Introduction
多智能体系统在应急响应、资源调度和服务协同等复杂应用中，往往需要在动态、不完全可预知的环境下持续完成多种任务。这类任务通常具有持续资源需求、执行时间跨度长以及状态随执行过程演化等特点，使得系统必须在较长时间尺度内不断调整决策，以在整体效率、资源消耗和系统稳定性之间取得平衡。因此，如何实现高效、稳定且可扩展的多智能体任务分配与协同决策，一直是多智能体系统研究中的核心问题之一。

在许多此类场景中，任务需要多个能力受限且异构的智能体在空间或功能上进行协同，这一过程天然体现为一个在线的协作结构形成与重构问题，即联盟形成（Coalition Formation, CF），旨在针对任务需求，众多候选智能体根据自身能力，自下而上地组织出具有能实现任务能力的协作结构。

进行联盟形成的传统方法主要包括市场式、启发式以及基于博弈论的模型。市场式与启发式方法实现简单但难以刻画多智能体协作的非线性协同收益，且对动态任务变化适应性有限；博弈论方法虽能分析协作稳定性，却依赖显式联盟价值建模并面临较高计算复杂度，难以直接应用于状态持续演化的在线执行场景。

近年来，多智能体强化学习为多智能体协作与联盟形成提供了一种数据驱动的解决思路，能够在不依赖精确模型的情况下学习协同行为。然而，现有方法多通过个体策略的长期试错隐式诱导协作关系，缺乏对协作结构中合作与竞争关系的显式建模；同时，在联盟重构存在切换代价的情况下，难以对联盟形成与调整过程施加有效约束，从而影响执行稳定性。

尽管当前联盟形成方法已取得显著进展，但在面对现实问题时仍有很大不足。一方面，在复杂执行环境下，协作结构的实际价值高度依赖于执行过程中的合作与竞争关系动态变化、资源演化以及信息获取情况，难以通过一个仅由成员集合决定的静态价值函数事先精确刻画。另一方面，协作结构的频繁调整虽然有助于系统快速响应任务变化，但同时会引入额外的切换代价，并导致执行不稳定。在系统状态持续演化、联盟价值难以表征的条件下，如何刻画合作性与竞争性、如何在执行效率与执行稳定性之间取得平衡，成为一个尚未得到充分解决的关键问题。

为克服上述局限性，本文提出一种面向动态联盟形成的学习型协作建模与决策框架。通过统一建模机器人与任务之间的合作与竞争关系，显式表征协作结构在执行过程中的演化特性，并在多智能体学习框架下实现联盟的在线形成与自适应重构。具体而言，本文采用异构图表示协作关系结构，将机器人与任务统一建模为图节点，并通过机器人–任务和机器人–机器人之间的异构连接刻画能力适配、协作增益与潜在竞争关系；在此基础上，结合紧迫性感知的决策机制，引导联盟在响应效率与执行稳定性之间进行权衡。进一步地，本文提出一种基于异构图的弹性 MAPPO 网络：当系统中累积的任务紧急度达到预设阈值时，触发机器人重新评估任务选择，实现联盟的动态解散与重组；同时引入学习型切换惩罚以约束不必要的联盟调整，从而在动态环境中实现稳定且高效的异构机器人协作。

