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摘　要: 针对动态非结构化环境中移动机器人感知不确定性与策略泛化能力不足的挑战, 本文提出一种基于非对

称强化学习的鲁棒自主导航策略优化框架 (Robust Asymmetric Navigation, RANav). 该方法融合隐式环境估计、

域随机化与非对称强化学习机制, 提升机器人对动态环境的建模与决策能力. 首先, 构建多模态融合的隐式环境

估计网络, 以精确提取动态障碍物特征并提升场景表征能力; 其次, 引入基于行为域随机化机制, 提升策略的

Sim-to-Real迁移能力; 最后, 采用非对称近端策略优化 (PPO)算法, 利用特权信息优化 Critic网络以提升策略学

习效率. 在多组仿真与真实场景实验中, RANav在导航成功率、避障鲁棒性与路径效率方面均显著优于现有方

法, 充分验证其在复杂非结构环境中的鲁棒泛化能力与实际部署潜力.
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0    引　言

随着人工智能与机器人技术的不断演进, 移动

机器人在灾后救援
[1]
、城市物流

[2]
与日常服务

[3]
等领

域展现出广阔应用前景. 在实际部署中, 机器人往往

需要在动态、非结构化的环境中完成自主导航任务,
例如穿越密集的交通流、复杂室内空间或多智能体

系统. 这类场景具有环境状态不可预测、交互对象行

为不确定、传感器观测受限等特点, 严重影响机器人

感知与决策系统的稳定性与泛化能力
[4,5]. 因此, 如何

实现移动机器人在动态环境中的鲁棒感知、环境建

模与策略学习, 已成为机器人自主导航研究的核心

科学问题之一.
近年来 , 深度强化学习 (Deep  Reinforcement

Learning, DRL)在机器人导航中获得广泛关注, 凭借

其端到端的策略学习能力和非线性环境建模能力,
在静态或规则环境中取得显著成果. 然而, DRL策略

通常依赖仿真环境训练, 难以覆盖现实环境中的行

为多样性与感知噪声, 导致显著的"仿真-现实迁移差

距"(Sim-to-Real gap)[6]. 此外, 导航策略多依赖局部、

有限的感知信息生成动作, 缺乏对动态环境中潜在

结构与交互模式的理解能力, 进一步制约策略的稳

健性与适应性.
为解决上述问题, 研究者从多个方向展开探索.

一方面, 传统导航方法尝试通过规则建模与路径优

化提升动态避障能力. 例如, Hoang等人
[7]
提出基于

时间弹性路径优化方法; Dai等人
[8]
结合 Informed-

RRT* 与 DWA实现高效路径生成; Senthil等人
[9]
引

入递归速度障碍模型并设计优先级机制; 此外, MPC [10]

与社会力模型 (Social Force Model, SFM)[11] 也被广

泛应用于动态避障与多智能体交互建模. 这些方法

在特定环境中具备良好性能, 但其规则设计往往依

赖场景先验, 泛化能力有限.
另一方面, 基于学习的环境感知与建模方法在

提升策略适应性方面展现出显著潜力. 典型方法如

TerraPN  [12]、BADGR  [13] 通过监督或自监督方式对

环境结构建模, 并以端到端框架提高感知决策效率;
生物结构建模

[14] 与激光雷达驱动的自监督分割方

法
[15] 则增强动态导航中的几何理解能力; PONI [16]

和 TSNav [17] 引入多模态融合机制, 进一步提升在动

态场景下的感知鲁棒性. 尽管如此, 这类方法通常依

赖大量静态标注数据或高质量传感输入, 难以适应

现实世界中目标行为变化快、观测信息不完备等复

杂条件, 导致泛化能力与实际部署性能受限
[18].

针对动态环境中的感知误差与策略泛化问题,

研究者引入多种结构性改进手段: 例如, 域随机化机

制 (Domain Randomization,  DR)[19,20] 通过扰动仿真

环境参数构造多样化训练场景, 以缓解部署阶段策

略性能退化; 非对称强化学习框架
[21]

则在训练阶段

引入特权信息提升 Critic网络的评估能力, 从而间接

增强策略表现; 此外, 激光优化建模
[22]
、时空注意力

机制
[23]
、图神经网络

[24]
与 Transformer架构

[25]
等新

兴结构也被用于增强导航策略对环境动态变化的建

模能力. 同时, 面向异构多智能体碰撞规避的问题,
也有方法引入定向胶囊网络与风险度量机制

[26]. 尽
管上述方法在各自领域取得进展, 但在信息不完备、

交互不可预测的复杂动态环境中, 如何实现感知-决
策一体化的高效建模以及策略的跨场景鲁棒泛化,
仍是当前领域亟待解决的关键难题.

