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摘要   关键词

为了提高多智能体完全合作任务中无线网络化控制系统（WNCS）在
资源受限环境下的控制性能，本文提出一种基于深度强化学习（DRL）的
估计－控制－调度协同设计方法，通过将状态估计、控制策略和资源

调度紧密结合，以优化多智能体的决策控制与资源调度。本方法采用

深度强化学习策略，通过循环神经网络来学习 WNCS 中观测量和状态

量的时序依赖关系，有效增强了本方法在复杂工业环境中的适应性，

同时降低了对精确系统动力学模型的依赖。在 CoppeliaSim 仿真平台上

进行的多智能体协作搬运实验表明，相较于现有解耦设计方法，本方

法将协作搬运任务完成率提升了 3.8%，任务完成时间减少了 7.6%。
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Abstract   Keywords
To improve the control performance of wireless networked control system (WNCS) for fully

cooperative multi-agent tasks in environments with limited radio resources, a Deep Reinforcement
Learning (DRL)-based estimation-control-scheduling co-design method is proposed, which tightly
integrates  state  estimation,  control  strategies,  and  resource  scheduling  to  optimize  multi-agent
decision  control  and  resource  scheduling.  The  proposed  method  adopts  a  DRL  strategy  with
recurrent neural networks to capture the temporal dependencies between observations and states in
WNCS,  thereby  enhancing  its  adaptability  in  complex  industrial  environments  while  reducing
reliance on accurate system dynamics models.  Experimental results from multi-agent cooperative
transportation  tasks  conducted  on  the  CoppeliaSim  simulation  platform  demonstrate  that,
compared to existing decoupled design methods, the proposed approach improves the cooperative
transportation task success rate by 3.8% and reduces task completion time by 7.6%.
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co-design;
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0    引言

多智能体系统是由多个智能体通过完全合作、

完全竞争或竞争合作混合等方式来完成复杂任务的

系统[1-2]。每个智能体都具有一定的自主性、交互能

力和决策能力，能够根据自身的感知信息和环境状

态作出独立的行动决策。完全合作型任务在许多工

业领域中具有广泛的应用，如协同搬运、装配等。

在这些任务中，多智能体系统必须协调各智能体的

行动以实现共同的目标[3-4]。然而，传统的多智能体

系统存在灵活性不足、安装部署成本高等问题。针

对上述问题，在 WNCS中，边缘处理器通过计算卸

载、动态资源分配和资源供给等机制实现智能体的

传输调度，从而优先保障对控制性能影响最大的控

制回路的运行[5]，这种方式显著提升了多智能体协

同的灵活性与可扩展性。尤其在复杂和动态环境

下，WNCS展现了极强的鲁棒性，在完全合作型任

务中展现了广阔的应用前景。

无线网络可将智能体复杂的控制、感知等功能

卸载到边缘处理器，使得生产过程更加高效、智

能[6]。然而，无线网络资源受限且工业环境动态变

化[7]，使得 WNCS与多智能体系统的结合面临重大

挑战，直接影响传输的可靠性和控制的实时性。因

此，实现包含多个智能体的 WNCS性能优化需对控

制与通信协同设计，考虑它们之间的紧密交互 [8]，

以提高控制性能。

针对 WNCS中存在的随机通信噪声、数据丢失

等问题，张强[9] 提出了一种分布式自适应控制方法，

并分析了相应闭环系统的鲁棒性质。GATSIS等[10]

