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基于 Q‑learning的搜救机器人自主路径规划

褚 晶， 邓旭辉， 岳 颀
（西安邮电大学自动化学院，西安  710121）

摘要： 当人为和自然灾害突然发生时，在极端情况下快速部署搜救机器人是拯救生命的关键。为了完成救援任

务，搜救机器人需要在连续动态未知环境中，自主进行路径规划以到达救援目标位置。本文提出了一种搜救机

器人传感器配置方案，应用基于 Q⁃table 和神经网络的 Q⁃learning 算法，实现搜救机器人的自主控制，解决了在未

知环境中如何避开静态和动态障碍物的路径规划问题。如何平衡训练过程的探索与利用是强化学习的挑战之

一，本文在贪婪搜索和 Boltzmann 搜索的基础上，提出了对搜索策略进行动态选择的混合优化方法。并用

MATLAB 进行了仿真，结果表明所提出的方法是可行有效的。采用该传感器配置的搜救机器人能够有效地响

应环境变化，到达目标位置的同时成功避开静态、动态障碍物。
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Q‑learning Based Autonomous Path Planning for Search and Rescue Robots

CHU Jing， DENG Xuhui， YUE Qi
（School of Automation， Xi’an University of Posts and Telecommunications， Xi’an 710121， China）

Abstract: When man⁃made or natural disasters occur suddenly， the rapid deployment of search and rescue 
（SAR） robots is crucial for saving lives. To accomplish rescue tasks， SAR robots need to autonomously plan 
paths in continuously dynamic and unknown environments to reach the rescue target locations. This paper 
proposes a sensor configuration scheme for SAR robots， applying a Q-learning algorithm based on Q-table 
and neural networks to achieve autonomous control of SAR robots. It addresses the challenge of path planning 
in unknown environments， specifically how to avoid static and dynamic obstacles. Balancing the exploration 
and exploitation during the training process is one of the challenges in reinforcement learning. This paper 
introduces a mixed optimization method for dynamically selecting search strategies， building upon greedy 
search and Boltzmann search. Simulations are conducted using MATLAB， and the results indicate that the 
proposed method is feasible and effective. SAR robots equipped with the sensor configuration can effectively 
respond to environmental changes， reaching target locations while successfully avoiding both static and 
dynamic obstacles.
Key words: search and rescue（SAR） robot； path planning； sensor configuration； Q-learning； neural network

自然灾害和人为灾害事件时有发生，且类型多

变、种类多样，危害甚广。当灾害突发时，由于房

屋、道路交通系统严重受损，很多人员被困受灾点，

短时间内无法及时进行救援。灾害是不可避免的，

但是可以通过高效的灾后应急救援，大幅降低灾害

造成的损失。搜救机器人的有效应用能够提高应

急救援的效率；然而，复杂、未知的灾区环境为搜救

机器人的自动部署带来了极大的挑战。
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目前已经提出了许多路径规划算法来部署机

