法性能度量[7]、处理多 

局部变量及超约束满足问题[4]、信息保密_8 等方面的研究也 

方兴未艾。不过，对 DCSP和 D(如P求解的研究尚有待进一 

步深入，在对问题本身、建模方法、求解算法及与其他方法的 

结合等方面仍面临许多挑战。 

本文对近年来DCSP和DCOP求解研究的进展情况进行 

了综述。第 2节是关于 DCSP和DcOP的形式化描述和对典 

型问题建模方法的介绍；第 3节概述了DCSP和 DCOP求解 

算法；第 4节讨论了在求解中还需要考虑的几个问题；最后提 

出进一步的研究方向。 

2 问题的定义及应用建模 

CSP的目的在于求解多个变量的一致性赋值。有 个变 

量z ，zz，⋯，五，D ，Dz，⋯， 是各个变量的取值域。变量 

间的约束由谓词 P (Xkl，⋯，xkj)：Dkl×⋯× 一{true， 

*)本文得到国家自然科学基金项目(编号：6O496323)的资助。贺利坚 讲师，硕士，主要研究方向：分布式人工智能；张 伟 教授，博士，主要 

研究方向为分布式人工智能；石纯一 教授，博士生导师，主要研究方向：人工智能应用基础。 

· 132 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


false}定义。求解 CSP就是要发现一组或全部对所有变量的 

赋值，使所有的约束都得到满足。 

在分布式环境中，假设 CSP中的变量分布在多个 Agent 

中，求解包含在多 Agent系统中的 CSP可视为在多个 Agent 

中获得对多个变量的一致性赋值，这样的问题称为IN2SP。 

形式上 ，有 Agent集合 A一{A ，Az，⋯，A }和变量集合 
一 {z ，z2，⋯，z }，域集合 D一{D ，Dz，⋯， }，D 是变量 

z 可能取值的有限集。每个 Agent拥有一个或者多个变量， 

每个变量只属于一个 Agent。变量 间的约束仍 由谓词 P 

(z̈ ⋯ ，丑
．

)： × ⋯ × 
．
一{true，false}表示，约束分布 

在 Agent内部或多个 Agent之间。当分布在各个 Agent中的 

所有变量的赋值满足所有约束时，该赋值即为 IN2SP的一个 

解。 

在 IX2OP中，将变量问是否存在约束扩展到多变量间的 

定量关系上。Agent集合、变量集、域集合及变量和 Agent之 

间的所属关系的定义同 DCSP。变量间的约束由成本(Cost) 

函数 ：D ×⋯×D．一N定义，N是 自然数集。约束也分 

布在 Agent内部或多个 Agent之间。IN2OP的求解目标是获 

得使总成本最小 的对所有变量的赋值。即对由目标函数 F 

定义每一种可能赋值对应的成本函数之和： 

F(Assign)一∑ (z ，⋯ ，z 
．
)，z ∈D 

求出使总成本最小的赋值 Assign ： 

Assign 一arg min F(Assign) 

