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摘    要：在基于冲突的搜索 (conflict-based search, CBS) 算法中，冲突的选择具有随机性，导致 CBS 算法在多智能

体路径规划方面的求解效率不佳。为此，本文提出一种改进 CBS 算法的多智能体路径规划算法。首先，基于

冲突子节点的相关信息，提出了一种新的冲突选择策略；然后，为发挥新策略的优势和进一步减少算法的运行

时间，采用基于神经网络的 RankNet 算法来学习新策略，从而得到一个训练好的排序模型；最后，利用训练好的

排序模型为 CBS 算法选择冲突。通过设计实验对改进 CBS 算法进行仿真验证，结果表明，所提改进算法相比

于已有的改进算法，能够有效提高算法的求解效率。
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Multi-agent path planning based on improved CBS algorithm
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Abstract:  In the conflict-based search (CBS) algorithm, random conflict  selection leads to poor solution efficiency in
multi-agent path planning. Therefore, an improved CBS-based multi-agent path-planning algorithm is proposed in this
paper. First, a new conflict selection strategy is introduced according to the information related to the child nodes associ-
ated with the conflict. Next, the RankNet algorithm based on a neural network is used to learn the new strategy and fur-
ther reduce the running time of the algorithm, obtaining a trained ranking model. Finally, this well-trained ranking mod-
el is utilized to select conflicts for the CBS algorithm. Simulation verification of the improved CBS algorithm was per-
formed by designing experiments. Results show that the proposed CBS algorithm effectively enhances the efficiency of
the algorithm compared with the existing improved algorithm.
Keywords: multi-agent; global-path planning; conflict-based search algorithm; improved conflict-based search al-
gorithm; machine learning; ranking learning; RankNet algorithm; conflict selection policy
 

随着人工智能技术的不断发展，多智能体路

径规划 [1 ] 在自动仓库 [2 -4 ]、数字游戏 [5 ]、火车调

度 [6]、城市道路网络 [7]、多机器人系统 [8] 等方面有

广泛的应用前景。多智能体路径规划是指在给定

地图下，为给定的所有智能体，以最小路径代价

或者最小化最大完工时间为目标，求解无冲突路

径。其中，最大完工时间表示最后一个智能体到

达目标点的时间。

基于冲突的搜索 (conf l i c t -based  sea rch ,
CBS) 算法 [9] 是近年来多智能体路径规划备受关

注的算法之一，许多已有文献在它的基础上进行

收稿日期：2022−11−07.    网络出版日期：2023−07−28.
基金项目：国家自然科学基金项目（61963006）；广西自然科学

基金面上项目（2018GXNSFAA050029）；广西科技重
大专项（桂科 AA22068064）；2022 年广西汽车零部
件与整车技术重点实验室自主研究课题（2022GK-
LACVTZZ01）.

通信作者：文家燕. E-mail：wenjiayan2012@126.com.

第 18 卷第 6 期 智　能　系　统　学　报 Vol.18 No.6
2023 年 11 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Nov. 2023

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202211006
mailto:wenjiayan2012@126.com


