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摘　要　模块化机器人是由一定数量、具有独立功能的标准模块组合而成的.自重构问题是目前模块化机器人研究领域的热

点与难点.传统的图论算法或者搜索算法在模块数量较多、复杂度较大时,无法在多项式时间内寻找到通用最优解.文中从群

智能体深度强化学习的角度出发,将每个同构模块视为具有学习与感知能力的单智能体,提出了基于 QMIX的模块化机器人

自重构算法.针对该算法,设计了一种新型的奖励函数,并在限制智能体的动作空间的基础上,实现了智能体并行化移动,在一

定程度上解决了多智能体之间的协调合作问题,从而实现了从初始构型向目标构型的转变.实验以９个模块为例,对比了该算

法与基于 A∗ 的传统搜索算法在成功率以及平均步数上的差异.实验结果表明,在时间步数限制合理的情况下,基于 QMIX的

模块化机器人自重构算法的成功率能够达到９５％以上,两种算法的平均步数大约在１２步左右,QMIX自重构算法能够逼近传

统算法的效果.
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中图法分类号　TP２４２．６

　

SelfReconfigurationAlgorithmofModularRobotBasedonSwarmAgentDeepReinforcement
Learning
WANGHanmo,ZHENGShijie,XURuonan,GUOBinandWULei
SchoolofComputerScience,NorthwesternPolytechnicalUniversity,Xi’an７１００７２,China

　

Abstract　Modularrobotsarecomposedofacertainnumberofstandardmoduleswithindependentfunctions．Atpresent,self

reconfigurationisahotanddifficultprobleminthefieldofmodularrobotresearch．Forcomplexproblems,thetraditionalgraph

theoryalgorithmorsearchalgorithmcannotfinditsoptimalsolutioninpolynomialtime,andthecomplexityincreasesexponenＧ

tiallywiththeincreaseofthenumberofmodules．Fromtheperspectiveofdeepreinforcementlearningofswarmagents,thereＧ

searchregardseachisomorphicmoduleasasingleagentwithlearningandperceptionability,andproposesamodularrobotself

reconfigurationalgorithmbasedonQMIX．Forthisalgorithm,anewtypeofrewardfunctionisdesignedandtheparallelmoveＧ

mentoftheagentonthebasisoflimitingtheactionspaceoftheagentsisrealized,whichsolvestheproblemofcoordinationand

cooperationbetweenmultipleagentstoacertainextent,therebyrealizingthetransitionfromtheinitialconfigurationtothetarget

configuration．Inaddition,inexperiments,９modulesaretakenasexamplestocomparethesuccessrateandaveragestepsbetween

thisalgorithmandthetraditionalsearchalgorithmbasedonA∗ ．ExperimentalresultsshowthatwhenthetimesteplimitisreaＧ

sonable,thesuccessrateofthemodularrobotselfＧreconfigurationalgorithmbasedonQMIXcanreachmorethan９５％,andthe

averagenumberofstepsofthetwoalgorithmsisabout１２steps．TheQMIXselfＧreconfigurationalgorithmcanapproachthe

effectofthetraditionalalgorithm．

Keywords　Modularrobot,Selfreconfiguration,Swarmagentcollaboration,Deepreinforcementlearning,Configurationspaceand

actionspace

　

１　引言

在以智能制造、互联网加为标志的第四次工业革命的

浪潮驱动下,机器人相关技术与产业受到了广泛关注.在规

模化工业生产过程中,专用机器人的高效率优势得到了充分

体现,但是专用机器人的设计周期长、制造成本高,这是行业



内亟待解决的难题.近年来出现的模块化的概念致力于将机

器人整体分解为一定数量、具备独立功能的标准模块进行研

究,这是缩短机器人设计周期、减少制造与维护成本的有效途

径.自重构模块化机器人是模块化机器人中的一种类型,能

够根据所处环境的变化或者任务的不同自适应调整构型.随

着模块数量的增大,构型空间的数量呈指数级增长,采用何种

策略在初始构型与目标构型之间找一条快速且低耗能的优化

路径,是目前自重构模块化机器人研究的热点与难点问题.

