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摘  要 

未知环境下的多机器人区域覆盖是指多个机器人遍历环境中每个无障碍物的区域。机器人区域覆盖作为

多机器人系统研究的重要组成部分，在灾后救援、野外勘测、森林防火等众多领域有着广泛的应用，具

有十分重要的研究意义。传统的多机器人覆盖方法需要考虑区域分割、任务分配等问题，且没有协同策

略的覆盖方法只是单个机器人方法的简单叠加。而在强化学习中机器人可以通过自主学习的方式求得问

题可行解。本文将多机器人区域覆盖问题转换为多机器人强化学习中团队奖励值最大化的求解问题，搭

建了基于Actor-Critic结构的多机器人强化学习网络，考虑到机器人个体行为对环境造成的不平稳问题，

选择考虑了全局信息的QMIX网络作为多机器人行为的评价网络。最后设计了强化学习与仿真环境端到端

的数据交互接口，简化了训练数据交互过程。算法训练结果表明本文提出的算法能达到较高的覆盖率，

验证了该算法解决区域覆盖任务问题的有效性和可行性。 
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Abstract 
Multi-robot area coverage in unknown environment refers to multiple robots traversing every ob-
struction-free area in the environment. As an important part of multi-robot system research, robot 
area coverage has been widely used in many fields, such as post-disaster rescue, field survey, for-
est fire prevention, and so on, and has very important research significance. Traditional mul-
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ti-robot coverage methods need to consider regional segmentation, task allocation and other prob-
lems, and the coverage method without collaborative strategy is just a simple superposition of a 
single robot method. In reinforcement learning, the robot can obtain feasible solutions through au-
tonomous learning. In this paper, the multi-robot area coverage problem is transformed into a solu-
tion problem of maximizing team reward value in multi-robot reinforcement learning, and a mul-
ti-robot reinforcement learning network based on Actor-Critic structure is built. Considering the 
instability of individual robot behavior on the environment, QMIX network considering global in-
formation is selected as the evaluation network of multi-robot behavior. Finally, the end-to-end 
data interaction interface between reinforcement learning and simulation environment is designed 
to simplify the training data interaction process. The algorithm training results show that the pro-
posed algorithm can achieve a higher coverage rate, and verify its effectiveness and feasibility in 
solving the problem of regional coverage task. 
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1. 引言 

随着计算机技术的多元化发展以及硬件成本的低廉化，机器人的智能化程度不断被提升，正加速赋能

人们的生产生活。单个机器人在执行任务时存在耗时长、鲁棒性差等缺点，且单个机器人的电池容量对

于环境复杂、作业范围广的任务而言也是一个挑战，因此，研究者开始将目光集中于单机智能向多机智

能转变的研究方向上，通过多个机器人共同工作来满足实际的生产需要。 
由于多机器人团队在任务执行过程中表现出效率高、鲁棒性好等特点，因此越来越多的研究者将其应

用在不同领域，机器人区域覆盖任务便是其一。区域覆盖机器人的工作是集体实现一个目标——通过传

感器感知周围环境，在避开障碍物的情况下遍历整个环境区域。区域覆盖技术已经被广泛应用于多种领

域，比如灾后搜索和救援任务[1]；敏感设施或重点区域环境监测[2]、安全监控；工业检查[3] [4]；自然

灾害监测[5]等场景。传统算法在解决非线性、特征复杂的问题时难以求得最优解，深度学习与强化学习

技术的结合为多机器人解决复杂问题提供了新的研究方向，机器人可以通过自主学习来获得一个较好的

策略，之后可直接应用于工作场景，这在很大程度上降低了传统方法中设计系统的复杂性。Heydari J 等
人[6]对覆盖问题进行了系统的分析，并将其表述为一个最优停止时间问题，明确地考虑了覆盖性能与其

代价之间的权衡，通过强化学习技术计算解决这个问题，但解决方法只是针对单个机器人的情况。 
多机器人区域覆盖任务的目标是多个机器人共同完成一片未知区域的探索，机器人之间属于合作式关