了一系列研究 [10– 18]，包括优先解决关键冲突、绕

过冲突、向高层添加启发值、对称推理技术等。

CBS 算法的中心思想是低层使用解耦路径规划算

法为每个智能体规划路径，高层在约束树 (con-
straint tree, CT) 上检测并解决路径冲突。冲突的

选择会影响 CBS 的运行效率，选择一个“好”的冲

突，能够快速地增加约束树的下界，避免陷入相

同代价节点的泥潭，从而更快地扩展到目标节点

找到最优解。针对这个问题，Boyarski 等 [10] 提出

使用多值决策图 (multi-value decision diagram,
MDD) 将冲突分类，并先消解优先级高的冲突，被

广泛应用到其他改进 CBS 算法的文献中。Huang
等[19] 提出了一个新的冲突选择策略，并首次采用

新的机器学习框架来学习该策略，其效果相较于

文献 [10]，表现更佳，有效地提高了算法的求解效

率和成功率。为了进一步提高算法的求解效率，

本文在文献 [19] 的基础上，针对使用其冲突选择

策略，可能会出现一个节点中所有冲突都应被选

择，即有时冲突的区分度不明显的问题，提出一

个新的冲突选择策略，并采用 RankNet 算法 [20] 学

习该策略，改进算法使用学习得到的排序模型为

CBS 算法选择冲突，能更快地选择“好”的冲突，

能大幅缩短算法的总运行时间和缩小搜索空间，

有效提高算法的求解效率。仿真验证所提的改进

算法在运行时间、搜索空间和成功率上的有效性。 

1   预备知识
 

1.1    多智能体路径规划

{a1,a2, · · · ,ak}
G = (V,E) k

V E
v ∈ V

e = (vi,v j) ∈ E

vi v j ai

si ∈ V gi ∈ V

< ai,a j,

u, t > ai a j t u

< ai,a j,u,v, t > ai a j

ai t u t+1 v

a j t v t+1 u

多智能体路径规划 (multi-agent path finding,
MAPF)[21] 是为一组智能体 在指定的无

向图 下寻找一组无冲突的路径，其中 为

智能体的数量， 是图中顶点的集合， 是图中顶

点之间连接边的集合，用 表示智能体可以在

图中占据的顶点，用 表示智能体可以

从 移动到 或相反。每个智能体 都有其起始位

置 和终点位置 。时间被离散化为时间

步，在每一个时间步，智能体可以移动到非障碍

节点的邻节点也可以停在原地等待，不论移动还

是等待，路径代价都增加 1。单个智能体的路径

代价等于智能体从起点到达终点并且之后不再移

动所花的总时间步长。本文考虑两种智能体之间

发生的冲突：顶点冲突和边冲突。顶点冲突

，即智能体 和 在相同的时间 都处在位置 ；

边冲突 ，即智能体 和 相向而行，

在时间 处在位置 ， 时间处在位置 ，而智能

体 在时间 处在位置 ， 时间处在位置 。本文

以最小路径代价为目标，为所有智能体找到从起

点到终点总路径代价最小的一组无冲突路径。 

1.2    基于冲突的搜索

N

CBS 算法是两层算法，高层检测所有路径中

是否存在冲突，低层使用 space-time A*算法 [22] 解

耦地为智能体求解有约束下的最优路径。高层

对 CT 进行搜索，CT 是一颗二叉树，CT 中的每个

节点 由以下信息组成：
Ncons

< ai,u, t > < a j,u, t > ai(a j)

t u < ai,u,v, t >

< a j,v,u, t > ai(a j)

t→ t+1 u(v) v(u)

Ncons

1) 约束集 ：约束由冲突分裂而来，且每个

约束都只与一个智能体有关。顶点冲突会分裂为

和 ，表示为不允许智能体 在

时间 处在位置 。边冲突则分裂为 和

，表示为不允许智能体 在时间

从位置 到位置 。CT 中根节点的约

束集为空，其他节点的约束集 除继承父节点

的所有约束外，还包括一个新约束，它来自父节

点所选冲突分裂生成的约束。
Nsol ai

Ncons ai

2) 解决方案 ：含有每一个智能体 的路径，且

每一条路径都满足 中所有与 有关的约束条件。
Nconf Nsol3) 冲突集 ： 中存在的所有冲突。

Ncost Nsol4) 总路径代价 ： 中所有路径的代价总和。
Ncons

Nsol

Ncost Nsol

Nconf Ncost

Nconf

Nconf

Nsol

Nconf

Ncons

Ncons

Nsol

CBS 算法首先生成根节点，根节点的 为

空， 由低层算法为每个智能体规划的路径构

成，并计算总路径代价 ，而后检测 存在的路

径冲突并构成 。每次都在 CT 中选择最小

的节点进行扩展，并检测当前扩展节点的 是

否为空，若 为空也即无冲突存在，则 CBS 算

法停止运行并返回解 ；相反，CBS 算法默认情

况下随机在 选择一个冲突，将其分裂的两个

约束分别作为左右子节点的新约束，并继承父节

点的约束集构成两个子节点的约束集 。子节

点只为新约束所涉及的智能体重新规划满足当前

子节点 的路径，其余智能体的路径不变，以此

构成子节点的 ，若子节点有解则将其加入

CT 中等待被扩展。CBS 算法具有完整性和最优

性，它通过解决每个冲突的两种情况来保证其完

整性，通过在高层和低层中都使用最佳优先搜索

来保证其最优性。 

2   改进 CBS 多智能体路径规划算法

对于 CBS 算法，选择一个“好”的冲突能更快

地扩展到目标节点，从而有效地缩小搜索空间，

提高算法在路径规划中的求解效率。由此提出一

种改进冲突选择策略，并验证其消解冲突的有效

性；然后，为了发挥改进冲突选择策略的优势和

进一步缩短算法的运行时间，采用基于神经网络
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的 RankNet 算法学习该改进策略，用训练好的排

