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摘　要　动态障碍物一直是阻碍智能体自主导航发展的关键因素,而躲避障碍物和清理障碍物是两种解决动态障碍物问题的

有效方法.近年来,多智能体躲避动态障碍物(避障)问题受到了广大学者的关注,优秀的多智能体避障算法纷纷涌现.然而,

多智能体清理动态障碍物(清障)问题却无人问津,相对应的多智能体清障算法更是屈指可数.为解决多智能体清障问题,文中

提出了一种基于深度确定性策略梯度与注意力 Critic的多智能体协同清障算法(MultiＧAgentCooperativeAlgorithmforObstaＧ

cleClearanceBasedonDeepDeterministicPolicyGradientandAttentionCritic,MACOC).首先,创建了首个多智能体协同清障

的环境模型,定义了多智能体及动态障碍物的运动学模型,并根据智能体和动态障碍物数量的不同,构建了４种仿真实验环境;

其次,将多智能体协同清障过程定义为马尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,MDP),构建了多智能体t的状态空间、动

作空间和奖励函数;最后,提出一种基于深度确定性策略梯度与注意力 Critic的多智能体协同清障算法,并在多智能体协同清

障仿真环境中与经典的多智能体强化学习算法进行对比.实验证明,相比对比算法,所提出的 MACOC算法清障的成功率更

高、速度更快,对复杂环境的适应性更好.

关键词:强化学习算法;马尔可夫决策过程;多智能体协同控制;动态障碍物清除;注意力机制
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Abstract　Dynamicobstacleshavealwaysbeenakeyfactorhinderingthedevelopmentofautonomousnavigationforagents．ObＧ

stacleavoidanceandobstacleclearancearetwoeffectivemethodstoaddresstheissue．Inrecentyears,multiＧagentobstacleavoiＧ

dance(collisionavoidance)hasbeenanactiveresearcharea,andtherearenumerousexcellentmultiＧagentobstacleavoidancealgoＧ

rithms．However,theproblemofmultiＧagentobstacleclearanceremainsrelativelyunknown,andthecorrespondingalgorithmsfor

multiＧagentobstacleclearancearescarce．ToaddresstheissueofmultiＧagentobstacleclearance,amultiＧagentcooperativealgoＧ

rithmforobstacleclearancebasedondeepdeterministicpolicygradientandattentionCritic(MACOC)isproposed．Firstly,the

firstmultiＧagentcooperativeenvironmentmodelforobstacleclearanceiscreated,andthekinematicmodelsoftheagentsanddyＧ

namicobstaclesaredefined．FoursimulationenvironmentsareconstructedbasedondifferentnumbersofagentsanddynamicobＧ

stacles．Secondly,theprocessofobstacleclearancecooperativelybymultiＧagentisdefinedasaMarkovdecisionprocess(MDP)

model．Thestatespace,actionspace,andrewardfunctionformultiＧagentareconstructed．Finally,amultiＧagentcooperativealgoＧ

rithmforobstacleclearancebasedondeepdeterministicpolicygradientandattentioncriticisproposed,anditiscomparedwith

classicalmultiＧagentalgorithmsinthesimulatedenvironmentsforobstacleclearance．Experimentalresultsshowthat,theproＧ



posedMACOCalgorithmhasahighersuccessrateinobstacleclearance,fasterspeed,andbetteradaptabilitytocomplexenvironＧ

mentscomparedtothecomparedalgorithms．

Keywords　Reinforcementlearningalgorithm,Markovdecisionprocess,MultiＧagentcooperativecontrol,DynamicobstaclecleaＧ

rance,Attentionmechanism

　

１　引言

随着人工智能技术的不断发展,自动驾驶、物流配送机器

人等无人自主导航应用纷纷涌现.然而,动态障碍物一直是

阻碍智能体自主导航发展的关键因素,而躲避障碍物和清理

障碍物是两种解决动态障碍物问题的有效方法.近年来,优

秀的多智能体避障算法层出不穷[１Ｇ４].然而,多智能体清理动

态障碍物(清障)问题却无人问津,相对应的多智能体清障算

法更是屈指可数.

多智能体清障问题指多智能体探测并且清除环境或者道

路中的动态障碍物以确保路径的安全性和平滑性.然而目前

存在两个问题,严重阻碍了多智能体清障问题的解决.

(１)多智能体协同清障仿真环境缺失.优秀的多智能体

协同清障仿真环境可为清障算法提供实验的平台,是解决多

智能体清障问题的先决条件.为解决这一问题,本文创建了

首个多智能体协同清障的环境模型,定义了多智能体及动态

障碍物的运动学模型,并根据动态障碍物和智能体的数量不

同,构造了４种仿真实验环境.

(２)目前对于智能体清障算法的研究大多聚焦于单智能

体和静态障碍物领域,例如 Nayyar等[５]提出了一种单智能体

清除静态障碍物的方法并将其应用于协助紧急疏散.然而,

在现实生活中,动态障碍物的存在更加普遍,并且单智能体清

障的效率较低.而对于效率更高、应用更广的多智能体清除

动态障碍物算法的研究却屈指可数.为了拓展清障算法的应

用领域并且提高清障效率,本文提出了一种基于深度确定性

策略梯度与注意力Critic的多智能体协同清障算法.

