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子目标驱动DQN算法的无人车狭窄转弯环境导航

耿玺钧, 崔立堃†, 熊 高, 刘知阳
(陕西理工大学机械工程学院，陕西汉中 723000)

摘 要: 针对无人车在狭窄的转弯工作环境下,传统导航存在无法构建地图或所构建地图障碍物膨胀半径过大以
及定位和控制存在误差,从而导致无人车与障碍物相撞,无法有效完成导航任务的问题,首先,通过将A*算法所生
成的路径进行离散化,周期性选取路径点作为深度强化学习算法的目标点的方法,设计子目标驱动DQN算法,并
基于此建立深度神经网络;然后,采用软件搭建狭窄的转弯环境,使用所提出子目标驱动DQN算法、无子目标驱动
的DQN算法、DDPG算法、SAC算法分别对无人车进行训练,通过对比4种算法的收敛速度、执行步数以及导航成
功率,验证所提出子目标驱动DQN算法在完成狭窄转弯环境导航任务时,效果最好;最后,将所提出算法的训练结
果移植到全新的、空间更小、弯数更多的测试场景中进行测试,表明无人车能够顺利完成导航任务,从而验证所提
出子目标驱动DQN算法的高扩展性.
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Navigation in narrow turning environment of unmanned vehicle based on
subgoal-driven DQN algorithm
GENG Xi-jun, CUI Li-kun†, XIONG Gao, LIU Zhi-yang

(College Mechanical Engineering，Shaanxi University of Technology，Hanzhong 723000，China)

Abstract: To address the problem of traditional navigation about unmanned vehicles in narrow turning work
environments, such as the inability to construct maps or the construction of maps with excessively large obstacle
expansible radii, as well as errors in positioning and control, resulting in collisions with obstacles and ineffective
completion of navigation tasks, a method combining the A* algorithm and deep reinforcement learning is proposed. The
path generated by the A* algorithm is discretized, and periodically selected path points are used as target points for the
deep reinforcement learning algorithm. A subgoal-driven DQN algorithm is designed, and on this basic a neural
network is established. The narrow turning environment is constructed using Gazebo software, and the unmanned
vehicle is trained using the subgoal-driven DQN algorithm, DQN algorithm without subgoals, DDPG algorithm, and
SAC algorithm. By comparing the convergence speed, execution steps, and navigation success rate, it is demonstrated
that the subgoal-driven DQN algorithm performs best in completing the navigation task in narrow turning environments.
The training results of the subgoal-driven DQN algorithm are transferred to a new test scenario with smaller space and
more turns, and the test verifies that the unmanned vehicle can successfully complete the navigation task, proving the
high scalability of the subgoal-driven DQN algorithm.
Keywords: A* algorithm；path discretization；sub-target driven DQN algorithm；unmanned vehicle；narrow
environment；navigation

0 引 䀰

自动驾驶和无人车技术迅速发展,国内外众多学
者对其进行了大量研究,并将其应用于各领域.在应
用方面,常采用传统的分层方法,即感知[1]、规划[2]和

控制[3].然而,传统的分层方法存在一些限制,导致该
方法无法单独完成任务:首先,规划和控制的实现需
要提前对工作环境进行采样,并基于采样数据构建栅
格化地图[4],但是,在特殊的工作环境(如火灾现场、管
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道作业等)中,由于无法提供地图数据,从而无法完成
规划和控制任务;然后,为了避免无人车与障碍物碰
撞,所构建的地图障碍物半径大于真实环境中的障碍
物半径,导致地图中可访问空间减少,尤其是在狭窄
的工作空间和转弯处,使得无人车的路径规划失败;
最后,定位和控制等技术均存在不可忽视的误差[5],
这也会导致无人车无法计算出合理路径,从而无法完
成导航任务.
近年来,深度强化学习 (DRL) [6-7]迅速发展,为

解决上述问题提供了新的思路和方法.基于值函数
算法和策略梯度算法[8-9]的DRL将神经网络与传统
强化学习相结合,成功解决了强化学习中的“维数
灾难”问题[10],使得无人车能够应对复杂环境.过去
几年里,研究学者们开发了多种强化学习算法,如
深度Q网络 (DQN) [11]、深度确定性策略梯度 (deep
deterministic policy gradient, DDPG) [12]、软动作评
论家 (soft actor-critic, SAC) [13]以及近端策略优化
(proximal policy optimization, PPO) [14]等算法,并将它
们应用于虚拟游戏环境和现实世界的机器博弈[15]、

