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基于深度强化学习的移动机器人动态

路径规划算法
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摘要!为了在复杂舞台环境下使用移动机器人实现物品搬运或者载人演出&提出了一种基于深度强化学习的动态路径规划算

法$首先通过构建全局地图获取移动机器人周围的障碍物信息&将演员和舞台道具分别分类成动态障碍物和静态障碍物$然后建

立局部地图&通过
CKJN

网络编码动态障碍物信息&使用社会注意力机制计算每个动态障碍物的重要性来实现更好的避障效果$

通过构建新的奖励函数来实现对动静态障碍物的不同躲避动作$最后通过模仿学习和优先级经验回放技术来提高网络的收敛速

度&从而实现在舞台复杂环境下的移动机器人的动态路径规划$实验结果表明&该网络的收敛速度明显提高&在不同障碍物环境

下都能够表现出好的动态避障效果%

关键词!移动机器人$

CKJN

$深度强化学习$动态路径规划$实时避障
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引言

为了丰富全民公共文化服务&特别是满足基层文化多

样化服务需求&需要在基层小型文化服务综合体'

%

(活动空

间中开展文化演出*会议议事*展览阅览以及民俗活动等

文化服务功能%因服务空间不同&其功能空间内的配置设

施和使用要求也不同%为了达到小型文化综合体 ,一厅多

用-要求&往往要通过移动机器人协助完成多种功能空间

相互快速组合以及切换&实现小型综合体空间内拥挤环境

下的动态路径规划与快速搬运服务等&从而满足单一空间

多种文化服务需求%

路径规划'

"$

(是移动机器人实现各种功能的基础&分为

全局静态路径规划'

+

(和局部动态路径规划'

'

(

%在舞台环境这

种充满动态障碍物的环境下对移动机器人的动态路径规划

算法要求很高%目前的动态路径规划算法可以分成两类)

基于反应的避障算法'

&

(和基于预测的避障算法'

(

(

%基于反应

的避障算法有人工势场法'

,)

(

&通过假设机器人在一种虚拟

立场下运动受到障碍物的斥力和目标点的引力&但是在复

杂环境下会陷入局部最优解或震荡%最佳反向碰撞 !

.̂ W

G9

"

'

%#%%

(通过引入一个时间窗口&将相对位置转化为速度&

给每个动态障碍物都设定速度区间&最后对所有线性空间

用线性规划求出最优解&从而计算出最优路径%但是会存

在抖动问题以及在复杂环境下规划不流畅的问题%基于反

应的算法不能预测其他障碍物的运动趋势&从整个规划上

来看&有时会产生不自然的轨迹&由于只考虑当前状态&
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依赖传感器快速更新速率对障碍物作出快速反应&所以规

划出来的路径往往不是最优的%

基于预测的算法有动态窗口法'

%"%+

(和基于深度强化学

习的方法'

%'%,

(

&动态窗口法是在速度空间中采样多组速度&

并模拟机器人在这些速度下一定时间内的轨迹&得到多组

轨迹之后&选取最优轨迹对应的速度来驱动机器人移动%

基于深度强化学习的方法将深度学习的感知能力和强化学

习的决策能力相结合&可以实现端到端的控制方法%通过

传感器直接获得周围的状态信息&经过网络处理&输出动

作指令&具有非常好的自适应性&成为路径规划领域新的

研究热点%

文献 '

%)

(提出了一种基于深度强化学习的分布式多

机器人避障策略 !

G9-̂ C

"&假设动态障碍物会主动避让

机器人&通过值函数网络对周围动态障碍物的状态进行编

码&通过预测障碍物的运动趋势&来规划出动态路径%文

献 '

"#

(在文献 '

%)

(的基础上通过引入双经验池来提高

算法的收敛速度%文献 '

"%

(提出了
CKJN

策略&通过引

入长短期记忆神经网络来将动态障碍物的可变大小状态转

换为固定长度向量&并以与机器人距离相反的顺序输入人

类状态%上述的文献只考虑单个动态障碍物对机器人的影

响&却没有考虑多个动态障碍物同时对机器人的影响%文

献 '

""

(提出了社会注意力机制&通过对动态障碍物的运

动趋势分析&来捕获环境中动态障碍物的相对重要性%文

献 '

