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摘　要　DQN方法作为经典的基于价值的深度强化学习方法,在多智能体运动规划等领域得到了广泛应用.然而,DQN 方法

面临一系列挑战,例如,DQN会过高估计Q 值,计算Q 值较为复杂,神经网络没有历史记忆能力,使用εＧgreedy策略进行探索

效率较低等.针对这些问题,提出了一种基于 DQN的多智能体深度强化学习运动规划方法,该方法可以帮助智能体学习到高

效稳定的运动规划策略,无碰撞地到达目标点.首先,在 DQN 方法的基础上,提出了基于 Dueling的Q 值计算优化机制,将Q
值的计算方式改进为计算状态值和优势函数值,并根据当前正在更新的Q 值网络的参数选择最优动作,使得Q 值的计算更加

简单准确;其次,提出了基于 GRU 的记忆机制,引入了 GRU 模块,使得网络可以捕捉时序信息,具有处理智能体历史信息的能

力;最后,提出了基于噪声的有效探索机制,通过引入参数化的噪声,改变了 DQN 中的探索方式,提高了智能体的探索效率,使

得多智能体系统达到探索Ｇ利用的平衡状态.在PyBullet仿真平台的６种不同的仿真场景中进行了测试,实验结果表明,所提

方法可以使多智能体团队进行高效协作,无碰撞地到达各自目标点,且策略训练过程稳定.
关键词:多智能体系统;运动规划;深度强化学习;DQN方法
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Abstract　DQNasaclassicalvalueＧbaseddeepreinforcementlearningmethod,hasbeenwidelyusedinthefieldofmultiＧagent
motionplanning．However,thereareaseriesofchallengesinDQN,suchas,DQNcanoverestimateQvalues,calculatingQvalues
ismorecomplicated,neuralnetworkshavenohistoricalmemorycapability,usingεＧgreedystrategyforexplorationislesseffiＧ
cient．Toaddresstheseproblems,aDQNＧbasedmultiＧagentdeepreinforcementlearningmotionplanningmethodisproposed,

whichcanhelptheagentslearnanefficientandstablemotionplanningstrategy,soastoreachthetargetpointswithoutcollision．
Firstly,basedontheDQNmethod,anoptimizationmechanismforQvaluecalculationbasedonDuelingisproposed,whichimＧ

provesthecalculationofQvaluetocalculatethestatevalueandtheadvantagefunctionvalue,andselectstheoptimalactionbased
ontheparametersoftheQvaluenetworkthatiscurrentlybeingupdated,makingthecalculationofQvaluesimplerandmoreacＧ
curate．Secondly,amemorymechanismbasedonGRUisproposed,andaGRU moduleisintroduced,whichenablesthenetwork
tocapturethetemporalinformationandhastheabilitytoprocessthehistoricalinformationoftheagents．Thirdly,aneffectiveexＧ

plorationmechanismbasedonnoiseisproposed,whichchangestheexplorationmodeinDQNbyintroducingparameterizednoise,

improvestheexplorationefficiencyoftheagents,andmakesthemultiＧagentsystemreachtheexplorationＧutilizationequilibrium
state．ItistestedonPyBulletsimulationplatforminsixdifferentsimulationscenarios,andtheresultsshowthattheproposed
methodcanenablemultiＧagentteamstocollaborateefficientlyandreachtheirrespectivetargetpointswithoutcollision,andthe
strategytrainingprocessismorestable．
Keywords　MultiＧagentsystem,Motionplanning,Deepreinforcementlearning,DQN

　



１　引言

智能体是人工智能领域中的一个重要概念,相较于单智

能体,多智能体系统(MultiＧAgentSystem,MAS)拥有高鲁棒

性、高效性等许多不可替代的优势.运动规划问题[１]是多智

能体系统的一个基础而核心的问题,如何进行高效的运动规

划,使多个智能体协作完成复杂任务,始终是多智能体领域值

得探索的问题.

传统的运动规划方法已经得到了广泛而深入的研究,例

如常用的 A∗ 算法[２]、蚁群优化方法(AntColonyOptimizaＧ

tion,ACO)[３]、人 工 势 场 方 法 (ArtificialPotentialField,

APF)[４]等.然而,这些方法无法处理复杂的高维信息,容易

陷入局部最优,并不适用于复杂未知的环境,且存在计算复杂

性高以及通用性能差等缺陷.

２０１３年 GoogleDeepMind的 Mnih等[５]首次提出了深度

强化学习(DeepReinforcementLearning,DRL)的概念,并提

出了深度 Q网络(DeepQ Network,DQN),将强化学习(ReＧ

inforcementLearning,RL)和深度学习(DeepLearning,DL)技

术相结合,在强化学习方法的基础上增加了深度卷积神经网

络,实现了从高维数据到动作空间的端到端映射.该网络通

过学习,仅基于图像输入即可进行 Atari２６００游戏.目前,

DQN方法被广泛应用于多智能体运动规划领域,突破了传统

运动规划方法的瓶颈,通过智能体与环境不断交互产生的信

息来进行策略学习,不需要任何先验知识;利用深度神经网络

近似策略函数或者价值函数,大大提高了算法的泛化能力,对

运动规划问题具有很强的指导意义.