本文的主要贡献可以概括如下：
1. 本文从动态异构多智能体任务执行场景出发，将其中的协作决策抽象为一个动态联盟形成问题，并提出一种基于互补–适配度的异构图联盟建模方法，将智能体与任务统一建模为图节点，通过异构连接显式表征联盟形成过程中复杂的合作与竞争关系，为协作结构价值的学习提供结构化表示。。
2. 在上述异构图表示的基础上，设计一种紧迫性感知的多智能体学习框架，实现联盟在动态环境中的在线形成与重构，并在任务响应效率与执行稳定性之间进行自适应权衡。
3. 异构救援场景验证：在包含 UAV 与 UGV 的动态救援仿真环境中对所提方法进行系统评估，实验结果表明，该方法在任务完成率、响应时间和能量效率等指标上均优于多种基线方法，并具有良好的可扩展性。
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多机器人任务分配（MRTA）领域中，异构多机器人联盟形成问题具有高度复杂性，在理论上被证明为NP难问题[1]。早期研究已提出了一些近似算法来应对这一挑战：例如 Shehory 和 Kraus 等人在 1998 年率先探索了多机器人联盟构建，提出了一个贪心算法，可在解空间内获得不超过最优解  倍误差的结果（其中 为最大联盟规模）[2]。随后，Service 和 Adams 等人对该算法进行了改进，将最坏情况复杂度从原来的指数级降至多项式级[3]。Gerkey 和 Matarić（2004）则从理论上对MRTA问题进行了形式化分析和分类，提出了广为引用的任务分配分类法，将任务划分为单机器人任务与多机器人任务、即时分配与延迟分配等类别[4][5]。这一分类明确指出，需要多个机器人合作完成的任务（即多机器人任务，通常对应分类中的 ST-MR-TA 场景）将带来组合爆炸的任务—机器人匹配问题，因而需要专门的方法加以解决[5]。
传统求解策略中，常见方法包括基于优化搜索和基于市场拍卖的分配机制等。一方面，可以将联盟形成视作图匹配或组合优化问题，例如采用二分图匹配方法将机器人集合与任务集合进行配对[4]。在特殊情况下（如每个任务最多需要单个机器人时），问题可转化为标准的二部图匹配，从而使用匈牙利算法等高效求解[6]；但对于一般的多机器人任务情形，由于任务可能需要多个机器人同时合作，问题规模爆炸导致精确求解困难[1]。另一方面，基于市场的任务分配（拍卖机制）在动态环境中被广泛采用[7]。典型代表如 Botelho 和 Alami 提出的 M+ 框架通过任务竞拍实现机器人间的任务协商[8]；Dias 等人提出的 TraderBots 体系将机器人视作自主交易者，在动态环境中通过竞标机制实现鲁棒高效的任务分配[9]。市场式方法由于分布式决策和渐进拍卖的特性，具备良好的扩展性和容错性[10]。不少综述表明拍卖分配在多机器人系统中能取得接近最优的结果，同时显著降低计算复杂度[11]。然而，它也存在局限：经典拍卖需要频繁通信以交换出价和任务信息，在任务不断变化的动态环境下会导致通信开销过大[10]。当任务和环境实时演化时，仅靠高频通信协调各机器人达成一致是困难的，这使得纯粹依赖拍卖的方法在高度动态情形下效率下降[10]。
除了优化和拍卖，研究者也借鉴博弈论和启发式算法来解决联盟形成问题。在博弈论视角下，多智能体联盟形成可建模为合作博弈，通过设计算法使得形成的联盟在收益分配上达到稳定（如满足核心稳定性），避免联盟内部出现机器人有动力单方面退出的情况。一些工作将不确定环境下的重复联盟形成建模为序贯决策过程：例如 Chalkiadakis 和 Boutilier 提出了在智能体能力部分未知时，通过序贯最优决策反复调整联盟组成的框架[12][13]。该方法将联盟构建与任务分配融合，针对每次新任务到来或信息更新时重新求解联盟配置，从而提高了在不确定环境下联盟决策的质量[12]。然而，此类方法计算复杂度高，难以实时应用于大规模系统。为提升求解效率，许多启发式和生物仿生算法被引入：包括蚁群、粒子群等群智能优化，以及遗传算法、模拟退火等方法[14][15]。例如，有研究将蚁群算法用于动态联盟形成，并结合启发式局部搜索来同时优化任务分配，实现在机器人、任务和环境多因素动态变化下迅速重组联盟，提升任务完成率[16]。再如，Dasgupta 等人将多机器人区域覆盖任务抽象为加权投票对策模型，利用Q学习算法反复调整联盟，以应对机器人能力或数量变化带来的重编队需求[17][18]。这些启发式方法在一定程度上缓解了精确算法的计算瓶颈，可在近似可行时间内找到“够好”的联盟组建方案。
