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移动机器人运动规划中的深度强化学习方法

孙辉辉1,2, 胡春鹤1†, 张军国1

(1. 北京林业大学工学院，北京 100083；2. 华北科技学院机电工程学院，河北廊坊 065201)

摘 要: 随着移动机器人作业环境复杂度的提高、随机性的增强、信息量的减少,移动机器人的运动规划能力受
到了严峻的挑战.研究移动机器人高效自主的运动规划理论与方法,使其在长期任务中始终保持良好的复杂环境
适应能力,对保障工作安全和提升任务效率具有重要意义.对此,从移动机器人运动规划典型应用出发,重点综述
了更加适应于机器人动态复杂环境的运动规划方法——深度强化学习方法.分别从基于价值、基于策略和基于
行动者-评论家三类强化学习运动规划方法入手,深入分析深度强化学习规划方法的特点和实际应用场景,对比了
它们的优势和不足.进而对此类算法的改进和优化方向进行分类归纳,提出了目前深度强化学习运动规划方法所
面临的挑战和亟待解决的问题,并展望了未来的发展方向,为机器人智能化的发展提供参考.
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Deep reinforcement learning for motion planning of mobile robots
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Abstract: The motion planning ability of mobile robots are facing a severe challenge with complex environment and
less prior information. It is important to study the motion planning method and theory for a mobile robot, so that the
mobile robot could adapt to complex environment in a long-running and ensure the work security and task efficiency.
This paper mainly summarizes the method based on deep reinforcement learning (DRL) which can deal with the dynamic
and complicated obstacles better. The DRL methods, which are based on value, policy and actor-critic, are introduced
respectively. Then, the typical robot application in simulation environment and complex real world environment are
analyzed based on DRL. After comparing the advantages and disadvantages in detail, the improvement and optimization
direction for the DRL method are classified, and the challenges faced by motion planning method are put forward
respectively. Finally, the prospects in the field of mobile robot motion planning method with DRL are discussed, which
will provide reference for the development of intelligent robots.
Keywords: mobile robot；motion planning；reinforcement learning；deep reinforcement learning

0 引 言

在现代科技飞速发展的今天,智能移动机器人以
其小巧灵活、操纵简单、功能多样等特点[1],始终处于
科学研究的前沿,一直引领着高新技术发展的重要方
向[2].它们通过搭载各类传感设备来代替人类执行繁
杂而危险的任务[3],在城市救援、生命探测、安全巡防
等方面发挥着举足轻重的作用,同时也被广泛应用于
工业、农林、医疗教育等行业.随着人工智能和计算

机大数据时代的到来,人类总是期望移动机器人能够
具有更加强大的自主化能力,以代替人类在更多的领
域完成更加复杂危险的探索操作任务.为了实现这
一目标,核心要求之一就是需要移动机器人必须具备
优良的运动规划能力,使机器人在无人干预的条件下
也可以在未知环境中有目的地、准确高效地完成任

务[4].
目前,被广泛应用的运动规划算法主要有基于环
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境模型的A*算法[5]和D*算法[6]、基于搜索的随机路

径图法 (PRM)[7]和快速探索随机树法 (RRT)[8]、基于

策略的模糊逻辑法[9]和动态窗口法[10],以及基于仿
生规划算法的遗传算法[11]、蚁群算法[12]和蜂群算

法[13]等.一般地,在地图已知、障碍静态、环境简单的
条件下,这些运动规划算法可以通过环境建模或者概
率搜索等方式来完成简单的任务[14].但是,传统规划
方法多为定制型算法,还存在程序体积庞大、通用性
差、功耗高等诸多难题.设计具有自主决策能力的智
能化机器人运动规划方法,进而弥补传统运动规划方
法的缺陷,提高移动机器人运动规划方法的鲁棒性和
泛化能力,是移动机器人目前亟待解决的问题之一.

近年来,借助于强化学习的快速发展,强化学习
技术以强大的学习能力迅速应用于机器人领域,成
为了研究者关注的热点,为移动机器人复杂环境中运
动规划问题提供了新的思路和方向[15].基于强化学
习的运动规划方法可以将任务环境的状态空间与自

身运动参数相关联,通过与环境的持续交互进行试错
迭代以获取奖励或惩罚,从而优化运动策略[16].另外,
强化学习不需依赖环境模型以及任何先验知识,仅需
通过自主学习和试错训练就可以完成策略的升级,对
解决移动机器人在非结构环境中的路径规划,提高移
动机器人未知环境的自适应性[17]的问题有着重要作

用.众多研究机构和知名大学[18-19]均对强化学习的

运动规划方法投入了大量精力,并且已经取得了较好
的效果.
本文以强化学习算法为基础,重点讨论移动机器

人运动规划领域的强化学习方法,分别从轮式机器
人、无人机、足式机器人及多机器人系统4个方面进
行深入的应用分析,总结国内外学者在此领域做出的
主要工作和最新研究进展,并探讨目前尚存在的问题
和深度强化学习方法在移动机器人运动规划领域中

的未来研究方向.

