
基于改进经验回放策略的路径规划算法

李佩哲,张文彪

引用本文:

李佩哲, 张文彪. 基于改进经验回放策略的路径规划算法[J]. 控制与决策, 2025, 40(8): 2545-2552.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2024.1138

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于改进RRT*FN算法的机器人路径规划

Robot path planning based on improved RRT*FN algorithm

控制与决策. 2021, 36(8): 1834-1840   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1713

移动机器人运动规划中的深度强化学习方法

Deep reinforcement learning for motion planning of mobile robots

控制与决策. 2021, 36(6): 1281-1292   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0470

基于MCPDDPG的智能车辆路径规划方法及应用

The method and application of intelligent vehicle path planning based on MCPDDPG

控制与决策. 2021, 36(4): 835-846   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0460

基于深度学习的行人轨迹预测方法综述

Survey of pedestrian trajectory prediction methods based on deep learning

控制与决策. 2021, 36(12): 2841-2850   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.1841

基于±3σ正态概率区间分族遗传蚁群算法的移动机器人路径规划

Path planning of mobile robot based on ±3σ normal probability interval population division using genetic ant-colony algorithm

控制与决策. 2021, 36(12): 2861-2870   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0745

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2024.1138
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1713
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0470
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0460
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.1841
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0745


 

基于改进经验回放策略的路径规划算法

李佩哲，张文彪†

(华北电力大学 控制与计算机工程学院，北京 102206)
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摘　要: 移动机器人的路径规划和避障问题已成为近年来的研究热点. 现有的基于深度 网络算法在 RPP问题

上取得了一定的效果. 然而, 该算法在训练过程中存在动作选择随机性过大、收敛速度慢等问题. 此外, 现有的算

法较少涉及动态环境的定量分析. 鉴于此, 提出一种基于双深度 网络的路径规划算法. 首先, 设计一种特别的时

序输入结构, 能够采集更加丰富的动态语义信息, 可以更好地适应动态场景的路径规划; 然后, 设计一种独特的经

验分配策略, 这种策略可在不同的训练阶段分配不同经验池中的经验, 以改善网络的训练效率; 最后, 在静态和动

态环境中对所提出算法进行验证. 与改进前的方法相比, 所提出方法训练时间减少了 50%, 路径规划的成功率提

高了 9.6%.
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A  path  planning  algorithm  based  on  improved  experience  replay
strategy
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Abstract: The  path  planning  problem  for  mobile  robots  has  garnered  significant  attention  in  recent  years.  While
existing  algorithms based  on  a  deep   network  have  exhibited  a  certain  degree  of  effectiveness,  they  often  struggle
with excessive randomness in action selection and slow convergence during training. Moreover, existing algorithms are
less involved in quantitative analyses of dynamic settings. Therefore, a path planning algorithm based on a double deep
 network (DDQN) is introduced, featuring a unique time-series input structure. Furthermore, a distinctive experience

distribution strategy is proposed, which optimizes network training efficiency by distributing experiences from different
experience  pools  at  different  training  stages.  The  proposed  algorithm  is  evaluated  in  both  static  and  dynamic
environments. Compared to the DDQN method, the proposed algorithm reduces training time by 50% and increases the
success rate by 9.6%.
Keywords: robot path planning；mobile robots；deep reinforcement learning；prioritized experience replay；random
environments；dynamic environments

 

