
事件触发式多智能体分层安全强化学习运动规划

孙辉辉,胡春鹤,张军国

引用本文:
孙辉辉,胡春鹤,张军国. 事件触发式多智能体分层安全强化学习运动规划[J]. 控制与决策, 2024, 39(11): 3755-3762.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2023.1288

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

移动机器人运动规划中的深度强化学习方法

Deep reinforcement learning for motion planning of mobile robots

控制与决策. 2021, 36(6): 1281-1292   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0470

基于MCPDDPG的智能车辆路径规划方法及应用

The method and application of intelligent vehicle path planning based on MCPDDPG

控制与决策. 2021, 36(4): 835-846   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0460

基于深度强化学习与迭代贪婪的流水车间调度优化

Scheduling optimization for flow-shop based on deep reinforcement learning and iterative greedy method

控制与决策. 2021, 36(11): 2609-2617   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0608

基于深度学习的仿生集群运动智能控制

Intelligent control of bionic collective motion based on deep learning

控制与决策. 2021, 36(9): 2195-2202   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0071

自适应事件触发的马尔科夫跳变多智能体系统一致性

Adaptive event-triggered consensus for Markovain jumping multi-agent systems

控制与决策. 2020, 35(11): 2780-2786   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2018.1507

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2023.1288
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0470
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0460
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0608
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0071
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2018.1507


第 39卷 第 11期 控 制 与 决 策 Vol.39 No.11
2024年 11月 Control and Decision Nov. 2024

事件触发式多智能体分层安全强化学习运动规划
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(1. 北京林业大学工学院，北京 100083；2. 淮南师范学院机械与电气工程学院，安徽淮南 232038；
3. 林木资源高效生产全国重点实验室，北京 100083)

摘 要: 针对深度强化学习序贯决策过程中面临的动作安全性问题,研究一种事件触发式多智能体分层安全强化
学习运动规划方法.首先,基于受限马尔可夫决策模型,构建一种具备安全约束的多智能体深度确定性策略梯度
框架,该框架针对不同状态空间,以事件触发的方式实现运动策略的分层学习;然后,通过引入李雅普诺夫评价网
络,建立带有条件约束的目标动作选择机制,并利用拉格朗日乘子法,解决多目标约束求解困难的问题,保证机器
人内部决策的安全性;最后,在多机器人强化学习场景中对所提出方法进行实验.实验结果表明:触发式多智能体
分层安全强化学习方法使得机器人的状态轨迹从危险状态中快速恢复至安全空间,增强了策略的安全性和多机
协同运动规划能力.
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Abstract: In order to address the security issues that may arise in the sequential decision-making process of deep
reinforcement learning, this paper studies a motion planning method based on multi-agent event triggered hierarchical
security reinforcement learning (MEHSRL) method. Firstly, this method constructs a multi-agent twin delayed deep
deterministic policy gradient algorithm based on the constrained Markov decision model. The model uses state security
events as trigger conditions to implement hierarchical reinforcement learning in different state spaces. Then, by
introducing a Lyapunov evaluation network, additional safety constraint rules are constructed for the reinforcement
learning network, and the safety of robot decision is ensured by multi constraint objective optimization learning.
Finally, the proposed method is tested in the security reinforcement learning scenario. The results show that proposed
method achieves the goal of restoring the state trajectory from the dangerous state to the safe space in a limited time,
improving the security of the strategy, and the effect of motion planning is better than the comparison method.
Keywords: reinforcement learning；security constraint；motion planning；multi-agent；event triggered

0 引 䀰

深度强化学习以数据驱动的方式在诸多序贯

决策问题中获得优异表现,为移动机器人智能化进
程提供了一套标准化学习范式[1-2].但是,在深度强化
学习的应用和改进案例中,智能体往往将追求最大化
奖励作为策略优化的唯一目标,并未充分考虑运动控
制安全性因素的影响[3].有些深度强化学习方法甚至

