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面向多无人车的目标点分配和协同路径规划算法

谷依田1,2,张　 涛1,2,张　 亮1,2,杨泰泓1,2

(1. 东南大学仪器科学与工程学院　 南京　 210096;
 

2. 微惯性仪表与先进导航技术教育部重点实验室　 南京　 210096)

摘　 要:针对多智能体路径搜索算法在非指定式多车协同路径规划问题中路径冗长,计算效率低等缺陷,提出协同目标点分配

路径规划算法 Nutcracker-CBS。 首先构建紧耦合目标点分配 MAPF 框架,实现目标点分配和路径构建的联合寻优;针对目标点

分配模块,提出改进的星鸦优化算法,增量式求解分配问题,缩短模块用时;针对路径构建模块,提出改进的 MAPF 算法,通过回

退式约束构建机制,引入避碰路径估计的绕道机制和数据共享底层路径规划机制,提升效率和路径质量。 数据集实验中,
Nutcracker-CBS 时耗相比 SOTA 算法减少 90. 37% ;目标点分配模块求解耗时减少 86. 76% ;MAPF 模块 6

 

s 内构建 100 辆无人车

路径,平均路径长度缩短 6. 058% 。 实际实验中路径总和与系统运行时长分别减少 55. 26% 和 61. 29% ,提升了多机器人系统的

效率,降低了路径长度。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

shortcomings
 

of
 

MAPF
 

in
 

the
 

scenarios
 

of
 

anonymous
 

cooperative
 

path
 

finding
 

for
 

multiple
 

carlike
 

robots,
 

including
 

long
 

path
 

and
 

poor
 

efficiency,
 

a
 

cooperative
 

goal
 

allocation
 

and
 

path
 

finding
 

algorithm
 

for
 

multiple
 

unmanned
 

ground
 

vehicles,
 

Nutcracker-CBS,
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

tightly
 

coupled
 

MAPF
 

framework
 

with
 

goal
 

allocation
 

is
 

constructed
 

to
 

optimize
 

goal
 

allocation
 

and
 

path
 

finding
 

jointly.
 

In
 

goal
 

allocation
 

module,
 

an
 

improved
 

nutcracker
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

goal
 

allocation
 

incrementally,
 

which
 

can
 

shorten
 

the
 

duration
 

of
 

the
 

module.
 

In
 

path
 

finding
 

module,
 

an
 

improved
 

MAPF
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

with
 

traceback
 

constraint
 

construction
 

mechanism,
 

bypass
 

mechanism
 

for
 

the
 

length
 

estimation
 

of
 

collision-free
 

path,
 

and
 

low-level
 

path
 

planning
 

mechanism
 

for
 

data
 

sharing,
 

to
 

enhance
 

efficiency
 

and
 

quality
 

of
 

path
 

finding.
 

In
 

benchmark
 

experiments,
 

time
 

cost
 

of
 

Nutcracker-CBS
 

is
 

reduced
 

by
 

90. 37%
 

compared
 

to
 

SOTA
 

algorithm.
 

Time
 

consumption
 

of
 

goal
 

allocation
 

module
 

is
 

reduced
 

by
 

86. 76%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

algorithm.
 

MAPF
 

module
 

completes
 

the
 

path
 

construction
 

of
 

100
 

unmanned
 

ground
 

vehicles
 

within
 

6
 

seconds,
 

with
 

the
 

reduction
 

of
 

average
 

path
 

length
 

by
 

6. 058% .
 

Filed
 

test
 

shows
 

that
 

the
 

total
 

path
 

length
 

is
 

reduced
 

by
 

55. 26%
 

and
 

the
 

total
 

time
 

consumption
 

of
 

the
 

system
 

is
 

reduced
 

by
 

61. 29% ,
 

which
 

boost
 

the
 

efficiency
 

of
 

multi-robot
 

system
 

and
 

decrease
 

path
 

length.
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0　 引　 　 言

　 　 多智能体路径搜索( multi-agent
 

path
 

finding,MAPF)
是人工智能和机器人领域的研究热点之一,旨在同时找

到多个机器人的无碰撞路径,确保多机器人协同系统的

高效运作,在水下潜航器环境勘察[1] ,无人机集群[2] ,机
械臂协同[3] 等领域得到广泛应用,如何提升求解效率和

路径质量是当前的研究热点。
早期多机器人系统主要采用单机器人路径规划方

法,辅以 ε 协作避碰 ( ε-cooperative
 

collision
 

avoidance,
εCCA) [4] ,缓冲维诺细胞( buffered

 

voronoi
 

cell,BVC) [5]
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等分布式避障思想初步实现多机器人路径构建。 虽然避

免了机器人之间碰撞,但由于缺乏全局信息,分布式算法

易出现死锁,扩展性较差。 因此现阶段研究偏向于集中

式算法。 现有集中式 MAPF 求解方法中,图搜索算法基

于最佳优先思想搜索路径,扩展性良好,逐渐成为多智能

体路径联合搜索的主流算法,如多路斯坦纳算法( multi
 

Steiner∗ ,MS∗ ) [6] ,安全间隔路径规划算法( safe-interval
 

path
 

planning,SIPP ) [7] ,基于冲突的搜索算法( conflict-
based

 

search,CBS) [8] 等。 其中 CBS 算法采用两层算法框

架,上层构建一个二叉数,用于查找机器人之间的冲突并

构建约束,解决冲突,下层采用改进的 A∗算法,查找满

足上层所构建约束的路径,上下层迭代执行,确保所构建

的路径无碰撞。 CBS 算法总能获得最优解,对 MAPF 问

题具有完备性[8] ,近年来涌现出大量的改进方案。 智能

体合并策略[9] 根据随机准则,冲突次数准则,关键冲突准

则将机器人合并为小组,然后逐级构建路径并解决冲突,
当机器人较少时在复杂环境中效率较高。 然而解决不同

小组之间的冲突计算量仍较大,因此该策略对于大规模

MAPF 问题的求解效率仍然低下。 文献[10] 将轻量化

D∗(D∗ -lite)作为下层路径规划器,增量式求解 MAPF 问

题,从而避免了在环境改变时重新规划所有机器人路径,
减轻了计算负担。 针对连续时间空间的 MAPF 问题,文
献[11] 受 SIPP 算法启发,提出连续时间 CBS( continuous-
time

 

