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脑注意力机制启发的群体智能协同避障方法 

项羽铭 1，陈焜 1，赵志峰 1,2，李荣鹏 1，张宏纲 1 
（1. 浙江大学信息与电子工程学院，浙江 杭州 310027； 

2. 之江实验室，浙江 杭州 311121） 

摘  要：现有群体智能系统执行探索任务时往往获取、计算和传输大量冗余信息，造成群智系统资源利用效率低

下。设计任务驱动的计算和通信资源高效融合利用机理成为亟待解决的关键科学问题。基于此，提出了一种脑注

意力机制启发的群体智能协同避障方法。受脑注意力机制启发，群智系统引入基于深度 Q 网络的传感器智能选择

模块，实现在探索未知环境时高效选择传感器的工作状态，利用尽量少的传感器开销获取和计算关键信息；以最

佳交互碰撞避免算法为基础，单一智能体融合邻居智能体的少量关键信息，驱动传感器智能选择模块，在完成集

群协同避障的同时，大幅降低传感器获取和计算信息的冗余度。在仿真平台及 Kehepera IV 机器人实际场景中进

行验证，结果显示，所提方法可以显著降低集群系统传感器的信息冗余度，并且随着智能体数量以及信息交互量

的增加，性能增益更加显著。 
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Abstract: A crowd intelligent (CI) system often acquires, calculates, and transmits a large amount of redundant informa-
tion during the performing of exploration tasks, which inevitably results in inefficient use of the limited resources. 
Therefore, it emerges a strong incentive to design a task-driven mechanism for efficient utilization of computing and 
communication resources. A crowd intelligent cooperative obstacle avoidance method inspired by brain attention me-
chanism was proposed. Inspired by brain attention mechanism, the CI system introduced an intelligent selection module 
based on the deep Q network, by efficiently tuning the working state of sensors exploring the unknown environment and 
realized the acquisition and calculation of key necessary information with as little sensor overhead as possible. Mean-
while, based on the optimal reciprocal collision avoidance algorithm, a single agent fuses a small amount of limited in-
formation from neighbor agents to drive the intelligent selection module, so as to greatly reduce the redundancy of sensor 
acquisition and information calculation required for the obstacle avoidance task. The effectiveness of this proposed me-
thod was verified through extensive simulation analyses and practical realization empowered with Kehepera IV robots. 
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The results show that the proposed method can significantly reduce the redundancy of sensor information in the CI sys-
tem. More importantly, as the number of agents and the amount of information interaction increase, there also emerged a 
clear trend in the increase of performance gains. 
Key words: crowd intelligent, optimization of resource utilization efficiency, deep Q network, optimal reciprocal colli-
sion avoidance 
 

