
第
!"

卷第
#

期

#$#!

年
%

月

计
!

算
!

技
!

术
!

与
!

自
!

动
!

化

&'(

)

*+,-

.

/012-'3'

.4

5-67*+'(5+,'-

8'39!"

!

:'9#

!

;*-<#$#!

收稿日期!

#$#"=>>=#L

作者简介!杨南禹#

>@@@

%$&男&江苏南京人&硕士&研究方向)无人车强化学习路径规划(

A

通信联系人"

BC(5,3

)

(

44

@@>>?

!

>%"<1'(

文章编号!

>$$"=%>@@

#

#$#!

$

$#=$$a#=$% EFG

)

>$<>%""@

+

H

<1-I,<

H

J

H

J

4

K62<#$#!$#$>!

基于
S<:4940E

算法的无人车路径规划研究

杨南禹!时正华A

#河海大学 理学院&江苏 南京
!

#>>>$$

$

!!

摘
!

要!针对复杂环境下无人车路径规划问题!在软演员评论家&

M7&

'算法的框架下进行改进"通过在

奖励函数的设计上融合基于势能的回报塑形&

P̂ \M

'思想!并加入双连帧等训练技巧!设计了
P̂ \MCM7&

算

法"之后在
RZ*-+*

操作系统上搭建基于
T5K0Z'

的仿真环境!分别模拟静态与动态实验环境进行训练"最

后!通过消融实验$敏感性测试实验与鲁棒性分析实验验证该算法的有效性"

关键词!强化学习#无人车#势能#奖励函数#路径规划

中图分类号!

/P>a

!!!!!!

文献标识码!

7

4-1(

5

.&S'-NS,'&&$&

%

/.6F&*'&&"(Q"N$2,"#

F#$&

%

S<:4940E0,

%

.6$-N*

U7:T:5-

4

*

&

MSGc20-

.

2*5

A

#

&'330

.

0'[M1,0-10

&

S'25,R-,W0YJ,+

4

&

:5-

H

,-

.

&

;,5-

.

J*

!

#>>>$$

&

&2,-5

$

!!

0=#-6'2-

)

7,(,-

.

5++20

)

5+2

)

35--,-

.)

Y'Z30('[*-(5--06W02,130J,-1'(

)

30_0-W,Y'-(0-+J

&

5-,(

)

Y'W0(0-+D5J

(560D,+2,-+20[Y5(0D'YI'[+20J'[+51+'YC1Y,+,153

.

'Y,+2(</20P̂ \MCM7&53

.

'Y,+2(D5J60J,

.

-06Z

4

,-1'Y

)

'Y5+,-

.

+20,C

605'[

)

'+0-+,53CZ5J06Y0D5Y6J25

)

,-

.

,-+'+20Y0D5Y6[*-1+,'-60J,

.

-

&

5-6Z

4

,-+0

.

Y5+,-

.

+Y5,-,-

.

+012-,

`

*0JJ*125J6'*Z30

1'-15+0-5+,'-[Y5(0J<M*ZJ0

`

*0-+3

4

&

5J,(*35+,'-0-W,Y'-(0-+Z5J06'-T5K0Z'D5J1'-J+Y*1+06'-+20RZ*-+*'

)

0Y5+,-

.

J

4

J+0(+'J,(*35+0J+5+,15-66

4

-5(,10_

)

0Y,(0-+530-W,Y'-(0-+J['Y+Y5,-,-

.

<],-533

4

&

+200[[01+,W0-0JJ'[+2053

.

'Y,+2(D5J

5JJ0JJ06+2Y'*

.

25Z35+,'-0_

)

0Y,(0-+J

&

J0-J,+,W,+

4

+0J+,-

.

0_

)

0Y,(0-+J

&

5-61'-6*1+06Y'Z*J+-0JJ5-53

4

J,J0_

)

0Y,(0-+J<

>"

5

?.6(#

)

Y0,-['Y10(0-+305Y-,-

.

