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摘 要:随着移动机器人在生产生活中的深入应用,其路径规划能力也需要向快速性和环境适应性兼备发展。为解决现有

移动机器人使用强化学习方法进行路径规划时存在的探索前期容易陷入局部最优、反复搜索同一区域,探索后期收敛率低、
收敛速度慢的问题,本研究提出一种改进的Q-Learning算法。该算法改进Q矩阵赋值方法,使迭代前期探索过程具有指向

性,并降低碰撞的情况;改进Q矩阵迭代方法,使Q矩阵更新具有前瞻性,避免在一个小区域中反复探索;改进随机探索策

略,在迭代前期全面利用环境信息,后期向目标点靠近。在不同栅格地图仿真验证结果表明,本文算法在Q-Learning算法的

基础上,通过上述改进降低探索过程中的路径长度、减少抖动并提高收敛的速度,具有更高的计算效率。
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Abstract:With
 

the
 

in-depth
 

application
 

of
 

mobile
 

robot
 

in
 

production
 

and
 

life,
 

its
 

path
 

planning
 

ability
 

also
 

needs
 

to
 

develop
 

to
 

both
 

rapidity
 

and
 

environmental
 

adaptability.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

existing
 

in
 

the
 

existing
 

mobile
 

robot
 

path
 

planning
 

using
 

reinforcement
 

learning
 

methods,
 

which
 

are
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimization
 

in
 

the
 

early
 

stage
 

of
 

exploration,
 

repeatedly
 

search
 

the
 

same
 

area,
 

and
 

explore
 

the
 

late
 

convergence
 

rate
 

and
 

slow
 

convergence
 

rate,
 

an
 

improved
 

Q-Learning
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

study.
 

The
 

algorithm
 

improves
 

the
 

Q
 

matrix
 

assignment
 

method
 

to
 

make
 

the
 

exploration
 

process
 

directional
 

in
 

the
 

early
 

iteration
 

and
 

reduces
 

the
 

collision
 

situation;
 

the
 

Q
 

matrix
 

iterative
 

method
 

is
 

improved
 

to
 

make
 

the
 

Q
 

matrix
 

update
 

forward-looking
 

and
 

avoid
 

repeated
 

exploration
 

in
 

a
 

small
 

area;
 

the
 

random
 

exploration
 

strategy
 

is
 

improved
 

to
 

make
 

full
 

use
 

of
 

environmental
 

information
 

in
 

the
 

early
 

iteration
 

and
 

close
 

to
 

the
 

target
 

point
 

in
 

the
 

later
 

stage.
 

The
 

simulation
 

results
 

of
 

different
 

raster
 

maps
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

higher
 

computational
 

efficiency
 

by
 

reducing
 

the
 

path
 

length,
 

reducing
 

jitter
 

and
 

improving
 

the
 

speed
 

of
 

convergence
 

based
 

on
 

the
 

Q-Learning
 

algorithm.
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0 引  言

  随着计算机技术的快速发展,移动机器人技术成为计

算机技术的重要载体,并且在人工智能领域的多项研究中

起到重要作用,具有广泛的应用领域和社会价值。在封闭

环境中,移动机器人可实现货仓物流车辆自动化物料配送,
降低人工劳动在整体劳动强度中所占比例的同时,大大提

高工作效率;在危险环境中,移动机器人可以代替人工执行

特殊任务,降低危险作业的伤亡率。移动机器人的自主行

驶过程主要分为3个部分:环境感知、路径规划、横纵向控

制。路径规划是处理环境信息的结果,是控制的基础,其目

的是找到一条链接起始点和目标点的完整路径,并满足与

环境中障碍不发生碰撞、长度尽可能短、符合移动机器人的

动力学要求[1]。
路径规划方法有基于图搜索的算法[2]、基于仿生学的

算法[3-4]、基于势场的算法[5-6]、基于速度空间的算法[7]、基
于采样的算法[8-9]等,各种路径规划算法在处理不同环境时

有其优劣势。标准Q-Learning算法在进行路径规划时,由
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于对各种规划陷阱处理不当,存在收敛率较低、收敛速度