提出了一种基于信道感知调度和功率分配的设计

方法，通过观察到的信道序列动态调整传输调度。

在满足系统控制性能的前提下，最大限度地降低了

总功耗。KNORN等[11] 考虑了基于能量采集的无线

闭环控制系统，通过马尔可夫模型刻画信道衰落和

能量收集过程，提出分离定理下最优线性二次高斯

（LQG）控制和动态规划能量分配策略。LIU等[12] 提

出了一种用于工业物联网的无编码控制方法，通过

优化功率分配，实现了在慢衰落和快衰落信道下的

超低延迟通信和稳定控制。HUANG等[13] 针对工业

物联网中半双工 WNCS的传输调度优化问题，通过

分析上行和下行信道的传输可靠性，提出了最小化

长期平均成本函数的最优调度策略。但以上的传统

方法都依赖于准确的系统动力学模型。然而，机器

人与自动导引车（AGV）所面对的工业控制场景通常

十分复杂，例如，在典型的协作运输和装配任务

中，AGV通过无线网络进行调度以装载和运输大型

货物[14]。当 AGV之间频繁发生通信错误时，协作

任务可能会失败，这一问题限制了传统方法在非线

性控制中的适用性。

相较于传统方法需要精确的系统动力学建模，

基于强化学习的方法能够在没有精确建模的情况

下，通过奖励机制引导智能体探索最优策略 [15-16]，

在设备有限的简单场景中，传统强化学习方法已展

现出良好的控制效果。然而，在环境复杂性高、任

务动态性强的完全合作型任务中，通常具有较大的

状态空间和动作空间，强化学习方法难以有效收

敛[17]。由于深度强化学习（DRL）方法能够利用深度

神经网络进行函数逼近，自动提取高维数据的关键

特征从而显著提升学习效率，因此有学者提出基于

DRL的 WNCS协同设计方法，以解决上述问题。

EISEN等[18] 提出了基于 DRL的通信控制协同设计

框架，但模型中的调度器独立于估计器和控制器进

行设计。LIMA等[19] 在多智能体系统中采用 DRL方

法进行联合控制和资源分配，但在协同设计时忽略

了状态估计器。这些方法中调度器的解耦设计或状

态估计器的忽略将导致次优的结果，从而降低系统

的整体控制性能。ZHAO等[20] 提出了基于 DRL的

无模型估计－控制－调度联合设计框架，但只考虑

了网络中的一个智能体，无法适用于具有多个智能

体的 WNCS。JIANG等 [21] 提出了一种联合序列调

度和轨迹规划方法，允许单个移动充电器在有静态

障碍的无线传感器网络中进行移动充电，却同样不

适用于多智能体系统。因此，针对缺乏系统动力学

模型的复杂工业环境，如何对具有多个智能体的

WNCS通信和控制进行协同设计仍存在巨大挑战。

针对以上挑战，本文提出了一种基于 DRL的

WNCS估计－控制－调度协同设计方法，主要贡献

总结如下：1) 针对多智能体协同控制与无线网络资

源受限的问题，提出了一种融合多智能体系统与

WNCS的创新框架，综合考虑了状态估计、控制策

略和资源调度，以在资源受限的情况下最大限度地

提高系统的控制性能。2) 针对工业环境的动态性，

本文将具有观测数据丢失的 WNCS最优控制问题建

模为部分可观测马尔可夫决策过程，并开发了一种

用于完全合作型任务的 DRL策略，通过循环神经

网络处理具有时间相关性的历史信息，而无需精确

的系统动力学模型。 
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1    模型描述
 

1.1    WNCS 模型

i = 1,2,…,N
oi,t

oi,t

aC
i,t

本文考虑一个包含 N 个智能体的 WNCS（如
AGV协作搬运），每个智能体由一个传感器进行观

测，通过基于 OFDMA的共享无线网络 （例如

5G或 WIFI 6）连接到远程边缘处理器。如图 1所

示，在时间步 t，智能体    在被调度后，

将观测数据    通过共享无线网络发送到无线控制

器；边缘处理器根据观测数据   ，生成控制动作

，随后将其发送给智能体 i 执行动作。
  

智能体N智能体i智能体1
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图 1    包含 N 个智能体的WNCS
Fig.1    A WNCS with N agents

 

βi,t ∼ B(pUL
i,t )

βi,t = 1 βi,t = 0

αi,t ∼ Bernoulli(pDL
i,t )

由于无线网络资源受限和无线信道衰落，

WNCS存在丢包和时延的问题。因此，本文将无线

网络丢包的模型描述为：上行信道 i 在时间步 t 的
丢包事件由伯努利变量    表示，其中

 表示成功传输，  表示出现丢包。由于

无线信道质量波动具有随机性，且单次传输结果仅

有成功或失败 2种可能，因此丢包事件可采用伯努

利随机变量来描述[22]。同样，下行数据丢包事件由

伯努利变量   表示。

Gi,t

本文用信息年龄（AoI）来刻画 WNCS中信息的

新鲜度[23]。智能体观测数据的 AoI表示为当前时间

步 t与各智能体最近一次成功传输的数据的生成时

间步    之间的差值。智能体 i 的观测数据在时间

步 t 的 AoI更新过程为

nAoI
i,t =

nAoI
i,t +1, 数据传输失败

t−Gi,t， 数据传输成功
(1)

