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摘　要　多Ａｇｅｎｔ协作过程中的许多问题都可以被抽象为分布式约束优化问题（ＤＣＯＰ），如规划、行程安排、分布

式控制和资源分配等．这些问题关注于如何通过协调多Ａｇｅｎｔ之间的相互决定，以达到一个全局最优决策的目的．

相应地，分布式约束优化算法是用来求解此类问题的一种有效方式．该文对分布式约束优化问题进行了综述，首

先，阐述了分布式约束优化问题的基本概念，并提出了一种分布式约束优化算法的分类框架．其次，根据该分类框

架，介绍了目前已有的分布式约束优化算法，并加以对比分析．此外，分析了分布式约束优化问题的相关应用．最

后，指明了分布式约束优化领域的未来研究趋势．
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１　引　言

云计算是随着计算、存储以及通信技术的快速

发展而出现的一种崭新的共享基础设施资源的商业

计算模型．在云计算中，用户／租户（ｕｓｅｒｓ／ｔｅｎａｎｔｓ）

通过租用云提供商（ＣｌｏｕｄＰｒｏｖｉｄｅｒｓ，ＣＰ）提供的基

础设施资源完成其应用请求（ＷｏｒＫｌｏａｄ，ＷＫ）．一



般来说，ＣＰ希望能够尽可能地提高其资源利用率以

谋求自身利益的最大化．然而，在很多情况下，用户／

租户可能需要同时租用多个ＣＰ的资源来完成其

ＷＫ请求，不同的ＣＰ由于资源的有限以及相互之

间需要互相通信等而使它们之间存在一定的约束．

不同ＣＰ出于对自身收益最大化的目的，在分配资

源给 ＷＫ时并未考虑它们之间的约束，使得其分配

给用户／租户的资源并非是最合理的，导致不同ＣＰ

之间的资源分配方式存在一定的冲突（违背了相关

的约束），最终使得全局的资源利用率较低．我们称

将 ＷＫ部署在ＣＰ提供的基础设施资源上的问题为

云计算中的资源分配问题（ＲｅｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，

ＲＡ）
［１２］，不同ＣＰ之间在ＲＡ中因为共同服务于同

一 ＷＫ而导致它们在分配资源时存在一定的约束，

如它们之间互相通信等．如何有效地解决ＲＡ问题

并且使得全局资源利用率最大化是一个非常具有挑

战性的工作．

约束是事物之间相互制约＼冲突关系的数学

建模［３］．约 束 满 足 问 题 （ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＳａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ

Ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ＣＳＰｓ）
［４］的目标是找到一个“和谐”的解，

即满足问题中所有约束条件的解．自 Ｍｏｎｔａｎａｒｉ等

人［５］首次在图像处理问题中提出了 ＣＳＰｓ以来，

ＣＳＰｓ作为一种重要的求解方法在人工智能与计算

机科学等领域得到了广泛的应用［６］，从ｎ皇后、图染

色等经典问题到时序安排、计划编制、资源分配等问

题，都可以通过建模成ＣＳＰｓ来求解
［４］．

通过将ＲＡ建模成ＣＳＰｓ问题进行求解，能够

找到一个满足 ＷＫ约束的资源分配方式，即为一个

约束满足解，但ＣＳＰｓ并未考虑解的质量问题，解的

质量在ＲＡ中指部署 ＷＫ所付出的“代价”，即部署

该 ＷＫ所需要的物理资源的数量．然而，在很多情

况下，ＣＰ往往希望部署一个 ＷＫ所花费的代价最

小，即分配给该 ＷＫ的资源最少，在这种提出了最

优性要求时，ＣＳＰｓ则无法适用．约束优化问题

（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＣＯＰｓ）
［７８］在

ＣＳＰｓ的基础上进一步提出了最优性的要求．分布式

约束优化问题（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

Ｐｒｏｂｌｅｍ，ＤＣＯＰ）是分布式的ＣＯＰｓ，它由一系列独

立的ＣＯＰｓ组成，其中每个ＣＯＰｓ由一个Ａｇｅｎｔ所

拥有，不同的Ａｇｅｎｔ之间因为一些共同的约束而构

成一个整体，它能够有效地用于求解ＲＡ问题，同时

能够保证得到的解是全局最优的．

通过将 ＲＡ建模成ＤＣＯＰ问题以求解最优分

配方案，ＲＡ问题分布于多 Ａｇｅｎｔ中，其中每个ＣＰ

即为一个Ａｇｅｎｔ，它是一个自治体，Ａｇｅｎｔ之间相互

独立，分别负责管理自己的内部问题．每个 Ａｇｅｎｔ

又是智能的，能够根据环境的不同做出有利的选择．

ＤＣＯＰ的目标就是通过协调多个 Ａｇｅｎｔ之间的相

互决定，使得整体的利益最大化，从而达到一个全局

最优的目的．除了ＲＡ问题外，现实应用中的许多问

题也都可以通过建模成ＤＣＯＰ问题进行求解，如资

源调度和任务分配、协同决策问题［９］、组合拍卖问

题［１０］、Ｗｅｂ服务组合问题
［１１］、传感器分配问题［１２］等．

ＤＣＯＰ是 ＮＰ难问题
［４］，对其进行求解是一件

既非常困难又非常具有挑战性的工作．分布式约束

优化求解算法（ＤＣＯＰ）是目前能够有效求解ＤＣＯＰ

问题的算法，不同算法的主要区别在于求解ＤＣＯＰ

时所花费的代价以及求得解的质量不同，如算法时

间、空间复杂度以及解是否最优等，在寻找最优解过

程中为了使代价尽可能最小，研究者们纷纷提出了

各种用于求解ＤＣＯＰ问题的算法．

近年来重点关注 ＤＣＯＰ的国际顶级会议有

ＡＡＡＩ（Ａｍｅｒｉｃａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＡＩ Ｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ）、ＡＡＭＡＳ（Ｉｎｔｌ．Ｃｏｎｆ．ｏｎＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓ

Ａｇｅｎｔｓａｎｄ ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ）、ＩＪＣＡＩ（Ｉｎｔｌ．

ＪｏｉｎｔＣｏｎｆ．ｏｎＡＩ）等．ＤＣＯＰ的主要研究团队有日

本九州大学的 Ｙｏｋｏｏ
［１３１４］、瑞士洛桑理工学院的

ＢｏｉＦａｌｔｉｎｇｓ以及以色列本古里安大学等．

本文以如何有效地对ＤＣＯＰ进行求解为目标，

对ＤＣＯＰ进行了综述．本文第２节给出ＤＣＯＰ的相

关形式化描述，并且介绍如何将常见的经典问题建

模为ＤＣＯＰ；第３节提出ＤＣＯＰ算法分类框架；第４

节介绍现有的典型ＤＣＯＰ算法，且对比不同算法之

间的异同性；第５节分析ＤＣＯＰ问题相关的典型应

用；最后，分析ＤＣＯＰ领域未来的发展趋势并总结

全文．

２　分布式约束优化问题描述

为了更深入地了解分布式约束优化问题及其特

点，我们将首先介绍分布式约束优化问题的定义以

及相关应用实例．

２１　分布式约束优化问题定义

定义１．　分布式约束优化问题通常被定义为

五元组〈犡，犇，犉，犃，犿〉，其中犡＝｛狓１，…，狓狀｝是变

量的集合，犇＝｛犇１，…，犇狀｝是犡 中变量所对应的

值域集合，犉＝｛犳１，…，犳犿｝是约束函数代价的集

合，犃＝｛犃１，…，犃犽｝是Ａｇｅｎｔ的集合，犿表示Ａｇｅｎｔ
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与变量之间的管理关系，它是犃→χ的一个双射．

其中χ是变量集合犡 的一个划分，表示每个

Ａｇｅｎｔ所对应的内部变量集合，例如对于Ａｇｅｎｔ－１，

存在变量（狓１１，…，狓１犽）属于其内部变量．约束代价

函数是指定义违反约束条件所带来的代价，一般包

括域内约束和域间约束两种，前者是指同一Ａｇｅｎｔ

内变量之间的约束，而后者是多个Ａｇｅｎｔ之间变量

的约束．同样，ＤＣＯＰ中的硬约束条件，对于可能的

组合赋值为０，不可能的组合赋值为∞．

定义２．　ＤＣＯＰ的目标是通过协商多 Ａｇｅｎｔ

之间的相互决策，对变量进行合理赋值，使得所有违

反的约束代价和最小．其解的形式化的表示如下

式（１）所示．

犡
＝ａｒ｛ｇ ｍｉｎ犡∑

犳犻∈犉

犳犻（犡 ｝） （１）

　　与 ＣＯＰ 的最大区别在于问题分布于多个

Ａｇｅｎｔ之中，且它们是相互独立的自治体，Ａｇｅｎｔ之

间只能通过消息传递方式进行交互．

２２　具体问题的犇犆犗犘建模

多Ａｇｅｎｔ领域中的许多真实问题都可以建模

成ＤＣＯＰ问题，例如Ｐｅｔｃｕ等人
［１０］对多Ａｇｅｎｔ组合

拍卖以及覆盖网优化等问题用 ＤＣＯＰ进行建模，

Ｍａｈｅｓｗａｒａｎ等人
［１５］将分布式多事件调度建模为

ＤＣＯＰ问题进行求解，Ｓｕｌｔａｎｉｋ等人
［１６］实现了多

Ａｇｅｎｔ任务调度语言ＣＴＭＳ到ＤＣＯＰ的自动转

换，Ｚｈａｎｇ等人
［１２］给出了移动传感器网络中的

ＤＣＯＰ的应用等．下面我们给出ＤＣＯＰ的一个具体

问题的建模过程，通过它能够让我们更进一步了解

ＤＣＯＰ．

实例１．　分布式组合拍卖问题（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ＣｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌＡｕｃｔｉｏｎ，ＤＣＡ）是多 Ａｇｅｎｔ领域中

