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摘要:为适应复杂环境下目标跟踪机器人高效运动规划需求,本文提出一种基于多智能体强化学习的专家型策
略梯度(ML-DDPG)方法. 为此首先构建了基于最小化任务单元的分布式多Actor-Critic网络架构;随后针对机器人
主动障碍清除和目标跟踪任务建立了强化学习运动学模型和视觉样本预处理机制,由此提出一种专家型策略引导
的最优目标价值估计方法;进一步通过并行化训练与集中式经验共享,提升了算法的训练效率;最后在不同任务环
境下测试了ML-DDPG算法的目标跟踪与清障性能表现,和其它算法对比验证了其在陌生环境中良好的迁移与泛
化能力.
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Abstract: In order to satisfy the requirements of efficient motion planning for target tracking robot in complex en-
vironment, a novel multi-agent deep deterministic strategy gradient (ML-DDPG) approach is proposed based on expert
knowledge. Firstly, the approach constructs a distributed multi-Actor-Critic network architecture aiming at minimizing
task units, and the Markov reinforcement learning kinematic model is also established for active obstacle clearing and tar-
get tracking tasks of mobile robot. Then, the visual sample preprocessing mechanism is constructed by utilizing multilayer
convolutional neural network, and an optimal target value estimation method is put forward by expert strategy guiding
mechanism. Based on these innovative improvements, the training efficiency of the ML-DDPG is improved through paral-
lel training and centralized experience sharing principle. Finally, the performance indexes for obstacle clearing and target
tracking are verified in different task environments based on physical simulator. Compared with the state-of-the-art motion
planning methods, the ML-DDPG performs better migration and generalization ability in unknown environments.
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1 引引引言言言
当今移动机器人技术飞速发展,在各个崭新领域

的应用层出不穷,从工业生产到日常生活、从军事应
用到危险探索,无不充斥着人类活动的每个角落[1–2].
随着作业环境复杂度提升和任务精度要求的提高,各

行业对移动机器人智能化需求也在日益增长,力求移
动机器人具备多样化任务的执行能力和更强的自主

决策与持续学习技能[3]. 这将对移动机器人的运动路
径规划策略提出巨大地挑战.经典的运动规划算法如
栅格法、可视图法、人工势场法、矢量场法等大多需
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要精确完整的地图模型或者先验知识[4–6],一些智能
算法如模糊逻辑法、遗传算法和神经网络算法等需要

复杂的编程[7–9],而且环境感知与运动控制被分成了
两个独立的阶段,前一阶段的感知误差会随之累计到
后面的控制模块,进一步增加系统误差. 除此之外,这
类路径规划算法缺少自主探索和策略升级能力,无法
根据当前状态选择最适合的动作.尤其面对跟踪、避
障和清障等复杂的任务,这些算法的精确性和泛化能
力将受到大幅度的限制.随着机器学习技术的快速发
展,深度强化学习 (deep reinforcement learning, DRL)
方法为复杂化境中的移动机器人运动控制问题带了

新的解决方案[10]. 该类方法是一种集合了感知与决策
为一体的自主学习方案[11],可以降低开发人员的编程
难度和对系统模型的依赖,仅需智能体与环境之间反
复地“试错”交互,并以获取系统最大奖励为目标,就
可以直接从感知信息中学习到良好的控制策略[12].
DRL运动规划方法降低了中间环节的累计误差,实现
了从原始输入到动作输出的端对端直接控制,尤其适
用与解决机器人的避障、导航、障碍清理等任务[13].

基于深度强化学习的运动规划方法由机器人感知

部件直接采集数据信息,并通过策略网络生成机器人
控制动作指令. 机器人感知部件主要以视觉传感器、
激光雷达传感器和超声波传感器为主.文献[14–16]以
视觉传感器作为状态信息采集单元,实现了利用
DRL算法在仿真环境种多种动静态障碍物下的自主
导航训练. 但是这些算法将高维图像数据简单处理后
就直接送入强化学习网络训练,状态维度过高,给强
化学习策略–评价网络带来压力. 文献[17–18]为了解
决传统运动规划需要不断建立和更新地图信息的劣

势,使用激光雷达和其他距离传感器作为感知单元实
时获取周围环境障碍信息,采用SAC和DDPG等强化
学习实现了在非结构未知环境中以及拥挤的社会环

境中端到端的实时避障与导航[19–20],但是这些方法存
在网络更新步长难以选择,动作价值估计不准,新旧
策略差异过大等情况. 因此在跟踪移动机器人的任务
环境中,具备自主跟踪、实时决策能力,能够适用于复
杂多变任务场景的机器人显得变得重要[21–22]. 文
献[23]基于双目视觉设计了主从式果园作业车辆自
主跟随系统,实现野外作业环境中的动态目标跟随.文
献[24]基于DDPG强化学习算法,改进了经验样本池
的抽取和存储方式,结合最小安全距离模型,设计了
多目标车辆跟随决策系统.但是这些目标跟踪任务没
有考虑避障与跟踪的协调,跟踪机器人需要频繁的改
变自身状态,从而导致跟踪目标的丢失率的增加和系
统能量损耗的加剧.

