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基于分层深度强化学习的移动机器人导航方法

王 童, 李 骜†, 宋海荦, 刘 伟, 王明会
(中国科学技术大学信息科学技术学院,合肥 230027)

摘 要: 针对现有基于深度强化学习 (deep reinforcement learning, DRL)的分层导航方法在包含长廊、死角等结构
的复杂环境下导航效果不佳的问题,提出一种基于option-based分层深度强化学习 (hierarchical deep reinforcement
learning, HDRL)的移动机器人导航方法.该方法的模型框架分为高层和低层两部分,其中低层的避障和目标驱动
控制模型分别实现避障和目标接近两种行为策略,高层的行为选择模型可自动学习稳定、可靠的行为选择策略,
从而有效避免对人为设计调控规则的依赖.此外,所提出方法通过对避障控制模型进行优化训练,使学习到的避
障策略更加适用于复杂环境下的导航任务.在与现有DRL方法的对比实验中,所提出方法在全部仿真测试环境中
均取得最高的导航成功率,同时在其他指标上也具有整体优势,表明所提出方法可有效解决复杂环境下导航效果
不佳的问题,且具有较强的泛化能力.此外,真实环境下的测试进一步验证了所提出方法的潜在应用价值.
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Navigation method for mobile robot based on hierarchical deep
reinforcement learning
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Abstract: In order to solve the problem that existing hierarchical navigation methods based on deep reinforcement
learning (DRL) perform poorly in complex environments including the structures like long corridors and dead corners, we
propose a navigation method for mobile robots based on option-based hierarchical deep reinforcement learning (HDRL).
The framework of the proposed method consists of two level control models: a low level model is to obtain policies
for avoiding obstacles and reaching the goal respectively, and a high-level behavior selection model is for automatically
learning stable and reliable behavior selection policy, which does not rely on manually designed control rules. In addition,
a training method for optimizing the obstacle avoidance control model is proposed, which makes the learned obstacle
avoidance policy more suitable for the navigation task in complex environments. In comparison with existing DRL-based
navigation methods, the proposed method achieves the highest navigation success rate in all simulated test environments
used in this paper and shows better overall performance on other metrics, which demonstrates the proposed method can
effectively solve the problem of poor navigation performance in complex environments and has strong generalization
ability. Moreover, experiments in real-world environment also verify the potential application value of the proposed
method.
Keywords: deep reinforcement learning；hierarchical deep reinforcement learning；mobile robot；navigation；obstacle
avoidance；policy learning

0 引 䀰

导航是移动机器人的一个核心功能,是指移动
机器人从当前位置无碰撞地移动到目标位置的过

程[1].传统的移动机器人导航方法通常需要高精度传

感器构建环境地图或依赖专家经验人为设计规则[2],
难以适用于复杂未知环境下的移动机器人导航任

务[3].不同于传统导航方法,基于强化学习的导航方
法通过与环境交互学习导航策略,不仅避免了对环
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境地图和专家经验的依赖[4],而且具有较强的自适应
能力和鲁棒性等优点[3,5].特别是近年来深度强化学
习 (deep reinforcement learning, DRL)取得了快速发
展, DRL利用深度学习强大的感知与拟合能力学习
高维环境状态到控制动作之间的映射,从而能够获得
更好的导航策略[6-7].

现有DRL导航方法的研究中,通常将导航任务
视为避障与目标接近两个子任务的结合,通过分别
对其设计奖励函数,引导移动机器人在避开障碍的同
时接近目标点.这类方法在简单环境下效果较好,但
在包含长廊、死角等结构的复杂环境中容易出现局

部极小问题[8],从而给导航策略的学习带来极大的困
难[9].此外,设计复杂的奖励函数需要依赖大量的先
验知识,不具有通用性[10].
为缓解上述问题,近期研究中提出了基于DRL

的分层导航方法.例如, Zhang等[11]提出了一种基于

动作优势加权的策略融合方法,其中避障和目标接
近两种低层行为策略均通过独立训练DRL获得,在
此基础上通过人为设计的规则对低层策略的动作优

势值进行加权,得到用于导航的控制动作.此外, Ding
等[12]提出一种用于多机器人导航任务的分层控制方

法,利用DRL和简单规则分别得到避障策略和目标
接近策略,并对相应的控制动作进行加权输出.尽管
上述基于DRL的分层导航方法能够降低策略学习的
难度,但与基于分层强化学习的导航方法[13]不同之