CBS,
 

CCBS ) 和 SAT 模 理 论 CCBS ( SAT
 

modulo
 

theory
 

CCBS,SMT-CCBS)算法,实现在连续空间的多智能

体路径联合寻优。 启发式算法[12] 通过将冲突构成图,得
到上层最佳优先搜索的可纳启发值,虽然提升了路径质

量,减少了长度总和,但时效性较差。 为提升算法效率,
有学者[13] 采用次优思想求解改进 CBS 算法,以牺牲求解

质量为代价,迅速得到可行解,从而实现实时性应用。 然

而所得结果路径总和较长,避障路径弯曲多变,对机器人

执行器件性能要求较高。 文献[14]采用次优求解 MAPF
的同时,引入绕道和优先级策略,提升了避让策略的平顺

性,降低了路径长度,但是没有保证完备性,在机器人数

量庞大时,不合理的求解顺序反而带来了更多的冲突和

负担。 综上,现有文献解决多机器人路径构建问题,无法

兼顾高效率和高质量。
对于多机器人系统,为提升路径规划算法效率,缩减

路径长度,除了优化各机器人路径之外,还可以在目标点

分配方面进行优化。 比如物流分拣[15] ,无人机群搜救[16]

等场景向多机器人系统指派了若干导航目标点,而各目

标点具体由哪一个机器人前往则由系统求解决定。 合理

的目标点分配可以减少机器人之间的冲突,缩减路径长

度,提高求解效率,减少执行过程的用时。 这种无需人为

指定各机器人导航目标点的 MAPF 算法称为非指定式

MAPF,它能从目标点分配和路径构建两方面优化计算效

率,减少冲突并缩减路径长度总和。 文献[17] 提出了一种

非指定式多智能体路径规划算法,通过穷举不同分配和

避让路径的方案,并排序得到最优。 然而搜索空间的爆

炸式增长导致其效率低下。 元启发式算法由于效率高,
寻优能力强,成为当前研究热点。 近年来涌现出大量新

算法[18-19] ,并被广泛应用于路径规划问题[20-21] 。 目标点

分配作为一种整数规划问题,也有望采用元启发算法解

决,并融入 MAPF 框架中,随着搜索过程增量式优化分配

方案,提高求解效率和目标点分配合理性。
本文针对现有多智能体路径规划无法兼顾效率和质

量的问题,提出了一种面向多无人车的目标点分配和协

同路径规划算法,主要贡献有:1)提出一种紧耦合目标点

分配 MAPF 框架,实现目标点分配和路径构建的联合寻

优。 2)提出改进的星鸦优化算法( nutcracker
 

optimization
 

algorithm,
 

NOA) ,增量式地高效求解软约束构型的目

标点分配问题,减少计算开销;3)
 

提出回退式约束构建

机制,引入避碰路径估计的绕道机制和数据共享底层

路径规划机制,提升路径构建模块求解效率和路径

质量。

1　 紧耦合目标点分配 MAPF 框架

　 　 本章构建一种紧耦合的目标点分配 MAPF 框架
 

Nutcracker-CBS,在多车路径构建过程中及时检测到方案

的不合理性,调整目标点分配,提升算法求解效率和

质量。
如图

 

1 所示,Nutcracker-CBS 算法框架由结点,二叉

搜索树和搜索森林三个层面构成。 结点代表一种多智能

体 路 径 规 划 方 案, 主 要 记 录 了 其 受 到 的 约 束

(constraints),各机器人路径( Ps),目标点分配( Ta),各
机器人路径代价总和 ( Sc ), 以及机器人规划顺序

(agentorder)。 每棵二叉搜索树代表一种目标点分配方

案,由结点分裂扩展而成。 算法在分裂结点时,总是继承

其根结点的目标点分配方案,并调整约束和路径,从而求

解在该目标点分配方案下的无碰撞路径。 搜索森林包括

多棵搜索树,以此存储不同的目标点分配方案,并对不同

目标点分配方案下的所有已发现但未被处理的结点统一

排序,实现目标点分配和路径规划的联合寻优。 当智能

体与目标点对数为 N 时,根据全排列原则,有 AN
N 种目标

点分配方案,因此森林中最多 AN
N 棵搜索树。

算法伪代码如算法 1 所示,输入为目标点集合 goal
和当前时刻各机器人位姿 pos,输出为最优方案结点 p。
算法包括初始化( 1 ~ 9 行) 和主循环( 10 ~ 38 行) 两个

阶段。
在初始化阶段,算法构造一个不包括任何约束的空

结点(1 行),并以欧氏距离作为各机器人与各目标点之
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图 1　 Nutcracker-CBS 模块组成

Fig. 1　 Nutcracker-CBS
 

components

间的距离估计(2 行),以此为依据分配各机器人目标点

(3 行),并按顺序完成各机器人路径构建(4 ~ 7 行),求
出各机器人路径代价总和(8 行),并将结点加入到搜索

森林 Forest 中(9 行),以其作为第一棵搜索树的根结点。
其中,结点包含数据内容如图

 

1 所示;第 3 行 NOA _
Allocation 采用第 2 章所提改进的星鸦优化算法求解邻

接矩阵 E 下的目标点分配;第 4 行 OrderList 将机器人路

径构建顺序指定为 0 ~ N-1,以便采用 3. 3 节所述数据共

享机制构建各机器人路径;第 6 行路径构建算法是 CBS
的下层模块,本文采用引入避碰路径估计的绕道机制和

数据共享底层路径规划机制,在路径构建阶段减少机器

人之间冲突,减轻上层算法的负担;第 9 行 Forest 由小顶

堆实现,以结点中的路径代价总和( Sc) 为指标,对结点

排序。
在主循环阶段,算法将 Sc 最小的结点作为当前处理

结点(11 行)。 路径中的避碰和绕道导致长度相较于欧

氏距离显著提升,因此算法在初始化阶段构建的邻接矩

阵与真实数值差距悬殊。 为此,算法在主循环中,根据当

前结点中的路径长度更新邻接矩阵(12 行),从而得到各

机器人与不同目标点之间距离的准确值,并重构目标点

分配方案(13 行)。 之后,算法分别检测当前结点的路径

是否存在冲突( flag1),目标点分配方案是否需要调整

(flag2),并在本搜索树中扩展结点(18 ~ 27 行),或构建

新的搜索树根结点(28 ~ 37 行)。 对于存在冲突的结点,
算法构建约束并将其分裂为两个子结点(19 行)。 子结

点继承当前结点的目标点分配方案和约束,并按照 3. 1
节所述方法加入新的约束,按照 3. 3 节所述方式确定路

径规划顺序并完成该结点中各机器人路径构建,最后将

子结点加入 Forest 中。 若目标点分配方案与结点中记录

的方案不同,说明需要调整方案并构建新的搜索树(28 ~
37 行)。 算法以更新的邻接矩阵构建新根结点的目标点

分配,并将该根结点加入到 Forest 中,生成新搜索树,如
图

 