器人，但大多数传统算法都是基于已知的环境模

型。然而，在灾害发生之后，存在着很大的挑战，例

如：（1）环境不仅是未知的，还是动态的，有时无法

获得环境的模型［1］；（2）由于存在控制误差或外界

因素的干扰，机器人在执行过程中所下达的指令与

实际的操作结果有一定的偏差；（3）受到静态、动态

两种因素的影响，规划出的路径会出现弯曲多拐点

的情况，这对机器人的实际行走是不利的。

当搜救机器人在未知动态的灾后环境中工作

时，传统的路径规划方法可能会因为上述挑战而失

败。强化学习为解决这些挑战提供了一种很有效

的方法［2⁃3］。Q⁃learning 是强化学习中最具有代表

性的算法，它将自学习能力引入其中，使搜救机器

人在训练后能够在未知环境中实现自主避障。搜

救机器人通过执行动作与环境进行信息交互，然后

观察该动作的结果，结果以正奖励或负奖励的形式

给出。该学习过程的目标是在一段时间内最大限

度地增加累计奖励［4⁃5］。

在 Q⁃learning 算法中，由于机器人会在探索时

出现多次的重复次优路径，从而陷入局部极值，影

响算法的收敛性。近年来，也有不少学者进行了创

新与改进，为加快算法的收敛性，文献［6⁃7］采用基

于人工势场法的 Q⁃table 初始化方法，该方法能够

给机器人提供先验知识，极大地降低了机器人前期

探索的随机性，但是在算法的后期，当出现一些特

殊的条件时，该方法就不适用了；文献［8⁃9］利用一

种基于神经网络的 Q⁃learning 算法，采用径向基函

数（Radial basis function，RBF）网 络 对 Q⁃learning
算法的行为值函数进行近似；文献［10］为了平衡强

化学习中的探索与利用，提出了一种能够按照特定

要求调整自身的行为选择策略；文献［11⁃12］利用

前馈神经网络，将 Q⁃learning 和 Sarsa 算法相结合，

提出了改进的 Q⁃learning 算法。

本文主要研究搜救机器人如何在复杂未知的

灾区环境中进行自主路径规划实现应急救援，在实

时连续的动态环境中避开静态和动态障碍物，到达

目标位置。

（1）以 Q‑learning 方法为基础，并引入神经网

络方法与之结合。根据所提出的传感器配置方案，

分别采用两种算法来解决未知环境中搜救机器人

的路径规划问题。该方法不需要事先对环境进行

建模，而是不停地进行实验，通过实验来与环境进

行交互，并在反馈信息的基础上，对搜救机器人的

动作进行优化。

（2）针对强化学习中的挑战，即如何平衡探索

与利用问题。本文提出了一种混合优化策略，令算

法能够在贪婪搜索和 Boltzmann 搜索策略之间进

行动态切换，避免算法陷入局部最优，大大提升了

搜救机器人在未知复杂的环境中寻找目标位置的

能力。

（3）仿真实验表明，经过一段时间的学习后，搜

救机器人已经具备了在静态和动态环境中规避障

碍，寻找到目标位置的能力，并且系统性能稳定，能

够稳定到达目标位置。

1 搜救机器人模型及其传感器配置

1. 1　搜救机器人模型

本文所用的搜救机器人为差动驱动结构，如

图 1 所示，由两个同轴线的驱动轮构成，搜救机器

人的中心位于两车轮的中点。假设搜救机器人在

二维 xy 平面上运动。

首先定义瞬时曲率中心（Instantaneous center 
of curvature， ICC）到搜救机器人两个车轮的中心

的距离为 R，左右车轮之间的距离为 B。v l 和 v r 分

别表示左右车轮沿地面的速度，左右两轮关于 ICC
的旋转速度 ω 是相同的，通过操纵控制参数 v l 和 v r

可以使搜救机器人向不同的位置和方向移动。

v l = ω (R - B
2 ) （1）

v r = ω (R + B
2 ) （2）

两个车轮以相同的角速度转动时，搜救机器人

沿直线前进；当搜救机器人需要改变方向时，两个

车轮的转速都会发生改变。因此，可以得到当 v l =
v r 时，搜救机器人沿直线向前运动；当 v l = 0 时搜

救机器人绕左轮旋转；当 v r = 0 时搜救机器人绕右

轮旋转。

假设搜救机器人当前位置为 ( x，y )，朝着相对

于 x 轴成 θ 角的方向前进。那么，Δt 之后（设仿真

过程中 Δt = 1）的搜救机器人的位置坐标变化方

程为

p ( x，y )=( x，y )+ v ( v cos ( θ + Δθ )，v sin ( θ + Δθ ) )
（3）

1. 2　搜救机器人的环境检测

借助传感器，搜救机器人能够直接获取环境中

图 1 搜救机器人模型

Fig.1 Search and rescue robot model
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障碍物的距离和角度信息，合适的传感器配置将为