0  引言 

智能移动机器人集环境感知、动态决策与规

划、行为控制与执行等多功能于一体，并且涵盖了

计算机与电子工程、自动化控制、信息处理等众多

领域的研究成果，在物流分拣、工业制造、抢险救

灾等应用中发挥了巨大的作用，也能代替人进行一

些极端环境下的作业[1-5]。在未知环境下进行路径选

择以及自主避障是移动机器人进行路径规划必不

可少的基本能力之一。在早期，国内外围绕单个移

动智能体导航及避障的研究已经取得了很多不错

的成果[6-8]。然而很多算法都依赖于已知条件下的环

境，在实际应用中有很大的局限性。近年来，基于

深度学习的算法不断被提出，在未知环境中也能发

挥出良好的效果[9-10]。但随着技术的进一步发展，

单个移动机器人的局限性越来越突出，人们迫切需

要一种作业效率和可靠性更高的智能系统。因此将

目光逐渐从单智能体转向群体智能，在比较密集的

环境中进行群体智能协同避障也成为研究的热点

及难点之一。 
按照控制方式，现有的关于群体智能协同避障

问题的算法可大致分为两种：集中式控制和分布式

控制。集中式控制将运动控制问题定义为优化问

题，中央控制器获取所有智能体的当前位置、速度

和终点信息，最终目标是成功引导所有智能体到达

它们所期望的位置，在避免发生碰撞的同时优化整

体所需要的能量或时间等指标。集中式控制虽然能

得到全局较优的结果，但它的弊端也非常明显：当

智能体数量比较庞大时，其计算开销会变得非常

高。此外，在实际的大规模或密集环境智能体控制

问题中，通常很难建立一个通信网络使得所有智能

体与中央控制器之间可以进行可靠的信息传输，并

且在突发情况下单个智能体不具备自治能力，稳定

性较差。而分布式控制能很好地解决这些问题。分

布式控制将计算、感知以及决策的工作下发到每个

智能体上。与集中式控制相比，分布式控制在计算

量、运行成本、鲁棒性以及扩展性等方面都有巨大

的优势。在分布式控制的群智协同避障场景中，

Berg J V D 等人 [11]提出了最佳交互碰撞避免

（optimal reciprocal collision avoidance，ORCA）算

法，能够使每个智能体在观测周围智能体的位置和

速度后，通过求解一个线性规划问题计算出下一个

时间范围内的局部最优速度，从而避免发生碰撞。

由于其出色的性能，ORCA 算法已经成为常用的底

层避障算法之一，同时 Li H 等人[12]对 ORCA 算法

做了一定拓展，使得其可以应用于非线性速度控制

的智能体（如自行车运动模型的智能体规划），大

大提升了 ORCA 算法的适应性。国内也有相当多的

研究聚焦在分布式的群体智能控制上，如朱杰斌等

人[13]采用分布式编队控制策略设计了无人机编队

飞行时的编队控制器，刘华罡等人[14]在人工势场理

论的基础上构造了一种变权重自适应分布式多智

能体编队与避障控制算法。 
近年来，基于分布式控制的群体智能系统凭借

其天然优势，受到越来越多的学者和专家的关注，

并得到了许多可喜的研究成果，但依旧存在许多亟

待解决的问题。例如在实际的机器人场景中，受到

自身的计算资源、环境中的通信带宽资源以及信号

的传输距离等限制，机器人在共同完成一些复杂的

任务时，特别是当系统中的机器人数量十分庞大

时，除了需要考虑网络拓扑结构的限制，还需要考

虑自身能量的损耗和通信带宽的利用率等。此外，

机器人在未知的环境中执行任务时，只有通过对环

境具有感知功能的传感器才能进行探索、判断以及

决策。目前移动机器人常用的传感器主要包括摄像

机、超声波、红外线、惯性测量单元、光电编码器

等。结合多传感器丰富的环境感知能力的优势，

让移动机器人可以在复杂的环境中保持稳定的性

能并执行特定任务，是目前机器人应用领域需要

解决的重点和难点。例如，如何在群智协同工作

时对传感器数据融合进行优化以及如何降低传感

器工作时的冗余度，从而减少智能体受限的能量，

解决计算资源的瓶颈问题，仍缺乏行之有效的解

决方法。 
在大脑认知科学中，注意力机制（attention 

mechanism）指的是人们大脑在面对大量信息时会
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选择性地将注意力聚焦在重要信息而忽略其他信

息，把信息处理资源分配给最需要的部分意味着其

可以在整体计算能力受限时进行合理的资源分配，

极大地提高人类视觉等信息处理的效率。近几年在

深度学习中应用的注意力机制可以被看作人类认

知行为的一种模拟，其由于突出的表现而被广泛应

用在自然语言处理、图像识别及语音识别等不同类

型的机器学习任务中[15]。受此启发，笔者利用注意

力机制来优化群体智能系统中有限能量或计算资

源的分配问题，减少信息贡献度较低的传感器的工

作，降低能量消耗。 
因此，本文提出了一种脑注意力机制启发的

群体智能协同避障方法，旨在在保证机器人完成

任务的同时，降低执行任务时的传感器获取信息

的冗余度。目前流行的注意力机制[16]的核心是在

众多信息中通过训练加权系数，给不同的信息给

予不同的权重，将更多的关注放在更关键的信息

上，从而实现对输入的理解和处理。本文的脑注

意力机制实质上是对注意力这一概念的模仿，通

过智能体对当前状态进行分析，在获得执行任务

所需要的关键信息后，将有限的信息处理资源分

配给最需要的部分，从而节省整体开销。与目前

流行的注意力机制相比，本文的脑注意力机制不

需要采用复杂的结构，更偏向于认知科学概念中

的注意力，直接通过神经网络来判断执行协同避

障任务时的关键传感器信息，进而实现资源的倾

斜。本文所考虑的群体智能协同避障环境如图 1
所示，多个机器人在运动过程中与环境进行双向

的信息交互，同时在一定距离范围内可与其他机

器人进行少量信息交互，并通过机器人内部的处理

模块达到群智协同避障的效果。具体而言，机器人

在执行协同避障任务时，将自身信息（已知环境信

息、当前速度、位置等）以及与近距离内的机器人

交互得到的信息作为初始信息，设计基于深度 Q
网络（deep Q network，DQN）的传感器智能选择

模块分析初始信息，并选择当前需要打开的关键传

感器。随后将关键传感器探索到的环境信息与初始

信息整合，通过避碰决策模块规划出各机器人需要

执行的动作，从而减少传感器的开销，并将资源集

中在关键信息的处理上，实现类似脑注意力的效

果。最后，笔者将该算法部署到仿真环境和由 3 个

Khepera IV 机器人构成的实际场景中，验证所提方

法在实际场景中的有效性。 

 
图 1  群体智能协同避障环境 

本文的主要贡献如下。 
（1）本文提出了一种基于 DQN 的群智注意力

机制，赋能传感器智能选择模块，通过对周围的环

境信息进行不同粒度的划分，合理规划各传感器的

使用，降低获取信息的冗余度。 
（2）本文对 ORCA 算法的使用进行扩展，通过

结合传感器智能选择模块的结果以及一定距离内

邻居机器人的信息，动态规划集群不发生碰撞的速

度，并将结果转换为双轮式差速驱动运动模型来实

现避障。 
（3）本文使用仿真实验环境以及 Khepera IV 机

器人实际环境进行实验，实验结果证明了机器人集

群协同工作的高效性及必要性。 

1  相关工作 

1.1  DQN 
在 AI 领域中，强化学习（reinforcement learning，

RL）让智能体基于环境而行动，以最大化智能体在

环境中获得的总奖励值（reward），其重要目标是通

过在智能体与环境的交互过程中不断试错来修正

其决策机制，使得智能体能适应特定的环境，做出

利于自身或全局目标最优的决策[17]。近年来，随着

结合了强化学习和深度神经网络（deep neural 
network，DNN）的深度强化学习（deep reinforcement 
learning，DRL）[18]在各个领域大放异彩，许多先进

