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具身智能驱动的多AMR通信与控制协同优化研究
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摘 要：为满足6G工业场景中多自主移动机器人（AMR）在高频、多阶段任务下的通信与控制协同需求，研究

了一种融合通信增强与路径协同感知的具身智能系统。该系统由具身交互层、通信协同层与智能控制层构成，

分别负责局部环境感知、下行链路增强与调度，以及集中式策略学习与在线更新。为克服传统分离式方法在动

态场景依赖先验建图、通信与控制割裂等局限，引入非正交多址接入（NOMA）与多天线波束赋形耦合机制，

并将任务调度、路径规划与通信资源分配统一建模为“任务-控制-通信”的联合优化问题。针对高维耦合与动

态时变环境，在三层协同架构上采用分层深度强化学习方法，并行收集、集中训练和分布执行。仿真结果表明，

在无环境先验条件下，所提架构能快速构建可达性与信道估计图，并在多种障碍物设置下保持较高任务完成率

与通信速率，有效提升系统鲁棒性与资源利用效率。
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Abstract: To meet communication-control co-design requirements of multiple autonomous mobile robots (AMR) per‐

forming high-frequency, multi-stage tasks in 6G industrial scenarios, an embodied intelligence system was developed to 

fuse communication enhancement and trajectory-aware perception. The system was composed of three layers, including 

embodied interaction, communication collaboration, and intelligent control, which were responsible for local sensing, 

downlink enhancement and scheduling, and centralized policy learning with online updates, respectively. To overcome 

the limitations of traditional separated approaches that rely on prior maps and separate communication from control, non-

orthogonal multiple access (NOMA) was combined with multi-antenna beamforming. Meanwhile, task scheduling, path 

planning, and communication resource allocation were jointly formulated as a unified task-control-communication prob‐

lem. To handle the high-dimensional coupling and environmental dynamics, a hierarchical deep reinforcement learning 

(DRL) framework with parallel sampling, centralized training and distributed execution was employed. Simulation re‐

sults show that the proposed architecture rapidly constructs accurate accessibility and channel estimation maps without 

prior knowledge, and maintains high task completion rates and communication performance across diverse obstacle set‐

tings, demonstrating its robustness and efficiency.
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0　引言

随着具身智能范式的持续演进，智能体通过

与环境的交互不断增强任务感知、决策演化与自

适应控制能力，为复杂动态场景下的高自主多智

能体系统提供了理论与技术支撑[1-2]。自主移动机

器人（AMR, autonomous mobile robot）作为具身

智能的重要实现形式，已在制造、仓储、物流等

典型工业场景中广泛部署，尤其在承担高频次和

并发性强的协同搬运任务中展现出关键作用[3]。

不同于以固定导引与预设路线为主的自动导引车，

AMR面向半/非结构化环境运行，依托自建图与多

传感器实现自主定位与动态避障，可在未知地图

与时变约束下在线重规划，因而其决策问题呈现

出局部可观、强不确定与跨层耦合的特征。在室

内工厂环境中，障碍物空间分布往往非均匀，且

存在按节拍往返的非任务实体，如穿梭车、堆垛

机等，造成通道阶段性占用与遮挡[4]。作业空间

的可达区域随时间在开放/封闭之间切换，并叠加

其他机器人即时占用导致明显的时变与波动，从

而对路径规划与调度提出了更严格的实时性与鲁

棒性要求[5]。同时，任务到达的高并发性与不确

定性进一步加剧了系统中感知、规划与控制的耦

合性，提升了对泛在协同与低时延控制的要

求[6-7]。因此，亟须面向 6G 工业互联网需求的具

身智能驱动多AMR系统，在复杂动态环境中实现

对高频搬运任务的稳定支撑与智能响应。

为支撑高频搬运任务，多AMR系统需协同解

决任务分配、轨迹规划与通信调度三大核心问题。

在任务分配方面，文献[8]提出了基于李雅普诺夫

优化的联合任务调度和资源分配策略，以降低控制

时延并提升系统能效。在轨迹规划方面，文献[9]

结合智能反射面提出了面向城市建筑遮挡环境的单

无人机路径优化方法，以提升信道覆盖能力。文献[10]

则从单机器人避障拓展至多机器人间的动态协同控

制。在通信调度方面，文献[11]探讨了非正交多址

接入（NOMA, non-orthogonal multiple access）技

术在移动边缘计算中的卸载能量最小化问题。尽管

上述研究均取得进展，但主流方法多采用分离建模

与独立优化，难以刻画任务−控制−通信之间的状

态依赖与策略耦合[8-11]，在多障碍、多任务和多

AMR协同场景下难以保证端到端性能与系统自动

化[11]。近年来，通信—控制协同的探索逐步涌

现[6,12-13]。具体地，文献[10]设计了静态工业场景

下的多机器人轨迹规划机制，在可达性约束下兼顾

通信时延需求。文献[13]在车联网编队控制中，将

通信时延作为主要扰动，采用动态拓扑与次优解析

搜索方法，实现稳定性与车距的权衡。然而，室内

多AMR场景的未知动态障碍会诱发链路跳变，叠

加任务随机到达带来的非平稳性与局部观测限制，

需在“任务−控制−通信”之间处理混合可行域，

并通过跨层特征共享实现在线协同与端到端性能

提升。

近年来，深度强化学习（DRL, deep reinforce‐

ment learning）在多机器人高维动态决策中展现出

良好的自适应与泛化潜力[14]。在轨迹控制方面，

DRL算法能实现机器人间的路径协同与避障优化，

但多依赖静态或弱动态环境假设，缺乏对障碍演化

的显式建模与在线适应机制[15-16]。在通信资源分配

方面，文献[17-18]通过构建双时间尺度或分层结构

的DRL框架，优化功率分配、任务卸载与传输调

度，但在连续任务、频繁路径切换与链路时变的多

AMR系统中面临时延与稳定性挑战[19]。此外，直

接将交互经验输入策略网络，缺乏状态建模与安全

机制，易在高动态场景下导致策略失效与性能退

化[20]。因此，迫切需要面向“任务-控制-通信”耦

合的联合感知与分层策略学习机制，以提升DRL算

法在多机器人系统中的决策鲁棒性与执行可靠性。

针对上述挑战，本文面向高频搬运任务与多

AMR系统通信需求，构建融合任务调度、轨迹控

制与通信资源分配的一体化优化模型，引入功率域

NOMA与多天线波束赋形机制，建模任务生成调

度、译码顺序与路径关联特性。不同于“拆分式”

