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� � 摘 � 要: � 任务分配问题是 MAS 的重要研究内容之一, 对于任务分配这一复杂问题,很多研究者从不同的角度提

出各种行之有效的算法.这些算法对于确定的环境是有效的,对于不确定的动态的环境存在不足.本文针对具有动态

模糊特性的任务环境进行研究,借助动态模糊集理论,给出了相关的多 Agent 动态任务分配算法. 实例测试表明, 算法

模型可以合理地模拟MAS系统中任务分配的运行过程,并获得最优的任务分配策略和良好的任务实现效果.
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Abstract: � Task allocation problem is one of the import researches of multi�agent system. For the complex problem, many re�

searchers from different po ints of v iew put forward a variety of effective algorithms. These algorithms are effective for the determi�
native environment, but for the uncertain and dynamic environment are deficient. In this paper, fuzzy characteristics of dynamic task

environment are researched, using dynamic fuzzy set theory, given the relevant multi�Agent dynamic task allocation algorithm. Ex�
amples of the test show that the algorithm model can be a reasonable simulation of MAS system operation task allocation pro cess,

and have achieved the optimal task allocation strategy and a good effect.
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1 � 引言

� � 在一个分布式多 Agent系统中, 当某个 Agent 发现

自己不具备独立的一项任务的能力时,并且该任务本身

根据不同的余数关系和计算要求,一个任务往往可以被

分解成多个子任务时, 它可以与其他 Agent 组成团队,

并通过团队合作来完成各子任务在 Agent 团队成员之

间的分配.任务分配问题定义为将分解好的若干个子任

务分配到各个Agent 中,并根据给定的子任务间的数据

约束关系合理的安排好每个 Agent 子任务执行顺序[ 1] .

一般的说,多 Agent 任务分配团队合作需要经历 3 个任

务阶段:任务分配、问题求解和结果评价[ 2] . 假设多 A�
gent系统中有 n 个 Agent,每个 Agent可以承担的任务有

m种,但每次只能承担一个任务, 并记作第 i 个 Agent

所承担的任务为 ti.

定义 1(任务分配) � 待分配的任务为 T ,完成任务

需要具有 k种技能 Ct ( t= 1, 2, �, k) ,且对技能 Ct 的能

力要求(�b,  b) ( T , Ct) ,任务共需要有 m 个 Agent 组成团

队完成,若 m> 1,任务分配问题就是根据这些任务属性

和 Agent 状态把任务分配给最适合的Agent 团队执行.

任务分配是一类公认的 NP 问题[ 3, 4] , 传统的方法

大多采用一类集合划分和覆盖的理论
[ 5]
或线性规划逼

近的方法[ 6, 7] . 近年来,许多学者将遗传算法等进化计

算方法应用到任务分配问题中
[ 1, 9]

, 任务分配进化计算

方法在大多数情况下比上述传统的方法可获得较好的

问题求解结果.但是目前所采用的进化方法中,主要利

用带某种知识的启发式方法或是将多种进化方法进行

综合.这些方法都是通过提高进化算法本身的效率来进

行问题求解或对进化算法进行并行实现,其共同点是单

个种群的进化或多种群缺乏合作而并行独立进化.当问

题解是有多部分组成时,个体解完整编码方式对好的部

分解的利用可能会被其他较差的部分解所覆盖,从而使

得算法易于陷入局部最优点而过早收敛,或使得算法的

进化处于振荡状态而停滞不前.
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� � 在这个问题上引入一种目标驱动的自适应能力的

很强的强化学习技术, 从而使得遗传算法的本身体现

出明晰的目标性.在强化学习中, Agent发现好的行动策

略对应遗传算法中发现好的种群结构模式; Agent 动作

选择对应遗传算法的选择算子;多 Agent 并发行动选择

对应着遗传算法中的交叉和变异.

在这个融合的过程中,多 Agent在任务分配环境中

如何选择动作行为, 如何确定其行为策略以及各个 A�
gent自身的状态都具有动态模糊性的特征. 因此, 本文

选择动态模糊集( Dynamic Fuzzy Set, DFS)描述工具来描

述,从而解决任务分配问题,目的是充分的保留遗传算

法的通用性和鲁棒性以及强化机制的自适应性和目标

驱动性的特点.

