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摘 　 要:
 

为了解决 AMR 在柔性生产中运输任务的自主分配难题,采用一种基于改进多智能体强化学习算法的多

智能体深度确定性策略梯度算法(MADDPG)。 首先,引入注意力机制对算法进行改进,采用中心化训练分散式执

行的框架,并对 AMR 的动作及状态进行设置;其次,根据奖励值的大小确定任务节点的覆盖程度以及任务的完成

效果;最后,在 Pycharm 上进行仿真,结果表明:MADDPG 算法的平均奖励值较其他算法增幅为 3,训练次数减少了

300 次,在保证求解任务分配完成度的基础上,具有更快的学习速度和更稳定的收敛过程。
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　 　 基于制造执行系统( manufacturing
 

execution
 

sys-
tem,MES)的集中计划运行模式可实现上层生产信

息与下层车间之间的信息传递和资源调配,但也存

在明显弊端 [ 1] 。 运输资源之间缺乏必要的协作机

制导致生产异常频发,难以实现实时响应和动态调

度。 为解决这一问题,自主移动机器人( autonomous
 

mobile
 

robot,AMR)作为一种具备环境感知、路径规

划和避障功能的移动机器人,可以实现高效的自主

协作与任务分配 [ 2- 4] 。
针对传统配送模式单一固定的问题,可借鉴滴

滴打车和美团外卖等软件的“抢单” 配送模式,提高

生产任务的灵活性以满足现代制造环境的需求 [ 5] 。
“抢单”模式使配送方式从被动接受任务转变为主

动参与, 提高了运输效率。 因此, 本文主要研究

AMR 自主任务分配算法,多个 AMR 之间通过合作

或竞争获取资源,快速响应任务变化并做出最佳分

配决策。
关于运输任务分配, 典 型 的 研 究 有: 刘 广 瑞

等 [ 6] 建立了执行多目标无人机协同的多任务分配

模型;Wu 等 [ 7] 提出了一种用于无人系统群体的同

时进行任务分配和轨迹规划的方法,
 

解决了任务分

配和轨迹规划子问题;王俊英等 [ 8] 提出了一种任务

分配概率自适应的蚁群算法,提升了算法的执行效

率;吴蔚楠等 [ 9] 在多无人机执行任务的背景下,进

行了任务分配的建模、算法设计和分析;鞠锴等 [ 10]

基于势博弈理论设计任务分配算法,在降低复杂度

的同时,得到了近似最大化的期望全局效用的分配

方案;施伟等 [ 11] 基于深度强化学习的多机协同空战

决策流程的框架,针对 PPO ( proximal
 

policy
 

optimi-
zation)算法设计了 4 种算法增强机制,提高了智能

体之间的任务分配协同程度;Motes 等 [ 12] 提出了一

种多机器人任务和运动集成方法,能够处理多个可

分解任务中的顺序子任务依赖关系。
此外,强化学习模型的发展也为解决机器学习

中各种顺序决策问题提供了新的思路。 Yin 等 [ 13]

提出了一种深度强化学习中考虑注意力的分散式多

任务分配框架用于分配应用。 Li 等 [ 14] 提出了一种

基于强化学习的并发任务和安全应急任务分配方

法,解决了并发任务分配问题。 Oroojlooy 等 [ 15] 把

MARL( multi-agent
 

reinforcement
 

learning) 方法分成

了 5 个类别(独立学习者、完全可观察的批评、价值

函数分解、共识和学习沟通) 用于解决多智能体合
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作强化学习问题。 Wang 等 [ 16] 基于适应度提出了一