处在于,其高层策略始终依赖人为设计的调控规则,
在复杂环境下依然存在导航效果不佳的问题[14].
近年来,分层深度强化学习 (hierarchical deep

reinforcement learning, HDRL)将深度学习与分层强
化学习进行有效结合,逐渐成为机器人领域的研究
热点[15].现有HDRL方法可分为 subgoal-based[16]与

option-based[17]两类,其中 subgoal-based方法中的高
层策略负责生成子目标,再由低层策略输出控制动
作进行实现[10].例如, Li等[18]提出了一种用于实现

移动机械臂复杂控制的HDRL方法,该方法中的高层
策略用于输出移动底盘或机械臂的子目标姿态,低层
策略负责控制移动机械臂到达相应的子目标姿态,使
其实现移动或开门操作,从而完成开门进入房间的任
务.而option-based方法中的高层策略负责在多个低
层策略中进行选择,再由被选择的低层策略输出控制
动作[10, 19].例如, Li等[20]利用HDRL方法实现了六足
机器人移动控制,其中低层策略负责控制机器人关节
完成前进、转向等基础运动,而高层策略负责规划
低层策略的执行顺序,从而引导机器人到达目标位

置.综上所述,虽然现有HDRL方法在多种机器人控
制任务中取得了较好的效果,但均不能直接应用于复
杂环境下的移动机器人导航任务.如上述Li等[18]用

于移动机械臂控制的HDRL方法需要依赖先验知识
设计具有任务特异性的子目标空间,因此不适用于
导航任务. Li等[20]设计HDRL方法时仅考虑在无障
碍物的简单环境中对机器人进行移动控制,无法应用
于复杂环境下的移动机器人导航任务.因此,如何将
HDRL有效应用于复杂环境下的移动机器人导航任
务,具有重要的研究意义.

为解决现有DRL导航方法在包含长廊、死角等
结构的复杂环境中难以学习导航策略的问题,本文提
出一种可自动学习分层控制策略的导航方法.该方
法采用基于option-based HDRL的模型框架,通过设
计基于规则的目标驱动控制模型和基于DRL的避障
控制模型,分别实现目标接近与避障两种低层行为策
略.在此基础上,利用基于DRL的行为选择模型学习
稳定、可靠的高层行为选择策略,能够有效避免对人
为设计调控规则的依赖.此外,采用优化避障策略的
训练方法:在训练避障控制模型的同时训练行为选
择模型,并将接近行为的经验数据也存入避障控制模
型的经验池,从而能够利用离策略 (off-policy)学习方
式优化用于导航任务的避障策略,进一步提升导航效
果.

1 基于分层深度强化学习的导航方法

1.1 模型框架

本文提出的移动机器人导航方法采用基于

option-based HDRL的模型框架[21],如图1所示.其高
层行为选择模型采用全连接神经网络 (图中数字表
示每个全连接层的神经元数量),用于学习行为选择
策略;低层避障控制模型也采用类似的全连接神经
网络,负责学习避障策略;低层目标驱动控制模型采
用基于规则的控制器,负责实现目标接近策略.通过
该方法,移动机器人能够在不同状态下选出合理的行
为,并通过相应的行为策略输出控制动作,从而显著
降低导航策略的学习难度.
1.1.1 避障控制模型

为有效学习移动机器人的避障策略,采用竞
争双深度Q网络 (dueling double deep Q-network,
D3QN)[22]实现避障控制模型,其状态空间Sl包含连

续三帧的2D激光雷达扫描数据,每一帧数据是长度
为40的一维数组,其中每个元素对应于单束激光的
距离测量值.将连续三帧的激光数据按采集时间顺
序进行拼接, 构成避障控制模型的输入状态slt

[23]. 避
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图 1 面向移动机器人导航的HDRL模型框架

障控制模型的动作空间Al包括 7种离散动作 al(0),

. . . , al(6),每种动作 al(i)均对应一对预设的线速度和

角速度 (vi, ωi).避障控制模型如图 1右上部分所示,
首先通过一个全连接层对输入状态 slt进行编码,得
到长度为256的特征向量,然后输入两条支路分别得
到状态价值 (state-value)V