慢、学习时间长等问题[10]。田晓航等[11]引入蚁群算法(ant
 

colony
 

optimization,ACO)的信息素机制,提出一种寻优范

围优化方法,减少智能体的无效探索次数,并结合信息素浓

度,设计了一种动态调整探索因子的方法,以提升在不同环

境中算法的有效性和可行性。薛颂东等[12]提出一种改进

ACO算法与动态 Q-Learning融合的机器人路径规划算

法,利用信息素矩阵为 Q矩阵赋值,减少机器人初期的无

效探索,并设计一种动作动态选择策略,提高算法的收敛速

度。此类结合ACO算法的Q-Learning算法需要调节的参

数较多,对复杂环境中的障碍物变化较为敏感。Li等[13]提

出了一种改进Q-Learning算法,将ε-greedy探索策略与玻

尔兹曼探索相结合,并且结合启发式搜索策略来减小搜索

空间 并 限 制 方 向 角 的 变 化 范 围。尹 旷 等[14] 针 对

Q-Learning 算 法 中 探 索 与 利 用 的 平 衡 问 题 提 出 了

ε-decreasing策略,使随机探索概率随Q矩阵的更新呈下降

的趋势,从而主导探索前期全面的感知环境,后期快速收敛

至目标状态。但是探索前期具有较大的盲目性,增加了不

必要的计算量。Shi等[15]提出一种基于先验知识的改进

Q-Learning算法。利用先验知识初始化Q值,从而引导智

能体从算法初期以更大的概率向目标方向运动,消除大量

无效迭代。段建民等[16]引入环境的势能值作为搜索启发

信息对Q值进行初始化,从而在学习初期便能引导移动机

器人快速收敛,改善了传统强化学习过程的盲目性,更大程

度上利用了已知地图环境中的先验信息。王慧等[17]借鉴

增加学习层和先验知识启发搜索的思想,利用不同栅格在

地图中的位置为Q矩阵初始化,并且根据不同的状态在构

建的标量场中的位置获得不同的奖赏值使得探索动作具有

一定 的 指 向 性。此 类 结 合 已 知 环 境 中 先 验 信 息 的

Q-Learning算法在探索前期迭代效率较高,同时在复杂度

较高的栅格地图环境下容易陷入局部最优。李威等[18]在

标准Q-Learning算法中引入一种经验记忆力机制,增加经

验记忆力表和指令表提高收敛的速度。并通过引入双重奖

励机制,防止机器人在未知环境中的盲目搜索和过度搜索,
解决算法的过估计问题。Meng等[19]提出了一种基于势能

函数的反思性奖励设计方法,对比当前决策和历史决策序

列的关系的优劣性,使用反思性奖励协助完成值函数的更

新,使智能体在充分利用奖赏信息后具有人类学习中的反

射特性。
本文在标准Q-Learning算法的基础上,借鉴启发式搜

索的思想,提出一种改进Q-Learning算法。利用环境地图

中的先验信息对栅格进行评价,并根据可通行区域与障碍

物的位置关系设计衰减函数作为初始Q矩阵,以此将各部

分栅格加以区分,降低距离目标点较远的栅格的搜索优先

级,一定程度规避无效搜索,从整体上降低迭代过程中的搜

索次数;分析连续的两次动作选择后产生的收益,避免当前

动作收益较大而陷入局部最优的情况,从而减少无效搜索;