0    引　言

移动机器人的路径规划 (RPP)作为自主机器人

以及无人驾驶系统的核心技术之一, 正面临日益严

峻的挑战. 特别是在智能变电站、火力发电厂、重金

属冶炼工厂等包含复杂动态环境下
[1], 实现一种快速

且高效的路径规划方法成为了一个亟待解决的关键

问题
[2-3].
路径规划的目标是生成一条从起点到目标的可

行路径, 同时避开环境中的障碍物. 通常, 机器人会

根据性能指标 (如最短路径长度、转弯次数等)来寻

找最优路径
[4]. 在工业环境中, 由于存在复杂多变的

动态障碍, 这类情形常被视为缺乏全局信息, 局部路

径规划算法在此类问题中得到了广泛应用.
局部规划算法能够提供实时反馈, 并根据感知

到的环境数据动态调整轨迹. 然而, 由于缺乏全面的

全局环境信息, 规划的路径可能并非是最优的
[5]. 目
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前, 常用的局部路径规划算法包括人工势场法 (APF)
以及以强化学习 (RL)为基础的智能算法: APF包含

一个虚拟的引力场, 吸引力用于引导机器人朝着目

标前进, 而排斥力用于使得机器人避开障碍物以实

现路径规划, 但是, 这种方法极易陷入局部最优
[6];

RL是一种通过智能体与环境交互来学习和做出决

策的方法, 智能体根据当前状态并采取行动, 通过试

错, 不断迭代, 其最终目标是随着时间的推移最大化

累积奖励, 最后形成一个实现避障和规划的决策系

统
[7].

Q

Q

Q

Q

Li等 [8]
提出了一种基于深度 网络 (DQN)的

方法, 这种方法通过密集连接网络结构来提高学习

效率和路径规划的准确性; Yi等 [9]
改进了 DQN算

法, 通过对神经网络中动作选择和 值估计这两个

步骤进行解耦, 解决了 值的高估问题; Yu等[10]
实

现了一种基于双深度 网络 (DDQN)的农业机器人

避障方法, 避障性能良好; Lv等[11]
提出了一种基于

改进 DQN的学习策略, 这种方法的优势在于在不同

学习阶段根据经验深度和广度的不同需求, 通过建

立经验价值评估网络和并行探索结构, 提高了学习

效率和路径规划的准确性.
以上研究针对当前 RL路径规划算法的不足进

行了有益探索. 然而, 这些方法鲜有能够解决 RL方

法在实际场景中存在的诸多问题, 如在实际工业环

境中广泛存在的众多动态障碍物的避障问题
[12]. 此

外, 目前的强化学习算法通常存在训练周期长, 网络

收敛速度慢等问题
[13-14].

针对现有 DQN算法在应对环境模型复杂性增

加时, 学习效率逐渐降低、收敛速度变慢的问题, 以
及 DDQN算法在动态场景中路径规划效率的瓶颈,
本文提出一种新的基于时序输入并融合经验池分配

策略的 DDQN路径规划算法 (TEDDQN), 其主要内

容如下.
1)提出一种新的经验回放池和经验分配策略.

该策略通过分配不同经验池中的经验, 使得智能体

能够更高效地利用经验回放池中的信息. 这种新的

经验分配策略能够避免智能体进行重复且低效的随

机探索, 从而显著加快模型的训练速度.
2)设计一种全新的特征输入结构. 该结构利用

当前时刻以及过去两个时刻的位置信息, 通过这样

一种时序机制, 使得移动机器人能够充分感知周围

环境信息, 以更好地适应动态环境和陌生环境.
3)提出一种随机动态仿真场景生成方式, 能够

模拟实际工业环境中复杂多变的动态环境, 更好地

评价不同算法的性能. 

1    TEDDQN 算法 

1.1    基于 RL 的路径规划算法

强化学习 (RL)是一种通过反馈进行学习的机

器学习方法, 主要应用于序列决策问题, 其最终目标

是学习一种行动策略, 以获得最大累积奖励. 其流程

示意图如图 1所示.
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图1   基于 RL 的路径规划示意图
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由图 1可见, 每个训练周期均会生成一个新的

随机模拟环境, 其中包含多个机器人, 每个机器人作

为一个独立的智能体, 互不干扰地对环境进行探索.
智能体通过执行动作与环境互动, 如向不同方向移

动. 新的动作以及动态障碍物的位置更新使得智能

体的状态从 转换至 , 环境会反馈相应的奖励 和

是否结束的状态标志 . 每次行动前后的相关信息

均会被作为经验信息进行存储, 每段经验包含 5组
数据 , 以积累各种交互经验.

