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基于动态冲突预测的多智体寻路算法
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摘　要　多智体寻路(MAPF)是为多个智能体寻找无冲突路径的问题,灵活显式估计的基于冲突搜索算法是目前解决 MAPF
问题最有效的有界次优算法之一,但该算法仍存在调用底层算法次数多、迭代中冲突数量减少速度慢等问题.为此,提出基于

动态冲突预测的多智体寻路算法(DCPBＧMAPF).该算法分为两层,在底层提出基于关键区间的动态避障方法与基于路径成

本预测的迭代方法,用以提升底层算法的运算效率;以此为基础,在顶层提出基于冲突预测的搜索算法,通过快速预测冲突数量

以优化冲突选择技术,进一步提出冲突数量优先的启发式函数以加速减少冲突数量.实验结果表明,相比现有算法,所提算法

能显著提升多智体寻路问题的运算效率及成功率.
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Abstract　MultiＧagentpathfinding(MAPF)istheproblemofsearchingforcollisionＧfreepathsforagroupofagents．Currently,

flexibleexplicitestimationconflictＧbasedsearchalgorithm(FEECBS)isdeemedasoneofthemosteffectiveboundedsuboptimal

algorithmstosolvetheMAPFproblem,butithasseveraldisadvantagesconcerningthefrequentinvocationofthelowＧlevelalgoＧ

rithmandslowreductioninthenumberofconflictsduringiterations．Toaddresssuchissues,ThispaperproposesadynamicconＧ

flictＧpredictionbasedalgorithmformultiＧagentpathfinding(DCPBＧMAPF)．TheDCPBＧMAPFalgorithmoperatesonatwoＧlayer

framework．Onthelowlevel,itinvestigatesanoptimizeddynamicobstacleavoidancemethodbasedoncriticalintervalsandanew

iterativemethodbasedonpathcostpredictionforimprovingitsefficiency．Onthehighlevel,itdevelopsaconflictＧprediction

basedsearchmethodtogetherwiththelowＧlevelalgorithm．Firstly,theconflictselectiontechniqueisimprovedbyquicklypredicＧ

tingthenumberofpotentialcollisions．Further,anewmethodisproposedtoacceleratereducingthenumberofconflictsbyconＧ

structingaheuristicfunction．TheextensivelyempiricalexperimentresultsdemonstratethatDCPBＧMAPFcaneffectivelyimＧ

provebothefficiencyandsuccessrateonMAPFinstanceswhencomparedtotheexistingalgorithms．

Keywords　MultiＧagentpathfinding,Boundedsuboptimalalgorithms,Heuristicsearch,Pathcostprediction,Conflictprediction

　

１　引言

在当前的嵌入式多智体系统研究领域中,路径寻找问题

是重要的研究方向之一.嵌入式系统由于具备集成度高、功
耗低等优势,不仅可以满足系统的实时性要求,也在一定程度

上使得系统的软件开发工作变得简单,因此在多智体寻路

(MultiＧAgentPathFinding,MAPF)领域有着广阔的应用前

景.如今,基于嵌入式系统的多智体寻路算法已经被广泛应

用于智能交通[１]、自动驾驶[２]、铁路运输[３]、无人机[４]等领域.

MAPF问题的关键约束是多个智能体同时沿着规划路

径行进而不会发生冲突,其数学描述如下:

k个智能体的 MAPF问题可被定义为一个元组(G,s,t),

其中G＝(V,E)是一个无向图,无向图中的节点v∈V 是智能

体可以占据的位置,边(n,n′)∈E 表示智能体的一次移动,每

个智能体都有一个初始位置si∈s和一个目标位置ti∈t.在

MAPF问题中,时间被离散为时间步长.在每个时间步长

中,每个智能体可以执行一个动作,一般有９种类型的动作:

向上、向下、向左、向右、向左上、向右上、向左下、向右下和等

待.一个单智能体的寻路是从起始位置到目标位置的一系列

动作的集合π＝(a１,a２,􀆺,an),k个智能体的路径寻找就是k
条路径的集合Π＝(π１,π２,􀆺,πk),其中第i个智能体的路径

对应πi.称求得的所有智能体可行路径的集合为 MAPF问

题的解;当且仅当路径成本之和(即行程时间)最小时,称得到

的 MAPF问题的解为最优解.当路径成本之和在用户指定

的有界次优区间之内时(即C１≤(１＋ω)C,其中ω为用户指定

的有界次优参数),称得到的 MAPF问题的解是有界次优解.



目前 MAPF问题的相关研究分为两类[５]:集中式规划算

法及分布式规划算法.其中,集中式规划算法的运行速度与

解的质量均优于分布式规则算法.集中式规划算法分为４
种:基于 A∗ 搜 索 算 法、基 于 冲 突 搜 索 算 法 (ConflictＧBased
Search,CBS)、代价增长树搜索算法和基于规约算法.其优缺

点如表１所列.

表１　集中式规划算法的优缺点

Table１　Advantagesanddisadvantagesofcentralizedplanning

algorithms

算法 优点 缺点

A∗ 搜索算法[６] 易于实现
空间代价高,
求解速度慢

CBS算法[７] 求解速度快,适用于高密度、
大规模智能体环境

实现困难

代价增长树搜索算法[８] 实现简单,求解速度快
高密度智能体

环境下易失效

规约算法[９] 求解速度快 规约证明困难

从表１中可以看出,CBS算法是集中式规划算法中解决

MAPF问题效率最高、适用范围最广的算法,但 CBS及相关

优化算法仍存在调用底层算法次数多以及迭代中冲突数量减

少速度慢的问题.为解决上述问题,本文进行如下３方面的

改进.

１)提出了一种优先考虑冲突数量的两层有界次优算

法———动态冲突预测的多智体算法(DynamicConflictＧPredicＧ

tionBasedAlgorithmfor MultiＧAgentPathFinding,DCPBＧ

MAPF),对CBS算法的顶层及底层算法进行双优化,以提升

MAPF问题的运行效率.

２)提出动态有界次优 A∗ 算法(DynamicBoundedSubopＧ

timalA∗ ,DBSA∗ )并将其应用于底层算法.该算法在 A∗ 算

法基础上提出新的迭代方法及局部动态避障方法,进一步减

少了顶层算法调用底层算法的频率.

３)在顶层算法提出新的冲突选择方法和新的启发式函数,

提高冲突数量在智能体选择、主要冲突节点选择时的权重,加

快迭代时冲突数量减少的速度,进而提升算法的运行效率.

２　相关工作

CBS算法[７]是目前解决 MAPF问题的最佳算法之一.

