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摘 要:针对传统双深度Q网络算法在路径规划中探索和利用分配不平衡,数据利用不充分等问题,提出了一种改

进的DDQN路径规划算法。首先,在自适应探索策略中引入探索成功率的概念,将训练过程分为探索环境和利用环

境两个阶段,合理分配探索和利用。其次,通过双经验池混合采样机制,将经验数据按照奖励大小进行分区采样,确保

有利数据的利用度达到最大。最后,设计了基于人工势场的奖励函数,使机器人能获得更多的单步奖励,有效改善了

奖励稀疏的问题。实验结果表明,所提出的算法相比传统DDQN算法和基于经验分区和多步引导的DDQN算法能

获得更高的奖励值,成功率更高,规划时间和步数也更短,算法整体性能更加优越。
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Abstract:To
 

address
 

issues
 

such
 

as
 

the
 

imbalanced
 

allocation
 

of
 

exploration
 

and
 

exploitation,
 

as
 

well
 

as
 

insufficient
 

data
 

utilization
 

in
 

traditional
 

double
 

deep
 

Q-Network
 

algorithms
 

for
 

path
 

planning,
 

an
 

improved
 

DDQN
 

path
 

planning
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

concept
 

of
 

exploration
 

success
 

rate
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

adaptive
 

exploration
 

strategy,
 

dividing
 

the
 

training
 

process
 

into
 

exploration
 

and
 

exploitation
 

phases
 

to
 

allocate
 

exploration
 

and
 

exploitation
 

effectively.
 

Secondly,
 

the
 

double
 

experience
 

pool
 

mixed
 

sampling
 

mechanism
 

partitions
 

and
 

samples
 

experience
 

data
 

based
 

on
 

reward
 

size
 

to
 

maximize
 

the
 

utilization
 

of
 

beneficial
 

data.
 

Finally,
 

a
 

reward
 

function
 

based
 

on
 

artificial
 

potential
 

field
 

is
 

designed
 

to
 

enable
 

the
 

robot
 

to
 

receive
 

more
 

single-step
 

rewards,
 

effectively
 

addressing
 

the
 

issue
 

of
 

sparse
 

rewards.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

higher
 

reward
 

values,
 

greater
 

success
 

rates,
 

and
 

shorter
 

planning
 

times
 

and
 

steps
 

compared
 

to
 

the
 

traditional
 

DDQN
 

algorithm
 

and
 

the
 

DDQN
 

algorithm
 

based
 

on
 

experience
 

classification
 

and
 

multi-steps,
 

demonstrating
 

superior
 

overall
 

performance.
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0 引  言

  在人工智能高速发展的背景下,机器人技术在工业自

动化,军事,农业,医疗等领域中得以广泛应用。在安全监

控,巡逻报警,家庭服务等复杂任务中,移动机器人扮演着

非常重要的角色。路径规划是移动机器人领域中的重要组

成部分,其目的是让机器人获得一条能够合理避开障碍物,
耗时短且可行性大的行进路线[1]。传统的路径规划算法有

·48·



 

冷忠涛
 

等:基于自适应探索DDQN的移动机器人路径规划 第22期

人工 势 场 算 法[2],DWA 算 法[3],A* 算 法[4],Dijkstra算

法[5],粒子群算法[6],人工蜂群算法[7]等。虽然这些算法在

移动机器人路径规划领域中各自都有着良好的表现,但是

在路径规划时非常依赖全局地图的可行性,有很大的局

限性。
近年来,针对未知环境下复杂的路径规划问题,越来越

多的研究人员将强化学习算法应用到移动机器人的路径规

划中。普遍的强化学习算法像Q-learning算法[8],SARSA
算法[9]等虽然在路径规划领域中有良好的表现,但这些算

法难以处理状态维度和动作维度过大的问题。谷歌旗下的

DeepMind公司在2013年提出了 DQN(deep
 

q-network,
 

DQN)算法[10],通过深度神经网络拟合 Q值,解决了状态

维度和动作维度过大的问题[11],但是DQN对Q值的估计

中容易出现过高的偏差问题,且在训练过程中不稳定。为

解决Q值过高估计问题,Hasselt等[12]提出了双深度Q网

络(double
 

deep
 

q-network,
 

DDQN)算法,将目标中的最大

操作分解为动作选择和动作评估来达到减少 Q值高估的

目的,但是 DDQN 算法没有解决有利样本利用率低的

问题。

Wang等[13]为解决算法收敛过慢的问题,结合DDQN
和优先经验重放(prioritized

 

