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面向网络化无人机集群的计算换通信分布式任务调度方法


李　杰，陈润丰，彭　婷
（国防科技大学 智能科学学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：针对网络化无人机集群任务自主协同问题以及市场竞拍法的优缺点，提出“计算换通信”思想及
其相应的分布式任务调度方法。通过对显式和隐式冲突任务的分析，建立任务相关智能体集合。提出基于

任务抑制的局部优化方法，用于提前消解部分任务冲突，以减少算法迭代次数。设计基于历史竞标信息的智

能体位置推断法，为局部优化提供必要的信息输入。基于组网仿真平台与集群救援场景开展蒙特卡罗仿真

实验，结果表明，相比于市场竞拍法中具有代表性的基于共识的捆绑算法和性能影响算法，所提方法能够获得
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更少的迭代次数、更短的收敛时间以及更优的调度性能。
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　　近年来，无人机集群及其运用备受关注，在灾
后搜索救援、污染监测溯源等领域具有广阔的应

用前景［１－２］。集群是一组具有个体动力学的无人

机，需要依靠群体智能算法来驱动，通过交互信息

协作完成任务［３－５］。对于编队飞行等单一或简单

协作任务，通常可采用基于共识主动性的群体智

能算法［６－７］；对于搜索救援等具有时 －空 －任务
约束的复杂任务，须考虑细致的任务时间和时序，

依赖于多智能体多任务调度算法［８－１０］。

无人机集群具有分布式、无中心、自组织等特

点，鉴于这些特点，研究人员倾向于采用分布式方

法，而非存在较高脆弱性和计算复杂度的集中式

方法［１１－１３］。分布式方法大致分三类：冗余中心计

算法、分布式优化法和市场竞拍法。①冗余中心
计算法是将集中式算法备份至每架无人机，通过

交互全局感知态势作为算法输入，接着同步运行

集中式算法生成并取出各自的任务调度序

列［１４－１６］。该方法优点在于算法运行仅需一次通

信，但缺点在于难以保证一致的全局态势输入，这

将造成调度存在冲突，且随着节点规模增加，算法

计算量呈指数增长。②分布式优化法是各架无人
机分布式并行优化生成各自的调度序列［１６－１８］。

该方法优点是以单纯分布式方式获得较好的全局

优化性能，单点计算量小，但缺点是严重依赖于智

能体之间高频度的通信，这对于集群而言要求过

于苛刻。③市场竞拍法是各架无人机以类似市场
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竞拍机制竞价生成各自调度序列［８，１９－２０］。该方

法优点在于以较低通信频度、较少通信量计算生

成各自调度序列，具有适用于集群任务调度的天

然优势。

市场竞拍法一般包含两个阶段：阶段１为计
算阶段，其间各个智能体独自采用贪婪策略选择

任务添加至本地调度序列；阶段２为通信与一致
性阶段，各智能体与通信连接的智能体分享本地

维护中标者列表，并以此为参照移除本地调度序

列中的流标任务。两阶段循环迭代，直至全部智

能体的调度序列无冲突，视为算法收敛。基于共

识的捆绑算法（ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｂａｓｅｄｂｕｎｄｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＣＢＢＡ）［１８］和性能影响（ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐａｃｔ，ＰＩ）算
法［７］是两种最具代表性的市场竞拍类算法。前

者侧重于在获得如分配任务数、任务执行时长等

全局优化性前提下寻求更高的调度效率，具体表

现为较少迭代轮次（或通信次数）；后者侧重于进

一步提升全局优化性能，但不可避免带来迭代次

数增加。通常，需要在算法效率和性能之间折中，

这对于两阶段市场竞拍法来说，意味着更好的任

务调度性能需要更多的迭代次数，更好的调度效

率则不得不损失任务调度性能。

从工程经验中发现，低成本集群对于机载计

算、存储及通信组网等设备设定了更为严苛的成

本要求。不过相比而言，其对于计算设备带来的

制约远不及通信设备。随着芯片水平不断攀升，

小型化、低功耗、高性能计算单元层出不穷，计算

性能足以满足单节点分布式运算要求；但对于通

信而言，即便自组网技术近年取得长足进步，但由

于受制于环境因素甚至外部施加的干扰，可靠通

信也难以保证，如时延、丢包、误码等问题仍客观

存在［２１－２３］。因此，如何在两阶段市场竞拍机制

下，充分利用计算阶段客观存在的计算和存储余

量，尽可能降低通信频度，以获得更短的算法收敛

时间，同时保持甚至提升任务调度性能，是本文主

要考虑的问题。

为此，提出一种面向网络化无人机集群的分

布式任务调度方法。首先提出“计算换通信

（ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｆｏｒｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，ＣＦＣ）”思想，并
设计相应的实现框架，以期在维持甚至提升调度

