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摘　 要：为了提高多机器人行为最优决策控制中强化学习的效率和收敛速度，研究了多机器人的分布式马尔科夫建模与控制策

略。 根据机器人有限感知能力设计了个体⁃协同感知触发函数，机器人个体从环境观测结果计算个体⁃协同触发响应概率，定义

一次触发过程后开始计算联合策略，减少机器人间通讯量和计算资源。 引入双学习率改进 Ｑ 学习算法，并将该算法应用于机

器人行为决策。 仿真实验结果表明，当机器人群组数量在 ２０ 左右时，本文算法的协同效率较高，单位时步比为 １􀆰 ０８５ ０。 同时

距离调节参数 η 对机器人协同搜索效率有影响，当 η＝ ０􀆰 ００８ 时，所需的移动时步比和平均移动距离都能达到最小值。 通过双

学习率的引入，该算法较基于环境模型的强化学习算法具有更高的学习效率和适用性，平均性能提升 ３５％ ，对于提高多机器人

自主协同能力具有较高的理论意义及应用价值。
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０　 引　 　 言

随着多机器人技术在工业控制、商业服务、物流、灾
害救险等领域的广泛应用，多机器人系统对复杂和不确

定环境的适应性能力及协同效率成为重要研究领域［１⁃２］。
多机器人在执行具体任务过程中，需要完成环境感知、行
动规划、群体通信、综合决策等多目标多任务的协作，为
此，机器人对环境的感知、识别、判断并作出相应调节的