鉴于上述挑战与现有方法的局限性, 本文致力

于解决动态非结构环境中的鲁棒自主导航问题. 为
此, 本文提出一种面向动态非结构环境的鲁棒自主

导航框架 RANav, 融合隐式环境估计、行为域随机

化与非对称 PPO机制, 旨在系统提升导航策略在动

态环境中的感知建模能力、策略鲁棒性与部署泛化

能力. 具体贡献如下:
1. 提出隐式环境估计网络, 从异构传感器数据

中提取障碍物语义特征, 提升环境建模精度;
2. 引入行为域随机化机制, 构建多样化仿真环

境以缓解 Sim-to-Real迁移问题;
3. 基于非对称 PPO结构, 训练阶段利用特权信

息提升 Critic评估能力, 优化 Actor策略;
本文结构如下: 第 1节介绍问题建模与系统架

构; 第 2节详述所提各子模块设计; 第 3节展示仿真

与真实世界实验及消融研究; 第 4节总结概括全文. 

1    问题建模与方法框架

为实现移动机器人在复杂动态环境中的鲁棒自

主导航, 本文将导航任务建模为基于马尔可夫决策

过程 (Markov Decision Process, MDP)的强化学习问

题. 本节首先对任务目标及状态变量进行形式化描

述, 随后基于 MDP框架定义学习问题, 最后阐述系

统整体的感知—决策—控制架构设计. 

1.1    问题建模

如图 1所示, 本文关注复杂动态非结构化环境

下的移动机器人自主导航问题. 这类场景普遍具有

高动态交互特性, 例如复杂交通流、多智能体系统或

密集人群, 为机器人导航带来严峻挑战. 该场景下的

核心挑战在于环境结构的理解能力与导航策略的泛

化能力
[27]. 传统感知模块通常仅抽取障碍物的几何
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信息 (如距离或边缘特征), 难以构建反映动态对象

分布模式、潜在意图及复杂交互的表示, 限制策略对

场景多变性的适应性, 难以实现真正智能的避障行

为
[28]. 此外, 强化学习策略常因仿真中动态对象行为

模型简化且缺乏多样性, 导致策略在仿真环境表现

优异, 但在面对真实环境中动态对象行为的高随机

性与复杂交互时 , 泛化能力显著不足 , 出现典型

的"仿真过拟合"现象, 严重影响 Sim-to-Real迁移性

能
[29].

 
 

障碍物

成功

行人障碍物

行人

图1   机器人在复杂动态环境中导航示意图
 

因此, 本文关注的核心问题是: 如何有效增强其

对复杂动态环境中特征的感知与理解能力; 并通过

系统化训练机制, 提升导航策略在动态非结构化环

境中的泛化性与鲁棒性, 实现安全且高效的自主导

航. 

1.2    马尔可夫决策过程建模

M =

(S,A,P,R, γ) S

A

v ∈ R ω ∈ R P(s′|s, a)
s a s′

R(s, a)

γ ∈
(0, 1)

为形式化表达自主导航任务, 本文将其建模为

离散时间的马尔可夫决策过程, 定义为五元组

. 其中,  表示状态空间, 涵盖机器人

自身状态 (如位置、速度、朝向)、导航目标位置及激

光雷达、深度相机等传感器获取的环境信息;  为动

作空间, 定义为机器人连续控制输入, 包括线速度

与角速度 ; 状态转移函数 描述

在状态 下执行动作 后转移至状态 的概率分布,
受机器人运动学及环境动态共同影响 ; 奖励函数

衡量状态-动作对的即时反馈, 综合反映导航

效率、避障鲁棒性及运动平稳性 ; 折扣因子

调节未来奖励对当前决策的影响程度.

πθ(a|s) θ在该 MDP框架下, 策略函数 由参数 控

制, 优化目标为最大化期望累积折扣奖励:

π∗ = argmax
πθ

E[
T∑

t=0

γtR(st, at)]. (1)

该建模为后续基于强化学习的策略训练奠定理

论基础. 尽管实际部署中传感器观测存在噪声和信

息不完全, 系统假设机器人可获得足够的状态表征

以指导最优动作选择. 