DCSP和 DCOP适用于多 Agent合作求解问题，包括协 

调、冲突解决、维护合作 Agent的共同信念等。目前成功的应 

用除传感器网络(Sensor Network)E 外，还有灾难救援仿 

真(Disaster rescue simulation)[ 、会议 日程 安排 (Meeting 

schedule)l_8]、分 布式 通 信 网络 (Distributed communication 

network)_4j、信任维护系统[” 等。 

例如，传感器网络由如图1(a)所示的传感器阵列构成。 

跟踪一个移动目标(Target)需要三个传感器，一个传感器仅 

可跟踪一个移动目标，并且仅允许相邻的传感器进行通信，每 

个移动目标仅在传感器附近才可被感知。明显地，在图中的 

4个移动 目标中，仅有两个能被跟踪。在多个移动 目标的运 

动过程中，由传感器阵列完成对它们的跟踪。 

Ram6n B6jar~9]用一个 Agent代表一个移动目标，每个 

Agent有三个不同的变量 ，每个变量的值为可以分配给该移 

动目标的传感器。变量的取值范围是可供分配的传感器的集 

合。一个Agent内3个变量问的约束是3个传感器彼此不同 

且两两相邻，不同 Agent中的变量问的约束是任一传感器至 

多能被一个Agent选择。这样，将传感器网络问题映射成用 

DcsP建模的资源分配问题。 

图1 传感器网络及用IN2OP建模 

考虑各个移动目标的重要性 ，P．J．Modi 等人将传感 

器网络问题作为DCOP进行求解。必须通过有效的协调，使 

跟踪到的移动目标的权重之和最高。对每个目标 和每个可 

能跟踪目标的 Agent i，创建变量 。变量 的取值域为能 

跟踪目标 的 3个 Agent的组合，如 的域是 {A A2A。， 

A1A2A4，A1A3A4，A2AlA4，Ignore}，Ignore表示不给 目标 

J分配 Agent。Agent i和k的两个变量 和 的等值约束 

，( ， )为i和k同意跟踪同一个目标；对Agenti，变量 

和 n 的互斥约束 ，( ，n )表示 i不能参与跟踪两个 目标。 

违反上述两种约束均对应一个很大的值 Inf。，( )表示 A_ 

gent i忽略目标 要付出的代价，如，( )一70。图1(b)给 

出了A 和Az中的变量的取值。 

Paul Scerri等_1。]用 IN2OP形式化 了任务分配问题。 

为所有可能任务的集合，I I— K，在任一时刻只能处理 N 

个任务，N<K。实际正在被处理的任务集合为 (I I— 

N)。对 中的每个任务，DCOP变量的取值范围为{A，N， 

J}，分别代表已分配(Allocated)、未处理(NotPresent)和忽略 

(Ignored)。如果一个任务被分配了 J值，由于忽略任务而付 

出的代价由成本 函数 722： — NU。。量化，当资源有限时， 

IN2OP需要 Agent为变量赋值，让资源分配给那些最重要的 

任务，而忽略成本小的任务。 

由于传感器网络能够充当测试分布式任务分配和资源分 

配问题求解的基准问题，文[1o]还提供了传感器网络的实例 

生成器 SensorDCSP，从而可以按照不同的指标生成测试实 

例。 

3 DCSP和DCOP求解算法 

3．1 算法的限制及要求 

由于问题本身的特点 ，DCSP和 DCOP中的 Agent需要 

在共同的协作机制下进行决策，而不是像在通常的 MAS中， 

Agent可以自治地决定是否合作。除此之外 ，现有的 DCSP 

和 IN2OP求解算法对问题本身还做了一些限制和要求。 
一 般要求每个 Agent只包含一个变量(在下文的叙述中， 

变量和 Agent将视为同义词)，Agent知道所有和 自己的变量 

相关的约束；约束是一元或二元的；通过 Agent之问的通信完 

成求解，Agent知道通信对方的网络标识，以保证通信能够正 

常进行；Agent传递消息的延时是随机但有限的。这些限制 

不会对适用的问题造成大的影响，可以通过技术手段使求解 

环境满足要求_6]，例如多元约束可以转换为多个二元约束进 

行处理。 

针对分布式计算中实际问题，对求解算法的一般要求有： 

(1)分布性：仅使用局部通信完成求解，不设 固定 的中心 A— 

gent对求解过程进行集中控制；(2)异步性：Agent异步执行 

和通信，不存在空闲等待其他 Agent的时间；(3)局部性：每个 

Agent仅知道整个问题的部分信息；(4)完备性：对存在最优 

解的 IN2OP，要确保能找到最优解，保证求解质量。 

3．2 DCSP求解算法 

IN2SP求解 的最原始算法是过滤算法 (Filtering Algo— 

rithm)[ 。每个Agent向其邻居发送其值域，在得到反馈后， 

不断地从域中除去不能满足约束的值 ，最后形成问题的解。 

在基于超消解的相容算法 (HyperResolution—Based Consis— 

tency Algorithm)l4 中，提出将约束表示为变量值禁止的组 

合，记为nogood。如 nogood{z1一n，z2—6}代表 zl和z2分 

别取值 a和b时不能满足约束。每个 Agent交换已求得的 

nogood，并使用超消解律得到更“大”的nogood，直到求得问 

题的解。任何 nogood的超集将不可能为问题的解，所以当某 

个 nogood是空 集时，问题 无解。异步 回溯 (ABT，Asyn一 
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chronous Backtracking)r 
、 异步弱承诺搜 索(AWC，Asyn— 

