
书书书

收稿日期：２０１３－１２－２４
基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１１０００９０）；中央高校基本科研业务费专项资金资助项目（Ｎ１１０２０４００６，Ｎ１２０８０４００１）；沈

阳市科技计划项目（Ｆ１２－２７７－１－８０）；宁夏回族自治区自然科学基金资助项目（ＮＺ１３２６５）．
作者简介：段沛博（１９８７－），男，辽宁沈阳人，东北大学博士研究生；张　斌（１９６４－），男，辽宁本溪人，东北大学教授，博士生

导师．

第３６卷第２期
２０１５年 ２月

东 北 大 学 学 报 （ 自 然 科 学 版 ）

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ）
Ｖｏｌ．３６，Ｎｏ．２
Ｆｅｂ． ２０１５

　ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００５－３０２６．２０１５．０２．００８

一种改进的分布约束优化算法 ＭＵＬＢＳ＋

段沛博，张长胜，张　斌
（东北大学 信息科学与工程学院，辽宁 沈阳　１１０８１９）

摘　　　要：完备算法虽然能够求得分布式约束优化问题最优解，但要消耗大量资源及时间，相反，非完备算
法通过求得次优解来提高效率．ＭＵＬＢＳ作为一个有效的非完备算法，虽然在求解质量和时间上有所提高，但
在解决赋值冲突时采用的回溯策略及并行搜索方面存在不足．通过对该算法的深入分析，本文针对上述问题
进行了改进，提出其改进算法ＭＵＬＢＳ＋．通过在回溯策略中引入最小冲突选择机制，以及在约束图密度较大
时采用基于动态子图划分的并行搜索策略，进一步提高了算法的性能．实验表明，该算法除增加一定的通信信
息外，其执行时间及求解质量均优于原算法．
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　　分布式约束优化问题（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ，ＤＣＯＰ）作为一个有效的多
ａｇｅｎｔ系统（ＭＡＳ）模型［１］，被广泛应用于诸如灾

难救援［２］、传感器感知网络［３］、虚拟环境训练［４］、

多ａｇｅｎｔ组织［５］、多ａｇｅｎｔ团队协作［６］等实际问题

中．其形式化定义为一个五元组〈Ａ，Ｘ，α，Ｄ，Ｆ〉，
其中，Ａ ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｐ｝表示 ａｇｅｎｔ集合；Ｘ＝
｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝表示ａｇｅｎｔ包含的变量集合；α：Ｘ→



　　

Ａ表示每一个ｘｉ∈Ｘ有且只属于一个ａｊ∈Ａ；Ｄ ＝
｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ｝表示每个变量有限取值空间的集
合，对于每个ｘｉ∈Ｘ有且只有一个 ｄｉ∈Ｄ与之对
应；Ｆ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ｝表示效应函数集合．一个效
应函数ｆｉｊ：ｄｉ×ｄｊ→Ｒ

＋∪∞表示两个ａｇｅｎｔ或两个
变量间的关联关系．

由于非完备算法能够在有限的时间内，通过

寻找最优解或次优解来解决分布式约束优化问

题，因此被广泛应用于大规模、动态环境中的分布

式约束优化问题，并且具有更好的稳定性和健壮

性［７－８］，而 ＭＵＬＢＳ［９］（ｍｕｌｔｉｐｌｅｌｏｃａｌｂｏｕｎｄｅｄ
ｓｅａｒｃｈ）就是该类算法的典型代表．该算法首先根
据贪心原则，至下而上为每个 ａｇｅｎｔ中的变量赋
值，构建初始解；其次，算法至上而下，使每个