但是,多智能体运动规划场景具有很强的复杂性和多样

性,DQN方法本身具有一定的局限性,无法适应所有类型的

多智能体场景.比如,DQN 方法由于根据 Q 目标网络的参

数选择其中Q值最大的动作,通常会高估Q 值,使得Q 值的

计算不够准确;DQN方法将智能体的状态信息输入网络中,

输出该状态下每个动作的动作价值,即一个与智能体动作空

间维度相同的向量,而这需要对每个状态估计 N(动作空间

大小)个Q值,计算较为复杂且很容易造成不稳定;DQN 方

法的 Q网络并没有历史记忆能力,通常需要将最近的４帧画

面组成一个状态传入神经网络中进行学习,导致输入数据的

维度和计算量增加,进而导致 DQN 只适用于环境状态全部

可观测的情况.但是,在现实世界中,存在很多部分可观察的

环境,智能体无法观测到所有的环境信息,因此 DQN 难以解

决该类问题.另一方面,在 DQN 方法中,使用εＧgreedy策略

进行探索,智能体以一个较小的概率选择随机动作,探索效率

较低.

综上,DQN 方法存在过高估计 Q 值、计算 Q 值较为复

杂、神经网络没有历史记忆能力、探索效率较低等问题.为

此,本文提出了一种基于 DQN 的多智能体深度强化学习运

动规划方法,可以高效准确地计算出Q 值,处理智能体的历

史信息,使智能体能够高效探索状态空间,最终得出稳定的策

略,使多智能体能够无碰撞地到达目标点,协作完成运动规划

任务.本文的主要贡献包括:

(１)提出了一种基于 Dueling的 Q 值计算优化机制,将

DQN直接计算 Q 值的方式改进为计算状态值和优势函数

值,并根据当前正在更新的Q 值网络的参数选择最优动作,

使得Q值的计算更加简单准确.

(２)提出了一种基于 GRU的记忆机制,在 Q网络中引入

了 GRU模块,使得网络可以捕捉时序信息,具有处理智能体

历史信息的能力,从而可以使用智能体的单帧画面作为输入,

不再需要将多帧画面堆叠起来作为输入.

(３)提出了一种基于噪声的有效探索机制,在神经网络的

连接权重上添加了参数化的噪声,改变了 DQN 中的探索方

式,使智能体能以较高的效率进行探索,进而使得多智能体系

统达到探索Ｇ利用的平衡状态,从而适合稀疏奖励等各类环境

场景.

本文第２ 章描述了多智能体路径规划的相关方法和

DQN 方法的原理;第 ３章具体描述了本文所提出的基于

DQN的多智能体深度强化学习运动规划方法,重点描述了该

方法中的３个主要机制;第４章描述了仿真实验的设置以及

实验结果;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　多智能体传统路径规划方法

路径规划是运动规划中的一个关键模块,多智能体路径

规划(MultiＧAgentPathFinding,MAPF)指对多个智能体的

路径进行合理规划,避免智能体自身以及与环境之间的冲

突[６].根据获得的环境信息的差异,多智能体路径规划可分

为全局路径规划和局部路径规划.全局路径规划即根据已知

的环境地图选择一条完整的路径,常用的方法包括以 A∗ 算

法[２]为代表的基于搜索的方法、蚁群优化方法(ACO)[３]等.

基于搜索的方法通过对状态空间进行搜索来寻找最优或次优

的解,例如 A∗ [２],CBS[７]等.A∗ 算法是一种经典的启发式搜

索方法,该方法利用启发函数来指导智能体进行高效搜索,但

随着智能体数量的增多,A∗ 算法的搜索状态空间和搜索分支

因子都会呈指数增长,从而导致 A∗ 算法无法适用于较多智

能体的路径规划问题.CBS算法是一种中央规划算法,其将

多机规划问题分为两层,底层进行单机搜索,顶层利用约束树

来遍历底层的规划路径处理冲突.ACO 算法的灵感来源于

自然界中蚂蚁的觅食过程,蚂蚁在找到食物后返回巢穴的路

途中,会留下一种信息素,为其他蚂蚁指引路径,单只蚂蚁按

照概率随机选择归巢路径,较短的路径上单位时间内通过的

蚂蚁数量更多,因此信息素的浓度更高,会吸引更多的蚂蚁选

择该路径,在正反馈的作用下,最终整个蚁群会选择食物到蚁

巢的最短路径,这也体现了群体智能的优越性.作者将该现

象所蕴含的思想应用于智能体的路径规划,起初所有蚂蚁的

随机路径表示待求解问题的整个解空间,最终蚁群选择的最

短路径即是该问题的最优解.全局路径规划方法依赖于已知

的静态地图,因此难以在动态环境中使用.

局部路径规划方法包括人工势场法[４](ArtificialPotenＧ
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tialField,APF)和 动 态 窗 口 法[８](Dynamic Window ApＧ

proach,DWA)等.APF方法假设智能体在一种虚拟力场下

运动,包括引力场和斥力场,目标点对智能体产生引力,而障

碍物对智能体产生斥力.DWA 方法包括速度空间的计算和

速度空间的评价两个部分.首先,在速度空间内对智能体的

线速度和角速度进行采样,根据智能体的运动学模型预测其

下一个时间段的运动轨迹;其次,对运动轨迹进行评分,从而

获得较为安全平滑的最优局部路径.APF和DWA等局部路

径规划方法的特点是可以有效处理环境的动态变化,重新规

划局部路径.

传统路径规划方法遇到的瓶颈包括计算复杂性高、实

时性能差、不适用于复杂未知环境等,这在很大程度上限

制了多智能体系统的发展.多智能体路径规划领域还面

临着许多挑战和待解决的问题,如动态环境、异构智能体、

不完全信息等.