Q

在训练阶段, 从经验回放存储器中随机抽取特

定批次的经验信息. 损失函数用于计算预测网络的

目标网络 值间的差异. 网络参数根据损失函数的

结果进行更新. 预测网络的权重参数会在特定周期

对目标网络的权重参数进行更新. 通过不断循环的

经验收集和网络训练, 网络逐渐学会在环境中进行

路径规划的有效策略
[15]. 

1.2    DDQN 算法

Q Q

Q Q

Q Q

Q

Q

Q

Q

Q

在标准的 -学习 ( -Learning)中, 低维离散状

态和动作空间可使用 表存储 值, 但是, 面对高维

视觉数据 (如图像像素)时,  表不再适用. 此时,  表

更新问题可转化为函数拟合问题 . 深度神经网络

(CNN)能够自动提取复杂特征, 因此可与 -学习结

合, 得到近似的 函数, 即 DQN. 然而, 在 DQN算法

中, 动作值的随机误差会导致目标 值被高估, 进而

引发训练波动或难以收敛. 为了减少高估, DDQN算

法将目标 值的动作选择与评估解耦, 采用两个神

经网络: 一个用于估计动作值, 另一个用于选择动作.
预测网络估计目标网络的最大动作值并选择实际动

作, 从而消除 值高估问题. 目标值更新公式如下所

示:
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yi = r + γQ(s′, argmax
a′

Q(s′, a; θ); θ−). (1)

yi γ Q(s′, a; θ)

Q θ θ−

Q

Q Q

其中:  为目标值,  为学习率,  为预测网

络输出的 值,  为预测网络的权重参数,  为目标

网络的参数. 方法的具体实施流程可概括如下: 每轮

训练均会初始化随机环境, 再从经验回放缓冲区随

机抽取一批样本, 计算由预测网络得到的 值, 然后,
计算这些 值与目标网络的 值间的差异并更新神

经网络的参数
[16]. 

1.3    时序输入

目前的局部路径规划算法通常将智能体附近的

栅格地图作为神经网络的输入. 相比于全局路径规

t

t− 1 t− 2

划算法直接将整张栅格地图输入神经网络, 这种仅

依赖于当前时刻智能体周围的环境信息往往是不够

的. 为了适应复杂的动态环境, 本文提出一种时序输

入的机制. 这种机制结合了当前时刻 以及过去的

和 两个时刻 , 以智能体为中心 , 半径为

5的栅格地图, 特征图经一个卷积层, 然后按照深度

进行拼接作为网络的输入. 同时, 网络的输入还结合

了 8个全局信息: 起点的横纵坐标、终点的横纵坐

标、当前的横纵坐标、距终点的曼哈顿距离和方位

角. 这些信息首先进行一维的展平和拼接操作, 然后

通过 2个隐藏层和 1个全连接层, 最终输出一个动

作. 网络的具体结构如图 2所示.
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11 × 11 × 1

卷积层
11 × 11 × 1

卷积层
11 × 11 × 1

卷积层
11 × 11 × 1

隐藏层
64 × 1

隐藏层
64 × 1

全连接层
8 × 1

全局信息

t  2-

t  1-

t

图2   TEDDQN 网络结构
 

这样一种时序输入的机制, 使得决策网络能够

捕捉周围环境在时序上的变化, 因此, 能够更好地适

应动态环境. 