ａｇｅｎｔ中的变量通过局部搜索完善全局解，进而得
到最优解或次优解．由于该算法采用逐级回溯的
方式解决变量间取值的冲突，同时又仅在同优先

级的节点中进行搜索，因此求解效率受到一定制

约．
本文在 ＭＵＬＢＳ算法的基础上提出了

ＭＵＬＢＳ＋算法，该算法从两方面对 ＭＵＬＢＳ进行
了改进．首先，以最小冲突选择机制代替原算法的
逐级回溯策略；另一方面，算法根据约束图密度，

通过子图的动态划分，进行子图内的局部并行搜

索和子图间的全局并行搜索．实验结果表明，在约
束图密度较大的分布式约束优化问题中，除个别

情况由于并行搜索的消息传递造成的执行时间延

迟，改进算法无论在求解准确度和求解速度方面

都优于原算法．

１　ＭＵＬＢＳ算法分析

ＭＵＬＢＳ算法是一个用以解决大规模分布式
约束优化问题，特别是会议排班问题的非完备算

法．该算法的执行过程主要分为两个阶段：一个全
局候补解的生成，全局候补解的重定义．

在ＭＵＬＢＳ求解过程中，有两个问题备受关
注，第一是不同节点取值发生冲突时的解决策略，

第二是算法的并行搜索方式．这两个问题都出现
在算法的第二个阶段中，也是决定 ＭＵＬＢＳ算法
求解效率和质量的关键，以下是 ＭＵＬＢＳ算法针
对这两个问题给出的解决方案．
１）冲突解决．
在异步算法中，不同节点的取值冲突是需要

解决的一个重要问题．通过节点间良好的信息交
流可以很好地解决该类冲突，但是，一个好的通讯

机制依靠节点间传送的大量信息，这也意味着算

法对存储空间的需求增大，求解的速度也相应受

到限制．
在解决冲突的过程中，为了减小消息传递带

来的弊端，ＭＵＬＢＳ算法采用了回溯策略．在回溯
中，冲突消息逐次向高级节点传递，直至存在一个

高级节点可以解决冲突．回溯策略避免了在局部
冲突解决过程中，由于过多的消息传递带来的负

面影响．
２）并行搜索策略．
结合ＭＵＬＢＳ的执行过程可以获知，含有当

前解的ＳＴＯＲＥ＿ＳＯＬＵＴＩＯＮ消息只有在同一优先
级的节点结束局部搜索后，才会被传向低优先级

的节点，这说明 ＭＵＬＢＳ中采用的并行搜索策略
严格意义上是一种局部的并行搜索，即伪树中同

层节点的并行搜索．在这种并行搜索策略下，如果
约束图的节点不多，算法的执行效率不会受到太

大影响；然而，如果是一个密度较大的复杂约束

图，执行速度肯定会受到一定制约．

２　ＭＵＬＢＳ＋算法

ＭＵＬＢＳ的求解目的是更快地找出一个大规
模分布式约束优化问题的解．作为一个非完备算
法，通过分析可知，在 ＭＵＬＢＳ重定义解的过程
中，由于冲突导致的回溯及并行搜索的局限性，算

法的求解性能会受到一定影响．对此，本文给出了
ＭＵＬＢＳ的改进算法 ＭＵＬＢＳ＋，该算法采用最小
冲突解决机制和基于子图划分的全局并行搜索策

略，增强了算法性能，扩大了原算法的求解范围．
２１　最小冲突选择机制

ＭＵＬＢＳ算法利用回溯策略解决冲突的过程
包含两种情况．第一种情况是存在这样一个高级
节点，能够选择合适的值来解决子节点冲突；在这

种情况下，发生冲突的子节点可能会通过局部搜

索改变自身赋值情况，也可能不发生改变．另一种
情况是不存在这样一个能够解决冲突的高级节

点，这样，为了避免算法陷入冲突解决的局部循

环，就需要一种执行机制代替回溯的策略．
本文提出一种最小冲突选择机制代替回溯策

略，能够快速解决子节点间的冲突．为便于描述该
机制，首先对变量及变量间关系进行如下说明．

对于任意的两个变量 ｘｉ和 ｘｊ，Ｏｐｔｃｏｓｔ（ｘ）表
示以变量 ｘ为视角的局部解 ｐｓ（ｘ）的最优解，
ｖａｌ（ｘｉ，ｘｊ）表示ｘｉ与ｘｊ在局部最优化情况下的变
量取值．Ｓｅｔ（ｘ）表示与 ｘ具有二维约束关系的变
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量集合．如果冲突发生，则存在变量 ｘ∈（Ｓｅｔ（ｘｉ）
∩Ｓｅｔ（ｘｊ）），使ｖａｌ（ｘ，ｘｉ）和ｖａｌ（ｘ，ｘｊ）对ｘ的取值
不相同．