多智能体系统指一组共享环境的自主和交互式实体[６].

与单个智能体相比,多智能体在未知环境、仅知部分信息、计

算和分布式控制中执行困难任务的性能更佳[７].多智能体协

同控制通过控制智能体协同完成复杂任务,可提高完成任务

的效率并且获得更高的奖励,并可应用于众多领域,如无人机

编队控制[８]、城市交通控制[９]和资源分配[１０]等领域.然而,

目前并没有将多智能体协同控制应用清障问题的先例.因

此,本文提出了首个基于多智能体协同控制的清障问题解决

方案,该方案有助于促进智能体自主导航的发展与应用.

综上所述,本文的主要贡献如下:

(１)创建了首个多智能体协同清障的环境模型,定义了多

智能体及动态障碍物的运动学模型,并根据智能体和动态障

碍物数量的不同,构造了若干仿真实验环境.

(２)将多智能体协同清障过程定义为马尔可夫决策过程,

构建了多智能体的状态空间、动作空间和奖励函数.

(３)提出了一种基于深度确定性策略梯度与注意力Critic
的多智能体协同清障(MACOC)算法.

２　相关工作

深度 Q网络(DeepQＧNetwork,DQN)算法[１１]和 AlphaＧ

Go[１２]的横空出世,吸引了众多学者纷纷踏上深度强化学习的

研究之旅.在单智能体强化学习算法中,OpenAI[１３]提出的

近似策略优化(ProximalPolicyOptimization,PPO)算法具有

样本效率更高、稳定性和收敛性更好、可以处理连续动作空间

的问题等优点,同时已被 OpenAI列为单智能体强化学习算

法的默认推荐算法.为了提高仿真环境中动态障碍物的智能

性和真实性,本文将使用PPO算法训练得到的智能躲避策略

应用于动态障碍物.

在高维连续空间的多智能体系统领域,深度强化学习同

样得到了广泛应用.例如,Li等[１４]提出了一种基于渐进式互

信息协作的多智能体强化学习(ProgressiveMutualInformaＧ

tionCollaboration,PMIC)算法;Foerster等[１５]提出将团队回

报拆分为独立回报的对抗性多智能体计数事实学习(CounＧ

terfactualMultiＧAgentLearning,COMA)算法;Yu[１６]等提出

了可以高效训练和学习的多智能体近端策略优化(MultiＧ

AgentProximalPolicyOptimization,MAPPO)算法.与上述

算法相比,Lowed等[１７]提出的多智能体深度确定性策略梯度

学习(MultiＧAgentDeepDeterministicPolicyGradient,MADＧ

DPG)算法具有利用局部信息输出最优动作,以及无特殊的通

信需求等优点.然而,由于不同的智能体在协作清障环境中

具有不同程度的关联,Critic网络不能很好地利用信息的关联

性,导致 MADDPG算法控制的多智能体协同清障效率较低.

为了提升 Critic网络的性能,本文提出一种基于深度确定性

策略梯度与注意力Critic的多智能体协同清障算法,在 Critic
网络中引入了一种注意力机制,使其能够分辨不同智能体信

息的重要程度,以帮助智能体采取可获取更高团队奖励的动

作.同时本文将选取 MAPPO算法和 MADDPG算法作为本

文的对比算法.

３　多智能体协同清障环境

本章首先创建了多智能体协同清障的环境模型,然后定

义了多智能体及动态障碍物的运动学模型,最后根据动态障

碍物和智能体数量的不同,构造了４种仿真实验环境.

３．１　环境模型

多智能体协同清障环境模型如图１所示,包括基础环境、

运动学模型、多智能体和动态障碍物４种基础元素.运动学

模型是多智能体协同清障环境中物体运动的几何模型,它描

述了物体的位置、速度和加速度等几何特征;多智能体是清障

过程中的主体,其运动受多智能体协同清障模型控制,通过智

能体间的协同合作,共同清理环境中的动态障碍物;动态障碍

０２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



物是清障过程中的客体,为提高仿真清障环境的真实性,根据

现实世界中的动态障碍物运动策略的不同,我们将运动策略

为PPO算法训练得到的智能躲避策略的动态障碍物定义为

智能障碍物,将运动策略为随机运动策略的动态障碍物定义

为非智能障碍物.

在多智能体协同清障环境模型中,多智能体和动态障碍

物在每回合的初始位置是随机的.首先,多智能体感知环境

的初始状态集合St,并将其作为多智能体协同清障模型的输

入,多智能体协同清障模型输出动作集合At.与此同时,若动

态障碍物为智能障碍物,则感知环境的初始状态St′,输入智

能躲避模型,得到输出的动作At′;若动态障碍物为非智能障

碍物,则输出随机动作At″.然后环境状态将由Se转化为新状

态Se′,并且返回多智能体的奖励集合At.当环境中所有的障

碍物均被清除后,该回合结束,重新随机初始化后,开始新的

回合.

图１　多智能体协同清障环境模型

Fig．１　Environmentmodelofobstacleclearancecooperatively

bymultiＧagent

３．２　运动学模型

图２所示的运动学模型是多智能体协同清障环境中物体

运动的几何模型,它描述了物体的位置、速度和加速度等几何

特征.