种分层强化学习方法,用于复杂地形条件下的多人

机任务分配。 Xiao 等 [ 17] 提出了一种改进的粒子群

优化算法,解决了 AGV 任务的多模式资源受限调度

问题。
综上所述,强化学习方法因其自适应性强、可以

自我调节、适用于复杂环境、能够探索未知领域和实

时决策能力强等特点,在柔性生产协同决策方面具

有重要的应用价值。 本文基于多智能体强化学习算

法,提出了一种改进多智能体强化学习算法-多智能

体深度确定性策略梯度算法( multi-agent
 

deep
 

deter-
ministic

 

policy
 

gradient,MADDPG) 。

1　 AMR 任务分配问题的描述

柔性车间中 AMR 任务分配问题可描述如下:
有 n 个工件需要在 m 台机器上进行加工, 运输由

N 台 AMR 完成。 每个工件都需要有 s 道工序,s ≥
1。 每道工序都有一个对应的加工时间和加工机器

集合。
根据以上描述进行假设:①在 0 时刻,所有机器

处于空闲可用状态,所有 AMR 和工件材料都在装

卸货点准备就绪;②不考虑机器和 AMR 故障等因

素,AMR 在各个工位的装载 / 卸载时间均已知,机器

间运输时间固定;③每台加工机器旁边均设有一定

容量的缓存区,用于存放待加工工件;④每个 AMR
能够实时感知和更新自身状态,还可以获取其他

AMR 状态;⑤ AGV 获得的任务下发顺序即为工件

加工顺序,随着加工的不断进行,任务在不间断下

发;⑥每个 AGV 的物料装载时间和卸载时间相同。

2　 基于 MADDPG 算法的 AMR 任务分配

2. 1　 算法框架

在多 AMR 协作环境当中,每一个 AMR 都是独

立的 Agent,算法需要不断学习来达到改进策略的目

的 [ 18] ;基于单个 AMR 视角,环境从静态转变为动

态。 这与传统强化学习收敛的条件大不相同,在一

定程度上导致无法仅仅通过改变单个 Agent 自身的

策略来适应不稳定的环境,并且在实际应用中,传统

策略梯度算法中的误差会随着 Agent 数量的增加而

增大。 而 MADDPG 算法基于 Actor-Critic 思想 [ 19] 和

DDPG( deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient) [ 20] 进行了

一系列的改进,Agent 通过学习每个状态下的最优

策略来优化自己的策略网络( Actor 网络) 和价值网

络( Critic 网络) ,并考虑其他 Agent 的策略和行动来

提高效率。

MADDPG 算法采用了中心式训练和分散式执

行 ( centralized
 

training
 

and
 

decentralized
 

execution,
 

CTDE) [ 21] 的框架,如图 1 所示。 在训练阶段,每个

AMR 将得到的环境信息输入到自己的策略网络中,
然后策略网络输出动作信息,并将这些动作应用于

环境。 环境的响应导致状态的变化和奖励值的产生,
每个 AMR 不断与环境交互,不断获得新环境的状态

和奖励值,最后将这些信息存储到各自的经验池中。

图 1　 MADDPG 算法框架

Figure
 

1　 MADDPG
 

algorithm
 

framework

2. 1. 1　 中心式训练分散式执行框架分析

中心训练分散执行具体实现过程:每个 AMR
根据自身策略得到当前状态执行的动作,并与环境

交互得到经验存入自身的经验缓存池。 待所有

AMR 与环境交互后,每个 AMR 从经验池中随机抽

取经验训练各自的神经网络。 如图 2 所示,在训练

过程中,根据现有的本地局部观察信息 o i,Actor 网

络会采取一个动作 a i,将其作为 Critic 网络的输入,
得到一个 Q 值,并反馈给

 

Actor 网络,指挥 Actor 网

络的策略更新,因此,在训练过程中 Actor 网络与

Critic 网络都参与;而测试过程仅由 Actor 网络根据

局部信息生成动作,无须 Critic 的反馈。

图 2　 中心式训练分散式执行

Figure
 

2　 Centralized
 

training
 

and
 

decentralized
 

execution

集中训练:采用联合状态价值动作值函数对策

略进行评估,同时加入其他额外信息,能够更优地评

估联合策略。 该模式改善了算法的收敛效果且有助

于解决多智能体强化学习中的非平稳性问题。 在训

练阶段,AMR 的 Actor 首先基于当前状态选择一个动
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作,然后 Critic 计算基于状态-动作对应的 Q 值,反馈

