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面向应急响应群智感知的异构群体协作任务分配方法
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（国防科技大学系统工程学院，湖南 长沙 410000）

摘 要：近年来，异构群体协作感知成为群体智能领域的重要研究方向，主要探讨不同类型的智能体（如人类、

无人机和无人车）如何协同工作以感知和理解环境，在应急救援等活动中被广泛应用。现有针对异构群体协作感

知的任务分配算法大多难以平衡任务分配效果和求解效率，且未能实现异构群体的深度协作。针对应急救援活动

中环境状态的部分可观条件，提出了一种“硬协作”异构群体协作模式，并建立了部分可观异构群体协作感知任

务分配问题模型。为求解该问题，构建了多智能体协作框架，并在此基础上提出了环境状态部分可观条件下的异

构群体协作感知任务分配算法。实验结果表明，相较于基线算法，所提方法在任务完成率上更具优势，4 个场景

中的平均任务完成率为 84.40% ± 4.74%，远高于目前最优基线算法的 65.98% ± 4.97%。此外，所提方法展现出良

好的鲁棒性，即使在感知场景变化时仍能保持较高的任务完成率，显示出在动态环境中的应用潜力。
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Abstract: Collaborative crowdsensing of heterogeneous entities has emerged as a pivotal research area in the field of col‐

lective intelligence in recent years, primarily focusing on how diverse agents, such as humans, drones, and unmanned ve‐

hicles, can collaboratively perceive and interpret their environments, which holds significant promise for applications in 

the emergency rescue and urban operations. However, existing task allocation algorithms for collaborative crowdsensing 

often struggle to balance allocation effectiveness with solution efficiency, and they frequently fail to facilitate deep col‐

laboration among diverse entities. To address the partially observable conditions of environmental states during emer‐

gency rescue operations, a “hard collaboration” model for heterogeneous entities was introduced and a model for task al‐

location problem was formulated. To address this challenge, a multi-agent collaboration framework was developed and a 

task allocation algorithm for heterogeneous entities with partially observable environment states was proposed. Extensive 

experiments across four scenarios show that the proposed method outperforms the baseline algorithms in task completion 

rates, achieving an average of 84.40% ± 4.74% compared with the best baseline′s 65.98% ± 4.97%. Moreover, the pro‐

posed method exhibits strong robustness, maintaining commendable task completion rates even amid changes in percep‐

tion scenarios and underscoring its potential for deployment in dynamic environments.
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0　引言

