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摘要: 任务分配是多移动机器人调度系统的关键问题之一, 为了提高任务整体完成效率, 提出了
一种基于分布式拍卖机制的多移动机器人动态任务分配算法. 该方法对机器人群体采用分布式
控制方法, 彼此共享且动态更新任务集, 采用分布式的拍卖机制竞拍任务, 增加了调整任务执行
顺序环节, 考虑任务整体完成效率, 最后在 Linux 系统下搭建了多机器人和障碍物的仿真环境. 
结果表明, 该算法分配效率高于线性(CLP)算法和混合整数求解(CBC)算法, 且具有稳定性, 相
比执行效率高的深度强化学习(DQN)算法和空缺链(VC)算法, 执行效率稳定, 移动代价降低了
55％, 实现了较高执行效率和低移动代价之间的平衡, 可应用于实际仿真环境, 具有可行性. 
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随着智能制造时代的到来, 各类可移动机器
人被广泛应用于各个领域, 随之配套的多移动机
器人调度系统也显得举足轻重. 而任务分配算法
是多移动机器人调度系统中的核心, 如何将任务
分配给移动机器人, 使整个多移动机器人调度系
统的效益最大化, 是多移动机器人任务分配领域
亟待解决的问题[1]. 多移动机器人任务分配(Multi- 
Robot Task Allocation, MRTA)是机器人领域的核心
问题之一, 是一个 NP-hard 问题, 主要分为两种类
型: 第一种为Gerkey等[2]所提出的将其分为 8种子
类型; 第二种为 Korsah 等[3]提出的基于相互依赖

的资源和约束, 将其分为 4种子类型, 成为 iTax分
类. 任务分配策略根据相应的移动机器人应用进
行分类, 主要分为基于拍卖任务分配策略和基于
优化策略. 对实际任务分配环境的 MRTA 问题[4], 
通常采用基于市场拍卖的任务分配策略来解决[5].  

基于市场拍卖算法是一种突出的多移动机器

人任务分配策略 [6-8], 拍卖机制是其算法的核心. 
启发式的遗传算法和拍卖算法的性能对比结果表

明, 拍卖算法在分配问题上具有性能优势[9]. 近年
来, 研究人员专注于开发针对复杂约束问题的动
态任务分配策略和具有多种不确定性条件的鲁棒

策略[10], 原因是传统的基于拍卖机制的任务分配
方法面对动态场景时难以给出实时的分配方案 , 
失去了静态场景下的性能优势, 且鲁棒性差[11]. 基
于市场的任务分配方法依赖于强连接的机器人网

络, 其在沟通缺失或弱沟通环境下的任务完成率
较差, 且局限于提高任务分配效率而不是任务整
体完成效率[12-13]. 然而, 实际移动机器人任务分配
场景不仅包括任务分配, 还包括任务执行; 而移动
机器人运行状态决定了移动机器人是否能前往任

务点执行任务[14].  
本文提出了一种基于分布式拍卖机制的多移

动机器人动态任务分配算法, 对移动机器人采用
基于机器人操作系统(Robot Operating System, ROS)
的分布式控制, 彼此共享且动态更新任务集, 采用
分布式的拍卖机制竞拍任务, 根据移动机器人的
状态信息确定移动代价最小的任务执行顺序, 实
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现了较高执行效率和低移动代价之间的平衡, 优
化了任务分配结果, 提高了任务整体完成效率.  

1 多移动机器人动态任务分配模型 

1.1 多移动机器人任务分配定义 
考虑一个含有 N 个移动机器人的机器人集合

1 2 3{ , , , , }NR r r r r  , 需要执行由 M 个任务构成的
任务集 1 2 3{ , , , , }MT t t t t  . 任务分配问题被设定为: 
每个移动机器人接受任意一个待分配任务, 每个
任务只能由一个移动机器人接受和执行, 使移动
机器人在所有任务执行完后所获总收益G 最大化. 