无人车[16-17]、控制优化[18]、自动驾驶[19]、目标定位[20]

等领域.深度强化学习也在狭窄环境中得到了应用,
如文献 [21]验证了基于DRL的方法可提高智能体在
高度拥挤环境中避开障碍物的性能,但是存在训练
环境过于简单和训练效率低的问题;文献 [22]则在狭
窄、曲折的动态避障环境中,分别实现了离散动作和
连续动作的静态避障仿真,但是由于DQN算法只能
输出离散动作,导致无人车在避障过程中的动作和轨
迹不够平滑.
为了解决上述问题,本文基于A*算法[23]与深度

强化学习相结合的方法设计子目标驱动DQN算法,
并构建深度神经网络,使用Gazebo[24]软件搭建实验
场景,分别通过所提出子目标驱动DQN算法、无子目
标驱动的DQN算法、DDPG算法、SAC算法对无人车

进行训练,分析它们的训练结果,并将效果较好的所
提出子目标驱动DQN算法训练结果移植到全新的更
复杂的仿真环境中进行测试分析,验证所提出算法的
高效性和可扩展性,为无人车在狭窄转弯环境中的导
航提供一种解决方案.

1 问题描述和解决方案

狭窄工作环境下可用空间有限,使得无人车在完
成路径规划任务时具有一定的挑战性.在此工作空
间下导航,易导致无人车与障碍物碰撞、无法找到最
佳路径等问题.有限的空间可能使得精确测量距离
和角度变得更加困难,无法进行智能、精准、高效的路
径规划[25-26].图 1为RVIZ可视化工具[27].图 1中:障
碍点为狭窄转弯位置;红色箭头引出的位置为无人
车目标位置和朝向;蓝色箭头引出的浅蓝色阴影部
分为膨胀层[28],膨胀层半径设置越大,无人车可通过
空间越小,膨胀层半径设置越小,无人车行驶过程中
与障碍物的安全距离越小.通常情况下,会设置较大
的膨胀半径来避免无人车与障碍物发生碰撞.这样
当行驶环境为狭窄空间时,膨胀层的存在会造成没有
足够的空间允许无人车通过.
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图 1 无人车导航过程中地图可视化

针对上述问题,本文提出将A*算法与DQN算
法相结合的方案,如图 2所示. 24维激光雷达数据
(DIST 0-DIST 23)、无人车当前位置与目标点的角度
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图 2 无人车狭窄转弯环境导航方案
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(HTG)和距离 (DTG)、最近障碍物的距离 (OBD)和无
人车是否到达目标点 (DONE)作为状态值输入DQN
算法的神经网络,神经网络根据当前状态输出动作
值, Gazebo仿真器根据输出的动作更新无人车位置,
计算奖励值.具体实现如下:在奖励函数中,引入A*
算法规划离散的路径点作为子目标,用于驱动DQN
算法,从而引导无人车朝着目标点前进,因此称之为
子目标驱动的DQN算法 (DQN_sub).所提出方法中
无人车沿A*算法规划路径前进, A*算法轨迹的平滑
性已在文献 [23]中被验证,因此所提出方法可保证导
航轨迹平滑.

2 DQN算法
2.1 DQN算法的状态设计

在强化学习中,状态 (state)是用来描述环境的关
键信息,状态的选择对于深度强化学习任务的成功非
常重要,本文设计状态包括 24线激光雷达数据
(DIST 0-DIST 23)、航向角 (HTG)、当前位置到目标点
位置的距离 (DTG)、无人车与最近障碍物间的距离
(OBD)、是否碰撞和到达目标点 (DONE)等共28个状
态量,如图2所示.

激光雷达数据 (DIST 0-DIST 23)提供关于周围
环境的信息.在无地图导航的深度强化学习研究中,
一般使用激光雷达扫描数据作为状态空间,但是低线
数的激光雷达收集的数据较少,难以理解测量对象的
特点,只适用于简单场景[29];而高线数激光雷达的数
据密度较高,造成了数据处理复杂的问题[30].基于上
述原因和本文的实验环境,这里选择使用24线激光
雷达.
航向角 (HTG)描述了无人车的朝向,有助于在导

航过程中调整姿态,避免碰撞并正确导航至目标点,
因此是状态空间中必不可少的一部分.