独立求解，本文设计了“具身交互-通信协同-智
能控制”三层架构，采用集中训练和分层执行的多

智能体DRL，并通过虚拟地图在线更新弥补局部

可观缺失，实现协同策略学习与闭环控制。本文主

要贡献如下。

1) 面向动态工业搬运场景，构建多AMR组成

的具身智能系统，引入多天线NOMA机制以增强

下行通信性能。在此基础上，系统化建模任务分

配、轨迹规划、波束设计与功率控制的耦合关系，

提出“任务-控制-通信”联合优化问题，以最大

化任务完成数和总通信速率。

2) 将联合优化问题转化为马尔可夫决策过程，
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设计具身交互、通信协同与智能控制三层协同架

构。进一步提出集中训练和分布执行的多智能体

DRL框架，实现环境感知、策略决策与模型演化

的闭环体系，支撑复杂环境下的在线适应与多智能

体协同。

3) 仿真结果表明，所提框架在无先验条件下具

备快速建图与路径调整能力，在相同时间内拥有更

高任务完成数，所用NOMA机制在链路性能上显著

优于对比算法，验证了本文方法的有效性与鲁棒性。

1　系统模型与问题构建

1.1　系统模型

考虑典型的工业制造场景，作业环境包含固定

墙柱、静态障碍物和动态障碍物，任务执行空间因

此具有较高不确定性。本文构建一个由K台自主搬

运机器人与一个配备 L 根天线的接入点组成的多

AMR协同系统，如图 1所示。整个任务调度过程

在离散时隙集合T = { 1,2,⋯,T }上持续推进，总搬

运机器人集合记为K = { 1,⋯,k,⋯,K }。每台机器人

执行搬运任务的过程中与环境交互，接入点负责下

行链路增强与调度，云端负责集中训练与参数下

发。在时隙 t，搬运机器人 k 的空间位置表示为

qk ( t ) = ( xk ( t ),yk ( t ) )，并以固定速度 v移动。为刻

画障碍物，本文将坐标 ( x,y)的时变占用拆分为：

静态障碍物集合 AI,t ( x,y )、周期性移动实体集合

AII,t ( x,y ) 和非周期性移动机器人集合 Qt ( x,y ) =

{ qk ( t )|∀k ∈ K }。考虑安全距离 rsafe 与欧氏邻域

B ≜{ u ∈ R2: u
2
≤ rsafe }，定义 At ( x,y ) = ( AI,t⊕B ) ∪ 

( AII,t⊕B )  ∪  (Qt⊕B )为时变坐标占用集合。据此，

为进一步刻画任务空间中不同时隙的通信状态，当

且仅当( x,y ) ∉ At ( x,y )时，可达性函数αt ( x,y ) = 1；

否则αt ( x,y ) = 0。

系统在每个时隙 t以固定概率生成新任务，并

维护任务集合M( t ) = { 1,2,⋯,M ( t ) }。定义任务

完成指示变量 δm ( t ) ∈ { 0,1 }，其中 δm ( t ) = 1 表示

任务m在时隙 t前已完成，否则 δm ( t ) = 0。在每个

时隙 t，系统已完成任务集合记为Mdone ( t ) =

{ m|δm ( t ) = 1 }，未完成任务集合记为Mremain ( t ) =

{ m|δm ( t ) = 0 }。此外，定义二值变量βk,m ( t ) ∈{ 0,1 }，

当且仅当任务 m 在时隙 t 被分配给搬运机器人 k

执行时 βk,m ( t ) = 1。为保证搬运机器人-搬运任

务分配唯一性，分配约束写为 ∑
m = 1

M

βk,m ( t ) ≤ 1, 

∑
k = 1

K

βk,m ( t ) ≤ 1。任务具有最大完成时限Ttask，当搬

运机器人 k从当前位置 qk ( t )出发先到达任务起点

qstart
m 再将目标搬运至终点 qend

m 的最短可行路径时长

不超过剩余时限时，认为任务已完成并更新δm ( t )。

即满足 qk ( t' ) = qstart
m , qk ( t ) = qend

m , t - t' ≥ Ttask，且

当βk,m ( t'' ) = 1, ∀t' ≤ t'' < t时，判定搬运机器人 k已

完成任务m，并更新任务完成指标为δm ( t ) = 1。

在整个搬运任务过程中，接入点通过下行无线

链路向K台搬运机器人同时传输控制信号与任务数

据。为描述搬运机器人与接入点之间的无线传输特

性，考虑路径损耗和小尺度衰落的共同影响，在每

个时隙 t，搬运机器人 k与接入点之间的传播路径

损耗（单位为dB）可表示为

           Lk ( t ) = PL ( t ) - 20lg (hk ( t ) ), ∀k,t (1)

本文采用基于轴对齐碰撞箱的碰撞检测算

法[21]对搬运机器人 k当前位置与接入点之间的直线

路径进行遮挡判断，以识别搬运机器人处于视距

（LoS, line-of-sight）或非视距（NLoS, non-line-of-

sight）信道。基于遮挡判断，在LoS信道下小尺度

衰落 hk ( t ) 服从莱斯分布；在NLoS信道下退化为

瑞利分布。

为描述室内遮挡与路径损耗，本文采用基于

LoS/NLoS分段的对数路径损耗模型[22]，定义为

PLk ( t ) =
ì
í
î

ALoS + BLoS lg (dk,A ( t ) ), LoS

ANLoS + BNLoS lg (dk,A ( t ) ),NLoS
, ∀k,t   (2)

其中，dk,A ( t )表示搬运机器人 k与接入点之间的欧
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图1　工业场景下多AMR协同控制与通信网络
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氏距离。参数ALoS/ NLoS表示与载频相关的频率依赖

截距项（包含单位距离参考自由空间损耗及场景附

加常数），BLoS/ NLoS与路径损耗指数对应，反映不同

遮挡状态下损耗随距离增长的速率。在时隙 t，搬运

机器人k与接入点之间的信道向量hk ( t )可表示为

hk ( t ) = βk ( t ) (αk ( t ) )H, ∀k,t (3)

其中，βk ( t ) = 10
- Lk ( t )

20 为路径损耗因子，即式(2)中

路径损耗 Lk ( t ) 由分贝域到线性域的转换。此外，

定 义 αk ( t ) = [1,e
j(

2π
λ

)d cos θk ( t )
,⋯,e

j( L - 1) (
2π
λ

)d cos θk ( t )
]T

为均匀线阵的阵列响应，其中 θk ( t )为接入点指向

搬运机器人 k的出射角，λ为载波波长，d为阵列

间距。

为支持多台机器人在有限时频资源下的同时频

高效通信，本文引入功率域NOMA技术。接入点

采用功率叠加技术在同一时频段内并行发送多路机

器人信号。搬运机器人通过串行干扰消除（SIC, 

successive interference cancellation）技术完成解码。

在任意时隙 t，搬运机器人k的接收信号为

yk ( t ) = (hk ( t ) )H∑
j = 1

K

pj ( t ) wj ( t ) sj ( t ) + nk ( t ), ∀k,t

(4)