自然灾害、工业事故等突发事件[1-2]通常在短时

间内造成重大的人员伤亡与财产损失，处置不当甚

至会引发二次灾难。特别是，如果救援不及时，个

体生存几率会显著降低。因此，在突发事件发生

后，开展迅速且有效的应急救援至关重要[3-4]。这需

要及时的获取灾害或事故现场最新、最全面的环境

信息，而这又依赖于对突发事件环境的快速、有效

地感知[5]。

传统的环境感知方式依赖于固定传感器组成的

静态监测网络[6-7]。这种网络主要通过预先布置在固

定位置的传感器节点进行环境监测，存在部署维护

成本高、监测范围有限等缺陷。近年来，随着物联

网应用的规模扩大、移动智能终端的快速普及和群

智计算模式的兴起，出现了一种基于移动设备（智

能手机、个人穿戴设备、车载终端等）感知能力的

数据获取方式——移动群智感知（MCS, mobile 

crowdsensing）[8-9]。移动群智感知使用户成为感知

过程中的一个节点，构成分布式传感网络，以众

包[10-11]的形式完成感知数据的收集、处理、计算和

上传等工作，具有时空覆盖范围广、感知成本低和

部署灵活等优势，已在智慧交通、环境治理等领域

有了广泛的应用[8]。

近年来，以无人机、地面无人平台为代表的无

人智能终端逐渐发展成熟，能够执行感知任务的资

源逐渐丰富。为提升群智感知效能，部分学者引入

无人智能终端，与传统人类参与者组成异构感知群

体，协同执行各类感知任务。Qi等[12]将无人机引入

群智感知活动，提出了一种无人机辅助数据收集框

架。Zhu等[13]将行人与地面无人车辆结合，提出了

一种人车协作的感知方法。

任务分配[14-15]是群智感知的核心研究问题，其

本质是实现感知任务与感知主体之间的有效匹配，

分配方案的质量将直接影响感知活动的效果和感知

主体的协作效能。现有的任务分配求解方法主要包

括精确方法、近似方法和深度强化学习方法。

精确求解方法指的是利用运筹优化等方法实现

对任务分配方案的精确求解。精确求解方法[16]得到

的解质量高，理论上在时间无限时可以求得最优任

务分配方案，但面临着求解时间长、复杂度高等问

题。近似方法主要是通过模拟自然过程[17-18]或基于

问题的特性[19]来优化求解任务分配方案，目标是在

有限时间内得到一个满意的可行解，包括贪婪算

法、启发式算法和元启发式算法等。这类方法通常

可以保证求解速度，但经常陷入局部最优，难以保

证解的质量。深度强化学习方法[20-23]将任务分配问

题建模为一个多阶段的序贯决策过程，通过智能体

与环境的交互来学习最优的策略。这类方法求解精

度高、速度快，是解决任务分配问题的理想方法。

Wang等[20]研究了无人机辅助移动群智感知中的数

据收集问题，提出了DRL-UCS框架，考虑在能源

补给有限的条件下，平衡兴趣点数据收集新鲜度和

分布，规划无人机的轨迹。Zhao等[21]提出了一个基

于异构图强化学习的任务分配框架HGRL-TA，有

效地处理了依赖感知多任务分配问题中的多种复杂

关系，如技能匹配、任务依赖和空间相邻等。此

外，Zhao等[22]提出了一种基于扩散模型的层次化

MADRL方法 gMADRL-VCS，用于优化空地车辆

感知任务中感知主体的导航和路径规划策略，其

中，扩散模型能够通过渐进式去噪过程，更好地捕

捉多智能体环境中的复杂动态和策略交互。Han

等[23]构建了地震背景下，无人机、感知车辆和人类

协作搜索救援的移动群智感知场景，提出了一种结

合全局和局部信息处理的多智能体强化学习算法

MANF-RL-RP。这是首个将异构感知主体协作感知

应用到灾难响应中的方法。然而，这项工作没有考

虑城市环境中感知主体的部分可观测性。

上述成果从异构主体协作感知建模、任务分配

求解等方面研究了群智感知任务分配问题，具有一

定的指导意义，但应急救援场景中的异构群体协作

感知任务分配还存在很大的探索空间，以下问题尚

未完全解决：1) 应急救援场景需要异构感知主体更

高水平的协作。应急救援场景环境复杂，仅依靠人

类感知存在感知效率和精度低、感知范围不足以及

安全风险高等问题；2) 应急救援场景存在环境部分

可观条件，感知主体无法了解全部环境状态，仅凭

当前局部观察难以做出最优决策；3) 应急救援活动

对任务分配方案的时效性、准确性和泛化性要求较

高，现有求解方法难以实现求解效率与分配效果的

平衡，且泛化性能一般。

为解决上述3个问题，本文研究环境状态部分可

观条件下的异构群体协作感知任务分配方法。针对

问题1)，本文建立多智能体协作框架（MACF, multi-
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agent cooperative framework），采用人类、无人机

和地面无人平台3类主体协作执行感知任务，并提

出了异构群体协作的“硬协作”模式，即3类感知

主体独立执行感知任务，地面无人平台负责为无人

机补充电量。当地面无人平台探测到附近无人机电

量不足时，立刻前去为无人机换电，而非继续执行

感知任务。现有异构群体协作感知任务分配的前沿

工作[24-25]仅利用无人机这一单一感知主体执行感知

任务，人、地面无人平台等感知主体作为无人机感

知的辅助，这在很大程度上限制了感知任务的执行

速度。此外，鲜有工作研究地面无人平台为无人机

补充电量与自身执行感知任务冲突时如何处理的问

题，“硬协作”模式首次为这一问题提出了解决方

案。针对问题2)，本文基于分布式部分可观马尔可

夫决策过程（Dec-POMDP, decentralized partially ob‐

servable Markov decision process）[24]对异构群体协

作感知过程进行建模，并在算法部分建立集中式训

练、分布式执行机制，分别在全部环境状态已知和

部分可观场景中进行训练和测试。针对问题3)，本

文提出基于QTRAN（Q-Transformation）的异构群

体协作感知应急救援（HECS-QTRAN-ER, hetero‐

geneous entities cooperative sensing QTRAN emer‐

gency rescue）算法，设计了环境信息输入模块和

感知主体决策模块。有效地实现了分配效果与求解

效率的平衡，该算法还展示了一定的泛化性能。

本文的主要贡献如下：

1) 提出了一种多智能体协作框架MACF来解

决环境状态部分可观条件下的异构群体协作感知任

务分配问题。考虑环境状态部分可观条件，本文给

出了异构群体协作感知任务分配问题的形式化定义

和表述，并证明了其NP难问题特性。通过将该问

题处理为Dec-POMDP过程，可实现问题的求解。

2) 提出了“硬协作”这一全新的异构感知主体

协作模式，并证明了人类、无人机和无人平台3者的

完全协作关系。3类感知主体都可以独立执行感知

任务，若地面无人平台探测到有无人机因为电量不

足而无法移动，那么下一时刻无人平台将会立刻为

无人机进行换电，而非执行感知任务。

3) 提出了一种新的异构群体协作感知任务分配

算法HECS-QTRAN-ER。通过构建环境信息输入模

块抽取环境特征，并利用感知主体决策模块优化提

升智能体自主决策水平。大量实验表明，HECS-

QTRAN-ER算法相比基线算法在任务完成率上表

现最优，且泛化性能更好。

1　场景建模与问题定义

1.1　应急救援环境建模

本文使用随机网格方法对应急救援环境进行简

化建模，将感知区域划分为一个个小的网格，并在

其中表示障碍物、任务等环境信息，基于随机网格

的应急救援环境建模如图1所示。

将城市环境建模为一个二维区域集合 P =

{ p1, p2, …, pm, … }，集合的每一个元素代表了一个

区域网格。pm代表城市中的第m个区域，每一个区

域都可以成为一个障碍物或任务点，有pm =  < pom, 

ptm >。pom表示区域m的障碍物标识，若存在障碍

物，pom = 1；否则，pom = 0。ptm 表示区域m的任

务标识，若存在任务，ptm = 1；否则，ptm = 0。

为方便对感知过程进行刻画，这里将整个感知

过程划分为 TimeLimit 个感知周期 T = { t1, t2, … }，

感知周期之间以时刻划分，每个感知周期的持续时

间为 td，感知周期为任务分配的最小时间单位。感

知任务数量为N0，每个感知任务T =  < Ttype, Tloc, 

Tdur >有 3个属性，分别表示任务类型、任务位置

和任务执行时间。在异构群体协作感知过程中，设

定高空感知、地面快速感知和细节感知3种不同任

务，分别由无人机、地面无人平台和人单独执行，

每类感知任务只能由特定类别的感知主体完成。

1.2　感知主体建模

人类、无人机和地面无人平台具有不同的属性

特点，可在感知任务执行过程中承担不同的任务。

3 类感知主体的数量总和为 F。人类 w =  < wLoct, 

wRget >有 2个属性，分别表示当前时刻的位置与

下一时刻的可移动范围；无人机d =  < dLoct, dPowt, 

dCsp, dRget >有 4个属性，分别表示当前时刻的位

(a) 障碍物建模 (b) 任务建模

图1　基于随机网格的应急救援环境建模
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置与电量、移动所消耗的电量和下一时刻的可移动

