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摘　要：基于ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）强化学习的机器人路径规划方法虽然收敛速度快，但该算法容易陷入局部最优值，
且未考虑环境信息的不完全可观测性。为此，设计了一种随机扰动（ｒａｎｄｏｍｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ）ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）强化学习
算法，利用Ｂａｙｅｓｉａｎ规则对传感器探测信息的不确定性进行了处理，建立了基于栅格地图的仿真环境模型。仿
真实验结果表明，该方法不仅收敛性好，能有效缓解 ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法易陷入局部最优的现象，且在传感器探
测信息不确定的情况下仍能搜索到最优路径。
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　引言

强化学习算法用于移动机器人路径规划，其优势在于该算

法是一种非监督在线学习方法，且不需要环境的精确模型，因

此在动态未知环境下的移动机器人路径规划应用中受到了广

泛青睐。利用强化学习算法的机器人路径规划方法有 Ｑ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［１，２］、Ｓａｒｓａ、Ｑ（λ）、Ｓａｒｓａ（λ）和 ＤｙｎａＱ等，其中 ＤｙｎａＱ

算法收敛速度最快［３］。文献［４］结合ＤｙｎａＱ强化学习算法提
出了ＤｙｎａＨ，文献［５］提出了可扩展ＤｙｎａＱ算法，进一步提高
了算法的收敛速度。但这些方法都基于环境信息是完全可观

测的，且应用于复杂环境中的机器人路径规划时，存在路径搜

索时间长、学习收敛性差的问题。文献［６］提出的ｋＮＮＴＤ（λ）
强化学习算法解决了机器人路径规划时存在的路径搜索时间

长、学习收敛性差的问题，但该算法容易陷入局部最优值，且未

考虑环境信息探测的不确定性。

本文对ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）强化学习算法进行了改进，引入了

随机扰动策略［７］，使算法能随机调整动作选择策略，提高了算

法的全局寻优能力。利用 Ｂａｙｅｓｉａｎ规则对探测信息的不确定
性进行处理，在保证 ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法收敛性的前提下搜索
最优路径。
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基于 ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）强化学习算法中值函数 Ｑ的估计
值为［６］

Ｑ
～
（ａ）＝Σ

ｋｎｎ

ｉ＝１
Ｑ（ｉ，ａ）ｐ（ｉ）　ｉ＝１，２，…，ｋｎｎ （１）

式中：ｋｎｎ是当前状态ｓｔ的 ｋ个相邻状态集合；Ｑ（ｉ，ａ）为在状
态ｉ执行动作ａ的最大折算累积回报值；ｐ（ｉ）为 Ｐ（Ｑ（ｉ，ａ）＝

Ｑ
～
（ａ）｜ｓ）的概率，计算式为

ｐ（ｉ）＝ｗｉ／Σ
ｋｎｎ

ｉ＝１
ｗｉ，ｗｉ＝

１
１＋ｌ２ｉ

　ｉ＝１，２，…，ｋｎｎ
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其中，ｌｉ为ｓｔ与其ｋ个相邻状态的欧式距离。动作选择策略：

π ＝ａｒｇｍａｘ
ａ
Ｑ
～
（ａ） （２）

Ａｇｅｎｔ按式（２）所述动作选择策略选择从ｓ′ｔ到ａ′的映射，
强化学习中ａｇｅｎｔ在ｓｔ执行ａ后除得到立即奖赏外，还要对后
续状态ｓ＇到动作ａ＇映射的延迟奖赏进行估计。由式（３）计算：