能力，是多机器人协同控制及算法研究的关键［２⁃９］。 事实

上，多机器人系统的学习是一个复杂的交互学习过程，外
部环境知识获取困难且难以建模。 与单个机器人相比

较，多机器人系统在设计控制策略的时候，通常难以设定

各个机器人所有的最优行为。 虽然基于行为的方法能够

让多机器人系统完成比较复杂的任务，但是仅采用基于

行为的方法还不能完全适应不断变化的外界环境和不同

任务的需求。 让多机器人系统具有自主的学习能力，提
高个体之间的协调协作能力是多机器人控制策略研究的

重要发展方向［１０⁃１１］。 多机器人系统间的信息协商、分配

及感知能力的差异也是导致基于模型和专家知识的传统

方法难以取得好的控制效果［１２］。 近年来，随着强化学习

技术的快速发展，其良好的试错和延时回报机制，为多智

能体系统自适应外界环境变化提供了可行方案［１３⁃１４］。 其

中 Ｑ 学习方法［１５⁃１８］ 作为一典型的强化学习方法，已被广

泛地应用于机器人领域。 多机器人系统的个体与环境交

互扩展至分布式局部可观测马尔可夫决策过程，在其学

习框架中，一般分为联合动作学习体和独立学习体［１８⁃２１］。
联合动作学习的计算维度会随着智能体个数增加及动作

维度的膨胀，引起维数灾难问题；独立学习中各智能体动

作状态独立，且无须智能体间的通信，学习模式简单，但
没有充分利用各智能体环境的学习经验，复杂环境下系

统的学习能力难以提升［２１⁃２２］。 文献［２３］结合多智能体

并行采样和学习经验复用机制，提出最优值保留的复用

算法提供学习经验和效率；文献［２４］设计了复杂网络环

境的局部通信分布式 Ｑ 算法，提高了多机器人系统强化

学习收敛性；文献［２５］提出一种基于规则的关系型强化

学习方法，减少机器人所用的勘探时间。 多机器人个体

与环境的交互及学习过程具有局部可观测马尔可夫性，
通信协商和信度分配是多机器人系统的核心，其学习的

难度与计算复杂度都远高于单机器人的强化学习，如何

考虑多机器人间的知识和共享信息，保证在一定学习速

率下加强相互间协作成为技术难题。
传统的 Ｑ 学习算法在初始化过程中将 Ｑ 值设为均

等值或随机值，即在无先验知识的环境下进行学习。 同

时，学习率一般初始化后不会动态调整，学习过程的决策

空间大、学习速度慢、学习效果不确定，同时由于每个机

器人的感知能力和范围有限，如何克服状态局部感知与

不确定性，减少机器人所用的勘探时间也成为一大难

题［２６⁃２７］。 现有技术改进如有 ＭａｘＱ 算法、分层强化学习

算法、压力学习、关系强化学习、逆强化学习等［２８⁃３１］ 方法

来加强和评估多智能体的学习过程，调整强化学习算法

相应的学习策略和回报，取得一定成效。 Ｂｏｇｅｒｔ 系统地

提出一种最大熵逆强化学习方法，试图建立对移动机器

人的偏好、行为的关系，并能很好地预测它们的未来位

置，从而提高多个交互机器人在环境被遮挡时的学习能

力。 Ｌｉ 等［３２］研究了多机器人对具有共同期望轨迹的目

标协调控制的问题，采用强化学习考虑了轨迹跟踪和控

制输入最小化来处理不同机器人之间分歧问题。 但随着

多机器人数量的增加，机器人间交互关系愈加复杂，其学

习过程中通常存在如下几个问题： １） 机器人由于个体

性能局限，往往具有邻域结构等特征，在局部范围内进行

信息交互，在学习的试错和迭代过程中，消耗了大量的计

算资源； ２） 机器人个体间需要协同合作，其信息交互需

占用较大的通信带宽； ３） 学习过程中各智能体间的联

合状态和联合动作的感知和相互影响，使得学习策略随

状态、动作维数过高，从而导致结构信度分配难、均衡点

选择困难等问题［３３］。
本文针对现有多机器人路径规划协同控制过程中存

在的问题。 提出了一种利用机器人间信息作为启发因子

的局部环境感知交互式强化学习方法。 首先根据多机器

人对范围内目标检测时所产生响应的时效和强度不同，
分别定义了目标检测的个体触发响应函数和协同触发响

应函数。 其中个体触发响应函数目的在于快速确定个体

机器人的搜索范围，增强对目标信号的感知，提高个体的

探索能力。 协同触发响应函数反映了邻域内多个机器人

通过交换即时状态、学习策略等信息来改变和提高个体

的学习效率。 将响应函数引入到分布式马尔可夫模型，
设计了个体⁃协同触发强化学习算法。 在多机器人系统

的 Ｑ 学习过程中，本文引入双学习率策略改进 Ｑ 学习算

法，当多个机器人间感应并触发协同响应函数时，原机器

人的检测信号强度及信息作为先验知识协同到追随的个

体，后者将选择新的学习率 β 对目标进行学习，以改变原

来学习强度和行为特征，提高个体间的协同效率。 通过

响应触发后计算联合策略，减少机器人间通讯量和计算

资源。 最后，将该算法应用于多机器人联合搜索路径规

划的行为决策，分别对传统 Ｑ 学习方法及文献［３４］的改

进强化学习进行了对比实验分析，结合实验室环境智能

轮式移动小车开展工程实验设计和仿真结果，论证了本

文算法的优缺点及适用范围。

１　 目标问题分析及建模

相对单智能体强化学习，多智能体强化学习更适合
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多机器人协作的复杂问题，ＭＤＰｓ 是该类学习方法的数学

模型基础。 该类多机器人强化学习结构如图 １ 所示。

图 １　 多机器人强化学习结构

Ｆｉｇ．１　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｒｏｂｏｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

将多机器人强化学习过程一般化为马尔可夫随机策

略，可以用多元组 Ｍ： ＜ Ｓ，Ａ ｉ，ｐ ｉ，ｇ ｉ ＞ 表示，ｉ ＝ １，２，…，
ｎ。 其中，ｎ为机器人个数；Ｓ代表环境状态集合，ｓｉｔ ∈ Ｓ表

示第 ｉ个机器人在 ｔ时刻所处的状态； Ａ ｉ 为机器人个体可
选择的动作集合，ａ ｉ

ｔ ∈ Ａ 表示第 ｉ 个机器人在 ｔ 时刻的动

作。 多机器人联合动作集可表示为 Ａ ＝ Ａ１ × … × Ａｎ，ｐ ｉ：
Ｓ × Ａ × Ｓ→［０，１］ 为状态转移概率函数；ｇ ｉ：Ｓ × Ａ × Ｓ→
Ｒ 为回报函数，表示机器人个体 ｉ在状态 ｓｉｔ 执行动作 ａ ｉ

ｔ 到

动作 ｓｉｔ ＋１ 得到的立即回报。 设策略π：Ｓ ｉ → Ａ ｉ 为联合状态

ｓ→ ＝ （ ｓ１，…，ｓｎ） 到联合动作空间 ａ→ ＝ （ａ１，…，ａｎ） 的一个映

射，以使行为从环境中获得的累积回报值如式 （１）
所示。

Ｒ ｉ
ｔ（π） ＝ ｒｉｔ ＋ γｒｉｔ ＋１ ＋ γ ２ｒｉｔ ＋２ ＋ … ＋ γ ｊ ｒｉｔ ＋ｊ ＝ ∑

Ｔ

ｊ ＝ ０
γ ｊ ｒｉｔ ＋ｊ

（１）
式中： γ ∈ ［０，１］， 代表折扣因子。

　 　 其在策略 π 下迭代学习规则如式（２）所示。
Ｑ ｉ

ｔ ＋１（ ｓ
→
ｔ ＋１，ａ

→
ｔ ＋１） ＝ Ｑ ｉ

ｔ（ ｓ
→
ｔ，ａ

→
ｔ） ＋ α［ ｒｉｔ ＋１ ＋

γ ｍａｘ
ａ∈Ａ ｉ

Ｑ ｉ
ｔ ＋１（ ｓ

→
ｔ ＋１，ａ

→
ｔ ＋１） － Ｑ ｉ

ｔ（ ｓ
→
ｔ，ａ

→
ｔ）］ （２）

在复杂环境中每个机器人的感知能力有限，获得的

信息往往带有局部性和不确定性。 局部信息可观测的多

机器人系统构成了一个分布式马尔可夫模型。 学习过程

中各智能体间的联合状态和联合动作的感知和相互影

响，使得学习策略随状态、动作维数呈指数增长，容易导

致信度分配难、维数灾害、均衡点选择困难等新问题。 因

此，大部分基于值函数的多机器人强化学习算法或基于

联合状态⁃动作的多智能体学习算法都面临学习空间大

与稀疏信号之间的矛盾，学习效果不佳。

２　 多机器人局部感知触发机制

多机器人在协作工作过程中，通过自身配备的传感

元件获取信息而改变自身状态来获得对环境的适应性。
单个机器人如果能获取并响应其他机器人的知识，在局

部环境中对强化学习回报进行优化，将有助于在保证学

习速度的前提下加强它们之间的协作。 在多智能体系统

的强化学习中，个体间通过交换即时状态、学习策略等信

息可提高个体的学习效率。 因此，设计多机器人感知交

互结构如图 ２ 所示。

图 ２　 多机器人感知交互学习

Ｆｉｇ．２　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｒｏｂｏｔ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