(
slt
)
和动作优势值 (action-

advantage)A(slt, alt).其中状态价值表征当前状态能
够带来的长期收益,动作优势值用于衡量不同动作之
间的相对优劣[23].在此基础上,将两值相加得到每一
种动作的动作价值 (action-value)Q(slt, a

l
t)

[9],用于表
征当前动作能够带来的长期收益,其中动作价值最大
的动作将作为避障控制模型的输出,用于控制移动机
器人进行避障.相应的动作价值更新公式如下:

Q(st, at; θ) = Q(st, at; θ) + α[yt −Q(st, at; θ)]. (1)

其中: yt = rt + γQ̂(st+1, arg min
a∈Al

Q(st+1, a; θ); θ
−)为

目标动作价值, rt为当前时刻的奖励 (reward), γ为折
扣因子 (discount factor), st+1为下一时刻输入状态, θ
和θ−分别为D3QN中Q网络和目标Q网络参数[22].
在训练阶段,为使移动机器人与障碍保持距离的

同时能够以较大的线速度移动,避障控制模型的奖励
函数设计为

rlt = vt + (rc)t. (2)

其中: vt为移动机器人当前时刻的线速度; (rc)t为碰
撞惩罚,且有

(rc)t =


rcollision, Dt < Rrobot;

− λc

Dt
, Dt ⩾ Rrobot.

(3)

这里:λc 为权重系数,Rrobot 为机器人底盘半径

(0.2 m), rcollision为预定义的参数,Dt为移动机器人

当前时刻与障碍之间的最小距离.
1.1.2 目标驱动控制模型

本文目标驱动控制模型用于控制机器人移动至

目标点,由于在设计目标驱动控制模型时无需考虑躲

避障碍[11],利用基于规则的控制器即可获得有效的
目标接近策略.在如图 2所示的机器人坐标系下,控
制器首先获取目标点的实时坐标 [xt, yt],然后根据目
标点与机器人之间的几何关系[12],通过下式计算当
前时刻移动机器人前进方向与目标方向之间的偏转

角度:

φt =


arctan

( yt
xt

)
, xt > 0;

arctan
( yt
xt

)
+
( yt
|yt|

)
π, xt < 0.

(4)

最后通过如图2所示的动作对应关系,将偏转角度 φt

映射到相应的动作.例如,当计算得到的 φt在预定义

范围 (−π,−12δ]内时,即可确定输出动作al(0)及其对

应的线速度和角速度,从而控制移动机器人朝向目标
点移动.图中 δ ∈ (0,π/12)为预定义的控制器参数,
本文设置为π/20.
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图 2 偏转角度与控制动作的对应关系

1.1.3 行为选择模型

为解决现有DRL分层导航方法中行为选择模型
依赖人为规则的问题,行为选择模型采用与避障控制
模型类似的D3QN,但状态空间与动作空间的定义不
同.如图1所示,为了更好地学习行为选择策略,其状
态空间Sh中除激光雷达扫描数据外,还增加了目标
点的相对坐标和移动机器人的线速度与角速度[23].
而动作空间Ah包含2种离散动作ah(0)和ah(1),分别对
应于避障和目标接近两种行为[9],其中动作价值较大
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的动作用于激活相应的行为策略,从而实现对移动机
器人行为的自动选择.
为了得到较优的导航策略,行为选择模型的决

策间隔在选择目标接近行为时设为1个时间步 (time
step),在选择避障行为时设为n(n > 1)个时间步,从
而有利于缩短决策链长度,降低策略学习的难度[9-10].
在此基础上,训练阶段采用如下公式计算D3QN的目
标动作价值[24-25]:

yt =

k−1∑
τ=0

γτrht+τ + γkQ̂(sht+k, arg max
a∈Ah

Q(sht+k, a; θ); θ
−).