范围；地面无人平台 g =  < gLoct, gRget, gDet t >有

3个属性，分别表示当前时刻的位置、下一时刻的

可移动范围和无人机的探测范围，地面无人平台只

能探测到处于gDet t范围内的无人机电量。WTRA、

DTAR 和 GTRA 分别表示不同感知主体的路线

集合。以 WTRA 为例，其组成元素为所有人类

感知主体每一时刻的位置，可以表示为WTRA =

{⋯, wLoc1
k1
, ⋯, wLocTimeLimit

k1
, ⋯ }，k1 表示任意一个

人类感知主体。

无人平台与无人机采用一种“硬协作”的能源

补充模式。“硬协作”模式是指如果无人平台 k3探

测到无人机k2因为电量不足而无法移动，那么下一

时刻无人平台k3将会立刻为无人机k2进行换电，而

非执行感知任务，如式(1)所示，其中，gLoc t + 1
k3

为

无人平台 k3在 t + 1时刻的位置，gDet t
k3
为无人平台

k3 在 t + 1 时刻可以探测到无人机电量的范围，

dCspk2
为无人机k2移动所消耗的电量。

gLoc t + 1
k3

= dLoc t
k2
,

dLoc t
k2
∈ gDet t

k3
∧ dPow t

k2
< dCspk2

(1)

对于无人机k2的电量变化，有如下约束：如果

无人平台k3对无人机k2进行换电，则无人机k2电量

变为1。若无人平台 k3未对无人机 k2进行换电，且

无人机k2的电量小于下一感知阶段移动所需要的电

量，则无人机k2不会移动，电量保持不变。如果无

人机k2的电量可以支撑下一阶段的移动，则无人机

k2 移动，电量相应减少。式(2)中，dLoc t
k2

= gLoc t
k3

指的是无人机k2与地面无人平台k3处于相同位置。

dPowt + 1
k2

=

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

1, dLoct
k2

= gLoct
k3

dPowt
k2
- dCspk2

, dLoct
k2
≠ gLoct

k3

∧dPow t
k2
≥ dCspk2

dPowt
k2

, dLoct
k2
≠ gLoct

k3

∧dPow t
k2

< dCspk2

(2)

1.3　优化问题定义

本文中的异构群体协作感知任务分配问题可以

建模为一个优化问题，优化目标为：在一定的时间

内，最大化感知任务完成率，如式(3)所示，其中，

Nt表示 t时刻未完成的任务数。

max
N0 - Nt

N0

(3)

在感知任务执行过程中，受障碍物阻挡的

影响，感知主体无法进入存在障碍物的区域，如

式(4)所示；受移动速度的影响，感知主体在一个

感知阶段内的移动范围是有限的，如式(5)所示。

( w/g/d )Loc t
k.po是感知主体 k在 t时刻所处位置区域

的障碍物标识。

( w/g/d )Loc t
k.po = 0 (4)

( w/g/d )Loc t + 1
k ∈ ( w/g/d )Rge t

k (5)

在城市环境抽象的基础上，规定任务点和障碍

物不能位于同一区域，如式(6)所示。

pom + ptm ≤ 1 (6)

xt
ki表示感知周期 t内感知主体与感知任务间的

匹配关系，xt
ki = 1表示第k个感知主体执行第 i个感知

任务；xt
ki = 0则表示不执行。感知主体在一个感知周

期最多只能执行一个感知任务，而一个感知任务在一

个感知周期内最多也只能被一个感知主体执行，如

式(7)和式(8)所示，其中，F为感知主体的数量总和。

∑
i = 1

N0

xt
ki ≤ 1, k = 1, 2, ⋯ (7)

∑
k = 1

F

xt
ki ≤ 1, i = 1, 2, ⋯ (8)

同一感知主体在某一任务区域的连续停留时间

等于该感知任务执行时间是感知任务完成的充分必

要条件，用式(9)表示，其中，Tloc i 指的是感知任

务 i的位置。不考虑同一类别的不同感知主体在不

同感知周期共同执行相同感知任务的情形。

Nt = Nt - 1 - 1,

∃k, ∀t ∈ [ t, t + Tdur i ] , ( w/g/d )Loc t
k = Tloc i

(9)

应急救援场景中的异构群体协作感知任务分配

问题可以表述为：对于给定的离散区域集合、感知

主体集合和时间约束，确定感知主体的路线集合，

使感知任务完成率最高，如式(10)所示。

确定 WTRA, DTRA, GTRA,

max
N0 - Nt

N0

,

s.t. 式 (4 ) ~ (9)

(10)

2　基于Dec-POMDP的异构群体协作感知任

务分配问题建模

本文选择Dec-POMDP模型建模应急救援场景

中的异构群体协作感知任务分配问题主要有以下3点

考虑。首先，在Dec-POMDP模型中，每一个智能

体都有自己的局部观测空间，这与应急救援场景中

感知主体的部分可观测性相符合。通过定义合理的

•• 80



第4期 路文浩等：  面向应急响应群智感知的异构群体协作任务分配方法

局部观测空间，可以准确地描述感知主体在应急救

援场景中的感知能力。此外，Dec-POMDP考虑了

多个智能体之间的相互作用，每个智能体的动作不

仅影响自身的状态，还会对其他智能体的状态与环境

状态产生影响，这适应异构感知主体的协作需求。

最后，应急救援任务通常需要感知主体在多个时间

步内进行序贯决策，而Dec-POMDP模型是一个动态

过程模型，通过动作空间、状态转移概率和奖励函

数等设定对智能体在不同时间步上的决策问题进行

处理，考虑了智能体动作对环境状态的长期影响。

环境状态部分可观的异构群体协作感知任务分

配问题可以用 7元组< S, F, A, P, R, γ, O >[25-26]表示，

其中，S为系统全局状态空间，F为感知主体数量，

A为感知主体可行动作集合，P为系统状态间的转

移函数，R为奖励函数，γ为折扣因子，O为感知主

体的局部观测空间。

2.1　状态空间

状态空间如图2所示。在应急救援场景中，异

构群体协作感知任务分配涉及诸多感知主体和感知

任务点间的关系匹配。在任务分配时不仅要考虑感

知主体间的相互作用关系，也要考虑城市障碍物、

任务点和感知主体的位置关系。因此，t时刻系统

的状态可由式(11)表示。

st = { obstDist t, taskDist t, agentDist t, 

taskAttr t, taskDur t, taskAgent t }
(11)

