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融合专家纠偏策略的移动机器人动态环境避障方法

田顺钰，欧阳勇平，魏长赟
（河海大学 机电工程学院, 江苏 常州 213251）

摘    要：基于深度强化学习（deep reinforcement learning，DRL）的移动机器人无地图导航技术备受机器人和相关

研究领域的关注，在非结构化环境中避免与动态障碍物的碰撞是需要解决的重要难题。为此提出一种融合专

家纠偏策略的机器人自主导航 DRL 方法，该算法将 24 线激光雷达传感器信息、目标位置信息和机器人速度信

息作为深度强化学习的输入，并输出控制机器人的动作指令。实验结果表明，相较于其他算法，该算法可以在

保证安全的前提下以更短的距离和时间到达目标。同时将所提出的方法部署在真实机器人上，验证和评估算

法的性能，为机器人动态环境避障导航提供一种技术参考。
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Collision avoidance approach with heuristic correction policy for mobile
robot navigation in dynamic environments

TIAN Shunyu，OUYANG Yongping，WEI Changyun
(College of Mechanical and Electrical Engineering, Hohai University, Changzhou 213251, China)

Abstract: Mapless navigation for mobile robots based on deep reinforcement learning (DRL) has received increasing at-
tention from robotics and related research fields. The major challenge in mapless navigation is collision avoidance of dy-
namic obstacles in unstructured environments. Therefore, this paper proposes a DRL algorithm that incorporates a heur-
istic  correction  policy  for  robot  autonomous  navigation.  The  algorithm utilizes  information  from a  24-line  laser  radar
sensor, target location, and robot velocity as inputs for DRL to generate action commands that regulate the robot’s mo-
tion.  Experimental  results  demonstrate that,  compared to other algorithms, the proposed approach can reach the target
more efficiently in terms of distance and time while ensuring safety. Moreover, the algorithm is implemented in a real
robot to verify and evaluate its performance, providing a technical reference for collision avoidance during its naviga-
tion in dynamic environments.
Keywords: mobile robots; deep reinforcement learning; robot navigation; non-structural environment; dynamic colli-
sion avoidance; heuristic correction policy; self-learning; end-to-end

近年来，自主导航机器人的应用范围和场景

不断扩大 [1-4]。机器人的自主导航需要找到最佳

的导航路径，并在有人围绕或接近机器人时安全

避开障碍物。传统的避障导航算法可根据环境

中先验地图信息是否已知分为基于地图的避障导

航 [5-6] 和无地图避障导航 [7-8]。在已知地图信息

下，机器人避障导航的经典算法有 A∗算法[9]、D∗算

法 [10] 和 RRT∗算法 [11] 等，需要使用实时定位和建

图（simultaneous localization and mapping，SLAM）[12-15]

收稿日期：2023−04−27.    网络出版日期：2024−09−09.
基金项目：国家自然科学基金项目（52371275）.
通信作者：魏长赟. E-mail：c.wei@hhu.edu.cn.

第 19 卷第 6 期 智　能　系　统　学　报 Vol.19 No.6
2024 年 11 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Nov. 2024

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202304056
mailto:c.wei@hhu.edu.cn


等技术预先构建地图，再进行路径规划和避障导

航。然而，基于地图的导航方法构建地图成本昂

贵，并且复杂环境下需要多传感器数据融合，增

加了导航过程的复杂性。在许多应用场景中，机

器人无法创建精确的全局环境地图，只能根据目

标的相对位置信息和机载传感器对局部环境感知

来控制运动。近年来，深度强化学习（deep rein-
forcement learning，DRL）算法在无地图机器人导

航任务上取得了显著的成就，相关学者提出了从

状态空间到动作空间的策略映射  [16-20]，Xue 等 [16]

