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基于行为的多差速机器人强化学习任务监管器设计
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摘 要：针对多差速机器人系统提出了一种基于试错学习的多智能体强化学习任务监管器。此方法解决了基

于行为的多智能体系统总是依赖人的智能设计切换规则以决策行为优先级的问题。首先，在零空间行为控制框架

下引入了差速模型代替质点模型，首次推导了具有非完整约束的零空间行为控制范式，从而提升了系统对最小极

值状态的鲁棒性。然后，首次将行为优先级切换问题建模为协作式马尔可夫博弈问题，学习了一个最优的联合策

略以动态且智能地决策行为优先级，不仅避免了人工设计切换规则，而且降低了在线计算和存储负担。仿真结果

显示，所提出多智能体强化学习任务监管器具有优越的行为优先级切换性能。在 AgileX Limo系列多差速机器人系
统上的成功应用，验证了该任务监管器的实用性。
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Reinforcement Learning Mission Supervisor Design for Behavior-based
Differential Drive Robots
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Abstract: A multi-agent reinforcement learning mission supervisor (MARLMS) is designed for differential drive robots
using trial-and-error learning. The proposed MARLMS addresses the challenge inherent in behavior-based multi-agent sys-
tems, wherein the design of switching rules to determine behavior priorities relies heavily on human intelligence. Building
upon the null-space-based behavioral control (NSBC) framework, a differential model is introduced to replace the particle
model. Consequently, a paradigm of NSBC with nonholonomic constraints is presented for the first time, enhancing the
system robustness to the minimum extremum state. Subsequently, a joint policy is developed to dynamically and intelligent-
ly determine behavior priorities by modeling the behavior priority switching problem as a cooperative Markov game. The
proposed MARLMS not only eliminates the need for manual design of switching rules but also reduces the computational
and storage burdens during online operations. Simulation results demonstrate the superior behavior priority switching perfor-
mance of the proposed MARLMS. Furthermore, successful implementation on AgileX Limo robots validates the practicality
of the proposed MARLMS.

Keywords: differential drive robot; behavioral control; reinforcement learning; mission supervisor; intelligent decision

多差速机器人系统通过协同能够完成个体无法

独立执行的任务，因此已广泛应用于物流、交通和

巡检等场景 [1-4]。随着工作环境的动态化和任务需

求的高性能化，任务目标变得更为复杂，且多差速

机器人系统不得不同时完成多个相互冲突的任务，

包括局部任务和全局任务 [5-6]。局部任务是指个体

独立完成的任务，而全局任务是指群体协同完成的

任务 [7]。这种多任务冲突问题是多智能体领域的热

点问题之一 [8-9]。

行为控制方法是 Brooks 首次提出的 [10]，通过

建模和融合多个行为来解决多任务冲突问题。文

[11] 总结了几类典型的行为选择机制，包括分层、
加权、模糊和零空间等。文 [12]提出了一种分层行
为控制方法，采用竞争式架构，完整执行最高层次

行为，但任务执行效率低。文 [13] 和文 [14] 分别
提出了加权和模糊行为控制方法，均采用协作式架

构，充分利用系统冗余度执行各种行为，但每个行

为都未得到完整执行。结合竞争式与协作式架构的

优点，Antonelli 等 [15] 提出了一种新颖的基于零空

间的行为控制（NSBC）框架，不仅能完整执行最
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高优先级的行为，而且可以通过零空间执行部分低