在学习过程中加入了随机探索以期获得更好的近似

最优解,从而忽略了决策的潜在风险[4-5].特别是当遭
遇连续时变风险未知的非结构场景时,缺乏安全约束
的运动策略不仅会使得机器人陷入未知的风险状态,
且易导致被控对象的物理损伤,进而带来不可预测的
灾难性后果[6].研究人员发现,基于奖励最优准则的
强化学习方法并不完全适用于充满未知信息的非安
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全场景,机器人的决策安全性也因而受到了严峻的挑
战.因此,如何将安全性考虑到移动机器人的运动规
划的过程中,去限制和避免这些不安全的情况发生,
成为了深度强化学习在机器人领域亟待研究的重要

议题之一[7].为了解决这一问题,当前的强化学习策
略常常应用边界约束条件对智能体的行为进行限制,
以确保其在任务执行中遵守特定的条件.这种限制
可按照不同的方式实现: 1)可将限制条件作为一组
约束添加到智能体的决策过程中,以强制约束动作的
输出范围; 2)可通过设计不同奖励函数来引导智能
体的行为逐渐趋近安全状态[8].这类方法虽然能够避
免一些不安全的情况发生,但却不能完全解决安全性
与奖励协调的问题[9].若约束条件设置过小,则易被
智能体直接忽视;若约束设置过大,则智能体易表现
过于保守,从而错过或无法找到最优解[10-11].

不同于当前的动作约束型运动规划策略,研究者
们重新提出了一类安全强化学习运动规划方法[12].
安全强化学习方法可在满足安全约束条件的前提下,
使用受限马尔可夫决策过程来描述运动模型,并通过
最大化期望回报值来寻找最优策略[13].该方法并非
在动作空间上直接约束[14],而是在动作评价网络的
基础上增加了安全代价条件作为附加限制,共同指
导策略网络的更新[15],进而保证机器人的行为安全
性和合规性[16-17].在移动机器人领域中,特别是面向
实时控制的无人驾驶、智能交通[18]、智能仓储等行

业,安全强化学习系统已被广泛应用[19-22].虽然安全
强化学习被提出,但是在实际应用中仍然面临一些问
题[23-24]: 1)具备安全约束的智能体往往过度注重当
前动作的安全约束,却忽视了对于未来长期代价的考
虑,使得策略出现了过于短视的问题,丧失了对最优
策略的探索,导致机器人任务成功率的偏低; 2)安全
强化学习网络结构较为复杂、灵活性差,无法针对不
同的运动状态采取合适的安全策略,在网络的快速学
习和动作的安全约束问题上无法同时兼顾; 3)带有
安全约束的马尔可夫决策过程面临着运算繁琐、求

解困难的问题,无法实现目标约束条件随着策略梯度
同步更新[25].
针对以上问题,本文提出一种基于事件触发式多

智能体分层安全强化学习运动规划方法 (MEHSRL).
首先,所提出方法以双延迟深度确定性策略梯度为基
础,为机器人构建一种具有安全保证的多智能体强化
学习框架.然后,该框架以安全阈值划分系统所处的
状态空间,并为此构建事件触发式分层安全强化学习
网络:上层进化网络可实现策略的快速学习;下层恢

复网络基于李雅普诺夫安全约束条件,保证状态轨迹
可在有限时间内从危险状态中恢复至安全空间.最
后,在安全强化学习仿真环境中,对所提出方法进行
实验.实验结果表明:所提出MEHSRL方法在满足动
作约束的情况下输出安全的动作策略,且能够提升多
机器人的协同作业能力和任务成功率.

1 多智能体安全强化学习

传统的强化学习以最大化长期期望奖励为目标,
多智能体安全强化学习方法在受限马尔可夫决策过

程中寻找最优策略.受限马尔可夫决策过程可使用
六元组 (S,A, P,R,C,N)来描述.其中:N为机器人
总数,S为状态空间集合,A为一系列的动作组成的
动作空间集合,P为状态转移概率,R为交互即时奖
励,C为即时代价.安全强化学习问题为在满足安全
约束的情况下,求解最大化期望目标的最优策略π∗,
即

π∗ = argmax
π∈ΩC

J(π). (1)