序模型为 CBS 算法选择冲突。 

2.1    冲突选择策略

g+h

为了与已有冲突选择策略展开比较，也便于

后续问题的阐述，事先给出以下 2 种冲突选择策

略的定义。定义 1 来自文献 [10]，将冲突划分优

先级，并优先选择高优先级冲突进行消解。定义

2 来自文献 [19]，通过假使每个冲突被选择，其生

成的相应两个子节点的 的最小值作为该冲突

的得分，优先选择得分高的冲突。
N S0

Nconf

定义 1 [ 1 0 ]　对给定的 CT 中节点 ， 使用

MDD[23] 将 中的冲突的优先级从高到低分类为

关键冲突，半关键冲突及非关键冲突。存在相同优

先级的冲突时，优先选择冲突发生时间更小的冲突。
N S1

Nconf vc =min{gl
c+hl

c,g
r
c+hr

c}
gl

c+hl
c gr

c+hr
c

g+h g Ncost h

定义 2 [ 1 9 ]　对给定的 CT 中节点 ， 计算

中每个冲突的得分 ，其中

和 分别表示如果该冲突被选中，生成

的左右两个子节点的 值， 为 ， 由加权

依赖图 (weighted pairwise dependency graph,
WDG)[24] 给出。并将得分由高到低进行排序，优

先选择得分最高的冲突。
S1使用 作为冲突选择策略求解实例的过程中

有时会出现一个节点中所有的冲突得分都相同，

而这些冲突对应的子节点的总路径代价不同，包

含的冲突数差异较大，未做进一步区分可能选择

的冲突会使其子节点包含更多的冲突数，以至于

需要扩展更多节点来消解冲突的情况。

B2 D2 D1 C2 B1 A2

S1

< 0,1,C1,2 > < 0,2,C2,2 >

l

r
g+h

S1

< 0,1,C1,2 >

为了更直观地展示这一情况，下面给出一个

具体实例。如图 1(a) 所示，智能体 0、1、2 分别从

起点 、 、 出发，到目标点 、 、 。使用

CBS 的改进算法 CBS+PC[10]+BP[25]+WDG[24] 算法

（以下仍简写为 CBS 算法）求解，使用 选择冲

突，得到的约束树如图 1(b) 所示。在调用低层算

法单独为每个智能体规划最优路径后，高层检测

到路径间存在两个冲突 和 。

分别选择这两个冲突进行消解，得到相应的子节

点信息位于冲突集一栏该冲突的右侧。其中， 和

分别表示该冲突的左、右子节点的信息即子节

点的 和子节点中包含的冲突数。可以看出使

用 计算得到两个冲突的得分均为 10，若不做进

一步区分，选择 进行消解，则生成的左

右两个子节点中分别含有 2 个和 5 个冲突，需要

扩展更多的节点来消解冲突，最终生成 5 个节点

才能找到目标节点。
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图 1    多智能体路径规划实例及其约束树

Fig. 1    MAPF instance and its constraint tree
 
 

若根据冲突的子节点的信息进一步区分，在

冲突的得分相同的情况下，优先选择能使子节点

g更靠近目标节点的冲突，也即选择能生成 更大，

冲突数更少的子节点所对应的冲突。在此情况
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< 0,2,C2,2 >下，选择 进行消解，其约束树如图 1(c)
所示，则只需生成 3 个节点就能够找到目标节