２􀆰 １　 个体⁃协同感知触发函数

本文以多机器人协同搜索为例，通过各机器人自

检测目标信号强度，设计自触发和协同触发函数，来表

述机器人与最强目标信号的位置之间的距离因素。 设

ｍｋ 为同时检测到目标信号 ｋ 的机器人数量；ｄ ｉｋ 表示为

第 ｉ 机器人检测到信号 ｋ 时的距离；Ｔ ｉｋ（ｄ） 以距离为变

量的函数，定义为式（３） 表示第 ｉ 机器人检测到目标信

号 ｋ 的强度；θ ｉｋ 为第 ｉ 个机器人对检测信号的响应阈

值。 定义机器人 ｉ 个体感知触发响应函数如式 （４）
所示。

Ｔ ｉｋ（ｄ） ＝
０， ｄ ｉｋ ＞ ｒ

Ｐｋ ／ ｄ
２
ｉｋ － ϑ， ｄ ｉｋ ≤ ｒ{ （３）

ｆ（Ｔ ｉｋ） ＝
Ｔ ｉｋ

（Ｔ２
ｉｋ ＋ ｍｋθ

２
ｉｋ ＋ ηｄ２

ｉｋ）
（４）

式中： Ｐｋ 是目标信号发射的能量； ｒ 是传感器检测半径；
ｄ ｉｋ ≤ ｒ 时则信号强度与距离平方成反比，若 ｄ ｉｋ ＞ ｒ，信号

强度为 ０，代表未检测到目标；η 为距离调节参数；ϑ 是正

态分布的白噪声样本。 单位时间 ｔ 内，若有邻近机器人 ｊ
检测到目标信号 ｋ 时，以 Ｔ∗

ｊｋ 作为协同触发响应协作参与

目标 ｋ 搜索，对于函数式（５） 所示。

ｆ（Ｔ∗
ｊｋ ） ＝

Ｔ∗
ｊｋ

（Ｔ∗
ｊｋ

２ ＋ ｍｋθ
２
ｊｋ ＋ ηｄ∗２

ｊｋ ）
（５）

根据个体响应触发函数值来确定单个体机器人的搜

索状态变化，通过协同响应触发函数值来调节群体机器

人联合状态变化。 距离目标信号强度越强，则强化学习

回报值越大，反之则越小。
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２􀆰 ２　 多机器人的探索⁃利用机制

由于多机器人感知范围及通讯能力限制，本文通过

调节式（４）、（５）的距离响应参数 η 来控制机器人对目标

及相互间的感知强度。
在初次检测到目标时，由于对距离及信号响应信息

有限，需要快速拓展多机器人的搜索范围，增强对目标信

号的感知，提高个体的探索能力，并给予较大的奖励回

报。 在新目标信号被检测到后，根据式（４）计算各机器

人对目标的个体感知触发响应概率，单个体机器人根据

设定的阈值决定是否参与目标搜索。 当前机器人如果未

响应触发和选择搜索，则根据式（５）检测领域机器人的

协同触发响应信号，以确定是否参与其他机器的协同搜

索。 当确定参与目标信号搜索后，多机器人在局部空间

对目标进行定位搜索，需要提高个体的利用能力，并根据

检测距离调整奖励回报。
图 ３ 所示描述了多机器人协同参与目标搜索探索⁃

利用过程。 假设多机器人在配置和能力上是同构的， 同

时单位时间内机器人同时只检测到一个目标信号 ｊ。 Ｏ ｊ

为信号 ｊ 的位置；ｍｉ 为参与目标搜索的机器人个体，
ｉ ＝ １，２，…，５；ｍ１ 为当前位置检测到 Ｏ ｊ 信号最强的机器

人，代表该机器人将以 ｆ（Ｔ１ｊ） 概率值进行目标搜索；ｄ１ｉ 代

表 ｍ１ 与领域机器人 ｉ之间的距离。 当ｍ２ 和ｍ３ 此时也捕

获Ｏ ｊ 信号，根据式（５） 分别计算协同响应触发函数，由于

ｄ∗
１２ ＜ ｄ∗

１３，Ｔ
∗
２ｊ ＞ Ｔ∗

３ｊ ，从而 ｆ（Ｔ∗
２ｊ ） ＞ ｆ（Ｔ∗

３ｊ ），表明ｍ２ 获得的

信号响应概率大于 ｍ３。 当某一时刻，某个机器人检测到

目标信号，通过个体触发响应概率控制机器人的搜索范

围，并启发式地加快邻域内其他机器人的检测。 当机器

人感知多个信号源时，则根据计算协同触发响应概率来

判断是否参与协同搜索。 在个体⁃协同触发过程，机器人

之间不需每一时刻进行通信，因此减少通信消耗。

图 ３　 多机器人目标感知及响应触发

Ｆｉｇ．３　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｒｏｂｏｔ ｔａｒｇｅｔ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｒｉｇｇｅｒｉｎｇ

３　 双学习率强化学习方法

在第 ２ 节中介绍的无模型 Ｑ 学习算法中，智能体在

每个状态变化过程中都对 Ｑ 值表进行迭代计算，当在多

机器人系统及状态空间较大时，其计算过程将十分复杂。
本文根据第 ３ 节设计的个体⁃协同触发响应函数，通过机

器人是否检测到邻域机器人的协同信号，来动态调整个

体的学习率，从而引入双学习率 α 与 β（０＜β＜α＜１）来对

不同过程机器人进行设置，从而改进 Ｑ 强化学习的策略

更新。
１）在 ｔ 时刻时，单个机器人个体通过对环境的观测

结果计算本身个体⁃协同触发响应，定义一次触发过程。
个体触发的对象是单个机器人。 这时，统一对这个时期

内的机器人采用学习率 α，采用较大一些的学习率以拓

展机器人的状态更新，扩大搜索空间范围。
２）在某机器人检测到邻域机器人的协同响应触发

时，是局部环境参与协同工作的多机器人团队相互信号

检测并协商通信的结果，其响应触发后的行动是计算联

合策略，目的在于减少计算资源消耗。 这时，对该检测到

协同触发响应信号的机器人采用学习率 β。 该学习率小

于 α，机器人的学习规则更新发生了变化，加上协同触发

响应函数的干预，增强该机器人在局部空间的搜索能力。
因此，重新定义五元组模型：
多元组 Ｍ： ＜ Ｓ，Ａ ｉ，ｐ ｉ，ｇ ｉ，ｆ ｉ ＞ ，其中 ｆ ｉ 表示响应个体