chronous Weak-Commitment search)E43和分布式逃逸 (DB， 

Distributed Breakout)[43算法都是求解 DCSP的有代表性的 

算法。 

ABT算法是回溯算法的异步版本。每个变量都具有预 

先定义的优先级，优先级一般由变量名的字母序确定。在求 

解过程中，高优先级变量将其当前赋值通过 ok?消息发送给 

低优先级变量，低优先级变量检查其赋值与agent view结构 

(用来保存其他变量的赋值)中的值是否冲突。如果变量的当 

前赋值与高优先级的变量的赋值不一致，则改变当前赋值。 

如果在变量的取值域中不存在与高优先级变量一致的值，则 

生成一个nogood，并通知高优先级变量，要求高优先级变量 

改变赋值。ABT无需考虑所有约束，仅在必要时生成当前情 

境下的nogood。每个变量在异步、并发 的执行过程 中，仅从 

自己的视角维护对其他变量的当前赋值，可能会包含过时的 

信息。 

AWC算法克服了 ABT中变量优先级静态不变而导致 

的问题——如果高优先级变量赋值不当，需要低优先级变量 

的大量搜索后才能予以纠正。AWC弓I入了一种最小冲突启 

发来降低不当赋值的出现，并且通过动态改变变量的优先级， 

无须多余搜索就能纠正不当赋值。最小冲突启发是指选择值 

域中那些与其他Agent的赋值产生最小冲突的值作为自己的 

赋值。Agent间传送的消息除 nogood外，还需要加上变量的 

优先级。如果 Ag ent当前赋值不满足与高优先级变量的约 

束，将用最小冲突启发改变赋值。如果 Agent不能找到与高 

优先级变量一致 的赋值，该 Agent的优先级将变为相邻 A— 

gent中最大优先级再加 1，并继续等待消息。 

DB算法针对求解过程可能进入局部最小(1ocal—minima) 

状态而采取了另外的求解思路。局部最小是指一些约束没有 

被满足而出现了冲突，但这些冲突的数 目不能通过单独改变 

任何一个变量的值来减少。DB算法是一种跳出局部最小状 

态的方法，算法为每个约束定义权重，所有冲突约束的权重之 

和作为求解的评价值 邻居Agent之间交换赋值，仅有能最 

大程度地改进评价值的 Agent才获得修改赋值 的权利。如 

果两个 Ag ent不相邻，则可以同时改变赋值 。DB算法未检测 

整个 Ag ent是否限入局部最小，而是考察准局部最小(quasi— 

local-minima)，即某一 Ag ent的赋值使部分约束产生冲突时， 

该Agent和所有邻居的可能提高值均为 0。当陷入准局部最 

小时，算法增加当前状态中产生冲突的约束的权值，从而跳出 

准局部最小状态，开始新的搜索。 

汀 和 AwC算法具有完备性，DB算法的完备性不能 

得到保证 ]。可以用求解问题需要的计算周期数量(cycle)考 

察算法的性能，一个计算周期包括读取所有消息、执行局部计 

算和发送消息。AWC算法要明显优于 ABT，因为前者不需 

要穷尽查找就能修正不当的赋值。设Agent数目分别为 一 

90，120和 150时对 AwC和 DB算法进行比较，约束较稀疏 

时(约束数m=nX2)，AWC优于DB算法。而当问题在临界 

跳变点时( — nX2．7)，DB算法要优于 AWC。 

3．3 DCOP求解算法 

算法对 DCOP求解产生了影响，但由 DCSP一般 

化到I~_OP的算法(如异步回溯算法ABT)，仅适用于解决部 

分特定的问题。I~_OP需要有超出 DCSP解算法 的技术，向 

全局最优进行扩展。在分布式环境 中，异步搜索算法(Syn— 

chronous Search)模拟集中的搜索算法，所有成本在赋值完成 
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前需要在单个的 Agent中累加。Greedy Repair算法由一个 

