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基于深度强化学习的机器人导航算法研究

熊李艳，舒垚淞，曾 辉，黄晓辉
（华东交通大学信息工程学院，江西 南昌 330013）

摘要：移动机器人穿越动态密集人群时，由于对环境信息理解不充分，导致机器人导航效率低且泛化能力弱。针对这一问题，提

出了一种双重注意深度强化学习算法。 首先，对稀疏的奖励函数进行优化，引入距离惩罚项和舒适性距离，保证机器人趋近目

标的同时兼顾导航的安全性；其次，设计了一种基于双重注意力的状态价值网络处理环境信息，保证机器人导航系统兼具环境

理解能力与实时决策能力；最后，在仿真环境中对算法进行验证。 实验结果表明，提出的算法不仅提高了机器人导航效率还提

升了导航系统的鲁棒性，主要表现为：在 500 个随机的测试场景中，碰撞次数和超时次数均为 0，导航成功率优于对比算法，且

平均导航时间比最好的算法缩短了 2%；当环境中行人数量、导航距离发生变化时算法依然有效，且导航时间短于对比算法。
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Research on Robot Navigation Algorithm Based on
Deep Reinforcement Learning
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Abstract：When the mobile robot passes through the dynamic dense crowd, due to the insufficient understanding
of environmental information, the robot navigation efficiency is low and the generalization ability is weak. To
solve this problem, a double-attention deep reinforcement learning algorithm is proposed. Firstly, the sparse re-
ward function was optimized, and the distance penalty term and comfort distance were introduced to ensure that
the robot approached the target while taking into account the safety of navigation. Secondly, a state value net-
work based on double attention was designed to process environmental information to ensure that the robot navi-
gation system has both environmental understanding ability and real-time decision-making ability. Finally, the
algorithm was verified in the simulation environment. Experimental results show that the proposed algorithm not
only improves the navigation efficiency, but also improves the robustness of the robot navigation system; The
main performance is that in 500 random test scenarios, the collision times and timeout times are 0, the naviga-
tion success rate is better than the comparison algorithm, and the average navigation time is 2% shorter than the
best algorithm; When the number of pedestrians and navigation distance in the environment change, the algo-
rithm is still effective, and the navigation time is shorter than the comparison algorithm.
Key words： deep reinforcement learning; reward function; state value network; double attention

第 40 卷第 1 期
2023 年 2 月

DOI:10.16749/j.cnki.jecjtu.20230209.001



华 东 交 通 大 学 学 报 2023 年

图 1 机器人导航环境
Fig.1 Robot navigation environment

研究对环境模型依赖程度低、能通过自主学习
适应复杂环境的导航方法是移动机器人导航研究
的必然趋势[1]。 动态密集的人群是一种典型的动态
避障导航场景 [2]，机器人通过感知实时变化的环境
信息，选择合适的动作，最终安全无碰撞穿越运动
人群，在保证安全的前提下尽快到达目标位置。 运
动的行人相比于道路中行驶的车辆，行为更加灵活
与不可预测。 理解并推理行人意图，对于移动机器
人在人群环境中顺利导航至关重要[3]。

传统的导航算法主要针对环境基本可知且固
定、机器人定位准确且运动方式简单的情况，利用
经典的搜索算法或规划算法，计算出一条安全可靠
的路径[4]。 常用的有蚁群算法、A*算法、人工势场法
以及动态窗口法等方法[5-9]。 以上传统的方法在复杂
的环境中无法处理复杂的高维环境信息，容易陷入
局部最优，并且在动态障碍物较多的场景中效果不
佳[10]。