面对常规运动控制方法的不足以及目前单智能体

强化学习所存在的缺陷,本文将提出一种基于多智能
体专家型深度确定性策略梯度的强化学习算法,以满

足复杂环境下清障型机器人自主目标跟踪任务的需

求. 在环境感知方面,以视觉传感器作为输入,应用卷
积神经网络进行特征提取,将降维后的特征信息输入
强化学习系统中为系统决策提供数据支撑;针对清障
类型的移动机器人主体,建立基于多智能体的专家型
确定策略梯度网络结构(multi-agent deep deterministic
strategy gradient policy, ML-DDPG),利用并行化的训
练方式和专家型的目标策略引导,指导机器人在训练
前期以更快的速度向着最优动作策略的方向探索,实
现模型的快速收敛与优化. 同时,以集中式经验池共
享单个智能体之间的状态信息,提高多智能体之间的
协调性与不同任务场景之间的迁移能力.

2 机机机器器器人人人物物物理理理平平平台台台建建建模模模

本文所述跟踪机器人系统以履带式移动机构为基

础平台,辅助以视觉传感器作为状态采集模块. 平台
装载多自由度机械臂以实时清理运动过程中所遇到

的小型障碍物.跟踪机器人系统运动简图如图1所示.

图 1 跟踪机器人运动简图

Fig. 1 Modeling sketch of tracking robot

系统包括清障型机器人本体、跟踪目标和多种动

静态障碍物.机器人的纵向速度为v,与X轴方向的夹

角为θ1,与目标的夹角为θ2. 清障型机器人地盘为双
履带差速机构, X为横轴线,以Y为纵轴线.虚拟左右
轮的位置分别位于点L和R, L和R的距离为dr. 机器
人转向的圆心位于CR处,转向角速度为wc, X方向的
线速度vc. 根据双履带的差动速度,可以得到机器人
机身运动参数[

vc
wc

]
=


vr + vl

2
vr − vl
dr

=

[
1 /2 1 /2
1 /dr−1 /dr

][
vr
vl

]
, (1)

其中: dr表示虚拟轮间距, vl和vr分别表示虚拟左右轮

的线速度.机器人的线速度为vc,角速度为wc.

机器人几何质心位置为(xc, yc), θ1为航向角. 因
此,跟踪机器人的运动学方程为
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ẋc = vc cos θ1,

ẏc = vc sin θ1,

θ̇1 = ωc.

(2)

机器人跟踪目标的位置坐标为(xm, ym). 跟踪机
器人与跟踪目标的实际距离为d,最佳距离为d0. 则综
合跟踪误差为ed = |d− d0| ,

eθ = |θ2| = |θ1 − atan
yc − ym
xc − xm

|, (3)

其中: ed为直线偏差, eθ为角度偏差, d0为场景预先设

定值, d =
√
(xc − xm)

2 − (yc − ym)
2
.

清障机械臂的控制方式为末端执行器的位置控制.
由深度强化学习策略输出末端执行器的广义速度,指
引末端执行器朝着待清理障碍的坐标移动.清障机械
臂为5自由度关节型机械臂,由5个旋转关节(A1-A5)
和相应的连杆机构串联组成. 根据机械臂关节结构参
数,建立D-H参数表,如表1所示.

表 1 跟踪机器人D-H参数表
Table 1 D-H parameter table of tracking robot

manipulator

i d(i− 1) θ(i− 1) ai α(i− 1)

1 L1 θ1 0 0
2 0 θ2 L1 −90
3 0 θ3 L2 0
4 0 θ4 L3 0
5 L5 θ5 0 −90

以机器人本体坐标系为基座坐标系,清障机构为
末端坐标系,对于五自由度机械臂建立坐标变换[25]

0
5A = 0

1A
1
2A

2
3A

3
4A

4
5A, (4)

其中i−1
i A表示当前坐标相对于前一坐标的转换矩阵.

根据表1中的D-H参数,可以得到相邻关节的位置
变换矩阵

0
5A=


nx ox ax px
ny oy ay py
nz oz az pz
0 0 0 1

, 0
1A=


cθ1 0 sθ1 0

sθ1 0−cθ1 0
0 0 1 0

0 0 0 1

,

1
2A=


cθ2 −sθ2 0L2cθ2
sθ2 sθ2 0L2sθ2
0 0 1 0

0 0 0 1

, 2
3A=


cθ3 −sθ3 0L3cθ3
sθ3 cθ3 0L3sθ3
0 0 1 0

0 0 0 1

,

3
4A=


cθ4 −sθ4 0L4cθ4
sθ4 sθ4 0L4sθ4
0 0 1 0

0 0 0 1

, 4
5A=


cθ5 0 sθ5 L5cθ5
sθ5 0−cθ5 L5sθ5
0 0 1 0

0 0 0 1

.
(5)

其中: [n, o, a]为末端执行器姿态参数, [px, py, pz]为

末端执行器位置参数.

