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1 路径规划问题 

使机器人具有智能，在无人干预的情况下，自主完成任务已经成为机器人技

术发展和在各领域广泛应用的迫切需求。要使机器人具有一定的智能，传统的实

现方法是将人的知识和经验直接移植到机器人上，一般靠人事先编程来建立知识

库和推理机制。由于真实环境多是动态的、不确定的和复杂的，一方面人不可能
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预见到全部情况，另一方面对于复杂的环境和任务，手工编码也是一个非常繁重

的工作，有时甚至是不可能实现的。学习是人类获取知识的主要形式，也是人类

具有智能、提高智能水平的基本途径。因此人们希望机器人具有从环境中学习的

能力，即自动获取知识、积累经验、不断更新和扩展知识的能力。近几年，使机

器人具有自学习、自适应能力成为一个研究的热点， 强化学习由于其比较符合

人类和动物的学习过程、与Brooks提出的行为主义思想一致、可以不需要环境模

型实现无导师的在线学习等特点，已经成为最受关注的一种方法。 

机器人路径规划是自动机器人控制中一个基本的计算问题。目前已经提出多

种路径规划算法并且仍有许多研究者热衷于这方面的研究工作。虽然这些算法的

有关性质，如正确性、完备性、结果的最优性以及它们的时间和空间的复杂性已

经进行了充分的研究，但如何选择一种适应于非特定环境及参数最优化方法却没

有引起人们的足够重视。在我们的观点中，路径规划被认为是一种控制问题。事

实上，路径规划和控制有许多共同点：它们都有起点和目标点、它们都依赖于特

定的误差标准和机器的动力学性质、它们都必须在多维状态空间中生成一条到达

目标点的路径等。 

2 常用机器人路径规划方法 

路径规划技术是机器人研究领域中的一个重要分支。所谓机器人的最优路径

规划问题，就是依据某个或某些优化准则(如工作代价最小、行走路线最短、行

走时间最短等) ,在其工作空间中找到一条从起始状态到目标状态的能避开障碍

物的最优路径。根据控制方法的不同，机器人路径规划方法大致可以分为两类：

传统方法和智能方法。 

2.1 传统路径规划方法 

传统的路径规划方法是根据优化的目标分为四个类型：一种是根据目标点的

吸引力，一种是路径最短，一种是考虑通过环形障碍的步骤，另一种是路径中的

空间最大化。具此分为以下几种类型： 

（1） 人工势场法[106]是路径规划中应用比较普遍的一种方法。其基本原理

就是在机器人所处离散环境中的每一点P赋一个势场值 )( pv ， )( pv 的值是目标点

的引力和障碍物的斥力的叠加。 
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    ettb arg 和 ob 是距离影响因子， ett argδ （与目标的距离）和
ioδ （与障碍物

的距离）。因此机器人的路径规划就是从起始点沿着势场最快下降的方向达到目

标点。这种基本算法的缺点是容易产生局部最小从而产生局部最优问题。通过对

这种基本算法的扩展，这一问题已经得到很好的解决。这一算法产生的路径是以

牺牲安全、与最近障碍物的距离和路径的最优长度为代价的。 

 

 

图 1 人工势场法机器人路径规划 

（2） 反向梯度法是另一类型的路径规划算法，其目的是求取最短路径 [107] 