２．２　多智能体深度强化学习路径规划方法

强化学习技术具有较好的决策能力,但缺乏对于高维信

息的感知能力,深度学习恰恰可以弥补这方面的不足.深度

强化学习技术将强化学习与深度学习相结合[９],充分发挥了

二者的优势.首先,智能体与环境交互获得高维数据,利用深

度学习方法进行感知,以得到环境状态的特征表示;其次,利

用强化学习方法进行决策,将当前状态端到端地映射为智能

体的动作.深度强化学习方法将多智能体系统运动规划描述

为 一 个 马 尔 可 夫 决 策 过 程 (Markov Decision Process,

MDP)[１０],以传感器的观察作为状态,通过与环境的交互,深

度强化学习方法可以找到引导智能体到达目标位置的最优策

略.深度强化学习方法使得多智能体系统得以自主学习运动

策略,规划合理的运动路径,具有无地图、学习能力强、对传感

器精度依赖性低、计算复杂度低、通用性强等优点[１１],能够有

效应对传统运动规划方法遇到的瓶颈问题.因此,基于深度

强化学习的运动规划问题成为多智能体协同领域研究的关键

问题之一[１２].

Wang等[１３]的团队关注依赖视觉的多智能体运动规划问

题,他们基于 DQN方法,提出了端到端的 MRCDRL方法,以

从机器人的第一人称视角收集到的图像信息作为输入,经过

神经网络结构后,输出机器人的动作,可以有效应对任务分配

和路径规划问题,但是该方法仅考虑了简单的二维场景,无法

适用于复杂的三维场景.２０２１年,该团队针对三维环境,提

出了一种多机器人协调算法[１４].该方法采用 TFDueling神

经网络结构,首先,顶视图流和第一人称视图流分别使用卷积

神经网络来提取各自的特征;其次,Dueling流将两个特性相

结合并输出相应的机器人动作.该方法证明了 Dueling结构

对于网络架构有积极的贡献作用,但该方法采用εＧgreedy贪

婪策略,机器人以较小的概率进行动作探索,且仍然以 DQN
连续４帧画面的方式进行输入,没有考虑神经网络的历史信

息处理问题.Sunehag等[１５]基于 DQN 方法,研究了具有单

一联合奖励信号的协同多智能体强化学习问题,这类学习问

题通常具有很大的组合动作和观察空间.由于环境具有部分

可观察性,因此存在虚假奖励和“懒惰智能体”的问题,他们通

过一种新的值分解网络结构训练单个智能体来解决这些

问题,该网络结构学习将团队值函数分解为基于智能体的值

函数.实验结果表明,当与权重共享、角色信息和信息通道相

结合时,价值分解可以获得更好的结果.

２．３　DQN方法

DQN[１６]是一种基于 QＧLearing的强化学习方法,同时是

一种典型的基于价值的深度强化学习方法,该方法将神经网

络和 QＧlearning相融合,在多智能体强化学习领域取得了巨

大的成功.QＧLearing算法维护一个 QＧtable,使用表格存储

每个状态s下采取动作a获得的奖励,即状态Ｇ价值函数Q(s,

a).但是,这种算法存在很大的局限性.在现实中很多情况

下,强化学习任务所面临的状态空间是连续的,存在无穷多个

状态,在这种情况下,无法再使用表格的方式存储价值函数.

要解决这个问题,可以用一个函数Q(s,a;w)来近似动作Ｇ价

值Q(s,a),称为价值函数近似(ValueFunctionApproximaＧ

tion);用神经网络来生成该函数Q(s,a;w),称为 Q 网络,w
是神经网络训练的参数.

式(１)是 DQN算法的目标函数,其中θ－ 表示一个固定且

独立的目标网络的参数.DQN由于根据 Q 目标网络的参数

选择其中Q 值最大的动作,通常会高估 Q 值.针对这一问

题,DDQN[１７]方法根据当前正在更新的 Q值网络的参数选择

最优动作(如式(２)所示),在一定程度上降低了对Q 值的高

估,使得Q值更加接近真实值.

YDQN
t ＝rt

i＋γmax
at＋１
i

　Q(st＋１
i ,at＋１

i ;θ－ ) (１)

YDoubleDQN
t ＝rt

i＋γQ(st＋１
i ,argmax

at＋１
i

　Q(st＋１
i ,at＋１

i ;θt);θ－ )(２)

３　基于DQN的多智能体深度强化学习方法

针对 DQN方法存在的问题,为有效提升多智能体系统

的运动规划性能,本文提出了一种适用于多智能体运动规划

的深 度 强 化 学 习 方 法 SDQN(SuperDeep Q Network).

SDQN采取集中训练分布执行范式,在训练过程中,所有智能

体之间共享策略,训练完成后,每个智能体独立、分散地执行

各自的策略.SDQN方法总体框架如图１所示,主要由多

智能体意图预测机制、基于 GRU 的记忆机制、基于噪声的

有效探索机制和基于 Dueling的Q 值计算优化机制这４个

部分构成.其中,多智能体意图预测机制采用我们前期工

作中的意图预测方法 MA２IMP[１８],将意图概念引入到多

智能体运动规划当中,将智能体的视觉图像和历史地图相

结合以预测智能体的意图,使智能体可以对其他智能体的

动作作出预判,从而有效支持智能体之间的协作(有关多

智能体意图预测机制详细内容见文献[１８]).SDQN 方法

的核心是 策 略 训 练 机 制,其 以 DDQN 方 法 为 基 础,基 于

GRU 的记忆机制引入了 GRU 模块,使得网络可以捕捉到

时序信息,具有处理历史信息的能力.基于噪声的有效探

索机制主要改变了 DQN 中的探索方式,引入了参数化的

噪声,提高了智能体的探索效率,使得多智能体系统能够

达到探索Ｇ利用的平衡状态;基于 Dueling的 Q 值计算优化
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机制将 DDQN 中 的 Q 值 计 算 方 式 改 进 为 计 算 状 态 值 和 优势函数值,使得Q 值的计算更加简单准确.