然后,对机械臂的末端位置坐标[px, py, pz]对关
节向量空间求导可以得到末端执行器线速度[vx, vy,

vz]vxvy
vz

 =

 ṗxṗy
ṗz

 = Jv(q)q̇(θ̇1, θ̇2, θ̇3, θ̇4, θ̇5), (6)

其中: Jv为末端执行器的线速度雅可比矩阵, q表示关
节向量空间角位移信息, q̇为其导数,同时代表了机械
臂各关节的角速度信息.

最后,在获得末端执行器的线速度[vx,vy,vz]的条
件下,即可求得机械臂各关节的角速度信息

[ω1 ω2 ω3 ω4 ω5]
T
= J−1

v [vx vy vz]
T
. (7)

其中J−1
v 为线速度雅可比矩阵的广义逆矩阵.

综上,根据ML-DDPG所输出的末端执行器的速
度信息,即可基于式(7)求得机器人各关节角速度运动
参数,进而控制机械臂完成下一步动作.

3 多多多智智智能能能体体体确确确定定定性性性策策策略略略梯梯梯度度度

3.1 强强强化化化学学学习习习网网网络络络构构构建建建

应用多智能体强化学习架构来解决复杂环境下的

清障型机器人的目标跟踪任务,可使机器人具有更强
的自主学习和决策能力,克服单一智能体数据使用效
率不高,策略输出之间的相互干预,难以从奖励函数
中学习到有效的策略的问题.

首先需要基于马尔科夫过程建立跟踪移动机器人

马尔科夫决策五元组[S,A, P,R, γ]模型. 其中(s1, s2,
s3) ∈ S是所有观察状态的集合,包括目标状态,障碍
物状态和自身状态. (a1, a2, a3) ∈ A表示机器人在t

时刻可执行动作的集合,包括机器人航速a1、机器人

航向角速度a2、机械臂末端动作a3. R : S ×A→ R

是奖励函数,在t时刻机器人执行的动作A后环境所给

予的反馈. γ ∈(0, 1)为折扣因子,用来计算回合累计
奖赏. P为状态转移概率P|St×A×St+1→(0, 1),表
示当前状态行为下,执行动作A,转移到下一状态的概
率分布∑

P (st, at, st+1) = 1, ∀s ∈ S, ∀a ∈ A, (8)

其中: St+1表示下一时刻可能的状态, St表示t时刻的

状态, A为t时刻机器人所执行的动作.

跟踪机器人在与环境交互中的目标是获得系统的

累计回报最大化. 对于目标任务场景,定义累计回报
为

Gt =
∞∑
k=0

γkRt+k+1. (9)

跟踪机器人的动作选择需要策略函数π(s)来指

导,策略函数是将状态映射到行为的联系.为此建立
策略函数评价指标–状态行为值函数
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Qπ(s, a) = Eπ(
∞∑
k=0

γkrt+k+1). (10)

状态行为值函数Qπ(s, a)即是根据策略函数π(s)

从状态s开始采取行为A所获得的期望回报.

本文基于深度确定性策略梯度[26–27],改进常规的
单Actor-Critic结构,摒弃了单个智能体独自负责多个
动作输出的传统模式,以单元化任务为目标,构建了
并行化的多智能体深度确定性网络结构. 具有多任务
型的跟踪机器人可以将自身任务分解为多个单元任

务,每个智能体负责一个单元任务的学习与训练,智
能体之间在共享感知信息的同时具有独立决策并行

化运行的特征. 机器人通过一次性交互的集中式学习,
即可实现实现多个策略网络同时更新和分布式的应

用. 降低了单个智能体网络的复杂度,提升网络训练
的目标针对性. 利用经验池信息共享机制,使策略网
络更容易从当前奖励获取最优策略,同时增强网络模
型复杂环境中迁移的鲁棒性. ML-DDPG强化学习网
络结构如图2所示.

图 2 多智能体网络结构

Fig. 2 Multi-agent network architecture

ML-DDPG框架中共含有3个智能体,每个智能体
拥有自己的Actor策略网络的参数为θ和Critic价值网
络的参数为w. 策略网络负责机器人的下一步动作的
选择.其中,速度Actor1和转向Acotr2分别控制机器人
的前进速度和航向角速度,清障Actor3负责控制机器
人机械臂的末端执行器的移动速度和方向.评价网
络Critic负责评估对应策略网络的当前价值函数和目
标价值.

ML-DDPG采用经验池样本回放的方式去更新Ac-
tor和Critic网络. 回放池中的样本[S,A, S′, R]同时包

括3个智能体的状态和动作信息,单个智能体在获取
到自身状态信息同时能够共享到其他智能体状态信

息.

每个策略网络分为当前策略网络Actor以及目标

策略网络Acotor′. 第i个Actori负责根据当前状态S选

择当前动作ai,并和环境交互生成下一状态S′以及奖

励ri. ML-DDPG以智能体的的累积期望奖励作为
Actori更新的目标函数

J (θi) = Es∼ρπ,ai∼πθi
(
∞∑
t=0

γtrit), (11)

其中: πθi为当前Actori的动作选择策略, γ为折扣因
子.

