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基于强化学习算法的多机器人系统的冲突消解策略

任　炎炎, 陈宗海
(中国科学技术大学 自动化系, 合肥 230027)

摘　要: 多机器人系统中,随着机器人数目的增加,系统中的冲突呈指数级增加,甚至出现死锁. 本文提出了基于过

程奖赏和优先扫除的强化学习算法作为多机器人系统的冲突消解策略. 针对典型的多机器人可识别群体觅食任务,

以计算机仿真为手段,以收集的目标物数量为系统性能指标,以算法收敛时学习次数为学习速度指标,进行仿真研

究,并与基于全局奖赏和Q 学习算法等其他 9种算法进行比较 1结果表明所提出的基于过程奖赏和优先扫除的强
化学习算法能显著减少冲突,避免死锁,提高系统整体性能.
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Abstract: In a m ult ip le mobile robo t system , in terface increases exponen tia lly w ith the increasing num ber of robo ts,

even deadlock m ay occur. A reinfo rcem ent learn ing algo rithm based on p rocess rew ard and p rio rit ized sw eep ing is

p resen ted as in terference so lving stra tegy. Sim ulation experim ents fo r fo rage as task verify the system perfo rm ance

of co llected attracto rs and the learn ing rate. Comparisons of o ther n ine stra tegies such as the algo rithm based on

global rew ard and Q 2learn ing, show that the p resen ted algo rithm based on p rocess rew ard and p rio rit ized sw eep ing

can decrease in terference, avo id deadlock and imp rove group perfo rm ance.
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1　引　　言
　　近年来,基于行为的自主移动机器人系统由于

具有突出的鲁棒性、灵活性和容错性等优点,获得了

越来越多的关注[1, 2 ]. 多机器人系统是典型的多智能

体系统,在非结构化的环境中,如何有效地组织和协

调多个智能体完成复杂任务,已成为人工智能和机

器人学的研究热点. 但随着机器人数目的增加,受系

统中有限资源的制约,机器人间的冲突呈指数级增

长,甚至发生死锁,致使整个系统瘫痪. 因此,多机器

人的冲突消解和死锁问题的解决引起了众多研究者

的关注.

多机器人系统运行过程中会发生多种形式的冲

突,本质上都是对系统内有限资源的竞争,这种冲突

达到极端的情况,就表现为一种死锁的形式——多

个机器人之间完全僵持的局面. 为了解决这个问题,

Balch [3 ]提出了一种地域型异构觅食策略; W ang

等[4, 5 ]也提出了基于局部感知的排队协调策略和广

播式通讯策略.

这些策略虽然能在一定程度上提高多机器人系

统的群体性能,但都是基于对特定任务和环境下的

特定冲突形式进行手工编程实现的. 多机器人系统

中,当任务和环境变得复杂时,要完全依靠程序员的

手工编程实现其基本行为的设计,任务变得非常繁

重,甚至是不可能的,同时对硬件的要求也很高. 在



这种背景下,具有自学习能力的机器人成为一个新

的研究热点,这个研究方向的一个关键问题是利用

学习技术增强机器人的智能,即其自主解决问题的

能力,在诸多学习方法中,强化学习是得到较广泛关

注的一种学习方法[6 ].

　　本文以基于过程奖赏和优先扫除[7 ]的强化学习

算法 (PS2p rocess)作为多机器人系统的冲突消解策

略,以收集的目标物数目为系统性能指标,以算法收

敛时学习次数为学习速度指标,进行多机器人的可

识别群体觅食仿真实验,并与基于全局奖赏、局部奖

赏 ( local)、子任务方法 (sub task )、过程奖赏的Q 学

习算法、PS 算法以及手工编程的同构策略 (homo )

和地域型异构策略 (hetero )进行比较. 这样共对 10

种算法即Q 2global, Q 2local, Q 2sub task, Q 2p rocess,

PS2global, PS2local, PS2sub task, PS2p rocess, H and2
homo 和H and2hetero 进行了仿真实验比较.