优先级行为。为了完成零空间的投影，NSBC基于
任务监管器（mission supervisor）分配行为的优先
级。然而，行为优先级最初是人工提前设定的且固

定不变，因而该方法执行任务时的动态性能不佳。

为克服固定行为优先级的缺陷，学者们相继提

出了有限状态自动机任务监管器（FSAMS）[16-21]、

模糊任务监管器（FMS）[22] 和模型预测控制任务

监管器（MPCMS）[23-24]。FSAMS将每个行为优先
级隐含在一个有限状态机的状态中，通过人工设计

数值化的状态转移条件，以状态转移的方式切换行

为优先级，但数值条件依赖人工设计且缺乏理论依

据。FMS使用模糊逻辑表代替数值逻辑规则，大幅
度降低了人工设计规则的难度，但需要人工设计模

糊集合和模糊规则等。MPCMS将行为优先级切换
问题建模为一个最优模式切换问题，通过实时求解

最优行为优先级来避免人工设计切换规则，但在线

的计算量和存储负担非常大，且实时性不佳。

文 [25-26] 将行为优先级切换问题建模为一个
序贯决策问题，提出了一种新颖的强化学习任务监

管器（RLMS）。RLMS学习一个最优的行为优先级
策略，不仅避免了人工设计规则，而且降低了硬件

负担。然而，RLMS通常无法在多差速机器人系统
中取得理想的任务性能，具体原因如下：1) RLMS
使用质点模型建模智能体的运动学，但差速机器人

系统受到非完整约束的限制，其运动学不满足质点

模型。若使用质点模型表征差速机器人系统，则参

考指令难以跟踪，且多差速机器人系统易陷入极值

状态。2) RLMS只在单个学习者的环境下可保证收
敛，扩展至多差速机器人系统中时，存在学习环境

非平稳问题，从而强化学习算法将失去收敛保证。

3) RLMS只能实施局部行为，无法发挥多差速机器
人系统的群体智能，因而降低了任务执行能力。

针对上述问题，本文提出了一种新颖的多智能

体强化学习任务监管器（MARLMS），解决了多差
速机器人系统的行为优先级决策问题。具体而言，

MARLMS 设计的难点在于如何构建多差速机器人
行为控制方法与多智能体强化学习算法之间的“桥

梁”。此外，MARLMS的行为集合将包含局部行为
和全局行为，且必须克服学习环境的非平稳问题，

达到群体效益最大化而非个体效益最大化。由于

NSBC框架在任务层通常是集中式的，因此本文考
虑将多差速机器人的行为优先级切换问题建模为协

作式马尔可夫博弈问题，联合差速机器人的状态和

行为，以最大化团队奖励为目标，学习一个最优的

联合行为优先级策略。一方面，MARLMS 减少了
对人工设计行为优先级切换规则的依赖，且降低了

硬件平台实时计算和存储行为优先级的负担；另一

方面，MARLMS 弥补了RLMS 不能实施全局行为
的致命缺陷，且解决了多差速机器人学习环境的非

平稳问题，从而极大地提升了 RLMS的可扩展性。

1 建模与问题描述（Modeling and problem
statement）

1.1 多差速机器人系统运动学模型

在由 N（N > 2）个差速机器人组成的多差速机
器人系统中，每个差速机器人均具有 2个辅助轮和
2个驱动轮，且第 i个差速机器人的结构示意图如
图 1所示，i = 1,2, · · · ,N。
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图 1 第 i个差速机器人的结构示意图
Fig.1 The schematic diagram of the i-th differential drive robot

第 i 个差速机器人的线速度 vi ∈ R 和角速度
ωi ∈ R分别可表示为 [27]

vi = (vL,i + vR,i)/2 (1)

ωi = (vL,i − vR,i)/Li (2)

其中，vL,i ∈R和 vR,i ∈R分别是左右驱动轮的速度，
Li ∈ R是左右驱动轮间的距离，R为实数集合。
定义第 i个差速机器人的位置和偏航角分别为

pppi = [xi,yi] ∈R2和 θi ∈R，则第 i个差速机器人的运
动学方程可以建模为 [28]

ẊXX i =

 ṗppi

θ̇i

=


vi cosθi

vi sinθi

ωi

=


cosθi 0

sinθi 0

0 1

VVV i =ΘΘΘ iVVV i

(3)

其中，XXX i = [pppi,θi]
T ∈R3和VVV i = [vi,ωi]

T ∈R2分别是

第 i个差速机器人的广义位置和速度，ΘΘΘ i ∈ R3×2 是

非完整约束矩阵。

假设 1：多差速机器人系统工作在一个静态的
场景中，其中所有障碍物都是静态且固定的。
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1.2 任务目标

多差速机器人系统的运动学方程如式 (3)所示，
其任务目标是学习一个联合的行为优先级策略，以

在满足假设 1的工作环境中动态且智能地决策它们
的行为优先级，从而使得多差速机器人系统在避开

障碍物的同时形成或重构队形。

2 具有非完整约束的 NSBC范式设计（Par-
adigm design of NSBC with nonholonomic
constraint）

2.1 基本行为设计

假设每个差速机器人均有M个基本行为，其中
第 i个差速机器人的第 j 个基本行为可采用一个任
务变量 σσσ i, j ∈Rm j （m j 6 3， j = 1, · · · ,M）来表示：

σσσ i, j = gggi, j(XXX i) (4)

其中，gggi, j(·) : R3 → Rm j 为任务函数。

然后，任务变量 σσσ i, j 的微分形式推导为

σ̇σσ i, j =
∂gggi, j(XXX i)

∂XXX i
ẊXX i = JJJi, jẊXX i = JJJi, jΘΘΘ iVVV i (5)

其中，JJJi, j ∈ Rm j×3 表示任务的雅可比矩阵。

最后，基于闭环逆运动学方法 [11]，第 i个差速
机器人的第 j个基本行为的参考速度指令推导为

VVV i, j =ΘΘΘ ‡
i, jJJJ

†
i, j(σ̇σσ d,i, j +ΛΛΛ i, jσ̃σσ i, j) (6)

其中，ΘΘΘ ‡
i, j =ΘΘΘ T

i, j(ΘΘΘ i, jΘΘΘ T
i, j)

−1 ∈R2×3表示ΘΘΘ i, j的左伪

逆矩阵，JJJ†
i, j = JJJT

i, j(JJJi, jJJJT
i, j)

−1 ∈R3×m j 表示 JJJi, j 的右伪

逆矩阵，σσσ d,i, j ∈Rm j 是期望的任务函数，σ̇σσ d,i, j ∈Rm j

是 σσσ d,i, j 的微分形式，ΛΛΛ i, j ∈ Rm j×m j 是任务的增益矩

阵，σ̃σσ i, j = σσσ d,i, j −σσσ i, j ∈ Rm j 是任务的误差。

在不失一般性的前提下，编队保持、重构和避

障行为设计如下：

编队保持行为（FM）：是一个全局行为，旨在
驱使多差速机器人系统形成一个期望的队形，相应

的任务函数、期望任务和任务雅可比矩阵可分别表

示为

σσσ FM,i =
[
(pppi − pppc − pppc

i )
T θi

]T ∈ R3 (7)

σσσ FM,d,i =
[
(pppc,d − pppc)

T θd
]T ∈ R3 (8)

JJJFM,i =

N −1
N

III2 0002×1

0001×2 1

 ∈ R3×3 (9)

其中， pppc =
∑N

i=1 pppi ∈ R2 是编队质心的位置，

pppc
i ∈ R2 是编队质心与第 i 个差速机器人的相对
位置， pppc,d ∈ R2 是编队质心的期望位置，θd =

arctan∥pppc,d − pppc∥ ∈ R 是编队的期望方向， III 表示
单位矩阵，000表示零矩阵。
编队重构行为（FR）：类似于编队保持行为，

亦是全局行为，旨在驱使多差速机器人系统重构一

个期望的队形，相应的任务函数、期望任务和任务

雅可比矩阵分别表示为

σσσ FR,i = [(pppi − pppc −ΓΓΓ FR,i pppc
i )

T θi]
T ∈ R3 (10)