1.3    导航系统框架

基于上述任务建模, 本文设计端到端鲁棒导航

系统, 其总体架构如图 2所示, 包含以下四个核心模

块:
机器人的自主导航过程遵循多阶段信息处理与

决策流程. 该流程首先起始于环境与机器人自身状

态的原始观测数据采集, 由深度相机、激光雷达、惯

性测量单元 (Inertial Measurement Unit, IMU)、里程

计、目标点及障碍物信息等各类传感器完成. 这些原

始数据随后经由预处理模块, 执行特征提取、数据融

合及状态估计, 并产生历史信息以及训练阶段所需

的特权信息, 为后续决策提供可靠输入. 在此基础上,
环境估计模块中的隐式建模部分, 从预处理后的时

序观测中实现障碍物检测与场景理解及编码, 旨在

提取动态障碍物的关键特征; 通过多模态信息融合,
这些特征被压缩为紧凑的特征表示, 显著增强系统

对环境的理解能力. 进而, 策略学习通过神经网络模

块采用非对称 PPO架构得以实现 : 在训练阶段 ,
Critic网络被授权访问预处理模块提供的特权信息,
以精确评估价值函数; 而 Actor网络则仅基于可观

测信息输出动作, 从而确保训练与部署之间的一致

性. 最终, 策略输出被转换为机器人实际可执行的线

速度与角速度指令, 驱动机器人完成实时运动控制.
此外, 训练过程中引入域随机化策略, 通过扰动

仿真中动态障碍物行为模型 (速度范围、反应延迟、
 

特征提取

数据融合

状态估计

历史信息

特权信息

神经网络

非对称 PPO 算法

Actor 网络 Critic 网络 

策略优化导航决策
action

训练流程

仿真训练 实物部署

Sim-to-Real 迁移优化

环境估计

隐式建模

障碍物
检测

场景理解
与编码

行人行为
随机化

场景布局
随机化

域随机化

预处理传感器

深度相机

激光雷达

IMU

里程计

目标点

障碍物信息

图2    本文提出的自主导航系统框架
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协作行为等), 显著提升策略在现实环境中的泛化能

力. 该设计确保训练与部署之间的平滑迁移, 增强系

统的实用价值 . 具体网络结构与训练算法将在第

3节中详细展开. 

2    方法

本节详细介绍所提出的机器人鲁棒自主导航决

策框架, 旨在使移动机器人能够在复杂、动态且高度

不确定的非结构化环境中实现自主导航. 通过融合

隐式环境估计、域随机化及非对称 PPO策略优化,
系统性解决动态环境理解不足、仿真到现实迁移瓶

颈以及不确定性下的决策挑战等关键问题. 

2.1    系统概述

本文提出一种面向动态非结构化环境的鲁棒导

航决策框架. 为促进策略网络的高效学习与泛化能

力提升, 系统构建多模态状态表征结构, 结合训练阶

段的特权信息辅助机制, 并采用归一化动作输出方

式. 

2.1.1    状态空间

S

vr ∈ [vmin, vmax] ωr ∈ [ωmin, ωmax]

dgoal ∈ R+

θgoal ∈ [−π, π]

1× 1440

2×
80× 80

sobs ∈ RD

机器人状态空间 旨在全面捕捉自身动态状态

及局部环境信息以支持策略决策. 具体包括机器人

当前线速度 、角速度 ,
以及相对于目标点的欧氏距离 和目标方

向角 . 观测信息融合激光雷达与深度

相机数据. 其中, 激光雷达原始扫描数据经栅格化处

理并归一化后, 堆叠为尺寸 的张量; 深度相

机数据经处理后提取出深度图特征 , 编码为

的张量. 两种模态的张量沿通道维度拼接,
输入卷积神经网络 (CNN)提取融合空间特征. 该结

构在保留空间拓扑的同时, 增强异构传感器数据间

的交互, 形成表达力强的局部环境表征. 预处理后的

特征与机器人运动状态及目标信息拼接, 构成低维

且信息丰富的观测向量 , 作为策略网络输

入. 

2.1.2    特权信息

Op
t = [Oc

t O
o
t ] Oc

t

r = 0.3m

1× 80× 80 Oo
t

2× 80× 80

训练阶段, 为提升 Critic网络的状态价值评估能

力, 引入特权信息编码器 . 其中,  表

示机器人中心半径 内的本体感知碰撞信

息, 若发生碰撞则对应方向为单位向量, 否则为零向

量, 编码为 的空间图;  则由仿真环境

提供动态障碍物的真实位置与速度, 将其映射并编

码为 的张量 (两个通道分为对应位置信

息与速度信息). 最后将本体碰撞张量与动态障碍物

位置和速度张量组成, 从而形成三通道输入. 特权信

息仅在训练阶段提供给 Critic, 辅助其准确评估长期

回报. Actor始终仅依赖基于原始传感器的局部观测,
实现策略的实际部署与 Sim-to-Real泛化. 

2.1.3    动作空间

v ∈ [vmin, vmax] ω ∈ [ωmin, ωmax]

(v̂, ω̂)

∈ [−1, 1] v ω

动作空间定义为机器人连续二维控制指令: 线
速度 和角速度 .  Actor
网络输入当前观测状态, 输出归一化控制量

, 通过线性映射恢复为实际控制指令 和 ,
用于驱动机器人执行对应动作. 该归一化过程有助

于提升训练稳定性及数值收敛性, 避免动作幅值差

异对策略学习产生负面影响. 

2.2    隐式环境估计网络

动态非结构化环境中的有效导航高度依赖于对

环境变化的准确理解. 然而, 受限于动态障碍物的不

可预测性, 机器人往往在不完整的观测下运行, 这显

著影响策略的评估与决策. 为解决这一关键挑战, 本
文提出隐式环境估计网络 (Implicit  Environment
Estimation Network, IEEN).