Agent收集全局成本信息处理分布变量，但这些算法均不能 

同时满足分布性、异步陛和完备性l_6]。 

异步分布式约束最优算法 Adopt(Asynchronous distrib— 

uted constraint optimization)E63是第一个同时满足分布性 、异 

步性和完备性的 DCOP求解的算法。为了执行分布式 回溯 

搜索，Adopt算法在深度优先的搜索树中为 Agent划分优先 

等级，形成上下级关系，并用 VALLIE、COST和 THRESH- 

OLD三种消息(如图2所示)进行通信。VALUE消息包含上 

级 Agent的当前取值，向下级 Agent传送，下级 Agent也仅接 

受其直接上级Agent传送的VALUE消息。下级Ag ent在接 

到VALUE 消息后，根据本地成本及其下级通过CO ST消息 

反馈的成本，计算 出对全局最优解成本下界的估计 ，并用 

CO ST消息向上级 Agent反馈。COST消息中包含了表示上 

级和本地赋值的当前上下文CurrentContext(类似 ABT中的 

agent～view)以及对当前最优解下界的最高估计 如 和最低估 

计lb。Adopt算法提供了内建的终止检测机制 ，当 如 和 相 

等时，保证每个 Agent在获得最优解后独立地自动停止执行。 

上级 Agent根据收到 CO ST消息后再次进行计算，如果需要 

试探新值，将再次向其下级发送 VALUE 消息。Agent采用 

最好优先(Best-First)策略，在计算当前取值时总是选择最好 

的值，随着交互的进行，下界越来越精确，直到 如 和 相等。 

在求解过程中，由于上级 Agent值的改变，Agent可能会放弃 

当前的部分解，而这个部分解有可能在后续的求解中会被重 

新用到，Adopt算法能够通过 THRESH。LD消息传送回溯 

阈值，从而有效地重新构造以前考虑过的部分解，使在最坏情 

况下的空间复杂度限制在多项式级。另外，有界误差(Bound— 

ed—error)近似技术使在不需要最优解的时候，能够得到解质 

量与计算时间之间的有效折衷。 

‘_’一 THRESHOLD message 

．．一 VALUE message 

● ⋯ COST message 

。。。。。。。。。。。。——Parent／Child 

图2 Adopt算法中三种消息及其传递 

最优 异 步 部 分 交 叉 算 法 OptAPO (Optima l Asyn— 

chronous Partial Overlay)l_5 利用了称为调停者(mediator)的 

Agent。调停者在算法执行中动态产生，可以将部分变量及其 

约束集中起来。OptAPO算法在调停者的干预下直接地通信 

约束 ，以局部地集中问题。OptAPO允许 Ag ent扩展和交叉 

它们在求解过程中用于本地决策的上下文。当 Agent充当一 

个调停者时，它计算整个问题中的部分解，在调停过程中向其 

他 Agent推荐值的改变。调停者使用集中式的基于分枝限界 

算法的最优化例程去发现局部问题的最优解。一个调停者 

Agent从其他Agent接收到约束信息后，会将该 Agent加入 

到称为 goodlist的数据结构中，使用Ag ent的goodlist的大小 

去度量问题的集中化程度。OptAPO使用了一种新颖的成本 

调整技术驱动对约束的通信，使算法提供了快速、分布、异步 

的问题求解的同时，无需大量的通信。OptAPO能够同时发 

挥集中技术的速度优势和分布式求解的能力优势。 

Adopt算法和 OptAPO算法是 目前 DCA)P求解中最有 

代表性的两种方法，文[11]利用称为 Cycle-Based Runtime 
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(CBR)的度量方法 ，综合考虑计算周期问内的计算时间和周 