对于自重构模块化机器人的模块构型,可以将其分类为

同构模块与异构模块.同构模块之间易于连接运动,而异构

模块种类较多,每种模块有各自的功能,通用性较差,因此目

前大多数自重构机器人采用同构模块设计[１].针对同构模块

的自重构问题,传统搜索算法可能存在速度慢、收敛过早等问

题,而强化学习是通过与环境的交互来学习优化策略,它不仅

能学会旧构型的重构方式,还能在新构型需求出现时进行适

应.近年来,随着深度学习与强化学习的结合发展,群智能体

深度强化学习为模块化机器人自重构问题提供了新的思路与

方向.受此启发,本文提出了一种基于深度强化学习的模块

化机器人自重构算法,旨在将每个模块看作一个具有一定感

知与学习能力的单智能体,训练实现从初始构型到目标构型

的快 速 转 换.因 为 强 化 学 习 本 身 的 特 性,在 利 用 基 于

MADRL对模块化机器人进行建模时,仍存在以下几项挑战.

(１)建模的复杂性.强化学习是通过智能体与环境交互,

来获取环境的反馈奖励以不断改进智能体动作的执行策略,这

种驱动模式十分依赖环境的奖励信号.此外,在训练过程中也

可能出现智能体动作空间过大的情况,因此智能体对象、奖励

函数以及动作空间的定义对于强化学习来说极其重要.

(２)多智能体之间的协调困难.每个智能体的策略随时

间不断变化,不仅要学习自身的策略与动作价值函数,同时还

要兼顾整体与目标构型的相似程度,很难协调多个智能体共

同进步.

(３)每个智能体的策略动作受到了一定的约束.例如,

模块在实际移动过程中必须要有支撑以及所有模块移动后必

须连通等.强化学习在处理类似的严格约束的优化问题时,

计算成本较大.

本文工作的贡献主要包括以下３个方面:

(１)从群智能体深度强化学习的角度对问题进行分析建

模,在强化学习训练过程中借鉴了 QMIX 算法的主要思想,

奖励函数考虑了模块构型的重合度,在生成构型的重合度增

大时给予了正向的奖励.

(２)采用针对构型的合法性,建立了每个模块的运动空间

限制机制,同时实现了模块的并行化移动,帮助训练群智能体

之间的协调配合,使所有模块能够从初始构型变换为目标

构型.

(３)针对基于 QMIX 的模块化机器人自重构算法,对比

了该算法在不同时间限制步数下与基于 A∗ 的传统搜索算法

在平均步数以及成功率方面的差异,结果显示 QMIX自重构

算法能够逼近传统算法的效果,验证了深度强化学习在模块

化机器人自重构问题中的优势与不足.

本文第１节论述了本文的研究背景;第２节介绍了已有

的模块化机器人相关的研究工作、强化学习相关概念与研究;

第３节介绍了同构模块的组织形式,包括模块的构型空间以

及运动空间;第４节介绍了基于 QMIX的强化学习自重构算

法;第５节设计了实验验证对比;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

本文相关的研究领域主要有模块化机器人自重构、强化

学习和深度强化学习.

２．１　模块化机器人自重构

模块化机器人自重构问题指模块化机器人如何根据任务

的不同,自主感知环境和控制模块,在两种构型之间寻找到最

优路径并且完成构型重组的问题.目前,国内外学者对模块

化机器人自重构问题的研究已经取得一定的成果.

Sun等[２]提出了一种使用辅助模块的移动模块化自重构

机器人(M２SBot)的新重构方法,机器人可以通过该方法自主

地将任意空间配置重新配置为另一个空间配置.然而,该方

法的重新配置需要在太空中完成,因此有一定的局限性.

Ahmadzadeh等[３]提出了一种基于流体动力学的模块化机器

人自重构规划方法,该方法将自重构规划问题模拟成虚拟铸

造模型,同时利用不可压缩流体引擎计算生成自重构规划路

径.因其独立于构型空间且对模块连通性没有要求,该规划

方法是高度可扩展的.Parhami等[４]受到地图路径规划的启

发,提出了一种基于重构图的模块化机器人自重构规划方法,

以图中节点代表机器人模块,最终使得规划搜索效率提升了

５~８倍.