σσσ FR,d,i = [(pppc,d − pppc)
T θd]

T ∈ R3 (11)

JJJFR,i =

N −1
N

III2 0002×1

0001×2 1

 ∈ R3×3 (12)

其中，ΓΓΓ FR,i ∈ R2×2 是第 i个差速机器人的编队重构
矩阵。

避障行为（OA）：避障行为是一个局部行为，
旨在驱使多差速机器人系统避开路径附近的障碍

物，相应的任务函数、期望任务和任务雅可比矩阵

分别表示为

σσσ OA,i = [min{do
i } θi]

T ∈ R2 (13)

σσσ OA,d,i = [dOA θOA,i]
T ∈ R2 (14)

JJJOA,i =

ΓΓΓ T
OA,i 0

0001×2 1

 ∈ R2×3 (15)

其中，min{do
i } ∈ R 是第 i 个差速机器人与障碍物

的最小距离，dOA ∈ R 是避障的安全距离，θOA,i =

arctan∥pppo
i,min∥±

π
2
∈ R 是避障的期望方向，+ 和−

分别表示障碍物在第 i个差速机器人的左侧和右侧，

ΓΓΓ OA,i =
pppo

i,min

min{do
i }

∈R1×2，pppo
i,min ∈R2是第 i个差速机

器人与障碍物之间最小距离对应的位置向量差。

2.2 复合行为设计

复合行为是多个基本行为按照一定行为优先级

顺序零空间投影的组合。定义 ĵ ∈ NM 表示行为优先

级顺序，NM = {1, · · · ,M}。定义一个与时间相关的
行为优先级顺序函数 hi( ĵ, t) : NM × [0,∞]→ NM。此

外，基本行为满足行为分层规则如下：

1) 一个具有 hi( ĵα , t) 行为优先级的基本行为
不能干扰一个具有 hi( ĵβ , t) 行为优先级的基本
行为，如果 hi( ĵα , t) > hi( ĵβ , t)，对于 ∀ ĵα , ĵβ ∈ NM，

ĵα ̸= ĵβ。

2)系统速度到任务速度的映射关系可由任务雅
可比矩阵 JJJhi( ĵ,t) ∈ Rm j×n 表示。

3)具有最低行为优先级的基本行为维度 mM 可

能大于 mtotal −
∑M−1

j=1 m j，因此期望维度 mtotal大于所

有基本行为的总维度。
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4) hi( ĵ, t)的数值由任务监管器根据任务需求和
传感器信息进行决策与分配。

在每个采样周期，一旦基本行为的行为优先级

确定和分配完成，复合行为的参考速度指令可通过

一个递归方案计算：

VVV r,i =ΘΘΘ ‡
i

(
XXX i,1 +

M∑
ĵ=2

J̄JJi,1, ĵ−1XXX i, ĵ

)
(16)

J̄JJi,1, ĵ−1 = III3 − JJJ†
i,1, ĵJJJi,1, ĵ (17)

JJJi,1, ĵ = [JJJT
i,1,JJJ

T
i,2, · · ·,JJJT

i, ĵ]
T (18)

其中，下标 ĵ 是行为优先级顺序， J̄JJi,1, ĵ−1 ∈ R3×3

是增广雅可比矩阵的零空间投影算子， JJJi,1, ĵ ∈

R
(∑k̂

ι=1 mι

)
×3 表示增广雅可比矩阵。

经典 NSBC方法使用质点模型，形如 ẊXX i = VVV i，

其中 XXX i = [px,i, py,i,θi]
T ∈ R3 表示广义位置，VVV i =

[vx,i,vy,i, θ̇i]
T ∈ R3 表示广义速度，且它们的维度是相

同的 [11]。基于质点模型，经典 NSBC 方法的基本
行为和复合行为分别计算如下：

VVV i, j = JJJ†
i, j(σ̇σσ d,i, j +ΛΛΛ i, jσ̃σσ i, j) (19)

VVV r,i = XXX i,1 +
M∑

ĵ=2

J̄JJi,1, ĵ−1XXX i, ĵ (20)

其中，式 (19)(20)均不包含非完整约束矩阵，因此
经典 NSBC 方法的基本行为和复合行为指令均不

满足非完整约束，且不符合多差速机器人的运动

学方程。为此，本文首次将欠驱动模型式 (4)引入
NSBC框架中，代替质点模型以改进任务设计，并
推导了具有非完整约束的 NSBC范式，其中基本行
为和复合行为的参考速度指令分别如式 (6)(16) 所
示。由于所提出的非完整约束的 NSBC框架考虑了
非完整约束矩阵，因此基本行为和复合行为的参考

指令均满足非完整约束，且符合多差速机器人的运

动学方程。首次体现在改进了 NSBC的任务设计范
式，从而使得基本行为和复合行为指令均满足非完

整约束，且适用于多差速机器人。

3 多智能体强化学习任务监管器设计（The
design of multi-agent reinforcement learn-
ing mission supervisor）
由于 NSBC方法通常在任务层是集中式的，因

此可将行为优先级切换问题建模为一个协作式的

马尔可夫博弈问题，其中所有差速机器人共享一个

团队奖励。MARLMS是基于宽松 Q学习（Leinent
DQN）算法进行设计的 [29]，其整体框图如图 2 所
示，且伪代码如算法 1所示，其中 λ 表示先前学习
Q值的个数。

定义联合状态集合和联合行为集合分别为

S = {ssst}和 B = {bbbt}，其中 ssst = [X̄XXT
t , P̄PP

T
t ,Gt ] ∈ R4N+1，

X̄XX t = [X̄XXT
1 , X̄XX

T
2 , · · · , X̄XX

T
N ]

T ∈R3N 表示多差速机器人系统

1
...

M

vi,1

vi,M

j
...

vi, j

1
...