性能前提下减少通信次数、提高调度效率；其次提

出任务相关局部优化方法，从通信协议中提取任

务冲突节点，并设计抽样和估计策略提前消解部

分潜在任务冲突；再次提出基于本地维护的历史

竞标数据的智能体位置推断策略和任务相关智能

体选择策略，以避免额外的通信协议；然后设计了

新的任务评分函数，既用于避免竞争更靠近其他

智能体的任务，又用于作为任务相关智能体位置

推断的必要输入；最后为了在更真实的模拟通信

条件下验证算法的有效性，采用实物设备上运行

的协议栈，并结合对无线信道传输特性的模拟，构

建了一个自组网通信仿真平台并开展无人机集群

搜救场景的蒙特卡罗仿真实验。

１　问题描述与基本方法

１．１　问题描述

多智能体调度是优化调度ｎ个智能体分别执
行ｍ项任务，形成 ｎ组任务执行序列（简称为调
度）。每个智能体ｉ的调度 ｐｉ包含任务执行次序
和时间，满足任务之间偏序、任务起止时间等约

束。通常可将其表述为如下带约束的优化问题：

ｍａｘ∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｋ＝１
ｓｉｋ（ｐｉ）ｘｉｋ （１）

其中：ｘｉｋ为二进制变量，ｘｉｋ＝１表示智能体ｉ执行
任务ｋ，ｘｉｋ ＝０表示其不执行该任务；ｓｉｋ是智能体
ｉ执行任务ｋ的收益，通常与任务完成时间相关。

约束可以归纳为任务相关约束（式（２）～
（３））和智能体相关约束（式（４）～（５））。

∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｋ≤１，ｋ∈Ｊ （２）

ｔｉｋ（ｐｉ）≤ｄｋ，ｉ∈Ｉ，ｋ∈Ｊ （３）

∑
ｎ

ｋ＝１
ｘｉｋ≤ｍ，ｉ∈Ｉ （４）

∑
ｍ

ｋ＝１
ｘｉｋ（ｔ）≤１，ｉ∈Ｉ，ｋ∈Ｊ （５）

其中：约束（２）表示任意任务 ｋ最多只能由一个
智能体执行；约束（３）表明智能体ｉ执行其调度序
列ｐｉ中任务ｋ的时间不能晚于 ｋ的截止时间 ｄｋ；
约束（４）表示智能体 ｉ最多可以承担 ｍ项任务；
约束（５）表示智能体ｉ最多同时执行一项任务。

１．２　市场竞拍法

市场竞拍法是一类优化求解上述问题的有效

方法，它具有良好的分布式特性。如前所述，

ＣＢＢＡ［１８］和ＰＩ［７］是市场竞拍类方法中最具代表性
的方法，该研究领域内大多数其他方法都是对它

们的扩展。计算换通信与市场竞拍机制的对比情

况如图１所示。如图１（ａ）所示，市场竞拍算法流
程一般包括计算阶段（阶段１，蓝色方块）和通信
与一致性阶段（阶段２，灰色方块）。如图１（ｂ）所
示，计算通信算法流程中增加了增量计算环节

（阶段３，橙色方块）。
计算阶段：①任务移除：依据上一轮竞拍的任

·６４·
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（ａ）市场竞拍
（ａ）Ｍａｒｋｅｔａｕｃｔｉｏｎ

（ｂ）计算换通信
（ｂ）Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｆｏｒｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ

图１　计算换通信与市场竞拍机制对比
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｆｏｒ

ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｍａｒｋｅｔａｕｃｔｉｏｎ

务价格差，按照由高到低的顺序，各个智能体逐项

移除本地任务调度序列中落标的任务（出价低于

上一轮中标价格）；②任务包含：采用贪婪或者启
发方式，各个智能体逐项将候选任务插入上一轮

本地任务调度序列的最佳位置，任务的选择和插

入的位置由定义的评分函数确定。

通信与一致性阶段：通信———智能体 ｉ将本
地维护的中标者向量 ｚｉ∈Ｉ

ｍ，中标价向量 ｙｉ∈
ＲＲｍ＋，时间戳ｔ广播给通信拓扑连接的智能体（简
称为邻近智能体），同时也接收其他智能体的数

据。一致性———各个智能体使用统一的一致性规

则表，判定各项任务的中标价格以及中标智能体，

以消解任务冲突。

上述两个阶段不断循环迭代，直至智能体之

间不存在冲突任务时算法终止。具体算法原理见

参考文献［７，１８］，在此不赘述。

２　计算换通信机制设计

在计算阶段，每个智能体 ｉ选择某项任务 ｋ
并计算其任务得分（即式（１）定义的评分函数
ｓｉｋ）。对于搜索救援等时间敏感任务，各个智能体

通常以贪婪方式独立计算各自得分，当其在真实

机载计算设备上运算时，计算量非常低，即使对于

前期飞行实验中采用的树莓派，其计算性能也满

足算法运算要求，如图２所示。随着计算设备性
能的不断提升，相同算法所需的计算时间会越短，

从而富余更多算力。

图２　前期集群飞行试验场景及机载系统
Ｆｉｇ．２　Ｅａｒｌｙｓｗａｒｍｆｌｉｇｈｔｔｅｓｔｓｃｅｎａｒｉｏａｎｄａｉｒｂｏｒｎｅｓｙｓｔｅｍ

在通信与一致性阶段，每个智能体 ｉ将自己
的调度ｐｉ与邻居智能体通信，以消解智能体之间
的任务冲突。尽管单次通信量不大，但多轮次通

信避免不了客观存在的误码、丢包、延时甚至中断

等通信问题，需要重传消息，因而通信次数增加。

更糟糕的是，延时过长产生丢包，智能体之间的任

务冲突无法得以消解，会出现一些任务由多个智

能体重复执行，而某些任务不被执行的任务冲突

情景。

鉴于机载计算设备算力过剩而通信问题难以

避免，为此尝试“扬计算之长，避通信之短”（简称

以计算换通信），通过适当增加计算量来寻求通

信次数的减少，从而维持甚至减少算法收敛总

时长。

２．１　基本思想

在无死锁情况下，影响市场竞拍类算法效率

（即：算法收敛速度）的因素一般有三个：一是冲

突任务数，这与智能体或任务的分布和算法的性

能有关；二是任务评分的单调性，如果评分不单

调，智能体偏好的任务可能会因为分数低而丢失，

需要重新选择任务进行迭代，甚至会导致任务选

择循环陷入僵局；三是任务分数的更新，删除或添

加任务后，一旦任务分数更新，其属性可能会发生

变化，需要再次迭代以消解冲突。

因此，如何加速收敛，可从以下三方面着手：

一是减少任务冲突，通过计算并比较其他智能体

的任务分数，从而提前消解冲突；二是保证任务分

数的单调性，这可以通过评分函数的设计来保证，

但通常难以实现；三是避免分数波动，建议减少任

·７４·
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务分数的更新，如 ＣＢＢＡ的捆绑集中任务评分维
持不变。

基于上述分析，提出计算换通信的基本思想：

引入局部优化来替代原有的贪婪式计算策略，延

长计算阶段运算周期（图１（ｂ）橙色方块），提前
消解部分潜在的任务冲突，以期在维持甚至提升

算法性能的前提下，减少算法迭代（或通信）次

数，并缩短总的任务调度时间。

２．２　流程设计

图３给出了ＣＦＣ流程的总体设计，它仍然沿
用了计算和通信两阶段基本步骤。在任务包含运

算和任务移除运算之间增加了一个局部优化算子

（绿色部分），该算子将其他智能体的任务得分估

计作为参考来选择任务，提前消解潜在的任务冲

突，从而减少算法迭代次数，它也等于冲突消解的

通信次数。此外，由于局部优化算子需要选择相

关智能体并获取其位置，设计了智能体位置推断

法，它仅需少量的存储空间用于记忆从其他智能

体接收到的历史竞拍数据。

图３　计算换通信流程设计
Ｆｉｇ．３　ＰｒｏｃｅｓｓｄｅｓｉｇｎｆｏｒＣＦＣ

３　任务相关局部优化方法

在市场竞拍法中，本地计算通常是自私的，即

智能体只考虑对自身调度的优化。由于没有考虑

其他智能体的同步调度，智能体之间竞争相同的

任务时可能会抢更适宜于由其他智能体来执行的

任务，需要更多次数的迭代，收敛时间较长。该优

化方式虽然简单，计算量少，但冲突较多、性能较

差，且造成算力过剩和通信风险。

针对上述问题，提出一种任务相关局部优化

方法，用于取代ＣＢＢＡ或ＰＩ等方法普遍采用的贪
婪选择方式。首先，通过对与智能体 ｉ存在显式
和隐式冲突的任务分析，构造任务相关智能体集

合，它限定了参与本地局部优化的智能体范围，避

免了不相关智能体造成对计算效率的影响；然后，

基于上述集合可以计算得到对应的冲突任务集，

将其作为本地局部优化的主动抑制任务集，当其

用于局部优化时，遭抑制的任务就有可能被其他

智能体竞拍得到，这样为产生更优性能的调度更

加有益；最后，基于对相关智能体位置的预测，为

各个智能体在本地虚构一个局部竞拍过程，并参

照抑制任务集合尝试禁止本地智能体选择单项或

者多项任务，用于调整智能体本地调度序列，而非

仅贪婪地追寻本地优化最大化。

由于相当于预测了任务相关智能体的调度，

上述过程使得智能体有可能提前避免与存在竞争

关系的智能体发生任务选择冲突，而不是单纯依

靠通信与一致性来消解冲突，并且有助于避免陷

入个体贪婪的局部最优。

３．１　任务相关智能体选择

如果将过多的智能体全部纳入局部优化，迭

代（或通信）次数很可能显著下降，但单个迭代周

期内计算耗时过长，从而造成算法效率不升反降，

这违背了计算换通信的初衷。因此，计算增量应

该聚焦那些可能造成实际或潜在竞争的智能体。

通过以下定义和计算来选择这些智能体：

定义１（任务相关智能体集合 Ｌ）　集合内的
智能体对同一任务感兴趣，可能存在冲突，其由与

智能体ｉ显性相关智能体集合 Ｌｅ和隐性相关智
能体集合Ｌｉ组成：

Ｌ＝｛ｉ｝∪Ｌｅ∪Ｌｉ （６）
定义２（显性相关智能体集合Ｌｅ）　由当前存

在显性任务冲突的智能体组成，智能体 ｉ从本地
存储空间中获得当前迭代轮次φ中智能体ｊ的
中标者向量 ｚｊ，然后求出所有与智能体 ｉ的调度
ｐｉ有任务冲突的智能体ｊ。

