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多智能体编队控制中的迁移强化学习算法研究

胡鹏林， 潘泉， 郭亚宁， 赵春晖

（西北工业大学 自动化学院， 陕西 西安　 ７１０１２９）

摘　 要：针对多障碍环境下的多智能体系统协同编队避障与防撞问题，提出一种迁移学习与强化学习

相结合的编队控制算法。 在源任务学习阶段，利用值函数近似方法避免 Ｑ⁃表格求解法所需的大规模

存储空间问题，有效降低对存储空间的需求，提升算法求解速度；在目标任务学习阶段，采用高斯聚类

算法对源任务进行分类，根据聚类中心和目标任务之间的距离，选择最优的源任务类进行目标任务学

习，有效避免了负迁移现象，进而提升了强化学习算法的泛化能力及收敛速度。 仿真实验结果表明，
所提方法能使多智能体系统在复杂的障碍环境下有效地形成并保持编队构型，同时实现避障与防撞。
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　 　 多智能体系统由多个同构或异构的智能体构

成，通过与环境之间的交互，共同完成单个智能体由

于能力不够而无法完成的复杂任务。 由于多智能体

系统的鲁棒性、可靠性、灵活性等独特优势，在航空

航天、工业生产、交通运输等领域获得了深入研究和

广泛应用［１⁃３］。 编队控制是指智能体在运动过程

中，通过建立、保持、变换智能体的空间构型，在克服

干扰约束的同时完成特殊的任务规划，保证编队的

安全性和高效性。 编队控制作为多智能体系统的重

要研究内容之一，在军事和民用领域有着广泛应用。
在多智能体编队控制算法的发展过程中，出现

了多种控制算法，主要有基于行为的方法、虚拟结构

的方法、领航者－跟随者方法、一致性理论等多种控

制理论与方法。 基于行为法是模仿自然界的动物行

为进行编队控制，一般采用鲁棒的分布式控制，具有

很强的扩展能力。 例如，基于大雁［４］、鸽子［５］、鱼
群［６］等生物，提出了大量的编队控制算法。 虚拟结

构法采用虚拟的刚体结构描述多智能体编队构型，
通过相对误差进行控制，具有很高的控制精度。 例

如，基于虚拟结构法的无人机编队控制［７］、无人船

编队控制［８］、多机器人编队控制［９］。 领航者－跟随

者算法将智能体分为领航者和跟随者，双方之间保

持一定距离，保证编队的稳定和安全。 基于领航者
－跟随者算法研究了无人机编队控制［１０］、无人船编

队控制［１１］、三维空间中编队控制问题［１２］。 一致性

理论是将图论和代数理论结合，通过处理系统误差

实现编队控制，例如，基于一致性理论实现无人机的

编队和避障控制［１３］，以及使得非对称移动机器人能

够以期望的编队构型移动［１４］。
上述多智能体编队控制算法通常需要精确的数

学模型来设计控制律，在实际应用中，由于传感器误

差、环境干扰等随机因素，通常难以获得精确模型，
给多智能体编队控制造成巨大困难。

强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）不需要太

多先验知识和精确的数学模型，成为解决智能体系

统控制问题的重要途径［１５］。 例如，将 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 和

策略梯度算法结合，提出了多层结构的编队控制算

法，使得机器人能够实现设定的编队构型［１６］。 通过

自适应 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法，实现了障碍环境中编队控

制［１７］。 通过基于 ＲＬ 的多智能体编队控制框架，消
除了建模和控制器设计的繁琐工作，解决了复杂环

境中编队控制问题［１８］。 传统的强化学习算法不仅

需要大量的样本进行训练，还要求训练和测试数据

属于同一个域，随着智能体数量的增加，状态空间呈
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指数增长，给存储空间和计算能力带来巨大挑战。
迁移强化学习（ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ，

ＴＲＬ）从简单的源任务中获得知识，求解更复杂的目

标任务，并且任务之间相似程度越高，知识的传递就

更加容易，从而提高系统的学习效率［１９］。 按照学习

方法可以分为基于样本的迁移、基于模型的迁移、基
于特征的迁移，以及基于关系的迁移等多种模

式［２０］。 除了计算机视觉、文本分类、自然语言处理

等传统领域外，迁移强化学习逐渐应用在许多新兴

的领域。 在医学图像领域，由于医学图像的标记通

常依赖于有经验的医生，因此，收集足够的训练数据

是非常昂贵和困难的，迁移学习技术能很好地帮助

医学影像分析［２１⁃２２］。 在生物信息学领域，生物体之

间的组成发生了变化，但其功能可能保持不变，可以

借助迁移学习算法来进行生物序列的分析［２３⁃２４］。
在交通运输领域，迁移学习可以帮助电子监控系统

进行交通场景图像的理解，以及驾驶员行为的建

模［２５⁃２６］。 在个性化推荐系统领域，往往训练数据是

稀疏的，迁移学习算法可以利用来自其他推荐系统

的数据来帮助构建目标推荐系统［２７⁃２８］。
本文基于迁移强化学习算法，研究了复杂障碍

环境下多智能体编队控制问题。 在训练过程中，利
用值函数近似算法，解决了任务规模不断扩大带来

的存储和计算问题。 采用高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）对源任务进行聚类分析，避免

出现负迁移现象，提高了迁移强化学习效率。 文章

内容安排如下：第 １ 节介绍智能体模型和求解问题

的数学描述，第 ２ 节介绍基于迁移强化学习的多智

能体编队控制算法，第 ３ 节通过仿真实验验证了算

法的有效性，第 ４ 节给出全文总结与未来研究方向。

１　 问题描述

多智能体编队控制系统由 Ｎ 个智能体组成，智

能体通过复杂的障碍物环境，保持一定的队形到达

目标点，同时保证智能体不发生碰撞。 智能体 ｉ 的
模型为

ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉ（ ｔ） ＋ ｖｃｏｓ（Δφｉ（ ｔ））
ｙｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｙｉ（ ｔ） ＋ ｖｓｉｎ（Δφｉ（ ｔ）） （１）

