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基于能量惩罚的多机器人任务分配优化方法

朱良恒，*梁利东，贾文友，苏学满10

（安徽工程大学机械工程学院，安徽，芜湖 241000）

摘 要：针对多机器人任务分配中存在的能量消耗不均衡问题，提出了基于能量惩罚策略的遗传算法完成任务分

配与任务序列的优化过程。首先，建立多机器人任务分配的数学模型，每项任务设定不同的难度系数，以机器人

完成任务所消耗的总能量为优化目标，并确定安全能量的约束条件；然后在每次迭代中通过计算每个机器人相对

平均能耗的超额进行能量惩罚以寻求能量均衡的最优解。仿真实验表明，在总能量消耗最低的寻优中有效提高了

各机器人的能量平衡性。
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Abstract： In order to solve the problem of energy consumption imbalance in task allocation of multi robots, a
genetic algorithm based on energy penalty strategy is proposed to optimize task allocation and task sequence.
Firstly, the mathematical model of task assignment of multi robots is established. Each task is set with different
difficulty coefficients. The total energy consumed by the robot to complete the task is the optimization goal. The
constraints of the safety energy are determined. Then, in each iteration, the energy penalty is performed by
calculating the excess energy consumption of each robot to find the optimal solution of energy balance. The
simulation results show that the energy balance of each robot is effectively improved in the optimization of the
lowest total energy consumption.
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0 引言

近年来，机器人在越来越多领域得到广泛应

用，对于解决复杂的多任务问题，单机器人已不能

满足实际应用的需求，因此多机器人系统已成为近

年来的研究热点和发展方向[1]。多机器人任务分配

( Multi-Robot Task Allocation，MRTA) 是多机器人

系统中重要的一部分，伴随着任务难度与机器人数

量的不断增多，解决多机器人任务规划问题涉及数

值计算方法和最优化理论，具有一定的研究意义和

使用价值。

多机器人任务分配是将系统中多个任务分配

给多机器人执行，以完成任务总时间最短、总消耗
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能量最优以及任务完成度最优等为目标[2]。近年来

智能算法已广泛用于求解MRTA问题，如遗传算法[3]、

蚁群算法[4-7]、蜜蜂算法[8-9]，布谷鸟搜索算法[10]等，

其中文献[4]在传统蚁群算法中求解多机器人任务

分配，收敛速度慢且易于陷入局部最优问题的基础

上加入了局部优化的变异算子以及加入改进的模

拟退火算法，仿真结果表明能够很好的解决任务分

配中的问题；文献[10]利用改进的布谷鸟搜索算法

可以根据任务的位置点信息，找到最佳的机器人位

置以此来解决多机器人任务分配及路径规划的问

题。这些方法分别从不同方向对多机器人任务规划

问题进行探究。集中式分配和分布式分配是任务规

划的主要方法，集中式任务分配模型包括多维旅行

商模型[11]、多维动态网络流优化模型[12]、多维多选

择背包问题模型[13]以及相关模型的改进，其中文献

[11]利用模拟退火算法解决多旅行商中城市约束问

题。分布式任务分配模型主要有博弈论模型[14]，拍

卖算法模型[15]等。

以上算法通常仅针对最优消耗能量来解决任

务分配问题，并未考虑到多机器人的能量均衡问

题，因此本文基于遗传算法引入能量惩罚策略求解

多机器人能量均衡的最优解，并通过仿真实验证明

算法的有效性和可行性。

1 问题描述及数学模型

任务规划问题是指分配出最优或近似最优的

任务的顺序与数量，使得每个机器人从起点开始执

行分配给自己的任务总消耗能量是近似最少的，但

是可能会出现多机器人消耗能量值差异较大的情

况。因此在数学模型中加入了惩罚机制，可保持总

能量最优的基础上控制每个机器人能量消耗趋于

均衡，以方便对机器人和设备的统一维护。

假设系统中有 n 个机器人将要执行 m 个任务，

机器人数量和任务数量依次表示为 1 2 3 n, , , , }R R R R 、

 1 2 3 m, , , , }T T T T ，具体数学模型表示如下：

1）机器人的数量约束

为表现机器人依次执行任务，因此要求每个机

器人执行多个任务且每个任务只需被一个机器人

执行，可表示为：

Qij= 1或 Qij= 0

1,2,3, ,i n  1,2,3, ,j m  (1)