资源分配的一种常见方式，它允许不同的报价者对

不同的货品组合进行竞价，在货品数量有限的情况

下，其目标是如何分配这些货品使得货品拥有者获

得的收益最大．ＤＣＡ可被定义为三元组〈犃，犌，犅〉，

其中犃＝｛犃１，…，犃犽｝表示报价者（Ａｇｅｎｔ）集合，犌＝

｛犵１，…，犵狀｝是所有的货品集合，犅＝｛犫１，…，犫犽｝是所

有的报价单集合．

报价单犫犻犽表示为三元组〈犃犻，犌
犻
犽，狏

犻
犽〉，其中犌

犻
犽表

示报价者犃犻报价的货品集合，狏
犻
犽表示犃犻是否获得其

所报价的货品犌犻犽．若犃犻没有获得报价的所有货品，

狏犻犽为１，否则为０．

对于犫
犻
犽，犫

犿
犾，如果存在货品满足犵犼∈犌，且犵犼∈

犌犻犽∧犵犼∈犌
犿
犾，在这种情况下犫

犻
犽和犫

犿
犾 至少有一个为

０，即保证同一货品不能同时被两个不同的报价者获

得．图１列出了分布式组合拍卖问题建模成ＤＣＯＰ

的模型．

如图１所示，有３个报价者｛犃１，犃２，犃３｝以及

３件货品｛犵１，犵２，犵３｝，犃１对货品犵１，犵３进行报价；犃２

对货品犵１，犵２，犵３报价；犃３对货品犵２，犵３报价．在将该

问题建模成 ＤＣＯＰ时，Ａｇｅｎｔ集合为出价者｛犃１，

犃２，犃３｝，变量集合犡为｛犵
１
１，犵

１
３，犵

２
２，犵

２
３，犵

３
２，犵

３
３｝，其中

犵
犽
犻表示报价者犃犽对货品犵犻进行了报价，值域集合犇

为｛０，１｝，其中１表示出价者获得该商品，否则没获

得该商品．映射关系 犕 如下，犃１→｛犵
１
１，犵

１
３｝、犃２→

｛犵
２
１，犵

２
２，犵

２
３｝、犃３→｛犵

３
２，犵

３
３｝，分别表示出价者所报价

的商品集合．犉表示效益函数集合，表示一组商品所

能够带来的效益，如对于组合〈犵
１
１，犵

１
３〉，当其值为

〈１，１〉时，其效益为１０，而对于其他的取值，效益值

为０．该问题中存在约束是不同的出价者对同一货

品进行了报价，最多只有一个报价者能够获得货品，

其目标是找到一个使得货品拥有者可获得的收益最

大的分配方案．

图１　组合拍卖的分布式约束优化模型

通过对上述实例的建模，我们知道一个现实应

用中的问题能够建模成ＤＣＯＰ进行求解必须具备

以下几个特性：（１）问题分布于多Ａｇｅｎｔ之间，在现

实应用中，即问题中涉及到多个角色（如ＲＡ中的云

提供商、组合拍卖中的拍卖者）的参与；（２）各个不

同的参与者之间存在一定的约束条件（如组合拍卖

中货品的数量有限，不同的拍卖者对其进行竞争）；

（３）Ａｇｅｎｔ间需要互相协作完成决策，在求解ＤＣＯＰ

时Ａｇｅｎｔ间需要通过大量的消息传递最终达成一

致；（４）问题求解中有确定的目标函数（如组合拍卖

问题中，如何使得货品拥有者的获益最大），并且要

求寻找到最优解．在满足以上４个特性的绝大部分

现实应用中的问题都可以考虑建模为ＤＣＯＰ问题
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进行求解．

３　分布式约束优化算法分类

本文通过对现有的分布式约束优化求解算法

（ＤＣＯＰ）进行研究分析，提出了一种ＤＣＯＰ算法分类

框架．如图２所示，根据算法是否对得到的解提供质

量保证，可分为完全算法（Ｃｏｍｐｌｅｔｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ）和非

完全算法（Ｎｏｎｃｏｍｐｌｅｔｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ）．两者的区别在

于，在前者中，如果问题存在最优解，那么其保证一

定能够找到最优解，而后者则不保证一定能够找到

最优解．

图２　ＤＣＯＰ算法分类框架

　　在完全算法中，根据求解的方式不同，分为基于

搜索／回溯的算法（Ｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ）以及基于动态

规划的算法（Ｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）．搜索算法中

根据Ａｇｅｎｔ之间的通信方式，又可以分为同步搜索算

法（Ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ）以 及 异 步 搜 索 算 法

（Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ）两种，两者的本质区别在

于Ａｇｅｎｔ之间的通信是否同步．同步算法中Ａｇｅｎｔ是

同步操作的，而异步算法中Ａｇｅｎｔ则是异步工作的．

对于非完全算法，可以分为Ａｇｅｎｔ个体决策算

法（Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌａｇｅｎｔｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ）和Ａｇｅｎｔ组决策的

算法（Ｇｒｏｕｐａｇｅｎｔｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ）
［１７］．其中，Ａｇｅｎｔ个

体决策算法通过对Ａｇｅｎｔ从其他Ａｇｅｎｔ（相邻的）处

收集的信息，对 Ａｇｅｎｔ自身的决策过程等进行简

化，从而加快求解速度；而 Ａｇｅｎｔ组决策算法是通

过若干个Ａｇｅｎｔ组成本地组进行决策，而非 Ａｇｅｎｔ

本身单独进行决策．组决策算法又可以分为犽ｓｉｚｅ

最优算法和狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优算法．

３１　完全算法

搜索算法是基于分枝定界思想对状态空间进行

搜索求解，搜索算法的效率取决于剪枝的效率，算法

的剪枝效率高，可以大大地避免对于非解空间的搜

索，从而减小算法的时间和空间复杂度．基于动态规

划的算法基于桶消元（ｂｕｃｋｅｔｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ）的思想进

行求解，根据问题中涉及到约束关系，对变量逐一进

行消元，不断简化问题，直到找到解为止．

３．１．１　基于搜索的算法

目前，大部分的ＤＣＯＰ求解算法都是基于搜索

算法［１８２０］．基于搜索的算法首先将所有的变量按照

一定的结构组织起来，如线性序列［２１］、任意序列或

者ＤＦＳ结构
［２２］．然后在这些结构上结合分枝定界

思想进行遍历搜索求解．根据Ａｇｅｎｔ之间消息传递

是否同步，可分为同步搜索算法和异步搜索算法．

（１）同步搜索算法

Ａｇｅｎｔ在发送一个消息后必须要在收到相应的

回复消息后，才能继续后续的工作，如计算、发送消息

等．中间过程中Ａｇｅｎｔ一直处于空闲等待状态，而且

由于该原因，导致同步搜索算法效率较低．目前常见的

同步搜索算法有ＳＢＢ
［２１］、ｄＡＯＯｐｔ

［１０］、ｄＡＯＢＢ
［１０］、

ｄＡＯＢＢ（犻）
［１０］等．

（２）异步搜索算法

允许Ａｇｅｎｔ在收到回复消息前，继续后面的工

作，不需要处于空闲等待状态．相比于同步搜索算法，

它的优点是Ａｇｅｎｔ不会长时间处于空闲等待状态，

一定程度上提高了算法效率，但该类算法往往会因

为Ａｇｅｎｔ之间的频繁交互产生大量的消息，通信开销

会比较大．目前常见的算法有ＡＤＯＰＴ
［９］、ＮＣＢＢ

［２３］、

ＢｎＢＡＤＯＰＴ
［２４］、ＩＤＢＡＤＯＰＴ

［２５］、 ＯｐｔＡＰＯ
［２６］、

ＡＦＢ
［２７］等．

搜索算法的优点在于其所需的内存空间为多项

式级别，不足之处是会产生大量的消息，导致通信开

销较大，尤其是异步搜索算法．如果拥有足够大的内

存空间，可以采用 Ｃａｃｈｅ机制将算法ｄＡＯＢＢ和

ＮＣＢＢ扩展为ｄＡＯＢＢ（犻）和ＮＣＢＢ（犻），这能在一定

程度上提高算法的效率．

３．１．２　基于动态规划的算法

基于动态规划的ＤＣＯＰ算法的基本思想是在
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犇犉犛结构的基础上进行变量消元
［２８］．基于动态规划

的算法在人工智能领域也可以将其归为基于推理的

方法，随着其在ＣＯＰ方面的应用，已经被逐渐地扩展

为与其他技术结合使用，例如与分枝限界估测以及与

搜索方法结合等［２９３２］．目前常见的算法有ＤＰＯＰ
［３３］

和 ＨＤＰＯＰ
［３４］等．

３２　非完全算法

非完全算法（近似算法）无法保证一定能找到最

优解，即使问题存在最优解，因为该类算法只对部分

状态空间进行搜索．完全算法的时间复杂度往往非

常高，在很多大规模的现实应用中，求解最优解非常

难、代价巨大，而且有时根据应用需求不需要寻找最

优解，只需要找到一个近似最优解即可．非完全算法

则能够很好地满足这种应用的需求，花费较小的代

价找到一个近似最优解．其中，ＤＣＯＰ非完全算法分

为Ａｇｅｎｔ个体决策的算法和Ａｇｅｎｔ组决策的算法．

３．２．１　基于Ａｇｅｎｔ个体决策的算法

Ａｇｅｎｔ个体决策算法主要包括 ＭＧＭ／ＤＢＡ

（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｇａｉｎ Ｍｅｓｓａｇｅ／Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｂｒｅａｋｏｕｔ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）
［３５３６］、ＡＬＳ＿ＤｉｓＣＯＰ