Ｌｅ＝｛ｊｚｊ［ｐｉ］≠ｚｉ［ｐｉ］，ｚｊ∈φ，ｊ∈Ｉ｝ （７）
定义３（隐性相关智能体集合Ｌｉ）　当前没有

显性任务冲突情况下，由将来可能发生冲突的智

能体组成。有很多可采纳的探索隐性相关智能体

的策略π，基本思路都是利用其他智能体 ｊ的中
标价向量ｙｊ来推断调度ｐｊ或位置ｌｊ。

Ｌｉ＝｛ｊπｉ（ｐｊ，ｌｊ）←ｙｊ∈ＲＲ
ｍ
＋，ｊＬｅ，ｊ∈Ｉ｝（８）
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这里给出寻找隐性相关智能体的策略：从智

能体ｉ当前调度ｐｉ开始，遍历以某项任务 ｋ为中
心、距其累积距离 ｄ［ｐｋｉ］为半径的圆周范围内的
智能体。

πｉ（ｐｉ）＝｛ｄ［ｐ
ｋ
ｊ］≤ｄ［ｐ

ｋ
ｉ］，ｐｊ←ｙｊ∈ＲＲ

ｍ
＋｝（９）

图４描绘了一个简单的任务相关智能体选择
示例。寻找显性相关智能体，智能体１的调度序
列为Ｏ１→Ａ→Ｂ→Ｃ，并与智能体２通信，告知其
任务Ｃ的总价比智能体２更高，因此智能体２是
智能体１的显性相关智能体；接着寻找隐性相关
智能体：以 Ａ为中心，以 Ｏ１Ａ为半径的圆内没有
智能体，继续探索；智能体 ３在以 Ｂ为圆心、
Ｏ１Ａ＋ＡＢ为半径的圆内进行搜索，因此智能体３
是智能体１的隐性相关智能体。

图４　任务相关智能体选择示例
Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｔａｓｋｒｅｌａｔｅｄａｇｅｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

任务相关智能体选择具体过程如算法 １
所示。

算法１　任务相关智能体选择
Ａｌｇ．１　Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔａｓｋｒｅｌａｔｅｄａｇｅｎｔｓ