搜救机器人提供更高的精度。对输入数据进行简

单而有效的处理同样具有重要性，然而，在基于

Q⁃table 的强化学习中，信息量过大会导致搜救机

器人学习所需的时间增加，计算负荷庞大。本文对

连续传感器区域进行分割和离散化，使环境空间变

得更易管理，在保证精度的同时减少了计算量。

本文提出了一种由 5 个 HC⁃SR04 超声波传感

器组成的搜救机器人，主要用来测量周围的环境以

检测到障碍物。HC⁃SR04 超声波传感器被广泛应

用于避障、距离测量等场景，能够在 2 cm 到 400 cm
的范围内测量，并具有±3 mm 左右的高精度。将

传感器模块安装在搜救机器人的前部，使其能够有

效地发送超声波脉冲并接收回波信号。

最外侧的两个传感器的夹角为 90°，中间 3 个

传感器呈对称分布。每个传感器的视野约为 60°，
安装时它们之间存在约 15°的重叠，因此搜救机器

人的总视野约为 150°。针对静态障碍物避障，本研

究将传感器测量的距离和角度信息离散化为 144
个状态。如图 2 所示，根据传感器的测量距离将空

间划分为 4 个区域。

将视觉范围分为多个扇区，搜救机器人可以更

容易地识别障碍物的位置和方向，并采取适当的行

动来避开或处理这些障碍物。根据搜救机器人的

视角范围，将 150°的总视角划分为 8 个扇区，每个

扇区覆盖一个特定的角度范围。如图 3 所示，这些

扇区是对称分布的，两侧的扇区范围是相同的。这

意味着搜救机器人可以同时感知到两个障碍物，但

不能在同一侧。若同一侧有两个障碍物，算法将优

先考虑扇区值编号最低的障碍物，即在一个扇区中

检测到的第一个障碍物将被视为机器人在该扇区

的主要障碍物。

用参数来表示区域和扇区，k1、k3 分别用于表

示左侧的区域和扇区，k2、k4 则分别用于表示右侧

的区域和扇区。在存在动态障碍物的仿真环境中，

状态空间扩展两个附加参数 k5、k6。k5 用值 1 或 0 表

示左侧的障碍物是否为动态障碍物，同理 k6 用于表

示右侧的障碍物是否为动态障碍物。

用 r表示搜救机器人与目标的位置矢量，相对

于 x 轴的角度记为 θ，角 θ 可用作目标位置的指示。

角 θ 包含在状态空间中，并被离散成 6 个部分，用 kj

表示。当 θ ∈ [ 0，π/12 ]时，允许搜救机器人接近目

标位置；当 θ ∈ [ π/12，π/2 ] 时，允许搜救机器人左

转或右转进行空间探索；当 θ ∈ [ π/2，π ]时，搜救机

器 人 只 允 许 直 线 行 走 。 同 样 的 规 则 也 适 用 于

θ ∈ [ 0，-π ]。

2 基于 Q‑learning的学习算法

2. 1　Q‑table方法

Q⁃learning 算法是一种基于值迭代的强化学习

算法，它能够在离散状态和动作空间中解决最优策

略问题，且不需要事先知道环境的状态转化模型；

其主要思想是搜救机器人与周围的环境进行交互，

搜救机器人对每个可能的状态和动作进行多次尝

试，不断地学习和优化一个价值函数 Q ( s，a )来实

现自主学习［13］。在使用 Q⁃learning 算法进行路径

规划的过程中，有 3 个重要元素：状态 st、动作 at 和

奖励 rt。通过搜救机器人与环境之间不断的信息

交换，算法会根据动作与状态构建 Q⁃table，并将每

个状态的状态值存储在表中，简称 Q 值。

在启动时，Q⁃table 是空的，搜救机器人只知道

一组可能的状态和动作。搜救机器人在当前状态

st 下，选择动作 at，通过环境的作用，形成新的状态

st + 1，并产生回报或惩罚 rt + 1。

Q⁃table 根据式（4）更新。

Q ( st，at ) ← Q ( st，at )+

α é
ë
êêêêrt + 1 + γ max

a
Q ( ss + 1，a )- Q ( st，at )ù

û
úú （4）

式中：st 为当前状态，at 为当前状态下执行的动作，

rt + 1 为 当 前 状 态 下 获 得 的 奖 励 ；α 为 学 习 率 ，

α ∈ [ 0，1 ]，α = 0，表示搜救机器人只能学习过去的

状态，α = 1 表示搜救机器人可以学习所有未来的

奖励；γ 为折扣因子，γ ∈ [ 0，1 ]，当 γ = 0 时表示搜

救机器人只能接受当前的奖励。

若 Q 值变小，说明搜救机器人处于当前位置

时选择该动作不是最优的。当搜救机器人再次处

于该位置或状态时，搜救机器人可以避免再次选择

图 2 机器人视野示意图

Fig.2 Schematic diagram of robot field of view

图 3 区域的细分

Fig.3 Subdivision of area

366



第 2 期 褚 晶，等：基于 Q⁃learning 的搜救机器人自主路径规划

该动作。Q⁃table 会随着移动机器人探索环境次数

的增加而更新，搜救机器人会根据每个状态选择奖

励最大的动作，在多次迭代后，搜救机器人最终会

获得最优动作。

在本文中，基于 Q⁃table 的 Q⁃learning 算法的状

态空间为这 5 个传感器探测到的离散化区域。在

静态障碍物环境下，可以用 S静 =[ k1，k2，k3，k4，kj ]
表示；由于动态环境中包含更多的信息，所以状态

空 间 需 要 更 多 的 元 素 ， 即 S动 =
[ k1，k2，k3，k4，k5，k6，kj ]。其中 k1 和 k2 分别代表区域