"$

(提出了
K9̂ C

策略&使用了一种图形结构来表示

人群&并预测导航任务中的行人注意力得分%文献 '

"+

(

直接将原始传感器数据和目标信息映射到控制命令上%文

献 '

"'

(采用渐进式的由易到难的训练策略&将
-h<

与迁

移学习相结合应用在导航中&提高了收敛网络收敛速度%

文献 '

"&

(利用
-FPAH2A

T

三角剖分对障碍物进行编码&并

结合扩展的混合
9

,

方法&在时间
5

状态空间中有效地搜

索最优解%

在现实环境下或拥挤的环境中&障碍物类型复杂&不

仅存在动态障碍物&还存在静态障碍物%机器人对不同类

型的障碍物处理应该也不相同%针对上述现有技术存在的

问题&本文提出一种新的基于深度强化学习的动态路径规

划算法%主要工作有)

%

"将
CKJN

网络和社会注意力机制融合建立的新的神

经网络模型来处理动态路径规划问题%

"

"建立局部地图和全局地图来分别处理动静态障碍物

信息&设计新的奖励函数来针对不同障碍物的情况%

$

"针对训练前期收敛慢的问题&通过模仿学习对网络

参数进行预训练&引入优先级经验回放技术来提高网络的

收敛速度%

+

"设计不同的障碍物环境来对比不同策略的动态避障

效果%

?

!

基于深度强化学习的动态路径规划

如图
%

所示&在强化学习框架下&机器人通过与环境

的交互来学习动作能够使其在给定环境中所获得的累计奖

励最大化%然而机器人仅仅依靠与环境的交互以及动作的

奖励来学习&在复杂环境下的表现往往不是很好%由于深

度学习具有强大的感知能力&不仅能够为强化学习带来端

到端优化的优势&而且使得强化学习不再受限于低维的空

间中&为此引入深度学习来提高系统的感知能力&极大地

拓展了强化学习的使用范围%

图
%

!

基于深度强化学习的动态路径规划流程

?A?

!

马尔可夫决策过程

基于强化学习的移动机器人的路径规划问题首先需要

通过利用马 尔可夫决 策 过 程 !

N-[

&

SAL3DREF14O4D2

7

LD1FOO

"来实现问题的形式化%

N-[

可以描述为)机器人

在某一时刻
!

下的状态为
V

!

&根据最优策略
%

,选择动作
<

!

&

机器人根据状态转移概率
W

&从当前状态转移到下一个状

态
V!!f%

"&时间间隔为
N

!

然后根据当前状态得到奖励
O

!

&

再更新状态值函数)

0

,

!

V

!

"

#

%

4

N

!

W

!

V

!

&

<

!

" !

%

"

!!

其中)状态值函数
0

,

!

V

!

"是从状态
7

!

出发&按照最

优策略
%

,选取动作后得到的期望回报&机器人不仅要考虑

当前的奖励还要考虑未来的奖励&所以设置折扣率
4.

!

#

&

%

"%

最优策略则通过最大化累计回报获得)

%

,

!

8

!

"

#

AL

B

SAV1

!

8

!

&

<

!

"

*4

N

!

#

?

8

!

*N

!

W

!

8

8

!

*N

!

丨
8

!

&

<

!

"

#

0

,

!

8

8

!

*N

!

"

E8

!

*N

!

!

"

"

!!

其中)

8

!

表示当前移动机器人和障碍物的联合状态&

<

!

表示
!

时刻的动作&

4

表示折扣率&

N

!

表示两个动作之间

的时间间隔&

0

,表示最优值函数&

W

表示状态转移函数&

1

表示为奖励函数$模型的好坏主要在于状态空间
V

*动作

空间
)

和奖励空间
1

的设计%

?A@

!

状态空间

动态路径规划的状态空间包含机器人的状态和动静态

障碍物的状态&机器人*动态障碍物和静态障碍物的状态

分别定义为)

V

O

#

'

W

/

&

W

G

&
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/
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&
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/

&
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&
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/
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/
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其中)'

W

/

&

W

G

(是物体的当前坐标&'

3

/

&

3

G

(是机

器人的目标点&'

0

/

&

0

G

(是机器人或者动态障碍物的当前

!
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基于深度强化学习的移动机器人动态路径规划算法
#

%''

!!