尽管传统方法取得了长足进展，但在异构多智能体动态任务场景下仍面临诸多现实挑战。首先是部分可观测性：在实际应用中，每个机器人对全局状态往往只有有限感知[19]。机器人难以及时获取其他队友的能力和位置等信息，导致联盟决策时信息不完备。这种情况下传统拍卖需要依赖频繁通信共享感知，增加了系统复杂度和延迟[10]。其次，任务的动态演化使得联盟决策需具备实时调整能力：任务可能随时间不断出现、变化甚至消失[19]。静态预先分配方案难以适应新任务插入或紧急任务变更；而大多数传统算法在任务集合改变后需要从头重新计算联盟分配，无法高效地在线响应。再次，联盟稳定性也是一大难题：当环境和任务变化时，原先组成的机器人联盟可能不再优optimal或出现冲突，需要解散重组。如果联盟重组过于频繁，会带来协同成本和执行中断。如何在动态环境下保持联盟的相对稳定、避免频繁重分配，是传统方法难以很好兼顾的问题。此外，现实中还存在通信中断、机器人故障等不确定因素[20][21]。传统联盟形成算法往往假设通信可靠、机器人完全理性，这在真实场景中并不总是成立。总体而言，这些挑战促使研究者寻求新的智能方法，以超越传统启发式在复杂动态环境下的局限。
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鉴于上述挑战，近年来多智能体强化学习（MARL）被大量引入来解决异构多机器人联盟形成和任务动态分配问题。MARL方法通过让多个智能体在模拟环境中反复试错学习协作策略，能够在很大程度上缓解部分可观测和动态不确定性对传统算法的依赖[19]。与预先编程的规则不同，RL智能体可以针对复杂情境自主学习出高效的任务分配和联盟组队策略，而无需人工手工设计算法细节。
早期一些研究已尝试将强化学习用于联盟重构。例如，Dasgupta 等人在 2012 年提出利用策略重用的Q学习方法，让机器人团队在任务变化时自适应调整联盟配置[22]。他们后续的工作将此思想拓展，结合加权投票博弈模型，实现机器人团队在区域覆盖等任务中根据环境反馈动态重组联盟[23][18]。这些工作证明了强化学习能够指导联盟形成策略逐步改进，但受限于当时的函数逼近能力，规模和泛化性有限。随着深度学习的发展，现代MARL采用神经网络作为函数逼近器，能处理高维连续状态，从而大幅提升了应用于复杂任务分配问题的潜力。典型的MARL训练范式是集中训练、分散执行（CTDE）[24]：在训练阶段，所有智能体共享全局状态信息进行联合策略优化；在执行阶段，每个机器人仅根据自身局部观测独立决策[24]。CTDE可以在保证训练时协调性的同时，实现部署时的去中心化，因而被广泛应用于多机器人任务分配情境[25][26]。
利用深度MARL，许多针对性算法被提出来解决动态任务分配。Agrawal 等人（2022）提出了一种引入注意力机制的MARL方法，用于仓储环境下的大规模任务分配，显著优于传统启发式调度的效率[27]。另一项研究中，Bezerra 等人将近端策略优化算法（MAPPO）扩展用于动态联盟形成任务[28]。他们的方法让每个机器人学会根据局部信息自主选择和更换任务伙伴，并通过参数共享方式保障团队策略的一致性。该MARL框架集成了空间意图通信和任务重规划机制，使机器人能够在仅感知邻域任务的条件下，通过学习决定何时调整自己所执行的任务及合作对象[29]。仿真结果表明，各机器人通过强化学习学会了及时修正任务选择并与他人组团合作的策略，不仅成功在完全去中心化（仅本地观测）条件下完成了复杂协作任务，还明显优于传统市场拍卖算法（如基于项目经理的联盟形成算法PCFA）的性能[30][31]。值得注意的是，该方法能够在任务持续生成、完成、消失的动态环境中保持鲁棒性，实现任务的持续分配与联盟重组[29]。这正是传统方法难以企及的：过去需要通过高频通信反复竞拍才能应对的动态场景，现在机器人通过学习策略即可自主适应[10]。
除了策略梯度类方法，基于值函数分解和协同Q学习的MARL在任务分配中也取得进展。典型如 MADDPG（一种多智能体深度确定性策略梯度）结合局部信息聚合的框架：Lv 等人提出在集中训练阶段引入邻居信息汇聚模块，将邻近机器人的关键状态特征整合，指导每个智能体学习更优的动作决策[32]。在分散执行时，该模块让机器人能够根据局部感知动态调整任务分配决策，以适应不断变化的环境和部分可观测条件[33]。实验显示，该方法在多机器人“蜂群”任务分配中对比多种传统RL算法和一个启发式算法，表现出更好的扩展性和环境适应性：当任务出现位置和数量发生改变时，算法可以快速重新分配机器人而仍保持系统稳定和收敛速度[34]。同样地，Wu 等人开发了面向消防救援等情景的强化学习分配策略，通过引入时空注意力机制，令机器人学会基于局部感知自主协同完成需要多机合作的任务[35][10]。这些MARL方法充分利用异构机器人团队的交互数据，通过奖励设计鼓励机器人合作完成复杂任务，从而逐步学会隐含的协调策略。