式中： ｉ ∈ Ｎ ＝ ｛１，２，…，Ｎ｝，ｖ 代表智能体的移动速

度；φ ｉ（ ｔ） ∈ ［０，２π］ 表示 ｔ 时刻智能体 ｉ 的航向角，
即智能体 ｉ的移动方向与 ｘ坐标轴正方向的夹角，为
了避免出现较大的转弯动作，航向角增量 Δφ ｉ（ ｔ）
满足

Δφｉ（ ｔ） ＝ φｉ（ ｔ） － φｉ（ ｔ － １） ≤ π
４

（２）

用 ｓｉ（ ｔ） ＝ ［ｘｉ（ ｔ），ｙｉ（ ｔ）］ 表示 ｔ 时刻智能体 ｉ 的坐标

位置，障碍物集合为 Ｎｏ ＝ ｛１，２，…，ｌ｝。
在多智能体编队中，最优性能指标不是单个智

能体的策略达到最优，而是整个编队的策略达到最

优，即编队中智能体之间构成合作博弈关系，因此，
将多智能体控制任务描述为马尔科夫博弈过程

Γ ＝ ｛Ｓ，Ａ，π，Ｒ，Ｖ｝ （３）

式中： Ｓ ＝∏
ｉ∈Ｎ

ｓｉ 表示 Ｎ 个智能体的联合状态空间；ｓｉ

表示智能体 ｉ 的状态空间。 Ａ ＝∏
ｉ∈Ｎ

ａｉ 表示 Ｎ 个智能

体的联合动作空间，ａｉ 表示智能体 ｉ 的动作空间。 π
表示策略，即智能体在联合状态空间 Ｓ，根据概率分

布 Ｐ ＝ Ｓ × Ａ→ Ｓ′执行联合动作 Ａ之后，转移到状态

Ｓ′获得奖励 Ｒ。 通过奖励值的期望（４），对控制策略

的性能进行评价

Ｖπ
ｉ （Ｓ） ＝ Ｅπ｛∑

∞

ｔ ＝ ０
γｔＲ ｉ（ ｔ） Ｓｔ ＝ Ｓ｝， ｉ ∈ Ｎ （４）

式中， γ 表示折扣因子。
由于在学习过程中，奖励函数的作用非常重要，

定义智能体 ｉ ∈ Ｎ 的奖励函数 Ｒ ｉ 为

Ｒ ｉ（ ｔ） ＝ （ ｒｇ） ｔ
ｉ ＋ （ ｒｏ） ｔ

ｉ ＋ （ ｒｃ） ｔ
ｉ ＋ （ ｒｗ） ｔ

ｉ （５）
式中， （ ｒｇ） ｔ

ｉ 表示智能体 ｉ 关于目标点的奖励函数

（ ｒｇ） ｔ
ｉ ＝

ｒ１ ＞ ０，　 　 ｉｆ ‖ｓｉ（ ｔ ＋ １） － ｓｇ‖２ ≤ ｄｇ

ｗｇ（‖ｓｉ（ ｔ） － ｓｇ‖２ － ‖ｓｉ（ ｔ ＋ １） － ｓｇ‖２）， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （６）

式中， ｓｇ 表示目标点的状态，智能体与目标点之间

的距离不大于 ｄｇ 时表示到达了目标点，ｗｇ 为常系

数。 （ ｒｏ） ｔ
ｉ 表示智能体 ｉ 关于障碍物的奖励函数

（ ｒｏ） ｔ
ｉ ＝

ｒ２ ＜ ０，　 ｉｆ ‖ｓｉ（ ｔ ＋ １） － ｓｌ‖２ ≤ ｄｏ

０，　 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{
（７）

式中， ｌ ∈ Ｎｏ，用 ｓｌ 表示障碍物的状态，ｄｏ 表示障碍

·０９３·
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物的安全距离。 （ｒｃ） ｔ
ｉ 表示智能体 ｉ关于其他智能体