其中:ΩC为满足安全约束的安全策略集, J(π)为目
标函数.
为了约束智能体的动作,并考虑非安全因素带来

的影响,在学习动作价值函数的同时,需要另外一个
评价函数来评估当前策略的安全性,即非负安全约束
函数c(s, a).安全约束函数用于评估状态动作对的安
全程度,即基于当前策略π和状态 s选择动作a后获

得的代价值.
安全约束下的马尔科夫决策过程主要关注长期

累计期望下的安全代价值.对于给定的策略π,轨迹τ

的累计折扣安全代价为

c(τ) =
∞∑
t=0

γtct. (2)

其中: ct为单步即时代价, τ为根据策略得到的状态
动作轨迹.
在安全强化学习过程中,智能体的安全代价值由

当前状态和动作决定.受限马尔可夫决策的目标是
最大化累计期望收益的同时,保证长期累计代价小
于安全代价阈值.最优策略π∗的求解过程可转化为

一个带有条件约束的目标优化问题,即在约束条件下
Jc(π)⩽m,求解可最大化累计期望的策略π∗,有

max E
s∼ρπ

[∑
t

γtrt

]
;

s.t. Jc(π) ⩽ m. (3)

其中:m为安全代价的阈值, Jc(π)为代价函数的约束

函数.
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在与环境互动过程中,智能体每次会收到一个即
时奖励R和一个代价C,安全策略目标是在不超过安
全代价阈值的条件下最大化长期奖励,通过最大化满
足安全约束条件的奖励函数,实现奖励值和代价值的
最优匹配.

2 触发式分层安全强化学习规划方法

事件触发的分层安全策略包括两个部分,分别为
进化策略和安全恢复策略.前者负责安全策略的不
断学习和更新,力求快速达到最优解;后者的重点在
于确保机器人在接近或违反安全约束时能够提供安

全约束,并将机器人带回安全状态.状态的分层标准
遵循“安全触发器”.触发事件为李雅普诺夫安全状
态函数Lπ(s).当触发事件的输出值高于设定的特定

阈值时,会触发安全触发器,系统从进化策略切换至
安全恢复策略,从而确保机器人动作输出的安全性,
具体如图1所示.在当前状态s下,机器人在执行动作
a后,若触发事件的输出值大于等于阈值,即Lπ(s) ⩾
m,则机器人将被认定为进入了非安全状态.运动规
划系统将被切换至安全恢复策略,机器人的输出动作
将会受到安全条件的约束.触发事件函数可通过当
前状态下的累计代价得到,具体表达式为

Lπ(s) = Eπ(ct + γct+1 + γ2ct+2 + . . . | s = st) =

Ea∼π[Lc(s, a)] =
∑
a

π(a | s)Lc(s, a). (4)

其中:Lc(s, a)为李雅普诺夫评价函数, ct为当前动作
和状态下的代价值.
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图 1 事件触发式分层安全策略

触发阈值m由经验样本中即时代价的均值得到,
具体如下所示:

m =
1

N

N∑
j=1

cjt , (5)

其中N为经验样本数量.
根据不同的策略分别构建不同的经验样本池:

非安全经验空间UD和安全样本空间US .智能体执
行安全恢复策略时,非安全状态经验样本 (s̃t, ãt, c̃t,

r̃t, s̃t+1)将被存入非安全经验空间UD;智能体执行进
化策略时,安全样本(st, at, ct, rt, st+1)将被存入安全

经验样本空间US .
1)进化策略.
在事件触发的分层安全策略中,进化策略采用多

智能体并行的结构.每个智能体具有独立的Actor-
Critic网络,同时使用双重Critic网络降低动作价值的
高估误差. Critic网络统一使用全局信息进行学习,
Actor在进行决策时使用观察到的局部信息进行决
策.所有智能体的联合策略可表示为π= [µ1, µ2, . . . ,

µn],其策略参数可表示为θ=[θ1, θ2, . . . , θn].