系。对于单个机器人来说，以学习到最优策略为目标，其回报函数只与自身有关，但在多机器人系统中，

每个成员的动作都会影响整个系统的效果。本文以单元格的表示方式离散化整个场景，机器人覆盖每一

个新单元格都会得到相应的奖励，对于多个机器人共同解决的覆盖任务而言，奖励值越大则覆盖率越高。

因此本文将多机器人区域覆盖问题转换为奖励值最大化求解问题。Rashid T 等人提出了考虑全局状态信

息的混合式网络结构 QMIX [7]，其整合每个机器人的局部值函数得到联合动作值函数，并以最大回报值

为优化目标。因此本文基于 QMIX 设计了多机器人强化学习网络解决多机器人区域覆盖问题。 
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2. 基于强化学习 QMIX 网络的多机器人区域覆盖方法 

2.1. 系统总体框架 

基于 Actor-Critic 的集中式训练分布式执行策略得到了广泛应用，本文同样采用该结构设计多机器人

强化学习网络研究区域覆盖问题，本文的算法框架图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Algorithm overall framework diagram 
图 1. 算法总体框架图 

2.2. 机器人观测信息表示方法 

对于某些覆盖区域虽然我们缺少对其内部环境的了解，但可以预测出其范围大小。因此本文根据区域

大小选择四边形作为未知区域的离散化方式，四边形的面积大小与机器人覆盖范围相关。通过这种表示

方式机器人以周围四个邻居的方向作为机器人的动作空间，在决策下一个目标位置时可以通过雷达信息

标注周围邻居状态。Kan X [8]等人提出用三维坐标来表示单元格位置，在机器人实际运动时再将其转换

为世界坐标系，通过这种方式简化了目标位置选择、路径规划过程中数据复杂难以处理的问题。本文同

样采用两种坐标系的表示方法，用三维坐标表示地图中的每一个单元格位置，当计算周围邻居的坐标位

置时，以机器人当前所在位置的三维坐标为基准，根据邻居相对于当前机器人位置的方向修改坐标即可。

如图 2 中当前四边形的坐标为(0, 0, 0)，则它右边的邻居就是(1, 0, −1)，坐标之和为零。只有机器人在实

际运动时才将单元格坐标转换为世界坐标系，其余情况都采用三维坐标，这样设计有利于将当前任务完

成情况以张量的表现形式作为行为网络的输入。 
 

 
Figure 2. Scene representation method 
图 2. 场景表示方法 
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在本文中，没有采用先划分场景再分配给机器人的方式，而是由多个机器人共同负责整个区域，在多