给 Actor,促使其优化动作策略。 而在测试阶段,仅需

要 Actor 来执行任务,无须 Critic 的反馈。
分散执行:完成强化学习的交互训练后, AMR

能够根据局部观测在不同状态下做出最优决策。 这

种方法考虑到了实际场景中的观测限制,每个 Actor
都可以根据自身状态采取合适的动作,不需要其他

AMR 的状态或动作。
综上,集中训练和分散执行是考虑了强化学习

算法训练和实际场景限制的最佳训练方式。 在训练

过程中充分考虑了环境和 AMR 的状态,在执行阶

段只需 AMR 的局部观测即可做出决策,更符合实

际场景。 因此,采用集中训练分散执行的框架可确

保多 AMR 协作环境的稳定性。
2. 1. 2　 基于注意力机制的 MADDPG 算法

在神经网络的训练过程中,通过从 AMR 的经

验池中随机抽取相同时刻的数据,构建一组经验样

本( o,a,o′,r) 。 其中 o 为所有 AMR 的状态信息集

合;a 为 AMR 的动作集合;o′为 AMR 在做出动作后

的环境状态信息集合;r 为 AMR 的奖励值。 最后将

o′输入到 A i(第 i 个 AMR)的目标策略网络中得到动

作 a′,随后将所有 AMR 的状态信息和动作信息组

成联合状态和联合动作,输送到 A j(第 j 个 AMR)的

Critic 网络中,计算下一时刻的目标 Q 值,计算公

式为

r i = γQ′( s i + 1 ,u′( s i + 1 | Q u′) | θQ′) 。 (1)

式中:Q′为 AMR 的决策结果;Qu′为 AMR 目标策略的

决策结果;r i 为奖励值;γ 为相关系数;s i+1 为第 i+1 个

AMR 的状态;u′为目标策略;θQ′为具有滞后更新的

策略参数。
　 　 实际的 Q 值是通过一个评价网络得到的,这个

评价网络会根据时间差异误差( TD-error) 进行对应

的更新。 算法使用策略梯度来更新策略网络,策略

网络与价值网络的具体结构如图 3 所示。

图 3　 网络结构

Figure
 

3　 Network
 

structure

环境中 AMR 用 A 表示,其策略集合为 w = {w1 ,
w2 ,…,wN } ,参数集合 θ = { θ1 ,θ2 ,…,θN } ,联合动作

a = (a1 ,a2 ,…,aN ) ,联合状态 o = ( o1 ,o2 ,…,oN ) 。
A i 的策略集合为 w i,策略参数为 θ i,联合动作为 a i,
联合状态为 o i, 每一个样本数据组成为 ( x, x′,a1 ,
a2, …,aN ,r1 ,r2 ,…,rN ) ,A i 的期望收益梯度为

∇θ i
J( θ i) = E

s ~ pw,a i ~ w i
[ ∇θ i

ln
 

w i(a i | o i)Q
w
i ( o,a) ] 。

(2)
式中: pw 为状态分布;Qw

i ( o,a) 为联合动作值函数,
即集中式的状态-动作函数,每一个样本数据不仅包

含了自身观测到的状态和所执行的动作,而且包含

了其他 AMR 的动作。 Qw
i 针对每一个 AMR 建立了

值函数,极大地弥补了传统强化学习算法在多 Agent
领域的不足。 因此,每一个 AMR 的 Critic 网络不仅

清楚自身 AMR 的变化,也知道其他所有 AMR 的动

作策略,即使策略在不断地更新变化,环境还是稳定

的。 Qw
i ( o,a) 的更新公式为

　 L(θ i)= Eo,a,r,o′[(Qw
i (x,a1 ,a2 ,…,aM ) -x) 2 ]。 (3)

　 　 MADDPG 算法解决了 Agent 之间不可观测性的

问题,但随着 Agent 数量的增加,问题的复杂度也随

之增大。 在多 AMR 环境中,为了应对这一挑战,引
入了注意力机制,这使得每个 AMR 能够观察其他

AMR 的信息,并根据信息的重要性将其整合到自身

的动作值函数估计中。 这种机制允许每个 AMR 专

注于某些信息,这些信息对于获取更大的奖励至关

重要,而不是无目标地学习其他 AMR 提供的全部

信息。 在 Critic 模块中引入注意力机制可以实现这

一目标。 注意力机制的结构如图 4 所示。

图 4　 注意力机制结构

Figure
 

4　 Structure
 

of
 

attention
 

mechanism

加入注意力机制后,算法发生改变,此时需要对

Q 值函数进行改进, A i 的 Q 值函数 Q i( o,a) 为

Q i( o,a) = f i(g i( o i,a i) ,x i) 。 (4)
式中: a i 表示策略 u i 与环境不断进行交互后做出的

动作。 多层感知机(multi-layer
 

perception,MLP) [ 22-23]
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是由多个全连接层构成的神经网络,每个全连接层