Qij= 1表示第 i 个机器人执行第 j 个任务；Qij=

0则表示不执行此任务。

i：机器人的序号。

j：任务的序号。

2）任务数量约束

min task ≤ task ≤ max task (2)

min task ：任务数量的最小值。

max task ：任务数量的最大值。

task：每个机器人最终执行任务的个数。

�█ᒍ
�█෫

�█ᒍ
�█෫����� █ ෫ 每个任务必须被执行。

4）机器人执行任务的运动距离

m
2 2

j 1

Dist( ) * ( ) ( )ij ij Tj Ri Tj RiR Q X X Y Y


   

1,2,3, ,i n  (3)

 Dist( )i jR ：第 i 个机器人执行分配给自己所有

任务的运动总距离。

���，���：当前机器人 i 的横纵坐标值。

���，���：第 j 个任务的横纵坐标值。

4）机器人所消耗的能量

m

j 1

Energy( ) * * *Dist( )ij ij j ijR Q K A R




1,2,3, ,i n  (4)

Energy( )ijR ：机器人 i 依次执行分配任务所消

耗的总能量。

��：执行每个任务的代价值，相当于任务权系

数，要求每个任务的权系数均不相等，可设为：

�� █ ᒍ � � � ᒍ � �碘ᒍ 1,2,3, ,j m 

A：每单位距离所消耗的能量，本文假设机器

人均为匀速运动即为定值。

5）安全能量约束

安全能量为了保证机器人在完成执行任务后，

确保能顺利安全的回到初始点，故预留安全能量，
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具体表示如下：

Energy � Energy Rij ≥ ∆DE (5)

∆DE：安全能量。

Energy：机器人的初始能量。

6）目标函数

文献[16]在传统遗传算法的基础上结合惩罚函

数的方法根据系统超出量构造新的目标函数，解决

由于目标函数设计不当造成系统反应速度慢和不

稳定的问题。将系统的超出量作为惩罚项加入目标

函数中，惩罚函数构造复杂，而且惩罚因子是连续

变化的。本文与文献[16]相比则根据每个机器人消

耗能量超出平均值的机制来构造惩罚能量，并设定

一个可调整超出误差阈值α，能在总能量消耗最优

的基础上轻松达到多目标平衡，构造相对简单，可

实施性更高，更贴切实际情况。

为保证各机器人的能量消耗趋于均衡，本文以

消耗总能量和惩罚能量之和最小作为优化目标，表

示为：

min( ) Energy( ) ( )
1 ij ij

n
F R PE

i
 

 (6)

Energy( ) ( ) if
(PE)

0

       

                                          else  
ij

ij

R E X P a   


(7)

Energy( ) ( )
( )

ijR E X
P

E X


 (8)