图２　运动学模型

Fig．２　Kinematicmodel

图２中,t时刻,Pt表示清障环境中物体的位置,θt表示物

体相对于X 轴的运动方向,vt表示物体的运动速度并且基于

XＧY 轴分解为vtx
和vty

,at表示物体的切向加速度并且分解为

atx
和aty

,ωt表示物体的法向加速度,红色曲线PtPt＋１表示物

体t时刻至t＋１时刻的运动轨迹.

本文使用五元组(xt,yt,θt,vtx
,vty

)表示t时刻物体的

运 动 学 状 态,由 图 ２ 中 的 运 动 学 和 物 理 学 关 系,可 得

式(１)的运动学方程:

xt＋１＝xt＋vtx ＋ １
２atx

yt＋１＝yt＋vty ＋１
２aty

θt＋１＝θt＋ωt

vt＋１x ＝vtx ＋atx

vt＋１y ＝vty ＋aty

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(１)

若时刻t的运动学状态(xt,yt,θt,vtx ,vty )、切向加速度at

和法向加速度ωt已知,则t＋１时刻的运动学状态可知.同

时,由几何学知识可知,θt＋１＝arctan(vt＋１x ,vt＋１y
),因此本文

可通过控制两个切向加速度分量atx 和aty 来控制物体的运动.

３．３　仿真清障环境

根据智能体和障碍物的数量不同,本文构建了以图３为

例的４种仿真实验环境.仿真清障环境由４种元素构成:

①代表动态障碍物、②代表多智能体、③代表已清障区和其余

白色区域表示未清障区.

清障环境为２００∗２００的正方形区域,黑色为动态障碍

物,最大速度为１,红色为智能体,最大速度为２.图３中２０∗

２０的正方形红色区域为已清障区,其余白色区域为未清障

区.已清障区表示已完成清理工作并且无障碍物存在的区

域.在清障过程中,智能体需防止动态障碍物进入已清障区,

若进入,则清障任务失败;若未进入,且清理完所有障碍物,则

任务成功.该规则设定了两个目的:提高智能体的清障效率

并促使其在最短时间内完成清障任务;模拟现实生活中分区

域清障的实际场景.

图３　仿真清障环境(电子版为彩图)

Fig．３　Simulateenvironmentofobstacleclearance

根据动态障碍物和智能体的数量不同,本文构造了４个

仿真清障环境,分别是２智能体 vs．２障碍物、３智能体vs．３
障碍物、３智能体vs．５障碍物、４智能体vs．７障碍物.

４　多智能体协同清障过程

本章首先公式化定义了多智能体协同清障问题,然后将

多智能体协同清障过程定义为马尔可夫决策过程(MDP),最

后构建了多智能体的状态空间、动作空间和奖励函数.

４．１　问题定义

强化学习的目标是学习得到一个最大化期望回报的策略

１２３王宪伟,等:基于深度确定性策略梯度与注意力Critic的多智能体协同清障算法



πθ
[１８],智能体的目标函数通过折扣回报的方式定义为式(２):

JR(θ)＝ E
(st,at)~ρπθ

[∑
t
γtr(st,at)] (２)

其中,ρπθ
是由策略πθ决定的轨迹分布;γ∈[０,１]为折扣率,表

示长期回报的权重.

在多智能体协同清障问题中,多智能体的目标是在清理

所有动态障碍物的基础上,得到一个最大化团队累积回报的

策略πθ∗ [１９].本文将多智能体协同清障问题的目标定义为

式(３):

θ∗ ＝argmax
θi

∑
N

i
JR(θi) (３)

其中,N 表示智能体的数量.

４．２　马尔可夫决策过程

本文将多智能体协同清障过程中多智能体与环境的交互

过程建模为如图４所示的马尔可夫决策过程(MDP),同时,

重构了状态空间、动作空间和奖励函数等.

图４　马尔可夫决策过程

Fig．４　Markovdecisionprocess

本文使用五元组‹S,A,R,P,γ›表示该马尔可夫决策过

程,每个元素的含义如下.

S:状态空间,t时刻智能体的状态集合St∈S.

A:动作空间,t时刻智能体的动作集合At∈A.

R:奖励函数,S×A→R.

P:状态转移函数,P(s′|s,a)代表智能体采取动作a后,

由状态s转移到状态s′的概率.

γ:折扣率,γ∈[０,１],代表当前奖励和未来奖励的重要性

权重.

４．２．１　状态空间

状态集合中包含４个特征向量:(１)动态障碍物的特征向

量So＝[[x,y]o,[vx,vy]o];(２)多智能体的特征向量Sa ＝
[[x,y]a,[vx,vy]a];(３)已清障区的特征向量Sd＝[[x,y]d,

[vx,vy]d];(４)未清障区的特征向量Su＝[[x,y]u,[vx,vy]u].