都由线性变换和非线性变换组成。 式( 4) 中包含一

个两层的 MLP 网络 f i 和一个单层 MLP 嵌入式网络

函数 g i。 x i 为其他 AMR 对 A i 价值的加权和,计算

式为

x i = ∑
j≠ i

(α i v j) = ∑
j≠ i

(α ih(Vg j( o j,a j) ) ) 。 (5)

式中: v j 为 A j 的嵌入式编码函数;h(·) 为 ReLU 激

活函数; V 为共享矩阵;α j 为注意力权重,通过查询

值 -键值系统比较 e j = g j( o j,a j) 与 e i = g i( o i,a i) ,将
A j 和其相似值传达给 Softmax 网络,得到:

α j = exp
eT
j W

T
kW qe i

D k
( ) 。 (6)

式中: e i 和 e j 分别表示 A i 和 A j 的状态编码;D k 表示

维度;W k 和 W q 分别代表两个线性映射的矩阵,W k

将 e j 转化为键值,W q 将 e i 转化为查询值;每个参数
 

(W q ,W k ,V) 都是独立的。
2. 2　 动作设置

AMR 的动作空间是一个连续二维空间,每个

AMR 的速度主要包括两个方向:一个是 X 方向上的

速度 V x,一个是 Y 方向上的速度 V y,将这两个方向

上的速度进行矢量合成,根据 t 时刻的状态输入,输
出一个确定速度。 L t

AGV i,x
表示在

 

X 方向上 t 时刻所

有 AMR 采取的接收策略; L t
AGV i,y

表示在 Y 方向上 t

时刻所有 AMR 采取的接收策略; (L t
AGV i,x

,L t
AGV i,y

)

为联合动作。 则 AMR 在 t + Δt 时刻的位置动作为

(L t +Δt
AGV i,x

,L t +Δt
AGV i,y

) 。

L t +Δt
AGV i,x

= L t
AGV i,x

+ V x·Δt;

L t +Δt
AGV i,y

= L t
AGV i,y

+ V y·Δt。{ (7)

2. 3　 状态设置

2. 3. 1　 工件任务状态

任务 T i 在 t 时刻的状态用函数 StateT i ( t) =
( pos i( t) ,c i,call i( t) ,Reward i( t) ) 表示,其中 pos i( t)
表示任务 T i 的位置信息,pos i( t) = ( x i,y i) ;c i,1 表示

任务节点 i 对能力 1 的需求,c i = { c i,1 ,c i,2 ,…,c i,n} ;
call i( t) = 1 和 call i( t) = 0 分别表示生产过程中 t时刻

T i 对 AMR 有任务需求和无任务需求。
2. 3. 2　 AMR 状态

在 AMR 自主调度过程中,AMR 在时刻 t的状态

用函数 StateA j( t) = ( pos j( t) ,c j,b j,q( t) ) 表示。 其

中,pos j( t) 为 A j 在 t 时刻的位置信息,pos j( t) = ( x j,
y j) ;c j = { c j,1 ,c j,2 ,…,c j,n} ,c j,1 表示 A j 在能力 1 上的

取值,n 为能力类型的数量;b j 为 A j 的速度值;q( t)
为 t 时刻的 A j 任务分配状态矩阵。 q i,j( t) = 1 表示 t

时刻将目标任务 T i 分配给 A j;q i,j( t) = 0 表示未将任

务 T i 分配给 A j,即 A j 处于空闲状态。 通过计算位置

坐标,得到 AMR 与任务节点间的距离,见式( 8) ,二
者能力匹配值 e ij 的计算公式见式( 9) ,其中, c ij 表
示能力匹配系数,所能提供的能力值与任务节点所