其中，对于搬运机器人 j，pj ( t )表示接入点分配的

发射功率，wj ( t )表示接入点发送的波束方向向量，

sj ( t ) 表示其发射功率归一化后的发射符号 ，

nk ( t ) ∼ CN (0,σ2 )表示复高斯白噪声。在任意时隙

t，接入点的总发射功率不得超过最大功率 Pmax，

即需满足发射功率约束∑
k = 1

K

pk ( t ) ≤ Pmax。

在功率域NOMA系统中，为保证所有搬运机

器人能够成功执行SIC操作，接入点需合理分配搬

运机器人的发射功率，以保证解码顺序的正确性和

信号的可分离性。具体而言，解码顺序按照等效信

道增益从高到低排列，即等效信道增益强的机器人

优先被解码，后续机器人继续解码剩余信号。令搬

运 机 器 人 k 的 等 效 信 道 增 益 为 gk ( t ) =

|(hk ( t ) )Hwk ( t )|2。不失一般性，假设在时隙 t系统

的等效信道增益满足 gK ( t ) ≤ ⋯ ≤ g2 ( t ) ≤ g1 ( t )，

则搬运机器人 k在解码时将采用SIC技术，依次消

除等效信道增益较弱的搬运机器人{( k + 1),⋯, 

( K - 1),K }干扰。此外，为保证搬运机器人 k的信

号可在搬运机器人(k-1)处被成功检测并消除干扰，

传输功率需满足式(6)所示约束。

pk ( t ) ĝk- 1,k ( t ) -∑
j = 1

k- 1

pj ( t ) ĝk- 1,j ( t ) ≥ ρmin, ∀k≥ 2,t

(5)

其中，ĝk - 1,j ( t ) = |(hk - 1 ( t ) )Hwj ( t )|2为机器人(k-1)

对机器人 j信号的等效接收增益。实现最小可检测

功率差所需的下限可表示为 ρmin = Ptol N0 B，其中

Ptol为信号判别所需的最小功率间隔，N0为噪声功

率谱密度，B为系统带宽。综上所述，在时隙 t搬

运机器人k与接入点之间的可达下行速率可表达为

Rk ( t ) = lb

æ

è
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ç
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÷

÷

÷

÷

÷
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÷
÷

÷

÷

÷
1 +

pk ( t ) gk,k ( t )

∑
j = 1

k - 1

pj ( t ) gk,k ( t ) + |nk ( t )|2
, ∀k,t   (6)

此外，所有搬运机器人 k在任意时刻 t都需要

满足最低通信速率约束Rk ( t ) ≥ Rmin。

1.2　目标优化问题

本文遵循“任务-控制-通信”协同思想，联合

设计任务分配 β ( t ) = { βk,m ( t )|∀k ∈ K,m ∈M( t ) }、

多机器人路径规划Q ( t ) = { qk ( t )|∀k ∈ K }、NOMA

下行发射功率分配p ( t ) = { pk ( t )|∀k ∈ K }与接入点

发射波束矩阵W ( t ) = { wk ( t )|∀k ∈ K }，旨在最大化

总任务完成数Mdone (T ) 和总通信速率∑
k = 1

K

Rk ( t )，

以实现任务高效分配、多台机器人轨迹控制与通信

资源分配的协同优化。优化问题如式(7)所示。

var { β ( t ),Q ( t ),p ( t ),W ( t ) }                                       

P1 :   max  T                                                                        

P2 :  max (∑
k = 1

K

Rk ( t ) )                                                      

C1:  βk,m ( t ) ∈ { 0,1 } , δm ( t ) ∈ { 0,1 }                           

C2:  ∑
m

βk,m ( t ) ≤ 1,  ∑
k

βk,m ( t ) ≤ 1                                

C3:  M( t + 1) = M( t ) \ { m|δm ( t ) = 1 }                   

C4:  M(0 ) = M,M(T - 1) ≠ ∅,M(T ) = ∅         

C5:  qk ( t ) ∈ {( x,y )|αx,y ( t ) = 1 }                                    

C6:  ∑
k = 1

K

||wk ( t )||2 ≤ 1                                                         

C7:  ∑
k = 1

K

pk ( t ) ≤ Pmax                                                         

C8:  Rk ( t ) ≥ Rmin                                                                

C9:  pk ( t ) > 0                                                                      

 

(7)
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其中，优化目标P1与P2分别对应最大化总任务完

成数和最大化总通信速率的系统指标。约束C1为

SIC译码的最小功率差要求。约束C2与C3确保同一

机器人在同一时隙 t最多执行一个任务，且每个任

务在系统生命周期内仅需完成一次。约束C4用于

保证任务调度的完整性与终止条件。约束C5定义

了机器人的可达性状态，受障碍物与其他机器人影

响。约束C6为波束限制，约束C8为最小通信速率

限制，约束C7和C9规定了系统总发射功率的最大

阈值和功率分配的非负性。

然而，该优化问题属于典型的非凸混合整数规

划问题，具有高度计算复杂性。一方面，路径规划

变量、任务分配状态、功率控制与波束设计之间存

在强耦合关系，导致目标函数难以分解，且变量维

度高、相关性强。另一方面，系统通信速率Rk ( t )

同时受多机器人位置、动态遮挡状态和小尺度信道

衰落的共同影响，进而增加了系统的动态性与不确

定性，使传统静态优化方法难以实时适应变化并求

得全局最优解。因此，本文提出了一种具身智能学

习框架，用于解决高维混合优化变量带来的挑战。

2　架构设计

2.1　算法机理描述

在动态变化的工业互联网环境中，多机器人协

同不仅面临路径遮挡、信道不稳定、任务动态变化

等挑战，还需要具备高精度路径规划、低时延通信

与策略自适应更新能力。为此，本文提出了一种面

向6G智简网络的多机器人通信−路径−任务联合优

化算法架构。整体框架如图 2 所示，由具身交互

层、通信协同层和智能控制层构成，3层分别对应

环境感知、协同决策与策略演化功能。系统通过具

身智能体与环境的闭环交互，实现任务完成、路径

适应和通信增强的全局协同，共同构建“感知-决
策-演化”的具身智能闭环体系。

首先，具身交互层由多台机器人组成，每台机

器人都具备局部感知与自主路径执行能力。机器人

根据云端下发的策略模型进行路径规划，同时在任

务执行过程中记录障碍物坐标、碰撞事件和经过路

径点等关键状态信息，并将条件触发轨迹与信道信

息上报至云端，作为虚拟地图实时修正依据。其

次，通信协同层通过多天线接入点实现波束赋形与

NOMA联合控制，保障多机器人的实时下行通信

质量与译码顺序管理。最后，智能控制层部署于云

端服务器，具备高性能计算与集中训练能力，将基

于其他两层的实时反馈构建并更新虚拟可达性地图

与信道估计地图，并以此为基础进行智能策略训

练。为缩短无效移动时间，本文设计智能控制层根

据距离优先原则，将当前空闲任务分配至就近空闲

搬运机器人。任务将以一定概率不断随机生成。同

时，智能控制层将设计通信协同层的波束及解码

顺序。

为实现“任务-控制-通信”在算法层面的内

生协同，本文将联合目标形式化为“双目标-双马

尔可夫链（MDP, Markov decision process）对齐+

跨层耦合”的机制框架，依据信息结构与可观测性

将任务侧与通信侧分别建模，并通过通信可行性门

控与跨层特征共享实现目标间联动，而非单一加权

和拼接。具体地，与双优化目标P1与P2对应，本
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文部署多智能体近端策略优化（MAPPO, multi-