#

时刻的速度&

(

是机器人当前时刻的航向角&

O

是物体膨胀

后的半径%

机器人周围的障碍物在
E

时刻内的联合状态即为网络

的输入层)

8

!

#

'

V

O

&

V

&

&

V

V

( !

&

"

?AB

!

奖励

机器人在移动过程中需要尽量避免与动态障碍物发生

碰撞%由于动态障碍物的不确定性&随着与动态障碍物距

离的减少&发生碰撞的概率就越大&而面对静态障碍物&

随着距离的靠近并不会增加发生碰撞的概率%所以针对以

上情况&设计了如下的奖励函数%

1
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(
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(

"
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其中)

&

:

&

&

7

分别为为机器人和动态障碍物和静态障

碍物之间的距离&为了减了机器人和动态障碍物发生碰撞

的概率&当机器人靠近动态障碍物
#]'

米时&即
&

:

$

#]'

时&则认为机器人可能会和动态障碍物发生碰撞&随着距

离的减少逐渐增加负奖励的值&从而降低移动机器人与动

态障碍物发生碰撞的概率%而机器人靠近静态障碍物时&

由于静态障碍物没有运动趋势&只要机器人不接触静态障

碍物就不会发生碰撞&当机器人与静态障碍物发生碰撞时&

即
&

7

-

#

时&给予负的奖励%从而在动态规划过程中&实

现对动静态障碍物的不同应对策略%

?AC

!

动作空间

机器人的动作空间由线速度和角速度组成
)d

'

Y

&

9

(&

9

为线速度
Y

为角速度%为了符合动力学约束&本文

将角速度在 '

#

&

)#

(区间内分成
%'

等分&线速度按照函

数
G

d%

+

/

&

/

取
%

&

"

&

$

&

+

&

'

可获得
'

个变化平滑的线

速度&动作空间共有
('

种动作组合&其中不同的颜色代表

那个区间动作选择的可能性&如图
"

所示%

图
"

!

动作空间

@

!

基于值函数的深度强化学习方法

@A?

!

网络结构

文献 '

%)

(使用一个浅层的网络编码了障碍物信息&

缺乏对障碍物信息的处理&本文此基础上通过引入
CKJN

网络'

"%

(来编码障碍物信息%通过局部地图和社会注意力机

制'

""

(来提取动态障碍物的特征&预测动态障碍物的运动趋

势&通过全局地图来避开静态障碍物&网络模型具有更强

的自适应性以及鲁棒性%

如图
$

所示&网络处理流程主要有)首先建立全局地

图获取机器人和周围障碍物的状态&然后通过建立局部地

图&通过
CKJN

网络编码动态障碍物状态和机器人状态输

入社会注意力机制网络&来确定周围每个动态障碍物的注

意力分数&然后通过
CKJN

网络处理静态障碍物的信息&

将处理后的状态输入全连接层&最后通过激活函数对其进

行归一化处理来得到最优值函数%

图
$

!

深度神经网络结构

@A@

!

网络输入模块

网络的输入参数由三部分组成)移动机器人的状态*

动态障碍物的状态和静态障碍物的状态%静态障碍物的状

态可视为已知信息存储&通过预先建立环境地图%动态障

碍物的状态通过局部地图获得%本文以机器人为中心将地

图参数化建立二维栅格局部地图%如图
+

所示&机器人位

于原点&构造一个
2g2g$

映射张量
B

.

&来编码动态障

碍物
&

.

的位置和速度信息&张量
B

.

表示为)

B

.

!

<

&

=

"

#

%

$

.

I

.

A

&

.

!

,

"

!!

其中)

&

.

是第
.

个动态障碍物的状态信息&!

<

&

=

"用

来存放坐标信息&

A

是一个特征函数来确保障碍物在范围之

内&

I

.

是周围所有动态障碍物的状态信息的集合%

图
+

!

维栅格局部地图

@AB

!

社会注意力机制模块

社会注意力机制由多个多层感知器 !

NC[

"组成&首

!
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#

先将移动机器人的状态和动态障碍物的状态以及映射张量

B

.

通过
NC[

编码到固定长度的向量
C

.

中&然后再将
C

.