需能力值之间差别越大,说明采用该 AMR 来完成

该任务的效果越好。 c ij 等于 2 表示 AMR 能力值大

于该任务节点需求值,等于 0. 5 表示 AMR 能力值小

于任务节点需求值,见式(10) 。

d ij = ( x i - x j)
2 + ( y i - y j)

2 ; (8)

e ij =
c i,1

c j,1

+
c i,2

c j,2

+… +
c i,n
c j,n( ) c ij; (9)

c ij =
2,1 ≤ k ≤ n,c j,k > c i,k;

0. 5,其他。{ (10)

　 　 多 AMR 各自进行决策,输出的结果组成一个

完整的 AMR 分布式协同调度方案 Q = {Q1 ,Q2 ,…,
QA} ,其中,Q j 表示对应 A j 所获得的决策结果。
2. 4　 奖励函数设计

奖励函数设置如式(11)和式(12)所示, R 为总

奖励函数。
R = R1 + R2 + R3 - R4 ; (11)

R t
i = R t

1i + R t
2i。 (12)

式中:R t
1i 为碰撞奖励,当两个 AMR 之间距离低于安

全距离时,给予一个负的奖励,R t
1i = - 1 表示惩罚;

R t
2i 为距离奖励,将 AMR 和任务工件距离作为奖励

值,距离越近,奖励值越多,R t
2i = -d ij;R

t
i 表示 t 时刻

任务 T i 被某 AMR 选择执行后所能得到的奖励;

R1 = ∑R t
1i 为所有 AMR 碰撞奖励之和; R2 = ∑R t

2i

为所有 AMR 距离奖励之和; R3 = ∑ e ij 为各智能体

与任务节点的能力匹配之和;R4 为没有被分配对应

的 AMR 的任务节点的数量。
在多 AMR 分布协同调度场景中,目标是车间

里所有任务都被 AMR 自主分配,且各个 AMR 的能

力都得到了匹配,达到群体最优。 在车间 AMR 调

度场景中将各 AMR
 

视为多个决策 Agent, “ AMR
 

Agent-配送任务” 的匹配可以视为一个多智能体强

化学习任务训练过程,AMR 需要不断地学习来提高

自己和群体的智慧。 AMR 的协同调度优化问题的

目标函数即作为强化学习中的奖励信号,奖励函数

的设计可以根据任务节点的覆盖程度以及完成效果

来进行设计。
算法 1　 多 AMR 协作任务分配强化学习算法。
输入:初始化各智能体策略网络的参数 θ = (θ1 ,
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θ2 ,…,θN),价值网络参数 φ = (φ1 ,φ2 ,…,φN);
　 　 输出:训练后的最优参数 θ∗ 、φ∗ 。
①

 

For
 

iep ← 1,2,…,max
 

eposide
 

do
②

 

重置环境,得到每个智能体的联合状态 o = ( o1 ,
o2 ,…,oN ) ;

③
 

根据各智能体的策略网络得到各智能体的动作

a i ~ w i( · | o i) ,
④

 

将联合动作 a = (a1 ,a2 , …,aN ) 输入到环境中,
得到反馈的奖励值 r = ( r1 ,r2 ,…,rN ) ;

⑤
 

将各智能体的数据元组 ( o i,a i,r i) 存储到数据池

datapool 中,
⑥

 

If
 

iep >最小参数更新间隔,
⑦

 

从 datapool 中采样出一个批次的数据样本 data-
set,

⑧
 

for
 

agent
 

i = 1
 

to
 

N :
⑨

 

计算各智能体的策略网络和价值网络的梯度值

　 　 dθi ←
1
n ∑

n

k = 1
Eo ~ datapool,a ~ w∇θ iw i

(ok
i )∇θ i

Qw
i (o

k,a);

　 　 dφ i ←
1
n ∑

n

k = 1
E ( o,a,r) datapool( rki - Qφ

i ( o,a) ) 2 ;

⑩
  

for
 

Agent
 

i
 

= 1
  

to
 

N:
􀃊􀁉􀁓

 