然后应用求解目标函数策略梯度的方式以更新策

略网络参数[26–27]θi

∇θiJ(πi) =Ex,a∼D[∇θiπi
(ai|si)

∇aiQ
π
i (S, ai)], (12)

其中: si表示第i个智能体的状态, S = [s1, · · · , sn]表
示系统状态向量, Qπ

i (S, ai)为关于系统状态和当前

动作的价值函数.

ML-DDPG中的价值网络同样分为当前价值网络
Critic以及目标价值网络Critic′. Critic负责价值网络
参数 [w1, w2, w3]的更新,并且计算当前网络动作价
值Q(S,A,w). 目标价值网络Critic′负责估计目标动
作价值Q′(S′, A′, w′). 价值网络Critic利用时间差分
(TD)误差作为网络的损失函数

L (θi) = ES,ai,ri,S′ [(yi −Qπi

i (S,A,wi))
2
], (13)

其中: yi = ri + γQ
π′
i

i (S′, A′, w′
i) |ai−π(s), wi代表的

是当前价值网络参数, w′
i代表的是目标价值网络参数.

最后,目标网络Critic′和Actor′参数的更新方式采
用延迟的软更新方式,每次复制部分当前网络参数,
防止动作价值被过高估计{

w′
i ← τwi + (1− τ)w′

i,

θ′i ← τθi + (1− τ)θ′i.
(14)

3.2 状状状态态态样样样本本本信信信息息息预预预处处处理理理

深度强化学习可分为感知和决策两个部分,感知
模块将传感器获得的环境状态信息转化为更容易识

别的状态表征;决策模块根据当前状态与系统奖励值
不断更新智能体策略模型;为了减轻决策模块的压力,
本文构建新型感知模块结构,在常规全连接层的基础
上,增加多层卷积神经网络构建特征编码器,利用预
先训练的方式,对图像样本信息进行预处理,提取出
跟踪目标和障碍目标的特征信息,然后送入决策模块,
感知模块中的样本预处理结构如图2中所示. 其中,视
觉传感器获取的图像数据是连续的视频流,算法取连
续的四帧作为一个状态观察,并利用感知模块进行特
征提取. 图像预处理模块3个部分: VGG-16基础网
络、额外增加的卷积层Extra-Layer和和预测层Pred-
Layer. 状态样本预处理模块通过VGG-base和Extra-
layer网络层进行目标特征提取,在不同尺度的特征特
征图上采用卷积核来预测目标物体的类别、坐标偏移
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等特征信息.在与环境交互之前,样本预处理模块卷
积神经网络被预先训练,保证模块在训练完成后能够
正确检测是目标和障碍的特征信息.网络预训练数据
集采用COCO数据集,预训练损失函数定义为位置误
差 (locatization loss, loc)与置信度误差 (confidence lo-
ss, conf)的加权和[28]

L(x, c, l, g)=
1

N
(Lconf (x, c)+αLloc(x, l, g)) .

(15)

其中: N是先验框的正样本数量, x为一个指示参数,
表示先验框与真实目标匹配程度, c为类别置信度预
测值, l为先验框的所对应边界框的位置预测值, g是
真实目标的位置参数.

对于位置误差,其采用Smooth L1 loss形式;置信
度误差,采用softmax loss函数. 跟踪机器人在利用样
本预处理模块获得两类信息.一是各个类别的置信度
或者评分,根据具体的跟踪对象,选择正确的跟踪目
标,并且判断障碍物类别和位置;二是边界框的位置,
包含4个值(cx, cy, w, h),分别表示边界框的中坐标以
及宽高.

4 专专专家家家型型型策策策略略略引引引导导导机机机制制制

为了缩短多智能深度确定性策略梯度的模型训练

周期,提高模型的收敛速度,降低移动机器人前期的
无效探索周期,本文提出的ML-DDPG算法将模型训

练方式分为双阶段进行. 训练第1阶段,基于深度确
定性策略梯度网络结构,在Actor策略网络部分融入专
家经验指导机制,具体算法结构如图3所示. Actor当前
网络负责选择当前动作与环境互动, Actor′目标网络
由带有误差控制的PID方法代替. PID控制策略根据当
前运动误差,对机器人的下一步动作进行专家型预测,
获取接近于当前状态的最优动作,减少网络初始阶段
的随机探索与试错回合.然后将专家优选动作A′送

入Critic′目标评价网络计算目标动作价值Q (S′, A′),
防止动作价值被过分错误高估. 训练第2阶段,带有专
家指导机制的Actor′模块将被重新替换为与Actor策
略网络结构一致的目标网络,增加网络的随机探索机
制,继续提升策略网络性能.

