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基于混合遗传蚁群算法的多 Agent动态任务分配研究 

张 晋 曹耀钦 

(第二炮兵工程学院 西安 710025) 

摘 要 在~Agent系统中，由于任务的复杂性和 em之间的异构，Agent的动态任务分配问题实际上是一个 NP难 

优化问题。针对 MAS的任务分配问题的动态特性，首先建立任务分配数学模型，建立任务分配优化的目标函数；其 

次提出了一种混合遗传蚁群算法。利用遗传算法快速迭代和蚁群算法正反馈信息、分布式求解的特点实现任务分配 

的组合优化。实验仿真的结果分析表明，该算法具备较好的全局收敛效率和求解精度，可明显提升~Agent系统的性 

能 。 
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Abstract In multi-agent systems(M-AS)，because of the complexity and the difference between respective agents，the 

dynamic task allocation for multi-agent systems is a NP-hard combinatorial optimization problem．According to the dy— 

namic characteristic of task allocation，first this paper established the mathematical model of task allocation and the tar— 

get function．And then the hybrid genetic and ant colony algorithm which possesses the trait such as rapid iteration，pos— 

itive reaction and distribution，was put forward to achieve combinatorial optim ization of task allocation．Finally，the sim - 

ulation experiments demonstrated that。the algorithm is accomplished in convergence efficiency and solution precision 

can significantly enhance the performance of MAs． 

Keywords MAS，Dynamic task allocation，Hybrid genetic and ant colony algorithm  

在分布式计算环境下，多Agent任务分配问题关乎整个 

系统的性能，已有大量的研究机构和个人致力于多 Agent任 

务分配策略问题。文献[1]提出了混合蚁群算法对多 Agent 

任务分配进行了组合优化。文献[-2-4-1将蚁群算法和遗传算 

法进行动态融合，在组合求解精度和时间上有较好的效果。 

文献[53以TSP问题为例，提出混合遗传模拟退火算法，改善 

了算法早熟问题。然而这些研究工作 只考虑了静态任务环 

境，应用在动态任务环境下已没有明显 的优势。 

在复杂环境下，动态性是多 Agent系统(MAS)的显著特 

征。其动态性体现在：Agent节点的加入或退出、应用环境急 

剧变化、任务流之间的交叉影响、通信带宽限制和任务优先级 

差别等。MAS的动态任务分配问题即在极短的时间内有效 

地获得最优 Agent组合来执行任务 。 

MAS系统中的任务分配问题是一个典型的 NP-难优化 

问题。蚁群算法和遗传算法都是基于群体的仿生算法，所使 

用的算子来源于种群演化而对解 空间进行搜索 。本 文针 

对蚁群算法或者遗传算法都存在过早或过 晚、容易陷入局 

部最优解的问题 ，对遗传算法和蚁群算法进行动态融合 以 

提高求解精度和速度，解决 Agent之间的动态任务分配问 

题 。 

1 问题描述 

任务分配问题可定义为：任务集 f一{1，2，⋯，m}和 A_ 

gent集 J一{1，2，⋯，n)，任务集中的任务 i(i∈I)分配给一组 

Agenti(jEJ)来完成 。每一个 Agents的资源能力为 aj，而分 

配给 Agents的每一项任务 i都会消耗其 rd的能力资源。系 

统把任务 i分配给 Agents的代价为 C 。 

c = tq+022∑ (1) 

式中，t／／为时间开销，岛为硬件资源开销、通信资源开销和其 

他资源开销 ，s为资源数，c￡，l、 为对应权重且 r．Ol+(tJ2—1。任 

务分配问题求解的目标是以最低的资源代价找出可行的任务 

分配方案。建立目标函数如下，其中 为 0-1决策变量。当 

任务 i被分配给 Agents时 的值为 1，否则为 0。 

rnin F( )一∑ ∑CqX (2) 
i—l J一1 

满足约束条件： 

z ≤ ，( 一1，⋯， ) (3) 
t= 1 

∑ 一1，( 一1，⋯ ，m) (4) 
J一1 

五 ∈ {0，1> (5) 
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式(3)表明Agent的资源能力有限，式(4)、式(5)表明一 