图１　SDQN方法整体框架

Fig．１　OverallframeworkofSDQN

　　SDQN方法的工作原理如下:首先,多智能体意图预测机

制使用智能体获得的视觉数据和历史地图进行状态表示,将

状态表示输入神经网络,利用基于 GRU 的记忆机制和基于

噪声的有效探索机制进行策略训练,得到预测意图地图;其

次,将预测意图地图和视觉数据、历史地图一起组成新的状态

表示,再次输入网络,利用基于 GRU 的记忆机制、基于噪声

的有效探索机制和基于 Dueling的Q值计算优化机制３种机

制进行策略训练,最终得到智能体的动作.

基于 GRU的记忆机制、基于噪声的有效探索机制和基

于Dueling的Q值计算优化机制这３种机制均可以通过优化

神经网络结构来实现,SDQN方法的网络结构如图２所示,包

括注意力模块、GRU 模块、NoisyLinear模块、卷 积 模 块 和

Dueling模块.

图２　SDQN网络结构图

Fig．２　SDQNnetworkarchitecture

在SDQN网络中,首先,在 ResNet１８第一层之后添加通

道注意力模块,使网络关注更有意义的智能体感知信息,在通

道注意力模块之后,进一步引入空间注意力模块来关注输入

图像中哪些区域的特征更有意义;其次,在 ResNet１８的４个

layer层之后增加 GRU模块,用于获取上一层的隐藏状态;再

次,在 GRU 模块之后增加 NoisyLinear模块,对每个神经元

添加高斯分解噪声,从而将权重和偏置的噪声参数加入学习

网络;然后,在卷积模块添加３个卷积层,并在每个卷积层

之后应用BatchNorm,以使每一层神经网络的输入保持相同

的分布;最后,在卷积模块之后,不直接输出Q 值,而是添加

一个 Dueling模块,将Q 值的计算分解为状态值和优势函数

的计算,再输出最终的Q值和智能体的动作选择.

３．１　基于Dueling的Q值计算优化机制

虽然 DDQN 方法通过改进目标函数的计算方式来应对

DQN方法中过高估计Q 值的问题,显著提升了 DQN的训练

效果,但是以 DQN为代表的基于价值的方法依然存在一系

列挑战,我们主要针对策略训练算法进行改进优化,以提升多

智能体系统的策略训练性能.

在原始 DQN方法中,将智能体的状态信息输入网络中,

输出该状态下每个动作的动作价值,即一个与智能体动作空

间维度相同的向量,这需要对每个状态估计 N(动作空间大

小)个Q值,很容易造成不稳定,因此本文对网络的输出结构

进行改进优化,以提升其性能.

在多智能体运动规划场景中,当智能体前方没有障碍物

时,智能体左右移动对Q 值没有影响,但是状态值对Q 值有

较大影响;当前方存在障碍物时,智能体的动作选择至关重

要,如果不采取相应动作,智能体很有可能会发生碰撞,此时

动作和状态均会对Q 值产生影响.因此,我们可以发现,在

许多情况下,智能体的当前状态对于Q 值起决定性作用.故

本文对智能体的状态价值进行计算,再与动作价值相加,得到

最终的Q值.DQN的动作价值函数如式(３)所示:

Qπ(st,at)＝E[Ut∣St＝st,At＝at] (３)

其中,Ut表示折扣回报,如式(４)所示:

Ut＝Rt＋γRt＋１＋γ２Rt＋１＋γ３Rt＋３＋􀆺 (４)

即从t时刻开始,对未来所有时刻的奖励加权求总和.式(３)

中的Qπ(st,at)即折扣回报的条件期望,其依赖于当前t时刻

的状态st、动作at以及策略π.

最优的动作价值函数即在策略π下,对Qπ(st,at)求最大

值,如式(５)所示:

Q∗ (s,a)＝max
π
　Qπ(s,a) (５)

状态价值函数可以表示为:

Vπ(st)＝E[Qπ∣st,A] (６)

其中,Vπ(st)表示Qπ(st,at)的条件期望,其与动作at无关,而

是依赖于当前t时刻的状态st和策略π.

最优的状态价值函数即在策略π下,对Vπ(st)求最大值,
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如式(７)所示:

V∗ (s)＝max
π
　Vπ(s) (７)

当动作价值函数最优时,状态价值函数也达到最优,因此

式(７)也可以表示为:

V∗ (s)＝max
a
　Q∗ (s,a) (８)

由此可以推导出,最优的优势函数如式(９)所示:

A∗ (s,a)＝Q∗ (s,a)－V∗ (s) (９)

式(９)表示以V∗ (s)作为基线,动作a相较于基线的优

势,优势越大,说明动作a越好.我们对式(９)进行推导,首先

等式两边同时对动作a取最大值,得到式(１０):

max
a
　A∗ (s,a)＝max

a
　Q∗ (s,a)－V∗ (s) (１０)

根据式(８)可得式(１１):

max
a
　A∗ (s,a)＝０ (１１)

对式(９)进行变换,可得式(１２):

Q∗ (s,a)＝V∗ (s)＋A∗ (s,a) (１２)

但是,在式(１２)中,V∗ (s)和A∗ (s,a)存在多对解,即便

确定了Q∗ (s,a)的值,也无法得出唯一的V∗ (s)和A∗ (s,a),

这样就导致,如果神经网络V 和A 发生方向相反、幅度相同

的波动时,其输出结果相同,两个网络不停波动,必然会导致

训练效果不佳.为了避免这一不确定性,我们引入式(１１)的

最大化项,可得到最优Q值的求解公式,如式(１３)所示:

Q∗ (s,a)＝V∗ (s)＋A∗ (s,a)－max
a
　A∗ (s,a) (１３)

最大化和均值是理论研究中常用的两种表示形式,在实

际的训练过程中我们发现,均值的效果比最大化效果更好,因

此,我们将式(１３)中的最大化项更改为均值项.