在动作选择环节设计改进ε-decreasing策略,使探索过程兼

顾前期的全面性和接近收敛时的指向性,以迭代过程初期

搜索次数上升为代价全面评估环境信息,并在迭代过程后

期快速向目标点靠近,减少收敛过程的抖动。

1 标准Q-Learning路径规划方法

  强化学习的核心机制在于通过持续与环境交互,即探

索环境和利用环境的过程。在试错的过程中通过预设的奖

励函数逐步调整和优化智能体的行为策略。这一过程旨在

发现最佳策略,确保智能体能够获取最大的累积奖励,进而

达成最大化奖励或实现预设目标的目的。在强化学习算法

中,马尔可夫决策过程(markov
 

decision
 

process,MDP)为
其提供了基础模型框架[20],智能体的状态、动作、策略以及

奖励构成了4个关键要素。其基本过程如图1所示。

图1 强化学习算法基本过程

在基于值的强化学习算法中,Q-Learning算法具有简

洁直观的特点,可以由工程师调整算法的迭代函数和学习

率等参数。其显著优点包括参数需求少、无需预先构建环

境模型,并支持离线操作,因此 Q-Learning算法在强化学

习路径规划算法的场景中有较多应用。如果能够合理利用

传统路径规划方法加以结合,就能展现出快速的收敛速度

和较高质量的路径规划能力。Q-Learning算法的核心在

于构建Q矩阵,其中每个元素代表在特定状态下采取特定

行动所能获得的最大期望累积回报。智能体通过随机探索

策略和Q矩阵的指导,在每个状态下做出最佳行动选择。
随着迭代过程的进行,Q矩阵逐渐稳定,进而通过其值分布

确定最终路径。Q-Learning算法的流程如图2所示。

图2 Q-Learning算法

智能体依靠奖励函数R(s)得到最优策略:其中,s为

智能体的状态集,并且根据迭代过程初始状态确定其s0。
每一个状态下含有一组动作集a,包含当前状态下智能体

所有可选择的动作。智能体根据策略π 选择动作,并按照

状态转换映射关系s'=P(s,a)到达下一状态s',此时根

据奖励函数R(s)获得环境反馈的奖励R。
使用Q(s,a),即以状态-动作对的值作为函数,学习

过程不断迭代以使Q矩阵收敛。Q(s,a)如式(1)所示。

Q*(s,a)=R(s,a)+∑T(s,a,s')maxQ*(s',a')

(1)
其中,Q*(s,a)是在s状态下采取行动a 得到的最优
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奖励值之和,定义V*(s)为该状态下的最优值函数。如

式(2)所示。

V*(s)=maxQ*(s,a) (2)
根据贝尔曼方程,在算法决策过程中求解最优决策序

列。Vπ(s)代表在s状态下运用策略选择一个动作所获得

的奖励。如式(3)所示。

Vπ(s)=Ei~π(s)[r(s,π(s))+γVπ(s')] (3)

Q-Learning算法的迭代公式和ε-greedy策略如式(4)
和(5)所示。

Q'(s,a)=Q(s,a)+α(r+γmaxQ(s',a')-Q(s,a))
(4)

prob(ai)=
1-ε,a=argmax

 

Q(s,ai)

ε, a≠argmax
 

Q(s,ai) (5)

其中,考虑由ε-greedy策略在状态s下选择动作a,转

移到状态s',得到奖励R,α为学习率,γ为折扣率,ε为探

索因子,表示移动机器人随机探索概率。
在Q-Learning算法中,首先需要初始化 Q矩阵。然

后,智能体基于ε-greedy策略来选择在不同状态下的动作,
通过前期设计ε的大小决定智能体选择预期回报最大动作

的概率。一旦智能体执行某个动作并达到新的状态,它便

会利用Q(s,a)来获取实际的迭代值,并据此更新Q矩阵。
当智能体顺利达到目标状态时,本轮迭代结束。此时,智能

体会返回至初始状态,并开启下一轮的迭代过程。这一循

环往复的过程将持续进行,直至智能体完成整个学习过程,
从而不断优化其决策策略。

2 改进Q-Learning算法

  标准 Q-Learning算法及部分改进算法仍存在一些

问题:

1)Q矩阵的初值选取与环境地图不匹配,导致探索初

期的动作选择较为盲目;

2)Q矩阵更新时只考虑当前动作收益,未评估后续状

态的缺陷,容易在某一状态附近发生过多抖动;

3)探索因子和探索阶段不匹配,导致探索前期容易陷

入局部最优,探索后期不易收敛。
本章提出Q矩阵初值选取、Q矩阵更新策略以及动态

探索因子设计3部分优化方案。

2.1 Q矩阵初值选取

  通过在进入 Q-Learning学习的初始阶段设置带有一

定指向性的Q矩阵,实现对标准 Q-Learning算法的改进:
为可以通行的栅格根据其与起始点、目标点和障碍物的位

置关系赋予一定的Q值。这可以避免 Q-Learning算法在

探索过程前期的盲目性,并在后续探索过程中在一定程度

上对靠近障碍物的栅格起过滤作用。具体工作如下:
假设栅格地图横纵坐标方向上长度比例保持一致、每

个栅格均为边长为1的正方形,如图3所示。其中,黄色栅

格是起始点s,紫色栅格是目标点g,黑色栅格是障碍物

o,白色栅格是可通行区域k。

图3 栅格地图

分别计算每个栅格与起始点、目标点之间的欧氏距离

D(k,s)、D(k,g),如式(6)和(7)所示。

D(k,s)= (xk -xs)2+(yk -ys)2 (6)

D(k,g)= (xk -xg)2+(yk -yg)2 (7)
根据每个栅格与起始点、目标点的位置关系,对地图中

的栅格进行初步区分,如式(8)所示。

D0(k)=
1

D(k,s)+
η

D(k,g)
(8)