送

入到下一层
NC[

中来获得机器人与动态障碍物之间的交互

特征
,

.

&然后再送入下一层
NC[

中来获得不同动态障碍物

的注意力分数
#

.

&注意力分数代表着动态障碍物与移动机

器人发生碰撞的可能性%然后将所有的交互特征通过加权

组合来表示所有动态障碍物对移动机器人的下一步动作的

整体影响&将联合状态和交互特征输入到
NC[

来作为最优

值函数的估计值%

C

.

# P

C

!

7

&

B

.

$

Y

C

" !

)

"

,

.

#1

,

!

C

.

$

Y

,

" !

%#

"

C

D

#

%

+

%

+

%

#

%

C

%

!

%%

"

#

.

#1

#

!

C

.

&

C
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$

Y

#

" !
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"

4
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%

+

.

#

%

ODM6SAV

!

#
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"
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!
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"
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"
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!
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$

Y

9

" !

%+

"

!!

其中)

P

C

是激活函数&

Y

C

是权重&

1

,

是一个具有
F̂W

Ca

非线性的全连通层&

Y

,

是网络权值%

C

D

是所有
C

.

向量

的总和&

1

#

是具有
F̂Ca

激活的
NC[

&

Y

#

是权重%

"

9

是

具有
F̂Ca

激活的
NC[

&权重用
Y

9

表示%

7

是机器人的状

态&

7

7

是静态障碍物的状态%

图
'

!

社会注意力机制模型

@AC

!

G36)

模块

前馈神经网络需要固定长度的输入%然而移动机器人

在移动的过程中遇到的障碍物的数量不固定&从而导致网

络输入层的输入的参数也会发生变化&目前的方法通过设

定固定的输入层参数&当障碍物数量过多或者很少的时候

都会影响网络的性能%长短期记忆网络可以接收任意长度

的序列参数&产生固定长度的输出&因此本文引入
CKJN

网络优化深度强化网络模型的性能%

CKJN

网络由其权重 2

Y

.

&

Y

"

&

Y

N

3和偏差 2

=

.

&

=

"

&

=

N

3参数化&其中 2

.

&

"

&

N

3对应于输入门*遗忘门和输

出门%如图
&

所示&机器人周围的障碍物按照距离依次送

入
CKJN

单元&每个
CKJN

单元具有
$

个输入)障碍物的

状态
V

*先前的隐藏状态
,

.

和先前的单元状态
>

.

%

在每个决策步骤中&每个障碍物的状态依次输入到

CKJN

单元中%

CKJN

单元的初始状态
,

#

&

>

#

为
#

&然后通

过输入第一个状态
7

%

生成 2

,

%

&

>

%

3&然后运送到第二个

CKJN

单元生成 2

,

"

&

>

"

3&从而编码所有障碍物的状态信

图
&

!

CKJN

网络模型

息%在输出障碍物信息时&可以通过
CKJN

网络调整障碍

物信息的顺序&通过训练网络权重参数&通过遗忘门将远

离机器人的障碍物信息遗忘&将靠近机器人的障碍物信息

优先放置在最后编码的向量中%最后通过隐藏状态
,

+

将机

器人周围障碍物的状态信息编码成一个固定长度的向量&

并输送到前馈网络处%不仅可以解决前馈网络参数不固定

的问题&还可以对障碍物状态信息进行排序&使移动机器

人具有更好的性能%

@AD

!

模仿学习

网络训练初期&由于环境复杂&障碍物多&发生碰撞

的概率很大&网络需要很长时间才能度过探索阶段&网络

的初始权重很差&机器人需要很久才能到达目标点%如图
(

所示%

图
(

!

未引入模仿学习和引入模仿学习的回报曲线

左图是未引入模仿学习的回报函数&总奖励在很长一

段时间内处于负值状态&而引入模仿学习的总奖励一直处

于正值状态%所以通过使用模仿学习&对网络进行一定次

数的预训练来优化网络权重%由于仿真环境一样&只是改

!
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基于深度强化学习的移动机器人动态路径规划算法
#

%'(

!!

#

变机器人使用的避障策略&可以使策略度过探索期&所以

通过预训练的网络可以提高收敛的速度%

@AE

!