[108]。这种算法将环境划分为一定数量的小格子并且计算出每个小格子到达目标

点的最短路径距离。目标点被标注一个为 0 的值，所有其它的小格子都被初始化

一个很大的值，算法从目标点开始并且遍历与其邻接的每一个状态，不断重复。

一个邻接状态 ip 的状态 1+ip 如果处在障碍物中，其值 )( 1+ipv 被设置为无穷大，否

则的话， ))(,1)(min()( 11 ++ += iii pvpvpv 。这类算法的缺点在于它没有考虑路径的

曲率的概念，所以可能导致机器人需要对它的方向和速度进行频繁的调整，而且

这类算法的基本实现方法中比较偏爱靠近障碍物的路径。对于这些缺点，可以通

过增加人工障碍物或者可以将机器人的导航看作一个 Markov 决策过程 [109]来解

决，在这个过程中，机器人的行为结果是非确定性的。而后者可能会增加计算机

的计算开销。同时，这类路径规划方法如果应用于大于三维的状态空间时会产生

严重的计算问题。 
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图 2 反向梯度法机器人路径规划 

（3） 环绕障碍法是获得环绕障碍物的一个航行动作序列，这一序列与通向

目标点的直线相交。A*算法 [110] 可以利用给定的环绕障碍物的点计算出最短路

径。这一类算法包括Viapoint方法 [111]和弹性波段算法（动态障碍） [112]。这类算

法在起始点或目标点特别靠近障碍物时容易产生问题。 

 

图 3 环绕障碍法机器人路径规划 

（4） 自由空间算法这类路径规划算法的宗旨是求得距离障碍物最远的路

径。其中一个最著名的算法就是 Voronoi 路径规划算法，这一算法引导机器人朝

着与最近障碍物相等距离的路径行驶。另一种该类型的算法是在动态障碍物环境

中最大化安全空间方法。Buck [113]在这一算法中通过计算得到与至少两个障碍物

具有相同距离的评价点作为通向目标点的中间点。由于与障碍物的平均距离很

大，所以这种算法得到的路径比通过其它方法得到的路径具有更小的曲率，但得

到的路径会比其它方法得到的路径要长。 
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图 4 最大空间法机器人路径规划 

大部分机器人路径规划中的全局规划都是基于上述几种方法进行的，但是以

上这些传统方法在路径搜索效率及路径优化方面尚有待于进一步改善。现在通常

使用的搜索技术包括：梯度法、A3 等图搜索方法、枚举法、随机搜索法等，梯

度法易陷入局部最小点，图搜索方法、枚举法不能用于高维的优化问题，而随机

搜索法则计算效率太低。 

2.2 智能路径规划方法 

近年来,随着遗传算法等智能方法的广泛应用，机器人路径规划方法也有了

长足的进展，许多研究者把目光放在了基于智能方法的路径规划研究上。其中,

应用较多的算法主要有模糊方法、神经网络和遗传算法等。 

（1）模糊逻辑的机器人路径规划 

模糊控制算法模拟驾驶员的驾驶思想，将模糊控制本身所具有的鲁棒性与基

于生理学上的“感知、动作”行为结合起来，适用于时变未知环境下的路径规划，

实时性较好。模糊逻辑方法是在线规划中通常采用的一种规划方法，包括建模和

局部规划。Hartmut Surmann 等[114]提出一种未知环境下的高级机器人模糊导航

方法，由 8 个不同的超声传感器来提供环境信息，然后利用基于模糊控制的导

航器来计算这些信息，规划机器人路径。 

该方法在环境未知或发生变化的情况下，能够快速而准确地规划机器人路

径，对于要求有较少路径规划时间的机器人是一种很好导航方法。但是，其缺点

是当障碍物数目增加时，该方法的计算量会很大，影响规划结果。 

（2）基于神经网络方法的机器人路径规划[115]  

人工神经网络是一种仿效生物神经系统的信息处理方法。神经网络的优点主

要体现在它可以处理难以用模型或规则描述的过程和系统；对非线性系统具有统

一的描述；具有较强的信息融合能力和系统容错能力。 基于神经网络的多传感器
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信息融合正是利用了神经网络这些特性，将传感器的数据信息作为神经网络的输