的左右侧，k3 和 k4 分别代表了扇区的左右侧，k5 和

k6 分别表示搜救机器人左右侧的静态或动态障碍

物，kj 表示角度 θ。

搜救机器人在每个状态下可采取直行、右转、

左转 3 种动作，表示为动作集合 a=［1，2，3］奖励函

数对搜救机器人进行激励，对表现好的行为进行正

激励，对不良行为进行负面激励，以此来保障搜救

机器人的安全。本文明确了搜救机器人在前进时

给出正奖励值，而在转弯时给出负奖励值。为了防

止搜救机器人先右后左，或先左后右，导致来回运

动，应给予负奖励值。搜救机器人距离目标位置越

近，奖励的正向数值就越高。最后，如果没有发生

碰撞，则搜救机器人的总奖励值等于上述奖励值的

总和，如果发生碰撞，则给予较大的负奖励值作为

惩罚。

2. 2　动作选择策略

探索可能以牺牲短期利益为代价，通过收集更

多的信息来获得更准确的长期利益估计；而利用的

重点是在可获得的信息的基础上使短期收益最大

化。探索行为不能无休止地进行下去，否则将会以

牺牲短期利益为代价，损害全局利益；同时也不能

太看重短期利益，而忽略了未来的长远利益。

贪婪探索在面对问题时，总是根据目前的情

况，做出当下最佳的决定。也就是说，如果不考虑

全局优化，那么得到的结果只能是局部优化。a* 表

示概率为 1 - ε的最优选择，ar 表示概率为 ε的随机

选择。

a ={a* P = 1 - ε
ar P = ε

（5）

对于行为选择策略，较为理想的情况是高概率

选择具有高奖励的行为和低概率选择具有低或负

奖励的行动。因此，不使用动作选择概率，而是使

用权重来确定动作，对产生高奖励值的动作赋予高

权重，反之亦然。这种策略被称为 Boltzmann 搜索

策略，表达式如下

P = e
Q ( s，a )

T

∑
a

e
Q ( s，a )

T

（6）

式中：P 为选择动作 a 的概率；Q ( s，a )为动作 a 的价

值估计；T 为控制选择随机性的参数。

探索可以提高算法的收敛性，但是由于搜救机

器人对所处的环境不够熟悉，很容易陷入局部最

优；Boltzmann 搜索策略允许对环境进行大范围的

探索，但算法收敛缓慢。因此，本文将这两种方法

结合起来，提出了混合优化策略，既可以加快算法

的收敛性，又可以防止算法陷入局部极值。这种组

合动作选择策略允许算法在前期对未知环境进行

充分的探索，随着搜救机器人对环境的熟悉程度越

来越高，通过调整算法，赋予已知环境中奖励值最

大动作更高的概率，从而提高搜索效率，节约计算

资源。每个状态的最优动作由式（7）生成。

a* ( s )= max
a

Q ( st + 1，a ) （7）

2. 3　基于 Q‑learning的神经网络

神经网络是指一系列受到生物学和神经科学

的启发而产生的数学模型，它主要是通过抽象人脑

中的神经元网络，构造出人造神经元，然后根据特

定的拓扑结构将人造神经元连接起来，从而模拟出

生物神经网络。

由于环境的复杂性，传统的 Q⁃learning 方法无

法将变化的环境信息构建成合适状态⁃动作对［14］；

由于每个状态都会产生 Q 值，因此恢复和更新

Q⁃table 会占用大量的内存，另外在维度非常大时，

输入存在复杂性。为了解决这些问题，基于神经网

络 的 Q⁃learning 算 法 使 用 前 馈 神 经 网 络 代 替

Q⁃table，利用一个或多个线性 Q 函数近似状态和

动作之间的关系，并将 Q 值存储在神经网络中，不

需要构建离散化的状态空间［15］。

在前馈神经网络中，神经元分布在不同的层次

中，如图 4 所示，包括输入层、隐藏层和输出层。输

入层包含 6 个神经元，其中 5 个接收来自传感器的

数据，这些数据代表搜救机器人周围环境的信息。

另一个神经元负责接收搜救机器人与目标位置的

角度信息。这些输入神经元负责接收原始数据并

将其传递给神经网络的下一层。隐藏层包含 18 个

神经元，是不可见的。最右侧是输出层，由于搜救

机器人的可选动作有直行、左转和右转 3 个动作，

因此输出层包含 3 个神经元，用来输出的相应动作

的 Q 值。在搜救机器人探索环境的过程中，传感

器获取的环境信息被用作神经网络的输入 xi；通过

激活函数所激活的值，成为该层的输出，并将其作

为下一层的输入。搜救机器人在每个状态下不断

执行直行、右转和左转 3 种动作，每个动作对应的
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Q 值是神经网络的输出，这些值进一步用于确定机

器人的最优动作。

激活函数在神经元中扮演者极其重要的角

色。选择连续可导的非线性函数作为激活函数能

够显著增强网络的表示能力和学习能力。为了提

高网络的效率，通常可以选择双曲正切函数，这个

函数及其导函数都具有简单的形式，值域为［-1，
1］，不影响训练的效率和稳定性。

初始化后，逐层计算神经网络，直至获得最终

输出。加权矩阵 ω l 用于对第 l 层和第 l + 1 层之间

的连接进行加权。这些加权矩阵和每一层的输出

值向量相乘，得到的乘积被传递给激活函数作为参

数，输出层 Q 函数的激活值可以用式（8）所示。

Q i=
g (ω 2

( )i，0 ⋅y0 + ω 2
( )i，1 ⋅y1 + ω 2

( )i，2 ⋅y2 + … + ω 2
( )i，18 ⋅y18)