综上，多智能体强化学习为异构多机器人联盟形成与任务分配提供了新思路。它可以在无全局监督信号的情况下，通过团队经验反馈自动调整策略，使机器人学会何时结盟、与哪些同伴合作以及在任务完成后如何及时切换目标。与传统算法相比，MARL在处理部分可观测、动态任务出现方面展现出更强的鲁棒性和自适应能力[19]。当然，MARL方法本身也存在挑战，包括训练收敛难度较大、智能体的奖励归因（credit assignment）问题、以及在实际机器人硬件上迁移时的可靠性等。然而，总体而言，MARL已经被证明能够在仿真和一定现实场景中实现比经典方法更优的任务分配效率，为异构多智能体系统的协同控制奠定了基础[33][30]。
[bookmark: 图神经网络gnn与marl的集成方法]图神经网络（GNN）与MARL的集成方法
在异构多机器人系统中，引入图神经网络（GNN）与MARL相结合，是近年兴起的增强多智能体协作能力的前沿方向。许多多智能体交互问题天然可建模为图结构：例如机器人通信网络、任务和机器人之间的依赖关系等都可以表示为图，其中节点表示机器人或任务，边表示机器人间通信或合作关系。[36]GNN通过消息传递机制在图上聚合邻居信息，能有效表达图中实体之间的复杂关系[36]。相比传统神经网络只能处理固定维度输入的局限，GNN可以处理动态变化的图结构（如机器人数量可变、拓扑改变），对多机器人协同中的关系建模具有独特优势[37]。将GNN引入MARL，被认为是契合多智能体问题结构的自然选择[38]：一方面，MARL需要解决智能体之间策略非平稳（non-stationarity）的问题，而图消息传递能显式捕捉智能体互动影响，缓解策略更新时他人行为变化带来的不稳定[39]；另一方面，在异构多机器人团队中，不同类型机器人的状态和行动空间各异，GNN提供了一种融合多源信息的手段，把不同智能体的特征映射到统一的表示空间，从而便于决策策略的学习[40][41]。
GNN+MARL融合方法的效果已在若干研究中得到验证。Jiang 等人在 2020 年提出的图卷积强化学习（Graph Conv. RL）方法，是较早将图神经网络应用于MARL的工作之一[42]。他们设计了一个根据智能体间距离动态构建图并施加图卷积的框架，使每个智能体能够随着邻居关系的变化自适应地调整策略[42]。实验表明，在需要多机器人协同的对抗与合作混合环境中，该方法显著优于不使用图网络的基准，其原因在于图卷积有效学习到了机器人之间的相互作用模式，提升了整体协作性能[42]。类似地，针对机器人联盟形成的典型情景（如灾害救援中的消防机器人分队），研究者开始探索图网络增强的MARL算法。Goeckner 等人（2024）开发了MAGEC框架，将归纳式图嵌入（inductive graph embedding）融入MAPPO算法，实现了鲁棒的分布式协同控制[20]。他们在多机器人巡逻任务中验证了该方法：即使在机器人部分失联、个别机器人失效的情况下，其他机器人仍能通过图网络传递的拓扑信息调整策略，继续完成全局巡逻目标[20][21]。相比传统方法在通信受扰或机器人损耗时性能急剧下降，这种GNN融合MARL的策略展示出显著的容错能力和灵活性。这归功于GNN可以将部分可观测环境下分散的局部信息汇聚成全局嵌入表示，使每个机器人在决策时都间接考虑到了更广阔的队友和任务状态[21]。实验证明，与先前无需图网络的协同方法相比，MAGEC在有智能体损耗和通信延迟的场景下取得了更高的任务覆盖率和团队稳定性[20][43]。
针对异构智能体的协作难题，图神经网络也提供了新的解决途径。Zhao 等人（2025）提出的 QMIX-GNN 算法，将图神经网络嵌入到价值分解型MARL框架中[40]。QMIX 本身是一种分解联合Q值的方法，适用于集中训练下的分散决策。Zhao 等通过在QMIX中引入GNN模块，使每个智能体可以灵活处理维度不一的输入数据，并融合不同类型智能体的观测信息[40][41]。具体而言，图网络根据当前任务场景，自适应地学习各机器人之间以及机器人与任务之间的相关性权重，从而增强了异构信息的融合与团队感知[44]。实验结果显示，在包含多种传感器和执行器类型机器人的复杂协作任务上（例如制造系统中的多工序协同优化），QMIX-GNN相比传统QMIX收敛更快，团队决策的协同性和收敛性能都有明显改善[45]。这说明，通过GNN建模异构智能体的关系，不仅提升了算法在复杂任务上的收敛速度，也提高了最终策略的协作质量[45]。
这些不足表明，有必要进一步探索一种能够显式刻画合作–竞争关系演化，并在动态环境中平衡适应性与稳定性的学习型联盟形成框架，以更好地支撑异构多智能体系统的持续协作执行。