［３７］、ＤＳＡ（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）
［３８］等，这类算法通常不为解

的质量提供任何保证．然而在很多的实际应用中关

于解的质量问题是一个很重要的考虑因素，导致这

类算法的应用范围具有很大的局限性．但２００９年提

出的ｍａｘｓｕｍ
［３９］算法是一个例外，针对某些特定问

题实例，它可以提供质量保证，实验表明其在９５％

情况下可以直接得到最优解．此类算法可以对解的

质量提供一定的保证．

３．２．２　基于Ａｇｅｎｔ组决策的算法

Ａｇｅｎｔ组决策的算法中，Ａｇｅｎｔ以组的形式去

寻找其各自取值，同一组内的Ａｇｅｎｔ通过协调它们

之间的取值，来达到一个局部最优的结果，主要代表

性算法有 ＫＯＰＴ
［４０］和 ＤＡＬＯ

［１７］算法等．在组决策

算法中，根据如何将 Ａｇｅｎｔ集合构成不同的组，又

可以分为犽ｓｉｚｅ最优算法和狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优算法．

在下面的章节中，我们将详细对ＤＣＯＰ求解算

法进行介绍，包括完全算法和非完全算法，并且对相

关算法进行了对比分析．

４　分布式约束优化问题完全算法

如图２所示算法分类框架，本节对每一类中比

较常见的ＤＣＯＰ完全算法进行了研究．ＤＣＯＰ算法

在求解ＤＣＯＰ时，首先需要将问题中所涉及的变量

按一定的结构组织起来，如线性序列［２１］、任意序列、

伪树（ＰｓｅｕｄｏＴｒｅｅ）结构
［１０］或者 ＤＦＳ（ＤｅｐｔｈＦｉｒｓｔ

ＳｅａｒｃｈＴｒｅｅ）结构
［２２］，目前绝大多数ＤＣＯＰ算法都

是基于ＤＦＳ结构的．此外，还有一些研究是基于混

合结构进行求解的［４１４２］．

下面首先介绍ＤＦＳ结构，然后再分别介绍各类

中比较常见的ＤＣＯＰ算法．最后，对各种算法的复

杂性进行对比分析，有利于我们横向地比较各种算

法的优缺点以及适应范围．

４１　犇犉犛结构

目前大部分的ＤＣＯＰ算法都是基于ＤＦＳ结构

（伪树结构的一种特例），但也存在一些是基于随机序

列的，比较典型的有 Ｙｏｋｏｏ等人
［４３４４］提出的 ＡＢＴ

算法和 ＡＷＣ算法，Ｓｉｌａｇｈｉ等人
［４５］提出的 ＡＡＳ算

法，Ｇｅｒｓｈｍａｎ等人
［２７，４６］提出的 ＡＦＢ算法等．也有

一些算法是基于顺序序列的，如 Ｈｉｒａｙａｍａ等人
［２１］

提出的ＳＢＢ算法．下面我们将介绍伪树结构以及

ＤＦＳ结构的相关概念．

定义３．　约束图 Ｇ 所对应的伪树（Ｐｓｅｕｄｏ

Ｔｒｅｅ）结构，根节点是图Ｇ中预先选定的一个节点，

并且图Ｇ中的相邻节点必定处于同一分枝中．

自Ｆｒｅｕｄｅｒ等人
［２２］最早将伪树结构引入到约

束优化问题中，从而得到了广泛的应用［４７４９］．ＤＦＳ

树可以看作是伪树的一种特例，其所有的边都属于

约束图（即ＤＦＳ中边的数目与约束图一样）．我们可

知因为其特有属性，使得ＤＦＳ非常适合于进行深度

优先搜索遍历．

定义４．　ＤＦＳ结构通常定义如下，图Ｇ对应的

ＤＦＳ结构与约束图Ｇ的节点的数目和边的数目都

相同，并且相邻的节点必定处于同一分枝中．

图３为一个简单的约束图 Ｇ转换成伪树结构

以及ＤＦＳ结构的例子．由图３可知，对于伪树来说，

允许树的边数目多于原图Ｇ的边数，图３（ｂ）中需要

添加两条虚边犡４－犡２和犡４－犡６，而图３（ｃ）中只包

含原图Ｇ中的边．

ＤＦＳ结构对于ＤＣＯＰ算法的求解效率有一定

的影响．在搜索的算法中，算法的时间复杂性是

ＤＦＳ深度的指数级，而基于动态规划算法，时间和

空间复杂度都是ＤＦＳ宽度的指数级．因此，ＤＦＳ结

构的好坏对于算法的效率有一定的影响．显然，对于

同一个图Ｇ，其对应的ＤＦＳ结构并不是唯一的．目

前生成ＤＦＳ结构的算法和策略较多，Ｃｈｅｃｈｅｔｋａ等
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图３　一个简单问题的伪树结构以及ＤＦＳ结构示例

人［５０］提出了第１个通过使用启发式算法去尽量地

降低ＤＦＳ的深度．对于减小ＤＦＳ宽度方面，也有较

多的研究，如采用 Ｍａｘｉｍｕｍ ＣａｒｄｉｎａｌｉｔｙＳｅｔ
［５１］、

ＭａｘｉｍｕｍＤｅｇｒｅｅ
［５１］以及 ＭｉｎＦｉｌｌ策略

［５２］等都能

够在一定程度上减小 ＤＦＳ的宽度．对于不同的

ＤＣＯＰ算法，根据具体应用的特点，构造最合适的

ＤＦＳ结构是非常重要的．

４２　同步搜索算法

下面我们将从基于线性序列和基于ＤＦＳ结构

两方面来介绍ＤＣＯＰ算法．

４．２．１　基于线性序列结构

基于线性序列结构的同步搜索算法是指在进行

搜索之前，所有的变量按照线性序列进行排列，然后

在此序列上按照一定的搜索策略进行搜索求解．

Ｈｉｒａｙａｍａｄ等人
［２１］于１９９７年提出了第１个ＤＣＯＰ

完全算法ＳＢＢ（ＳｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＢｒａｎｃｈａｎｄＢｏｕｎｄ），

ＳＢＢ算法主要是用于解决ＤＣＳＰ，有时也可用于求

解ＤＣＯＰ．其思想很简单，是经典的分枝定界算法的

分布式版本．在ＳＢＢ算法中，所有的变量事先都按

照线性序列排列好（按照一定的优先级排列，一般按

从高到低的顺序排列），搜索时按顺序依次对变量进

行赋值，在遇到冲突时，改变变量赋值，必要时进行

回溯．

ＳＢＢ算法在问题规模较大，包含的变量较多

时，效率一般较低．因此，ＳＢＢ一般只用于解决特定

的问题，使用范围有限．Ｙｏｋｏｏ等人
［５３］提出的异步

回溯算法ＡＢＴ（ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＢａｃｋＴｒａｃｋｉｎｇ）算法

也是基于线性序列的，但其一般也只用于对约束满

足问题进行求解，对于约束优化问题求解的范围有

限．Ｇｅｒｓｈｍａｎ等人
［５４］提出的 ＡＦＢ（Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ

ＦｏｒｗａｒｄＢｏｕｎｄｉｎｇ）算法也是基于线性序列结构的，

但其采用的是“同步异步”混合方式，在搜索过程中

利用异步前瞻（ＬｏｏｋＡｈｅａｄ）技术，减少了一些没必

要的搜索．

４．２．２　基于ＤＦＳ结构

Ｎｉｌｓｓｏｎ等人提出的 ＡＮＤ／ＯＲ搜索空间在搜

索领域有一定的影响力，并且已被应用于诸多领域

中［２２，４８，５５］．Ｄｅｃｈｔｅｒ等人
［４９］通过ＡＮＤ／ＯＲ图捕获一

般的图形模型的搜索空间，包括约束网络以及信任

网络．在ＡＮＤ／ＯＲ搜索空间进行搜索求解的效率

显然要比在线性序列上求解高，因为在搜索过程中，

可以对ＡＮＤ／ＯＲ空间中不同分枝同时进行搜索是

其关键所在．

（１）ｄＡＯＯｐｔ

Ｃｏｌｌｉｎ等人
［４８］于１９９９年提出了ｄＡＯＯｐｔ算

法，ｄＡＯＯｐｔ是一个同步 ＡＮＤ／ＯＲ搜索算法的扩

展，在ＤＦＳ结构上以深度优先搜索的策略进行分布

式搜索．ＤＦＳ结构中不同分枝可以同时进行搜索，

这在一定程度上加快了搜索的效率．ｄＡＯＯｐｔ算法

引入了局部代价（ＬｏｃａｌＣｏｓｔ）的概念，局部代价是

指搜索过程中部分解所产生的代价．在搜索从根节

点到叶子节点过程中，叶子节点接受的消息中将包

含所有可能赋值的局部代价，叶子节点从中选择最

好情况的代价，并返回给其父节点．ｄＡＯＯｐｔ算法

的代价在最坏情况下是ＤＦＳ深度的指数级，相比于

线性序列是所有变量的指数级有较大的改善．

（２）ｄＡＯＢＢ

Ｍａｒｉｎｅｓｃｕ等人
［５５］提出的ｄＡＯＢＢ（ＡＮＤ／ＯＲ

ＢｒａｎｃｈａｎｄＢｏｕｎｄ）算法，针对的是ｄＡＯＯｐｔ算法

中没有考虑剪枝技术而导致需要对全局空间进行搜

索的局限性．ｄＡＯＢＢ算法在ｄＡＯＯｐｔ的基础上结

合了剪枝技术的思想，是 ＡＯＢＢ算法的分布式版

本，ｄＡＯＢＢ在ｄＡＯＯｐｔ的基础上结合了分枝界限

技术，合理地使用剪枝技术可以避免对不可能求得

解的状态空间进行搜索，一定程度上提高了搜索的

效率．同样，ｄＡＯＢＢ算法也是同步搜索算法．

初始界限选择的好坏对于ｄＡＯＢＢ算法的效率

是有很大影响的，因而涌现出了很多与ｄＡＯＢＢ算
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法相关的改进，目的是尽可能地提高其效率．如