Od
t

Zt

IEEN的核心功能是从机器人的状态输入 中

估计潜在状态 . 该潜在状态旨在编码环境的关键

特征信息, 例如动态障碍物的精确分布、目标区域的

相对方向以及环境的时间动态变化. 所获得的潜在

表征作为机器人对环境的内部认知模型, 能够为策

略模块提供稳定且信息丰富的环境理解.
L2

Od
t Zt β

β

Zt Od
t

IEEN的设计集成动态编码器
[30]

和基于 正则

化的特征对齐机制
[31], 旨在高效处理动态交互与传

感器限制导致的感知不确定性问题. 首先, 需要将机

器人状态输入 映射至潜在状态 , 并通过 -变分

自编码器 ( -VAE)的机制, 同时支持对环境状态的

有效估计与输入数据的准确重构; 其次, 引入潜在特

征一致性损失, 旨在缓解或消除 Actor与 Critic网络

从同一观测中提取的潜在特征分布不匹配的问题;
最 后 ,  基 于 互 信 息 神 经 网 络 估 计 器 (Mutual
Information Neural Estimator, MINE)[32], 我们最大化

所估计的潜在特征 与动态观测 之间的互信息,
以确保潜在表征的有效性和信息量. IEEN的总优化

目标为:

LIEENet = Lest + βLKL + λLL2
+ µLenv. (2)

Lest LKL

LL2
Lenv

其中 ,  为重建损失 ,  为潜在分布正则化 ,
强制 Actor和 Critic特征对齐,  用于最大化

潜在特征与动态观测的互信息.
信息损失定义为:

I(Zt;O
d
t ) ⩾ Ep(zt,ot)[log qθ(zt, ot)]−

Ep(zt)p(ot)[log qθ(zt, ot)]. (3)

I(Zt;Od
t ) Zt其中,  表示潜在状态 与机器人状态输入
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Od
t p(zt,ot) Zt Od

t

p(zt)p(ot) qθ(zt,ot)

之间的互信息,  为 与 的联合分布,
为 边 缘 分 布 的 乘 积 ,  为 由

MINE模型训练的判别器.
对应损失为:

Lenv = −(Ep(zt,ot)[log qθ(zt, ot)]−
Ep(zt)p(ot)[log qθ(zt, ot)]). (4)

Lenv其中,  为用于最大化潜在特征与动态观测互信息

的损失函数.
LKL正则化项:

LKL = βDKL(q(zt|ot) ∥ p(zt)). (5)

DKL(. . .)

q(zt|ot) p(zt) β

其 中 ,  为 KL散 度 ,  衡 量 后 验 分 布

与先验分布 之间的差异.  是总优化

目标中用于调节 KL散度项权重的超参数.
特征一致性损失定义为:

LL2
= ∥τ a

t − τ c
t ∥2

2. (6)

τ a
t τ c

t其中 和 分别为 Actor与 Critic网络的潜在特征. 

2.3    域随机化

针对策略泛化能力不足的问题, 本文提出行为

域 随 机 化 (Dynamic  Pedestrian  Behavior  Domain
Randomization, DPB-DR)机制 , 旨在缓解因动态障

碍物行为建模简化导致的 Sim-to-Real迁移瓶颈. 该
机制通过不同的行为扰动, 提升策略在动态障碍物

分布、行为差异及交互不确定性方面的应对能力.

v ∈ [0.3, 1.8]m/s

N ∈ [5, 25]

与传统静态或规则动态障碍物模型不同, DPB-
DR机制在训练时引入多个关键扰动维度: 动态障碍

物速度 在每轮训练中进行随机采

样; 行为目标 (包括目标位置、路径规划及换向频

率)动态变化, 促使动态障碍物运动模式呈现更高的

多样性; 响应延迟基于高斯分布模型进行模拟, 以体

现感知冲突和注意力分散导致的行为滞后; 动态障

碍物数量 进行动态采样, 其初始位置服

从空间泊松过程生成. 所有这些扰动通过统一的随

机种子进行控制, 从而确保仿真环境的动态稳定性

同时保持行为的高度多样性.
此外, 为模拟动态障碍物群体内个体差异及交

互复杂性, 动态障碍物行为的生成还采用社会力模

型和规则驱动模型. 

2.4    非对称 ppo 网络

本文采用非对称结构的 PPO框架, 用于在动态

非结构化环境中进行策略学习. 与标准 PPO方法中

Actor和 Critic共享输入的结构不同, 所提出方法在

训练阶段为 Critic网络提供仿真环境中的特权信息,
如全局坐标系下的障碍物位置与速度等, 而 Actor仅
基于局部传感器数据进行策略学习. 该结构通过分

离训练阶段的信息源, 使 Critic具备更强的状态评估

能力, 同时保持 Actor在部署时的约束, 确保其依赖

于实际可获取的观测信息进行动作生成. 