2 � 基于 DFS的多 Agent任务分配的概念

2!1 � 基于 DFS的强化学习的基本概念

在离散时间 t 内, t= 1, 2, 3, �, Agent 获得当前的

环境状态(�s,  s) t  ( ∀S , #S ) , (∀S, #S)是所有可能的状态的
集合.根据这个状态 Agent 采取不同的行为 ( ∀a, #a) t  
(∀A , #A ) (�s,  s ) t ,其中( ∀A , #A ) ( �s ,  s ) t 是在状态集合( ∀S, #S )

下所有可能行为的集合.每次在状态( �s,  s ) t 下执行一

动作( ∀a, #a) t 便可以得到相应的即时奖赏值 (�r ,  r ) t , ( �r ,
 r) t  ( ∀R , #R) ,同时环境状态变迁到一个新的状态.强化

学习的目的就是要获得一个行动选择策略( ∀�, #�) t ( ( �s,
 s ), ( ∀a, #a) )是在状态(�s,  s) t 采取动作( ∀a, #a) t 的可能概

率,从而使得Agent 所选择的动作能够获得最大的环境

奖赏值[ 11] .

在强化学习中, 简单地将整个任务空间当作是 A�
gent的行动策略搜索空间,根据每个 Agent 的对于任务

空间环境的行动奖赏来确定任务分配,这种方法面临

着需要维持一个庞大的行为空间,这样使得每一个行

动不可能被访问足够多次, 因此需对任务空间进行分

割.允许 Agent 忽略与当前任务无关的其他细节, 将任

务空间操作 ( ∃Op , %Op )抽象成若干子任务空间操作

( ∃Op + , %Op + ) ,并将这些子( ∃Op + , %Op + )作为一种特殊的

动作操作加入到原来的( ∃Op , %Op )中去. 那么一个( ∃Op+ ,

%Op + )可以理解为完成某个子目标而定义在状态子空间

上的按一定策略执行的动作序列.

给出( ∃Op + , %Op + )形式化定义[ 12] , ( ∃Op + , %Op + ) =

< (∀�, #�) , ( ∀�, #�) , (� ,   ) > 三元组表示,其中初始状态

集( ∀�, #�)  ( ∀S , #S ) 为状态空间的子集. 一个 ( ∃Op+ ,

%Op + )被激活当且仅当当前状态(�s,  s )  ( ∀�, #�)时,通常

(∀�, #�)包含且仅包含该 ( ∃Op +
, %Op +

)经历的所有可能状

态. ( ∀�, #�)是( ∃Op + , %Op + )的内部策略, 用于定义( ∃Op+ ,

%Op + )被触发是在某个状态下选择某动作的概率分布.

如果一个( ∃Op+ , %Op + )被执行,依据策略( ∀�, #�)来选择

动作, (� ,   ) : ( ∀S, #S ) ! [ ( 0 , 0) , ( 1 , 1) ] 是中止条

件,定义了每个子状态空间中每个状态作为 ( ∃Op + ,

%Op + )的终止条件成立的概率.若 ( ∃Op + , %Op + )当前的状

态(�s ,  s ) ,系统根据 ( ∀�, #�) ( (�s ,  s ) , ( ∀a, #a ))来选择下一

个动作 ( ∀a, #a )作用于环境,环境状态由 ( �s ,  s )转移到
(�s∀,  s∀) ,最后根据(� ,   ) ( ( �s∀,  s∀) )判断是否继续执行,

若当前的( ∃Op + , %Op+ )执行终止了, 可选择另一个继续

执行.在该方法中,每个( ∃Op + , %Op + )都有自己的行动策

略,它能使 Agent有效地达到与该( ∃Op + , %Op + )相应的子

任务空间.在这个过程中我们是通过 Agent 学习自动地

在整个任务空间中找到一组合适的子任务空间,进而

构建相应的( ∃Op + , %Op + ) .

2!2 � 基于 DFS的动态任务分配的一般流程

一般来说,多 Agent动态任务分配需要经历 3 个阶

段:任务分配、问题求解和结果评价.那么我们认为多

Agent动态任务分配动态过程是一个受激励机制控制的

有序过程,如下及图 1 所示.

Step1:对需要执行的目标任务( ∀S o, #S o) 中的某一个相关子集 ( ∀So+ ,

#So+ ) ,依据( ∀So+ , #So+ )的公共特性激活一个操作机制( ∃Op , %Op ) 的子

集( ∃Op+ , %Op + ) ,在( ∃Op + , %Op + )的作用下, 形成一个任务目标 ( ∀Y, #Y)

的子集( ∀Y+ , #Y+ ) .