基于上述变量关系，当任意两个变量 ｘｉ和 ｘｊ
发生冲突时，算法优先选择具备以下特性的变量：

ｘ＝ｍｉｎ（Ｏｐｔｃｏｓｔ（ｘｉ），Ｏｐｔｃｏｓｔ（ｘｊ）），即选择
该节点局部解的效应值最小；

ｘ＝ｍｉｎ（Ｓｅｔ（ｘｉ），Ｓｅｔ（ｘｊ）），如果局部解的效
应值相同，含有的邻居节点最少；

ｘ＝Ｒａｎｄｏｍ（ｘｉ，ｘｊ），以上两个条件都相同时，
则向上回溯，并计算与该节点相关的子图密度，若

密度大于原约束图密度，则随机选取节点；否则更

改高级节点赋值信息，并不断向上回溯，直到根节

点．
２２　基于动态子图划分的全局并行搜索策略

在解的重定义阶段，ＭＵＬＢＳ＋算法试图在每
个节点处，并行传递 ＳＴＯＲＥ＿ＳＯＬＵＴＩＯＮ消息给
低优先级的节点以提高搜索速度．这种搜索策略
势必导致一定量的冲突产生．为了解决冲突，本文
在算法中引入 ＣＯＮＦＬＩＣＴ＿ＳＯＬＵＴＩＯＮ消息．该
消息含有当前发生冲突节点的取值信息，由低优

先级节点传向高优先级节点．一个复杂的分布式
约束优化问题往往会转化成为一个高约束密度的

约束图．本文假设一个密度为 ｄ的约束图有 ｎ个
ａｇｅｎｔ（变量），则图中约束边的数量ｅ与两者的关
系定义为

ｅ＝ｎ×（ｎ－１）×ｄ２ ． （１）

过于稠密的约束关系会导致算法在全局并行

搜索时产生大量 ＣＯＮＦＬＩＣＴ＿ＳＯＬＵＴＩＯＮ消息，
使算法的执行时间受到一定影响．为了充分发挥
全局并行搜索的有效性，避免在高约束密度情况

下算法执行时间骤增，本文提出一种基于动态子

图划分的全局并行搜索策略，该策略能够有效发

挥局部和全局并行搜索的特点．考虑到一个约束
图生成后，它所含有的节点数量、约束数量是确定

的，则根据式（１）可知，该约束图的密度也随之确
定．根据这一特点，本策略首先在算法的预处理阶
段对约束图的密度进行判断．将原约束图划分成
ｎ个满足一定条件的子图，称这样的子图为团．

定义１　给定一个约束图 Ｇ（Ｖ，Ｅ），以及子
图Ｇｉ（Ｖ，Ｅ），有 Ｖ∈Ｇｉ∈Ｖ∈Ｇ，且 Ｅ∈Ｇｉ∈Ｅ∈Ｇ，若

∪ｎ
ｉ＝１Ｇｉ＝Ｇ，对于ｉ，ｊ有 Ｇｉ∩Ｇｊ＝（ｉ≠ｊ），并

且Ｇｉ的图密度 ｄｅｎｓｉｔｙ（Ｇｉ）＜ｄｅｎｓｉｔｙ（Ｇ），则 Ｇｉ
就是原约束图Ｇ的一个团．

在每个团中，算法采用局部的搜索策略，整体

上，算法对所有团进行全局并行搜索．由于每个团
之间有约束存在，当约束的两个变量发生取值冲

突时，不同子图之间的冲突也随之发生；为了能够

解决 这 一 冲 突，本 文 通 过 在 团 之 间 传 递

ＣＯＮＦＬＩＣＴ＿ＳＯＬＵＴＩＯＮ消息来解决并行搜索过
程中产生的冲突．团的划分过程在算法的预处理
阶段进行，因此并不影响算法的执行时间．在子图
划分的情况下，算法的执行时间由执行时间最长