'

RT8

'

)

'+0-+,530-0Y

.4

'

Y0D5Y6[*-1+,'-

'

)

5+2

)

35--,-

.

!!

自动驾驶技术一直在人工智能领域中扮演着

重要角色&是汽车行业未来的发展方向&无人车路

径规划研究是自动驾驶技术目前面对的核心问题(

路径规划是指在给定环境中&找到从起点到达目标

的最优路径的过程(在无人车领域&路径规划是一

个关键问题&因为它涉及无人车在复杂环境中如何

安全,高效地导航(首先&需要对车辆所在的环境

进行地图建模(地图建模可以分为静态地图建模

和动态地图建模(在对地图建模之后&无人车和环

境的状态也需要进行适当的表示(无人车状态通

常包括位置,方向,速度等信息&而环境状态则包括

障碍物的位置,速度等(在使用一定的方法找到路

径后&通常还需要对路径进行优化&以考虑实际应

用中的各种因素&比如如何应对更加复杂的环境中

可能出现的动态障碍物等(

面对复杂和不确定的环境&许多研究人员提出

了路径规划问题的解决方案(最常见的方法是一

些控制类算法以及智能仿生类算法&如
7CM+5Y

-

>

.

,

遗传算法,蚁群算法-

#

.

,人工势场法-

"

.等(这类单

一的智能仿生算法或传统控制类算法对于研究路
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径规划问题&虽然取得了一定的研究成果&但仍存

在着一些不可忽视的问题&如收敛速度慢,精度

低等(

强化学习是一种基于马尔科夫链决策过程的

机器学习方法&它迫使智能体不断接收和处理传感

器感知的环境状态信息&通过惩罚和奖励来引导智

能体进行学习&使智能体实时和快速地对外界环境

变化做出响应(强化学习算法具有不依赖环境模

型和先验知识的优点&解决了在线路径规划的试错

问题(因此&对于路径规划这类决策问题&运用强

化学习算法不失为一种强有力的方案(

dCX05Y-,-

.

-

!

.算法是目前强化学习中最经典

的算法(该算法构建了一个状态和动作的值函数

表&表中数值通过误差反向传播不断修正&智能体

会根据值函数表选择对应的动作(然而&这种基于

值函数表格的强化学习算法只能处理动作空间和

状态空间维度较低的环境&无法解决更接近实际情

况的高维度问题(深度学习拥有十分强大的感知

能力&能够处理包含大量数据的问题&但其欠缺一

定的决策能力(深度强化学习结合了强化学习和

深度学习的优势&在帮助智能体应对复杂环境和高

维度任务时表现突出(

Ed:

#

600

)

d-0+D'YI

$

-

?

.

作为最经典的深度强化学习算法&不再使用值函数

表格&取而代之的是一个值函数网络(

Ed:

通过

神经网络计算出值函数后&使用贪心策略来输出动

作(

c2'*

等-

%

.将
Ed:

算法用于路径规划问题&

与传统的
7

6

算法相比&其搜索速度大幅加快(

Ed:

算法虽然引入神经网络来代替值函数表格&

却仍然无法很好解决连续状态环境下的问题(为

解决这类问题&有学者提出
7C&

#

51+'YC1Y,+,1

$结构

强化学习算法&这类算法通常包含
71+'Y

部分和

&Y,+,1

部分&其中
&Y,+,1

对
71+'Y

获得的奖励进行

处理和学习&然后把处理后获得的新奖励传递给

71+'Y

进行学习&从而通过结合
&Y,+,1

和
71+'Y

两

部分网络&得到一个更优的算法框架&其中最经典

的算法是确定性策略梯度算法#

600

)

60+0Y(,-,J+,1

)

'3,1

4.

Y56,0-+

&

EEPT

$(

EEPT

算法可以看成是

在
Ed:

算法的基础上加入了
7C&

结构&其中
71C

+'Y

网络负责学习策略&

&Y,+,1

网络负责学习动作

价值函数(这样的改进使得智能体可以在连续动

作上更有效地进行学习(

E'-

.