2　基于过程奖赏的冲突消解策略
　　目前多机器人系统应用的强化学习算法主要通

过两种方式: 一种是直接应用单机器人的强化学习

算法,也有的通过与其他机器人适当交互来加快学

习过程; 另一种是将整个多机器人系统看成一个单

一的学习系统,这种系统假设使得多机器人系统的

实际应用特别困难[8 ]. 本文直接应用单机器人的Q

学习和优先扫除算法,但考虑多机器人系统的特性,

改进其奖赏函数.

　　强化学习算法的一个重要特征是完成任务后获

得奖赏. 对于多机器人间的基于强化学习算法的协

调机制, Balch [3 ]提出了全局奖赏和局部奖赏函数.

全局奖赏是当任何一个机器人获得目标物并把它放

入基地区时,奖励多机器人系统中每个机器人,即

rglobal ( t) =

1, If any agen t delivered an at t racto r

　to hom ezone at t im e t21;

- 1, O therw ise.

(1)

　　而局部奖赏是当任何一个机器人获得目标物

并把它放入基地区时,只是奖励这个机器人,即

r local ( t) =

1, If the agen t delivered an a tt racto r

　to hom ezone at t im e t21;

- 1, O therw ise.

(2)

　　这两种奖赏都是基于性能的一种奖赏,即结果

奖赏,它只简单地给机器人表达任务,而没有列举怎

样执行任务. 比如机器人系统在完成觅食任务时,仅

当一个机器人成功收集目标物并将之放入基地区时

才对一个或多个机器人给予奖赏. 这种奖赏函数的

最大问题是奖赏被延迟了, 机器人必须成功完成一

系列动作后才能得到奖赏 (一般来说,一个任务都由

一系列的动作组成) ,这会给动作间的奖赏分配带来

困难. 同时全局奖赏的每个机器人都必须考虑其他

机器人的状态,选择动作时也必须考虑集体的利益,

所以具有状态空间和动作空间庞大的特点, 学习速

度很慢,甚至并不收敛. 而局部奖赏可能由于奖赏延

迟导致错误奖赏, 使得偶然体现出较高性能的机器

人不断获得较大的强化信号, 也使得对它的性能评

价不断增长, 而总体性能更好的机器人却因此得不

到足够大的强化信号.

为了解决这个问题,M ahadevan [9 ] 提出了子任

务的方法, 子任务方法是将整体任务的学习分解成

多个不同子任务的学习的方法, 利用不同的行为状

态定义各个子任务, 同时定义了从一个状态转移到

另一个状态的条件. 显然这种方法减少了学习空间

的大小, 从而加快了学习收敛速度. 根据这种方法,

机器人觅食任务可分解成两个子任务: 捡拾到和递

送好 (目标物)

rsub task ( t) = racquire ( t) + rdeliver ( t) , (3)

子任务方法的奖赏由两部分组成, racquire ( t) 和

rdeliver ( t) 分别是捡拾到和递送好 (目标物) 的奖赏

racquire ( t) =

1, If the agen t p icked up

　at t racto r a t t im e t21;

- 1, O therw ise.

(4)

rdeliver ( t) =

1, If the agen t delivered a t tracto r

　to hom ezone at t im e t21;

- 1, O therw ise.

(5)

　　但是,子任务方法的奖赏本质上还是一种结果

奖赏, 只是把一个整体的结果奖赏按照子任务分解

为几个不同的子结果奖赏, 因此没有解决局部奖赏

的根本问题.

针对这种情况,本文提出过程奖赏的方法. 所谓

过程奖赏是指关注完成任务过程中每个动作同时关

注完成任务的趋势, 即同时考虑机器人在某时刻的

状态是接近或远离完成任务. 过程奖赏函数能实时

对机器人完成任务的每个动作和趋势进行奖赏

rp rocess ( t) = raction ( t) + r trend ( t). (6)

过程奖赏由两部分组成, raction ( t) 和 r trend ( t) 分别是

对动作和趋势进行奖赏. 针对机器人觅食任务,其动

作包括放置目标物到基地区、机器人拾取目标物和

遗弃目标物于非基地区, 而完成觅食任务的趋势包

括机器人拾取目标物并朝基地区移动和机器人拾取

目标物背离基地区移动. 因此
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raction ( t) =

2, If delivered a tt racto r to

　hom ezone at t im e t21;

2, If p icked up a t tracto r

　at t im e t21;

- 2, If dropped at t racto r ou tside

　 　 hom ezone a t t im e t21;

- 1, O therw ise.
(7)

r trend ( t) =

0. 5, If ho ld ing at t racto r and moving

　　 tow ards hom ezone at t21;

- 0. 5, If ho ld ing at t racto r

　　 　 and m oving aw ay

　　 　 from hom ezone at t21;

0, O therw ise.