ｊ 的奖励函数

（ ｒｃ） ｔ
ｉ ＝

ｒ３ ＜ ０，　 ｉｆ ‖ｓｉ（ ｔ ＋ １） － ｓ ｊ（ ｔ ＋ １）‖２ ≤ ｄｓ

０，　 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{
（８）

式中， ｄｓ 表示智能体的安全距离。 为了满足（２） 式

的要求，用（ ｒｗ） ｔ
ｉ 表示对智能体 ｉ 转向速度过快的

惩罚

（ ｒｗ） ｔ
ｉ ＝

ｒ４ ＜ ０，　 ｉｆ 不满足（２） 式

ｗｗ
π
４

－ Δφｉ（ ｔ）
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， 其他

ì

î

í

ïï

ïï

（９）

式中， ｗｗ 为常系数。 在多智能体编队中，智能体 ｉ和
其他智能体之间进行交互，因此，智能体 ｉ 的性能指

标由自身和其他智能体共同决定，用 π －ｉ 表述其他

智能体的策略，在考虑其他智能体的策略时，智能体

ｉ 的性能指标为

Ｖπ
ｉ （ ｓｉ，πｉ，π －ｉ） ＝ Ｒ ｉ（ ｓｉ，πｉ，π －ｉ） ＋

　 γ∑
∞

ｓ′ｉ∈Ｓ
Ｐ（Ｓ，Ａ，Ｓ′）∑

ａ′ｉ∈Ａ
π（Ｓ′）Ｖπ

ｉ （ ｓ′ｉ ，πｉ，π －ｉ）

（１０）
则最优价值函数为

Ｖ∗
ｉ （ ｓｉ，πｉ，π －ｉ） ＝ Ｒ ｉ（ ｓｉ，πｉ，π －ｉ） ＋

　 γ∑
∞

ｓ′ｉ∈Ｓ
Ｐ（Ｓ，Ａ，Ｓ′） ｍａｘ

ａ′ｉ∈Ａ
∑
Ａ ＼｛ａｉ｝

π（Ｓ′）Ｖπ
ｉ （ ｓ′ｉ ，πｉ，π －ｉ）

（１１）
多智能体博弈的策略取决于环境中智能体的联合行

为，在其他智能体策略保持不变的情况下，智能体 ｉ
在状态 ｓｉ 的策略

πＮａｓｈ
ｉ ＝ ∑

ａｉ∈Ａ
π（Ｓ）Ｖπ

ｉ （ ｓｉ，πｉ·π －ｉ） （１２）

如果 πＮａｓｈ
ｉ 等于最优响应 πｍａｘ

ｉ

πｍａｘ
ｉ ＝ ｍａｘ

ａｉ∈Ａ
∑
Ａ ＼｛ａｉ｝

π（Ｓ）Ｖ∗
ｉ （ ｓｉ，πｉ，π －ｉ） （１３）

则（１２）式为智能体 ｉ 的 Ｎａｓｈ 均衡策略，基于 Ｎａｓｈ
均衡策略的价值函数为

ＶＮａｓｈ
ｉ （ ｓｉ） ＝ ∑

ａｉ∈Ａ
｛πＮａｓｈ

ｉ ·πＮａｓｈ
－ｉ Ｖｉ（ ｓｉ）｝ （１４）

在多智能体编队过程中，采用价值函数

ＶＮａｓｈ
ｉ （ ｓｉ） ＝ Ｒ ｉ（ ｔ） ＋ γＶＮａｓｈ

ｉ （ ｓ′ｉ ） （１５）
智能体能够在优化自身策略的同时考虑其他智能体

的影响，使得编队的整体性能最优。 智能体 ｉ 的最

优性能为 Ｖｉ（ ｓｉ，πＮａｓｈ
ｉ ，π －ｉ），其他智能体的最优性能

为 Ｖ －ｉ（ ｓｉ，π ｉ，πＮａｓｈ
－ｉ ）， 二者与编队整体最优性能

Ｖ（ ｓｉ，πＮａｓｈ
ｉ ，πＮａｓｈ

－ｉ ） 之间满足

Ｖ －ｉ（ ｓｉ，πｉ，πＮａｓｈ
－ｉ ） ≤ Ｖ（ ｓｉ，πＮａｓｈ

ｉ ，πＮａｓｈ
－ｉ ）

Ｖｉ（ ｓｉ，πＮａｓｈ
ｉ ，π －ｉ） ≤ Ｖ（ ｓｉ，πＮａｓｈ

ｉ ，πＮａｓｈ
－ｉ ）

（１６）

　 　 综上，多智能体编队控制问题可以描述为

Ｊ（Ｓ，π∗） ＝ ｍａｘ∏
Ｎ

ｉ ＝ １
ＶＮａｓｈ

ｉ （ ｓｉ，π∗
ｉ ）

ｓ．ｔ． ｌｉｍ
ｔ➝∞

‖ｓｇｉ － ｓｉ（ ｔ）‖２ ＝ ０

　 　 ‖ｓｉ（ ｔ） － ｓ ｊ（ ｔ）‖２ ＞ ｄｓ

　 　 ‖ｓｉ（ ｔ） － ｓｌ‖２ ＞ ｄｏ

　 　 Δφｉ（ ｔ） ≤ π
４
， ｌ ∈ Ｎｏ，∀ｉ，ｊ ∈ Ｎ

（１７）

式中， π∗
ｉ 是使得编队整体的联合策略达到最优时

的智能体 ｉ 的最优策略，ｓｇｉ 表示智能体 ｉ 的目标位

置。 多智能体编队控制问题的目标为求解联合最优

策略 π∗ ＝ （π∗
１ ，π∗

２ ，…，π∗
Ｎ ），使得最优性能指标

Ｊ（Ｓ，π∗） 最大化。

２　 基于迁移学习的多智能体编队控制

通过前文获得了多智能体编队控制问题的数学

描述以及优化目标。 为了应对复杂的多智能体编队

环境，提升强化学习速度以及泛化能力，本文引入迁

移强化学习算法。 如图 １ 所示，迁移强化学习涉及

到源任务和目标任务。

图 １　 迁移强化学习示意图

基于马尔科夫博弈的描述，多智能体编队控制

可以分解为源任务 Ｍｓ ＝ ｛Ｎｓ，Ｓｓ，Ａｓ，Ｒｓ｝ 和目标任务

Ｍｔ ＝ ｛Ｎｔ，Ｓｔ，Ａｔ，Ｒ ｔ｝２个子任务。 迁移强化学习过程

包括 ２ 个阶段，首先是知识迁移阶段 Ａｔ，根据目标任

务 Ｕｇ 和源任务 Ｕｓ 之间的相关性生成合适的知识迁

移模型 Ｕｔ

·１９３·
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Ａｔ：Ｕｓ × Ｕｇ → Ｕｔ （１８）
其次是学习阶段 Ａｌ，结合迁移模型 Ｕｔ 和目标任务