个任务只能分配给一个 Ag ent，同一个任务不能分割给多个 

Ag ent，式(5)中 一(1，2，⋯，m)，J一(1，2，⋯， )。 

2 混合遗传蚁群算法 

2．1 相关算法简介 

遗传算法L6](Genetic Algorithm，GA)由美国Michigan大 

学 J．Holland教授于 1975年提出，是近年来迅速发展起来的 

一 种全新的随机搜索与优化算法，其基本思想是基于 Darwin 

生物进化论和 Mendel遗传学说。蚁群算法[7 (Ant Colony 

Optimization，AGg)由意大利学者 Marco Dorigo在意大利米 

兰理工大学于 1991年首次提出，是一种模拟蚂蚁觅食过程的 

仿生算法。 

GA和 AGO都具备全局搜索、概率随机搜索、自适应好、 

鲁棒性和易于与其他搜索算法结合的优点。但是，GA和 

ACA)都可能陷入局部最优。另外，GA搜索快速，AC0可看 

作分布式算法且具备正反馈机制。GA的主要缺点是算法后 

期易做大量冗余迭代导致求解精度和效率低。ACO的主要 

缺点是初期信息素缺乏，导致搜索初期积累信息素占用的时 

间较长。 

2．2 算法基本思想 

本文将遗传算法和蚁群算法的优势进行融合。混合遗传 

蚁群算法能够弥补遗传算法的信息反馈以及提高求解精度， 

而遗传算法又能适当弥补蚁群算法的求解速度慢的问题。由 

于蚁群算法在缺乏初始信息素分布时，求解速度慢。而遗传 

算法能快速收敛，因此，在算法的前一阶段，利用遗传算法的 

随机性和快速迭代特性，生成任务分配的次优解作为蚁群算 

法的初始信息素分布，再利用蚁群算法的全局收敛能力、并行 

正反馈对问题的解进行优化。 

2．2．1 基于遗传算法的次优任务分配 

(1)生成初始种群：设置系统解集 S一{S ，Sz，⋯， )。在 

某系统时段内 MAS的 Agent先验知识库为空的情况下，随 

机生成初始种群；若不为空，则根据先验知识即系统前次搜索 

出的解集 S为初始种群。 

(2)编码 ：采用二进制编码。Agent的忙碌空闲情况决定 

了编码只需取0或者 1。编码 0或 1对应 Ag ent集 J中的 

Agentj是否在解空间中。 

(3)适应度函数即为本文的目标函数式(1)。算法运行初 

期，个体差异明显，优势个体也明显，适应度高，易造成局部收 

敛。算法运行后期，遗传算子变化少，个体之间差异小，算法 

效率和求解精度下降。因此，将模拟退火算子 Metropolis分 

布加入遗传算法： 

r1， if f(s )<-厂(s) 

( ，T)一 ，厂(s)一 厂(s )、 

【唧  ——1 ／， el 

(6) 

温度更新函数如下： 

T(￡)一再T o (7) 

算法开始时，温度下降较快，而在算法运行后期，温度下 

降的速率减小，所以可以改善算法后期的求解精度。设置一 

个较小温度值￡，当了、≤e时遗传算法迭代结束。 

(4)选择：采用轮盘赌 。 

(5)交叉：采用 Syswerda提出的基于基因位置的杂交。 

遗传算子是搜索的最大驱动力，在算法运行初期，为了增强全 

局搜索能力，让遗传算子尽量大。 

(6)变异 ：采用交换变异。随机选择两个位置并交换其内 

容。 

2．2．2 基于蚁群算法的优化任务分配 

(1)路径构建 

在遗传算法求得次优解 x一{ ，zz，⋯，Xn}以后，把次优 

解作为蚁群算法的初始信息素分布即蚂蚁的初始位置。其中 

五代表 Agent／。在次优解空间中，蚁群算法将在次优解中进 
一 步寻优。根据任务集 I一{1，2，⋯，仇}和 Agent集 J一{1， 

2，⋯， }，将蚂蚁数量为 m在 个 Agent中寻找最优的 Agent 

组合。定义一个资源代价矩阵 G× ，Agen％和 Agentj之间的 

路径为( ， )，蚂蚁 k访问下一个 Agentj的概率如下： 

(8) 

式中，哟=1／c~j是一个预先设定的启发式信息，代表Agent~和 

Agent／之间的资源代价信息， 为路径( ， )上的信息素，口和 

决定信息素和启发式信息对路径选择的影响力。定义一个 

记忆存储结构 ，按照路径构建的先后顺序记录蚂蚁 k已经 

访问过的Agent序号，并由此得出与hgentj相邻的Agent集 

合 N 。 

随着算法的运行，信息素浓度在已构建的路径上不断被 

强化 ，正反馈作用愈加明显。然而已构建的路径不一定最优， 

于是路径构建在式(8)的基础上采用伪随机比例作如下调整： 

． fargmax{ra[啦 )， if q<--qo ⋯ 

1J． 。 else 

式中，q是均匀分布在区间[O，1]中的一个随机变量， (O≤q0 

≤1)是一个参数，-，是根据式(8)给出的概率分布产生的一个 

随机变量。调整的目的为：根据信息素的积累和启发式信息 

得出了 ，当蚂蚁 k以q。的概率访问下一 Ag ent节点 的同 

时，蚂蚁以(1一 )的概率探索新路径。 

(2)信息素更新 

定义算法从开始到目前为止找到的最优路径实施额外的 

信息素强化，记为 。信息素强化额度如下(其中 为目前 

最优路径的资源代价，由代价矩阵G× 和 得来)： 

△r等一』 ／ ， i 坊 ， b 。ng tO (1o) 
l0， else 

在此，本文规定信息素的挥发和释放都只在构成 的路 

径上进行。定义全局信息素更新规则如下： 

功 (￡+ 1)一 (1--p)r~i+ ，V (i,j)∈ (11) 