Ｆａｌｔｉｎｇｓ等人
［５６］提出的ＡＤＰＯＰ算法，是一个采用

了自适应ｍｉｎｉｂｕｃｋｅｔ策略的算法，ＡＤＰＯＰ算法能

够很好地与ｄＡＯＢＢ算法结合，在界限选择方面能

得到更好的结果．同时，Ｍａｒｉｎｅｓｃｕ等人
［５７］通过将

ｄＡＯＢＢ与Ｃａｃｈｅ机制结合，提出了ｄＡＯＢＢ（犻）算

法，其中犻代表的是Ｃａｃｈｅ的大小，采用Ｃａｃｈｅ机制

能够大大地加快算法的求解速度，效率大大提高．

（３）ＨＥＤＡ

丁博等人［５８］针对低约束密度的分布式约束优

化问题，提出了一种基于贪婪和回跳思想的算法

ＨＥＤＡ．在该算法中，每个 Ａｇｅｎｔ基于贪婪原则进

行决策，利用低约束密度问题中大多数赋值组合不

存在冲突这一特点来加快求解速度，并在必要时通

过贪婪求解过程的回跳来保证算法完全性．

４３　异步搜索算法

针对同步搜索算法中，Ａｇｅｎｔ通常要花大量的时

间等待其他Ａｇｅｎｔ的消息，导致效率较低的问题，研

究者们提出了各种异步搜索算法，有 ＡＤＯＰＴ
［９］、

ＮＣＢＢ
［２３］、ＢｎＢＡＤＯＰＴ

［２４］、ＩＤＢＡＤＯＰＴ
［２５］、Ｏｐｔ

ＡＰＯ
［２６］、ＡＦＢ

［２７］等．

４．３．１　ＡＤＯＰＴ

Ｍｏｄｉ等人
［９］于２００５年提出了ＤＣＯＰ的异步算

法ＡＤＯＰＴ（ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ），

ＡＤＯＰＴ是 ＤＣＯＰ领域中第１个完全异步算法．

ＡＤＯＰＴ是在ＤＦＳ结构上进行异步搜索操作的，根

据ＤＦＳ结构划分 Ａｇｅｎｔ的优先级关系（ＤＦＳ中祖

先节点的优先级一般要高于子孙节点）．该算法的创

新之处主要有３点：（１）在搜索过程中，每个Ａｇｅｎｔ

仅仅根据当前已知的信息选择最优的取值，而非全

局信息进行选择；（２）通过回溯门槛（ｂａｃｋｔｒａｃｋ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）来有效地改变 Ａｇｅｎｔ的取值，这能够有

效地帮助我们获得之前搜索过的取值；（３）算法能

够在找到最优解时及时停止算法的运行，而不需要

额外的算法结束机制．

ＡＤＯＰＴ在求解ＤＣＯＰ时有很多的好处，但因

其计算过程中 Ａｇｅｎｔ之间自主地进行通信以及更

改自身取值信息，每次更改都需要发送信息给其邻

居节点，会导致消息数量太多，因此网络开销很大，

同时还需要ＤＦＳ宽度的指数级别的内存空间．

４．３．２　ＢｎＢＡＤＯＰＴ

南加州大学的 Ｗｉｌｌｉａｍ 等人
［２４］于２００８年在

ＡＡＭＡＳ上提出了ＢｎＢＡＤＯＰＴ算法．ＢｎＢＡＤＯＰＴ

在ＡＤＯＰＴ上做出了改进，与ＡＤＯＰＴ算法最大的

区别在于将搜索策略从ＢｅｓｔＦｉｒｓｔ改变为 Ｄｅｐｔｈ

Ｆｉｒｓｔ（深度优先）分枝界限搜索．算法ＢｎＢＡＤＯＰＴ

运行中的消息传递以及通信都是基于ＡＤＯＰＴ的框

架完成的．将搜索策略转变成ＤｅｐｔｈＦｉｒｓｔ分枝界限

搜索是因为ＢｅｓｔＦｉｒｓｔ搜索需要不断重复地构造部

分解，这会导致很大的计算开销以及内存空间［５９］，

而ＤｅｐｔｈＦｉｒｓｔ分枝界限搜索则不存在这个问题．

４．３．３　ＩＤＢＡＤＯＰＴ

Ｗｉｌｌｉａｍ等人
［２１］于２００９年提出的ＩＤＢＡＤＯＰＴ

（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＤｅｃｒｅａｓｉｎｇＢｏｕｎｄＡＤＯＰＴ）算法也是在

ＡＤＯＰＴ算法上做的改进．与ＢｎＢＡＤＯＰＴ算法一

样，ＩＤＢＡＤＯＰＴ算法也是基于ＤｅｐｔｈＦｉｒｓｔ搜索策

略，不同之处在于ＩＤＢＡＤＯＰＴ算法中的Ｂｏｕｎｄ是

逐渐递减的．其基本思想如下，在搜索过程中，消息

中携带着一个Ｂｏｕｎｄ（初始值无穷大），每当找到一

个解，且其代价小于Ｂｏｕｎｄ的值时，就用计算出的

代价值替换Ｂｏｕｎｄ的原来值，这样Ｂｏｕｎｄ的取值就

在不断减小，直到不存在一个解，满足其代价比当前

Ｂｏｕｎｄ还小时，此时的解则是最优解．实验表明

ＩＤＢＡＤＯＰＴ算法在处理大型ＤＣＯＰ问题时的效率

要比ＡＤＯＰＴ高．

４．３．４　ＡＦＢ

本古里安大学的Ｇｅｒｓｈｍａｎ等人
［５４］于２００６年

在ＥＣＡＩ上提出了 ＡＦＢ算法．ＡＦＢ与ＳＢＢ算法一

样，也是基于变量的线性序列进行搜索，不同之处在

于ＡＦＢ是一个“同步—异步”混合算法，将ＳＢＢ算

法和异步前瞻（ＬｏｏｋＡｈｅａｄ）结合在一起，而ＳＢＢ算

法是同步算法．

４．３．５　ＯｐｔＡＰＯ

Ｍａｉｌｌｅｒ等人
［２６］提出的最优异步部分交叉算法

ＯｐｔＡＰＯ（ＯｐｔｉｍａｌＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＰａｒｔｉａｌＯｖｅｒｌａｙ）

利用了称为调停者（Ｍｅｄｉａｔｏｒ）的 Ａｇｅｎｔ．调停者在

算法执行中动态产生，可以将部分变量及其约束集

中起来．ＯｐｔＡＰＯ算法在调停者的干预下直接地通

信约束，以局部地集中问题．ＯｐｔＡＰＯ 允许 Ａｇｅｎｔ

扩展和交叉它们在求解过程中用于本地决策的上

下文．

上面介绍的这些搜索算法都是目前ＤＣＯＰ问

题中比较常见的求解算法，为了进一步了解它们之

间的主要区别，表１对比了算法中的一些相关属性，

包括搜索策略、通信方式、消息传递方式以及所基于

的拓扑结构．
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表１　犇犆犗犘搜索算法的属性比较

算法 ＳｅａｒｃｈＳｔｒａｔｅｇｙ Ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｔｏｐｏｌｏｇｙ

ＳＢＢ Ｄｅｐｔｈｆｉｒｓｔｂｒａｎｃｈａｎｄｂｏｕｎｄ ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ Ｐｏｉｎｔｔｏｐｏｉｎｔｗｉｔｈｎｅｉｇｈｂｏｒｓ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｃｈａｉｎ

ＡＤＯＰＴ Ｂｅｓｔｆｉｒｓｔ ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ Ｐｏｉｎｔｔｏｐｏｉｎｔｗｉｔｈｎｅｉｇｈｂｏｒｓ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｔｒｅｅ

ＮＣＢＢ Ｄｅｐｔｈｆｉｒｓｔｂｒａｎｃｈａｎｄｂｏｕｎｄ ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ Ｐｏｉｎｔｔｏｐｏｉｎｔｗｉｔｈｎｅｉｇｈｂｏｒｓ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｔｒｅｅ

ＡＦＢ Ｄｅｐｔｈｆｉｒｓｔｂｒａｎｃｈａｎｄｂｏｕｎｄ ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｂｒｏａｄｃａｓｔ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｃｈａｉｎ

ＢｎＢＡＤＯＰＴ Ｄｅｐｔｈｆｉｒｓｔｂｒａｎｃｈａｎｄｂｏｕｎｄ ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ Ｐｏｉｎｔｔｏｐｏｉｎｔｗｉｔｈｎｅｉｇｈｂｏｒｓ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｔｒｅｅ

ｄＡＯＯｐｔ Ｄｅｐｔｈｆｉｒｓｔｂｒａｎｃｈａｎｄｂｏｕｎｄ ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ Ｐｏｉｎｔｔｏｐｏｉｎｔｗｉｔｈｎｅｉｇｈｂｏｒｓ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｔｒｅｅ

ｄＡＯＢＢ Ｄｅｐｔｈｆｉｒｓｔｂｒａｎｃｈａｎｄｂｏｕｎｄ ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ Ｐｏｉｎｔｔｏｐｏｉｎｔｗｉｔｈｎｅｉｇｈｂｏｒｓ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｔｒｅｅ

ＩＤＢＡＤＯＰＴ Ｄｅｐｔｈｆｉｒｓｔｂｒａｎｃｈａｎｄｂｏｕｎｄ ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ Ｐｏｉｎｔｔｏｐｏｉｎｔｗｉｔｈｎｅｉｇｈｂｏｒｓ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｔｒｅｅ

４４　基于动态规划算法

动态规划（ＤｙｎａｍｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）
［６０６１］一直被

认为是解决组合拍卖问题［６２］的有效方法之一．简单

而言，动态规划是通过逐一进行变量消元进行求解

的，消元过程中主要依据变量之间的约束关系．

Ｄｅｃｈｔｅｒ等人提出了动态规划算法的通用框架ＢＥ

（ＢｕｃｋｅｔＥｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ），框架中详细介绍了ＢＥ的消

元求解原理．而 Ｋａｓｋ等人提出了适用于集中式问

题的动态规划算法ＢＴＥ（ＢｕｃｋｅｔＴｒｅｅＥｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ），

ＢＴＥ通过在ＢｕｃｋｅｔＴｒｅｅ结构上进行消元求解．以

下将详细介绍各种典型的动态规划ＤＣＯＰ算法，包

括ＤＰＯＰ、ＨＤＰＯＰ、ＭＤＰＯＰ、ＯＤＰＯＰ等．

４．４．１　ＤＰＯＰ

瑞士洛桑联邦理工学院人工智能实验室的

Ｐｅｔｃｕ等人
［３３］于２００５年在ＩＪＣＡＩ会议上提出了

ＤＰＯＰ算法，开创了基于动态规划策略在ＤＣＯＰ问

题中的应用．ＤＰＯＰ是一个基于动态规划的ＤＣＯＰ

完全算法，是集中式ＢｕｃｋｅｔＥｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ算法
［６３］运

用于 ＤＦＳ结构的分布式版本．下面将简单介绍

ＤＰＯＰ算法的思想．

ＤＰＯＰ算法大致可以分为３个阶段：ＤＦＳ构造

阶段、ＵＴＩＬ消息传播以及ＶＡＬＵＥ消息传播阶段，

具体过程包含以下３个阶段：

（１）ＤＦＳ构造阶段．ＤＰＯＰ算法也是基于ＤＦＳ

结构的，构造ＤＦＳ的方法有很多，３．１节中已经详

细介绍过了有关ＤＦＳ结构的内容；

（２）ＵＴＩＬ消息传播阶段．该阶段是自底向上传

播的，从叶子节点开始沿着伪树中的树边（ｔｒｅｅ

ｅｄｇｅ）开始向上传播．ＵＴＩＬ消息的定义如下．ＵＴＩＬ

消息是一个多维矩阵，其中每一维度代表的是一个

变量，ＵＴＩＬ消息中包括了所有变量取不同值时所

带来的效用值；

（３）ＶＡＬＵＥ消息传播阶段．该阶段与ＵＴＩＬ消

息传播阶段相反，是自顶向下传播的．在上一阶段完

成之后，从根节点发起．每个节点根据收集到的

ＵＴＩＬ消息，选择使得效用值达到最大的那个值，直

到所有的变量都有取值时，算法结束．

分布式约束优化问题在过去的一些年里一直稳

定快速地发展［６４］．动态规划方法对于求解ＤＣＯＰ问

题有很大吸引力，因为只需要线性级别的消息数量，

但是存在的问题是消息的大小变得非常巨大，

Ａｇｅｎｔ之间交互的消息经常含有许多冗余的信息，

ＤＰＯＰ等算法并没有考虑问题本身的一些硬约束

条件．

４．４．２　ＨＤＰＯＰ

Ｋｕｍａｒ等人
［３４］针对ＤＰＯＰ算法中消息长度指

数级等不足，于２００８年在 ＡＡＡＩ会议上首次提

出了 ＨＤＰＯＰ 算法，ＨＤＰＯＰ 中通过使用 ＣＤＤ

（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＤｅｃｉｓｉｏｎＤｉａｇｒａｍｓ）
［６５］技术来剔除一些

不可能的赋值（硬约束条件不满足的赋值），达到压

缩ＵＴＩＬ消息的目的．

４．４．３　ＯＤＰＯＰ

Ｐｅｔｃｕ等人
［６６］于２００６年提出 ＯＤＰＯＰ算法，

ＯＤＰＯＰ算法主要用于解决开放环境的多 Ａｇｅｎｔ

组合优化问题．算法与ＤＰＯＰ算法类似，也是基于

动态规划策略进行求解，但是它是增量式的（ｉｎｃｒｅ

ｍｅｎｔａｌ），适合于开放性问题．

４．４．４　ＭＤＰＯＰ

Ｐｅｔｃｕ等人
［６７］于２００６年提出的 ＭＤＰＯＰ算法

在求解 ＤＣＯＰ问题时，同时考虑了社会选择问题

（ＳｏｃｉａｌＣｈｏｉｃｅ）．将社会选择问题建模成ＤＣＯＰ问

题，通过使用激励相容机制以及纳什均衡等技术来保

证Ａｇｅｎｔ的可信性（Ｆａｉｔｈｆｕｌ），解决了多Ａｇｅｎｔ系统中

由于Ａｇｅｎｔ的自私等特性给问题带来的麻烦，同时这

个算法也特别适用于许多经济方面的问题．

除上面介绍的几种基于动态规划的算法外，还

有很多其他相关的算法，如哈佛大学Ｇｒｅｅｎｓｔａｄｔ等

人［６８］于２００７年在 ＡＡＭＡＳ上提出的ＳＳＤＰＯＰ算

法．相比于ＤＰＯＰ算法，ＳＳＤＰＯＰ提供了隐私保护

技术，对Ａｇｅｎｔ不愿透入给其他Ａｇｅｎｔ的信息增加

了一定的保护机制，能减少隐私丢失等现象的发生．

实验结果表明ＳＳＤＰＯＰ将隐私丢失降低了２９％～
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８８％左右．此外，还有ＳＤＰＯＰ
［６９］、ＡＤＰＯＰ

［５６］、ＰＣ

ＤＰＯＰ
［１０］、ＢＢＭＤＰＯＰ

［１０］算法等．

４５　算法比较

基于搜索的算法与基于动态规划的算法最主要

的区别在于算法的复杂性不同，主要包括时间复杂

度以及空间复杂度．基于动态规划的算法的时间和

空间复杂度都是树的宽度的指数级别．然而，对于强

力搜索只需要线性的内存，但是所需的时间则取决

于问题的结构，即与问题的规模有关．如表２所示，

我们对某些ＤＣＯＰ算法的时间和空间复杂性进行

了比较．

从表２可以看出，基于动态规划的算法的空间

复杂度较大，而基于搜索的算法在时间复杂度上是

难以预测的．在实际应用中，针对问题的特点，如问

题的规模以及对于时间和空间复杂度的要求，选择

一个合适的算法往往能获得较好的效果．

表２　犇犆犗犘算法复杂性对比

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｔｙｐｅ Ｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ Ｓｐａｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

ｄＡＯＯｐｔ Ｓｙｎｃｈｓｅａｒｃｈ ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｉｎｔｈｅｄｅｐｔｈｏｆＤＦＳ Ｌｉｎｅａｒ

ＡＤＯＰＴ Ａｓｙｎｓｅａｒｃｈ
Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｉｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓ

（ｗｏｒｓｔｃａｓｅ）
Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｉｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓ

（ｗｏｒｓｔｃａｓｅ）

ＮＣＢＢ Ｓｙｎｃｈｓｅａｒｃｈ ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｉｎｔｈｅｄｅｐｔｈｏｆＤＦＳ Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｍｅｍｏｒｙ

ＤＰＯＰ ＤｙｎａｍｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ Ｌｉｎｅａｒｎｕｍｂｅｒｏｆｍｅｓｓａｇｅｓ Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｉｎｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅｌａｒｇｅｓｔｂｕｃｋｅｔ

ＢｎＢＡＤＯＰＴ Ａｓｙｎｓｅａｒｃｈ ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｉｎｔｈｅｄｅｐｔｈｏｆＤＦＳ Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｍｅｍｏｒｙ

ＨＤＰＯＰ ＤｙｎａｍｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ Ｌｉｎｅａｒｎｕｍｂｅｒｏｆｍｅｓｓａｇｅｓ ＬｅｓｓｍｅｍｏｒｙｔｈａｎＤＰＯＰ

ＩＤＢＡＤＯＰＴ Ａｓｙｎｓｅａｒｃｈ ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｉｎｔｈｅｄｅｐｔｈｏｆＤＦＳ Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｍｅｍｏｒｙ

　　如表３所示，给出了ＤＣＯＰ算法的内存与消息

数量的对比关系，表中ｗ．ｃ．ｅｘｐｏｎ代表的是图的宽

度的指数级（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｄｉａｇｒａｍｗｉｄｔｈ）．我们可知基

于搜索的算法其所需要的内存是比较小的，如

ＡＤＯＰＴ、ＮＣＢＢ、ＡＦＢ等，都是线性的，但是其消息

数量都是指数级的．而基于动态规划的方法，如

ＤＰＯＰ、ＨＤＰＯＰ等，其消息数量是线性的，但其需

要的内存较大，是指数级的．

表３　犇犆犗犘算法内存与消息数量对比

Ｍｅｍｏｒｙ
ＮｕｍｂｅｒｏｆＭｅｓｓａｇｅｓ

ｌｉｎｅａｒ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ Ｗｏｒｓｔｃａｓｅｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ

ｌｉｎｅａｒ ＰＣＤＰＯＰ（１），ＡＤＰＯＰ（１） ＬＳＤＰＯＰ（１） ＡＤＯＰＴ，ＮＣＢＢ，ＡＦＢ，ＳｙｎｃｈＢＢ ＭＢＤＰＯＰ（１）

ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ＰＣＤＰＯＰ（犽），ＡＤＰＯＰ（犽） ＬＳＤＰＯＰ（ｋ） ＮＣＢＢ（犽），ＯｐｔＡＰＯ ＭＢＤＰＯＰ（犽）

ｗ．ｃ．ｅｘｐｏｎ ＨＤＰＯＰ ＯＤＰＯＰ

ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ＤＰＯＰ

５　分布式约束优化问题非完全算法

５１　犃犵犲狀狋个体决策算法

Ａｇｅｎｔ个体决策算法主要有ＤＢＡ
［３５３６］、ＡＬＳ＿

ＤｉｓＣＯＰ
［３７］、ＤＳＡ

［３８］等．最小冲突回溯等约束满足算

法中的爬山搜索策略，有时会使求解过程陷入局部

最小（ｌｏｃａｌｍｉｎｉｍａ）状态．ｌｏｃａｌｍｉｎｉｍａ状态就是一

些约束没有被满足从而出现冲突，但是这些冲突的

数目不能通过单独改变任何一个变量的值来减小．

因此，ＤＢＡ算法通过以下两个步骤来实现：第一，始

终保证评估值是逐步提高的，相邻的Ａｇｅｎｔ对可能

会提高的评估值进行通信，只有能够最大提高评估

值的Ａｇｅｎｔ才去改变自己的取值．如果两个 Ａｇｅｎｔ

不相邻，那么它们可能出现同时改变自己取值的情

况；第二，与检测整个Ａｇｅｎｔ是否陷入ｌｏｃａｌｍｉｎｉｍａ

不同的是，每个Ａｇｅｎｔ检测其是否处于ｑｕａｓｉｌｏｃａｌ

ｍｉｎｉｍａ状态，这是比ｌｏｃａｌｍｉｎｉｍａ要更弱的条件，

并能够通过局部通信而检测到．

ＤＳＡ算法中，所有 Ａｇｅｎｔ之间都是平等的，在

处理过程中它们之间没有明显的区分标识，该算法

是同步算法．节点在发送消息之后必须要收到返回

的消息后，才继续下一步的操作，执行局部的计算，

并且改变局部状态．

５２　犃犵犲狀狋组决策算法

在Ａｇｅｎｔ组决策算法中，又可以进一步分为

犽ｓｉｚｅ最优算法
［７０］和狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优算法

［７１］，它们的

区别主要在于选取同组中的 Ａｇｅｎｔ的方式不同．

犽ｓｉｚｅ最优算法是随机选取犽个Ａｇｅｎｔ构成一个组；

而在狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优算法中，围绕一个中心Ａｇｅｎｔ，

并将与该Ａｇｅｎｔ之间距离小于或等于狋的Ａｇｅｎｔ的

集合构成一个组．组决策算法有一个特点，假设该组

中的Ａｇｅｎｔ个数为狀，如果组决策找到一个局部最

优解，我们不可能通过改变小于或等于狀个 Ａｇｅｎｔ
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的决策使结果变得更优．

犽ｓｉｚｅ最优算法中，典型的算法有ｍａｘｓｕｍ
［３９，７２７３］

以及ＫＯＰＴ
［３６］等．ｍａｘｓｕｍ算法

［３９，７２７３］是一种基于

一般性分布式定律（ＧｅｎｅｒａｌｉｓｅｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｖｅＬａｗ，

ＧＤＬ）
［７４７５］提出的，在ｍａｘｓｕｍ的基础上，又相应地

提出了ＦａｓｔＭａｘＳｕｍ（ＦＭＳ）
［７６］等算法，ＦＭＳ相比

于一般的ｍａｘｓｕｍ算法，在求解过程中产生的消息

数量更少，时间复杂性也更小．Ｍａｃａｒｔｈｕｒ等人
［７７］以

ＦＭＳ算法为基础，又相应地提出了ＢｎＢＦＭＳ算法，

该算法在ＦＭＳ的基础上，又对解的质量提供一定

的保证．然而，这些算法并非对所有的犽都适用，只

是犽在一定的范围内有效．而 ＫＯＰＴ 算法则是

犽ｓｉｚｅ最优算法中的一种特例，它是一种针对任意犽

都有效的犽ｓｉｚｅ最优算法，而且ＫＯＰＴ算法对于得

到的解提供一定的保证．

Ｖｉｎｙａｌｓ等人
［７８］提出了一种新的犽ｓｉｚｅ最优算

法ＤａＣ，该算法的核心思想是分割与协同，即将

Ａｇｅｎｔ分割成不同的组，然后把每个组看成是一个

局部寻找最优的过程．通过协同不同组之间的结果，

在一定范围内寻找到一个局部最优解．

Ｙｉｎ等人
［１７］提出了狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优的评判标准，

并在此基础上提出了一种狋ｄｉｓｔａｎｃｅ算法 ＤＡＬＯ，

ＤＡＬＯ是一种异步算法，是对分布式局部搜索

算法的改进．ＤＡＬＯ算法主要包括以下３个阶段：

第一，Ａｇｅｎｔ将其局部信息以及约束通过消息发送

到距离其狋跳以内的节点，然后将其取值发送到狋＋１

跳以内的节点上．第二，根据上一阶段收集的信

息，所有组中的ｌｅａｄｅｒ节点计算其局部最优解，在计

算过程中假设该组之外的 Ａｇｅｎｔ的取值都保持不

变．第三，如果一个ｌｅａｄｅｒ节点找到了一个更好的局

部解，该ｌｅａｄｅｒ节点将这个新的取值发送给外部的

Ａｇｅｎｔ．但是这种情况下可能会导致部分出现重合

的组中Ａｇｅｎｔ存在冲突，ＤＡＬＯ通过使用分布式的

锁机制来实现．

Ｂｉｇｄｅｌｉ等人
［７９］提出一种新的狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优算

法ＤＧＯＰＴ，该算法在ＤＡＬＯ的基础上，提出了动态

添加或者减少同组中Ａｇｅｎｔ的组优化策略，在一个

Ａｇｅｎｔ组中，ｌｅａｄｅｒ节点根据边缘分布（ｍａｒｇｉｎａｌ

ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）的概念添加或者减少同组中Ａｇｅｎｔ节

点的个数．

Ｖｉｎｙａｌｓ等人
［８０］提出了一种能够适用于犽ｓｉｚｅ

最优以及狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优两种类型的算法的通用框

架，并且在该框架下提出了一种新的算法，该算法是

ＤＡＬＯ算法的一种扩展，它能够在犽ｓｉｚｅ最优以及

狋ｄｉｓｔａｎｃｅ两种标准下用于寻找局部最优解．

大多数的犽ｓｉｚｅ最优算法只能是１ｓｉｚｅ最优

的，如 ＭＧＭ、ＤＢＡ等．目前的组决策算法在犽３

时，其计算复杂度非常大，使得其很难应用于实际问

题的求解中．然而，由Ｋａｔａｇｉｓｈｉ等人
［４０］提出的ＫＯＰＴ

算法，则属于这类算法的一个特例，其可以是任

意ｓｉｚｅ最优的，只是不同ｓｉｚｅ计算量不同．显然，狀

个节点时的狀ｓｉｚｅ最优就是真正全局最优．但是

ＫＯＰＴ算法存在以下几个问题：第一，理论分析结

果显示，犽ｓｉｚｅ最优的解的下限是与图的密集程度

成反比［８１］．大量的研究都证明了犽ｓｉｚｅ最优对于得

到的解能够提供一定的质量保证，如在节点数量为

狀时，有犚（犃）（犽－１）／（２狀－犽－１）犚（犃）［１７，７１］，

其中犚（犃）为犽ｓｉｚｅ最优求得的解，而犚（犃）为全

局最优解，这是一个犽ｓｉｚｅ最优解的下限．考虑到不

完全算法的时间复杂度相对较小，同时又对解的质

量提供一定的保证，使得其被广泛地用于求解一些

大型的实际问题当中．

第二，面临着一个消息数量巨大的问题，尤其是

当图的密度较大的时候．为了有效地解决这个问题，

Ｙｉｎ等人
［７１］提出了另外一种衡量解的质量的标准

狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优，它通过节点间的距离来定义Ａｇｅｎｔ

组中的成员，且在狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优性下，提出了一种

异步局部搜索算法，该算法基于ｌｏｃｋ／ｃｏｍｍｉｔ协议，

其性能相对于ＫＯＰＴ有较大的改善．

针对于犽ｓｉｚｅ最优以及狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优，两种不

同的评价非完全算法解的质量的标准，下面进行了

相关比较．

在犽ｓｉｚｅ最优中，每一组中的 Ａｇｅｎｔ的个数是

固定的犽个，但是满足犽ｓｉｚｅ的组的个数可能会很

多．然而狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优中每一组中的 Ａｇｅｎｔ的个

数是不固定的，在图的密度较大时，决策组中的

Ａｇｅｎｔ数量往往会很大，但决策组的个数是有限的，

其数量不超过Ａｇｅｎｔ的个数．

针对某些特定的环形结构图，我们分析了

犽ｓｉｚｅ最优和狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优对于解的质量的保

证情况．首先，在犽＝１和狋＝０时，犽ｓｉｚｅ最优以及

狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优得到的结果是一样的，因为它们都是

将每个Ａｇｅｎｔ看成是一个独立的组进行决策．其次，

狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优得到的解的质量往往要好于犽ｓｉｚｅ最

优，因为狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优的解必然是犽ｓｉｚｅ最优（犽＝

２狋＋１）的解，因为每一个犽ｓｉｚｅ的决策组都属于

狋ｄｉｓｔａｎｃｅ中．反之则不是，存在某些犽ｓｉｚｅ最优的

解，却不是狋ｄｉｓｔａｎｃｅ最优的（狋＝（犽－１）／２）．
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６　分布式约束优化问题的相关应用