M !

vr,i,1

vr,i,M !
...

vr,i, j

 i  i

Xi , Vi

 1

 i

 N 

bN

bi

b1

btst , rt

s1, rt

si , rt

sN , rt

Xr, i , Vr, i

σd, i, j

j

图 2 多智能体强化学习监管器的整体框图

Fig.2 Overall diagram of MARLMS
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算法 1 多智能体强化学习任务监管器

输入: 训练的总回合数 Te，一个回合的总时间步长 Ts

1: 初始化 Q(ssst ,bbbt ;WWW Q,WWW V,WWW B) = V (ssst ;WWW Q,WWW V) + B(ssst ,bbbt ;
WWW Q,WWW B)，并给予初始化的网络权重WWW Q,WWW V,WWW B

2: 初始化经验池 D
3: 初始化贪婪探索策略 T̄ (ϕ(ssst))和宽松值 Lt

4: for 回合 = 1,2, · · · ,Te do
5: 重置联合状态 ssst 至初始状态 sss0

6: for t = 1,2, · · · ,Ts do

7: QB
t−1(ssst ,bbbt) =

1
λ

λ∑
ι=1

Q(ssst ,bbbt ;WWW Qt−ι ,WWW Vt−ι ,WWW Bt−ι )

8: yssst ,bbbt = ED

[
r+ γ maxbbbt+1 QB

t−1(ssst+1,bbbt+1) | ssst ,bbbt

]
9: WWW Qt ,WWW Vt ,WWW Bt ≈ argmin

WWW Q ,WWW V ,WWW B

ED

[
(yssst ,bbbt−

Q(ssst ,bbbt ;WWW Q,WWW V,WWW B))
2
]

10: end for
11: end for

输出: QB
(Te ·Ts)

(ssst ,bbbt)=
1
λ

λ−1∑
ῑ=0

Q(ssst ,bbbt ;WWW QTe ·Ts−ῑ ,WWW VTe ·Ts−τ̄ ,WWW BTe ·Ts−τ̄ )

的联合广义位置，P̄PPt = [P̄1, P̄2, · · · , P̄N ]
T ∈ RN 表示联

合行为优先级标识，P̄i ∈ R表示第 i个差速机器人
的行为优先级标识，每一个行为优先级标识对应一

个行为优先级的顺序，Gt ∈R表示编队标识，Gt = 0
表示当前多差速机器人系统未形成编队，Gt = 1表
示当前多差速机器人系统正在重构队形，Gt = 2表
示当前多差速机器人系统正在形成编队，Gt 的数值

可根据多差速机器人系统与质心的相对位置判断，

bbbt = [VVV T
r,1,VVV

T
r,2, · · · ,VVV T

r,N ] ∈ R2N。然后，MARLMS的
奖励函数设计如下：

rt = r1 + r2 (21)

r1 =



−10, Gt = 0, min{do
i }6 dOA, ∃i = 1, · · · ,N

0, Gt = 0, min{do
i }> dOA, ∀i = 1, · · · ,N

−10, Gt = 1, min{do
i }6 dOA, ∃i = 1, · · · ,N

+5, Gt = 1, min{do
i }> dOA, ∀i = 1, · · · ,N

−10, Gt = 2, min{do
i }6 dOA, ∃i = 1, · · · ,N

+10, Gt = 2, min{do
i }> dOA, ∀i = 1, · · · ,N

(22)

r2 =

0, P̄PPt+1 = P̄PPt

−3, P̄PPt+1 ̸= P̄PPt

(23)

其中，奖励函数 rt 由 r1 和 r2 两部分组成，r1 的设

计是以实现任务为目标，r2 的设计是为了减少行为

优先级切换次数。具体而言，由于任务目标包含形

成期望的编队和避开路径上的障碍物，因此 r1 的

设计与是否形成期望的队形、是否避开障碍物和是

否形成临时的重构队形相关。因为智能体的安全性

在任务执行过程中是最重要的，所以只要有智能体

违反安全约束，无论它们是否形成编队，团队就会

得到一个 −10的奖励。−10的奖励旨在驱使多差速
机器人优先选择避障。当多差速机器人未违反安全

约束时，奖励应该聚焦于驱使多差速机器人形成编

队：若多差速机器人形成了期望的队形，那么团队

将接收到 +10 的奖励；若多差速机器人形成了临
时的重构队形，那么团队将接收到 +5的奖励；否
则，团队将接收零奖励。+10的奖励旨在鼓励多差
速机器人形成期望队形以实现任务目标，而 +5的
奖励旨在鼓励多差速机器人在无法同时形成期望队

形和避开障碍物的情况下，探索形成其他可能的队

形以完成避障。r2 的设计比较简单，其旨在减少行

为优先级切换次数，若当前行为优先级与先前采样

的一致，那么团队将收到 −3的奖励；否则，团队
将接收零奖励。下文将分析奖励参数的选取对任务

需求的影响。首先，避障奖励范数值应该要求是最

大的，否则多差速机器人可能为了实现编队而违反

安全约束；其次，形成期望队形的奖励范数值应该

大于重构队形，否则多差速机器人总是偏向于实现

重构队形；最后，切换优先级的奖励范数值应该最

小，减少行为优先级切换次数是理想情况，但不是

任务目标之一。无论是暂态性能还是动态性能，都

与行为优先级切换相关。若不设置 r2，那么行为优

先级切换的次数将增加显著，将导致任务误差的超

调量、峰值时间、上升时间和稳态误差均增大。

多差速机器人系统与环境在 t 时间步交互，它
们观测到联合状态 ssst，基于一个 T̄ (ϕ(ssst))贪婪策略

选取联合行为 bbbt，接收一个团队奖励 rt，且转移至

下一个联合状态 ssst+1。 T̄ (ϕ(ssst)) 贪婪策略是指多差

速机器人系统以一个 T̄ ζ (ϕ(ssst)) 的概率选取一个随

机的联合行为 bbbt，并以一个 1− T̄ ζ (ϕ(ssst))的概率选

取 Q值最大的联合行为 bbbt = argmaxbbb QB
t−1(ssst ,bbbt)，ζ

是一个指数。然后，该经历会存储到经验池 D 中，
并使用一个宽松值 L(ssst ,bbbt) ∈ R标记如下

L(ssst ,bbbt) = 1− e−κLTt (ϕ(ssst ),bbbt ) (24)