在进化策略中: Actor网络根据观测状态输出机
器人的动作, Critic网络负责评估当前动作的价值.评
价策略优劣的标准是执行当前动作后获得的奖励大

小,累计期望奖励值越高,当前策略的性能越优.因
此,选择动作价值函数的累计期望作为优化目标,有

J(µ) = E[Qµ(S,A)]. (6)

其中:S为全局观测向量,A为所有智能体的动作集
合,µ为确定性策略函数.然后,使用求解策略梯度的
方式对智能体的目标函数进行优化,即

∇Jθ(u) = Es,a[∇θµ(a|s)∇aQµ(S,A)|a=u(s)]. (7)

评价网络Critic采用集中式更新的方式,并利用
TD误差进行网络更新优化, Critic网络更新的损失函
数可表示为

L(w) = E[(y −Qµ(S,A|w))2]. (8)

其中: y = rt + γQµ′(S′, A′|w′)为智能体的目标动

作价值函数,w为当前Critic价值网络参数,w′为目标

Critic价值网络参数.
在Actor-Critic架构的强化学习方法中,求解价
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值函数时易产生高于真实值的偏差.为了解决这个
问题,额外增加了1组附加Critic网络来降低这种高
估的偏差.两个网络同时对动作价值进行评估,并始
终选取较小值进行更新,从而有效抑制动作价值高估
的影响.基于双Critic网络生成的目标动作价值yc

[26]

可表示为{
yc = rt +min γQµ′(S′, u′(S′) + ε),

ε ∼ clip(N(0, σ),−b, b).
(9)

其中: ε为微噪声, b为噪声的边界值.

这种微噪声的平滑操作,可增加算法的泛化能
力,缓解过拟合问题,减少过高估计的不良状态对策
略的干扰.

2)安全恢复策略.
进化策略网络中的Critic评价网络仅包含了动

作的奖励信息,却缺少了对安全因素的评价,因此易
产生过分激进的策略使得机器人陷入危险的环境.
为了解决此问题,本节构建了带有安全约束的安全恢
复网络,如图2所示.
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图 2 带有安全约束的多智能体网络架构

在多智能体分布式Actor-Critic架构的基础上,
增加了用于安全约束的李雅普诺夫评价网络,并输出
李雅普诺夫评价函数Lc(s, a)来评估机器人每个决

策的期望代价值,以此约束动作的决策过程. 3类网
络均包括当前网络和目标网络:当前网络用来评估
和决策,目标网络用来抑制高估问题.李雅普诺夫评
价函数Lc(s, a)是一个概念性的函数,其值取决于所
对应的状态和动作,与状态评价函数Lπ(s)的关系为

Lπ(s) = Ea∼π[Lc(s, a)]. (10)

李雅普诺夫评价函数的计算方式与动作价值函

数类似,当前代价值与未来代价值间满足贝尔曼方
程,即

Lc(s, a) = c(s, a) + γcEa′∼u(|s′)[L
′
c(s

′, a′)]. (11)

其中: c(s, a)为即时非负安全约束函数,L′
c(s

′, a′)为

目标李雅普诺夫评价函数.
为了更新策略函数µ,MEHSRL需要最大化目标

函数,考虑到边界安全约束条件J(µ),最大化的目标
价值为

max
µ

J(µ) = E
[∑

t=0

γtr(s, a)
]
;

s.t. Jc(µ) = E
[∑

t=0

γtc(s, a)
]
⩽ m. (12)

带有约束的目标函数优化过程是复杂的,为了简
化求解过程,本文采用了拉格朗日乘子法来解决多目
标优化问题.首先,通过引入拉格朗日乘子,将约束条
件融入目标函数中,将有约束问题转化为无约束问题
来求解.然后,基于动作价值函数Q(s, a)和安全代价

函数Lc(s, a),为策略网络构建了带有拉格朗日乘子
的无约束优化目标,如下所示:

JActor = EUD
[−Qµ(s, a)] + ξEUD

[Lc(s
′, a′)−

(Lc(s, a)− k · c(s, a))]. (13)

其中: ξ为拉格朗日乘子, k为安全系数,UD为非安全

经验池.接着,通过求解目标函数的梯度来最小化目
标函数,进而优化安全策略网络的参数 θ.目标函数
的梯度可表示为

∇θJActor = EUD
[−∇aQw(s, a)∇θµθ(s)]+

ξEUD
[−∇aLc(s, a)∇θµθ(s)], (14)