其中,η∈ (1,10),用于调整目标点对移动机器人在

探索初期的吸引作用。此初值保证越靠近起始点和目标点

连线的栅格Q值越大,并且可以人为调整探索初期向目标

点靠近的趋势,以此引导机器人寻找长度较短的成功路径。
由于栅格地图中存在障碍物区域,而特殊的障碍物位

置分布会形成震荡类型的“规划陷阱”。此类“规划陷阱”形
成的原因是机器人进入障碍物相距较近而形成的小入口

中,小入口内靠近目标点的一侧又有障碍物阻挡,将退出小

入口当作当前状态下的收益最大的动作,以此多次往复之

后才会远离小口。在图3中,初始时刻机器人位于起始点,
先向右行进2次,再向下行进1次到达点A处时,认为向下

行进至点B处为回报最大的动作;在点B处时认为向上返

回至点 A处为回报最大的动作。即使是在ε-greedy策略

下,有一定可能逃离循环,也有可能到达点C处,在下一次

行动选择时进入循环,或者到达点 D,可能进入到右侧的

“规划陷阱”中。
为减少这种情况对规划过程带来的负面影响,分析处

于可通行区域的栅格,根据与其曼哈顿距离小于5的区域

内栅格的数量和距离对此栅格的D0(k)衰减至D'(k),如

式(9)所示。

D'(k)=D0(k)×􀰒
No

i=1
[1-μ(δ-D(k,oi))] (9)

式中:No 为与此可通行栅格曼哈顿距离小于5的障碍物个

数,μ∈(0,0.05),用于调整衰减的程度;δ∈ 1,1
μ  ,用

于调节衰减度上限,D(k,oi)为此可通行栅格到障碍物i
的曼哈顿距离,如式(10)所示。

D(k,oi)=|xk -xoi|+|yk -yoi| (10)
引入式(9)对Q矩阵进行调整,可以使距离障碍物越

近、附近障碍物越多的状态对应的 Q值受到越大的衰减,
引导机器人远离障碍物形成的小入口,从而减少陷入“规划
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陷阱”的可能性。
使用最大最小标准化函数对Q矩阵进行归一化处理,将

衰减后的每一个Q值D'(k)线性地转化到D(k)∈(0,1),作
为每一个栅格初始的Q值,即:Q(s,a)=D(k)。 最大最

小标准化函数如式(11)所示。

x'=
x-min(x)

max(x)-min(x)
(11)

2.2 Q矩阵更新策略

  由式(4)可以分析得到,标准 Q-Learning算法根据 Q
矩阵作为指导选择回报值最高的动作时,只考虑当前动作

集合中的最佳动作,并未考虑下一个时刻的情况。在一个

已经对可通行栅格进行初始化,赋予其一定的回报值的栅

格地图中,假定当前状态所选择的一个动作后,了解执行此

动作后所在状态动作集合的所有回报值是十分容易的。
本文算法将假设的下一状态的动作集合考虑到当前所

选动作的回报中,需要根据当前状态所选动作后的状态以

及再下一步动作后的状态对各种情况进行分析。

1)执行当前状态所选动作后机器人处于障碍物或目标

点,此时的回报值应为设定的R 值,如式(12)所示。

Q(s,a)=Q(s,a)+α[R(s,a)-Q(s,a)] (12)

2)执行当前状态所选动作后机器人处于可通行区域,
执行下一状态所选动作后机器人处于障碍物或目标点,此
时的回报值应为Q矩阵中的Q值,下一状态所选动作的回

报值应为设定的R 值,如式(13)所示。

Q(s,a)=Q(s,a)+α[R(s,a)+γ(ωmaxa'∈AQ(s',a')+
(1-ω)R(s',a'))-Q(s,a)] (13)

3)执行当前状态所选动作后机器人处于可通行区域,
执行下一状态所选动作后机器人仍处于可通行区域,此时

以及下一状态所选动作的回报值均应为Q矩阵中的Q值

如式(14)所示。

Q(s,a)=Q(s,a)+α[R(s,a)+γ(ωmaxa'∈AQ(s',a')+
(1-ω)maxa″∈A'Q(s″,a″))-Q(s,a)] (14)
式中:ω∈ (0.5,0.8),为平衡当前状态所选动作的回报值

与下一状态所选动作回报值的比例,a'为下一状态所选动

作,由式(15)确定。

a'= a0 a0 =argmax
 

Q(s,a0),a0∈A  (15)