（8）
通过奖励函数来保障机器人的安全，对每个给

定的行为进行奖惩［16］。奖励还会对 Q 值进行修正

得到输出层的期望输出值，记为 Q est，表达式如式

（9）所 示 。 输 出 层 的 期 望 输 出 值 Q est 与 实 际 值

Q ( s，a ) 之间的偏差由损失函数给出，如式（10）所

示。通过这种偏差修正，根据梯度下降原理，使用

反向传播进行逆向求解，对权值进行优化，以此来

减少神经网络的损失，提高在类似场景中重复选择

相同行为的概率。

Q est = r + γ max
a

Q ( s'，a ) （9）

C = 1
2 (Q est - Q ( s，a ) ) 2

（10）

在计算偏差时，仅考虑与最后执行的动作对应

的 Q 值，为了避免对其他 Q 函数进行错误估计，在

第三层中将偏差向量乘以单位矩阵 I，I ( a )指单位

矩阵中各种动作的每一列。设偏差为 δl，其中参数

l 表示偏差针对的层数，式（11）为输出层的偏差计

算公式。计算出偏差向量后，返回第二层，利用公

式（12）求出该层的偏差向量，其中 g '是激活函数

tanh 函数的导数。由于传感器值不是来自神经网

络的估计值，所以不会存在偏差向量。

δ 3( a ) = (Q est - Q ( s，a ) ) ⋅ I ( a ) （11）

δ 2( a ) = ((ω 2 ) T ⋅ δ 3) ⋅ g '(éëêêêê ù
û
úúúú1

ω 1 ⋅ x ) （12）

在利用反向传播算法找到所有的向量后，进一

步利用偏差向量计算关于权重矩阵 ω 1 和 ω 2 的偏导

值，即损失函数的梯度为 ∇C =[ ∂C/∂ω 1，∂C/∂ω 2 ]，
损失函数的梯度用于更新神经网络中的权重矩阵，

权重矩阵的更新公式如（14）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∂C
∂ω 1

= δ 2 ⋅ ( x ) T

∂C
∂ω 2

= δ 3 ⋅ ( y) T
（13）

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ω '1 = ω 1 - α
∂C
∂ω 1

ω '2 = ω 2 - α
∂C
∂ω 2

（14）

3 仿真实验

3. 1　仿真实验环境

本文的仿真系统简化了救灾场景，并在不同场

景的地图上进行了实验，模仿了应急救援场景中可

能出现的各种环境，以确保路径规划框架在不同环

境规模下的通用性和鲁棒性。

搜救机器人目标到达救援任务的地图环境如

图 5 所示，分别在存在静态和动态障碍物的环境

中，使用两种不同算法求解搜救机器人的最优路

径。在搜救过程中，搜救机器人要以最小时间步长

规避静态和动态障碍物。图 5 描述了搜救机器人

工作的环境，其中地图一和地图二均为 30×30 大

图 4 基于 Q-learning 的神经网络

Fig.4 Neural network based on Q-learning

图 5 仿真环境示例

Fig.5 Example of simulation environments 
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小，分别表示不同的环境。在图（a）和（c）中，展示