期间等待时间，对 Adopt算法和 OptAPO算法的性能做了较 

全面的比较。实验表明，实施部分集中的 OptAPO需要的周 

期数要少于 Adopt，但 OptAPO在每个周期中花费更多的计 

算时间，OptAPO更适宜于通信能力差而计算能力强的环境。 

在通信能力相对计算能力更强的环境中，由于能更平均地分 

配 IT~．OP的求解，Adopt比0ptAPO更出色。 

对 DCOP求解算法的改进主要集中在通过预处理加速 

算法 、解决不可靠通信下的适应性 。一、减少消息且lL”]等方 

面。 

4 问题的扩充 

4．1 多局部变量的处理 

DCSP和 DCOP中大多数的应用对应多局部变量，即一 

个 Agent中有多个变量的情形。而在前面的算法中，一般假 

设一个 Agent只有一个变量。处理多局部变量的基本思路有 

两种 ：(1)每个 Agent首先求出本地的所有可能解，并将给 

定的问题重新形式化为一个 Agent一个变量的问题，新问题 

中变量的取值域是所有本地解的集合。当本地问题很复杂 

时，由于需要求出很多可能无用的本地解，而使算法整体效率 

低下。Agent ordering AWC方法 l。 可以仅在必要时搜索本 

地解，而不是提前找到所有本地解。(2)为每个 Agent创建多 

个虚拟 Agent，每个虚拟 Agent对应一个变量。这样，一个 

Agent需要执行多个虚拟 Agent的并发求解行为。这种方法 

的缺点是 ，不区分 Agent的内部通信和更为昂贵的 Agent之 

间的通信，从而造成通信资源的浪费，也影响了求解效率。 

Variable~ordering AWC_l 4l_方法要求 Agent只有在求出了一 

个相容的本地解时，才向其他 Agent发送消息，充分利用 A— 

gent内的通信 ，减少 Agent之间的交互。 

4．2 超约束 DCSP 

超约束 DCSP(over-constraint IX；SP)~ ]也称为分布式部 

分约束满足问题 (Distributed Partial CSP)，是指约束太强 ，以 

致于不存在满足所有约束的解的 IX；SP。在实际应用中，需 

要放松原有过强的约束，同时希望放松后的问题尽可能接近 

原问题。全局距离函数(global distance function)用于度量放 

松约束的程度。从每个 Agent的角度，设 为未放松约束的 

I)C~P，d 为移去约束的问题与原问题的距离，全局距离 D — 

max4∈A d 。 

采用 Distributed maximal CSPsl_l 标准求解时，要求每个 

Agent试图搜索能够最小化冲突约束的最大数 目的解。设 

PS 是通过从 P 中删除约束获得的所有可能的 DCSP，P 和 

PSi的距离d 为删除的约束的个数。每一个 Agent尽可能 

满足更多的自身约束，并使多个 Agent之间获得合理的折衷， 

使违反约束的总数最小。 

采用 Distributed hierarchical CSPsE 标准时，每个约束 

都有一个权重，要求搜索能够最小化冲突约束的最大约束权 

值之和的解。PS 由{ ， ， ⋯}组成，每个 是从 P 中 

移去权值小于或等于a的所有约束而获得的DCSP，P 和声 

的距离d 定义为a。在异步回溯算法求解时，如果发现问题 

是超约束的，需要放弃重要性低于阈值的约束。阈值可以由 

产生空 nogood的约束的权重计算而来。接下来再用相同的 

方法进行求解，必要时再次放松某些低权值的约束，直到求出 

某个放松后的 DCSP的解。 

4．3 算法性能度量 

算法性能的度量不仅直接用于评价算法性能，而且对算 

法的研究有指导作用。DCSP和 DCOP算法的性能主要由求 

解所需的运行周期数和每一周期所需的约束检查的时间进行 

度量。在算法执行的每一周期中，除了进行约束检查外，还需 

要进行必要的计算。对限制计算能力的 Agent而言，本地计 

算的负担是不能忽略的。另外，消息的大小及数量也对算法 

的效率造成较大的影响。 

文[12]中提出的 CBR度量模型综合考虑了在一个周期 

问内的计算时间和周期间的通信等待时间。文[7]提供 了完 

整的度量运行时间的模型。在算法执行的第 k个周期中执行 

时间为 

RUe)一ma墨∈～( + ) 

其中， 和C 分别为第 k个周期中需要 的本地计算时间和 

用于传输消息的通信时问。计算 和C 时需要考虑接受到 

的消息数 目、每个消息的大小、处理消息的计算时问、需要进 

行检查的约束数 目、约束检查需要有计算时间、发出消息的数 

目、发出消息的大小、处理不同大小发出消息的计算时间和传 

输不同大小的消息的通信时间等因素。需要 K个周期完成 

的算法执行的总时间为 

Totalrn-time一∑ 1(R(是)) 