agent proximal policy optimization）算法对齐“任务

完成数”，双延迟深度确定性策略梯度（TD3, twin 

delayed deep deterministic policy gradient）算法对齐

“总通信速率”。联合性通过以下三点实现：① 以

最低速率与 SIC的硬门控/大惩罚将通信可行性内

嵌到任务执行；② TD3决策对应的速率可行性基

于MAPPO中的最小信道遮挡设计，且MAPPO的

轨迹热度与任务分配作为TD3状态以优先保障关

键链路；③ 训练期交替更新、执行期同步决策，

避免单一加权和在不同工况下调参不稳。此外，为

确保智能控制层与具身交互层的策略参数同步，仅

在本地策略无法完成任务（超时/碰撞超阈/适配不

足）时按需重训并版本化分发。新版本仅在触发条

件满足时生效，未达条件沿用旧版，云端保留最近

版本以便快速回退。

2.2　智能控制层的半分布式策略训练机制

为实现多搬运机器人系统在动态复杂环境中的

通信−路径−任务联合优化，本文构建了“智能控

制层训练、其余两层执行”的分层式 DRL 框架。

智能控制层作为全系统的策略中枢，承担全局策略

建模、集中训练与在线演化等关键功能，是系统

“感知-决策-演化”闭环的核心组成部分。在每个

决策周期内，智能控制层汇聚来自具身交互层的路

径感知数据与链路反馈信息，并动态更新虚拟地

图，以提升DRL算法对未知障碍与复杂环境的适

应能力。具身交互层中机器人等本地设备端主要执

行前向推理，避免网络训练带来的高算力负担和安

全风险。

本文中MDP统一记为M =< S,A,P,R >，其中

S为状态空间，A为动作空间，P为转移概率，且

R为回报函数。考虑到式(7)的高维复杂性与分布

异构性，本文采用两层分解：将原问题拆分为分布

式MDP轨迹控制子问题与全局MDP任务分配与通

信子问题，分别对应机器人本体的局部决策与云端

的统一调度。该解耦方式是系统可行解决路径之

一，但该框架不局限于该结构，具备进一步扩展至

多层多尺度结构的潜力。

2.2.1　基于虚拟地图的多智能体轨迹规划策略

为避免时间尺度混淆，本文显式区分两类时间

索引：系统实时时隙 t，指真实系统运行过程中的

离散时刻（任务生成、机器人上报、策略下发与本

地执行均发生在该时间轴上）；智能控制层训练轮

次 τ，指智能控制层本地机器人模型执行失败后，

基于虚拟地图快照进行的多轮仿真交互与策略优化

过程（MAPPO的迭代轮次）。

1) 虚拟地图更新

在路径控制策略学习过程中，智能控制层依托

云端算力，基于动态构建栅格步长为ΔS 的虚拟可

达性地图与虚拟信道遮挡图，部署MAPPO算法进

行训练。具体地说，上述虚拟图均被划分为长宽

ΔS 的网格。同时，在智能控制层初始化时，本文

考虑最困难的情况，即未知任何障碍物，所有位置

为 ρ (q ) = 1。机器人在执行过程中记录碰撞位置、

碰撞时间点以及链路质量判定，并采用事件驱动的

方式上报：① 下行平均速率连续5 s低于最小保障

阈值即上报；② 当前移动任务完成后必上报；③ 新

碰撞次数超过阈值Δcolli；④ 当前任务执行超过时

间限制Ttask。

一旦机器人 k触发上述事件驱动上报，则智能

控制层会执行以下流程。首先，设本次任务执行过

程中的碰撞发生时间集合为T k
col，上传所有碰撞位

置q ∈ { qk ( t )|t ∈ T k
col }，则可达性估计函数更新为

         ρ (q ) ← min (0.99,ρ (q ) + ηI ), ∀q (8)

其中，ηI ∈ (0,1)为碰撞惩罚因子。其次，在本次任

务 执 行 过 程 中 ， 任 务 执 行 路 径 为 Qk =

{ qk ( t )|t ∈ [ t m
s ,t m

e ] }，其中 t m
s 和t m

e 分别为机器人执行

任务m的起始时间和结束时间。对于机器人 k执行

过程中的其他位置 q ∈ { qk ( t )|t ∈ [ t m
s ,t m

e ] ,t ∉ T k
col }，

可达性估计函数更新为ρ (q ) ← max (0,ρ (q ) - ηII ),

其中ηII ∈ (0,ηI )为通过概率因子，保证智能控制层

对动态障碍物的感知。最后，上传机器人清空本地

轨迹记录。与不可直接全面观测的真实环境可达性

αt ( x,y )不同，可达性估计函数 ρ (q )是智能控制层

基于观测结果给出的估计，二者之间的近似度随观

测密度增加而提升。

考虑到LoS/NLoS状态在可获得性、时空稳定

性及对通信质量的重要性方面相较瞬时信道指标更

具优势，本文采用该状态作为轨迹规划的辅助信

息，该假设在未来可由环境感知或信道特征提取模

块实现，具有一定通用性。基于上传轨迹中LoS/

NLoS信道状态测量，虚拟信道遮挡图更新为

       h (q ) ← (1 - χ )h (q ) + χϖ (q ), ∀q ∈ Qk (9)

··6
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其中，χ ∈ (0,1)为更新步长。如果当前轨迹为LoS