2.5    奖励函数设计

在自主导航任务中, 奖励函数的设计直接定义

智能体在复杂动态环境中学习的目标行为. 本文设

计一个多目标复合奖励函数, 其各项子奖励旨在驱

动机器人实现向目标高效前进、安全避障、运动平

稳、航向与目标一致以及接近目标时的稳定性. 该复

合奖励函数定义为:

R(st, at) = r′
g + r′

c + r′
w + r′

θ + r′
s. (7)

r′
g1. 目标接近奖励 : 激励机器人持续向目标前

进, 并在超时或未成功抵达目标时进行惩罚:

r′
g =


rgoal, ∥p′

g∥ < gm

− rpath(∥p′
g∥ − ∥p′

g∥), t ⩾ tmax

0, otherwise

(8)

p′
g gm tmax

rgoal = 20 gm = 0.3m tmax = 25 s rpath = 3.2

其中 为目标距离,  为成功距离阈值,  为最大

时间,  ,  ,  ,  .
r′
c2. 碰撞规避奖励 : 强烈惩罚接近或碰撞障碍

物:

r′
c =


rcollision, ∥p′

o∥ ⩽ dr

robstacle(dm − ∥p′
o∥), dr < ∥p′

o∥ ⩽ dm

0, otherwise
(9)

p′
o dr = 0.3m dm = 1.2m

rcollision = −20 robstacle = −0.2

其中 为最近障碍物距离,  ,  ,
,  .

r′
w3. 路径平滑奖励 : 惩罚角速度剧烈变化, 提升

运动平稳性:

r′
w = −ω2

t . (10)

ωt其中 为当前时刻角速度.
r′
θ4. 航向一致奖励 : 惩罚航向偏离, 提升目标导

向性:

r′
θ = −∥θt − θgoal∥. (11)

θt θgoal其中 和 分别为当前航向与目标方向.
r′
s5. 稳定性奖励 : 惩罚高加速度及过度摇晃, 保

障机器人动态平稳:

r′
s = −∥at∥2. (12)

at其中 为机器人加速度向量. 

2.6    网络架构与训练范式

如图 3所示, 本文构建面向动态环境的自适应

策略学习流程, 通过引入非结构化特征提取模块与

特权辅助训练机制, 用于对动态场景中的潜在风险

进行建模与响应. 多模态输入由激光雷达、深度相机

以及历史观测序列组成. 视觉信息通过多层残差卷
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S = 2 C = {64, 128, 256}

1× 512 → 1× 256

β

积编码器提取高维语义特征 , 采用渐进式下采样

( )与通道扩展 ( )以保留

空间层级结构与纹理信息; 激光点云输入则经由紧

凑型 MLP结构 ( )实现压缩表

达. 所有模态特征被统一映射对齐至策略特征空间.
同时 , 在 IEEN中 ,  -VAE的潜在空间维度固定为

64, 以保证潜在表征具有足够的表达能力来刻画动

态障碍物的分布与环境变化. 在策略学习部分, 设计

解耦式 Actor-Critic网络结构, 其中 Actor仅基于局

部可观测信息进行控制决策, 输出连续动作向量, 以
满足部署阶段的感知约束; Critic则引入训练阶段的

特权信息, 用于价值估计. 特征融合模块采用多层感

知机对多源输入与历史状态进行联合编码, 形成统

一、压缩的策略表示, 作为上下文输入驱动 Actor与
Critic优化. 

3    实验

本节详细阐述实验配置. 我们依次介绍策略训

练与评估的仿真环境、真实环境中机器人及传感器

参数、非对称 PPO的训练超参数, 以及用于对比验

证的基准方法. 

3.1    实验设置
 

3.1.1    仿真环境

5 25

所有训练与测试均在基于 Gazebo构建的高保

真仿真平台上完成, 该平台支持精确的动力学建模.
如图 4所示, 我们构建多个典型场景, 涵盖封闭式走

廊、开放空间与半结构化环境, 具有多样的空间拓扑

结构与障碍物分布. 动态障碍物采用 SFM模型建模,
其数量在 至 名之间随机分布, 包含稀疏到高密度

的动态实体交互情景. 每位动态障碍物的初始位置、

目标点、速度、反应时间及交互半径等参数均通过大

规模随机采样设定, 以实现 DPB-DR. 导航任务目标

在可达区域内随机采样生成, 涵盖单目标导航与多

目标切换等不同配置. 