(5)

其中: k ∈ {1, n}为决策间隔, sht+k 和 aht+k 为下一次

决策时的输入状态和输出动作, rht+τ为时刻t+τ的即

时奖励,每次决策的回报
k−1∑
τ=0

γτrht+τ为相邻两次决策

之间所有即时奖励的折扣累积.
为控制移动机器人实现复杂环境下的导航,行为

选择模型的奖励函数设计为

rht = (rd)t + (ro)t + (rs)t, (6)

其中 (rd)t用于引导移动机器人接近目标点,具体形
式为

(rd)t = λd(dt−1 − dt). (7)

其中:λd为权重系数, dt−1和dt分别为上一时刻与当

前时刻移动机器人与目标点之间的距离. (ro)t用于
引导移动机器人与障碍保持安全距离,有

(ro)t =

λo(Dt −Do), Dt < Dthres;

robstacle, Dt ⩾ Dthres.
(8)

这里:λo为权重系数,Do、Dthres和robstacle为预定义

的参数.若移动机器人当前时刻到达目标点,则获得
奖励(rs)t = 20,若发生碰撞则受到惩罚(rs)t = −20.
通过上述行为选择模型得到的高层选择策略如

图3所示.移动机器人根据该策略在当前时刻 t选择

目标接近或避障行为,同时确定当前决策间隔k.在低
层行为策略输出相应的k步控制动作后,移动机器人
再次根据高层策略选择下一步的行为.
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图 3 高层行为选择策略

1.2 模型训练

现有DRL分层导航方法采用独立训练的方式学
习避障策略[11-12].这类训练方法单独对避障控制模
型进行训练,具体步骤为:首先使移动机器人与环境
交互,产生避障行为经验数据并存入避障控制模型
经验池;然后仅利用避障行为经验数据更新避障策
略.通过该训练方法学习到的避障策略虽然能够使
机器人成功躲避障碍,但易出现局部极小问题[11],导
致其难以满足在复杂环境下导航的避障需求.针对
该问题,本文提出一种用于优化避障策略的训练方
法.如图4所示,在所提出的option-based HDRL模型
框架基础上,同时训练避障控制模型和行为选择模
型,其具体步骤为:首先利用行为选择使移动机器人
产生有效的避障与目标接近两种行为;然后将两种
行为的经验数据均存入避障控制模型的经验池,其中
目标接近行为的经验数据可用于优化避障策略;在
此基础上利用离策略学习方式对避障控制模型进行

优化训练,能够使学习到的避障策略更加适用于导航
任务.具体实现见算法1和算法2.
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图 4 训练方法

算法1 参数更新.
定义避障控制模型训练步数T1和总训练步数

T2,清空避障控制模型经验池E1和行为选择模型经

验池E2.
step 1: 机器人按照算法2(后文给出)执行一次动

作;
step 2:利用E1中的历史数据更新避障控制模型,

利用E2中的历史数据更新行为选择模型;
step 3:迭代step 1和step 2,共T1次;
step 4:机器人按照算法2执行一次动作;
step 5:利用E2中历史数据更新行为选择模型;
step 6:迭代step 4和step 5,共T2 − T1次.
算法2 环境交互.
step 1:根据行为选择模型的输出选择行为;
step 2: 如果选择目标接近行为,根据目标驱动控

制模型的输出执行1次动作,产生的目标接近经验数
据则存入E1,反之则根据避障控制模型的输出执行n
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次动作,产生的避障经验数据存入E1;
step 3:产生的行为选择经验数据存入E2;
step 4:迭代step 1∼ step 3,直到回合终止.

2 实验分᷀

2.1 实验设置

本文采用 ROS stage模拟器进行移动机器人
二维平面仿真实验,并选择 Zhelo等[8]设计的 4个
13.7 m×9.6 m实验环境用于训练与测试,其障碍布局
如图5(a)∼ (d)所示.图中正方形为移动机器人,周围
条纹为可视化的激光束.此外,采用一个更为复杂的
55.5 m×45.5 m室内仿真环境[26](图5(e))进行测试,对
应的三维模型如图 5(f)所示.实验中时间步设置为
0.2 s,移动机器人运动方式采用二轮差速式,每个时
间步执行一次控制动作,每回合最大移动步数为480,
避障控制模型与目标驱动控制模型的控制动作具体

设置如表1所示.移动机器人顶部中心位置放置2D
激光雷达传感器,其扫描范围与距离测量范围分别设
置为[−120◦, 120◦]、[0.02 m, 5.6 m].