等-

L

.将
EEPT

算

法应用于路径规划问题&加速了神经网络的收敛(

然而上述方法仍没有很好解决在面对环境中有大

量随机因素&如动态障碍物时的路径规划问题(

比起
EEPT

算法&软演员评论家#

J'[+51+'YC

1Y,+,1

&

M7&

$算法-

a

.引入了最大策略熵来学习策

略&使得其鲁棒性显著增强(通过将熵引入强化学

习算法&尽可能地随机化策略&使智能体可以更充

分地探索状态空间&防止其落入局部最优点&同时

也使得智能体在面对复杂环境时更容易做出调整&

因而该算法刚被提出就受到众多学者关注-

@=>>

.

(

刘庆强等-

>#

.通过引入优先经验回放技术来改进

M7&

算法&提高了智能体训练过程的收敛速度和

稳定性(但是&将
M7&

算法用于路径规划的任务

仍未被充分研究(

奖励函数的设计直接关乎智能体在每步的动

作选择以及收敛结果&是强化学习算法中最关键的

一环(稀疏的奖励函数通常会导致智能体难以获

得正奖励&从而影响其学习的速度(针对这一缺

陷&人工智能领域著名学者吴恩达提出了基于势能

的回报塑形#

)

'+0-+,53CZ5J06Y0D5Y6J25

)

,-

.

$技

术(基于势能的回报塑形技术在原奖励函数的基

础上增加了一项基于当前状态与目标之间距离的

势能函数(以路径规划任务为例&当前位置距离目

标点越近&获得的势能奖励越大&反之则越小(由

于任何状态下都有相对应的势能奖励值&原来稀疏

的奖励函数因此而变得更加稠密(本文借鉴这一

思想&在
M7&

算法的基础上设计了更加合理的奖

励函数(本文工作主要有三方面的贡献)#

>

$在

M7&

算法中加入双连帧技巧&使其更适应动态环

境下的问题'#

#

$借鉴势能的回报塑形技术&设计合

理的奖励函数&引导智能体通过自主学习成功到达

目标'#

"

$在
T5K0Z'

实验平台进行仿真并呈现实

验效果(

@

!

S<:4940E

算法设计

@C@

!

40E

算法设计

M7&

算法-

>"

.基于最大熵原理与
7C&

框架&具

有较高的探索性&对于存在多个最优或者次优行为

的场景&最大熵原理倾向于让智能体学习到一个随

机的策略&使其能够探索更多行为-

>!

.

(

7C&

框架

主要由
71+'Y

网络和
&Y,+,1

网络构成(

71+'Y

网络

采用参数化的策略网络学习最优策略&并将状态
*

作为输入&负责生成动作
+

并和环境交互(为评价

动作优劣&另一个参数化的
&Y,+,1

网络构建状态
*

"a
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到动作
+

的
d

值函数映射(

&Y,+,1

网络由两套
d

网络构成&分别为当前
d

网络与目标
d

网络&通过

延时更新控制它们之间参数的差异化(目标
d

网

络通过经验池计算目标
d

值&并传递给当前
d

网

络&同时目标
d

网络也定期从当前
d

网络复制最

新网络参数(

M7&

算法的具体流程如下)

M7&

算法将当前

智能体的状态
*

U

输入
71+'Y

网络中&

71+'Y

网络根

据输入的状态得到高斯分布的均值和方差&依概率

分布采样输出动作
+

U

&智能体执行动作
+

U

&获取奖

励
)

U

&状态变为
*

U

6

>

&并将当前产生的经验 #

*

U

&

+

U

&

*

U

6

>

&

)

U

$放入经验池中(经验达到一定的数量后&

从经验池中采样出一批经验并计算出两个
&Y,+,1

目标网络平均价值的最小值&然后根据公式

!