响应触发函数，如式（４） 所示， 表明个体响应触发的情况

下，开始对 Ｑ 值迭代计算。 定义在 ｓｔ 时刻的 Ｑ 函数表达

式如（６）所示。
Ｑ ｉ

ｔ ＋１（ ｓ
→
ｔ，ａ

→
ｔ，ｆ） ＝ ｒｔ·ｍａｘａ ｔ

｛Ｑ ｉ
ｔ ＋１（ ｓ

→
ｔ，ａ

→
ｔ，ｆ） ｜ ａ→ ｔ ∈ Ａ ｉ｝

（６）
其更新规则为如式（７）所示。
Ｑ ｉ

ｔ ＋１（ ｓ
→
ｔ ＋１，ａ

→
ｔ ＋１） ＝ （１ － α）Ｑ ｉ

ｔ －ｌ（ ｓ
→
ｔ，ａ

→
ｔ，ｆ） ＋ α［ ｒｉｔ ＋１ ＋

γ ｍａｘ
ａ∈Ａ ｉ

Ｑ ｉ
ｔ ＋１（ ｓ

→
ｔ ＋１，ａ

→
ｔ＋１，ｆ）］ （７）

式中： ｌ 表示个体响应触发和当前时刻的差值。 当机器

人个体没有响应触发时，将不通过式（７）更新 Ｑ 值，而直

接选择当前状态 Ｑ 值。 当邻近机器人 ｊ 感应到协同触发

函数响应时，这些个体选择学习率 β 对目标进行学习，其
中 β ＜ α。

Ｑ ｉ
ｔ ＋１（ ｓ

→
ｔ ＋１，ａ

→
ｔ ＋１） ＝ （１ － β）Ｑ ｉ

ｔ －ｌ（ ｓ
→
ｔ，ａ

→
ｔ，ｆ

∗） ＋
β［ ｒｉｔ ＋１ ＋ γ ｍａｘ

ａ∈Ａ ｉ
Ｑ ｉ

ｔ ＋１（ ｓ
→
ｔ ＋１，ａ

→
ｔ ＋１，ｆ

∗）］ （８）

触发响应强化学习算法流程如图 ４ 所示。

４　 仿真实验

４􀆰 １　 单机器人算法执行效率实验

以机器人目标搜索路径规划为例，采用栅格法建立一
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图 ４　 触发响应强化学习算法流程

Ｆｉｇ．４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｒｉｇｇｅｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