αi,t

由于传输开销可以忽略不计，本文假设智能体

通过理想无线信道向边缘处理器发送 1比特确认信

息   。 

1.2    协同设计目标

fi

(
oi,t, aC

i,t

)
oi,t

aC
i,t

在完全合作型任务场景中，智能体 i 在时间步

t 的效益    取决于观测数据    和控制动作

，表征其动作对任务的即时贡献。定义为

Ri,t = fi

(
oi,t, aC

i,t

)
(2)

由于多个智能体共享一个资源受限的无线网

π∗

φ = 0

络，系统需综合考虑所有智能体的任务完成情况和

整体性能，并利用调度策略来动态分配网络资源。

对于完全合作型任务，WNCS的目标是获得最优策

略  ，从而协调多个智能体的行为，同时避免冲突

（   ），以最大化所有智能体的总效益，表示为

π∗ ∈ argmax
π

lim
T→∞

T∑
t=1

N∑
i=1

γ(t−1) · R̄i,t (3a)

s.t.
N∑

i=1

(
cUL

i,t + cDL
i,t

)
⩽Ct (3b)

1
T

T∑
t=1

γ(t−1) · R̄i,t ⩾ R̄min (3c)

T∑
t=1

N∑
i=1

φ = 0 (3d)

γ ∈ (0,1) γ

γ

Ct

cUL
i,t cDL

i,t

Rmin

其中，  是折扣因子，当    接近 0时，代表

智能体更加重视短期效益；当    接近 1时，智能体

更加重视长期累计效益。    为系统在时间步 t 时正

交频分多址（OFDMA）网络可用的资源块的数量。

 和    分别为智能体 i 在时间步 t 上行和下行传

输所用资源块的数量。    是在完全合作型任务场

景中智能体的最小效益阈值，避免智能体为追求高

效益而冒险采取危险动作（如相互碰撞）。 

1.3    部分可观测马尔可夫决策过程

对于本文的决策问题（见式 (3)），由于无线通信

信道存在丢包问题，观测数据并不总是能被无线控

制器接收到。当一个智能体不能完全观察到系统的

状态，并且底层的转移概率分布是未知的，智能体

需要记忆过去的观测和行为来作出最优的决策[24]。

因此，本文将该决策问题考虑为部分可观测的马尔

可夫决策过程（POMDP），并采用 DRL方法来解

决。包含 N 个智能体的 WNCS的状态空间、观测

空间、动作空间和奖励函数定义如下：

S = {Sag,Senv,Sch}

Sag

Senv Sch C

nAoI pUL pDL

状态空间   ，表示智能体环境信

息的集合，综合考虑智能体状态、工厂环境动态和

信道条件。其中    包括智能体状态（例如位置），

 表示环境动态，  表示信道状态，包括   、

、  和   。

O = {Oag,Oenv,Och}
Oag Oenv Och

观测空间   ，表示智能体可感

知的环境信息集合。其中   、  和    分别表示

观测到的智能体状态、环境动态和信道状态。

A = A1× A2× · · ·× AN

Ai

动作空间  ，表示智能体的

联合动作空间，是所有智能体与环境之间的交互行

为。其中智能体 i 的    由控制动作（如智能体移动）

和调度动作（如调度表）组成。
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Rt

at ∈ A

奖励函数    ：环境根据智能体执行的动作反馈

即时奖励，而智能体根据奖励调整行为策略。协同

设计目标是最大化系统总效益，因此奖励函数应该

与效益函数正相关。对于任何给定的动作   ，

即时奖励计算如下：

Rt =

N∑
i=1

Ri,t (4)

