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不确定环境下的深度强化学习编队避障控制①

禹鑫燚②　 杜丹枫　 欧林林③

(浙江工业大学信息工程学院　 杭州 310023)

摘　 要　 多智能体编队避障控制的目的在于保持多智能体队形的同时完成避障。 针对复

杂环境的随机性和不确定性,提出了一种不确定环境下的深度强化学习编队避障控制方

法。 首先,设计了价值评估网络来增加多智能体编队过程中触碰障碍物或者到达期望位

置这些特殊动作的经验,使智能体更快地理解环境规则。 其次,在智能体选择动作时,基
于贪心策略,对动作选择策略进行改进以提高智能体的学习效率。 再次,设计了样本存储

空间,在增加样本的利用率的同时提高模型训练效率,并且在决策阶段结合多步学习算法

使价值估计更准确。 最后,将提出的方法与其他算法进行了对比实验。 仿真结果表明提出

的方法能使多个智能体在维持队形的同时进行避障,并且有效地提高了智能体学习效率。
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0　 引 言

多智能体系统在军事、卫星群协同控制、无人机

编队控制等方面都有广阔的应用前景[1-3],因此得

到了各界学者的广泛关注[4]。 其优点在于利用多

个智能体协作完成单个智能体无法完成的复杂任

务。 多智能体的编队一直是多智能体系统的研究热

点[5-6],它要求智能体以特定的几何形状形成集群

或者以期望的队形完成特定的任务。 如何使多智能

体系统在避开障碍物的同时保持队形,是多智能体

编队控制的关键问题。
已有的编队控制方法有领航跟随法[7]、虚拟结构

法[8]、基于行为法[9]和基于图论法[10]等。 文献[11]研
究了一种基于视觉的领航跟随跟踪策略。 文献[12]
设计了一种基于虚拟结构的避障方法,为每个机器

人生成基本轨迹。 文献[13]基于图论提出了一种

新颖的自适应编队控制方法,用于解决非线性多智

能体系统的编队控制问题。 虽然多智能体编队控制

已经取得了一系列的研究成果,但是在面对复杂环

境或者动态环境时适应能力不足。 在不确定环境

中,多智能体编队的避障不够灵活,智能体之间的碰

撞避免以及智能体与障碍物的碰撞避免,给多智能

体编队避障控制带来了挑战。
深度强化学习[14-16] 可以不依赖环境模型,适用

于未知环境中的决策控制问题。 同时由于深度强化

学习拥有强大的感知和学习能力[17-18],在多智能体

领域已经取得了较为成功的应用[19-22]。 基于强化

学习的多智能体编队控制具有传统编队方法所不具

备的优点,可以在不断的试错中进行学习来解决编

队避障控制问题。 目前已有诸多学者将深度强化学

习与传统编队控制相结合,并且取得了较好的成果。
针对动力学未知的非线性多智能体编队控制,文
献[23]提出了结合模糊逻辑系统和强化学习的优

化控制方案来实现编队控制。 文献[24]提出了一

种基于深度学习的无人机编队协调控制算法,使得

无人机能够在大规模复杂环境中形成特定队形并执

行导航任务。 考虑到编队过程中的碰撞避免问题,
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文献[25,26]使用深度强化学习方法优化领航跟随