个输入由 ０ 和 １ 组成的 Ｗ×Ｗ 的矩阵实验环境。 待搜索目

标 Ｏｊ 的栅格地图模型如图 ５ 所示，建模空间为一个 ２００×
２００ 单位二维区域 ＲＳ， 区域中分布了大小不同的伪目标

（障碍物）。 其中用 ０ （空白） 表示此处可以通过的，
１（阴影）表示此处为障碍物，多机器人以等步长 Ｒ 进行移

动。 实验起始坐标点在第一个栅格Ｏｒｉ （０，０），待搜索目标

信号坐标为 Ｏｊ（１６０，１８０）。 在实验相同条件下情况下，开
展机器人协同目标搜索仿真实验。 分别将本文算法与传

统 Ｑ 学习算法、改进强化学习算法系列［３４］运行比较。

图 ５　 工作空间栅格

Ｆｉｇ．５　 Ｗｏｒｋｓｐａｃｅ ｇｒｉｄ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

为便于实验比较，如文献［３４］方法初始化地图及实

验参数，每一个栅格作为一个状态，每个状态下具有上、
下、 左、右 ４ 个动作，将机器人每一步步长 Ｒ 设定为一个

标准栅格距离，即在 Ｑ 学习策略的下一状态栅格是与当

前状态相邻的栅格。 设定机器人数量为 １，每次搜索过

程的迭代次数为 ２００。 计算机器人平均路径长度 􀭵Ｓ（该长

度按单位栅格计算），机器人的移动单位距离的平均时

间 ⁃ 时步比 Ｔ 以及平均收敛代数 Ｍ 用于算法性能评估。
考虑到环境误差影响，实验仿真 ２０ 次取平均值结果如

表 １ 所示。

表 １　 算法执行效率仿真结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

优化方法 Ｎ 􀭰ｓ（栅格） Ｔ ／ ｓ Ｍ

本文算法 １ ３２􀆰 ３６ １􀆰 ７３２ ２４５

ＱＬ１ 算法［３４］ １ ７９􀆰 ７８ ２􀆰 ７１４ ６２９

ＱＬ２ 算法［３４］ １ ３２􀆰 ７ １􀆰 ６５２ ２７４

ＱＬ４ 算法［３４］ １ ３８􀆰 ０ １􀆰 ９８５ ５５９

　 　 由表 １ 可知，本文算法较参考文献中标准 Ｑ 学习

算法 ＱＬ１ 相比，算法的平均搜索路径距离短，优化时间

短，搜索所需的单位时步比较小，在同等实验条件下，
平均性能分别提高了 ５３％ 、４７％ 及 ６３％ 。 对比文献中

的 ＱＬ２ 算法增加了动作步长和动作数，增加状态集的

数量会使算法的收敛速度减慢，但是步长的增加使得

ＱＬ２ 算法在平均移动路径和单位时步比得到一定优

化，但平均移动距离及收敛代数略弱于本文算法。 对

比文献中的 ＱＬ４ 算法在 Ｑ 学习过程初始化的过程中引

入引力势场初始化 Ｑ 值，减低了算法的平均收敛时间，
但平均移动距离增大。

以上实验由于选择的是单个机器人进行的算法测

试，仅仅依托个体触发响应函数能有效提高个体在早期

的探索能力，并给以较大的奖励回报提高算法收敛性。
但协同触发响应机制没有发生作用，在系统整体效率上

仅比传统 Ｑ 学习方法取得一定优势。
４􀆰 ２　 多机器人协同搜索实验分析

本文算法在强化学习过程中增设了学习率β（ β＜
α） ，同时通过触发响应机制进行动态调整学习率，
改变了 Ｑ 表的初始化过程中将其设为均等或完全随

机带来的问题。 实验 ２ 采用不同学习率的情况下，
测试了算法收敛性并对多机器人强化学习协同效率

进行了对比分析。 实验过程的初始参数选择如表 ２
所示。
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　 　 表 ２　 实验参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 定义 值

ＲＳ 建模空间 ２００× ２００ ｄｍ

Ｏｒｉ 起始坐标点 （ ０，０） ｄｍ

Ｒ 单位步长 １ ｄｍ

ｒ 传感器检测半径 １０ ｄｍ

Ｔａｒｇｅｔ 目标位置 （ １６０，１８０） ｄｍ

θ 响应阈值 ０􀆰 １

η 距离调节因子 ０􀆰 ００６ ～ １

Ｎ 机器人数量 ２ ～ １０ 个

α 学习因子 ０􀆰 ６ ～ ０􀆰 ８

β（本文算法专有） 学习因子 ０􀆰 ３ ～ ０􀆰 ５

　 　 图 ６ 所示描述了两种算法在不同学习率情况下

对算法收敛性能的影响。

图 ６　 平均适应值进化曲线

Ｆｉｇ．６ 　 Ｍｅａｎ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

　 　 如图 ６ 所示，设计了 ３ 组不同学习率组合与两

组固定学习率 Ｑ 学习算法比较。 本文算法在平均适

应度上要优于固定学习率 Ｑ 学习算法。 在不同的学

习率控制下，本文算法在后期收敛速率快而且收敛

精度 高， 平 均 在 １００ 代 内 学 习 到 最 优 值。 在 α ＝
０􀆰 ６，β ＝ ０􀆰 ３ 情况下，本文算法到 ４６ 代即收敛于最

优，距离误差为 ０􀆰 ８１％ 。 传统 Ｑ 学习算法接近 １７０
代才收敛，并且在收敛时末期有振荡出现，表示机器

人是在目标附近徘徊。
进一步实验验证机器人数量选择对本文强化学

习效率将产生影响，当 Ｎ 在 ５ ～ ４０ 间取值变化时，算

法的执行效率比较，如表 ３ 所示。

表 ３　 机器人数量 Ｎ 取不同值时本文算法仿真结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｏｂｏｔｓ Ｎ ｔａｋｅｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ

Ｎ 仿真次数 迭代代数 􀭰ｓ Ｔ ／ ｓ Ｍ

５ ５００ ２００ ５４􀆰 １７１ １ ２􀆰 ０２２ ０ ９２

１０ ５００ ２００ ５１􀆰 ４７１ ４ １􀆰 １８８ ０ ８３

１５ ５００ ２００ ４５􀆰 ９３７ ０ １􀆰 １４１ ３ ７５

２０ ５００ ２００ ４２􀆰 ２９０ ２ １􀆰 ０８５ ０ ６５

２５ ５００ ２００ ４３􀆰 ８７４ ３ １􀆰 １５４ ４ ６９

３０ ５００ ２００ ４５􀆰 ７３３ ６ １􀆰 １８８ ５ ８３

４０ ５００ ２００ ５３􀆰 １０８ ９ １􀆰 ８０５ １ １３８

　 　 如图 ７ 所示，对 Ｎ 分别取 ５、２０、４０ 时，分析比

较了算法收敛性及机器人协同效率。
１） 当 Ｎ ＝ ５ 时，多机器人平均搜索路径长度 􀭵Ｓ

最大，为 ５４􀆰 １７ 个单位，时步比 Ｔ 以及平均收敛代数

Ｍ 也相对较大。 当 Ｎ 取值逐步增大，随着加入联合

搜索的机器人节点增加，协同搜索效果得到增强。
平均移动距离和时步比都相应降低。
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图 ７　 机器人数量对协同效率及系统性能的影响

Ｆｉｇ．７ 　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔｓ ｏｎ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

２） 当 Ｎ ＝ ２０ 时，本文算法所得结果最优。 单位

时步比为 １􀆰 ０８５ ０。 但随着 Ｎ 继续增大，在有限空间

内，机器人相互耦合增强，协同触发函数交叉响应率

提高，干扰增强，导致有效通信效率降低，搜索效率

反而降低。 同时当进一步增大 Ｎ 时，􀭵Ｓ 则随着 Ｎ 增

大一直增加，这说明随着 Ｎ 增大，时变特征群增多，
多机器人所分布区间面积增大，从而导致群体间信息

交互复杂，收敛路径长度增加，系统易出现不稳定。
考虑到栅格图分辨率及环境设置对仿真结果影响较

大。 可以通过协同触发响应函数中距离调节变量 η 和响

应阈值 θ ｉｋ 来控制机器人相互间的感知强度及敏感度，从
而改变响应触发的概率和协同效率。 采用表 ２ 所示参数

初始化系统，其中机器人个数 Ｎ ＝ ６，η 分别取 ０􀆰 ００１，
０􀆰 ００５， ０􀆰 ００８，０􀆰 ０１，０􀆰 ０５，０􀆰 １ 时，用机器人的移动时间

步长比和平均移动距离（单位栅格） 来衡量搜索效率和

能耗。 θ ｉｋ ＝ ０􀆰 １ 及 ０􀆰 ２ 的情况下，分别运行 ２０ 次，仿真结

果如表 ４ 所示。

表 ４　 距离调节因子 η对算法影响分析

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｆａｃｔｏｒ
η ｏｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