考虑到深度学习对环境的感知能力，以及强化
学习优秀的决策能力，将深度学习与强化学习相结
合提出的深度强化学习[11-13]（deep reinforcement learn-
ing，DRL），能够实现移动机器人在复杂的环境中能
够不依赖地图信息进行自主导航[14]。 Chen等[15]将运
动的行人视为不合作的机器人， 融合多智能体导
航 [16]与 DRL，提出了一种多机器人在无通信场景下
的无碰撞算法，实现多个机器人在同一个环境中到
达各自目标位置不发生碰撞。 后续的工作中[17-18] 增
加了社交意识（socially aware）模块，并将该算法扩
展至人群社交性导航场景中。

然而行人的运动具有一定的随机性，并不完全
和机器人一样， 为了编码机器人与人群的交互过
程，Chen 等[19]将注意力机制引入 DRL 提出了 SARL
（socially attentive with deep reinforcement learning,
SARL）算法，使得机器人的导航过程更符合人群的
社交行为，后续的工作中 [20]使用图卷积编码交互过
程。 Li等[21]引入动态局部目标设定机制，使得 SARL
更适应于长距离导航。

为了更好理解人群运动，本文提出一种双重注
意深度强化学习算法 （double attention deep rein-
forcement learning algorithm，DADRL）。

1 问题建模

本文将移动机器人导航环境简化为二维平面，
如图 1 所示。 环境中存在个向着各自终点运动的行
人，各自半径为 ri（i=1，2，…，n），机器人为平面中一
个半径为的圆，运动方向由红色箭头标出。 机器人
通过传感器获取人群的实时状态，并且由运动策略
控制执行离散的动作。

在这样一个部分可观测的环境中，机器人根据
实时获取的环境状态进行运动，是一个顺序决策过
程。 将人群导航问题建模为马尔科夫决策过程，用
元组 M≡<S，A，P，R，γ>表示[22]。其中 S为状态空间，
A 为动作空间，P 为状态转移概率，R 为奖励函数，γ
为折扣因子。 机器人通过与环境的交互学习控制策
略，目标是得到策略函数，从而机器人可以根据接
收的联合状态选择最佳的动作，安全无碰撞到达目
标位置。
1.1 状态空间与动作空间

环境将联合状态 St
jn=［St，Ot

i］反馈给机器人，其
中 St 表示 t 时刻机器人自身的状态信息，Ot

i 表示 t
时刻第 i 个人被机器人观测到的信息，St和 Ot

i都是
状态空间 S的子集。 为了更好描述机器人的局部信
息，对全局坐标系重建，以机器人所在的位置为原
点，机器人与目标点的连线为 X 轴，建立以机器人
为中心的坐标系。 转换后的 St和 Ot

i为
St=［vx，vy，vpref，r，dg］
Ot

i=［pix，piy，vix，viy，ri，ri，+r，di］
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jn=［St，Ot
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图 2 状态价值网络
Fig.2 State value network
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式中：vx，vy为机器人的速度信息；vpref 为首选速度；r
为机器人半径；dg 表示机器人到目标位置的距离。
pix，piy，vix，viy 分别为第 i 个人的位置信息和速度信
息；ri 为第 i 个人的半径大小；di 为第 i 个人与机器
人的距离；St

jn为整个环境的状态信息。
动作空间 A=［v，ω］ 由 80 个离散的动作构成。

其中：v 表示线速度，在区间［0，vpref］内以指数间隔
取 5 个值；ω 表示角速度，在区间［0，2π］内均匀取
16个值。
1.2 奖励函数

奖励函数 R的表达式为

Rt（St
jn，at）=-ηdg+

2，dg＝0
－1，dmin≤0
0.3d△，0＜dmin≤dc

0，其
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（2）

式中：Rt为联合状态为 St
jn时，机器人采取动作 at所

得到的奖励值，机器人执行的操作 at∈A。
本文设计了一个大于 0 的距离惩罚系数 η，当

机器人与终点的距离 dg越远则奖励值越小；dg为 0
则意味着机器人成功到达了终点， 此时导航结束；
dmin表示人群中离机器人最近的单位与机器人的距
离，小于 0 意味着发生了碰撞，此时导航终止；d△＝
dmin－dc，其中 dc是人为指定的舒适性距离，0＜dmin≤dc

