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摘要 为了解决多智能体系统在有障碍物的场景下协同运动控制中无线通信成本较高的问题, 本文设计了一种

分布式事件触发优化控制方法. 该方法包括计算通信与控制的联合策略以及确定多智能体之间通信的触发条件,
使多智能体无需实时或按周期地进行通信, 从而有效降低数据传输总量, 实现优化通信机制, 达到降低通信成本

的目的; 同时为了使智能体能够避开其他智能体与障碍物, 设计了一种基于指数函数的碰撞惩罚项, 使智能体在

接近障碍物或其他智能体的过程中受到按照指数式增大的惩罚, 避免发生碰撞. 将该方法应用于多智能体深度确

定性策略梯度(multi-agent deep deterministic policy gradient, MADDPG)算法中, 在添加障碍物的多智能体粒子环

境(multi-agent particle environment, MPE)上的仿真实验结果表明, 该方法可以在较好地完成多智能体协同控制任

务的同时减少数据传输量, 达到了优化通信机制、降低通信成本的目的.
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1 引言

多智能体协同运动控制是当今多智能体协同控制

领域的一个热门话题, 在自主仓储物流、协同救援、

协同探测等方面都有着丰富的应用价值
[1]. 大多数多

智能体协同运动控制都依赖于无线通信来共享观测结

果. 然而, 传统的通信方式为连续通信或者周期性通

信, 这对网络的带宽有很高的要求, 一定程度上也会

造成能量的浪费, 提高了通信的成本
[2]. 此外, 随着智

能体和通信数据数量的增加, 由于数据包丢失和通信

延迟, 会影响协同控制的性能
[3]. 一些研究表明, 智能

体的观测值虽然在不断变化, 但是从观测值中提取的

有效信息非常相似, 导致一些智能体之间的通信和数

据传输往往是冗余的
[4]. 因此, 优化智能体之间的通信
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机制, 减少智能体间通信的同时使系统保持较高的协

同控制性能是至关重要的
[5].

为了优化多智能体系统的通信机制, 达到降低通

信成本的目的, 一些学者将时间触发控制方法应用于

多智能体系统中, Zhang和Tian[6]提出了时间触发算法

来解决丢包和随机通信延迟问题. 此外, Zhang等人
[7]

提出了一种时间信息控制方法, 通过比较智能体相邻

时刻发送信息的相似度, 从而判断智能体在当前时刻

是否需要通信, 进而大幅度减少智能体之间交换的信

息量. 然而, 时间触发策略需要在预先设定的时刻进

行智能体之间的通信交流, 这些时刻通常是由固定间

隔分开的, 无法确定当前时刻智能体之间是否需要通

信, 可能会导致冗余的通信产生
[8].

近年来的一些研究表明, 与通常的时间触发方法

相比, 事件触发方法可以以显著更低的样本数量实现

高性能控制
[9]. Dimarogonas等人

[10]
在多智能体通信中

引入了事件触发控制, 每个智能体计算下一个更新时

间, 以确定与相邻智能体通信的定时. Trimpe和D’An-
drea[11]提出了基于事件的分布式状态估计算法, 以根

据实际测量值和估计值之间的误差来确定定时和传输

数据. Dohmann和Hirche[12]提出了一种基于事件触

发通信的分布式控制策略, 用于协同轨迹跟踪和抓

取. 该方法在最大限度地减少从相邻智能体接收末端

执行器的位置和速度的频率的同时能够很好地完成协

同任务. 尽管上述方法能够实现减少智能体间通信的

同时实现高性能的控制, 然而, 这些方法需要动力学

模型, 并且不能应用于较为复杂智能体系统中. 相比

于有模型的方法, 将强化学习应用到多智能体系统中

的方法是无模型的, 因此可以应用到更多的协同任务

中
[13].
一些研究将深度强化学习与事件触发控制方法相

结合, 应用于智能体系统中. Baumann等人
[14]

