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Abstract 
Under narrow environments, conflict easily occurs when multi-robot path planning uses shared 
resources, and prioritisation is an important technology to solve this problem. This paper pre- 
sents a dynamic allocation priority method based on learning classifier to improve the perfor-
mance of the robot team. Firstly robots optimize their behaviors by XCS, and then high-level robot 
managers are introduced and trained to resolve conflicts by assigning priority. The novel ap-
proach is designed for partially observable Markov decision process environments. Simulation 
results show that the method presented is effective to solve the conflict in multi-robot path plan-
ning and improves the capacity of multi-robot path planning. 
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摘  要 

狭隘环境下多机器人路径规划使用共享资源时，极易产生冲突，优先顺序化是解决共享资源冲突的一个

重要技术。本文提出了一种基于学习分类器的动态分配优先权的方法，提高机器人团队的性能。首先机

器人通过XCS优化各自的行为，然后引入和训练高水平的机器人管理者来分配优先权解决冲突。本方法

适用于部分可知的Markov环境，仿真实验结果表明本文所提方法用于解决多机器人的路径规划冲突是

有效的，提高了多机器人系统解决路径规划冲突的能力。 
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1. 引言 

近年来，多机器人路径规划已成为机器人领域中的一个热点问题。根据机器人对环境的了解程度，

可以分为两种类型：环境信息完全已知的全局规划和环境信息完全未知或部分未知的局部路径规划[1] [2]。
多机器人路径规划是为均处在同一个简单或复杂，静态或动态，已知或未知的工作空间中的每个机器人

找到一条路径，能避开障碍物并能保证机器人之间无碰撞，最后以最小或较小的消耗完成自己的任务[3] 
[4]。由于多个机器人间存在资源竞争、且共处一个工作空间，这就造成了机器人间的冲突，解决机器人

间的冲突已成为多机器人系统要解决的关键问题。 
解决路径规划冲突问题，已有众多学者使用众多方法做了多年的深入研究并产生了大量研究成果

[5]-[7]。已有的研究解决方法大致可以分为集中式和离散式两类。集中式方法是将所有的机器人当作一个

整体进行路径优化，但在不同的环境下优化结果不可靠，特别是对于部分可知的 MDP 环境或者机器人太

多的环境。离散式方法是分别对单个的机器人进行路径优化，并随时解决优化过程中出现的冲突。两种

方法共同的缺陷是算法的计算时间太长，仅能用于较小的环境，且不能保证在较短的时间内总是获得优

化或接近优化的结果。 
基于上述分析，本文提出采用基于 XCS 的离散启发式方法用于机器人的路径规划，机器人的优先权

由其 XCS 的预测回报值来确定，而由集中式高水平的规划机器人动态分配各机器人的优先顺序，以解决

机器人间的冲突，共同完成多机器人系统的路径规划。 

2. 相关技术原理 

2.1. Q 学习 

Q 学习是由 Watkins 1989 年提出的基于Markov 环境的一种学习算法(MDP) [8]。其原理是通过对感

知的环境状态采取各种试探动作，获得此种试探动作对此种环境状态的奖励或者惩罚信号，并能不断调

整学习策略以获得较大的奖励或较小的惩罚，同时反馈给其它机器人，并能够保证学习的收敛性。 
单机器人的学习环境是基于Markov 提出的有限四元组 , , ,S A f ρ< >，其中 S 是有限环境状态集，A

为机器人有限动作集， [ ]: 0,1f S A S× × → 为状态转换概率函数。 : , 1, ,i S A S R i nρ × × → =  为机器人的

回报函数。 
多机器人的学习环境是基于 MR-MDP，是一个随机的四元组 , , ,S A f ρ< >。S 为离散的环境状态集、

A 为作用于机器人的动作集， 1 nA A A= × × ， n 为机器人数量。 [ ]: 0,1f S A S× × → 为状态转换概率函

数。 : , 1, ,i S A S R i nρ × × → =  为机器人的回报函数。在多机器人系统，状态转换是所有机器人联合行
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动的结果， 1, ,, ,
TT T

k k n kα α α =  
， k Aα ∈ ， ,i k iAα ∈ 。 

2.2. 学习分类器(Accuracy-Based Learning Classifier System, XCS) 

