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摘要：用启发式动态规划算法解决移动机器人自主寻路、避障问题。提出了传感器检测环境状态的方法，以及对传

感器检测信息进行归一化处理的方案。对输入、输出量以及学习系统的强化信号进行定义，设计了机器人自主学

习寻路、避障的控制策略。定义了连续型强化信号，使机器人通过学习，对优先寻路还是优先避障做出决策判断。

为验证启发式动态规划算法在移动机器人寻路、避障问题上的学习能力，设计了 ３种不同的寻路、避障仿真实验：

同目标、不同起始点，同起始点、不同目标，和移动目标仿真实验。仿真结果表明，对于不同的寻路、避障要求，基于

启发式动态规划算法的移动机器人具有良好的学习及适应能力。
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　　引言

移动机器人自主寻路、避障问题是设计一个有

自主学习能力的移动机器人，使其在未知环境里能

通过学习，无碰撞地从给定起点行走到达指定目

标
［１－４］

。目前，学者们最常讨论的方法是模糊神经

网络算法
［２－７］

。该算法通过神经网络对输入量进行

模糊化处理，并利用逻辑语言对输出量进行逻辑规

则定义。其控制策略是通过输出量对逻辑规则表寻

址，做出相应的寻路、避障动作。然而，该算法众多

逻辑规则（如文献［７］定义了 ４８条逻辑规则）占据
了大量的储存空间，影响了计算速度。且对输出量进

行人为规则定义，在环境变化的状态下其适用性不强。

本文提出用启发式动态规划算法
［８］
解决移动

机器人寻路、避障问题的方案。与模糊神经网络算

法相比，自适应动态规划算法无需通过逻辑语言对

机器人行为进行人为定义，只需给出相应的环境状

态信息，机器人便可在线学习寻路、避障策略
［９］
。

在算法设计上，本文通过归一化处理输入、输出信

号，对机器人寻路、避障策略进行设计。此外，连续

型强化信号的定义使机器人能在学习过程中对寻路

和避障的优先选择权做出自主判断。

１　启发式动态规划算法原理

自 适 应 动 态 规 划 算 法 （Ａｄａｐｔｉｖｅｄｙｎａｍｉｃ

ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＡＤＰ）是解决动态规划问题较好的算法
之一

［１０－１３］
。其基本思想是采用贝尔曼最优化原理，

通过在线环境交互，自行学习并改善控制策略（函

数逼近 Ｈａｍｉｌｔｏｎ Ｊａｃｏｂｉ Ｂｅｌｌｍａｎ（ＨＪＢ）方程近似
解），进而使系统趋于最优

［８，１４－１６］
。这种在线学习

方 式 属 于 强 化 学 习 （Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＲＬ）［１７－１８］过程。它有别于监督学习 （Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＳＬ）：监督学习是通过比较实际输出值与期
望输出值的误差数值来调节系统的控制策略；而在

强化学习里，系统并不知期望的输出值，仅通过学习

过程中从环境里实时反馈 的强化 信号 （奖励

（ｒｅｗａｒｄ）值或惩罚（ｐｕｎｉｓｈ）值）来判断当前控制策
略的“好”、“坏”

［１０］
。其目的是通过自主调节控制

策略，使系统趋于“好”（最优）的状态
［１５，１９］

。

在自适应动态规划算法的结构里，启发式动态

规划（Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＨＤＰ）算法是
自适应动态规划算法里一个最基本的扩展结

构
［８，１９－２０］

。该算法结构由一个动作网络和一个评

价网络组成（如图１所示）。
其中动作网络为系统提供行为策略，评价网络

则对当前行为策略进行评估
［８，１９］

。算法的具体工作

原理为：①两个网络里均含有一个多层感知机
（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ）结构的神经网络，且神
经网络里均含有一个隐藏层