Methods
本研究关注动态、多任务、多智能体协作场景下的联盟形成与执行问题，其中协作结构需要在任务紧迫性、资源消耗与执行稳定性之间持续权衡。为此，我们提出一种面向动态联盟形成的学习型协作建模与决策框架，通过显式建模合作–竞争关系与引入紧迫度驱动的弹性调度机制，实现联盟的在线形成与受控重构。

Cooperation-aware Heterogeneous Graph Modeling
在动态联盟形成问题中，协作结构的有效性不仅取决于成员集合，更取决于各智能体的能力是否能搭配互补，并满足任务的需求。为显式建模这种“能力驱动”的协作结构，本文将智能体与任务统一表示为一个合作–竞争异构图，并通过图注意力机制学习其结构化嵌入，用于后续的多智能体决策。
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能力聚合与统一能力表征。基于能力中心联盟形成（capability-centric coalition formation）的表征范式，本文采用一种归一化能力表征算子，将智能体与任务的原始属性与映射到统一、可比较的能力空间中[]。对于每个智能体，其具有可观测的物理属性，对于每个任务，其具有可观测的物理属性。这些属性通过算子与映射到统一的归一化能力空间中



能力向量表征不同智能体的各维度能力，能力需求向量表征不同任务的各维度能力需求，两者各维度语义相同，处于同一个能力空间中。

联盟合作-竞争关系异构图。为显式刻画联盟形成过程中不同层面的协作与竞争关系，我们使用上述智能体能力向量与任务能力需求向量构建异构图。在形式上，联盟合作-竞争关系异构图表示为

其中与 分别表示智能体节点集合与任务节点集合。边集合由两种类型的关系构成：任务–智能体边与智能体–智能体边，用于刻画联盟形成过程中不同层面的合作与竞争关系。
具体地，任务–智能体边由能力–需求匹配函数

刻画，用于表征智能体能力与任务需求之间的匹配程度及其对任务完成的潜在贡献。而智能体–智能体边由能力配置之间的关系函数

刻画，用于表征智能体之间的互补性、冗余性以及潜在竞争关系。在本文中，为表述上述的异构合作-竞争关系，该异构图中的边被赋予吸引–排斥偏置，用以区分协作性与竞争性关系。其中，吸引项促进能力互补、匹配度较高的任务–智能体关联，而排斥项抑制能力高度相似、可能产生冗余或干扰的智能体–智能体组合。其注意力偏置项定义为：

其中，吸引项促进合适的任务–智能体匹配，而排斥项抑制在能力相似的智能体之间产生冗余或相互阻碍的分配。
我们采用图注意力机制来传播并变换节点表示。对于每一个注意力头，协作注意力的 logit 定义为


随后通过 softmax 进行归一化：

节点j的潜在表示为

最后 ，每个节点经过投影，得到以下嵌入表征

异构注意力偏置使模型能够在能力匹配的智能体与任务之间形成吸引关系，同时对能力相似的智能体建模其互补性与竞争性。通过这种方式，学习到的注意力结构自然编码了联盟协作性，使MARL策略能够推理联盟价值、能力匹配程度以及参与联盟的期望收益。