Liu等[５]指出模块化机器人自重构过程的成本可以用模

块移动的总步数来衡量,进而自重构路径规划问题成为了一

个优化问题.该优化问题属于 NP难问题,目前无法在多项

式时间内寻找到最优解.常用的传统自重构路径规划算法有

图遍历与最短路径搜索方法,使用连通图和 Dijkstra算法求

解,但其复杂度是指数级的,面对模块数量较多的问题时难以

使用.有研究人员采用了启发式的搜索算法,其中一种典型

的算法就是 A∗ 搜索,该算法通过对路径剩余距离的度量提

高了搜索效率,可用的度量有重叠性度量、最小移动步数度

量、最优分配度量等.然而,无论是运用图论定义自重构路

径,还是运用启发式算法进行搜索,在模块数量较大时依然存

在时间复杂度高以及串行移动等问题.

Tarek等[６]提出了一种基于遗传编程的变形模块化机器

人重构规划器,详细介绍了如何将遗传编程用作处理重新配

置规划问题的自动编程工具.Walter[７]通过使用每个处理器

上恒定数量的信息,并依赖光与接触传感器收集到的感官信

息来完成自重构,提出了基于传感器驱动的模块化机器人自

重构算法.Whitzer等[８]为 SMORES 形式的模块化机器人

设计了一种新颖的重新配置规划算法,实现了通过将初始配

置与目标配置进行比较,每个模块分布式执行重新配置动作,

从而导致系统的全局重新配置.

特定构型的模块化机器人由于形状、模块自由度、运动方

式等方面的差异,自重构方法也会存在差异.Naz等[９]针对

圆柱点阵类型的模块化机器人研究出了一种并行、异步和完全

分散式的分布式自重构算法,在模块通信、模块移动和自重构
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时间方面的性能高度可预测.Luo等[１０]提出了一种基于球形

模块化机器人的自重构算法,用于帮助跨越各类障碍物.

Gerbl等[１１]展示了扩展的二叉树如何作为自重构规划的有效

工具,用于解决三角构型的模块化机器人自重构问题.Bassil
等[１２]基于三维多孔结构提出了元模块模型,并设计了一种自

重构算法,实验结果表明该算法使得模块通信数量与模块运

动数量成比例,同时自重构时间与重构直径成线性关系.BuＧ

chi等[１３]针对６格栅的模块化机器人,提出了一种分布式异

步自重构算法,用于平衡每个模块到达目标构型所需要的步

数.另外,还利用 VisibleSim模拟器对比了 C２SR算法,结果

表明该算法在自重构所需步数以及平衡每个模块的移动步数

上都有提升.

ZHANG等[１４]的发明专利使用基于强化学习的算法进

行模块化机器人自重构规划,建立蒙特卡洛树搜索,将搜索样

本输入神经网络进行训练,得到步数最少的自重构路径.该

方法集传统的搜索与神经网络于一体,但是网络性能的提升

需要反复搜索样本并训练,收集数据与训练无法同步进行.

Witz等[１５]提出了一种混合集中式/分布式的模块化机器

人自重构方法.在该方法中,卷积神经网络根据模块化机器

人初始构型与目标构型评估适应性最好的分布式自重构算法

C２SR或者 TBSR,此外,该系统也可以扩展到任何数量的自

重构算法.

２．２　强化学习

强化学习是机器学习的一类方法论,构成要素包括智能

体、环境、状态、动作与奖励.常见的强化学习模型可以看作

一个马尔可夫决策过程,智能体执行了某个动作后,环境将会

转换到一个新的状态,对于该新的状态环境会给出奖励信号.

智能体根据新的状态和环境反馈的奖励,按照一定的策略执

行新的动作.上述过程为智能体和环境通过状态、动作、奖励

进行交互的方式,强化学习正是用于描述和解决智能体在与

环境的交互过程中通过学习策略以达成回报最大化或实现特

定目标的问题.

强化学习问题所使用的算法主要分为策略搜索以及值函

数两类.常见的强化学习算法包括了基于价值 Q 表格的 QＧ

Learning算法、基于神经网络的 DeepQＧLearning算法、基于

策略梯度的 PolicyＧGradient算法等.无论采用何种算法,强

化学习的目标都是学习更好的策略,即根据经验或者值函数

估计采取行动,以达成回报最大化.