算法,实现了多智能体的编队避障控制。 文献[27]
将基于行为的控制方法和深度强化学习相结合,使
编队可以在保持队形的同时避开障碍物。 为了进一

步提高编队避障的成功率,文献[28]和[29]利用深

度强化学习强大的学习能力,训练了一种多智能体

编队避障策略,有效降低了智能体之间的碰撞概率。
文献[30]将深度学习方法与传统碰撞回避算法相

结合,在编队的过程中,采用长短期记忆来感知任意

数量的障碍物信息,并设计了复合奖励函数来提高

编队避障的成功率。 上述文献基于深度强化学习实

现了多智能体的编队避障控制,并且在不同方面做

出了优化,但是对于多个智能体的学习过程长、学习

速率慢的问题,目前研究还不够深入。
为进一步缩短编队过程中智能体的学习时间,

并且加快智能体学习效率,本文提出了一种不确定

环境下的深度强化学习编队避障控制方法。 首先,
在智能体学习的初始阶段,建立了价值评估网络,增
加智能体选择触碰障碍物或者到达期望位置这些特

殊动作的经验。 其次,在智能体选择动作时,基于贪

心策略,改进动作选择策略,提高了算法的学习效

率。 然后设计了样本存储空间,增加样本的利用率。
最终,结合多步学习算法,使价值估计更准确。 通过

本文提出的深度强化学习编队避障控制方法,智能

体可以在不确定环境中通过学习完成编队避障任

务。 为验证本文方法在不确定环境下的有效性,本
文设置了不同的障碍物环境进行仿真实验。 仿真结

果表明本文所提算法能够使多个智能体在不确定环

境下较好地实现编队避障任务。

1　 问题描述

本文所要解决的主要问题是确定每个智能体的

最优控制策略,使得智能体到达各自的期望位置形

成队形,并且能在维持队形不变的情况下有效避开

障碍物。 假设存在 N(N ≥2) 个智能体随机分布在

二维空间内,每个智能体对应着不同的期望位置。
在多智能体编队过程中,位置坐标表示智能体 i 的
状态,并且朝着期望位置 G i( i = 1,2,…,N) 运动,

同时智能体互相之间不发生碰撞并且能有效避开障

碍物。 智能体 i 在运动过程中有 5 种可能的动作可

供选择,即动作集合 Ai( s) 为{前,后,左,右,保持原

地}。
将上述多智能体编队避障控制问题表述为强化

学习问题。 在不确定环境下的深度强化学习编队避

障控制问题中,对于每个智能体, st 和 at 分别表示 t

时刻的状态和动作。 智能体 i 的位置坐标为 pt,i =

[px
t,i, py

t,i], 速度为 vt,i = [vxt,i, vyt,i], 期望位置的坐

标为 pg,i = [px
g,i, py

g,i], 可观测的智能体状态为 st,i
= [px

t,i, py
t,i, vxt,i, vyt,i, gt,i], 其中 gt,i 表示智能体是

否到达期望位置。 奖励值函数的设计为 R = [ rO,

rG,rF], 其中 rO 表示智能体触碰障碍物的奖励值,

rG 表示智能体到达目标位置的奖励值, rF 表示多个

智能体保持队形的奖励值。 如果目标编队完成,即
智能体到达相应的目标位置时,会获得正向的奖励

值,而智能体触碰障碍物或者智能体队形被破坏则

会得到负向的惩罚。 根据上述定义,本文使用一个

五元组 < I,S,Ai( s), P,{ ri} > 来表示多智能体编

队避障控制过程,其中, I为有限个智能体的集合; S
为每个智能体可观测状态的集合; Ai( s) 为第 i个智

能体在状态 s ∈ S 下可以选择的动作集合; P 为状

态转移函数,是指给定智能体在当前状态和联合行

为时,下一状态的概率分布; { ri} 表示多个智能体

在采取不同动作之后的奖励值的集合。 多个智能体

在 s 状态下的联合动作可以表示为 A( s) = A1( s) ×

A2( s) × A3( s)… × AN( s)。 在学习过程中,每个智能

体与环境不断进行交互,获取智能体自身的状态信

息。 多个智能体的状态信息组合成联合状态输入到

神经网络,智能体根据动作选择策略选取自身的动

作,获得下一时刻的状态和奖励值函数值。 智能体

与环境交互产生的数据元组 { st,i, at,i, rt +1,i, st +1,i}
被存储到经验池中。 在每一回合,从经验池中进行

采样学习,最终智能体通过学习确定最优控制策略

π, 为队形保持和碰撞避免选择最优动作。 当智能

体执行策略 π 时,可以最大化智能体的奖励总和 R i

= ∑ T

t = 0
γtri t,其中 γ 是折扣因子, t表示时间, T是

终止时间。
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2　 不确定环境下的深度强化学习编队

避障控制方法

　 　 将多智能体编队避障控制问题抽象为强化学习

过程,目的是通过学习得到最优策略,使智能体在保

持队形的同时避免碰撞并到达期望位置。 本文建立

了价值评估网络,改进了智能体动作选择策略,设计

了样本存储空间,同时结合了多步学习算法,提出了

不确定环境下的深度强化学习编队避障控制方法。
2. 1　 奖励值和动作选择策略的设计

奖励函数的设计对深度强化学习编队避障控制

任务尤为重要。 在本文中,智能体互相之间发生碰

撞或者触碰障碍物以及无法保持队形会获得一个负

的奖励值,智能体到达各自的期望位置则会获得一

个正的奖励值,其他时刻奖励值为 0。

rt =

rcrash 　 　 　 发生碰撞

rreach 　 　 　 到达期望位置

rformation 　 　 队形破坏

0　 　 　 　 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(1)