输入：本地维护的智能体ｊ的中标者向量ｚｊ
输出：任务相关智能体集合Ｌ

接收智能体ｊ的轮次φ的中标者向量ｚｊ
计算显性集合Ｌｅ＝｛ｊｚｊ［ｐｉ］≠ｚｉ［ｐｉ］，ｊ∈Ｉ｝

ｆｏｒｅａｃｈ任务ｋ∈ｐｉ
　ｆｏｒｅａｃｈ其他智能体ｊ≠ｉ，ｊＬｅ，ｊ∈Ｉ

　　获得智能体ｊ的调度ｐｊ←ｃａｌ（ｙｉ［ｚｉ＝ｊ］，ｌｉ）

　　ｉｆｄ［ｐｋｊ］≤ｄ［ｐ
ｋ
ｉ］

　　　　将智能体ｊ插入隐性集合：Ｌｉ←Ｌｉ∪｛ｊ｝

　　ｅｎｄｉｆ
　ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ

３．２　基于任务抑制的局部优化

基于上述定义的任务相关智能体集合，本节

计算得到相对应的候选抑制任务集合，它将在局

部优化时作为本地禁止选择任务使用。

定义４（抑制任务集Ｕｉ）　其由与智能体ｉ存

在显性冲突和隐性冲突的任务组成，

Ｕｉ＝Ｕ
ｅ
ｉ＋Ｕ

ｉ
ｉ （１０）

其中：

１）Ｕｅｉ为显性冲突任务集，它由 Ｌｅ中与本地
调度序列ｐｉ发生冲突且竞价更高的任务组成。
Ｕｅｉ＝｛ｐ

ｋ
ｉｚｊ［ｐ

ｋ
ｉ］≠ｚｉ［ｐ

ｋ
ｉ］，ｙｊ［ｐ

ｋ
ｉ］＞ｙｉ［ｐ

ｋ
ｉ］，ｊ∈Ｌｅ｝

（１１）
２）Ｕｉｉ为隐性冲突任务集，它由 Ｌｉ中智能体

沿着各自调度序列到达 ｐｉ中任务 ｋ的估计到达
时间ｄ［ｐｋｉ］早于智能体ｉ的任务组成。

Ｕｉｉ＝｛ｐ
ｋ
ｉ ｄ［ｐ

ｋ
ｊ］≤ｄ［ｐ

ｋ
ｉ］，ｊ∈Ｌｉ｝ （１２）

接下来，通过逐项抑制集合Ｕｉ中的任务来开
展局部竞拍。为了控制计算量，只允许对每项任

务实施一次抑制操作 ｕｉｋ，即智能体 ｉ被禁止选择
任务ｋ。其中，最佳抑制任务 ｋ是最大化估计局
部得分的任务。

ｕｉｋ ＝ａｒｇｍａｘｕｉｋ∈Ｕｉ
ＳＬ （１３）

式中，ＳＬ为局部优化性能评价指标，它是包括智
能体ｉ自身在内的与之相关所有智能体的任务
回报。

ＳＬ ＝Ｓ
ｐｉ
ｉ ＋∑

Ｌｅ

ｊ１＝１
Ｓｐｊ１ｊ１ ＋∑

Ｌｉ

ｊ２＝１
Ｓｐｊ２ｊ２ （１４）

式中，Ｓｐｉｉ 是智能体 ｉ执行调度 ｐｉ时间折扣
回报［１９］。

Ｓｐｉｉ ＝∑λτｋｉ（ｐｉ）ｋ 珋ｃｋ （１５）

式中，λｋ＜１是任务ｋ的折扣因子，τ
ｋ
ｉ（ｐｉ）通常为

智能体ｉ沿着调度序列ｐｉ到达任务ｋ所在位置的
估计到达时间，珋ｃｋ是执行任务ｋ的静态得分。

基于任务抑制的局部优化具体过程如算法２
所示。

算法２　基于任务抑制的局部优化
Ａｌｇ．２　Ｌｏｃａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔａｓｋｄｉｓｑｕａｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ

输入：抑制任务集合Ｕｉ
输出：智能体ｉ新的调度序列ｐｉ

ｆｏｒｅａｃｈｋ∈Ｕｉ
　智能体ｉ主动抑制任务ｋ
　估计调度ｐｊ，ｊ∈ＩＬ，其中Ｌ由算法１得到

　计算任务相关智能体总回报ＳＬ
ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ

计算ｕｉｋ ＝ａｒｇｍａｘｕｉｋ∈ＵｉＳＬ，寻找最佳抑制任务ｋ


基于最佳抑制，智能体ｉ虚构局部竞拍得到调度ｐｉ

３．３　任务相关智能体位置推断

为了实现上述任务相关优化，需要获得相

·９４·
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关智能体的位置，这通常只能通过通信得到。

但是，由于市场竞拍法的数据协议中不包含智

能体的位置，因此需要在原有竞拍方法的通信

协议上进行扩充，但这将产生额外的协议开销。

构思不扩充协议维持原有协议的开销，尝试从

前几轮通信接收到的历史竞拍中推断其他智能

体的位置。

由于不考虑通信获得相关智能体位置，通过

改进评分函数来隐含智能体与任务之间的距离信

息，它为智能体位置推断提供必要的信息输入。

评分函数是智能体选择任务的依据，它驱动各个

智能体选择并排列出更为合适的待执行任务序

列。提出的评分函数为：

ｓｉｋ＝ｍａｘｌ≤ ｐｉ（Ｓ
ｐｉｌ｛ｋ｝
ｉ －Ｓｐｉｉ）＋Ｓ

ｐｉｋ
ｉ （１６）

其中：Ｓｐｉｋｉ ＝λτ
ｋｉ（ｐｉｋ）
ｋ 珋ｒｋ是智能体依照 ｐｉ执行任务

的回报；λｋ＜１为任务 ｋ回报的折扣因子，表明
回报递减速度；τｋｉ（ｐｉ）为智能体 ｉ沿 ｐｉ到达任
务 ｋ位置的估计到达时间，珋ｒｋ为任务 ｋ的初始任
务回报。

式（１６）中加号前一项是常见的评分函
数［８，１８］，其表示任务ｋ对ｐｉ的影响，驱动智能体 ｉ
在前一项任务基础上探索新任务，但不顾及新任

务是否离自己较远或者离其他智能体较近，这将

导致盲目的探索。为此补充加号后一项来引导智

能体选择其自身位置附近任务，使智能体尽量避

免竞争离其他智能体较近的任务，这有助于减少

智能体之间任务冲突。并且每个智能体尝试选择

离自己较近的任务，这样可以避免距任务较近的

智能体盲目等待较远的智能体所造成的任务

失败。

任务竞价是由式（１６）评分函数生成，其不受
外部环境等因素的影响，为此只要在评分函数中

纳入智能体与任务的空间分布关系，就可利用收

到的历史竞拍数据进行推断，得出智能体位置。

智能体ｉ对任务ｋ的竞价由式（１６）计算，智能体ｉ
到任务ｋ的估计到达时间为智能体 ｉ沿调度序列
到达任务 ｋ的累计距离除以智能体 ｉ的速度，因
此其距离可由评分函数的反函数得到：

ｄｉｋ＝ｓ
－１
ｉｋ（ｌｋ，λｋ，珋ｒｋ，υｉ） （１７）

其中，对于所有智能体，一般认为任务 ｋ的位置
ｌｋ、值珋ｒｋ、折扣因子λｋ以及速度υｉ均为已知。

在计算得到智能体 ｉ到任务 ｋ的距离 ｄｉｋ后，
智能体 ｉ的位置在以任务 ｋ的位置为圆心、距离
ｄｉｋ为半径的圆周上。从３个圆来确定一个交集，
可以看出，获得智能体 ｉ的位置只需要３个不同