!

C

>

T

,

#

S

!

C

#

*

U

&

+

U

$

I

S

*

#

)

&

*

U

6

>

$$

#

#

>

$

更新两个
&Y,+,1

网络&根据公式

!

7

>

^

T

^

,

*

$

T

#

(,-

D

'

>

&

#

S

!

C

#

*

U

&

+

;

U

$

I#

3'

.8

7

#

+

U

^

*

U

$$

#

#

$

更新
71+'Y

网络&根据公式

!

UC

=

,!

UC

6

#

>

I

,

$

!

C

#

"

$

更新
&Y,+,1

目标网络(不断进行以上操作直至

收敛(

@<A

!

状态空间与动作空间设计

在强化学习算法当中&状态空间信息是整个模

型进行决策和评估收益的依据&因而状态空间的设

计关乎整个模型最终的收敛效果(本次实验借助

雷达传感器来获取无人车的状态&无人车的车载雷

达通过在
"%$i

的范围内均匀发射
>#$

条射线探测

无人车与周围范围内障碍物的距离(具体的状态

空间定义如下)

*

'

4

.

+

&

0

/

&

0

U

&

[

+

&

[

/

5 #

!

$

其中&

.

+

表示状态信息&包括无人车的位置信

息'

0

/

表示无人车和附近范围内障碍物的距离'

0

U

表示无人车与目标点的距离'

[

+

表示无人车的速

度'

[

/

表示动态障碍物的速度(

M7&

算法可以处理连续状态下的决策空间&

本文选择无人车的速度和方向作为主要执行动作&

并使得智能体可以朝着任意方向行走&以此更加模

拟现实情况(具体定义为

+

$

4

[

&

?

5&

[

$

-

$

&

>

.&

?

$

-

I8

&

8

. #

?

$

其中&

+

表示动作'

[

表示速度大小'

?

表示

方向(

在
M7&

算法过程中&输入经验回放池的经验

通常为一组 #

*

U

&

+

U

&

*

U

6

>

&

)

U

$状态对&然而在动态环

境中&近乎一帧的经验显然不如多组连续的状态所

提供的价值大&因此将两个连续的状态对 #

*

U

&

+

U

&

*

U

6

>

&

)

U

$与 #

*

U

e

>

&

+

U

e

>

&

*

U

6

#

&

)

U

6

>

$作为一组经验输入

到经验池当中&使模型能更好地适应动态环境(

@<B

!

基于势能的回报塑形奖励函数设计

奖励函数的设计通常直接决定了整个强化学

习模型的好坏&为设计更加稠密的奖励函数&引入

基于势能的回报塑形技术(在障碍物附近,目标点

附近与其余位置分别设立基于势能的回报塑形奖

励函数&使得无人车在进入该范围内时获得与平常

时刻不同的奖励或惩罚(具体设计如下(

&

当智能体与障碍物相撞&即规定智能体与障

碍物之间距离小于
$<#

时&得到一个大的惩罚)

)

>

'I

>$$

#

%

$

'

当智能体到达目标点&即智能体与目标点之

间的距离小于
$<#

时&获得一个正奖励)

)

#

'

>$$

#

L

$

(

当智能体处于障碍物附近&即规定智能体与

障碍物之间距离大于
$<#

同时小于
><?

时&每步都

会获得一个较大的惩罚)

)

"

'

$&a

2

#

0

-

)3U

I

0

U

$

I

#

0

)

I

>

#

a

$

.

当智能体处于目标点附近&即规定智能体与

目标点之间距离大于
$<#

同时小于
><?

时&每步都

会获得一个较大的奖励)

)

!

'

>&#

2

#

0

-

)3U

I

0

U

$

6

>

0

U

I

>

#

@

$

3

当智能体处于其他情况时&每步都会获得一

个较小的惩罚)

)

?

'

$&@

2

#

0

-

)3U

I

0

U

$

I

$&?