(8)

　　相比于上述的 3种奖赏,本文提出的过程奖赏

可以从以下 4个方面增强学习算法的鲁棒性, 从而

提高算法收敛速度和机器人的系统性能: 1) 过程奖

赏对机器人的每个动作都能提供实时奖赏. 当机器

人完成一项任务时, 强化学习算法通过试错而获得

大量的经验, 结果奖赏获得的经验仅被一次性用于

调整Q 函数,而过程奖赏关注机器人的每个动作和

趋势,充分利用强化学习自身产生的经验,并能实时

提供奖赏. 2) 过程奖赏可以终止某些行为, 鼓励尝

试新行为带来奖赏. 完成复杂的任务一般都由一系

列的行为组成, 完成任务最终都会产生一个奖赏信

号,因此结果奖赏在获得奖赏之前无法停止正在进

行的行为,如机器人拾取目标物时,它的下一步行为

是朝基地区移动并将目标物放入基地区才能获得奖

赏,而过程奖赏可以由于系统冲突终止朝基地区移

动,继续拾取别的目标物照样可以获得一定的奖赏.

因此过程奖赏函数给行为停止提供了“非单一”的

方法. 3) 过程奖赏降低了在特定条件下由于错误的

行为而获得的偶然奖赏. 过程奖赏是一种增量式的

奖赏, 而不是结果奖赏的那种“一步到位”式的奖

赏,因而能减少间断和偶然的成功所带来的奖赏. 4)

过程奖赏还可以通过加强条件 —— 行为关系降低

强化学习算法对噪声的敏感度. 过程奖赏不像结果

奖赏那样,对可能有噪声影响的结果 (如成功收集目

标物并将之放入基地区) 进行惟一的奖赏, 因而对

噪声影响不大. 过程奖赏函数为由噪声造成的间断

和潜在的错误奖赏提供了去噪效果.

3　仿真实验研究
　　为了比较分析 PS2p rocess在提高多机器人系

统性能和学习速度方面的优越性, 本文针对多机器

人的可识别群体觅食任务 (机器人需要识别目标物

的颜色并将之递送到对应的基地区) ,采用不同的仿

真环境和学习算法,进行几类实验. 实验中系统性能

的体现是机器人收集到基地区的总的目标物数量,

显然数量越多代表系统性能越好,但学习速度 (算法

收敛速度) 体现在算法收敛时的学习次数, 学习次

数越少,学习速度越快,这里的算法收敛是指一定学

习次数后每次学习机器人的策略改变次数 (Q 值表

示改变次数) 的平均值基本稳定.

3. 1　仿真环境

仿真实验平台是以N om ad 150为模拟对象,平

台的控制系统是基于运动模式编制的, 由 4 类基本

行为构成: avo id 躲避行为、m ove- to 移动行为、

sw irl- to 绕行行为和 no ise噪声行为[2 ]. 本文的手工

编程策略是按照有限状态机 (FSA ) [3 ]描述的那样按

部就班地执行 6个行为: 漫游、捡拾红 (绿) 目标物、

递送红 (绿) 目标物、搜索基地区. 而基于学习的机

器人, 则是通过强化学习算法选择 6 个行为中的某

个行为, 进而由奖赏函数提供奖赏信号反馈给机器

人.

本文觅食任务的环境有两类: 静态环境和动态

环境,图 1所示的是 8个机器人的静态环境,环境中

有 7个圆形和 8个菱形固定障碍物, 1个红色和 1个

绿色固定基地区以及 60个红色和 60个绿色固定目

标物. 动态环境与静态环境的区别在于其绿色目标

物是随机移动的, 机器人的任务是搜寻目标物并把

它放入正确的基地区中. 为了比较算法的系统性能

和学习速度, 所采用的学习算法包括 4 种奖赏函数

的Q 学习算法和优先扫除算法,手工编程算法包括

同构策略和地域型异构策略. 这 10种算法分别在每

类环境上进行 300次学习,每次学习花费 10 m in 仿

真时间. 强化学习算法的折扣因子 Χ= 0. 8,学习因

子 Α= 0. 2.