点。因此，从进一步对冲突进行区分的角度出

发，对现有冲突选择策略进行改进使其更具有优

越性。 

2.2    改进冲突选择策略

接下来具体说明如何改进冲突选择策略。

g+h g g h

g+h g

g

g

定义 3 即改进冲突选择策略仍按照定义 2 优

先考虑 ，其次考虑 ， 越大 越小则意味着生

成的子节点的总代价更接近目标节点的总代价。

在两个子节点 相同的情况下优先扩展 更大

的节点，更可能使整个约束树更快地找到最优

解。在此基础上，为了充分利用子节点的信息，

还考虑另一个子节点的 。其目的是向约束树中

添加 更大（更接近目标节点）的 CT 节点，以加速

求解最优解的过程。

N S2

Nconf c vc

c vc g

g g′ vc

vc g

g g′ vc

g g′

定义 3　对给定的 CT 中节点 ， 不仅计算

中每个冲突 的得分 （同定义 2），还要收集

该冲突 的得分 对应的子节点的 值，与另一个

子节点的 记为 。首先将每个冲突的得分 从高

到低排序，再将相同的 按 从高到低排序，再将

相同的 按 从高到低排序。优先选择 最高的冲

突，其次选择 最高的冲突，最后选择 最高的

冲突。

S0 S1 S2

S2 S1

S0

S2 S1

S2

为了验证改进冲突策略的有效性，选择 CBS
算法为多智能体规划路径，使用 Python 语言编程

和实现，仿真实验在处理器为 Intel(R) Core(TM)
i5-12500H CPU @ 2.50 GHz，RAM 为 16 GB 的计

算机上运行，分别采用冲突选择策略 、 和 在

随机地图上进行测试。随机地图大小为 20×20，
存在有 25% 的随机障碍物，如图 2 所示。在此随

机地图上生成 50 组随机起点和终点的实例，每个

实例的运行时间限制为 20 min，每个实例中智能

体数固定为 17。为了凸显改进冲突策略和排序

模型的优势，大致将总的运行时间分为选择时间

和搜索时间。选择时间精准记录了算法在整个求

解过程中所有用于运行冲突选择策略的时间，而

搜索时间等于运行时间减去选择时间。搜索空间

主要由 CT 大小来衡量，它表示 CBS算法成功求

解实例时生成 CT 节点的数量。仿真实验结果如

表 1 所示，其中运行时间、CT 大小、选择时间和

搜索时间每一栏具体数值均为该 50 组相应数据

的平均值。可以看出，改进策略 与 的搜索时

间和 CT 都小于 ，均可有效缩小搜索空间和缩短

搜索时间，且 在 CT 大小上优于 ，体现出改进

策略的有效性。总的来说，改进策略 表现更好。
 

 
图 2    随机地图

Fig. 2    Random map
 
 
 

  
表 1    CBS 与不同冲突选择策略的结果

Table 1    Comparison  of  CBS  with  different  conflict  selec-
tion strategies

 

算法
运行

时间/s
CT

大小/个
选择时间/

s
搜索时间/

s

S0CBS+ 4.11 363 0.00 4.11
S1CBS+ 16.56 182 14.52 2.04
S2CBS+ 8.30 118 7.03 1.27

 
  

2.3    机器学习算法学习冲突选择策略

S1 S2

使用文献 [19] 中使用的 SVM 方法与本文所

用 RankNet 算法两种机器学习算法来分别学习冲

突选择策略 和 。使用机器学习算法学习冲突

选择策略主要分为两个部分：构建数据集和训练

排序模型。 

2.3.1   构建数据集

Itrain Itest
Itrain Itest I DI

I
DI

需构建两个数据集：训练集 和测试集 。

和 是由若干实例 的数据集 连接而成，每

个实例均由在指定地图上随机生成的始末点构

成。仅在数据收集和模型学习阶段，固定实例的

智能体数。CBS 算法在求解实例 时，需收集如

下数据来构建数据集 ，具体步骤如下：
N1) 收集 CT 中所有生成的节点 ；

∀N ∈ N N Nconf2) ，收集节点 的冲突集合 ；
∀N ∈ N c ∈ Nconf

ΦN : N ∈ N → [0,1]p c p

3) ，对每个冲突 收集其特征向

量 ，每个冲突 均有 个特征值；
∀N ∈ N c ∈ Nconf

yc ∈ {0,1} N yN ∈ {0,1}|Nconf |

4) ，对每个冲突 收集其二值标

签 ，对每个节点 ， 。

对步骤 3) 和 4) 中的特征值和标签值的具体

说明如下：
p

c
特征值　本文使用 维特征向量来表示一个

冲突 ，参考文献 [19] 列出的特征指标对每个冲突

生成其相应的特征值，一个冲突包含 67 个特征

值。这 67 个特征值主要包括以下几个方面：

1) 冲突的性质。主要有冲突的类型（顶点冲

突和边冲突）和优先级（关键冲突、半关键冲突和

非关键冲突）。

2) 在当前 CT 节点之前已经扩展的所有 CT 节点
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中，统计与冲突有关的智能体或点被选中的频率。