假设移动机器人 ir 和待分配任务 jt 之间的决
策变量为 ijD , 可定义为: 

1,
0.ijD


 


 (1) 

移动机器人接受任务并加以执行能获得任务

收益. 定义机器人 ir执行任务 jt 获得的任务收益为

ijp , 其与任务的自身价值 jv 和机器人 ir 前往任务

jt 的移动代价 ( , )i jC 相关. ijp 可表示为: 

( , ) , 1,
0, 0.
j i j ij

ij
ij

v C D
p

D
   

 (2) 

移动机器人从一个位置到另一个位置的欧几

里得距离要比实际移动代价低. 但由于实际移动
代价无法准确预测, 因此仍使用欧几里得距离作
为近似值进行估计. 移动机器人 ir当前位置前往任
务点 jt 的移动代价 ( , )i jC 可定义为: 

2 2
( , ) ( ) ( ) ,

i j i ji j r t r tC X X Y Y     (3) 

式中: 
irX 和 irY 是 ir坐标; 

jtX 和 jtY 是 jt 坐标. 
任务分配总收益G描述为: 

1 1

.max
N M

ij ij
i j

G p D
 

   (4) 

1.2 多移动机器人动态任务分配 
多移动机器人的动态任务分配相比静态任务

分配更适合应用在实际任务分配环境中. 以图 1为
例说明本文算法中动态任务的分配过程, 图 1中方
块为任务, 圆为移动机器人. 

图 1(a)为 4个任务 1t 、 2t 、 3t 、 4t 和 2个移动
机器人 1r、 2r 的任务环境. 图 1(b)为 1r正在前往 2t 、

2r 前往 3t , 此时环境中产生新任务 4t , 任务的价值

为 10, 4t 对于 1r和 2r 的移动代价将更新. 图 1(d)为
可能执行顺序, 1r计算从当前位置完成 2t 和 4t 后所
有任务执行顺序中最小的移动代价, 2r 计算从当
前位置完成 3t 和 4t 后所有任务执行顺序中最小的
移动代价. 如果此时 (1,2) (2,4)C C 为 4种执行顺序中
最小的移动代价, 则 4t 将分配给移动代价最小的 1r , 

1r将在完成 2t 后前往 4t , 最终任务分配结果如图 1(c)
所示. 机器人总的移动代价最小为: 

2+ 10+1+ 17,  
总收益 G最大为: 

39 2 10.   

   
(a) 任务环境                (b) 动态任务出现 

       
(c) 分配结果                  (d) 可能执行顺序 

图 1  多移动机器人动态任务分配过程 

多移动机器人动态任务分配的目标是将动态

变化的任务按照收益的大小合理地分配给每个移

动机器人, 同时调整每个移动机器人的任务执行
顺序, 最终使移动机器人完成所有任务后获得较
好的任务收益, 使整个系统的总收益最大化. 

2 基于分布式拍卖机制的多移动机器人动态任

务分配算法设计 

2.1 分布式拍卖机制的竞价与报价更新规则 
ROS 是一个分布式计算环境, 运行中 ROS 系

统可以包含分布在多台计算机上的多个节点, 根
据系统配置方式, 任何节点可以随时与任何其他
节点进行通信. 对移动机器人采用基于 ROS 的分
布式控制, 传统的集中式拍卖机制将转变为分布
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式拍卖机制, 不需要统一的调度中心进行任务分
配, 移动机器人之间能够互相通信, 实现共享, 且
实时更新任务集. 

竞价与报价更新规则是拍卖机制的核心, 每
个任务 jt 都有自身价值 jv , 移动机器人 ir 需要根
据任务收益 ijp 进行估价, 并报价得到想要的任务. 
如果在某轮拍卖中, 移动机器人对某个任务有相
同的报价, 则此轮拍卖就不能确定这个任务的分
配结果, 需要进行下一轮报价. 可定义移动机器人

ir分配到任务 jt 的收益空间为: 
,ij ij ijp w    (5) 

式中: ij 为收益空间; ijw 为本轮报价. 
移动机器人发现 0ij  时会报一个更高的价

格, 直到报价高于自己的竞争对手才会结束报价. 
此外, 移动机器人发现投标任务 0ij  时, 会结束
报价, 更换另一个任务. 因此, 移动机器人群体可
获得的总收益为: 

1 1

.max
N M

r ij ij
i j

G x
 

   (6) 