1 三角形结点所示。 对于目标点分配方案无需调整且

不存在冲突的结点 p,将被算法输出,如算法 15 ~ 17 行和

图
 

1 中方形结点所示。
如上所述,本文后续章节中,第 2 章对应算法 1 中的

NOA_Allocation,采用改进的星鸦优化算法求解目标点分

配;第三章对传统 CBS 的上下层做出改进,其中 3. 1 节对

应 19 行 ConstructConstraints,采用路径回退式约束构建机

制,提升冲突解决能力;3. 2 和 3. 3 节对应算法 1 中的

PathPlanning,采用引入避碰路径估计的绕道机制和数据

共享底层路径规划机制,构建高效的路径搜索模块,在路

径构建阶段减少潜在的冲突,从而提升搜索效率,降低路

径长度。

算法 1:Nutcracker-CBS;输入:goal,
 

pos;输出:p

1:
 

p = emptyNode()
 

/ / 空结点

2:
 

E = EuclideanDis(goal,
 

pos)
 

/ / 欧氏距离构建邻接矩阵

3:
 

p. Ta = NOA_Allocation(E)
 

/ / 第 2 章目标点分配模块

4:
 

p. agentOrder = OrderList(0,
 

1,
 

agentN)
 

/ / 路径构建顺序

5:
 

For
 

a
 

in
 

p. agentOrder
6:　 　

 

PathPlanning(Env,
 

goal,
 

pos,
 

E,
 

p,
 

a)
 

/ / 3. 2,3. 3 节

底层路径规划

7:
 

EndFor
8:

 

p. Sc = sumOfCosts(p)
 

/ / 路径代价总和

9:
 

Forest. insert(p)
 

/ / 第一棵树的根结点

10:
 

While
 

not
 

Forest. empty()
11:　 　

 

p = Forest. top();
 

Forest. pop()
 

/ / 取出搜索森林中代

价最小结点

12:　 　
 

E = UpdateE(E,
 

p. Ps)
 

/ / 根据路径更新邻接矩阵

13:　 　
 

Ta = NOA_Allocation(E)
 

/ / 第 2 章目标点分配模块

14:　 　
 

flag1 = FindConflict(p. Ps);
 

flag2 = (Ta
 

! = p. Ta)
15:　 　

 

If
 

(! flag1
 

&&
 

! flag2)
16:　 　 　 　

 

return
 

p
 

/ / 路径不存在冲突,目标点分配无需调整

17:　 　
 

EndIf
18:　 　

 

If( flag1)
 

/ / 路径存在冲突

19:　 　 　 　
 

plist = ConstructConstraints( p. Ps)
 

/ / 3. 1 节约束

构建和分裂

20:　 　 　 　
 

For
 

subp
 

in
 

plist
 

/ / 遍历分裂出的若干子结点

21:　 　 　 　 　 　
 

For
 

a
 

in
 

subp. agentOrder
22:　 　 　 　 　 　 　 　

 

PathPlanning ( Env,
 

goal,
 

pos,
 

E,
 

subp,
 

a) / / 3. 2,3. 3 节

23:　 　 　 　 　 　
 

EndFor
24:　 　 　 　 　 　

 

subp. Sc=sumOfCosts(subp)
 

/ / 路径代价总和

25:　 　 　 　 　 　
 

Forest. push(subp)
 

/ / 子结点加入搜索森林

26:　 　 　 　
 

EndFor
27:　 　

 

EndIf
28:　 　

 

If( flag2)
 

/ / 目标点分配不合理

29:　 　 　 　
 

p = emptyNode()
 

/ / 新结点

30:　 　 　 　
 

p. Ta = Ta
 

/ / 重构目标点分配
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31:　 　 　 　
 

p. agentOrder = OrderList(0,
 

1,
 

agentN)
 

/ / 路径

构建顺序

32:　 　 　 　
 

For
 

a
 

in
 

p. agentOrder
33:　 　 　 　 　 　

 

PathPlanning( Env,
 

goal,
 

pos,
 

E,
 

p,
 

a)
 

/ /
3. 2,

 

3. 3 节

34:　 　 　 　
 

EndFor
35:　 　 　 　

 

p. Sc = sumOfCosts(p)
 

/ / 路径代价总和

36:　 　 　 　
 

Forest. insert(p)
 

/ / 新树的根结点

37:　 　
 

EndIf
38:

 

EndWhile

2　 目标点分配模块构建

　 　 传 统 目 标 点 分 配 采 用 匈 牙 利 算 法 ( Hungarian
 

algorithm),通过矩阵变换得到最佳一对一分配,由于无

法随 Nutcracker-CBS 主循环增量式计算,当机器人数量

的增长时,计算时耗显著增加,因此不适用于 Nutcracker-
CBS 框架。 为此,本章首先构建软约束形式的一对一目

标点分配模型,然后基于改进星鸦优化实现增量式求解。
本章对应算法 1 中 NOA_Allocation 模块,以临界矩阵 E
为输入。
2. 1　 软约束目标点分配目标函数构建

　 　 本文假定无人车与目标点数量均为 N,构成一对一

目标点分配。 所述紧耦合 Nutcracker-CBS 目标函数为:

min
 

J = ∑
N

i
∑

N

j
E ijX ij + Jc1 + Jc2

Jc1 = ∑
N

i
∑

N

j
X ij - 1

Jc2 = ∑
N

j
∑

N

i
X ij - 1

(1)