(a) 1!" (b) 2!"

(d) 4!"

(e) 5!" (f) 6!"

(c) 3!"

图 5 实验环境布局

表 1 控制动作设置

动作 al
(0) al

(1) al
(2) al

(3) al
(4) al

(5) al
(6)

线速度/(m/s) 0.2 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.2

角速度/(rad/s)
π

4

π

5

π

9
0 −

π

9
−

π

5
−

π

4

文中模型超参数设置如表 2所示,同时对奖励
函数中的权重系数和预定义参数进行设置:λc =

0.03, λd = 3, λo = 0.4, Dthres = 0.475, Do =

0.4, rcollision = −20, robstacle = 0.03.

表 2 模型超参数设置

参数 取值

学习率α 10−4

折扣因子γ 0.99

经验池大小 5×104

批量大小 32

避障控制模型训练步数T1 1.3×105

总训练步数T2 3.2×105

2.2 实验结果与分析

2.2.1 训练与测试实验结果

为评估所提出的导航方法,选择目前主流的
DRL算法 D3QN以及基于 DRL的分层导航方法
DAAC,用于验证所提出模型框架可有效降低导
航策略学习难度.此外,与未采用本文训练方式的
HDRL方法进行对比.上述对比方法的具体定义
如下: 1) D3QN方法:采用 D3QN直接学习导航策
略; 2) DAAC (danger-aware adaptive composition)方法:
采用 Zhang等[11]提出的基于动作优势加权的分层

导航方法; 3) HDRL方法:采用所提出的option-based
HDRL模型框架,但在训练过程中不利用接近行为的
经验数据对避障策略进行优化.
实验中每隔4 000步进行一次评估 (测试10回合)

并记录成功率,该成功率表示移动机器人成功到达
目标点的回合数占总测试回合数的比例,最终得到4
种方法的训练曲线如图6所示.由图6可见, D3QN方
法和DAAC方法的训练曲线增长缓慢,表明移动机器
人在复杂环境下学习导航策略的难度较大.而HDRL
方法和本文方法的训练曲线在整个训练阶段稳定增

长,其中在训练初始时刻,由于行为选择模型尚未学
习到有效的行为选择策略,机器人产生的接近行为经
验数据不利于避障策略的学习, HDRL方法的成功率
稍高于本文方法.随着训练的进行,行为选择模型逐
渐学习到有效的选择策略,机器人产生的接近行为经
验数据优化了避障策略,从而使本文方法的导航成功
率处于最高水平,且明显优于其他方法.上述结果表

0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

!"#$

%
&
'

ours

HDRL
D3QN

DAAD
0

0.2

0.4
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0.8

图 6 训练曲线
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明,所提出的option-based HDRL可有效降低复杂环
境下的导航策略学习难度,从而使移动机器人更好地
学习导航策略,在此基础上通过优化避障策略的训练
方法,机器人学习到更适用于导航任务的避障策略,
进一步提升了性能.

此外,对上述方法在测试环境中分别进行300回
合的测试,结果如表3所示,其中碰撞率和超时率分
别表示发生碰撞回合数和超时回合数占总测试回合

数的比例,步数表示在成功回合中机器人移动的步
数. D3QN方法在测试环境2∼环境4中的超时率显
著高于其他方法,表明非分层导航方法在复杂环境
下容易产生局部极小问题.而DAAC方法依赖人为
设计的调控规则难以得到较优的导航策略,因此在测
试环境2∼环境4中的碰撞率显著高于其他方法.相
比以上方法,两种HDRL方法均具有明显的优势,其
中本文方法因进一步采用了优化避障策略的训练方

法,在测试环境2∼环境4中均取得了最高的成功率,
并且在其他指标上也具有整体优势.而测试环境5相
比于其他测试环境更为复杂,导致所有测试方法的整
体性能均呈现一定程度的下降,但本文方法在成功率
和超时率指标上仍取得了最优的结果,表明所提出的
HDRL导航方法在复杂环境中能够有效地学习导航
策略,同时对不同测试环境具有较好的泛化能力.