为使 N 个移动机器人每一轮有合理的报价, 
设定一个合理的报价增量 0 , 以避免报价不变
而导致算法陷入死循环; 同时限制报价增长幅度
上限, 即0 1 / N  , 确保该算法能得到最优的分
配解. 为此, 在每一轮竞拍过程中, 移动机器人 ir
对任务 jt 的报价定义为: 

ˆ , max

0, another

,

,
ij ijs ij ij

ij
w p

w
   



  
 (7) 

式中: ˆijw 为移动机器人 ir 上一轮报价; ijs 为移动

机器人 ir分配到次大收益时对应任务 jst 的收益. 
,ijs ijs ijsp w   (8) 

式中: ijsw 为次大收益 ijsp 对应的报价. 
根据式(7), 每个移动机器人更新各自报价 , 

最终任务 jt 分配给报价最高的机器人 ir , 最高报
价分配的决策变量定义为: 

1, max

0, anothe

,

r.
ij

ij
w

x
 
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 (9) 

2.2 基于分布式拍卖机制的多移动机器人动态任
务分配算法 
机器人在实际任务分配环境中接收到的任务

会动态变化, 如果有新的分配任务或剩余任务出
现, 为了避免任务丢失而影响分配结果, 必须重新
统计任务信息以更新任务集, 最终进行新一轮分
布式拍卖 . 将新加入任务集定义为 new 1 2{ , ,T t t  

3 , , },Mt t  剩余任务集定义为 left 1 2 3{ , , , , }.NT t t t t 
当每轮拍卖和任务执行完成后, 总任务集 allT 自动
更新, 更新任务集公式为: 

all new left ,T T T   (10) 

当任务分配过程中满足条件: 

all, ,ir R T   (11) 

任务分配结束. 

实际移动机器人的运行状态(busy, error, free), 
决定移动机器人是否前往任务点执行任务, 影响
任务分配结果与任务分配的整体效率. 移动机器
人状态信息 is 定义为: 

0,busy,
0, error,
1, free.

is

 



  (12) 

因此, 当 ijx 取值为 1时, 根据移动机器人状态
信息 is 确定是否前往任务点执行任务, 避免将任
务分配给当前无法执行任务的移动机器人, 以提
高任务分配效率. 分配决策变量 ijD 公式更新为: 

1, 1,
0, 0.

i
ij

i

s
D

s


  
 (13) 

本文提出一种基于分布式拍卖机制的多移动

机器人动态任务分配算法(Auctalgo 算法), 具体执
行通常可分为以下几个步骤: 

(1)初始化: 统计所有待分配任务与机器人的
相关信息(式(3)), 计算任务初始收益(式(2)), 移动
机器人根据任务收益确定是否参与竞拍. 

(2)竞价阶段: 机器人在确保自己利润最大化
前提下对任务加价竞拍(式(7)), 如果任务当前价格
大于预期利润, 则放弃竞拍(式(8)); 如果某个任务
有最高出价的机器人出现, 报价将不再变动(式(9)). 

(3)任务分配与执行阶段: 根据机器人的状态
信息决定是否将任务分配给最高报价的机器人(式
(12)), 如果被分配任务机器人无法执行任务(式
(13)), 则由空闲最高报价机器人替代其执行任务, 
并根据任务集确定移动代价最小的任务执行顺序. 

(4)算法收敛条件: 如果总任务集为空集(式
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(11)), 算法停止; 否则进行新一轮分布式拍卖, 转向
步骤 1. 

具体基于分布式拍卖机制的多移动机器人动

态任务分配算法如下: 
输入: 任务集合 all 1 2 3{ , , , , }MT t t t t  移动 

机器人集合 1 2 3{ , , , , }NR r r r r   
输出: 任务分配结果 

1 初始化参数; 
2 while 环境中还有未完成的任务 do 
3   for all 1 2 3{ , , , , }j Mt T t t t t  do 
4     for ir =arg max ijw  do 
5         计算 ( , ) ,i jC ,ijp ij  
6         if ij >0 then  
7           计算 ijs  
8           更新 ijw  
9           if ir =arg max ijw  then 
10               更新 ,ij  ijx =1 
11           else 
12               跳出行 4 
13           end 
14         else  
15               跳出行 4 
16         end 
17         获得 ir运行状态 is  
18         if is ==0 and ijx ==1 and 

        ir =arg max ijw  then  
19             不分配 it 给 ir  
20             如果 kr 有除了 ir以外最高的 

            ijw , ks =1 
21             分配 it 给 kr  
22             更新 all new leftT T T   
23             计算任务执行顺序  
24         end  
25         if is ==1 and ijx ==1 and  

        ir =arg max ijw  then 
26              分配 it 给 ir  
27              更新 all new leftT T T   
28              计算任务执行顺序 
29          else 
30              不分配 it 给 ir  
31              更新 all new leftT T T   