Step2:对于任务目标( ∀Y, #Y)中的元素(�y 0,  y 0) ,在执行算法 ER 的作用

下,有一个偏差信息 E (�y 0,  y 0) ,激励机制 ( ∀G , #G )依据激活评价机制

( ∀V, #V)的一个子集 ( ∀V + , #V+ ) , 并作用于任务环境,环境响应 N (�y 0,

 y 0)与偏差信息 E (�y0,  y 0)在( ∀V+ , #V+ )的作用下,对(�y 0, y0)进行修正.

Step3:对于待执行任务中的任一子集( ∀So+ , #So+ ) ,其操作与评价结果

为: ( ∀V , #V) [ ( ∃Op , %Op ) ( ∀So ,#S o) ] & ( ∀Y+ , #Y+ ) ∋ ( ∀Y, #Y)

Step4:重复上述过程,直到任务执行过程达到精度要求为止.

3 � 基于 DFS的多 Agent任务分配算法

� � 遗传算法是一种模仿生物进化过程的全局优化随
机搜索算法, 具有在复杂空间求解问题近似最优的能

力,它的简单通用性和高度鲁棒性的特点, 使得它在任

务分配问题中也得到了广泛的应用.遗传算法是基于

一个候选解群的迭代过程,使用遗传算子和相关参数

对任务空间进行搜索,采用适应度来评价候选解的优

劣,但它并不能保证找到最优解. 强化学习是一种目标

驱动的自适应能力很强技术, 具有强化机制的 Agent 能
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够与环境进行交互,根据环境的反馈来调整自己的行

为策略. Agent所采用的 !- greedy 行动选择策略, 以 !

的概率选择行动策略空间中的任一行动策略, 以 1- !

的概率选择到目前为之最好的行动策略.

其实强化学习与遗传算法的结合自上世纪 80年代

后期就受到许多研究者的关注, 已有许多这方面的成

果[ 13, 14] .他们提出用强化学习的自适应控制遗传算子,

从深度、内在和本质上将这两者融合. 本文主要是根据

这一思想将其应用到多Agent 任务分配问题上了,同时

参考文献[ 14]中的算法结合任务分配中所面临的动态

模糊性特性,通过动态模糊集来表示算法的实现过程.

3!1 � Agent子任务分配执行算法

Step1: Initialize D= ( d1, d 2, �, dn )

Step2: For al l i= 1, 2, �, n ; j = 1, 2, �, 2d
i

� � � � Initialize ( ∃Q , %Q) i( ai , j ) = 0;

Step3: k = 0;

Step4: Repeat

Step5: Choose( ∀a, #a )= ( ( ∀a , #a )1, jk , ( ∀a , #a ) 2, j k, �, ( ∀a , #a ) n, jk)

� � � � using !- greedy

� � � � GetRewards (�r ,  r ) = fitness(Agent ( ( ∀a , #a ) ) ;

� � � � Rank( (�r ,  r ) 1, (�r , r )2, �, (�r ,  r ) n ) ;

Step6: If ( terminal condition is sat isfied)

� � � � � execute step10

� � � � Else

� � � � � execute step7

Step7: For al l i= 1, 2, �, n

� � � � ( ∃Q , %Q) i( ai , j k) = ( 1- ai , jk) ( ∃Q, %Q) i ( ai , j k) + ( ai , jk) (�r,  r ) +

∀max( ( ∃Q, %Q) i( ai , j ) ) ;

Step8: If ( best- (�r, r ) > (�r, r) )

� � � � � Then (�r, r) = best (�r, r) ;

� � � � k= k+ 1;

� � � � execute step 4

Step9: If ( terminal condition is sat isfied)

Step10: Output best Agent

� � 在 Step1中对于任务空间进行划分, 因为简单的将

整个任务空间当作是Agent 的行动策略搜索空间,根据

每个 Agent 的对于任务空间环境的行动奖赏来确定任

务分配,这种方法面临着需要维持一个庞大的行为空

间,这样使得每一个行动不可能被访问足够多次,因此

对于任务空间进行分割.任务空间分割直接反应出不

同的结构搜索模式,从而影响 Agent 的搜索结果, 与同

时也直接决定着Agent 行为策略空间的大小,影响整个

分配过程的时间和空间效率.