传统的强化学习算法在训练初期缺乏环境的先验知识,

容易随机选择动作,这容易导致算法的迭代次数长、收敛速度

慢.针对此问题,Li等[１６]提出了两阶段强化学习算法,用于

模块化机器人编队,在第一阶段利用基于群体与知识共享的

QＧLearning训练机制来获取最优共享 Q表,而在第二阶段机

器人根据共享 Q 表以及当前位置寻找目的地的最优路径.

该算法与对比算法相比减少了近５０％的探索步数,编队运行

时间也大幅缩短.

２．３　深度强化学习

深度强化学习是一种将深度学习的感知能力和强化学习

的决策能力相结合的人工智能方法,通过智能体在环境中不

断采取动作并获得反馈,深度神经网络对当前状态选择动作,

从而获取达到问题的最优解的策略.深度强化学习可按智能

体数量再分为单智能体和多智能体的深度强化学习,许多学

者已经在该领域提出许多有效的算法.

Volodymyr等[１７]提出了深度强化学习算法,结合深度学

习中的卷积神经网络和强化学习中基于 Q值的决策方式,构

建出了深度 Q网络(DQN)并在atari等游戏上达到了与顶级

人类玩家相近的水平.

Peter等[１８]提出了基于值分解的合作式多智能体学习算

法(VDN),将团队整体 Q 函数分解为各个智能体子 Q 函数

之和,使单智能体通过局部的贪心法来最大化团队奖励,改善

了多智能体强化学习中的虚假奖励和惰性智能体的状况.

Tabish等[１９]提出了 QMIX 多智能体强化学习算法,在

值分解的基础上使用混合网络,将各个智能体的 Q函数融合

得到多智能体联合动作的 Q函数,比 VDN具有更优的效果.

３　同构模块的组织形式

３．１　构型空间

本文以二维模块化机器人为研究对象,即模块存在于笛

卡尔平面,每个模块的位置可以用坐标(x,y)来表示.

每个模块的上、下、左、右４个方向均可以与其他任意模

块相互连接,自重构机器人的所有模块必须以该方式连接成

为一个整体.自重构机器人的各模块绝对位置和连接关系不

同,形成了不同的构型.

在区分不同构型时,本文以模块的绝对坐标为准则,即不

仅要求构型组成的形状相同,还要求机器人在二维平面中的

所处位置相同.对于每一种构型的组成模块不作区分,即每

个模块都是同构的,交换任意两个模块的位置不会认为是一

种新的构型.

３．２　运动空间

以单一型模块为研究对象,每一个模块的形状为圆形,以

绕边旋转的方式进行移动.在理想情况下,每个模块都能向

周围８个方向进行移动,也可以保持不动,形成一个大小为９
的动作空间,即如果模块的位置在(x,y),移动后模块的位置

可能是(x,y－１),(x,y＋１),(x－１,y),(x＋１,y),(x－１,y－

１),(x－１,y＋１),(x＋１,y－１),(x＋１,y＋１)或者(x,y).动

作空间如图１(a)所示.在图１中,颜色表示模块类型,浅色

模块为待移动的模块,深色模块为周围模块;箭头表示模块的

运动,从起始位置指向目标位置.模块的移动需要满足３个

基本要求:

(１)模块的移动必须有其余模块的足够支撑,以保障其从

起始位置的某一边开始绕某一支点翻转,翻转至目标位置的

某一边停止并形成新的连接.示意效果如图１(b)－图１(d)

所示.

(２)模块在移动过程中,必须保留足够的几何空间,使模

块翻转时不会与其他的模块相碰撞.

(３)模块移动的目标位置不能与其他模块的位置重合,模

块的移动也不能破坏模块化机器人的连接整体性.为满足以

上要求,当模块向周围８个方向移动时,必须保证有一侧存在

模块以提供支撑,而另一侧留出翻转的空间.示意效果如图

１(e)、图１(f)所示.
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(a)模块的动作空间及序号 (b)模块进行动作０合法(１)

(c)模块进行动作０合法(２) (d)模块进行动作０合法(３)

(e)模块进行动作５合法 (f)模块进行动作５不合法

图１　模块运动空间示意图

Fig．１　Diagramofmodulemovementspace

另外,如果以串行的方式重构,则每一个时间步有且仅有

一个模块进行移动.如果以并行的方式重构,则每个时间步

可以有多个模块同时进行移动,但这些同时移动的模块不能

相互碰撞或者存在冲突.