其中 rcrash 是智能体之间发生碰撞或者触碰到障碍

物的奖励值; rreach 是智能体到达期望位置的奖励

值; rformation 表示多智能体无法维持队形时的奖励值。
合理而有效的动作选择策略设计可以减少学习

的时间。 将贪心策略用于动作选择,来平衡学习过

程中的探索与利用,求解出接近真实的价值模型。
贪心策略定义如下:

π( st) =
max
a∈A

q( st, a)　 μ ≤ ε

a　 　 　 　 　 μ > ε
{ (2)

其中 μ ∈ [0,1] 是每个回合产生的随机值, ε 是探

索速率, a 是动作空间 A 中的一个随机动作。 贪心

策略可以使每个智能体有 1 - ε 的概率随机选择动

作。 在训练前期,智能体需要多次探索,以获取不同

的动作价值,避免陷入局部最优;而经过一段时间训

练之后,智能体逐渐学习到最优策略,就可直接选择

正确的动作,尽可能获取更多的奖励值。 ε 的取值随

着迭代次数的增加而增加,最终值为 1。
当智能体选择动作时,在保留一定概率随机选

择动作的基础上,对贪心策略作了改进。 为了加快

智能体在前期的探索效率,本文建立了一个价值评

估网络使智能体更快地理解环境。 智能体在选择碰

撞或者到达期望位置等特殊动作时,会产生特殊经

验,价值评估网络被用来评价选择的特殊动作的价

值。 该网络 E 的损失函数定义为

Lt(θt) = Es,a{((1 +| rt | ) - e( st, at;θE
t )) 2}

(3)
其中价值评估函数 e( st, at;θE

t ) 经过训练逐渐趋向

1 +| rt | ,θE 是价值评估网络的更新权重。 结合式(1)

和式(3), e( st, at; θE
t ) 将收敛到:

　 e( st, at,θE
t ) =

1 +| rcrash | 　 　 发生碰撞

1 +| rreach | 　 　 到达期望位置

1 +| rformation | 　 队形破坏

1　 　 　 　 　 　 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(4)
价值评估网络 E 的训练需在网络 Q 之前完成,

然后帮助选择动作。 结合贪心策略,将动作选择策

略设计为

at = arg maxa∈Aq( st, a;θt)e( st, at;θE
t ) (5)

式(5)中, e( st, at;θE
t ) 可以增加智能体特殊经验的

比例,即在训练前期,鼓励智能体选择下一步的碰撞

或者到达期望位置的动作。 当 Q( st, at;θt) 开始正

确识别障碍物时, e( st, at;θE
t ) 可以抑制碰撞,鼓励

智能体探索更多的位置。
2. 2　 样本存储空间设计

通过 2. 1 节中的动作选择策略,智能体与环境

进行交互产生学习样本,存入样本存储空间中。 样

本存储空间具备采样功能,通过计算每个样本的时

间差分误差(temporal difference error, TD-Error),即
样本的估计值和实际值之间的差距,将其作为当前

样本的采样权重。 越大的 TD-Error 表示样本的估

计值和实际值之间的差距越大,样本越有价值。 智

能体编队避障控制过程中的 TD-Error 的定义为

pi = rt +1 + γ maxaQ( st +1, a;θt) - Q( st, at,θt)
(6)

其中, rt +1 是 t + 1 时刻的奖励值, γ 是折扣因子, s
和 a 是智能体的状态和动作, θt 是神经网络参数。
使用随机采样算法,在以 TD-Error 为权重的采样和

均匀采样之间进行插值。 根据式(6),将样本 i 的采
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样概率 P 表示为

P( i) =
pα
i

∑ k
pα
k

(7)

其中 pi 和 pk 表示样本 i和 k的 TD-Error, α可以调整

TD-Error 的权重。 为了在提高样本利用率的同时确

保不会有太大的偏差,结合重要性采样定理对原来

的概率计算增加权重:

ωi = 1
N

1
P( i)( )

β
(8)