Ｕｇ，实现目标任务的学习

Ａｌ：Ｕｔ × Ｕｇ → Ｕｇ （１９）
下面从源任务和目标任务学习两方面进行论述。
２．１　 基于值函数近似的源任务学习

在源任务学习中，为了突出迁移强化学习对训

练速度的提升作用，采用 Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法进行源任

务训练，基于值函数近似方法，避免 Ｑ 表格带来的

大规模存储问题。 根据（１５）式智能体 ｉ 的值函数为

ＶＮａｓｈ
ｉ （ ｓｉ（ ｔ）） ＝ Ｅ ∑

∞

ｋ ＝ ｔ
γｋＲ ｉ（ｋ）{ } ＝

　 Ｒ ｉ（ ｔ） ＋ γＶＮａｓｈ
ｉ （ ｓｉ（ ｔ ＋ １）） （２０）

值函数可以用线性函数表述为

Ｖ^Ｎａｓｈ
ｉ （ ｓｉ（ ｔ），ｗｉ（ ｔ）） ＝ ϕｉ（ ｓｉ（ ｔ））ｗＴ

ｉ （２１）
式中： ϕｉ（ ｓｉ（ ｔ）） ＝ ［ϕｉ１（ ｓ），…，ϕｉｍ（ ｓ）］ ∈ Ｒｍ×１ 是由

智能体 ｉ的状态构成的ｍ维特征向量；Ｔ表示矩阵的

转置，用 ｗｉ ＝ ［ｗ ｉ１，…，ｗ ｉｍ］ ∈ Ｒｍ×１ 表示联合权重向

量，使用含有参数 ｗｉ 的值函数表示其真值为

ＶＮａｓｈ
ｉ （ ｓｉ（ ｔ）） ＝ Ｖ^Ｎａｓｈ

ｉ （ ｓｉ（ ｔ），ｗｉ（ ｔ）） （２２）

则 Ｖ^Ｎａｓｈ
ｉ （ ｓｉ（ ｔ），ｗｉ（ ｔ）） 和 ＶＮａｓｈ

ｉ （ ｓｉ（ ｔ）） 之间的误差为

ｅｉ（ ｔ） ＝ １
２
［ＶＮａｓｈ

ｉ （ ｓｉ（ ｔ）） － Ｖ^Ｎａｓｈ
ｉ （ ｓｉ（ ｔ），ｗｉ（ ｔ））］ ２

（２３）
求参数 ｗｉ 使得（２３）式最小，根据最小二乘算法有

ｗｉ（ ｔ） ＝ ｗｉ（ ｔ － １） ＋

　
Ａｉ（ ｔ － １）ϕｉ（ ｓｉ（ ｔ））

１ ＋ 􀭾ϕＴ
ｉ （ ｓｉ（ ｔ））Ａｉ（ ｔ － １）ϕｉ（ ｓｉ（ ｔ））

×

　 ［Ｒ ｉ（ ｔ） － 􀭾ϕＴ
ｉ （ ｓｉ（ ｔ））ｗｉ（ ｔ － １）］ （２４）

式中

Ａｉ（ ｔ） ＝ Ａｉ（ ｔ － １） －

　
Ａｉ（ ｔ － １）ϕｉ（ ｓｉ（ ｔ））􀭾ϕＴ

ｉ （ ｓｉ（ ｔ））Ａｉ（ ｔ － １）

１ ＋ 􀭾ϕＴ
ｉ （ ｓｉ（ ｔ））Ａｉ（ ｔ － １）ϕｉ（ ｓｉ（ ｔ））

􀭾ϕｉ（ ｓｉ（ ｔ）） ＝ ϕｉ（ ｓｉ（ ｔ）） － γϕｉ（ ｓｉ（ ｔ ＋ １））
　 　 对权重系数的收敛性进行分析，根据（２１）和

（２４）式有

ｗ^ｔ ＋１ ＝ ｗ^ｔ ＋ Ｑｔ －１ϕｔＲ
－１
ｔ （ Ｖ^Ｎａｓｈ － ϕＴ

ｔ ｗ^ｔ） （２５）

式中， Ｖ^Ｎａｓｈ 表示值函数，用 ϕｔ 替换 ϕｉ（ ｓｉ（ ｔ）），Ｒ ｔ ＝
λＧ ＋ϕＴ

ｔ Ｑｔ －１ϕｔ，矩阵ＧＴ ＝Ｇ≻０，常数遗忘因子λ ∈
（０，１），对称正定矩阵 Ｑｔ 定义为

Ｑ －１
ｔ ＝ λＱ －１

ｔ －１ ＋ ϕｔＧ
－１ϕＴ

ｔ （２６）

设 ρ，ψ，Ｃ 均为正数，ϕｔ 为持续激励信号，满足

０ ＜ ρＩ ≤ ∑
ｊ ＋Ｃ

ｔ ＝ ｊ
ϕｔϕＴ