将事件触

发控制应用于深度强化学习中, 将系统相邻通信时刻

的状态偏移量作为事件触发条件, 基于DDPG算法的

策略网络计算通信决策和控制输入, 通过判断通信决

策是否满足触发条件, 对系统的控制输入进行更新.
Shibata等人

[15]
将该项研究扩展到了多智能体系统中,

设计了一种事件触发通信与控制的联合策略, 有效地

解决了多智能体协同运输中通信和控制策略的同步设

计问题, 实现了将有效载荷运送到期望位置. Shibata等
人

[3]
在后续的研究中对其提出的方法进行了优化, 使

多智能体系统在训练过程与实际应用场景中智能体数

量不同的情况下, 仍然能够降低通信成本并保持着良

好的协同运输性能. Kesper等人
[4]
使用分层强化学习

算法, 使分布式事件触发控制方法能够适用于高维观

测空间, 避免因智能体数量过多而造成的维度灾难问

题. Hu等人
[13]

设计了一种事件触发通信网络ETCNet,
包含事件触发发送网络ETSNet和事件触发接收网络

ETRNet, 将有限带宽转换为事件触发策略的惩罚阈值

决定智能体在每个时刻是否参与通信, 从而保持了多

智能体系统的协作性能并降低带宽. 尽管以上学者进

行的研究能够实现对于通信成本的优化, 然而, 上述

研究的实验场地均在空旷的场景下, 而在实际的多智

能体协同任务场景中, 地形往往是复杂且有障碍物的,
因此, 必须设计一种策略使智能体在实施协同任务的

过程中能够拥有避障的能力.
为了解决多智能体系统避障的问题, 一些学者在

强化学习的奖励函数部分加入了碰撞障碍物的惩罚

项. Wang等人
[16]

在奖励函数中设计了一种基于指数函

数的智能体靠近障碍物的惩罚项, 该方法使智能体越

靠近障碍物惩罚越大, 从而促使智能体在学习的过程

中躲避障碍物. Li等人
[17]

设计了一种基于多智能体深

度确定性策略梯度(multi-agent deep deterministic pol-
icy gradient, MADDPG)的多智能体避障算法, 基于人

工势场法对靠近智能体的障碍物进行惩罚. 然而, 上述

研究采用集中式训练分布式执行的方式, 并没有考虑

智能体之间的通信, 使得这些方法在一些多智能体协

同任务中有一定的局限性. 综上, 设计一种实现智能

体在协同运动控制中降低通信成本, 不影响协同控制

性能的同时拥有避障能力的方法仍是一个挑战性

难题.
综上所述, 本文的贡献可归纳为如下两点.
(1) 设计了一种基于深度强化学习的多智能体事

件触发控制方法, 该方法包含确定智能体之间通信的

触发条件以及计算通信与控制的联合策略, 能够优化

多智能体系统的通信机制, 实现了在不影响协同控制

性能的同时极大地减少数据传输总量, 达到了降低通

信成本的目的.
(2) 设计了一种平衡控制性能和通信节省的奖励

函数, 对智能体靠近障碍物进行奖励, 并对智能体间

通信进行惩罚. 此外, 设计了一种基于指数函数的碰

撞惩罚项, 对智能体靠近障碍物或其余智能体做出的
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惩罚, 成功解决了多智能体系统避障问题.

2 背景知识

2.1 马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程(Markov decision process,
MDP)可以用来对强化学习问题进行建模

[18]. MDP指
的是一个智能体根据策略采取相应动作与外部环境发

生交互, 从而改变自己的状态和策略, 以最大化期望奖

励的循环过程.
MDP可定义为一个四元组(S, A, R, P). 其中, S为

智能体与环境交互过程中状态的集合, s表示智能体的

某个特定的状态(s S), 在文中表示智能体的位置、速

度以及与其他智能体和障碍物之间的相对距离等信息

的集合. A为有限动作的集合, a表示某个特定动作

(a A), 在文中表示智能体的控制输入和通信决策的集

合. R为奖励函数, R(s, a)表示在当前状态s的情况下执

行动作a获得的奖励值. P为状态转移函数, P(s′|s, a)表
示基于当前状态s采取动作a转移到状态s ′的概率 .
π(a|s)表示智能体状态空间S和动作空间A对应的映射

策略, p为在当前状态s下采取动作a的概率, 可以公式

化为

a s p a a s s( ) = ( = = ). (1)t t

强化学习通过最大化长期总回报来学习和获得最

优策略, 即要求MDP获得期望最大化的累积奖励
[19].