第i个智能体在时刻t的状态集合被定义为式(４):

St
i＝[So,Sa,Sd,Su]t (４)

４．２．２　动作集合

根据３．２节的运动学模型可知,通过切向加速度[atx ,

aty ]可以控制智能体的运动,因此我们将第i个智能体时刻t

的动作集合定义为式(５):

At
i＝[aix ,aiy ]t (５)

４．２．３　奖励函数

强化学习中,智能体的学习依赖于环境的奖惩机制,稀疏

奖励将导致智能体接收的环境反馈信号过少而无法得到优秀

的决策模型[２０].本文的奖励函数设计采取了连续奖励与终

止奖励相结合的模式.

如３．３节所述,多智能体协同清障过程中,多智能体的目

标是在保证没有障碍物进入已清障区的前提下,以最快的速

度清理未清障区内的所有障碍物.因此,本文的奖励函数由

两部分组成,即智能体与障碍物间的连续距离奖励以及清障

任务成功或失败的终止奖励.

第i个智能体在时刻t的连续距离奖励函数的定义如

式(６)所示:

rt
i,１＝－α ((xt

i－xn
t)２＋(yt

i－yn
t)２) (６)

其中,α代表奖励因子.为了避免智能体在多个障碍物间左

右摇摆,我们通过式(７)选择距离智能体最近的障碍物.

n＝ argmin
j＝１,２,３,􀆺,n

((xc
i,t－xj

t)２＋(yc
i,t－yj

t)２) (７)

第i个智能体的终止奖励函数如式(８)所示:

ri,２＝
rfail, if清障任务失败

rsuccess, if清障任务成功{ (８)

其中,rfail为清障任务失败的终止奖励,本文取rfail＝ －５０;

rsuccess为清障成功的终止奖励,本文取rsuccess＝２０.

智能体的奖励函数由式(６)定义的连续距离奖励函数和

式(８)定义的终止奖励函数组成,第i个智能体在时刻t的奖

励函数定义如式(９)所示:

rt
i＝rt

i,１＋ri,２ (９)

５　多智能体协同清障算法

本章提出了一种基于深度确定性策略梯度与注意力

Critic的多智能体协同清障(MACOC)算法.MACOC 算法

使用了集中式训练分布式执行的多智能体强化学习算法框

架.训练时,具有全局状态信息输入的Critic网络指导 Actor
网络的训练;执行时,仅由具有局部状态信息的 Actor网络输

出动作.

由于输入Critic的状态信息是全局且高维的,Critic网络

无法分辨来自不同智能体的信息的重要程度,从而降低了多

智能体的协同清障效率.因此,我们在 Critic网络中引入注

意力机制,通过提高 Critic网络对其他智能体重要信息的关

注程度,来提高多智能体协同清障效率.

图５给出了本文提出的注意力 Critic网络框架图,其中!

i表示第i个智能体以外的其他智能体.注意力 Critic网络

的输入为动作状态对(s,a),其中状态集合s＝(s１,􀆺,sN ),动

作集合a＝(s１,􀆺,sN ),输出为 Actor网络输出动作状态对

(s,a)的动作价值Qc
i(s,a).Qc

i(s,a)的定义如下:

Qc
i(s,a)＝gi(ei,xi)whereei＝φi(si,ai) (１０)

其中,ei表示第i个智能体动作状态对的嵌入值,φi表示多层

感知器嵌入函数,gi表示由多层神经感知器构成的动作价值

２２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



函数,xi表示其他智能体对第i个智能体动作价值的累积贡

献.xi的定义如下:

xi＝Concatj∈!ixheadj ＝∑
j∈!i

αjhj＝∑
j∈!i

αjLU(MV
φφj(sj,aj))

whereαj∝exp(eT
jMT

kMqei) (１１)

其中,hj表示第j(j∈!i)个智能体状态动作的嵌入函数.MV
φ

是一个共享线性转化矩阵,LU 代表非线性激活函数 Leaky

Rule,αj是注意力权重,表示第i个智能体对第j(j∈i)个智能

体的关注程度.MT
k 与Mq均为共享矩阵,MT

k 将ej转化为“查询

(Query)”,Mq将ei转化为“键(Key)”,然后使用双线性映射来

计算并且归一化 Query和 Key之间的相关性,并将两个嵌入

之间的相似度值转化为Softmax函数的输出.匹配结果会根

据这两个矩阵的维度进行缩放,以防止梯度消失.

图５　注意力Critic网络框架

Fig．５　FrameworkofattentionCriticnetwork

本文中,计算第j(j∈!i)个智能体对第i个智能体的价

值贡献时,均使用独立的参数集合(Mk
j,Mq

j,Mv
j),并且使用xi

表示多个注意力头的累积贡献.同时,每个注意力头的参数

集合(Mk
j,Mq

j,Mv
j)在所有智能体中共享,这有助于本文方法

在智能体具有不同奖励但有共同特征的环境中有效地学习.

如图６的 MACOC算法框架所示,每个智能体都有单独

的 Actor网络和Critic网络.Actor网络是一个策略网络,输

入智能体的局部状态,输出动作.我们期望 Actor网络输出

具有最大动作价值的动作.Actor网络目标函数的定义如

式(１２)所示:

J(θ)＝E(si,ai,sj,aj)~D(Qc
i(s,a|φ)) (１２)

whereQc
i(s,a|φ)＝Qc

i(si,ai,sj,aj|φ)|ai＝πθ(si)(j∈!i)

图６　MACOC算法框架

Fig．６　FrameworkofMACOCalgorithm

根据式(１２)可得目标函数的策略梯度的定义:

ÑJ(θ)＝E(si,ai,sj,aj)~D(Ñπθ(si)ÑQc
i(s,a|φ)) (１３)

其中,网络参数θ将采用梯度上升的方式进行更新.