experience
 

replay,
 

PER)来提

高学习效率和稳定性,但是所提出的算法在处理更复杂的

任务时有很大的局限性。Chu等[14]提出一种基于改进

DDQN的深度强化学习路径规划方法,使用两个输入层的

改进卷积神经网络结构来构建DDQN,但是该方法需要大

量的数据和计算资源来进行训练。针对DDQN算法进行

路径规划时收敛速度慢和精度低的问题,Jiang等[15]利用

二阶时间差分方法评估当前迭代结果的有效性,并引入二

叉树结构代替传统的经验池结构来存储迭代动作,提出了

基于 改 进 的 双 深 度 Q 网 络 (improved
 

double
 

deep
 

q
 

network,
 

IDDQN)算法,提高了训练效率和算法精度,但算

法没有考虑到在不同类型障碍物环境中的泛化能力。
综上所述,目前基于DDQN改进的路径规划算法虽然

在一定程度上提高的算法的总体性能,但仍然存在以下

3个问题:1)传统 DDQN 算法使用的探索策略仍然是ε-
greedy策略,对于探索和利用两个阶段分配不平衡。

 

2)有
效数据利用不足,在已有环境经验的利用上仍然存在改进

的空间。3)奖励稀疏问题,在设计奖励函数上还需要更细

致的奖励。为此,本文提出了一种基于双经验池(double
 

experience
 

pool,
 

DEP)和 人 工 势 场 (artificial
 

potential
 

field,APF)的自适应探索DDQN(self-adaptive
 

exploration
 

double
 

deep
 

q-network,
 

SAE-DDQN)算 法。首 先,针 对

DDQN算法在训练时对环境信息的探索和利用不平衡问

题,提出了自适应探索策略,通过引入探索成功率的概念区

分探索率衰减过程,并设置自适应探索因子,使探索和利用

能有效分配。其次,设置DEP混合采样机制对经验数据进

行采样,将经验数据按照奖励大小进行排序,优先采样经验

高的数据。最后基于APF的思想设计奖励函数,使机器人

每一步都能获得相应的奖励,有效解决了最终奖励稀疏的

问题。

1 深度强化学习算法

1.1 DQN算法

  Q-learning在面对环境的复杂程度增加时,Q表会急

剧增加,导致容量维度紧张,为了解决这一问题,DQN算法

利用深度神经网络作为函数逼近器来近似值函数Q(s,a)
评估在给定状态下执行具体动作的价值,如式(1)所示。

Q(s,a,θ)≈Q*(s,a) (1)
式中:Q*(s,a)是最优Q值,表示在状态s下执行动作a
后所能得到的最大回报期望,θ是最初网络参数,Q(s,a;

θ)是一个评估Q网络,表示在状态s下执行动作a 后所能

得到的预期未来回报的估计值。

DQN算法增加了目标Q网络 Q̂(st+1,at+1;θ')来产生

目标Q值,其中θ'是更新后的网络参数。评估 Q网络和

目标Q网络在网络结构是一样的,但是评估Q网络中的网

络参数θ是实时更新的,而目标Q网络中的网络参数θ'是

通过多次迭代后复制评估 Q网络中的网络参数θ来更新

的。DQN的目标Q值计算方式如式(2)所示。

YDQN =r+γmaxat+1Q̂(st+1,at+1;θ') (2)
式中:r是t时刻完成动作at 后的奖励,γ 是奖励折扣因

子,st+1是t+1时刻的状态,at+1在状态st+1下选择的最优

动作,θ'是目标Q网络的参数。

1.2 DDQN算法

  DDQN算法是在DQN的基础上进行改进的,两者之

间的区别在于DQN算法是在目标Q网络选取最大Q值对

应的动作,并用目标Q网络评价该动作的优劣,而DDQN
算法是在评估Q网络中选取最大Q值对应的动作,用目标

Q网络评价该动作的优劣。DQN在进行动作选择和动作

评估时都是依赖于目标网络的参数,会导致Q值的过度估

计,而DDQN算法将动作选择和动作评估分开进行,有效

改善了这个弊端。

DDQN算法在目标 Q网络 Q̂(st+1,at+1;θ')中对选择

的动作进行评估,其更新函数如式(3)所示。DDQN算法

整体框架如图1所示。

YDDQN =r+γQ̂(st+1,argmaxat+1Q(st+1,at+1;θ);θ')

(3)

2 DDQN算法改进与实现

2.1 自适应探索策略设计

  DDQN算法利用ε-greedy策略进行环境探索,通过给

贪婪因子ε赋予一个小于1的初值,以1-ε的概率获取当

前状态下的最优动作。ε-greedy策略表达式如式(4)所示。
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图1 DDQN整体框架图