定义动作价值函数Qπ(st, at)为

Q s a E r s s a a

E r Q s a s s a a

( , ) = | = , =

= + ( , ) = , = , (2)

t t
k

k
t k t t

t t t t t

=0
+ +1

+1 +1 +1

式中, rt+1为智能体在t时刻做出动作at到达状态st获得

的奖励, γ为折扣因子, Eπ为智能体的策略为π时的总回

报的期望. Qπ
函数描述的是在某一个状态采取某一个

动作, 它有可能得到的总回报的期望值.
由式(2)可得到最优动作价值函数Q*(st, at), 其计

算公式为

Q s a Q s a

E r Q s a s s a a

( , ) = max ( , )

= + max ( , ) = , = .
t t t t

t t t t t

*

*
+1

*
+1 +1

(3)

多智能体深度强化学习的目标是对每个智能体给

定一个MDP,使其寻找最优的策略,做出正确的动作到

达期望的状态. 其中策略为状态到动作的映射, 正确的

策略和动作会使智能体最终的累计回报最大化. 回报

为智能体从每回合的初始状态到最终状态的奖励值衰

减之和.

2.2 多智能体深度确定性策略梯度算法

传统的强化学习算法(如Q学习、利用Q值的存储

和更新等方法)采用矩阵形式. 然而, 在复杂的多智能

体状态空间下, 矩阵形式的计算代价过大, 效率较低,
而利用深度神经网络等非线性函数逼近器来近似地表

示值函数或策略的深度强化学习框架能够解决此问

题. MADDPG算法可以使多智能体在一个共享环境中

学习, 集中式训练和分散式执行的方式使每个智能体

可以根据其他智能体的动作和观测信息来改进自己的

策略, 能够很好地实现多智能体系统的训练任务
[20].

其伪代码如算法1所示.

3 多智能体分布式事件触发控制

3.1 多智能体协同运动控制的深度强化学习设置

假设在多智能体运动控制任务中, 有N个智能体

在二维的矩形地图区域内, 区域内有Nob个障碍物, 每

个智能体有M组观测信息. 多智能体系统在t时刻的深

度强化学习变量如表1所示.

定义t时刻智能体i接收智能体j的观测信息为oi
j =

o o, … ,i
j

i
jM1 T

; 智能体i自身持有的观测信息为oi
i =

o o, … ,i i
M1 T

; 最终输入到智能体i的观测信息为Oi =

o o, … ,i i
N1T T T

. 对上述设置进行分析, 可知: 智能体i的

观测信息包含绝对位置、速度、与其他智能体的相对

位置、与障碍物的相对位置、期望位置、控制输入以

及通信决策, 分别用xi, vi, xi
a, xi

ob, xi
*, ui以及ci和di来表

示, 与oi
i中的每一项对应. 智能体i的策略和动作分别

为πi和ai, 获得的奖励为ri.
本文的目的是控制每个智能体的运动, 使其到达

期望位置, 在此过程中需要躲避障碍物和其他智能体,
优化多智能体系统的通信机制, 减少智能体之间在每
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个回合传输的数据总量.

3.2 分布式事件触发控制方法架构

本文设计了一种分布式事件触发控制方法, 并将

其用于多智能体协同运动控制场景中. 其在MADDPG
算法中的应用架构如图1(a)所示.