XCS [9]作为 LCS 的衍生系统是由 Wilson 提出的基于精度的学习分类器，集成了强化学习、遗传算

法和覆盖算法。XCS 是由条件、动作和预测回报三个主要的参数组成：条件指明 XCS 可以匹配的环境输

入状态；动作表示在该 XCS 匹配的环境状态下 XCS 的建议动作；预测回报 P 表示该 XCS 被匹配且执行

了该 XCS 所建议的动作后系统预期从环境获得的回报。预测误差ε 表示预测回报 P 的误差；适应强度 F
表示预测回报 P 的精度。 

Step 1：在开始随机分类器集合选择动作概率大的动作 ( ) k t k k
t

k t k

cl M a P F
P a

cl M a F
∈ ×

=
∈

∑
∑

作用于环境，根 

据环境输入，产生一个匹配环境输入的匹配规则集，然后依据每个分类器的回报预测和适应强度值，生

成整个系统的预测列表和动作集。 
Step 2：分类器在执行机制过程中，每选择一个动作 a 作用于环境，分类器从环境获得一个回报 R ，

回报预测、分类器适应值强度更新如下： 

( )max
a

P R P aγ← +                                   (1) 

其中 0 1γ≤ ≤ 是学习效率。 

( )j j jP P P Pβ← + −                                    (2) 

( )j j j jPε ε β ε ε← + − −                                  (3) 

( )
0

0

1                     if  

    otherwise

j

vj
j

k
ε ε

α ε ε
−

≤= 


                               (4) 

( )
( )1

j j
j

k k k

k num
k

cl A k num
−

×
′ =

∈ ×∑
                                (5) 

其中参数 ( )0 0 0ε ε= > 控制预测误差 ε 的冗余度；参数 ( )0 1α α< < 和 ( )0ν ν > 是常量，控制当 0ε 被超过

时精确度 k 的下降速度。动作集中的绝对精确度值 k 被转换为相对精确度值 k ′，XCS 的适应度值 F 是依

据相对精确度值进行更新： 

( )j j j jF F k Fβ ′← + −                                     (6) 

Step 3：当匹配规则集中没有分类器与环境输入信息相匹配时，启动规则发现机制的覆盖算法，随机

产生一个分类器。覆盖算法产生的新规则的条件部分与环境信息匹配，该规则淘汰规则集中强度最小的

规则，存入规则集中。 
Step 4：未达到设定迭代次数转 Step 2。 

3. 基于 XCS 的多机器人路径规划冲突解决方案 

3.1. 多机器人学习训练方法 

在基于 XCS 的多机器人路径规划冲突解决方案中，机器人学习训练分为个体和团队训练两种方法。

在个体训练阶段，XCS 使机器人学会避碰，确保机器人在安全的情况下向设定目标运动。在团队训练阶

段，团队训练引入的机器人管理者决定机器人的优先权，在任一时刻，所有机器人在没有考虑其他机器

人位置的情况下预先感知环境，然后以机器人在管理者约束下的成功等级概率作为各机器人优先权，各
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机器人依优先权大小进行下一步的行动。 

3.2. 机器人优先级别设计 

多机器人在未到达目标位置前，个体机器人 iR 在区域 ( ),i i iS S S S S∈ ≤ ∑ 内移动。如果在时刻 t ，机

器人 ( ), , , T
i i i i iR x y vθ 对目标位置 ( ), , ,

T
g g g g gR x y vθ 进行预测，计算出自己预接近到目标的理想速度和方位

角，并将结果通过无线网络发布给其他机器人，同时自己升级为领导机器人。其他机器人根据收到的信

息计算出自己的位置和运动趋势，并同时计算出目标和其他机器人与自身的相对位置，根据其他机器人

的情况，提出自己预接近目标的理想速度和方位角。对于最终的等级方案，领导机器人采用成功概率加

权的方法。该方法首先建立如下位置估计方程： 

( ) ( )
( ) ( )