2

0

-

)3)

0

)

I

>

#

>$

$

其中&

0

-

)3U

表示上一时刻智能体与目标点之间

的距离'

0

U

表示这一时刻智能体目标点的距离'

0

)

为智能体与最近障碍物的距离'

0

-

)3)

表示上一时

刻智能体与最近障碍物的距离(

!

'

)

>

6

)

#

6

)

"

6

)

!

6

)

?

#

>>

$

本实验中实验终止情况分为四种)智能体与障

碍物相撞,智能体走出环境范围,回合到达最大步

长和智能体到达目标点(具体算法见表
>

(

!a
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表
@

!

S<:4940E

算法伪代码

算法
>

)

P̂ \MCM7&

算法

输入)环境状态
!!!

输出)最优策略

初始化算法参数,各网络参数以及经验池(

['Y0

)

,J'60g>+'N7b0

)

,J'606'

!!

['YJ+0

)

g>+'U6'

!!!!

获得
71+'Y

网络的
+

U

并将状态更新至
*

U

6

>

&

!!!!

并根据相对应的状态获得不同的奖励值
)

'

!!!!

['YJ+0

)

g#+'U6'

!! !!!

将 #

*

U

I

>

&

+

U

I

>

&

*

U

&

)

U

I

>

$与

#

*

U

&

+

U

&

*

U

6

>

&

)

U

$作为一组经验存储至经验池'

! !!

0-6['Y

!!!!

,[J+0

)

('6V gg$+20-

!!!!!!

从经验池中采样
^

!!!!!!

计算
&Y,+,1

目标网络的
d

值

!!!!!!

根据公式#

>

$更新
&Y,+,1

权重

!!!!!!

根据公式#

#

$更新
71+'Y

权重

!!!!!!

根据公式#

"

$更新
&Y,+,1

目标网络权重'

!!!!

0-6,[

!!

0-6['Y

0-6['Y

A

!

仿真实验

本节在只包含静态障碍物的简单环境与包含

静态及动态障碍物的复杂环境下分别进行对比实

验&并加入参数敏感性分析与鲁棒性测试&以验证

本文算法的有效性(

AC@

!

实验仿真平台
M'W"=.

机器人操作系统#

Y'Z'+'

)

0Y5+,-

.

J

4

J+0(

&

\FM

$是一个适用于机器人编程的操作系统&它提

供了一个结构化的通信层&为基于
\FM

的应用程

序之间搭建了一个沟通的桥梁&帮助使用者更方便

地进行机器人算法开发-

>?

.

(

T5K0Z'

是
\FM

中的一个实现物理仿真的仿

真平台(它支持机器人开发所需的机器人,传感器

和环境模型&并且通过基于
FEB

的物理引擎使得

在
T5K0Z'

上进行的实验能够得到逼真的仿真结

果&这也使得其在仿真机器人上发挥着重要作用(

因此&本节全部工作基于
T5K0Z'

进行(

A<A

!

静态训练环境

在
T5K0Z'

仿真平台中搭建一个如图
>

所示由

六个静态障碍物组成的静态训练环境#其中蓝色柱

子代表静态障碍物$&在环境中对无人车进行约

>!$$

个回合的训练之后&实验结果如图
#

和图
"

所示(

图
>

!

静态训练环境

在经过约
%$$

个回合的训练之后&模型就已经

获得了较好的训练效果&通过图
#

与图
"

不难看出

无人车已经学习到了最优的路径&并在很长一段时

间内都有着接近
>$$O

的实验成功率(

图
#

!

静态训练环境下的总奖励图

图
"

!

静态训练环境下的成功率图

A<B

!

动态训练环境

在静态环境的基础上&加入动态障碍物以构成

动态训练环境&如图
!

所示(其中白色柱子根据事

先编辑好的路线进行匀速直线运动&蓝色柱子仍为

静态障碍物(同时&将去掉奖励函数中
(

与
.