在多智能体运动规划任务中,算法的当前输入状态是st
i,

其中,t代表第t个时间步,i代表机器人的编号,i∈[１,n],n
是机器人的数量.每个时间步的经验序列et

i＝(st
i,at

i,rt
i,st＋１

i )

被添加到经验池D＝{e１
i,􀆺,et

i}中,其中at
i代表机器人i在第t

个时间步执行的动作.我们可以将 Q 值的求解[１９]表示为

式(１４):

Q(st＋１
i ,at＋１

i ;θt,αt,βt)＝V(st＋１
i ;θt,βt)＋(A(st＋１

i ,at＋１
i ;

θt,αt)－ １
|A|∑A(st＋１

i ,at＋１
i ;θt,

αt)) (１４)

其中,V(st＋１
i ;θt,βt)表示状态值,只与智能体的状态相关,与

动作无关;A(st＋１
i ,at＋１

i ;θt,αt)是优势函数,用于衡量每个动作

相对于其他动作更优的程度;１
|A|∑A(st＋１

i ,at＋１
i ;θt,αt)是优

势函数的均值;θt是卷积层参数;αt是优势函数的网络参数;

βt是状态值函数的网络参数.

DQN利用神经网络Q(s,a;ω)来近似最优的动作价值函

数Q∗ (s,a),从而得到智能体的最优策略;本文利用神经网络

A(s,a;ωA )来近似最优优势函数A∗ (s,a),利用神经网络

V(s;ωV)来近似最优状态价值函数V∗ (s),其中,ωA 和ωV 均表

示网络参数.图２的 Dueling部分展示了Q 值分解的网络架

构.基于 Dueling的Q值计算优化机制,将Q 值函数分解为

状态值函数和优势函数两个部分,这样可以更好地估计不同

动作对于状态的贡献,提高学习效率.

３．２　基于GRU的记忆机制

在一些动态环境中,仅凭一帧画面无法判断物体的运动

方向和速度等信息,因此 DQN 算法通常需要将最近的４帧

画面组成一个状态传入神经网络中进行学习,从而增加输入

数据的维度和计算量,但可能导致时间上的延迟.可见,

DQN算法存在着两点局限性,一是存储经验数据的内存有

限;二是需要完整的观测信息,从而导致 DQN 只适用于环境

状态全部可观测的情况.但是在现实世界中,存在很多部分

可观察的环境,智能体无法观测到所有的环境信息,因此

DQN难以解决这类问题.

如果 DQN具有处理历史信息的能力,在当前时刻可以

根据历史信息进行决策,则不再需要足够的内存和完整的观

测信息,也不再需要同时输入４帧画面进行学习,上述问题便

迎刃而解.基于这一思路,Hausknecht等提出了 DRQN 算

法[２０],其本质是将长短期记忆网络(LSTM)与 DQN 相结合,

LSTM 是一种特殊的循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ

works,RNN)类型.RNN 的设计灵感来源于大脑皮层的循

环反响回路,该神经网络的关键在于递归结构,它具有记忆历

史信息的能力,专门用于处理语言、语音、时间序列等序列数

据[２１],RNN的结构如图３所示.RNN 和全连接神经网络的

本质差异在于“输入是带有反馈信息的”,RNN的核心是一个

有向图,有向图中链式相连的单元是循环单元,每个循环单元

的结构和功能类似.假设当前时刻为t,当前时刻的隐藏状态

ht由当前时刻的输入信息Xt和上一时刻的隐藏状态ht－１共同

决定,每个循环单元的输出由当前时刻的隐藏状态ht决定.

可见,RNN的隐藏状态利用了上一步的历史反馈信息,这更

符合大脑的决策原理,大脑利用当前时刻的感官信息和之前

的想法一起进行决策.

图３　RNN结构图

Fig．３　RNNarchitecture

在实际应用当中,RNN 也存在一定的缺陷,如果处理的

序列数据过长,RNN需要记忆大量历史信息,此时很容易出

现一系列问题,比如遗忘较早的信息(梯度消失)或者系统崩

溃(梯度爆炸)等,即所谓的长期依赖(LongＧterm DependenＧ

cies)问题.在长序列数据处理中,并不是所有的历史信息都

是有用的,RNN记忆无用的信息会造成资源的浪费,如果能

够让 RNN有选择地记忆和遗忘一部分信息,则可以很好地

应对上述问题,这也是LSTM 的基本思想.

LSTM 针对 RNN的长期依赖问题,设计了门控算法,通

过门控单元控制内部信息的积累,设计了３个“门控”,分别

是遗忘门、输入 门 和 输 出 门[２２].３ 个 门 控 对 LSTM 单 元
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的内部状态 建 立 了 自 循 环,既 能 较 好 地 处 理 长 期 依 赖 问

题,又能选择性地删除信息,防止记忆过载,其结构如图４
所示.LSTM 第一步是通过“遗忘门”,从上个时刻的状态

中丢弃 一 些 信 息;随 后 通 过 “输 入 门”,决 定 将 在 状 态 中

存储哪些新信息;最后通过“输出门”,根据上一时刻的输

出和当前时刻的输入,输出最终信息.LSTM 具有时间循

环结构,可以很好地刻画具有时空关联的序列数据,类似

于一种基于神经网络的自回归模型.

图４　LSTM 结构图

Fig．４　LSTMarchitecture

　　我们认为,在多智能体运动规划问题中同样可以借鉴

DRQN的思想.为此,我们将 RNN 与 DQN 相结合,以增强

智能体的记忆能力和推理能力,使智能体可以从历史观察中

提取有用的信息,并在信息丢失或不确定的情况下选择合理

的动作.