在时间步 t 内，边缘处理器可能无法获得所有

的智能体的观测数据。原则上，可以通过整个观测

历史来推断该信息，但这将导致内存存储的巨大开

销。传统基于贝叶斯滤波的信念状态方法虽能压缩

历史信息为状态空间的概率分布，但其更新过程依

赖环境动态。为此，本文在算法中使用循环神经网

络，通过隐状态学习时序依赖关系，利用具有时间

相关性的历史信息来重建当前状态解决部分可观测

问题[25]。 

2    方法
 

2.1    协同设计方法

本文基于 DRL方法对估计器、控制器和调度

器进行协同设计。部分可观测性使得系统的决策不

能只依赖于当前观测数据，智能体需要记住历史数

据，以便推断实际状态并选择最优行为[26]。因此，

本文在进行估计、控制和调度决策时综合考虑了系

统当前状态和历史状态。

ot

ot

ot aC
t aC

t ot

ôt+1

aTx
t+1

aTx
t+1 aC

t

aTx
t+1

ot+1

本文将多智能体系统框架与 WNCS框架相结

合，提出了基于 DRL的估计－控制－调度协同设

计方法，如图 2所示。边缘处理器由估计器、控制

器和调度器组成。估计器通过历史观测数据重建当

前系统状态，解决丢包导致的信息缺失问题，为控

制决策提供可靠输入；控制器基于估计状态生成多

智能体的控制动作；调度器通过动态分配网络资

源，优先调度关键智能体的观测数据上传，优化网

络资源受限情况下的整体系统性能。在时间步 t，
边缘处理器通过共享无线网络收集从智能体与环境

交互中获取的观测数据    。随后，估计器针对数据

包丢失情况输出系统状态估计值   ，控制器则基于

 生成控制输入   。紧接着，估计器会根据   和 

预测下一时刻的状态   ，并将其传递给调度器。

调度器据此生成针对时间步 t+1的调度表动作    。

最终，  与    将被同时传输至各智能体，这些智

能体会立即执行对应的控制动作，并依照    的调

度安排在时间步 t+1发送观测数据   。

在本方法的协同设计中，估计器、控制器和调

度器的损失函数在训练中通过信息依赖形成耦合关

系：估计误差影响控制器的策略更新，还作为调度

决策的参考指标；控制器输出参与状态预测，影响

调度器的 Q值计算；调度器的资源分配又决定观测

数据的完整性，反过来影响估计精度，从而实现三

者的协同优化。 

2.2    基于 DL 的状态估计

无线网络的资源限制造成了 WNCS中数据传输

的丢包和时延。在理想情况下，智能体的观测数据

可以直接反映其当前状态。然而，在实际环境中，

系统的真实状态可能是无法观测到的，并且由于无

线网络资源受限导致的丢包，观测数据往往是不完

整的。

aTx
i,t ·βi,t = 1

oi,t πE
i

(
hE

i,t;θ
E
i

)
oi,t hE

i,t

oi,t Lt(θEi )

θEi hE
i,t

对于智能体 i，如果它在时间步 t 被调度且观测

数据成功传输（    ），就可以直接使用观测

数据   ；否则，需要引入一个估计网络  ，

将观测数据    和历史数据    作为输入，得到当前

状态的估计值    。通过最小化损失函数    来训

练参数   ，其中    是在时间步 t 之前长为 M 的历

史数据，由状态估计值和实际控制动作组成：

hE
i,t ≜


[
oi,t−L, aC

i,t−L, . . . , oi,t−1, aC
i,t−1

]
, t > L[

0,0, . . . , oi,1, aC
i,1, . . . , oi,t−1, aC

i,t−1

]
, M ⩾ t > 1

[0,0, . . . ,0,0], t ⩽ 1
(5)

估计网络的设计目标是最小化智能体观测数据

和估计状态之间的差异，因此，损失函数定义为

Lt(θEi ) =
∣∣∣∣∣∣∣∣oi,t −πE

i

(
hE

i,t;θ
E
i

)∣∣∣∣∣∣∣∣2 (6)

本文使用长短期记忆（LSTM）网络来实现估计

网络，相比 Transformer等模型，LSTM具有参数量
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图 2    估计－控制－调度协同设计框架

Fig.2    Estimation-control-scheduling co-design framework
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αE θEi

少、结构轻量的优势，其序列化处理结构更适用于

工业控制场景的短序列数据建模。图 3展示了基于

LSTM的估计器结构（FC表示全链接层），并通过学

习率为   的梯度下降法更新参数   ：

θE
i ← θE

i −αE · ∇θE
i
Lt
(
θE

i

)
(7)

πE
i

(
hE

i,t;θ
E
i

)
通过估计网络   ，能够得到状态估计

值为

oi,t =

{
oi,t, aTx

i,t ·βi,t = 1
πE

i

(
hE

i,t;θ
E
i

)
, aTx

i,t ·βi,t , 1 (8)

oi,t

aC
i,t

得到的状态估计值   将作为控制器输入，用于

生成控制动作  ，确保智能体在观测数据缺失时仍

能可靠运行。
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图 3    基于 LSTM的估计器结构

Fig.3    LSTM-based estimator architecture
  

2.3    基于 DRL 的无模型控制

本文采用了基于“演员－评论家”结构的多智

能体策略梯度方法 （即 counterfactual  multi-agent，
COMA算法）[27]。由于在完全合作型任务中，奖励

函数是全局共享的，因此 COMA算法采用了中心

化的评论家网络，如图 4所示（GRU代表门控循环

单元），通过反事实基线来解决信用分配的问题。
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图 4    基于 COMA的控制器结构