４　基于QMIX强化学习的自重构算法

４．１　传统算法及其不足

从数学角度来看,自重构问题是一类带有约束的优化问

题,可以通过搜索策略来寻找可能的自重构路径.传统算法

主要有基于图论的最优路径算法和启发式的算法,其中启

发式的 A∗ 搜索算法是一种效果良好且实用的算法.它将

从初始状态到目标状态的最小代价估计转化为从初始状

态到某状态的最小代价与该状态到目标状态的路径的最

小估计代价之和,每次选取最小代价估计的构型,并在此

构型上进行 一 次 移 动,得 到 一 个 新 的 构 型 和 新 的 代 价 估

计,这样反复迭代直到搜索到目标构型,即得到了一条代

价最小的重构路径.

传统搜索算法的核心是确定当前预估最优的节点,预估

函数的好坏直接影响了算法的效率与输出结果.通常情况

下,随着模块数量的增加,搜索的时间复杂度几乎是呈指数级

上升.此外,重合度与剩余距离的估计往往是不准确的,这使

得搜索算法的稳定性与可靠性下降.

鉴于传统搜索算法的弊端,下文提出了另一种深度强化

学习的自重构算法,该算法以 QMIX算法为主要核心思想.

４．２　多智能体马尔可夫决策过程

传统的强化学习指针对单个智能体进行训练与测试,也

就是采用集中式策略执行动作,而针对模块化机器人自重构

问题,由于每个模块都可以有不同的运动方式,整体学习将比

单一代理的效率更高,因此这里采用分布式策略,将所有模块

看作 N 个智能体的马尔可夫决策过程,具体定义为:

F＝(N,S,A,R,π,T) (１)

其中,N 为智能体的数量,S为环境状态的有限集合,A 为N
个智能体的联合动作空间,R为奖励函数,π为智能体观测到

动作空间的映射,T 为当前环境状态下采取的动作到下一个

环境状态的映射.

４．３　基于QMIX的自重构算法

QMIX是一种多智能体强化学习的算法,其神经网络结

构如图２所示.在多智能体强化学习中一个关键性的问题就

是如何学习联合动作值函数,因为该函数的参数会随着智能

体数量的增多而呈指数增长,如果动作值函数的输入空间过

大,则很难拟合出一个合适的函数来表示真实的联合动作

值函数.而 QMIX在训练学习过程中加入全局状态信息

辅助,通过联合动作Ｇ状态的总奖励值来学习每个智能体

的分布式策略,这里的分布式策略是基于对联合动作值函

数取最优参数值等价于对所有局部动作值函数取最优参

数值的,即:

argmax
u

　Qtot(τ,u)＝

argmax
u１

　Q１(τ１,u１)

􀆺

argmax
un

　Qn(τn,un)

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

(２)

我们可以发现,最优参数值就是通过贪心局部函数得到

的,为了满足上述约束,需要使得联合动作值函数对每一个局

部动作值步数的偏导都大于或等于０,即它们的单调性相同,

因此 QMIX采用了一个混合网络对单智能体局部值函数进

行合并,网络中的所有权值都是非负数,且对偏移量不加以限

制,这样就可以确保满足单调性约束.在满足单调性约束的

情况下,计算量随智能体数量线性增长,极大地提高了算法效

率.另外,该算法能达到边收集数据边训练的效果,因此收敛

的时间并不会太长.

４．３．１　基于模块重合度的奖励函数

由于 QMIX算法的奖励是对于整体而言的,因此只能适

用于合作环境,而不能用于竞争对抗环境.如果模块在到达

目标构型时才给予奖励是不合适的,因为构型数量庞大,在很

多情况下智能体无法达到目标构型,从而无法得到相应的奖

励.本文提出了一种基于模块重合度的奖励函数:

rT＋１＝OT＋１－OT

Nagent－O０
(３)

其中,OT＋１表示第T 时间步的当前构型经过一步扩展出的新

构型与目标构型的重合度,OT表示在第T 时间步的当前构型

与目标构型的重合度,而Nagent表示智能体的数量,O０表示起

始构型与目标构型的重合度.