入进行处理，可以获得移动机器人对障碍物影像的比较精确的估计。神经网络系

统受学习样本的影响很大，选择代表性强的样本集是十分困难的，而让样本集覆

盖整个样本空间是不现实的，因而样本的选择与设计是一大难题。 

（3）基于遗传算法的机器人路径规划  

J.Holland[116]在 20 世纪 60 年代初提出了遗传算法，以自然遗传机制和自然

选择等生物进化理论为基础，构造了随机化搜索算法。它利用选择、交叉和变异

来培养控制机构的计算程序，在某种程度上对生物进化过程做数学方式的模拟。

它不要求适应度函数是可导或连续的，而只要求适应度函数为正。同时作为并行

算法，它的隐并行性适用于全局搜索，多数优化算法都是单点搜索算法，很容易

陷入局部最优，而遗传算法却是一种多点搜索算法，因而更有可能搜索到全局最

优解。由于遗传算法的整体搜索策略和优化计算不依赖于梯度信息，所以解决了

一些其他优化算法无法解决的问题，但遗传算法运算速度不快，进化众多的规划

要占据较大的存储空间和运算时间。但由于常规遗传算法本身所存在的一些缺陷

（如解的早熟现象、局部寻优能力差等），保证不了对路径规划的计算效率和可

靠性的要求。为提高路径规划问题的求解质量和求解效率，又有研究者提出了在

利用遗传算法进行路径规划的基础上，引入模拟退火算法，抑制了遗传算法的早

熟现象，克服了其局部寻优能力较差的缺点，形成一种遗传模拟退火算法来解决

机器人路径规划问题。 

遗传算法用于复杂环境下路径规划存在以下缺陷：(一)路径个体编码设计若

不合理，会导致进化缓慢、进化过程中产生非法个体； (二) 若遗传算子选择不合

理，进化效果不明显；(三) 若规划过程中没有利用背景知识,进化效率不高。 

（4）基于混合方法的机器人路径规划方法 

L.H.Tsoukalas [117]等提出一种用于半自主移动机器人路径规划的模糊神经

网络方法。所谓半自主移动机器人就是具有在人类示教基础上增加了学习功能器

件的机器人。这种方法采用模糊描述来完成机器人行为编码，同时重复使用神经

网络自适应技术。由机器人的传感器提供局部的环境输入，由内部模糊神经网络

进行环境预测，进而可以在未知环境下规划机器人路径。此外,也有人提出基于

模糊神经网络和遗传算法的机器人自适应控制方法。将规划过程分为离线学习和

在线学习两部分。 

另外，根据机器人对环境信息掌握的程度、障碍物的不同，移动机器人的路
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径规划又可分为以下几类： 

（1）已知环境下静态环境路径规划； 

（2）未知环境下静态环境路径规划； 

（3）已知环境下动态环境路径规划； 

（4）未知环境下动态环境路径规划。 

也可根据对环境信息掌握的程度不同将移动机器人路径规划分为两种类型，

一个是基于环境先验完全信息的全局路径规划，另一个是基于传感器信息的局部

路径规划，后者环境是未知或部分未知的，即障碍物的尺寸、形状和位置等信息

必须通过传感器获取。全局路径规划是指根据先验环境模型找出从起始点到目标

点的符合一定性能的可行或最优路径，它涉及的基本问题是世界模型的表达和搜

寻策略。 

对于前面提到的路径规划方法，其应用大部分集中在对已知静态环境下的机

器人进行路径规划，对于环境为动态，特别是动态的未知环境的研究还不深入，

本章研究的目的是根据强化学习的特点，建立一种动态环境下的机器人实时路径

规划方法。 

3 动态环境的机器人自适应路径规划 

自适应路径规划是机器人应用研究的一个重要方面，是机器人在给定的环境

中在与环境的不断交互过程中，规划出一条从特定的起始点到目标点并且满足一

定的最优标准的、与障碍物不能碰撞的路径。 

通过前面的介绍，我们可以得知，对于基于遗传算法、模糊算法和人工神经

网络算法等的人工智能路径规划方法都与优化算法相联系，其结果都是全局最优

路径规划。人工智能对于环境信息提供不太完备的情形下使用比较合适，但最优

化算法对于实时控制，由于其复杂性、耗时性等原因往往不太实用。 

在机器人对环境状态完全感知的情况下，应用人工势场法进行路径规划比人

工智能方法具有更高的效率，但这种方法存在局部极小问题，虽然许多研究人员

对这一问题进行了研究并提出了有效的解决方法[118][119][120]，但对于实时的路径

规划，这些方法还是显得复杂，对于存在移动障碍物的场合不太实用。 

本文所提出的方法采用了与值函数逼近相集合的强化学习算法，是机器人在

与环境的交互过程中通过适应性学习自动获得控制策略。强化学习是一种非监督

的在线学习方法，它已经广泛应用于智能控制问题。它是环境状态集合到控制行
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为集合进行映射的反应型控制方法，所以机器人是通过与环境的不断交互过程中