2    动态经验回放策略 

2.1    优先经验回放

n

经验回放机制能够将经验元组存储在记忆库中,
并在每次学习时随机抽取一定量的记忆输入神经网

络. 这种随机采样机制的引入能够在一定程度降低

经验间的相关性, 有助于加速模型网络的收敛, 从而

更准确地评估价值函数. 然而, RPP的决策过程可通

过如图 3所示的抽象模型来描述. 这个模型将智能

体状态抽象为两种情形: 一种是以“成功”作为结局,
另一种以“失败”作为结局. 当智能体采取“错误的”

动作时, 探索会立即终止 (由红色虚线箭头表示); 而
采取“正确的”行动则需要经历 个状态序列 (由绿

色实线箭头表示). 这个抽象模型突显了智能体需要

经历指数级别的随机步骤, 才能遇到第 1个“成功”

的奖励. 这也意味着罕见的成功隐藏于大量高度冗

余的失败案例中. 因此, 传统的基于均匀随机抽样的

经验回放机制虽然能够缓解经验间的相关性, 但是,
其效率是极其低下的. 为了解决这个问题, 本文使用

一种优先经验回放的方法, 旨在为每个批次的经验

数据用一种重要程度的参数度量, 重要程度越高的

经验批次, 越能够获得更大概率的采样机会.

δ通常, RL中使用一种基于 TD-error指标 (用 表

示)和均匀分布采样的随机采样方法来衡量每个经

验样本重要性, 其中 TD-error定义为

δ=r+γQ(s′, argmax
a′

Q(s′, a′; θ); θ−)−Q(s, a; θ).

(2)

这样可以实现使用一种指标度量每个经验批次的权

重等级, 权重等级越高的经验批次越易被采样. 然而,
这种方法存在一些缺陷. 每次在网络更新后均需要

更新所有经验池中每个经验批次的 TD-error, 且排

序算法需要消耗大量的时间. 因此, 为了进一步提高

经验样本采样的效率, 本文使用一种使用求和树 (sum
tree)的优先采样方法, 这种方法可以加快速度, 避免

每次抽样均需要对每个经验批次的样本进行排序,
以实现快速地按照优先级的经验样本采样

[17]. 

2.2    动态经验分配策略

仅依靠这样一种优先经验回放策略仍然是不够

 

1 2 n  1- n∙ ∙∙

图3    RPP 决策过程的抽象模型
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的. 在 RL算法训练初期, 智能体通常进行大量无规

律的随机探索, 这种探索虽然增强了智能体对于环

境的交互感知, 但是, 这将会产生“大量”无用的经

验样本, 使得网络收敛速度较慢; 在算法训练后期,
由于“探索性”经验样本的稀缺性, 大量“优质”的经

验样本被反复取样, 限制了更多随机探索的可能, 网
络陷入过拟合状态, 极大影响了神经网络的进一步

训练, 算法陷入准确率瓶颈. 因此, 本文还提出了一

种全新的经验分配策略, 这个策略将经验池划分为

3个独立的动态经验池来优化经验采样的过程, 具体

包括初始经验池、基础经验池和专家经验池. 这 3个
经验池的设计允许人类以更直观的方式来引导模型

的训练过程, 从而显著加快模型的收敛速度.
1)初始经验池: 在训练的初期阶段, 通过初始经

验池存储智能体在探索环境时获得的经验. 这个阶

段, 智能体的行为主要是探索性的, 因此, 这些经验

对于学习基础行为模式和理解环境的基本动态至关

重要. 这个阶段通常具有较高的贪心值以促进智能

体进行更大范围地探索. 这样, 在训练后期, 贪心值

较小时模型仍然能够具备一定的随机环境探索能力,
使得算法能够避免陷入过拟合, 突破精度瓶颈.