提出了一种结合柔性 Actor-Critic 网络和自动课

程学习的方法，构建基于激光雷达和 RGB 相机的

自主导航策略映射。然而，该算法未考虑动态环

境下的避障策略，且未应用于实体机器人进行鲁

棒性测试。Han 等[17] 提出了一种自状态注意单元

算法，使用激光雷达和单目摄像头来实现机器人

的避碰策略，但其算法的收敛速度慢，训练周期

长，需要大量的时间进行算法训练。因此，设计

一种能够使机器人在动态环境中安全、高效地从

起始位置导航到目标位置的自主导航避障策略具

有重要意义。

本研究提出了一种新的采用专家纠偏策略

（heuristic correction policy, HCP）的深度强化学习

算法，并引入优先经验回放机制，不仅提高了算

法的训练速度，还提升了机器人避障导航的成功

率与轨迹效率。同时本研究基于 ROS 平台搭建

了机器人控制模型，在 Gazebo 仿真环境下进行算

法训练与测试，并迁移至实体机器人，在现实环

境下测试避障导航方法的可用性，实现了移动机

器人的避障导航任务。 

1   深度强化学习模型
 

1.1    无地图导航避障模型

多机器人的导航避障问题是指在动态环境

中，机器人通过传感器收集周围环境信息，通过

控制模型的处理，执行导航避障算法输出的动作

指令，有效地规避障碍物并前往目标区域执行任

务。其中，单机器人不仅需要躲避静态障碍物，

还需要避免与其他机器人或动态障碍物碰撞。因

此，在未知环境先验信息的前提下实现多机器人

的导航避障功能仍是一大难题。

为实现机器人导航避障，其必须具有对外界

环境的感知能力，通过车载传感器进行获取周围

未知环境的信息，感知机器人周围环境中存在的

障碍物的大小、形状和位置等信息。为合理表述

机器人周围的环境信息，本研究构建了不依赖于

地图的机器人导航避障模型，机器人仅安装二维

雷达传感器，以获取环境信息。具体模型如图 1
所示。连接到机器人上的红色线条表示了激光雷

达距离测量光束，根据绿色箭头方向顺序获取射

线测量值；五角星代表目标位置；蓝色箭头表示

当前时刻前进方向；橙色箭头表示机器人下一时

刻速度指令；矩形方块和大箭头分别表示静态、

动态障碍物。
  

激光传感器
机器人

目标位置

目前航向

速度指令

动态障碍物（行人）

静态障碍物

激光序列信息

 
图 1    机器人导航避障模型

Fig. 1    Robot navigation and collision avoidance model
 

t
gt t

lt = (l1, l2, · · · , ln) n

根据上述避障模型的构建，定义几个已知参

数。定义： 时刻机器人与目标点之间的相对位置

为 ， 时刻机器人观测到的激光雷达测量值

， 为雷达射线数。假设机器人在

环境中获取的信息为部分观测状态，即超出雷达

射线范围无法观测。 

1.2    马尔可夫决策过程模型

(S ,A,π,R,G) S
st ∈ S A

at ∈ A π

R t
st = s at = a Rt+1

G
st = s π at = a

马尔可夫决策过程 (Markov decision process,
MDP) 作为强化学习的重要基础，在机器人控制

领域得到广泛应用[21-22]。MDP 可由五元素的数组

形式表示为 ， 是状态空间，表示智能

体在环境中所有的状态集合，即 ； 是动作

空间，表示智能体在环境中所有动作的集合，即

； 是策略，表示智能体状态的条件转移概

率； 是奖励函数，表示 时刻下的智能体在状态

为 时，采取动作 所对应的奖励值为 ；

是收获函数，表示智能体在环境中所处状态为

时，经过策略 ，采取动作 的价值。

(O,A,π,R,G) O

根据 MDP 模型的定义，将机器人无地图导航
避障问题转换为部分可观测的马尔可夫决策过程
模型（partially-observable Markov decision process,
P O M D P）。用 M D P 模型的数组可以表示为

， 代表机器人在环境中获取的部分
观测状态空间。根据上述马尔可夫决策模型的定
义，基于无地图的导航避障模型可以描述为寻找
一个用于求解最优动作的策略函数：

at ∼ πθ(ot,at−1) (1)
ot t

lt gt at−1

t−1

式中： 为 时刻机器人的观测状态，包括雷达射

线测量值 以及与目标点的相对距离 ； 指

时刻机器人的动作，包括机器人的线速度与

角速度。机器人将观测状态和上一时刻动作输入
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策略函数中，通过策略函数采样输出的最优动作

指令移动。

马尔可夫决策过程可以实现机器人与环境之

间的交互，从而根据奖励函数的设置来训练机器

人学习避障导航策略。基于马尔可夫决策过程，

可以构建深度强化学习网络，以解决机器人无地

图导航避障问题。 

2   融合专家纠偏策略的孪生延迟深
度确定性策略梯度改进算法

在现有的融合专家纠偏策略的孪生延迟深度

确定性策略梯度（ twin delayed deep deterministic

policy gradient，TD3）算法 [23] 基础上，针对优先采

样机制以及采样模型进行优化，并增加专家纠偏

策略（heuristic correction policy, HCP），构建了专家

纠偏−孪生延迟深度确定性策略梯度算法（HCP-
TD3）。 

2.1    TD3 算法框架

TD3 算法是一种基于 Actor-Critic 架构 [24] 的

深度强化学习（DRL）算法，适用于具有连续观察

和动作空间的智能体。TD3 算法结合了深度确定

性策略梯度（deep deterministic policy gradient，
DDPG）算法和双 Q 学习，在许多连续控制任务中

取得了不错的表现，其具体算法框架如图 2 所示。
 
 

Actor

网络

Critic网络1 TD_误差1

TD_误差2Critic网络2

Actor目标网络
Critic目标网络1

目标Q

Critic目标网络2

取较小值

噪声

最小化

S′

S A

A′

最小化

Q1

Q2

 