其中 N 是存储的样本数量。 在整个训练过程中, β
的初始值为 0,并且随着迭代学习的进行,线性增长

为 1。
样本存储空间的功能可以描述为:当智能体通

过动作选择策略与环境交互产生样本存入样本存储

空间时,计算每个样本 i 的采样概率 P( i); 在样本

取出时,以概率 P( i) 进行采样;在更新时,为每个

样本添加权重 ωi, 随着训练的进行, β 从初始值线

性增长为 1。
2. 3　 算法设计

本文采用如下的动作-值函数来估计所学到的

策略:
Q( s, a) = E[R | st = s, at = a] (9)

其中 E 表示期望。 式(9)可以递归计算为

Q( s,a) = Εs′[ r( s, a) + γEa′ ~ π(Q( s′, a′))]

(10)
其中 r( s, a) 表示在状态 s 执行动作 a 的奖励值, s′
和 a′ 分别是下一时刻的状态和动作, γ 是折扣因

子, a′ ~ π 表示智能体通过动作选择策略 π 采取下

一步动作 a′。 深度 Q 学习算法基于时序差分法的思

想,通过贝尔曼方程进行自迭代更新,更新公式为

Q( st, at) = Q( st, at)

+ α[ rt +1 + γ maxaQ( st +1, a) - Q( st, at)]
(11)

深度 Q 学习算法大多通过下一时刻的回报和

价值估计得到目标价值,这种方法在前期具有学习

速度较慢的缺点。 为了提高学习速度,本文结合多

步学习算法,以使训练前期目标价值可以估计得更

准确,从而加速训练。 多步学习算法的公式为

G t:t +n = rt +1 + γrt +2 + …γn-1 rt +n

+ γn maxaQ(St +n+1, a′,θt) (12)
其中, γ 是折扣因子, r 是奖励值, θt 是神经网络的

参数。 结合式(11)和式(12),值函数的更新公式为

Qt +n(St, At,θt) =
Qt +n-1(St, At,θt) + α[G t:t +n - Qt +n-1(St, At,θt)]

(13)
其中 α 是学习速率, St 是状态空间, At 是动作空间,
θt 是神经网络参数。

智能体与环境进行交互产生数据 ( s, a, r,
s′), 使用经验回放池来存储交互产生的这些数据,
并且通过最小化损失函数来学习智能体的最优策

略。 损失函数的定义为

L(θ) = E[ω(G t - Q(St, At, θt)) 2] (14)
其中, G t 是根据多步学习算法得到的实际值, Q(St,
At,θt) 为估计值, ω 是由式(8)得到的权重。

根据奖励值、动作选择策略和样本存储空间的

设计,结合多步学习算法,获得适用于不确定环境下

的深度强化学习编队避障控制的算法如下。
(1)初始化容量为 N 的 Replay Buffer: D;
(2)初始化状态行动价值模型 Q 和参数 θ; 初

始化 Target Network Q̂和参数 θ′,价值评估网络 E 和

参数 θE;初始化 t = 0 ;初始化 batch size大小为 m;
初始化多步学习算法步数 n;

(3)初始化环境得到初始状态 s1;
(4)智能体 i 随机选择动作 at,i, 从 D 中采样进

行训练并计算 y j,i = r j,i, 根据式(3)计算神经网络 E

的损失函数,训练并更新 E 的参数 θE
t+1,i;

(5)智能体 i 以 ε 的概率选择一个动作 at,i, 或

者根 据 式 ( 5 ) 选 择 当 前 最 优 动 作 at,i =

arg maxa∈Aq( st,i, at,i;θt,i)e( st,i, at,i;θE
t,i);

(6)智能体 i 执行动作 at,i, 得到新一轮的状态

st +1,i 和奖励值 rt +1,i;
(7)将样本数据 { st,i, at,i, rt +1,i, st +1,i} 存储到

D 中;
(8)从 D 中采样一批样本进行训练,根据式(12)

计算 y j,i 的值,当 st +1,i 为最终状态时, y j,i = r j,i,否则

yj,i = rj,i + ∑ n

k =1
γk-1Rt+k,i + γn maxaq(st+n,i, a′,θ′);

(9 ) 根 据 式 ( 14 ) 计 算 损 失 函 数 L(θ) =
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1
m∑

m

j = 1
ω j (y j - q( st, At,θ)) 2;