意味着虽然还没有碰撞，但人与机器人的距离太近
产生了不舒适感，给一个负奖励。

奖励函数的设计，目的是使得机器人尽快向目
标位置靠近，在这个过程中尽可能避免碰撞，同时
在前进的过程中兼顾与人群的舒适性。
1.3 策略函数

策略函数 π（St
jn）∶St

jn→at，表明在联合状态 St
jn下

采取的最优动作为 at。遍历动作空间 A，考虑当前状
态下执行动作 at的奖励值，以及执行动作后下一状
态的价值，综合衡量后选取最佳动作，表达式为
π（St

jn）=

arg max
at∈A

Rt St
jn，at( )＋γ

△tvpref

s′∈S
ΣPss′

a
V S

jn

t+△t( )[ ] （3）

式中：Pss′

a
=P s′=S

jn

t+△t ｜ s=St
jn，a=at[ ]， 表示在联合状态

St
jn下机器人执行动作 at后，下一个联合状态为 S

jn

t+△t

的概率， 机器人执行两个相邻动作的时间间隔为
△t。 由于联合状态由 St和 Ot

i组成，机器人执行动作

St 后人群的状态 O
i

t+△t是不确定的，S
jn

t+△t也是不确定

的，状态转移矩阵 Pss′

a
描述了这种不确定性。

1.4 状态价值函数的贝尔曼方程
本文将时间间隔 △t 设置为 0.25 s，并假定机器

人得到动作后能立即执行，将得到确定的机器人的
下一状态 St+△t。 假定在［t，t+△t］内每个人继续按照
之前的速度和方向进行运动， 得到人群的下一状

态 O
i

t+△t作为预测值。 通过这种简化，机器人采取某

一动作后，能够得到确定的下一联合状态 S
jn

t+△t ，不再

需要状态转移矩阵。 状态价值函数的贝尔曼方程为

V（S
jn

t ）＝Rt S
jn

t ，arg maxat∈A
Rt St

jn，at( )＋γ
△tvprefV S

jn

t+△t( )[ ]( )＋
γ
vprefV S

jn

t+△t( ) （4）

式中：V为某一联合状态的长期累积奖励，其中折扣
因子 γ∈［0，1］，越大表明越看重长远奖励。

2 状态价值网络的构建与训练

状态价值函数 V（S
jn

t ）表示从 t时刻到导航终止

这一过程中的累积总奖励，综合衡量了联合状态 S
jn

t

的长期价值，不仅涉及对环境的感知，更是支撑智
能体进行决策的关键依据；因此能够准确衡量不同
状态对应的长期累积价值显得尤为重要。

本文用神经网络拟合状态价值函数，提出了一
种基于双重注意力的状态价值网络用以整合状态
信息，提取机器人与人群的交互特征，计算输入状
态的累积折损奖励。

状态价值网络的结构如图 2 所示，由 3 部分组
成：状态预处理模块，特征融合模块，决策模块。 下
文将详细介绍这 3 个模块的具体结构和功能，以及
状态价值网络的训练。

熊李艳，等：基于深度强化学习的机器人导航算法研究 69
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图 3 双重注意力模型
Fig.3 Double attention model

2.1 状态预处理模块
状态预处理模块主要的功能是得到机器人与

第 i个人的融合特征 ei，表达式为

ei=fe（St，O
i

t ；we） （5）

式中：St为 t 时刻机器人自身的状态信息，包含有 5

个维度信息；O
i

t为 t 时刻第 i 个人被机器人观测到

的信息，包含有 7 个维度信息； fe（·）为一个多层感
知机；we为神经网络的权值，激活函数为 ReLU。

融合后的向量 ei将机器人信息与第 i个行人的
信息进行整合，得到 n 个维度相同的向量，为后续
的特征提取做准备。
2.2 特征融合模块

特征融合模块主要功能， 是将两两交互特征 ei
通过双重注意力模型，转化为机器人与人群的交互
特征 Ct，其中双重注意力模型如图 3所示。

预处理后的 n 个融合特征 ei 拼接成矩阵输入
双重注意力模型。 矩阵 e通过结构相同但权值不同
的三个多层感知机，得到 3 个新的矩阵 q、k、v，表达
式为