1 机器人运动规划中的强化学习

首先给出建立模型所用的变量(见表1).

表1 建立模型所用变量

符号 变量名称 符号 变量名称

Q(st, at) 动作价值函数 δ TD误差

V (st) 状态价值函数 θ actor网络参数

π 策略函数 w critic网络参数

Gt 累计收获 J 目标函数

γ 折扣因子 H(α) 策略的熵

α 迭代步长 α̂ 正则化系数

基于强化学习的运动规划是一种基于数据的非

监督式机器学习方法,集成了感知和规划于一体,通
过策略学习实现端到端的运动规划.其借鉴人类试
错的思想,利用机器人与动态环境的反复交互,以获
得最大奖励为目标不断优化机器人的动作选择,从而
规划得到最优策略,完成在未知环境中的自主运动规
划.由于其不依赖完备的环境先验知识,能够通过自
主学习提升自身的运动规划策略,尤其是在地图残缺
或环境未知的任务中,比常规方法更为有效.
基于强化学习的机器人运动规划通过强化学习

方法构建传感器端到动作执行端的模型网络,实现环
境感知到机器人动作的直接映射,从而使得环境响应
速度得以加快.其学习过程可以概括为如图1所示的
运动样本采集、策略优化、动作选择规则以及策略执

行等环节.

t+1

t+1

π

π

a c

图 1 移动机器人强化学习运动规划[18]

具体而言,在策略执行过程中,移动机器人运
动规划策略可以分为两个部分:策略执行和策略优
化.在策略执行阶段,机器人根据当前状态st获得奖

励rt,然后根据策略π规划出下一步的执行动作at,如
直行、旋转、加减速等,从而获得奖赏值rt+1并转移

至新的状态st+1.同时,机器人在此过程中不断采集
运动样本,送入策略优化部分,通过最优化移动机器
人动作选择策略,制定机器人动作选择规则.获取最
优策略的方式包括两种:一种是通过最大化价值函
数Q(st, at)来间接优化策略π;另外一种方式是通过
策略搜索的方式,直接进行优化动作选择策略π,无
需中间过程.机器人得到最优策略则标志着机器人
动作选择规划的完成,接下来移动机器人只需执行最
优策略去完成目标任务.
在机器人规划下一步动作的过程中,依据是否存

在价值函数的指导,可将方法分为三类:基于价值的、
基于策略的和基于行动者-评论家框架的运动规划算
法.
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1.1 基于价值的运动规划方法

以价值函数为基础的强化学习方法常被用于机

器人离散动作空间的运动规划.机器人的动作常被
分解为离散化运动控制指令的组合,然后根据价值函
数选择最优动作集,常用的方法主要包括蒙特卡罗算
法(MC)[20]、Q-leaning[21]及 SARSA[22]等几种.

1)蒙特卡罗算法(MC).
蒙特卡洛算法是一类利用自身经验来估计环境

模型的方法[20],利用随机采样方式来近似求解每个
状态的动作-价值函数Q(st, at).移动机器人通过与
环境的交互获得机器人的状态信息 st(位置、速度、
周围障碍物分布)、机器人自身所采取的动作at以及

即时奖励rt,组成若干实际或模拟完整的状态序列样
本,通过迭代进行策略评估计算机器人整个训练过程
中的每个状态所对应的动作价值函数Q(st, at),然后
基于 ϵ-贪婪法更新机器人动作选择策略π,直到得到
最优价值函数. Q(st, at)的更新策略

[23]为

Q(st, at) = Q(st, at) +
1

N
(Gt −Q(st, at)). (1)

其中:Gt为某个状态s的奖励收获评估,N为累计更
新计数次数.由于蒙特卡洛算法每次采样都需要一
个完整的状态序列才能进行策略更新,在动态随机的
环境下很难获得完整序列的样本,使得算法存在机器
人动作选择策略更新困难以及运动规划效率低的问

题.
2) Q-learning算法.
Q-learning是一种使用时序差分 (TD)算法来求

解强化学习运动规划的方法.不同于蒙特卡洛算
法, Q-learning是一种单步更新的离线学习方法,即机
器人每走一步,就可以对移动机器人的状态估值一
次,同时只需要部分状态序列经历就可以完成价值函
数的估计.算法采用状态-动作值函数Q(st, at)作为

评估函数.首先,根据-贪婪策略选择机器人动作 at;
然后,利用贪婪策略从不同动作的估计值中选择最大
Q值进行更新,即

Q∗(st, at) =

Q(st, at) + α(rt + γ max
a

Q(st+1, at)−Q(st, at)).