Nsol N

ai a j u

(u,v)

3) 与当前 CT 节点 相关的，CT 节点 、与

冲突有关的两个智能体 和 以及顶点 或边

的信息。

4) 冲突的 MDD 特性和 WDG。

u (u,v)

G u u v

5) 对于当前冲突中的顶点 或边 ，统计地

图 中距离 （距离 或 ）最短路径为 1~5 的所有顶

点的数量。

由上述 5 个方面可知，生成特征值所需要的

信息有部分依赖于所处的地图环境，但生成特征

值的方法并不依赖于地图环境。因此，可以使用

同样的方法在其他地图上收集相应的特征值与标

签值，经训练得到与其他地图有关的排序模型。

c Nconf

[0,1]

对于每个冲突 的特征值，需以 为一组将

特征值归一化为 ，以消除奇异样本数据导致

的不好影响。

Nconf

标签值　标签值由选定的冲突选择策略生

成，并将其二值化。本文使用的标签二值化策略

参考文献 [19]，将排序后 中前 20% 的冲突的

标签为 1，其余标签为 0，若其他的冲突和标签已

经转化为 1 的冲突都有着相同的得分，则将其他

冲突的标签也设置为 1。这样设置使得排序模型

能更专注于评分较高的冲突，尽可能少被不相关

的冲突干扰。

将收集好的特征数据和标签数据一一对应，

以一定的格式构建数据集。 

2.3.2   训练排序模型

训练 SVM 排序模型的方法与文献 [19] 类似，

这里不做赘述，下面重点介绍使用 RankNet 算法

训练排序模型。

f (x,w) x

w f

P

RankNet 算法 [20] 是一个经典的排序学习算

法，本文使用该算法预测每个冲突和它所属节点

的相关性大小，并依此来对冲突进行排序，进而

选择“好”的冲突。训练出较为准确的排序模型具

体来说是要确定函数 ，其中 为冲突特征，

为排序模型参数。通过多次训练，使 所计算出

的结果尽可能和真实值接近，即让训练集中所有

冲突的偏序对 经计算后排序概率误差最小：

C =
1
n

∑
i, j∈P

Ci j

Ci j其损失函数 为交叉熵损失函数：

Ci j = −[ȳi j lnyi j+ (1− ȳi j) ln(1− yi j)], ci,c j ∈ Nconf

P P PN PN = {(ci,c j)|ci,

c j ∈ Nconf∧S i j = 1} S i j = 1 ci c j

其中，因 RankNet 算法是基于 pairwise 的排序学习

方法，故需将数据集中的冲突转换为冲突的偏序

对 作为输入。 由 连接而成，  
， 表示冲突 比冲突 真实更

n ȳi j ci

c j ȳi j = 0.5× (S i j+1)

yi j ci c j

相关。 为冲突的偏序对的总数， 为冲突 比冲

突 排序更靠前的真实概率， ，

为经模型计算后冲突 比冲突 排序更靠前的预

测概率。 

2.4    排序模型指导 CBS 算法选择冲突

N

Nconf

Nconf

c

利用得到的排序模型为 CBS 算法选择冲突

的具体步骤如下：对每个当前节点 ，当其冲突集

中所含冲突数大于 1 时，先计算每个冲突的

特征向量，并将其归一化后输入到排序模型中，

经排序模型打分得到 中所有冲突的得分，因

排序模型打分越高代表该冲突与当前节点相关性

越高，即分数越高的冲突标签为 1 的可能性越大，

故选择排序模型打分最高的那个冲突 。 

2.5    机器学习算法的选择 

2.5.1   SVM 参数设定

c

为了与文献 [19] 对照，SVM 参数设定与文献 [19]
相同，即选择线性核， 为 0.01。 

2.5.2   RankNet 模型设计

采用 Python 语言以及 PyTorch 框架实现

RankNet 算法。网络参数设置如表 2 设置。使用

Xavier 初始化，使用 momentum 为 0.9 的 SGD 优

化器，将初始学习率设为 0.01，使用 L2 正则化和

dropout 减少过拟合。
 

  
表 2    RankNet 的网络参数

Table 2    Network parameters for RankNet
 

网络参数 参数取值

网络层数 3
输入层节点数 67
隐藏层节点数 18
输出层节点数 1

隐藏层激活函数 Relu
输出层激活函数 Sigmoid

 
  