重合度O描述了两个模块化机器人构型之间的重合数

量,其数值为两个模块化机器人绝对位置相同的模块数量.

其最小值为０,表示两个机器人没有任何模块在同一位置;最

大值为模块化机器人的模块总数Nagent,表示两个机器人所有

的模块都重合.

这个公式体现了多智能体每一步的奖励与新构型、旧构

型的重合度都有关系,这能鼓励多智能体尽可能地学习增大

重合度的策略.另外,我们还考虑了时间延迟,即每一步多智

能体都会得到一个绝对值非常小的负奖励,这能在一定程度

上促使模块群体尽快变为目标构型.
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QMIX的损失函数用于反向传播修正网络参数,具体表

示为:

L(θ)＝∑
h

i＝１
(ytot

i －Qtot(s,a,τ;θ))２ (４)

其中,h为从 经 验 回 放 池 中 采 样 的 数 量.而 更 新 过 程 中

用到了传统 的 深 度 神 经 网 络 的 思 想,可 以 利 用 式 (５)来

完成:

ytot＝r＋γmax
a′
　Q

~(s′,a′,τ′;θ
~) (５)

其中,Q
~

是目标网络.

图２　QMIX网络结构

Fig．２　QMIXnetworkstructure

４．３．２　模块运动空间限制机制

由于每个智能体原则上都存在９种可以选择的动作(包

括原地不动),这使得构型的变化数量非常庞大,在不加以限

制的情况下到达目标构型的概率很低,智能体难以进行学习,

因此采用何种动作执行策略加以限制值得关注.

为了使得目标构型出现的概率尽可能大,以便智能体更

好地收集数据进行学习,我们让到达目标构型对应的智能体

不再移动.此外,翻转不合法的模块也将会留在原来的位置.

但是,在变为某些构型时,部分模块的停留使得其他模块由于

构型的连通性或者翻转合法性而无法移动,在这种情况下必

须判断可移动的智能体数量,若为零则说明所有智能体都无

法移动,无法重构为目标构型,此时到达目标构型对应的智能

体不加以限制,可以自由移动.

在实现时,每完成一个时间步后,环境会对每一个智能体

下一时间步的可选择动作进行预先判定,排除明显不合法的

动作,并且以重合度为标准引导智能体朝目标构型移动,同时

又不会将智能体的所有动作限制住.可选择动作判断的具体

规则如下.

规则１　若智能体agenti的动作actj的执行违反了构型合

法性或移动合法性,则将actj排除出agenti的可选择动作.

规则２　若智能体位置与目标构型某一模块位置重合,

则只保留原地不动,将其作为可选择动作.

规则３　若根据规则１和规则２,所有智能体都只有原地

不做动作为其可选择动作,则无视规则２的限制,重新分配可

选择动作.

４．３．３　基于空间预留的并行化移动

不同于传统搜索算法,QMIX算法可以很容易地实现多

个模块的同时协作,从而达到并行化自重构的效果.在模块

之间协作得当的情况下,并行地自重构可以很好地节省时间

成本,以更高的效率完成自重构的路径规划.

这要求我们不仅要考虑每个智能体的翻转是否合法,同

时还需预留每个模块翻转移动需要的其他支撑模块以及翻转

路径,当存在智能体需要借助别的模块所预留的空间进行移

动时,该动作视为不具有移动合法性的动作而被排除.这样

并行的模块各自拥有自己专属的位置空间进行移动,避免了

同时并行的模块之前发生冲突.将该方法加入可选择动作判

断的规则１中,能够确保模块并行的正确性,同时获得了并行

化移动所带来的更快的速度.