(2)

其中:α为迭代步长, rt为在当前状态下的奖励, st+1

为机器人下一个状态, γ为0-1之间的折扣因子.
Q-leanring算法比蒙特卡罗算法更加灵活,学习

能力更强,是当前普遍适用的求解强化学习问题的方
法,在多种未知任务环境中都表现出良好的效果,已
成功地应用于移动机器人在线自主导航、动态、静态

障碍的碰撞避免和未知目标搜索以及多目标收集等

任务[24].
3) SARSA算法.
SARSA也是基于时序差分 (TD)算法的一种,采

用了与Q-learning类似的结构,但其始终使用相同策
略来更新价值函数和选择新的动作.更新过程中,状
态-动作价值函数Q(st, at)采用了实际值,而非估计
值,即

Q(st, at) =

Q(st, at) + α(rt + γQ(st+1, at+1)−Q(st, at)). (3)

机器人运动规划过程严格根据当前策略π对价

值函数Q(st, at)进行更新,动作行为选择与价值函数
迭代同时进行,较之Q-learning具有更快的收敛速度,
已被验证可用于加快机器人训练速度、减少规划时

长的问题[25],并成功地应用于城市交通车辆的运动
规划和基于移动边缘计算的城市任务卸载和资源分

配任务[26-27].但是, SARSA相比于Q-learning运动算
法会更加保守,训练中价值函数的估计方差较小,变
化平滑,规划结果不会产生大幅度的跳跃,但也有可
能陷入局部最优的困境.
基于价值的强化学习算法在移动机器人运动规

划领域有着简单高效的特点,但其是通过价值函数的
迭代来优化动作选择策略π,主要体现以下局限性: 1)
对连续动作的处理能力不足; 2)对受限状态下的问
题处理能力不足; 3)无法解决随机策略问题.

1.2 基于策略的运动规划方法

有别于基于价值的方法,基于策略的强化学习方
法直接尝试优化策略函数π实现规划.策略函数π给

出的是移动机器人动作决策的概率分布,依照概率分
布选定机器人动作,输出动作一般是运动机构的驱动
扭矩或者动作参数.为了优化动作选择策略π,移动
机器人在策略函数中引入了策略参数θ来构建概率

分布的形态,从而把对策略函数π的优化转化为对参

数 θ的优化.然后,用蒙特卡罗法计算序列每个时间
位置 t的状态价值V (st),再使用梯度上升法更新策
略函数的参数θ,即

θ = θ + α∇θ logπθ(st, at)V (st). (4)

将返回的策略参数传递给策略函数,即可进行策略
函数的更新.利用策略梯度算法,人们实现了水下航
行器的运动策略规划[28]和无人机的目标探测与跟

踪[29]等任务.
基于策略的强化学习方法是通过随机方式获取

机器人运动序列进行策略更新,其策略参数θ是一个
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无偏估计量,具有较大噪声,而且需要完全的序列样
本才能进行策略函数的更新,学习效率较低,缺乏随
机探索能力.

1.3 基于行动者-评论家的运动规划方法

行动者-评论家 (actor-critic, AC)算法利用价值函
数评估动作策略函数,保证学习过程同时兼顾价值函
数与策略函数,解决了蒙特卡洛策略梯度算法依赖
完整样本序列遍历、无法同时探索和训练更新的问

题.算法中的行动者 (actor)提供策略函数,负责移动
机器人动作选择,然后与环境交互;评论家 (critic)等
同于TD算法中的价值函数,负责计算每一步的价值,
然后评估行动者的动作选择策略,并以此指导行动者
选择下一步的动作,更新网络参数,有

θ = θ + α∇θ logπθ(st, at)δ, (5)

其中 δ为TD计算误差.移动机器人根据行动者选择
的动作获得机器人当前状态和下一状态的特征向

量,并通过评论家计算机器人当前状态的价值函数
V (st),行动者利用V (st)迭代时的TD误差更新机器
人策略函数的参数θ,进而优化选择机器人动作,并得
到反馈和新的状态,之后 critic网络使用反馈和机器
人新的状态继续更新自己的网络参数w.
基于AC策略框架的强化学习算法被用于实现

连续动作空间的移动机器人规划,解决移动机器人室
内导航[30]和目标搜索[31]等任务.