,

,

2 2 2
, , 0

cos cos

sin sin

i i i g g g i x

i i i g g g i y

i x i y

x v t x v t

y v t y v t

θ θ ε

θ θ ε

ε ε

 + − + =

 + − + =

 ′+ = Σ

                           (7) 

其中： , , ,i i i ix y v θ 分别为成员机器人位置、预计速度和方位角； , , ,g g g gx y v θ 为机器人目标位置、速度和

方向； 0′Σ 为对目标机器人的移动安全半径(根据机器人大小等因素设定的经验值)； ,i xε 和 ,i yε 为二维分量

上的偏差。 
将领导机器人 leaderx ， leadery ， leaderv ， leaderθ 代入上式，并将求得的 leadert 代入下式，由此可得各成员

机器人在机器人管理者约束下的成功等级概率。 

( )2 2 2
, , 0 |i i x i y i leaderp p t tε ε ′= + ≤ Σ ≤                               (8) 

3.3. 解决多机器人冲突的集成适应度函数 

多机器人路径规划是要求各机器人能避开动态运行的障碍物，且机器人之间不能相碰。我们把机器

人是否在安全范围内，结合机器人本身预测回报值和各机器人等级概率三方面考虑来设计解决机器人冲

突的集成适应度函数。 
1) 是否在安全之内 
我们把所有的障碍物和机器人都视为质点，每个障碍物都有一个安全半径，若机器人与障碍物的距

离大于安全半径，则认为是安全的；若小于安全半径，则认为是不安全。障碍物与机器人每一个路点 ( ),i ix y
之间的距离 d 与安全半径 R 之间的关系如下： 

0    
1

1    
d R

fit
d R
>

= − ≤
                                      (9) 

其中 ( ) ( )2 2
o r o rd x x y y= − + − ，障碍物坐标 ( ),o ox y ，机器人坐标为 ( ),r rx y 。 1fit 的值表明只要机器人

质点与障碍物的距离在安全半径之外，则其适应度值为 0，若有一个路径点与障碍物的距离在安全半径

之内，则适应度为−1。 
2) 机器人的预测回报适应度函数 

2 jfit F=                                          (10) 

3) 机器人的成功等级概率适应度函数 

3 ifit p=                                          (11) 

综合上述因素，机器人的集成适应度函数为： 
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( )1 1 2 3f fit fit fit= + ∗ ∗                                    (12) 

3.4. 解决多机器人路径规划冲突的等级策略[10] 

本文采用离散启发式机器学习算法，结合 Q 学习和 XCS 算法共同解决多机器人路径规划中的冲突问

题。LS-SVM 获得的最优学习策略作为 XCS 的初始规则集。XCS 通过与环境的交互，可以发现一组用于

指导机器人避碰的学习规则，为机器人选择动作提供实时、动态的反馈，使机器人自主地学习到最优避

碰规划策略。 
Step 1：最小二乘支持向量机产生的最优学习策略作为 XCS 的初始规则集，并随机执行其中的学习策略。 
Step 2：将消息列表中的消息与当前避碰规则的条件部分进行匹配，匹配的避碰规则送入匹配规则集。 
Step 3：从匹配规则集中选择合适的避碰编码规则送往效应器，引导机器人产生相应的避碰动作，并

依据反馈值来判断避碰效果。 
Step 4：重复 Step 2~Step 3 过程，不断从匹配规则集中选择合适的避碰动作编码规则送往效应器，引

导机器人产生相应的动作，直到匹配规则集为空或定时启动避碰规则发现机制。 
Step 5：规则发现系统采用遗传算法和规则覆盖算法构造新的避碰规则。 
Step 6：对产生的新的避碰规则进行规则合并，使其能概括以前的两个样本，滤除相似的个体，减少