的部

分作为普通
M7&

算法进行对照分析(实验结果如

图
?

#

图
a

及表
#

所示(

?a



计算技术与自动化
#$#!

年
%

月

图
!

!

动态训练环境

图
?

!

P̂ \MCM7&

算法总奖励图

图
%

!

M7&

算法总奖励图

由图
?

和图
%

可知&在
>#$$

个回合之后&

P̂ \MC

M7&

算法的总奖励值已有明显的收敛趋势&这表明

智能体已经学习到了一个较优的策略(而多训练

#$$

个回合的未加改进的
M7&

算法在总奖励上仍没

有一个明显的收敛趋势(图
L

与图
a

是两个算法的

成功率图(就成功率而言&

P̂ \MCM7&

算法效果明

显更好(尽管在大量训练之后&所提出的算法仍有

任务失败的情况&不过其失败次数较少&且波动相对

较小(由表
#

可见&

P̂ \MCM7&

算法的成功回合平

均用时与成功回合平均搜索路径长度均小于未加改

进的
M7&

算法&同时前
>$$$

个回合的成功率也远

高于未加改进的
M7&

算法&这更加体现出所提出的

算法效果更好(

A<G

!

参数敏感性分析

在仿真实验的过程中&大量的参数对模型造成

了一定的不确定性(其中&通过调试其中部分参数

并重复进行六个动态障碍物,两个静态障碍物的实

验&计算每次实验前
>$$$

回合的总成功率(通过不

断实验&分析得出参数敏感性与参数实际取值&见表

"

与表
!

(

图
L

!

P̂ \MCM7&

算法成功率图

图
a

!

M7&

算法成功率图

表
A

!

动态训练环境实验结果

算法
成功回合

平均用时

成功回合平均

搜索路径长度
成功率

M7& "><@a >?<"" $<?a

P̂ \MCM7& #@<"> >!<#a $<a>

表
B

!

参数敏感性分析实验

经验池容量 总成功率 训练批次大小 总成功率

>$$$$ $<L! >#a $<LL

?$$$$ $<L? #?% $<a>

>$$$$$ $<a> ?># $<L@

>?$$$$ $<a$ >$#! $<L>

学习率 总成功率
每次迭代

最大回合数
总成功率

$<$$$> $<LL >$$ $<#a

$<$$$" $<a% "$$ $<L?

$<$$$% $<a% ?$$ $<LL

$<$$> $<a$ L$$ $<La

每步执行时长 总成功率 折扣因子 总成功率

$<> $<?% $<@@ $<a$

$<>? $<L> = =

$<# $<a! = =

$<#? $<a" = =

%a
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表
G

!

参数实际取值

参数 实际取值

经验池大小
>$$$$$

训练批次大小
#?%

每步动作执行时间
$<#

折扣因子
$<@@

学习率
$<$$$"

每次迭代最大回合数
L$$

A<H

!

鲁棒性测试

在原动态环境中再添加两个动态障碍物与一

个静态障碍物&形成八个动态障碍物的新环境之

后&再将所提算法放入其中进行测试(测试结果显

示&多数情况下
P̂ \MCM7&

算法能在
>$$$

回合之

后获得接近
@?O

的成功率(因此所提出的算法在

更复杂的新环境中也有较好的适用性&具有更好的

鲁棒性&实验结果见图
@

与图
>$

(

图
@

!

P̂ \MCM7&

算法总奖励图

图
>$

!

P̂ \MCM7&

算法成功率图

B

!

结
!

论

在
M7&

算法框架下设计了
P̂ \MCM7&

算法&

以解决具有动态和静态障碍物的复杂环境下无人

车路径规划问题(通过使用双连帧实验技巧以及

设计基于势能的回报塑形奖励函数&使训练效率得

到提高(最后在
T5K0Z'

仿真平台上搭建复杂环

境&并通过消融实验,敏感性测试实验与鲁棒性分

析实验验证该算法的有效性(
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