2 运动规划中的深度强化学习

深度强化学习 (DRL)的出现,解决了强化学习对
于高维信息感知能力缺乏的问题.在强化学习的基
础上, DRL增加了深度学习神经网络结构,并借助其
对图像和高维数据的强大处理能力,对传感器输入的
环境状态进行特征提取,将环境状态映射到动作价值
函数[32];根据采用的DRL算法框架的不同,可分为基
于价值的DRL运动规划和基于actor-critic的DRL运
动规划方法.

2.1 基于价值的DRL运动规划

深度Q网络 (DQN)[33]是基于价值的深度强化

学习算法,它将深度神经网络与传统强化学习Q-
learning算法相结合,通过将当前机器人所处的环境
变量 st作为价值网络输入,输出机器人动作所对应
的动作价值函数的Q(st, at)值.以获得最大累计奖
励为目标,从经验回放池中取出机器人已经存储的
样本数据进行估值更新,并以此为标签,用损失函数
Loss不断拟合,让输出的动作价值Q(st, at)向价值评

估回溯后的目标价值函数yi不断靠近,直至逼近真实

Q(st, at)收敛,完成价值网络的参数学习.最后,根据
动作选择策略以合适的探索率选择机器人动作.
采用DQN强化学习算法进行机器人运动规划时

存在两个问题:一个是会过高估计Q值,移动机器人
会陷入局部路径最优的困境;另一个是机器人的连
续运动所采集的样本本身之间存在较强的相关性,容
易导致机器人价值网络更新梯度消失,使机器人无法
继续学习.针对前一个问题: Hasselt等[34]提出了基于

双神经网络的Double DQN算法,包括一个最优动作
选择网络和一个价值函数估值网络,解决了Q值过高

估计的问题.针对后一个问题, Schaul等[35]提出了基

于优先经验回放的DQN (prioritized replay DQN)算
法,结构如图2所示.其利用记忆回放单元使得神经
网络更新更有效率,打破了采集样本之间的相关性,
实现了Q网络上的TD误差的绝对值最大化.
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图 2 基于经验回放的DQN算法网络结构[35]

DQN及其改进算法的不足之处在于只能处理移
动机器人离散的动作集合,对于连续的动作空间则体
现出较大的局限性.

2.2 基于actor-critic的DRL动作运动规划

在连续动作空间的机器人运动规划任务中,机器
人输出的不再是有限的离散的动作集合,而是在连续
动作域中每个动作的执行概率.如轮式机器人作用
于主动轮上的速度和加速度的大小变化,腿式机器人
作用于每个关节上力与力矩的输出.针对这类任务,
基于 actor-critic的DRL运动规划方法有着更强的适
用性,常用的算法包括DDPG[36]、TRPO[37]、PPO[38]、

A3C[39]、SAC[40]等,下面逐一介绍.
1) DDPG.
针对连续型动作空间的移动机器人运动规划,

Lillicrap等[36] 基于行动者-评论家 (AC)算法框架,
提出了一种无模型的深度确定性策略梯度算法

(DDPG),具备了移动机器人连续动作规划的能力.
DDPG算法为移动机器人构造了 4个神经网络,同
时对策略函数和价值函数进行估计,分别包括actor、
critic的目标网络和当前网络. actor当前网络负责机
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器人策略网络参数θ的迭代更新, actor目标网络中的
参数θ′根据固定步长从当前网络中复制θ; critic当前
网络负责价值网络参数w的迭代更新并计算当前Q

值, critic目标网络参数w′定期从w中复制.移动机器
人运动规划方法如图3所示.
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图 3 基于DDPG算法的运动规划方法[36]

DDPG通过记忆回放单元进行随机选择,打破了
数据的相关性,提高了算法效率,采用确定性策略直
接输出移动机器人最大价值函数所对应的动作,并将
DDPG算法的优化目标函数定义为

J(θµ) = Eθµ [r1 + γr2 + γ2r3 + . . .], (6)

其中µ是产生确定性动作的策略网络的参数.
DDPG较好地处理了移动机器人连续控制的问

题,同时通过双网络结构和优先经验回放机制解决了
actor-critic难以收敛的问题,已成功地应用于移动机
器人的运输、搜索、追踪和自动驾驶等任务[41-42].