该算法分为两层,底层算法为每个智能体独立规划一条路径,

并在顶层解决智能体间的路径冲突.一旦在顶层发现路径冲

突,则生成两个分支,每个分支为其中一个智能体添加冲突约

束,以找到一条新的无冲突路径.目前针对 CBS算法的优化

方法非常多[１０Ｇ１９],但由于该算法属于 NP难问题[２０],因此在

有限的计算资源下,MAPF问题很难求出最优解.这一事实

也推动了对该问题有界次优解的探索,以大幅提高算法的运

行效率.

增强 型 基 于 冲 突 搜 索 算 法 (EnhancedConflictＧBased

Search,ECBS)是CBS算法的有界次优变体[２１].该算法将底

层与顶层 的 A∗ 搜 索 算 法 替 换 为 焦 点 搜 索 (FocalSearch,

FS)[２２]来保证其有界次优性,进而减少算法运行时间.该算

法及之后的有界次优算法均通过找到路径成本之和至多为ω
倍路径下限的解来求得最终有界次优解.

显式估计的基于冲突的搜索算法(ExplicitEstimation

ConflictＧBasedSearch,EECBS)[２３]则针对 ECBS启发式函数

呈负相关时所导致的性能损耗,用显式估计搜索(ExplicitEsＧ

timationSearch,EES)[２４]代替顶层的焦点搜索算法.EES算

法在最佳解决方案的路径成本总和上维护一个下限 LB,该下

限由底层焦点搜索算法求出的最小路径成本下限得出.同

时,该算法将 CBS中的改良方法绕过冲突策略[１０]、WDG 启

发式函数[１６]以及矩形推理[１８Ｇ１９]优化为适应有界次优算法的

方法并加入到 EECBS算法中,进一步减少了算法的运行时

间.灵活显式估计的基于冲突的搜索算法(FlexibleExplicit

EstimationConflictＧBasedSearch,FEECBS)[２５]在 EECBS算

法的基础上进一步放宽解集的要求以及底层算法的有界次优

性要求,仅要求解集为有界次优,从而更灵活地分配各智能体

的时间,同时改进绕过冲突策略并提出重启 EECBS策略,以

提升运行成功率.

贪婪的基于优先级的搜索算法(GreedyPriorityＧBased

Search,GPBS)[２６]则是另一种求解 MAPF问题的有界次优变

体.GPBS算法通过为冲突代理分配优先级并在搜索过程中

重新规划它们的路径来解决冲突;同时,针对高密度智能体与

障碍物的 MAPF问题实例,引入贪婪策略,通过最小化代理

之间的碰撞次数来提升算法运行效率.而基于大邻域的快速

修复多智体寻路算法(FastRepairingforMultiＧAgentPath

FindingviaLargeNeighborhoodSearch,MAPFＧLNS２)[２７]则

从一组包含冲突的路径开始,反复选择冲突智能体的子集并

重新规划它们的路径以减少冲突的数量,直到找到无冲突的

可行路径.与 GPBS算法类似,MAPFＧLNS２算法也无法保

证求得解的质量,但最大限度地提升了算法的运行效率及成

功率.

除针对有界次优解的探索外,也有对智能体路径冲突规

划与动态避障能力的进一步研究.Jin等基于 D∗ Lite算

法[２８]提出了CBSＧD∗[２９]算法,以解决智能体面对环境动态变

化的路径重规划问题.该算法以曼哈顿距离为启发式函数,

将增量搜索范围从１邻域扩展到３邻域,同时提出了避免碰

撞的预判断机制以进一步提升动态避障能力.此外,该算法

提出了一种机器人行走过程中的等待和迂回策略,大幅提升

了寻路成功率,减少了避碰次数及时间步长.

当前的领先有界次优算法存在以下两个问题:

１)底层算法均需寻找从起点到终点的可行路径,考虑到

顶层算法生成新节点时均需调用底层算法,导致遍历节点数

较多,本文第４章提出动态有界次优 A∗ 算法.

２)顶层算法中缺少对冲突数量下降速度的加速方法,导

致出现顶层约束树层数多、算法运行效率低的问题.本文第

５章针对此问题,提出新的冲突选择方法和新的启发式函数.

３　符号说明及DCPBＧMAPF算法框架

本章对本文出现的符号进行简 要 说 明 并 给 出 DCPBＧ

MAPF算法的整体框架.

３．１　符号说明

表２列出了本文使用的所有符号及其描述.

２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．４,Apr．２０２５



表２　符号及其描述

Table２　Symbolsanditsdescription

符号 描述

ω 有界次优参数

g(v) 底层中智能体ai从起点到节点v 的时间步

c(v,v′) 底层节点v与节点v′间的路径成本

vai 底层算法中,约束增加且在当前智能体路径上的关键节点

vri
底层算法中,约束减少且可能导致当前智能体路径

改变的关键节点

vs 当前智能体的路径起点

vgoal 当前智能体的路径终点

nw 底层节点１邻域内的障碍物数量

d(v) 底层节点v与路径起点的距离

d
⇀
１(v) 底层节点v与焦点搜索算法得出路径的距离

d
⇀
２(v) 底层节点v与当前路径的距离

d
⇀
３(v) d

⇀
３(vr)＝d

⇀
２(v)－d

⇀
１(v)

Sb 新增关键约束区间前的减少约束关键节点所组成的集合

Sa 新增关键约束区间后的减少约束关键节点所组成的集合

vp′ 新增约束关键节点v′的前继节点

vs′ 新增约束关键节点v′的后继节点

Ci 智能体ai路径成本

Si 智能体ai预测路径成本

Ri 智能体ai综合预测路径成本

fmin 智能体ai最低路径成本

NumNode１ 第一次得到可行路径需遍历节点数

NumNode２ 第一次迭代遍历节点数

hc(N) 顶层节点 N 的冲突数量

pri(N) 顶层节点 N 的优先级

Ccon 顶层节点代价

Ccon,１ 主要冲突节点代价

Ccon,２ 次要冲突节点代价

Ccon,３ 不重要冲突节点代价

Δhc,j(n) 顶层不重要节点j冲突数量的增长值

g(N) ∑
k

i＝１
fmin,i(N)

h(N) 顶层所有节点的最小路径代价与g(N)的差

３．２　算法整体框架

为进一步优化 MAPF问题的相关算法,在 EECBS算法

的基础上对其顶层及底层算法进行双优化并提出 DCPBＧ

MAPF算法(如图１所示).

图１　DCPBＧMAPF算法示意图

Fig．１　SchematicdiagramofDCPBＧMAPF

优化思路如下:

１)在底层算法中,为避免重复计算起点到终点的路径而

只计算受影响的局部路径,提出基于动态约束关键区间的快

速局部重规划方法(见４．１节);又考虑到此方法会影响算法

的有界次优性,提出基于路径成本预测的有界次优迭代搜索

方法(见４．２节)以确保算法的有界次优性;最后,加入焦点搜

索算法的重启判断方法(见４．３节),以解决多次重规划导致

的寻路失败问题.