其中 Eij 表示无人车 i与目标点 j之间距离,算法1中首

先以欧氏距离作为其估计值,并随主循环(10 ~ 38 行) 的

后续路径搜索不断更新并调整分配。 Xij = 0 / 1 为决策变

量,决定是否由无人车 i 执行任务 j。 目标函数 J 的第一项

表示在目标点分配方案 X 下各无人车路径长度总和,后两

项 Jc1,2 作为模型软约束被加入到目标函数中,表示无人车

与目标点一一对应。 通过使优化目标的最小化,能获得路

径长度总和最小的一对一目标点分配方案。
2. 2　 基于改进星鸦优化的目标点分配模块

　 　 星鸦优化算法 ( nutcracker
 

optimization
 

algorithm,
 

NOA)于 2023 年被 Mohamed 等人提出[19] ,在多个标准测

试模型中取得良好的成绩,有巨大的应用潜力。 然而星

鸦算法适用于连续问题的数值优化,上述目标函数属于

整数规划离散问题,虽然解的每个分量取值为 0 或 1,较
连续问题稀疏,但解空间维度很高,为 N2,限制了算法的

收敛速度。 因此本文对 NOA 的觅食与存储,找回与恢复

两组策略进行改进。 其中每组策略各包含勘探和开发两

个阶段,分别记为勘探 1,开发 1,勘探 2 和开发 2。
1)勘探 1:该阶段主要用于确保种群更加均匀地分

布在搜索空间中,提升算法对全局环境的搜索能力

X
➝ t +1

i = X
➝ t

i,j, τ 1 < τ 2

rand(N2) ≥ 0. 5, 其他
{ (2)

式中: X
➝ t +1

i 为星鸦个体 i在 t + 1 代的首个坐标,也即优化

变量的更新值;X
➝ t

i,j 为在当前迭代轮次 t下第 i个星鸦个体

的第 j 个坐标;第二行针对离散空间,按照均匀分布产生

包含N2 个 0 或 1 的序列,作为下一代种群位置。 τ 1,τ 2 ~
U(0,1) 为随机数,决定采用当前代的解或随机采样产生

下一代。
2)开发 1:该阶段将种群的位置朝当前最优解更新,

以加速算法收敛。

X
➝ t +1(new)

i =

X
➝t
i 􀱇 ((rand(N2) < μ)&(X

➝t
best 􀱇X

➝t
i)), τ1 < τ2

X
➝ t

best 􀱇 ( rand(N2) < l), 其他{ (3)

式中: X
➝ t +1(new)

i 表示在当前代数 t 下星鸦在存储区域中新

的位置,X
➝ t

best 为截止当前代数 t的最优解,X
➝ t

i 为当前代数 t
下星鸦种群位置。 􀱇 表示逻辑异或,μ 为随机数,l 随着

NOA 迭代线性递减至 0。 式(3)按概率选择两种向当前

代最优解靠近的方式,第一种在当前个体的基础上按照

概率 μ 修改向量的某几维,使得当前个体在下一代更加

接近当前代的最优解X
➝ t

best;第二种则直接基于当前最优解

产生下一代的个体,它以概率 l沿用了当前代最优解的某

些维度。
3)勘探 2:该阶段用于检测前几代有可能存在最优

解的区域,并将其作为当前代的参考点 RP→t
i。

RP→t
i =

X
➝ t

i 􀱇 (( rand(N2) < α)&(RP→t -1
i 􀱇X

➝t
i)),　 　 θ = π / 2

X
➝ t

i 􀱇 (( rand(N2) < α· cos(θ) )&(X
➝ t

A 􀱇X
➝ t

B)),
　 　 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

(4)

α =
(1 - t / Tmax )

2t / Tmax ,r1 > r2

( t / Tmax )
2 / t ,其他{

式中: Tmax 为最大迭代轮数,r1,r2 ~ U(0,1),θ ~ U(0,π) 为

随机数,X
➝ t

A 和X
➝ t

B 为在迭代次数 t下,随机选取的两个不同

于 i的星鸦个体的位置,RP→0
i 被初始化为X

➝ 0
i 。 采用两种策

略产生本轮迭代的参考点RP→t
i。 第一种策略参考点基于

以上一轮参考点为基准,按照概率 α 修改若干个元素,使
当前参考点接近上一轮参考点;第二种则比较种群中其
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余两个体A和B,按照概率叠加两个体之间的差异元素产

生参考点RP→t
i。 勘探 2 阶段则按概率决定是否继续当前

方向的搜索,或将搜索重心放到新的参考点RP→t
i 处, 这两

个阶段的引入,可以有效帮助算法跳出局部最优。 根据

参考点,构建勘探 2 更新策略:

X
➝ t +1

i,j =

X
➝ t

i,j,　 　 τ 3 < τ 4

X
➝ t

i,j 􀱇 (( rand(N2) < r1) 􀱇 (RP→i
t 􀱇X

➝ t
C,j)),　 其他

{
(5)

式中: τ 3,τ 4 ~ U(0,1) 为随机数,X
➝ t

C 为在迭代次数 t 下,

随机选取的两个不同于X
➝ t

i,X
➝ t

A 和X
➝ t

B 的星鸦个体的位置。

4)开发 2:该阶段通过比较参考点与当前个体的优

劣决定下一轮个体:

X
➝ t +1

i =
X
➝ t

i, J(X
➝ t

i) < J(RP t
i

→)

RP→i
t, 其他

{ (6)