图 2    孪生延迟深度确定性策略梯度算法

Fig. 2    TD3 algorithm
 

TD3 整体框架中，采用双 Q 网络的方式对

Critic 网络 (C 网络) 优化，以解决 C 网络中 Q 高

估的问题。与 DDPG 算法的神经网络参数更新方

式不同，TD3 算法采用 Actor 网络 (A 网络) 延迟

更新方式，提高机器人的训练稳定性，同时在目

标网络中，加入噪声以增加算法的稳定性和鲁

棒性。

针对机器人无地图避障导航问题，需要根据

马尔可夫决策过程为 TD3 算法设计 4 个重要部

分：状态空间、动作空间、奖惩函数以及 A 网络

和 C 网络框架。

lt vt

gt lt

vt

gt

状态空间包括机器人雷达传感器观测信息

、机器人自身速度 以及机器人与目标相对距离

。其中，雷达传感器信息 是 24 维雷达数据经

过滤波和归一化处理得到的，速度 是二维向量，

包括线速度和角速度，相对目标距离 是二维向

量，由相对目前位置的距离值和相对角度表示。

lv av lv ∈ (0,1)

av ∈ (−π/2,π/2)

动作空间包括 2 个速度，机器人移动线速度

和旋转角速度 ，其中，线速度范围为 ，

角速度范围为 。

奖惩函数由 4 部分组成，目的是鼓励机器人

朝着目标方向快速、准确运动，其表示式为

r = rd+ rc+ rva+ rvl (2)

r rd rc

rva rvl

式中： 为总奖励值， 为距离奖励值， 为碰撞奖

励值， 为角速度奖励值， 为线速度奖励值。

rd计算公式为

rd =

{
rar, dg ⩽ dgmin

∆dg, 其他
(3)

dg

dgmin dg dgmin

rar

∆dg

dt dt−1

式中： 为机器人与目标的相对位置距离值；

为最小阈值。如果 小于阈值 ，表示机器

人已经抵达目标区域，同时获得一个奖励值 ；

为当前时刻机器人与目标之间的相对距离

和上一时刻机器人与目标之间的相对距离

的差值。

rc此外，碰撞奖励值 计算公式为

rc =

− exp(−kl(lmin−ol)/lmax), lmin < kd

0, 其他
(4)

lmin =min(l1, l2, · · · , ln)

kl ol

l̄min lmin kd

l̄min kd

式中： 为雷达传感器中雷达射

线最短距离值； 和 为常量，用于确定曲线形状

的增益和距离偏移； 为 归一化的值； 为

一个碰撞阈值，如果 小于 ，产生负碰撞奖

励值。

rva角速度奖励值 计算公式为
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rva =

{
ra, |av| > kav |avmax|
0, 其他 (5)

ra avmax

kav

|av| kav |avmax|

式中： 为角速度惩罚值； 为最大角速度值阈

值； 为一个系数，用于调节角速度的最大阈值范

围。如果角速度 大于 ，则给其惩罚值。

线速度奖励值计算公式为

rvl =

{
rl, lv < lvmin

0, 其他 (6)

rl lvmin

lv lvmin

式中： 为线速度惩罚值， 为最小线速度值阈

值。如果线速度 小于 ，则给其惩罚值。设置

2 个速度的惩罚值是为了能够让机器人在训练

时，避免旋转过快和停滞不前。

TD3 框架下 A 网络与 C 网络具体的网络框

架构建，如图 3 和图 4 所示。
 
 

雷达
数据
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输入

状态量

全
连
接
层
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层
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连
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图 3    A 神经网络框架

Fig. 3    Actor neural network
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全
连
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层

Vt

A网络输入 
图 4    C 神经网络框架

Fig. 4    Critic neural network
 

A 网络的输入是多维数据向量，包括 24 维激

光数据、二维相对目标位置信息和二维机器人速

度信息。输入数据由 3 个完全相同的全连接层连

接，每个全连接层都具有 500 个神经网络节点，多

维状态信息经过 3 个全连接层之后，再分别通过

Sigmoid 函数和 Tanh 函数计算产生线速度和角速

度，最后合并形成速度命令。合并之后的速度命

令将作为 C 网络的动作输入，但与 A 网络的状态

输入不同的是，C 网络的状态输入需要连接到第

2 层全连接层。最后，C 网络通过线性激活函数

生成目标 Q。 

2.2    改进优先经验回放策略

经验采样机制是 TD3 算法提高训练速度的

手段，通常情况下，经验是从内存缓冲区（记忆

池）中均匀采样，但不考虑其意义，因此采样效率

较低。为了避免对历史数据进行统一采样，采用

优先经验回放 (priority experience replay, PER) 算
法 [25]，以保证对重要历史数据进行更频繁的采

样，从而加速算法训练速度。PER 机制作为 TD3
算法的重要组成部分，解决了移动机器人在各种

场景应用中遇到的样本多样性损失问题。

经验回放机制过程分为 2 部分：经验的存放

和经验的抽取方式。针对具有经验池的强化学

习算法来说，如果选取不到好的经验，算法难以

学到有用信息，严重降低算法的整体学习效率。

对此，需要对每条经验进行重要性排序，优先选

取价值最高的经验进行采样，即优先经验回放

策略。

经典 PER 模型的衡量标准是 TD 误差，该误

差损失函数部分可以表示为

Loss = E
[
Qtarget (s,a)−Q(s,a)

