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摘　 要:针对动态环境下强化学习算法对移动障碍物的检测不理想,进而影响最优避障策略的问题。 提出一种以状态预测误差

为内在动机的奖励结构形式(state
 

predict
 

error
 

-
 

intrinsic
 

curiosity
 

module,
 

SPE-ICM)来提高策略函数对 Agent 的环境探索能力。
首先,引入内在奖励机制为 Agent 提供多重奖励(reward)结构;其次,依据内外的奖励结构优化提高 Agent 对环境信息的感知能

力,改进对移动障碍物在数据结构上的采集检测方式,并且依赖新的检测方式对最优避障策略函数进行优化提升;最后,将该网

络模型与深度确定性策略梯度算法(DDPG)结合,运用到以 ROS 搭建的路径规划仿真环境中进行对比实验,验证所提算法的可

行性。 结果表明,所提算法在检测能力、决策能力上效果明显更优。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

reinforcement
 

learning
 

algorithm
 

is
 

not
 

ideal
 

to
 

detect
 

moving
 

obstacles
 

in
 

a
 

dynamic
 

environment,
 

which
 

affects
 

the
 

optimal
 

obstacle
 

avoidance
 

strategy.
 

A
 

state
 

predict
 

error-intrinsic
 

curiosity
 

module
 

(SPE-ICM)
 

with
 

state
 

prediction
 

error
 

as
 

intrinsic
 

motivation
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

ability
 

of
 

policy
 

functions
 

to
 

explore
 

the
 

environment
 

of
 

Agents.
 

First,
 

the
 

internal
 

reward
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

provide
 

multiple
 

reward
 

(reward)
 

structure
 

for
 

Agent.
 

Secondly,
 

according
 

to
 

the
 

internal
 

and
 

external
 

reward
 

structure
 

optimization,
 

the
 

Agent’s
 

perception
 

of
 

environmental
 

information
 

is
 

improved,
 

the
 

collection
 

and
 

detection
 

method
 

of
 

moving
 

obstacles
 

on
 

the
 

data
 

structure
 

is
 

improved,
 

and
 

the
 

optimal
 

obstacle
 

avoidance
 

strategy
 

function
 

is
 

optimized
 

and
 

improved
 

by
 

relying
 

on
 

the
 

new
 

detection
 

method.
 

Finally,
 

the
 

network
 

model
 

is
 

combined
 

with
 

the
 

deep
 

deterministic
 

strategy
 

gradient
 

algorithm
 

(DDPG),
 

and
 

the
 

comparative
 

experiment
 

is
 

carried
 

out
 

in
 

the
 

path
 

planning
 

simulation
 

environment
 

built
 

by
 

ROS
 

to
 

verify
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

significantly
 

better
 

effects
 

in
 

detection
 

ability
 

and
 

decision-making
 

ability.
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0　 引　 言

　 　 面对疫情防控要求的提升,尽量减少面对面接触加

强社区网格化管理,完善路径需求[1] ,其中对移动机器人

的路径规划至关重要。 路径规划算法旨在使移动机器人

从初始位置到目标位置自主探索规划出一条平滑、无碰

撞的路径轨迹[2] 。 其算法多种多样包括传统算法、智能

仿生算法以及强化学习算法[3-4] 等。 例如传统算法中的

A∗算法[5] 、智能仿生算法中的遗传算法[6] 。
将强化学习算法与路径规划结合运用,规避了对复

杂地图信息的构建,强调机器人本身的统筹规划能力,摆
脱了传统算法依赖地图信息规避障碍物的不方便,尤其

是拥有移动信息的物体[7-8] 。 但受其自身高运算成本的
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局限性以及环境提供的即时奖励不足导致检测能力不全