的任务ｋ。图５显示了一个简单的例子来说明推
断方法。遵循竞拍数据协议，智能体 ｉ并不知道
智能体ｊ的位置。不过，在前序迭代轮次中，任务
Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３被依次加入智能体ｊ的调度，且这几项任
务由式（１６）计算所得的评分已通信至智能体 ｉ。
为此智能体ｉ可以根据式（１７）计算智能体 ｊ与任
务Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３之间的距离 ｄ１、ｄ２、ｄ３。以 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３
为圆心，以ｄ１、ｄ２、ｄ３为半径的３个圆的交点就是
智能体ｊ的位置。

图５　基于历史竞拍数据的智能体ｊ位置推断
Ｆｉｇ．５　Ｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆａｇｅｎｔｊｂａｓｅｄｏｎ

ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌａｕｃｔｉｏｎｄａｔａ

任务相关智能体位置推断的具体过程如算

法３所示。

算法３　智能体位置推断方法
Ａｌｇ．３　Ａｇｅｎｔ′ｓｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅｍｅｔｈｏｄ

输入：本地存储的相关智能体ｊ的历史竞标（ｚｊ，ｙｊ）

输出：智能体ｊ的估计位置

接收智能体ｊ第φ轮次中标者向量ｚｊ及价格列表ｙｊ
获得智能体ｊ的调度：ｐｊ（φ）←ｙｊ［ｚｊ［φ］＝ｊ］

从智能体ｊ调度ｐｋｊ（φ）解析任务 ｋ与智能体 ｊ的距离：

ｄｊｋ←ｐ
ｋ
ｊ（φ），ｋｊ（φ）

添加距离ｄｊｋ至本地缓存ｊ←＋ｄｊｋ
ｉｆ存储器ｊ中的任务数满足 ｊ≥３

　通过圆交叉推断智能体ｊ的位置
ｅｎｄｉｆ

４　算法流程

算法 ４概括了整个算法的流程，区别于
ＣＢＢＡ，主要是在计算阶段的任务移除和包含环节
之间插入局部优化算子，通信与一致性阶段沿用

已有算法［１９］。

·０５·
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算法４　算法流程
Ａｌｇ．４　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗ

输入：智能体位置、任务位置等

输出：任务调度序列ｐｉ

计次器Ｔ←１和收敛标志量ｆｌａｇ←０
ｗｈｉｌｅω＝０
　阶段１：计算阶段
　　任务移除步骤
　　本地局部优化
　　任务包含步骤
　阶段２：通信与一致性阶段
　　冲突消解，见文献［１９］
　　　ｆｌａｇ←ＣｈｅｃｋＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
　　　Ｔ←Ｔ＋１
ｅｎｄｗｈｉｌｅ

算法开始，每个智能体初始化计次器 Ｔ和收
敛标识符 ｆｌａｇ。接着持续循环计算和通信阶段，
直至收敛，在循环期间检查收敛性并更新计次器。

４．１　任务移除

任务移除阶段的主要工作是移除智能体本地

调度与全局获胜调度之间存在冲突的任务，从而

消除任务冲突，实现全局调度一致性。其具体运

算过程如算法５所示。

算法５　任务移除步骤
Ａｌｇ．５　Ｔａｓｋｒｅｍｏｖａｌｓｔｅｐ

输入：当前本地调度序列ｐｉ及其对应捆绑集ｂｉ
输出：移除运算后的任务调度序列ｐｉ

ｆｏｒｅａｃｈ智能体ｉ的ｂｉ中的任务ｋ

　ｉｆ冲突ｚｉ［ｋ］≠ｉ

　　从ｐｉ和ｂｉ中移除任务ｋ

　　重置中标者向量和中标价向量
　ｅｎｄｉｆ
　更新当前调度序列ｐｉ中任务时间

ｅｎｄｆｏｒ

特别地，与传统的市场竞拍法不同，没有删除

第一个冲突任务之后的所有任务，而是只删除冲

突任务。这有利于提高收敛速度，也保证了局部

优化中任务交换分配任务的一致性。

４．２　任务包含

任务包含阶段的主要工作是更新本地任务调

度序列，在未分配或标价低的任务中选择最可行

的任务并添加至智能体的调度序列中。其具体运

算过程如算法６所示。

算法６　任务包含步骤
Ａｌｇ．６　Ｔａｓｋｉｎｃｌｕｓｉｏｎｓｔｅｐ

输入：当前本地调度序列ｐｉ
输出：包含运算后的任务调度序列ｐｉ

ｗｈｉｌｅ ｐｉ≤ｍ

　按照式（１６）评分智能体ｉ执行任务ｋ∈Ｊ－ｐｉ
　ｋ ＝ａｒｇｍａｘ（ｓｉｋ－ｙｋ）

　ｉｆｓｉｋ －ｙｋ ＞０

　　智能体ｉ添加最佳任务ｋ至ｐｉ和捆绑集ｂｉ
　　更新任务ｋ中标者及标价：ｚｉ［ｋ］＝ｉ，ｙｉ［ｋ］＝ｓｉｋ
　　更新智能体ｉ调度ｐｉ中任务的时间戳

　ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｗｈｉｌｅ

与传统最优任务选择方法不同，不选择得分

最高任务，而是选择得分增益最大任务，即与中标

者标价相差最大任务。这有利于全局优化，在一

定程度上避免陷入贪婪策略导致的局部最优。

５　仿真实验

为了验证 ＣＦＣ方法，不失一般性，采用文
献［８－１０］描述的搜救场景，使用无人机集群为
伤员或被困人员运送药品和食品，以此为任务背

景开展仿真实验。假定 ｎ架无人机集群在
１０ｋｍ×１０ｋｍ×１ｋｍ三维空间同时发现地面有
ｍ名伤员或被困人员，随即以分布式方式同步运
行调度算法生成各自待执行任务序列（即调度）。