]2 (7)
Qtarget(s,a)

Q(s,a)
式中： Loss 为误差损失函数， 为从目标 C
网络输出的 Q， 为从当前 C 网络输出的 Q。

但是在奖励稀疏的情况下，使用基于 TD 误

差的方法对其进行样本采样时，会出现算法性能

下降以及优先级存在的多样性损失问题。为解决

此问题，本研究在原本的采样机制上使用了重要

性采样方法和随机优先级方法。

x f (x) f (x)
x

重要性采样是统计学中用于估计各种分布性

质所采用的方法，其本质是用一种分布逼近另一

种分布。根据重要性采样定义，假设要求得在目

标 下函数 分布， 是一个很复杂的概率密

度函数，无法对目标 直接进行采样，因为直接采

样方式会使求解过程难度剧增。对此，本研究采

用蒙特卡罗方法对其进行求解。因为样本分布存

在多样性，在求取期望值的时候，假如取样过少

就会存在差异很大的结果，出现估计值 f(x)q(x) 与
期望值 f(x)p(x) 不一致的问题，如图 5 所示。
  

p(x) q(x)
f(x)

xO

y

 
图 5    重要性采样示意

Fig. 5    Importance sampling diagram
 

q(x) p(x)
f (x)

图 5 中： 表示逼近分布， 表示目标样

本分布， 表示的是所求分布。在样本分布非

常复杂时，由重要性采样方法定义，使用一个分

布去逼近这个复杂的分布。根据重要性采样，求
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f (x)解分布 ，得到重要性采样期望值公式：

Ex∼p(x)[ f (x)] =
w

x
f (x)p(x)dx =

w
x

f (x)
p(x)
q(x)

q(x)dx =

Ex∼q(x)

[
f (x)

p(x)
q(x)

]
≃ 1

n

n∑
i=1

f (x)
p(x)
q(x)

(8)
q(x)

f (x)

式（8）表示根据新的近似分布 进行采样，

最后直接计算所求目标样本在 2 个分布上的值，

即可得到所求分布 的近似期望值。

为了将 PER 模型与强化学习算法进行配合，

需要设计重要性采样权重，可表示为

wi =

(
1
B
· 1

P(i)

)k

(9)

wi

B
k k ∈ [0,1]

式中： 为重要性采样权重，其作用是表示每条经

验的重要性； 为强化学习算法中训练经验的批

次数量； 为设计的一个超参数， ，表示的

是采样性权值，其作用是抵消经典 PER 算法收敛

产生的影响。

为了增加经验中的有用信息，避免采样单一

性，使用随机优先级方法。考虑到 TD 误差是由

C 网络中存在的损失函数进行计算得出，因此通

过 A 网络的损失函数对经验优先级进行优化处

理，得到新的计算经验优先级公式：

pi = δ
n
i +λ

∣∣∣∇AQ(st,at|θQa )
∣∣∣n+ε

δi = Ri+max
a′
γQtarget(s′,a′)−Q(s,a) (10)

δi δi

λ
∣∣∣∇AQ(st,at|θQa )

∣∣∣n
n

n = 2 ε

式中： 为 TD 误差， 的值越大，说明该条经验的

误差值越大，算法更需要学习； 为

A 网络中的动作损失影响程度， 是一个常数，本

研究在算法设计中取 ；参数 的作用是防止

采样时的经验概率为 0 的情况。

结合随机优先级和重要性采样方法，解决了

以往 PER 算法模型存在性能下降和优先级存在

导致的多样性损失问题。相比经典 PER 算法，优

化过后的 PER 算法更具高效性。 

2.3    专家纠偏策略

本研究基于无地图避障导航所使用的传感器

是 2D 激光雷达传感器，机器人仅通过雷达传感

器获取外界环境信息。虽然 TD3 导航避障算法

在训练后期可以输出有效的运动指令引导坏机器

人运动，但是在算法训练前期需要消耗较多时间

输出有效的运动指令，严重影响了算法收敛速

度。对此，本研究提出了一种新的导航避障策

略—专家纠偏策略 (HCP)，该方法包括 2 个部

分：危险评估模型、势场优化模型。 

2.3.1   危险评估模型

为了将 2D 雷达传感器所获取的信息高效利

用，根据雷达射线信息数据构建机器人的危险评

估模型。通过 2D 雷达传感器得到的距离信息，

首先定义危险因子 frisk，该危险因子为

frisk = exp
( li

lmax
− k1

)2

− k2

 (11)

li i lmax

k1

k2 k1 k2

frisk ∈ [0,1]