了搜救机器人工作的初始场景，该场景中存在静态

障碍物。其中，蓝色代表搜救机器人，黑色为灾难

现场的墙壁，而红色代表静态障碍物。在图（b）和

（d）中，呈现了搜救机器人所处的动态障碍物环境

的初始场景。在救灾场景的房间中，还增加了 4 个

绿色的动态障碍物。

这些障碍物的运动是有规律的，表现为匀速圆

周运动，即每个动态障碍物都沿着一个特定的半

径，以均匀的速度在环绕中心点的轨迹上移动。如

图 6 所示（大小为 30×30），编号 1、2、3 的动态障碍

物沿着逆时针方向做圆周运动，编号 4 的动态障碍

物沿着顺时针方向做圆周运动。这种规律的运动模

式使得它们具有可预测性，但同时也增加了环境的

复杂性，要求路径规划算法在考虑到障碍物运动规

律的同时，能够在实时性、适应性和效率上做出有

效的决策，以确保搜救机器人能够顺利完成任务。

3. 2　超参数设置

在进行搜救机器人避障训练时，更新 Q⁃table
需要确定两个关键的超参数，即折扣率 γ 和学习率

α。为了满足搜救机器人的长期需求，采取最优决

策优化避障路径，因此折扣率 γ 选取较大值 0.9，表
示未来决策对当前决策行为的影响较大。在学习

率 α 的选择上，要得到最大的回报，须把试验的重

复次数控制在可以接受的限度之内，设置学习率为

0.5。将 Boltzmann 搜索的初始参数设置为 T=24，
贪婪搜索的初始时参数为 epsilon=0.95，以逐步减

小每次尝试随机动作的概率。

在仿真的初始化阶段，将最大试验次数设置为

10 000 次，每次试验最大步长限制为 600 步。试验

会在以下情况下结束：搜救机器人达到最大步长、

触发碰撞条件或者到达目标位置。

3. 3　仿真结果

在具有静态障碍物的环境中，搜救机器人从起

始点向目标位置移动，它可以选择的动作有直行、

右转和左转。起始阶段，机器人会发生碰撞，经过

几次试验后，机器人学会避开墙壁和障碍物。一段

时间的探索学习后，搜救机器人可以找到一条通往

目标位置的路径。

在具有动态障碍物的环境中，由于无法用图捕

捉到搜救机器人的所有动作，所以分别用 4 张图展

示机器人的自主学习路径规划过程。

图 7（大小为 30×30）显示了动态障碍物在不

断移动，阻止搜救机器人前进的路径。由于搜救机

器人能够感知环境中的障碍物，因此能够寻找到正

确的前进路线，但是搜救机器人无法预测动态障碍

物的运动轨迹，因此在探索过程存在碰撞的风险。

最后仿真表明，搜救机器人能够有效地规避静、动

两类不同的障碍，并能达到预定的目标位置。

在实验过程中，针对不同场景的地图进行了广

泛测试，并引入了不同的初始点作为对照试组，不

同的初始点可以模拟搜救机器人在应急场景中可

能面临的多样化启动条件，以更全面地评估提出的

路径规划框架的性能。

一次试验是指搜救机器人从起点出发开始，一

直到满足终止条件才结束。终止条件是搜救机器

人到达终点、在环境中与墙壁或障碍物发生碰撞或

到达试验设定的最大步长。试验次数表示在训练

过程中，搜救机器人避开障碍到达目标位置的训练

次数，碰撞次数指在稳定到达目标位置之前搜救机

器人试验过程中发生碰撞的次数，碰撞率是碰撞次

数和试验次数的比值。

3. 3. 1　基于 Q⁃table 的仿真结果

在基于 Q⁃table 的仿真实验中，通过使用两个

图 6 动态障碍物的位置变化

Fig.6 Position changes of dynamic obstacles 

图 7 动态环境的仿真结果

Fig.7 Simulation results for dynamic environments
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不同的初始点，即（0，0）和（-20，-20），分别在地

图一和地图二场景中进行了自主路径规划。在不

同初始点和不同地图在平均碰撞次数、平均碰撞

率、平均步长的表现如表 1 所示。

通过图 8 和图 9 可以直观地看出，在存在静态

障碍物的环境中，搜救机器人在稳定到达目标位置

之前具有更低的碰撞率，而且可以通过较少的试验

就稳定地到达目标位置。然而，在存在动态障碍物

的环境中，不同的试验最终都可以达到稳定状态，

但由于动态障碍物的干扰，即使训练稳定后，当出

现动态障碍物需要躲避时依旧有可能发生碰撞。

因此在动态环境中，收敛过程稳定性相对较差。

探索过程中所获得的奖励值用来表示该方案

的稳定性，图 10 清晰地展示了上述试验过程中抽

取的单次试验所获得的奖励值。该方法在初期探

索阶段，先对所处环境进行试错，在探索期后，在两

个环境中都选择出能够获得最佳奖励的动作。从

图 10 可以明显观察到以下情况：在静态环境中，如

图（a）所示，经过相对较少的试验，奖励值趋于稳

定，不再发生变化；而在动态环境，如图（b）所示，通

过一定数量的试验，同样可以到达稳定的状态，且

到达稳定状态后所获得的奖励值不改变，即不再发

生碰撞。

在先前的场景中，障碍物表现出有规律的圆周

运动。然而，为了模拟更真实且复杂的环境，还引

入了无规则运动的动态障碍物。每个无规则运动

的障碍物都被随机分配一个小的旋转角度，在平面

上进行不可预测且随机性强的运动。每个障碍物

的运动轨迹因此变得不规律，增加了环境的复杂

性。这种引入无规则运动的障碍物的变化旨在更

全面地评估搜救算法的性能，使其能够在具有挑战

性和变化多样的环境中展现鲁棒性和适应性，有助

于确保算法在应对真实世界中各种随机性和不确

定性时能够可靠地执行任务。

如图 11，实验结果表明，在引入动态障碍物进

行无规则运动的情况下，搜救机器人依然能够稳定

地到达目标位置，尽管试验次数相较于之前的有规

律运动的场景增加了。这表明基于 Q⁃table 的算法

在面对随机性更强、不可预测的动态障碍物时，仍

然具备一定的稳健性和适应性。

图 10 Q-table 方法的单次试验奖励

Fig.10 Single trial rewards for Q-table method

图 8 静态障碍物环境中的 Q-table 仿真结果

Fig.8 Q-table simulation results in static obstacle environ⁃
ments

图 9 动态障碍物环境中的 Q-table 仿真结果

Fig.9 Q-table simulation results in dynamic obstacle envi⁃
ronments

表 1 不同地图的对比表

Table 1 Comparison table of different maps

地图一
初始点

x
y
x
y

地图二
初始点

x
y
x
y

0
0

-20
-20

0
0

-20
-20

状态
静态
动态
静态
动态

状态
静态
动态
静态
动态

试验次数
150
300
150
300

试验次数
150
300
150
300

碰撞次数
28.40

151.80
35.40

156.00

碰撞次数
45.6

209.8
49

214.2

碰撞率
16.67
50.60
23.60
52.00

碰撞率
30.4

69.93
32.67
71.4

步长
51
67

144
169

步长
142
163
230
259
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3. 3. 2　基于神经网络的仿真结果