(s, a, r, s′, T )

2)专家经验池: 为了解决训练初期动态环境场

景中失败率过高的问题, 本文提出一种基于 A*算法

指导下的方法. 专家经验池储存了某一状态下依靠

A*算法指导下的一个批次的经验样本 .
图 4 (a)展示了一个示例状态, 在当前状态下智

能体有 8种可以选择的动作. 普通的贪心策略会随

机选择这 8种动作中的一种. 然而, 一旦选择动作

7将会直接导致智能体与障碍物产生碰撞, 另外, 动
作 1、动作 4、动作 6、动作 8显然也不会对智能体抵

达目的地产生有益影响. 此时, 假设当前环境为静态

环境, 通过 A*算法建立一条当前状态到终点的最短

路径, 如图 4 (b)绿色色块所示 (这条路径不是智能

体实际运动的路径). 基于 A*算法生成的结果可获

知 A*算法推荐智能体选择动作 3. 此时, 智能体将选

a s′

r (s, a, r, s′, T )

取动作 3. 环境根据选择的动作 更新 , 计算奖励函

数 . 最后, 这份经验样本批次 将被放

入专家经验池.
这种通过启发式搜索确定智能体的下一个动作

能够避免智能体在训练初期过多的无意义探索, 极
大地加快训练初期算法训练的效率.

3)基础经验池: 随着训练的进行, 智能体也将开

始学习更复杂的行为模式. 基础经验池用于存储智

能体整个训练流程的经验数据, 其中每个批次的经

验均按照优先经验回放的方法计算出各自的优先级.
基础经验池是训练过程中最重要的经验池, 对于网

络的训练起着决定性作用.
智能体在环境中会随机选择下一个动作生成的

方式, 主要包括强化学习网络推理、A*算法指导和

完全随机, 其中后两种方法被选择的概率会随着网

络训练周期而不断衰减. A*算法指导情形下的经验

样本会放入专家经验池, 其他两种方法的经验样本

会放入初始经验池和基础经验池. 初始经验池达到

存储上限后, 将不再放入新的经验样本. 基础经验池

中的经验样本会按照优先经验回放策略实时更新.
这 3个经验池中的经验样本在经验回放阶段的

抽样占比将随着训练周期不断变化, 其比例变化如图 5
所示. 通过调节不同经验池的经验分配策略, 智能体

能够更有效地从不同经验池中的经验进行学习, 这
种方法也允许人类训练者能够更好地监控和指导训

练过程. 这种方法不仅提高了训练效率, 还有助于生

成更鲁棒和更有效的策略.
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专家经验池
基础经验池

图5   经验分配策略
  

3    智能体与随机动态环境 

3.1    状态空间

目前, 大多数随机地图的生成方法通常只包含

静态随机地图环境, 然而, 这对于模拟实际复杂多变

的动态工业环境是不够的. 基于此, 本文提出一种全

新的动态随机地图生成方法. 这个地图以网格法作

为基础, 地图内随机分布不同数量、大小的静态和动

态障碍物. 动态障碍物主要包括两种随机的运动方

式: 第 1种是通过一组随机确定的起点和终点来控

 

(a)   智能体动作选择示意图 (b)   A* 规划算法给出的
       示意路径

1 2 3
4 5

6 87

图4    A*算法引导生成的专家经验策略示意图
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制障碍物直线往复运动; 第 2种则是通过一个随机

生成的虚拟圆, 使得障碍物按照其做圆周运动. 

3.2    动作空间

A = {右, 上, 左,

下, 左上, 右下, 右上, 左下}

基于栅格地图的机器人运动状态通常采用 8个
基本动作来定义, 其动作空间包括

. 这些动作定义了机器人

在网格环境中的基本移动方向. 

3.3    奖励函数

在MDP框架中, 奖励函数是评估智能体行动价

值的关键组成部分. 传统的研究大多采用一种简单

的奖励机制: 当 RPP接近目标区域时, 给予大量奖

励; 与障碍物碰撞时, 则给予大量惩罚. 然而, 这种机

制在其他状态下奖励值均为 0, 易导致 RL算法中奖

励稀疏问题.
为了解决这一问题, 本文设计一个新的奖励函

数, 其设计考虑了多个因素以更全面地评估行动的

价值. 具体而言, 这个分段奖励函数包含以下几种情

形:

r =


−ds− step× σ

D × 1.5
−dr × ξ(1− ε), otherwise;