机器人系统中，每个机器人的行为都会对环境造成变化，进而会影响其他机器人的选择行为，因此机器

人需要学习全局性的策略。因此对于机器人的观测信息分为三部分内容，如图 3 所示，包括当前时刻场

景中已经覆盖完成的全局状况、障碍物分布的全局状况以及自己所在位置。所有机器人的共同目标是探

索整个区域，因此区域访问情况、障碍物分布情况都被共享给所有机器人，只有自己位置是唯一的。 
 

 
Figure 3. Robot observation information 
图 3. 机器人观测信息 

2.3. 网络结构 

在基于 Actor-Critic 结构的强化学习方法中，每个机器人可以独立学习一个 Actor 网络负责处理从

环境获得的信息，然后根据输出的动作空间概率选择动作，Critic 网络再根据动作的好坏进行评分，通

过这种训练方式可以学习到适应于个体的策略。但在训练时如果缺乏信息共享，很难学习依赖于多个

个体之间交互的策略，而集中式 Critic 网络是将所有信息收集后给出评分，然后反馈给 Actor 网络，这

种方式能够考虑到个体行为造成的环境非平稳性问题。在本文中研究的区域覆盖任务中，机器人的目

标一致，因此可以选择同一个 Actor 网络，共享同一套网络参数，对于 Critic 网络而言则需要考虑到全

局状态信息。 
图 4 是本文设计的 Actor 网络模型，输入张量包括三部分，第一个通道记录了整个场景当前时刻所有

已经访问过的信息，第二个通道记录整个场景的障碍物，这两部分内容是所有机器人共同包含并维持更

新的。第三个通道是机器人自己所在位置。卷积神经网络具有一种所谓的人工神经元，能够在一定的范

围之内和其他的单元进行相应，从而很好地去处理图像以及一些其他领域的特征，本文将观测信息转换

为三通道的张量，使用卷积层处理数据。机器人当前时刻动作并非与上一时刻没有关系，因此将 CNN 的

输出内容与上一时刻的动作编码和机器人编号拼接起来作为循环神经网络 RNN 的输入，采用 RNN 的原

因是可以通过中间隐藏层保留上一时刻的信息，最后输出动作空间分别对应的概率。 
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Figure 4. Actor network structure 
图 4. Actor 网络结构 

 

对于 Critic 网络来说，它是通过评分的方式来引导 Actor 选择能获得更高奖励值的动作，每个机器人

在覆盖一个新的单元格后会获得奖励，覆盖重复的单元格会得到惩罚，因此在每一步中都可以明确其奖

励值。而 QMIX 作为集中式网络，通过一个混合网络对单机器人局部值函数进行合并，并在训练学习过

程中加入全局状态信息辅助，能够解决值最大化问题。在集中训练时候，首先从经验池中取一批数据，

计算出所有评分，然后结合全局状态信息。推理过程如图 5 所示，接收所有机器人的行为效用值 Q 后，

再将权重和偏差赋值到网络自身，从而推理出全局效用值 Qtot。其中权重和偏置是由全局状态信息经过超

网络生成。 
 

 
Figure 5. Critic network structure 
图 5. Critic 网络结构 
 

设置评估网络(evaluate)与目标网络(target)采用 TD-error 算法对模型进行更新。接收在状态 S 下 Actor
网络所选行为的 Q 值作为输入，输出 Qtot (evaluate)。接收在状态 Snext下 Actor 网络所有行为中最大的 Q
值作为输入，输出 Qtot (target)。 

2.4. 仿真环境设计 

Gazebo 是广泛用于机器人仿真实验的 3D 平台，本文借助此平台完成算法训练。除此之外，本文根

据机器人的运动特点和环境表示方法构建了强化学习算法与仿真环境之间进行数据交换的接口。图 6 列

出了包含的一些功能模块，核心内容包括接收机器人从环境中获取的观测信息、转换观测信息为适合于

行为网络输入的维度、将行为网络输出的动作传达给仿真环境中的机器人模型、计算执行动作后获得的
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奖励。所有机器人观测信息都由三个通道的张量组成，由于任务一致性，机器人之间共享同一个行为网