Tt+1(ϕ(ssst),bbbt) = γLTt(ϕ(ssst),bbbt) (25)

γL = eργ dt
γ (26)

其中，κL是宽松值的适度因子，Tt(ϕ(ssst),bbbt)是衰减
温度，ϕ(·)是哈希自动编码函数，γL 是折扣系数，
ργ 是温度指数，dt

γ 是衰减率。

由于 Q值的估计过高会破坏正确的学习，因此
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引入 Dueling网络结构和平均 Q值思想提升 Q值的
估计精度和学习的稳定性，根据宽松值 Lt 计算 Q
值：

Q(ssst ,bbbt) =

Q(ssst ,bbbt)+αtδt , δt > 0或 ϑ > Lt

Q(ssst ,bbbt), δt 6 0且 ϑ 6 Lt

(27)

其中，αt ∈ (0,1) 是学习率，ϑ ∼ U(0,1) 表示一个
随机变量，δt = yssst ,bbbt −QB

t−1(ssst ,bbbt)是时序差分误差，
yssst ,bbbt = ED[r+ γ maxbbbt+1 QB

t−1(ssst+1,bbbt+1) | ssst ,bbbt ]。

MARLMS 的离线训练会在所有回合结束后停
止。最后，所学习的联合策略指导多差速机器人系

统在实际场景中选择最优的联合行为优先级。在每

个采样周期，当联合行为优先级确定后，多差速机

器人系统的参考速度指令可根据式 (16)～式 (18)计
算。

在 NSBC 框架中，FSAMS [16]、MPCMS [23] 和

RLMS [25] 是主流的任务监管器。FSAMS将复合行
为隐藏于有限状态机的状态中，通过设计状态转移

规则实现行为优先级切换，其易于实施，但依赖人

类智能。MPCMS将行为优先级的切换问题描述为
模式切换最优控制问题，且通过混合整数优化控制

算法求解该问题，其降低了对人类智能的依赖，但

对高性能硬件计算平台依赖强。文 [25-26] 提出的
RLMS将行为优先级切换问题建模为马尔可夫决策
过程，降低了对人类智能和计算平台的依赖，但是

最大化了个体性能，且无法实施局部行为，具有很

强的局限性。本文在 RLMS的基础上，首次将优先
级切换问题建模为马尔可夫博弈问题，不仅能学习

最优的联合行为优先级策略，而且能最大化团队性

能，克服了 RLMS无法实施全局行为的致命缺陷。
首次体现在行为优先级切换问题的建模上，以及联

合策略学习的思想，从而最大化团体性能而非个体

性能，且允许实施全局行为，达到群体协作。

4 数值仿真（Numerical simulation）
4.1 仿真配置

本节设置了一个数值仿真案例，其中控制对象

为 3 个多差速机器人系统，其运动学方程如式 (2)
所示，控制目标为 3 个机器人以编队的形式移动
至目标位置同时避开路径上的障碍物。所有差速

机器人均假设具有探测工作环境的能力。环境和

MARLMS所使用的仿真参数分别如表 1和表 2所
示。为了验证所提出方法的有效性和优越性，进行

了 3组对比仿真测试，包括 MARLMS学习前后对

比、所提出具有非完整约束的 NSBC与经典 NSBC
方法对比，以及 MARLMS与现有主流任务监管器
的对比分析。MARLMS 的网络结构如图 3 所示，
其中网络的输入为联合状态 ssst，输出为所有联合行

为的 Q值。为了提升 Q值的估计精度，MARLMS
的网络结构内嵌了 Dueling网络结构，即 Q值网络
分解为一个状态值函数网络和一个行为优势网络。

表 1 环境的仿真参数值

Tab.1 Simulation parameter values of the environment

参数名称 参数符号 参数数值

障碍物 1位置 pppO1 (x−25)2 + y2 = 12

障碍物 2位置 pppO2 (x−65)2 +(y−8)2 = 52

障碍物 3位置 pppO3 (x−75)2 +(y−8)2 = 52

障碍物 4位置 pppO4 (x−65)2 +(y+8)2 = 52

障碍物 5位置 pppO5 (x−75)2 +(y+8)2 = 52

编队质心

期望轨迹
pppc,d [−4+ t,0] m

编队相对位置 pppc
1, pppc

2, pppc
3 [−4,0], [−2,6], [−2,−6] m

编队重构矩阵 ΓΓΓ FR,1,ΓΓΓ FR,2,ΓΓΓ FR,3

−1
2

0

0 0

 ,0002,

1 0

0 0


安全距离 dOA 1 m

任务增益 ΛΛΛ FM,ΛΛΛ FR,ΛΛΛ OA 9III3,9III3,20III2

起始位置 ppp1,o, ppp2,o, ppp3,o [0,0], [−7,7], [−7,−7] m

目标位置 ppp1,g, ppp2,g, ppp3,g [100,0], [94,6], [94,−6] m

表 2 MARLMS的仿真参数值
Tab.2 Simulation parameter values of the MARLMS

参数名称 参数符号 参数数值

训练的总回合数 Te 100 000

一个回合的总时间步长 Ts 1 000

宽松值的适度因子 κL 2

温度指数 ργ −0.01

衰减率 dγ 0.95

学习率 αt 0.000 1

探索指数 ζ 0.999

经验池数量 D 50 000

采样时间 ∆t 0.01 s

4.2 具有非完整约束的 NSBC 方法与经典 NSBC
方法对比

本节对比了所提出的具有非完整约束的 NSBC
方法与经典 NSBC方法的仿真结果，如图 4所示。
由于经典 NSBC 方法以质点模型建模智能体的运
动学，因此忽略了位置和方向间的耦合，智能体可

以在不改变角度的情况下到达任意位置。将经典

NSBC方法直接应用于多差速机器人系统时，智能
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...