−100, collison;
−100, step > AL× 1.5;

+100, reach.
(3)

D

ε ξ

ds

其中:  为机器人从起点到终点的曼哈顿距离; 在此,
本文采用阈值 1.5作为最大行动次数, 超过该运行次

数的智能体将被惩罚;  为贪心值;  为一个比例系

数, 通常取 0.2;  为距终点的曼哈顿距离变化量, 其
计算方法为

ds = |x1 − x2|+ |y1 − y2|; (4)

dr

step σ
√
2

step× σ

D × 1.5

dr

dr

为机器人运动方向相对于上一时刻运动方向的角

度的变化量;  为当前智能体已运动的步数;  为

路径增益, 当智能体斜向运动时, 取值为 . 不难看

出, 这个奖励函数针对超过特定步长以及碰撞存在

巨大的惩罚; 对于抵达目标的智能体进行大量地奖

励. 为了防止智能体陷入局部最优, 引入比例函数

, 使得智能体能够更快地抵达目标位置. 同

时, 为了防止智能体出现路径震荡, 使用 指标进行

惩罚. 在训练初期过于重视 易导致网络陷入局部

最优, 因此, 加入贪心值进行限制, 使得这一指标主

要在网络训练的后期发挥作用.
通过这样一个奖励函数, 实现了同时对路径长

度和方向变化次数的优化, 从而改善移动机器人的

路径规划的质量. 

4    网络训练

本节主要介绍所提出 TEDDQN算法的训练方

法, 同时, 比较所提出网络与其他著名 RL网络的收

敛性和学习效率. 这些算法以及所提出 TEDDQN算

法均采用相同的训练参数, 在如表 1所示的动态随机

环境进行训练. 其在训练阶段成功率的变化情况如

图 6所示. 其中: 横坐标为训练周期, 纵坐标为该算

法路径规划成功率, 其结果已经过平滑处理.
 
 

表1     随机环境的参数设置

参数类型 情形1 情形2 情形3

栅格地图大小 100 100 100

静态障碍物数目 自变量 20 20

静态障碍物大小 [1, 5] [1, 5] [1, 5]

动态障碍物数目 − 自变量 20

动态障碍物大小 − [1, 5] [1, 5]

动态障碍物运动速度 − 1 自变量

自变量变化范围 [0, 30] [0, 30] [1, 3]
 

 
 

3训练周期 / (10  轮)
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图6   训练阶段成功率变化曲线
 

由图 6可知: 在训练初期, 智能体对环境进行了

广泛地探索; 然后, 智能体通过利用从探索中获得的

经验知识进行学习, 使得网络逐步走向稳定. 不难看

出, 尽管 DQN与 DDQN算法趋势相似, 但是, DQN
表现出较大的训练波动, 且最终效果存在显著差距,
这也表明 DQN算法的过分估计带来了巨大的影响.
PEDQN和所提出 TEDDQN算法得益于优先经验存

放策略, 训练效果显著优于其他算法, 且优先经验回

放的方法能够更快地使得网络收敛, 没有使用这种

优先经验回放的方法均需要更多的探索步骤才能使

得奖励值趋于稳定. 具体而言, 其他算法几乎在训练

阶段 50%才基本稳定, 然而, 使用优先经验回放方

法能够在训练阶段的前 25%便已基本实现了收敛,
相比于 DDQN收敛效率提升了近 50%.

值得注意的是, 所提出 TEDDQN得益于初始阶

段分配的专家经验策略, 在训练初期极大地改善了

网络的收敛效率, 并在网络训练的后期增大了初始

经验池中经验策略分配的比例, 使得算法能够避免

陷入过拟合 , 突破了算法瓶颈 .  TEDDQN相比于

PEDQN有着更高的上限. 通过对比还可以发现, 在
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动态的随机环境下, 其他 4种方法最终稳定的成功

率为 39%、45%、62%和 47%, 而 TEDDQN算法稳

定在 66%. 这些对比结果表明, TEDDQN具有较高

的学习效率、更好的收敛性. 