分布式事件触发控制方法的触发条件部分由两个

步骤组成: 首先判断智能体i是否满足与智能体j通信

的触发条件, 其次判断是否满足接收来自智能体j的第

m组观测数据的触发条件. 在基于分布式事件触发控

制的多智能体强化学习算法中, 智能体i在当前时刻所

要通信的智能体和接收的数据由上一时刻计算的通信

决策所决定, 方法架构如图1(b)所示. 事件触发条件部

分定义了2个变量, 分别为控制智能体i是否与智能体j

通信的cri
j, 以及智能体i是否接收来自智能体j的第m

组观测值oj
m的dri

m. 其中, 智能体i始终接收自身的观

测信息, oi
i1至oi

iM以及cri
i的门控开关始终闭合. 通过

将这些变量引入分布式事件触发控制中, 实现对智能

体系统通信机制的优化, 触发条件的计算公式为

cr c= 1,   if > ,
0,  else,

(4)i
j i

j
1

dr d= 1,   if > ,
0,  else,

(5)i
j i

m
2

式中, λ1和λ2 R, ci
j和di

m均由联合策略网络计算得出.

基于上述事件触发条件, 最终输入到智能体i的观

测信息Oi的元素可更新为

o o cr dr,   if = 1,
1,   else.

(6)i
jm j

m
i
j

i
m

将智能体i自身和所要接收的其他智能体的观测

信息输入到联合策略πi中, 智能体i的联合策略计算当

前时刻的控制输入和通信决策, 随后将控制输入到智

能体中, 并将通信决策作用于下一时刻. 通信与控制

算法1: 多智能体深度确定性策略梯度MADDPG

策略网络和评价网络的参数分别初始化为θQ和θπ

初始化经验回放存储区D、状态s

设置经验回放区最大规模为Nr, 训练批次规模为Nb, 以及目标网络
的更新频率为Nn
设置回合数episode最长为K, 每回合最大时间步长t为T, 智能体数量
为N

for episode = 1 to K do

获取当前时刻N个智能体的状态s, s = (O1, …, ON)

for t = 1 to T do

for i = 1 to N do

智能体i按照当前策略和观测生成动作ai = πi(Oi)

end for

多智能体执行a = (a1, …, aN), 得到r = (r1, …, rN)和s′

将(s, a, r, s′)保存至D中, 当|D| ≥ Nr时, 替换旧的数据

s←s′

for i = 1 to N do

从D中随机采样规模为Nb的数据(sj, aj, rj, s′ j)

更新当前评价网络的参数, 定义损失函数L为

( )( )L N y Q s a a a( ) =
1

, , , … ,i
b j

j
i

j j j
N
j

1 2

2

其中

y r Q s a a a a O= + ( , , , … ) = ( )j
i

j
i

j
N k k k

j
1 2

更新当前策略网络的参数, 定义评价函数J(θi):

( )
J

o Q s a a a

N( )
( ) , ,… , , … ,

i i
j

i i i
j

a i i
j j

i N
j

b

1

其中

a O= ( )i i i
j

end for

每Nn步对于每个智能体i, 软更新目标网络:

+ (1 )

+ (1 )
i
Q

i
Q

i
Q

i i i

end for

end for

表 1 多智能体协同运动控制的深度强化学习变量设置

Table 1 Deep reinforcement learning variables setting for multi-agent
cooperative motion control

变量 设置

智能体的绝对位置 x

智能体的速度 v

智能体与其他智能体的相对位置 xa

智能体与障碍物的相对位置 xob

智能体的期望位置 x*

智能体的控制输入和通信决策 u和c, d

智能体获得的奖励 r

智能体执行的策略和动作 π和a
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联合策略计算公式为

u c d O a O( , , ) = ( ). (7)i i i i i i i i

分布式事件触发控制方法的通信与控制联合策略

由深度神经网络DNN计算得出, 通过优化策略网络的

结构和参数, 实现奖励值的快速收敛. 将该方法应用到

MADDPG算法中, 其伪代码如算法2所示.