面,进而影响避障策略执行效果。
针对以上问题,有关学者提出相应改进措施。 Minh

等[9] 提出第 1 个深度强化学习模型,即深度 Q 网络(deep
 

Q-network,DQN),该网络模型是将神经网络和 Q-learning
相结合,利用神经网络代替 Q 值表,解决 Q-learning 中的

维数灾难运算问题。 而为了解决环境多变检测能力不

足,Pathak 等[10] 提出内在奖励模块 ( intrinsic
 

curiosity
 

module,ICM)用以探索能力问题。 谭庆等[11] 为了解决在

稀疏环境下的有效探索,提出用奖励预测误差为内在奖

励模块优化修正状态预测误差的办法,提高 Agent 的探

索能力。 更有甚者,赵英等[12] 结合新颖性和风险评估作

为内在奖励,反馈给 Agent 学习更好的策略。 而在路径

规划中常常会需要移动机器人快速有效的检测环境信

息,做到“即遇则避”的策略。
基于上述研究,提出一种基于状态预测误差为内在

驱动奖励模块的移动机器人避障策略算法。 首先,依据

所获取的转移轨迹信息( transition) 输入内在奖励模块,
得到内在奖励值以及预测动作。 其次,将内在奖励输入

到 DDPG 算法中更新提升优化策略函数,预测动作作为

辅助项循环迭代。 最后,通过总的损失最小化函数求解

最优网络参数。

1　 涉及相关内容

1. 1　 基于马尔可夫决策过程的强化学习

　 　 在人工智能领域中,强化学习[13-14] 是一类特定的机

器学习问题。 在一个强化学习系统中,决策者可以观察

环境,根据观测做出行动,并且获得奖励,通过与环境的

交互学习如何最大化回报奖励,其中决策的好坏是关键。
强化学习算法旨在利用最大化回报奖励来更新优化

策略,完成指定任务。 这种交互过程被视为一个马尔可

夫决策过程[15-16](Markov
 

decision
 

process,
 

MDP),通常表

示为一个五元组 (S,A,P,R,γ) 。 具体如下:
1)

 

S = { s1,s2,…,st} 是环境状态空间,Agent 所在环

境的集合;
2)

 

A = {a1,a2,…,a t} 是动作集合,考虑连续性的动

作空间,一个动作往往包含多个参数。
3)

 

R 是奖励值集合,旨在 Agent 采取相应的动作后

所获得的即时奖励回报;
4)

 

γ 为折扣因子, γ ∈ (0,1) ,一般取接近 1 的值,
如 0. 9。

在基于上述 1) ~ 4)的基础上引入概率和 Markov 性,
就可得到完整的 MDP 模型。

5)
 

P 为状态转移概率集合。 定义在时间 t ,从状态

S t = s 依据动作 A t = a 转移到 S t +1 =s′ ,所获得奖励的

概率为:
Pr[S t +1 =s′,R t +1 = r | S t = s,A t = a] (1)
所用具体模型的定义如图 1 所示。

图 1　 马尔可夫决策过程模型示意图

Fig. 1　 MDP
 

model
 

graph

1. 2　 DDPG 算法

　 　 深度确定性策略梯度[17] ( deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

DDPG)引入 Actor-Critic 框架,结合两套神经网

络模型分别对策略网络模型 Q( s,a;θQ) 和价值网络模型

μ( s;θμ) 中状态动作价值函数和策略函数进行拟合,其
中 θQ,θμ 为神经网络参数。 在更新参数阶段,DDPG 延续

了 DQN 算法中的经验复用,以状态序列 ( st,a t,rt,st +1)
对网络进行策略训练,以最小化样本之间的相关性,同时

采用 Q 目标网络在时间差异备份期间提供一致的目标,
同时增加了批归一化防止梯度爆炸[18] 。

首先,从经验复用池 D 中抽取若干经验,先通过目标

网络得到目标回报值 y t:
y t = rt + γQ′( st +1,μ′( st +1 | θμ) | θQ′)

 

(2)
之后,更新在线价值网络,将 st,a t 共同输入得到实

际值 Q( st,a t | θQ) ,Critic 网络根据式(3)最小化损失函

数 L(θQ) 更新参数:

L(θQ) = 1
N ∑

t
(y t - Q( st,a t | θQ)) 2 (3)

Actor 网络根据策略梯度更新策略参数:

▽θμJ ≈ 1
N ∑

i
{▽aQ( s,a | θQ)

| s = si,a = μ( si)
▽θμμ( s | θμ)} | si

(4)

2　 基于好奇心内在奖励的避障策略算法

　 　 好奇心内在动机的运用起初是为了增加 Agent 的探
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索能力,解决稀疏奖励问题所提出. 本文基于好奇心内在

奖励的特性以及运用场景,将该模块作用于移动机器人

探索躲避动态障碍物的功能模块使用,提高规划时的避

障能力。
2. 1　 状态预测误差的内在奖励结构

　 　 状态预测误差法是以若干步长的状态预测误差值为

内在奖励。 该模块包含两个神经网络模型:前向模型

(forward
 

model,FM) 和逆向模型( inverse
 

model,IM),具
体如图 3 所示。

首先,将 st 进行激光数据处理得到 f( st) ,将 a t,f( st)

作为前向网络模型输入,拟合预测新的状态 ŝt +1,并对 ŝt +1

进行激光数据处理得到输出 f( ŝt +1) ,其中数据处理为求

激光测距的几何距离。 因为在二维平面上,所以激光采

集的点云数据为二维。 定义如式(5)所示:

f(S t) =
x1

2 + y1
2

︙

x10
2 + y10

2

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

10 ×1

Ŝ t +1 = F( f(S t),a t;θ
F)