图 1　8个机器人的静态仿真环境

3. 2　仿真结果与讨论

表 1和表 2分别是多机器人系统的可识别群体

觅食任务的群体规模从 2 到 16 个机器人的系统性

能和学习速度. 其中表 1 的数值是算法收敛时的学

习次数 (表 2中的相应数值) 到 300 (每种算法总的

学习次数) 这个区间的平均每次学习机器人所收集
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表 1　群体规模系统性能表

机器

人数

H and2

homo

H and2

hetero

Q 2

global

PS2

global

Q 2

local

PS2

local

Q 2

subtask

PS2

sub task

Q 2

p rocess

PS2

p rocess

静

态

环

境

2 39. 02 39. 18 9. 78 15. 27 35. 77 37. 42 36. 57 39. 12 40. 54 41. 67

4 57. 49 57. 56 3. 94 10. 07 53. 38 59. 83 53. 88 60. 02 59. 89 60. 12

6 67. 85 67. 79 7. 09 12. 00 62. 85 62. 88 62. 78 63. 17 62. 95 68. 49

8 68. 12 69. 66 5. 80 10. 66 64. 60 70. 32 65. 07 70. 33 19. 91 71. 48

10 69. 69 70. 77 5. 75 13. 73 58. 29 58. 39 59. 12 60. 38 14. 15 75. 25

12 55. 33 63. 41 5. 37 16. 76 43. 76 47. 66 48. 55 49. 79 14. 06 75. 58

14 40. 02 49. 44 4. 04 6. 65 32. 52 39. 84 33. 13 42. 51 13. 98 72. 96

16 32. 54 32. 57 4. 68 16. 90 25. 45 29. 03 25. 55 29. 78 13. 65 70. 24

动

态

环

境

2 34. 68 37. 25 8. 34 8. 93 8. 93 9. 24 9. 38 12. 11 12. 16 39. 67

4 44. 46 46. 15 11. 91 12. 86 15. 95 25. 02 18. 12 28. 79 12. 18 54. 53

6 60. 26 65. 26 16. 54 16. 81 21. 79 43. 91 22. 33 48. 15 11. 76 66. 86

8 66. 76 68. 32 15. 93 16. 71 23. 31 40. 44 24. 28 50. 12 12. 18 70. 47

10 64. 42 66. 32 11. 65 12. 06 26. 26 44. 65 27. 11 52. 15 9. 49 75. 01

12 52. 83 54. 86 16. 64 14. 51 25. 26 31. 01 25. 55 34. 79 17. 00 74. 10

14 44. 07 50. 06 13. 74 11. 39 22. 33 27. 84 23. 17 28. 12 10. 32 72. 67

16 36. 64 37. 44 13. 77 10. 11 19. 31 21. 60 21. 05 23. 90 16. 48 69. 64

表 2　群体规模学习速度表

机器

人数

Q 2

global

PS2

global

Q 2

local

PS2

local

Q 2

sub task

PS2

sub task

Q 2

p rocess

PS2

p rocess

静

态

环

境

2 180 126 174 123 152 108 100 72

4 184 128 178 128 168 113 102 76

6 190 130 182 130 173 136 105 92

8 200 125 220 124 199 128 105 96

10 220 108 128 118 110 118 98 98

12 244 102 130 120 122 121 108 100

14 250 110 135 121 138 127 110 108

16 278 112 138 128 144 132 112 110

动

态

环

境

2 96 148 94 146 92 117 26 60

4 100 170 100 150 98 110 30 75

6 120 175 110 152 107 120 50 78

8 178 202 154 104 114 112 54 80

10 180 210 156 108 133 121 70 85

12 220 225 160 125 140 132 50 100

14 266 126 178 175 142 165 50 110

16 270 128 196 144 150 125 52 112

的总的目标物数量,如Q 2globa l的目标物数量 9. 78

是学习次数从 180到 300这个区间的平均每次学习

2个机器人所收集的总的目标物数量.