5    路径规划算法的评价

路径规划算法的有效性通常受到多种因素的影

响, 包括地图的大小、障碍物的数量和复杂程度等.
评估路径规划算法的质量也不是基于单一标准, 常
见的评估标准包括平均路径长度 (AL)、平均算法运

算时间 (AT)、平均路径转向角度 (AR)以及路径规

划的成功率 (ASR). 其中: AR指的是智能体从起点

到终点经过的栅格数, AT勇于评价智能体每进行一

次动作决策所需要花费的平均时间, ASR为智能体

从起点到终点运动过程中角度变化绝对值的累积值.

500× 500

本文设计了 3组不同的实验. 情形 1设置了固

定的栅格地图场景 ( ), 以静态障碍物的数

目作为自变量; 情形 2以动态障碍物的数目作为自

变量; 情形 3以动态障碍物的运动速度作为自变量.
具体设置如表 1所示, 其中动态障碍物的运动速度

是指每个时刻移动的栅格长度. 另外, 当障碍物的面

积占环境地图的面积超过 90%时, 将终止随机生成

新的障碍物. 每次自变量的变化均将随机生成 10种
随机场景, 测试结果取这 10次实验的平均值. 本文

对比了 DQN、DDQN、PEDQN、A*算法
[18]
、RRT算

法
[19]
、APF算法

[20]
等在内的多种著名算法. 实验的结

果如表 2和表 3所示. 表 2为情形 1自变量变化范

围内所有指标的平均结果. 表 3为在情形 2和情形

3动态环境条件下各指标的平均结果.
 
 

表2     不同算法在静态环境测试结果

算法 AL/栅格数 AT/ms AR/(°) ASR/%

DQN 242.46 1.20 2 395.83 89

DDQN 236.76 1.31 2 161.47 91

PEDQN 216.79 1.38 1 887.33 96

Dueling DQN 262.43 1.14 1 978.79 92

A* 179.71 7.07 882.09 100

RRT 436.43 2.71 13 140.96 100

APF 225.35 1.07 1 257.39 100

TEDDQN-S 223.67 1.10 1 872.46 95

TEDDQN 224.14 1.12 1 980.79 95
 

 
 

表3     不同算法在动态环境测试结果

算法
情形2 情形3

AL/栅格数 AT/ms AR/(°) ASR/% AL/栅格数 AT/ms AR/(°) ASR/%

DQN 251.12 1.10 2 970.12 81 242.02 1.28 1 874.24 71

DDQN 241.52 1.24 2 729.31 83 249.95 1.29 2 823.20 72

PEDQN 252.36 1.27 2 418.14 89 262.91 1.25 2 316.39 87

Dueling DQN 285.73 1.15 2 772.71 85 246.17 1.10 2 638.83 79

A* 192.96 6.89 902.92 100 200.10 7.08 930.37 91

RRT 452.32 3.75 13 580.22 100 451.32 4.68 13 130.22 92

APF 230.89 1.06 1 510.34 94 235.92 1.01 1 564.08 87

TEDDQN-S 260.48 1.04 1 964.54 88 234.16 1.17 2 116.45 84

TEDDQN 261.23 1.18 2 333.92 91 240.73 1.25 2 322.07 88

通过对比表 2中 DQN算法与 DDQN算法的各

项指标, DDQN在多个评价维度上存在显著的优越

性. 采用经验回放方法的 PEDQN和 TEDDQN算法

无论是从路径规划的成功率, 还是从减少平均路径

长度和转弯角度方面, 其综合性能均优于传统的算

法 , 其中 PEDQN与 TEDDQN算法效率难分优劣 .

然而, 在平均长度以及平均转弯角度的两项指标上,

TEDDQN展现出了较大优势.