２)在顶层算法中,提出优化冲突选择技术(见５．１节)以

优化节点扩展方式,使预测性能好的节点被优先选择;同时,

提出新的冲突数量优先的启发式函数(见５．２节),筛选冲突

数量下降快的节点优先扩展,以提升算法的运行速度.

４　底层算法———动态有界次优A∗ 算法

本章具体介绍图１中底层算法的优化方法.底层算法基

于一条可行路径,针对智能体约束的动态变化及有界次优参

数的改变进行以下３步优化.

步骤１　基于动态约束关键区间实现快速局部重规划方

法.由于本文算法与 D∗ Lite[２８]以及 CBSＧD∗[２９]等算法所处

理的情况不同,现有算法主要用于解决动态约束实时变化的

问题,而本文面临的动态约束变化为已知情况,因此本步骤将

优先识别由关键节点所组成的关键区间,并基于关键区间进

行整体的局部调整,以提升算法运行速度.

步骤２　基于有界次优参数迭代获得更优路径.本步骤

将优化现有的迭代方法,在兼顾递减性的基础上进一步提升

算法迭代的收敛速度.

步骤３　重启焦点搜索方法.本步骤将详细阐述优化步

骤１及步骤２可能导致的问题,并针对性地提出重启焦点搜

索方法以减少可能带来的额外时间损耗.

４．１　基于动态约束关键区间的快速局部重规划方法

在 MAPF问题中,约束的改变分为两种情况:第一种是

新增约束,当顶层算法为其他智能体重规划路径时,会导致当

前智能体无法通过部分节点,称此情况为新增约束;第二种是

减少约束,当顶层算法为其他智能体重规划路径,且经过若干

时间步后新增约束消失,当前智能体可以重新通过该部分节

点,称为减少约束.因此,基于两种约束定义关键节点及关键

区间类型.

定义１(新增约束关键节点)　满足以下两个条件的为新

增约束关键节点vai.

条件１　该节点为顶层智能体路径重规划导致的约束

增加.

条件２　该节点在当前智能体的可行路径上.

由这两个条件可知,新增约束关键节点均为一定会导致

当前可行路径发生改变的节点.接下来基于新增约束关键节

点定义新增约束关键区间.

定义２(新增约束关键区间)　所有新增约束关键节点组

成的集合[va１,􀆺,van]称为新增约束关键区间.

与定义１对应,定义３对减少约束关键节点进行定义.

定义３(减少约束关键节点)　满足以下４个条件的为减

少约束关键节点vri.
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条件１　该节点为顶层智能体路径重规划导致的约束

减少.

条件２　该节点１邻域内的障碍物数量nw满足２≤nw≤６.

条件３　该节点需满足条件d(vri)∉[d(va１),d(vak)],

其中d(vri)为该节点与起点vs的距离,d(vai)为新增约束关

键节点vai与起点的距离,[d(va１),d(vak)]为新增约束关键

区间与起点的距离范围.

条件４　计算该节点与初始智能体路径的距离d
⇀
１(vr)、

该节点 与 当 前 智 能 体 路 径 的 距 离d
⇀
２ (vr)及 两 者 距 离 差

d
⇀
３(vr),减少约束关键节点需满足|d

⇀
３(vr)|＞|d

⇀
２(vr)|.

接下来分别说明定义３中４个条件的必要性.定义３的

条件１与定义１的条件１类似,是关键约束节点判断的基本

条件.条件 ２则 保 证 减 少 约 束 关 键 节 点 为“墙”的 缺 口,

图２(a)和图２(c)均展示了减少约束关键节点.如图２(b)所

示,节点的１邻域内只出现１个障碍物,该情况下可能存在可

优化空间,但由于其在４．２节的迭代搜索方法中将被首先优

化,因此此处不考虑该类节点,避免部分节点被重复遍历.如

图２(d)所示,节点的１邻域内出现７个障碍物,意味着节点

周围只有一个出口,因此最终求得的可行路径不可能通过该

节点.条件３保证了减少约束关键节点不在新增约束关键区

间中,避免节点被重复计算(如图２(e)所示,减少约束节点在

新增约束关键区间中,故不是减少约束关键节点).此条件的

制定受两种关键区间的处理策略影响,后文的策略１中将详

细解释原因.条件４则要求减少约束关键节点需在可行路径

附近且通过该节点的新路径成本可能减少,即要求新的可行

路径有概率通过该节点(如图２(f)所示即违反了该条件).

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

图２　减少约束关键节点判断示意图

Fig．２　JudgeofconstraintＧreductionkeynodes

综上,定义１和定义３的条件１均为各自的基本条件,

定义１的条件２与定义３的条件２和条件４均用于筛选掉不

会影响路径的节点,定义３的条件３则用于避免节点被重复

计算.其中,定义３的条件３也导致减少约束关键区间与新

增约束关键区间的定义有所不同,减少约束关键区间由新增

约束关键区间前后两个小区间组成.称新增约束关键区间前

的区间为Sb,其后的区间为Sa,有如下定义:

定义４(减少约束关键区间)　减少约束关键节点组成的

集合[Sb,０,Sa]称为减少约束关键区间,其中Sb＝[vr１,􀆺,

vri],Sa＝[vri＋１,􀆺,vrm ].Sb中节点均为va１前继节点之前

的节点,Sa中节点均为van后继节点之后的节点,Sb和Sa均可

为空集.

在完成关键区间的定义后,引入RHS(v)以及G(v)两个

列表存储单智能体路径搜索时节点v到终点vgoal的路径成本,

方便后 续 阐 述 区 间 处 理 策 略.补 充 说 明 两 个 列 表 特 点,

RHS(v)为实时计算得出的值,具有实时性;而G(v)记录之前

的节点数据,根据RHS(v)的值进行更新.RHS(v)的计算式

如式(１)所示,G(v)则由RHS(v)在合适时机赋值得到.

RHS(v)＝
０, visvgoal

min
v′∈s(v)

(g(v′)＋c(v,v′)), else{ (１)

接下来具体阐述两种关键区间的处理策略.

策略１　新增约束关键区间处理.在参照定义１寻找新

增约束关键节点时,逐步更新所寻找节点的RHS 值.当寻

找到新增约束节点vai时,更新其前继节点vp′、后继节点vs′与

该节点vai间的成本,令c(v′,vp′)＝c(v′,vs′)＝＋∞.在确定

新增约束关键区间[va１,􀆺,van]后,以最靠近可行路径起点

的新增约束关键节点va１的前继节点vp′为起点,以最靠近可

行路径终点的新增约束关键节点van的后继节点vs′为终点,

运行双向 A∗ 算法,并更新已搜索节点vs′前所有节点的G 值,

完成新增约束关键区间[va１,􀆺,van]的路径搜索.此时,由

于是在两节点间直接运行双向 A∗ 算法,区间内所有减少约

束节点均已被考虑在内,因此在定义３中增加条件３以避免

节点被重复遍历.