的某一子图决定，为了能进一步加快算法的求解

速度，避免初始化的子图划分模式成为制约算法

执行的瓶颈，ＭＵＬＢＳ＋允许算法在执行过程中对
子图进行动态划分．当超过当前子图数量一半的
子图完成局部搜索时，算法对剩余的子图进行进

一步的划分，直到算法找到最优解为止．
２３　ＭＵＬＢＳ＋算法描述及分析

参照ＭＵＬＢＳ算法，本文也通过功能模块的
划分对ＭＵＬＢＳ＋算法进行阐述．在 ＭＵＬＢＳ算法
的基础上，主函数中的预处理模块添加了对

ＧｒａｐｈＰａｒｔｉｔｉｏｎ函数的调用，该函数用来实现对当
前 约 束 图 或 子 图 的 划 分．主 函 数 中 的
ｕｐｄａｔｅＣｕｒｒｅｎｔＰａｒｔｉａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ 函 数 添 加 了

ｓｏｌｖｅＣｏｎｆｌｉｃｔ函数的调用．ｓｏｌｖｅＣｏｎｆｌｉｃｔ函数的作
用是利用最小冲突选择机制来解决变量取值的冲

突问题；同时，为了提高算法全局搜索的并行性，

对ＬｏｃａｌＳｅａｒｃｈ函数也做了必要的修改．
算法 １　 ＭＵＬＢＳ＋———主函数

１：　　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅＩｎｉｔｉａｌｉｚｅ（）
／／与原函数相比，该函数添加了对 ＧｒａｐｈＰａｒｔｉｔｉｏｎ函

数的调用

２：　　ＧｒａｐｈＰａｒｔｉｔｉｏｎ（Ｇ）；
３：　　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅＧｒａｐｈＰａｒｔｉｔｉｏｎ（Ｇ）

／／该函数用于对约束图进行划分
４：　　　　ｉｆｄｅｎｓｉｔｙ（Ｃ）＜ｄｅｎｓｉｔｙ（Ｇ）
５：　　　　Ｃ（ｉ）＝Ｃ；
６：　　　　ｅｎｄｉｆ
７：　　　　ｉｆＶ（Ｃ）＜Ｖ（Ｇ）
８：　　　　ＧｒａｐｈＰａｒｔｉｔｉｏｎ（Ｇ）；
９：　　　　ｅｎｄｉｆ
１０：　 ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｌｏｃａｌＳｅａｒｃｈ（Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ，
ＮｅｗＴｈｒｅｓｈｏｌｄ，ｃｏｎｆｌｉｃｔ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ）

／／该函数添加了动态子图划分时机的判断，并完成
并行搜索功能

１１：　ｎｕｍ＿ｓｕｂｇｒａｐｈ＝ｇｅｔ＿ｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈ（）；
１２：　ｉｆｎｕｍ＿ｓｕｂｇｒａｐｈ＜ｎｕｍ＿ｇｒａｐｈｔｈｅｎｃｏｎｔｉｎｕｅ
１３：　ｅｌｓｅ
１４：　ＧｒａｐｈＰａｒｔｉｔｉｏｎ（Ｇ）；
１５：　ｅｎｄｉｆ
１６：　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｕｐｄａｔｅＣｕｒｒｅｎｔＰａｒｔｉａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ（ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ，
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ＮｅｗＣｏｓｔ）
／／该函数添加了ｓｏｌｖｅＣｏｎｆｌｉｃｔ函数的调用

１７：　ｉｆａｌｌｃｈｉｌｄｒｅｎｈａｖｅｓｅｎｔｔｒｙ＿ｌｏｃａｌ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏｐａｒｅｎｔ
１８：　　　ｉｆｔｒｙ＿ｌｏｃａｌ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎｃｏｎｆｌｉｃｔ
１９：　　　 ｓｏｌｖｅＣｏｎｆｌｉｃｔ（ｔｒｙ＿ｌｏｃａｌ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ）；
２０：　　ｅｌｓｅｉｆＮｅｗＣｏｓｔ＜ＣｕｒｒｅｎｔＣｏｓｔｔｈｅｎ
２１：　　　ＣｕｒｒｅｎｔＰａｒｔｉａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ←ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ；
２２：　ｅｎｄｉｆ
２３：　 ＣｕｒｒｅｎｔＣｏｓｔ←ＮｅｗＣｏｓｔ；
２４：　 ＣｕｒｒｅｎｔＶａｌｕｅ←ａｇｅｎｔＶａｌｕｅ（ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ）；
２５：　ｅｌｓｅｃｏｎｔｉｎｕｅ
２６：　ｅｎｄｉｆ
２７：　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅＳｏｌｖｅＣｏｎｆｌｉｃｔ（ｔｒｙ＿ｌｏｃａｌ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ）