６１　 云计算中的资源映射问题

根据前面的介绍，我们可知云计算中的资源分

配问题（ＲＡ）
［８２８３］是目前云计算中的一个重点研究

方向．在ＲＡ问题中，如果需要得到资源分配的最优

方案时，将ＲＡ问题建模成ＤＣＯＰ进行求解是一种

有效的方法．在ＲＡ中，ＷＫ是指虚拟节点由虚拟链

路连接构成的虚拟网络（ＶｉｒｔｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＶＮ）
［８３］，

而ＣＰ提供的基础设施可以建模为由物理节点通过

物理链路连接构成的物理网络（ＳｕｂｓｔｒａｔｅＮｅｔｗｏｒｋ，

ＳＮ）
［８３］．其目标是要将 ＷＫ映射到ＳＮ上，其中虚

拟节点映射到ＳＮ中的物理节点上，虚拟链路映射

到ＳＮ中的物理路径上，同时满足 ＷＫ中节点和链

路对资源的约束，如节点对ＣＰＵ、ｍｅｍｏｒｙ等资源有

一定的约束，链路对带宽、延迟等资源有一定约束．

图４给出了如何将ＲＡ问题建模成ＤＣＯＰ进行

求解，如图４（ａ）所示，为ＲＡ中的 ＷＫ请求，图４（ｂ）、

（ｃ）、（ｄ）分别为３个ＣＰ提供的ＳＮ．其中的１个约束

是要将 ＷＫ中的虚拟节点１、２、３分别映射到犆犘１、

犆犘２和犆犘３中，并且满足 ＷＫ中虚拟节点和虚拟

链路对资源的约束．

图４　资源分配问题的ＤＣＯＰ模型

在建模成 ＤＣＯＰ的过程中，其相关的定义如

下：Ａｇｅｎｔ集合为｛犆犘１，犆犘２，犆犘３｝，变量集合犡为

虚拟节点｛１，２，３｝，变量犡 中变量的值域犇分别为

｛犃，犅，犆｝、｛犇，犈，犉，犌｝和｛犎，犐，犑，犓，犔，犕｝．映射

关系犕 如下：犆犘１→｛１｝、犆犘２→｛２｝和犆犘３→｛３｝．

约束代价函数犉是指映射 ＷＫ产生的代价，而代价

又被定义为分配给 ＷＫ的资源数量，一般包括节点

所需的ＣＰＵ资源和链路所需的带宽资源等．

在将ＲＡ建模成ＤＣＯＰ问题后，可以采用第４

节中介绍的算法进行求解，并且可以根据ＲＡ的具

体要求选择算法，如果当前 ＷＫ 请求任务比较紧

急，希望部署时间较短，时间复杂度较小的算法应该

更为合适，如ＤＰＯＰ算法等．如果 ＷＫ中的变量数

量较大，则选用搜索算法更为合适，因为其所需要的

空间复杂度以及内存更小．出于商业目的考虑，不同

ＣＰ之间的信息往往不希望对外透露，在这种情况下

选择 ＭＤＰＯＰ算法更为合适．如果考虑ＣＰ提供的

ＳＮ可能出现故障导致ＳＮ的动态变化，则可进一步

将其建模为动态ＤＣＯＰ进行求解，这在下面将会展

开介绍．

除此之外，很多还有其他寻找Ａｇｅｎｔ间共同决

策的一致组合问题，比如会议时间安排［１０］、分布式

日常安排［１０］、传感器资源分配［１２］等，都可以建模为

ＤＣＯＰ问题来求解，并且可以根据具体问题的特点

选择相应的ＤＣＯＰ算法．

６２　动态分布式约束优化问题的研究

随着互联网新型应用的发展，许多问题的应用

环境往往是动态变化的．从而要求ＤＣＯＰ算法能够

有效地解决这种动态变化下的约束优化问题．如上

面提到的云计算中的ＲＡ问题，参与资源分配的ＣＰ

数量可能动态变化以及ＣＰ内部的基础设施资源也

可能动态变化，如ＣＰ提供的数据中心网络中节点

出现故障或者因人工原因导致某些节点不能正常工

作时，都会导致其结构发生改变．此外，用户请求

ＷＫ也可能随着用户需求的变化而动态发生改变．

例如，以动态会议时间调度问题为例，对于每一个参

加会议的成员来说，其行程安排可能随时间会动态

发生变化，这种情况下之前已分配的方案，在成员时

间发生改变时，未必满足新的要求．在以上情况中，

都希望能够有动态ＤＣＯＰ算法来有效地解决这些

问题．然而，本文提到的 ＤＣＯＰ算法在求解动态

ＤＣＯＰ问题上还存在一定的局限性，算法本身以及对

算法时间复杂度远远超过了应用的需求．

因此，考虑到现在应用的这种高度动态性，目前

有一些研究侧重于ａｎｙｔｉｍｅ算法的研究，该类算法

能够保证任意时间都能给出问题的解，但其给出的

不是问题的最优解，而是近似最优解，与前面介绍的

非完全算法有一定的类似之处．ＤＣＯＰ非完全算法

能够在一定程度上解决这种高度动态问题的需求．

７　未来的研究趋势

综合分布式约束优化问题目前研究的热点问题

以及广泛关注的应用领域，未来的研究趋势主要关

注于如下几个方面：
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（１）动态ＤＣＯＰ算法的研究

随着互联网新型应用的发展，许多问题的应用

环境不再是恒定不变的，而是可以动态改变的．如动

态传感器分配问题，目标的到达可能是随机的、不可

预测的，而且目标的位置是可以动态移动的．云计算

中的资源分配问题（ＲＡ），用户请求往往也是动态变

化的，本文介绍的这些ＤＣＯＰ算法在解决环境动态

改变的问题上存在一定的局限性．目前，动态约束满

足问题已经应用于解决某些现实问题［６９７１，８３］，但是它

们基本上都是针对集中式环境的，对于分布式动态

ＤＣＯＰ算法的研究还不成熟．

动态ＤＣＯＰ主要面临以下挑战：算法必须能够

处理系统中任意状态的改变，如云计算中的资源分

配问题中，云用户或者租户往往是动态变化，每时每

刻都有请求到来的，其动态性是不可预测的．解决这

类高度动态环境下约束优化问题，对于算法的复杂

性要求很高，要求其能够以尽可能小的时间代价计

算给出合适的解．然而，目前的ＤＣＯＰ算法在求解

这类现实应用中的许多问题存在明显的不足，也是

未来需要重点关注的方向之一．

Ｐｅｔｃｕ等人提出了ＳＤＰＯＰ算法，ＳＤＰＯＰ算法

能够在环境发生变化时做出相应的调整，但其还不

能用于解决实际的问题．因此，动态ＤＣＯＰ算法的

研究必将成为以后该领域研究的一大热点问题．

（２）社会选择因素对ＤＣＯＰ的影响

ＤＣＯＰ问题的目标是通过对 Ａｇｅｎｔ的变量序

列进行赋值，在满足约束条件的情况下，最大化全局

利益．一般情况下，Ａｇｅｎｔ都会有一些私有信息（通

常不希望对外透露），在多Ａｇｅｎｔ进行协商决策时，

通常都认为其他Ａｇｅｎｔ公布出来的信息是可信的，

而不考虑Ａｇｅｎｔ谎报信息的情况出现．然而，这一

说法具有很大的局限性，在现实应用中，Ａｇｅｎｔ往往

是自私的，它对问题有自己的偏好，可能会做出使自

己利益最大化的选择，而忽略全局利益最大化的目

标，这就是所谓的社会选择（ＳｏｃｉａｌＣｈｏｉｃｅ）问题．如

上面提到的云计算中的资源分配问题，ＣＰ可能通过

对外透露虚假的信息以谋求自身的利益最大化，毕

竟对于ＣＰ来说，利益最大化才是其最重要的指标．

因此，在这类问题中，其目标是如何在 Ａｇｅｎｔ自私

的情况下使得全局利益最大化．

解决这类社会选择问题可以考虑使用激励相容

机制如 ＶｉｃｋｒｅｙＣｌａｒｋｅＧｒｏｖｅｓ（ＶＣＧ）机制以及纳

什均衡等技术来保证Ａｇｅｎｔ的可信性（Ｆａｉｔｈｆｕｌ），预

防Ａｇｅｎｔ谎报个人偏好能力等信息．如Ａｇｅｎｔ对外

发布真实信息时，给予相应的奖励，而如果发现

Ａｇｅｎｔ发布虚假信息时，相应地给予惩罚措施，这在

一定程度上能够避免 Ａｇｅｎｔ发布虚假信息的可能

性．但是在一些实际问题中，对于问题的界限确定是

非常困难的，这也导致了激励机制在解决该类问题

的不足．

文献［１０］中将社会选择问题建模成ＤＣＯＰ问

题并提出了 ＭＤＰＯＰ算法，最先针对有效社会选择

问题提供了可信机制的分布式实现算法，诚实性

（ｆａｉｔｈｆｕｌｎｅｓｓ）保证了所有的 Ａｇｅｎｔ都应该遵守相

关的协议规定，不能为了私自的利益而做假．这一算

法也开启了对于有效社会选择问题的研究，这也将

成为以后研究的一个热点问题．

（３）ＤＣＯＰ非完全算法应用的研究

在ＤＣＯＰ问题面临的挑战中，代价问题往往是

最受关注的．当问题的规模较大时，采用ＤＣＯＰ完

全算法进行求解时，尽管能够找到最优解，但是其花

费的时间、空间代价以及通信开销往往很大，这对许

多实时性要求较高的应用往往不适用．如云计算中

的资源分配问题（ＲＡ），在很多情况下，考虑到用户

请求的紧迫性以及ＣＰ对得到最优解的需求不大

时，此时，它们未必需要花费昂贵的代价去得到最优

解，而只要得到近似最优解即可．

考虑到以上原因，越来越多的现实应用问题（资

源分配问题）都可采用非完全 ＤＣＯＰ算法进行求

解．非完全算法虽然无法找到全局最优解，但是其时

间以及通信开销等大大降低，而且一些ＤＣＯＰ近似

算法能够对解的质量提供一定的质量保证，如

犽ｓｉｚｅ最优算法能够保证解的下限是（犽－１）／（２狀－

犽－１）
［１７］．因此，考虑到这些应用的实际情况，当其

对时间以及通信开销要求较高，往往通过计算其近

似最优解来解决．采用ＤＣＯＰ近似算法（非完全算

法）进行求解优化问题时，由于其通过搜索部分解空

间进行求解，既能够保证得到的结果能够在可以承

受的范围内，又能够大大地降低求解时所消耗的资

源以及求解时间度．这无非是一个更好的选择．

现有的有关ＤＣＯＰ非完全算法的研究，大多都

还停留在理论层面的研究，针对如何评价这类算法

得到的解的质量，提出了犽ｓｉｚｅ最优以及狋ｄｉｓｔａｎｃｅ

最优的评判标准，并且有很多的研究通过理论证

明［１７，７１］，证实了它们对解的质量确实有一定的保

证．但是，关于如何将ＤＣＯＰ非完全算法运用于实

际问题中，以及如何根据具体的实际问题选择合适

的近似算法是未来的研究热点之一．
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８　结束语

分布式约束优化问题的研究作为新兴的一个热

点研究问题，从完全算法到非完全算法、从搜索算法

到基于动态规划的算法、从同步算法到异步算法、从

单纯的理论研究到实际系统的有效部署、从单一的

算法提出到面向应用的具体实施，可以说，分布式约

束优化问题领域的研究是一个非常活跃的方向．从

整体上讲，目前在分布式约束优化方面的研究还远

未成熟，尚未建立起一套完整的理论体系，而且从技

术理论的完善到算法的具体应用还有很大的差距．

本文回顾了近年来学术界在分布式约束优化问

题研究领域的主要成果，在一个给定的研究框架下，

对分布式约束优化问题进行了综述，详细介绍了常

用的一些分布式约束优化算法并加以比较．在本文

中对各种算法的定性分析、定量分析以及性能分析

较少，主要原因如下：第一，目前很多的 ＤＣＯＰ算

法，虽然能够找到相应算法的论文，但是相应算法的

代码我们还没有办法完全获得．第二，不同类型的

ＤＣＯＰ算法，如完全算法和非完全算法之间，绝大多

数是基于不同的平台开发设计的，目前还没有公用

的平台能够测试所有的算法，平台的不同对于测试

的结果会产生很大的影响．第三，目前ＤＣＯＰ研究

者们在测试他们的算法的性能时，都是基于一些典

型的问题，如地图着色问题、Ｓｃａｌｅｆｒｅｅ问题等，基本

没有算法在测试性能时是基于现实应用问题的．在我

们未来的研究工作中，将着重针对一个主要的研究问