其中，obstDist t是障碍物的位置分布，对应图2(a)；

taskDist t 是任务点的位置分布，对应图 2(b)；

agentDistt 是感知主体的位置分布，对应图 2(c)；

taskAttr t是任务的属性，表示感知任务只能由某一

类感知主体完成，对应图 2(d)；taskDur t 是任务的

剩余执行时长，对应图2(e)；taskAgent t是任务与感

知主体的匹配情况，即感知任务正在或者已经被哪

一个感知主体完成，对应图2(f)。

2.2　局部观测空间

局部观测空间如图3所示。感知主体之间的通

信条件是受限的，感知主体只能观察到可达范围内

的有限信息。因此，t时刻感知主体k的局部观测空

间ot
k如式(12)所示，其中，( w/g/d )Loc t

k表示感知主体

k当前时刻的位置，对应图 3(a)；( w/g/d )Rget
k表示

感知主体k下一时刻可以到达的范围，对应图3(b)；

urge t
k表示感知主体 k当前时刻的电量信息，包括当

前时刻的剩余电量与单步移动所消耗的电量，对应

图 3(c)，人和无人平台没有这一属性；IDk 表示感

知主体k的编号，对应图3(d)。

ot
k = {( w/g/d )Loc t

k, ( w/g/d )Rge t
k, urge t

k, IDk } (12)

编号是感知主体的唯一标识。为了方便计算，

编号采用独热编码，第 k个感知主体编号的第 k位

为1，其余位置为0，通过编号中值为1的位置判断

感知主体的类别。

2.3　动作空间

动作空间如图4所示。传统智能体路径规划问

题中的动作空间一般为智能体下一时刻运动的方向，

如图 4(a)所示，智能体在 8个方向中选择一个作为

下一时刻移动的方向。但在本文中，考虑智能体的

速度变化，设置智能体的动作空间为下一时刻智能
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图2　状态空间
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体能够到达的位置，由传统的运动方位选择转变为

到达位置的选择，如图4(b)所示，智能体在绿色区

域中选择一个格子作为下一时刻到达的区域。

2.4　状态转移与奖励函数

状态转移概率如式(13)所示。

p ( st + 1|st, { at
0, a

t
1, …, at

k, … }) (13)

将一个时刻感知任务的完成数量作为动作集合

{ at
0, a

t
1, ⋯, at

k, ⋯ }的奖励 rt，如果感知主体所选择

的动作超出了其可移动的范围，那么 rt设置-10以

示惩罚，如式(14)所示。

rt =
ì
í
î

Nt - 1 - Nt, ∀at
k ∈ ( w/g/d )Rge t

k

-10, 其他
(14)

在实际场景中，场景面积远比感知主体的移动

范围要大，所以奖励值为正的概率将会极小，这导

致了奖励稀疏问题，使模型难以训练[23]。在实际的

动作选择过程中，加入动作筛选机制可以很好地解

决这一问题。在做出动作之前，感知主体先对动作

进行逻辑检查，判断这一动作是否在移动范围内，

如果不在这一范围内，则重新选择动作。

2.5　问题证明

引理1 异构群体协作感知任务分配问题是NP

难的。

证明 设式(10)所表示的问题为问题 1。对问

题 1 进行简化，假设只有无人机可以执行感知任

务，且任务执行过程不受人类和无人平台的影响。

从而可以将问题1表示为问题2：

确定 DTRA,

max
N0 - Nt

N0

,

s.t. 式 (6 ) ~ (8),

dLoc t
k2
.po = 0,

dLoc t + 1
k2
∈ dRge t

k2
,

Nt = Nt - 1 - 1,

如果  ∃k2, ∀t ∈ [ t, t + Tdur i ] , 

dLoc t
k2

= Tloc i

(15)

问题2是问题1的一个特例，若假设无人机集合

中只有一架无人机，那么问题2可以转化为问题3：

确定 dTRA0,

max
N0 - Nt

N0

,

s.t. dLoc t
0.po = 0,

dLoc t + 1
0 ∈ dRge t

0,

po0 + pt0 ≤ 1,

∑
i = 1

N0

x1i ≤ 1,

Nt = Nt - 1 - 1,

如果  ∀t ∈ [ t, t + Tdur i ] , dLoc t
0 = Tloc i

(16)

上
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左上
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(a) 传统动作空间 (b) 特殊动作空间

图4　动作空间

(a) 自身位置 (b) 可达范围

(c) 电量信息 (d) 编号

无人机 人类工作者 地面无人平台
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图3　局部观测空间
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问题3表示时间序列下的子集选择问题，是问