qi=øq（ei；wq）； ki=øk（ei；wk）； vi=øv（ei；wv） （6）
式中：øq（·），øk（·），øv（·）为不同的多层感知机，wq，
wk，wv为对应神经网络的权值， 激活函数为 ReLU。
降维后的 qi、ki、vi 依然包含了第 i 个人与机器人的
融合特征。

注意力向量 ui 的含义为第 i 个人对整个环境
的注意力系数，具体表达式为

ui＝softmax（qi，kT） （7）

式中：向量 qi 与矩阵 k 按行做内积运算，得到的向
量经过 softmax之后转化为 ui。在这个过程中第 i个
人综合考察了环境中每一个人的信息，其中也包括
了机器人的信息， 可视为第 i 个人对整个环境的感
知，即第一重注意。

ui 为第 i 个人从第一个维度对环境的考察，双
重注意力向量 hi 则是第 i 个人从第二个维度考察
环境，即双重注意，具体的表达式为

hi=uiv （8）
式中： 向量 ui与矩阵 v 按列做内积运算， 得到第 i
个人与环境深度融合后的特征向量 hi。

机器人与人群的交互特征 Ct，表达式为

Ct=
n

i = 1
Σhi （9）

式中：人群中有 n 个行人，hi 是两两交互特征 ei 通
过双重注意力模型得到的双重注意力向量。
2.3 决策模块

决策模块的功能是得到联合状态 S
jn

t 的累积折

损奖励，即状态的长期价值，表达式为

V（S
jn

t ）＝fv（St，Ct；ws） （10）

式中：fv（·）为一个多层感知机；ws 为对应的神经网
络的权值，激活函数为 ReLU。

决策模块将机器人自身的状态信息、机器人与
人群的交互特征整合为一个具体的值，代表了该联
合状态的价值大小，根据式（3）选择该状态下的最
佳动作。
2.4 状态价值网络的训练

为加速模型的训练以及选择更合适的初始化
参数， 引入模仿学习， 用最佳相互避免碰撞算法[23]

（optimal reciprocal collision avoidance，ORCA） 驱动
机器人在人群中运动，进行 3 000 回合（episode）的
探索，生成轨迹数据并构造专家经验池，使用模仿
学习对价值网络进行预训练。

状态价值网络的迭代更新使用时序差分法，训
练过程则采用 DQN[24]的双网络结构和经验回放池。
探索过程采用 ε-greedy 策略， 前 5 000 回合 ε 从
0.5 线性减小至 0.1，后 5 000 回合 ε=0.1，导致探索
终止的条件包括：机器人到达目标位置、机器人发
生碰撞、导航时间超过上限，探索过程中将获得的
信息同步存储于经验池中。 机器人每走一步，从经
验池随机采样一批经验更新价值网络。
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3 实验结果与分析

3.1 仿真环境与实验参数
本文使用的仿真环境是 CrowdNav[19]。 为了构造

机器人穿越人群的场景， 且行人的运动距离有效，
将环境设置为一个圆形， 行人的初始位置随机分
布，其各自的终点与起点关于圆心对称，再对终点
加上随机的扰动，机器人的起点和终点同样大致关
于圆心对称。

为了评估本文提出的方法的有效性，设置机器
人对人群不可见，即行人不会刻意避免不与机器人
发生碰撞，机器人则需要理解人群的运动并做出合
适的动作。 模型的训练参数如表 1所示。

3.2 定量分析
为了衡量算法的有效性，将本文提出的方法与

CADRL[15]、GA3C-CADRL[18]、SARL[19] 3 种成熟的导
航算法进行对比，在 500 个随机的测试环境中进行
验证，环境的半径为 4 m，行人数量为 5。