Fig.1 Overall
 

framework
 

diagram
 

of
 

DDQN

π(as)=
1-

ε
|A|

(|A|-1),a* =argmax
 

Q(s,a)
a∈A

ε
|A|

, 其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)
式中:|A|代表动作集合A 所有动作的个数,a* 表示当

前状态下的最优动作。ε-greedy策略虽然能在一定程度上

合理分配探索和利用,但是由于贪婪因子是一个固定值,在
机器人与环境交互后期不利于机器人对已掌握环境信息的

利用。本文在ε-greedy策略的基础上提出了自适应探索策

略,达到合理分配探索和利用的目的。
根据移动机器人与环境交互的程度,自适应探索策略

将训练过程分为探索和利用两个阶段,在探索阶段,移动机

器人的主要目的是广泛探索未知环境,获得大量的经验数

据,因此希望贪婪因子ε 的衰减速度较慢。具体调整如

式(5)所示。

εt=1-sin (
t
T
)2×

π
2  , 

t≤βT (5)

式中:t为当前迭代的周期数,εt 为当前时刻的贪婪因子,

T 为整个训练过程的最大训练周期数,β为自适应探索因

子,范围为[0,0.5]。
在算法训练过程中通过比较当前迭代次数和预设迭代

次数的大小来判断是否进入利用阶段。在利用阶段移动机

器人已掌握了足够的环境信息,此时主要目的是利用已有

的环境信息加速算法训练过程。本文提出的自适应探索策

略引入了探索成功率这一参数,即在多少次实验之后,智能

体达到目标区域的概率。利用阶段贪婪因子ε 的调整如

式(6)所示。

εt =
ε1+

t-βT
T1-βT

(εmin-ε1)-i×R,εt≥εmin

εmin, 其他 
(6)

式中:T1 是最小ε的目标幕数,ε1 是探索阶段结束后ε的

最终数值,i是探索成功率的加速利用系数,R 为智能体每

十次实验中能成功抵达终点的概率,εmin 是最小的贪婪因

子数值。ε值的衰减速度和探索成功率之间存在正相关关

系,探索成功率越高则表明信息的利用效率更高,不影响算

法性能表现的基础上,最大限度的增加收敛速度。

2.2 双经验池混合采样机制设计

  在DDQN算法中使用了经验回放的方法来降低机器

人在训练过程中经验数据的相关性。将机器人与环境交互

的数据 (st,rt,at,st+1)存放在一个容器中,通过随机采样

的方式在容器中采样,实现对过去样本数据的复用,但随机

采样的方式会导致同时对同一个数据进行多次采样,且数

据之间没有优先级之分,也会导致有利数据利用不够充分。
为解决此问题,本文提出了一个DEP混合采样机制。

将原有容器中的经验数据按照奖励值的大小进行排序,删
除奖励值最低的数据,然后设置两个经验池,将奖励值高的

数据按比例放进经验池Ⅰ,其余数据放进经验池Ⅱ中。通

过设置采样权重ω,优先采样经验池Ⅰ中的数据,然后使用

随机均匀采样对经验池Ⅱ中的数据采样,避免了同时对同

一个数据重复采样。改进的混合采样机制结合优先采样和

随机均匀采样,优先采取奖励值高的经验数据,淘汰奖励值

低的数据,提高了有利数据的利用率,有利于加速算法训

练。采样过程如图2所示。

图2 双经验池混合采样过程

Fig.2 The
 

process
 

of
 

double
 

experience
 

pool
 

hybrid
 

sampling

2.3 基于APF的奖励函数设计

  奖励主要影响移动机器人的运动状态,可以让机器人

更快学习到环境模型。为提高机器人与环境的交互效率,
使其更好的利用奖励来调整行动策略,需要采取更加细化

的奖励反馈,为此本文设计了一个基于 APF的奖励函数。

APF的核心思想是在环境中虚拟一个人工势场,通过虚拟

人工势场作用力的思想影响移动机器人每一步的奖励。虚

拟人工势场包括引力势场和斥力势场,引力势场一般布置

在目标点附近,吸引机器人向目标点移动,引力势场函数如

式(7)所示。

Uatt(x)=
1
2katt(x-xgoal)2 (7)