表 3 多个环境下的导航测试结果

测试 测试 成功率 碰撞率 超时率 移动步数

环境 方法 (%) (%) (%) (mean±std)

环境2

D3QN 42.67 1.33 56.00 244.5±72.3

DAAC 49.33 35.00 15.67 236.8±63.3

HDRL 81.67 18.00 0.33 227.0±63.3

ours 83.33 16.67 0 217.8±45.7

环境3

D3QN 53.67 31.33 15.00 260.7±70.0

DAAC 46.33 53.67 0 255.2±38.1

HDRL 77.33 22.33 0.34 226.2±43.6

ours 82.00 17.67 0.33 227.0±40.4

环境4

D3QN 40.33 7.33 52.34 247.2±65.8

DAAC 41.33 41.00 17.67 219.7±87.6

HDRL 65.33 34.67 0 219.3±46.3

ours 72.67 24.33 3.00 190.0±29.7

环境5

D3QN 20.00 50.33 29.67 251.1±92.3

DAAC 31.33 57.00 11.67 428.9±183.5

HDRL 59.33 36.00 4.67 358.8±144.2

ours 63.00 36.33 0.67 359.9±134.1

除上述测试外,为验证采用所提出方法的移动机
器人在多种死角结构中均能较好地完成导航任务,
分别选取环境3和环境4中的不同死角结构进行测
试,相应的导航起始点、起始朝向及目标点如图7所
示.实验中采用4种方法在两种死角结构中分别测试
300回合,得到不同指标的实验结果如表4所示.由表
4可见,本文方法在两种死角结构中均取得了最高的
导航成功率,同时其他指标也优于对比方法,进一步
验证了所提出方法在复杂环境中的有效性.

(a) 1!" (b) 2!"

图 7 针对不同死角结构的导航测试

表 4 不同死角结构下的导航测试结果

测试 测试 成功率 碰撞率 超时率 移动步数

任务 方法 (%) (%) (%) (mean±std)

测试1

D3QN 32.33 36.33 31.34 296.5±42.6

DAAC 46.33 52.67 1.00 291.9±41.0

HDRL 75.67 23.67 0.66 263.4±32.7

ours 79.00 20.67 0.33 255.1±29.9

测试2

D3QN 25.00 5.33 69.67 319.0±52.4

DAAC 39.67 47.33 13.00 315.5±46.2

HDRL 62.00 36.67 1.33 298.5±45.9

ours 68.67 30.33 1.00 287.3±38.9

2.2.2 可视化导航效果

为进一步展现行为选择模型的有效性,选择如图
8所示的两个目标点分别采用上述4种方法进行测
试,并绘制机器人的移动轨迹.在测试过程中,所有导
航方法的输入状态除激光雷达扫描数据外也包括目

标点坐标.如图8(a)所示,移动机器人初始朝向垂直
向上,目标点处于环境最上方且被较长的障碍遮挡,
采用D3QN方法进行导航的移动机器人在接近目标
点时与障碍发生碰撞.采用分层控制的DAAC方法
的移动轨迹如图8(b)所示,机器人首先朝向目标点移
动,遇到障碍后向右躲避但在位置“1”掉转方向.其
原因主要在于DAAC方法的高层策略受人为规则影
响较大,机器人错误地采用了避障的策略,最后在位
置“2”通过采用接近目标的策略从而成功到达目标
点.采用HDRL方法和本文方法的导航结果分别如
图8(c)和图8(d)所示,移动机器人均可成功到达目标
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(a)   D3QN 1!"#$%&' (b)   DAAC 1!"#$%&' (c)   HDRL 1!"#$%&' (d) 1()!"#$%&'

(e)   D3QN 2!"#$%&' (f)   DAAC 2!"#$%&' (g)   HDRL 2!"#$%&' (h) 2()!"#$%&'

1

2 3

图 8 采用不同方法的导航结果展示

点,其中本文方法的移动轨迹相对较优:移动机器人
首先通过选择目标接近行为朝向目标点移动,走出凹
形区域后为躲避障碍连续选择避障行为,随后在位置
“3”越过障碍后再次选择目标接近行为,最终顺利到
达目标点.