其中 J 为目标函数( 1) 。 由于逻辑运算在二值状

态情景更新速度快,且能确保更新的解落在解的取值

空间中,因此更加适用于目标点分配问题求解。 另一

方面,基于优化的思想求解目标点分配,当初始值接近

全局 最 优 时, 算 法 能 够 很 快 到 达 最 优 解。 所 提

Nutcracker-CBS 算法框架每次循环求解目标分配时,采
用上一轮迭代作为初值,在更新的 E 矩阵下求解目标

分配问题(1) 。 由于 E 矩阵由 MAPF 模块构建的路径

长度更新,其元素在后续循环中变化相对较小,因此下

一轮目标点分配只需要对方案进行微调,其初值接近

最优解。 除了首次求解目标分配需要从远离最优的位

置开始寻优,之后的每一次的初值都接近最优,因此相

比每次都需要大量矩阵变换的匈牙利算法,求解时间

得到有效缩短。

3　 多智能体路径规划算法模块构建

　 　 经典 CBS 算法存在约束构建缺乏系统性,路径构建

无法估计避碰代价,不同智能体路径构建互不考虑的问

题,在狭窄空间中方案构建效率低下,路径冗长。 为此本

章分别构建回退式约束构建机制,引入避碰路径估计的

绕道机制和数据共享底层路径规划机制,提升搜索效率

和质量。
冲突分类处理有助于 MAPF 算法的分析和改进。 文

献[9] 将 MAPF 中的冲突分为关键冲突,半关键冲突和非

关键冲突,并以此作为分组依据,分解原 MAPF 问题。 如

图
 

2 所示,S i 为无人车 i 起点,G i 为终点,无人车 1 最短

路径如细点画线箭头所示,无人车 2 最短路径则如实线

箭头所示,C 为两车冲突的位置。 关键冲突如图
 

2( a)所

示,必须某一无人车选择较远路径绕道或等待一段时间

才可避免;半关键冲突则如图
 

2( b)所示,可以选择路径

长度相同的其他路径 Γ 绕开。 非关键冲突能够被传统

CBS 算法高效处理,因此不再讨论。 文献[9] 按冲突类别

分组完成路径构建,但未针对冲突类型给出优化方案。
如果分别针对两种冲突优化避让策略,能够提升算法效

率,降低路径长度。

图 2　 关键冲突和半关键冲突

Fig. 2　 Cardinal
 

conflict
 

and
 

semi-cardinal
 

conflict

3. 1　 路径回退式约束构建机制

　 　 关键冲突会产生大量的结点分裂和时耗。 传统 CBS
所构建的避碰机制路径冗余,难以执行,原因在于算法总

是仅针对当前冲突位置构建约束,而大多数冲突是由于

之前某个位置策略不当所导致。 因此若提前若干位置产

生避让分支路径,一方面避免了在狭窄区域构建绕道策

略的难题,另一方面增加避碰分支路径与冲突位置的距

离,便于底层算法得到符合车辆运动学约束的路径。 因

此本节提出一种新型约束构建策略,沿车辆路径回退若

干路径点构建约束,提升 CBS 算法避碰策略的搜索效

率。 本节对应算法 1 的 19 行 ConstructConstraints 模块,
首先构建两个新的结点,继承输入结点 p 的目标点分配

方案以及约束,然后按照下列方法构建新的约束。
当检测到智能体之间冲突时,算法沿着出现冲突的

两个智能体路径回退 λ 个航迹点,其中 λ 为空间可行且

无人车机动能力可行的数值:
λ = max(λ1,λ2) (7)

式中: λ1 为从冲突点出发,沿路径回退并到达首个度大

于 2 的路径点所需移动的点数,后文将该路径点称为可

交换点。 该值保障了避让分支的空间可行性。 λ2 根据

车辆尺寸和机动性能确定,使得无人车能够完成避让机

动,确保了无人车机动能力可行性。 对于可原地旋转的

差速驱动无人车,λ2 被构建为车辆直径 D 与航迹点间隔

长度 Δx 之比并取整:
λ2 = ceil(D / Δx) (8)
若出现碰撞的航迹点下标为 i,则约束为:
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C = {x x= x i -λ ,…,x i} × { t t = t i -λ ,…,t i} (9)
式中: {x x= x i -λ ,…,x i} 为从第 i - λ 到第 i 个航迹点的

位置,{ t t= t i -λ ,…,t i} 为对应的时间戳。 以两者的笛卡

尔积构造约束,确保在该时间范围内智能体不进入该区

域,以等待另一智能体走出该区域。 如图
 

2( a)所示,两
无人车按照先构建的路径将会在栅格 C 出现碰撞,因此

在上层算法分裂的两个子结点分别沿两个无人车的路径

回退。 对于沿无人车 1 回退的子结点,找到首个可交换

点如图中三角形 V 所示。 因此该结点所构建的方案要求

无人车 1 在到达 V 之前等待,直到无人车 2 通过狭窄区

域,从而只需一次结点分裂和约束构建即可完成冲突避

让,提升算法效率,避免了不当的避让策略导致的冗余

路径。
3. 2　 引入避碰路径估计的绕道机制

　 　 半关键冲突虽然存在绕道路线,但传统 CBS 仅通过

碰撞位置处的约束强制下层路径规划避让某一位置,导
致底层算法无法正确理解约束并从根本上构造无碰撞路

径。 如果在下层路径搜索即将到达碰撞位置时估计出由

于避碰带来的代价值并及时调整路径,能够带来更高的

求解效率和更短的路径总和。
当下层路径规划搜索到上层算法标记的可交换点

x i -λ 时,避碰代价被构建为:

p =
λ - ( t i -λ - t), 0 ≤ t i -λ - t ≤ λ
0, 其他{ (10)

式中: t i -λ 为按照原路径到达可交换点的时间戳,t 为修

正路径到达可交换点时间戳。 通过避让代价估计值 p 获

知修正路径在该点需要等待的时间,从而决定调整方案

或继续等待。 如图
 

2(b)所示,上一轮路径搜索出现冲突

并得到了三角形 V 所示可交换点,在本轮智能体 1 路径

通过该点时,算法比较该点代价总和,并决定重新选择路

径 Γ 绕道,从而以更小的代价避免冲突,减少多智能体系

统的路径总和,提升算法效率。
3. 3　 数据共享底层路径规划机制

　 　 在底层路径搜索中也考虑到其余智能体的影响,可
以显著减轻上层模块的负担,提高效率。 为此,本节在底

层路径构建算法中加入无人车之间的距离惩罚项,在栅

格点选择时降低多机器人冲突的概率,从而尽可能构建

出无碰撞路径。
无人车之间距离惩罚项被构建为:

cij( tk) =
tan

s - d ij

s
· π

2( ) , 0 < d ij ≤ s

0, 其他
{ (11)

式中: d ij = ‖x i - x j‖,j ≠ i为无人车 j与当前车辆 i之间

的距离,s 为安全阈值。 无人车路径为时间的函数,因此

惩罚项与时间戳有关。 对于某一距离小于阈值 s 的路径

点,该时刻距离惩罚项将显著增长,从而使算法放弃该路

径点,避免无人车之间的碰撞。
综合 3. 2 和 3. 3 节,在底层路径构建算法中,引入避

碰路径代价和机器人间距离惩罚项,改进后的 A∗扩展路

径栅格点的启发值为:

f i( tk) = h i + g i + p + ∑
j≠i

cij( tk) (12)

式中:i 为当前机器人编号,k 为路径扩展的时间戳,h 和

g 为原 A∗算法的距离启发项和累计代价项。 利用改进

的启发值计算方式,求解路径规划问题,作为算法 1 的

PathPlanning 模块。
上述方案将导致先构建路径的无人车将具有更高

的优先级,而之后的无人车将以先形成的路径为参考,
构建自己的路径。 只有按照合理的顺序完成多车路径

构建,才能为整个多车系统找到最优解。 为此,上层的

CBS 搜索树的结点应包含路径构建顺序信息,并确保

分裂的两个子结点的路径规划顺序与约束构建的优先

级一致。 如某结点的路径中, t i 时刻,在 x i 处,机器人 a j

和 ak 存在冲突:
Conflict( t i,a j,ak,x i) (13)
则分裂的左右两个子结点分别对机器人 a j 和 ak 产

生约束。 在左子结点中,路径构建顺序沿用当前结点,
但将机器人 j 顺序调整到 k 之前;右子结点则将机器人 j
调整到 k 之后。 改变顺序以得到不同避让策略,从而找