Fig.4    COMA-based controller architecture
 

πC
i θCi

oi,t

hC
i,t

控制策略函数由    给出，并通过向量    参数

化。给定状态输入   和由估计状态和控制输入组成

的控制历史信息  ，控制策略表示为

πC
i

(
aC

i,t

∣∣∣oi,t,hC
i,t;θ

C
i

)
(9)

而对于中心化的评论家，则给定全局状态

Ot = [o1,t,…, oN,t] AC
t = [aC

1,t,…, aC
N,t] 和联合控制动作   ，

评论家网络输出状态动作价值（Q值）。该网络通过

改进的 TD(λ)目标进行更新，能在蒙特卡洛造成的

方差和自举造成的偏差之间找到较好的平衡。评论

家网络的损失函数定义为

Lt(ψC) =
(
y(λ)

t −QψC(Ot, AC
t ;ψC)

)2
(10)

y(λ)
t

ψC ψ′C

其中，  是 TD(λ)的目标值，是多步奖励与目标评

论家网络的状态价值估计的加权和。评论家网络参

数   和目标网络参数   更新如下：

ψC← ψC−αC · ∇ψC Lt
(
ψC) (11)

ψ′C← τψC+ (1−τ)ψ′C (12)

0 < τ ⩽ 1 αC其中，  是软更新率，  是评论家网络的学

习率。

在传统的多智能体策略梯度方法中，演员网络

的梯度更新依赖于全局奖励的时间差分（TD）误差，

但由于所有智能体共享同一奖励信号，单个智能体

的行为对全局奖励的具体贡献难以准确衡量（即信

用分配问题）。COMA通过引入一个中心化的评论

家，利用反事实基线计算差异奖励。具体而言，反

事实基线通过比较当前联合动作的 Q值与该智能体

采取其他可能动作时的期望 Q值来计算奖励差值，

从而精确衡量该智能体对团队奖励的个体贡献。

AC
−i,t = [aC

1,t,…, aC
i-1,t,aC

i+1,t,…, aC
N,t]

除智能体 i 外所有其他智能体的联合动作定义

为   ，对于每个智能

体 i，通过计算一个优势函数将当前的 Q值与其反

事实基线进行比较：

Bi =Qψc

(
Ot, AC

t

)
−
∑

ac
i,t

mC
i

(
aC

i,t | Ot,hC
i,t

)
·Qψc

(
Ot,
(
AC
−i,t, a

′C
i,t

))
(13)

这种方法使得 COMA能够精确量化每个智能

体的动作对团队奖励的影响，从而缓解策略冲突。

则带反事实基线的近似策略梯度为

gK = Eπ

 N∑
i=1

Bi · ∇θc
K

lnπc
i

(
ac

i,t | hc
i,t;θ

c
K

) (14)

θCK

θCK = {θC1,K , · · · ,θCN,K} αA

其中 K 是迭代次数，  是迭代 K 次时的策略网络

参数，  。随后，通过学习率为  

的梯度上升来更新智能体 i 的策略参数：

θC
K ← θC

K +α
A · gK (15)

需要注意的是，所有的演员网络共享一套网络

参数。 

2.4    调度器设计

在 WNCS中，调度问题通常涉及在资源受限的
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环境下进行实时决策，以优化任务分配和资源利用

率。尽管深度 Q网络（DQN）通常用于解决具有离散

动作的决策问题，但传统的 DQN算法不能有效地

解决 POMDP问题。因此，本文采用基于深度递归

Q网络（DRQN）的调度器，如图 5所示，DRQN通

过引入循环神经网络来处理历史信息，使智能体在

决策时能补偿部分丢失的状态信息。
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图 5    基于 DRQN的调度器结构

Fig.5    DRQN-based scheduler architecture
 

aC
i,t

hE
i,t aC

i,t oi,t

在得到当前控制动作   后，未来状态可以通过

历史数据   、当前控制动作    和观测值    进行预

测。未来状态由式 (16)给出：

ôi,t+1 = π
E
i

((
hE

i,t, a
C
i,t, oi,t

)
;θE

i

)
(16)