的 DRL 算法大大提高了智能体从环境中学习的

效率，例如 DQN[19]。在智能体避障和决策领域，

有很多基于 DQN 的算法取得了很好的成果。Xin J
等人[20]和 Yue P Y 等人[21]均提出了利用 DQN 进行

自主导航与避障的算法；罗鹏等人[22]在 DQN 的基

础上提出了一种智能车辆决策框架，解决了高速场

景下的车辆决策问题。 
在 DQN 中，总的状态空间为 S，当前状态
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和次态分别为 s、 's ，动作空间和当前动作分别

记为 A和 a。传统的 Q-learning 算法使用 Q 表来

记录并迭代更新在状态 s下采取动作 a时的 Q 值，

以求出准确的值函数。Q-learning 在更新时将当

前状态下的 Q 值和奖励值与次态 's 中最大的 Q
值进行加权求和，其更新计算式如下（其中α 、

γ 为参数）： 

( , ) ( , ) (reward max ( , ) ( , ))Q Q Q ' ' Qα γ← + + −
a'

s a s a s a s a  

  （1） 

不难看出，当状态空间和动作空间维数较大或

为连续空间时，值函数无法用一张表格来表示，而

深度神经网络刚好可以从高维原始数据中学习，并

通过拟合复杂的函数来逼近值函数，DQN 就是在此

基础上被提出来的。 
本文使用的 DQN 利用卷积神经网络来近似值函

数，并将两个结构完全相同的网络作为主网络和目标

网络，分别预测当前状态和次态的 Q 值。与 Q-learning
类似，DQN 将次态中最大的 Q 值与奖励值的加权值

作为主网络训练的标签，从而最小化均方误差。 

DQN 中的损失函数计算式如下： 

( )2

( ) reward max ( , ; ) ( , ; )i i iL E Q ' ' Qγ −⎡ ⎤= + −⎢ ⎥⎣ ⎦'a
θ s a θ s a θ  

  （2） 
其中， ( , ; )iQ s a θ 和 ( , ; )iQ ' ' −s a θ 分别是主网络和目标

网络的预测值，为了提高算法的稳定性，主网络的

参数每次迭代均会更新，而目标网络的参数每隔一

定步数再进行更新。 
由于通过强化学习采集到的数据前后具有比

较强的关联性，而顺序训练会在一定程度上影响训

练结果，因此 DQN 采用了经验回放（experience 
replay）的方式进行训练，即把所有环境探索时采

集到的数据（当前状态、次态、当前动作、奖励值）

存储到一个数据库中，再利用均匀随机采样从数据

库中批量抽取数据来训练网络，从而打破数据间的

相关性。同时为了避免最终结果落入局部最优，网

络训练时也采用了 greedyε − 探索策略以增强对环

境的探索能力，可以在已知的信息中最大化奖励的

同时发掘环境中更多的信息。 
1.2  ORCA 算法 

ORCA 算法[11]是一种可以保证大量机器人在

杂乱的工作空间中进行局部无碰撞运动的算法，它

基于速度障碍（velocity obstacles，VO）[23]区域的

思想，将避障问题转化为非常高效的线性规划问

题，其基础流程如下。 

由于机器人感知的环境有限，ORCA 算法的首

要目标为保证各机器人在时间窗τ 内不发生碰撞。

记每个机器人当前位置为 p，当前速度为 v，半径

为 r，最大速度为 maxv ，首选速度（即指向机器人

目标点的速度）为 prefv ，且对于两个机器人 A 和 B，
将 A 相对于 B 的速度记为 A B A B− = −v v v ，B 对 A 产

生的速度障碍区域记为 |A B
τVO ，这是所有会导致 A

和 B 在时间窗τ 内发生碰撞的 A B−v 的集合，其正式

定义如下： 

| { | [0, ], ( , )}A B B A A Bt t r rτ τ= ∃ ∈ ∈ − +VO v v D p p  （3） 

其中， ( , )B A A Br r− +D p p 表示以点 B A−p p 为中心、

半径为 A Br r+ 的圆盘区域。此时可获取其相对速度

A B−v 到速度障碍区域 |A B
τVO 边界的最短向量 u： 

 
|

(arg min ( ) ) ( )
A B

A B A B
τ∈∂

= − − − −
VOv

u v v v v v  （4） 

u为 A 和 B 在时间窗τ 内避免碰撞所需要的最

小速度变化量，一般情况下采用两个机器人速度均

改变 2u 的方式，使得整体达到能避免碰撞的状态

（当 B 为静止障碍物时，A 将负责全部的速度变化

量）。记 u的单位向量为 n，则 A 在与 B 避障时的

可行速度集合 |A B
τORCA 为从点 2A +v u 开始的指

向 n方向的半平面： 

 |
1| 0
2A B A

τ ⎧ ⎫⎛ ⎞⎛ ⎞= − + ⋅⎨ ⎬⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠⎩ ⎭
ORCA v v v u n≥  （5） 

当 A 与多个机器人进行避障时，A 与周围每个

机器人均会生成一个可行速度的半平面集合，将这

些集合与 A 的最大速度取交集，即最终的可行速度

集合 A
τORCA 为： 

 max
|( , )A A A B

B A

τ τ

≠
=ORCA 0 ORCA∩D v  （6） 

此时在可行速度集合中选取速度便可以保证

A 不会与周围机器人发生碰撞，同时为了让 A 能

选择更好的路线，选择最接近其首选速度 pref
Av 的

新速度 new
Av ： 

 new prefarg max
A

A A
τ∈

= −
ORCAv

v v v  （7） 

由此可见， A
τORCA 是由多个可行速度的半平面

的线性约束产生的凸区域。因此可以通过线性规划，

计算出避免碰撞的新速度。 
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1.3  Khepera IV 机器人 
Khepera IV 机器人是一款由 K-Team 公司在