／／最小冲突选择机制的实现
２８：　ｉｆｅｘｉｔｔｈｅｓｍａｌｌｅｓｔｃｏｓｔｉｎｔｒｙ＿ｌｏｃａｌ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ；
２９：　　　ｎｏｄｅ←ｃｈｉｌｄｗｉｔｈｔｒｙ＿ｌｏｃａｌ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ；
３０：　ｅｌｓｅｉｆｎｏｓｍａｌｌｅｓｔｃｏｓｔ
３１：　　　ｉｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｎｏｄｅｓａｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
３２：　　　ｎｏｄｅ←ｃｈｉｌｄｗｉｔｈｌｅａｓｔｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｄｅｓｉｎ

ｐａｒｔ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ；
３３：　　ｅｌｓｅｎｏｄｅ←ｂａｃｋｔｒａｃｋ（ｄｅｎｓｉｔｙ）
３４：　　ｅｎｄｉｆ
３５：　　ｅｎｄｉｆ
３６：　ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ←ｎｏｄｅ．ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ；
３７：　　　ＮｅｗＣｏｓｔ←ｎｏｄｅ．ＮｅｗＣｏｓｔ；
３８：　　　ＵｐｄａｔｅＣｕｒｒｅｎｔＰａｒｔｉａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ（ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ，　

ＮｅｗＣｏｓｔ）；
３９：　　　ＳｅｎｄＣｏｎｆｌｉｃｔＳｏｌｕｔｉｏｎ（ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ，Ｃｏｓｔ）；
４０：　ｅｎｄｉｆ
４１：　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅＳｅｎｄＣｏｎｆｌｉｃｔＳｏｌｕｔｉｏｎ（ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ，Ｃｏｓｔ）

／／并行搜索中冲突消息的传递
４２：　Ｓｏｌｕｔｉｏｎ←ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ
４３：　　　ｗｈｉｌｅ（ｉ＜｜ｎｏｄｅｓｉｎｌｏｗｌｅｖｅｌ｜ｄｏ
４４：　ｓｅｎｄ（ｓｔｏｒｅ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｎｏｄｅ［ｉ］，Ｓｏｌｕｔｉｏｎ，Ｃｏｓｔ）；
４５：　ｉ←ｉ＋１；
４６：　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
４７：　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓｅｎｄＰａｒｔｉａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ（ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ）
４８：　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓｅｎｄＴｒｙＬｏｃａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ（Ｓｏｌｕｔｉｏｎ，Ｃｏｓｔ）
４９：　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓｅｎｄＳｔｏｒｅＳｏｌｕｔｉｏｎ（Ｓｏｌｕｔｉｏｎ，Ｃｏｓｔ）

算法 ２　 ＭＵＬＢＳ＋———消息处理
１：　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｅｖａｌｕａｔｅ（ＰＡＲＴＩＡＬ＿ＳＯＬＵＴＩＯＮ，Ｓｏｌｕｔｉｏｎ）
２：　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｅｖａｌｕａｔｅ（ＳＴＯＲＥ＿ＳＯＬＵＴＩＯＮ，ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ，

ＮｅｗＣｏｓｔ）
３：　Ｃ←ＣｕｒｒｅｎｔＰａｒｔｉａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ；
４：　Ｃｏｓｔ←ＣｕｒｒｅｎｔＣｏｓｔ；
５：　ｉｆ（Ｃｏｓｔ＜＝ＮｅｗＣｏｓｔ）ｏｒ（Ｃ＝ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ）ｔｈｅｎ
６：　Ｒｅｔｕｒｎ；
７：　ｅｌｓｅ
８：　ｉｆ（Ｃｏｓｔ＞ＮｅｗＣｏｓｔ）ｔｈｅｎ
９：　ＣｕｒｒｅｎｔＰａｒｔｉａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ←ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ；
１０：　ＣｕｒｒｅｎｔＣｏｓｔ←ＮｅｗＣｏｓｔ；