Ｑ
～
′（ａ）＝Σ

ｋｎｎ′

ｉ＝１
Ｑ（ｉ，ａ）ｐ′（ｉ）　ｉ＝１，２，…，ｋｎｎ′ （３）

式中：ｋｎｎ′是ｓ′对应的ｋ个相邻状态集合，ｐ′（ｉ）是集合 ｋｎｎ′中
每个状态对应的概率。可得到 ｋｎｎ集合中 ｋ近邻状态 Ｑ值函
数更新式：

Ｑ（ｉ，ａ）ｔ＋１＝Ｑ（ｉ，ａ）ｔ＋α［ｒｔ＋γＱ
～
′（ａ′）ｔ－Ｑ

～
（ａ）ｔ］ｅｔ

ｉ∈ｋｎｎ （４）

其中：参数α和 γ分别为（０，１）间的学习率与折扣因子；ｒｔ为
立即回报值；资格迹ｅ定义为

ｅ（ｋｎｎ，ｊ）＝
ｐ（ｋｎｎ）　ｊ＝ａ

０　　　 ｊ≠{ ａ
（５）

式中：ｐ（ｋｎｎ）是观测状态ｓ的ｋ近邻集合中各个状态对应的概
率。资格迹ｅ依据式（６）衰减［３］：

ｅｔ＋１＝γλｅｔ （６）

"


&

　
>6?77


9@0A@BλC路径规划算法

式（２）表明，在ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）强化学习算法中，ａｇｅｎｔ选择
某条路径上具有累积回报值 Ｑ最大且与 ａｇｅｎｔ当前位置距离
最短的动作。若ａｇｅｎｔ在路径探索过程中一直按式（２）选择动
作，将可能导致路径探索出现局部最优。针对该问题，设计中

引入了随机扰动策略［７］，在 ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）动作选择策略中随
机增加一定程度的扰动。具有扰动特性的动作选择策略如下：

Ｑ
～
′（ａ）＝Σ

ｋｎｎ

ｉ＝１
Ｑ（ｉ，ａ）ｐ（ｉ）　　　　Ｕ≤ｐｍ

Ｑ
～
′（ａ）＝Σ

ｋｎｎ

ｉ＝１
Ｑ（ｉ，ａ）（ｐ（ｉ）＋δ）　 Ｕ＞ｐ{

ｍ

（７）

π ＝ａｒｇｍａｘ
ａ
Ｑ
～
′（ａ） （８）

式中：δ为扰动因子；Ｐｍ为随机转移率；Ｕ为（０，１）间均匀分布
的随机数。

式（７）中引入扰动因子δ后，将ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法中动作
选择策略分为确定性选择与随机选择两部分。确定性选择按

照ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法中动作选择策略引导 ａｇｅｎｔ不断探索最
优路径；随机选择导致 ａｇｅｎｔ在选择动作时具有一定的随机
性，进一步探索新路径，从而有效地避免了探索陷入局部最优。
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　传感器探测信息不确定性处理
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　栅格法建立环境模型

利用栅格法建立如图１所示的２Ｄ笛卡尔矩形栅格地图
表示环境信息，栅格地图将机器人仿真环境分解为 ｍ行 ｎ列
的小栅格，栅格大小为５ｃｍ×５ｃｍ的正方形，用０／１值表示该
栅格是否有障碍物。

栅格环境中，每个栅格单元的状态都用一组概率值（ｘ，ｙ）
表示。其中ｘ表示该栅格单元有障碍物（ｏｂｓｔａｃｌｅ）的概率，ｙ表
示该栅格单元空闲（ｅｍｐｔｙ）的概率。实际中由于机器人实验环
境是未知的，对该环境无任何先验信息，因此，所有栅格的初始

状态都为（０．５，０．５）。根据传感器对环境信息的不断探测来
更新每个栅格状态，在更新过程中，若ｘ大于初始状态值，则表

示该栅格有障碍物。对无障碍物的栅格，由于传感器不会返回

测量数据，其状态值保持初始化值，机器人确定其为空闲栅格。

&
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　激光测距传感器探测模型

激光测距传感器基本模型如图２所示（图中半圆形区域
为激光测距传感器探测范围，黑色小块为障碍物），其扫描范

围为０°～１８０°，扫描最大距离为Ｒ。以机器人当前运行方向为
中心轴线扫描１８０°，在该半圆范围内激光测距传感器发射激
光束，当激光束在探测区域内碰到障碍物时，返回障碍物到机