...

...

Q (st, b1,t; WQ, WV, WB)

...

...

st

B (st, bt; WQ, WB)

+

V (st; WQ, WV)

Q (st, b3!×3,t; WQ, WV, WB)

图 3 MARLMS的网络结构图
Fig.3 Network structure diagram of MARLMS
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图 4 本文 NSBC方法与经典 NSBC方法的仿真对比结果图
Fig.4 Simulation comparison results of the proposed NSBC method and the traditional NSBC method

体容易陷入最小极值状态。图 4显示了当障碍物处
于智能体的正前方时，经典 NSBC方法不会改变智
能体的方向，从而导致智能体进入最小极值状态且

无法摆脱，进而造成任务目标的失败。所提出的具

有非完整约束的 NSBC方法采用差速模型建模智能
体的运动学，该模型考虑了智能体位置和方向间的
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耦合，能远比质点模型更为精确地描述多差速机器

人系统。图 4显示了当智能体遭遇障碍物时，本文
提出的具有非完整约束的 NSBC方法会给出改变智
能体方向的参考指令，从而从最小极值状态中快速

离开，进而完成预定的任务目标。该仿真对比证明

了本文方法比经典 NSBC方法更适用于多差速机器
人系统，且对最小极值状态的鲁棒性更强。

4.3 本文MARLMS与现有主流任务监管器对比
本节对比了本文 MARLMS与现有主流任务监

管器的仿真结果，包括 FSAMS [16]、MPCMS [23] 和

RLMS [25]。对于 FSAMS，第 i 个差速机器人的切
换规则设计如下：如果满足 dOA < min{do

i }6 3dOA，

那么切换 FR 行为为最高行为优先级；如果满足
min{do

i } 6 dOA，那么切换 OA 行为为最高优先级；
否则，切换 FM 行为为最高行为优先级。对于 M-
PCMS，代价函数为编队误差和重构误差的加权和，
约束为智能体与障碍物的距离大于安全距离。对于

RLMS，因为全局行为无法实施，FM行为和 FR行
为均视为运动行为。MARLMS、FSAMS、MPCMS
和 RLMS的仿真对比结果如图 5～图 9所示。由图
5可知，因为 MPCMS在每个采样周期内均需要在
线求解最优行为优先级，所以MPCMS的平均迭代
时间远高于其他任务监管器。由于 FSAMS只使用
多差速机器人系统的当前状态信息且在状态转移阈

值附近存在开关效应，因此图 7(a)(d)中多差速机器
人系统的轨迹存在抖振且行为优先级存在不理想的

切换，这将导致多差速机器人系统有时会违反安全

约束。相较于 FSAMS，MARLMS学习一个联合的
行为优先级策略，在任务执行过程中能智能且动态

地切换行为优先级，因而轨迹是光滑的，且行为优

先级切换结果是理想的。由图 8可知，MPCMS和
MARLMS 均实现了预定的任务目标，且二者的行
为优先级切换性能十分接近。根本原因是 MPCMS
和 MARLMS均使用了多差速机器人系统的未来状
态，其中MPCMS在每一个采样周期计算预测时域
内的状态信息时，考虑了未来的折扣奖励以保证累

积奖励的最大化。由图 9可知，RLMS只适用于单
智能体系统，虽然能够避开路径附近的障碍物，但

是无法形成编队和实现任务目标。为了更好地体

现 MARLMS任务性能的优越性，表 3统计了不同
任务监管器的平均行为优先级切换次数、平均安

全约束违反次数、平均在线迭代时间和任务目标完

成情况。由表 3可知，相较于 FSAMS，MARLMS
的平均行为优先级切换次数和平均安全约束违反

次数更少，即行为优先级切换的性能更佳。相较于

MPCMS，MARLMS的平均在线迭代时间更短，即
实时性更佳。相较于 RLMS，MARLMS 成功完成
了任务目标，但是 RLMS 失败了，因此 MARLM-
S 的群体性能更佳。该仿真对比结果证明了本文
MARLMS 的优越性，其不仅避免了人工设计优先
级切换规则，而且大幅度降低了在线计算量和保证

了实时性。

表 3 不同任务监管器的任务性能对比

Tab.3 Comparison of mission performance among different
mission supervisors

性能指标 MARLMS FSAMS MPCMS RLMS

平均行为优先级

切换次数
2 101 2 2

平均安全约束

违反次数
0 3 0 10

平均在线迭代时间 0.55 ms 0.54 ms 200 ms 0.51 ms

任务目标完成情况 成功 成功 成功 失败

MARLMS 的运行时间可分为离线训练阶段和
在线执行阶段。在离线训练阶段，MARLMS 需要
完成 100 000回合的训练。本文使用 core-i7的惠普
笔记本电脑，一回合的训练用时大约在 1 s 左右，
且总训练时长大约在 27 h左右。离线训练阶段可以
使用高性能电脑或云端计算来加快训练速度，也可

以使用并行计算框架协同计算来减少每台电脑的训

练总回合数。在线执行阶段，MARLMS 只需要调
用离线学习到的策略完成行为优先级切换，每次采

用的平均迭代时间为 0.55 ms，足够保证行为优先
级决策的实时性。实验结果表明了多差速机器人未

遭遇决策时延的问题，从而验证了 MARLMS的实
时性能够满足需求。
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图 5 MARLMS、FSAMS、MPCMS和 RLMS的平均迭代
时间对比结果