１１：　ＣｕｒｒｅｎｔＶａｌｕｅ←ａｇｅｎｔＶａｌｕｅ（ＣｕｒｒｅｎｔＰａｒｔｉａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ）；
１２：　ｅｎｄｉｆ
１３：　ｉｆｓｕｂｇｒａｐｈｔｈｅｎ

／／全局并行搜索
１４：　ｌｏｃａｌＳｅａｒｃｈ（Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ，ＮｅｗＴｈｒｅｓｈｏｌｄ，

ｃｏｎｆｌｉｃｔ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ）；
１５：　ｅｌｓｅ

／／局部并行搜索
１６：　ｌｏｃａｌＳｅａｒｃｈ（Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，ＮｅｗＳｏｌｕｔｉｏｎ，ＮｅｗＴｈｒｅｓｈｏｌｄ，

ｃｏｎｆｌｉｃｔ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ）；
１７：　ｅｎｄｉｆ
１８：　ｉｆ（ＮｅｗＰａｒｔｉａｌＣｏｓｔ＜Ｃｏｓｔ）ｔｈｅｎ
１９：　ＣｕｒｒｅｎｔＰａｒｔｉａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ←；
２０：　ＣｕｒｒｅｎｔＣｏｓｔ←；
２１：　ｓｅｎｄＴｒｙＬｏｃａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ（ＮｅｗＰａｒｔｉａｌ，ＮｅｗＰａｒｔｉａｌ

Ｃｏｓｔ）；
２２：　ｅｌｓｅ
２３：　ｓｅｎｄＳｔｏｒｅＳｏｌｕｔｉｏｎ（ＣｕｒｒｅｎｔＰａｒｔｉａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ，Ｃｕｒｒｅｎｔ

Ｃｏｓｔ）；
２４：　ｅｎｄｉｆ

ＭＵＬＢＳ＋ 的 ｓｅｎｄＰａｒｔｉａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ （Ｎｅｗ
Ｓｏｌｕｔｉｏｎ），ｓｅｎｄＴｒｙＬｏｃａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ（Ｓｏｌｕｔｉｏｎ，Ｃｏｓｔ），
ｓｅｎｄＳｔｏｒｅＳｏｌｕｔｉｏｎ（Ｓｏｌｕｔｉｏｎ，Ｃｏｓｔ）和 ｅｖａｌｕａｔｅ
（ＰＡＲＴＩＡＬ＿ＳＯＬＵＴＩＯＮ， Ｓｏｌｕｔｉｏｎ）函 数 与
ＭＵＬＢＳ一致．

与ＭＵＬＢＳ算法相比，在原约束图不被划分
的情况下，算法的执行时间与原算法相同；当原约

束图被划分，则运行时间最长的子图将决定

ＭＵＬＢＳ＋算法的执行时间．假设约束图中节点的
数目为Ｎ，ＭＵＬＢＳ和ＭＵＬＢＳ＋求得的解一致，在
ＭＵＬＢＳ＋中，原约束图被划分为 ｎ个部分，每个
节点进行局部搜索的平均时间为ｔ；则在此假设条
件下，ＭＵＬＢＳ的最长执行时间为ｔ·Ｎ（所有节点
均处在同一优先级），同等条件下，ＭＵＬＢＳ＋的执
行时间为 ｍｉｎ（ｔｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ），小于 ｔ·Ｎ／ｎ．因
为ｔ·Ｎ／ｎ＜ｔ·Ｎ，所以 ＭＵＬＢＳ＋的执行时间一定
小于原算法．

３　实验评估

为了更好地估计 ＭＵＬＢＳ＋（ＭＵ＋）算法的性
能，本文将其同ＭＵＬＢＳ（ＭＵ）算法以及知名的分
布式约束优化算法 ＡＤＯＰＴ（ＡＤ）和 ＤＰＯＰ（ＤＰ）
算法进行比较．对于 ＡＤＯＰＴ和 ＤＰＯＰ算法，当搜
索的解不再发生变化时，算法结束；对于

ＭＵＬＢＳ＋和ＭＵＬＢＳ算法，当解的重定义执行到
叶节点并不进行回溯时，算法结束．所有的算法都
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以ＦＲＯＤＯ（ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）
随机生成的图染色问题作为测试用例．
３１　评价标准