式中： 为第 根雷达射线所测的距离信息， 为

表激光雷达传感器所能测得的最远距离值， 为

危险因子的偏移量， 为偏置权重。 和 的作用

是调整危险因子的平滑轨迹。再将危险因子值进

行剪切与归一化，使得危险因子通过 2D 雷达传

感器测得的距离取值范围为 ，如图 6。
 
 

1.0

0.8

0.6

危
险
因
子

0.4

0.2

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5

雷达测距/m 
图 6    危险因子曲线

Fig. 6    Risk factor curve
 

随着机器人与障碍物之间的距离接近，危险

因子数值逐渐增加。如果 frisk=1，说明在未知环境

中机器人所处状态很危险，需要执行紧急避碰指

令。该评估模型的建立与雷达传感器时避碰奖励

值的设计类似，机器人在运动过程中危险值会随

着雷达射线的测量值变化而变化，这与实际更加

贴合。 

2.3.2   势场优化模型

dmin

根据以上分析可知，当到达 frisk=1 的临界值

时，定义了紧急避碰区域 ，机器人进入危险状

态，如果深度强化学习算法输出的动作指令不能

使机器人在避免与障碍物碰撞的同时接近目标，

则下一时刻将根据 HCP 方法输出的动作命令来

控制机器人的运动。针对雷达传感器所获取外界

环境的信息，使用人工势场方法 (potential field
planning, PFP) 对雷达射线的测量值处理，在机器

人周围建立势场用于表征以机器人为中心的局部

环境信息。

人工势场法的思想是建立吸引力势场和排斥

力势场，如图 7 所示。在机器人导航避障过程中，

目标对机器人有吸引力作用，环境中存在的障碍

物对机器人存在排斥力作用，机器人在吸引力和

排斥力的作用下躲避障碍物朝着合力方向移动

前行。
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图 7    人工势场方法

Fig. 7    Artificial potential field method
 

人工势场包括 2 部分：由障碍物引起的排斥

力势场和由目标位置形成的吸引力势场，公式为

UPFP = Uatt+Urep (12)
式中： UPFP 为合力势场，Uatt 为吸引力势场，Urep 为

排斥力势场。其中吸引力势场和排斥力势场分别为

Uatt =
1
2
ζ
(
dgoal− dUGV

)m (13)

∥Urep∥ =


1
2
η

(
1
li
− 1

dmin

)n

, li < dmin

0, 其他
(14)

ζ dgoal dUGV(
XW

goal,Y
W
goal

) (
XW

UGV,Y
W
UGV

)
m n η

式中： 为引力势场因子， 和 分别为目标

和机器人 在世界坐标系下的

位置坐标， 和 为可调参数， 为斥力势场因子。

由于现实环境中障碍物较多，机器人受力十

分复杂，传统人工势场函数计算的吸引力和排斥

力会在某个位置存在大小相等、方向相反的情

况，即机器人陷入局部最优。同时，在最开始机

器人距离目标很远时，由于吸引力很大，极易忽

略机体周围存在的较小排斥力，进而发生碰撞。

为解决上述问题，考虑到机器人要进入危险

状态才能触发 HCP 方法，因此对排斥力势场公式

进行优化，新的排斥力势场公式为

||Urep∥=


1
2
η

(
1
li
− 1

dmin

)n ∥∥∥(dgoal−dUGV
)∥∥∥k

li < dmin

0, 其他
(15)∥∥∥dgoal− dUGV

∥∥∥k
式（15）中增加一项 ，作用是保证

机器人在避免碰撞时的总势场值最小，即当机器

人向目标移动并进入紧急避碰区域时，排斥力势

场增大，但机器人与目标之间的距离减小，可以

在一定程度上拖动斥力，解决局部最优问题。

为了得到由 HCP 方法输出的动作指令，需要

通过势场函数计算机器人的旋转方向和旋转角

度。由于移动机器人的角度计算是在机器人坐标

系中进行的。因此，首先需要得到目标相对于机

器人的位置，公式为(
xgoal

ygoal

)
= RT

XW
goal−XW

UGV

YW
goal−YW

UGV

 (16)

(
xgoal,ygoal

)
θgoal

式中： 为目标相对于机器人的位置，

RT 为转换矩阵。由相对位置进一步计算目标相

对于机器人的角度 ，公式为

θgoal = arctan
ygoal

xgoal
(17)

F

获得机器人与目标的相对位置之后，根据吸

引力势场和新的排斥力势场公式计算合力 ，用

向量方式表示为

F = ∇Uatt−
∑
∇Urep (18)