式中:x 是机器人当前的位置,xgoal 是目标点的位置。katt

是吸引力的系数。
斥力势场布置在障碍物附近,使机器人避开障碍物,斥

力势场函数如式(8)所示。

Urep(x)=
1
2krep

1
dobstacle

-
1
d0  

2

, dobstacle <d0

0, 其他 (8)
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式中:dobstacle 是机器人当前位置与障碍物的位置的距离,

d0 是排斥势场的影响距离,krep 是排斥力的系数。
本文根据机器人和目标点的位置设置了吸引奖励函

数,即越接近目标,得到的奖励越多;吸引奖励函数式(9)
所示。

r1 =
1
2ρ12

1
dis_current (9)

式中:ρ1 是吸引奖励函数常数,dis_current表示机器人当

前状态到目标点的距离。
根据机器人位置和障碍物位置设置排斥奖励函数,越

靠近障碍物,惩罚越大,公式如式(10)所示。

r2 = -
1
2ρ2

1
dis_obstacle

(10)

式中:ρ2 是排斥奖励函数常数,dis_obstacle表示机器人到

障碍物的距离。
根据机器人朝向和目标点的角度差设置方向奖励函

数,当角度差在 -
π
2
,π
2

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

范围内,机器人得到一个正奖

励,否则获得一个负奖励,如式(11)所示。

r3 =
π-|α|, -

π
2 ≤α≤

π
2

-|α|, 其他 (11)

式中:α表示机器人当前的朝向和目标点的角度差。除上

述奖励函数外,本文还设计了3个基础奖励:

1)当机器人与目标点距离小于0.25
 

m时,代表机器人

到达目标点,此时赋予机器人一个正奖励r4 =100。

2)当机器人与障碍物距离大于0,小于0.125
 

m时,表
示机器人与障碍物发生碰撞,此时给机器人一个大的惩罚

r5 = -100。

3)当机器人上一状态到目标点的距离和当前状态到目

标点的距离的差值大于0时,获得一个正奖励,否则获得一

个负奖励,如式(12)所示。

r6 =
1, dis_past-dis_current>0
-1, 其他 (12)

式中:dis_past表示机器人在上一状态时到目标点的距离。

2.4 算法实现

  基于上述改进,首先在DDQN算法的基础上引入自适

应探索策略,平衡探索和利用,然后采用DEP混合采样机

制对经验数据采样,优化采样机制,最后设计基于 APF奖

励函数解决奖励稀疏问题,提出了基于SAE-DDQN的路

径规划算法,具体伪代码步骤算法1所示。

算法1:SAE-DDQN算法

初始化:动作空间A,状态空间S,学习率α,训练回合数

E,衰减因子γ,每回合步数T,样本数量batch_size,经

验池Ⅰ,经验池Ⅱ,随机初始化评估 Q网络参数θ,将目

标Q网络的参数初始化为θ'=θ,更新参数间隔步数C。

for
 

episode=1,
 

E
 

do
 初始化:初始状态

 for
 

t=1,
 

T
 

do
  a)

 

根据自适应探索策略,利用式(5)和(6)计算贪婪

因子ε,以概率ε从动作空间选择随机动作at,否则评估

Q网络根据at =argmaxat+1Q(st,at;θ)选择动作

  b)
 

移动机器人执行动作at,并根据 APF奖励函数

计算即时奖励,从环境中获取新的环境状态st+1 和即时奖

励rt

  c)
 

将经验数据 (st,at,rt,st+1)降序排列,按比例分

别存放到经验池Ⅰ和经验池Ⅱ中

  d)
 

st ←st+1

  e)
 

从经验池Ⅰ中优先采样batch_size×ω 个样本数

据,经验池Ⅱ中随机均匀采样batch_size×(1-ω)个样本

数据,结合两个样本数据计算当前目标Q值y:

y =r+γQ̂(st+1,argmaxat+1Q(st+1,at+1;θ);θ')

  f)
 

根据均方差损失函数更新Q网络的参数θ
  g)

 

每C 步更新目标Q网络参数θ',θ'←θ
 end

 

for
end

 

for

3 基于ROS平台的实验设计及结果分析

3.1 仿真实验

  为验证本文所提出SAE-DDQN路径规划算法的可行

性和有效性,本文在Gazebo仿真环境中搭建了一个面积为

6
 

m×6
 

m的简单障碍物环境和复杂障碍物环境,如图3所

示。在简单障碍物环境中,设置移动机器人与障碍物碰撞

后回合结束,而到达目标位置后还会继续在这个回合寻找

下一个目标位置,如果一直没有碰撞,只有到回合步数最大

才结束回合,这样设计有利于移动机器人更快速的学习到

好的动作。在复杂障碍物环境中,设置移动机器人与障碍

物碰撞或者到达目标点后回合结束。

图3 仿真实验环境

Fig.3 Simulation
 

experiment
 

environment

本文所用的操作系统为Linux,CPU为i7-13620H,内
存为16

 