题2的一个特例。由于子集选择问题是一类经典的

NP难问题，所以问题3是一个NP难问题，进而可

以证明问题1是一个NP难问题。证毕。

引理 2 在问题 1中，无人机、无人平台和人

类工作者3者是完全协作关系。

证明 从任务执行的目标上来看，无人机、无

人平台和人类工作者执行感知任务的最终目标都是

完成尽可能多的任务，最终目标是一致的。且每一

时刻完成的任务数量与感知主体在该时刻的位置是

正相关的，即N0 - Nt ∝ {( w/g/d )Loc t
k }。

同时，由于无人平台还负责为无人机换电，所

以无人平台和无人机之间也是协作关系。故异构感

知主体间是完全协作关系。证毕。

本文所提的 HECS-QTRAN-ER 算法和基线算

法都是建立在引理2之上的。

3　异构群体协作感知任务分配框架与算法

为解决问题 1，本文首先提出了MACF结构。

在MACF中，每一个智能体负责控制一个人、无人

机或地面无人平台[27-28]。接着，设计环境信息输入

模块和感知主体决策模块，提出HECS-QTRAN-ER

算法。

3.1　多智能体协作框架MACF

MACF结构如图 5所示。MACF主要包括环境

信息输入模块、感知主体决策模块和混合网络模

块。环境信息输入模块对环境状态和感知主体局部

观察进行特征抽取；感知主体决策模块输出每一个

智能体的Qt
k 值；混合网络模块将Qt

k 值作为输入，

输出联合Qt
total 值。MACF采用Actor-Critic架构[29]，

所有网络均存在评价网络与目标网络两种网络。两

种网络采用异步更新策略，评价网络的参数每次训

练都进行更新，而目标网络每隔一定周期才会

更新。

图5(a)部分为环境信息输入模块。为了提高智

能体在复杂环境中的学习效果和算法收敛速度，本

文构建了两个结构相同、参数不同的卷积神经网

络[30]CNN1和CNN2，分别用于抽取环境状态和感知

主体局部观察特征。st 和 Ot 经抽取特征得到 st
c 和

Ot
c。卷积神经网络包括全连接层、卷积层和池化层

等结构，采用的激活函数为ReLU。

图5(b)部分为感知主体决策模块。为了使智能

体充分利用历史信息，本文为每一类智能体单独设

置了一个决策模块。模块决策过程基于循环神经网

络[31]，包括动作价值生成、动作选择和动作筛选等

过程。循环神经网络内嵌隐藏值ht - 1
k ，代表了智能

体 k的历史记忆。智能体的决策过程分为 3步，首

先，模块输入智能体的局部观察特征 Ot
c, k 和 ht - 1

k ，

计算得到当前时刻的隐藏值ht
k与所有动作的Qk值；

然后，依据 ε-greedy策略[32]进行动作选择；最后，

对选中动作进行过滤，如果其在可行动作范围内，

则输出Qt
k 值，否则调整隐藏值，重新计算并选择

动作Qk值。

图5(c)部分为混合网络模块。混合网络模块负

责对系统全局进行价值评估，包含联合动作价值网

络 Q tot、差值网络 V 和一个求和器。Q tot 和 V 以 st
c、

Qt
c 和 ht

c 为输入，输出Qt
total 和V t。求和器将所有智

能体的Qt
k求和得到Q′total。

3.2　HECS-QTRAN-ER算法

基于 MACF，本文提出了 HECS-QTRAN-ER

混合网络

…

…
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算法，如算法1所示。算法采用集中式训练，分布

式执行的架构[33]，训练阶段存在智能体决策模块和

混合网络模块，按照算法1方式训练网络参数，环

境状态信息作为已知信息经过CNN1 和CNN2 输入

混合网络中。执行阶段只有智能体决策模块，智能

体依据训练好的策略独立选择动作，不存在环境状

态信息的输入过程，也不存在混合网络模块。

在训练阶段，算法通过模拟环境与智能体的交

互来学习最优策略。具体步骤为：首先，初始化相

关神经网络和经验池参数，并将评价网络的参数复

制到目标网络。然后，进行仿真循环，在有限时间

内，智能体与环境交互产生经验数据，并存储在经

验池中。每个时刻，智能体根据当前状态和历史信

息选择动作，环境根据动作更新状态并返回奖励。

最后，当训练轮次达到规定数量时，在经验池中随

机抽取数据，基于梯度下降策略更新评价网络参

数，以最小化损失函数。每隔一段时间，将评价网

络的参数值复制到目标网络，以稳定训练过程。

算法采用的损失函数如式(17)所示。L td为真值

估计损失，采用DQN算法的更新方式[34]，通过最

小化Qt
total的时间差分误差来估计真实的联合动作价

值，θ是评价网络参数，θ-是目标网络参数。Lopt和

Lnopt 为函数分解损失，用于确保函数分解满足个

体 -全 局 最 大 （IGM, individual-global-max） 条

件[35]，具体的数学证明较为复杂，详见文献[36]及

其附件。λopt 和 λnopt 为两个损失的权重系数。Q tot 为

混合网络的评价网络，Q'tot为求和网络，Q̂ tot为混合

网络的目标网络。ydqn 是通过深度 Q 网络（DQN, 

deep-Q-network）算法计算的目标值，与减号前一

项真值共同构成时间差分误差。具体计算方式可以

参考文献[34]。At 是所有智能体当前时刻的动作，

Āt是所有智能体当前时刻除最优动作之外的非最优

动作集合。

L = L td + λopt Lopt + λnopt Lnopt,
L td = (Q tot ( st, At ) - ydqn (rt, st + 1 ;  θ- ) )2,

Lopt = (Q'tot ( st, Āt ) - Q̂ tot ( st, Āt ) + V ( st ) )2,

Lnopt = (min [ Q'tot ( st, At ) - Q̂ tot ( st, At ) +

V ( st ), 0 ])2

(17)

算法1 HECS-QTRAN-ER

输入 环境信息，仿真时长

输出 空间卷积网络 cnnSpace1, 2，智能体评估

网络evalAgent l ( l = 1, 2, 3)，混合网络evalTotal，差

值网络V

1) 初始化cnnSpace1, 2，evalAgentl，evalTotal，

V，参数更新频率P，经验池E；

2)  分别将evalAgent l和evalTotal的网络参数

复制到各自的目标网络 tgtAgent l和 tgtTotal；

3) 训练轮次TrainNum = 0；

4) while cnnSpace1, 2，evalAgent l，evalTotal

和V没有收敛do

5)    for 仿真时间从开始到中止 do

6)       初始化经验池单局存储Ejt（第 j

局，t时刻，第k个智能体）；

7)       获得 sjt 和当前时刻所有智能体

各自的观察{ ojt
k }F

k = 1；

8)        sjt
c = cnnSpace1 ( sjt )；

9)        { ojt
c, k }F

k = 1 = cnnSpace2 ( { ojt
k }F

k = 1 )；

10)         { Qjt
k }F

k = 1 = evalAgentl ( { ojt
c, k }F

k = 1,

{ hjt
k }F

k = 1 )；

11)     基于 ε-greedy策略由{ Qjt
k }F

k = 1 获

得{ ajt
k }F

k = 1；

12)     基于{ ajt
k }F

k = 1更新智能体与环境

信息；

13)     参照式(14)获得 rjt；

14)    参 照 行 7)~9) 获 得 sj, t + 1
c 和

{ oj, t + 1
c, k }F

k = 1；

15)     if 仿真时间终止 then

16)       tejt = 0；

17)     else

18)       tejt = 1；

19)     end if

20)     将sjt
c，sj, t + 1

c ，{ ojt
c, k }F

k = 1，{ oj, t + 1
c, k }F

k = 1，

{ hjt
k }F

k = 1，{ hj, t + 1
k }F

k = 1和 rjt，tejt加入Ejt；

21)     end for

22)     将E jt加入Ej；

23)      j = j + 1；

24)     在E中随机抽取训练数据；//以下

基于训练数据

25)     { Qt
k }F

k = 1 = evalAgent ( { ot
c, k }F

k = 1,  

{ ht
k }F

k = 1 )；

26)      Qt
total = evalTotal (st

c, { ht
k }F

k = 1, { at
k }F

k = 1 )；

27)     Q total 的 目 标 网 络 值 tgtQt
total =

tgtTotal ( st + 1
c , { ht + 1

k }F
k = 1, { at

k }F
k = 1 )；
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28)     根据式(17)计算L；