更新各智能体的策略网络和价值网络的参数

θ i←(1-δ) θ i +δ·Adam( dθ i)
φ i←(1-δ)φ i +δ·Adam( dφ i)

􀃊􀁉􀁔
 

end
 

for。

3　 仿真测试

选取某智能离散机加车间作为案例仿真场景,
AMR 从当前位置出发接受任务,并对相应的工位进

行物料配送。 在该场景中,有 3 个 AMR 参与了调

度,设计了两组实验进行分析,如图 5 所示。 在第 1
组实验中,任务分布情况如图 5( a) 所示;在第 2 组

实验中,下发了新的随机任务,任务分布情况如图

5( b)所示。 实验使用基于 MADDPG 的任务动态分

配算法与现有的 DQN 算法以及 BicNet 算法进行训

练和比较。
3. 1　 参数设置

在 Pycharm 上进行仿真,采用的核心工具包的

版本为 python3. 6. 0、tensorflow1. 8. 0、numpy1. 14. 5、
 

gym0. 10. 5。 神经网络隐藏层使用 ReLU 函数作为

激活函数,策略和价值网络均采用了 Adam
 

Optimi-
zer 优化器进行学习, MADDPG

 

算法、 DQN 算法和

BicNet 算法的网络结构参数分别如表 1、表 2 和表 3
所示。 经过测试,模型在经过 1

 

000 次训练后基本

收敛,因此训练迭代次数设定为 1
 

000 次,为平衡模

型更新速度与训练性能,网络参数的批次大小被设

置为 64,经验池的大小为 1
 

000
 

000。

图 5　 实验任务布局

Figure
 

5　 Layout
 

of
 

experimental
 

tasks

表 1　 MADDPG
 

网络结构参数

Table
 

1　 MADDPG
 

network
 

structure
 

parameters

参数 取值 参数 取值

经验池大小 106 策略网络层数 3

隐藏层神经元 64 价值网络层数 3

更新批次大小 64 价值网络学习率 0. 01

训练次数 1
 

000 策略网络学习率 0. 01

表 2　 DQN
 

网络结构参数

Table
 

2　 DQN
 

network
 

structure
 

parameters

参数 取值 参数 取值

经验池大小 106 折扣因子 0. 9

学习率 0. 001 ε-贪心策略参数 0. 01

更新批次大小 64 目标网络更新频率 次 / (200 步)

训练次数 1
 

000

　 　 MADDPG 算法的训练过程可分为两个主要阶

段。 第 1 阶段为数据收集,在每个 episode 中,各自

的 Actor 网络根据当前状态选择动作并执行;然后,
观察下一个状态、奖励和终止信号,并将这些经验存
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　 　 　 表 3　 BicNet
 

网络结构参数

Table
 

3　 BicNet
 

network
 

structure
 

parameters

参数 取值 参数 取值

经验池大小 106 ε-贪心策略参数 0. 01

学习率 0. 001 训练次数 1
 

000

更新批次大小 64 目标网络更新频率 次 / (200 步)

储到经验回放缓冲区中。 第 2 阶段为网络更新,当
经验回放缓冲区的样本数量达到一定值时,从中随

机采样一批经验;对于每个 AMR,根据当前状态和

动作计算目标 Q 值,并使用这些值更新 Actor 网络

和 Critic 网络的参数。
3. 2　 结果分析

通过 MADDPG 算法训练,第 1 组实验和第 2 组

实验的 3 个 AMR 调度结果如图 6 所示,每个 AMR
都选择了最合适的配送任务,使得 AMR 的运动范

围之和最小,整体完成时间达到最小。
本案例验证算法在 AMR 执行任务中对任务开

始时间和完成时间进行了设定,即考虑任务在一定

时间约束下的完成度。
第 1 组实验不同算法的各个 AMR 的奖励曲线

对比如图 7 所示,横坐标是训练次数,纵坐标是奖励

值。 每个 AMR 在 MADDPG 算法训练下的奖励值是

最高的且能较快达到收敛。 同时随着训练次数的增

多,奖励逐渐增大,在模型训练初期,AMR 由于训练

刚开始,还未学会与其他 AMR 进行协同,没有考虑

群体目标,导致任务完成效率较低,AMR 获得的奖

励值有限,且波动较后期有较大浮动,但随训练时间

的增加,AMR 不断“试错” ,逐步地学会根据自身情

况和外界信息与其他 AMR 进行分布式协同,从而

完成群体任务的分配。 在训练次数达到 1
 

000 次

后,算法的奖励曲线都趋于平缓,呈收敛趋势。
第 2 组实验下系统在前期随机下发新任务后不

同算法奖励值随训练次数变化的情况如图 8 所示。
新任务刚下发时,AMR 未执行过此新任务,因此奖

　 　