(5)

其中, f(S t) 为当前时刻经过数据处理后得到的状

态特征, θF 为前向网络参数。
神经网络[19] 依靠其强大的计算拟合能力帮助解决

数据复杂等问题。 在利用好奇心奖励模块时用到了 3 个

神经网络,在此对其设计原理进行说明。 图 2 是神经网

络以及输入输出数据的具体结构。

图 2　 神经网络结构及输入输出数据示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

neural
 

network
structure

 

and
 

input
 

and
 

output
 

data

在 DDPG 算法中采用的数据输入包括目标点的位置

以及 Agent 的速度信息,在检测环境信息的误差时只需

要移动障碍物的位置信息,所以在计算内在奖励时将状

态 st,st +1 进行数据处理只保留激光检测到的距离信息 10
个,之后的一系列操作不变更。

前向网络根据凹函数的定义希望预测状态和实际的

状态尽可能一致,通过迭代更新优化网络参数 θF ,使前

向最小化损失函数趋近于 0。

minL(θF) = limLForward( f(S t),f( Ŝ t +1)) = 0 (6)

LForward( f(S t),f( Ŝ t+1)) = 1
2

‖f( Ŝ t +1) - f(S t +1)‖2
2

(7)
依据式(7)得到内在奖励的定义如下:

rint ( st,a t) = η
2

‖f( Ŝ t +1) - f(S t +1)‖2
2 (8)

其中, η 为大于 0
 

的比例因子。

同理,逆向网络拟合预测动作 â t 使其与实际的动作

a t 的差值作为最小化损失函数,依据凹函数原理,尽可能

优化修正动作决策误差使其趋近于 0,由于 â t 可以通过

网络参数更新迭代,从而进一步可以提升策略函数。

â t = g( st,st +1;θI) (9)

L(θI) = 1
2

‖â t - a t‖
2
2 (10)

minL( â t,a t) (11)
2. 2　 改进环境感知能力

　 　 无地图探索一直是基于强化学习路径规划算法的特

色,而对环境的感知以及信息采集则主要是通过外部环

境提供奖励。 强化学习算法依据即时奖励做出相应的动

作决策,其中依据的奖励是由环境提供的,称之为外在奖

励。 但这种奖励往往是不定的,会随着环境中动态的物

体而改变,所以即使当前获取的奖励存储记录之后,下一

次面对相同的场景,由于移动障碍物是不定的,环境所提

供的即时奖励也是不定的,这样就会导致训练策略不佳,
对移动障碍物的检测不精确。 在此基础上添加基于好奇

心模块的内在奖励,该模块是由 Agent 自发产生的奖励,
不接受由于环境的可变性因素,致使外在奖励给定数据

不准确,导致环境信息感知不充分的问题,进而达到规避

环境的不确定性,提高检测能力。 另外,检测能力的最优

将取决于内在奖励的消失而定,当预测误差趋近于 0 时,
内在奖励消失,说明当前策略或者检测效果最优。
2. 3　 设计最优化内外奖励结构的避障策略

　 　 在 2. 1 节中根据设计的好奇心网络模块的输出得到

了内在奖励 rint 和动作预测值 â t 。 基于上述结果,可以设

计最优化内外奖励结构的避障策略。 关于避障的具体方

法在于对最优策略函数的迭代更新,通过不断的试错训

练,迭代出最优或者次优的最优策略是完成动态避障的

关键。 采用 2. 1 节中提到的两个最小化循环修正方法不

断地完善最优策略函数。
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图 3　 ICM 结构示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

ICM
 

structure

首先,最初的奖励结构只存在外在环境所提供,添加

内在奖励后,奖励结构如下式:
R = rinη ( st,a t) + rex (12)
其次,对未来时刻的回报奖励定义为:

U t = R in+ex
t + ∑

∞

i -t
γ i -t( rexi + rinη ( st,a t)) (13)

进而依据 DDPG 算法的 Critic 网络评估动作价值函

数 Q,最后通过 TD 误差反作用于 Actor 网络的策略函数

做出修正优化后的动作,具体如下:
Q( st,a t;θ

Q) = E[U t | S = st,A = a t;θ
Q] (14)

π(a | s) = a∗ =argmaxQ( s,a;θQ)
π∗

(15)

所以在此基础上通过内在奖励最小化损失函数不断

通过梯度更新减小状态误差,内在奖励值会逐渐减小,当
误差趋近于 0 时,说明检测能力趋于最优。 其次,通过

ICM 逆向网络得到的预测动作也可以优化动作策略函

数,具体为将式(10)和(11)改写为如下:

