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摘要：为解决未知环境中移动机器人的自适应路径规划问题，提出了一种基于Q学习算法的自主学习方法。首先设计了未知环境中基

于传感器信息的移动机器人自主路径规划的学习框架，并建立了学习算法中各要素的数学模型；然后利用模糊逻辑方法解决了连续状

态空间的泛化问题，有效地降低了Q值表的维数，加快了算法的学习速度；最后在不同障碍环境中对基于Q学习算法的自主学习方法进

行了仿真实验，仿真实验中移动机器人通过自主学习较好地完成了自适应路径规划。研究结果证明了该自主学习方法的有效性。
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Reinforcement learning based mobile robot path planning
in unknown environment
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Abstract：In order to solve problem of the adaptive path planning on mobile robot in unknown environments，a self-learning method based on
Q-learning algorithm was proposed. Firstly，the learning framework was designed for the adaptive path planning of mobile robot in unknown
environments based on sensor information，and the mathematics model for each element of learning algorithm was proposed. Then the
generalization problem of continuous state space of reinforcement learning system was solved by fuzzy logic，the size of the Q-table was
reduced and the speed of the learning algorithm was increased. Finally，the simulation of self-learning method based on Q-learnning
algorithm was carried in the environment with different obstacles，the adaptive path planning was achieved by the mobile robot through
self-learning. The research results certify the validity of this method．
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0 引 言

路径规划是移动机器人导航研究的一个重要环节

和课题，可分为基于地图的全局路径规划和基于传感

器的局部路径规划。在移动机器人导航控制理论和

方法的研究中，环境已知条件下的离线全局路径规划

方法已经取得大量成果，如人工势场法、拓扑法和栅

格法等。然而，未知环境中移动机器人只有较少的先

验知识，很难获取环境的精确数学模型，因此如何使

移动机器人自主地学习，感知环境并做出决策成为当

前研究的重点［1-3］。

根据学习方法的不同，机器人学习可以分成监督

学习、进化方法和强化学习 3类。强化学习的优势在

于通过和环境交互地试错进行在线学习。例如，Lavi
Michael Zamstein［4］采用Q学习算法实现了移动机器人

路径规划。然而，强化学习在处理连续状态空间时易

出现维数灾问题，因此泛化成为强化学习方法的一种

重要能力［5］。例如，Hee Rak Beom 等人［6］采用模糊逻
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辑，秦政等人［7］采用BP神经网络对强化学习进行泛化