策略２　减少约束关键区间处理.参照定义４,减少约束

关键区间分为Sb和Sa两个区间,对两个区间分别进行处理,寻

找区间内可行路径,由于两区间处理策略一致,因此不重复说

明.减少约束通常出现在某父节点增加约束后,经过时间步

t,智能体移动,该约束消失.因此,找到靠近起点的减少约束

关键节点vr１,迭代搜索vr１,直至找到一个节点vl在当前路径

上.根据RHS(vl)更新节点vr１前继节点的RHS值,使用双向

A∗ 算法依次寻找减少约束关键节点的路径sol(vr１,vr２),􀆺,

sol(vri－１,vri)并更新对应节点的RHS 值.接着,迭代搜索

vri的后继节点,直至找到一个节点vr在当前路径上,根据

RHS(vi)更新节点vri后继节点的RHS 值,直至更新完成

RHS(vr).此时,若满足式(２),则更新路径,为减少约束区间

内所有新路径节点的G赋值;若不满足,则维持原路径.

RHS(vr)＋t＜G(vr) (２)

在具体阐述完４种定义及２种约束关键区间的处理策略

后,补充策略３以描述其实现顺序及原因.

策略３　优先处理新增约束关键区间(策略１),再处理减
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少约束关键区间(策略２).

由于寻找新增约束关键区间仅需遍历可行路径节点(参

照定义１的条件２),遍历节点数较少且在遍历过程中会直接

得到区间内的最佳路径(参照策略１),而寻找减少约束关键

区间需首先寻找新增约束关键节点(参照定义３的条件３),

因此首先处理新增约束关键区间的相关问题,再根据定义３
和定义４确定减少约束关键区间并根据策略２得到减少约束

关键区间内的可行路径.

４．２　基于路径成本预测的有界次优迭代方法

底层算法除需处理约束的动态改变外,还需满足算法整

体的有界次优性要求,因此根据当前的可行路径及有界次优

参数进行路径迭代,以获得问题更优解并保证算法的有界次

优性.以下给出已有算法中３种主要的迭代方法[３０].

迭代方法１　依据有界次优参数,以ω１＞􀆺＞ωk＝１为序

列进行迭代,其中第i次迭代的有界次优参数为ωi.

迭代方法２　依据路径成本C,以C１＝∞＞􀆺＞Ck为序

列进行迭代,其中第i次迭代的路径成本为Ci.

迭代方法３　依据预测路径成本Si,令成本Ci＝Si－１－ε,

其中ε为一小正数,则ωi＝Si－１－ε
fmin

,以C１＝∞＞􀆺＞Ck为序列

进行迭代.

迭代方法１的算法收敛速度快;迭代方法２具备严格递

减性,能更快求得最优解;迭代方法３基于迭代方法２提出,

部分兼顾了迭代方法１和２的优点,但其成本依赖于上一次

迭代,在部分情况下使得算法的收敛速度慢于迭代方法１,因

此结合迭代方法１和３提出新的迭代方法４.

新迭代方法４　提出并以新预测路径成本Ri作为依据进

行迭代.令Ri＝min(Si－１－ε,ωi􀅰fmin),ωi＝min ωi,
Ri

fmin
( ) ,

以R１＝＋∞＞􀆺＞Rk为序列进行迭代.

图３用一种情况比较说明了４种迭代行为.图３(a)为迭

代方法１路径成本的下降示意图,在第２次迭代时其严格递

减性无法保证;迭代方法２(如图３(b)所示)的收敛速度较慢,

相较于迭代方法１,第一次迭代收敛速度大幅降低;迭代方法

３(如图３(c)所示)能保证迭代的递减性,相较于迭代方法２,

提升了算法收敛速度,但第一次迭代的收敛速度相较于迭代

方法１仍有明显下降,因此有了新迭代方法４(见图３(d)所

示),其相较于迭代方法３,进一步提升了收敛速度.

(a) (b)

(c) (d)

图３　４种迭代方法示意图

Fig．３　Schematicdiagramof４iterativemethods

４．３　焦点搜索重启方法

上述方法在实际测试时存在两个问题:

问题１　MAPF问题中的约束改变较为频繁,而动态约

束的多次改变有一定概率导致寻找到路径成本较大的解.

问题２　次优边界的迭代优化在迭代次数少时表现较

好,但当迭代次数较多时,时间效率会大幅降低.

问题１为优化步骤１的相关问题,问题２为优化步骤２
迭代过程中产生的问题.

问题１的出现主要是由于４．１节中基于关键约束区

间的动态优化方法会提前筛选关键节点,这样虽然避免了

节点被重复遍历,使算法在运行效率上有较大提升,但提

前筛去部分关键节点会导致路径成本增加,进而使解的最

优性下降.图４展示了其中一种路径成本增加的情况,图中

的减少约束节点不符合４．１节中定义３减少约束关键节点判

断的条件４(|d
⇀
３(vr)|＝ ５＜|d

⇀
２(vr)|＝ １０),因而不是减

少约束关键节点.但该情况下,通过该节点的理论最优路径

成本为６＋４ ２;而若按照本文算法,则路径成本不变,为４＋

６ ２,高于理论最优路径成本.因此,本节点在算法中被提前

筛掉,就会导致智能体路径成本下降速度变慢的问题,在后续

节点的计算中将导致节点被迫需要满足更严苛的有界次优区

间,增加算法运行时间,故提出重启焦点搜索算法的条件２,

在迭代中避免严苛的有界次优区间.

图４　路径成本增加示意图

Fig．４　Schematicdiagramofincreaseofpathcosts

问题２的出现是因为底层算法迭代次数过多时,部分节

点被重复遍历,进而造成额外的时间开销.表３列出了在一

张５０∗３０的空白地图上运行 FS算法及本文算法的遍历节

点数.

表３　有界次优参数变动时FS算法与 DSBA∗ 算法的遍历节点数

Table３　Traversednodes’numberofFSandDBSA∗ whenbounded

suboptimalparameterchanges

有界

次优参数

焦点搜索算法

遍历节点数
DBSA∗ 算法

遍历节点数

２．４ ３２３ ４４６

２．１ ３６６ ９３

１．８ ４３２ １２７

１．５ ４７８ ８７

１．２ ４９４ １０９

在该地图中分别运行焦点搜索及动态有界次优 A∗ 算

法.当需直接得到一条有界次优参数分别为２．４,２．１,１．８,

１．５,１．２的可行路径时,本文底层算法需遍历的节点数分别
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为４４６,５３９,６６６,７５３,８６２个,均大于对应有界次优参数下焦

点搜索算法所需遍历的节点数.因此提出重启焦点搜索算法

的条件１,采用焦点搜索算法得到初始的可行路径.在迭代

时,当有界次优参数由２．４调整至２．１时,若采用之前 的 次

优边界调整方法则需运行两次焦点搜索算法,共遍历６８９
个节点,而本文动态有界次优 A∗ 算法仅需遍历５３９个节

点,此时本文底层算法优于焦点搜索算法.但当有界次优

参数由２．４变为１．２时,使用焦点搜索方法仅需遍历８１７
个节点,而本文算法需遍历８６２个节点,此时焦点搜索算

法优于本文算法.