2.3 动态探索因子设计

  在进行Q-Learning算法迭代过程中,为了得到一条优

质的路径,需要同时兼顾两方面的内容:探索环境信息的全

面性以及收敛的快速性。所以,要尽可能地多尝试动作集

中的各种动作,并且还需要重视价值函数最大的动作所带

来的高回报。
具体实现方法如下:在迭代的初始阶段,智能体对环境

信息的了解为零,此时应该以全面探索环境信息为主,随着

对环境信息的不断感知,智能体需要向最优解的迭代方向

靠近,此时应该选择回报最大的动作以尽快得到最优解。
因此,在每一次迭代过程中,ε应在一定的次数内保持较高

的水平,随着对环境的进一步感知而有所下降。如式(16)
所示。

ε=e
-
|(1-ξ)(Qmax(s,a)-Q(s,a))+ξ(Qmax(s',a')-Q(s',a'))|

n (16)
式中:Qmax(s,a)-Q(s,a)、Qmax(s',a')-Q(s',a')分别为

当前状态和下一状态动作集中最大回报值与随机动作回报

值之差,用于表征当前状态和下一状态探索指向性的强弱;

ξ∈(0,1),用于加权当前状态所选动作与下一状态所选动

作指向性的评估;n为随着迭代次数增加而减小的参数,如
式(17)所示。

n=
T-t
T ×n0 (17)

其中,T 表示最大迭代次数,t表示当前迭代次数。从

式(16)可以看出,当迭代环节开始时,智能体还不了解环境

信息,由 于 栅 格 地 图 对 应 的 Q 矩 阵 刚 刚 初 始 化 结 束,

Qmax(s,a)-Q(s,a)与Qmax(s',a')-Q(s',a')的值都处

于较低的水平,所以探索因子ε接近于1,此时智能体在随

机选择探索方向。理论上随着探索次数的增加,动作集中

的动作会被几乎全部选中,这说明智能体对环境的探索具

有全面性。随着迭代次数的增加,此时智能体已经尽可能

收集环境信息,不再需要探索无用区域。n 逐渐减小,而

Qmax(s,a)-Q(s,a)与Qmax(s',a')-Q(s',a')的值逐渐

增大,ε就会不断减小,智能体开始高频率的选择回报值较

高的动作来获得更高的R 值,直至得到最优路径。以此解

决错过最优的全局路径和陷入局部最优的问题。

2.4 算法流程

  1)载入栅格地图;

2)根据栅格地图中障碍物位置生成初始的Q矩阵,移
动机器人置于起始点,按照四邻域搜索方式进行搜索;

3)对于机器人在探索过程中的任一状态s,采用上文

2.3节中所设计的改进迭代过程进行动作选择,执行动作a
后,机器人进入状态s',并根据2.2节中设计的迭代公式更

新Q矩阵;

4)如果机器人已经到达目标点位置或目前走过的路径

长度达到单次探索最大路径长度,则执行下一步骤,否则继

续循环上一步直至满足上述状态;

5)如果Q矩阵已达到收敛状态或者已达到最大迭代

次数,则应输出当前的最优路径,否则应该将机器人置于起

始点重新进行学习过程。

3 实验结果及分析

  为证明本文算法在多种环境下的可行性,本实验设计

4种栅格地图环境,分别是小型随机障碍物地图(10×10)、
中型随机障碍物地图(20×20)、小型规则障碍物地图(10×
10)、中型规则障碍物地图(20×20),如图4所示。

其中,黄色栅格为起始点,紫色栅格为目标点,黑色栅

格为障碍物,白色栅格为可通行区域。
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图4 实验栅格地图

  本文所设定的Q-Learning算法参数值如表1所示。

表1 Q-Learning算法参数值

参数 值

小型栅格地图尺寸 10×10
中型栅格地图尺寸 20×20

奖励值 100
惩罚值 -50

学习率α 0.1
探索因子ε 0.05
折扣率γ 0.9

目标点吸引力因子η 2
衰减度因子μ 0.01

衰减上限因子δ 90
前瞻性因子ω 0.6

探索率指向性因子ξ 0.2
单次探索最大路径长度 3

 

000
最大迭代次数 1

 