４．３．４　基于 QMIX的自重构算法的详细设计

本文在 QMIX算法的基础上提出,奖励函数、模块运动

空间的限制机制以及并行化移动方式的主要目标是降低强化

学习训练的难度.然而,强化学习的不可预知性还是导致可

能存在构型变换失败的重要因素.因此,我们的目标是在提

高算法的成功率的同时,减少移动步数,并尽可能达到或者超

过传统基于 A∗ 的搜索算法的效果.

基于 QMIX的自重构算法在算法１中进行了详细说明.
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该算法描述了一个多智能体强化学习的过程,一共进行max_

step轮训练.在每一轮的训练中,设置最大时间步数T,在每

一时间步中,首先会获取当前环境的全局状态信息,再根据智

能体编号依次获取每个智能体的观测信息和可选择动作信

息;将这些数据输入 QMIX 网络并得到价值函数,根据εＧ

greedy 策略选取每个智能体的动作;然后将每个智能体的动

作在环境中实施,得到环境反馈的下一状态和基于重合度的

奖励函数值,这些状态转移信息作为一条经验回放存储到经

验池中;最后根据新的环境状态筛选每个智能体下一时间步

的合法动作,生成每个智能体的可选择动作.当前构型达到

目标构型时,即成功完成自重构,而 QMIX 网络会从存储的

经验回放中采样并更新参数.

算法１　基于 QMIX的自重构算法

１．初始化经验回放池 D,容量为 M,每轮最大步数 T,智能体数量 N,

当前已走步数step＝０,最大训练步数 max_step

２．初始化 QMIX网络参数θ

３．WHILEstep＜＝max_stepDO

４．　 重置构型所在环境信息,初始状态s０

５．　 FORt＝０toTDO

６．　　 获取当前全局状态st,设置动作向量at

７．　　 FORi＝１toNDO

８．　　　 获取智能体观测oi

９．　　　 获取智能体avail_acti

１０．　　　依据智能体观测oi与 QMIX网络得到价值函数q_value

１１．　　　以１－ε的概率选择动作acti＝argmax
i

　q_value

１２．　　　否则在可选择动作avail_acti中随机选取动作acti

１３．　　　将动作acti加入at中

１４．　　ENDFOR

１５．　　利用动作向量at并行化更新智能体状态环境,并根据式(３)得

到奖励rt,同时进入下一状态st＋１,并将所有智能体的状态转

移信息存储到经验池中

１６．　　FORi＝１toNDO

１７．　　　筛选合法的动作,加入avail_acti列表

１８．　　　进行重合判断,根据可选择动作判断规则２和３是否限制

了重合模块的移动,并修改avail_acti

１９．　　　将avail_acti加入avail_actionst＋１

２０．　　ENDFOR

２１．　　IF当前构型到达目标构型

２２．　　　BREAK

２３．　　ENDIF

２４．　　从经验池中采样训练,由式(４)更新网络参数

２５．　ENDIF

２６．　根据t值更新当前已走步数step

２７．ENDWHILE

５　实验验证对比

５．１　实验设置

５．１．１　构型样本收集

我们围绕模块数量为９个的模块化机器人展开实验,按

照上述构型空间和运动空间的规则进行自重构,进行软件模拟

的二维平面空间大小为１１×１１.为了统一标准,我们设置了

一个构型样本空间,其中包含了８２种较为常见和规则的构

型,包括方形、一字形、T字形、L字形、蛇形等,如图３所示.

图３　几种常见的构型

Fig．３　Severalcommonconfigurations

５．１．２　参数设置

在对比实验中,传统 A∗ 搜索算法没有设置相关参数,而

在 QMIX模型中,学习率设置为０．００１,经验回放池的容量为

１０００,批量大小都固定为１２８,值从１线性下降到０．１,共进行

了大约１００万步的训练.在强化学习的环境中,每个智能体

所能观察到的状态以及全局状态都是当前的整个构型空间以

及目标构型的空间状态.

５．１．３　实验对比流程

对于本文提出的基于 QMIX的自重构算法,从上述构型

样本空间中随机抽取起始构型和目标构型,形成强化学习的

环境,并按照上述训练方法进行训练.在进行一定程度的训

练后,模型会得到收敛.接下来将围绕训练好的模型和传统

模型进行一系列测试.