如图3所示,当前策略Actor负责选择当前动作并
且与环境进行互动

at = µ (st|θu) +Nt, (16)

其中Nt为随机噪声.
在训练第1阶段,具有专家指导机制的动作选择策

略为
a′ = µPID(s′) =

KP(e
(t) +

1

Tt

w t

0
e(t)dt+ TD

de(t)

dt
), (17)

其中: e(t)移动机器人当前运动的状态误差, Kp, Tt,
TD为PID调节参数.

图 3 专家型策略梯度网络结构

Fig. 3 Expert deterministic strategy gradient
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Critic当前网络负责评价当前选择动作的优劣,并
且生成当前动作价值

Q当前 = Q (st, at|θµ) . (18)

Critic′目标网络负责评价目标动作的优劣,并且生
成目标Q值

Q目标 = Q
(
s′, µPID (s′)

)
. (19)

Critic当前网络以时间差分(TD)的均方差作为更
新的损失函数Lc,并且把网络参数每隔一段时间复制
给目标网络

Lc =
1

m

m∑
j=1

(R+Q(s′, µPID(s′))−

Q(st, at|θµ))2. (20)

Actor在专家指导时期,其目标函数定义为专家指导动
作与预测动作的期望误差,训练网络动作选择策略朝
着专家指导的方向更新

J = Es∼ρβ

(
µPID (st)− µ (st|θµ)

)
. (21)

用于更新Actor当前网络的损失函数为动作误差
的均方差

La =
1

m

m∑
j=1

(µPID (st)− µ (st|θµ))
2
. (22)

在训练的第2阶段,专家训练完成后, Actor仍然按
照策略梯度方法进行更新. 根据Monte-carlo方法,在
经验池中进行抽样,对目标函数的梯度进行无偏差估
计

∇θµJβ(µ)≈
1

N

∑
i(∇aQ(s, a|θφ)| ·

∇θuµ(s|θu)), (23)

其中: 动作a = µ (st),状态s = st.

当前Actor的网络参数更新后,并每以软更新的方
式将策略参数复制给目标网络,如式(14)所示. 此时,
专家指导的PID策略不再工作,由策略网络继续进行
探索和更新,进一步优化策略性能.

5 试试试验验验仿仿仿真真真与与与验验验证证证

本部分试验基于CoppeliaSim机器人物理仿真器,
通过模仿室外工作环境构建训练和测试两种场景,以
验证本文所提出的专家型多智能体算法的性能和机

器人跟踪清障能力. 通过对算法的收敛速度、奖励值
上升情况、目标跟踪误差和清障成功率等指标的分析,
验证ML-DDPG的性能优势和在陌生环境中的泛化能
力.

5.1 试试试验验验参参参数数数设设设置置置

ML-DDPG包括三组Actor-Critic网络. Actor网络
和Critic网络采用相同的网络结构. 包括输入层、输出
层和两层全连接隐藏层. 激活函数采用线形整流函
数ReLU.输出层采用Sigmoid的函数进行整流,输出

范围为[−1, 1]. ML-DDPG强化学习网络的参数选择
如表2所示.

表 2 网络训练参数
Table 2 Network training parameters

参数 介绍 数值

αa 策略网络学习率 0.001
αc 评价网络学习率 0.001
C 经验回放池容量 5000

Batchsize 单次样本数量 64
γ 折扣因子 0.9995
τ 网络软更新因子 0.01

其中αa和αc分别表示策略网络和评价网络的模型学

习率,其主要目的是确定策略梯度的更新步长. 以较
小的学习率缓慢更新网络权重,可使损失函数在较小
的波动中收敛至稳定值. C表示回放经验池容量, Bat-
chsize表示单次从经验池中抽取的样本数量. 一般的,
经验池容量是单次抽取样本数量的10倍左右. 实验中
设置经验池容量C为5000, Batchsize为64. γ折扣因子
代表的是对未来奖励的关注程度.通常取值在[0.9 1]
之间. 在机器人跟踪清障任务中,选择较大的更加接
近于1的值作为折扣因子. τ为当前网络的软更新因
子. 为了防止价值函数被高估,可以选择一个类似于
网络学习率的较小值,去减缓目标网络的更新速度.

5.2 试试试验验验场场场景景景设设设置置置

试验分别设置训练和测试两类环境. 如图4所示.

图4(a)为双环形训练环境,图4(b)多曲线测试环境.
环境中包含: 清障型机器人、目标人员、各类障碍物
以及其它相关对象.其中,目标人员沿着固定的轨迹
行走以执行相关任务.清障型机器人需要在跟踪目标
人员的同时完成主动障碍清理或者障碍避免任务.根
据场景设置机器人系统的奖励函数为

r1=−abs(d−d0)−η×abs (vc−vo) ,

r2=−abs(atan(
y−yt
x−xt

)−θ),

r3=−
√
(x−xo)

2
+(y−yo)2+(z−zo)2.

(24)

其中: r1为速度Agent的直线跟踪奖励, d0=1.5 m为最
优跟踪距离, vc是机器人速度, vo是目标速度. r2为转
向Agent角度偏移奖励. (xt, yt)为跟踪目标坐标, θ为
机器人航向角, r3为清障Agent的障碍清理奖励, (x, y,
z)为机械臂末端的空间坐标, (xo, yo, zo)为待清理障

碍物的空间坐标.