除了全局信息素更新规则外，此处再采用局部信息素更 

新规则。在路径构建过程中，蚂蚁k每经过一条路径( ， )， 

都将对该路径( ， )进行局部信息素更新，目的在于减少该路 

径的信息素浓度。这将增加探索新路径的机会 ，避免算法陷 

入停滞 。局部更新规则如下 ： 

功 (￡+1)一 (1一 )rd+ 0 (12) 

式中， 满足(O< <1)，ro取为 1／ ，是信息素初始值 ，C 

代表最邻近资源探索代价。 

3 实验仿真分析 

本文以大区域雷达功能仿真MAS为应用背景，并在此 
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背景下对本文动态任务分配机制的有效性进行实验分析。设 

MAS系统即时任务数为 1O，任务处理 Agent初始数目为 3O。 

为模拟任务分配过程的动态性，定义一个整数变量 (一1O≤ 

q~ 10)作为每次任务分配过程中加入和退出 MAS任务分配 

的 Agent数 目，确定进行该 动作的 Agent由系统随机确定。 

参数设置：遗传算法编码位数与即时 Agent数目一致，交叉概 

率 、变异概率 P卅分别是均匀分布在区间(0．7，0．9)和 

(0．01，0．2)上的一个随机变量，模拟退火算子中初始温度 

为 i00，温度更新参数 为 0．1，迭代结束温度 ￡为 0．1。蚁群 

算法信息素因子 a为2，启发因子 为 3，信息素挥发系数 P为 

0．1，qo为 0．9， 为 0．1。因为系统消耗的时间代价是关键因 

素，所以将 取为 1，c￡J2取为 0。现将文献[1]中的 HAc1]算 

法和文献E2]中 HAGA[ 算法与本文的 HAGA动态任务分 

配机制进行比较分析，表 1是任务和 Agent在不同规模时3 

种机制的优化比较 ，T为优化时间代价，G为迭代次数。图 1 

为规模为 1O×3O时的 3种机制的进化曲线，采用样本无限逼 

近的方法得出，表示了优化时间和精度的关系。 

CPU时间／s 

图 1 优化进化曲线 

表 1 HA[ 、HAGA[2]和 HAGA优化比较 

由表 1可知，从运行时间上来看，HAGA在 Agent规模 

动态变化时的优势更明显。文献 [1]的 HA[ 算法 Agent规 

模较大时其运行时间和精度已经不再适用。文献[2]的 HA— 

GA算法存在一个遗传和蚁群动态衔接的问题，只存在实验 

经验而没有理论衔接点。 

结合图 1优化进化曲线综合分析，在 Agent规模动态增 

加并且算法迭代接近最优值的情况下，HAGA~ ]算法运行时 

间大量增加，说明该机制不能保证在求解时间上的可靠性 。 

两种算法的动态衔接问题成为影响算法性能的关键因素。在 

Agent规模为 10×30的情况下，文献I-1]的HAC1]算法在搜索 

初期要花费大量的时间，而文献[2]中 HAGA[2]算法在算法 

运行后期性能明显下降。由此，可以综合得出，不论 Agent规 

模是否动态变化，本文的 HAGA动态任务分配机制适应性良 

好 ，保持了良好的时间效率和求解精度。 

结束语 本文提出了MAS中动态任务分配问题的数学 

描述，建立了动态任务分配数学模型和相应的目标函数。应 

用了混合遗传蚁群算法对 Agent动态任务分配进行优化组合 

求解。该算法的遗传算法部分加入了模拟退火算子，蚁群算 

法部分把全局信息素更新和局部信息素更新结合起来。仿真 

实验表明，该机制克服了传统遗传算法、蚁群算法易陷入局部 

最优和求解效低的问题 ，实现了两种算法的动态融合，提高了 

搜索速度和全局优化能力，对动态任务分配问题有效，并且在 

求解时效和精度上有良好的表现。但是，本文的仿真实验环 

境并非严格的分布式计算环境，任务分配的动态因素设置有 

限。在今后的研究工作中，设想将其他资源代价 因素考虑在 

内。 
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即发送补偿 ，而 NORM 协议则在一个时间片后集中发送补偿 

包，不利于数据的及时恢复。当补偿包数 目较大时，会造成一 

定的抖动。 

4)本文算法采用滑动窗 口机制，根据媒体数据 的 Dead— 

line决定是否对丢失补偿，而不是保证绝对可靠。可 以避免 

无限制的回滚造成的延迟。 

实验表明，结合网络编码的反馈轮机制更能适应无线网 

络环境高误码率和丢失率的特点，更适用于流媒体多播的传 

输 。 
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