自重构问题的起始构型和目标构型从该构型样本空间内

统一抽取,记录基于 A∗ 传统算法和基于 QMIX多智能体强

化学习算法的自重构的所需步数,进而对比两种算法在解决

模块化机器人自重构规划问题上的优劣.我们选取最为普通

的方形作为起始构型,而将剩余的８１种作为目标构型进行变

形,得到了几组测试数据,测试项包括变形的成功与否和变形

所花费的步数.

５．２　实验结果

本文得到了不同算法的成功率和平均步数,如表１所列,

步数随构型变化的曲线如图４所示.

表１　传统搜索算法与基于 QMIX的自重构算法的对比

Table１　Comparisonbetweentraditionalsearchalgorithmsandself

reconfigurationalgorithmsbasedonQMIX

算法类型 时间步数限制 成功率/％ 平均步数

传统 A∗ 搜索算法 无 １００ １２．１４

QMIX自重构算法 ２００ ９７．５３ １２．２４

QMIX自重构算法 １００ ９８．７７ １２．５１

QMIX自重构算法 ３０ ９５．０６ １２．１２

QMIX自重构算法 ２５ ８８．８９ １１．３９
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图４　传统搜索算法与基于 QMIX的自重构算法步数对比曲线图

Fig．４　ComparisoncurvesofthenumberofstepsbetweentraditionalsearchalgorithmandselfreconfigurationalgorithmbasedonQMIX

　　从对比表与步数对比曲线图可以看出,传统的 A∗ 算法

能够保证１００％的成功率,QMIX 强化学习算法的自重构成

功率随着训练时间步数限制的增大无法达到１００％,但依旧

维持着一个较高的成功率,这是因为强化学习训练过程中随

机的动作空间非常庞大,训练难以收敛到准确率非常高的模

型上,因此有部分构型编号在时间限制内未能完成自重构.

在自重构的平均步数上,QMIX自重构算法在时间步数限制

较严时有较好的表现,这与模块并行化移动密不可分.在绝

大多数构型上,基于 QMIX的自重构算法都能取得与传统算

法较为接近的步数,这说明基于 QMIX的自重构算法训练的

智能体能有效移动完成自重构过程.

在实际情况下,模块化机器人通常是用于完成特定任务

的,需要的构型不会太多,因此基于 QMIX 的自重构算法完

全可以满足任务要求.例如,空间在轨任务模块化机器人用

于狭小空间内感应、收集、处理和传送信息,仿生机器人在抢

险救灾中的侦查、检测以及物资输送等方面有显著优势[２０].

相比传统算法,QMIX多智能体强化学习的策略更容易实现

模块之间的并行协作,使其能够在总体上达到逼近传统算法

的效果,甚至在平均步数上实现超越.

５．３　实验结论

传统图论算法或者搜索算法在模块数量增多的情况下,

复杂度显著提升.在这种背景下,本文从不同角度出发,讨论

了基于 QMIX的同构模块化机器人自重构算法,用于训练同

构模块从初始构型变换为目标构型.我们在训练过程中引入

了合适的奖励函数与动作限制机制,同时实现了模块并行化

移动处理,有助于引导模块群体协作合作,在实现自重构的同

时降低自重构路径的平均步数.另外,我们也在平均步数以

及成功率方面对比了该算法与传统 A∗ 搜索算法的差异,验

证了深度强化学习在模块化机器人自重构问题中的优势与

不足.

结束语　本文采用 QMIX深度强化学习算法,对模块化

机器人自重构路径规划问题进行求解.我们基于重合度的奖

励函数,辅以运动空间限制和并行化移动,对 QMIX 网络

进行训练,在模块数为９的模块化机器人自重构路径规划求

解中达到了９５％的成功率,平均消耗步数与传统 A∗ 搜索算

法接近.

我们未来的工作主要聚焦于探索更优的奖励函数和神经

网络模型,设计自重构成功率更高、平均消耗步数更少的算

法.在验证方面,我们会增加模块化机器人的复杂度,增大机

器人的模块数量,并将实验场景从２D 转向３D.此外,还
将对比更多自重构算法,不仅限于传统搜索算法(如 A∗ 搜

索),同时考虑其他类型的强化学习算法以寻找不同方法

的优缺点.
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