该情况也表明该算法更适用于有界次优参数变动较小、

迭代次数较少的场景,不适用于直接寻找有界次优参数较小

的可行路径或迭代时有界次优参数变动较大的场景.

基于上述两点问题,通过加入重启焦点搜索方法(Focal

SearchRestartMethod,FSR),修正底层算法.当顶层算法选

中当前智能体时,将此时的有界次优参数ω１及目标有界次优

参数ωk传至底层.此时底层算法首先进行一次迭代,得到有

界次优参数ω２及此次迭代额外遍历的节点数NumNode２,当

满足如下条件时,重启焦点搜索算法.

重启条件１　运行该算法的冲突节点N 中没有记录智能

体ai的可行路径,则启用焦点搜索算法并记录当前智能体的

探索节点数NumNode１.

重启条件２　进行一次迭代,若此时有界次优区间满足

ω１－ω２

ω１－ωk
􀅰NumNode２＞NumNode１,则重启焦点搜索.

重启条件１主要针对顶层算法中的根节点,由于根节点

的智能体没有可行路径,因此采用焦点搜索算法代替原算法

以解决问题２中直接寻找路径遍历节点数多的问题.尤其在

MAPF问题中,根节点的有界次优参数一般设定较小,因此

使用焦点搜索算法也可以有效避免多次迭代,进而减少算法

的运行时间;条件２则用于解决问题１提前筛选关键节点所

导致的有界次优参数要求严格及问题２有界次优参数变化大

所导致的迭代次数多的问题.先进行一次迭代,基于初始焦

点搜索算法遍历节点数量以及节点 N 处的单次迭代节点数

量估计本文底层算法的时间效率,若预估时间效率不好,则证

明可能出现问题１与问题２,导致需求的有界次优参数过小,

进而导致迭代遍历时间过长,因此转为使用传统焦点搜索

算法.

底层动态有界次优 A∗ 算法的伪代码如算法１所示.

算法１　底层动态有界次优 A∗ 算法

输入:冲突节点 N,智能体ai的起点与终点,对该路径要求的有界次优

界限ω
输出:智能体ai的可行路径

１．ifPath(ai)isnotinNthen/∗重启焦点搜索条件１∗/

２．　 FS(N,ω);

３．endif
/∗新增约束关键区间处理∗/

４．ifFindAddConstraint(N)then/∗新增约束关键节点∗/

５．　 UpdateC(v);/∗更新节点间路径成本∗/

６．　 BiAStar(vp１′,vsk′);/∗双向 A∗算法∗/

７．　 UpadateG(v);

８．endif
/∗减少约束关键区间处理∗/

９．ifFindReduceConstraint(N)then

１０．　forvinALSEARCHandGetIndex(v)＞ GetIndex(vrk)do
/∗找到vrk与可行路径间的路径∗/

１１．　　UpdateRHS(v);

１２．　　CalD(vrk);

１３．　endfor

１４．　forviin[vrk,􀆺,vrj＋１]do

１５．　　BiAstar(vi,vi＋１);

１６．　endfor

１７．　Findpath(vrj＋１);/∗重复上述减少约束关键区间处理方法得到

另一段关键区间的路径∗/

１８．　ifRHS(vr)＋t＜G(vr)

１９．　　UpdateRoad();/∗若新路径成本更低,更新路径∗/

２０．　endif

２１．endif
/∗重启焦点搜索方法条件２∗/

２２．if ω１－ω２

ω１－ωk
􀅰NumNode２＞NumNode１then

２３．　FS(N,ω);

２４．else

２５．　NewARA(R);/∗依据迭代方法４多次迭代∗/

２６．endif

２７．returnPath(ai)

算法１分为４步,第一步(第１－３行)依据重启条件１判

断是否重启焦点搜索(见４．３节),第二步(第４－８行)处理新

增约束关键区间(见４．１节策略１),第三步(第９－２１行)处理

减少约束关键区间(见４．１节策略２),第四步(第２２－２７行)

依据重启条件２判断是否重启焦点搜索(见４．３节),若不符

合则依照４．２节新迭代方法４更新路径.

４．４　底层算法复杂度分析

本节将分析底层算法的复杂度,并从理论角度分析本文

优化方法相较于现有算法的优势.底层算法包括重启焦点搜

索算法及４．１节和４．２节中所述的优化方法.

焦点搜索算法为 A∗ 算法的变体,也是当前领先的有界

次优算法的底层算法,其算法复杂度为 O(bl),其中b(１≤b≤

８)为每个节点的分支数,l为探索路径长度,该值大于可行路

径长度l１.在最差情况下,该算法需要遍历整个搜索空间,复

杂度为指数级,但在实际计算中,该算法通常能在较短时间内

搜索到可行路径.相较于 A∗ 算法,焦点搜索算法允许搜索

到次优解,进而提升扩展子节点的成功率(A∗ 算法中部分节

点的扩展子节点能找到可行路径,但不是最优路径也会被认

为是不成功的,需要回溯),进而使分支数b降低,运行速度

提升.

对于４．１节中所述优化方法,关键区间的确定复杂度为

O(l),关键区间内的寻路问题复杂度为 O(bl′),其中l′为关键

区间宽度,其值远小于探索路径长度l.对于大部分约束变

化较小的情况或是仅有一个约束发生变化时,l′为１,该部分

时间复杂度近似为常数.对于４．２节中所述优化方法,其

６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．４,Apr．２０２５



复杂度近似为 O(k∗bl２ ).其中k为迭代次数,在有界次优界

限小于３时,该值较小,可默认为常数;l２为迭代时沿着可行

路径遍历的节点数,在满足预测路径成本下降的预期值后,就

可中断迭代,因此l２＜l１.综上所述,４．１节和４．２节中所述

优化方法的综时间复杂度为 O(bl′＋k∗bl２ ),而l′与l２均小于

l,因此相较于焦点搜索算法(时间复杂度为 O(bl)),本文底层

优化算法的运算时间将大幅降低.

４．５　底层算法对比实验

本节通过对比实验,验证底层算法改进方法的有效性.

１)比较算法:顶层算法均采用 EECBS算法的顶层算法,

底层算法分别采用经典的焦点搜索算法、本文动态有界次优

A∗ 算法(无焦点搜索重启方法)与动态有界次优 A∗ 算法(有

焦点搜索重启方法).通过对比３种算法来验证焦点搜索重

启方法的有效性.