2015 年 1 月发布的微型移动机器人。该机器人周身

配置 12 个红外传感器，5 个超声波传感器，高精度

的三轴陀螺仪、三轴加速度计，两个高效率、高质量

的直流电机以及适配的编码器里程计（odometry）；
无线通信通过蓝牙或 Wi-Fi 完成；正前方有 1 个彩

色摄像头，两侧有高增益的扬声器。 
在本文的实验场景中，Khepera IV 机器人移动

并使用传感器扫描周围环境，因此机器人需要实时

计算自身的位置信息。但由于存在两方面的限制，

精度相对较低的 Wi-Fi 和蓝牙等定位模型也不适

用：一方面由于成本等因素并没有在机器人内部集

成类似于 GPS 等的定位模块，另一方面本文使用的

是室内的实验场景。因此本文将里程计作为位置估

计的方法，利用机器人移动过程中传感器的数据来

估计机器人的位置。此外，推算定位（dead reck-
oning）算法是一个借助先前的位置信息、速度信息，

推导出当前位置的算法。双轮式差速驱动运动模型

如图 2 所示，本文将里程计信息与推算定位算法结

合，完成机器人位置估计。 

 
图 2  双轮式差速驱动运动模型 

如图 2 所示，通过左右轮里程计编码器在一个

单位时间间隔内的数值增量，可以得到左右轮的速

度大小 lv 和 rv ，由双轮式差速驱动运动模型可以求

得机器人的速度大小 v 和角速度大小w ： 

 2
r l

r l

v vv

v vw
l

+
=

−
=

 （8） 

其中， l 表示机器人左右轮间的距离。由此即可计

算出机器人的中心位置相较于上一时刻的位置增

量 xΔ 和 yΔ ： 

 0

0

cos( )
sin( )

x v t w t
y v t w t

θ
θ

Δ = Δ ⋅ + Δ

Δ = Δ ⋅ + Δ
 （9） 

其中， 0θ 表示上一时刻机器人的方向。至此，便可

求出机器人当前的位置信息。 

2  系统算法 

2.1  算法框图 
在分布式控制的密集障碍物群智协同避障实

验中，每个机器人在受限于通信距离和传感器感知

范围的情况下，需要根据获取到的状态信息做出收

益尽可能大的决策。因此，笔者建立如下系统模型：

在一定区域范围内放置若干个机器人，将此设置为

机器人的初始状态；以整个区域的中心点为对称中

心，机器人以此对称中心设置与初始状态相对应的

目标状态；并假设该区域中存在静止的实体障碍物。

实验目标为：机器人在通信距离和传感器感知范围受

限且对环境信息未知的初始状态下，向目标状态转

移，期间不与其他机器人和静止的实体障碍物发生碰

撞，与此同时，尽可能减少传感器的开销。 
基于此，笔者设计了脑注意力机制启发的群体

智能协同避障方法框图，如图 3 所示。该方法主要

可以分为两个部分：传感器智能选择模块和避碰决

策模块。传感器智能选择模块以深度强化学习中的

DQN 为基础，旨在根据机器人在前一时刻的状态以

及与其他机器人交互的信息合理地使用传感器，并

做出决策，从而减少机器人在探索未知环境的过程

中使用过多的传感器所带来的额外资源开销；避碰

决策模块将机器人自身获取的环境信息和与其他

机器人交互得到的信息融合作为 ORCA 算法的输

入，计算不发生碰撞的速度输出，进一步通过双轮

式差速驱动运动模型将此输出结果转换为机器人

左右轮的速度并执行。传感器智能选择模块和避碰

决策模块相互配合实现了在不与其他机器人和静

止障碍物发生碰撞的前提下，降低传感器的使用数

量，减少部分冗余的传感器资源的开销。 
2.2  传感器智能选择模块 

虽然传感器是机器人获取环境信息的重要手

段，但是无法保证每个传感器获取的环境信息均对

当前任务有帮助。受到注意力机制的启发，希望机

器人在工作时也将有限的能量与计算资源分配到

关键任务上，因此笔者设计了传感器智能选择模块

来避免传感器上的能量资源浪费，进而在能量受限

的情况下保障关键任务的执行。 
需要注意的是，笔者关注的是认知科学中的脑

注意力机制概念，并非深度学习算法中的注意力结
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构，智能体通过神经网络对当前状态进行分析，来