29)    基于 L 采用梯度下降策略更新

cnnSpace1, 2，evalAgent l，evalTotal和V；

30)    TrainNum = TrainNum + 1；

31)    if TrainNum%P == 0 then

32)      分别将 evalAgent l 和 evalTotal 的

网络参数复制到 tgtAgent l和 tgtTotal；

33)    end if

34) end while

其中，16)的 te为仿真时间是否终止的指示符。如

果仿真时间终止，则 te值为0，反之则为1。

4　仿真实验

本节在仿真生成的感知场景中开展实验，实验

场景见表1。

4.1　实验设置

本文共设置 3组实验，其中，实验 1对比同构

和异构感知主体的任务执行效果；实验2与基线算

法进行对比，验证本文所提算法的有效性；实验3

探索算法的鲁棒性。

由于神经网络设计本身并不是论文研究的重点，

所以，对于所有的神经网络，在控制实验中都采用

相同的结构，网络每层节点的具体数量取可以使其

收敛的最小值。实验参数见表 2，其中，M指的是

经验回放池的容量，输入通道数和输出通道数分别

指的是卷积神经网络的输入尺寸和输出尺寸，P指

的是参数更新频率。对于一个感知任务，越早被执

行越好，因此，这里设置衰减系数为一个较小的

值，使感知主体更关注于当下感知任务的执行。

实验中对比的基线算法有以下4个。

1) Greedy算法：对文献[23]提出的Greedy-SC-

RP算法稍作改进以适配本问题，应用贪婪方法依

次为3类感知主体分配感知任务。

2) MANF-RL-RP 算法[23]：一种用于应急灾难

救援的人、无人机和车辆协同感知路径规划强化学

习方法，这是目前异构群体应急救援场景中最新且

感知效果最好的算法。

3) HECS-QMIX-ER 算法：将 HECS-QTAN-ER

算法的混合网络部分替换为QMIX算法[35]的混合网

络部分。

4) HECS-QTRAN-ER-temp 算法：移除 HECS-

QTRAN-ER算法中的循环神经网络。

4.2　感知主体对比实验

为了验证异构群体协作感知效果与同构群体相

比是否存在显著提高，本文分别在单一感知主体（场

景11）与异构感知主体（场景2）场景中使用HECS-

表1　 实验场景

场景

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

感知主体

初始位置

相同

随机

Check-in

Check-in

随机

随机

随机

随机

随机

随机

随机

感知主体数量

6/15/3

6/15/3

6/15/3

6/15/3

4/10/2、6/15/3、

8/20/4

6/15/3

6/15/3

6/15/3

6/15/3

6/15/3

0/15/0

场景尺寸

16×16

16×16

16×16

16×16

16×16

12×12、16×16、

20×20

16×16

16×16

16×16

16×16

16×16

任务数量

（分布）

120（随机）

120（随机）

120（随机）

120（Check-in）

120（随机）

120（随机）

96/120/144

（随机）

120（随机）

120（随机）

120（随机）

120（随机）

任务类型数量

30/75/15

30/75/15

30/75/15

30/75/15

30/75/15

30/75/15

24/60/12、30/75/15、

36/90/18

40/40/40、

30/75/15

30/75/15

30/75/15

0/75/0

任务执行时间（数量）/个

1/2（96/24）

1/2（96/24）

1/2（96/24）

1/2（96/24）

1/2（96/24）

1/2（96/24）

1/2（96/24）

1/2（96/24）

1/2（72/48）、1/2（96/24）、

1/2/3（72/36/12）

1/2（96/24）

1/2（96/24）

障碍数量

20

20

20

20

20

20

20

20

20

20/40/60

20

移动半径

8/3/5

[7, 9]、[2, 4]、

[4, 6]

[7, 9]、[2, 4]、

[4, 6]

[7, 9]、[2, 4]、

[4, 6]

[7, 9]、[2, 4]、

[4, 6]

[7, 9]、[2, 4]、

[4, 6]

[7, 9]、[2, 4]、

[4, 6]

[7, 9]、[2, 4]、

[4, 6]

[7, 9]、[2, 4]、

[4, 6]

[7, 9]、[2, 4]、

[4, 6]

[2, 4]

电量消耗

0.3

[0.2, 0.4]

[0.2, 0.4]

[0.2, 0.4]

[0.2, 0.4]

[0.2, 0.4]

[0.2, 0.4]

[0.2, 0.4]

[0.2, 0.4]

[0.2, 0.4]

—
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QTRAN-ER算法进行 10次任务分配实验，比较了