励值变化不大,且有一定的波动,但随着训练次数的

增加,整体奖励值逐渐恢复上升趋势,MADDPG 算

法在执行过程中展现出了更高的学习速度。 相比其

他算法, MADDPG 算法的任务完成度位于前列,
MADDPG 算法的平均奖励值较其他算法增幅为 3,
训练次数减少了 300 次,学习速度更快,且能很快达

到收敛。 随着任务增多,时间约束更加严格。 采用

动态决策策略, 有助于完成任务。 因此, 提出的

MADDPG 算法在下发新任务的突发情况下,能够有

效地进行实时分析,实现群体决策,最终获得最优任

务分配结果,提高整体任务完成效率。

图 6　 AMR 调度结果

Figure
 

6　 AMR
 

scheduling
 

results

图 7　 第 1 组实验 AMR 的算法奖励曲线图

Figure
 

7　 Algorithm
 

reward
 

curve
 

of
 

the
 

first
 

group
 

of
 

experiment
 

AMR
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图 8　 第 2 组实验 AMR 的算法奖励曲线图

Figure
 

8　 Algorithm
 

reward
 

curve
 

of
 

the
 

second
 

group
 

of
 

experiment
 

AMR

4　 结论

(1)设计 MADDPG 算法来实现 AMR 的任务分

配,并引入注意力机制,对 AMR 的动作以及状态进

行了设置,通过奖励值的大小提高了任务节点的覆

盖程度以及任务的完成效果,AMR 通过与环境的不

断交互训练,与其余 AMR 信息共享,最终各自独立

选择了任务,提高了 AMR 任务分配效率。
(2)通过仿真测试对比,MADDPG 算法中的任

务完成效率比 DQN 和 BicNet 算法高,MADDPG 算

法的平均奖励值较其他算法增幅为 3,同时在下发

新任务后,在同一奖励值下,MADDPG 算法的训练

次数比其他算法少 300 次。 因此,MADDPG 算法在

保证求解任务分配完成度的基础上,具有更快的学

习速度和稳定的收敛过程。
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

task
 

autonomy
 

assignment
 

problem
 

of
 

AMR
 

in
 

flexible
 

production,
 

a
 

multi-agent
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient
 

( MADDPG)
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

multi-agent
 

reinforcement
 

learning
 

al-
gorithm

 

was
 

adopted.
 

The
 

attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

algorithm.
 

Firstly,
 

the
 

framework
 

of
 

centralized
 

training
 

decentralized
 

execution
 

was
 

adopted,
 

and
 

then
 

the
 

action
 

and
 

state
 

of
 

AMR
 

were
 

set.
 

Secondly,
 

according
 

to
 

the
 

size
 

of
 

the
 

reward
 

value,
 

the
 

coverage
 

degree
 

of
 

the
 

task
 

node
 

and
 

the
 

completion
 

effect
 

of
 

the
 

task
 

were
 

determined.
 

The
 

simulation
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

average
 

reward
 

value
 

of
 

MADDPG
 

algorithm
 

increase
 

3
 

than
 

other
 

algorithms,
 

and
 

the
 

training
 

times
 

were
 

reduced
 

by
 

300
 

times.
 

It
 

could
 

have
 

faster
 

learning
 

speed
 

and
 

more
 

stable
 

convergence
 

process
 

while
 

ensuring
 

the
 

completion
 

of
 

task
 

allocation.
Keywords:

 

autonomous
 

mobile
 

robot;
 

multi-agent;
 

reinforcement
 

learning;
 

collaboration;
 

task
 

assignment