链路，则ϖ (q ) = max (h (q ) - δ,0)；反之，如果当

前轨迹为NLoS链路，则ϖ (q ) = min (h (q ) + δ,0)，
即 h (q )每次最多向 1（或向 0）推进 χδ ∈ (0,1)，直

至大于1或小于0。若需要更细粒度和更平滑的地图

演化，可适当减小χ和δ。初始虚拟信道遮挡图均置

0.5。基于所有机器人的不定期路径与碰撞反馈，智

能控制层将在已有模型失效时，以更新后的地图作

为输入，重训练或微调得到最新策略模型，构成

“环境交互-反馈采集-策略演化”的闭环流程。

2) 分布式部分可观测MDP构建

当机器人 k在实时时隙 t上报其当前位置与轨

迹、链路等信息后，智能控制层在该时隙形成的虚

拟可达性地图 ρ (q )和虚拟信道遮挡图 h (q )中的静

态快照上，构造虚拟智能体k，并建立以上传时刻 t

的状态 st
k = [ qk ( t ),qtarget

k ]为起点的分布式部分可观

测 MDP，即Mk =< Sk,Ak,Pk,Rk >。如果机器人 k

在当前时隙 t正在执行任务m且机器人未到达任务m

的起点时，则任务目标 qtarget
k 为任务m的起点 qstart

m ，

否则为任务m的终点 qend
m 。定义该分布式部分可观

测MDP的状态空间、动作空间与奖励函数如下。

状态空间Sk：在任意训练轮次 τ，智能体 k的

当前状态由机器人位置和任务目标 qtarget
k 组成，定

义为 sτk = [ qk ( τ ),qtarget
k ] ∈ Sk，其中 qk ( τ ) 为虚拟智

能体k在训练轮次 τ时虚拟地图的位置。

动作空间Ak：基于当前轮次位置 sτk，虚拟智

能体k选择移动动作aτk = [ Δqk ( τ ) ] ∈ Ak，并到达下

一状态qk ( τ + 1)。

奖励函数Rk：执行动作 aτk 后，每个虚拟智能

体通过与环境的持续交互，获取奖励 r τk以调整虚拟

智能体移动方向，使机器人在保证通信质量的前提

下高效完成搬运任务。当βk,m ( t ) = 1时，虚拟智能

体k在训练轮次 τ时的奖励函数 r τk为

  
r τk = -αId

target
k ( τ + 1) + αIIr

goal
k ( τ ) +

αIIIr
LoS
k ( τ ) - r collision

k ( τ ) ,∀k,τ (10)

其中，d target
k ( τ )表示虚拟智能体k在训练轮次 τ的位

置与任务目标qtarget
k 之间的距离。当虚拟智能体 k到

达任务目标 qtarget
k 时，到达奖励 r goal

k ( τ ) = 1，否则

r goal
k ( τ ) = 0。为体现信道遮挡的影响并避免通信死

区，设置 r LoS
k ( τ ) = 1 - h (qk ( τ + 1) )。此外，虚拟

智能体 k 在无碰撞情况下，令 r collision
k ( t ) = 0；一

旦该虚拟智能体与障碍物或其他虚拟智能体发

生碰撞，则设置 r collision
k ( τ ) = -1 + αId

target
k ( τ + 1) -

αIIr
goal
k ( τ ) - αIIIr

LoS
k ( τ )。常数 αI,αII,αIII > 0 为加权

系数，用于将各分量归一化，并遵循“安全−到达−
距离−通信”的层次化优先级。分量对应的参数越

大，代表该分量在该任务中的重要性占比越大。

3) 基于MAPPO的轨迹规划算法

为基于分布式MDP解决轨迹控制子问题，本

文将基于MAPPO训练路径规划策略，并采用智能

控制层训练和具身交互层分布执行的高效协同控制

体系。具体地说，在训练轮次 τ，每个虚拟智能体k

训练策略网络 πk (at
k|s

t
k ; θπk ) 与状态值函数网络

Vk ( st
k ; θV

k ) ≈ Eπk
[∑

i = 0

∞

γi r t + i
k |st

k ]，其中 θπk 和 θV
k 分别

为对应策略网络和值函数网络的参数，γ ∈ (0,1)为

折 扣 因 子 。 对 于 虚 拟 智 能 体 k， 策 略 网 络

πk (aτk|s
τ
k ; θπk,τ )表示在当前状态 sτk下，选择动作aτk的

概率。为防止策略变化过快引发性能波动，

MAPPO使用截断的重要性采样比值，定义策略网

络的损失函数为

Lclip (θπk,τ ) = Eτ [ min (r τkθ
π
k,τ ) Aτ

k,

clip (r τk (θπk,τ ),1 - ε,1 + ε ) Aτ
k ] ,∀k,τ (11)

其 中 ， r τk (θπk,τ ) = πk (aτk|s
τ
k ; θπk,τ ) (πk (aτk|s

τ
k ; θ͂ πk,τ ) )-1，

θ͂ πk,τ为旧策略网络参数。此外，剪裁函数clip ( x,1 - ε, 
1 + ε ) = min { max ( x,1 - ε ),1 + ε }，即令 x截断在

[1 - ε,1 + ε ]内。

在每轮MAPPO策略更新期间，当新旧策略网

络的散度KL (πk (aτk|s
τ
k ; θπk,τ ),πk (aτk|s

τ
k ; θ͂ πk,τ ) )过大时，

提前终止该轮更新。设截断阈值为 ε，优势函数估

计Aτ
k基于时间差分误差采样。在第 τ轮训练中，每

个虚拟智能体k先冻结旧策略网络参数 θ͂ πk,τ，并在同

一环境副本并行收集一条联合轨迹。每个虚拟智能

体 k 得到各自的样本集合后，进行多轮小批量更

新。为降低估计方差，优势向量需做零均值和单位

方差标准化。此外，策略网络参数根据θπk,τ ← θπk,τ +

απk,τ∇Lclip (θπk,τ )进行更新，其中 απk,τ为策略网络学习

率。策略网络通过最小化均方误差损失进行更新，

损失函数定义为

     LV (θV
k,τ ) = Eτ [ (Vk ( sτk ; θV

k,τ ) - R̂τ
k )2 ] ,  ∀k,τ (12)

其中， R̂τ
k 为累计折扣奖励。更新后策略网络

πk (aτk|s
τ
k ; θπk,τ )将被同步下发至虚拟智能体k。

··7
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2.2.2　基于TD3的资源分配策略

1) 全局MDP构建

基于全局状态信息，在通信调度层建立

Mglobal =< Sglobal,Aglobal,Pglobal,Rglobal >，以保障无线

通信的可靠性。定义该全局MDP构建如下。

状态空间Sglobal：通信智能体采用所有机器人

位置信息作为全局状态信息st = [ (qk ( t ) )k ] ∈ Sglobal。

动作空间Aglobal：基于全局状态 st，通信智能

体设计接入点发射功率与下行波束赋形作为联合动

作at = { p ( t ),W ( t ) } ∈ Aglobal。

奖励函数Rglobal：执行联合动作 at后，通信智

能体将基于当前时隙最小通信速率计算通信奖励

r t，定义为

       rt = αIV∑
k = 1

K

r commu
k ( t ) -  r commu

min ( t ) , ∀ t (13)