当前位置到目标点位置的距离 (DTG)提供了无
人车与目标点间的距离信息,对于路径规划和导航
非常重要,无人车需要确定自身位置与目标点间的距
离,以选择合适的行动和路径.

无人车与最近障碍物间的距离 (OBD)提供了关
于周围环境中最近障碍物的信息,可帮助无人车进行
避障决策,避免与障碍物发生碰撞.
是否碰撞和到达目标点 (DONE)状态量表示当

前状态是否达到了终止条件,即无人车是否发生碰撞
或成功到达目标点.用于判断是否需要终止当前回
合并开始下一回合的训练.

基于上述状态量可完整描述狭窄转弯中导航环

境,若缺少,则会导致无人车信息不足、环境建模困难,

从而对环境学习产生偏差,影响无人车的决策.

2.2 DQN算法的动作设计

首先,设计计算角速度(ang_vel)方法,即

ang_vel = ((action_size− 1)/2− action)× V × 0.5.

(1)

其中: ang_vel为角速度; action_size为动作的总个数,
取值为 5; action为一个整数,范围为 1∼ action_size.
通过action的取值来选择不同的角速度,即通过设定
action的大小可决定角速度的正负;最后,将标准化值
乘以最大角速度 (V ,固定为1.5 rad / s)来获得实际的
角速度值,线速度恒定为0.15m / s.这种设计选择的
合理性如下.

1)角速度的离散化:通过将角速度的取值范围
离散化为action_size个不同的动作,将连续的控制问
题转化为离散的动作选择问题来简化问题的复杂性.

2)动作空间的控制和表达能力:式 (1)可灵活地
控制角速度的范围和间隔,具体如下:当导航环境较
为空旷时, action_size的数值可设为较大值,以增加无
人车的灵活性;当导航环境较狭窄时, action_size的
数值可设为较小值,以保证无人车能够安全导航.本
文设计action_size的数值为5.

3)算法的可解释性和易实现性:式 (1)可使得算
法更具可解释性.通过使用整数的 action值,可直观
地理解每个动作所对应的具体角速度值.
此外,这种设计选择也易于编码实现,便于后续

无人车在狭窄环境中进行导航实验.

2.3 DQN算法的决策网络和目标网络设计

DQN算法是Q-learning[31]算法的改进版,使用
一个决策网络和一个目标网络来设计机器学习模

型[32]:决策网络用于实时决策,而目标网络用于更新
决策网络的参数.决策网络的输入为环境状态,输出
为动作;而目标网络的输入为环境状态和动作,输出
为期望的奖励.通过不断更新决策网络的参数, DQN
算法可学习如何在给定环境状态采取最优动作,从
而获得最大的奖励.神经网络结构如图3所示.网络
结构共有3层,分别为输入层、中间层和输出层:输入
层为28个神经元,与前文所述28个状态量保持一致;
中间层共有两个隐藏层,第 1个隐藏层神经元个数
为128,第2个隐藏层神经元个数为128,隐藏层神经
元个数是一个重要的超参数,可直接影响神经网络
的容量和表达能力,增加隐藏层神经元个数可增加
网络的复杂多元和表达能力,但是也会增加计算负
担和出现过拟合问题,根据实验需求,这里选择 128
个神经元个数作为隐藏层的大小;输出层神经元个
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图 3 神经网络结构

数为5,与式 (1)中动作数量相同.使用Adam (adaptive
moment estimation)优化器,用于在训练过程中有效
地更新神经网络参数.

2.4 DQN算法的奖励函数设计

奖励设计如下所示:

R =


R1 = 100/dist Everstep;

R2 =


Collision − 200,

Subgoal 20,
goal 2 000.