将神经网络引入 Q⁃learning 算法后，生成的轨

迹仍然代表奖励最大的最佳路径，试验方法与

Q⁃table 方法一致。

表 2 展示了基于神经网络的算法在不同初始

点（0，0）和（-20，-20）以及不同地图场景中进行

自主路径规划时的性能表现。本文关注了平均碰

撞次数、平均碰撞率和平均步长等指标，以全面评

估算法在不同条件下的适应性和效果。

通过对实验结果的分析，初始点、地图结构和

动态障碍物对基于神经网络的路径规划算法性能

的显著影响。在地图一中，初始点为（0，0）时，算法

表现出较低的碰撞次数和碰撞率，而初始点离目标

位置距离变远时，碰撞次数和碰撞率上升，这突显

了初始点选择对于算法性能的关键影响。在地图

二中，初始点为（0，0）时，相同的试验次数内却具有

较高的碰撞率，说明地图结构对路径规划的适应性

也是一个关键因素。引入动态障碍物导致了更高

的碰撞次数和碰撞率，验证了动态环境增加了路径

规划的复杂性。

图 12 和图 13 显示了使用基于神经网络的

Q⁃learning 方法在静态和动态环境中，经过一段时

间的学习后，搜救机器人的试验次数、碰撞次数和

碰撞率。在具有静态障碍物的环境中，达到稳定时

所需要的实验次数更少，且在达到稳定之前的碰撞

率更低。然而，在存在动态障碍物的环境中，由于

动态障碍物的干扰，搜救机器人即使训练稳定后，

每次试验到达目标位置所需的步数和获得的奖励

值都可能不同，甚至可能会发生碰撞。因此在一次

训练过程中，如果搜救机器人在某次试验时可以从

起点到达终点，然后在接下来的试验中能够多次成

功到达目标位置，就可以认为搜救机器人已经达到

了稳定状态。

使用基于神经网络的 Q⁃learning 方法的单次

试验奖励值，如图 14 所示。和 Q⁃table 方法类似，

在静态障碍物环境中，搜救机器人经过一段时间的

学习后可以稳定到达目标位置。而在动态障碍物

图 12 静态障碍物环境中的神经网络仿真结果

Fig.12 Neural network simulation results in static obstacle 
environments

图 13 动态障碍物环境中的神经网络仿真结果

Fig.13 Neural network simulation results in dynamic obsta⁃
cle environments

图 11 不同动态障碍物的单次试验奖励

Fig.11 Single trial rewards for different dynamic obstacles

表 2 不同地图的对比表

Table 2 Comparison table of different maps

地图一
初始点
x
y
x
y

地图二

初始点

x
y
x
y

0
0

-20
-20

0
0

-20
-20

状态
静态
动态
静态
动态

状态

静态
动态
静态
动态

试验次数
500
800
500
800

试验
次数
500
800
500
800

碰撞次数
235.00
314.60
306.80
376.00

碰撞
次数
316

390.4
373.8
429.2

碰撞率
47.00
39.33
65.36
52.40

碰撞率

63.20
48.80
74.76
53.65

步长
155
168
251
275

步长

243
261
321
346
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环境中，搜救机器人到达目标位置后会随机进行一