η
响应阈值 θｉｋ ＝ ０􀆰 １ 响应阈值 θｉｋ ＝ ０􀆰 ２

Ｔ ／ ｓ 􀭰ｓ Ｔ ／ ｓ 􀭰ｓ

０􀆰 ００１ ２􀆰 ３３３ ５５􀆰 ６５５ ０ ２􀆰 ２３８ ５５􀆰 ９４３

０􀆰 ００５ ２􀆰 ０２２ ５４􀆰 １７１ １ ２􀆰 ０４３ ５５􀆰 ６７３

０􀆰 ００８ １􀆰 ９８２ ５３􀆰 ３２２ ２􀆰 ０３６ ５５􀆰 ３４５

０􀆰 ０１ ２􀆰 ０３２ ５３􀆰 ４３０ ２􀆰 ０４５ ５５􀆰 ９８４

０􀆰 ０５ ２􀆰 ４７２ ５７􀆰 ４５３ ２􀆰 ５６４ ５７􀆰 ８５４

０􀆰 １ ２􀆰 ５４３ ５８􀆰 ３２１ ２􀆰 ６４２ ５８􀆰 ００２

　 　 根据表 ４ 结果，响应阈值 θｉｋ 对算法执行效率影响较

小，但当阈值设置过大时，将会导致机器人忽略掉协同响

应型号，因此一般 θｉｋ 取值小于 ０􀆰 ６。 但距离变量调节因

子 η取值在 ０􀆰 ００１ ～ ０􀆰 ００８之间变化时，机器人完成目标

搜索任务时所需的时步比呈略微下降，但变化幅度很

小。 当 η ＝ ０􀆰 ００８ 时，所需的移动时步比和平均移动距离

都能达到最小值，而当 η 取值进一步增大时，移动时步比

和平均移动距离又呈上升趋势。
４􀆰 ３　 移动轮式搜救机器人物理实验

目前灾害应急搜救群机器人系统是一种高度集成的

智能化系统，配备有对辅助环境根感知设备，能将图像、
压力、温度和障碍等信息进行综合分析并进行协同处理

能力，从而完成对指定（人或物）进行快速搜救任务。 本

文实验采用基于 Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ ｐｉ３ 为主控平台的轮式智能机

器人作为物理实验对象，组成目标搜救群机器人系统。
每个机器人系统配置有 ４ 个基础传感器，包括一组 ３６０°
检测的碰撞传感器、一组光敏传感器、一组声音传感、红
外传感和检测轮子转动角速度的光电编码器。 分别完成

对模拟环境的声光、避障和稳定的复杂环境监测，并进行

实时信息分析。 机器人配备 ２５６ Ｍ Ｆｌａｓｈ 存储，支持

ＭｉｃｒｏＰｙｔｈｏｎ 在线编程调试。

图 ８　 物理仿真实验环境

Ｆｉｇ．８　 Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

实验在范围为 ８００ ｃｍ×８００ ｃｍ 光滑平整的实验场地

中进行，由于空间局限，实验过程没有设定障碍物。 在坐

标（Ｘ，Ｙ）＝ （６００，６００）ｃｍ 设置一个稳定的声源作为目标

信号，发声器以稳定时间间隔发出声音，忽略实验环境放

射产生的回音及噪音干扰。 其具体实验参数如表 ５
所示。
　 　 将智能小车机器人随机初始分布在一定半径（２８０，
２８０）ｃｍ 的起始区域，随机向目标信号搜索。 为便于分析

个体⁃协同触发响应机制对多机器人行为控制效果，采用

移动终端控制系统通过 ＺｉｇＢｅｅ 协议无线通信模块实时

采集获取机器人的传感器数据和机器人的状态。 机器人

的坐标分配、概率响应强度计算及信息交互由平台监控

系统来完成，如图 ９ 所示。 控制系统通过 ＺｉｇＢｅｅ 协议无
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　 　 　 表 ５　 Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ Ｐｉ 轮式机器人实验参数