2) TRPO.
在DDPG策略梯度的优化过程中,更新步长将

直接决定移动机器人是否能够快速准确地到达目

标点.为了确定合适的步长, Schulman等[37]提出了

一种基于信赖域策略优化的强化学习算法 (TRPO).
TRPO以计算新策略与老策略之间的KL离散度范围
为基础,以最大化动作价值函数和状态价值函数的差
值,即以优势函数为目标,定义目标函数为

Jθ′

TRPO(θ) = Eπθ
[πθ/πθ′Aθ′

(st, at)], (7)
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图 4 基于TRPO算法的运动规划方法

其中θ、θ′分别为新旧策略的网络参数.
图 4表达了一种基于TRPO算法的移动机器人

的运动规划方法, TRPO输出一种动作概率分布,移
动机器人可以根据这个概率分布优选自身的运动参

数.
TRPO解决了策略梯度方法中更新步长难以确

定的问题,但在实现上进行了种种近似,这些近似导
致计算过程繁琐,出现较大的误差.

3) PPO.
针对 TRPO算法计算过程过于繁杂的问题,从

而导致机动机器人运动规划路径与最优路径产生

偏差的问题, Schulman等[38]提出了一种近端策略优

化的强化学习算法 (PPO),使移动机器人在动作选择
时具有更好的探索性. PPO算法直接将新旧策略的
KL(θ, θ′)散度作为惩罚项,其目标函数被更新为

Jθ
PPO(θ) = Eπj

[πθ

πθ
Aθ(st, at)

]
− βKL(θ, θ′), (8)

其中β为离散度更新参数.相比于TRPO强化学习算
法, PPO算法大幅度简化了TRPO的计算步骤,同时
保留了随机策略的探索方式,在采样样本满足最大似
然概率情形下,机器人的运动规划方法将具有更好的
探索性和鲁棒性.

4) A3C.
为了打破移动机器人数据样本之间的相关性,

Mnih等[39]借鉴异步强化学习的优势,提出了异步优
势行动者-评论家强化学习算法 (A3C). A3C算法让
机器人在相同的环境进行不同步的交互学习,每个线
程中的机器人都在随机探索,共同更新共享策略模型
参数θ的权重.其策略参数的梯度更新方式为

θ = θ + α∇θ logπθ(st, at)A(st, at) + c∇θH(πθ).

(9)

其中:α为更新步长,H为策略π的熵项, c为系数.基
于A3C算法的机器人运动规划原理如图5所示.
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图 5 基于A3C算法的运动规划方法[39]
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基于A3C算法的移动机器人运动规划方法,可
以应用多线程同时训练,效率较高;但是训练数据过
于庞大,需要多个机器人同时异步工作,在现实场景
中应用成本较高.

5) SAC.
SAC[40]是一种基于最大熵的离线学习强化学习

方法,移动机器人也是通过随机策略来进行选择动
作,既可以学习过去的经验,又可以学习其他的任务
经验.如图6所示,基于SAC的强化学习运动规划方
法通过最大熵的方法来最大化目标函数,其中基于最
大熵的目标函数为

J(θ) = Eπ

[∑
Q(st, at)− α̂ logπ(at|st)

]
, (10)

其中 α̂为熵正则化系数,包含了来自机器人真实系统
的动力学参数.
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图 6 基于SAC算法的机器人运动规划原理

SAC运动规划算法在熵的约束下,通过一个鲁棒
的学习框架来最小化超参数调节的需求,使用正则化
系数来代替超参数更新移动机器人动作选择策略网

络,实现了移动机器人目标函数的最大化预期回报,
改善了策略梯度算法对超参敏感性过大、收敛性脆

弱的问题,使SAC运动规划算法性能更加稳定,更加
适用于真实环境,可实现腿式等移动机器人的行走技
能的快速学习与规划[43].

3 DRL运动规划的应用
近几年,各种类型的机器人开始应用深度强化学

习的运动规划算法来代替常规算法,实现了从仿真到
真实场景、从地面机器人到无人机、从轮式到腿式机

器人等各个领域的广泛研究.

3.1 轮式移动机器人运动规划

基于DRL的轮式移动机器人运动规划直接以
外部传感数据作为输入,通过神经网络的映射,输出
为驱动轮的转动速度值或转向轮的转向角度.在对

机器人速度变化要求不高的场景下,通常采用DQN
算法,将输出参数离散化,以有限的动作数量驱动
机器人完成导航;在对机器人的速度控制和运动精
度有严格要求的环境下,一般采用基于actor-critic的
DDPG或A3C算法,以连续的参数输出,使运动轨迹
更加平滑.