随着越来越多的实际问题通过分布式约束优

化问题的框架解决，许多具有针对性的算法，如

ＭＵＬＢＳ被提出来．这些算法的目的有的是为解
决ａｇｅｎｔ之间的通信问题，有的是为提高问题的
求解速度．为了更全面地衡量算法的性能，除了执
行时间和非并行性检测，本文采用以下评价标准：

①循环，所有ａｇｅｎｔ发送和接收消息为一次循环；
②信息容量，ａｇｅｎｔ之间进行通讯的消息容量；③
信息数量，ａｇｅｎｔ之间进行通讯的消息总量；④完整
度，设算法求出的解为 ＳＣ（ｓｏｌｕｔｉｏｎｃｏｓｔ），而问题
的最优解为ＢＣ（ｂｅｓｔｃｏｓｔ），因为ＡＤＯＰＴ和ＤＰＯＰ
算法是完备算法，所以这两个算法的解被视为ＢＣ．
在此基础上，得到一个解ＳＣ的完整度估计：

ｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓ（ＳＣ）＝１００－（ＳＣ－ＢＣｎ×ｄ
２

×１００）．

３２　实验结果分析
本章主要针对 ＦＲＯＤＯ［１０］生成的测试用例，

以非并行性检测以外的其他测试指标作为衡量标

准，进行实验结果的分析．因为非完备算法求解的
完整度是定义在完备算法求解基础之上，所以，本

文只比较 ＭＵＬＢＳ＋与 ＭＵＬＢＳ算法求解的完整
度．对于一个分布式约束优化算法，它的性能主要
受到以下三个因素的影响：变量的数量，变量取值

空间的大小，变量间的约束数量．
根据以上测试指标，本文的实验主要分为两

组，结果见表１和表２．第一组实验，本文分别对
１０个变量，约束图密度为０５，变量空间大小分别
为３，５，７，１０的测试用例进行分析．

表１　不同取值空间下的实验分析
Ｔａｂｌｅ１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｎａｌｙｓｉｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｏｍａｉｎｓｉｚｅｓ

取值空间
解的完整度

ＭＵ／ＭＵ＋
循环次数

ＡＤ／ＤＰ／ＭＵ／ＭＵ＋
执行时间 ／ｓ

ＡＤ／ＤＰ／ＭＵ／ＭＵ＋
消息容量

ＡＤ／ＤＰ／ＭＵ／ＭＵ＋
消息数量

ＡＤ／ＤＰ／ＭＵ／ＭＵ＋

３ ０９９５０／０９９５１ １４５０／１００／９８／１０１ ４００／１５／１５／１４ １０００００／１０５６３／８０００／８５００ ５００／５５／４９／４８

５ ０９９２０／０９９３０ １５６０／１１０／９９／１０５ ４０８／２０／１６／１５ １１３４５０／２２５５４／９０００／９２００ ５００／６０／５０／５１

７ ０９９６０／０９９５０１６８０／１１６／１００／１０４ ４１０／３０／１８／１７ １０５６３０／２９８７５／９１００／９５００ ５００／６５／５１／５２

１０ ０９９５０／０９９６０１９７０／１２０／１０１／１１５ ４０９／６８／２０／１８ １１０５６０／３９８７７／９３００／１００００ ５００／７０／５４／５５

表２　不同图密度下的实验分析
Ｔａｂｌｅ２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｎａｌｙｓｉｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒａｐｈｄｅｎｓｉｔｉｅｓ

图密度
解的完整度

ＭＵ／ＭＵ＋
循环次数 （取对数）

ＡＤ／ＤＰ／ＭＵ／ＭＵ＋
执行时间／ｓ

ＡＤ／ＤＰ／ＭＵ／ＭＵ＋
消息容量

ＡＤ／ＤＰ／ＭＵ／ＭＵ＋
消息数量

ＡＤ／ＤＰ／ＭＵ／ＭＵ＋

０３ １／１ ２６７／１０９／１０１／１０６ ３７５／１０／１１／９ ５４８０／３６８０／４０００／４２００ ４９０／５５／４９／４８

０５ １／１ １４５０／１００／９８／９８ ４００／１５／１５／１４ １１３４５０／１１０００／９０００／９５００ ５００／６０／５０／５３

０７ ０９７５０／０９９００ ８００００／１０１／９４／９４ ７５０／４６／６７／７２ ９０００００／４０４５９／３５６０８／４５６７３ ５７３／６５／５１／５２