5.3 模模模型型型训训训练练练

首先,在仿真试验场景1中对网络模型进行训练.
跟踪机器人以最优的跟踪距离,保持目标人员位于视
角中心,并对探测到的小型障碍物进行实时清理或避
障. 分别使用本文算法ML-DDPG和常规DDPG算法
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进行1000回合的训练,得到两种算法的累计奖励和损
失函数收敛情况,结果如图5和图6所示.

(a)场景1: 双环形训练环境

(b)场景2: 多曲线测试环境

图 4 机器人测试仿真环境

Fig. 4 Training and test simulation environment

图5表示策略网络损失函数的收敛情况,其中Cri-
tic1-3表示ML-DDPG中各个子智能体损失函数随训
练轮次的增加的变化趋势, Critic0表示常规DDPG算
法的损失函数变化趋势. 通过对比可以发现,策略网
络的损失函数随着训练次数的增加逐渐下降, MLD-
DPG算法的损失函数在机器人训练280轮过后基本上
可以稳定在一个较小值并且达到收敛;而普通DDPG
算法的损失函数Critic0波动较大,且需要在400轮之
后的才逐渐收敛稳定. 图6表示训练过程中每个回合
的累计奖励情况. 在多轮训练之后,两种算方法的均
可获得稳定的奖励. 特别的是,在奖励收敛后, Rewar-
d2和Reward0在650回合、800回合和880回合出现了

三次明显的下降. 出现这种现象的的主要原因是DD-
PG和ML-DDPG运动规划策略在动作选择过程中添
加了随机噪声Nt所致,并不会影响策略的整体收敛
性. 相比与DDPG方法,在训练过程中ML-DDPG获得
了更高的奖励,并且奖励的增加速度有明显提高,从
而验证了算法在学习效率和收敛速度上的优越性.

图 5 Critic损失函数对比

Fig. 5 Contrast of critic loss function

图 6 回合奖励函数对比

Fig. 6 Contrast of reward function

5.4 网网网络络络测测测试试试

本节将测试基于已收敛的模型的目标跟踪和障碍

清理效果.根据第5.3中完成训练的网络模型,在场景2
控制中移动机器人完成多轮跟踪清障任务,同时记录
测试场景2中机器人的跟踪轨迹,对比两类算法算法
的目标轨迹跟踪效果,结果如图7所示.

图7代表两种环境中的机器人跟踪路径曲线.其
中,蓝色虚线代表跟踪目标轨迹,黑色实线代表在
ML-DDPG算法控制下的移动机器人运动轨迹,红色
点划线代表的是DDPG算法的运动轨迹. 通过观察运
动轨迹的重合度,可以判断出ML-DDPG跟踪效果整
体优于DDPG算法,但是在曲率半径较小的转角处,
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DDPG算法控制下的跟踪机器人的实际轨迹与目标轨
迹出现了偏差,跟踪效果稍差. 接着,对清障跟踪机器
人的实时距离误差和航向角度误差进行了深入分析,
如图8所示. 图8表示不同测试环境中的轨迹跟踪误
差曲线.其中,角度偏差表示机器人航向角与目标方
位角的差值;距离偏差代表的是目标距离与最优距离
的差值.通过两种误差指标的对比可以看出,无论是
是在测试环境还是训练环境之中, ML-DDPG的角度
偏差基本稳定在0.1 rad范围内,距离偏差在0.2 m幅度
以内波动.而DDPG算法无论是角度偏差还是距离偏
差的波动值基本上都在本文算法的两倍以上,结果验
证了ML-DDPG算法的对陌生环境模型迁移良好的泛
化性和控制的精准性. 同时通过对比运动过程中的机
器人的清障成功率可以看出,由于ML-DDPG在状态
输入时考虑到了速度和转向对机械臂清障带来的影

响,加上子智能体的独立控制对机械手动态性能的提
高,在多曲线测试环境中,机器人的清障成功率分别
达到了为98%和97%,而普通DDPG算法在两种环境
中的成功率分别仅有在91%和87%.

图 7 测试环境中的轨迹跟踪效果

Fig. 7 Trajectory tracking effects in test environments

为了测试多障碍随机环境下机器人的避障、清障

以及跟踪效果,本文构建了一类“无固定路径”的测试
环境,具体场景分布如图9所示.