GB,Ubuntu版本为20.04,ROS版本是Noetic,仿

·78·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

真平台为Gazebo。在不同的实验环境中本文设置的部分

算法参数参考文献[16],数值如表1所示。

表1 Gazebo环境中算法参数设置

Table
 

1 Algorithm
 

parameter
 

settings
 

in
 

the
 

Gazebo
 

environment
参数 数值

初始探索因子εinit
最小探索因子εmin

学习率α
奖励衰减因子γ
每回合步数T
训练回合数

成功率利用系数i
自适应探索因子β
样本batch_size

采样权重ω
目标网络更新频率

1.0
0.01
0.000

 

1
0.9

根据环境设置

根据环境设置

0.05
0.05
256
0.7
10

3.2 仿真实验结果分析

  为验证本文提出的DEP混合采样机制的有效性,在复

杂障碍物环境中对传统DDQN算法和加入DEP混合采样

机制的DDQN算法进行比较,训练过程中所得出的平均奖

励值曲线和成功率曲线如图4和5所示。

图4 复杂障碍物环境下DDQN算法和DEP-DDQN
算法的奖励曲线

Fig.4 Reward
 

curves
 

of
 

the
 

DDQN
 

algorithm
 

and
 

the
 

DEP-DDQN
 

algorithm
 

in
 

a
 

complex
 

obstacle
 

environment

从图4和5中可以明显看出,DEP-DDQN算法的平均

奖励曲线收敛更快,且波动较小,说明DEP-DDQN算法能

够采样到更 多 有 利 的 经 验 数 据,最 终 的 成 功 率 能 达 到

64.4%,比DDQN算法更高。实验验证了DEP混合采样

机制的有效性。
为验证本文提出的SAE-DDQN算法在移动机器人路

径规划上的性能,将传统 DDQN 算法,ECMS-DDQN 算

法[17]和本文提出的SAE-DDQN算法分别利用上述参数搭

图5 复杂障碍物环境下DDQN算法和DEP-DDQN
算法的成功率曲线

Fig.5 Success
 

rate
 

curves
 

of
 

the
 

DDQN
 

algorithm
 

and
 

the
 

DEP-DDQN
 

algorithm
 

in
 

a
 

complex
 

obstacle
 

environment

建的简单障碍物环境和复杂障碍物环境进行训练。
在简单障碍物环境中,DDQN算法,ECMS-DDQN算

法和本文提出的算法在训练过程中的平均奖励值曲线,成
功率曲线和平均步数曲线分别如图6~8所示。

图6 简单障碍物环境下3种算法的奖励曲线

Fig.6 Reward
 

curves
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

a
 

simple
 

obstacle
 

environment

图7 简单障碍物环境下3种算法的成功率曲线

Fig.7 Success
 

rate
 

curves
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

a
 

simple
 

obstacle
 

environment
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图8 简单障碍物环境下3种算法平均步数曲线

Fig.8 Average
 

step
 

count
 

curves
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

a
 

simple
 

obstacle
 

environment

从图6~8上可以看出,在简单障碍物环境中,SAE-
DDQN算法和ECMS-DDQN算法,DDQN算法相比能获

得更高的奖励值,在前200个回合内获得高奖励值的速度

更快。从成功率的角度来看,SAE-DDQN算法成功率能达

到90.4%,ECMS-DDQN算法能达到了86.7%,DDQN算

法只有79.3%,SAE-DDQN算法比ECMS-DDQN算法高

3.7%,比DDQN算法高11.1%。
为避免奖励过大,在简单障碍物环境中的总步数设置

为400,前期3种算法在探索环境时由于和障碍物发生碰

撞,步数都比较低,但随着迭代次数的增加,SAE-DDQN算

法收敛趋势明显比 DDQN 算法和 ECMS-DDQN 算法更

快,SAE-DDQN算法和ECMS-DDQN算法的平均步数都

能收敛到400左右,但是ECMS-DDQN算法波动较大,而

DDQN算法由于碰撞较多,只能收敛到328左右。

表2 简单障碍物环境中3种不同算法性能对比

(20次平均值)

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

three
 

different
 

algorithms
 

in
 

a
 

simple
 

obstacle
 

environment(average
 

of
 

20
 

times)