Energy( )
1 ij

n
R

i  ：所有机器人执行完任务消

耗总能量。

( )ijPE ：惩罚能量。

 (  )E X ：所有机器人消耗能量平均值。

P：能量百分比。

α：超出平均值百分比。

其中 1,2,3, ,i n  ， 1,2,3, ,j m 

2 遗传算法求解 MRTA问题

2.1 基本遗传算法描述

遗传算法(Genetic algorithm,GA)是一种按照自

然界适者生存、优劣淘汰的遗传机制演化的随机性

搜索算法，其主要特点表现为：直接对对象进行操

作，具有较好的全局搜索能力；采用概率化的搜寻

方法，能够自动获得和指引优化的搜索空间，自适

应调整搜索的方向，不需要特定的规则[17]。目前遗

传算法已经应用到组合优化，车辆调度与自适应控

制方向，文献[18]采用连续权重平均法的遗传算法

解决选择公交车道和公交信号优先控制的优化模

型，文献[19]提出量子遗传算法求解含有配送时间

与车辆承重约束的动态车辆调度模型，求出了车辆

最优路径。本文应用遗传算法优化策略改进目标函

数模型，求解出多任务分配在能量消耗最优的基础

上保证各机器人能量消耗平衡。

2.2 编码方法

遗传算法对多任务分配问题进行求解，可以将

任务分配方案当作种群中的个体，每个个体的染色

体由任务的数量和任务序列号组成。先根据每个机

器人需执行的任务和序列确定每个机器人对应的

染色体；然后将这些小的染色体结合，形成整个任

务分配方案对应的完整染色体。假设机器人和任务

的个数分别为 n 和 m，其中第 i 个机器人 Ri 的任

务共有 k 个，分别是      1 2  , , ,   i i i kR R R ，则该机器人对

应的任务染色体为      2  1[ , , ,    ]i i i kR R R 。为了防止一个

机器人执行完所有任务，可以将 m-k 个 0随机插到

染色体中产生一条全新的长度为 m 的染色体以此

提到随机性。最终，一个任务分配方案可以转换为

一条长度为 n*m 的染色体。

2.3 适应度函数

以最优能量值与能量惩罚值之和作为适应度

函数。当适应度函数值越小时，种群越好，越易于

遗传到下一代，适应度函数为：

min( ) Energy( ) ( )
1t ij ij

n
F R PE

i
 

 (9)

当进行每一次迭代计算时，个体超出平均值后

将给予能量惩罚，超出的越多，惩罚力度也会越大，

使得每个机器人消耗能量向平衡角度发展。
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2.4 选择算子

选择算子运算根据轮盘赌来选择，每个个体被

选择的概率与其适应度函数值成反比。

min( ) Energy( ) ( )
1t ij ij

n
F R PE

i
 

 (10)

适应度函数的值越小，说明这个种群被选择的

概率越大，说明这个种群比较好，这组解中多机器

人消耗的总能量低并且能量消耗也比较均衡。

2.5 交叉算子和变异算子

交叉运算和变异运算中每个个体是由任务的

数量和任务的序列号组成。选择两个父体进行交叉

运算，将父体中深色与浅色染色体片段交叉来构成

下一代以此来提高种群的多样性。具体操作过程如

图 1所示。

图 1 交叉操作过程结果图

Fig. 1 Results of cross operation process

变异运算是随机选出一个父代，根据变异运算

概率和随机选择变异基因位置，使得机器人的任务

数量和序列号得以改变，假设变异运算选择深色部

分的基因型变异。变异操作过程结果如图 2所示。

图 2 变异操作过程结果图

Fig. 2 Results of variation operation process

2.6 算法实现

本文算法的主要步骤：

Step1：初始种群以及参数设置；

Step2：计算适应度函数值，并分析个体的优劣；

Step3：计算迭代一次每个机器人消耗的能量，

并计算平均值，并根据惩罚机制计算惩罚能量；

Step4：计算目标函数值及每个机器人的能量标

准差（用于分析能量消耗的均衡程度）；

Step5：在当前群体中选择较优个体遗传到下一

代；通过交叉和变异操作产生新个体构成下一代种

群，继续进行迭代；

Step6：重复 Step2~Step5的步骤，达到要求的

迭代次数，从中选出一个最优解并输出多机器人的

任务数量和任务序列。

具体流程图如图 3所示。

图 3算法流程图

Fig. 3 Algorithm flow chart

3 仿真实验

实验环境如下：软件采用 Matlab R2019a，硬

件包括：电脑设备名称戴尔G3 3590；处理器 Intel(R)

Core(TM) i7-9750H CPU @ 2.60GHz 2.59 GHz；机

带 RAM8.00 GB；系统类型 64 位操作系统, 基于

x64 的处理器。
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为证明算法中惩罚机制的有效性，对本文算法