∇Uatt

∑
∇Urep

dmin

式中： 为吸引力； 为机器人进入危险

区域时，所有雷达射线所测距离小于 的排斥力

累计值。由于本研究在仿真环境中使用的雷达射

线有 24 根，所以在计算满足条件的雷达射线排斥

力方向时的公式为

θli
= (i−12)×7.5 (19)

θli
i

Fx Fy

式中 为第 根雷达射线与小车前进方向的偏

角。根据合力角度，可以计算出在机器人坐标系

下排斥力在 x 方向和 y 方向的分力大小 和 ，

通过三角函数计算后再求和。而合力角度通过所

求分力得到，公式为

θH = arctan
Fy

Fx
(20)

θH

[−1,1]

式中， 为 HCP 方法所得到的机器人下一时刻的

运动角度值。而机器人速度指令需要对其进行归

一化处理，并将其转化为弧度。对此，本研究设

计了弧度转换函数，将角度值进行处理输出在区

间 ，公式为

θRH =

 1− e− (θH−ξ)2

2σ2 , θH > 0
e−

(θH−ξ)2

2σ2 −1, 其他
(21)

θH式中 θRH 为 通过弧度转换函数获得的机器人运

动方向弧度值，用图表示得到图 8。
 
 

1.00

0.50

弧
度
值

−200−150−100 −50 0 50 150 200

0

−0.50

−1.00
100

角度值/(°) 
图 8    运动角度−弧度转化

Fig. 8    Transformation between angle and radian
 

在机器人到达危险区域，HCP 方法会输出上

图的动作指令，而深度强化学习算法也会根据当

前状态输出一个动作指令。为了更好选择机器人

向目标移动的动作指令，需要比较 2 种动作指令

的避障效果。通过将 2 个角度值分别输入到 C 网

络中计算即时奖励值，选择高的即时奖励值所代
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表的动作指令作为机器人需要执行的动作。 

3   实验与结果分析

为验证 HCP-TD3 算法在机器人避障导航任

务中的有效性和优越性。本研究分别在静态环境

与动态环境下对所提出算法进行了对比与测试实

验。共对比了 3 种算法，分别是：DDPG-PER 算法[26]、

TD3 算法以及本研究提出的 HCP-TD3 算法。DDPG-
PER 算法是 DDPG 算法 [27] 与改进 PER 模型的结

合，通过经验回放机制对 DDPG 算法训练过程中

的经验进行存放、排序和抽取，以解决训练过程

中的样本多样性损失问题。TD3 算法是指未使用

改进优先经验回放策略和专家纠偏策略的基础

TD3 算法。 

3.1    仿真环境及训练参数配置

本研究基于 ROS 系统，在 Gazebo 中构建搭

载雷达传感器的机器人模型和导航避障模拟环

境。机器人模型如图 9 所示，蓝色线条显示了机

器人周围的激光雷达扫描光束。在仿真实验过程

中，ROS 中的传感器节点获取激光雷达测量值，

其视场为 180°，距离为 (0.12 m，3.5 m)。实验采用

(−90°，90°) 的 24 条激光雷达射线来收集机器人周

围的数据。
  

 
图 9    移动机器人模型

Fig. 9    Model of mobile robot

本研究在 Gazebo 中所搭建的导航避障模拟

环境分为静态环境和动态环境，分别如图 10 和

图 11 所示。
 
 

 
图 10    静态仿真环境

Fig. 10    Static simulation environment
 
 

 
图 11    动态仿真环境

Fig. 11    Dynamic simulation environment
 

静态环境地图大小为 15 m×15 m，所有绿色

方块都为静态障碍物，具有物理碰撞属性，白色

箱体为目标物体，具有无重力属性，悬浮在地图

上方。动态环境地图大小为 24 m×24 m，增加了

12 个随机运动的行人作为动态障碍物，每个行人

运动速度各不相同，也更加符合真实情况。

本研究基于 PyTorch 和 TensorFlow 的深度强

化学习框架对所需训练和对比的算法进行撰写。

深度强化学习算法的训练参数选择将直接影响

算法的收敛性，HCP-TD3 算法的主要训练参数见

表 1。
 
 

表 1    HCP-TD3 算法的主要训练参数
Table 1    Main training parameters of HCP-TD3 algorithm

 

参数
训练

回合

回合训练

步数

记忆池

大小

单次训练抽取

样本数

奖励值

衰减系数

噪声大小

系数

A网络训练

学习率

C网络训练

学习率

C目标网络更

新周期

A目标网络延

时更新周期

具体数值 300 800 1×106 512 0.99 0.2 0.000 3 0.000 3 10 5
 

参考表 1 所设计的参数，DDPG-PER 算法不

包含噪声和延迟更新，因此除了噪声大小系数和

A 目标网络延时更新周期以外，其余参数设计与

表 1 中参数一致，TD3 算法则和表 1 中的参数值

完全一致。 

3.2    静态环境实验及结果分析

由图 10 可知，在训练阶段，机器人被放置在

地图的中心，目标的位置随机初始化为环境的对

角线区域。将 HCP-TD3 算法与其他算法在训练

过程中的平均奖励值记录下来进行比较，如图 12
所示。

图 12 中的平均奖励值是由每连续 1 000 步的

平均值进行计算画出的，以减少任务的随机性对

奖励值的影响。计算这 3 种算法在 11 万步训练

·1498· 智　能　系　统　学　报 第 19 卷

 