２)参数设置:地图参数及对比实验的智能体数量如表４
所列,每张地图中的智能体起点与终点都为均匀分布,算法测

试时有界次优设置为１．２.

表４　地图参数的选取

Table４　Selectionofmapsparameters

地图 大小 可走空格数量 最大智能体数量

paris_１_２５６ ２５６∗２５６ ４７２４０ １１００
mazeＧ３２Ｇ３２Ｇ４ ３２∗３２ ７９０ ２１０
emptyＧ１６Ｇ１６ １６∗１６ ２５６ １２８

３)性能指标:算法运行速度与算法运行成功率.

实验结果如表５、表６所列.相较于经典的焦点搜索算

法,本文算法在３张地图上均能显著提升算法运行速度,略微

提升算法成功率,尤其在地图 mazeＧ１２８Ｇ１２８Ｇ２上,本文算法在

运行时间上能减少５４．７％,成功率提升４．７％.

表５　３种算法的运行时间

Table５　Runtimeofthreealgorithms
(s)

算法

paris

６００
智能体

１０００
智能体

maze

６０
智能体

１００
智能体

empty
９０

智能体
１００

智能体

FS ４．７ １３．７ ０．３ ４．２ ０．６０ ２２．４
DBSA∗ ４．４ １４．１ ０．４ ６０．０ ０．１４ ６０．０
DBSA∗

(FSR) ４．６ １２．３ ０．３ ３．５ ０．２０ ２１．３

表６　３种算法的运行成功率

Table６　Successrateofthreealgorithms
(％)

算法

paris

６００
智能体

１０００
智能体

maze

６０
智能体

１００
智能体

empty
９０

智能体
１００

智能体

FS １００．０ ８３．７ １００ ９５．３ １００ ４６．６
DBSA∗ ９１．４ ６０．３ １００ ７４．８ １００ １４．７
DBSA∗

(FSR) １００．０ ９４．３ １００．０ １００ １００ ４９．２

从表５与表６还可以得出,焦点搜索重启方法能更好地

适应智能体密度高的复杂环境.在３张地图的高密度智能体

环境下,FSR算法的运行成功率显著提升,提升幅度最高可

达３４．５％.

５　顶层算法优化———基于冲突数量优先的显式估

计搜索算法

　　图５为DCPBＧMAPF顶层算法的流程图,其中淡灰色区域

为图１中顶层算法的优化.一方面,提出基于冲突数量预测的

节点选择技术,为冲突节点制定新分类方法以提升节点选择的

合理性;另一方面,提出冲突数量优先的启发式函数以加大冲

突数量在冲突节点选择时的比重,进而加速冲突数量下降.

图５　顶层算法流程

Fig．５　FlowofthehighＧlevelalgorithm

５．１　冲突数量优先的节点选择技术

现有的优先冲突选择技术(PrioritizingConflictsTechＧ

nique,PC)将冲突分为主要冲突、半主要冲突以及其他冲突,

其分类标准主要为有界次优条件下冲突节点的成本下限.当

∑
m

i＝１
fmin,i(N)＜∑

m

i＝１
fmin,i(N′)时,认为子节点N′的成本下限减

少.因此节点分类如下:当 N 的子节点N′与N″均满足成本

下限减少时,称 N 为主要冲突节点;当子节点N′与N″之一满

足成本下限减少时,称 N 为半主要冲突节点.节点扩展优先

级依次为主要冲突节点、半主要冲突节点、其他冲突节点.

而本文提出的算法则进一步提出了基于冲突数量优先的

节点分类方法,将底层算法重启带来的额外时间开销及可能

的冲突数量增长考虑在内,具体如下:
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节点类型１(主要冲突节点)　被选中的节点N 生成子节

点N′以及N″,N′若满足∑
m

i＝１
fmin,i(N)＜∑

m

i＝１
fmin,i(N′),同时满足

ω１－ω２

ω１－ωk
􀅰NumNode２≤NumNode１,则认为N′节点为主要

冲突节点.对于子节点N″,同理.

节 点 类 型 ２(次 要 冲 突 节 点)　 子 节 点 N′若 满 足

∑
m

i＝１
fmin,i(N)＜∑

m

i＝１
fmin,i(N′),同时满足hc(N′)＜hc(N),则认

为N′为次要冲突节点.

节点类型３(不重要冲突节点)　两种情况外的冲突节点.

基于以上冲突节点类型,为节点的扩展制定优先级.首

先,依据父节点的优先级依次顺序遍历.父节点的优先级为

pri(N)＝pri(N′)＋pri(N″).其中子节点优先级参照冲突

节点分类制定,主要冲突节点优先级为２,次要冲突节点为１,

其余为０.然后,根据子节点的冲突类型,按如下规则扩展.

规则１　当子节点N′以及N″均为主要冲突节点或均为

次要冲突节点时,对N′以及N″均进行扩展操作.

规则２　当子节点N′以及N″均为不重要节点时,随机选

择其中一个进行扩展操作.

规则３　当其中一个子节点优先级高于另一个子节点

时,仅对优先级高的子节点进行扩展操作.

需要注意的是,未扩展节点均为回溯时再扩展.

相较于过去的节点扩展方式,本文算法的扩展规则将冲

突数量提前考虑在内,在节点选取前就做出判断,以加快冲突

数量减少速度;同时将节点分类细化到子节点,避免部分冲突

数量下降慢、成本下限下降慢的节点被优先选中.

图６(a)展示了现有算法顶层节点扩展方式.相较于本

文的节点扩展方式(如图６(b)所示),现有算法会导致部分预

测性能不好的节点被优先选中,例如节点 D 的预测性能不

好,但在旧扩展方式中会先于节点 G被扩展,这可能会导致

算法的运行效率降低.

　

(a)EECBS

　

(b)DCPBＧMAPE

图６　EECBS和 DCPBＧMAPF节点扩展方式比较

Fig．６　ComparisonofnodeexpansionmethodbetweenEECBSandDCPBＧMAPF

５．２　冲突数量优先的启发式函数优化

传统的搜索算法以f(n)＝g(n)＋h(n)作为搜索依据.

在EECBS中,引入在线学习方法,新增代价函数h∧ (n)作为

启发式函数,但其仍然主要基于最小下界的增长来衡量子节

点的优劣.因此本文算法在OPENH 与FOCALH 之间多维护

PRICH列表,筛选冲突节点数量较少的智能体.