L(θI) = 1
2

‖â t - a∗ ‖22 (16)

minL( â t,a
∗ ) (17)

当预测动作与最优动作误差很小或者趋近于 0 时,
代表当前策略函数为最优,加快网络参数收敛。

最后,将 Agent 所创建的循环迭代过程问题通过式

(6)、(14)、(15)和(16)组合,可以写成:

min
θQ,θμ,θF,θI

- λEa = π∗( s;θμ) [U t | st,a t;θ
Q]

+ (1 - σ)L(θI) + σL(θF)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(18)

其中, 0 ≤ σ ≤ 1 是一个标量,时衡量前向和逆向模

型损失的标量,而 λ > 0 是梯度损失和内在奖励信号的

衡量标准,添加负号是为了求期望的最大值取反而来。
通过 4 个神经网络参数相互迭代更新最终达到收敛时,
训练出最优策略。

2. 4　 算法执行流程

　 　 基于整个构建思路,SPE-ICM-DDPG 算法的具体流

程如算法 1 所示。
算法 1

 

SPE-ICM-DDPG
 

Path
 

Planning
 

1)
 

随机初始化 Q( s,a | θQ)、μ( s | θμ) 以及好奇心网络中的 F( f(St),

at;θ
F)、ât = g( st,st+1 ;θI) 的参数 θQ,θμ,θF,θI

2)
 

初始化目标网络参数 θQ′ ← θQ,θμ′ ← θμ

3)
 

初始化经验回放池 RM
 

4)
 

For
 

episode
 

=
 

1,
 

M
 

do
5)

 

初始化随机噪声动作探索过程 N
6)

 

获取初始观测状态 s1

7)
 

For
 

t
 

=
 

1,
 

T
 

do
8)

 

根据当前策略和探索噪声选择动作 at =μ( st | θμ) +Nt

9)
 

执行 at 并且观测奖励 rt 和下一时刻状态 st+1

10)
 

存储状态转移序列 ( st,at,rt,st+1 ) 到 RM
11)

 

随机从 RM 中采样一组 minibatch,记为 D
12)

 

For
 

D 中的每个状态转移序列 ( st,at,rt,st+1 )

13)
 

根据式(8)和(9)计算内在奖励 rt
in,ât

14)
 

通过式(12)计算总的奖励 R
15)

 

End
 

for
16)

 

在样本 D 上通过式(18)最小化损失函数更新前向和逆向网络

17)
 

通过式(3)更新价值网络

18)
 

通过式(4)更新策略网络

19)
 

更新目标网络

20)
 

End
 

for
21)

 

End
 

for

3　 仿真实验与结果验证

3. 1　 实验平台介绍和设备说明

　 　 为了验证所提算法在动态环境中的规划避障效果,
基于 ROS

 

gazebo 设计了一个动态连续规划任务作为实
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验环境。 采用的设备为 Ubuntu 版本为 18. 04,ROS 版本

为 Melodic。 实验测试采用的环境 RTX
 

2060,Python3. 7,
TensorFlow

 

1. 5. 0 电脑的主频为 3. 59
 

GHz,运行内存为

16
 

GB。 图 4 为实验环境。 其中黑色物体为移动机器人,
白色圆柱体为移动障碍物。 在位姿保持不变的情况下,
白色圆柱体环绕移动机器人所在初始位置进行速度大小

不变的圆周运动。
相关网络以及强化学习中的超参数设置,具体如

表 1 所示。
表 1　 实验参数表

Table
 

1　 Experimental
 

parameter
 

table
参数名称 度量值 参数名称 度量值

折扣因子 γ 0. 9 前向学习率 10-2

Critic 学习率 α 10-2 逆向学习率 10-2

Actor 学习率 β 10-2 θF,θI 均匀分布

θQ,θμ 均匀分布 训练次数 2
 

000

图 4　 仿真环境

Fig. 4　 Simulation
 

environment

3. 2　 实验结果分析

　 　 为了验证所提算法在检测能力和决策策略函数效果

更优,进行了如下实验数据对比分析。
首先,移动障碍物的检测能力主要体现在在既定路

线的前提条件下及时规避即将到来的障碍物以及对障碍

物的运行轨迹做出及时判断,具体到而言就是在于对奖

励获取和利用的能力。 表 2 通过对比与移动障碍物碰撞

次数以及图 5、6 对状态动作价值函数 Q( st,a t;θ
Q) 的预

测值和奖励利用情况进行分析。

表 2　 检测能力对比分析表

Table
 

2　 Comparative
 

analysis
 

table
 

of
detection

 

capabilities
训练次数 单次总步长 / 步 动态碰撞 / 次

DDPG 2
 

000 600 637
ICM-DDPG 2

 