其中，αIV ∈ (0,1)为加权系数。对应式(7)中最小通

信约束（C8），当存在机器人的通信速率小于Rmin

时，设置惩罚项 r commu
min ( t ) < 0；当所有机器人的通

信速率均大于Rmin 时，则 r commu
min ( t ) = 0。为该通信

调度策略通过与环境的动态交互，自适应调整波束

方向与NOMA功率分配，以有效缓解链路遮挡和

多用户干扰问题。此外，如果式(7)中的SIC译码约

束无法满足，则该机器人的接收信号与前序用户信

号之间的功率差不足，译码器无法将其正确区分并

逐级消除干扰，即当前及后续用户均无法成功译

码，通信速率为零。

2) 基于TD3的资源分配算法

对应于 Mglobal =< Sglobal,Aglobal,Pglobal,Rglobal >，

在多移动机器人协同系统中，为了减少资源空闲、

提升任务响应效率与调度紧凑性，本文引入一种基

于距离最短匹配的任务分配策略。距离Dm,k定义为

在当前虚拟可达性地图上由A*算法得到的最短可

行路径距离，栅格步长为ΔS，采用8邻域连接，障

碍与不可达栅格视为不可通行。具体而言，系统为

每个待分配任务按距离Dm,k对候选空闲机器人升序

排序，任务按序向最近的空闲机器人发起匹配申

请。在任意时刻 t，空闲机器人 k仅保留其收到的

距离最近的任务匹配申请，并拒绝其余申请。被拒

绝的任务继续向其名单上的下一位空闲机器人申请

匹配。当没有空闲机器人或任务全部完成时算法结

束。为避免频繁重分配，距离以固定时隙刷新，并

设置最小重分配间隔，并列距离时，以机器人编号

打破平局。

为训练通信调度策略，本文基于 TD3处理动

作连续性与策略学习稳定性问题，智能控制层采用

TD3算法对通信资源分配进行训练。在时隙 t，基于

当前联合状态 st，TD3采用策略网络π (at
comm|st ; θπ )

生成联合通信动作 at
comm = { p ( t ),W ( t ) }。为缓解

过估计问题，TD3采用时延更新与双重估计方法，

即部署 2个Q网络QI ( st ,at
comm ; θQI )和QII ( st ,at

comm ; 

θQII )用于精准估计状态动作值函数。对于经验池中

ej = ( sj,at
comm,rj,sj + 1 )，Q 网络的损失函数定义为

LQi (θQi ) = E
ej [ (Qi ( sj ,at

comm ; θQi ) - y )2 ] , i ∈ { I,II }。

最小值约束目标定义为

y = rj + γminiQi ( sj + 1,π ( sj + 1 ; θπ,- ) ; θQi,- )     (14 )

其中，i ∈ { I,II }。策略网络的更新延迟进行，优化

目标是最大化策略下的Q值，即最小化损失函数

Lπ (θπ ) = Ei [ QI ( si ,π ( si ; θπ ) ; θQI ) ] ，该目标反映

了策略网络在状态联合 si 下应选择使Q网络给出最

大回报的动作。TD3 的策略网络更新满足 θQi
t + 1 =

θQi
t + α̂πt ∇θ J (θQi

t ) ， 其 中 策 略 梯 度 ∇θ J (θQi
t ) =

∇ππ (at
comm|st ; θπ )∇aQI ( st ,at

comm ; θQI )包含Q网络对动

作的梯度与动作对参数的梯度乘积，且 TD3 用

QI ( st ,at
comm ; θQI )做策略梯度。此外，本文目标网络

均采用软更新 θ- ← φθ + (1 - φ )θ-，其中φ为软更

新系数。训练完成后，智能控制层将基于状态 st，

从目标策略网络中计算下一个状态下的通信设计

at
comm，并驱动通信协同层执行具体链路控制操作。

2.3　整体架构流程与复杂度分析

2.3.1　架构流程

算法 1和算法 2给出了融合路径规划、通信调

度与任务分配的三层智能协同训练算法伪代码，主

要分为层间交互和实时决策 2个部分。具体而言，

算法1中层间交互部分描述系统中三层结构（具身

交互层、通信协同层和智能控制层）在每个调度周

期的交互过程，主要实现任务分配、策略执行与反

馈采集的闭环运行。算法2是每个时间步智能算法

做决策的流程，用于获得路径控制与通信调度策

略，构成系统的学习交互模块。

算法1 层间交互流程

输入 待调度任务集合M( t )，空闲机器人集

合 Kfree ( t ) = { k|∑
m

βk,m ( t ) = 0 }，初始虚拟可达性

··8
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地图ρ (q )，虚拟信道遮挡图h (q )

输出　更新后的虚拟可达性地图 ρ (q )，虚拟

信道遮挡图h (q )，控制变量β ( t ),Q ( t ),p ( t ),W ( t )

1) 对每个空闲机器人 k ∈ Kfree，智能控制层指

派起点距离最近的待调度任务 m* = arg minm ∈M( t )　

||qk ( t ) - qstart
m ||，并更新空闲机器人集合Kfree ( t ) ←　

Kfree ( t ) \ { k }、待调度任务集合M( t ) ←M( t ) \

{ m* }和二值调度变量  β
k,m* ( t ) = 1（智能控制层→

具身交互层）。

2) 根据当前全局状态 st，由智能控制层TD3策

略网络输出联合通信动作 at
comm，并下发给通信协

同层执行（智能控制层→通信协同层）。

3) 每个机器人 k接收智能控制层中的MAPPO

路径的分布策略网络参数 πk (at
k|s

t
k ; θπk )。具身交互

层根据其本地状态 st
k选择移动动作at

k（智能控制层

→具身交互层）。

4) 当机器人k达到碰撞次数阈值/到达规定起点

开始执行任务/完成当前搬运任务后，将上传以下

参数至智能控制层：当前轨迹路径点集合、通信信

道状态测量、碰撞位置集合（具身交互层→智能控

制层）；上传后清空本地轨迹存储。

5) 智能控制层一旦收到具身交互层上传的新

轨迹，立即基于式(13)和式(14)更新虚拟可达性地

图ρ (q )和虚拟信道遮挡图h (q )（智能控制层）。

6) 智能控制层基于最新 ρ (q )和 h (q )，测试现

有机器人 k的策略网络能否在规定时间到达规定任

务起点或终点。如果无法到达，将基于现有

MAPPO进行重训练，直到能成功到达后，下发更

新后的策略网络至机器人 k，记录当前时隙为 t start
k

（智能控制层→具身交互层）。

算法2 实时决策流程

输入　实时机器人位置，当前任务分配结果，

空闲任务集合

输出　搬运任务分配，多机器人路径规划，

NOMA下行发射功率分配与接入点发射波束矩阵

1)for t = 1, 2,⋯, T do

2)    智能控制层基于当前全局状态st，输出通信

动作at
comm = clip (N (0,σ ),-c,c ) + π- ( st ; θπ )