3.1.2    机器人与传感器模型

为验证策略的实际部署能力, 我们在真实环境

 

Actor Network

MLP Linear 1×256

MLP Linear 1×128

MLP Linear 1×62

Linear Vel Angular Vel

Critic Network

MLP Linear 1×256

MLP Linear 1×128

MLP Linear 1×512

MLP Linear 1

策略特征编码

特征连接: 512 历史信息  n = 5

MLP Linear 1×256

MLP Linear 1×128

MLP Linear 1×64

MLP Linear 1×512

特权信息编码

Conv 3×3
C = 64,S = 2

Max Pool
2×2

Residual Block
C = 128,S = 2+Skip

Residual Block
C = 64,S = 1 +Skip

Residual Block
C = 64,S = 2 +Skip

AdaptiveAvgPool2d

激光雷达

深度相机

目标位置

特权信息

雷达特征提取

输入: 1440×1 

MLP Linear 1×256

Avg Pool→256

MLP Linear 1×512

相机特征提取

Conv 3×3
C = 64,S = 2

Max Pool
2×2

Residual Block
C = 128,S = 2+Skip

Residual Block
C = 64,S = 1 +Skip

Residual Block
C = 256,S = 2 +Skip

图3    机器人在动态环境中的自主导航网络流程图

 

A

B C D E F

图4    机器人导航仿真环境示意图
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360◦ 10m

1440 640× 480

85◦

r = 0.2m m = 5 kg vmax =

2m/s ωmax = 6 rad/s

的机器人平台上进行实验, 如图 5所示. 机器人搭载

有 激光雷达 , 最大探测距离为 , 波束数

; 前向深度相机, 分辨率为 , 水平视场

角 ; IMU与轮式里程计. 机器人本体参数为半径

,  质 量 ,  最 大 线 速 度

, 最大角速度 . 在仿真阶段, 我
们模拟现实中感知不确定性, 向传感器中注入高斯

噪声, 以增强策略对感知噪声的鲁棒性.
 
 

深度相机 激光雷达

机载电脑

图5   真实环境机器人验证平台
  

3.1.3    训练参数

我们基于 Stable-Baselines3框架实现定制化的

PPO算法, 用于训练不对称 Actor-Critic架构. 训练

环境涵盖密集动态人群、多目标切换等任务类型, 训
练超参数经过调优, 以在鲁棒性、安全性与训练效率

之间取得平衡. 最终采用的主要训练参数如表 1所
示.
 
 

表1     超参数设计

变量名称 值 变量名称 值

GAE因子 0.95 批量大小 256

裁剪范围 0.2 学习率 adaptive*

折扣因子 0.99 熵系数 0.001

最大批量大小 256 dt时间步长  (s) 0.01

每次更新的轮数 1 000 激活函数 ReLU

梯度裁剪范数 1.0 β 0.2

λ 0.5 µ 0.01

反应延迟 0.1 s 舒适距离 0.5 m

排斥力 (2.0, 0.3) 行人数量 5–25人
  

3.2    对比方法与消融实验
 

3.2.1    对比方法

为系统评估所提出导航策略在动态非结构化环

境中的表现, 本文选取三类具有代表性的方法进行

对比. 对比方法涵盖传统规划范式、DRL基线以及

融合式智能导航策略, 这些方法旨在从多个维度对

本文方法进行评估. 1)首先引入 DWA [33], 作为一种

局部路径规划方法; 2)其次, 我们使用 3D-DRL  [34]

的强化学习导航策略作为基线, 该策略采用与本文

方法相同的网络结构与超参数设置 , 但不包含

IEEN模块、DPB-DR以及非对称结构;  3)最后 , 引
入 SAGE方法

[24], 该方法通过迁移优化规划器的离

线经验并结合图神经网络建模环境状态, 从而实现

样本高效的导航. 

3.2.2    消融实验

为分析所提出方法中各关键模块的贡献, 本文

设计一系列消融实验, 采用控制变量策略分析不同

模块的作用. 具体包括: 1)移除 IEEN模块, 使策略

直接基于原始传感器观测进行决策; 2)移除训练阶

段的 DPB-DR机制, 使策略在动态障碍物行为固定

下进行训练. 3)将非对称 Actor-Critic架构替换为对

称结构, 使 Actor与 Critic网络基于相同的可观测状

态空间进行训练; 4)所有消融模型在与完整策略一

致的训练参数与测试设置下进行, 其对比结果将在

后续章节中详细呈现. 

3.3    实验结果与分析

本节展示核心导航策略的定量实验结果, 分析

各对比方法与消融配置在不同指标下的性能表现.
训练环境选用图 4所示的典型仿真场景, 测试环境

为策略未曾见过的新结构. 本节展示核心导航策略

的定量实验结果, 分析各对比方法与消融配置在不

同指标下的性能表现. 训练环境选用图 4所示的典

型仿真场景, 测试环境为策略未曾见过的新结构, 以
验证其泛化能力与鲁棒性. 