2.5.3   训练结果

S1 S2分别构建使用 和 策略的数据集，训练集

收集 5  000 个节点，训练集与测试集的比例为

3∶2。训练结果如表 3 所示。主要从测试集的

P@1 来考虑，P@1 表示经排序模型选取的冲突，

标签为 1 的概率。
 

  
S1 S2表 3    SVM 和 RankNet 分别学习 、 的结果

S1 S2

Table 3    Comparison  of  SVM  and  RankNet  with  conflict
selection strategie , 

 

机器学习算法 冲突选择策略 P@1/%

SVM S1 85.98
RankNet S1 92.60

SVM S2 69.84
RankNet S2 78.20
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从结果上看，在相同机器学习算法不同冲突

选择策略的情况下，学习 S1 的效果整体上优于

S2；在相同冲突选择策略不同机器学习算法的情

况下，使用 RankNet 得到的排序模型，其 P@1 均

比 SVM 高。

NET1

下面对比分析训练的模型应用到 CBS 算法

中表现，分别将训练好的排序模型为 CBS 算法选

择冲突。使用 表示利用 RankNet 算法学习冲

突选择策略 S1 得到的排序模型，其余类似。得到

的结果如表 4 所示。
 

  
表 4    CBS 与不同排序模型的结果

Table 4    Comparison of CBS with different sort models
 

算法
运行

时间/s
CT

大小/个
选择

时间/s
搜索

时间/s

S1CBS+ 16.56 182 14.52 2.04
SVM1CBS+ 2.82 153 0.99 1.83
NET1CBS+ 2.70 141 1.04 1.66

S2CBS+ 8.30 118 7.03 1.27
SVM2CBS+ 2.23 113 0.72 1.51
NET2CBS+ 2.03 110 0.89 1.14

 
 

由表 4 可知，在学习相同的冲突选择策略的

情况下，运行 RankNet 排序模型的时间多于运行

SVM 排序模型的时间。这是因为 RankNet 排序

模型实质为网络层的权重参数，冲突的特征值要

通过三层网络的计算才能得到得分。而 SVM 排

序模型实质为 1 个一维权重列表，冲突的特征值

只需与其一一对应相乘就能够得到冲突的得分。

尽管使用 RankNet 排序模型会产生额外的时间开

销，但由于其选择冲突标签为 1 的准确率往往较

高，从而在求解实例的过程中表现优于 SVM 排

序模型。不论是选择 SVM 排序模型还是 RankNet
排序模型，学习改进冲突选择策略 S2 的整体表现均

优于 S1。故选择 RankNet 算法学习改进冲突策略 S2

来为 CBS 算法选择冲突。 

3   仿真结果与分析

为验证改进 CBS 算法的有效性，进行多组仿

真实验。首先对比分析在指定地图下训练得到的

排序模型，在相同地图不同智能体数的情况下，

所提改进算法与已有改进算法的表现；其次对比

分析在指定地图下训练得到的排序模型，在其他

地图上，所提改进算法与已有改进算法的表现。 

3.1    相同地图不同智能体数的实验对比

与 2.2 节仿真实验部分设置相同，仍使用相

同的 CBS 算法，使用图 2 所示的随机地图。为防

NET1 NET2

止实例过于简单，无法明显地突出所提改进算法

的优势，或者过于复杂，每次求解的时间太长，故

设置智能体数分别为 18、20、22 和 24，并在该地

图上随机生成相应智能体数的 100 组实例，分别

使用 CBS+ 和 CBS+ 求解。每个实例的

运行时间均限制为 10 min。表 5 为两个算法在运

行时间、CT 大小，成功率方面的数据对比。其

中，成功率为算法在指定时间内成功求解的实例

总数占总实例数的比例。运行时间和 CT 大小均

为共同求解实例数据的平均值。
 

  
表 5    两组算法在不同智能体数下的表现

Table 5    Comparison of  CBS and improved CBS with dif-
ferent number of agents

 