得到环境信息和控制行为的映射关系来提高路径规划的效率。因为它不需要环境

的精确模型，所以特别适合于解决动态环境的控制问题。 

3.1 改进 CMAC 网络的 Q-Learning 系统 

函数逼近器的离散化结构可以是各种形状的，但均匀的网络结构仍是最常用

的方法。 考虑到对象通常具有空间上的非一致性，即在不同的区域控制作用对系

统输出的影响不同。如果对敏感度较大的区域做精细量化，而对其他区域只作相

对粗略的量化，则逼近器的逼近效果势必更为理想。非均匀分割方法有多种，比

如可以用进化算法来合理量化状态空间的非均匀分割，但这种方法需要大量的计

算时间， 影响系统的实时性，而这是实时路径规划中最主要的问题。本文根据领

域知识，对状态空间的不同区域进行不同精度的量化。对于反映了机器人各个方

向上的障碍物距离的传感器信息，机器人离障碍物距离越近时避障行为就越重

要，因此对距离越小的状态越细分，对于趋向目标的行为，机器人运动方向与目

标的夹角越小量化精度越高。对于反应环境详细信息的参数，结合非均匀 BOX

方法进行不同精度的量化。 

Q-Learning 算法和它的特点前面已经介绍过，由于只对 ),( axQ 值进行预测，

它的使用比 actor-critic 系统要直观的多。由于最优策略的选择仅仅用贪婪方法，

它不需要学习和存储一个策略。所谓的贪婪策略是指当行动值收敛到它们实际值

的时候，选择行动值最大的行动。 

Q值被存储在从输入向量得到的状态向量 x的 CMAC 网络中，由于每个离

散的行动 a需要一个 CMAC 网络，所以 CMAC 网络的数量是 |)(|max xAA x= 并

存储所有的 ),( axQ 值。 

任一时刻智能体在状态 tx 采取行动 ta ，对于状态 tx 和行动 ta 的行动值当前预

测值 ),(ˆ
ttt axQ 的更新如下 

)],(ˆ),(ˆmax[),(ˆ),(ˆ
1)(1

1
tttttxAlttttttt axQlxQraxQaxQ

t

−++← +∈+
+

γα               

（1） 

1+tx 是下一个状态，γ 是折扣因子，α 是步长参数， )( 1+txa 是状态 1+tx 的可能

执行行动， tr 是智能体从环境中得到的回报。其它状态和行动的状态－行动值保

持不变。对行动值的预测偏差也可以用下式表示 

),(ˆ),(ˆmax 1)( 1
tttttxAlt

Q
t axQlxQr

t

−+← +∈ +

γε                                



北京理工大学机器人研究中心  龚建伟技术主页 http://www.gjwtech.com 

北京理工大学机器人研究中心 龚建伟技术主页 http://www.gjwtech.com 9

（2） 

量值 Q
tε 在 Q-learning 和 )(λTD 算法结合时使用。 

在状态 x选择行动a的概率通过 Boltzmann 分布来进行 

∑∈

=
)(

/),(ˆ

/),(ˆ

)|(
xAl

TlxQ

TaxQ

e
exap                                           

（3） 

以上算法系统的设计将强化学习算法和 CMAC 网络结合到了一起。 

3.2 路径规划控制总体模型设计 

基于强化学习的路径规划方法是一种未知环境下的实时规划方法，其总体控

制模型设计如图 5 所示。机器人通过传感器感知环境，按一定的搜索策略如随机

策略或贪婪策略，选择一个控制动作，并执行控制动作，使得系统状态转移并得

到一个即时强化信号，机器人根据新的状态搜索新的控制动作，如此重复，直到

到达目标点。机器人为获得最优路径所决策的原则是使得累积报酬最大，因此，

机器人在每一个时间步进行决策的时候，不仅要考虑当前的即时强化，还要使期

望的滞后强化尽可能地大。这使得机器人在局部感知的规划时考虑全局影响而试

图获得全局的最优路径。该文将强化学习与基于行为的反射式控制相结合，将机

器人的行为分解成趋向目标、固定障碍物避障、动态障碍物避障三种基本行为。

在学习过程中，动作的选择考虑对三种基本行为的影响，使得三者协调融和，这

反映在动作执行后这三种行为状态的改变对强化学习强化函数也就是强化信号

的影响上。 

 
强化
信号

动态避障

静态避障

趋向目标

行动选择

传感器

行动