器人中心点的距离ｄｉ与角度αｉ。

&


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　利用传感器读数更新栅格状态

１）计算条件概率
将栅格ｇｒｉｄ（ｉ，ｊ）值为１的区域视为有障碍物，计算该障碍

物栅格到机器人中心点的距离 ｄｉ与角度 αｉ，作为激光测距传

感器探测到的障碍物信息，再转换为概率表示［８］：

Ｐ（Ｓｓｅｎｓｏｒｓ｜Ｏ）＝
（Ｒ－ｄｉ）／Ｒ＋（１８０－αｉ）／１８０

２ ×ｍａｘｏｃｃｕｐｉｅｄ （９）

Ｐ（Ｓｓｅｎｓｏｒｓ｜Ｅ）＝１－Ｐ（Ｓｓｅｎｓｏｒｓ｜Ｏ） （１０）

其中：Ｐ（Ｓｓｅｎｓｏｒｓ｜Ｏ）表示栅格有障碍物的情况下传感器探测到
该栅格有障碍物的概率；Ｐ（Ｓｓｅｎｓｏｒｓ｜Ｅ）表示传感器探测到该栅
格空闲的概率；（Ｒ－ｄｉ）／Ｒ项表示栅格单元距激光传感器越近
可信度就越高；（１８０－αｉ）／１８０项表示栅格单元越靠近激光传
感器中心轴线可信度就越高；ｍａｘｏｃｃｕｐｉｅｄ表示传感器探测到该栅
格有障碍物的可能性（依据传感器的分辨率等探测性能）。

２）计算后验概率
路径规划中机器人根据 Ｐ（Ｏ｜Ｓｓｅｎｓｏｒｓ）值进行避障，Ｐ（Ｏ｜

Ｓｓｅｎｓｏｒｓ）为由传感器读数计算出的激光束扫描范围内有障碍物

栅格的概率。贝叶斯规则揭示了这两种概率的关系［９］：

Ｐ（Ｈｉ｜Ｅ）＝
Ｐ（Ｅ｜Ｈｉ）·Ｐ（Ｈｉ）

∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（Ｅ｜Ｈｉ）·Ｐ（Ｈｉ）

其中：Ｈｉ用有障碍物（Ｏ）、空闲（Ｅ）来代替，从而得到 Ｐ（Ｏ｜
Ｓｓｅｎｓｏｒｓ）为

Ｐ（Ｏ｜Ｓｓｅｎｓｏｒｓ）＝Ｐ（Ｓｓｅｎｓｏｒｓ｜Ｏ）Ｐ（Ｏ）／

［Ｐ（Ｓｓｅｎｓｏｒｓ｜Ｏ）Ｐ（Ｏ）＋Ｐ（Ｓｓｅｎｓｏｒｓ｜Ｅ）Ｐ（Ｅ）］ （１１）

Ｐ（Ｅ｜Ｓｓｅｎｓｏｒｓ）＝１－Ｐ（Ｏ｜Ｓｓｅｎｓｏｒｓ） （１２）

３）栅格状态更新
对传感器探测到的状态值未更新栅格，用栅格初始状态概

率值计算当前状态的概率值，确定当前状态下该栅格有障碍物

的概率。利用贝叶斯规则计算如下：

Ｐ（Ｏ｜Ｓｓｅｎｓｏｒｓ＿ｔ）＝Ｐ（Ｓｓｅｎｓｏｒｓ＿ｔ｜Ｏ）Ｐ｜Ｓｓｅｎｓｏｒｓ＿ｔ－１）／

［Ｐ（Ｓｓｅｎｓｏｒｓ＿ｔ｜Ｏ）Ｐ（Ｏ｜Ｓｓｅｎｓｏｒｓ＿ｔ－１）＋Ｐ（Ｓｓｅｎｓｏｒｓ＿ｔ｜Ｅ）Ｐ（Ｅ｜Ｓｓｅｎｓｏｒｓ＿ｔ－１）］

Ｐ（Ｅ｜Ｓｓｅｎｓｏｒｓ＿ｔ）＝１－Ｐ（Ｏ｜Ｓｓｅｎｓｏｒｓ＿ｔ）

由此可计算出栅格ｇｒｉｄ（ｉ，ｊ）的状态值为（Ｐ（Ｏ｜Ｓｓｅｎｓｏｒｓ＿ｔ），
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Ｐ（Ｅ｜Ｓｓｅｎｓｏｒｓ＿ｔ）），作为该栅格单元是否有障碍物信息的判断
依据。