3)      到达状态 st + 1，获得回报奖励 r t

4)      从TD3经验池采样小批次(si ,ai ,si + 1,r i ) i

5)      更新TD3中策略网络和双Q网络

6)      if 机器人k空闲 do

7)          机器人k选择任务起点距离最近的任务

8)      end if

9)      if 机器人 k 连续执行任务 m 时间超过

Ttaskdo

10)         机器人 k放弃该任务并上传本地轨迹

数据

11)         置机器人k空闲

12)    end if

13)    if智能控制层指派机器人k执行任务m do

14)         if机器人k未到达任务m起点/终点do

15)           机 器 人 k 根 据 本 地 πk (at
k|s

t
k ; θπk )

选择at
k

16)         end if

17)    end if

18)end for

2.3.2　算法收敛性分析

1) 单周期任务分配

在任务分配策略中，每个任务对每个机器人最

多申请一次匹配，因此任务匹配算法至多进行

|Mremain ( t )||Kfree ( t )| 次匹配操作。反证法易证出，

该算法终止时得到的匹配结果 β ( t )是稳定的，不

存在阻挡对。因为若存在阻挡对，则任务在更早时

刻已向该机器人发起申请匹配且被接纳，或由更近

任务占据。此外，为度量匹配结果质量，定义任务

匹配代价 ck,m ( t ) = d (qk ( t ),qstart
m )，即机器人 k到空

闲任务m起点的距离。基于匹配结果β ( t )，对于任

意两对已匹配任务-机器人组合(k,m ), ( k',m' )，如果

满 足 以 下 条 件 ： ① max (ck,m ( t ),ck',m' ( t ) ) ≤
max (ck,m' ( t ), ck',m ( t ) )； ② ck,m ( t ) + ck',m' ( t ) ≤
ck,m' ( t ) + ck',m ( t )，则交换任务不会改进。记最优瓶

颈值 B* = minβ max(k,m ) ∈ βck,m，则最近匹配代价

max(k,m ) ∈ β ( t ) ck,m ( t ) ≤ 2B*，即最坏配对的代价不超

过理论最优的2倍。

2) 基于DRL的轨迹规划和通信资源分配

在多AMR轨迹规划中，本文提出的MAPPO学习

率序列满足απk,τ > 0,∑
τ

απk,τ =∞, ∑
τ

(απk,τ )
2 < ∞、αQ

k,τ > 0, 

∑
τ

αQ
k,τ = ∞,∑

τ

(αQ
k,τ )

2 < ∞，且两时间尺符合
απk,τ

αQ
k,τ

→ 0。

假设存在ΔV ( τ ) ≥ 0使sups||Vapprox ( s ) - Vk ( s ; θ͂ V
k,τ )|| ≤ 

ΔV ( τ )，当值函数网络充分拟合时，则ΔV ( τ ) → 0。

··9
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当τ足够大时，策略网络几乎必然收敛到ε-级一阶驻

点，且任一聚点θ*满足 ||∇J (θ * )|| ≤ C ln (1 + ε )，其

中C与优势估计相关。

在通信资源分配算法方面，类似上述分段光滑、

有界梯度、目标网络缓变和两时间尺度步长假设，若

噪声收缩、目标网络固定，当 t趋于无穷时，则Q网

络拟合误差E [ ( yt - Q ( st ,at
comm ; θQI ) )2 ]→ 0。当策

略网络 π在时隙 t达稳态时，存在有界偏差 ηt，使

E [ ∇θ J (θQi
t )|Ft ] = ∇θ J (θQi

t ) + ηt，其中 Ft 为到第 t

时隙为止“已知信息”的σ-代数。进一步，若目标

网络滞后按同阶衰减，则ηt → 0，策略网络收敛到

一阶驻点∇θ J (θQi,* ) = 0。综合上述收敛性分析，在

冻结-更新交替与特征共享为有界扰动的设定下，按

随机分块坐标下降理论，整体迭代收敛到分块驻点。

2.3.3　算法复杂度分析

1) 时间复杂度

在任务分配阶段，对每个任务遍历全部空闲机

器人，采用最小距离匹配，时间复杂度最大为

O ( KM )。当机器人k进行路径推理时，以3层全连

接网络为例，则前向一次，策略网络的时间复杂度

约 为 O (|Sk|HPPO + HPPO
2 + HPPO|Ak|) ≈ O ( HPPO

2 )，

其中HPPO为MAPPO中每个分布式智能体的每层隐

藏维度。当进行通信规划时，TD3策略网络前向推

理一次的时间复杂度为O ( HTD3
2 )。此外，假设每

个虚拟智能体的策略网络和值函数网络分别有 J和

I层，每层宽度为uπ,j和uQ,i，Nπ和NQ为参与更新的

策略网络与值函数/Q网络的数量，则在智能控制

层每个智能体的前向推理与反向传播的时间复杂度

为 O ( Nπ∑
j = 0

J - 1

uπ,juπ,j + 1 + NQ∑
i = 0

I - 1

uQ,i uQ,i + 1 )。 综 上 ，

设计的算法时间复杂度最大为

O ( ( J + I ) (3KTtaskuPPO
2 + 6TuTD3

2 ) +

KHPPO
2 + KM + HTD3

2 ) (15)

其中，u为对应网络的最大层宽度。

2) 空间复杂度

对于MAPPO，每个虚拟智能体存储轨迹样本

数量为 |Dk|，则空间复杂度为O (∑
k = 1

K

|Dk| )。同理，

TD3的空间复杂度为O (|D|)，其中 |D|为TD3的经

验池容量，则空间复杂度约为 O (∑
k = 1

K

|Dk |+|D| +

( J + I ) (1.5KTtaskuPPO
2 + 3TuTD3

2 ) )。

3　仿真分析

3.1　实验设置

为验证所提多机器人路径规划与通信调度的智

能协同框架的有效性，本文构建了一个正方形室内

工厂场景，包含3类障碍物实体：静态障碍物，即

多个大小不一的不可移动物体；周期性移动设备，

按给定规律往返，造成通道周期性开放与封闭；非

周期移动机器人，在执行任务的过程中穿行并临时

占道。因此，区域的可达性随时间动态变化。除非

特殊说明，仿真默认采用K = 8台移动机器人，场

地为100 m × 100 m的栅格化环境，AP位于场地中

心。考虑3.5 GHz室内通信信道[23]，所有机器人初

始随机分布，将任务到达建模为以时隙为单位的

Bernoulli到达。在算法方面，本文采用紧凑的多层

MLP对齐常见基线并控制计算开销。设置奖励参

数 αIV =
0.1
K

，且 αI =
1

2dmax

，其中 dmax 为地图的最

大对角线距离。在硬件与软件环境方面，GPU 平

台采用 NVIDIA RTX 4090（24 GB），CPU 平台为

AMD Ryzen 7 PRO 4750U（32 GB）。其他系统仿

真参数如表1所示。

作为对比基线，本文选取了两类算法进行比

较：一是随机策略，即机器人在无路径规划和通信

优化策略指导下，随机选择动作执行移动与通信；

二是纯分布式 PPO算法，该算法由各个机器人独

立在本地训练，不依赖云端虚拟地图建模与集中式

预训练过程，仅利用局部感知信息进行策略更新，

代表典型的弱感知和弱协同的策略。

  表1　 系统仿真参数

参数

噪声功率密度N0/(dBm·Hz-1)