和基本遗传算法进行仿真对比。初始参数选择如

下：A 为每单位距离消耗能量，为常数并经过反复

验算 A 取 1.5 较为合适；α为超出平均值百分比，

对比超出 10%，8%，5%，2%，运行结果超出 3%

最合适；因此α █ 3%；总任务数量 m = 30；种群大

小 M = 80；交叉运算概率�� █ �碘෫；变异运算概率

�෫ █ �碘ᒍ；终止迭代次数 T = 1000。

实验 1：3 个机器人任务规划仿真结果

3 个机器人执行任务数量及任务序列号仿真结

果如图 4所示，图 5为多机器人消耗能量和总能量

曲线图。具体实验运行参数结果如表 1所示。

(a) 本文算法 (b) 基本遗传算法

图 4 3个机器人执行任务数量和序列图

Fig. 4 Number and sequence diagram of tasks performed by
three robots

(a) 本文算法 (b) 基本遗传算法

图 5 3个机器人消耗能量和总能量曲线图

Fig. 5 Energy consumption and total energy curve of three
robots

表 1 3个机器人本文算法与基本遗传算法运行参数比较

Table 1 Comparison of operation parameters between three
robot algorithms and basic genetic algorithm

算法 E1 E2 E3 总能量 标准差

本文算法 220.1 245.0 204.6 669.7 20.4

基本遗传算法 174.6 308.1 218.1 700.8 68.1

数据结果表明：加入惩罚机制遗传算法的总能

量消耗相比未加入惩罚机制的总能量降低了 4.4%，

标准差也减少了 70.0%。可见惩罚机制不仅能让系

统消耗的总能量降低，而且使每个机器人消耗的能

量也相对均衡。

实验 2：4 个机器人任务分配仿真结果

图 6为 4个机器人执行任务数量和任务序列号

仿真结果，图 7为多机器人消耗能量和总能量曲线

图。算法运行参数结果比较如表 2所示。

(a) 本文算法 (b) 基本遗传算法

图 6 4个机器人执行任务数量和序列图

Fig. 6 Number and sequence diagram of tasks performed by
four robots

(a) 本文算法 (b) 基本遗传算法

图 7 4个机器人消耗能量和总能量曲线图

Fig. 7 Energy consumption and total energy curve of four
robots

表 2 4个机器人本文算法与基本遗传算法运行参数比较

Table 2 Comparison of operation parameters of four robots
and basic genetic algorithm

算法 E1 E2 E3 E4 总能量 标准差

本文算法 180.4 174.1 181.1 151.7 687.3 13.8

基本遗传算法 110.5 140.8 271.7 197.7 720.7 70.9

通过对比加入惩罚机制消耗的总能量比未加

入惩罚机制消耗的总能量减少 4.6%，标准差也相比

较低了 80.5%。仿真结果证明基于惩罚机制的遗传

算法能够有效的解决总能量消耗最优及能量不均

衡问题。

实验 3：本文算法与文献[16]算法仿真比较

为验证本文算法与文献[16]中算法的性能差

异，采用 5个机器人，30个任务点，且遗传算法中

参数设置均相等进行仿真验算。5 个机器人消耗能
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量和均衡性比较如图 8所示。

(a) 本文算法 (b) 文献算法

图 8 5个机器人消耗能量和总能量曲线图

Fig. 8 Energy consumption and total energy curve of five
robots

从图中可以直观看出本文算法在迭代平稳时

消耗的总能量较低，且 5个机器人消耗的能量曲线

更集中，说明本文算法性能优于文献中的算法。具

体运行的参数如表 3所示。

表 3 5个机器人本文算法与文献算法运行参数比较

Table 3 Comparison of operation parameters between
algorithms in this paper and those in literature for five robots

算法 E1 E2 E3 E4 E5 总能量 标准差

本文算法 141.6 148.1 145.0 91.9 120.1 646.7 23.6

文献算法 98.7 165.1 152.0 126.6 157.3 699.7 27.2

经过仿真实验从参数可以看出本文算法比文

献[16]使用的算法消耗的总能量减少 7.6%，标准差

也降低了 13.2%。同样是利用惩罚的内涵，但是本

文利用超出平均值能量惩罚机制能够更好的在总

能量消耗最优中有效改善各机器人消耗能量的均

衡性。

4 结论

本文采用能量惩罚机制的遗传算法对多机器

人任务分配进行研究，考虑到以消耗总能量为目标

函数分配任务时可能会导致每个机器人消耗能量

不均匀的情况，所以在数学模型的设计上加上超出

消耗能量平均值的惩罚机制，使得多机器人在执行

任务消耗总量最小的基础上再让每个机器人消耗

的能量尽可能的均衡。从仿真结果来看此机制能够

很好地解决这一问题。
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