'

　实验结果及分析

仿真实验中，建立如图３所示的迷宫为环境模型，大小为
３９×３６个栅格，设置机器人起始点Ｓ与目标点Ｇ位置（该位置
可随意设置），将机器人看成一圆形质点，机器人行走步长为

一个栅格单元，基本动作：上（↑）、下（↓）、左（←）、右（→）。
仿真参数取值：α＝０．９８，γ＝０．９５，步长因子 λ＝０．９５，ｋ＝４，
ｅｐｓｉｌｏｎ＝０．００１（每个学习周期 ｅｐｓｉｌｏｎ＝ｅｐｓｉｌｏｎ×０．９９），Ｐｍ＝
０．０１，δ为（０，１）间均匀分布的随机数。

'


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　探测信息确定性与不确定性情况下两算法路径规划结果

在图３（ａ）所示的仿真环境下，表１为在环境信息确定性观
测与不确定性观测两种情况下，利用 ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）与 ＲＰｋＮＮ
Ｓａｒｓａ（λ）强化学习算法路径规划结果。其中，学习周期数（Ｅｐｉ
ｓｏｄｅｓ）为强化学习中的学习次数；步长数（ｓｔｅｐｓ）为该算法收敛
到近似最短路径时所用总步数；仿真时间（ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ）为
利用该算法完成路径规划所用时间。

表１　不同情况下两种算法路径规划结果对比

不同情况下 算法 学习周期数 步长数 仿真时间／ｓ

确定性
ｋＮＮＳａｒｓａ（λ） ５０ ６４ ４３．０８
ＲＰｋＮＮＳａｒｓａ（λ） ５０ ５７ ３９．６１

不确定性
ｋＮＮＳａｒｓａ（λ） ５０ ６４ ９１．２１
ＲＰｋＮＮＳａｒｓａ（λ） ５０ ５７ ８４．７０

　　由表１可以看出：传感器探测信息确定性与不确定性两种
情况下，ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法路径规划步长数均为６４，ＲＰｋＮＮ
Ｓａｒｓａ（λ）算法路径规划步长数均为５７，说明前面所述传感器
探测信息不确定性处理的合理性。传感器探测信息确定时，利

用ＲＰｋＮＮＳａｒｓａ（λ）路径规划算法仿真时间比 ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）
算法少约８％；传感器探测信息不确定时，利用 ＲＰｋＮＮＳａｒｓａ
（λ）路径规划算法仿真时间比ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法少约７％，说
明两种情况下 ＲＰｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法都能比 ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算
法搜索到更短路径。

'


&

　探测信息不确定性情况下两种算法路径规划仿真结果

在考虑传感器探测信息不确定性情况下，分别运用 ｋＮＮ
Ｓａｒｓａ（λ）与ＲＰｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法的路径规划仿真结果如图３
所示。

图３中实线为利用 ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法路径规划结果，带
点虚线为利用ＲＰｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法路径规划结果。由图３可
以看出：仿真环境中加入障碍物前后，利用ＲＰｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算
法搜索的路径长度均比ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法短约１１．４％。

图４为仿真环境中加入障碍前后，ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）与 ＲＰ
ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法的收敛性曲线。

由图４可以看出：（ａ）中 ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法经过２０次学
习后收敛，ＲＰｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法在３６次学习后收敛；（ｂ）中
ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法经过２６次学习后收敛，而ＲＰｋＮＮＳａｒｓａ（λ）
算法在３６次学习后收敛。由此可见，两种不同仿真场景中，
ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法经过２０多次学习后均陷入局部最优解；而
ＲＰｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法虽然均在３６次学习后才收敛，但仍能搜
索到更短路径。因此，ＲＰｋＮＮＳａｒｓａ（λ）算法的扰动策略能有
效缓局部最优解的发生，避免了局部收敛。