到最佳方案。

4　 时间复杂度分析

　 　 本章分析算法 1 的时间复杂度,它主要受 NOA _
Allocation 模块, PathPlanning 和主循环 ( 10 ~ 38 行) 的

影响。
对于 NOA_Allocation 模块,根据文献[19] 的算法 3,其

时间复杂度可以表为 O( ImaxNnoadnoa ), 其中 Imax 为指定

NOA 的迭代次数, Nnoa 是 NOA 种群个体, dnoa 是指自变

量维度。 第二章所述改进 NOA 针对整数规划问题,将自

变量各维度由连续数值变为离散值 0 和 1,其收敛速度得

到显著提升,因此可以指定较小的迭代次数 Imax , 从而降

低目标点分配模块的时间复杂度。
PathPlanning 模块时间复杂度主要与障碍物密度,机

器人与目标点对数量 N 有关。 障碍物密度 ρ 为障碍物数

量与总栅格数量之比,衡量了遇到障碍物的概率。 路径

搜索时耗与访问的栅格点数呈正比,因此障碍物带来的

绕道将增加计算时长。 在栅格地图中, 绕道存在如

图
 

3(a)、(b)的两种情况,
 

当不存在障碍物 o 时,路径从

s 通过 o 所在位置连接到 g,其长度为 3;存在障碍物 o
时,绕道路径 bp 总长度为 5。 因此由于绕过 o 增加的路
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径点数为 2。 假设障碍物在地图中均匀分布,且每个障

碍物仅占据一个栅格,智能体 i 与其目标点之间栅格欧

氏距离为 d i。 则机器人 i 路径中遇到障碍物数量的期望

为 ρd i,绕道带来的路径增长为 2ρd i,实际路径长度的期

望为 2ρd i + d i。 因此 PathPlanning 模块时间复杂度为

O(ρd i), 则在算法 1 的 5 ~ 7 行,21 ~ 23 行和 32 ~ 34 行,

时间复杂度均为 O(Nρd),其中 d = ∑ N

i = 1
d i / N 为各机器

人与目标点之间欧氏距离的平均值。 合理的目标点分配

能够减少平均路径长度 d, 从而降低 PathPlanning 的时间

复杂度。

图 3　 绕道带来的路径长度增加

Fig. 3　 Path
 

length
 

increased
 

by
 

detour

算 法 1 的 主 循 环 包 括 了 NOA _ Allocation 和

PathPlanning 两个耗时模块,而循环次数为 Forest 包含的

结点数量 N forest , 因此算法 1 时间复杂度为:
O(( ImaxNnoadnoa + Nρd)N forest ) (14)
由于本文算法采用了路径回退式约束构建机制,减

少了为解决冲突而带来的结点数量;引入避碰路径估计

的绕道机制以及数据共享底层路径规划机制,在路径规

划层面减少了冲突数量,从而减少了搜索树分裂的结点

数量 N forest 。 综上, 本文所述算法 1 通过减少 NOA _
Allocation 模块迭代次数 Imax , PathPlanning 模块的平均路

径长度 d 和主循环搜索树的结点数量 N forest , 降低了求解

非指定式 MAPF 问题的时间复杂度,提升求解效率。

5　 实验与分析

　 　 为验证所提出算法在目标点分配和轨迹规划的质量

和效率,本章使用 C++完成算法编排,分别采用数据集实

验和实际实验验证算法性能。
5. 1　 数据集实验

　 　 本节在 MAPF 标准数据集[22] 上测试 Nutcracker-CBS
的效率和路径长度。 首先与当前非指定 MAPF 的 SOTA
算法对比,验证所提紧耦合 MAPF 框架在求解非指定

MAPF 问题中求解效率和路径质量的提升。 由于非指定

MAPF 算法的效率和路径质量取决于所提出的目标点分

配和路径规划模块,因此之后进行两个模块替换实验,分
别将所提算法 1 中的目标点分配模块、MAPF 模块替换

为已有算法,对比验证所提模块的有效性。

(1)数据集说明

MAPF 的标准数据集[22] 包含多种尺寸的栅格地图,
本节选其中的空地图( empty32),随机地图( random32),
室内场景(room32),迷宫场景( maze32)作为算法验证环

境,依次如图
 

4( a)到( d)所示。 文献[22] 认为,图
 

4 四幅

地图对于 MAPF 算法的挑战性从左到右逐渐增加。

图 4　 数据集地图

Fig. 4　 Dataset
 

map

(2)非指定 MAPF 算法实验

为测试 Nutcracker-CBS 算法在处理非指定 MAPF 问

题的求解能力, 本节在数据集上分别测试 ECBS[8] ,
 

TAPF[17] 和 Nutcracker-CBS。 ECBS 算法随机指派各无人

车目标点,不具备目标点分配能力;TAPF 穷举不同目标

点分配和路径,是当前非指定 MAPF 的 SOTA 算法。 如

图
 

5 所示,在 Room32 地图中,10 个机器人分布于左侧和

下方虚线框区域,指派的任务位于右侧和上方的实线框

区域,分别采用上述 3 种算法完成目标点分配和路径构

建,结果依次如图
 

5(a)到(c)所示。
由图

 

5(a)知,ECBS 算法随机分配路径长度,由于没

有求解目标点分配问题,算法耗时最小,但随机分配目标

点产生了大量路径开销,增加了智能体之间的冲突,路径

总长 度 最 长。 图
 

5 ( b ) 中 TAPF 和 图
 

5 ( c ) 中 的

Nutcracker-CBS 在该案例中构建路径总长度相近,但由于

TAPF 实质上按照穷举的方式搜索不同分配方案和避让

策略,构建智能体路径,虽然得到了非指定 MAPF 的最优

解,但是产生了大量结点分裂,算法效率低下,无法满足

实时性应用。 Nutcracker-CBS 路径长度与 TAPF 相当,同
时算法求解效率较高,时效性良好 ( 177. 3

 

ms),相比

TAPF(1
 

842
 

ms) 求解时间缩减了 90. 37% ,适用于真实

机器人的应用,能够根据实时更新的环境地图在线重规

划,从而说明所提出紧耦合目标点分配 MAPF 框架的有

效性。
(3)目标点分配模块收敛速度实验

为验证目标点分配模块( NOA_Allocation) 的有效

性, 本 实 验 在 room32 地 图 N = 100 时, 将 NOA _
Allocation 替换为匈牙利算法( Hungarian) 和原 NOA 算