Fig.5 Comparison results of the average iteration time among
the MARLMS, FSAMS, MPCMS and RLMS
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图 6 MARLMS的仿真结果
Fig.6 Simulation results of the MARLMS
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图 7 FSAMS的仿真结果
Fig.7 Simulation results of the FSAMS
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图 8 MPCMS的仿真结果
Fig.8 Simulation results of the MPCMS
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图 9 RLMS的仿真结果
Fig.9 Simulation results of the RLMS
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图 10 在部分障碍物未知环境的离线训练轨迹图

Fig.10 Trajectories of off-line training in the environment with
some unknown obstacles
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图 11 在部分障碍物未知环境的多差速机器人任务执行轨

迹图

Fig.11 Mission execution trajectories of differential drive
robots in the environment with some unknown obstacles
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图 12 离线训练和在线执行环境不一致时MARLMS的仿真结果
Fig.12 Simulation results of MARLMS when offline training and online execution environments are inconsistent

4.4 未知障碍物场景的仿真测试

因为未知障碍物在强化学习的离线训练阶段是

无法获取的，所以任务性能完全依赖于行为优先

级策略的泛化性。针对未知障碍物的案例，需要在

MARLMS的状态集合中补充第 i个差速机器人与障
碍物的最小距离，即避障行为中的 min{do

i }。由于
原状态集合只包含多差速机器人和编队的状态，因

此对环境的表征并不充分，而扩充状态集合并未改

变算法 1的整体框架，且若使用视觉或者图像等更
高维度信息作为状态集合的元素，那么在实际多差

速机器人应用时其任务性能会更佳。在该案例中，

障碍物 1、2 和 4 设置为未知障碍物，因此在离线
训练时，它们对于多差速机器人是未知的。此时，

离线训练完成时的多差机器人轨迹图如图 10所示。
然后，将学习所得的最优行为优先级策略作用于原

仿真场景，此时多差速机器人的轨迹如图 11所示。
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即使部分障碍物对于离线训练阶段是未知的，只要

环境状态表征得足够充分，那么所学习的策略也能

够凭借算法的泛化性保证多差速机器人完成预定的

任务目标。

4.5 离线训练和在线执行环境不一致的仿真测试

在离线训练和在线执行环境不一致时的仿真

测试中离线训练环境使用先前的仿真配置，而在

线执行环境不包含障碍物 2～5，且增加了 2 个
新的障碍物，分别为 (x − 50)2 + (y − 5)2 = 22 和

(x− 75)2 +(y+ 5)2 = 22。MARLMS 先在离线环境
中学习至收敛，再将学习的策略应用于在线执行环

境，其仿真结果如图 12 所示。仿真结果验证了多
差速机器人系统仍能避开障碍物且实现任务目标。

因为避开路径附近的障碍物是通过 OA 行为实现
的，所以无论离线训练和在线执行环境是否一致，

多差速机器人系统在遭遇障碍物时都会执行 OA行
为以避开障碍物。然而，从图 12(d)中不难发现行
为优先级存在不理想的切换。由于离线环境和在

线执行环境是不一致的，因此 MARLMS的联合行
为优先级策略对于在线执行环境不是最优的，所以

必然会存在不合理的行为优先级切换。为此，需要

MARLMS 在在线任务环境中利用所得到的经历进

行学习，从而获取在线环境下的最优策略。

4.6 5个差速机器人系统案例的仿真测试
5 个差速机器人系统的编队质心期望轨迹为

[−6+ t,0] m。编队相对位置分别为 pppc
1 = [6,0] m、pppc

2

= [0,6] m、 pppc
3 = [0,−6] m、 pppc

4 = [−3,9] m 和 pppc
5 =

[−3,−9] m。编队重构矩阵分别为 ΓΓΓ FR,1 = 0002、ΓΓΓ FR,2

=

0 1/6

0 0

、ΓΓΓ FR,3 =

0 1/3

0 0

、ΓΓΓ FR,4 =

1 0

0 1


和 ΓΓΓ FR,5 =

4/3 0

0 0

。MARLMS 完成离线训练后

的仿真结果如图 13所示。图 13(a)显示了 5个差速
机器人系统可以通过执行 FM、FR和 OA行为，形
成期望队形且避开路径附近的障碍物。图 13(c)显
示了 5个差速机器人系统均不会违反安全约束，在
任务过程中始终与障碍物保持安全距离。图 13(d)
显示了行为优先级切换是理想的，不存在不合理

的行为优先级切换。上述仿真结果验证了所提出的

MARLMS具有一定的可扩展性。此外，MARLMS
可以通过云平台或并行训练加快学习。由于状态

空间和行为空间随智能体数量呈指数增长，因此

MARLMS不适用于大规模系统。
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图 13 5个差速机器人系统的MARLMS仿真结果
Fig.13 Simulation results of MARLMS of five differential drive robots
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(a) AgileX Limo 

WiFi  

NVIDIA Jetson Nano

(b) 

图 14 实验配置示意

Fig.14 Experimental configuration schematics
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图 15 实验环节中MARLMS学习后的训练结果
Fig.15 Training results of the MARLMS after learning in the experiment
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图 16 实验环节中MARLMS的训练曲线
Fig.16 Training curves of the MARLMS in the experiment
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5 实验验证（Experiment validation）
5.1 实验配置

实验配置示意图如图 14所示，其中图 14(a)显
示的每个 AgileX Limo 机器人均设置为差速模式。
在任务执行过程中，多 AgileX Limo机器人系统使
用激光雷达探测障碍物。具体来说，中央计算机分