LSTM 模型结构较为复杂,会引入较多的网络参数,在一

定程度上会影响学习效率.为了简化网络结构,提升网络的

性能,我们在神经网络架构的 ResNet１８的４个layer层之后

添加一个 GRU模块,其结构如图５所示.GRU 与 LSTM 相

比,构造更加简单,降低了对学习效率的影响.GRU 使用重

置门和更新门,重置门作用于前面的隐藏状态,决定需要遗忘

多少历史信息;更新门类似于 LSTM 中的遗忘门和输入门相

结合,作用于当前时刻和上一时刻的隐藏单元,决定需要向下

传递多少有用信息.

图５　GRU结构图

Fig．５　GRUarchitecture

由于 GRU比LSTM 减少了一个门,从而减少了矩阵乘

法,因此在训练期间需要更新的权重和参数数量更少,尤其是

在在训练数据很大的情况下,GRU不仅能够有效地节省训练

时间,而且可以减少输入数据的维度.与 DQN 需要将多帧

画面堆叠起来作为输入不同,添加 GRU 模块后,可以使用智

能体的单帧画面作为输入,利用 RNN 来捕捉时序信息,并且

能够达到比 DQN更好的性能.

３．３　基于噪声的有效探索机制

强化学习中一个非常基础而关键的问题就是探索和利用

问题[２３].探索指智能体进行之前从未进行过的新行为,以期

望得到更高的回报;利用指智能体从已经进行过的动作中

选取能够产生最大回报的动作.如何寻找探索和利用之间的

平衡,是强化学习面临的一个困境[２４],尤其当环境包含大的

状态空间、欺骗性或稀疏奖励时,有效探索显得更加重要.

目前,常见的探索方法主要有epsilon贪婪策略和熵正则

化策略等.其中,DQN 方法使用epsilon贪婪策略进行智能

体的动作探索,在该策略中,智能体以一个较小的概率选择随

机动作;熵正则化策略则是在标准奖励的基础上,加上一个熵

正则化项来奖励随机化的策略.这两种方法都是在智能体的

动作上添加噪声,导致探索的效率较低.本文提出的SDQN
方法则是在神经网络的连接权重上添加参数化的噪声,以提

高强化学习算法的探索效率.

在本文设计的神经网络架构中,原本的全连接层需要学

习的只有权重w,我们将噪声εw 和εb作为参数加入到全连接

层的连接权重上.这样一来,全连接层既要学习w 的均值μ,

又要学习w 的方差σ,且均值和方差都作为网络参数进行学

习,不需要人工调整,加入参数化噪声的示意图如图６所示.

在神经网络中加入噪声后,输出的 Q 函数将随机化,相较于

仅在智能体的动作上添加噪声,此方法可以使智能体的探索

能力大大提高.

图６　参数化噪声示意图

Fig．６　Parametricnoisediagram

我们采用分解高斯噪声(FactorizedGaussianNoise)来生

成噪声ε,假设全连接层有 m 个神经元,上一层有n个神经

元,在这两层中,每个神经元都生成一个独立的高斯噪声,将
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两个不同神经元的噪声的乘积作为相应连接权重的噪音,如

式(１５)所示:

εw
i,j＝f(εi)f(εj)

εb
j＝f(εj)

(１５)

其中,f(x)＝sgn(x)x,分解高斯噪声最终会生成 m＋n个

噪声,相对简洁.

在网络中引入噪声,虽然在一定程度上增加了参数的数

量和计算开销,但一方面,其可以带来更高的探索效率,提高

智能体的策略性能;另一方面,由于噪声的权重和标准差都是

学习的参数,因此网络可以通过学习来调整噪声的大小,具有

更强的适应性.

３．４　算法描述

SDQN的算法伪代码描述如算法１所示,算法的工作原

理如下:(１)初始化环境状态,将环境状态传入当前值网络

(第１－２行);(２)对于每个机器人,将除当前机器人外的其他

机器人的历史地图和当前机器人的一系列视觉图像输入神经

网络(第３－５行);(３)在神经网络中引入 GRU模块,并在全连

接层的连接权重上添加参数化噪声,得到预测意图地图(第６

－８行);(４)将预测意图地图、当前机器人的历史地图和视觉

图像一起输入神经网络,采用 Dueling机制,输出随机化 Q
值,机器人选择相应的动作,得到新的状态和奖励值(第９－

１２行);(５)将元组(st
i,at

i,rt
i,st＋１

i )存入经验池,所有机器人共

享同一个经验池,之后从经验池中随机取样(第１３－１４行);

(６)确定是否是一个episode的终止状态,如果是,时间差分目

标(TemporalDifferenceTarget,TDTarget)为rj
i,否则用 TD

目标网络进行计算(第１５行);(７)使用梯度下降算法更新网

络参数,每隔 N－ 步更新目标网络权重(第１６－１８行).

算法１　SDQN运动规划算法

输入:经验池D,经验池最大容量 Nr,初始化网络参数θ,初始化目标网

络参数θ－ ,batch_sizeNb,目标网络更新频率 N－ ,折扣因子γ

１．Forepisode＝１,Mdo

２．初始化环境状态:x←env．reset()

３．　 Fort＝１,Tdo

４．　　Foreachrobotido

５．　　　将robotj(１≤j≤N,j≠i)的历史地图和roboti的环境顶视

图、智能体状态地图、最短路径地图输入神经网络

６．　　　在神经网络中加入 GRU模块

７．　　　在神经网络全连接层的连接权重上添加参数化噪声

８．　　　输出预测意图地图

９．　　　将预测意图地图和roboti的历史地图、环境顶视图、智能

体状态地图、最短路径地图输入神经网络

１０．　　　将 Q值分解为状态值和优势函数:式(１４)