(2)

其中:R为总奖励;R1为每回合内每步的稀疏奖励;
dist为无人车与目标点的距离,距离越近,奖励越大.
R2为最终奖励,由 3部分组成: 1)负奖励,即惩罚,当
无人车发生碰撞时,获得−200的惩罚,判定条件为当
无人车与最近障碍物间的距离小于0.13m时,判定无
人车与障碍物发生碰撞; 2)到达子目标点奖励,若无
人车到达A*算法所提供的子路径点,则得到20的奖
励,判定条件为当无人车与子目标点间的距离小于
0.2m时,判定无人车到达子目标点位置; 3)若无人车
到达最终目标点,则得到2 000的奖励,判定条件为当
前位置与最终目标点位置的距离小于0.2m时,判定
无人车到达目标点位置.
终止条件设置:通过设置终止条件可帮助无人

车避免陷入局部最优解导致的无限循环.设计当无
人车到达目标位置、与障碍物碰撞、执行该事件的步

数超过2 000时的3个终止条件.在实际应用中,需在
有限的计算资源和时间内完成训练,因此,需确定一
个合理的执行步数.若执行步数过大,则会导致浪费
计算资源和时间;若执行步数过小,则会导致无人车
没有足够的步数完成导航任务.因此执行步数一般
作为超参数,在实验开始前根据实验环境复杂度确
定,越复杂的环境则需要越大的执行步数.本文根据
实验环境确定执行步数为2 000.

2.5 DQN算法数学过程

下式为贝尔曼方程,是DQN算法的核心思想:

Q(st, at)←

Q(st, at) + α[rt + γmax
a

Q(st+1, a)−Q(st, at)].

(3)

其中:Q(st, at)为动作价值函数;α为学习率; γ为折
扣因子; rt为奖励; st为当前时刻的状态; at为当前时
刻做出的动作; st+1为在状态 st下,执行动作a到达

的状态.智能体与环境进行交互,使用深度神经网络
模拟Q值函数 (状态动作价值函数);Q值函数与神经
网络的每层权重相对应,即

Q(s, a; θ) = Q(s, a). (4)

这里: θ为神经网络参数,Q(s, a)值函数的更新过程

实质上为对神经网络参数θ的更新.当神经网络参数
θ确定时,值函数Q(s, a)即可确定.设置Q目标网络,
计算TD误差,使用神经网络对Q值网络进行近似时,
对其中的参数θ采用梯度下降的方法进行处理,有

θt+1 = θt + α(r + γmax
a′

Q(s, a; θ)−

Q(s, a; θ))∇Q(s, a; θ), (5)

其中γmax
a′

Q(s, a; θ)为TD目标.式 (5)中目标网络参
数与决策网络参数相同,导致训练结果不稳定.为了
解决此问题,通过将决策网络参数实时更新,目标网
络参数经N (具体数值如表1所示:目标网络更新频
率)轮迭代后将决策网络中的参数赋值给目标网络
得到,因此将式(5)改写为

θt+1 = θt + α(r + γmax
a′

Q(s, a; θ−)−

Q(s, a; θ))∇Q(s, a; θ). (6)

这里: θ−为目标网络中的参数, θ为决策网络中的参
数.

表 1 DQN算法的超参数

序号 主要参数 量值

1 EPISODES = 3 000 回合数

2 γ = 0.9 奖励折扣因子

3 LR = 0.001 学习率

4 N = 10 目标网络更新频率

5 MEMORY_CAPACITY = 2 000 经验池容量

6 N_ACTIONS = 5 动作空间

7 N_STATES = 28 状态空间

8 BATCH_SIZE = 128 提取样本数量

2.6 无人车运动学模型

实验环节使用的无人车为两轮差速运动无人车,
其运动学模型如图4所示.图4中: ICR (instantaneous
center of rotation)为无人车绕该点旋转的中心点,其
运动学模型包括正运动学模型和逆运动学模型.这
两个运动学模型分析过程如下.
根据物理学约束v = w× r,求得ICR处角速度w

为
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图 4 无人车运动学模型

w =
vc
rc

=
vr

rc + dwb/2
=

vl
rc − dwb/2

. (7)

其中: dwb为无人车外圆直径, rc为当前时刻无人车
中心点 center转向半径, [vc, w]T为中心点 center的速
度和角速度.由式(7),角速度w表示为

w = (vr − vl)/dwb. (8)

这里角速度w是有方向的:当vl < vr时,w > 0;反之,
则w < 0.通过式 (7)可得到点center的线速度vc和左

右驱动轮的速度 [vl, vr]的关系,如下所示:

vc = (vl + vr)/2. (9)

结合式(8)和(9),可求得点center的转向半径,即

rc =
vc
w

=
(vl + vr)dwb

2(vr − vl)
. (10)

结合式 (8)∼ (10),得到两轮差速运动无人车正运动
学模型,具体如下所示: vc

w

 =


vr + vl

2

vr − vl
dwb

 =


1

2

1

2

1

dwb
− 1

dwb


 vr

vl

 .