事件触发的弹性联盟重构机制
在动态任务环境中，允许智能体在每个时间步自由重新分配任务，虽然能够提升局部响应速度，但会导致联盟频繁解散与重组，从而引发执行不稳定、资源浪费以及协作震荡。相反，过度限制联盟调整又可能延误紧急任务的响应时机。因此，联盟形成始终面临一个问题：如何在任务响应效率（responsiveness）与执行稳定性（stability）之间实现高效权衡。现有基于强化学习的任务分配方法通常缺乏对这一权衡的显式描述，默认在每个决策时刻进行完全自由的策略更新，难以反映现实协作系统中“只有在必要时才重构协作结构”的决策逻辑。

为在任务响应效率与协作执行稳定性之间实现可控权衡，本文引入一种事件触发的弹性联盟重构机制，用以显式调整联盟重构的决策时机。在该机制中，联盟重构既非逐步发生，也非固定周期触发，而是由系统状态与学习信号共同调制。系统为每个已发现但尚未完成的任务 关联一个标量紧迫度信号，用于抽象表征任务诱发的协作重构压力。在此基础上，系统维护一个弹性调度池，并定义系统级紧迫度指标为




用于刻画当前任务集合对协作结构重构的整体压力。

弹性调度池通过阈值机制对联盟重构进行时间维度上的约束：当时，联盟结构保持不变，智能体持续执行当前任务；当时，触发一次协作重构窗口，允许相关智能体重新评估其任务选择并形成新的联盟结构。通过该机制，在时间维度上对联盟形成进行“门控”（temporal gating），使联盟重构仅在任务紧迫性显著上升时发生，从而避免无意义的频繁调整。

事件触发机制决定了何时允许联盟重构，但在重构窗口内，仍需进一步区分必要重构与非必要切换。为进一步抑制不必要的联盟调整，我们引入一种学习型切换惩罚机制。具体而言，我们训练一个切换判别器，用于预测在当前状态下进行任务切换是否具有必要性：

其中为智能体观测，为异构图嵌入。该预测与基于事后评估得到的监督信号进行对比，并构造切换惩罚：

该惩罚项与联盟奖励共同影响优势函数估计，从而在策略更新过程中抑制非必要的联盟重构行为。

问题建模与基于 MAPPO 的联盟形成
基于前述合作–竞争异构图表示（3.1）与事件触发的弹性联盟重构机制（3.2），本文将动态联盟形成与任务分配过程形式化为一个去中心化的部分可观测马尔可夫决策过程（Dec-POMDP），并在该建模框架下采用集中训练、分散执行的多智能体强化学习方法进行策略学习。
并在该建模框架下采用集中训练、分散执行的多智能体强化学习方法进行策略学习。其中，是智能体集合，为全局状态空间，与代表第个智能体的动作空间与观测空间。

决策过程建模。系统由一组智能体组成，在动态环境中持续执行多个任务。全局状态描述系统在时刻的整体配置，包括智能体状态、任务状态以及环境信息。由于感知与通信受限，每个智能体仅能获得局部观测 。
联盟形成与任务分配被建模为一个 Dec-POMDP：

其中表示第个智能体的动作空间，代表状态转移函数，分别代表奖励函数，代表折扣因子。

在联盟重构窗口内，每个智能体选择一个高层动作，表示其当前时刻的任务选择。本文采用基于动作的联盟形成（coalition by action）方式：当多个智能体选择相同任务标识时，即自动形成一个协作联盟，共同执行对应任务。该建模方式无需显式枚举联盟结构，能够自然支持联盟的形成、解散与重组。需要强调的是，联盟决策并非在每个时间步发生，而是受 3.2 中事件触发机制约束，仅在系统级紧迫度指标超过阈值时开放重构窗口。两次重构窗口之间，联盟结构保持不变，智能体持续执行当前任务，从而在决策时机层面对联盟演化进行约束。

策略表示与集中式评价。每个智能体采用去中心化策略，其中 为由合作–竞争异构图学习得到的结构化图嵌入，用于刻画智能体与任务之间的能力匹配及潜在协作关系。该设计使多智能体策略在决策时能够显式考虑协作结构中蕴含的合作与竞争关系，而无需改变原有的强化学习优化目标。