场景中“目标人员”不再沿着固定的轨迹运动,而
是以一种无约束的方式自由行走至随机出现的“目的
地”. 测试试验共设置两种工作模式: 避障模式和清障
模式. 在避障模式下,机器人需要跟随目标在充满障
碍的环境中到达随机出现的目的地,同时通过自身运
动避开所有障碍物;在清障模式下,机器人需利用机
械臂清理开所遇到的障碍物.在此场景中进行了100
轮测试实验,并统计了遇到的障碍物的总数量、避障
(清障)数量和目标跟踪成功率等性能指标,具体测试
结果如表3所示. 从表3中可以看出,相比于避障模式,
无论是本文ML-DDPG还是常规DDPG算法,在清障

模式下均表现出了较高的跟踪成功率和清障/避障成
功率.机器人可以在测试环境中稳定运行,并顺利完
成跟踪任务;但是, ML-DDPG的清障(避障)成功率在
清障模式下比DDPG提高了5.9%,在避障模式下提高
了2.4%;其跟踪成功率在两种模式下分别比DDPG方
法提升了2%和5%. 试验结果验证了ML-DDPG方法
中多智能体协同控制的优越性,清障型机器人因此获
得了更稳定的运动规划效果.

(a)多曲线角度跟踪偏差

(b)多曲线距离跟踪偏差

图 8 训练环境与测试环境

Fig. 8 Tracking errors in different environments

图 9 无固定路径随机测试环境

Fig. 9 Random test environment without trajectory

最后,本文将深度强化学习运动规划方法与常规
的移动机器人避障算法进行比较,来深入验证清障任
务的必要性. 基于图4(b)中所示的的测试环境,应用
RRT运动规划方法控制清障型机器人完成跟踪与避障
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任务,同时记录移动机器人跟踪轨迹,如图10中所示.
图中,红色虚线代表目标人员的行走轨迹,黑色实线
代表机器人运动轨迹. 从图中明显可以看出来机器人
为了避开障碍物,需要不断的调整自己的运动方向,

使自己速度和航向角速度不断发生变化,同时造成机
器人路径总长度不断提高,特别是面对大负载的多任
务机器人,这不仅会增加目标跟踪的丢失率,而且会
增加本体的能量消耗.

表 3 无路径随机环境中测试结果对比
Table 3 Test results in a random environment

工作模式 方法 障碍数 避/清障数 避/清率/% 目标丢失 跟踪成功率/%
清障 ML-DDPG 580 578 99.6 1 99
清障 DDPG 576 540 93.7 3 97
避障 ML-DDPG 600 560 93.3 10 90
避障 DDPG 605 550 90.9 15 85

图 10 跟踪机器人避障轨迹

Fig. 10 The obstacle avoidance trajectory of mobile robot

在测试仿真环境中, 5自由度机械臂的工作额定功
率为P1,静止状态下的功率消耗为P2,机器人底盘移
动消耗的功率为P3. 清障机器人完成一个回合试验测
试所消耗的总的能量为

E总 = P1 ∗ t1 + P2 ∗ t2 + P3 ∗ t3, (25)

其中: t1为机械臂工作时间, t2为机械臂姿态保持时
间, t3为机器人底盘移动工作时间.

接着,笔者分别记录了ML-DDPG, DDPG以及R-
RT3种方法在每个回合中的运动总路程l总以及机械臂

的工作时间t1,并绘制变化曲线图,如图11所示.

根据实验设置,机器人地盘移动的平均消耗功率
为300 W,机械臂有清障动作时的平均消耗功率为100
W,无清障动作时的消耗功率为40 W,机器人地盘的
平均运行速度为1 m/s. 3种控制模式下机械臂及地盘
的平均工作时间如表4所示.

根据能量消耗计算式(25)和表4中的平均工作时
间,分别计算出机器人3种控制模式下的能量消耗平
均值,所得详细结果如表5所示.

从图11中可以看出,在清障模式下工作的MLDD-
PG运动规划方法具有最小的运动总路程和较低的机
械臂工作时间. 由于普通RRT运动规划方法不参与清

障工作,机械臂工作时间为0 s,但是机器人产生了最
大的工作总路程. 然后,通过表5中数据对比可以看
出,在清障模式下,无论是ML-DDPG还是DDPG方
法,机器人总能量消耗均小于RRT避障方法,这是因
为较大的工作总路程加剧了RRT运动规划方法机器
人本体的能量消耗,并且这种消耗会随着障碍物的增
多和机器人本体负载的增加而不断提高. 进一步的,
对比ML-DDPG和DDPG的之间测试结果可以看出,
由于ML-DDPG方法在机器人目标跟踪过程中的动态
调误差较小,机械臂可以较准确的清理所遇障碍物,
其机器人本体能量消耗和机械臂能量消耗均小于常

规DDPG方法,总能量消耗处于最低值.