算法
智能体

数/个
自身成

功率/%
共同成

功率/%
运行

时间/s
CT大
小/个

S0CBS+

18
100

100
6.72 499

NET1CBS+ 100 3.02 158
NET2CBS+ 100 1.34 66

S0CBS+

20
98

98
5.05 210

NET1CBS+ 100 4.18 103
NET2CBS+ 100 2.98 73

S0CBS+

22
94

94
9.92 935

NET1CBS+ 98 6.35 288
NET2CBS+ 98 3.70 142

S0CBS+

24
94

90
15.51 1 360

NET1CBS+ 100 13.53 737
NET2CBS+ 98 5.56 224

 
 

S0 NET2

NET1

NET2

由表 5 可知，与 CBS+ 相比，CBS+ 能够

使运行时间缩短 61.9%，搜索空间缩小 80.1% 并

有效提高算法的成功率；与 C B S + 相比，

CBS+ 能够使运行时间缩短 46.2%，搜索空间

缩小 51.9%。所提改进算法在智能体数不同的实

例下，仍能有效地提高了算法在路径规划方面的

求解效率。 

3.2    不同地图不同智能体数的实验对比

S0 NET1 NET2

使用学到的排序模型在不同地图不同智能体

数的情况下为 CBS 算法选择冲突，验证所训练的

模型是否依赖于地图。地图选择标准地图的

Maze 地图，其大小为 32×32，如图 3 所示。选择由

图 1 学习到的排序模型，智能体数分别设置为 6、
8、10 和 12 在上随机生成 50 组实例，分别使用

CBS+ 、CBS+ 和 CBS+ 求解。每个实例

的运行时间均限制为 10 min。表 6 为两个算法在

运行时间、CT 大小、成功率方面的数据对比。
S0 NET2

NET1

由表 6 可知，与 CBS+ 相比，CBS+ 能够

使运行时间缩短 39.2%，搜索空间缩小 59.6% 并

能够有效地提高算法的成功率；与 CBS+ 相
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NET2比，CBS+ 能够使运行时间缩短 15.2%，搜索

空间缩小 25.4%。由此可知，所学模型在未学习

过的地图上，仍能有效提高路径规划的求解效率。
 

 

 
图 3    迷宫地图

Fig. 3    Maze map
  
 

  
表 6    两组算法在不同智能体数下的表现

Table 6    Comparison of  CBS and improved CBS with dif-
ferent map and different number of agents

 

算法
智能体

数/个
自身成

功率/%
共同成

功率/%
运行时

间/min
CT大
小/个

S0CBS+

6
96

96
0.09 143

NET1CBS+ 100 0.10 43
NET2CBS+ 100 0.09 46

S0CBS+

8
96

96
0.06 102

NET1CBS+ 98 0.03 52
NET2CBS+ 98 0.03 69

S0CBS+

10
80

80
0.40 310

NET1CBS+ 82 0.14 155
NET2CBS+ 82 0.08 69

S0CBS+

12
56

54
0.46 997

NET1CBS+ 64 0.37 438
NET2CBS+ 64 0.34 396

 
 

此外，本文所提的方法均可应用到其他地图

中，因为排序模型与冲突的特征值和冲突的得分

密切相关。而获取特征值和得分的方法均为独立

的，因此该方法在不同地图中也具有很好的适应性。 

4   结束语

本文主要聚焦于如何优化 CBS 算法中冲突

选择的问题，提出一种改进 CBS 算法的多智能体

路径规划算法。首先提出一种新的冲突选择策

略，缩小了搜索空间。其次使用 RankNet 算法学

习该策略，得到一个既快速又准确的排序模型，

该模型能选到“好”的冲突。最后改进算法使用该

排序模型为 CBS 算法选择冲突。仿真实验结果

表明，当在同一地图下，所提改进算法在不同智

能体数的情况下，总体表现比之前的改进算法

好，求解效率和成功率得到有效提升。当地图变

化时，相较于之前的改进算法，本文所提改进算

法仍有很高的求解效率和成功率。未来工作考虑

实际场景的动态性，开展在动态环境下提高多智

能体路径规划效率的研究。
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