判断执行协同避障任务时的关键传感器信息，并做

出资源分配决策，从而节省整体开销。在该模块中，

该注意力机制的输入为当前状态，而神经网络是该

注意力机制进行分析的主体部分，并输出需要采取

的动作，同时将针对各状态和动作计算得到的奖

励值作为衡量该注意力机制所做出的决策质量的

指标。 
其中，笔者设计的网络与奖励函数均仅针对单

个机器人，在训练完成后，各机器人将独立采用相

同的网络进行传感器的控制，进而通过避障算法做

出决策，并未进行整体的共享与协调。在未来的工

作中，笔者将尝试针对整个机器人集群进行传感器

智能选择网络的设计与实现[24-25]。 
（1）问题定义 
在本问题中，当前状态 s为当前时刻机器人周

围的局部地图，可将该地图等分为 n m× 个子区域，

每个子区域 i 有一个区域类型 ic ，且 { }, ,ic U E O∈ ，

其中 U、E、O 分别表示未探索、空旷、障碍物 3 种

类型，此时 s可表示成 { }n m
ic ×=s ，其为 n m× 的地

图信息矩阵。当前动作 a为机器人设置的各传感器

开关状态， k 个传感器中每个传感器 i 均有一个状

态 id ，且 { , }id Y N∈ ，其中 Y、N 分别表示开和关

状态，此时 a即可表示成 { }1 k
id ×=a ，其为1 k× 的动

作向量。将根据动作打开传感器后更新的地图信息

矩阵作为次态 's 。状态空间 S和动作空间 A的具体

定义如下： 

 
{ } { }{ }
{ } { }{ }

1

1

| , , , 1, ,

| , , 1, ,
n m i

k i

c c c U E O i n m

d d d Y N i k
×= × × ∈ ∈ ×

= × × ∈ ∈

S

A
 

  （10） 

本问题的最终目标是让机器人能够根据周围

环境的探测情况自行选择需要使用的传感器，即对

当前状态 s进行分析，并采取动作 a来最大限度地

找出周围潜藏的障碍物或可以前进的空旷区域，同

时尽量减小传感器的能量开销。 
（2）奖励函数设计 
奖励函数是强化学习中非常重要的一部分。在

本问题中，需要优先保证机器人不与障碍物发生碰

撞，并在此基础上减小传感器的能量开销，即需要

选择的传感器给机器人提供的信息足以使其完成

避障。最终的奖励函数如下： 

 reward ( ) ( , ) ( )I ' Eϕ= ⋅ −s s s a  （11） 

其中， ( , )I 's s 为环境信息探索量，该探索量可以比

较当前状态与次态中探索环境的数量，直接体现了使

用传感器带来的信息量增加情况； ( )E a 为传感器的

能量消耗代价，这是为了保证每个传感器的能量消耗

带来足够的收益； ( )ϕ s 为环境信息比例因子，该值与

 
图 3  脑注意力机制启发的群智协同避障方法框图 

注：图中的实线代表机器人间距离较近，可以相互通信并传递信息；虚线代表机器人间距离较远， 
无法建立有效通信；P、V 分别代表机器人的位置信息和速度信息 
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当前状态 s中的未知环境信息总量呈正相关，这意味

着在当前状态已知的环境信息较少时，探索环境的优

先级高于节省传感器的能量，可以用于鼓励机器人打

开更多的传感器来获取信息，避免碰撞。 
（3）神经网络结构与训练 
传感器智能选择模块神经网络架构如图 4 所示

（图 4 中 W、H、C 分别表示各卷积层输出的宽、高、

通道数，N 表示各全连接层输出的尺寸），由 3 层卷

积层（conv）和 3 层全连接层（FC）构成，其中使

用 ReLU 激活函数；以 60 60× 的周围环境地图为输

入，每个像素有 U、E、O 3 种取值，分别代表未探

索、空旷、障碍物；由于实验中最多使用机器人的

5 个传感器，动作类型共 25=32 种，因此可将 1×32
的动作作为输出，将其中的最大值作为最终动作类

型；并采用经典的 DQN 架构，训练时设置主网络

及目标网络，采用 greedyε − 策略来更新经验池。

此时的状态空间 S为： 

{ } { }{ }1 60 60 | , , , 1, ,60 60ic c c U E O i×= × × ∈ ∈ ×S  

  （12） 

传感器智能选择网络训练算法如算法 1 所示。 
算法 1  传感器智能选择网络训练算法 
输入：折扣因子γ ，学习率α ，环境因子参数β ，

传感器能量参数λ，批大小m ，迭代次数M ，Q网

络更新频率C ； 
输出：θ ； 
1:机器初始化回放缓存区 B ，容量为 N ； 
2:随机初始化Q网络的参数θ ； 
3:随机初始化Q网络的参数 =θ θ； 

4:for episode=1 to M do 
5:   随机生成 60 60× 地图作为状态 s； 
6:   根据概率ε 选择随机动作 a； 
7:   否则 arg max ( , )Q '= a'a s a ； 
8:   智能体打开动作a对应的传感器感知周围

环境，并得到状态 's ； 
9:   计算状态s和 's 中的未探索区域大小Unk( )s  

和Unk( )'s ，以及动作a 对应的传感器数量

Num( )a ； 
10:  设置 

   
( ) Unk( ),  
( , ) Unk( ) Unk( ),  
( ) Num( )

I ' '
E

ϕ β

λ

= ⋅
= −

= ⋅

s s
s s s s
a a

  

11:  得到环境反馈的奖励 
reward ( ) ( , ) ( )I ' Eϕ= ⋅ −s s s a ； 

12:  将 ( , , reward, )'s a s 保存到 B ； 
13:  从 B 中随机采样m 个四元组 

( , ,j js a reward , ),j j′s 1,2, ,j m= ； 
14:  设置 reward max ( , )j j a jy Qγ ′ ′ ′= + s a ； 
15:  对损失函数 2( ( , ))j j jy Q− s a 使用 Adam 算