无人机分别以３０ｍ／ｓ和５０ｍ／ｓ的航速执行药品
和食物运送任务，单处投放药品和食物的任务持

续时间分别为３００ｓ和３５０ｓ，各项任务结束的后
墙时间随机分布在［０，２０００］ｓ内。为了统计算
法性能，在不同无人机数量 ｎ（取值范围为 ６～
１６）和任务－智能体的数量比值 ｐ＝ｍ／ｎ（取值范
围为 ３～５）及随机分布飞机／任务位置条件下开
展了 １００组蒙特卡罗仿真实验，并将 ＣＦＣ与
ＣＢＢＡ、ＰＩ进行比较。

不同于大多数算法测试所采用的基于拓扑全

连接、带宽不受限以及理想信道状态的假设，所有

算法均运行于自组网通信仿真平台上，其协议栈

与真实通信设备一致，传输层协议选择用户数据

报协议（ｕｓｅｒｄａｔａｇｒａｍｐｒｏｔｏｃｏｌ，ＵＤＰ），而非传输
控制协议（ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｐｒｏｔｏｃｏｌ，ＴＣＰ），尽
管ＴＣＰ可提供可靠的数据传输，但 ＵＤＰ允许广
播，更适用于竞拍类算法；数据链路层选择动态时

分多址（ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｄｉｖｉｓｉｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅａｃｃｅｓｓ，Ｄ
ＴＤＭＡ）协议，与带有冲突避免的载波侦听多路访

·１５·
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问 （ｃａｒｒｉｅｒｓｅｎｓｅｍｕｌｔｉｐｌｅａｃｃｅｓｓｗｉｔｈｃｏｌｌｉｓｉｏｎ
ａｖｏｉｄ，ＣＳＭＡ／ＣＡ）协议相比，当节点数量较大时，
ＴＤＭＡ具有更短的端到端延迟和更高的吞吐量；
路由协议选择以Ｌｉｎｕｘ内核模块的形式运行在数
据链路层的 ｂａｔｍａｎａｄｖ协议，通过介质访问控制
（ｍｅｄｉａａｃｃｅｓｓｃｏｎｔｒｏｌ，ＭＡＣ）寻址代替传统的 ＩＰ
寻址实现数据透传。物理信道模拟采用 Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ
模型模拟丢包［２４］、Ｒａｙｌｅｉｇｈ衰落模型模拟路径衰
减［２５］。值得注意的是，假定集群内无人机以

Ｍｅｓｈ方式通信连接，这一假设有助于呈现算法本
身的特点，而非改变拓扑连接造成的性能差异。

选取的通信仿真参数为：通信范围为１５ｋｍ，全网
带宽为２Ｍｂｉｔ／ｓ，发射功率为３０ｄＢ，接收灵敏度
为－２５ｄＢ，ｄ０＝１处的路径损失为４０ｄＢ，路径损
失指数为２５。

５．１　时间性能

５．１．１　迭代次数（或通信次数）
迭代次数是算法收敛（即所有智能体的调

度之间不存在任务冲突）所需的迭代次数，其不

受计算机性能的影响，是反映方法时间性能的

重要指标。如前所述，由于每轮迭代都包含计

算和通信两个环节，因而迭代次数等同于通信

次数。

三种算法的迭代次数比较情况如图６所示，
从图可以看到，ＣＢＢＡ的迭代次数显著少于ＰＩ，这
是由于ＰＩ在任务包含和任务移除阶段都更新了
任务的重要性，其产生了更多潜在的任务冲突，从

而导致需要更多的迭代轮次实现算法收敛，实验

结果与文献［８］结论一致。三种算法中，ＣＦＣ的
迭代次数最低，得益于前文所述的任务相关优化

策略提前消解了与其他无人机可能存在的部分任

务冲突。在ｎ取值为６～１６和 ｐ取值为３～５范
围内，ＣＢＢＡ和 ＰＩ所需的通信次数区间分别为
［３４，６１］和［６９，１４４］，ＣＦＣ的通信次数区间
为［２，３６］。相对于 ＣＢＢＡ和 ＰＩ，ＣＦＣ分别降低
了３４％～６３％和６６％～８４％的通信次数。

图６　不同ｐ和ｎ组合下三种算法的迭代次数比较
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｏｆｐａｎｄｎ

５．１．２　运算时长
运算时长是所有迭代运算周期内计算、通

信以及同步等待的时间总和，也是算法的收敛

时间。由于三种方法均需要通信同步，因此每

个计算 ＋通信周期，都有同步等待时间。该项
指标尽管与计算机性能相关，但能够反映算法

的时间性能。

图７比较了三种算法在不同ｐ和ｎ组合下的
收敛时间，即为计算生成任务调度结果的总时长。

首先比较 ＣＢＢＡ和 ＰＩ，二者分别需要［６２８，
１１２９５］ｍｓ和［９７８，２１４１８］ｍｓ时间区间计算得
到任务调度序列，可见 ＰＩ收敛时间明显长于
ＣＢＢＡ，这是由于ＰＩ为了寻求更好的优化性能，客
观需要更多的计算 ＋通信时间，这与前述结论一
致；而 ＣＦＣ仅需要［５８６，６６５５］ｍｓ时间区间，相
比于ＣＢＢＡ与 ＰＩ，ＣＦＣ分别缩减了５％ ～４１％和
３２％～７８％。由此看出，尽管增加了一定计算时
间，但由于减少了迭代次数，ＣＦＣ总调度时间
最短。

（ａ）ｐ＝３

（ｂ）ｐ＝４
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（ｃ）ｐ＝５

图７　不同ｐ和ｎ组合下三种算法收敛时间比较
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｔｉｍｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｏｆｐａｎｄｎ

５．２　优化性能

任务完成总时间是救援场景中最重要的一项

评价指标，用于判定任务调度算法的优化性能。

显而易见，完成药品和食物投送任务的总时间越

短，伤员或被困人员所面临的风险就会越小。

图８显示了ＣＦＣ相比 ＣＢＢＡ和 ＰＩ在任务完
成总时间性能提升情况。图８（ａ）为取得性能提
升的样本数占蒙特卡罗仿真总样本数的比例，其

中彩色立柱的高度表示 ＣＦＣ相对于 ＣＢＢＡ取得
的性能提升比例，灰色立柱的高度则表示 ＣＦＣ相
对于ＰＩ取得的性能提升比例，可以看出，ＣＦＣ较
ＣＢＢＡ最低改善率在５０％以上（位于 ｐ＝５，ｎ＝６
立柱），特别是 ｐ和 ｎ较大时，改善率高达１００％
（如：ｐ＝５，ｎ＝１６），这表明集群及其任务规模越

（ａ）性能提升样本占比
（ａ）Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓａｍｐｌｅｑｕａｎｔｉｔｙｒａｔｉｏ

大，改善效果越好；与ＰＩ相比，最低改善率也不低
于３５％（位于ｐ＝４，ｎ＝１４立柱），最高可达７０％
（位于ｐ＝４，ｎ＝６立柱）。图８（ｂ）为任务完成总
时间缩减比例，可以看出，ＣＦＣ比ＣＢＢＡ最多可减
少约８％的任务完成总时间（位于ｐ＝４，ｎ＝１６立
柱），平均减少约４％（见各根彩色立柱高度）；与

（ｂ）任务完成总时间缩减比例
（ｂ）Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｒａｔｉｏｏｆｔｏｔａｌｔａｓｋｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅ

图８　不同ｐ和ｎ组合下集群任务完成总时间比较
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｔｏｔａｌｔｉｍｅｏｆｔａｓｋｓｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｏｆｐａｎｄｎ

ＰＩ相比，ＣＦＣ方法可使任务完成总时间最多减少
７％（位于 ｐ＝５，ｎ＝６立柱），平均减少约 ２５％
（见各根灰色立柱高度）。

综上来看，相比于 ＣＢＢＡ和 ＰＩ，ＣＦＣ可以有
效减少迭代次数，因而减少通信次数，并减少算法

收敛时间，即调度生成时间，与此同时还能够取得

不同程度的优化性能提升。

６　结论

面向网络化无人机集群，提出基于计算换通

信机制的分布式任务调度方法。①提出一种计算
换通信思想，并设计形成相应实现框架，以期在维

持甚至提升调度性能前提下减少通信次数、提高

调度效率；②提出的任务相关局部优化方法可从
如ＣＢＢＡ、ＰＩ等算法依托的通信协议中提取任务
冲突节点，并使用抽样和估计策略提前消解部分

潜在任务冲突；③提出基于本地维护历史竞标数
据的智能体位置推断策略和任务相关智能体选择

策略，以避免额外的通信协议开销及无关计算；

④设计了新的任务评分函数，既用于避免竞争其
他智能体附近的任务，又用于作为任务相关智能

体位置推断的必要输入；⑤为了在更真实的模拟

通信条件下验证算法的有效性，采用实物设备上

运行的协议栈，并结合对无线信道传输特性模拟，

构建了自组网仿真平台并开展集群搜救场景仿真

实验；⑥蒙特卡罗仿真结果表明，与 ＣＢＢＡ和 ＰＩ
相比（在 ｎ取值为６～１６和 ｐ取值为３～５范围
内），ＣＦＣ算法分别降低了３４％ ～６３％和６６％ ～
８４％通信次数，总调度时间分别缩减了 ５％ ～
４１％和３２％～７８％，这说明ＣＦＣ机制可通过适当
延长计算时间来减少通信次数，从而减少任务调

度时间。当然上述结论都是在无须通信协议扩充

和不增加协议开销情况下达成的。
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