本文采用集中式价值函数对当前系统状态进行评价。该价值函数同时接收全局状态与所有智能体的图嵌入，用于评估在给定协作结构下的整体执行价值。

在执行阶段，仅保留去中心化策略，每个智能体基于自身观测与对应的图嵌入独立决策，从而满足分散执行的约束。

学习目标与奖励设计。策略与价值函数采用多智能体近端策略优化（MAPPO）框架进行训练。联盟完成任务后获得联盟级奖励，该奖励在联盟成员之间均分，以匹配团队奖励设定并稳定训练过程。

在此基础上，学习型切换惩罚作为事件触发重构机制的细粒度补充，被并入奖励信号中，用于抑制重构窗口内的非必要任务切换。最终，联盟奖励与切换惩罚共同影响优势函数估计，并通过 MAPPO 目标对策略参数进行更新。

动作执行层。在本文中，高层联盟决策与低层运动执行相互解耦。两次联盟重构窗口之间，智能体依据当前联盟结构执行低层路径规划与运动控制，具体运动规划算法与物理约束仅作用于执行层，不参与高层决策空间。

Training Loop

	Algorithm 1: Training Loop of Urgency-driven Coalition Formation

	Input: environment, policy parameters, critic parameters, urgency threshold

	Initialize: replay buffer , task buffer 

	for each training episode do

	    reset environment and task buffer B

	    for t = 1 to T do

	        observe local observations  for all agents

	        update heterogeneous graph G_t and compute embeddings 

	        update task buffer  with newly discovered tasks

	        compute aggregate urgency 

	

	        if Emer_t > Th then reselect

	            for each agent i do

	                sample task token 

	            end for

	            form coalitions based on identical task tokens

	        end if

	

	        execute coalition actions with low-level planners

	        observe rewards  and next observations

	        compute switching penalty R_switch(t) if task switching occurs

	        Store into 

	    end for

	

	    update critic φ using trajectories from 

	    update policies  using MAPPO objective

	End For




Evaluation
本章通过一系列系统性仿真实验，对所提出的多智能体联盟形成方法进行全面评估。实验重点验证以下问题：
1. 所提出方法在动态异构救援场景中是否能够显著提升任务完成效果；
2. 异构图合作–竞争建模与紧迫度缓冲机制在整体性能中的作用；
3. 方法相对于经典规则方法与市场机制的优势；
4. 在任务规模与机器人规模增长条件下的可扩展性与鲁棒性。

实验设置

为验证所提出方法的有效性，本文根据实际救援场景需求，设计了一个动态多任务环境。考虑一个由异构智能体组成的多智能体系统，运行于连续二维空间中。系统需要在动态环境下持续执行多种任务。智能体需要在有限能量、载重和运动能力等约束下，相互配合组成联盟，以完成任务目标。

场景。操作区域为边长为  的正方形，包含多样化地形、若干目标和若干任务点。对于点，地形通行难度。场景中包含个危险点，会摧毁在危险范围=1内的智能体。场景初始化时，地形、危险点与任务点不可见。任务执行期间，智能体会持续观测范围内的地图，并记录其中的地形、危险点和任务点信息。

任务。任务具有物理参数如下：位置、运输载荷总需求、紧迫度。本实验设置了三类任务，分别为物资运输、场景探索和能量补给任务。每类任务的要求如下：
物资运输任务：该任务要求智能体将受困人员或物资运输到指定位置。由于任务负载较重，单个智能体无法独立完成，必须通过多智能体协作才能顺利完成任务。当任务剩余载荷时，任务即视为完成。
场景探索任务：智能体需在场景内探测所有危险点并搜素运输任务。此任务初始可见，要求智能体在不同地形条件下进行有效的路径规划，避免进入危险区域，并高效完成探索。
能量补给任务：当智能体的电量降至某一阈值以下时，需返回补给站进行能量补充。该任务确保智能体在执行其他任务时，能够保持足够的能量供应。

智能体。第个智能体包含以下初始物理属性：载重上限，最大电量：，地形通过能力：，类型：，移动速度：，视野：。智能体分为无人机（UAV）和无人车（UGV）两类。其中：
· UAVs: vision radius , loading capability , terrain passability fixed to (terrain does not constrain passability), speed limit , battery capacity , unit energy cost of 1 per traversed cell.
· UGVs: vision radius , loading capability , terrain passability , speed limit , battery capacity . 
智能体只能通过点，如果。智能体初始时的载荷，电量：。每秒钟，智能体的电量下降1。若目标为运输任务点的智能体到达目标点，智能体运送重量为的货物。
· Observations 每个智能体接收观测  包括 (i) ego state; (ii) cells within ; (iii) attributes of discovered targets within  or broadcast by coalition. Observations are partial and conditionally independent given .
· Actions At decision epochs, agent i selects  as a task token: one index from the current task:

 is the count of delivery tasks. The last 3 tasks means search, resupply and idle task.