ATx
t = [aTx

1,t , · · · ,aTx
N,t]

aTx
i,t ∈ {0,1}

ε

ε ATx
t Q

调度动作    定义为 N 个 1维调

度信号    组成的向量。实际上，当前时间

步的调度动作是在接收传感器数据包之前进行的。

当前的调度动作可通过    -贪心策略得到，即以概率

 选择随机动作  ，否则通过最大化   值来选择调

度动作：

ATx
t =

随机选择， 概率为ε
argmax

A
Q
(
Ôt+1,hTx

t , A;θTxt

)
， 概率为1−ε

(17)
hTx

t

Ôt+1 = [ô1,t+1, · · · , ôN,t+1]
ε

其中，  是调度器历史，包括各智能体的观测值

及其调度动作。   是未来状态组

成的矩阵。在训练迭代过程中，探索参数    逐渐减

小，最终收敛到 0.01，以确保策略稳定性。则

DRQN的损失函数可以定义为

Lt(θTx) =
(
yt −QθTx(Ôt+1,hTx

t , A
Tx
t+1;θ

Tx)
)2

(18)

yt

θTx θ′Tx
其中，TD目标    通过目标网络计算得到。DRQN
网络参数   及其目标网络参数   更新如下：

θTx← θTx−αTx · ∇θTx Lt
(
θTx) (19)

θ′Tx← τθTx+ (1−τ)θ′Tx (20)

DRQN的 LSTM层需要学习时序依赖关系，其

训练必须基于连续的样本序列。然而，传统

DQN的经验回放通过随机采样独立的经验元组破坏

了序列相关性，不适用于 DRQN[28]。因此，DRQN

P

Ns

采用序列化采样策略进行训练：从经验回放池中随

机抽取包含    个回合（episode）的小批量数据，每个

片段从完整回合的随机位置截取，包含   个连续时

间步的经验元组（状态－动作－奖励序列）。 

2.5    算法伪码

hE
i,t hC

i,t hTx
t

D(
Ot, ATx

t , AC
t ,Rt,Ot+1

)

详细的协同设计方法训练过程的伪代码在算法

1中给出。本文采用固定长度的滑动窗口机制构建

历史缓存区，用以存放历史数据  、  和   。在

经验回放池    中，时间步 t 的经验元组表示为

 。

算法1　基于DRL的协同设计算法

输入：智能体、网络及环境设置

输出：训练完成的DRL网络

θE θC ψC θTx1. 初始化各网络参数  、 、 、

ψ′C← ψC θ′Tx← θTx2. 初始化各目标网络参数  ，

D3. 初始化经验回放池 

4. for all episodes do

ATx
t5.   t=0，随机初始化调度动作 

6. 　for an episode do

Ot7. 　　  根据式(8)更新估计状态 

AC
t8.   　　根据式(9)更新控制动作 

Rt9.   　　根据式(4)更新奖励 

ATx
t+110. 　　根据式(17)更新时间步t+1的调度动作 

hE
t hC

t hTx
t11. 　　更新历史数据  、  和 (

Ot, ATx
t , AC

t ,Rt,Ot+1

)
D12. 　　将   存到经验池 

θE θC ψC θTx ψ′C θ′Tx
13. 　　分别根据式 (7)(11)(12)(15)(19)(20)更新网络参数

、 、 、 、  和 

14. 　  t = t+1

15. 　end for
16.end for
 

3    仿真结果与分析
 

3.1    仿真设置

本文考虑一个多 AGV完全合作搬运场景。在

一个 30×30网格地图内，3辆 AGV到达货物存放

区，形成队列，从而协作搬运大型货物。大型物体

运输是一项典型的任务[29]，场景中的 AGV之间必

须避免相互碰撞。图 6展示了 AGV协作搬运场景

示意图。

每个 AGV的观测空间由货物位置、目标区域

位置以及到其他 AGV的相对距离组成。动作空间

包含 5个离散动作，前进、后退、左移、右移、停

止[30]。

6 信息与控制 x 卷



由于 IEEE 802.11ax标准通过 OFDMA多用户

接入和集中调度机制能够有效降低时延抖动，满足

AGV的实时控制需求[31]，因此本文考虑 AGV通过

IEEE 802.11ax网络与边缘处理器进行通信。IEEE
802.11ax网络采用 20 MHz工作带宽和 SISO单天线

传输模式，使用室内瑞利衰落信道模型进行仿真[32]，

阴影衰落标准差为 3dB，调制与编码策略（MCS）动
态自适应，最大重传 4次。上行数据包大小为 16
384 B，下行数据包大小为 32 B，无线接入点（AP）
部署在场景中心，AP与 AGV天线数为 1×1。为了