基因的单一性，加快了学习收敛速度。产生的新学习个体规则送入规则集，经过 XCS 发送到其公共规则

集中，供其它机器人 XCS 产生新避碰规则时共享。 
Step 7：如果机器人未达到避碰效果，则返回 Step 2。 

4. 仿真实验和分析 

为了验证算法在多机器人的路径规划冲突中的有效性，以及提高多机器人系统解决路径规划冲突的

能力的可行性。下面实验对所提算法进行全方位的验证比较，实验在不同的场景中进行。S 和 G 分别为

机器人初始和目标位置，O1~O3 为动态障碍物，其它为一般静态障碍物。 
实验场景一、U 型障碍物的动态狭隘环境 
图 1 为 U 型障碍物的形状，所有图中 G 表示机器人目标位置，S 表示机器人初始位置。空心圆表示

动态障碍物。 
图 2 为多机器人系统在连续五个 U 型狭隘环境下的运动轨迹，动态障碍物(编号 1~3)分别在所属的 U

型狭隘环境中作上下运动。尽管路途中有连续多个 U 型陷阱，机器人经过前期个体和团队训练阶段的强

化学习，机器人均能摆脱 U 型陷阱的局部最优，四个机器人最终均顺利到达目标位置 G 点。 
实验场景二、狭窄通道的多障碍物动态狭隘环境 
图 3 为机器人在狭窄通道环境下的运动轨迹。由于图 3 左图中危险品为静态障碍物，机器人在此环

境下能够顺利绕过危险品障碍物的运动轨迹。图 3 右图内有两个作水平运动的动态障碍物(编号 1~2)，机

器人在绕过危险品障碍物后，能够精确预测到第一个动态障碍物 2 的位置，且直线快速通过动态障碍物

2 的移动区域，然后绕过第二个动态障碍物 1，从而完成机器人在狭窄通道环境下的整体运动规划，都能

产生平滑的轨迹。 
图 4 为多机器人在狭窄通道环境下的运动轨迹，动态障碍物(编号 1~3)均在所属环境下作上下直线运

动，所有参与规划的机器人均取得较满意的模拟曲线。在动态狭隘环境下，由于 XCS 具有较强预测回报

能力和环境学习能力，所有机器人都能取得满意的运动轨迹和稳定的收敛效果。 
实验场景三、凸凹多障碍物的动态狭隘环境 
图 5 为凸凹多障碍物形状。图 6 为多机器人系统在有多个凸凹多障碍物狭隘环境下的运动轨迹。尽 
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Figure 1. The shape of U-shaped obstacle 
图 1. U 型障碍物的形状 

 

 
Figure 2. Multi-robot motion trajectories under U environment 
图 2. U 型环境下的多机器人运动轨迹 

 

 
Figure 3. Robot trajectory in narrow channel environment 
图 3. 狭窄通道环境下的机器人运动轨迹 

 

 
Figure 4. Multi-robot trajectories in narrow channel environment 
图 4. 狭窄通道环境下的多机器人运动轨迹 
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Figure 5. The shapes of many convex-concave obstacles 
图 5. 凸凹多障碍物形状 

 

 
Figure 6. Multi-robot trajectories in convex-concave obstacles 
environment 
图 6. 凸凹多障碍物环境下多机器人运动轨迹 

 

管有多个易于陷入局部最小的风险陷阱，但机器人(R1、R2、R3)在文献[10]所述的行为控制方法

follow_wall、avoid_obstacle、move_to_goal 的引导下，结合本文提出的 XCS 集成算法，机器人 R1、R2
和 R3 均顺利躲避附近移动的动态障碍物，所有机器人能够非常稳定的到达各自的目标。在安全性方面，

图 6 最危险的地带在凸凹障碍物周围，在 30 次试验中机器人 R1、R2 和 R3 分别成功 29、29 和 30 次，

整个多机器人系统路径规划成功率在 95%以上，表现出良好的动态避障性能。 

5. 结束语 

本文提出采用基于 XCS 的离散启发式方法用于单个机器人的路径规划，机器人的优先权由其 XCS
的预测回报值来确定，而由集中式高水平的规划机器人动态分配各机器人的优先顺序，以解决多机器人

间的冲突，共同完成多机器人系统的路径规划。很大程度上解决了遗传算法的早熟收敛、局部最优解、

占据存储空间较大、收敛数度慢等问题，提高了多机器人发现安全路径的能力。 
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