次探索，增加了探索率，以便于可以找到更优路

径。总的来说，使用基于神经网络的 Q⁃learning 方

法在两个环境中，经过一段时间的学习后都可以收

敛到一个解决方案，稳定地到达目标位置。

如图 15，基于神经网络方法的实验结果同样

显示，搜救机器人在面对动态无规则运动的障碍物

时展现出了鲁棒性。尽管在这种具有更高随机性

和不可预测性的环境下，实验次数相对增加，但神

经网络算法能够有效适应这种变化，成功地导航机

器人到达目标位置。

3. 3. 3　稀疏奖励后的仿真结果

在路径规划实验中，引入了一种稀疏奖励机

制，修改奖励函数的分配方式，将奖励更加有选择

性地提供，只有特定条件下才给予奖励。目的就是

为了让搜救机器人更难以确定正确的动作和策略，

增加学习的难度。因此奖励函数设置为只有当搜

救机器人成功抵达目标位置时，系统会提供正向奖

励，发生碰撞后，系统会提供惩罚函数。另外为了

引导机器人逐步逼近目标，可以在机器人逼近目标

位置的过程中，对 3 个动作选择列表提供小额

奖励。

在地图一，初始点为（0，0）的场景中引入稀疏

奖励机制的实验结果如图 16 所示。实验结果表

明，搜救机器人在路径规划任务中面临更大的挑

战。观察发现，引入稀疏奖励机制导致搜救机器人

尝试到达目标位置的次数显著增加，而机器人在搜

救刹那间中表现出不断探索的趋势，直至达到试验

终止条件。

通过引入稀疏奖励机制，成功证明了本文提出

的奖励机制更为合理和有效，更好地引导了机器人

的学习过程。实验结果表明，在特定条件下提供奖

励，使得机器人需要更多的尝试来成功到达目标位

置。奖励值的不稳定性和探索性增加表明了稀疏

奖励机制使得机器人更难以确定正确的动作和策

略，反而更加注重探索环境。

3. 3. 4　大型环境下搜救机器人挑战与应对

在大型环境下进行搜救任务是一项极富挑战

性的任务。在庞大的环境中，机器人需要面对更多

复杂的地形和障碍物，以及更远距离的目标位置，

这使得路径规划和决策过程变得更为复杂和耗时。

首先，地图尺寸的增加意味着机器人需要更广

泛、更深入的探索环境，以了解地形、障碍物分布以

及可能的目标位置。这涉及更多的试错，因此机器

人需要不断调整和优化其行动策略，以适应地图的

广泛范围。其次，大型地图引入了更多的动态性，

增加了环境的不确定性。搜救机器人在执行任务

时需要更灵活地应对这种不可预测性，可能需要更

频繁地调整其路径规划和决策，以适应环境的变

化。此外，大尺寸地图还可能导致搜救机器人在寻

找目标位置时面临更长的路径选择，这需要强化学

习算法具备更好的记忆和规划能力，以确保机器人

能够有效地探索大范围的地图并最终达到目标。

基于以上挑战，可以采用一种创新的阶段目标

点方法，以引导搜救机器人更有效地应对环境复杂

性。这方法将大型地图划分成多个区域，并在这些

区域之间引入引导点，从而形成一个阶段性的任务

执行框架。

在每次试验开始时，搜救机器人通过传感器获

取环境信息和当前目标点的位置信息。经过先前

的训练学习后，机器人能够实时判断是否已达到预

设的引导点。若搜救机器人成功到达引导点，系统

图 15 神经网络中不同动态障碍物的单次试验奖励

Fig.15 Single-trial rewards for different dynamic obstacles 
in neural networks

图 16 稀疏奖励机制的单次试验奖励

Fig.16 Single trial rewards for sparse reward mechanism

图 14 基于神经网络方法的单次试验奖励

Fig.14 Single trial rewards based on neural network method
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将切换至下一个阶段的目标点，从而实现任务的分

阶段完成；若搜救机器人未达到预设引导点，其将

持续向当前引导点靠近。这个智能化的引导系统

使得搜救机器人能够根据环境变化和障碍物分布，

有序地规划路径并调整决策，以更高效地实现大范

围地图的探索与目标达成。

4 结   论

为确保应急救援任务的顺利执行，搜救机器人

必须在不确定的环境中进行自主的路径规划，以在

避开静态和动态障碍物的前提下成功到达目标位

置。为此，本文采用了基于 Q⁃table 和基于神经网

络的 Q⁃learning 算法，这使得搜救机器人能够通过

与外界环境的交互式反馈机制，动态地调整其动

作。这种自主适应性使得机器人能够更好地适应

不断变化的环境条件。引入了传感器配置方案，这

意味着机器人能够通过合适的传感器感知外部环

境，有助于提高环境感知的精度，进而提升路径规

划的准确性。

本文还构建了小车的动力学模型以及基于强

化学习的搜救机器人路径规划框架。在这个框架

下，动力学模型为路径规划提供了更真实的运动模

拟基础，使得路径规划更符合实际运动情况。在静

态障碍物环境中的仿真结果显示，Q⁃table 方法具

有更高的学习效率，并且更快地达到稳定状态，且

收敛过程较为稳定。相比之下，在动态障碍物环境

下，需要考虑更多的因素，同时需要更大的状态表，

这意味着系统需要更多的时间来收敛到一个解决

方案。试验结果表明 Q⁃table 清晰易懂，适用简化

的、输入量较小的自学系统，神经网络适用于更大

和更复杂的系统。

然而，当前算法在搜救机器人需要快速做出反

应以避免动态障碍物时表现出一些不足。算法采

用了一种需要停止搜救机器人并进行两次测量的

策略，以确定障碍物是移动的还是静止的。这导致

搜救机器人在判断障碍物性质时需要额外的时间，

从而减缓了其对动态环境的适应能力。这种策略

会导致搜救机器人的运动模式呈现出不连续的特

征，在实际场景中运动通常是连续的。未来工作的

重点是改进搜救机器人的碰撞检测，提高运行速

度，并优化奖励函数以减弱复杂环境的影响。增强

奖励函数的任务相关性，考虑任务中的关键因素，

以确保奖励函数能够有效地引导机器人学习。另

外，还计划扩展机器人的动作列表，包括停止、加

速、减速等动作，以更全面地模拟实际场景中的机

器人行为，从而提高其适应性和灵活性。
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