注意力Critic网络是一个输出动作价值并评估 Actor网

络输出动作优劣的网络.注意力 Critic网络的目标是最小化

网络输出的预估动作价值与真实动作价值的 TD误差.TD
误差的定义如式(１４)所示:

L(φ)＝E(si,ai,sj,aj)~D[(Qc
i(s,a|φ)－(r＋Qc

i(s′,a′|φ′)))２]

(１４)

其中,网络参数φ将采用梯度下降的方式进行更新.算法伪

代码如算法１所示.

算法１　MACOC算法

输入:智能体的个数 N,初始化 Actor网络参数θi,注意力 Critic网络

参数φi(i＝１,２,􀆺,N),以及经验回放池 D
输出:θi和φi

１．whilenotstopdo

２．　fork＝１tomaxＧepisodeＧlengthdo

３．　　fori＝１,２,􀆺,Ndo

４．　　　感知当前环境局部状态si,根据当前策略和探索率得到动作

ai:

ai＝π(si|θi)＋

５．　　　　多智能体执行动作集合a,获得环境奖励r,感知当前环境

的全局状态s,将四元组(s,a,r,s′)存放在回放池 D中更

新环境状态:s←s′

６．　　　endfor

７．　　endfor

８．　　从经验回放池 D中随机抽取小批量样本B

９．　　fori＝１,２,􀆺,Ndo

１０．　　 根据式(１０)计算动作价值Qc
i(s,a|φ)

１１．　　 更新注意力Critic网络参数φi:

φi＝φi－Ñφ
１

|B|L(φ)

１２．　　 更新 Actor网络参数θi:

θi＝θi＋Ñθ
１

|B|J
(θ)
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１３．　　 endfor

１４．endwhile

６　实验

本章将 MACOC算法应用于本文构建的多智能体协同清障

仿真环境中,并回答了下列问题.

问题１　本文构建的多智能体协同清障仿真环境是否可

以正常运行?

问题２　本文提出的 MACOC算法在清障仿真环境中能

否有效解决多智能体协同清障问题?

问题３　与对比算法相比,本文提出的 MACOC算法能

否获得更高的清障率以及整体回报?

问题４　本文提出的 MACOC算法针对智能障碍物和非

智能障碍物是否均具备优秀的清障性能?

６．１　环境设置

本实验算法的超参 数 设 置 如 表 １所 列.每 类 实 验 均

选取３个随机种子,实验基于４０核 CPU 的 Linux服务器

平台.本文选取 MAPPO算法和 MADDPG算法作为实验

对比算法.MAPPO算法和 MADDPG 算法均为目前最受

欢迎的基于 ActorＧCritic网络架构的高效多智能体强化学

习算法[２１].

表１　超参数设置

Table１　Hyperparametersettings

Hyperparameter Value

TotalNumberofSteps ２×１０７

MaxStepsofEachEpoch ３００００

HiddenLayersInActorAndCritic (２５６∶２５６)

DiscountFactors ０．９９

GAEParameter ０．９５

GradientDescentAlgorithm ADAM

ActorLearningRate ３×１０－４

CriticLearningRate １×１０－４

ActivationFunction Tanh

６．２　评价标准

本文采取平均回合奖励、平均回合步长以及平均回合清

障成功率这３种评价准则来评估算法清障的实验效果.

平均回合奖励(AverageEpisodicReward,AER)的定义

如式(１５)所示:

ACRk＝ １
nik

∑
M

i＝１
　∑

nik

j＝１
rij (１５)

其中,k为迭代轮次,本文中取６００００步长为一个迭代轮次;

nik代表智能体在一个迭代轮次中经历的回合数;M 为智能体

个数;rij代表第i个智能体在第j回合获得的累积奖励.

平均回合步长(AverageEpisodicLength,AEL)的定义如

式(１６)所示:

AELk＝ １
nik

∑
M

i＝１
　∑

nik

j＝１
Lij (１６)

其中,Lij代表第i个智能体在第j回合的步长.

平均回合清障率(AverageSuccessRate,ASR)的定义如

式(１７)所示:

DSRk＝ １
nik

∑
M

i＝１
　∑

nik

j＝１
Sij (１７)

当一个回合中多智能体清除掉所有障碍物时,Sij＝１,否
则Sij＝０.

６．３　实验分析

本节实验分析的实验场景为智能障碍物的仿真清障环境

场景,原因在于,智能障碍物的运动策略为 PPO 算法训练得

到的智能躲避策略时,清除难度更高,更能体现本文提出的

MACOC算法的清障性能.同时表３列出了实验场景为非智

能障碍物的仿真环境场景的算法实验结果对比,并针对问

题４进行了相关的实验结果分析.