表 4 不同算法机器人底盘及机械臂工作时间(单
位: s)

Table 4 Working time for robot body and arm of differ-
ent algorithms (unit: s)

方法 Arm-清障 Arm-无动作 机器人

ML-DDPG 6.1 14.5 20.6
DDPG 8.2 15.6 23.8

RRT避障 0 0 29.5

表 5 不同算法平均能量消耗值(单位: J)
Table 5 Energy consumption of different algorithm-

s(unit: J)

方法 Arm-清障 Arm-无动作 机器人 总能量

ML-DDPG 610 580 6180 7370
DDPG 820 624 7140 8584

RRT避障 0 0 8850 8850

综合以上的试验结果,通过分析与对比不同运动
规划方法之间的奖励值、收敛速度、目标跟踪误差、

障碍清理能力和能量消耗状态的差异,可以明显得出,
ML-DDPG运动规划方法在多障碍未知环境中的目标
跟踪与障碍清理任务上有较大的性能优势. ML-DD-
PG不仅提高了机器人跟踪成功率,而且降低了机器人
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整体系统能量消耗.在运动策略的优化方面, ML-
DDPG因为采用了专家策略引导的多智能体结构,模
型训练的收敛速度得到了提高,机器人运动控制的跟
踪误差有明显的降低. 多轮综合性试验验证了ML-
DDPG在不同场景之间的具有良好的模型迁移能力,
适用于多任务型的机器人控制任务.

图 11 总路程及机械臂工作时间

Fig. 11 Total distance and working time of the manipulator

5.5 真真真实实实试试试验验验环环环境境境中中中的的的可可可行行行性性性分分分析析析

基于Multi-agent专家型策略梯度的目标跟踪策略
在仿真环境中展现了较好的效果.但是,将此策略应
用于真实环境中,可能还面临着以下挑战:

1) 策略模型从仿真环境向真实环境迁移的困难.

由于真实环境中存在设备安全性和机械可靠性的

限制,清障型跟踪机器人需要首先在仿真环境中训练
出策略模型,然后再将模型迁移到物理样机上进行测
试.但是,仿真和真实试验条件存在较大的差距,迁移
后的模型可能会出现特征匹配不准确,动作输出次优
等问题,其策略参数需要进行大量人工调整工作才能
正常运行. 为了解决这一问题,未来需要进一步提升
仿真环境的真实度,提前将任务环境中的约束差异添
加到仿真环境中,同时在仿真环境中添加模拟真实环
境的摩擦、震动、噪声等干扰项,使训练出的运动策略
更好的匹配真实环境同时具有更好的泛化性,让策略
模型可以顺利的从仿真环境中迁移至真实环境.

2) 传感器数据信息不完整,通讯数据流延迟.

在真实试验场景中,由于光照变化、障碍遮挡、电
磁干扰和温度波动等因素的影响,容易出现传感器采
集数据不全,信息传输延迟等问题.不稳定的数据输
入将给清障型跟踪机器人的决策系统带来巨大困扰,
从而引起跟踪目标识别率降低、动作决策延迟和清障

避障失败等现象.面对此类问题,可以采用多传感器

融合的数据感知方法,去大幅度提高传感器数据的可
靠性. 多重同型的传感器可以保证数据传输的冗余性,
多类异型的传感器通过信息融合,可增强数据采集模
块对环境变化的鲁棒性,保证输入信息的完整度.

3) 移动端处理器数据运算能力不足.

在仿真环境中,通常采用PC端高性能处理器和显
卡作为数据处理单元和运算中心,设备可以轻松的处
理高维数据输入和大规模的网络模型. 但是,在真实
环境中,由于移动设备自身硬件条件的限制,移动端
难以完成高速的数据运算工作,甚至容易出现设备过
热、死机、模型卡顿等问题.对此,未来可以从两个方
面来入手解决此类问题.第一,增强踪机器人设备终
端性能,采用更加先进专业的机器学习开发套件,如,
英伟达Jetson系列控制板.第二,优化多智能体强化学
习网络架构,设计高效的机器人运动规划策略模型,
寻求数据处理准确性和模型流畅性的最佳匹配点,在
保证跟踪清障机器人完成目标任务的同时,最大限度
的轻量化强化学习策略模型.

6 结结结论论论

本文面向清障型机器人的目标跟踪任务,提出了
一种基于多智能体专家型策略梯度的运动规划方法.
该方法以深度确定性策略为基础,建立了以单元任务
目标为导向的分布式多智能体单元框架,摒弃了传统
强化学习中依赖单智能体去完成多输入多输出的工

作模式,降低了单个智能体网络结构的复杂度,以并
行的训练方式提高了模型的训练效率;针对强化学习
前期无效探索过多、训练效率低的问题,增加了以专
家型知识引导的动作选择机制,提升了模型目标动作
选择的可靠性,同时降低了目标动作价值被过分高估
的问题;为了增强深度强化学习的目标感知能力,利
用多层卷积神经网络模块对强化学习的图像状态输

入进行预先处理,以特定的状态向量输入到强化学习
网络,降低了策略网络对状态信息的解析压力. 最后,
分别在的训练环境和测试环境中对ML- DDPG的可
行性进行了验证,并与传统的DDPG算法进行了性能
指标对比. 试验结果表明, ML-DDPG较于常规DD-
PG算法的收敛速度有了接近30%的提升,目标跟踪误
差降低了50%,清障成功率提升5.9%,同时在测试环
境中证明了策略模型良好的迁移和泛化能力. 未来,
我们将尝试把ML-DDPG算法迁移至真实机器人上,
在真实环境中更好的完成机器人目标跟踪和自主导

航等协同作业任务.
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