32             end 
33         end 
34     end 
35 end 

3 结果与分析 

3.1 算法分配效率比较 
为了验证本文提出算法的分配效率、稳定性和

可行性, 进行了仿真实验. 采用 OR-Tools 开源组
合优化问题求解器中处理复杂分配问题的线性

(CLP)和混合整数求解算法(CBC)[15]与 Auctalgo 算
法进行分配效率对比.  

移动机器人与任务数量比设定为 1:1, 3种算法
在不同数量移动机器人下的分配效率如图 2(a)所
示. 仿真结果表明, 当移动机器人数量超过 300 个
时, CLP算法与CBC算法的分配效率骤降, Auctalgo
算法的分配效率相对稳定. 为进一步探究算法的
稳定性, 继续增加移动机器人数量来测试算法的
分配效率, 最终结果如图 2(b)所示. 从图 2(b)可发
现, 在移动机器人数量超过 32 000个后, 算法的分
配时间才开始明显增加, 表明在面对众多数量移
动机器人场景下 Auctalgo算法稳定. 

  
     (a) 不同算法分配效率 

 
     (b) Auctalgo算法分配效率 

图 2  算法分配效率 

3.2 算法整体性能比较 
实际任务分配场景包括任务的分配和执行, 

因此算法的分配效率并不能决定任务整体完成的
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效率. 因此, 将从任务完成时间和移动代价两方面
来评价算法的性能. 通过多移动机器人任务分配
模拟系统进行仿真实验, 该系统基于 ROS 对移动
机器人采用分布式控制, 接近真实环境[16]. 将算法
与执行效率高的空缺链(VC)算法和深度强化学习
(DQN)算法对比, 结果如图 3所示. 

图 3(a)~(c)为拥有 5个移动机器人和 5个任务
场景下任务分配结果, 图 3(d)~(f)为拥有 5 个移动
机器人和 10 个任务场景下任务分配结果. 为了减
少方差并过滤掉随机影响, 每组算法进行 8 次. 
DQN、VC、Auctalgo 3 种算法在任务完成时间上
区别不大, DQN算法和VC算法在平均移动代价上
分别为 Auctalgo算法的 1.9 和 1.8 倍. 3种算法中
DQN算法在任务完成时间上表现最差, VC算法在
任务完成时间上比 Auctalgo 算法略有优势, 但

DQN 算法和 VC 算法在平均移动代价上分别为
Auctalgo 算法的 2.5 和 2.2 倍. 在任务数量增加情
况下, Auctalgo 算法在移动代价表现上优势明显, 
实现了较高执行效率和低移动代价之间的平衡. 
3.3 算法可行性分析  

设计采用包含多移动机器人和障碍物的仿真

环境来验证 Auctalgo 算法在实际任务分配场景下
的可行性. 算法在 Linux 操作系统、内存为 8 G、
基于 ROS 的 move_base 导航环境下运行. 仿真环
境搭建和算法验证步骤如下: (1)创建基于激光雷
达和 IMU 传感器导航的移动机器人统一机器人描
述格式(URDF)模型, 然后在仿真平台 Gazebo中加
载模型, 最后设计包含 3个移动机器人和障碍物信
息的仿真环境, 借助机器人数据可视化工具 Rviz
可视化话题信息, 随机分配任务. (2)移动机器人群

      
(a) DQN算法                                           (b) VC算法 

      
(c) Auctalgo算法                                           (d) DQN算法  

      
(e) VC算法                                           (f) Auctalgo算法 

图 3  不同算法任务分配结果 
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体采用基于 ROS 分布式控制, 彼此交换任务信息
后, 最终算法给出整体无冲突, 且任务收益最大的
任务分配方案 . (3)移动机器人采集激光雷达和
IMU数据, 并结合Move_base导航框架实现路径规
划. 最终移动机器人根据算法调整任务执行顺序, 
结合自身状态信息确认是否前往任务点执行任务. 