算法 DDQN ECMS-DDQN SAE-DDQN
规划时间/s
路径长度/m

步数

33.40
6.25
310.15

29.55
5.49
275.10

28.00
5.17
261.90

  表2统计了3种算法在简单障碍物环境中性能指标的

平均值。将3种不同算法的3个性能指标分别进行方差分

析,计算并统计对应的F值和p值,如表3所示。
设置显著差异水平为0.05,p值用于判断结果的显著

性,如果p值小于0.05,则说明至少有一组算法存在显著

差异。从表3中可以看出3个性能指标的p值均小于

0.05,说明这3种算法在对应的性能指标上都存在显著差

异。对3个性能指标的显著差异进行事后检验,统计对应

的均值差异和调整后的p值,如表4和表5所示。

表3 简单障碍物环境中3种不同算法各性能

指标的F值和p值

Table
 

3 The
 

F-values
 

and
 

p-values
 

of
 

the
 

performance
 

metrics
 

for
 

three
 

different
 

algorithms
 

in
 

a
 

simple
 

obstacle
 

environment
参数 F值 p值

规划时间

路径长度

步数

33.67
36.53
32.14

2.21×10-10

6.16×10-11

4.50×10-10

表4 简单障碍物环境中DDQN算法和SAE-DDQN
算法各性能指标的显著差异对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

significant
 

differences
 

in
 

performance
 

metrics
 

between
 

the
 

DDQN
 

algorithm
 

and
 

the
 

SAE-DDQN
 

algorithm
 

in
 

a
 

simple
 

obstacle
 

environment
参数 均值差异 调整后的p值

规划时间

路径长度

步数

-5.4
 

s
-1.08

 

m
-48.25

0.0
0.0
0.0

表5 简单障碍物环境中ECMS-DDQN算法和

SAE-DDQN算法各性能指标的显著差异对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

significant
 

differences
 

in
 

performance
 

metrics
 

between
 

the
 

ECMS-DDQN
 

algorithm
 

and
 

the
 

SAE-DDQN
 

algorithm
 

in
 

a
 

simple
 

obstacle
 

environment
参数 均值差异 调整后的p值

规划时间

路径长度

步数

-1.55
 

s
-0.32

 

m
-13.2

0.06
0.03
0.09

  从表4和5中可以明显看出,在均值差异上,SAE-
DDQN算法进行路径规划时从起点运动到终点所需的时

间比DDQN缩短了5.4
 

s,比ECMS-DDQN缩短了1.55
 

s。

SAE-DDQN算法所规划的平均路径长度比 DDQN 短了

1.08
 

m,比 ECMS-DDQN 缩 短 了0.32
 

m。同 时,SAE-
DDQN算法的平均步数也比DDQN少了48.25,比ECMS-
DDQN少了13.2。通过调整后的p值可以看出,SAE-
DDQN算法与DDQN算法相比,各性能指标调整后的p值

均小 于 0.05,说 明 在 3 个 性 能 指 标 上 SAE-DDQN 和

DDQN算法均存在显著差异,性能提升较高,而与ECMS-
DDQN算法比较,只有路径长度上有显著差异,规划时间

和步数上的差异不显著。
简单 障 碍 物 环 境 下 DDQN、ECMS-DDQN 和 SAE-

DDQN算法在移动机器人路径规划测试实验中单次训练

给出的规划路径如图9所示。3种算法在规划路径时都选

择直接穿过障碍物朝向目标点移动,但SAE-DDQN算法

规划的路径距离更短且路径较为平滑,DDQN算法在规划
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绕远严重,而ECMS-DDQN算法在规划路径时距离障碍物