０８ ０９５１０／０９５１０ ５０００００／１０２３／９２／９１ ９００／６８／２４０／２１３ ３１２００００／９８７００／５７８９５／５９２４０ ６０２／７２／５０／４９

０９ ０９４８０／０９５００１１０００００／１０２／１００／１０２１２００／１２８／３６７／２９９１０１２００００／１２３８０９／６７８３０／６８９７２６８０／７９／５１／６５

　　从表１可以观察到，在解的完整度方面，除了
变量的取值空间大小为７时，ＭＵＬＢＳ＋算法的完
整度低于 ＭＵＬＢＳ算法；其他情况下的完整度都
优于原算法；其次，原算法的完整度在较复杂的约

束图中所求解的稳定性也得不到保证．在循环次
数方面 ＤＰＯＰ，ＭＵＬＢＳ和 ＭＵＬＢＳ＋算法除在变
量取值空间大于１０时，算法的执行时间和循环次
数大致相同．这是因为三个算法都采用了从上至
下的搜索 策 略；在 消 息 数 量 和 容 量 方 面，

ＭＵＬＢＳ＋算法在执行过程中的消息容量和消息
数量相比 ＭＵＬＢＳ算法有所增加，这是因为冲突

消息被应用在 ＭＵＬＢＳ＋算法中，但远小于
ＡＤＯＰＴ算法．

第二组实验，本文采用５变量，变量取值空间
大小为 ３，约束图密度分别为 ０３，０５，０７，０８
和 ０９．由表 ２可知，即使图密度增大造成
ＭＵＬＢＳ＋算法的完整度减小，算法的运行结果也
优于原算法，在约束图接近完全连接图的时候，算

法求得解的完整性也在９７％以上．当图密度小于
０７时，ＭＵＬＢＳ的执行时间比ＭＵＬＢＳ＋和ＤＰＯＰ
算法都好，这是因为ＭＵＬＢＳ＋和 ＤＰＯＰ算法需要
更多的交流信息来解决冲突．由实验结果可以看
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出，ＭＵＬＢＳ＋算法更适用于解决大规模的分布式
约束优化问题．这个结果与第一组的实验结果相
似，而ＡＤＯＰＴ算法则显示出了最差的性能．

根据实验结果，ＡＤＯＰＴ算法的性能除在完整
度方面，其他性能都是最差的．这个结果在意料之
中，因为分布式约束优化算法的性能受到多方面

因素影响．ＤＰＯＰ算法与 ＭＵＬＢＳ和 ＭＵＬＢＳ＋算
法在循环次数、执行时间和消息数量方面的区别

不是很大，这个结果与文献［９］中的结果相符．而
ＤＰＯＰ算法和其他两个算法最大的区别在于其消
息容量呈超立方增长．

ＭＵＬＢＳ所求解的完整性随着图密度的增加
开始下降，但在图密度恒定时，ＭＵＬＢＳ和
ＭＵＬＢＳ＋算法求解的完整度差别很小．在两组实
验中，ＭＵＬＢＳ＋算法消息数量要比原算法多，这
是因为ＣＯＮＦＬＩＣＴ＿ＳＯＬＵＴＩＯＮ消息有助于算法
进行全局并行搜索．

４　结　　语

本文在ＭＵＬＢＳ算法的基础上，提出了其改
进算法 ＭＵＬＢＳ＋．首先，本文提出了一种最小冲
突选择机制代替原算法的回溯策略；其次，为了能

够提升算法的并行搜索速度，ＭＵＬＢＳ＋算法根据
约束图的密度，采用基于动态子图划分的全局并

行搜索策略加快解的重定义．
目前，分布式约束优化算法的研究主要将更

多实际问题建模成为ＭＡＳ，并用分布式约束优化
问题的框架进行求解，其次是改善原有算法，提升

算法性能，并根据实际问题的特点提出具有针对

性的分布式约束优化算法．
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