3个移动机器人分别前往任务点的移动代价见
表 1. 最终移动机器人 A1竞拍到任务 B1, 价格为
8.35. 移动机器人 A2竞拍到任务 B3, 价格为 7.18, 
移动机器人 A3竞拍到任务 B2, 价格为 8.21. 

表 1  移动代价 

移动机器人 
移动代价 

任务 B1 任务 B2 任务 B3 

A1  2.62 9.51 4.19 

A2  7.14 3.58 3.75 
A3 10.84 1.82 4.27 

任务分配过程和结果如图 4所示, 包含了 3个
移动机器人当前位姿和障碍物以及运行路径等信

息. 最终移动机器人 A1 从当前点出发到达任务点

B1, 移动机器人 A2 从当前点出发到达任务点 B3, 
移动机器人 A3从当前点出发到达任务点 B2. 当出
现新任务时, 算法能进行实时任务分配使移动机
器人最终完成任务执行. 仿真结果表明, 在分布式
控制下, Auctalgo算法能够应用于多移动机器人任
务分配的仿真环境, 成功实现任务的分配和执行, 
验证了算法的可行性.  

  

.   

图 4  不同任务数量下的任务分配结果 

4 结语 

本文针对传统拍卖算法的拍卖机制在动态任

务分配场景下鲁棒性差、忽略任务整体完成效率、

在弱沟通环境下任务分配完成率较差等问题, 提
出了一种基于分布式拍卖机制的多移动机器人动

态任务分配算法. 算法综合考虑机器人状态信息
对任务完成的影响来评价任务分配整体效率, 增
加了调整任务执行顺序环节, 实现了较高执行效
率和低移动代价之间的平衡, 对动态任务分配场
景有较强的鲁棒性, 显著提高了任务分配效率. 对
移动机器人群体采用分布式控制方式, 不需要统
一的调度中心分配任务, 彼此共享且实时更新任
务集. 搭建了包含多移动机器人和障碍物的任务
分配仿真环境进行仿真实验, 结果表明, 该算法分
配效率高、稳定性强、具有可行性, 能解决多移动
机器人动态任务的分配问题. 
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Dynamic task assignment algorithm for multi-mobile robots based on 
distributed auction mechanism 

XU Jiajie1,2, CHEN Silu2*, ZHANG Zidong1,2, SHAO Bingbing1,2, LIU Qiang2, ZHANG Chi2, YANG Guilin2 
( 1.Faculty of Electrical Engineering and Computer Science, Ningbo University, Ningbo 315211, China;  

2.Ningbo Institute of Materials Technology & Engineering, Chinese Academy of Sciences, Ningbo 315201, China ) 

Abstract: Task allocation is one of the key issues in multi-mobile robot scheduling system. The existing 
methods tend to focus on improving the efficiency of task assignment without considering the task execution 
time, ignoring the overall task completion efficiency and the computational cost. In addition, they usually adopt 
a centralized control architecture, which requires the robot to be in a stable and reliable communication 
environment. In order to solve the above problems, a distributed auction mechanism-based dynamic task 
assignment algorithm for multiple mobile robots is proposed. The method adopts a distributed control method 
for robot groups, shares and dynamically updates task sets with each other, bids for tasks using a distributed 
auction mechanism, adds a link to adjust the task execution order, and considers the overall task completion 
efficiency. Finally, a simulation environment with multiple robots and obstacles is built under Linux system and 
relevant experiments are conducted. The experimental results show that the algorithm has higher allocation 
efficiency than the linear and mixed integer solving algorithms CLP and CBC, and has stability. Comparing with 
the Deep Reinforcement Learning (DQN) and Vacancy Chain (VC) algorithms, the execution efficiency remains 
stable while the movement cost is significantly reduced by 55％, which achieves a balance between the 
efficiency and cost in operation. This study, as believed, can be put to the real-world applications with promising 
outlook. 
Key words: multi-mobile robot scheduling system; dynamic task assignment; auction mechanism; distributed control 

（责任编辑  史小丽） 