在给定的子任务空间中,相应地创建 n 个 Agent团

队,并且将子空间作为 Agent 团队的一个行为策略空

间,这样 n 个 Agent 团队的一次并发行动,则构成了对

各个子任务空间的一次搜索.把该 Agent 团队所对应的

平均奖赏作为行动策略的联合奖赏.在该过程中搜索空

间效率主要体现在Agent 团队动作策略表所用的空间大

小上,定义 dmax= max( d 1, d 2, �, dn ), 其中 di 为子任务

空间的大小,则有 2L # ∃
n

i= 1
2d

i # n2dmax # 2L ,与此对应

的 Agent动作策略表占用的空间分别约为 2L 和 2L .

在 Step5对于每个 Agent 来说对动作效果短期奖赏

函数 Rr: ( ∀Ti , #T i ) % (∀A , #A ) ! ( ∀V, #V) ,表示在当前目标任
务状态对于 Agent 采用动作集合( ∀A , #A )中的每个动作

( ∀a i, #ai ) 的执行效果评价, 当前任务空间大小为,

( ∀G , #G) ( ∀To, #To) = ( ∀G , #G)
(∀A , #A) % L ,可见任务空

间和动作集合之间的复杂度 O( mn)是几何级数关系,

根据Markov过程无后效性的特点,用平均奖赏函数 Ar :

( ∀S 0 , #S 0) % ( ∀A , #A ) ! ( ∀V, #V )替换原有的短期奖赏函数,

则 ( ∀G , #G) ( ∀To, #To) = ( ∀G , #G) % (∀A , #A ) % L,则任

务空间与动作集合的复杂度 O( nma) = O( ka) .

3!2 � Agent团队任务分配算法

在问题求解中给定一子任务空间集合,根据上节

算法产生的 Agent 团队的集合,对于 Agent 团队的选择

是通过竞争的方式获得执行权利的,竞争主要通过 A�
gent 团队的能力值来衡量的, 那些能力值过低的 Agent

团队将会被消除,在这个过程中的 Agent团队彼此太相

似的 Agent 也会被消除.这个选择过程通过一定的学习

和调整机制最终保留下一些能力强的 Agent团队.

算法流程:

Step1:初始化各个 Agent对子状态空间的探测结果

Step2:对于每个子状态空间数据执行以下操作:

1.确定每个 Agent的任务执行能力

2.通过能力矩阵( ∀C, #C)选择 n个执行能力强的 Agent ,产生Agent

团队, n是根据子任务的个数确定, (�c ,  c ) i , j= 1/ distance ( Agent i, (�s ,

 s ) j ) , di stance为欧几里德距离

3.复制Agent 团队中每个成员,全体Agent 构成新的集合( ∀B , #B )

= { (�b , b) j j = 1, 2, �, n } , Agent 能力越强复制的(�b,  b) j 值就越大,

(�b, b ) j= M % (�c ,  c ) ij / # (�c ,  c ) ij , M 为 Agent复制的规模

4.对Agent 团队进行交叉变异产生新的集合( ∀B , #B )∀= { (�b,  b )∀i

i= 1, 2, �, n} , (�b , b)∀i= (�b,  b) i + 1/ (�c ,  c ) i , j % ( Agenti - (�b,  b) j ) ,

Agent能力越大变异越大

5.在新的Agent团队中按照(�∃, ∃)比例选择高能力的Agent 个体,

通过比较个体Agent 之间的能力,删除一些能力近似的 Agent个体.

Step3:将所有能力强的 Agent个体组成团队.

Step4:比较个体 Agent之间的能力( ∀d , #d ) tk= distance ( Agentt- Agentk)

Step5:清除所有( ∀d , #d ) t , k< (�%,  %) d 中所有的Agent 个体

Step6:直至条件满足,否则转向 Step2

4 � 实例分析

� � 实例 1:在标准数据集 UCI data set
�
中根据数据集
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提供的不同的数据集的属性找到各自所属的样本类,