(11)

结合式(7)和(10),两轮差速无人车逆运动学模型为

 vr

vl

 =

 vc +
dwb

2

vc −
dwb

2

 =

 1
dwb

2

1 −dwb

2


 vc

w

 . (12)

根据上述运动学模型即可实现所提出算法对无

人车的控制:由式 (1)中所描述,所提出算法可提供线
速度和角速度;通过式 (12)两轮差速运动无人车逆运
动学模型,即可求得无人车左右两驱动速度,完成对
无人车底盘的控制.

3 实验仿真测试

3.1 实验场景

基于Ubuntu 18.04系统、i5-10210 uCPU、CPU频
率1.8GHz、Python 3.6实验平台,使用Gazebo软件搭
建实验场景用来进行实验验证,使用Pytorch 1.4.0搭
建神经网络结构.首先,在一个模拟的狭窄转弯环境
中训练无人车,命名为训练场景,如图1所示,使用所
提出算法,在训练场景中学习如何有效地避免障碍物
并保存学习结果.
3.2 算法比较

基于上述训练场景,使用所提算法 (DQN_sub)、
未使用所提出算法 (DQN_init)、DDPG算法和SAC算
法分别在训练环境中进行训练, DQN算法的超参数
如表1所示.
训练的对比结果如图5所示.图5(a)为4种算法

每回合奖励变化趋势对比,由图5(a)可知:二者在训
练初期奖励基本为负数,这是因为无人车根据探索
和利用原理,在训练初期会进行探索,易撞墙,导致
奖励为负.随着训练次数的增加,无人车可根据当前
状态选择动作价值较大的动作,从而不易撞墙,最终
到达目标点,奖励值变大,因此图5(a)中奖励值呈增
大趋势.分析图5(a)可知: DDPG算法、DQN_init、SAC
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图 5 算法训练结果对比
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算法和DQN_sub分别在1 500回合、700回合、1 250
回合、600回合时奖励值趋于平稳,神经网络模型完
成收敛,可见DQN_sub的模型收敛速度最快.图5(b)
为4种算法每回合执行步数变化趋势对比,执行步数
为无人车从出发点到最终目标点运行的步数,执行步
数越小表明无人车路径越短,因此是反映算法性能
的重要指标.由图5(b)可知:在训练初期4类算法的
执行步数均较大,这是因为在狭窄环境中使用强化
学习时,墙体障碍物与无人车距离较近,无人车为了
防止与墙体发生碰撞,导致无人车陷入局部最优解,
因此在这个阶段的执行步数较大;随着训练次数的
增加,无人车可根据当前状态选择最优动作,算法的
执行步数逐渐减少,最终完成收敛; 4种算法收敛后
DQN_sub算法执步数最少,表明所提出方法在较短
的步骤内完成了导航任务,具有较高的动作选择准确
性,这在狭窄环境中导航是非常重要的,若动作选择
产生偏差,则会与墙体发生碰撞.
经上述训练过程后得到4个算法的训练模型,将

训练模型在训练场景中测试100回合,得到如表2所
示的不同算法的成功率和平均步长结果.通过导航
成功率和平均步长的指标,可评估不同算法在导航任
务中的性能:较高的导航成功率表示模型在到达目
标位置方面的准确性较高;而较低的平均步长表示
模型完成导航任务所需的步数较少,即效率较高.分
析表2结果可知:所提出DQN_sub算法在此场景下导
航成功率最高,平均步长最短,验证了所提出算法的
高效性.图 6为所提出DQN_sub算法在训练场景下
控制无人车行驶的完整过程.图6中共有9张子图,分
别表示无人车在不同时间点的位姿,该训练场景中
共有两处狭窄转弯障碍点 (详情如图1所示),无人车