处理完成了移动机器人的自主导航。

本研究将强化学习与模糊逻辑相结合，利用模糊

逻辑对环境状态进行离散化处理，以保证状态划分的

合理性。利用强化学习选择策略完成移动机器人避

障，实现未知环境中的自适应路径规划，具有学习速度

快，收敛性好，稳定性高等优点。

1 强化学习及结构设计

1.1 强化学习原理

Watkins［8］指出在强化学习系统中，智能体主动对

环境做出试探，并从环境对试探动作产生的评价中获

得知识，改进行动策略以达到预期目的。强化学习的

基本原理是：如果智能体的某个行为策略导致环境对

智能体正的奖赏，则智能体以后采取这个行为策略的

趋势会加强。

常用的强化学习算法有 TD 算法、Sarsa 算法和 Q
算法等［9］。本研究采用Q学习算法，它作为一种最有

效的与环境模型无关的算法，具有在线学习的特点，使

得移动机器人通过自主学习适应未知环境［10］。

1.2 强化学习系统结构

除了智能体和环境，一个强化学习系统还包括 4
个主要组成要素：环境模型、奖惩函数、值函数以及动

作选择策略。

1.2.1 环境模型

移动机器人环境模型如图1所示。本研究设定环

境中存在移动机器人、障碍物（动态或静态）和目标点，

且每一时刻移动机器人均可通过传感器得到障碍物和

目标点的相关信息。

图1 移动机器人环境模型

1.2.2 奖惩函数

由于Q学习算法是基于有限状态和有限动作的有

限MDP模型的，输入/输出必须是有限离散状态，而大

多数实际系统本身的输入/输出是连续的，因此需要进

行泛化处理。利用模糊逻辑实现系统连续状态空间离

散化，是最为广泛的一种方法［11］。在图1中，本研究设

定移动机器人到障碍物距离 dro ，移动机器人到目标点

距离 drt ，设定成功距离 dsa = 1，冲突距离 dca = 2 ，危险

距离 dda = 4 ，可将环境状态 S 离散为成功状态（WS）、

安全状态（SS）、危险状态（DS）、失败状态（FS），具体定

义如下：

S =

ì

í

î

ïï
ïï

WS drt≤ dsaSS dro > ddaDS dca < dro≤ ddaFS dro≤ dca

（1）

根据状态转移，移动机器人从 SS移动到WS的奖

惩值为100；从DS移动到SS的奖惩值为10；从SS移动

到 DS 的奖惩值为 -10；从 DS 移动到 FS 的奖惩值

为-100。当移动机器人处于DS状态时，若 n + 1 时刻

移动机器人与障碍物距离 dro( )n + 1 小于 n 时刻距离

dro ( )n ，则奖惩值为-10，否则奖惩值为 0。综上所述，

奖惩函数可定义为：

r =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

100 S⊂ SS→WS10 S⊂DS→ SS-10 S⊂ SS→DS-10 S⊂DS→DS,dro (n + 1) < dro (n)
0 S⊂DS→DS,dro (n + 1)≥ dro (n)
-100 S⊂DS→ FS

（2）

1.2.3 Q值函数

Waktins定义Q值函数为在状态 st 时执行动作 at

的评价函数，且此后按最优动作序列执行时的强化信

号折扣和，即：

Q ( )st ,at = rt + γ max
a∈ A

Q ( )st + 1,a （3）
在实际应用中，Q值函数的更新规则为：

Qt (st ,at )=(1 -α )Qt- 1(st ,at )+α [rt + γ max
a∈ A

Qt - 1(st + 1,a)]（4）
式中：a —可执行动作；A—可执行动作集合；α∈[ ]0,1 —

学习率，它控制着学习的速度，α 越大则收敛越快，但

过大的 α 可能导致算法不收敛；rt — t 时刻环境返回

学习系统的强化值；γ —折扣因子。

1.2.4 动作选择策略

在强化学习中，移动机器人一方面需要尽可能地

选择不同的动作，以找到最优的策略，即探索；另一方

面又要考虑选择Q值函数最大的动作，以获得大的奖

赏，即利用。设计合理的动作选择机制，控制探索和利

用的平衡，对保证算法能快速收敛到最优Q值函数具

有重要的意义。

本研究采用Boltzmann分布机制选取Q值最大的

动作进行移动机器人避障。在Boltzmann分布中，在状
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态 s 下，动作 ai 被选择的概率取为：

Pr(ai )= eQ (s,ai )/T

∑
ak∈ A

eQ (s,ak )/T （5）

式中：ak —属于动作集合A的某一可执行动作；T—可

调节的温度参数，且 T > 1。

可定义为：

T = T0n
-1/β （6）

随着学习次数 n→∞，T 从 T0 趋近于 0，常数 β
越小则曲线的曲率越大。

2 仿真实验及分析

为了验证该方法的有效性，本研究利用Matlab软件

对未知环境中移动机器人自主路径规划进行了不同场

景的仿真。Q学习算法的仿真程序流程如图2所示。

图2 Q学习算法仿真

移动机器人自适应路径规划的强化学习框架由两

部分组成：趋向目标和避障。当环境中不存在障碍物

或者障碍物较远时，移动机器人调整方向驶向目标点；

当环境中存在障碍物且障碍物较近时，移动机器人利

用Q学习策略进行避障，可选择动作包括左转和右转。

本研究对移动机器人路径规划进行仿真，首先对

参数进行设置：学习率 α = 0.5 ，折扣因子 γ = 0.8 ，参数

ε = 0.02 ，移动机器人速度 vr = 0.5 m/s ，动态障碍物速

度 vo = 0.5 m/s 。某一时刻 t 的移动机器人位置及动态

障碍物位置可由下式求得：

é
ë
ê

ù
û
ú

pxt
pyt

=
é

ë
ê

ù

û
ú

px (t - 1)
py (t - 1)