［２１－２２］
。②动作网络根

据系统的当前状态量 Ｘ（ｔ），提供一个决策动作



图 １　启发式动态规划算法结构图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｈｅｕｒｉｓｔｉｃｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
　
ｕ（ｔ）。③该决策动作 ｕ（ｔ）与 Ｘ（ｔ）一同输入到评价
网络。④评价网络根据动作网络输入量以及系统环
境提供的强化信号 ｒ（ｔ），计算出代价函数 Ｊ（ｔ），用
以对当前决策动作进行评估。⑤系统利用梯度下降
法则依次对动作网络和评价网络里的神经网络权值

进行反馈调节，最小化代价函数 Ｊ（ｔ），进而最优化
控制策略 ｕ（ｔ）［１０－１１，１９，２３］。

任意时刻 ｔ，代价函数 Ｊ的计算公式为

Ｊ（Ｘ（ｔ），ｔ）＝∑
∞

ｔ＝ｉ
αｔ－ｉＵ（Ｘ（ｔ），ｕ（ｔ），ｔ） （１）

式中　Ｘ（ｔ）———系统状态量
ｕ（ｔ）———系统输出信号　　Ｕ———效用函数
α———折扣因子（０＜α＜１），本文取 α＝０９５

动态规划的最优原理是根据当前系统状态量

Ｘ（ｔ），寻找一个最优输出量 ｕ（ｔ），使系统的效用（利
益）最大化

［１０，１９］
。效用最大化即代价最小化，因此

动作网络反馈调节原理是通过比较效用函数期望值

Ｕｃ（本文取 Ｕｃ＝０）和代价函数 Ｊ（ｔ）的大小，从而最
小化代价函数。代价函数最小化公式为

Ｊ（Ｘ（ｔ））＝ｍｉｎ
ｕ（ｔ）
｛Ｕ（Ｘ（ｔ），ｕ（ｔ））＋αＪ（Ｘ（ｔ＋１））｝

（２）
动作网络的动作误差为

ｅａ（ｔ）＝Ｊ（ｔ）－Ｕｃ （３）

Ｅａ（ｔ）＝
１
２
ｅ２ａ（ｔ） （４）

为最小化动作误差 Ｅａ（ｔ）（使 Ｊ（ｔ）趋于 Ｕｃ），动
作网络里的神经网络权值更新法则为

ｗａ（ｔ＋１）＝ｗａ（ｔ）＋Δｗａ（ｔ） （５）

ｗａ（ｔ）＝－
Ｅａ（ｔ）
ｗａ（ｔ）

ｌａ（ｔ） （６）

Ｅａ（ｔ）
ｗａ（ｔ）

＝
Ｅａ（ｔ）
Ｊ（ｔ）

Ｊ（ｔ）
ｕ（ｔ）

ｕ（ｔ）
ｗａ（ｔ）

（７）

式中　ｗａ（ｔ）———动作网络权值矩阵
ｌａ（ｔ）———动作网络学习速率，ｌａ（ｔ）＞０

评价网络的作用是通过强化信号 ｒ（ｔ）对系统
当前动作 ｕ（ｔ）做出实时评估。根据马尔可夫决策

理论
［２４］
，任意时刻 ｔ的折扣奖励值无穷累加和 Ｒ（ｔ）

计算公式为

Ｒ（ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ－１ｒ（ｔ＋ｉ） （８）

式中　ｒ（ｔ＋１）———时刻 ｔ＋１的强化信号
评价网络反馈调节策略是利用代价函数 Ｊ（ｔ）

去近似折扣奖励值无穷累加和 Ｒ（ｔ）。因此，评价网
络的评价误差为

ｅｃ（ｔ）＝αＪ（ｔ）－（Ｊ（ｔ－１）－ｒ（ｔ）） （９）

Ｅｃ（ｔ）＝
１
２
ｅ２ｃ（ｔ） （１０）

为最小化评价误差 Ｅｃ（ｔ），评价网络里的神经
网络权值更新法则为

ｗｃ（ｔ＋１）＝ｗｃ（ｔ）＋Δｗｃ（ｔ） （１１）

ｗｃ（ｔ）＝－
Ｅｃ（ｔ）
ｗｃ（ｔ）

ｌｃ（ｔ） （１２）

Ｅｃ（ｔ）