(

　结束语

本文在ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）强化学习算法动作选择策略中加入
随机扰动，将确定性选择与随机选择相结合，设计了基于 ＲＰ
ｋＮＮＳａｒｓａ（λ）强化学习算法的机器人路径规划方法。介绍了
激光测距传感器模型，并利用Ｂａｙｅｓｉａｎ规则对传感器探测到的
障碍物信息转换为概率表示，以确定栅格存在障碍物的可能

性。最后将该方法应用于两种不同仿真场景，并与 ｋＮＮＳａｒｓａ
（λ）强化学习算法进行了对比。仿真实验结果表明：该方法不
仅能够解决探测信息不确定性条件下的路径规划，还能够有效

提高全局寻优能力，为最终实现该算法在真实机器人平台上的

实际应用奠定了基础。

参考文献：

［１］ ＣＨＡＫＲＡＢＯＲＴＹＩＧ，ＤＡＳＰＫ，ＫＯＮＡＲＡ，ｅｔａｌ．ＥｘｔｅｎｄｅｄＱｌｅａｒ
ｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇｏｆａｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ
８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｉｍｕｌａｔｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇ．
Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２０１０：３７９３８３．

［２］ ＭＯＨＡＭＭＡＤＡＫＪ，ＭＯＨＡＭＭＡＤＡＲ，ＬＡＲＡＱ．Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｂａｓｅｄｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔｎａｖｉｇａｔｉｏｎｉｎｄｙｎａｍｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｒｏｂｏｔｉｃｓ
ａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＭａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ，２０１１，２７（１）：１３５１４９．

［３］ ＶＩＥＴＨＨ，ＫＹＡＷＰＨ，ＣＨＵＮＧＴＣ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｏｆ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔｐａｔｈ
ｐｌａｎｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ３ｒｄＦＴＲＡＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎｄＳｅｒｖｉｃｅｓ．２０１２：４６７４７６．

［４］ ＳＡＮＴＯＳＭ，ＭＡＲＴＩＮＨＪＡ，ＬＯＰＥＺＶ，ｅｔａｌ．ＤｙｎａＨ：ａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ
ｐｌａｎｎｉｎｇｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍａｐｐｌｉｅｄｔｏｒｏｌｅｐｌａｙｉｎｇｇａｍｅ
ｓｔｒａｔｅｇｙｄｅｃｉｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１２，
３２：２８３６．

［５］ ＶＩＥＴＨＨ，ＡＮＳＨ，ＣＨＵＮＧＴＣ．ＥｘｔｅｎｄｅｄＤｙｎａＱａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｐａｔｈ
ｐｌａｎｎｉｎｇｏｆｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，２０１１，２（３）：２８３２８７．

［６］ ＭＡＲＴＩＮＨＪＡ，ＬＯＰＥＪＤ，ＭＡＲＡＶＡＬＬＤ．ＴｈｅｋＮＮＴＤｒｅｉｎｆｏｒｃｅ
ｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎｔｈｅＩｎｔｅｒｐｌａｙＢｅｔｗｅｅｎＮａｔｕｒａｌａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．
Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２００９：３０５３１２．

［７］ 郝晋．蚁群优化算法及其在电力系统短期发电计划中的应用研究
［Ｄ］．重庆：重庆大学，２００２：１２１４．

［８］ 王健，张汝波．基于 ＰＯＭＤＰ模型的机器人导航控制方法［Ｊ］．华
中科技大学学报：自然科学版，２００８，３６（增刊Ｉ）：１４．

［９］ 吴峰．基于决策理论的多智能体系统规划问题研究［Ｄ］．合肥：中
国科学技术大学，２０１１：３４．

·１０２·第１期 王军红，等：基于ＲＰｋＮＮＳａｒｓａ（λ）强化学习的机器人路径规划方法 　　　