比较近,更容易发生碰撞。

图9 简单障碍物环境下3种算法路径规划轨迹

Fig.9 Path
 

planning
 

trajectories
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

a
 

simple
 

obstacle
 

environment

在复杂障碍物环境中,DDQN算法,ECMS-DDQN算

法和本文提出的算法在训练过程中的平均奖励值曲线、成
功率曲线和平均步数曲线如图10~12所示。

图10 复杂障碍物环境下3种算法的奖励曲线

Fig.10 Reward
 

curves
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

a
 

complex
 

obstacle
 

environment

图11 复杂障碍物环境下3种算法的成功率曲线

Fig.11 Success
 

rate
 

curves
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

a
 

complex
 

obstacle
 

environment

从图10~12中可以看出,3种算法的奖励值随着迭代

次数的增加而变化。SAE-DDQN算法大约在255回合时

有明显的收敛趋势,ECMS-DDQN算法在大约308个回合

图12 复杂障碍物环境3种算法的平均步数曲线

Fig.12 Average
 

step
 

count
 

curves
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

a
 

complex
 

obstacle
 

environment

时才有收敛趋势,DDQN 算法大约在320回合才开始收

敛。且SAE-DDQN算法获得的平均奖励值也比 ECMS-
DDQN算法和DDQN算法更高,说明SAE-DDQN算法对

样本利用率高,能更快找到有效样本,获得奖励也更加细

致,在路径规划上具有更优越的表现。
在复杂障碍物环境中,SAE-DDQN算法成功率能达到

76.8%,ECMS-DDQN算法达到了68.2%,DDQN算法只

有61.3%,SAE-DDQN 算 法 比 ECMS-DDQN 算 法 高

8.6%,比DDQN算法高15.5%,SAE-DDQN算法的成功

率在69个回合时成功率开始上升,前期上升速度也比

DDQN算法和ECMS-DDQN算法更快,说明SAE-DDQN
算法对有利样本的利用率高,探索环境和利用环境的过程

更加均衡,能率先找到目标点。前期3种算法在探索环境

时由于和障碍物发生碰撞,步数都比较低,但随着迭代次数

的增加,SAE-DDQN算法的收敛趋势明显比DDQN算法

和ECMS-DDQN算法更快。

表6 复杂障碍物环境中3种不同算法性能对比

(20次平均值)

Table
 

6 Performance
 

comparison
 

of
 

three
 

different
 

algorithms
 

in
 

a
 

complex
 

obstacle
 

environment
(average

 

of
 

20
 

times)

算法 规划时间/s 路径长度/m 步数

DDQN 41.30 38.40 35.75
ECMS-DDQN 7.73 7.24 6.70
SAE-DDQN 380.20 353.55 330.75

  表6中统计了3种算法在复杂障碍物环境中性能指标

的平均值,将3个性能指标分别进行方差分析,计算并统计

对应的F值和p值,如表7所示。
设置显著差异水平为0.05,从表7中可以看出3个性

能指标的p值均小于0.05,说明这3种算法在对应的性能

指标上都存在显著差异。对3个性能指标的显著差异进行
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  表7 复杂障碍物环境中3种不同算法各性能指标的

F值和p值

Table
 

7 The
 

F-values
 

and
 

p-values
 

of
 

the
 

performance
 

metrics
 

for
 

three
 

different
 

algorithms
 

in
 

a
 

complex
 

obstacle
 

environment
参数 F值 p值

规划时间

路径长度

步数

36.49
30.33
38.01

6.27×10-11

1.07×10-9

3.25×10-11

事后检验,统计对应的均值差异和调整后的p值,如表8和

9所示。

表8 复杂障碍物环境中DDQN算法和SAE-DDQN
算法各性能指标的显著差异对比

Table
 

8 Comparison
 

of
 

significant
 

differences
 

in
 

performance
 

metrics
 

between
 

the
 

DDQN
 

algorithm
 

and
 

the
 

SAE-DDQN
 

algorithm
 

in
 

a
 

complex
 

obstacle
 

environment
参数 均值差异 调整后的p值

规划时间

路径长度

步数

-5.55
 

s
-1.03

 

m
-49.45

0.0
0.0
0.0

表9 复杂障碍物环境中ECMS-DDQN算法和

SAE-DDQN算法各性能指标的显著差异对比

Table
 

9 Comparison
 

of
 

significant
 

differences
 

in
 

performance
 

metrics
 

between
 

the
 

ECMS-DDQN
 

algorithm
 

and
 

the
 

SAE-DDQN
 

algorithm
 

in
 

a
 

complex
 

obstacle
 

environment
参数 均值差异 调整后的p值

规划时间

路径长度

步数

-2.65
 

s
-0.54

 

m
-22.8

0.000
 

4
0.000

 

4
0.000

 

5

  从表8和9中可以明显看出,在均值差异上,本文提出

的算法进行路径规划时从起点运动到终点所需的时间比

DDQN缩短了5.55
 

s,比 ECMS-DDQN 缩短了2.65
 

s。

SAE-DDQN算法的平均路径长度比DDQN短了1.03
 

m,
比ECMS-DDQN短了0.54

 

m。同时,SAE-DDQN算法的

平均步数也比 DDQN少了49.45,比ECMS-DDQN少了

22.8。通过调整后的p值可以看出,SAE-DDQN算法分别

与DDQN算法,ECMS-DDQN算法相比,各性能指标调整

后的p值均小于0.05,说明在3个性能指标上SAE-DDQN
和DDQN算法存在显著差异,和ECMS-DDQN算法也存

在显著差异,性能提升较高。从两次仿真实验的数据来看,
本文 提 出 的 SAE-DDQN 算 法 在 整 体 性 能 上 明 显 优 于

DDQN算法和ECMS-DDQN算法。
在复杂障碍物环境下,DDQN、ECMS-DDQN和SAE-

DDQN算法在移动机器人路径规划测试实验中单次训练

给出 的 规 划 路 径 如 图 13所 示。可 以 明 显 看 出,SAE-
DDQN算法规划的路径距离更短且路径更加平滑,DDQN
算法和ECMS-DDQN算法在规划路径时距离障碍物比较