[4,6]

[6,8]

[8,10]

过程中获得的平均奖励值，由图 12 可以看出，

DDPG-PER 算法的平均奖励值曲线在大约 10
000 步的时候开始收敛，收敛区间为 ；TD3 算

法的平均奖励值曲线在大约 40 000 步的时候开始

收敛，收敛区间为 ；相比之下，本研究提出的

平均奖励值以较慢的增长速度持续增长超过其

他 2 种算法，在大约 60 000 步时开始收敛，收敛

区间达到 。总体而言，本研究提出的算法

的平均奖励值最大，做出的决策更好。
  

10

平
均
奖
励
值

0

0 40 000 80 000

训练步数
120 000

20

−10

−20

−30

DDPG_PER
TD3
本文方法

 
图 12    不同算法的奖励值对比

Fig. 12    Reward  comparison  of  the  proposed  method  with
other methods.

 

运用 3 种算法训练完成得到的神经网络模

型，通过额外的 100 个测试回合对所有的算法进

行评估测试。首先定义了 3 个性能指标用于评估

算法性能的好坏，即：机器人完成任务的成功率、

完成任务的时间以及成功完成任务时的轨迹效

率。任务成功率是指给定回合内机器人抵达目标

区域的比率；任务完成时间是指机器人完成的所

有任务平均时间；轨迹效率是指机器人完成的所

有任务起点和终点之间的欧里几得距离平均值。

通过了 100 回合的算法评估测试，得到了

3 种算法下机器人避障性能的数据，具体数值见

表 2。
  

表 2    静态环境下的算法性能数据对比
Table 2    Comparison  of  algorithm  performance  data  in

static environment
 

算法 成功率/% 完成时间/s 轨迹效率/m

DDPG-PER 25 73.55±1.20 14.64±0.75

TD3 79 64.36±10.29 11.11±1.52

HCP-TD3 93 60.70±8.78 10.25±1.48
 

在机器人成功率方面，本研究所提出的方法

成功率最高（93%），而 DDPG-PER 和 TD3 算法的

成功率较低，分别为 25% 和 79%。在完成时间方

面，本研究的方法（60.70 s±8.78 s）与 TD3（64.36 s±
10.29 s）和 DDPG-PER（73.55 s±1.20 s）的完成时间

相近。在轨迹效率方面，本研究的方法平均值

（10.25 m±1.48 m）低于 TD3(11.11 m±1.52 m) 和

DDPG-PER（14.64 m±0.75 m）。结果表明，该方法

能在保证安全避碰的前提下保证最短的行驶路径

和最高的成功率。 

3.3    动态环境实验及结果分析

相比于静态环境，动态环境更为复杂，且障碍

物运动轨迹难以预料。为评估本研究所提出 HCP-
TD3 方法在动态环境下的导航避障性能，实验分

别在动态仿真环境、虚拟工厂环境和现实环境中

进行算法的对比和测试。 

3.3.1   动态仿真环境评估

相比于静态仿真环境地图，动态仿真环境地

图面积更加大、障碍物种类不同，环境更加复

杂。将训练完成的深度强化学习导航避障模型用

于动态环境中进行仿真测试，对比不同算法的性

能。算法评估设置及过程与静态环境相同，用

100 回合内的 3 个性能指标对算法进行评估，得

到了 3 种算法的机器人避障性能数据，见表 3。
 
 

表 3    动态环境下的算法性能数据对比
Table 3    Comparison of algorithm performance data in dy-

namic environment
 

算法 成功率/% 完成时间/s 轨迹效率/m

DDPG-PER 18 198.44±10.35 30.44±9.34

TD3 36 192.85±21.73 25.35±2.61

HCP-TD3 74 112.33±4.72 19.15±1.65
 

由表 3 可知，本研究的方法成功率达到 74%，

明显高于 DDPG-PER（18%）和 TD3（36%）。在到达

目标区域的完成时间方面，本研究的方法（112.33 s±
4.72 s）比使用 DDPG-PER（192.85 s±21.73 s）和 TD3
（192.85 s±21.73 s）方法节省了大量时间。在轨迹