ｗｃ（ｔ）

＝
Ｅｃ（ｔ）
Ｊ（ｔ）

Ｊ（ｔ）
ｗｃ（ｔ）

（１３）

式中　ｗｃ（ｔ）———评价网络权值矩阵
ｌｃ（ｔ）———评价网络学习速率，ｌｃ（ｔ）＞０

２　移动机器人寻路避障设计

２１　移动机器传感器设置

本文移动机器人利用多个传感器检测环境状

态，其传感器设置如图２所示。

图 ２　移动机器人传感器设置原理图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｓｅｎｓｏｒｓｓｅｔｔｉｎｇｆｏｒｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔ
　
该移动机器人安置有６个传感器，其中前置、左

置、右置、左前、右前传感器均为距离传感器，用于检

测机器人前进途中的周边环境状态
［７］
。其测量范

围均为 ｌ（本文取 ｌ＝１０ｍ）。ｄ１、ｄ２、ｄ３、ｄ４、ｄ５为 ５个
传感器测量值，即机器人与障碍物或目标的距离。

为使距离传感器在检测过程中能区分障碍物和

目标，本文将障碍物和目标设置为不同形状、不同颜

色，如图 ３所示障碍物：蓝色圆形；目标：红色星形，
并定义了一个区分系数 γ：当检测到的物体为目标
时，γ＝１；当检测到的物体为障碍物时，γ＝－１；当
传感器未检测到任何物体时 γ＝０。
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除了距离传感器外，机器人还安置有一个目标

传感器，该传感器用于检测目标所在方向与机器人

前进方向的夹角 θ２。在强化学习里，目标的具体位
置是未知的，目标传感器的作用只是为机器人提供

一个目标所在的大致方位，以便于其寻路。

２２　移动机器人自适应学习系统设计
６个传感器测量值将被归一化处理，作为学习

系统的输入信号。归一化处理方式为：

距离传感器测量值

ｘｉ＝γ
ｌ－ｄｉ
ｌ
　（ｉ＝１，２，３，４，５） （１４）

５个距离传感器的测量值 ｄｉ被归一化到值域
［－１，１］，其中 ｘｉ＝－１表示机器人撞到障碍物，
ｘｉ＝１表示机器人到达终点，ｘｉ＝０表示未检测到障
碍物或目标。

目标传感器测量值

Δθ＝θ１－θ２ （１５）

θ＝

１ （Δθ≥９０°）
Δθ
π

（－９０°＜Δθ＜９０°）

－１ （Δθ≤ －９０°










）

（１６）

式中　θ１———移动机器人前进方向与水平方向夹角

θ２———目标所在方向与机器人前进方向的夹
角

Δθ———机器人前进方向与目标所在方向的
角度偏差

θ———归一化处理后的测量值，当输入量 θ＝１
或 θ＝－１时，表示机器人已背向目标
行驶

归一化处理 ６个传感器测量值后，系统状态输
入量 Ｘ（ｔ）为

Ｘ（ｔ）＝（ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，θ） （１７）
对于系统的决策动作，本文定义机器人以恒定

的速度（ｖ＝１ｍ／ｓ）在环境中行驶，且在任意时刻 ｔ，
机器人可对其前进方向进行 －１０°（向左）、１０°（向
右）或０°（直行）的调整。系统的决策动作利用 ｓｇｎ
函数定义为