3.3 奖励函数设计

在深度强化学习中, 奖励函数的设计直接影响学

习效果的好坏, 是影响多智能体协同运动控制性能的

关键部分
[21]. 奖励函数包含了对于智能体要学习的任

务的量化描述, 指导训练的智能体向期望的方向学

习
[22].
在多智能体协同运动控制问题中, 希望智能体能

够尽快到达各自的期望位置, 同时要求智能体在移动

过程中能够避免与障碍物或其他智能体碰撞. 对于一

般的多智能体协同运动控制任务, 一种简单的方法是

智能体只有在到达期望位置时才会得到奖励
[23]. 这种

方法不适用于复杂的环境, 由于初始策略是随机生成

的, 智能体将在充满障碍的复杂环境中以极小的概率

到达目的地, 因此, 强化学习算法需要较长的时间才

能收敛, 甚至无法收敛. 另一种方法是在起始位置与

期望位置的过程中设置奖励
[24], 这样可以更好地引导

图 1 基于深度强化学习的多智能体分布式事件触发控制算法架构. (a) 分布式事件触发控制方法在MADDPG算法中的应用
架构; (b) 分布式事件触发控制方法架构
Figure 1 Multi-agent distributed event-triggered control algorithm architecture based on deep reinforcement learning. (a) Architecture of distributed
event-triggered control in MADDPG algorithm; (b) architecture of distributed event-triggered control.

算法2: 基于深度强化学习的多智能体分布式事件触发控制

for episode =1 to K do
获取当前时刻N个智能体的状态s, s = (O1, …, ON)
for t = 1 to T do

for i = 1 to N do
智能体i按照当前策略和观测生成动作ai = πi(Oi)
通信与控制联合策略计算控制输入和通信决策:

u c d O a O( , , ) = ( )i i i i i i i i

智能体i根据当前的通信决策cri
j
判断是否要与智能体j通信:

cr
c

=
1,  if >

0,  else
i

j i
j

1

智能体i根据当前的通信决策dri
j
判断是否要接收智能体j的第m

项观测信息:

dr
d

=
1,  if >

0,  else
i

j i
m

2

更新Oi中的元素:

o
o cr dr,   if = 1

1,   else
i

jm j
m

i
j

i
m

end for
多智能体执行a = (a1, …, aN), 得到r = (r1, …, rN)和s′
将(s, a, r, s′)保存至D中, |D| ≥ Nr时, 替换旧的数据

s←s′
调用MADDPG算法对多智能体系统进行训练

end for
end for
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智能体前往期望位置并避开其他智能体和障碍物, 从

而更好地引导智能体向期望回报最大的方向学习. 因

此, 本文基于第二种方法设计了一种奖励函数, 使智

能体在运输性能和通信节省之间取得平衡. 该奖励函

数由3部分组成, 分别为协同运动控制过程的奖励、

碰撞障碍物或智能体的惩罚以及智能体之间相互通信

的惩罚. 其中, 智能体i的协同运动控制过程的奖励项

设计为

r x x= , (8)i i i
mot *

2

式中, σ > 0, x xi i
*

2
是智能体与期望位置之间的直线

距离. 该部分对智能体与期望位置的距离进行惩罚, 即
相当于对智能体靠近期望位置进行正向奖励, 鼓励智

能体前往目的地, 并在它们远离目标时对其进行惩罚.
此外, 在实际的协同运动控制任务中, 与障碍物相撞对

智能体来说可能是灾难性的. 为了防止智能体离其他

智能体或障碍物太近导致发生碰撞, 本文将碰撞障碍

物或智能体的惩罚项设计为

r = e + e , (9)i
k

N

j j i

N
x x x xcol

=1,

ob
j i k

ob
i

2 2

式中, α, β > 0; x xj i 2
是2个不同智能体之间的直线距

离; x xk
ob

i 2
是智能体i与第k个障碍物之间的直线距

离. 该部分对智能体与障碍物碰撞进行惩罚, 每一时

刻的观测值都记录了智能体位置和障碍物位置的相对

距离, 智能体与障碍物越近, 惩罚力度越大.
为了使智能体之间减少通信, 达到降低通信成本

的目的, 本文对智能体通信进行了惩罚, 碰撞惩罚项

公式设计为

( )r cr dr= + , (10)i i i
com

1 1

式中, η > 0,该部分对智能体通信进行惩罚旨在最小化

每个时刻要通信的智能体的数量和接收的数据量.
智能体i每个时刻获得的总奖励为上述3部分之和,

其公式为

r r r r= + + . (11)i i i i
mot col com

在学习过程中, 参数的合适与否可能导致不同的

策略. 根据式(8)可知, 智能体尽量选择最短路线, 但是

σ的值应较小, 否则智能体不会绕开障碍物或其他智能

体; 式(9)中的α和β的值应该较大, 鼓励智能体避障; 式
(10)中η的值应该小于σ, 达到不影响协同控制性能的

目的. 为了让智能体学习到期望的策略, 平衡协同控

制性能和通信成本之间的关系, 需要对以上参数进行

调试, 以最大化总回报.