3.3.1    消融实验结果对比

6.8% 90.6%

为量化各关键模块对策略性能的贡献, 本文设

计三类控制变量的消融模型, 并在与完整方法一致

的训练配置下进行评估. 表 2展示各模型在导航成

功率 (SR)、碰撞率 (CR)、平均路径长度 (AL)、线速

度变化量 (MC)与角速度变化量 (MS)五个核心指

标上的表现. 从结果可见, 完整策略在所有评估指标

上均表现最优, 验证各模块之间的协同增益作用:
IEEN模块对动态障碍物建模尤为关键, 缺失时成功

率下降 , 碰撞率上升 , 角速度波动加剧,
表明缺乏高层语义引导将削弱策略对复杂动态结构

的适应能力. DR模块的移除主要影响泛化性能, 在
未见场景中路径长度增长, 速度控制不稳定, 说明多

样化训练经验对现实感知噪声具有重要意义. 相比

之下, 对称 PPO模型虽具一定鲁棒性, 但在平均路

径长度和速度平稳性方面仍不及完整架构, 验证引

入特权信息训练的非对称结构在提高策略收敛性与

稳定性方面的作用. 综上, IEEN、DR以及非对称结

构均在提升导航效率、避障稳定性与策略泛化方面
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发挥重要作用, 验证所提方法的必要性与有效性. 

3.3.2    基线方法对比

为全面评估 RANav策略的性能, 我们在典型仿

真环境中对所选取的基线算法与 RANav策略进行

对比实验, 并对各项性能指标进行量化分析, 结果如

表 3所示 . 从实验数据可以看出 ,  RANav在 SR、
CR与 AL等关键指标上均明显优于所有对比方法,
尤其在高动态交互场景中仍保持优异的避障稳定性.
DWA作为传统方法, 在静态环境中表现尚可, 但在

动态实体环境中路径易失效、碰撞率较高 .  3D-
DRL和 SAGE在考虑动态因素后性能有所提升, 但
在复杂多变场景中仍存在泛化能力不足的问题. 而
RANav通过引入结构建模与策略约束, 显著提升策

略鲁棒性与环境适应性, 展现出较强的任务完成效

率与通用性.
 
 

表3     不同算法仿真实验结果对比

Algorithm SR CR AL MC MS

Ours 95.2 1.8 15.2 0.42 0.15

DWA 68.3 9.7 17.8 0.22 0.35

3D-DRL 82.1 5.6 16.7 0.30 0.27

SAGE 86.5 4.2 16.3 0.34 0.21
  

3.3.3    泛化能力与鲁棒性分析

如表 4所示, RANav在所有测试环境中都展现

出卓越的性能. 其成功率始终保持在 93.8% 以上, 且
碰撞率始终控制在 2.1% 以下, 是所有方法中最低

的. 这充分说明其具备良好的空间结构理解能力和

动态障碍物适应性. 此外, 在路径效率与运动平滑性

方面, RANav同样表现出色. 其平均路径长度显著

低于其他算法, 而线速度变化量和角速度变化率运

动平滑性指标也远低于其他方法. 这些数据共同证

明, RANav生成的路径不仅高效, 且更加平滑、稳定,
从而提升机器人导航的安全性和稳定性. 

3.3.4    可视化导航效果

为进一步展示各算法在交互场景中的表现, 我
们在两个典型仿真环境中对导航轨迹进行可视化对

比, 结果如图 6所示. 在第一个环境中, 动态障碍物

分布较为稀疏, RANav能够快速生成一条平滑且避

障合理的路径, 表现出对空间结构与动态目标的高

效响应. 而 DWA方法轨迹明显弯曲, 且在接近动态

障碍物时出现多次停顿与转向, 反映出其对动态变

化的处理迟滞. 3D-DRL在全局策略上表现较好, 但
局部路径存在明显冗余和抖动. SAGE在避障策略

上具备一定稳定性 , 但路径长度与效率仍不及

RANav. 在第二个更具挑战性的高密度场景中 ,
RANav通过预测动态障碍物运动趋势, 合理选择穿

行路线, 展现出卓越的适应性与路径规划能力. 而其

他方法均在狭窄空间中出现路径回退或轨迹重复,
任务完成效率与稳定性显著下降. 综合来看, RANav
不仅能在宽松场景中实现快速避障, 也能在复杂结

构中保持高效与稳定, 体现出其在动态环境下良好

的鲁棒性与泛化能力. 

3.4    真实环境下的导航实验

为评估 RANav在真实室内环境中的部署能力

与泛化性能, 我们设计三类未参与训练的现实场景,
基于固定起止点对 RANav策略开展 10次重复导航

实验, 并采用与仿真实验一致的指标体系. 第一个场

景为"开阔区人机交互环境", 模拟办公室或大厅等

宽敞空间, 其中存在零散静态障碍物与随机动态行

人干扰, 旨在验证机器人在低约束环境中应对人—
物混合动态的能力. 第二个场景为"狭窄走廊避障环

境", 布设密集静态障碍物构成非凸通道结构, 同时

伴随部分动态障碍物随机穿行, 旨在验证策略在高

约束空间中的路径效率与避障安全性. 第三个场景

为"多行人复杂交互场景", 该场景在走廊区域引入

 