法,对比模块求解速度。 Hungarian 利用矩阵变换得到

最佳一对一分配,是经典的目标点分配算法,然而由于

每次都需要重新计算, 无法增量式求解, 不适用于

Nutcracker-CBS 框架。



270　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 5 卷

图 5　 不同算法在 room32 地图 N= 10 非指定 MAPF 实验中的结果

Fig. 5　 Results
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

unlabeled
 

MAPF
 

experiment
 

in
 

room32
 

when
 

N= 10

　 　 在算法 1 主循环的第一、二轮中,目标点分配模块用

时 t1,
 

t2 如表
 

1 所示。 在首轮循环中,由于初值远离最优

解,两种基于优化的目标点分配算法(NOA 和改进 NOA)
均消耗了大量的求解时间,NOA 与 Hungarian 相当,而改进

NOA 则显著提高了效率;而在第二轮和之后的循环中,以
上一轮目标点分配解作为初值,由于接近最优解,基于优

化的 算 法 求 解 时 长 明 显 小 于 Hungarian 算 法。 而

Hungarian 算法每轮循环都需要重新利用矩阵变换求解,无
法在初值的基础上优化,因此在之后的循环中,效率仍然

低下。 改进的 NOA 算法状态更新策略更适用于整数规划

问题,求解时耗(17. 01 ms)相比原算法(128. 5 ms)减少了

86. 76%,在之后的循环中具有极高的求解效率。

表 1　 N=100,room32 地图下目标点分配算法耗时

Table
 

1　 Time
 

of
 

different
 

goal
 

allocation
 

algorithms
 

in
 

room32
 

when
 

N=100 ms

算法 t1 t2

Hungarian 284. 7 287. 2

NOA 296. 6 128. 5

改进 NOA 45. 39 17. 01

　 　 第一轮循环中 NOA 和改进 NOA 的代价值(路径长度

总和)随迭代次数变化曲线如图
 

6 所示。 改进 NOA 随着

迭代次数增长,代价逐渐减少,最终代价约为 2
 

450,与
NOA 算法最终代价值相近,说明基于逻辑运算作为状态更

新的改进策略能够确保算法求得最优解。 另一方面,原
NOA 在连续空间求解高维的整数规划问题时,算法收敛速

度明显较慢,需迭代 491 代才能达到全局最优,而改进算法

只需 73 代即可到达,可见采用逻辑运算改进状态更新策

略的有效提升了该问题的求解速度。 综上,本文所提目标

点分配模块有效提升了目标点分配算法求解效率。

图 6　 room32,
 

N = 100 首轮循环分配模块代价值收敛曲线

Fig. 6　 Cost
 

convergence
 

curve
 

of
 

goal
 

allocation
 

module
 

in
 

the
 

first
 

round
 

in
 

room32
 

when
 

N = 100

(4)MAPF 模块对比实验

为验证所提 MAPF 模块在求解速度和路径长度的提

升,本实验将其替换为平行分层组合 CBS 算法( parallel
 

hierarchical
 

composition
 

CBS,
 

PHC-CBS) [9] ,动态自适应

次 优 分 配 CBS ( dynamic
 

adaptive
 

sub-optimal
 

bound
 

assignment
 

CBS,
 

DASB-ECBS) [13] ,显示估计 CBS( explicit
 

estimation
 

CBS,
 

EECBS) [14] ,它们分别采用分层策略,次
优策略,绕道和优先级策略改进 CBS 算法,是当前最佳

多机器人路径规划算法。
首先在 4 张地图中都进行 N = 10,20, …,100,共

10 个组别的实验,统计各组别中每个机器人路径长度平

均值,以验证所提优化机制的有效性。 由于目标点分配

模块会随路径构建过程调整分配方案,在该实验中不便

于比较 MAPF 算法的性能,因此去除目标点分配模块,并
向各算法指定相同的任务, 仅采用 3. 1 节 Construct-
Constraints,3. 2 和 3. 3 节的 PathPlanning 模块作为本节

验证模块。
4 张地图对应的 10 组实验中,各机器人平均路径长

度随 N 的变化曲线如图
 

7(a) ~ (d)所示。 平均路径长度

反映了 MAPF 算法路径构建的质量。 在相同环境和目标
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点分配下,较小的平均路径长度说明避碰机制高效合理。
如图

 

7 所示,在同一地图环境中,平均路径长度随机器人

数量增加呈现上升趋势;而不同环境中,平均路径长度随

着从(a) ~ (d)环境复杂程度的增加而增长。 可见,机器

人数量和环境复杂程度的增长会带来大量机器人之间冲

突,为 MAPF 算法带来极大地挑战性。

图 7　 不同地图路径平均长度随 N 变化曲线

Fig. 7　 Average
 

path
 

length
 

w. r. t
 

N
 

in
 

different
 

map

图 7(a) ~ ( d)所示的 4 张地图中,PHC-CBS 主要按

照合并思想构建路径,虽然该策略在机器人数量较小时,
提升了复杂环境中路径构建的质量,然而随着机器人数

量的增长,不同子问题之间的冲突反而为算法带来很多

棘手的关键冲突,而算法没有对关键、半关键冲突做出优

化策略,导致路径质量的显著下降。
EECBS 算法主要采用绕道和优先级策略,有效地解

决了关键、半关键冲突。 然而算法并未确保优先级构建

的合理性和最优性,当机器人数量继续增加后,不合理的

求解顺序造成了死锁,从而触发了绕道。 因此算法虽然

保证了质量,却也产生了巨大的时间开销。
次优算法 DASB-ECBS 根据每个智能体遇到冲突数

量分配各自权重,并据此求解次优上界。 虽然尽快地找

到可行解作为输出,却牺牲了最优性,因此所构建的路径

质量相对较低。
本文所述模块在 4 张地图中均保持了最小的平均路

径长度。 通过路径回退式约束构建机制构建更可靠的避

让策略,有效地解决了关键冲突;引入避碰路径估计的绕

道机制预估了半关键冲突的等待代价,及时调整路线,减
少避让等待造成的路径长度增加;在底层路径构建中共

享机器人之间位置实现对冲突的预判,减少所构建路径

中的冲突数量,减小 CBS 搜索树工作负担。 在 room32 地

图中,N= 100 时,所提算法模块平均路径长度(40. 47
 

m)
相比当前最优算法 EECBS(43. 08

 