(10)每隔 C 轮进行参数更新 θ′ ← θt +1 ;
(11)如果完成一次迭代训练,返回步骤(3),否

则返回步骤(4)。
在训练过程中,智能体与环境不断进行交互,获

取智能体自身的状态信息。 多个智能体的状态信息

组合成联合状态输入到神经网络中,智能体根据改

进的动作选择策略选取自身的动作,得到下一时刻

的状态和奖励函数值。 交互过程中产生的智能体状

态-动作值被存储到经验池中,在每一回合,从经验

池中进行采样学习。 本文提出的算法可以通过学习

得到多智能体编队避障控制的最优策略,使多个智

能体到达期望位置形成队形,并有效进行避障。

3　 仿真实验

为了验证在不确定环境下本文提出算法的有效

性,在智能体学习过程中添加额外的障碍物。 同时,
本文针对 2 种不同的障碍物环境,分别进行 4 个智

能体和 6 个智能体的编队避障控制。 智能体通过迭

代学习形成期望队形,有效避开障碍物并到达期望

位置视为一次成功,文中以训练过程中的成功率为

指标,将本文提出的方法与 Double DQN[31] 和 MAD-
DPG[32]2 种算法进行成功率对比,验证了本文算法

的有效性。 仿真实验共进行 2000 回合的训练。 在

正式训练前需要进行预训练,用于收集经验数据以

进行批次训练。 训练过程中, ε 的取值从初始值0. 1
增长到 1。 仿真实验的参数设计详见表 1。

表 1　 参数设计

参数 值

每次采样大小(batch size) 16
折扣因子( γ ) 0. 95
学习速率( α ) 0. 0001

replay buffer 的容量( N ) 16 000
多步学习算法的步数( n ) 4
选取最优动作的概率( ε ) [0. 1,1]

在二维空间内,基础的动作空间只包含{前,

后,左,右,保持原地}5 个动作。 为了加快学习记忆

的过程,本文在水平面内将行为空间划分为 8 个离

散的动作,使智能体有更多的动作选择。 如图 1 所

示,本文的动作空间包含 8 个方向选择, A( s) =
{0°,45°,90°,135°,180°,225°,270°,315°}, 智能体

每次动作的步幅是 0. 2。 奖励值的设定为智能体发

生碰撞时 rcrash = - 1, 到达期望位置时 rreach = 1,
rformation = - 1。

图 1　 动作空间

如图 2 所示,在二维空间内随机生成 4 个智能

体的位置,在初始阶段,智能体经过训练学习形成正

四边形。 然后,多个智能体在保持队形不发生变化

的前提下,通过迭代学习寻找到一条最优路径,避开

障碍物的同时到达期望位置。 图中深色正方形区域

为原本已存在的障碍物,浅色正方形区域则在智能

体学习过程中新加入的障碍物,坐标左下角的圆点

为智能体,坐标右上角的圆点所在位置为各个智能

体的期望位置。由图2可知,即使在智能体学习过

图 2　 不确定环境下的智能体编队避障轨迹
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程中增加新的障碍物,多个智能体也可以通过本文