在仿真环境条件下, Tai等[44]基于DQN强化学
习算法,使用深度图像作为Q网络的输入,实现了在
含有多种静态障碍物的仿真环境下移动机器人的运

动规划. Barron等[45]使用两层及以上的深度神经网

络架构,采用可见光RGB图像作为DQN网路的输入,
在3D环境中实现了较好的运动规划效果.
在室内环境中, Zhang等[46]利用迁移强化学习方

法,以深度图像作为神经网络输入提取环境特征,实
现了移动机器人在现实环境中的导航控制,如图7(a)
所示. Niroui等[47]利用RGB-D深度信息相机和机器
人里程计数据生成环境的二维占用网格,使机器人在
无地图导航环境中获得更好的样本效率,实现了机器
人在真实未知复杂三维环境中的避障导航,如图7(b)
所示.

(a) (b)

图 7 轮式移动机器人室内环境运动规划[46-47]

在室外环境中, Mirowski等[48]应用一种交互式

导航环境,直接使用图8(a)所示的真实街景作为视频
输入进行训练,完全模仿了真实环境,并成功迁移到
无人车,实现了跨城市导航. Li等[49]利用从大量真实

人群数据集中收集的地图和行人轨迹,重新建立了
一个有效的模拟学习环境,解决了移动机器人在真实
居住环境中与人类进行社交导航的问题,如图8(b)所
示.

(a) (b)

图 8 轮式移动机器人室外环境运动规划[48-49]
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3.2 无人机的运动规划

相比于地面移动机器人,无人机的运动规划将更
加复杂,无人机的飞行不仅涉及到自身飞行路径的规
划,而且涉及到在不同环境中飞行机动特性等.不同
于传统方法需要对无人机进行建模,深度强化学习将
无人机的运动状态直接映射到无人机的飞行控制参

数,通过反复训练,实现无人机自主飞行规划.
在解决无人机机动动作学习任务中, Rodriguez-

Ramos等[50]基于确定性策略强化学习算法,设计了
一种通用的强化学习框架,解决了无人机在移动平台
上的着陆操作,如图9(a)所示. Hwangbo等[51]应用强

化学习方法训练无人机起飞的策略网络,使其能够较
快地响应阶跃信号,在非常苛刻的条件下,实现了无
人机的手动抛飞并空中悬停,如图9(b)所示.

(a) (b)

图 9 强化学习训练无人起飞降落[50-51]

在解决无人机自主导航避障任务中, Kang等[52]

提出一种真实数据与模拟数据混合学习的强化学

习算法,用来训练无人机在室内环境中穿过走廊,实
现了无人机仅使用单目相机就可以在室内避免碰

撞. Maciel等[53]针对特殊天气条件下森林环境中的

无人机自主导航的问题,将周围信息和距离目标的距
离作为强化学习的双状态输入,通过改变奖励函数和
网络模型,实现了无人机在多个不可预测的森林环境
和恶劣天气下的导航与避障.
在解决无人机的规划决策类任务中, Wang等[54]

根据部分可观测目标位置的量子概率模型以及自身

的能量消耗,提出了一种用于跟踪和搜索的在线分布
式强化学习算法,解决了无人机在目标搜索和运动规
划最佳路线问题. Kulkarni等[55]利用强化学习训练

无人机辅助搜索和救援,通过感知距离受害者信号源
的距离,将其作为训练的输入,在目标搜索中实现了
更加稳定的导航效果.

3.3 足式机器人的运动规划

足式机器人的运动规划关键问题在于解决机器

人的步态规划.深度强化学习不必完全依赖于精确
的动力学建模,通过仿真环境训练,最终获得符合多
足机器人结构、满足性能需求的规划策略. Haarnoja

等[56]应用SAC算法,如图10所示,在不依赖仿真或者
示教的情况下,将传感器数据通过神经网络直接映
射到低级动作,实现了足式机器人复杂数据的自主学
习,所得到的策略对环境中的适度变化具有较好的鲁
棒性.

图 10 真实环境中训练的机器人越障[56]

深度强化学习足式机器人运动规划对于解决含

有多种障碍的环境问题具有较强的适应能力,在面对
不同的步态需求时不需要重新设计. Xie等[57]利用深

度强化学习方法训练双足机器人在不同的环境中行

走,使其掌握了多种行走方式,如图11所示的正向、倒
向以及侧向等.吴晓光等[58]利用基于DDPG的深度
强化学习算法,融合分布式优先经验回放机制,提高
了训练样本的利用率,缩短了学习时长,实现了双足
机器人在斜面上的稳定行走.