000

  根据上述改进方法,以表1中的学习率和探索因子为

基础 进 行 变 换,得 到 改 进 的 Q-Learning 算 法。使 用

Q-Learning算法和本文提出的方法规划的路径如图5~8
所示,路径长度随迭代过程的变化如图9~12所示。

其中,Q-Learning算法的规划结果如图5~12中(a)
所示,单独启用改进 Q矩阵赋值模块算法的规划结果如

图5~12中(b)所示,单独启用改进 Q矩阵迭代模块算法

的规划结果如图5~12中(c)所示,单独启用改进随机探索

策略模块算法的规划结果如图5~12中(d)所示,单独启

用综合上述模块算法的规划结果如图5~12中(e)所示。

Q-Learning算法与本文算法规划结果的详细数据如表2
所示。

从图5~8可以看出使用Q-Learning算法和本文的改

进算法可以在这4种环境中成功地规划机器人的路径,并
且小型地图中路径长度为18,中型地图中路径长度为38,
这说明上述所有算法均可以在本文设计的4种环境中规

划出最优路径。

图5 小型随机障碍物地图中Q-Learning算法与本文算法规划结果对比

图6 中型随机障碍物地图中Q-Learning算法与本文算法规划结果对比

图7 小型规则障碍物地图中Q-Learning算法与本文算法规划结果对比
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图8 中型规则障碍物地图中Q-Learning算法与本文算法规划结果对比

图9 小型随机障碍物地图中Q-Learning算法与本文算法路径长度随迭代过程变化对比

图10 中型随机障碍物地图中Q-Learning算法与本文算法路径长度随迭代过程变化对比

图11 小型规则障碍物地图中Q-Learning算法与本文算法路径长度随迭代过程变化对比

图12 中型规则障碍物地图中Q-Learning算法与本文算法路径长度随迭代过程变化对比

  从图9~12可以看出单独使用本文算法的不同模块

的优化作用,并且整体算法有较好的优化效果。单独使用

改进Q矩阵赋值策略模块(如图9(b)~12(b)所示)使迭代

过程前期路径长度减少,同时使规划出路径所需的迭代次

数有一定程度的降低。出现这种现象的原因是为 Q矩阵

赋值时,越靠近起始点和目标点连线的位置对应状态的值

越高,附近障碍物越多、距离障碍物越近的位置对应状态

的值受到的衰减作用越大。通过此方法进行赋值后,缩减

迭代前中期搜索的区域,从而减少路径长度。单独使用改

进Q矩阵迭代模块(如图9(c)~12(c)所示)使迭代次数有

所减少。出现这种现象的原因是在移动机器人选择当前

状态的动作后,更新Q矩阵时考虑到达下一状态所选动作

的收益,减少移动机器人在某些障碍物分布下陷入局部最

优的情况,从而整体上减少规划路径所需的迭代次数。单

独使用改进随机探索策略模块(如图9(d)~12(d)所示)使
探索前期的步长略有升高,但是规划路径所需的迭代次数

有所降低,并且在接近收敛时抖动更少。出现这种现象的

原因是探索因子的初值较高,在迭代过程初始阶段,路径

长度长且变化大,有少数情况路径长度较短。经过这一阶

段的探索,整体的环境信息基本探索完毕,此时探索因子
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  表2 Q-Learning算法与本文算法规划结果对比

地图类型 评价参数
Q-Learning

算法

本文算法

单个优化模块

Q矩阵初值 Q矩阵更新 探索因子
完整算法

小型随机

障碍物地图

路径长度 18 18 18 18 18

迭代次数 366 348 339 308 282

中型随机

障碍物地图

路径长度 38 38 38 38 38

迭代次数 687 605 621 542 507

小型规则

障碍物地图

路径长度 18 18 18 18 18

迭代次数 324 294 306 285 256

中型规则

障碍物地图

路径长度 38 38 38 38 38

迭代次数 612 589 577 515 454

逐渐下降,移动机器人在动作集中更可能选择收益最大的

动作,所以路径长度明显下降,抖动也相对较少。相比于

Q-Learning算法的ε-greedy策略中ε保持不变的策略,本
文算法随着迭代次数的增加,动态减小ε的值,使机器人倾

向于选择收益更大的动作,减少了迭代过程后期的抖动现

象,加速了收敛的过程。本文整体算法(如图9(e)~12(e)
所示)的 规 划 效 果 综 合 上 述 模 块 的 优 势,相 较 于 Q-
Learning算法,规划效果有显著提升。

4 结  论

  本文提出一种Q矩阵初始化与迭代过程具有指向性

的改进Q-Learning算法,在原有栅格地图中根据可通行区

域栅格与起始点、目标点和障碍物的位置关系进行初始

化,使机器人进行初期探索过程中获得一定的指向作用,
进而更快寻找到目标位置;并根据机器人的状态设置动态

的探索因子,在规划出全局路径的基础上,有效改善 Q-
Learning算法容易陷入局部最优的情况。本文改进的算

法在保证路径质量的前提下,具有更快的收敛速度,且收

敛过程中产生的抖动更小。
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