· When multiple agents select the same token, they form a coalition for that target. Between reselections (Section. 3.4), vehicles follow A* waypoints toward the chosen target, consuming 1 energy per cell and obeying UAV/UGV passability rules.

仿真实验在多个episode中运行，每个回合持续固定的任务时长，或直到所有任务完成为止）。为保证统计可靠性，结果在20次独立运行中取平均。我们使用以下三个关键性能指标对该框架进行评估：

任务完成率Task Completion Rate, TCR：=xx/xx
指在一个回合中成功完成的任务数量与引入的任务总数之比，用于衡量智能体团队完成救援任务的整体有效性（值越高越好）。

平均运输时间Average Transport Time：
指任务从被发现到最终完成（即被拾取并运送至安全地点）所经历的平均时间，用于衡量系统的响应速度；运输时间越短，表明紧急需求被更快满足。

能量效率Energy Efficiency：
指每个智能体在每个回合中消耗的平均能量（以能量单位或电池消耗百分比表示）。数值越低，说明在完成任务的过程中对智能体能量预算的利用越高效。这一指标反映了任务执行的资源效率，对于依赖电池供能的机器人尤为重要。

上述指标共同构成了对系统性能的全面评估：任务完成率反映整体任务成功水平，运输时间刻画对紧急性的响应能力，而单智能体能量消耗则衡量协同策略的成本效益。

Ablation Studies

为分析各模块对整体性能的贡献，本文设计了以下消融实验。

无异构边的 GAT（GAT without Heterogeneous Edges）

在该变体中，仅保留图注意力网络的结构，但移除任务–智能体与智能体–智能体之间的异构边类型，将其退化为同构图。

目的：验证显式建模能力匹配与互补/竞争关系的重要性。

结果分析：
该变体在任务完成率与平均运输时间上均出现明显下降，尤其在任务需求复杂或需要多智能体协同的情形下表现不佳。这表明异构边对于学习联盟价值与协作结构至关重要。

无 GAT 表征（No GAT）
该实验完全移除图注意力模块，机器人仅基于原始局部观测与任务属性进行决策，目的是验证基于图的关系建模对 MARL 决策的增益。

结果分析：
无 GAT 版本在所有指标上均显著劣于完整方法，且在任务数量较多时容易出现冲突性分配或资源浪费，说明结构化关系表示是高效协作的关键。

无紧迫度缓冲机制（No Urgency Buffer）
取消紧急度累积与阈值触发机制，机器人在每个决策时刻均可自由切换任务，目的在于评估紧迫性感知对执行稳定性的影响。

结果分析：
虽然该方法在个别场景中可获得较快的局部响应，但整体能量消耗显著增加，联盟频繁重构导致执行不稳定，大量任务无法完成，平均运输时间。验证了紧迫度缓冲机制在稳定性–效率权衡中的必要性。

与其他baseline对比
采用人工设计规则，根据任务需求与机器人能力进行即时贪心分配，不进行学习。该方法实现简单，但在动态任务到达与复杂协作需求下性能明显受限，尤其难以处理多智能体协同任务。
市场式方法（PCFA）采用基于竞价的联盟形成机制，机器人对任务进行出价并通过协商形成联盟。表现尚可，但难以刻画协同收益，不如文章提出的方法 。

Scalability Evaluation
最后，我们考察了在问题规模增长情况下系统的可扩展性与鲁棒性。我们从两个维度对规模进行扩展：任务数量从每回合20个目标增加为50、80、100个，智能体数量从8+4个机器人扩展至30+10个机器人。
image2.png
Environment

Perception

Moving

Actuating

Moving Sustainability

Capability Aggregation

Ci

7

-©

Agents Tasks

Repulsive Bias ~ Attractive Bias

Heterogeneous Graph

Graph Attention Heads

Cooperative Value

Attentions

Graph Attention Computing




image1.png
Dynamic environments Heterogeneous Collative Graph MARL Agents

-

Agents

&

D

Elastic Alliance Reconstruction