近,更容易发生碰撞。

图13 复杂障碍物环境下3种算法路径规划轨迹

Fig.13 Path
 

planning
 

trajectories
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

a
 

complex
 

obstacle
 

environment

3.3 实际环境实验验证

  为验证本文提出的SAE-DDQN算法在实际环境中的

可行性和适用性,本文利用ROS分布式控制系统,采用了

基于麦克纳姆轮的全向移动机器人,以雷达数据作为状态

输 入,如 图 14 所 示。电 脑 端 使 用 的 操 作 系 统 为

Ubuntu20.04,CPU为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-13620H,内
存为16GB,ROS版本为noetic。移动机器人实体尺寸为

0.25
 

m×0.22
 

m×0.2
 

m,激光雷达最大测量距离为12
 

m。
由于空旷场地和道具有限,并考虑到机器人电池工作时间

和无线通信信号的强弱等因数,本次实验在室内搭建了一

个面积为4
 

m×6
 

m的实际实验环境场景,实验环境中利

用5个圆柱桶来充当障碍物,将移动机器人的起点和目标

点分别设置在五个障碍物的外围,设置距离目标点0.25
 

m
范围内表示到达终点,如果机器人能顺利避开所有障碍物

到达终点范围内则表示成功,否则程序停止运行。

图14 实际实验环境

Fig.14 Actual
 

experimental
 

environment

将仿真环境中训练好的模型部署在移动机器人上,然
后在所搭建的实际环境中进行测试,机器人在实际环境中

的运动如图15所示。利用Rviz显示3种算法所规划的路

径如图16所示,从图中显示的路径图不难看出,机器人利
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用三种不同算法所规划的路径都能避开所有障碍物,并最

终达到目标位置。但SAE-DDQN算法规划的路径明显更

短,并且也是最安全的。证明了本文提出的SAE-DDQN
算法在实际环境中的可行性和适用性。

图15 移动机器人在实际环境中的运动

Fig.15 Motion
 

of
 

mobile
 

robots
 

in
 

real-world
 

environment

图16 3种算法在实际环境中的运动路径

Fig.16 Motion
 

paths
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

a
 

practical
 

environment

为比较3种算法的性能,本文记录并对比了实际环境

中移动机器人所规划的路径长度,规划时间以及步数3个

指标,如图17所示,从图中可以明显看出,SAE-DDQN算

法所规划的路径长度最短,规划时间和步数最少,路径长度

比DDQN少了14.6%,比ECMS-DDQN少了10.6%,规
划时 间 比 DDQN 少 了 29.4%,比 ECMS-DDQN 少 了

17.2%,步数比DDQN少了21.6%,比ECMS-DDQN少了

14.0%,说明本文所提出的SAE-DDQN算法在实际应用

上优于DDQN算法和ECMS-DDQN算法。

图17 实际环境中3种不同算法的指标对比

Fig.17 Comparison
 

of
 

performance
 

metrics
 

for
 

three
 

different
 

algorithms
 

in
 

a
 

practical
 

environment

4 结  论

  针对传统DDQN算法在路径规划中探索和利用分配

不合理,有利数据利用率低和奖励稀疏的问题,提出了自适

应探索策略,在其中引入探索成功率平衡探索和利用,使算

法收敛更快,利用DEP混合采样机制对经验数据进行采

样,减小样本之间的相关性,提高了有利样本的利用率,基
于APF的思想设计奖励函数,使机器人能够获得更多的单

步奖励,改善了传统DDQN算法奖励稀疏的问题。仿真实

验结果表明,在不同的环境下,所提出的SAE-DDQN算法

规划的路径长度最短,规划时间和步数最少,有效解决了

DDQN算法对有利样本利用度低,奖励稀疏等问题,最后

在实际环境中验证了所提算法的可行性和适用性,实验结

果表明该算法路径规划效率更高。但SAE-DDQN算法目

前只是针对静态环境中的路径规划问题,没有考虑动态障

碍物的情况,因此,后续的研究将会针对动态环境下的路径

规划问题来开展。
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