4 多智能体协同运动控制仿真实验

4.1 实验场景

本文采用多智能体粒子环境(multi-agent particle
environment, MPE)作为多智能体协同运动控制仿真环

境, 为了模拟较为复杂的协同运动控制环境, 向环境中

添加了一些障碍物,来检测算法的避障能力. MPE是由

OpenAI公司开发的一套时间离散、空间连续的二维

多智能体粒子环境, 通过控制二维空间中不同角色粒

子的运动来完成一系列任务, 目前被广泛用于各类多

智能体强化学习算法的仿真验证.
在协同运动控制实验场景中, 有3个智能体, 如

图1(a)所示, 分别用绿色、红色和黄色的实心圆表示;
三者的期望位置分别用深绿色、深红色以及深黄色的

较小的实心圆表示; 用较大的深蓝色实心圆来表示障

碍物. 3个智能体的共同目标是通过交流智能体的观

测信息, 从而到达各自的期望位置, 在此过程中还要

避免与障碍物和其他的智能体发生碰撞. 每个智能体

的控制输入ui为5个可选动作, 分别为原地不动、向上

移动、向右移动、向下移动与向左移动.
在智能体进行协同运动控制任务中, 当智能体与

其他智能体或障碍物之间的距离小于安全距离dmin时,
会持续受到系统的惩罚, 这种惩罚会随着距离的缩短

而持续变大, 如果智能体与障碍物或其余智能体发生

碰撞, 则会在受到一个极大的惩罚的同时结束该回合.
当智能体到达期望位置, 则会持续受到一个较大的正

向奖励, 鼓励智能体停留在原地, 从而完成协同运动

控制任务.

4.2 实验设计

本文将基于深度强化学习的多智能体分布式事件

触发控制算法应用到协同运动控制场景中, 并设置了

协同运动控制性能和通信成本2个指标来对算法进行

评估. 对于智能体i, 其协同运动控制性能和通信成本

分别定义为
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MC x x= , (12)
t

T

i

N

i i
*

2

DC Or= , (13)
i

N

t

T

j

j i

N

m

M

i
jm

=1 =1 =1, =1

式中, t = 1, 2, …, T; MC为每回合所有智能体与其期望

位置的直线距离的累加值, 本文用其表示多智能体系

统的协同运动控制性能, MC值越小, 表明协同运动控

制性能越好; DC为一个回合期间所有智能体接收其他

智能体发送的数据传输总量, 本文用其表示多智能体

系统的通信成本; Ori
jm为智能体之间传输的数据量,

若智能体i在第t时刻接收到来自智能体j的第m组观测

信息,则Ori
jm为该组观测信息的数据量,反之,Ori

jm = 0.

DC值越小, 说明通信成本越低.
将式(4)和(5)中的参数设置为λ1 = λ2 = 0; 式(8)中

σ = 1.0; 式(9)中α = 1.5, β = 5; 式(10)中η = 0.5. 算法训

练参数如下: 回合数最长K = 400000, 折扣因子γ =
0.95, 每回合的最大时间步长T = 25, 目标网络的更新

频率Nn = 100, 训练批次规模Nb = 1024, 软更新参数τ =
0.01, 经验回放区最大规模Nr = Nb × T = 2.56 × 104. 神
经网络部分: 学习率设置为0.001, 设隐层为2层全连接

神经元, 每层128个神经元, 激活函数为Relu函数. 当智

能体与障碍物或其他智能体发生碰撞或者达到最大步

长时, 视为任务失败或结束, 本轮训练回合终止, 根据

设定的奖励函数返回奖励或惩罚值. 算法的训练流程

如图2所示.