在图8(e)所示的另一次测试中,移动机器人初始
朝向水平向左,目标点处于环境左上方,采用D3QN
方法进行导航时出现局部极小问题,导致移动机器人
无法走出凹形区域,类似问题也出现在DAAC方法的
导航结果中 (图8(f)).相较于HDRL方法 (图8(g)),采
用本文方法的导航结果具有较大优势:在行为选择
的作用下,机器人在导航起始阶段优先选择目标接
近行为,朝向目标点移动.在遇到障碍后机器人选择
避障行为以躲避障碍,并持续选择避障行为成功走
出凹形区域 (图8(h)).通过对两种低层行为策略的调
控,机器人最终到达目标点完成导航任务.由以上测
试结果可知,所提出的行为选择模型能够学习稳定、
可靠的行为选择策略,从而完成复杂环境下的导航任
务.
此外,本文研究了行为选择模型的决策间隔n对

导航的影响.分别在n取值为1、5、10和15四种情
况下进行训练,并绘制最终移动轨迹,如图9所示.当
决策间隔n = 1时,由于决策间隔较小导致决策链
过长,移动机器人在位置“4”未能合理选择避障行为
导致导航效果欠佳.在决策间隔大小适中的情况下
(n = 5、n = 10),移动机器人均以较优的路径完成了
导航,产生的轨迹分别如图9(b)和图9(c)所示.图9(d)
中的移动机器人在到达位置“5”后,由于决策间隔较
大 (n = 15)未能及时选择目标接近行为,从而错误地
进入了另一凹形区域,最终导致未在规定步数内完成

导航任务.因此,设置适当大小的决策间隔n有利于

对低层行为进行合理地调控.

(a) = 1!"#$n (b) = 5!"#$n

(c) = 10!"#$n (d) = 15!"#$n

5

4

图 9 决策间隔对导航的影响

2.2.3 真实环境下的导航实验

为验证所提出方法的实际应用价值,本文在真
实环境下对仿真环境中训练的模型进行测试,采用
Turtlebot 2移动机器人作为实验对象.该机器人装配
RPLIDAR 2D激光雷达传感器,并搭载英伟达TX2计
算平台.实验中移动机器人的速度信息直接从里程
计中读取,目标点与移动机器人的实时相对坐标通过
ROS中的AMCL功能包获取.实验环境为如图10(a)
所示的室内场景,测试中采用DAAC方法的导航结果
如图10(b)所示.移动机器人从“A”出发,在接近“B”
时与障碍发生碰撞,但随后成功通过“C”并最终到达
“D”.采用本文方法的移动机器人从“A”出发依次顺
利通过“B”和“C”,并最终成功到达“D”(图10(c)),
这表明所提出的导航方法能够较好地应用于真实环

境下的导航任务.
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(a) !"#$ (b)   DAAC%& (c) '(%&

B

C

D D
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C

图 10 真实环境下的导航测试

3 结 论

为解决未知复杂环境下的移动机器人导航问题,
本文提出了一种学习分层控制策略的option-based
HDRL导航方法,其创新之处在于: 1)针对导航策略
学习困难的问题,采用基于option-based HDRL的框
架,并分别设计用于实现高层和低层策略的模型,其
中避障与目标驱动控制模型分别用于实现避障与目

标接近两种行为策略,行为选择模型负责学习高层行
为选择策略,通过对上述两种行为进行选择完成导航
任务; 2)基于上述模型框架,在训练阶段进一步利用
接近行为的经验数据更新避障控制模型,从而有效优
化避障策略.仿真对比实验结果表明,所提出方法可
有效解决复杂环境下导航效果不佳的问题,且具有较
好的泛化能力.此外,真实环境下的导航测试初步验
证了所提出方法的潜在应用价值.
与依据地图进行路径规划的传统导航方法相比,

本文方法虽无法确保最优的导航路径,但避免了对环
境地图和专家经验的依赖,同时具有较强的自适应能
力,因此可适用于无环境地图的室内导航任务.文中
行为选择模型的决策间隔n采用了固定值设置,在未
来工作中将通过进一步改进行为选择模型,使机器人
在与环境交互中自动学习n的合理取值.此外,本文
在解决复杂环境中的导航问题时仅考虑了静态障碍

的情况,如何在包含动态障碍的环境下学习较优的导
航策略是未来的一个研究重点.
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