ｔ ≤ ψＩ ≤ ∞ （２７）

　 　 定理　 假设（２７）式成立，当 ｔ ＞ Ｃ 时，对于任意

初始误差 􀭾ｗ０，存在 ξ ＞ ０，使得 ｗ的估计误差呈指数

收敛

‖􀭾ｗｔ‖２
２ ≤ ξλ ｔ‖􀭾ｗ０‖２

２ （２８）
　 　 证明　 根据（２５）式有

􀭾ｗｔ ＋１ ＝ （Ｉ － Ｑｔ －１ϕｔＲ
－１
ｔ ϕＴ

ｔ ）􀭾ｗｔ （２９）
选择函数 Ｌｔ

Ｌｔ ＝ 􀭾ｗＴ
ｔ Ｑ

－１
ｔ －１􀭾ｗｔ （３０）

将（２６）式代入（３０）式有

Ｌｔ ＋１ － Ｌｔ ＝ 􀭾ｗＴ
ｔ ＋１Ｑ

－１
ｔ 􀭾ｗｔ ＋１ － 􀭾ｗＴ

ｔ Ｑ
－１
ｔ －１􀭾ｗｔ ≤

　 （λ － １）􀭾ｗＴ
ｔ Ｑ

－１
ｔ －１􀭾ｗｔ ＝ （λ － １）Ｌｔ （３１）

因此得到

Ｌｔ ＋１ ≤ λＬｔ ≤ λ ｔ ＋１Ｌ０ ＝ λ ｔ ＋１􀭾ｗＴ
０Ｑ

－１
－１􀭾ｗ０ （３２）

对（３１）式中 Ｑ －１
ｔ －１ 的下界进行分析，由于 Ｇ是对称矩

阵，所以对任意矩阵 Φ有

λｍｉｎ（Ｇ
－１）ΦΦＴ ≤ ΦＧ －１ΦＴ （３３）

根据正定矩阵性质有

ϕＴ
ｔ （ΦＧ －１ΦＴ － λｍｉｎ（Ｇ

－１）ΦΦＴ）ϕｔ ≥ ０ （３４）
根据（２６）式有

Ｑ －１
ｊ －１ ＋，…， ＋ Ｑ －１

ｊ ＋Ｃ－１ ≥

　 ∑
ｊ ＋Ｃ

ｔ ＝ ｊ
ϕｔ －１Ｇ

－１ϕＴ
ｔ －１ ≥ λｍｉｎ（Ｇ

－１）ρＩ （３５）

可得 Ｑ －１
ｔ －１ 的下界为

Ｑ －１
ｔ －１ ≥

λｍｉｎ（Ｇ
－１）ρ（λ －１ － １）

λ －（Ｃ＋１） － １
＞ ０ （３６）

结合（３０）、（３２）、（３３）、（３６）式有

λＬｔ ≤ λ ｔ ＋１􀭾ｗＴ
０Ｑ

－１
－１􀭾ｗ０ （３７）

化简后有

􀭾ｗＴ
ｔ

λｍｉｎ（Ｇ
－１）ρ（λ －１ － １）

λ －（Ｃ＋１） － １
􀭾ｗｔ ≤ λ ｔ􀭾ｗＴ

０Ｑ
－１
－１􀭾ｗ０（３８）

综上，得到

‖􀭾ｗｔ‖２
２ ≤ λ －（Ｃ＋１） － １

λｍｉｎ（Ｇ
－１）ρ（λ －１ － １）

λｍｉｎ（Ｑ
－１
－１）λ ｔ‖􀭾ｗ０‖２

２

（３９）
取（２８）式中的 ξ 为

ξ ＝ λ －（Ｃ＋１） － １
λｍｉｎ（Ｇ

－１）ρ（λ －１ － １）
λｍｉｎ（Ｑ

－１
－１） （４０）

则（２８）式成立， ｗｉ 呈指数收敛，证明完毕。
根据 Ｂｅｌｌｍａｎ 最优性原理，对价值函数进行更

·２９３·
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新，智能体 ｉ 的最优值函数为

Ｖπ∗
ｉ （ ｓｉ（ ｔ），ｗｉ） ＝ ｍａｘ

ａｉ∈Ａ
［Ｒ ｉ（ ｔ） ＋ γＶＮａｓｈ

ｉ （ ｓｉ（ ｔ ＋ １），ｗｉ）］

（４１）
最优动作选择策略为

ａ∗
ｉ （ ｓｉ（ ｔ）） ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ａｉ∈Ａ
［Ｒ ｉ（ ｔ） ＋ γＶＮａｓｈ