１１．　　　输出随机化 Q函数,机器人选择相应的动作at
i

１２．　　　得到机器人执行动作at
i后的奖励rt

i和下一个状态st＋１
i

１３．　　　将当前转换元组(st
i,a

t
i,r

t
i,st＋１

i )存入经验池 D,如果超过最

大容量Nr,则替换最早的元组

１４．　　　从经验池中随机采样Nb个元组,假设其中一个元组为(sj
i,

aj
i,r

j
i,sj＋１

i )

１５．　　　TD目标为:

　　　yj
i＝

rj
i, j＋１是终止状态

rj
i＋γQ(sj＋１

i , argmax
a

　Q(sj＋１
i ,a;θ,α,β)

θ－ ,α,β), j＋１不是终止状态

ì

î

í

ï
ï

ïï

１６．　　　对损失函数(yj
i－Q(sj

i,a
j
i;θ,α,β))２执行梯度下降,得到Ñθ

１７．　　　更新网络参数:θ＝θ＋Ñθ

１８．　　　每隔N－ 步,更新一次θ－ 取值,令θ－ ＝θ

１９．　　Endfor

２０．　Endfor

２１．Endfor

４　实验与分析

４．１　实验设置

实验环境为 Ubuntu１８．０４系统和 PyBullet仿真平台.

为了验证本文提出的SDQN方法的效果,我们根据场景大小

及障碍物 的 复 杂 程 度 设 置 了 ６ 种 不 同 的 场 景 (基 于 文 献

[２４]).仿真场景如图７所示,包括２种小型场景和４种大型

场景,每个场景均包含４个黑色机器人和若干个红色方块代

表的目标点,其中,小场景包含１０个目标点,大场景包含２０
个目标点.评价指标为固定时间内多机器人团队到达目标点

的数量,通过标准差来表示策略的稳定性.

(a)SmallEmpty (b)SmallDivider

(c)LargeEmpty (d)LargeDoors

(e)LargeTunnels (f)LargeRooms

图７　仿真场景图(电子版为彩图)

Fig．７　Simulationscenes

４．２　实验细节

实验过程中,我们采用了文献[１７]中的 MA２IMP方法,

将历史地图和视觉数据相结合,共同预测智能体的意图.与

MA２IMP方法不同的是,本文采用 SDQN 方法进行策略训

练,而不是简单地使用 DDQN方法.
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由于SDQN方法中引入了基于噪声的有效探索机制,因

此在实验过程中不再使用εＧgreedy策略进行探索,实验的具

体参数如表１所列.

表１　实验参数设置

Table１　Experimentalparametersetting

实验参数 值

batchsize ３２
折扣因子 ０．３５
学习率 ０．０１

权重衰减 ０．０００１
策略网络训练频率 ４个时间步

目标网络更新频率 １０００个时间步

训练开始时间比率 ０．０２５

４．３　实验结果

４．３．１　主要结果

目前,关注多智能体之间意图的运动规划方法并不多,

Wu等[２５]提出的空间意图方法最具代表性,相较于目前已有

的多智能体运动规划方法,该方法的性能已经相当优越,因

此,我们以文献[２５]的空间意图方法作为基线来验证本文方

法的有效性.

将本文所提的SDQN 方法与基线SpatialIntention方法

和 MA２IMP方法(我们的前期工作)进行对比,具体实验结果

如表２所列,测试实验的结果曲线如图８所示.

表２　对比实验结果

Table２　Comparativeexperimentlresults

场景 SDQN MA２IMP[１８] SpatialIntention[２５]

SmallEmpty ９．５８±０．２１ ８．５９±１．６２ ８．０１±２．７７
SmallDivider ９．５４±０．６７ ９．３５±０．５７ ７．６１±３．４２
LargeEmpty １９．５４±０．４５ １９．５１±０．８１ １７．０７±３．６６
LargeDoors １９．５７±０．２５ １９．４５±０．５０ １４．８３±６．６８

LargeTunnels １９．５１±０．５０ １９．２４±１．２８ １５．８７±３．３４
LargeRooms １９．５３±０．３８ １８．８６±１．３１ １６．７８±５．１１

可以看出,在６种不同复杂程度的场景中,SDQN方法的

目标点到达数量均高于 MA２IMP方法和基线方法,标准差均

低于 MA２IMP方法和基线方法.这说明本文提出的SDQN
方法可以有效地提升智能体运动规划策略的性能和稳定性.

对SDQN方法的结果采取均值计算,可以得出,相较于基线

SpatialIntention方法,SDQN 方法的策略性能平均提升了

１７．１７％.

在６种场景中,LargeRooms场景中的性能提升非常显

著,采用 MA２IMP模型时,多智能体团队成功到达目标点的

数量均值为１８．８６,标准差为１．３１,虽然相较于SpatialIntenＧ

tion方法已经有了明显提升,但是相较于LargeEmpty,LargeＧ

Doors和LargeTunnels几个场景,其性能提升的幅度不大,这

说明 MA２IMP模型可能更适用于空旷环境和包含门、通道等

瓶颈结构的场景,在包含房间结构的场景中的性能还有待提

升.SDQN方法使得LargeRooms场景中的目标点到达数量

均值提升到１９．５３,标准差降低到０．３８,已经达到甚至超越了

在其他场景中的表现.我们对这一现象进行分析,推测其原

因可能是,LargeRooms场景由４个房间构成,智能体需要找

到房间出口来到达隔壁房间中的目标点,完成这一任务难度

较大,智能体很可能由于找不到狭窄的出口而在同一个房间

内来回移动.SDQN方法中引入了基于 Dueling的Q 值计算

优化机制,其中的优势函数可以衡量每个动作相对于其他动

作更好的程度,从而找到更优的智能体动作;引入了基于

GRU的记忆机制,对历史信息有记忆能力,从而有利于避免

进行重复的移动;引入了基于噪声的探索机制,很好地提高了

智能体的探索效率,使得智能体可以 更 多 地 探 索 之 前 未 探

索过的 区 域,从 而 更 快 寻 找 到 房 间 出 口.因 此,相 较 于

MA２IMP模型,SDQN 方法更加适用于包含房间结构的场

景,同时,在空旷环境和包含门、通道等瓶颈结构的场景中性

能也较为优越.