ｓｇｎ（ｕ（ｔ））＝
１０° （ｕ（ｔ）＞０）
０° （ｕ（ｔ）＝０）
－１０° （ｕ（ｔ）＜０{

）

（１８）

当系统输出量 ｕ（ｔ）＞０时，机器人向左调整其
前进方向 １０°；ｕ（ｔ）＜０时，机器人向右调整前进方
向１０°；ｕ（ｔ）＝０时，机器人将保持其前进方向直行。

强化信号的设计，首先机器人根据区分系数 γ
的正负值对检测到的是目标还是障碍物进行判断。

如果检测到的是目标，则分析函数 Ｓｅｎ将取 ｘｉ中的

最大值；相反，如果检测到是障碍物，分析函数 Ｓｅｎ
将取 ｘｉ中的最小值。即

Ｓｅｎ＝
ｍａｘ（ｘｉ） （γ＝１）

ｍｉｎ（ｘｉ） （γ＝－１{ ）
（１９）

其次，就系统优先寻路还是优先避障的决策问题，本

文设计一个系数 β，并定义

β＝
０ （ｄ１＝ｄ２＝ｄ３＝ｄ４＝ｄ５＝０）

０７５ （ｄｉ≠０{ ）
（２０）

这样，强化信号可以设定为

ｒ（ｔ）＝
－（１－β）｜θ｜＋βＳｅｎ （正常行驶）

－１ （发生碰撞{ ）

（２１）
此连续型强化信号设定具有以下意义：①传感

器未检测到障碍物或目标（β＝０），系统主要任务是
寻路（１００％）；传感器检测到障碍物（β＝０７５），系
统的首要任务是避障（７５％），其次是寻路（２５％）。
②当机器人接近障碍物，由式（１９）可得 Ｓｅｎ将为负
值，从而使 ｒ（ｔ）逐渐减小（得到惩罚）；当机器人接
近目标，Ｓｅｎ将为正值，从而使 ｒ（ｔ）逐渐增大（得到
奖励）。直至到达目标，机器人将获得最大的奖励

值。当机器人到达目标，该行为决策将被看作为

一次正确的行为决策，通过奖励值被机器人记住，

在以后的寻路、避障时，相同的情况会被优先考

虑。③当机器人发生碰撞，将得到最大的惩罚值
－１。此次行为决策将被作为一次失败的行为决
策，机器人将被重置到起始状态重新开始寻路。

失败的行为决策将以惩罚值的形式被机器人记

住，在以后的寻路、避障时，机器人将尽量避免此

错误决策再次发生。

３　仿真实验

为验证启发式动态规划算法在移动机器人寻

路、避障问题上的学习能力，本文利用 Ｍａｔｌａｂ平台
进行了仿真实验。其中 Ｍａｔｌａｂ仿真步长为 ００２ｓ，
启发式动态规划算法的动作网络和评价网络随机初

始化权值取值范围为［－１，１］，算法其它参数设计
如表１所示。

表 １　启发式动态规划算法参数设计

Ｔａｂ．１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＨＤＰｄｅｓｉｇｎ

ｌａ ｌｃ Ｎａ Ｎｃ Ｔａ Ｔｃ Ｎｈ

１０－５ １０－４ １００ ８０ ００２ ００５ ６

表中　ｌａ———动作网络学习速率
ｌｃ———评价网络学习速率
Ｎａ———动作网络内循环次数
Ｎｃ———评价网络内循环次数
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Ｔａ———动作网络训练误差阈值
Ｔｃ———评价网络训练误差阈值
Ｎｈ———所有网络的隐藏层节点

仿真实验的主要目的为：随机初始化动作／评价
网络的神经网络权值，机器人能否通过自主学习，避

开障碍物到达目标；机器人通过学习到达目标之后，

如果目标位置改变或机器人出发位置发生变化，机

器人是否能继续行走到达目标；对于复杂的环境，如

移动目标，机器人是否仍然能通过学习到达目标。

基于以上检验目的，本文设计了 ３种不同的仿
真实验。

实验１：随机选取动作／评价网络的神经网络初
始化权值和机器人初始前进方向 θ１（０），验证机器
人是否能从起始点（１０，１０）无碰撞到达目标所在地
（９０，９０）。

实验１的仿真结果如图３所示。其中蓝色边框
为机器人所在环境的墙壁；红色星形为目标；蓝色圆

形为障碍物；红色方块为机器人初始位置；绿色轨迹

为机器人失败的碰撞轨迹；红色轨迹为机器人寻路、

避障成功的轨迹。从图中可以看出，机器人在环境

中多次碰撞墙壁和障碍物之后，通过调节动作／评价
网络的神经网络权值，学会了如何无碰撞行驶到达

目标地。

图 ３　随机初始化权值路径仿真结果

Ｆｉｇ．３　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｃｋｉｎｇｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

ｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍｉｎｉｔｉａｌｗｅｉｇｈｔｓ
　
实验２：环境状态变化：①同目标、不同起始位

置：目标位置仍为（９０，９０），机器人分别从 ５个不同
点（（１５，１５），（９０，１０），（７０，３０），（３０，７０），（１０，
９０））出发。②同起始位置、不同目标：机器人起始
点位置仍为（１０，１０），目标分别设立于 ５个不同点
（（１２，９０），（４０，７５），（７０，１０），（９０，３０），（９０，９０））。
利用实验１学习过的（ｐｒｅｔｒａｉｎｅｄ）神经网络权值，机
器人随机选取初始前进方向 θ１（０），验证是否仍能
到达相应目标。

同目标、不同起始位置的仿真结果如图 ４、５所
示。其中，图４为机器人行驶路径仿真结果，图５为

与图４相对应的路径规划过程中代价函数的变化
值。从图４可以看出，通过实验１的学习，无论初始
位置如何变化，机器人均能绕过障碍物到达目标点，

且碰撞次数较实验 １大幅度减少。此外，从图 ５可
以看出，在５个不同起点的路径规划过程中，代价函
数的值均能从振荡状态（远离目标）逐渐收敛到最

小值（接近目标）。

图 ４　同目标、不同起始位置路径仿真结果

Ｆｉｇ．４　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｃｋｉｎｇｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｗｉｔｈｓａｍｅ

ｇｏａｌａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｉｔｉａｌｐｏｉｎｔｓｕｓｉｎｇｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｗｅｉｇｈｔｓ
　

图 ５　同目标、不同起始位置代价函数仿真结果

Ｆｉｇ．５　ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎＪｗｉｔｈｓａｍｅｇｏａｌ

ａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｉｔｉａｌｐｏｉｎｔｓｕｓｉｎｇｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｗｅｉｇｈｔｓ
　

图 ６　同起始位置、不同目标路径仿真结果

Ｆｉｇ．６　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｃｋｉｎｇｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｗｉｔｈｓａｍｅ

ｉｎｉｔｉａｌｐｏｉｎｔａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｏａｌｓｕｓｉｎｇｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｗｅｉｇｈｔｓ

同起始位置、不同目标的仿真结果如图 ６、７所
示。其中，图６为机器人行驶路径仿真结果，图７为
与图６相对应的路径规划过程中强化信号的变化
值。从图６可以看出，通过先前实验的学习，无论目
标位置如何变化，机器人均能无碰撞地行驶到目标
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地。同时，从图 ７可以看出，对于不同的目标，只要
距离传感器检测到目标，强化信号便变为正值并迅

速增大，表明机器人在环境状态的“奖励”下逐渐向

目标靠近。

实验３：目标以０８ｍ／ｓ的恒定速度从（７０，９０）
到（３０，９０）做水平方向往复平移运动，利用实验 １
学习过的神经网络权值，验证机器人是否能从初始

位置（１０，１０）追随上目标。
实验３的仿真结果如图８所示。从该图可以看

出，通过先前实验的学习，机器人不断地调整方向追

随移动目标。在经历了几次失败之后，最终机器人

调转方向追上了目标。

图 ７　同起始位置、不同目标强化信号仿真结果

Ｆｉｇ．７　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓｉｇｎａｌｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｏａｌａｎｄｓａｍｅｉｎｉｔｉａｌｐｏｉｎｔｓｕｓｉｎｇｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｗｅｉｇｈｔｓ
　

图 ８　移动目标路径仿真结果

Ｆｉｇ．８　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｃｋｉｎｇｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

ｗｉｔｈｍｏｖｉｎｇｇｏａｌｕｓｉｎｇｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｗｅｉｇｈｔｓ
　

４　结论

（１）设计了基于启发式动态规划算法的移动机
器人寻路、避障系统。

（２）提出了机器人寻路、避障的方法。
（３）提出了机器人是优先寻路还是优先避障的

决策策略。

（４）仿真结果表明机器人在环境状态变化的情
况下仍具有良好的学习和适应能力。
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