评价指标包括：导航成功率、碰撞次数、超时次
数、平均导航时间、不舒适频率。 导航成功率即 500
次测试中，机器人安全无碰撞到达目标位置的次数
所占的比例，是最重要的指标；碰撞次数指的是导航
过程中机器人与行人发生碰撞的次数， 碰撞即意味
着导航失败；超时次数指的是导航时间超过 25 s 但
没有发生碰撞的次数，意味着机器人发生“冻结”[25]；
平均导航时间是成功进行导航的平均耗时；本文定
义机器人与人的距离小于 0.2 m时会让行人产生不
舒适感，不舒适次数的占比即不舒适频率。 对比实
验的结果如表 2所示。

在 4 种对比算法中，CADRL 的导航成功率最
低， 碰撞率达到了 4%，GA3C-CADRL 的导航时间
最长，且成功率也仅优于 CADRL，在提升导航成功
率的过程中牺牲了导航时间。 这是由于这两种算法
只考虑了单一的“机器人—行人”交互过程，对整个

环境的理解具有局限性，这也证明了编码整个人群
运动的必要性。

SARL 和本文提出的 DADRL 都对机器人与人
群的交互进行编码，在 500 个测试例子中，SARL 的
方法发生了一次碰撞，本文提出的方法则全部安全
到达，且平均导航时间相比 SARL 缩短了 2 个百分
点， 代价是牺牲了很小的舒适性。 与先进的 SARL
算法相比，DADRL 在奖励函数中增加了距离惩罚
项，价值网络也进行了优化。 在保证导航成功率的
情况下，降低了导航时间，不舒适频率也相差不大，
这证明了本文提出的方法的有效性。
3.3 鲁棒性分析

为了进一步衡量算法的鲁棒性，将训练好的算
法应用于不同的环境中。

表 3 记录在环境半径保持 4 m 不变的情况下，
环境中行人数量 p 发生变化时，不同方法的导航成
功率。 结果表明 SARL 和 DADRL 在行人数量变化
时成功率保持在 99%以上，且效果优于对比算法。

图 4 则表示在环境半径保持 4 m 不变的情况
下，机器人平均导航时间与行人数量之间的变化关
系。 环境中行人越多意味着导航环境越复杂，相应
的导航时间也越长。 本文提出的 DADRL在 4种算

表 3 人数变化时的导航成功率
Tab.3 Navigation success rate as pedestrian number

changes

Method p=3 p=4 p=5 p=6

CADRL[15] 0.99 0.98 0.95 0.93

GA3C-CADRL[18] 0.99 0.99 0.98 0.96

SARL[19] 0.99 1.00 1.00 0.99

DADRL（ours） 0.99 1.00 1.00 1.00

Parameter Value

Distance penalty factor （η） 0.3

Comfort distance （dc） 0.2

Learning rate （α） 0.001

Discount factor （γ） 0.3

表 1 实验参数
Tab.1 Experimental parameters

表 2 实验结果
Tab.2 Experimental result

Method
Navigation
success
rate

Number
of

collisions

Timeout
times

Average
naviga-
tion time

Discom-
fort

frequency

CADRL[15] 0.950 21 4 11.37 0.064

GA3C-
CADRL[18] 0.978 9 2 11.90 0.067

SARL[19] 0.998 1 0 10.73 0.007

DADRL
（ours） 1.000 0 0 10.50 0.011
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法中始终保持导航时间最短，比最优秀的 SARL 还
缩短了 2%， 表明本文的方法在整合人群运动特征
方面优于对比算法，能更好处理行人数量变化的人
群导航问题。