(a)SmallEmpty (b)SmallDivider (c)LargeEmpty

(d)LargeDoors (e)LargeTunnels (f)LargeRooms

图８　６种场景下目标点到达数量

Fig．８　Numberoftargetpointsreachedinsixscenes

　　为了更加清晰地显示训练过程,我们以 LargeDoors场景 中的一次训练为例,绘制了训练过程中的累积奖励曲线(如图
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９(a)所示)、损失函数曲线(如图９(b)所示)、累积智能体碰撞

曲线(如图９(c)所示)以及 TD 误差曲线(如图９(d)所示).

从图９(a)和图９(b)中可以看出,在训练到５０００个时间步时,

曲线开始趋于稳定,说明此时的策略雏形已基本形成,后续还

需要进行进一步的微调.图９(d)反映了当更新策略网络的

参数时,当前状态与预期状态的差异,可以看出,TDError在

０．１７５左右达到稳定.

(a)LargeDoors场景累积奖励曲线图 (b)LargeDoors场景损失曲线图

(c)LargeDoors场景智能体碰撞曲线图 (d)LargeDoors场景 TD误差曲线图

图９　训练过程曲线图

Fig．９　Trainingprocesscurves

４．３．２　消融实验

为了验证本文所提出的 SDQN 方法中的 ３ 个机制的

有效性,我们针对本文所提的３种主要机制进行了消融实验.

消融实验的详细结果如表３所列,其中,NoＧGRU方法表示不

采用基于 GRU的记忆机制,在 DDQN 方法的基础上增加了

基于噪声的有效探索机制和基于 Dueling的Q 值计算优化机

制;NoＧNoisy方法表示不采用基于噪声的有效探索机制,在

DDQN方法的基础上增加了基于 GRU 的记忆机制和基于

Dueling的Q值计算优化机制;NoＧDueling方法表示不采用

基于 Dueling的Q值计算优化机制,在 DDQN 方法的基础上

增加了基于 GRU的记忆机制和基于噪声的有效探索机制.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentresults

场景 SDQN NoＧGRU NoＧNoisy NoＧDueling
SmallEmpty ９．５８±０．２１ ８．５５±０．６８ ８．６３±１．０６ ８．９１±１．２９
SmallDivider ９．５４±０．６７ ５．４７±３．３３ ８．４６±１．５６ ７．４５±２．１５
LargeEmpty １９．５４±０．４５ １６．２２±３．７７ １４．３８±６．０８ １８．７０±２．０４
LargeDoors １９．５７±０．２５ １１．２４±５．９６ １６．８６±１．３８ １４．８１±３．２５

LargeTunnels １９．４５±０．５６ １５．５５±７．８０ １７．３０±２．３６ １７．９７±３．５３
LargeRooms １９．５３±０．３８ １４．４６±６．２９ １７．２７±２．２２ １９．１１±１．０９

图１０和图１１的柱状图分别展示了目标点到达数量值和

标准差值在不同场景、不同方法下的对比效果.可以看出,在

６种场景中,SDQN 方法的目标点到达数量值均高于 NoＧ

GRU,NoＧNoisy,NoＧDueling这 ３种方法,标准差值均低于

NoＧGRU,NoＧNoisy,NoＧDueling这 ３种方法,说明基于 GRU
的记忆机制、基于噪声的有效探索机制和基于 Dueling的Q
值计算优化机制对于多智能体团队的策略学习来说都是十分

必要的,缺少任何一种机制,都会对多智能体的合作产生不利

影响.

图１０　目标点到达数量值对比图

Fig．１０　Comparisonofthenumberoftargetpoints

图１１　标准差值对比图

Fig．１１　Comparisonchartofstandarddeviations

　　从图１０中可以看出,NoＧGRU 方法的效果表现最差,说

明 GRU模块的引入对于SDQN方法处理智能体的历史信息

起到了关键作用;NoＧDueling方法的效果在３种对比方法中

表现尚可,说明相对于基于 GRU 的记忆机制和基于噪声的
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有效探索机制来说,基于 Dueling的Q 值计算优化机制带来

的系统性能增益较小.从图１１中可以看出,NoＧGRU方法产

生的策略标准差值很大,说明基于 GRU 的记忆机制对于策

略训练稳定性也起到了重要作用;NoＧNoisy方法和 NoＧDueＧ
ling方法产生的标准差值大致相当,说明基于噪声的有效探

索机制和基于 Dueling的Q值计算优化机制对于策略稳定性

的增益效果大致相同.
结束语　本文提出了一种基于 DQN 的多智能体深度强

化学习运动规划方法SDQN.SDQN方法基于 DQN,引入了

３个重要机制,其中,基于 Dueling的Q 值计算优化机制使得

Q 值的计算更加简单准确,基于 GRU 的记忆机制增强了

DRL方法处理智能体历史信息的能力,基于噪声的有效探索

机制提高了智能体的探索效率.仿真实验结果表明,所提方

法相较于传统的 DQN 方法,使多智能体团队到达目标点的

数量平均提高了１７．１７％,有效提升了多智能体团队的协作

性能.在未来的工作中,我们将继续深入研究基于深度强化

学习的协同运动规划问题,并将该运动规划算法移植到真实

机器人上进行实物实验和验证.
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