衡量网络的性能，本文评估了一个随机的 AGV和

AP之间的信噪比以及 AGV上行信道观测数据包的

丢包率。如图 7所示，当信噪比低于 20 dB时，丢

包率会大幅增加。

在协作搬运任务中，每个 AGV的效益函数由

多个因素决定，包括任务成功率、碰撞风险和任务

完成时间，本文的 AGV效益函数定义为

Ri,t = rS
i,t − rP

i,t − rT
i,t (21)

rS
i,t rP

i,t其中，  代表完成一次运输任务所获得的奖励； 

代表基于碰撞风险的惩罚项，通过“社交半径”内的

重叠面积来量化 AGV之间的潜在碰撞风险，“社交

半径”是每个 AGV的安全交互范围，综合考虑了

d ⩽ 2Rsocial

rT
i,t

AGV的物理半径和移动步长及传感器噪声导致的距

离估计偏差。具体而言，对于每个 AGV，检测所有

满足间距    的 AGV，当 AGV的“社交半

径”内存在重叠区域时，估计器通过历史数据平滑

噪声影响，从而在噪声干扰下仍能可靠评估碰撞风

险，重叠面积越大，表明碰撞风险越高，惩罚越

重，如图 8所示；引入    则用于惩罚 AGV的移动

行为。
 
 

碰撞

社交
半径

图 8    AGV的“社交半径”

Fig.8    AGVs’ social radius
 

ε

其他训练参数，比如奖励、学习率和折扣因子

等，在表 1中给出。其中，贪心参数    采用线性衰

减，在训练过程中从初始值 0.5线性递减至 0.01，
以此平衡探索与利用行为。

 
 

表 2    网络训练参数

Tab.2    Parameters for network training
 

参数/超参数名 参数值

rS任务完成奖励   50

rP碰撞惩罚   ∝ S 重叠面积

rT移动惩罚   1

T回合长度   100个时间步

M历史数据长度   5

最大时间步 1.6×104个时间步

P×Ns批量大小   32

ε贪心参数   0.01 ∼ 0.5

γ折扣因子   0.99

αELSTM学习率   5×10−3

αA演员网络学习率   5×10−3

αC评论家网络学习率   5×10−3

αTxDRQN学习率   5×10−3

 

 

AGV

大型货物

目标区域

货物存放区

图 6    AGV协作搬运场景

Fig.6    AGV collaborative transportation scenario
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图 7    一个 AGV的上行信道的信噪比和丢包率

Fig.7    Signal-to-Noise Ratio and Packet Error Rate of the
uplink from an AGV
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3.2    仿真结果分析

为了验证所提出方法的有效性，本文通过

100次独立试验将本方法与其他基于 DRL的方法进

行了对比，实验结果如表 2所示。实验结果表明，

在无线网络资源受限的环境中，无协同设计（简称

NCoMASs）的方法、缺少估计器（简称MCoMASs[18]）
和单独设计调度器（简称 CACoMASs[19]）的传统解耦

设计方法，由于估计器、控制器和调度器独立优

化，各模块间的协同性不足，难以实现全局最优，

从而导致 WNCS整体控制性能下降，其平均任务完

成率分别为 77.8%、92.3% 和 91.6%，平均任务完

成时间分别为 90、79和 81个时间步。与解耦设计

方法相比，本文方法平均任务完成率提升至

96.1%（相对提升 3.8%～4.5%），平均任务完成时间

缩短至 73个时间步（相对减少 7.6%～9.9%），体现

了本文方法在 WNCS中的性能优势。特别地，任务

完成率的提升并未影响实时性，这得益于协同设计

对估计、控制和调度的联合优化。
  

表 3    本文方法与其他方法的对比

Tab.3    Comparison of the proposed method with other methods
 

方法 任务完成率 /% 任务完成时间步

MCoMASs 92.3 79

CACoMASs 91.6 81

NCoMASs 77.8 90

本文方法 96.1 73
 

图 9展示了在 5个随机实验中，不同方法的平

均任务完成率随训练回合数的变化关系。实验结果

表明，各算法在训练过程中均能在 600回合左右达

到稳定状态。在资源受限的环境中，本文方法的任

务完成率显著优于其他方法，其平均任务完成率在

训练后期稳定在较高水平（约 96%）。
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图 9    任务完成率对比