图 11 双足机器人Cassie在传送带行走训练[57]

深度强化学习足式机器人运动规划具备容错能

力,可以处理容易出现的结构损伤、执行机构故障
等问题,使机器人具备危险条件下的特殊机动能力.
Hwangbo等[59]在仿真环境中训练5足机器人的行走
技能,并在现实中实现了4足机器人ANYmal稳定行
走,如图 12所示,而且跌倒后具备自行恢复能力.另
外,面对足式机器人腿部意外损伤而无法正常行走的
情况, Chattunyakit等[60]利用基于价值的强化学习方

图 12 在真实世界中训练4足机器人ANYmal行走[59]
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法训练腿部损伤机器人的非常规行走策略,实现了4
足机器人多种腿部损伤情况下的自适应恢复并保持

正常运动.
深度强化学习还适应于复杂特种结构的足式机

器人,如弹射-腿结构[61]、轮腿结构[62]等.
Chen等[62]基于一种改进的PPO算法训练轮腿

机器人的运动技能.该策略将高维地图图像直接映
射到马达命令,将复杂的导航任务分解成若干可管理
的导航行为,并且提出了一种领域随机化技术,使机
器人能够克服数据效率低、奖励稀疏等问题.

3.4 多机器人协同运动规划

机器人的任务需求与任务环境日趋复杂,依靠单
个机器人的工作方式存在关键性短板,如感知能力有
限、任务可靠性低、执行效率低下等.近10年来,开
展多机器人协同、协调、协作的方式,共同执行任务
更具优势,逐渐成为机器人领域研究共识与研究热
点[63].多机器人合作的工作方式对团体中的个体间
运动规划提出了更多挑战,如何有效地开展协同运动
规划,已成为这一领域有别于单机器人运动规划的独
有特征.多移动机器人强化学习运动规划系统的主
要结构可分为集中式[64]和分布式[65]两类.
集中式强化学习以多机器人的共同任务为训练

目标,通过集中计算单元获取所有机器人的状态和传
感器信息,由集中计算单元进行集中策略的训练并负
责分发.集中式强化学习的优势是可以直接获得任
何机器人的实时位置、速度和目标信息,全局指挥所
有个体机器人完成最优条件下的任务目标分配、合

作机制、路径协同等,在保证任务完成的同时尽可能
地减少能量、时间以及其他自身的损失;但是面对大
规模的移动机器人系统时,计算消耗将变得十分巨
大.为了解决这一问题, Chen等[66]通过预计算值函

数来估计到达目标的时间,将集中式的在线计算降解
为分布式的离线计算过程,得到一种计算更加实时高
效的多机器人运动规划系统.除了计算消耗,集中式
强化学习通讯困难将随着机器人数量呈指数增加,无
法保证信息获取的准确性与实时性. Everett等[67]为

了解决深度强化学习中多机器人运动规划系统随着

机器人数量的增加而偏离现实目标的问题,基于A3C
框架的强化学习方法来模拟机器人之间复杂的交互

与合作,利用LSTM循环神经网络实现了在不预设其
他机器人行为规范下的自主运动规划.

分布式强化学习系统,首先需要将整体任务进行
实时分割,然后将分割后的子任务派送给单个机器

人,机器人收到任务后,作为单独的个体,以自身最大
奖励为目标的同时兼顾整体总回报,通过协作实现整
体任务与规划.分布式强化学习的优势是可以充分
调动每个机器人的资源,提高硬件利用率,每个机器
人是独立个体,容错性和冗余性强.
分布式强化学习多机器人系统,虽然调动了每

个机器人的训练资源,但是,单个机器人容易出现过
分追求自身“奖励”的最大化,不能兼顾其他机器人
的任务目标,造成过分占用系统资源,效率低下.由于
这种“竞争”关系的存在,机器人个体之间还容易发
生冲突,造成相互碰撞等问题.针对这些问题, Malus
等[68]让单个机器人根据各自的观察值以及自身的

位置和当前计划,学习对订单进行投标,实现了多个
移动机器人进行物流运输调度任务的高效运转. Shi
等[69]利用交互特征的注意机制捕获各无人车之间的

相互作用信息,促进多无人车的信息共享策略,提高
了无人驾驶车辆交通运输的效率和安全性.
针对碰撞避免的问题, Long等[70]基于策略梯度

强化学习算法,提出了一种传感器级分布式强化学习
算法,将包含速度信息的原始传感器数据映射到转向
命令,成功实现了多种场景中的碰撞避免. Semnani
等[71]通过引入新的混合性奖励函数,设计了混合式
强化学习避碰方法,在不同环境复杂度下进行算法
层级的自动切换,提高了机器人对外部环境的响应速
度,降低了多个机器人间发生碰撞的概率.