从表 1 中可以看出, PS2p rocess在所有的工况

(不管工况中机器人数量的多少,还是静态环境或动

态环境) 所收集到的目标物总是最多, 即其系统性

能最好. 这表明了本文应用基于过程奖赏和优先扫

除 PS2p rocess 作为多机器人系统的冲突消解策略

是有效的,它能显著减少冲突,提高系统整体性能.

观察两种手工编程策略——同构策略和地域型

异构策略, H and2hetero 的系统性能总比H and2ho2
mo 好,这与Balch [3 ]的结果一致. 观察学习算法,仅

有 PS2p rocess的系统性能好于手工编程,基于全局

奖赏算法 (Q 2global和 PS2global)的系统性能与手

工编程相差太多,因此这两种算法并不适合多机器

人系统的可识别群体觅食任务. PS2local比Q 2local

的系统性能要好,但在静态环境中当机器人数量超

过 8个,在动态环境中当机器人数量超过 10 个时,

334第 4 期 任 炎炎等: 基于强化学习算法的多机器人系统的冲突消解策略



系统性能均开始下降 1这种规律也适合于 PS2sub2
task 和Q 2sub task, 同时基于子任务方法的系统性

能都比相应的基于局部奖赏函数的策略要好. Q 2
p rocess在静态环境中机器人数量较少时,系统性能

与手工编程差不多,但当机器人数量增多或系统处

于动态环境中时,系统性能急剧下降. 虽然 PS2p ro2
cess在众多的策略中系统性能最好,但当机器人数

量增多时,其系统性能也有一定的下降,在本文特定

的任务和环境中, PS2p rocess在静态环境中当机器

人数量超过 12个,在动态环境中当机器人数量超过

10个时,系统性能也有一定的下降. 然而即使这样,

PS2p rocess收集到的总的目标物数量仍远多于其他

策略.

比较这 8 种算法的学习速度,如表 2 的群体规

模学习速度表所示,静态环境中 PS2p rocess的学习

速度最快,而在动态环境中Q 2p rocess 的学习速度

最快,这表明相对于全局奖赏、局部奖赏和子任务方

法,基于过程奖赏的学习速度最快,基于全局奖赏的

学习速度最慢.

图 2 和图 3 是 16 个机器人的动态环境的仿真

实验结果,其中图 2 是 10 种算法 (包括手工编程策

略和强化学习算法)的系统性能比较,图 3是其中 8

种强化学习算法的学习速度比较. 从图中可以看出,

PS2p rocess所收集的目标物数量是其他 9种算法的

两倍多;而在学习速度方面,基于过程奖赏的学习算

法最好. 图 2和图 3中各算法所收集的目标物数量

图 2　系统性能比较

图 3　学习速度比较

并不稳定,这是由于每次实验中动态目标物移动的

随机性造成的.

4　结　　论
　　本文提出了一种基于过程奖赏和优先扫除的强

化学习算法作为机器人之间的冲突消解策略,利用

两类仿真环境 (静态环境和动态环境)的多机器人可

识别群体觅食任务为比较手段,以收集的目标物数

量为系统性能指标,以算法收敛时学习次数为学习

速度指标,进行实验研究,并将所提出的 PS2p rocess

算法与 Q 2global, PS2global, Q 2local, PS2local,

Q 2sub task, PS2sub task, Q 2p rocess, H and2homo

和H and2hetero 等 9种算法进行了比较,结果表明:

1) 本文所提出的 PS2p rocess的系统性能最优

1在静态环境中当机器人数量超过 12个,在动态环

境中当机器人数量超过 10个时,系统性能虽然也有

一定的下降,但其下降速度很慢并且系统性能仍远

高于其他算法. 这说明 PS2p rocess能有效地降低机

器人之间的冲突,提高系统性能.

2) 相对于全局奖赏、局部奖赏和子任务方法,

基于过程奖赏的算法学习速度最快,基于全局奖赏

的学习速度最慢. 这也说明全局奖赏并不适合于多

机器人可识别群体觅食任务.
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