环    境

行
为
协
作

基本行为
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图 5 机器人自适应动态路径规划控制模型 

3.2 学习系统的环境感知及行为模型 

（1）机器人静态障碍物避障模块设计： 

为了即时而准确获得机器人所处环境的信息，对于解决静态障碍物的避障问

题机器人的传感器系统设计如图 6 

 

图 6 机器人距离传感器设置 

机器人有 9 个测距传感器（声纳或超声波），其位置设置如图 6，因为机器

人没有向后退的动作，所以机器人后部不设传感器，传感器得到的障碍物距离为

)9,...2,1( =id roi 。 

（2）机器人动态障碍物避障模块设计： 

对于强化学习系统，参数的选择必须能够代表环境的特征。根据机器人动态

路径规划的特点，机器人还有可以进行 360 度感知动态障碍物的一个传感器（如

图像传感器），它可以通过传感器信息确定机器人与动态障碍物的距离、障碍物

运动速度和运动方向，机器人感知动态障碍物的参数如图 7 所示，而且假设机器

人在任何时候都可以通过特定的传感器获得这些参数，这些参数包括： 

rod -机器人和最近的动态障碍物间的距离； 

ov ， oθ - 最近障碍物的速度和相对于机器人运动的运行方向角度 oθ ； 

rod

oθ

ov

Obstacle

Robot
x

y
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图 7 动态障碍物环境的状态描述参数 

（3）机器人趋向目标模块设计： 

机器人趋向目标模块近考虑机器人运行方向与目标的相对角度 rgθ ，对于机

器人趋近目标是通过强化信号来反映的。 

因此，机器人所处环境的状态向量为 T
rgoororoi vddS },,,,{ θθ= 。 

（4）机器人可执行行为空间 

为了使机器人学习得到的路径光滑并符号实际机器人运行要求，我们将机器

人动作空间分为 7 个离散的动作，为-40°，-20°，-5°，0°，5°，20°和 40

°角度向前行驶一定距离。 

3.3 强化函数的设定 

从以上的介绍中我们可以知道，机器人路径规划学习系统是一个多目标系

统。由于强化学习系统对静态障碍物和动态障碍物的环境信息获取方法的不同，

为了训练的简化，我们将静态障碍物和动态障碍物的避障问题用两个模块来完

成。所以对整个学习系统来说，机器人的学习目标有三个：第一个目标是避开静

态障碍物，另一个目标是避开动态障碍物，最后一个目标是在最短时间内到达目

标点，因此系统的强化信号也包括三个方面： 

osr - 机器人与静态障碍物碰撞与否 

⎪
⎪
⎩

⎪
⎪
⎨

⎧

=
−=

=
−=

otherwise      
obstacle staticwith collision  if    
obstacle static  fromfaraway   if       

obstacle static closer to  if    

0
5

1
1

os

os

os

os

r
r
r
r

 

gr -机器人是否接近目标  

⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

=

−=

=

otherwise       

goal fromfaraway robot   if     

goal closer torobot  if        

0

1

1

g

g

g

r

r

r
 

odr －机器人与动态障碍物碰撞与否 

⎪
⎪
⎩

⎪
⎪
⎨

⎧

=
−=

=
−=

otherwise      
obstacle dynamicwith collision  if    
obstacle dynamic  fromfaraway   if       

obstacle dynamic closer to  if    

0
5

1
1

od

od

od

od

r
r
r
r

 

机器人从环境中得到的总回报值为 
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ododggososog rwrwrwr ++=                       