4 强化学习运动规划未来方向

1)复杂环境状态表征的强化学习运动规划.
移动机器人对环境的感知能力是深度强化学习

运动规划的关键因素之一.目前,大多数移动机器人
所依赖的光学传感器普遍存在采样效率不足、实时

反馈迟滞、环境信息缺失、精确程度不足等通病[72],
加之机器人所处的真实环境存在光照、季节、天气

等条件变化,进一步制约了移动机器人对环境观测
与识别效果,进而对机器人的运动规划带来巨大的挑
战.如何在复杂环境中,保证深度强化学习对时变真
实环境特征的准确感知,以及具备语义描述等抽象推
理化表征,进而使机器人具备复杂场景的自动推理与
自主运动决策能力,是移动机器人在复杂环境中顺利
执行任务的关键问题.

2)异构系统空天地协同的运动规划.
随着移动机器人空间立体化作业任务需求优势

日渐明显,任务环境向着空天地异构机器人协同方向
逐步迈进.当前,基于强化学习的移动机器人运动规



第6期 孙辉辉等: 移动机器人运动规划中的深度强化学习方法 1289

划多用于解决低维平面的地面环境下导航与避撞问

题,而针对空间立体环境中的协调式运动规划研究则
较少,例如,陆地海洋两栖机器人、陆空协同作业仿生
机器人系统的运动规划等.未来,以基于AC策略的
强化学习算法为基础,结合大规模的深度神经网络,
增强数据的预处理,进一步提高深度强化学习对于输
入特征的感知和提取能力,以不同的数据优先级来应
对异构系统中激增的数据信息量,保证异构系统中智
能体的学习训练效率,是异构系统空天地协同的运动
规划的重要需求.

3)多源域迁移的强化学习运动规划.
深度强化学习运动规划模型的训练过程耗时严

重、效率低,因此,具有良好通用性和迁移能力的模
型将会大大提高机器人运动规划效率.然而,在实际
应用中,由于原始数据和目标域的不同以及机器人系
统互相之间的差距,实际环境中的模型迁移面临着巨
大的问题.目前,大多数强化学习任务迁移效果大多
依赖于源领域与目标领域的相关程度,并且需要保证
源域和目标域处于同一数据空间.未来,研究如何根
据移动机器人不同源域任务的环境样本,自适应衡量
多种源域与目标域特征的差异,提取出共同特征或参
数,并在统一的状态空间进行表征,最终获得多源域
间不变的特征参数,实现强化学习运动规划算法中多
源域的任务迁移、参数迁移以及特征迁移,是移动机
器人在未来更加多样化的环境中执行任务的重要保

证.
4)数据-模型混合的强化学习运动规划.
深度强化学习运动规划算法一直面临样本利用

率非常低、奖励函数难以设计的问题,以致算法易陷
入局部极优,无法找到最优规划模型.基于模型的运
动算法表现出了比强化学习算法更加高效的性能,但
是面对复杂任务又会出现建模过于复杂、动态特性

无法表征的问题.将基于模型的运动规划算法与无
模型强化学习运动规划算法相结合,可以先从数据
中学习环境模型,然后基于学到的模型对策略进行优
化,并反向更新和完善模型,从而充分利用环境采样
样本来逼近模型,提高训练数据使用效率,缩短机器
人的学习过程.这种无模型与基于模型互补的混合
式强化学习运动规划算法,是未来强化学习高效运行
的关键途径之一.

5 结 论

基于强化学习的机器人运动规划方法是一种通

过环境交互不断提升自身的无模型运动规划方法,它

可使机器人具备良好的环境分析和学习能力,尤其适
用于地图残缺、复杂多变的动态非结构化环境.该方
法降低了编程的复杂程度,脱离了对地图模型和先验
知识的依赖,提高了机器人在任务执行过程中的航迹
规划、实时避障、目标搜索和自我决策等能力,让机
器人向着更加智能化的方向发展.就目前发展现状
而言,深度强化学习运动规划算法大多还处于实验室
阶段,与真实世界中的运动规划的条件还有较大的差
距,例如行走地面的非结构化、通信和数据流延迟、机
械结构可靠性不足等,这些都为强化学习“试错”类
型的训练方式带来不小的挑战,也是下一步深度强化
学习在移动机器人运动规划领域深入应用时亟待解

决的问题.
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