其中µθ表示在当前策略.另外,李雅普诺夫评价函数
通过最小化损失函数来更新,其损失函数Loss(ϕ)safe
可表示为

Loss(ϕ)safe = EUD
[(ys − Lc(s, µθ(s)))

2
] =

1

ml

N∑
j=1

(ys − Lc(s, µθ(s)))
2. (15)
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这里:ml为每个批次从危险记忆池中抽取的样本数

量, ys为目标代价函数.最后,对拉格朗日乘子的值进
行调整,利用策略梯度方法使得以下目标最大化:

Jc(ξ) = ξEUD
[Lc(s

′, a′)− (Lc(s, a)− k · c(s, a))].
(16)

随着网络的更新,拉格朗日乘子 ξ被不断优化,
保证了动作输出的安全性.

3 实验仿真和验证

3.1 实验初始化设置

本节将在安全强化学习环境中对所提出算法的

性能表现进行训练和测试.场景基于专业的机器人
物理仿真器CoppeliaSim建立,主要面向多机器人编
队导航和目标搜索任务.实验过程中,所提出多智能
体事件触发式分层安全强化学习方法 (MEHSRL)各
网络超参数定义如表1所示.双层网络的切换的触发
事件为李雅普诺夫状态函数L(s).

表 1 网络参数

参数 介绍 数值

la 策略网络学习率 0.000 1

lc 评价网络学习率 0.000 1

ls 李雅普诺夫网络 0.000 1

Batch size 单批抽样本数量 512

γ 折扣因子 0.99

τ1, τ2, τ3 网络软更新因子 0.01

UD, Us 经验回放池容量 106

表1中: la、lc和 ls分别为策略网络、评价网络和

李雅普诺夫网络的学习率;UD和Us为经验池容量,
用来存储机器人与环境的交互样本; Batch size表示
每个回合从经验池中采样并用于梯度计算的样本数

量; γ为折扣因子,表示对未来奖励和未来代价的关
注; τ1、τ2和τ3为目标网络的软更新因子.

3.2 安全强化学习训练场景

为了测试多机器人在安全强化学习场景中的运

动规划效果,建立了机器人编队导航运动规划场景,
如图3所示.环境分为训练场景和测试场景,其中包
括3组机器人和多个动静态障碍物.首先在训练场景
中进行策略学习,待策略收敛后,迁移至测试场景中
对机器人的运动规划效果进行测试.训练过程中,多
机器人需要导航至目标区域,并保持一定的队形,通
过布满障碍和危险的区域.机器人的目的地位于目
标区域内,每个训练回合结束后机器人的目标位置均
会实时发生变化.
在多机器人场景中, 分别基于所提出方法

(MEHSRL)、信赖域方法CPO和柔性动作-评价软更
新方法 (SAC)进行多个轮次的训练,对比分析它们的

(a) !"#$

(b) %&#$

'()*

+,)*

-./

图 3 多机器人安全强化学习环境

协同作业能力以及安全性的提升效果.其中: CPO为
安全强化学习方法; SAC为普通强化学习方法,没有
安全约束条件.训练过程中,机器人将自身状态和
环境状态作为输入,并以此获得动作输出.策略训练
共进行了 10 000个回合,每个回合最大训练步数为
500.若机器人陷入局部最优,则当达到 500步时,该
回合将被强制性结束.训练完成后,得出了不同场景
的平均回合奖励变化情况、平均回合代价函数变化情

况和任务成功率.具体结果如图4和图5所示.
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图 4 训练环境中不同方法的奖励值情况
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图 5 训练环境中不同方法的代价值情况
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由图4可见,所提出方法在场景中奖励值表现稳
定.在3 000轮次以前,奖励值较快上升,且高于其他
两种方法.在3 000轮次后,由于安全李雅普诺夫函数
的作用,机器人开始离开最高奖励区域,选择更加安
全的策略,奖励值出现了稍微降低.同样的情况,也出
现在CPO方法中,这是安全强化学习方法中代价函
数的约束作用. 3 000轮次后奖励值基本达到了收敛
状态,所提出方法的奖励值大于CPO安全强化学习
方法,但是略低于SAC方法. SAC算法的最终奖励值
虽然最高,但是策略以追求最大奖励为唯一目标,没
有安全李雅普诺夫评价函数的约束,从而忽略了对危
险区域的躲避,造成了任务成功率的降低.因此, SAC
强化学习方法的安全性低于另外两种安全强化学习