表2     消融实验结果对比: 各模块在移除后的性能影响

Model Configuration SR CR AL MC MS

完整策略 92.5 3.2 25.8 0.27 0.17

移除IEEN 85.7 12.1 26.5 0.28 0.28

移除DPB-DR 88.3 8.9 26.2 0.30 0.25

对称PPO 89.1 7.5 26.0 0.32 0.23

 

表4     多个测试环境下导航测试结果

环境 Algorithm SR CR AL MC MS

环境A

Ours 95.2 1.8 5.2 0.42 0.15
DWA 68.3 9.7 9.8 0.22 0.35

3D-DRL 82.1 5.6 8.7 0.30 0.27

SAGE 88.5 3.6 6.2 0.36 0.20

环境C

Ours 93.8 2.1 12.5 0.40 0.16
DWA 65.2 10.3 18.1 0.20 0.37

3D-DRL 80.5 5.9 15.9 0.28 0.28

SAGE 85.2 4.1 15.2 0.34 0.23

环境D

Ours 94.5 1.9 10.3 0.41 0.15
DWA 66.7 9.9 14.9 0.21 0.36

3D-DRL 81.8 5.7 12.8 0.29 0.27

SAGE 86.9 3.8 11.2 0.34 0.19

环境E

Ours 95.0 1.7 9.1 0.43 0.14
DWA 67.5 9.6 13.7 0.23 0.34

3D-DRL 82.3 5.5 11.6 0.31 0.26

SAGE 87.3 3.9 10.7 0.34 0.22

环境F

Ours 94.2 2.0 11.4 0.41 0.15
DWA 67.0 9.8 23.8 0.22 0.35

3D-DRL 81.5 5.7 12.8 0.30 0.27

SAGE 87.3 4.5 12.3 0.33 0.25
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四名动态行人进行高频率对向与穿插移动, 旨在验

证策略在动态障碍物数量增加和复杂交互冲突下的

实时决策鲁棒性与泛化性能.

如图 7所示, 这些真实导航测试场景对策略的

实时感知与决策能力提出挑战 . 图片清晰展示

RANav策略在三类未见环境中的导航序列: (1)开阔

交互场景; (2)狭窄走廊场景; (3)多行人交互场景.

表 5汇总 RANav与多种主流导航方法在上述三类

场景下的性能评估结果. 实验表明, RANav在三类

复杂动态环境中均表现出卓越的导航性能: 首先, 在

开阔交互场景中, RANav保持 93.0% 的高成功率与

3.3% 的低碰撞率, 显著优于各基线方法. 其次, 在更

具挑战性的狭窄走廊场景中, 尽管场景难度提升, 其

成功率和碰撞率仍分别维持在 90.0% 和 6.6%, 性能

依然远超其他对比方法. 最后, 在多行人复杂交互场

景中, 面对动态障碍物数量的增加和高频率的交互

冲突, RANav的导航成功率仍能达到 86.7%, 碰撞率

控制在 5.1%, 充分验证策略在非训练场景下的鲁棒
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图6    不同导航算法可视化结果
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图7    真实环境场景下导航测试
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泛化能力. 此外, RANav在路径效率与运动平滑性

方面亦展现出显著优势. RANav在开阔交互场景中

的平均路径长度为 8.7m, 平均平滑度为 0.18; 在狭

窄走廊场景中, 路径长度为 15.3m, 平滑度为 0.17;
在多行人复杂交互场景中, 路径长度为 9.8m, 平滑度

为 0.19. 这些数据表明 RANav能够持续生成最短且

最平稳的避障轨迹, 其运动平稳性指标远低于基线

方法, 充分验证 RANav策略在真实复杂动态环境中

的实际部署可行性与鲁棒性. 

4    结　论

本文提出一种面向动态不确定环境的非对称强

化学习导航框架 RANav, 该框架系统整合隐式环境

估计、动态障碍行为域随机化与非对称强化学习三

大核心机制, 可显著提升移动机器人在部分可观测

性场景下的环境理解能力、策略泛化性与行为鲁棒

性. 仿真实验结果表明, RANav在未见测试环境中

实现超过 90% 的导航成功率与低于 5% 的碰撞率,
且在路径效率、避障距离及动作平滑性等关键指标

上均优于主流基线方法. 实地测试进一步验证其出

色的 Sim-to-Real迁移能力: 在开阔交互、狭窄走廊

及多行人交互三类未参与训练的真实场景中, RANav
的导航成功率最高可达 93.0%, 最低保持在 86.7%;
同时, 其碰撞率在所有场景中均控制在 7% 以下, 充
分展现该策略在动态环境下的运行稳定性与安全性.
上述综合结果表明, RANav在动态不确定环境中具

有良好的实用性、安全性与推广潜力, 可为高可靠性

移动机器人自主导航任务提供切实可行的解决方案.
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