法更新Q网络参数θ ； 
16:  每隔C 步更新Q网络的参数 =θ θ； 
17:end for 

2.3  避碰决策模块 
在传统的 ORCA 算法中，在计算机器人之间的

相互避碰速度区间时，需要明确且固定的机器人数量

才能计算出相对准确的避碰速度。但在本文的实验场

景中，受到通信条件的限制，无法保证机器人能及时

收到所有障碍物的信息。因此，笔者考虑将时间因素

 
图 4  传感器智能选择模块神经网络架构 
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作为 ORCA 算法的另一个参数，不同时间段每个机

器人对应的附近机器人的数量是不同的；同时，笔者

也将第 2.2 节中传感器智能选择模块的结果加入

ORCA 算法中，使得避碰的效果更加准确。 
不失一般性，设编号为 A 的机器人向目标状态

转移的过程中，由于受到通信距离以及传感器感知

范围的限制，A 获取的其他机器人的信息 ( )tR s 以及

由自身传感器探知到的环境信息 ( )tO s 会随着时间

t 不断变化，其中 ( )tO s 为探知到的周围圆柱形静止

障碍物的集合。 
对于障碍物 ( )tC∈O s ，结合式（3）、式（4），

可以得到在τ 时间内避免碰撞所需要的 A 与 C 的最

小速度变化量，同时由于 C 为静止障碍物，因此 A
将负责全部的速度变化量并生成对应的可行速度

集合 |A C
τORCA ，进而对 ( )tO s 中每个障碍物生成的

可行速度集合与A的最大速度限制取交集即可获得

针对传感器探知环境信息的可行速度集合

| ( )tA
τ
O sORCA ： 

 max
| ( ) |

( )
( , )

t
t

A A A C
C

τ τ

∈
=ORCA 0 ORCA∩O s

O s
D v  （13） 

类似地，可以求得 | ( )tA
τ
R sORCA ，因此机器人 A

在 t 时刻的最终的可行速度集合 ( )A tτORCA 如下： 

 | ( ) | ( )( )
t tA A Atτ τ τ= R s O s∩ORCA ORCA ORCA  （14） 

通过式（14）、式（7）共同得到机器人 A 在时

间窗τ 内不发生碰撞的新速度 new
Av 以及角度变化量

θΔ ： 

 

new new new

new

0new

( , )

arctan

A x y

y

x

v v

v
v

θ θ

=

⎛ ⎞
Δ = −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

v

 （15） 

由于本文实验使用的 Khepera IV 机器人为双

轮式差速驱动运动学模型，因此需要将上述 ORCA
算法计算的新速度 new

Av 转换为机器人左右轮的速度
new new new( , )w l rv v=v 。将式（8）以及式（15）结合，

可计算 new
wv 如下： 

 

new new

new new

2

2

r A

l A

lv

lv

θ
τ
θ
τ

Δ ⋅
= +

Δ ⋅
= −

v

v
 （16） 

式（16）同时考虑运动学约束和传感器使用约束，

实现平面内导航的多个双轮式差速驱动机器人模型

与 ORCA 算法的结合。避碰决策算法如算法 2 所示。 

算法 2  避碰决策算法 
输入：附近所有机器人的信息 R，机器人的环

境信息O； 
输出：机器人的速度 new

wv ； 
1: 机器人根据信息 R和O将附近机器人与障

碍物信息合并，生成附近全部信息 = ∪N R O； 
2: 机器人根据 N 计算与附近所有机器人和障

碍物的相对距离； 
3: 机器人根据当前与目标位置的方向计算首

选速度 prefv ； 
4: 机器人根据 N 分别计算对应可行速度集合

τORCA ； 
5: 机器人使用线性规划从 τORCA 中选择最接

近首选速度 prefv 的 newv ； 
6: 机器人将 newv 通过双轮式差速驱动运动模

型转换为 new
wv 。 

综上，本文使用整体算法如算法 3 所示。 
算法 3  脑注意力机制启发的群智协同避障算法 
1: 初始化 ORCA 算法避障的相关参数，设置每

轮执行速度变化的时间窗τ ； 
2: 初始化机器人各传感器、通信等功能模块，

机器人的环境信息 ( )tO s 和附近其他机器人的信息

( )tR s ； 
3: repeat 
4:  机器人将当前获取的环境信息 ( )tO s 作为

传感器智能选择网络的输入，得到需要执

行的传感器选择动作 a； 
5:  机器人根据 a使用对应的传感器功能来更

新当前状态的环境信息 ( )t′O s ； 
6:  机器人将当前的环境信息 ( )t′O s 与在通信范围

内其他机器人的信息 ( )tR s 融合作为算法2的
输入； 

7:  机器人通过算法 2 计算机器人不发生碰撞

的速度 new
wv ； 

8:  机器人的电机模块执行 new
wv 并等待时间窗τ ； 

9: until 机器人从初始状态转移到目标状态。 

3  实验结果与分析 

本节使用仿真软件和实际环境分别验证算法 3
的有效性，同时在实验过程中根据实际情况对传感

器智能选择网络的训练过程进行了一定调整。在仿

真环境中，笔者使用 Webots 仿真平台验证不同机

器人数量以及静止障碍物对模型的影响；在实际环
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境中，笔者考察算法在 3 个 Khepera IV 机器人中的