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ Ｐｉ
ｗｈｅｅｌｅｄ ｔｒｏｌｌｅｙ

类别 参数描述

轮式机器人数量 ／ 个 １０

信号属性 声源

搜索目标坐标 ／ ｃｍ （Ｘ，Ｙ）＝ （６００， ６００）

光源 红外点阵光源 ３ 个

实验范围 ／ ｃｍ ８００×８００

初始位置 ／ ｃｍ （Ｘ，Ｙ）＝ （０，０）－（４０，４０）

图 ９　 机器人系统仿真监控平台

Ｆｉｇ．９　 Ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ

线通信模块实时采集获取机器人的传感器数据和机器人

的状态，并以不同颜色的圆点代表不同的成员机器人，其
运动轨迹在 ＰＣ 端的监控系统界面进行显示。

由图 １０（ａ）（本文算法）及图 １０（ｂ）（Ｑ 学习算法）所
示行为轨迹仿真实验可知，在目标搜索初期，机器人初始

化分布所在区域距离目标较远（传感器感知半径 ｒ 无法

覆盖到目标信号），任何一个机器人都无法即刻感知目

标，机器人扩大搜索范围开展随机搜索。 在这个阶段，当
某一个机器人检测到一个邻近个体或多个个体响应触发

信号时，机器人会较快响应并可能调整原搜索方向，以免

搜索行为过于发散。 同时由于触发了协同响应函数，当
前机器人的强化学习将改变原始的学习率，采用新的学

习率进目标进行学习并更新当前状态 Ｑ 值，减少状态空

间计算复杂度。 当其中有一个机器人检测到目标时（以
传感器半径 ｒ 圆可覆盖目标信号），通过与其时变特征群

中的机器人进行信息交互，触发协同响应概率函数加速

其他机器人对搜索目标的感知，促使越来越多的机器人

减少前期探索时间，提高了收敛速率和趋近目标的精度。
多机器人从初始起点随机向目标信号搜索，目标搜索初

期时其竖切面较宽，在趋向目标时越来越窄，表明算法在

学习起始阶段具有较强的全局探索能力，而在学习的后

期阶段则具备较强的局部开发利用能力。

图 １０　 协同搜索行为轨迹

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｓｅａｒｃｈ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｔｒａｃｋ

５　 结　 　 论

本文提出了一种局部环境感知交互的分布式强化学

习方法，应用于多机器人联合目标搜索的行为控制策略。
采用栅格法对机器人工作环境进行建模，基于个体的有

限感知能力和局部的交互机制设计了响应概率函数，通
过通信获取相互间感知目标信号的强度，解决群机器人

任务分配与信息共享难题。 提出了一种个体⁃协同触发

强化学习方法，并将其引入分布式马尔可夫模型，运用概

率预测函数降低强化学习的维数以加快收敛速度。 引入

双学习率策略改进 Ｑ 学习算法，通过触发后计算联合策

略，减少机器人间通讯量和计算资源。 最后，将该算法应

用于多机器人的联合搜索行为决策并进行了对比实验分

析，显示本文算法较传统 Ｑ 学习算法平均搜索路径距离

短，优化所用时间短，收敛代数较小，对于提高多机器人

协作能力具有较好参考价值。
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ＤＵＡＮ Ｙ， ＸＵ Ｘ Ｈ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｒｏｂｏｔ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［Ｊ］．
Ｓｙｓｔｅｍ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ Ｐｒａｃｔｉｃｅ，２０１４，３４（５）：
１３０５⁃１３２０．

［ ３ ］　 ＣＨＥＮ Ｃ Ｌ， ＤＯＮＧ Ｄ Ｙ， ＬＩ Ｈ Ｘ． Ｆｉｄｅｌｉｔｙ ｂａｓｅｄ
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ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｑｕａｎｔｕｍ
ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１４，２５（５）： ９２０⁃９３３．

［ ４ ］　 吴军，徐昕，王健，等． 面向多机器人系统的增强学习

研究进展综述 ［ Ｊ］． 控制与决策， ２０１１， ２６ （ １１）：
１６０１⁃１６１０．
ＷＵ Ｊ， ＸＵ Ｘ， ＷＡＮＧ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｓ ｏｆ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍｓ： Ａ ｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．
Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ， ２０１１，２６（１１）：１６０１⁃１６１０．

［ ５ ］　 刘涛，王淑灵，詹乃军． 多机器人路径规划的安全性验

证［Ｊ］． 软件学报，２０１７，２８（５）：１１１８⁃１１２７
ＬＩＵ Ｔ， ＷＡＮＧ ＳＨ Ｌ， ＺＨＡＮＧ Ｎ Ｊ． Ｓａｆｅｔｙ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｏｂｏｔｓ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｏｆｔｗａｒｅ． ２０１７，２８（５）：１１１８⁃１１２７．

［ ６ ］　 ＣＡＩ Ｙ Ｆ， ＹＡＮＧ Ｓ Ｘ， ＸＵ Ｘ． Ａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｍｕｌｔｉ⁃ｒｏｂｏｔ
ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔａｒｇｅｔ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｉｎ ｕｎｋｎｏｗｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍ⁃
ｅｎｔｓ［Ｊ］． Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１３，４１（４）：
２１８⁃３０．

［ ７ ］　 徐雪松，杨胜杰，陈荣元． 复杂环境移动群机器人最优

路径规划方法［Ｊ］． 电子测量与仪器报，２０１６，３０（２）：
２７４⁃２８２．
ＸＵ Ｘ Ｓ， ＹＡＮＧ ＳＨ Ｊ， ＣＨＥＮ Ｒ Ｙ．Ｄｙｎａｍｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｗａｒｍ ｒｏｂｏｔｓ ｓｅａｒｃｈ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎ⁃
ｉｎｇ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，２０１６，３０（２）： ２７４⁃２８２．

［ ８ ］　 易国，毛建旭，王耀南，等．多移动机器人运动目标环绕

与避障控制［Ｊ］．仪器仪表学报，２０１８，３９（２）：１１⁃２０．
ＹＩ Ｇ， ＭＡＯ Ｊ Ｘ， ＷＡＮＧ Ｙ Ｎ，ｅｔ ａｌ． Ｃｉｒｃｕｍｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ
ａ ｍｏｖｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ ａｎｄ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔｓ ［ Ｊ ］， Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，２０１８， ３９（２）：１１⁃２０．

［ ９ ］　 张大伟，孟森森，邓计才．多移动微小型机器人编队控

制与协作避碰研究［ Ｊ］．仪器仪表学报，２０１７，３８（３）：
５７８⁃５８５．
ＺＨＡＮＧ Ｄ Ｗ， ＭＥＮＧ Ｓ Ｓ， ＤＥＮＧ Ｊ Ｃ． Ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ
ａｎｄ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｂｉｌｅ
ｍｉｎｉａｔｕｒｅ ｒｏｂｏｔｓ ［ Ｊ ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，２０１７，３８（３）：５７８⁃５８５