ｉ （ ｓｉ（ ｔ ＋ １），ｗｉ）］

（４２）
完成基于值函数近似的源任务训练。
２．２　 基于聚类的目标任务迁移学习

在获得源任务之后，将所有源任务的知识迁移

到同一个智能体时，由于任务之间的差异化会导致

负迁移。 因此将大量训练好的源任务数据进行归类

处理，选择与目标任务差异最小的源任务，可以有效

避免负迁移现象。 本文选用 ＧＭＭ 算法对源任务状

态进行聚类分析，假设在本文中策略的相似性可以

通过相应的值函数来反映，即在相同的奖励函数下，
价值函数相似的策略，智能体的运动轨迹是平行或

者重合的。
通过随机采样从源域的状态空间 Ｓｓ 中获得多

个状态 Ω ＝ ｛ ｓ１，ｓ２，…｝，通过源任务中智能体 ｉ 学习

到的策略 π′ｉ ，将状态 ｓ ｊ 映射到价值函数

Ｖ（ ｓ ｊ π′ｉ ） ＝ ∑
ａ∈Ａｓ

πｉ（ａ ｓ ｊ）Ｖ（ ｓ ｊ） （４３）

式中， π ｉ（ａ ｓ ｊ） 表示在源任务状态 ｓ ｊ 执行动作 ａ 的

概率，通过（４４） 式将值函数映射到集合 ｙｉ

ｙｉ ＝ （Ｖｉ，１，Ｖｉ，２，…） ＝ ［Ｖ（ ｓ１ π′ｉ ），Ｖ（ ｓ２ π′ｉ ），…］
（４４）

设 ｎ′ 为源任务中的分类数量，在获得源任务样本

Ｙ ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ′） 之后，执行 ＧＭＭ 算法

ｐＹ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ １
αｋｐ（ｘ μｋ，Σｋ） （４５）

式中： ｎ为目标任务中智能体数量；α ｋ 为高斯混合系

数；（μ ｋ，Σｋ） 为高斯分布的期望和方差。 通过最大

似然函数（４６） 式估计（４５） 式的参数

Ｌ（Ｙ） ＝ ∏
ｎ′

ｉ ＝ １
ｐＹ（ｙｉ） ＝ ∏

ｎ′

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｋ ＝ １
αｋｐ（ｙｉ μｋ，Σｋ）

（４６）
（４６）式的对数似然函数为

ｌｎＬ（Ｙ） ＝ ｌｎ∏
ｎ′

ｉ ＝ １
ｐＹ（ｙｉ） ＝ ∑

ｎ′

ｉ ＝ １
ｌｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
αｋｐ（ｙｉ μｋ，Σｋ）

（４７）

通过
∂ｌｎＬ（Ｙ）

∂μ ｋ

＝ ０，∂ｌｎＬ（Ｙ）
∂Σｋ

＝ ０ 求解参数

μｋ ＝
∑
ｎ′

ｊ
ζ ｊｋＶｋ

∑
ｎ′

ｊ
ζ ｊｋ

Σｋ ＝
∑
ｎ′

ｊ
ζ ｊｋ（Ｖｋ － μｋ）（Ｖｋ － μｋ） Ｔ

∑
ｎ′

ｊ
ζ ｊｋ

（４８）

式中， ζ ｊｋ 表示样本 ｙ ｊ 中元素的后验概率密度

ζ ｊｋ ＝ ｐ（Ｖｋ ｙ ｊ） ＝
αｋ·ｐ（ｙ ｊ μｋ，Σｋ）

∑
ｎ

ｌ ＝ １
αｌ·ｐ（ｙ ｊ μｋ，Σｋ）

（４９）

根据 α ｋ ≥ ０，且∑
ｎ

ｋ
α ｋ ＝ １，求得

αｋ ＝
１
ｎ′∑

ｎ′

ｊ ＝ １
ζ ｊｋ （５０）

通过聚类可以得到 ｎ′ 个高斯分布，将源任务状态划

分为多个集合，每个集合中的策略是相似的，避免多

个具有竞争关系的策略传递给同一个目标任务而引

起负迁移现象。
迁移学习的关键是源任务与目标任务之间的相

似性，２ 个任务相似程度越高，迁移学习效果越好。
在获得 ｎ′ 个具有高斯分布的源任务集合后，通过康

托洛维奇距离度量聚类任务和目标任务之间的相似

程度。 计算聚类任务Ｍｓ 和目标任务Ｍｇ 两者之间的

康托洛维奇距离 Ｄ（Ｓｓ，Ｓｇ） 为

Ｄ（Ｓｓ，Ｓｇ） ＝ ｍｉｎ
ηｉｊ
∑

Ｓｓ

ｉ ＝ １
∑

Ｓｇ

ｊ ＝ １
ηｉｊｄ（ ｓｉ，ｓ ｊ）

ｓ．ｔ． ∑
Ｓｓ

ｉ ＝ １
ηｉｊ ＝

１
Ｓｇ

， ｆｏｒ ∀ｊ （５１）

　 　 ∑
Ｓｇ

ｊ ＝ １
ηｉｊ ＝

１
Ｓｓ

， ｆｏｒ ∀ｊ

　 　 ηｉｊ ＞ ０，ｆｏｒ ∀ｉ，ｊ
式中： Ｓｓ ， Ｓｇ 表示状态空间的大小；η ｉｊ 表示 ｓｉ 和
ｓ ｊ 之间距离 ｄ（ ｓｉ，ｓ ｊ） 的权重值为

ｄ（ ｓｉ，ｓ ｊ） ＝ ｍａｘ
ａ∈Ａ

｛ ｒ（ ｓｉ，ａｉ） － ｒ（ ｓ ｊ，ａ ｊ） ＋

　 ｃ ｍｉｎ
ηｉｊ
∑

Ｓｓ

ｉ ＝ １
∑

Ｓｇ

ｊ ＝ １
ηｉｊｄ（ ｓｉ，ｓ ｊ）｝ （５２）

式中， ｒ（ ｓｉ，ａｉ），ｒ（ ｓ ｊ，ａ ｊ） 表示奖励值，ｃ ∈ （０，１）。
根据任务之间的距离度量，选择与目标任务距

离最近的源任务类，假设其中有ｍ个源任务，对目标

任务 Ｍｇ 中智能体 ｉ 的值函数进行初始化

·３９３·
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Ｖ（ ｓｉ，ｗｉ） ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｋ ＝ １
∑

Ｓｓ

ｊ ＝ １

ηｋ
ｉｊ

η ｊ
Ｖｋ（ ｓｋｊ ，ｗ ｊ） （５３）

式中， η ｊ ＝∑
Ｓｓ

ｉ ＝ １
η ｋ

ｉｊ，η ｋ
ｉｊ 是 ｄ（ ｓｉ，ｓｋｊ ） 在 Ｄ（Ｓ，Ｓｋ） 中的权

重，Ｖｋ（ ｓｋｊ ，ｗ ｊ） 是从源任务 Ｍｓ 的状态 ｓｋｊ 中学习到的

值函数。
因此，得到基于迁移强化学习的多智能体编队

控制算法流程如下：
１） 初始化目标任务Ｍｔ，源任务Ｍｓ，状态基函数

ϕ（ ｓ），权重向量 ｗ ＝ １，迭代次数 Ｔ，最大搜索步数

Ｍ，折扣因子 γ，收敛因子 ε。
２） 源任务学习：
３） Ｆｏｒ ｋ ＝ １ ∶ Ｔ ｄｏ
４） 根据（４２） 式选择动作 ａ
５） Ｆｏｒ ｌ ＝ １ ∶ Ｍ ｄｏ
６） 执行 ａ，得到下一状态 ｓ′ 和奖励 ｒ
７） 在状态 ｓ′ 执行（４２） 式