感知任务完成率。感知主体效果对比见表 3。在场

景设置上，场景 11去除了除人之外的其他感知主

体及其任务。实验结果显示，在相同条件下，异构

群体协作比同构群体协作具有更高的任务完成率；

相同类别的感知主体采用异构群体协作感知方式的

任务完成率远高于同构感知方式。这说明异构群体

协作感知具有更好的感知效果。

4.3　算法有效性实验

为了比较HECS-QTRAN-ER算法与4个基线算

法的性能，本文在（1/2/3/4）4个感知场景中，设

定不同的随机数种子，分别开展 10次感知时间上

限为9的仿真实验，算法在每个场景中结果的平均

值与95%置信区间如图6所示。

在所有场景中，HECS-QTRAN-ER算法的任务

完成率最高，尤其在第 4个场景中达到了最高值，

接近96%。MANF-RL-RP算法在4个场景中的任务

完成率均低于 HECS-QTRAN-ER 算法。Greedy 算

法的任务完成率最低，在所有场景中都低于 10%。

HECS-QMIX-ER算法的任务完成率在所有场景中

都处于中等水平，略低于HECS-QTRAN-ER算法，但

高于 MANF-RL-RP 算法。HECS-QTRAN-ER-temp

算法的任务完成率在所有场景中都较高，与HECS-

QTRAN-ER算法相近，但略低。总体来看，HECS-

QTRAN-ER算法在所有场景中的表现最佳，而Greedy

算法的表现最差。MANF-RL-RP算法、HECS-QMIX-

ER算法和HECS-QTRAN-ER-temp算法的表现则介

于两者之间。

从置信区间的分析来看，HECS-QTRAN-ER算

法在所有场景中的置信区间均较窄，表明其性能稳

定且具有较高的可信度。相比之下，MANF-RL-RP

算法的稳定性较低，在场景2中，其置信区间达到

了 49.47%到 58.85%，波动较大。HECS-QMIX-ER

和HECS-QTRAN-ER-temp算法的置信区间宽度适

中，表明它们的性能在多次实验中具有一定的波动

性，但总体表现仍优于MANF-RL-RP算法。

场景 1和场景 2中除Greedy算法外其他算法表

现不如场景3和场景4的原因为：场景1和场景2中

感知主体初始时刻分别处在相同位置与随机位置，

初始位置分布没有规律，算法难以取得较高的任务

完成率，且方差较大；场景3和4中的感知主体分布

满足Check-in[35]分布，更贴近真实环境，算法能够

获得比较高的任务完成率，方差较小。

此外，为了验证 HECS-QTRAN-ER 算法与

MANF-RL-RP 算法相比在任务完成率上具有显

著差异，本文在4个场景中分别对两个算法进行方

差分析。结果显示，两个算法在4个场景中具有显

著性差异假设下的 p 值分别为 5.63 × 10-3、1.17 ×

10-3、1.48 × 10-4和2.18 × 10-5，均小于0.05，这说明

HECS-QTRAN-ER 算法与 MANF-RL-RP 算法在任

务完成率上具有显著性差异。

本文算法在4个场景中相比基线算法均获得了一

定的性能提升，特别是在感知主体位置随机分布的场

景2中，仍获得了70%左右的任务完成率。HECS-

QTRAN-ER算法与HECS-QTRN-ER-temp算法相比

平均性能提升了3.5%，这说明在局部观察问题中，

感知主体结合历史信息可以做出更好的动作选择，验

证了设置感知主体决策模块的有效性。HECS-

QTRAN-ER算法在4个场景中多次实验的平均任务

表3　 感知主体效果对比

感知时间上限

6

9

12

单一感知主体

任务完成率

49.64%

52.39%

55.14%

异构感知主体中

人类任务完成率

68.20%

753.20%

79.32%

异构感知主体

总任务完成率

64.21%

72.49%

71.86%

表2　 实验参数

参数

学习率

经验回放池容量M

优化器

卷积核尺寸

参数更新频率P

值

0.000 1

5 000

RMSprop

3

200

参数

折扣因子 γ

探索率 ε

输入通道数

输出通道数

批大小

值

0.7

1/0/1/32

7/3

10

32

图6　算法在每个场景中结果的平均值与95%置信区间
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完成率为84.40% ± 4.74%，远高于MANF-RL-RP算

法的65.98% ± 4.97%，显示出所提算法的卓越表现。

4.4　鲁棒性实验

为了更好地研究算法的性能，本节以5/6/7/8/9/

10共6组感知场景为基础对所提的任务分配算法进

行了鲁棒性分析。

鲁棒性实验具体过程为：首先，在单一场景中

进行算法训练，然后，通过控制变量的方式在该场

景的基础上生成 50组全新的随机实验场景，并在

其中做性能测试，得到算法在新实验场景中的任务

完成率。感知时间上限统一设置为 9，算法鲁棒性

实验结果见表4。

总体上看，在控制变量的随机场景中，MANF-

RL-RP和HECS-QTRAN-ER两个算法的效果均存在

不同程度的下降，但在每个实验场景中，HECS-

QTRAN-ER算法的实验结果总是高于MANF-RL-RP

算法。这说明在环境不确定的情况下，HECS-

QTRAN-ER算法仍能保持较好的性能，显示出更强

的鲁棒性。

具体来看，与其他参数相比，两种算法对任务

属性和感知主体位置表现得尤为敏感，效果下降程

度比较严重，而对任务执行时间和障碍物位置的改

变较为稳健。

原因如下：任务属性规定了完成该任务的感知

主体类别，任务属性的改变大大增加了感知主体的决

策难度；初始位置变化使感知主体需要重新分析环境

信息；任务执行时间和障碍物位置的变化在本质上没

有改变原有的训练场景，因此实验结果变化不大。

4.5　算法复杂度与训练过程分析

HECS-QTRAN-HECS算法的复杂度如式(18)所

示，其中，H为循环迭代次数，T是一个 episode的

时间步长，B为所有神经网络的参数总和，神经网

络的前向和后向传播复杂度为O ( B )，E为经验池

的容量，经验池的更新操作为线性复杂度O ( E )，

G为梯度计算的复杂度。

O ( H × (T × ( B + E ) + G ) ) (18)