优先级经验回放

-h<

算法采用了经验回放机制来解决经验数据的相关

性和非平稳分布的问题&但存在一个问题是其采用均匀采

样和批次更新&导致特别少但价值特别高的经验没有被高

效的利用%本文采用一种 ,优先级经验回放-技术解决采

样问题&从而提高算法的收敛速度%在优先级经验回放中&

通过
J-WFLLDL

来给每一条经验添加重要性&

J-WFLLDL

是某

个时刻动作的值函数和当前网络的最优值函数的一个差值&

差值越大则说明当前的经验比较差%所以我们定义)

W

!

#

!

X2

!

X*,

"

#

!

%'

"

!!

其中)

W

!

是选择当前经验的概率&

#

*

,

为常数&

2

!

为

J-WFLLDL

%

B

!

实验验证

BA?

!

算法仿真与分析

本节主要对改进后的策略和当前主流策略的动态避障

效果进行对比分析%本文的网络模型在
[

T

6?D2

中使用
[

T

W

6DL1?

实现&在
=F:DL1F Ĵ̀ )(#=[a

和
4(W+()#\

的电脑

上训练并测试%仿真环境实验是基于
7T

6?D2

中的
BT

S

库搭

建的&动态障碍物在
&̀ &

的正方形边上随机生成起点&目

标点为对应边上的一点&半径大小为
#]$

的圆&静态障碍

物随机在环境下随机位置生成&为半径为
#]'

"

%]$

的圆%

动态障碍物通过
.̂ G9

策略控制移动&可以避免动态障碍

物之间以及和静态障碍物发生碰撞&其仿真参数如表
%

所

示&通过时间差分法来对网络模型进行训练&通过
9EAS

优化器'

"(

(来优化最优值函数&网络的训练流程如下所示%

表
%

!

仿真参数

参数 含义 大小

LP

1

PFAL242

B

1

LA6F

学习率
#]##%

B

ASSA

折扣因子
#])

6LA42

1

UA61?FO

训练批次
%##

6LA42

1

F

7

4ODEFO

训练次数
%####

OAS

7

PF

1

F

7

4ODEFO

采样次数
%

6AL

B

F6

1

H

7

EA6F

1

426FLRAP

更新目标网络的间隔
'#

FRAPHA64D2

1

426FLRAP

策略评估的间隔
%###

1A

7

A146

T

经验池大小
'####

算法
%

)网络训练流程%

步骤
%

)使用模仿学习对网络进行预训练$

步骤
"

)预训练结果初始化经验池$

步骤
$

)初始化目标网络参数$

步骤
+

)开始训练$

步骤
'

)随机生成障碍物位置$

步骤
&

)是否发生碰撞*到达目标或者超出限制时间$

步骤
(

)步骤
&

成立结束当前
F

7

4ODEF

否则执行步骤
,

$

步骤
,

)将联合状态输入网络$

步骤
)

)根据当前状态使用最大化奖励选择动作$

步骤
%#

)获得奖励&更新下一刻状态$

步骤
%%

)将状态*动作*奖励和下一刻状态存储到经

验池$

步骤
%"

)使用优先级经验回放从经验池里选择
UA61?

$

步骤
%$

)根据
UA61?

优化价值网络$

步骤
%+

)通过
9EAS

优化器优化网络参数$

步骤
%'

)更新目标网络参数$

步骤
%&

)返回最优值函数%

BA@

!

仿真结果

本节主要将本文的策略模型与
G9-̂ C

'

%)

(

*

CKJNW

Ĉ

'

"%

(和
K9̂ C

'

"$

(

$

种策略模型进行比较&来验证网络模型

的性能%

图
,

!

A

"比较了不同策略的累计回报曲线&从图中可

以看出我们的模型由于引入优先经验回放技术&在预训练

的时候就获得了很好的效果&初始经验很高&所以收敛速

度也是最快的%图
,

!

U

"* !

1

"和 !

E

"中比较了不同模型

到达目标点所花费的时间&以及在仿真过程中的成功率和

碰撞率&从图中可以看出我们的模型在相同起点和终点的

条件下到达终点所花费的时间最短*碰撞率较低以及成功

率很高%说明引入率
CKJN

网络和社会注意力机制后的模

型效果表现很好&结合模仿学习以及最优经验回放后的网

络训练效果更好&很好的验证了本文的网络模型的有效性%

BAB

!