m)减少了 6. 058% ,提

升了路径质量。 此外在本实验中,由于没有目标点分配

模块的介入,导致 N = 100,room32 下所构建路径长度总

和(4
 

047)相比 5. 1. 2 节代价总和收敛值(2
 

450)更大,
也充分说明目标点分配模块能够降低多机器人系统路径

总代价。
算法运行时间上,对 4 张地图都进行 N = 10,20,…,

100 共 10 个组别的实验,每组进行 50 次随机选取机器人

初始位置和目标点位置的验证。 4 张地图对应的 10 组

实验中,每组的 50 次求解平均时间随组别智能体-目标

点对数量 N 的变化曲线如图
 

8(a)到(d)所示。

图 8　 不同地图平均求解时间随 N 变化曲线

Fig. 8　 Average
 

runtime
 

trajectory
 

w. r. t
 

N
 

in
 

different
 

map

由图
 

8 知,PHC-CBS 仅在机器人数量小时,具有较

高效率,随着机器人数量的增加,处理子问题之间的避碰

带来了大量的时间开销, 因此运算时间迅速增长。
EECBS 无法保障所构建优先级的合理性,绕道策略也无

法根据冲突灵活设计,因此在智能体数量继续增加后,不
合理的求解顺序反而带来了更大的搜索负担。 DASB-
ECBS 通过牺牲最优性,确保了算法求解效率,是目前

MAPF 问题求解速度最快的算法。
本文算法主要通过底层共享机器人位置构建机制减

少 CBS 算法的冲突数量,以提高搜索速度。 虽然算法效

率略低于次优思想 DASB-ECBS,room32 地图中 6 s 完成

100 辆无人车路径构建,但保障了解的最优性。 综上,所
提多智能体路径规划算法模块相比最快算法 DASB-
ECBS 效率降低可接受的前提下,所构建路径质量超越了

最优算法 EECBS,说明了所提方法突破了当前 MAPF 无

法兼顾质量与效率的问题。
5. 2　 实际实验

　 　 本文采用 3 辆塔克机器人 AKMX2 型四轮小车完

成实际实验测试。 如图
 

9 所示,小车采用 28 cm∗18 cm
阿克曼的底盘,搭载思岚单线激光雷达和 Nvidia

 

Jetson
 



272　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 5 卷

Nano 车载计算机,采用 ROS
 

Melodic 作为机器人操作系

统。 每辆小车通过 WiFi 接入局域网,基于 ROS 分布式

通讯连接一台搭载 Intel
 

Core-i5 处理器的控制主机。

图 9　 实验用机器人

Fig. 9　 The
 

robot
 

used
 

for
 

field
 

test

采用 2. 5 m∗3. 0 m 的室内作为实验场地,如图
 

10
和图

 

11 所示。 采用 Cartographer 算法完成环境地图构

建,AMCL 算法实现激光重定位。 各车的路径由笔记本

主机构建,通过局域网发送到各小车上,最终被车辆的跟

踪控制算法执行。

图 10　 两阶段算法实际实验

Fig. 10　 Field
 

test
 

with
 

two-stage
 

algorithm

图 11　 本文算法实际实验

Fig. 11　 Field
 

test
 

with
 

proposed
 

algorithm

初始时刻,随机放置 3 辆小车并指定 3 个目标点,分
别采用分配规划两阶段算法和 Nutcracker-CBS 完成目标

点分配和各车路径。 接下来,分别采用纯跟踪和 PID 作

为控制方向和车速,确保各车准确跟踪规划的轨迹,减小

控制误差对实验造成的影响。 采用两阶段算法构建路径

如图
 

10 所示。 它首先根据各车初始位置与目标点之间

欧氏距离计算目标点分配,然后采用 ECBS 构建路径。
由于环境的复杂性,robot1 前往所分配目标点的过程中,
一方面绕过障碍物造成路径长度增加,另一方面在地图

左上角处避让 robot3 造成运行时间的进一步延长,对系

统带来了显著的延时。 在该实验中,3 个机器人路径长

度分别为 5. 7
 

m,3. 1
 

m 和 2. 6
 

m,系统运行总时长为

31
 

s。
本文所述算法 Nutcracker-CBS 构建方案如图

 

11 所

示。 由于在路径构建和结点分裂过程中综合评判各方

案的合理性,逐渐筛选出图
 

11 的分配方案和各车路

径。 该方案一方面减少了机器人之间的冲突,另一方

面缩短了系统的总体路径长度和运行时长。 在该实验

中,3 个机器人路径长度分别为 2. 1
 

m,1. 9
 

m 和 1. 1
 

m,
系统运行总时长为 12

 

s。 路径总和( 5. 1
 

m) 相比两阶

段算法( 11. 4
 

m) 缩减 55. 26% ,系统运行总时长缩减

61. 29% ,显著提升多机器人系统在复杂场景中非指定

式多智能体路径规划的能力。

6　 结　 　 论

　 　 本文提出一种面向多无人车的目标分配和协同路

径规划算法,求解了非指定式 MAPF 问题。 它采用紧

耦合的目标点分配路径规划框架,并对目标点分配模

块和 MAPF 模块进行改进。 采用逻辑运算改进 NOA 的

状态更新策略,提升整数规划问题求解效率;针对关键

冲突和半关键冲突,分别采取路径回退式约束构建机

制和引入避碰路径估计的绕道机制,提升解决冲突的

求解效率和质量;采用数据共享底层路径规划机制,减
少智能体之间碰撞,分担了上层算法的多车路径搜索

负担。
实验证明,本文算法提升了非指定 MAPF 的求解效

率,减小了路径长度。 在数据集实验中,构建路径长度与

SOTA 算法 TAPF 相当,但求解时耗缩减 90. 37% ;改进的

NOA 算法求解耗时相比标准 NOA 减少了 86. 76% ;
MAPF 模块 6 s 内完成 100 辆无人车路径构建,效率上与

次优算法 DASB-ECBS 持平,但平均路径长度相比最优算

法 EECBS 缩短了 6. 058% 。 实际实验中,路径总和与系

统运行时长分别相对两阶段算法缩减了 55. 26% 和

61. 29% ,从而提升了多机器人系统的效率,降低了冲突

数量和路径长度总和。
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