MACOC算法在４智能体 vs．７智能障碍物仿真环境的

清障过程如图７所示.第①帧为环境的初始状态,红色物体

为清障智能体,轨迹为红色,黑色物体为动态智能障碍物,轨

迹为黑色;第②－⑤帧中,智能体根据多智能体协同清障策略

模型分别向自己的清障目标前进,由黑色轨迹可知,在智能体

接近智能障碍物时,智能障碍物会表现出明显的躲避行为;第

⑥－⑧帧中,某一智能体清除目标智能障碍物后,多智能体协

同清障模型将为其分配新的智能障碍物;第⑨帧中,多智能体

清除掉所有智能障碍物,完成清障任务.上述过程表明本文

构建的多智能体协同清障仿真环境可以正常运行,回答了问

题１.

图７　４智能体vs．７智能障碍物仿真环境清障过程(电子版为彩图)

Fig．７　Obstacleclearanceprocessinthesimulationenvironment

of４agentsvs．７intelligentobstacles

实验数值结果如表２所列.从表中可以观察到,随着实

验环境中的智能障碍物数量的增加,AER逐渐降低,AEL逐

渐增加.其原因在于,智能障碍物越多,多智能体清除所有智

能障碍物所需要的回合步长就越多,因此 AEL逐渐增加;同

时根据式(６)的奖励函数,回合步长越多,回合累积奖励就越

小,因此,AER也会越低.但可以注意到,随着环境中智能障

碍物的增多,MAPPO和 MADDPG算法的 AES都逐渐降低,

尤其是在３VS５实验环境中,MAPPO的 AES仅为７５．８６％,
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而本文提出的 MACOC算法的 AES均保持在９８％以上,这

说明 MACOC算法具有优异的稳定性和环境适应性,同时也

证明本文提出的 MACOC算法在清障仿真环境中可以高效

解决多智能体协同清障问题,回答了问题２.

根据 AER 评价标准,在４种实验环境中,本文提出的

MACOC与 MAPPO和 MADDPG相比,平均回合奖励分别提

高了７．０１％,１２．５％,１６．７８％,１５．６９％和２６．７５％,２１．０３％,

２９．２０％,３５．７９％.

表２　４种仿真清障环境(智能障碍物)的算法实验结果

Table２　Experimentalresultsinfoursimulateenvironmentsof

obstacleclearance(intelligentobstacles)

Scenario Algorithm AER AEL AES
２VS２ MACOC －８５．０８±０．２ ４２．２２±０．２５ ９９．７８％±０．１８％
２VS２ MAPPO －９１．４９±１．７４ ４６．１５±２．５８ ９８．９３％±１．０６％
２VS２ MADDPG －１０６．３７±４．１７ ５０．５８±２．１５ ９６．５３％±０．５７％
３VS３ MACOC －１０７．２３±２．６７ ５１．３３±１．１６ ９９．５２％±０．０９％
３VS３ MAPPO －１２２．６４±５．９６ ５７．３２±３．０９ ９７．５１％±０．６７％
３VS３ MADDPG －１３１．６１±６．６８ ６１．２８±２．５１ ９７．００％±１．５２％
３VS５ MACOC －１５６．４０±４．２０ ７６．１３±０．７８ ９８．６７％±０．１２％
３VS５ MAPPO －１８７．９４±６．８４ ８２．７１±１．５３ ９２．６０％±３．３１％
３VS５ MADDPG －２２１．１５±４．６４ ９０．９８±１．７０ ７５．８６％±８．２７％
４VS７ MACOC －１９６．４１±２．３３ ８３．８６±０．４４ ９８．２６％±０．３０％
４VS７ MAPPO －２３２．９７±４．５７ ９１．８０±１．１５ ９３．２７％±２．１６％
４VS７ MADDPG －２４７．０１±２０．２ ９５．６９±４．１６ ８９．９８％±４．７９％

根据 AEL 评价标准,在４种实验环境中,本文提出的

MACOC与 MAPPO和 MADDPG 相比,平均回合步长分别

减 少 了 ８．５２％,１０．４５％,７．９６％,８．６５％ 和 １６．０３％,

１２．２８％,１５．０８％,１８．０１％.根据 AES评价标准,在４种实验

环境中,本文提出的 MACOC算法的平均回合成功率均高于

９８％,优于 MACOC算法和 MADDPG算法.由 AER和 AES
可知,在４种实验环境中,MACOC算法较 MAPPO和 MADＧ

DPG算法获得了更高的清障率和整体回报,回答了问题３.

对比表２和表３中的实验结果可知,与智能障碍物的仿

真清障环境相比,在非智能障碍物的仿真清障环境中,３种算

法具有更高的 AER和更低的 AEL.原因在于,相比具有躲

避策略的智能障碍物,非智能障碍物的清除难度较小,算法模

型所需的步长更少,即 AEL更低,根据式(６)的连续奖励函

数,算法的 AER更高.同时,在非智能障碍物的仿真清障环

境中,本文提出的 MACOC算法的 AES也均高于对比算法,

并且均保持在９８％以上.这说明本文提出的 MACOC算法

对智能障碍物和非智能障碍物均具备优秀的清障性能,回答

了问题４.