８） 更新状态和动作 ｓ ← ｓ′， ａ ← ａ′
９） 根据（２４） 式更新 ｗｓ

１０） 如果 ｓ ＝ ｓｇ，‖ｗｔ ＋１ － ｗｔ‖２ ＜ ε 进行下一次

迭代

１１） Ｅｎｄ ｆｏｒ
１２） 目标任务学习：
１３） 根据（４５） 式对源任务状态进行 ＧＭＭ 聚类

分析

１４） 根据（５１） 式选择 ｍ 个较优的源任务状态

１５） 根据（５３） 式初始化目标任务中智能体的

值函数

１６） 执行 ２） ～１０） 进行训练任务，得到策略π∗

３　 仿真验证与分析

３．１　 迁移强化学习过程仿真

本节验证在二维状态空间中迁移强化学习的有

效性。 智能体最大速度 ｖ＝ ０．３ ｍ ／ ｓ 在 ３５ ｍ×３５ ｍ 的

矩形区域运动，用半径为 １ ｍ 的圆表示智能体和障

碍物。 根据（５）式设计奖励函数，具体参数设置为：
ｄｓ ＝ｄｏ ＝ｄｇ ＝ １ ｍ，ｒ１ ＝ －５０，ｒ２ ＝ －１０， ｒ３ ＝ －１０， ｒ４ ＝ －５，

ｗｇ ＝ １０，ｗｗ ＝ ２５。 学习参数设置为：γ ＝ ０．９５，Ｔ＝ ５００，
Ｍ＝ ５ ０００，ε ＝ ０．１。 选择多项式形式的状态基函数

如（５４）式所示。
ϕｉ（ ｔ） ＝ ［ｘ，ｙ，ｘ２，ｘｙ，ｙ２，ｘ３，ｘ２ｙ，ｘｙ２，ｙ３，ｘ４，

　 ｘ３ｙ，ｘ２ｙ２，ｘｙ３，ｙ４，ｘ５，ｘ４ｙ，ｘ３ｙ２，ｘ２ｙ３，
　 ｘｙ４，ｙ５，ｘ６，ｘ５ｙ，ｘ４ｙ２，ｘ３ｙ３，ｘ２ｙ４，ｘｙ５，ｙ６］ （５４）

对应系数为 ｗｉ（ ｔ） ＝ ［ｗ ｉ１，ｗ ｉ２，…，ｗ ｉ２７］。
源任务中智能体的起始点为［５，５］， ［５，２５］，

［２５，５］，对应的目标点为［３０，３０］， ［１５，２０］， ［３０，
１５］， 障碍物为 ［１０，２０］， ［１５，１５］， ［２０，５］， ［２０，
２８］，［２５，２０］，［３０，１０］。 智能体路径轨迹如图 ２ａ）
所示，方形代表起始点，五星代表终点。 所有智能体

能够在复杂环境中，无碰撞地从起始点移动到对应

的目标点位置，得到较优的源任务学习样本。

图 ２　 迁移学习效果对比

目标任务中智能体的起始点为 ［ ５，５］， ［ １７，
３０］，［３０，５］，对应的目标点为［３０，３０］，［１７，５］，
［５，３０］，障碍物为［１０，１０］，［１５，２５］，［２０，１５］。 迁

移学习前后智能体运动轨迹如图 ２ｂ）所示，虚线和

实线分别表示智能体迁移学习之前和之后的路径轨

迹，可以看出后者的路径轨迹明显优于前者，且安全

到达各自设定的目标点。 为了验证迁移学习效果，
在不同的目标环境中，进行了 ５０ 次重复实验，然后

求取平均值，对迁移前后所有智能体到达目标点的

总路径、总时长以及成功率进行对比分析，成功率以

在规定时间内是否到达目标来判定，通过图 ３ 可以

看出，迁移学习之后的路径长度明显小于迁移之前

的长度，并且用时较少，成功率也有所提高。
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图 ３　 迁移强化学习前后的结果对比柱状图

　 　 图 ４ 展示了任务之间的相似性对于迭代次数及

奖励值的影响，横坐标表示源任务和目标任务间的

距离，散点表示每次实验的结果，并进行了曲线拟

合。 可以看出迭代次数随着任务之间距离的增加而

增加，并且随着距离的增加，智能体获得的平均奖励

值变小。 由此可以得出任务之间的相似性越高，迁
移效果越好，同时也说明采用 ＧＭＭ 算法选择与目

标任务差异最小的源任务进行迁移能够有效避免负

迁移问题。

图 ４　 任务相似性对迁移学习结果的影响

图 ５　 多智能体避障与防撞过程（Ｔ 表示步数）

在目标任务的基础上，设置障碍物为［１０，１０］，
［１０，１８］，［１５，２５］，［１７，２０］，［２５，１０］，验证迁移强

化学习算法的避障防撞性能，设置 ｄｓ ＝ ０．５ ｍ。 智能

体避障与防撞过程如图 ５ 所示，每个智能体都到达

了指定的目标点位置。 图 ５ｂ）展示了智能体之间的

规避过程。 避障过程中智能体之间的距离如图 ６ 所

示，均满足设定的安全距离，没有发生碰撞，保证了

智能体的安全运动。 关于迭代次数和权重系数 ｗ
的收敛性在文献［２９］中有详细的实验分析。

图 ６　 智能体避障过程相互之间的距离

３．２　 多智能体编队任务仿真

用 ４ 个智能体进行编队控制仿真，编队任务中

智能体的起始点为［４．５，２６］，［５，１０］，［１２，３］，［３０，
５］，设置对应的目标点为［２８，３０］，［３０，２７．５］，［３２，
３０］，［３０，３２． ５］，障碍物为 ［ １１，１５］， ［ １５，２３． ５］，
［１６，９］，［２５，１０．５］，［２６．５，２３．５］。 每个智能体在训