不同策略的动态路径规划图

由于我们的模型对动态障碍物和静态障碍物都做了训

练&因此设计了两组实验用来做对比实验%实验测试了
+

种策略在
'##

次的实验下的动态规划结果%

$]$]%

!

不存在静态障碍物

首先在没有静态障碍物的环境下对比了不同策略的路

径规划效果&设定了
'

个动态障碍物&动态障碍物采用

.̂ G9

策略&不会主动避让移动机器人%

本文的策略通过注意力机制&可以预测动态障碍物的

运动趋势&避免与动态障碍物发生碰撞&当面对多个动态

障碍物的时候&通过对障碍物排序可以实现更好的动作抉

择&成功的避开障碍物%

CKJN

1

Ĉ

虽然可以对障碍物进

行排序&优先躲避最近的障碍物&但是却忽略了即将到来

的障碍物对将来动作的影响&会出现即使躲避开当前障碍

物&又在移动过程中与下一个障碍物相遇&导致规划的时

间过长%

K9̂ C

虽然能够预测动态障碍物的趋势&但是太

注重未来的障碍物而忽视了靠近的动态障碍物%从表
"

中

和图
)

可以看到本文的策略&到达目标点的时间最短且路

径更加平滑%

表
"

!

不存在静态障碍物的
'##

次测试结果

策略 成功率+
_

失败率+
_

平均时间+
O

总奖励

G9-̂ C #])+ #]#& %%]+) #]"'"'

CKJNŴ C #],) #]#+ %"]&' #]"%+(

K9̂ C #])) #]#% %%]#, #]$%(+

.HLO %]## #]## %#]$, #]$+%&
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%',

!!

#

图
,

!

%####

次训练结果

图
)

!

不同策略的一次测试案例

$]$]"

!

存在静态障碍物

由于障碍物的增加&为了更好的体现避障效果扩大了地

图环境&由于静态障碍物的随机生成&本文主要分析了不同

策略的避障效果&设定了
+

个静态障碍物和
$

个动态障碍物%

如图
%#

所示
G9-̂ C

仅使用一个浅层的网络不能很好

的提取复杂动态环境中的信息&当环境复杂时很容易发生

碰撞&

CKJN

1

Ĉ

策略根据离障碍物的距离进行排序&但

是容易陷死在拥挤的环境下&

K9̂ C

策略提取了行人的交

互特征的有较好的避障效果&但是当被障碍物包围时&会

出现
o

冻结
o

的问题&只有当障碍物离开时才能继续移动%

而我们的策略不仅提取了行人的交互特征&而且排序了障

碍物&针对不同的障碍物设置了不同的奖励策略&使机器

人有更好的动作选择&更好的躲避不同的障碍物&即使在

拥挤的环境下&也能规划出平滑的路径%如表
$

所示本文

的模型成功率最高&花费的时间最短&均优于其他策略%

表
$

!

存在静态障碍物的
'##

次测试结果

策略 成功率+
_

失败率+
_

平均时间+
O

总奖励

G9-̂ C #]++ #]#% "&],( #]##+)

CKJNŴ C #]%& #]#+ "%]() 5#]#$#'

K9̂ C #](+ #]#$ %)]#" #]#+&&

.HLO #],# #]#$ %&](, #]%"))
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基于深度强化学习的移动机器人动态路径规划算法
#

%')

!!

#

图
%#

!

不同策略的一次测试案例

C

!

结束语

本文提出了一种基于深度强化学习的动态路径规划算

法%首先通过构建全局地图获取移动机器人周围的障碍物

信息&将障碍物分类成动态障碍物和静态障碍物%然后建

立局部地图通过
CKJN

网络编码动态障碍物信息&通过社

会注意力机制计算每个动态障碍物的重要性来实现更好的

避障%通过构建新的奖励函数来应对动静态障碍物的不同

躲避情况%最后通过模仿学习和优先级经验回放技术来提

高网络的收敛速度&实验结果验证了该模型的准确性和有

效性&表明了该模型能够实现更好的动态避障效果&但是

没有现实机器人上实现&因此下一步研究如何在现实机器

人上实现动态路径规划%
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