［１０］　 ＢＯＧＥＲＴ Ｋ， ＤＯＳＨＩ Ｐ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｒｏｂｏｔ ｉｎｖｅｒｓｅ ｒｅｉｎｆｏｒ⁃
ｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｅ
ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｓ［Ｊ］． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８􀆰 ２６３：４６⁃７３．

［１１］　 陈彦杰，王耀南，谭建豪，等．局部环境增量采样的服务

机器人路径规划［ Ｊ］． 仪器仪表学报，２０１７，３８（５）：
１０９３⁃１１００．
ＣＨＥＮ Ｙ Ｊ， ＷＡＮＧ Ｙ Ｎ， ＴＡＮ Ｊ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｅｎｔ
ａｄｖａｎｃｅｓ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｒｏｂｏｔ
ｓｙｓｔｅｍｓ： Ａ ｓｕｒｖｅｙ ［ Ｊ ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ

Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ， ２０１７，３８（５）： １０９３⁃１１００．
［１２］　 刘志荣，姜树海．基于强化学习的移动机器人路径规划

研究综述［Ｊ］．制造业自动化，２０１９，４１（３）：９０⁃９２．
ＬＩＵ ＺＨ Ｒ， ＪＩＡＮＧ ＳＨ Ｈ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔ ｐａｔｈ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ ］．
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， ２０１９，４１（３）：９０⁃９２．

［１３］　 ＣＵＩ Ｙ Ｄ， ＴＡＫＡＭＩＴＳＵ Ｍ， ＫＥＮＪＩ Ｓ． Ｋｅｒｎｅｌ ｄｙｎａｍｉｃ
ｐｏｌｉｃｙ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ： Ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ
ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ ［ Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２０１７，９４（１０）： １３⁃２３．

［１４］　 马磊，张文旭，戴朝华． 多机器人系统强化学习研究综

述［Ｊ］． 西南交通大学学报，２０１４，４９（６）：１０３２⁃１０４４．
ＭＡ Ｌ， ＺＨＡＮＧ Ｗ Ｘ， ＤＡＩ ＣＨ Ｈ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ ｉｎ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｒｏｂｏｔ
ｓｙｓｔｅｍｓ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
２０１４，４９（６）：１０３２⁃１０４４．

［１５］　 ＳＨＡＯ Ｊ， ＤＵ Ｌ Ｊ， ＬＩＮ Ｈ Ｘ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｒｏｂｏｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＣＳ ａｎｄ ＬＳ⁃ＳＶＭ ［ Ｊ ］． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１３（２）：２４⁃２８．

［１６］　 ＧＵ Ｓ， ＬＩＬＬＩＣＲＡＰ Ｔ， ＳＵＴＳＫＥＶＥＲ Ｉ． Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｄｅｅｐ
ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ， ２０１６： ２８２９⁃２８３８．

［１７］　 ＬＡＫＳＨＭＡＮＡＮ Ａ Ｋ， ＭＯＨＡＮ Ｒ Ｅ， ＲＡＭＡＬＩＮＧＡＭ Ｂ，
ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｒｅｉｎｆｏｒ⁃
ｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｔｅｔｒｏｍｉｎｏ ｂａｓｅｄ ｃｌｅａｎｉｎｇ ａｎｄ
ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｒｏｂｏｔ ［ Ｊ ］． Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｉｎ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，
２０２０，１１２（５）：４５６⁃４７８．

［１８］　 张浩杰，苏治宝，苏波．基于深度 Ｑ 网络学习的机器人

端到端控制方法［ Ｊ］．仪器仪表学报，２０１８，３９（１０）：
３６⁃４３．
ＺＨＡＮＧ Ｈ Ｊ， ＳＵ Ｚ Ｂ， ＳＵ Ｂ． Ｅｎｄ ｔｏ ｅｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ Ｑ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ， ２０１８，３９（１０）：３６⁃４３

［１９］　 ＭＮＩＨ Ｖ， ＫＡＶＵＫＣＵＯＧＬＵ Ｋ， ＳＩＬＶＥＲ Ｄ， ｅｔ ａｌ．
Ｈｕｍａｎ⁃ｌｅｖｅｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ， ２０１５， ５１８（７５４０）： ５２９⁃５３３．

［２０］　 ＬＩＬＬＩＣＲＡＰ Ｔ Ｐ， ＨＵＮＴ Ｊ Ｊ， ＰＲＩＴＺＥＬ Ａ， ｅｔ ａｌ．
Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１６， ８（６）： １７８⁃１８７．

［２１］　 朱美强，李明，程玉虎，等．基于拉普拉斯特征映射的启

发式 Ｑ 学习［Ｊ］． 控制与决策，２０１４，２９（３）： ４２５⁃４３０．
ＺＨＵ Ｍ Ｑ， ＬＩ Ｍ， ＣＨＥＮＧ Ｙ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｌｙ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｐｌａｃｉ⁃
ａｎｅｉｇｅｎｍａｐ［ Ｊ］． Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ， ２０１４，２９ （ ３）：
４２５⁃４３０．

［２２］　 ＳＩＬＶＥＲ Ｄ， ＨＵＡＮＧ Ａ， ＭＡＤＤＩＳＯＮ Ｃ Ｊ， ｅｔ ａｌ．
Ｍａｓｔｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇａｍｅ ｏｆ Ｇｏ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
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ｔｒｅｅ ｓｅａｒｃｈ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ， ２０１６，５２９（７５８７）： ４８４⁃４８９．
［２３］　 ＦＡＮＧ Ｍ， ＧＲＯＥＮＦ Ｃ Ａ，ＬＩ Ｈ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｎｏｖｅｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ ｔｒｅｅ
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