Iris数据集包含 virginica、versicolor 和 setosa三类鸢尾花

的信息,其中共有 150 个样本点数据,每个样本点有四

个属性表示: 萼片长度、萼片宽度、花瓣长度、花瓣宽

度.将这 150个样本点数据作为任务空间, 随机将其分

割生成更小的子任务空间. 在这次实验中,分割为 3个

子任务空间,让 3个 Agent 团队对其进行搜索,贪心选

择概率 != 0!4,学习速率 &= 0!9, ∀= 0!8.图 2 和图 3

给出了这三个 Agent 团队在其中两个子任务空间中的

奖赏值函数曲线.图 4~ 图 7 中分别随机的给出了一个

Agent团队中不同的 Agent 对与任务空间搜索执行的奖

赏值函数曲线.我们在这四个 Agent 个体执行效果可以

看出图 5 中的Agent 的执行效果最好,获得了稳定且较

好的奖赏值.

� � 实例 2:为了验证算法的优越性, 选用文献 [ 14]中

常用的优化测试函数进行测试,具体的函数如下:

f 1( x ) = ∃
3

i= 1

x 2
i � � � � � � � � � ( - 5!12 # x i # 5!12)

f 2( x ) = ∃
5

i= 1

integer( x i ) � � ( - 5!12 # x i # 5!12)

f 3( x ) = ∃
30

i= 1

ix
4
i+ N( 0, 1) � � ( - 1!28 # x i # 1!28)

f 4( x ) = ( x 2
1+ x22)

- 0!25sin2(50( x21+ x 2
2)

- 0!1) + 1)

� � � ( - 100 # x i # 100)

f 5( x ) = 0!5+
sin2 x21+ x22- 0!5

( 1+ 0!001( x21+ x 2
2) )

2

� � � ( - 100 # x i # 100)

f 6( x ) = ( 4- 2!1x 2
1+ x 4

1/ 3) x
2
1+ + x 1x2+ (- 4+ 4x22) x

2
2)

� � � � � � � � � � � � � � � ( - 3 # x i # 3)

注:函数 f 2 中的 interger ( )是取下整函数,函数 f 3 中的 N ( 0, 1) 表示一

个满足均值为 0方差为 1的正态分布随机数,上述的所有函数均是求

全局极小值.

在实验中算法的相关参数设置为:贪心选择概率 !

= 0!3,学习速率 &= 0!9, ∀= 0!9, 最大迭代数为 200.在

表 1 中对比了本文的算法和文献 [ 14] 的算法所得的最

小值以及相应的变量 x 的取值.将求六个函数的最小

值当作是一个任务,生成不同的 Agent 团队, 将任务空

间划分成六个子任务空间,即将六个函数随机的划分

给不同 Agent 团队来执行.

在这六个子任务空间中, 每

个 Agent 团队根据自己能力

竞争任务, 图 8~ 图 13 是六

个子任务空间中最好的 A�
gent团队执行结果.

� � 文献 [ 14] 中,作者采用

传统的二进制编码, 本文中

我们采用十进制浮点数编

码方式.该方法的优越性表

现在避免了文献[ 14]算法在

函数极值计算中的数制转

换、节约了大量的编码解码

的时间,提高了整个算法的

实现速度. 鉴于二进制编码
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具有一定的映射误差, 对于变量个数较多、精度要求较

高的求解问题,无法达到要求的精度缺陷,本文的浮点

数编码能够有效的提高运算精度.根据表 1中的实验结

果可以看出本文的算法明显要优于文献[14]的算法.根

据图 8~ 图 13 所示, 在 Agent 团队求最小值的过程中,

每个Agent 应用自身的经验值以及学习的其他 Agent的

经验,能很快地找到相对较好的解.同时将优秀的解空

间基因分割代替原有算法中的随机交叉和变异,能够

将最优能力的 Agent 保留下来, 使其解的结构免遭破

坏.在这种情况下,所划分的小基因样本块中较优的模

式得以保持,从而加速了极值的求解过程.