提出的方法形成期望的队形,有效避开障碍物并到

达期望位置。
本文考虑了在更复杂的环境下 4 个智能体的编

队控制问题,同时将智能体编队避障的成功率与其

他 2 种算法进行对比,验证了本文提出算法的有效

性。 如图 3 所示,图中正方形为障碍物,坐标左下角

的圆点为智能体,坐标右上角的圆点所在位置为各

个智能体的期望位置。 由图 3 可知,本文提出的方

法可以使多个智能体在面对不同的环境时形成期望

的队形,同时经过迭代学习得到最优策略,在有效避

开障碍物的同时到达期望位置。

图 3　 4 个智能体编队避障轨迹

图 4 表示智能体保持队形避障过程中每个回合

的 Q 值之和。 刚开始所有 Q 值为 0,随着迭代训练

的进行,根据奖励值进行 Q 值的更新。 由图 4 可

知,在训练初期由于 ε 值小,智能体随机选择动作概

率大,大概率触碰障碍物获得负向奖励值;在训练中

后期,神经网络对整个样本空间有了相对全面的采

样,在此基础上,神经网络通过训练不断对 Q 值进

行泛化,同时 ε 值增长,智能体可以根据经验选择最

优动作,获得正向奖励值的概率逐渐增大。 经过不

断学习,成功避开障碍物到达期望位置的概率越来

越高。 图 5 表示每个回合智能体的步数。 由图 5 可

知,4 个智能体经过 1250 个回合的学习,最终学习到

最优策略,寻找到避开障碍物到达期望位置的最短路

径。 将所提出的算法与 Double DQN 算法和 MADDQN
算法进行了对比,3 种算法的成功率如图 6所示。 由

图 6 可知,本文提出的算法最终的成功率更高。

图 4　 智能体学习曲线

图 5　 智能体每个回合的步数

图 6　 3 种算法的成功率对比

本文同时还考虑了 6 个智能体在不同环境下的

编队避障控制,如图 7 所示。 图中坐标左下角的圆

点为智能体,坐标右上角的圆点为各个智能体的期

望位置,块状区域为障碍物。 智能体通过迭代学习

形成正六边形,并且有效避开障碍物到达期望位置。
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图 8 为智能体的学习曲线,图 9 为智能体每个回合

的步数。 结合图 8 和图 9 可知,智能体通过训练学

习,在 1100 回合之后获得最优策略,在保持队形不

发生变化的前提下,有效避开障碍物到达期望位置。
图 1 0表示6个智能体环境下本文方法与Double

图 7　 6 个智能体编队避障轨迹

图 8　 智能体学习曲线

图 9　 智能体每个回合的步数

图 10　 3 种算法的成功率对比

DQN 和 MADDPG 2 种算法的成功率对比。 由图 10
可知,本文方法在多智能体编队避障控制问题中的

成功率更高。
为了验证在不确定环境下本文提出算法的有效

性,在智能体学习过程中添加额外的障碍物。 仿真

结果表明多个智能体在不确定环境下能形成特定队

形避开障碍物到达期望位置。 同时,在 2 种不同的

环境下,针对 4 个和 6 个智能体进行了仿真实验,并
且将所提的方法与 Double DQN 和 MADDPG 算法进

行对比。 结合图 3 和图 7 可知,本文提出的方法面

对不同环境都能实现多智能体的编队避障控制。 多

个智能体通过迭代学习形成期望队形,并且有效避

开障碍物到达期望位置。 由图 6 和图 10 可知,本文

提出的方法在前期能更快地获取成功的经验,学习

速率更快,并且最终的成功率也相对更高。 这表明

了本文设计的价值评估网络能帮助智能体更快地取

得到达期望位置的特殊经验。

4　 结 论

针对复杂环境的随机性和不确定性,本文提出

了一种不确定环境下的深度强化学习编队避障控制

方法。 在该方法中,设计了价值评估网络来增加编

队过程中的智能体选择触碰障碍物或者到达期望位

置这些特殊动作的经验,使智能体更快地理解环境

规则。 并且将该价值评估网络和贪心策略相结合,
对动作选择策略进行改进,提高算法的学习效率。
同时,设计了样本存储空间,增加样本利用率的同时
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提高了模型训练效率。 在决策阶段,结合多步学习

算法使价值估计更准确。 通过仿真实验验证了本文

提出方法的有效性,能在不同的环境下较好地完成

多智能体编队任务。 仿真结果表明本文提出的方法

可以适用于各种不确定环境中。 将本文提出的方法

和 Double DQN 与 MADDPG 2 种算法进行对比,结
果表明本文方法收敛速度更快,智能体编队避障的

成功率更高。
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Formation control without collision in uncertain environment
based on deep reinforcement learning

YU Xinyi, DU Danfeng, OU Linlin
(College of Information Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

Abstract
The purpose of multi-agent formation control is to avoid obstacles while maintaining the formation. For the ran-

domness and uncertainty of the complex environment, a formation and obstacle avoidance control method in uncer-
tain environment based on deep reinforcement learning is proposed in the paper. Firstly, a value evaluation network
is designed to increase the experience of special actions, such as touching obstacles or reaching the desired loca-
tion, so that the agents can understand environmental rules faster. Secondly, when the agents select actions, the
action selection strategy is improved based on the greedy strategy, which increases the learning efficiency of the
agents. Then, the sample storage space is designed to increase the efficiency of model training while increasing the
utilization of samples. And the multi-step learning algorithm is combined to make the value estimation more accu-
rate in the decision-making stage. Finally, the proposed method is compared with other algorithms. The simulation
results demonstrate that the proposed method can realize the multi-agent formation control without collision. The al-
gorithm proposed in the paper improves learning rate of multi-agents effectively.

Key words: deep reinforcement learning, collision avoidance, formation control, multi-agent, neural network
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