练过程中找到各自合适的目标位置，形成对角线长

度分别是 ４ ｍ 和 ５ ｍ 的菱形编队，然后保持编队形

式运动到目标位置，智能体运动轨迹如图 ７ 所示。
在图 ７ｂ） 中，障碍物 Ｏ１ 和 Ｏ２ 之间的距离为

７．８ ｍ，不满足智能体 ２ 和智能体 ３ 之间 ９ ｍ 的避障

要求，因此智能体无法穿越障碍物形成的狭窄通道，
只能从两边绕行。 相反障碍物 Ｏ１ 和 Ｏ３ 之间的距离
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图 ７　 多智能体编队控制过程运动轨迹（Ｔ 表示步数）

为９．４ ｍ，满足避障要求，因此智能体 １ 和智能体 ２
从障碍物中间通过。 同时从图 ７ｂ）中可以看出，智
能体 １ 选择 ｐ１ 位置的奖励最大，但是为了保证编队

整体的性能最优，智能体 １ 选择了 ｐ２ 位置，而智能

体 ２ 选择了 ｐ１ 位置，验证了 Ｎａｓｈ 均衡编队策略的

有效性。 图 ８ 描述了编队过程中智能体之间的距离

变化，智能体之间的距离均满足设定的安全距离，在
任务完成后智能体间的距离分别是 ４．９，３．９，３．１ ｍ，
符合设计的编队距离。

图 ８　 智能体编队过程相互之间的距离

３．３　 基于多无人机的编队任务实时性仿真

为了验证本文提出的迁移强化学习算法的实时

性能和可靠性，基于 Ｇａｚｅｂｏ 仿真平台，选用四旋翼

无人机对算法有效性进行验证。 硬件配置为英特尔

ｉ７⁃９７００、ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０，操作系统采用 Ｕｂｕｎｔｕ⁃

１８．０４。 场景大小设置为 ３０ ｍ×３０ ｍ，最大飞行速度

ｖ＝ １ ｍ ／ ｓ，飞行高度统一为 ２ ｍ，８ 架无人机通过中

心计算机共享全局信息，信息更新频率为 １０ Ｈｚ。
如图 ９ 所示，不同形状的障碍物均可以抽象为长方

体，因此用大小为 １．５ ｍ×１．５ ｍ×２ ｍ 的长方体表示

障碍物。 预设无人机之间形成以坐标（１５，１５）为中

心，半径为 ６ ｍ 的圆。

图 ９　 不同障碍物的抽象表示

图 １０ 展示了无人机编队过程中关键时刻的截

图，从图 １０ａ）可以看出无人机分 ２ 组从两边向着场

景中心位置移动；图 １０ｂ）中无人机通过障碍物形成

的通道，进行避障飞行；图 １０ｃ）中无人机形成初步

聚集状态，但是无人机的航向没有统一，是杂乱无序

的，不具备编队能力；图 １０ｄ）中无人机的航向呈顺

时针方向飞行，通过航向箭头可以看出，无人机均沿

着设定圆的切线方向移动，从而验证了提出的算法

能够使得无人机形成符合设定条件的圆形编队。 图

１１ 展示了无人机的飞行轨迹曲线，形成符合条件的

圆形轨迹。

图 １０　 基于无人机的迁移强化学习算法仿真
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图 １１　 无人机飞行轨迹

为了验证算法的实时性和可靠性，设计了多组

实验，具体场景设置如表 １ 所示，每组实验重复进行
表 １　 基于迁移强化学习的无人机编队多种场景设置

场景 障碍物 ／个 无人机 ／个 时间 ／ ｓ 成功率 ／ ％
１ ４ ５ ２１ ９８
２ ８ ５ ２５ ９７
３ ４ １０ ３３ ９２
４ ８ １０ ４２ ９０

图 １２　 多种场景无人机的迁移强化学习算法仿真

２５ 次，并对数据进行统计分析。 设定编队过程在

１２０ ｓ内完成，如果超出设定的时间阈值或者出现其

他故障，则判定编队过程失败。 通过分析编队形成

的时间以及成功率，可以发现障碍物数量的增加对

编队成功率的影响较小，当无人机的数量增加时，编
队时间明显增加，同时成功率也降低。 但是，４ 种场

景的编队时间和成功率都在可接受的范围内，因此

文章提出的算法具有较好的实时性和较高的可靠

性。 图 １２ 展示了 ４ 种场景中无人机形成圆形编队

时的截图。

４　 结　 论

针对复杂障碍环境下多智能体编队控制问题，
本文提出了一种基于迁移强化学习的编队控制算

法。 基于设计的奖励函数，采用 Ｎａｓｈ 均衡价值函数

保证了多智能体编队系统的整体性能最优。 利用值

函数近似方法进行源任务学习，推导了权重更新公

式，通过收敛性分析证明了参数更新呈指数收敛。
在目标任务学习阶段，通过 ＧＭＭ 算法对源任务进

行聚类分析，基于康托洛维奇距离选择较优的源任

务进行目标任务学习，避免了负迁移问题，提高了多

智能体编队控制的效率。 仿真实验对比分析了迁移

前后的运动轨迹，证明了算法的有效性。 通过编队

任务仿真，实现了避障约束下的多智能体编队控制

任务，在 Ｇａｚｅｂｏ 平台，基于无人机模型进行了仿真

分析，证明了算法的实时性和可移植性。 未来的研

究将设计更加精细的奖励函数，让奖励函数在接近

最优解时大幅度增加，可以帮助学习算法快速收敛

到最优解。 考虑将本文提出的迁移学习算法从二维

环境拓展到三维环境，模拟更加复杂的现实环境，同
时通过时间约束或者增加燃料成本的惩罚来限制智

能体的行动选择。
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