的性能。 
在介绍上述性能之前，首先简述算法中使用到

的 DQN 算法的训练过程。 
3.1  传感器智能选择网络训练 

本节笔者结合实际情况对传感器智能选择网

络的训练过程进行了调整。在实际网络训练中笔者

注意到，若以1 1× 为最小单位对输入的 60 60× 的地

图进行区域类型划分，输入一共有 60 603 × 种可能性

（每个划分区域为空旷、障碍物、未探索 3 种类型

之一），由于状态空间过于庞大，模型的收敛变得

非常困难。考虑到在实际情况中的区域类型在局部

范围内有一定的聚集性，笔者在训练时采取了更大

尺度的划分，将周围环境按10 20× 的粒度划分，即

把60 60× 的地图划分为 18 个区域，每个区域内均设

置为相同的类型，以此为网络训练的输入数据。训

练完成后，部分传感器智能选择网络的输出结果如

图 5 所示，可见机器人会对周围环境和传感器的能

量消耗进行权衡，做出合理的决策。图 5 中，已探

测区域用黑色表示，未探测区域用灰色表示，传感

器感知到的区域用白色表示。 
3.2  仿真环境设置 

在本节中，笔者将本文提出的算法分别部署到

含 3 个、4 个和 8 个仿真机器人的场景中，从而考

察机器人数量对性能的影响。具体而言，将每个机

器人放置在区域靠近边缘的位置，每个机器人的目

标点是以区域中心为对称中心的相对位置，同时在

整个区域中放置若干个能影响机器人正常行动轨

迹的静止障碍物。所有机器人在整个行动过程不发

生碰撞的前提下，进一步完成对传感器开销的限

制。Webots 仿真平台中机器人集群以及障碍物的初

始状态如图 6 所示。如图 6（a）所示，在 3 个机器人

的实验场景中，初始状态时分别将机器人放置在左

上方、右上方和左下方，4 个静止的障碍物放置在

整体区域的中间位置，图 7（a）为该场景下 3 个机

器人集群的运动轨迹。类似地，图 6（b）、图 6（c）
和图 7（b）、图 7（c）分别为 4 个和 8 个机器人集

群的初始状态和整个行动的运动轨迹。从运动轨迹

中可以看出，笔者提出的算法在不同场景下均能成

功地使机器人集群完成协同避障任务。图 7 中机器

人从初始位置到目标位置的轨迹颜色由浅到深。 
为了直观地反映机器人集群的传感器能量消

耗，笔者将机器人从初始状态向目标状态转移的过

程中打开传感器的总次数记为 RSO（robot sensors 
overhead），并用集群中所有机器人的平均 RSO 来

表示整体的传感器开销。 
3.3  仿真实验结果 

在仿真实验中，笔者使用 3 种传感器选择方法

进行对比实验，分别是：持续采样法（实验 1）、混

合高斯模型选择方法[26]（实验 2）以及 DQN 架构

的脑注意力启发的传感器智能选择（DQN 智能选

择）方法（实验 3）。其中，持续采样法以固定的时

间间隔持续使用传感器采样来建模，其目的是以最

稳妥的 DQN 智能选择方式完成基本任务，并以此

   
图 5  部分传感器智能选择网络的输出结果 

 
图 6  Webots 仿真平台中机器人集群以及障碍物的初始状态 
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为基线分析其他方法的性能；混合高斯模型选择方

法是一种多传感器采样环境信息和建模的方法，通

过预测获得信息量最大的位置采样和建模，完成对

环境中不同信息的采集。与此同时，笔者分别在实

验 2、3 的基础上，设置机器人集群可以在一定距离

范围内传递各自检测到的障碍物的信息以及历史

传感器获取的信息，作为实验 4、5。不同仿真场景

下的机器人集群平均 RSO 及标准差如图 8 所示。

机器人数量不同时各实验中的总 RSO 以及相对于

基线 RSO 下降的百分比见表 1。接下来以图 8、表 1
中的 3 个机器人实验为例，详细分析实验结果。 

从实验 1、2、3 可以看出，在不发生碰撞的前

提下，应用本文设计的 DQN 智能选择方法约束传

感器资源的使用时，3 个机器人集群的总 RSO 与不

进行约束的持续采样法相比降低了 37.1%。这是因

为笔者在设计 DQN 智能选择模块时，对历史传感

器数据建模，并将其作为后续约束传感器使用的依

据，使得对已采样的环境减少传感器的使用，从而

降低 RSO。此外，与混合高斯模型选择方法相比，

使用DQN智能选择方法的集群RSO降低了17.0%。

实验过程表明，机器人为了达到在运动过程中不发

生碰撞这一前提，需要调整混合高斯模型中可获得

最大信息量的阈值，这意味着机器人在运动过程中 

 
图 8  不同仿真场景下的机器人集群平均 RSO 及标准差 

无法“贪婪”地做到每次采样的环境信息量都是

最大的，导致采样覆盖的环境概率密度相较于

DQN 智能选择模块更高，即对已知的环境信息继

续使用传感器采样，从而使传感器资源的开销增

大。同时，笔者在实验过程中发现，机器人之间

传递信息量的丰富程度也将影响集群任务的

RSO。因此，笔者设计实验 2、4 以及实验 3、5
对比使用相同方法而传递不同信息的结果。从表

1 中的实验数据可以看出，以一定的通信资源为

图 7  机器人集群运动轨迹 

表 1 机器人数量不同时各实验中的总 RSO 以及相对于基线 RSO 下降的百分比 

方法 3 个机器人 4 个机器人 8 个机器人 

持续采样法（基线） 315.0 383.75 586.86 

混合高斯模型选择 238.67 / 24.2% 303.75 / 20.8% 419.75 / 28.5% 

DQN 智能选择 198.0 / 37.1% 257.25 / 33.0% — 

混合高斯模型选择 + {障碍物，传感器}信息（实验 4） 174.0 / 44.8% 172.0 / 55.2% 241.0 / 58.9% 

DQN 智能选择 + {障碍物，传感器}信息（实验 5） 147.0 / 53.3% 155.5 / 59.5% 220.86 / 62.4% 
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代价传递更丰富的信息，可以让机器人集群的