该模型细化到了各个消息的大小和数量，既考虑了消息 

处理的时间，又考虑了通信的时间。模型能够包容以往的各 

种性能度量方法，同时又有一定的灵活性，当忽略某些参数 

时，可以针对应用的特点和关键的性能指标，找出进一步改进 

算法的启示。 

4．4 通信的保密 

DCSP和DCOP的求解过程中需要Agent之不断地交换 

有关信息，但在电子商务等应用中，有些私有资源不必由其他 

成员共享，或者有些信息涉及隐私与安全而不能在 Agent问 

共享。文[8]结合信息安全技术研究了 D(~SP的求解。假定 

每个变量属于一个 Agent，所有变量的域相同(变量域是公共 

知识)。问题中的信息的保密性表现为：属于Agent i的变量 

的单 目约束及取值仅 由i知道，Agent i和 的变量22 和 

之间的约束，由i和 掌握，任何 Agent不知道其他 Agent的 

赋值。算法采用公钥加密模式对约束进行编码，针对密文，由 

计算服务器(即搜索控制器)和译码者(即值选择器)分布地完 

成求解。在求解过程中，计算服务器也不能知道任何变量的 

赋值。算法的完备性是有保证的，但在计算效率和降低通信 

成本方面仍有待进一步改进。 

5 进一步研究的方向 

对问题本身的研究。约束满足与约束最优问题属于NP 

难解问题。在分布式环境下，涉及多个求解实体，各 Agent的 

计算能力与通信能力等方面存在诸多限制。需要进一步研究 

具体 D(= P、DCOP问题的难度 ，包括内、外部约束对问题难 

度的影响。除多局部变量、部分约束满足、信息保密等方面的 

问题外，多 目标优化(Multkcriteria optimization)也应予以考 

虑。多目标优化将突破针对单一的全局目标进行优化的限 

制，有更广阔的应用空间。 

建模方法学。利用 DCSP和 IX；OP对实际问题建模的工 

作仍处于经验阶段，缺乏统一的方法学指导。需要对适用的 

问题给出更高抽象层次的描述，在归纳总结现有建模方法的 

基础上，通过形式化方法，达到自动建模的目的。 

算法的进一步的研究。需要对现有 DCSP和DCOP算法 

· 】35 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


进行合理分类，考虑对求解环境的要求，明确各种算法适合的 

问题类。求解中多Agent之间的协调主要通过规定的通信机 

制进行，多个Agent之间的合作形式呆板、机械，引入 Agent 

的社会性特征以及更灵活、有效的求解组织结构也能为 DC— 

SP和 D(、0P的求解带来益处。现有算法对求解环境的动态 

性和实时要求方面的研究仍不够深入，在多局部变量、信息保 

密等方面专门针对 DCOP的工作还未见到。 

与其他方法的结合 。在大规模的复杂领域中，需要组合 

各种技术，彼此扬长避短。可以和DCSP与DCOP结合的、用 

于构建多Agent系统的方法包括 BDI方法、对策论和拍卖方 

法、DisPOMDP方法等，其中，DCOP发挥利用局部交互获得 

局部或全局最优的优势。在这方面 M．Tarnbe等人的工作嘲 

已经做了很好的示范，也还有待深入。 

应用领域的拓展。传统 CSP的应用已经拓展到了语义 

Web等领域l2 “。在 Internet背景下，DCSP和 DCOP应用 

于知识工程领域也将是一件很自然的选择，这也对 DCSP和 

D(、0P的求解提出更高的要求。 
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构。概念格理论和粗糙集理论之间的关系已经引起了许多研 

究者的关注。本文讨论了一种将形式背景转化为集值信息系 

统的方法，证明了形式背景中的对象粒协调集与由该形式背 

景导出的集值信息系统的协调集是等价的，说明了粗糙集与 

概念格之间存在着一定的内在联系；并且给出了形式背景 中 

三种不同类型的对象粒属性特征及每一种对象粒属性的判定 

定理。 
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