其中 osw 、 gw 和 odw 是机器人相对于静态障碍物、目标点和动态障碍物回报

的加权值， 1=++ odgos www ， 10 << osw ， 10 << gw ， 10 << odw 。 

对于以上各模块的加权值的选定，可以根据定义中与动态障碍物和静态障碍

物的相关性，对传感器可感知区域内是否感知到动态障碍物和静态障碍物都存

在、之一存在或都不存在来赋予不同的权值，权值的大小应能反映不同模块对不

同环境的重视程度。 

4 系统学习结果及讨论 

系统学习的任务是：从给定的初始、和目标位置开始，以尽可能少的时间(即

步数)到达目标位置，并且不发生和障碍物的碰撞。在系统的学习过程中，到达

目标、和障碍碰撞及达到预定的最大步数任何一个条件得到满足时为一个学习周

期。每个学习步骤由以下几个环节组成： 

（1） 环境状态向量作为参数估计网络的输入，通过网络计算得到行动决

策； 

（2） 根据决策随机选择控制行为； 

（3） 执行控制行为并根据增强信号和状态转换信息得到调整值和参数估

计网络的误差值； 

（4） 训练状态评价网络，同时训练被执行的控制行为所对应的网络。 

训练环境为在一个 400×400（象素）的环境中存在形状和位置未知的障碍

物，要求机器人从已知起始点以安全和最佳到达目标点。对于距离传感器其最小

感知距离为 20 象素，最大感知距离为 80 象素，根据距离远近对避障影响的不同，

等分为三个不同的量化精度区域，分割区域分别为 4、2 和 1 个，因此每个传感

器的分割区域为 8 个。对动态障碍物，因为要考虑到速度因素，因此其感知距离

为 20 象素到 100 象素，分割区域为 8，角度和速度的分割区域分别为 6 和 4。对

rgθ 的分割也采用非均匀分割方法，分别分割为 5 和 3，总体分割为 8。CMAC 的

感知域为 5。由于存储需求非常大，这里采用哈希编码。 

训练时，指定机器人的起点、终点，并任意给定环境障碍物信息（包括动态

障碍物和静态障碍物），为了简化训练过程，其中动态障碍物的速度随机选定为

机器人速度的 0.5 到 1.5 倍，事实上只要训练时间和环境样本足够多的情况下，

任何参数的环境设置，机器人都能够通过学习获得无碰撞的移动轨迹。 
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图 7 给出了用训练好的网络对静态环境的路径规划所得到的轨迹，在路径中

随机增加一个动态障碍物，机器人仍能够成功地到达目标点，如图 8 所示，可见

算法的有效性。 

 

图 7 静态环境路径规划结果 

 

图 8 动态环境路径规划结果 

在上面的训练学习中，为了对系统学习过程和效果进行进一步的研究，我们

对学习过程进行了量化研究。为考察控制策略的优化情况，每经过 100 个学习周

期，对到达目标所用的平均步数和成功到达目标的次数进行统计，根据实验数据

分别得到图 9 和图 10。 
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图 9 学习次数与平均步数关系 

 

图 10 学习次数与得到目标次数关系 

图 9 表明到达目标所用的平均步数随着学习呈减小趋势；图 10 表明每 100

个学习周期中成功到达目标的次数随着学习呈增加趋势。这说明控制策略随着学

习不断得到优化。 

5 小结 

路径规划是智能机器人关键问题之一，它包括全局路径规划和局部路径规

划，局部路径规划是路径规划的难点。当环境复杂时，很难得到好的路径规划结

果，特别是动态环境中，传统的方法解决起来比较困难。在这种情形下，强化学

习被认为是获取未知环境下自主机器人控制策略的比较合适的方法，这里将强化

学习方法用于机器人学习控制，以实现在复杂动态环境下的机器人自适应路径规

划。 

本文提出了一种机器人基于强化学习在动态环境中的路径规划方法，通过利

用改进的值函数逼近网络 CMAC，使得系统具有在连续状态中在线学习的特点，
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因此使决策系统具有自适应性。通过自适应的学习，机器人控制器建立起了环境

状态到控制输出的直接映射，可以使机器人在动态未知的环境中有效避开障物并

以最短路径到达目标位置。从仿真的结果来看，具有很好的适应性，路径规划算

法的设计相对来说也比较简单，同时具有较好的实时性能，是解决动态环境中路

径规划问题的一种可行方法。 
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