表 2 训练场景测试中的成功率和平均步长

算法 成功率/% 平均步长

DDPG 90 66
DQN_init 89 64
SAC 91 68
DQN_sub 95 57

1 2 3

4 5 6

7 8 9

图 6 训练场景下无人车行驶过程

从图6的子图1所示位置出发,经子图2所示的位置
后,到达子图3所示位置并进入第1个狭窄转弯环境,
由子图4可知,无人车可通过子图3所示的狭窄转弯
环境,表明了所提出算法的有效性.经子图 4∼子图
7所示的位置后,进入第2个狭窄转弯点,最后成功到
达子图9所示的目标点位置.
3.3 可扩展性测试实验

为了验证所提出DQN_sub算法驱动无人车在狭
窄环境中导航的可扩展性,基于上述训练实验的实验
结果进行测试并搭建了如图7所示的测试场景:该测
试场景相较于训练场景有4处狭窄的转弯地点,分别
位于图中“凸”字4个拐角处,导航的难度进一步提
高.将训练场景中的神经网络模型在测试场中测试
100回合,得到如表3所示的测试场景测试中的成功
率和平均步长结果.通过与训练场景下测试结果 (如
表 2所示)比较可知: DDPG导航成功率降低了 1%,
DQN_init算法导航成功率降低了3%, SAC算法导航
成功率降低了1%,所提出DQN_sub算法导航成功率
不变.这是因为新的仿真场景与训练时的环境不同,
前3种算法的神经网络模型无法准确地理解和适应
新的环境特征,导致无法准确快速地理解和处理这些
情况,从而导致成功率下降.而所提出DQN_sub算法
由于引进了子目标点,即使在新的环境中,所提出算
法仍然只需跟随子目标点前进即可,因此即使在新的
环境中,所提出算法的成功率依然不发生降低,表明
所提出算法具有很高的可扩展性.此外,通过与训练
场景下测试结果比较可知: 4类算法的平均步长均有
所上升,这是由于测试场景地图长度较大,算法所需
完成导航的执行步长增加,导致平均步长上升.图 7
为所提出DQN_sub算法在测试场景下控制无人车行

表 3 测试场景测试中的成功率和平均步长

算法 成功率/% 平均步长

DDPG 89 78
DQN_init 86 72
SAC 90 79
DQN_sub 95 68

1 2 3

4 5 6

7 8 9

图 7 测试场景下无人车行驶过程
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驶的完整过程.图7中共有9张子图,分别表示无人车
在不同时间点的位姿,无人车从图7的子图1所示位
置出发,经子图2所示的位置后,到达子图3所示位置,
并进入狭窄转弯环境,由子图 4可知,无人车可通过
子图3所示的狭窄转弯环境.子图5∼子图8情况与
上述过程相似,最终到达如子图9所示的目标点.在
行驶过程中未出现碰撞或无人车无法完成导航任务

而原地旋转的情况.

4 结 论

本文针对传统的路径规划算法在狭窄工作环境

下完成路径规划时由于膨胀半径的存在而无法完成

导航的问题,设计了子目标驱动 DQN算法,并在
Gazebo仿真环境中构建了狭窄转弯工作环境,与
DDPG算法、SAC算法以及DQN_init进行了比较,验
证了所提出算法的有效性,并将所提出算法训练结果
移植到全新的更复杂的狭窄环境中进行测试分析,分
析了所提出算法的可扩展性,分析结果表明:

1) DDPG算法、DQN_init、SAC算法和所提出
DQN_sub分别在1 500回合、700回合、1 250回合、600
回合时奖励值趋于平稳,所提出DQN_sub的模型收
敛速度最快,执行步数最少;

2) SAC算法导航成功率为 90%,DDPG导航成
功率为 89%,DQN_init导航成功率为 91%,所提出
DQN_sub导航成功率为95%,所提出DQN_sub的模
型导航成功率最高;

3)相较于训练场景,在空间更小、拐弯更多的测
试场景中,采用所提出DQN_sub算法时,无人车在行
驶过程中未出现碰撞或原地旋转的情况,顺利完成导
航任务,验证了所提出DQN_sub算法的高扩展性.
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