带宽B/MHz

频率依赖截距项ALoS/NLoS

损耗随距离增长的速率BLoS/NLoS

最大碰撞阈值Δcolli

任务执行时间限制Ttask

折扣因子 γ

TD3经验池容量

单PPO经验池容量

到达重要性系数αII

最低通信速率要求系数αIII

数值

-174

20

43.685/57.882

16.9/25.5

10

300

0.99

100 000

50 000

0.5

0.01

··10
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3.2　结果分析

基于上述仿真实验设置，图3直观地展示了所

提框架对复杂未知环境的建模与感知能力。可以看

出，机器人在进行搬运任务的过程中，智能控制层

能够在较短时间内学习并实时更新与真实环境高度

一致的虚拟可达性地图和虚拟信道遮挡图。以50 m ×

50  m小尺度室内场景为例，图3(a)和图3(f)展示了

仅包含静态障碍物时的真实信道分布和障碍物分布

情况，对应的虚拟图如图 3(b)和图 3(g)所示，其可

视纹理由ΔS决定。在 t=3 000时，系统已成功重构

出主要遮挡区域与不可达区域，说明策略具备快速

建图能力。进一步，在引入周期性动态障碍物的场

景中，图 3(c)和图 3(h)表明系统不仅保持了对静态

障碍的识别能力，还能够在动态轨迹附近以一定遮

挡概率对其进行标定，体现了系统对动态场景的适

应性与识别能力。对于 100  m×100  m的大尺度场

景，图3(d)、图3(i)、图3(e)和图3(j)展示了系统在

t=20 000后仍能构建出与真实环境较为接近的估计

图，但其收敛速度与整体精度相对小场景更慢，表

明在大场景下环境感知与图更新的复杂度更高。

图4展示了在不同场景设置下信道相似度与可

达性相似度随时隙 t的演化。其中，前者通过计算

虚拟与真实信道图的网格均方误差所构建，后者以

真实障碍边缘与虚拟轮廓的重合度衡量。本文将两

类相似度与单位时间窗口的任务完成数移动平均对

齐，当三者进入窄幅稳定带时视为收敛。从图中可

以看出，所提框架在初始无任何环境先验知识的前

提下，在100  m×100  m的大场景中，由于探索空间

更大且障碍物部署结构更复杂，收敛较50 m ×50  m

的小场景需要更长时间。在相同尺寸下引入动态障

碍，相似度平台降低且振荡加剧，表明系统需持续

更新估计并存在一定滞后。此外，信道相似度的收

敛更加平滑，因为LoS/NLoS信道结构具有更强几

何规律，而可达性相似度受障碍分布与运动不确定

性影响波动更大。综上，所提框架在初始无任何环

境先验知识的前提下，能够通过机器人在搬运任务

的探索过程中，逐步构建出对实际障碍物分布和

NLoS/LoS信道遮挡结构的有效估计。

图5展示了不同算法在多种环境设置下的完成

任务数随时隙演化规律。所有算法在初始阶段均无
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图3　不同环境设置下真实环境与虚拟环境热力图对比
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任何环境先验知识，因此前期完成任务数较少。仅

含静态障碍物时，场景越大收敛越慢但完成任务数

仍可保持较高水平，小场景因探索空间更小而更快

收敛。当在 50  m×50  m场景中引入动态障碍物后，

环境从近似平稳转为非平稳，障碍运动与 LoS/

NLoS频繁切换使优势估计方差增大、策略更新更

保守，收敛速度明显下降。作为对比方案，随机策

略在多障碍环境下几乎无法有效完成任务；纯分布

式 PPO算法受限于弱感知与本地探索，学习速度

与任务完成数均劣于本文算法。对应的，本文算法

引入基于虚拟地图更新的集中式训练，显著提升收

敛速度与完成任务数；一旦移除虚拟地图更新，训

练将出现长期振荡且难以收敛，表明该模块对时变

可行域尤为关键。在多障碍环境下安全性方面，截

至 t=40 000，纯分布式PPO算法相比随机策略的碰

撞数减少了 39.65%，本文提出的协同架构减少了

89.42%。在计算代价方面，GPU平台单时隙推理时

延约20 ms、峰值显存约 1.5 GB，训练耗时数秒至

几十秒；轻量级CPU平台推理同为毫秒级、训练

耗时几十秒至数分钟，内存占用为数百 MB。按

2.3.3节的单时隙理论推理量换算，实测吞吐与理

论量级一致。综上，所提框架在动态遮挡与任务并

发条件下兼具更快收敛、更高完成率与较低推理/

训练开销，具备工程可行性与鲁棒性。

图6展示了在不同用户数K、天线数L以及接入

方式（NOMA/OMA）设置下，系统总数据速率随最

大发射功率Pmax的趋势。从图6可以看到，随着总发

射功率Pmax的提升，所有方案的系统总数据速率均

呈上升趋势。同时，在相同功率条件下，增大天线数

L显著提升了系统总数据速率，体现出多天线系统在

波束赋形与空间复用方面的优势。在固定天线数下，

机器人数量K的增加会导致单位机器人分配的资源减

少，从而引起系统总数据速率增幅趋缓。此外，在相

同机器人数K、天线数L与功率约束下，NOMA方案

始终优于OMA方案，拥有更高的总数据速率。因此，

在多机器人、固定天线数和功率受限的条件下，

NOMA机制的引入能够有效提升系统通信性能。

4　结束语

本文以多机器人系统在 6G工业智简网络中协

同完成连续多阶段搬运任务为研究背景，提出了一种

融合通信增强与路径协同感知的具身智能系统。围

绕任务调度效率与通信稳定性双目标，构建了任

务-路径-通信联合优化问题，并构建了“具身交

互-通信协同-智能控制”三层协同架构，以实现

系统分层管理。结合功率域NOMA下行传输策略

与多天线波束控制机制，本文架构采用集中训练和

分布执行并结合虚拟地图的在线更新，实现了在未

知时变环境下的快速感知与策略闭环演化。实验结

果验证了本文方法在多障碍动态场景下具有更高的

任务完成率和通信速率。未来工作将进一步探索在

多任务优先级控制、异构终端协同以及大规模

AMR集群中的算法可扩展性和跨域泛化能力。
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