基于场景2，对HECS-QMIX-ER算法和HECS-

QTRAN-ER算法的训练过程进行分析。训练效果

展示如图7所示，展示了在模型训练期间，随着训

练轮次的增加，损失值和任务完成率的变化。可以

在曲线中观察到两个明显的特征。

1) 从图7(a)可以看出，在前6 000轮次中，两种

算法的训练损失值已经达到了较低的水平。然而，

如图7(b)所示，在该点后，两种算法的收敛速度趋

缓。因为该阶段智能体未实现对环境空间的完全感

知，基于局部观察做出的决策难以达到最优水平。

2) 从图7(b)可以看出，在训练初期，与HECS-

QTRAN-ER 算法相比，HECS-QMIX-ER 算法的收

表4　 算法鲁棒性实验结果（任务完成率）

场景

编号

5-1

5-2

5-3

6-1

6-2

6-3

7-1

7-2

7-3

8-1

8-2

9-1

9-2

9-3

10-1

10-2

10-3

训练效果

MANF-

RL-RP

51.3%

63.2%

66.3%

63.1%

62.5%

61.7%

60.9%

52.5%

63.2%

49.8%

69.0%

39.6%

62.8%

53.6%

69.4%

70.1%

52.4%

HECS-

QTRAN-ER

72.2%

81.0%

84.4%

86.3%

85.0%

81.3%

84.0%

77.0%

81.3%

62.3%

79.0%

64.3%

82.8%

71.0%

83.2%

78.4%

73.2%

改变任务执行时间

MANF-

RL-RP

32.5%

41.5%

52.6%

46.2%

40.9%

43.2%

46.6%

47.3%

31.5%

32.6%

41.6%

30.9%

43.2%

28.1%

47.3%

48.0%

46.3%

HECS-

QTRAN-ER

44.7%

56.1%

64.3%

63.5%

57.0%

55.3%

61.0%

56.0%

45.6%

43.6%

51.0%

46.2%

55.6%

36.2%

58.9%

55.5%

53.1%

改变任务属性

MANF-

RL-RP

18.4%

25.9%

29.1%

28.4%

25.1%

19.0%

24.3%

22.5%

16.3%

15.4%

13.6%

20.9%

24.2%

21.6%

33.5%

25.9%

21.3%

HECS-

QTRAN-ER

28.4%

33.2%

36.8%

36.5%

33.6%

31.0%

35.6%

31.5%

29.1%

21.6%

28.0%

26.8%

30.9%

29.9%

35.8%

31.3%

29.0%

改变障碍位置

MANF-

RL-RP

56.7%

66.3%

70.4%

62.4%

61.9%

60.4%

68.8%

61.5%

67.3%

50.1%

72.1%

50.5%

65.4%

61.5%

72.4%

63.5%

54.3%

HECS-

QTRAN-ER

67.7%

75.1%

78.9%

77.3%

77.8%

76.3%

76.6%

71.9%

71.7%

57.8%

75.3%

59.9%

76.7%

68.7%

78.7%

71.9%

64.6%

改变感知主体位置

MANF-

RL-RP

18.9%

25.6%

21.6%

43.2%

22.6%

21.0%

25.6%

29.8%

30.0%

24.3%

30.5%

21.5%

25.6%

29.4%

25.7%

24.1%

20.9%

HECS-

QTRAN-ER

30.8%

35.9%

35.8%

43.0%

32.2%

29.3%

36.0%

32.7%

31.9%

30.3%

30.4%

30.3%

31.2%

33.8%

34.2%

32.9%

31.8%
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敛速度更快；但在训练后期，HECS-QTRAN-ER算

法收敛的任务完成率更高。由于HECS-QMIX-ER算

法的混合网络结构较简单，所以在训练初期收敛迅

速。HECS-QTRAN-ER 算法的混合网络结构较复

杂，可以更好地捕捉感知主体间的交流与协作，在

训练后期达到了更高的任务完成率。

5　讨论

本文研究了面向应急救援场景的异构群体协

作感知任务分配方法。具体而言，本文提出了

MACF，采用人、无人机和地面无人平台协作执行

感知任务，其中，3类感知主体都可以独立执行感

知任务，地面无人平台负责为无人机补充电量。针

对地面无人平台电量补充与执行感知任务冲突的情

况，提出了异构群体的“硬协作”模式。当发生冲

突时，地面无人平台立刻前往为无人机换电，而非

继续执行感知任务。然后，针对应急救援场景存在

环境部分可观测的条件与多步序贯决策的需求，本

文使用 Dec-POMDP 模型对感知过程进行数学建

模，并证明了两个关键引理。最后，本文提出了基

于MACF框架的异构群体协作感知任务分配算法—

HECS-QTRAN-ER算法，并通过与基线算法对比，

证明了该算法的性能。

但本文研究还存在以下不足。首先，场景建模

与现实条件还有一定差距。现实场景是三维连续空

间，二维网格并不能很全面地表示现实场景的信

息。然后，在感知主体移动的建模表示上，仅确定

了感知主体移动的目标位置，缺乏移动过程中的连

续路径规划。此外，本文未考虑任务执行过程中感

知主体的安全性问题。无人机和无人地面平台如何

进行安全充电以及无人机如何进行安全避障在本文

中均被简化。此外，作为一种离线任务分配方法，

人类参与者的隐私保护也是一个重要问题，本文尚

未对该问题进行考虑。

针对以上不足，未来工作可从以下几个方面展

开。首先，研究更细致的场景建模与感知主体路径规

划，考虑三维立体空间中的异构群体协作感知问题并

为其移动规划具体的路径。具体而言，利用实景三维

建模[37-38]方法获取真实世界某一区域的深度点云数

据，并通过语义标注、点云分割等方法实现对障碍物

和感知任务的建模表示。将感知主体的动作空间建模

为连续动作空间，并把启发式路径规划算法的原理嵌

入深度强化学习方法中的奖励函数，实现对感知主体

的连续路径规划。其次，探索提高算法泛化性能的方

法，使其在一个场景中训练后可以快速迁移到其他多

个场景（甚至更复杂的场景）中。将DeepSeek-R1[39]

等推理大模型与深度强化学习方法结合，采用大小模

型协同的方法，通过知识蒸馏，将大模型的推理能力

迁移到深度强化学习模型中，从而提高方法的泛化能

力。此外，对感知过程中感知主体的安全性问题进行

研究。考虑利用人工势场法和栅格法等方法实现感知

主体避障，同时设计感知主体意外退出备选机制。如

果某一感知主体因安全问题无法继续执行感知任务，

考虑就近安排同类感知主体接力完成剩余感知任务。

最后，考虑使用多种方法保护参与者的隐私信息。对

于提前获取的参与者能力信息，可以通过隐去姓名，

身份证号等关键因素实现信息保护；对于任务执行过

程中的位置信息，可以采取区块链、数据加密等方

法[40-41]实现信息保护。

6　结束语

本文研究了环境状态部分可观条件下的异构群

图7　训练效果展示
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体协作感知任务分配问题，设计了“硬协作”异构群

体协作模式，证明了3类感知主体是完全协作的。构

建了多智能体协作框架MACF，并基于此框架提出

了HECS-QTRAN-ER任务分配算法，实现了分配效

果与求解效率的平衡。仿真实验结果表明，本文所

提方法在任务完成率上相较于基线算法更具优势，

4 个实验场景中的平均任务完成率为 84.40% ± 

4.74%，远高于目前最好的基线算法的 65.98% ± 

4.97%，且当感知场景变化时，仍能保持较好的任

务完成率，是一个有效且鲁棒的任务分配算法。
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