效率方面，本研究方法的平均轨迹（19.15 m±1.65 m）

明显低于 DDPG-PER（30.44 m±9.34 m）和 TD3
（25.35 m±2.61 m）方法。 

3.3.2   虚拟工厂环境评估

为了进一步验证算法的可行性，本研究自主

设计了工厂环境，如图 13 所示。该工厂环境设计

的主要目的是模拟移动机器人在厂区内完成移

动、搬运货物和躲避员工等任务，并且总体地图

大小远远大于上一小节的动态环境地图。
 
 

 
图 13    工厂环境

Fig. 13    Factory environment
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图 13 中 4 个灰色方形区域为机器人初始位

置区域，员工作为运动障碍物在货架和黄色标签

内运动。算法测试时，移动机器人将随机出现在

灰色区域，目标物体位置被设置为对角灰色方形

区域。算法评估设置与先前动态环境一致，用

100 回合内的 3 个性能指标进行评估，具体数据

见表 4。
 
 

表 4    工厂环境下的算法性能数据对比
Table 4    Comparison  of  algorithm  performance  data  in

factory environment
 

算法 成功率/% 完成时间/s 轨迹效率/m

DDPG-PER 32 121.81±1.32 42.88±3.02

TD3 48 104.72±1.71 36.73±2.54

HCP-TD3 82 103.34±0.72 33.18±1.92
 

本研究提出的方法成功率为 82%，而使用

DDPG-PER（32%）和 TD3（48%）的方法明显低于

本研究方法。本研究方法所需的任务完成时间最

短（103.34 s±0.72 s），而 DDPG-PER 方法需要

121.81 s±1.32 s, TD3 方法需要 103.34 s±0.72 s。在

轨迹效率方面，本研究方法的平均距离（33.18 m±
1.92 m）明显低于 DDPG-PER 方法（42.88 m±3.02 m）

和 TD3 方法（36.73 m±2.54 m）。实验结果表明，

模拟厂区环境下，HCP-TD3 算法控制的机器人可

以在最短路径和最高成功率下完成任务。为了更

加直观地对比算法性能数据，将其绘制成柱状

图，如图 14 所示。
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图 14    工厂环境算法性能对比

Fig. 14    Algorithm performance comparison in factory en-
vironment

  

3.3.3   现实环境实验测试

除了仿真环境外，本研究还将算法移植到真

实机器人上进行真实环境测试。在现实环境中所

使用的无人车移动平台，如图 15 所示。无人车底

盘为驱控一体化智能移动底盘平台，主要包括移

动动力组件（轮毂电机、车轮）、伺服驱动组件、

电源组件和通讯模块组件，该移动平台具备差速

控制 360°移动能力。除去底盘配置外，无人车移

动平台还装配了 A2M6-R4 型号的高精度的 2D 激

光雷达传感器，放置于工控机前方。
 
 

 
图 15    无人车移动平台

Fig. 15    Unmanned vehicle mobile platform
 

动态环境实验场地是一个室内环境，室内场

地的大小为 12 m×12 m，走廊上有 4 个静态障碍

物，每个障碍物的大小尺寸不一致，同时 2 个人作

为移动障碍物在环境中随机移动。通过手动测量

目标点与机器人的相对位置，并输入控制算法

中，最终实验得到机器人动态环境避障导航结

果，如图 16 所示。
 
 

(a) 1 s (b) 2 s (c) 3 s

(d) 4 s (e) 5 s (f) 6 s

(g) 7 s (h) 8 s (i) 9 s

(j) 10 s (k) 11 s (l) 12 s 
图 16    机器人动态环境测试结果

Fig. 16    Robot dynamic environment test results
 

机器人动态环境测试轨迹如图 17 所示，分析

可知，在第 3 s 时，机器人检测到右侧静态障碍物

和前方的动态障碍物；第 4~5 s，机器人转弯以避

免碰撞；第 7 s，机器人检测到第 2 个动态障碍物，

立即停止并原地转弯；在 12 s 内成功到达目标。

实验证明，机器人能够在真实未知环境下，实现

无地图自主导航避障。
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图 17    机器人动态环境测试轨迹

Fig. 17    Robot dynamic environment test trajectory
 

总体而言，本研究提出的 HCP-TD3 算法不仅

大大缩短了机器人到达目标区域的任务完成时

间，而且在确保高成功率的同时还实现了更短的

行走路径。该方法在实体机器人上取得了较好的

应用效果，实现了动态环境下的避障导航。 

4   结束语

本研究针对机器人无地图避障导航问题提出

了一种基于 TD3 算法的改进方法，搭建了基于

ROS 的训练仿真环境，并将训练好的模型应用于

实体机器人中。结果表明，采用 HCP-TD3 方法可

以在保证避碰成功率和安全性的同时，获得最短

的行驶轨迹和时间。但算法训练时间较长，且训

练后期算法收敛速度较慢是此方法仍然存在的问

题。未来可以将相机与激光雷达距离传感器相结

合，对算法的收敛速度以及多传感器信息融合进

行更多的研究，实现多传感器融合的复杂动态环

境避障导航。
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