方法.
由图5可见,所提出MEHSRL方法的代价值可顺

利收敛至安全阈值以下,且明显低于CPO方法.代价
值的差异表明所提出方法的安全约束性能优于CPO
方法.
在实验训练中, 3个机器人需要保持一定的队形

进行导航,并通过不断调整自身姿态,保证自身速度
稳定在设定速度.为了分析所提出方法对机器人的
自主编队的规划能力,实验记录了机器人的自身运动
状态的变化情况,具体如图6和图7所示.
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图 6 多机器人的编队速度变化
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图 7 多机器人的编队距离变化

由图6和图7可见,机器人的速度在前期有较大
的波动.但是随着训练的进行,波动振幅开始逐渐减
小,在约4 000回合后,机器人的速度逐渐趋近设定速
度,且基本上可稳定在设定速度附近.同样地,机器人
间的平均距离也得到了较好的控制,在策略收敛后,

机器人间的距离可稳定在期望距离附近,从而可以保
持设定的队形完成导航任务.从运动状态的变化趋
势可以看出所提出方法具有较好的多机器人编队能

力.
在完后训练后,策略模型将被迁移至测试环境中

进行测试.相比于训练环境,在测试环境中增加了动
态障碍物,并更改了静态障碍物的布局.通过2 000轮
次的测试实验后,实验统计了3种方法的奖励值、代
价值和任务成功率的变化情况.实验结果如图8和图
9所示.
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图 8 测试环境中不同方法的奖励值情况
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图 9 测试环境中不同方法的代价值情况

图 8为 3种方法在测试场景中的奖励值变化情
况.由图8可见, 3种强化学习方法的奖励值表现均较
为稳定,运动策略基本达到了收敛状态.所提出
MEHSRL方法的奖励值稳定在50上下变化;而普通
安全强化学习CPO方法的奖励值仅为42左右;反观
没有安全约束的SAC方法,其奖励值平均值略大于
MEHSRL方法,但是却呈现出较大的波动性,预示着
运动规划过程中动作决策进入危险状态的次数较多,
任务成功率将受到较大影响.
图9为两种安全强化学习方法的代价值收敛情

况.代价值越低,表明对于动作安全性约束效果越好.
由图 9可见:在整个测试过程中,所提出算法代价值
始终几乎稳定在 5以下;而CPO方法的代价值较高,
处于13左右.这表明在测试过程中所提出方法的涉
险次数远低于CPO方法.同时,实验记录了运动规划
过程中的任务成功率,如图10所示.
由图 10可见,所提出方法的任务成功率为

96.80%,远大于其他两种方法.综合多种实验结果,
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图 10 测试环境中不同方法的任务成功率

通过分析对比不同运动规划方法的任务成功率、奖

励值和代价值的差异可以明显得出:所提出多智能
体事件触发式分层安全强化学习方法MEHSRL在复
杂的非安全环境中展现出较好的安全性和稳定性,机
器人受到非安全因素影响较小,代价值和奖励值可保
持在一个合理的区域内,机器人的导航、编队和搜索
的任务成功率得到了全面提高,增强了在动态复杂的
非安全环境中良好的运动规划能力和环境的适应性.

4 结 论

本文提出了一种基于事件触发的多智能体分层

安全强化学习运动规划方法 (MEHSRL)来改善多机
器人运动规划中安全约束不足的问题.所提出方法
基于受限马尔可夫决策过程,建立了分层多智能体
安全强化学习框架,实现了策略网络的快速学习与安
全约束的平衡;通过引入李雅普诺夫代价函数网络,
构建了带有条件约束的动作策略优化目标,同时利用
拉格朗日乘子法优化了策略的求解过程,保证了状态
轨迹可在有限时间内从危险状态中恢复至安全空间.
通过与其他方法的实验对比结果可以发现,所提出运
动规划方法任务执行成功率高、安全性强,为保证复
杂环境下多机器人安全运动规划提供了理论参考.
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