表３　４种仿真清障环境(非智能障碍物)的算法实验结果

Table３　Experimentalresultsinfoursimulateenvironmentsof

obstacleclearance(nonＧintelligentobstacles)

Scenario Algorithm AER AEL AES

２VS２ MACOC －６５．１８±０．６３ ３６．２９±０．１５ ９９．５５％±０．３８％

２VS２ MAPPO －７６．６４±２．２５ ４０．２３±２．５２ ９７．２１％±１．０１％

２VS２ MADDPG －８７．３３±３．７３ ４３．２２±１．２３ ９４．４９％±３．３９％

３VS３ MACOC －７２．５７±１．０８ ４０．９５±１．２７ ９９．８３％±０．２３％

３VS３ MAPPO －８８．６６±１１．９９ ４４．３５±４．２５ ９８．７５％±１．８２％

３VS３ MADDPG －９３．７２±７．６９ ４６．６８±２．６２ ９８．４２％±１．５３％

３VS５ MACOC －１３６．１２±４．８６ ６４．３３±０．４４ ９８．４７％±０．２９％

３VS５ MAPPO －１４８．６３±１５．７５ ６６．２４±４．６１ ９７．７４％±２．０３％

３VS５ MADDPG －１７５．７６±４．６４ ７５．７５±６．０２ ８７．４５％±７．１５％

４VS７ MACOC －１４９．２５±８．１３ ６８．９１±０．１４ ９８．２４％±０．３１％

４VS７ MAPPO －１６７．８９±２０．５３ ７１．５７±０．４０ ９６．１８％±２．４５％

４VS７ MADDPG －１９５．７２±１５．３４ ８４．０５±４．３７ ８９．５２％±４．７６％

如图８所示,本文以４智能体vs．７智能障碍物仿真环境

为例展 示 了 算 法 模 型 的 训 练 收 敛 过 程.MAPPO 算 法 和

MADDPG算法的收敛速度较慢,收敛过程波动较大,而 MAＧ

COC算法的收敛速度更快,收敛过程更稳定.

(a)AER (b)AEL (c)AES

图８　４智能体vs．７智能障碍物仿真清障环境中的３种算法收敛图

Fig．８　Convergencegraphsofthreealgorithmsinthesimulationenvironmentof４agentsvs．７intelligentobstacles

　　取得上述实验结果的原因在于,MAPPO 使用近端策略

优化算法来优化策略,通过限制更新幅度来保持策略的稳定

性,但这导致算法在探索和利用之间的平衡方面受到一定的

限制,从而影响了回报的表现.而本文的 MACOC算法使用

深度确定性策略梯度算法来进行策略优化,通过最大化动作

值函数来更新策略,提高了回报表现.MADDPG的 Critic网

络接收的其他智能体的状态信息的重要性程度不同,但是它

们并没有进行信息重要性的区分,导致 Critic对 Actor网络

的指导性能较差,无法训练得到优异的清障策 略 模 型.而

本文提出的 MACOC算法利用 AttentionCritic网络来区分

其他智能体的状态信息的重要性程度,从而更好地指导 AcＧ

tor网络的训练,得到更加优异的清障策略模型.

结束语　为解决多智能体协同清障问题,本文首先创建

了多智能体协同清障模型,并建立了４类清障环境.其次,本

文将多智能体协同清障过程定义为马尔可夫决策过程,并构

造了状态空间、动作空间和奖励函数.最后,提出了一种基于

深度确定性策略梯度与注意力 Critic的多智能体协同清障

(MACOC)算法.实验证 明,本 文 提 出 的 MACOC 算 法 在

AER,AEL和 AES这３个实验评价标准中均优于 MAPPO
和 MADDPG算法,可训练得到优异的多智能体协同清障

５２３王宪伟,等:基于深度确定性策略梯度与注意力Critic的多智能体协同清障算法



模型,为多智能体协同清障问题提供了一个基于强化学习的

解决方案,有助于推动多智能体自主导航的发展.

然而,本文算法仅在小规模理想实验环境中进行了测试,

现实环境中尚存在很多影响清障过程的其他因素.在未来的

工作中,我们将继续完善所提出的多智能体协同清障算法

MACOC,以解决大规模协同清障问题,并将其用于解决实际

生活中影响智能体自主导航的障碍物问题中.

参 考 文 献

[１] NTAKOLIA C,MOUSTAKIDISS,SIOURASA．Autonomous

pathplanningwithobstacleavoidanceforsmartassistivesysＧ

tems[J]．ExpertSystemswithApplications,２０２３,２１３:１１９０４９．
[２] CORNO M,GIMONDIA,PANZANIG,etal．AnonＧoptimizaＧ

tionＧbased dynamic path planning for autonomous obstacle

avoidance[J]．IEEETransactionsonControlSystemsTechnoloＧ

gy,２０２２,３１(２):７２２Ｇ７３４．
[３] DINGJ,GAOL,LIU W,etal．MonocularcameraＧbasedcomＧ

plexobstacleavoidanceviaefficientdeepreinforcementlearning
[J]．IEEE Transactionson Circuitsand Systemsfor Video

Technology,２０２２,３３(２):７５６Ｇ７７０．
[４] LIZ,LIJ,WANG W．PathPlanningandObstacleAvoidance