基于上 述 冲 突 节 点 分 类 标 准,设 计 新 的 启 发 式 函 数

f′(N),如式(３)－式(５)所示:

f′(N)＝g(N)＋h(N)＋Ccon (３)

Ccon＝ １
hc(N)∑

３

i＝１
Ccon,i (４)

Ccon,i＝

hc１(N), i＝１

hc２(N), i＝２

∑
hc３(N)

j＝１
Δhc,j(n),i＝３

ì

î

í

ï
ï

ïï

(５)

式(３)为顶层算法的启发式函数表达式.其中,g(N)为

已处理的冲突节点数,h(N)为仍需处理的节点数量(为预估

值,对于性能好的节点,该值会快速下降);Ccon为本文新增的

冲突数量因子,用于表示每个扩展节点的预测性能(预测性能

越好的节点,其冲突数量下降速度越快,算法运行时间越短,

该因子也就越小).参数的具体含义为:Ccon,１代表主要冲突

节点代价Ccon,２代表次要冲突节点代价,Ccon,３代表不重要冲突

节点代价;hc１(N),hc２(N),hc３(N)定义与之类似,分别为对应

冲突类型的节点数量;Δhc,j(n)则代表对应不重要节点j冲突

数量的增长值.

PRICH列表根据f′(N)升序排序,同时会将满足条件

f′(N)≤(１＋ω)f′min的所有节点压入FOCALH列表.

相较于EES[２４]算法中的启发式函数,该函数进一步增加

了冲突数量在顶层算法中的权重,提前筛选出部分冲突数量

下降迅速的节点,进一步减少需扩展的节点数量.

５．３　顶层算法时间复杂度分析

本节将分析顶层算法的复杂度,并从理论角度分析本文

优化方法相较于现有算法的优势.

顶层算法的时间复杂度为O(k
max t

vt
,LB
vlb( ) ),其中k为约束

树每一层扩展的子节点,t为冲突数量,vt为冲突数量的下降

速度,LB为预期路径成本下限(与预设的有界次优参数相

关),vlb为路径成本下限的上升速度.k值与冲突节点的选

择、扩展策略有关.５．１节的优化冲突节点选择技术基于预

测冲突数量下降速度、路径成本下限提升速度以及底层是否

重启焦点搜索算法３个条件重新制定节点扩展策略,以减少

每层节点扩展数量k,同时加速冲突数量的下降速度vt与路径
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成本下限的增长速度vlb,减少时间复杂度中的指数项大小.

５．２节的优化方法则以冲突数量的下降速度为标准提出新的

启发式函数,进一步加速冲突数量的下降速度,进而减少时间

复杂度中的指数项,提升算法的运行效率.

５．４　顶层算法对比实验

本节通过对比实验验证顶层算法改进方法的有效性.

１)比较算法:底层算法为本文 DBSA∗ 算法,顶层算法分

别采用EES算法、本文提出的基于冲突数量优先的显式估计

搜索算法(PrioritizingConflictBasedEES,PCBEES).通过

对两种算法进行比较,验证本文算法对顶层冲突数量下降的

加速作用.

２)参数设置:同４．５节.

３)性能指标:顶层节点扩展的节点数(扩展节点数越少,

冲突数量下降速度越快,调用底层算法次数越少).

由表７可知,PCBEES算法需扩展的节点数均小于现有

的EES算法,尤其在高智能体密度环境下,其能大幅提升顶

层算法冲突数量的下降速度.

表７　两种算法的扩展节点数

Table７　Numberofexpandednodesoftwoalgorithms

算法

paris

６００
智能体

１０００
智能体

maze

６０
智能体

１００
智能体

empty
９０

智能体
１００

智能体

EES １ ２ １７ ９９ ８８ ２１６４
PCBEES １ １ １４ ５７ ６１ １２６０

６　实验评估

本章通过基准测试样例上的大量实验,验证本文算法在

解的质量、算法运行时间、算法成功率等方面的优越性.

６．１　实验设置

６．１．１　实验平台

算法用C＋＋实现,实验在 Ubuntu２２．０４．３LTSLinux
操作系统、内存为８GB的１１thGenIntel􀆿 CoreTMi５Ｇ１１４００H

CPU上运行.

６．１．２　基准算法

将目前 领 先 的 ３ 种 有 界 次 优 算 法 EECBS,FEECBS,

GPBS与本文 DCPBＧMAPF算法进行比较.

１)EECBS[２３]:采用EES算法优化 ECBS顶层算法,并引

入多种CBS优化策略提升算法效率.

２)FEECBS[２５]:灵活分配各智能体的有界次优区间.

３)GPBS[２６]:基于PBS算法引入贪婪策略以最小化碰撞

次数,并引入CBS优化策略提升算法效率.

其中,EECBS,FEECBS,DCPBＧMAPF算法为同类型算法,

可以设置有界次优参数以控制解的质量;而 GPBS算法则无法

提前设定有界次优参数,因此难以控制最终解的路径成本.

６．１．３　基准测试样例

本文在 MAPF基准测试样例[３１]中选取６个不同大小和

结构的地图(前２张为大地图,后４张为小地图),每个地图和

场景共５０个测试实例(２５个智能体的起点与终点位置为随

机分布的测试样例,２５个智能体的起点与终点位置为平均分

布的测试样例),地图参数如表８所列.

表８　选取地图的参数

Table８　Parametersofselectedmaps

地图 大小 可走空格数量 最大智能体数量

warehouseＧ２０Ｇ４０Ｇ１０Ｇ２Ｇ１ ３２１∗１２３ ２２５９９ １０００
berlin_１_２５６ ２５６∗２５６ ４７５４０ １０００
emptyＧ３２Ｇ３２ ３２∗３２ １０２４ ５１２

randomＧ３２Ｇ３２Ｇ２０ ３２∗３２ ８１９ ４０９
roomＧ３２Ｇ３２Ｇ４ ３２∗３２ ６８２ ３４１
mazeＧ３２Ｇ３２Ｇ２ ３２∗３２ ６６６ ３３３

６．２　解的质量

本节采用路径成本之和作为解的质量评判指标.由于

GPBS算法在架构设计上缺乏有界次优参数的调控机制,因

此在本节实验中,EECBS,FEECBS与 DCPBＧMAPF算法的

有界次优参数的选择将依据算法运行时间的限制决定,即在

满足１０s内解决 MAPF问题的条件下,选择最小的有界次优

参数值.

接下来分析有界次优参数对解的质量及算法运行时间的

影响,并 介 绍 有 界 次 优 参 数 的 选 择 方 法.此 实 验 以 地 图

“emptyＧ３２Ｇ３２”为例进行测试,实验中的智能体数量为 ２８０
个,实验结果如表９所列.

表９　有界次优参数对运行时间及解的影响

Table９　Effectsofboundedsuboptimalparametersonruntimeand

solutionoptimality

算法 指标 １．０５ １．１ １．１５ １．２ １．２５

EECBS
运行时间 － － ０．４８ ０．３３ ０．３１
解的质量 － － ７５０８ ７７０１ ７７２６

FEECBS
运行时间 － ３．５３ ０．２４ ０．２３ ０．２３
解的质量 － ７１０４ ７３４５ ７４４４ ７４２３

DCPBＧMAPF
运行时间 － １．８２ ０．２６ ０．２１ ０．１９
解的质量 － ６９９０ ７３２３ ７３３６ ７３２５

　注:－表示算法无法在１０s内得到结果.