4.3 实验结果分析

为了验证本文提出的方法能够实现对智能体间通

信机制进行优化, 达到通信节省的效果, 并且能够确保

智能体完成协同运动控制任务; 本文将提出的方法与

高频率通信、低频率通信、随机频率通信以及不通信

几种方法进行比较. 上述方法定义如下.
(1) 高频率通信: 智能体每个时刻都接收其余智能

体的所有观测信息.
(2) 低频率通信: 智能体每隔5个时刻进行一次通

信, 并接收其余智能体的所有观测信息.
(3) 随机频率通信: 智能体每隔随机时刻进行一次

通信, 并接收其余智能体的每一项观测信息.
(4) 不通信: 智能体不接收其他智能体的任何一项

观测信息.
上述4种通信机制以及分布式事件触发控制方法

的协同运动控制性能如图3所示.
结果表明, 在相同回合数的训练过程中, 分布式事

件触发控制方法能够以极为接近高频率通信的速度收

敛到和其几乎相同的值, 因此, 该方法的协同运动控制

性能不亚于高频率通信. 此外, 分布式事件触发控制方

法的收敛速度能够明显快于低频率通信、随机频率通

信以及不通信, 且协同运动控制性能也明显优于这几

种方法.
将分布式事件触发控制方法与其余几种通信机制

的通信成本进行比较, 结果如图4所示. 实验结果表明,
分布式事件触发控制的通信成本远小于高频率通信成

本, 因此可知该方法能够较好地优化智能体之间的通

信机制, 降低通信成本. 尽管表2中的数据表明, 分布

图 2 算法训练流程
Figure 2 Training process of the algorithm.
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式事件触发控制方法相比于低频率通信和随机频率通

信并没有明显地降低通信成本, 但是结合图3可以看

出, 这几种方法的协同运动控制性能均不如前者. 因

此可以确定: 本文提出的基于分布式事件触发控制的

多智能体强化学习算法能够很好地平衡协同运动控制

性能和通信节省.
将分布式事件触发控制方法与其余几种通信机制

的奖励函数值变化曲线进行比较, 如图5所示. 实验结

果表明, 在分布式事件触发控制方法作用下, 智能体的

奖励曲线上升速度仅次于高频率通信, 在第2 × 105训
练回合左右到达收敛点, 快于剩余方法. 综上可知, 本
文的方法需要较少的与环境交互的时间, 以较低的通

信成本实现极好的协同运动控制性能.
为了验证本文提出的方法有着良好的避障能力,

选取了4组较为复杂的场景进行了测试, 智能体协同运

动控制轨迹如图6所示, 图6(a)~(d)为多智能体在运动

过程中的状态. 由智能体的轨迹可以看出, 基于指数

函数的碰撞惩罚项能够使智能体拥有良好的避障能

力, 能够应用于较为复杂的协同运动控制场景.
为了对比几种方法的避障能力, 使用图6的4种不

同的测试场景, 把训练好的模型运行1000次, 每次都

随机采取这4种场景中的一种, 将每个回合结束时智

能体与期望位置之间的直线距离小于0.01视为成功完

成协同运动控制任务, 而智能体若发生碰撞, 则视为任

务失败, 比较几种方法的任务成功率以及碰撞率. 如

表3所示, 本文的方法实现了与高频率通信几乎一样

高的任务完成率, 且碰撞率也与高频率通信基本持平.
同时, 任务完成率和碰撞率均优于其余几种通信机制.