表 4 为环境中仅有 5 个行人的情况下，导航距
离发生变化时不同方法的导航成功率， 表明 SARL
和 DADRL能够一定程度上适应导航距离的变化。

图 5 则表示环境中存在 5 个行人的情况下，机

器人平均导航时间与环境半径之间的变化关系。 随
着环境半径增大即导航距离变长，导航时间大致呈
线性增长的趋势， 本文提出的 DADRL 相比于其他
3种算法，始终具有更短的平均导航时间。当环境半
径为 3 m时，DADRL与 SARL的导航时间差距达到
最大为 10%。 实验结果表明，本文提出的方法能够
更好应对导航距离变化的问题。
3.4 定性分析

为了更直观展示导航效果，本文对表 2 的对比
实验进行定性分析，绘制四种算法控制下的机器人
在人群中的导航轨迹。 图中圆圈的大小代表行人与
机器人的大小，实心圆代表的是机器人，空心圆则
是运动的行人。圆圈中的数字代表某一时刻行人/机
器人所处位置，例如：0.0 标注起始位置，4.0 标注了
第 4 s时 5 个行人与机器人分别所处位置， 到达目
标位置时再次记录各自的运动时长。 将运动的行人
编号①~⑤，每隔 1 s 记录一次所处位置，将位置连
起来得到行人的运动轨迹，同时记录机器人的运动
轨迹，其中 5 条虚线为行人的运动轨迹，实线为机
器人的运动轨迹。

图 6 表示由 CADRL 驱动的机器人穿越人群的
过程，可以观察到该算法较为“鲁莽”，在第 4 s 与 5
号行人交错而过时，并没有注意到不久将会与 1 号
行人相遇，既没有加速前进也没有减速避让，导致
后续的 3 s 时间内试图超过前进的 1 号行人， 到第
7 s 才意识到可以减速让行， 最终耗时 12 s 到达目
的地。 该运动过程表明机器人能够完成对单个行人
的避障，但缺乏对人群运动的整体认识。

图 7 表示由 GA3C-CADRL 驱动的机器人穿越

图 4 行人数量与导航时间的关系
Fig.4 Relationship between pedestrian number and

navigation time

表 4 导航距离变化时的导航成功率
Tab.3 Navigation success rate as navigation distance

changes

Method 3 m 3.5 m 4 m 4.5 m 5 m

CADRL[15] 0.83 0.91 0.95 0.93 0.85

GA3C-CADRL[18] 0.94 0.96 0.98 0.98 0.98

SARL[19] 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00

DADRL（ours） 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99

图 5 导航距离与导航时间的关系
Fig.5 Relationship between navigation distance and

navigation time
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人群的过程，在前 4 s 的时间内都在起点附近打转，
直到行人的路程过半才出发，最终耗时 12.5 s 到达
终点。

机器人的运动过程表明，CADRL 控制的机器
人有些 “鲁莽”，GA3C-CADRL 控制的机器人又有
些“保守”，都使得导航时间被拉长，是没有充分理
解环境的表现。

图 8 表示由 SARL 驱动的机器人穿越人群的
过程，该算法显然对环境有一定的认识，一开始就
注意到行人都是向右侧运动的，因此很早就开始向
左侧绕行， 到第 6 s 时转头直奔目的地， 最终耗时
9.8 s到达终点。

图 9 描述了由 DADRL 算法控制的机器人穿越
人群的过程。 实验结果表明 DADRL 算法控制的机
器人兼具对环境的理解能力和实时场景的应对能

力，前 4 s 靠右侧快速前进从而避开密集人群，随后
转向目标位置果断前进，耗时 8.2 s 到达终点，运动
路径平滑且耗时最短，是 4种策略中最优的方案。

4 结论

1） DADRL 具有比对比算法更高的导航效率，
体现为导航成功率更高，导航时间更短，不舒适频
率与最优算法相差不大；

2） 在导航距离变长、环境中行人数量增长的情
况下，DADRL的导航效率优于对比算法；

3） 通过分析导航轨迹，DADRL 的运动路径更
加平滑，到达终点耗时更短。
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