由表９可得,当有界次优参数从１．０５逐步提升至１．２５
时,３类算法展现出显著的性能变化规律:算法的运行时间逐

渐减少,解的质量逐渐下降(路径成本之和逐渐增加).依据

表９选取运行时间小于１０s的最小有界次优参数值,当前情

况下,EECBS算法的有界次优参数值设定为１．１５,FEECBS
和 DCPBＧMAPF算法的设定为１．１.

明确有界次优参数的选取方式之后,比较４种算法解的

质量,实 验 结 果 如 图 ７ 所 示.本 文 算 法 DCPBＧMAPF 与

FEECBS算法在６张地图上均表现出良好性能,略优于 EEＧ

CBS算法,大幅优于 GPBS算法,尤其在地图“emptyＧ３２Ｇ３２”

与“randomＧ３２Ｇ３２Ｇ２０”中,DCPBＧMAPF算法相比于 GPBS算

法,求得的路径总成本减少１０％左右.而在地图“mazeＧ３２Ｇ

３２Ｇ２”中,DCPBＧMAPF算法与 GPBS算法求得的解的质量相

近.结合６张地图的结构特点,DCPBＧMAPF算法在相对空

旷的地图中求得的路径成本较低,而在 Maze地图中,最终解

的路线相对接近,更多是需要处理局部的冲突,此时 DCPBＧ

MAPF算法的性能表现与FEECBS和 GPBS算法接近.

综上,DCPBＧMAPF算法在解的质量上显著优于 GPBS
算法,且由于 GPBS算法无法灵活设置有界次优值,因此难以

在相同的有界次优区间内衡量其与另外３种算法的运算效

率,故 后 续 实 验 将 比 较 ３ 种 同 类 型 算 法 DCPBＧMAPF,

FEECBS,EECBS的运算效率.
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(a)berlin(大地图) (b)warehouse(大地图) (c)empty(小地图)

(d)maze(小地图) (e)random(小地图) (f)room(小地图)

图７　在６张地图上４种算法解的质量

Fig．７　Solutionoptimalityoffouralgorithmsinsixmaps

６．３　算法运行时间

图８展示了６张地图上３种算法的运行时间,３种算法

的有界次优参数值为１．２.在大地图“berlin_１_２５６”和“wareＧ

houseＧ２０Ｇ４０Ｇ１０Ｇ２Ｇ１”上,本 文 算 法 与 FEECBS 算 法 的 运 行

速度相近;而在小地图上,本文算法相较于 FEECBS和 EEＧ

CBS算法,运行速度有明显提高.在有限的时间内,DCPBＧ

MAPF算法能解决更多智能体的寻路问题,其在地图“roomＧ

３２Ｇ３２Ｇ４”中效果最好,可解决的智能体规模扩大了２１％.

(a)berlin (b)warehouse (c)empty

(d)maze (e)random (f)room

图８　DCPBＧMAPF,FEECBS,EECBS算法在６张地图上的运行时间

Fig．８　RuntimeofDCPBＧMAPF,FEECBSandEECBSinsixmaps

　　从表８中可知,大地图相对于小地图更为空旷,冲突数量

相对较少,因此 DCPBＧMAPF算法基于冲突数量优先的优化

方法在大地图上效果不明显,在小地图上则有显著提升.而

小地图“roomＧ３２Ｇ３２Ｇ４”中 DCPBＧMAPF算法的优化效果最明

显,主要原因在于其特殊的结构,其由多个小房间组成且每个

小房间均有多个“门”通往其余房间,这也导致处于同一房间

的智能体在“门”处会发生多次冲突,且冲突节点在重规划

路线时,路线不会出现大规模变动,因此 DCPBＧMAPF算法

的底层优化方法可以显著减少算法运行时间.

６．４　算法运行成功率

本节测试算法运行成功率,实验有界次优参数值设定为

１．２.如图９所示,在大地图上,FEECBS算法与本文 DCPBＧ

MAPF算法的运行成功率相近;而在小地图上,本文算法相

较于 FEECBS及 EECBS算法在运行成功率上有明显提高.
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表１０列出了４张小地图上３种不同成功率下 DCPBＧMAPF
算法相较于FEECBS算法优化的幅度.在“roomＧ３２Ｇ３２Ｇ４”与
“mazeＧ３２Ｇ３２Ｇ２”中,DCPBＧMAPF 算 法 优化幅度最大.而 在

“emptyＧ３２Ｇ３２”中,DCPBＧMAPF则与FEECBS算法能解决的

智能体规模基本相同.结合表８所列的地图参数以及地图的

具体结构,“room”与“maze”可走空格数量最小(智能体密度

相对较大)且均有大量狭长通道,这会导致智能体在寻路过程

中出现大量冲突,且冲突智能体将普遍选择等待策略而无法

通过绕路的策略获得更优解,从而使 DCPBＧMAPF算法的顶

层、底层优化均能取得良好效果.

(a)berlin (b)warehouse (c)empty

(d)maze (e)random (f)room

图９　DCPBＧMAPF,FEECBS,EECBS算法在６张地图上的算法运行成功率

Fig．９　SuccessrateofDCPBＧMAPF,FEECBSandEECBSinsixmaps

表１０　DCPBＧMAPF和FEECBS可处理智能体数量的增长

幅度的比较

Table１０　Compareofgrowthrateofagentshandledby

DCPBＧMAPFandFEECBS
(％)

地图
成功率１００％智能体

增长幅度

成功率８０％智能体

增长幅度

成功率６０％智能体

增长幅度

Room １４．３ １８．１ １３．７
Empty １．８ ２．５ １．１
Maze ２８．６ １３．９ ５．５

Random １２．５ ７．５ ８．８

综合上述实验结果,在智能体密度高、有大量狭长通道的

地图上,DCPBＧMAPF算法运行速度快,成功率高.

结束语　本文提出了一种新的有界次优 MAPF 算法

DCPBＧMAPF,在算法底层提出了动态有界次优 A∗ 算法,根

据环境的动态变化情况以及有界次优参数迭代计算单个智能

体的路径;在算法顶层优化了冲突优先选择技术,提出了基于

冲突数量优先的启发式函数以加速冲突数量的减少.通过这

些改进,DCPBＧMAPF算法在智能体密度高、存在大量狭长通

道的地图上的运算性能相较于目前领先的有界次优算法

FEECBS有了显著提高.

未来的工作包括以下３方面:

１)为底层算法制定更细致的重启方法;

２)将更多CBS算法相关的研究方法优化为冲突优先的

相关方法,并应用到 DCPBＧMAPF算法中,以进一步加快冲

突数量减少的速度;

３)将 DCPBＧMAPF算法与实际的应用场景相结合,如路

口交通路线规划等.
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