总之, 与低频率通信、随机频率通信以及不通信

的方法相比, 本文设计的分布式事件触发控制方法展

现出更优的协同运动控制性能, 奖励值收敛速度更快;
同时拥有与高频率通信几乎一样好的协同传输性能、

任务完成率和碰撞率, 且通信成本远低于高频率通信,
能够应用于较为复杂的协同场景中. 这是因为分布式

事件触发控制方法的触发条件能够减少智能体之间交

流一些冗余的观测信息, 其通信与控制的联合策略能

够计算出智能体在当前状态下希望接收的某一观测信

表 2 训练过程中分布式事件触发控制与低频率和随机频

率通信的通信总成本

Table 2 Total communication cost of distributed event-triggered
control with low-frequency and random-frequency communication
during the training process

方法 通信总成本

分布式事件触发控制 2.14 × 109

低频率通信 2.32 × 109

随机频率通信 2.22 × 109

图 4 通信成本比较
Figure 4 Comparison of communication cost.

图 3 协同运动控制性能比较
Figure 3 Comparison of cooperative motion control performance.

图 5 奖励函数曲线比较
Figure 5 Comparison of reward function curves.
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息, 减少智能体之间交流且不丢掉重要的观测信息. 而
高频率通信方法虽然能够获取所有的重要信息, 但是

会收到许多冗余的信息, 增加了通信负担. 低频率通

信或者随机频率通信, 由于其通信决策不是由智能体

的策略网络计算得到的, 因此很可能漏掉一些重要的

观测信息并接收到大量的冗余信息, 无法降低通信成

本的同时还无法保证完成协同运动控制任务. 不通信

虽然没有通信的成本, 但是由于智能体之间不交流,
导致一些重要信息无法接收, 使得协同运动控制性能

较低.

图 6 较为复杂的协同运动控制场景下的多智能体的路径. (a)~(d)为多智能体系统不同时刻的状态
Figure 6 Pathways of multi-agent in complex cooperative motion control scenarios. (a)‒(d) are the states of the multi-agent system at different
moments in time.
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5 结论

针对多智能体协同运动控制任务中优化通信机

制, 降低通信成本的问题, 本文设计了一种分布式事件

触发控制方法, 并将其应用到多智能体系统中, 实现了

在不降低协同运动控制性能的同时达到了通信节省的

目的. 此外, 设计了一种基于指数函数的碰撞惩罚项,
使智能体拥有在复杂场景下的避障能力.

首先分析了马尔可夫决策过程的基本性质, 并进

一步对MADDPG算法进行了详细的介绍; 随后考虑优

化多智能体之间的通信机制, 使用分布式事件触发控

制方法来减少智能体间的数据传输量, 从而降低通信

成本, 同时为了解决通信决策的设计不能与控制输入

分开, 采用了通信与控制的联合策略; 设计了一种基

于指数函数的碰撞惩罚项, 以及平衡性能和通信成本

的协同运动控制奖励项和通信惩罚项; 最后将上述智

能体协同理论的模型和方法应用于MPE环境中, 通过

实验验证该方法的协同运动控制性能、避障以及通信

节省能力. 实验结果表明, 本文提出的基于深度强化学

习的多智能体分布式事件触发控制算法能够优化多智

能体系统的通信机制, 降低数据传输量,实现了在不降

低协同运动控制性能的同时达到了通信节省的目的,
所学习的奖励函数能够实现平衡协同运动控制性能和

通信节省, 并且能够完成避障任务. 未来将基于事件触

发控制方法, 以及考虑智能体之间通信可能存在信息

丢失问题, 设计信息聚合策略, 利用更优的多智能体

强化学习算法, 并对所学习到的奖励函数进行更完善

的分析和解释, 在更高维的智能体观测空间中实现更

多的多智能体协同任务.
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In order to reduce the communication cost of the multi-agent cooperative control in obstacle environments, this paper designs a
distributed event-triggered optimization control method. The method jointly designs the event-triggered communication mechanism
and control policy, determines the communication triggering conditions, and reduces redundancy in the real-time or cyclic
communication. Meanwhile, in order to avoid collision between the agent with other agents or obstacles, an exponential function-
based collision penalty term is designed to give a penalty exponentially when the agent approaches obstacles or other agents. The
method is applied to the multi-agent deep deterministic policy gradient (MADDPG) algorithm and simulated on the multi-agent
particle environment (MPE) with added obstacles. Simulation results show that this method can complete the collision-free multi-
agent cooperative control task with superior performance while reducing the amount of data transmission.
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