000 600 454

　 　 从表 2 分析,加入内在奖励之后与动态障碍物的碰

撞次数减小了 9. 1%,成功避障次数提高了 9. 2%,该数据

说明避障策略函数明显提升,侧面说明对奖励的利用更

加充分,奖励结构的优化带动了 Agent 对环境的感知,进
一步说明对动态移动物体的检测能力得到提升。 为了更

加明显的对比分析性能的提升,分析价值函数的变化也

能看出所提算法的有效性,具体如图 5 所示。

图 5　 状态动作价值函数值对比

Fig. 5　 State
 

action
 

value
 

function
 

value
 

comparison
 

plot

状态动作价值函数的定义是依据获取奖励的情况对当前

状态下策略函数所要执行的动作 Action 进行计算评估,
分数的高低说明执行该动作的好坏,决定是否要按照当

前形势走向继续发展。 经过 1
 

000 次的迭代实验过程,
添加了好奇心内在奖励的动作价值函数值更高,证明对

形势走向的判断力相比传统 DDPG 算法更精确。 分析随

着迭代次数的增加,局部会出现重叠现象,是因为随着式

(18)不断完善,预测准确度提高,内在好奇心的奖励是

依据状态误差,而误差越来越小,所以会出现相同的部

分,当训练效果达到一定的收敛程度时,此时的策略函数

接近最优或者次优。
奖励利用的情况如图 6 所示,通过随机采样收集了

200 份实验奖励数据进一步分析。 对比说明 Agent 在奖

励获取能力方面较原本算法更加容易,更有利于训练出

最优或者次优的决策函数以完成避障规划。
其次,将训练结束后的策略函数 μ( s;θμ) 用于指导

移动机器人多任务路径规划,观察单次规划成功次数以

及单次终止步数对比验证算法的决策能力。 在此,实验

设置了 6 个目标位置点以供移动机器人完成多规划任务

需求,并且按照依次顺序经过每个目标点,如图 7 所示。
将完成神经网络训练后的策略函数重新进行规划任

务,总计 100 次对比了 DDPG 与 ICM-DDPG 的性能。 具

体实验过程为在指定的单次总步长内,完成从 1 ~ 6 目标

点的过程为一次循环,当完成一次后未达到最大步长时

重新刷新再次进行,如表 3 所示。



· 26　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

图 6　 奖励利用对比图

Fig. 6　 Reward
 

utilization
 

comparison
 

chart

图 7　 实验效果

Fig. 7　 Experimental
 

renderings

表 3　 决策能力对比分析表

Table
 

3　 Comparative
 

analysis
 

table
 

of
decision-making

 

capabilities
规划次数

100 次

完成任务

平均次数

完成一次平均

步数 / 步
完成一次任务

平均时间 / s
DDPG 3. 8 269. 8 124. 2

ICM-DDPG 13. 6 129. 8 110. 7

　 　 从表 3 分析,完成多次规划任务成功率提高了大约 4
倍,成功次数提升,说明避障策略函数更完善,间接验证

了算法在决策执行能力上的提升;完成一次规划任务所

用步数减少了 48. 1%,充分说明了算法在收敛速度以及

收敛性上有所提升。 所用时间虽然减少较少,但相比规

划效率提升明显。

4　 结　 论

　 　 为解决动态环境下强化学习算法对移动障碍物的检

测不理想,进而影响最优避障策略的问题,本文将好奇心

探索运用于移动机器人路径规划的避障策略,提高移动

机器人在局部复杂动态环境中的探索能力。 其具体的内

容:1)设计内驱动模型解决单一奖励结构问题;2) 通过

构建的内外奖励结构优化奖励函数,进而改进最优避障

策略函数;智能规划算法致力于让机器人自主的判断、规
划、执行最终完成指定任务,而强化学习本身思路来源于

心里学范畴,反映出“人类” 纯粹行为,所以在算法的基

础上加入自发探索和自给自足的奖励结构更能有效地规

避外在因素带来的不确定性,提高算法控制效果的鲁棒

性以及机器人自身的适应性。 其次,原本的强化学习运

用范围受自身算法的瓶颈局限很难扩展到连续控制问题

上,引入神经网络结构并对其数据输入以及控制其输出

结构,能有效地得到可靠且实用的数据样本,丰富了算法

的应用范围。 下一步研究将展开范围更广的全局规划。
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