+ v é
ë

ù
û

cos θsin θ ΔT （7）

式中：
é
ë
ê

ù
û
ú

pxt
pyt — t 时刻的位置，

é

ë
ê

ù

û
ú

px (t - 1)
py (t - 1) — t - 1 时刻的位

置，ΔT —时间间隔，θ — ΔT 时间内的航向角。

2.1 静态障碍

本研究设定移动机器人初始位置（1，1），静态障碍

物位置（6，8），目标点位置（15，15）。首次实验时，移动

机器人在第14个时间步与障碍物发生冲突，经过50次

训练后实验，移动机器人40个时间步后顺利到达目标

点，路径如图3所示。随后进行100次验证性实验，移

动机器人到达目标点的成功率为100%，到达目标点平

均所需时间步为41个，验证性实验如图4所示。

（a）首次实验

（b）训练50次后实验

图3 移动机器人路径（静态障碍）

图4 验证性实验（静态障碍）

2.2 动态障碍

本研究设定移动机器人初始位置（1，1），动态障碍

物初始位置（15，15），目标点位置（15，20）。首次实验

时，移动机器人在第 19个时间步与障碍物发生冲突，

经过50次训练后实验，移动机器人50个时间步后顺利

到达目标点，路径如图5所示。本研究随后进行100次
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验证性实验，移动机器人到达目标点的成功率为94%，

到达目标点平均所需时间步为52个，每实验5次后计

算未到达目标点的失败率，随着实验次数的增加，失败

率明显降低，验证性实验如图6所示。

（a）首次实验

（b）训练50次后实验

图5 移动机器人路径（动态障碍）

（a）实验结果统计

（b）失败率变化

图6 验证性实验（动态障碍）

2.3 动静态障碍

本研究设定移动机器人初始位置（1，1），静态障碍

物位置（6，8），动态障碍物初始位置（15，15），目标点位

置（15，20）。根据规划，移动机器人优先躲避距离最近

的障碍物。首次实验时，移动机器人在第14个时间步

与静态障碍物发生冲突，经过50次训练后实验，移动机

器人55个时间步后顺利到达目标点，路径如图7所示。

本研究随后进行100次验证性实验，移动机器人到达目

标点的成功率为83%，到达目标点平均所需时间步为56
个，每实验5次后计算未到达目标点的失败率，随着实验

次数的增加，失败率明显降低，验证性实验如图8所示。

（a）首次实验图

（b）训练50次后实验

图7 移动机器人路径（动静态障碍）

（a）实验结果统计

（b）失败率变化

图8 验证性实验（动静态障碍）
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通过分析上述3组实验可以看出，实验初期，由于

移动机器人对未知环境的先验知识不足，最终导致路

径规划陷入冲突。多次训练后，移动机器人通过在线

学习累积经验，完成了对未知环境的自适应，最终顺

利地通过障碍环境到达目标点。另外，随着未知环境

中障碍物复杂程度的增加，移动机器人到达目标点的

成功率有所降低，但仍可以体现出移动机器人对未知

环境有较高的自适应能力。

3 结束语

本研究提出了一种基于 Q 学习算法的路径规划

方法，根据 Q 学习算法的必要因素设计学习系统结

构，结合模糊逻辑方法对学习系统的输入状态进行泛

化处理，在不同障碍环境中进行了仿真实验，结果表

明了移动机器人具有较强的自学习能力，通过在线学

习能顺利完成未知环境中的自适应路径规划，证明了

该方法的有效性。

本研究为移动机器人平台的实地实验提供了理

论基础和数据参考。
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