ControlforAutonomousMultiＧAxisDistributedVehicleBased

onDynamicConstraints[J]．arXiv:１３１２．７５７２,２０１３．
[５] NAYYAR M,WAGNER A R．AidingEmergencyEvacuations

UsingObstacleＧAwarePathClearing[C]∥２０２１IEEEInternaＧ

tionalConferenceonAdvancedRoboticsandItsSocialImpacts
(ARSO)．IEEE,２０２１:７Ｇ１４．

[６] LUX,JIAY．ScaledEventＧTriggeredResilientConsensusConＧ

trolofContinuousＧTimeMultiＧAgentSystemsUnderByzantine

Agents[J]．IEEE TransactionsonNetworkScienceandEngiＧ

neering,２０２２,１０(２):１１５７Ｇ１１７４．
[７] ORRJ,DUTTA A．MultiＧAgentDeepReinforcementLearning

for MultiＧRobot Applications:A Survey[J]．Sensors,２０２３,

２３(７):３６２５Ｇ３６２５．
[８] YU Y,GUOJ,CHADLIM,etal．Distributedadaptivefuzzy

formationcontrolofuncertainmultipleunmannedaerialvehicles

withactuatorfaultsandswitchingtopologies[J]．IEEETransacＧ

tionsonFuzzySystems,２０２２,３１(３):９１９Ｇ９２９．
[９] DENGZ,YANG K,SHEN W,etal．CooperativePlatoonForＧ

mationofConnectedandAutonomousVehicles:TowardEffiＧ

cientMergingCoordinationatUnsignalizedIntersections[J]．

IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems,

２０２３,２４(５):５６２５Ｇ５６３９．
[１０]HAOQ,XUF,CHENL,etal．HierarchicalMultiＧagentModel

forReinforcedMedicalResourceAllocationwithImperfectInＧ

formation[J]．ACM TransactionsonIntelligentSystemsand

Technology,２０２２,１４(１):１Ｇ２７．
[１１]MNIH V,KAVUKCUOGLUK,SILVERD,etal．HumanＧlevel

controlthroughdeepreinforcementlearning[J]．Nature,２０１５,

５１８(７５４０):５２９Ｇ５３３．
[１２]SILVER D,HUANG A,MADDISONCJ,etal．Masteringthe

gameofGowithdeepneuralnetworksandtreesearch[J]．NaＧ

ture,２０１６,５２９(７５８７):４８４Ｇ４８９．
[１３]SCHULMAN J,WOLSKI F,DHARIWAL P,etal．Proximal

policyoptimizationalgorithms[J]．arXiv:１７０７．０６３４７,２０１７．
[１４]LIPY,TANGH Y,YANGTP,etal．ImprovingMultiＧAgent

ReinforcementLearning withProgressive MutualInformation

Collaboration[C]//２０２２InternationalConferenceon Machine

Learning．２０２２:１２９７９Ｇ１２９９７．
[１５]FOERSTERJ,FARQUHARG,AFOURAST,etal．CounterＧ

factualmultiＧagentpolicygradients[C]∥Proceedingsofthe

AAAIConferenceonArtificialIntelligence．２０１８．
[１６]YUC,VELU A,VINITSKYE,etal．ThesurprisingeffectiveＧ

nessofppoincooperativemultiＧagentgames[J]．Advancesin

NeuralInformationProcessingSystems,２０２２,３５:２４６１１Ｇ２４６２４．
[１７]LOWER,WUY,TAMARA,etal．MultiＧagentactorＧcriticfor

mixedcooperativeＧcompetitiveenvironments[C]∥Proceedings

ofthe３１stInternationalConferenceonNeuralInformationProＧ

cessingSystems(NIPS’１７)．２０１７:６３８２Ｇ６３９３．
[１８]FAFSAR M M,CRUMP T,FAR B．Reinforcementlearning

basedrecommendersystems:A survey[J]．ACM Computing

Surveys,２０２２,５５(７):１Ｇ３８．
[１９]ZHAOF,WANGZ,WANGL,etal．A multiＧagentreinforceＧ

mentlearningdrivenartificialbeecolonyalgorithm withthe

centralcontroller[J]．ExpertSystemswithApplications,２０２３,

２１９:１１９６７２．
[２０]RENJ,GUOS,CHEN F．OrientationＧpreservingrewards’baＧ

lancinginreinforcementlearning[J]．IEEE Transactionson

NeuralNetworksandLearningSystems,２０２１,３３(１１):６４５８Ｇ

６４７２．
[２１]OROOJLOOY A,HAJINEZHAD D．A review ofcooperative

multiＧagentdeepreinforcementlearning[J]．AppliedIntelliＧ

gence,２０２３,５３(１１):１３６７７Ｇ１３７２２．

WANGXianwei,bornin１９９９,postgraＧ

duate,is a member of CCF (No．

P２６２７G)．His mainresearchinterests

includereinforcementlearningandroＧ

botnavigation．

FENGXiang,bornin１９７７,Ph．D,proＧ

fessor,is a member of CCF (No．

１６６６５M)．Hermainresearchinterests

includedistributedswarm intelligence

andevolutionarycomputing,reinforceＧ

mentlearning,andbigdataintelligence．

(责任编辑:杨雪敏)

６２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４