RSO 大幅降低。因此，即使传感器的感知范围有

限，但在有限距离内传递的额外信息使得机器人

在不使用传感器感知的情况下对自身周围的环境

有了更多的认识，这对于降低机器人整体 RSO 具

有很大的作用。 
与 3 个机器人集群的实验结果类似，4 个、8 个

机器人协同避障（表格纵向对比）的结果同样表明，

在同等信息量的条件下约束传感器的使用，与使用

持续采样法和混合高斯模型选择方法相比，使用本

文提出的 DQN 智能选择方法效果更明显。此外，随

着实验机器人数量的增加（表格横向对比），机器人

之间基本不合作的方法（如实验 2、3）对 RSO 的影

响并不大，仅仅依靠算法自身的优劣来约束传感器；

而对于机器人之间有合作的方法（如实验 4、5），机

器人数量的增加使得降低集群整体 RSO 的力度更

大，这是由多机器人系统的分布式特性决定的。当

并行执行环境采样任务的机器人数量很多时，即使

在机器人和障碍物密集区域也不易增加传感器资

源的开销，这也同时说明了多机协同在本实验场景

中起到了很大的作用。 
特别地，从表 1 中 8 个机器人集群的实验可

以看出，即使多次重复实验 3，实验过程中机器

人依旧不可避免地会发生大量的碰撞，这是由于

传感器在机器人的行动过程中存在一定的误差以

及“视野盲区”，会出现对障碍物“漏检”的情况。

而在更加密集的环境中，这种“漏检”带来的问

题是致命的，会直接导致机器人之间或者机器人

与障碍物发生碰撞，使得任务失败。而如果机器

人之间可以传递信息，多个机器人之间的信息互

补使得个别机器人即使发生“漏检”的情况，也

可以从其他机器人得到信息，这让整个多机器人

系统发生碰撞的概率大大降低，因此可以提高实

验的成功率。 
3.4  实际环境设置及结果 

本节将上述模型算法部署到 3个Khepera IV机

器人集群中，以验证本文提出的方法在实际场景中

的有效性。与仿真环境设置类似，将每个机器人放

置在区域的边缘，目标同样为以区域中心为对称中

心的相对位置。机器人间可以通过 Wi-Fi 进行一定

距离内的间接通信。受限于场景环境，在信息交互

后，两个机器人之间的距离若低于一定阈值，则在

各模块计算时将彼此的信息纳入考虑；否则，在计

算时直接忽略彼此交互到的信息。 
由于受到机器人计算资源、能耗等因素的限

制，本文使用“集中式训练，分布式执行”的方式

部署模型。具体来说，即应用上述设计的模型在仿

真平台中使用集中式的方式训练机器人，而后将经

过良好训练的神经网络分布式地加载到每个真实

的机器人上。 
Khepera IV 机器人在没有静止障碍物下的协同

避障运动过程及运动轨迹如图 9 所示。如图 9（a）
所示，初始状态中机器人分别在左上方、左下方和

右下方，图 9（b）至图 9（d）依次为机器人集群

在不同时刻的运动状态，图 9（e）为该过程的运动

轨迹。类似地，3 个 Khepera IV 机器人在有一个静

止障碍物下的协同避障运动过程及运动轨迹如图

10 所示。从结果中可见，本文提出的方法在实际环

境中也具有良好的性能。 

 
图 9  3 个 Khepera IV 机器人在没有静止障碍物下的 

协同避障运动过程及运动轨迹 
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图 10  3 个 Khepera IV 机器人在有一个静止障碍物下的 
协同避障运动过程及运动轨迹 

4  结束语 

如何设计任务驱动的计算和通信资源高效利

用机理是群智系统中亟待解决的关键科学问题。本

文借鉴脑注意力机制，成功设计了一种通过群体智

能系统合理分配有限资源的方法，可以在执行正常

的路径规划与避障任务的同时，将更多资源集中在

关键任务，为解决以上科学问题提供了一种新的思

路。特别地，本文提出了基于 DQN 架构的传感器

智能选择模块，使得传感器工作状态依照环境所需进

行“注意力”动态调整，降低传感器获取信息的冗余

度，降低传感器能量资源的消耗。同时，本文利用

ORCA 算法，将机器人之间近距离通信获得的信息与

传感器选择结果结合，对机器人的运动速度进行动态

规划，并在双轮式差速驱动的运动模型中实现，完成

整体的路径规划与避障。最终，本文通过仿真以及实

际环境验证了上述方法的有效性。 
本文虽然假定群智系统智能体间通信距离受

限，但仍然假定了理想的通信速率和时延。未来，

笔者会在更复杂、更密集、更异构的环境下开展相

关研究，并验证其方法的有效性。 
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