别使用 WiFi和动作捕捉相机通过运行一个 Python
编码的 MARLMS程序来获取传感器信息和 AgileX
Limo 机器人位置信息。然后，中央计算机基于接
收到的传感器和位置信息计算多 AgileX Limo机器
人系统的联合行为优先级。之后，中央计算机将位

置信息和联合行为优先级发送给每个 AgileX Limo
机器人。根据接收到的位置信息和联合行为优先

级，每个 AgileX Limo机器人使用工控机（NVIDIA
Jetson Nano）计算参考速度命令。最后，多 AgileX
Limo 机器人系统执行参考速度命令，且中央计算
机接收新的传感器和位置信息。整个过程一直持续

至多 AgileX Limo机器人系统移动到预定的目标位
置。在整个实验环节中，MARLMS 需要先在离线
环境中训练，直至网络收敛且学习到一个联合行为

优先级策略。在训练完成后，再将 MARLMS导入
实际的多差速机器人中，以在线指导智能体智能地

切换行为优先级。MARLMS 的实验参数值如表 4

所示。在实验环节的离线训练阶段，MARLMS 学
习后的训练结果分别如图 15 所示。在整个实验环
节的离线训练过程中，MARLMS 的损失函数和回
报如图 16所示。

表 4 MARLMS的实验参数值
Tab.4 Experimental parameter values of the MARLMS

参数名称 参数符号 参数数值

训练的总回合数 Te 50 000

一个回合的总时间步长 Ts 600

宽松值的适度因子 κL 2

温度指数 ργ −0.01

衰减率 dγ 0.9

学习率 αt 0.000 1

探索指数 ζ 0.995

经验池数量 D 20 000

采样时间 ∆t 0.15 s

5.2 实验结果

本文 MARLMS 在多 AgileX Limo 机器人系统
上的实验验证结果如图 17～图 20所示，其中图 17
是整个实验过程的快照，图 18是MARLMS的实验
结果图。图 17(a) 显示了多 AgileX Limo 机器人系
统在起始阶段未形成编队，因此 FM行为是最高优

(a)  = 0 s

FM 

(b)  = 32 s

FM 

(c)  = 50 s 

FR 

(d)  = 75 s

OA 

图 17 多 AgileX Limo机器人的实验快照
Fig.17 The snapshots of AgileX Limo robots
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图 18 MARLMS的实验结果
Fig.18 Experimental results of the MARLMS
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图 19 FSAMS的实验结果
Fig.19 Experimental results of the FSAMS
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图 20 MPCMS的实验结果
Fig.20 Experimental results of the MPCMS

先级，旨在驱使系统形成期望的队形。图 17(b)显
示了多 AgileX Limo机器人系统在执行任务 32 s时，
已经形成了期望的队形，且以编队形式向预定的目

标位置移动。图 17(c)显示了当多AgileX Limo机器
人系统遭遇障碍物群时，重构了新的队形，以协同

的方式避开路径上的障碍物。图 17(d)显示了当多
AgileX Limo 机器人系统遭遇单个障碍物时，1 号
AgileX Limo 机器人会切换 OA 行为作为最高优先
级以避障，而其他 AgileX Limo机器人会维持编队。
FSAMS和MPCMS的实验结果分别如图 19和图 20
所示。FSAMS 的行为优先级切换最为频繁，导致
多差速机器人在队形切换时轨迹不光滑，以及在避

障时违反安全规则。MPCMS的实时性最差，导致
多差速机器人无法在 90 s的任务时间内移动至目标
位置。相较于 FSAMS和MPCMS，本文MARLMS
兼顾了行为优先级的切换性能和算法的实时性。实

验结果验证了本文 MARLMS的有效性、优越性和
实用性。

图 15 是离线训练的结果图，是轨迹完美跟踪
时的理想结果图。图 18是实际 AgileX Limo机器人
系统的结果图，其中为了实验验证方便，本文使用

了不依赖模型的 PID控制器作为行为控制器以跟踪

图 15 的结果。由于地面摩擦力和 AgileX Limo 机
器人系统内部扰动的存在，跟踪性能不可能是完美

的，因此图 18的结果会比图 15差。然而，图 18(d)
和图 15(d)的行为优先级切换性能是一致的，因此
MARLMS的最优行为优先级策略是有效的。

6 结论（Conclusion）
针对基于行为的多差速机器人系统提出了一个

新颖的 MARLMS，通过学习一个联合的行为优先
级策略，在任务执行过程中智能且动态地决策行为

优先级。通过引入差速模型代替质点模型，提升了

NSBC方法对于最小极值状态的鲁棒性，且更适用
于多差速机器人系统。通过学习一个最优的联合行

为优先级策略，不仅打破了单机器人系统只能进行

独立学习的限制，允许更多学习者加入并通过合作

完成全局行为，而且降低了人工设计行为优先级切

换规则的负担和对高性能硬件平台在线计算和存储

能力的依赖。未来的工作是将 NSBC方法的任务层
改进为分布式，且在拓扑结构限制下学习一组分布

式的最优行为优先级策略，弱化 NSBC方法的集中
式，且提升可扩展性。

本文沿用经典NSBC法的框架，因此MARLM-
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S 的任务层采用集中模式、控制层采用分散模式，
存在隐含集中模式的致命缺陷，极大地限制了方法

的可扩展性。为了解决可扩展问题，分布式系统是

最为常用的手段之一。然而，行为控制系统的分布

式化，不是简单地使用分布式多智能体强化学习算

法就可以解决的，因为其在任务层和控制层均是分

布式的。分布式行为控制框架设计的难点包括协作

式任务的分布式化、分布式行为优先级策略学习的

强化学习问题建模、拓扑结构的切换问题和奖励函

数的设计问题等。分布式任务监管器的设计问题存

在诸多难点，这是未来的重点研究内容。
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