表 1 � 文献[14]中的算法与本文算法的运行结果比较

函数

文献[ 14]中的算法 本文的算法

最小值 X 最小值 X

f 1 0!008892 ( 0!01502, - 0!05505, - 0!07507) 0!000087 ( - 0!009331, - 0!000030, - 0!000258)

f 2 - 28 ( - 5!12, - 4!6324, - 5!12, - 4!6324, - 5!12) - 30 ( - 5!12, - 5!12, - 5!12, - 5!12, - 5!12)

f 3 2!5456 ( - 0!18286, � 0!18286, � 0!91429, � 0!18286,

� 0!18268, � 0!54857, � 0!18268, - 0!91429,

- 0!54857, - 0!54857, - 0!18286, � 0!18286,

� 0!18286, - 0!54857, - 0!54857, - 0!18286,

� 0!54857, - 0!18286, � 0!54857, � 0!54857,

- 0!54857, - 0!18286, � 0!18286, � 0!18286,

� 0!54857, � 0!18286, - 0!18286, � 0!18286,

- 0!18286, � 0!54857 )

1!289169 ( � 0!224424, � 0!020589, - 0!003591, � 0!068975,

� 0!240284, � 0!033130, � 0!043086, - 0!149808,

� 0!078725, - 0!056204, � 0!020373, - 0!084745,

- 0!064213, � 0!004974, - 0!133607, � 0!128818,

- 0!56610, - 0!081248, � 0!030771, � 0!021241,

� 0!032707, - 0!1041418, - 0!038263, � 0!063907,

- 0!071752, - 0!061127, - 0!069906, - 0!026636,

- 0!076240, - 0!039672 )

f 4 0.1986 ( - 92. 517,- 17.527) 0. 086877 ( - 94.83652,- 94.221507)

f 5 0.9921 ( - 0. 009156, 0. 088504) 0. 009716 ( 0. 5578440, - 3.088510)

f 6 - 1.0268 ( - 0.06473,- 0. 72796) - 1. 031628 ( 0. 089615, - 0. 712765)

5 � 相关工作比较

� � 文献[ 2] 通过任务需求和 Agent 能力自信度, 给出

了基于合同网协议的任务分配算法. 通过 Agent 对于任

务做出的承诺,以及承诺与付出的关系讨论了 Agent联

盟执行任务的过程.但单纯的合同网协议忽略了 Agent

间的隐含和约束关系, 在选择执行者的有时并不是最

有能力的,从而导致问题求解不是全局最优.同时每个

Agent获得都是当前局部状态信息, 任务的状态信息的

发布和个体 Agent 间覆盖式的交流增加系统的问题求

解时间.

文献[ 8]在处理任务分配问题上,针对传统遗传算

法中初始解结构和遗传算子的局限性,在编码知识表

示的基础上, 对初始解群的构造给出一种相对均衡的

生成方法,然后将标准的算子改进为内部杂交算子和

类似变异的迁移算子; 同时在适应值的计算和参数的

设定上有所改进,从而提高算法的收敛速度.但其在本

质上仍未完全解决遗传算法在任务分配中所面临的本

质问题.本文在遗传算法中引入自适应的强化机制,克

服了局部最优和过早收敛的问题.

文献[ 14]深入地分析和比较了强化学习和遗传算

法,提出了基于强化学习机制的遗传算法, 该算法通过

基因空间分割将两者融合在一起. 然后算法在基因编

码上采用的是二进制编码,在时间和空间上对于算法

的实现都有很大的局限性.本文保留该算法的基本优

越性,改进了其基因编码方式,采用十进制浮点数编

码.节约了大量的编码和解码时间,同时在求解过程对

于高精度要求的问题上也有一定优越性.

6 � 结论与展望

� � 许多学者在研究任务分配问题时, 对问题描述所

给出的假设是有差别的, 然而也不失一般性,都假设一

个大的应用任务已经被分解成了具有某种约束关系的

多个子任务[ 1] .

本文将具有强化机制的遗传算法引入到任务分配

问题上来.针对遗传算法固有的问题,引入一种目标驱

动的自适应能力很强的强化学习技术, 从而使得算法

本身体现出明晰的目标性.在强化学习 Agent 环境进行

交互时,能够根据环境的反馈来调整自己的行动策略.

在我们的算法中 Agent 采用的是 !�greedy 行动选择策
略,即以 1- !的概率选择到目前为止最好的行动策

略,以 !的概率选择行动策略空间中的任一行动策略,
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同样也体现了对行动策略空间的发现和探索间的平

衡.在算法运行的初期通过增大 !值来提高 Agent 对于

全局任务空间的搜索力度,积累行动策略的经验知识;

而在算法运行的后期通过减小 !值来充分发现行动策

略的经验知识,提高算法的收敛性能. 如何根据应用任

务的性质动态地将其分配成多个子任务是今后的研究

工作.
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