题，并针对该问题对各种算法的性能进行测试比较．

本文最后总结并指明了未来研究的趋势．
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ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１１：３５６３６２

［７８］ ＶｉｎｙａｌｓＭ，ＰｕｊｏｌＭ，ＲｏｄｒｉｇｕｅｚＡｕｉｌａｒＪＡ，ＣｅｒｑｕｉｄｅｓＪ．

Ｄｉｖｉｄｅａｎｄｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ：ＤＣＯＰｓｂｙａｇｒｅｅｍｅｎｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｔｏｎｏｍｏｕＡｇｅｎｔｓ

ａｎｄＭｕｌｔｉａｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，２０１０：１４９１５６

［７９］ ＢｉｇｄｅｌｉＥ，ＲａｈｍａｎｉｎｉａＭ，ＡｆｓｈａｒｃｈｉＭ．ＤＧＯＰＴ：Ｄｙｎａｍｉｃ

ｇｒｏｕｐ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｏ ｆｉｎｄ ｂｅｔｔｅｒ ｇｒｏｕｐ ｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｉｎ

ＤＣＯＰｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｓｉｔｇｅｓ，Ｓｐａｉｎ，２００６：３２４３３８

［８０］ ＶｉｎｙａｌｓＭ，ＳｈｉｅｈＥ，ＣｅｒｑｕｉｄｅｓＪ．Ｑｕａｌｉｔｙｇｕａｒａｎｔｅｅｓｆｏｒ

ｒｅｇｉｏｎｏｐｔｉｍａｌＤＣＯＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＡｇｅｎｔｓａｎｄＭｕｌｔｉａ

ｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ．Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１１：１３３１４０

［８１］ ＰｅａｒｃｅＪＰ，ＴａｍｂｅＭ．Ｑｕａｌｉｔｙｇｕａｒａｎｔｅｅｓｏｎ犽ｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｔｉｏｎｓ

ｆｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

Ｈｙｄｅｒａｂａｄ，Ｉｎｄｉａ，２００７：１４４６１４５１

［８２］ ＧｕｏＣ，ＬｕＧ，ＷａｎｇＨ，ＹａｎｇＳ．Ｓｅｃｏｎｄｎｅｔ：Ａｄａｔａｃｅｎｔｅｒ

ｎｅｔｗｏｒｋｖｉｒｔｕａｌｉｚａｔｉｏｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｗｉｔｈｂａｎｄｗｉｄｔｈｇｕａｒａｎｔｅｅｓ

／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｅｒｇｉｎｇ

ＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇＥＸｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ，

ＵＳＡ，２０１０：２６３７

［８３］ ＢａｎｓａｌＮ，ＬｅｅＫ，ＮａｇａｒａｊａｎＶ，ＺａｆｅｒＭ．Ｍｉｎｉｍｕｍｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ

ｍａｐｐｉｎｇｉｎａｃｌｏｕｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＡｎｎｕａｌＡＣＭ

Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ ＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓｏｆＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｓａｎ

Ｊｏｓｅ，ＵＳＡ，２０１１：２６７２７６

犔犐犡犻犪狅犔犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８５，Ｐｈ．Ｄ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｄａｔａｃｅｎｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋ，ｏｐｅｒａｔｉｎｇ

ｓｙｓｔｅｍ，ａｎｄｄｅｐｅｎｄａｂｌｅｓｏｆｔｗａｒｅ．

犠犃犖犌 犎狌犪犻犕犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６２，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕ

ｔｉｎｇ，ｄｅｐｅｎｄａｂｌｅｓｏｆｔｗａｒｅ，ａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙ．

犌犝犗 犆犺犪狀犵犌狌狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ａｎｄｄｅｐｅｎｄａｂｌｅｓｏｆｔｗａｒｅ．

犇犐犖犌犅狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，Ｐｈ．Ｄ．，ｒｅｓｅａｒｃｈａｓｓｉｓｔａｎｔ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｐｅｒｖａｓｉｖｅ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ａｎｄｓｏｆｔｗａｒｅｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅ．

犔犐犡犻犪狅犢狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．，ｒｅｓｅａｒｃｈａｓｓｉｓｔａｎｔ．

Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，

ｎｅｔｗｏｒｋｄｉｓｔａｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｄａｔａｂａｓｅ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｎｏｗａｄａｙｓ，ｍａｎｙｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ

ｃａｎｂｅａｂｓｔｒａｃｔｅｄａｓａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｐｒｏｂｌｅｍ（ＤＣＯＰ），ｓｕｃｈａｓｐｌａｎｎｉｎｇ，ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ，ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ｃｏｎｔｒｏｌ，ｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ｅｔｃ．Ａｍａｊｏｒｃｈａｌｌｅｎｇｅｉｎｔｈｅｓｅ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｓｈｏｗｔｏｃｏｏｒｄｉｎａｔｅＡｇｅｎｔｓ’ｄｅｃｉｓｉｏｎｓｔｏａｃｈｉｅｖｅ

ｔｈｅａｉｍ ｏｆｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍａｌｉｔｙ，ａｎｄＤＣＯＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｎ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅａｎｓｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，

ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｈａｖｅｐｕｔｆｏｒｗａｒｄｖａｒｉｏｕｓＤＣＯＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏ

ｓｏｌｖｅｓｕｃｈｐｒｏｂｌｅｍｓａｔｔｈｅｍｉｎｉｍａｌｃｏｓｔ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆ

ＤＣＯＰｉｓｅｍｅｒｇｉｎｇａｓａｎｅｗｈｏｔｓｐｏｔｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｃｕｒｒｅｎｔｌｙｉｎ

ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｒｅａ，ａｎｄｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｕｒｖｅｙｓｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｐｒｅｖａｌｅｎｔＤＣＯＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓｐａｒｔｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄ

ｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍ （９７３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆ

ＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１１ＣＢ３０２６０１，ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｐｒｏｇｒａｍ （８６３

Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１２ＡＡ０１１２０１，ａｎｄ

ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒ

ＧｒａｎｔＮｏｓ．９０８１８０２８，６９０３０４３，ａｎｄ６１２０２１１７．
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