络，因此需要将所有机器人观测信息进行整合。在将处理后的观测信息输入到行为网络产生下一步动作

时，应避免把被障碍物占据的候选者考虑在内，因此，不仅需要处理观测信息，还需要将机器人所在位

置的邻居状态信息处理后一并输入行为网络。行为网络在确定了所有机器人的下一个目标位置后，中间

接口需要做的工作是将动作指令传达给仿真环境中的机器人，在仿真环境中多个机器人需要被分别控制，

使用命名空间的方式可以使得机器人模型互相独立，并使用 ROS 提供的控制组件和话题通信机制实现机

器人的控制。 
 

 
Figure 6. Simulation environment framework 
图 6. 仿真环境框架 

 
本文利用这些功能模块实现了算法训练与实验仿真的结合，行为网络推测出的结果可以直接被作用到

仿真环境中的机器人模型，同时机器人与环境交互后的结果及环境状态经过处理后直接反馈给学习算法。

通过集中处理数据信息，简化了数据交互过程。 

3. 实验结果分析 

本文首先创建了随机摆放障碍物的环境，然后利用 Gazebo 仿真工具完成策略的学习。所有实验都是

在一个 8 GB 内存的单一 GPU 1080Ti 机器上完成。 
在 3D 仿真环境中训练策略算法时，机器人执行每一步前都需要先获取周围的观测信息以及环境状态

信息，然后组合成张量的形式输入网络，机器人执行网络模型输出的动作并将奖励等内容反馈给算法，

以此往复。由于执行每一步都需要与环境交互，因此学习效率较慢。本文采用经验重放的方法充分利用

数据加快学习效率，将每一回合的动作、观测值、奖励数据都保存下来。在每回合结束时更新网络，更

新网络时从经验池中一次选择多批数据，通过这种方式来弥补仿真环境下训练速度慢的不足。 
在训练过程中，本文通过统计机器人探索完成的单元格数量来确定任务的完成程度，如果在每回合学

习中单个机器人执行步数多，那么单个机器人在经过长期探索过程后，也能独立完成任务，但这将会导

致大量的重叠率，并且也无法学习一个有利于多机器人协同工作的策略。因此，本文设置了机器人单回

合最大步数，限制了最大重叠率，当步数超过阈值则终止当前任务，然后进入下一回合的学习中。COMA 
[9]算法也是一种考虑了回报问题的多机器人网络学习算法，因此，本文最后与该算法进行了对比。 

训练结束后，本文算法覆盖率结果如图 7(a)所示，与图 7(b) COMA 算法相比较而言，本文算法覆盖

率可以达到百分之九十，表现出较高的覆盖率。因为在本文任务中，场景已被栅格化，可以通过标记单

元格状态来计算奖惩值，机器人覆盖一个新的单元格会获得各自的奖励，当机器人重复覆盖单元格时就
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会得到惩罚，它们的共同目标是在完成一个未知区域的覆盖任务时争取奖励最大化。因此，本文将多机

器人区域覆盖任务转换为团队奖励值最大化的求解问题，而 QMIX 网络可以整合每个机器人的局部值函

数而得到联合动作值函数，并以回报最大化为目标，将其作为本算法中的评价网络可以获得很好的效果。

图 8 是两种算法的奖励值对比结果，图 8(a)中奖励值不断上升的原因是机器人在达到某一覆盖率的过程

中，在不断优化所需要的最少执行步数。图 9 记录了实验过程中的 Loss 变化，Loss 的波动说明机器人探

索到了新的学习空间。本文中的评价网络是联合所有机器人的局部值函数然后求其最大效用值，因此在

更新模型时，将 Actor 网络与 Critic 网络的参数一起更新，如图 9(a)所示。对于 COMA 算法，两个网络

模型分别更新，如图 9(b)，图 9(c)所示。 
为了能够学到多机器人协同策略，本文在训练算法过程中限定了单回合中机器人最大执行步数，单个

机器人在执行最大步数的情况下只能完成所有机器人任务总和的平均值，因此只有机器人之间能够考虑

对方行为对环境的影响并且相互协作时才能达到较高的覆盖率。通过本实验结果说明了本文提出的算法

能够为多机器人区域覆盖问题提高一个可行解。 
 

  
(a)                                                (b) 

Figure 7. Comparison of coverage rate 
图 7. 覆盖率对比结果 
 

  
(a)                                                (b) 

Figure 8. Reward value comparison results 
图 8. 奖励值对比结果 
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(a)                                                (b) 

 
(c) 

Figure 9. Variation of Loss 
图 9. Loss 变化 

4. 结论 

本文研究了多机器人强化学习算法在区域覆盖任务中的应用，由机器人自主学习策略。首先将多机器

人区域覆盖问题转换为团队奖励值最大化的求解问题。其次搭建了基于 Actor-Critic 结构的学习网络。在

多机器人系统中，机器人个体的行为会引起环境的变化，因此采用基于 QMIX 的集中式网络考虑所有机

器人的状态信息。最后，构建了强化学习算法与仿真环境的中间接口，实现强化学习与仿真环境端到端

的数据交换。最后经过算法训练验证了本文所提出算法的有效性。 
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