Fig.9    Comparison on the task success rate

图 10展示了不同方法的平均奖励随训练回合

数的变化关系。折线代表 5个不同随机实验的平均

值，而阴影部分代表奖励的正负标准差。实验结果

表明，在资源受限的环境中，本文方法的回合奖励

值显著高于其他方法，应用本文方法的智能体在训

练过程中的平均奖励单调上升，且标准差稳定

在±6% 内，阴影区域较窄，未观察到发散行为，表

明策略稳定收敛。相比之下，其他方法的平均奖励

值较低，且阴影区域较宽，稳定性较差。
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图 10    回合奖励对比

Fig.10    Comparison on episode reward
 

为使实验结果更具有现实意义，本文在

CoppeliaSim仿真平台上进行了物理仿真实验。

CoppeliaSim是一个功能强大的机器人仿真平台，

支持多机器人系统的建模与仿真，能够模拟真实环

境中的物理特性（如碰撞、传感器噪声等）[33]。

本文基于 3.1节中的仿真设置搭建了一个

900 m2 的室内场景，场景中设置了货物存放区、目

标区域以及障碍物，模拟真实工厂中的布局。在

图 11(a)中显示了协作搬运大型货物任务的图形界

面，图 11(b)中显示了 AGV的社交半径。实验以全

向移动 AGV[34] 为仿真控制对象，其尺寸参数如

下：长 0.64 m、宽 0.64 m、高 0.3 m。实验所搬运

的货物尺寸为：长 2 m、宽 1.5 m、高 1.5 m。

在实验过程中，CoppeliaSim仿真环境实时更

新 AGV的状态信息，并通过应用程序编程接口

（API）将观测数据传输至 Python端的边缘处理器。

边缘处理器基于训练好的模型，对接收到的状态信

息进行处理，并计算最优控制指令。随后，这些指

令通过接口下发至 AGV，控制 AGV完成协同搬运

大型货物的任务。

从图 12(a)和图 12(b)中可以看出 AGV从随机

位置出发，逐步抵达货物位置，形成队列并成功将

大型货物搬运至指定地点。值得注意的是，图 12(a)
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中 AGV3在接近 AGV1时主动调整了运动方向，成

功避让已到达货物存放区的 AGV1，并与其协同形

成队列。这一行为体现了本方法在动态环境中的灵

活性和协作能力。
  

目标区域

大型货物

货物存放区

(b) 成功将货物搬运到目标区域

(a) AGV形成队列

AGV

图 12    协作搬运示意图

Fig.12    Illustration on collaborative transportation
 

本文对图 12(b)中 AGV的轨迹进行了量化分

析，如表 3所示。其中移动成本、绕行比率和运行

时间均基于成功完成任务的事件进行计算[35]，且每

一步的运行时间固定为 50 ms。实验结果表明，本

方法在完成任务时使用了最少的移动步数，同时在

移动成本和绕行比率等指标上均优于对比方法，展

现了其在运动规划和任务执行效率上的显著优势。

由于协同设计带来的高效资源调度策略和基于社交

半径的冲突避免机制，显著减少了 AGV的停顿次

数，从而降低了移动成本。绕行比率的优化则降低

了能耗并缓解了通道拥堵，是系统整体效率提升的

间接体现。
  

表 4    运动轨迹对比

Tab.4    Comparisons on motion trajectories
 

方法 移动成本 绕行比率 /%

MCoMASs 1.19 18.6

CACoMASs 1.23 19.4

本文方法 1.04 15.9
  

4    结论

本文提出了一种基于 DRL的 WNCS估计－控

制－调度协同设计方法，并提出了一个针对完全合

作型任务的优化问题，以在无线网络资源受限的情

况下最大限度地提高系统的控制性能。该方法使用

了循环神经网络，利用具有时间相关性的历史信息

来补偿丢包，从而解决部分可观测问题。本文设计

了不同方法的对比试验，以评估本方法在基于 IEEE
802.11ax网络的 AGV协作搬运大型货物的场景中

的有效性。仿真实验结果表明，本文方法提高了

AGV的任务完成率，并有效减少了 AGV的任务完

成时间，并且调度器能在任务完成率、时间成本与

资源利用率间达成接近帕累托前沿的有效折中。同

时相比于其他方法 AGV的移动成本降低了 0.15，
绕行比率减少了 2.7%。尽管本文方法在 3个 AGV
场景表现良好，需注意的是，其计算复杂度随智能

体数量呈多项式增长，可能会影响本文方法在大规

模场景中的控制性能。

后续将研究分布式架构以支持更大规模场景，

并对分布式框架下算法的收敛性与性能边界开展深

入的理论分析，为本文方法在复杂工业场景中的实

际应用提供基础理论支撑。
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