表 3进一步展示了几种算法在复杂环境中的测

试结果. 情形 2由于涉及多种状态的障碍物, 比较适

合作为评价各种路径规划算法的综合环境. 表 3结

果显示, TEDDQN在大多数条件下优于 PEDQN算

法, 其平均成功率为 91%, 高于 PEDQN的 89%, 综

合提升率达到 2.4%, 这也表明了本文对 TEDDQN

算法动态环境的优化是合理的.

情形 3中动态障碍物的运动速度为 3, 远超智能

体的移动速度. 以 A*算法和 RRT算法为代表的传

统网络, 在这种复杂的动态环境中存在被碰撞的风

险, 但是, 值得注意的是, 所提出 TEDDQN算法在这

种极端复杂环境中存在一定的适应能力. 相比于情

形 2中的动态环境, 成功率仅从 91%下降至 89%,

下降了 2%, 可以表明所提出算法针对动态环境的优

化是有效的.

t

表 2和 表 3中 :  TEDDQN为 所 提 出 算 法 ,

TEDDQN-S为仅以 时刻地图作为输入的方法. 由这

组消融实验可知: 在静态环境中, 两者成功率均为

95%, 但是, TEDDQN-S具备更快的推理速度; 然而,

在动态环境中, 时序机制显著提升了网络在动态环
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t− 2 t− 1 t

境中的成功率, 尤其是在复杂动态环境中, 成功率从

84%提升至 88%, 这也验证了以 、 和 时

刻地图作为网络输入的合理性.
图 7为一组动态的路径规划过程. 该环境包含

5个智能体, 其位置均为随机生成, 按照所提出算法

进行路径的决策规划. 这 8张图像分别为随时间变

化的 8个特殊的时刻, 各智能体在环境中留下的轨

迹.
 
 

图7   动态仿真样例
 

由图 7可见, 受动态障碍物影响最大的是留下

绿色轨迹的智能体. 然而, 即使受到如此强烈的干扰,
智能体仍然能够抵达目标点, 验证了所提出 TEDDQN
算法的可靠性.

为了测试实际场景中的算法表现, 图 8展示了

两组实际工业环境中的地图. 其中: 灰色的色块模拟

实际环境中如汽车、智能设备、操作员等动态障碍

物, 蓝色的轨迹为所提出 TEDDQN算法生成的轨

迹.
 
 

(a)   样例 1 实际图像 (b)   样例 2 实际图像

(c)   样例 1 路径规划结果 (d)   样例 2 路径规划结果

图8   实际场景仿真样例
  

6    结　论

针对 RPP问题 , 本文提出了一种 TEDDQN路

径规划算法, 该方法能够实现更快速的网络训练以

及更优越的动态性能. 主要内容如下.
1)得益于一种独特的经验池分配策略, 所提出

方法在复杂随机环境中对神经网络进行训练的效率

优于其他各种算法. PEDDQN在训练初期能够依靠

专家经验池更快地收敛; 在训练后期能够依靠初始

经验池, 改善网络的探索效率, 突破精度瓶颈, 在训

练时间上相比于 DDQN方法减少了 50%, 且最终的

训练效果提高了 31%.
2)本文设计了一种独特的时序输入结构. 该方

法在动态环境中表现出较好的适应性. 动态环境实

验表明, 所提出方法在平均路径长度、平均转弯角

度、平均路径规划的成功率几项关键指标上均优于

其他网络. 相比于 DDQN算法, 在复杂动态环境中

成功率提升了 22.2%, 综合环境中提升了 9.6%.
3)本文提出了一种随机的动态场景生成方法,

包含随机的静态障碍物和随机运动的动态障碍物.
这种方法能够更加贴合于实际的物理场景, 使得方

法能够更加真实有效地反映其在物理世界中的性能,
为路径规划算法的研究提供了一种新的思路.
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