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摘  要 

随着自动化和智能系统的发展，高效的路径规划已成为机器人、自动驾驶汽车、无人机导航等领域的关

键技术之一。本文主要研究基于深度强化学习的路径规划算法，我们设计了一系列奖励函数提高智能体

路径规划能力，最后通过仿真实验验证算法有效性。 
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Abstract 
With the development of automation and intelligent systems, efficient path planning has become 
one of the key technologies in the fields of robotics, autonomous vehicles, and drone navigation. In 
this paper, we study the path planning problem based on deep reinforcement learning. We design a 
series of reward functions to improve the agent’s path planning ability, and verify the effectiveness 
of the algorithm through simulation experiments. 
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1. 引言 

路径规划作为自主移动机器人、无人驾驶车辆和智能物流系统等领域的核心技术，其研究水平直接

决定着智能体在复杂环境中的自主决策能力。路径规划本质上是一个优化问题，其目标是在环境等多种

约束的情况下找到一条最优路径。目前路径规划的算法有很多，传统的路径规划算法比如 A*算法[1]、
Dijkstra 算法[2]、快速搜索扩展树(RRT)算法[3]等，这些是全局路径规划算法，全局的环境信息都为已知。

同时还有局部路径规划算法，比如动态窗口法[4]、强化学习[5]等。局部路径规划算法并不提前已知全部

的环境信息，而是随着运动的进行逐步获得环境信息。 
随着研究的深入，路径规划对处理复杂环境能力与实时性提出了更高的要求，而深度强化学习(DRL)

能够很好地解决这一点。近年来，关于路径规划的 DRL 方法的研究呈现出显著的增长趋势。深度 Q 网络

(DQN) [6]及其改进版本[7]已成功应用于连续状态空间的路径跟踪[8]和避障[9]。基于策略的 DRL 能够解

决连续动作空间的路径规划问题。近端策略优化(PPO)在样本效率和学习稳定性之间取得了良好的平衡，

并且应用于静态障碍物环境和动态障碍物环境[10]。深度确定性策略梯(DDPG)作为常用的连续空间的强

化学习算法，它使用确定性策略函数选择动作，并采用演员–评论家网络结构。[11]通过设计类似 APF 风

格的奖励函数增强了 DDPG 的避障性能。[12]使用 DDPG 训练运动规划器以跟踪 A*提供的路径。 
虽然 DRL 在路径规划问题的研究上已有很多进展，但仍然存在着收敛速度慢、面对复杂环境处理不

佳、泛化能力不足等缺陷。因此更高效的路径规划 DRL 方法仍需要不断的研究与开发。 

2. 问题描述 

本文所要实现的目标是，在地图上随机分配一个目标位置 ( ),g g gp x y= ，智能体能够从出发点到目的

地自动规划一条安全的路径。智能体的运动看成是二维平面上的运动，智能体的运动学方程为 
( )cosx v θ=  

( )siny v θ=  

 θ ω=  

3. 状态和动作空间描述 

观测向量 { }, ,g v os s s s= 包含三个部分。第一部分 gs 是表示智能体当前位置与目标位置之间的相对位

置差。具体而言位置差在局部坐标系中表示为 ( ),g g c g cs x x y y= − − ，其中 ( ),c cx y 是智能体当前的坐标。 
第二部分 vs 表示智能体当前的自身状态，包括智能体的朝向θ 、线速度 v 和角速度 ω 。这些值是导

航控制的运动反馈。 
第三部分 0s 表示智能体与障碍物的位置关系，包括与每个障碍物的距离。为了能更好应对复杂环境，

引入了时间序列信息，因此 0s 包括最近的两个与障碍物的距离信息。 
动作向量 na 包括线速度 nv 和角速度 nω ，即 ( ),n n na v ω= 。为了符合实际，我们规定线速度和角速度

上限为 maxv 和 maxω 。因此， [ ]max0,nv v∈ ， [ ]max max,nω ω ω∈ − 。 

4. 奖励函数 

奖励函数是强化学习中机器重要的部分，影响着训练结果的好坏。本节设计了一系列奖励函数，用
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于提高学习的结果。奖励函数定义如下： 

( )100 o g c mr r r r r= ⋅ + + +                                  (1) 

or 用于检测智能体在导航过程中是否发生碰撞，我们定义 sr 如下： 

arrival target safe

collision obstacle safe

c

o c

r d r
r

r d r
 <= 

<
 

其中， arrivalr 表示成功到达目标时获得的奖励， collisionr 表示与障碍物发生碰撞时受到的惩罚。 target
cd 是当前

时刻智能体与目标之间的距离， obstacle
cd 是当前时刻智能体与最近障碍物之间的最小距离，safer 是安全距离。 

gr 用于鼓励智能体往目的地前进。 gr 定义如下： 

d a
g g gr r r= +  

( )

( )

target target
1

target target
2

max

max

p c
d

g

p c
a

g

d d
r k

d

r k
θ θ

θ

 −
= ⋅




− = ⋅


 

其中 target
pd 表示上一时刻与目标的距离， target

pθ 和 target
cθ 分别表示上一时刻和当前时刻与目标方向的偏差。

( )max d 和 ( )max θ 分别表示在时间间隔内距离和方向的最大变化量。 

cr 通过智能体与障碍物的距离变化给予相应惩罚，防止进入危险区域。 cr 定义如下： 

1 2
c c cr r r= +  

1 3 obstacle 0
0 safe 0obstacle

1 1 1 1

0

m

c
c

c
k dr rd

ρ
ρ ρ

     − ⋅ − − <    =     

 其他情况

 

2 enter obstacle obstacle 0

exit obstacle obstacle 0

c p

c p c

r d d
r

r d d
ρ
ρ

 < <= 
< <

 

其中 obstacle
pd 表示上一时刻智能体与最近障碍物之间的最小距离， enterr 和 exitr 分别为靠近障碍物惩罚和原理

障碍物奖励， 0ρ 是障碍物的影响范围， m是调整惩罚强度的参数。 
1
cr 是根据人工势场法(APF)公式设计的，通过添加

safe 0

1 1
r ρ

− 项进行归一化。 

最后，智能体在每个时间步会受到轻微的负奖励 mr ，以鼓励其积极探索，加快学习过程。 

5. 算法 

本文采用的深度强化学习的基础算法是软演员评论家(SAC)算法，结合第 4 节提出的新的奖励函数

实现智能体的路径规划。 
SAC 通过引入熵正则化项，在探索和利用之间取得了更好的平衡，从而提高样本的利用效率。同时

它使用双重 Q 网络来估计 Q 值，减少了过估计问题，进一步提升了样本质量。此外 SAC 结合最大熵强

化学习框架，具有良好的鲁棒性和策略泛化能力，能够避免策略过于贪婪而导致的不稳定。能够缓解深

度强化学习在路径规划中存在的样本效率低和训练不稳定的问题。 
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算法：路径规划的改进 SAC 算法 
初始化：初始化 Q 函数参数 1 2,δ δ 、策略网络参数  φ 、目标 Q 函数参数 1 1 2 2,δ δ δ δ← ← 、温度参数 

α 、经验回放缓冲区、学习率 , ,δ φ αβ β β 。 
迭代： 
For 回合 1e E= →  do 

获取初始状态向量 1s  
For 时间步 1t T= →  do 

采样动作 ( )~ |t ta a sφπ  
  获取新的状态向量 1ts + 并根据公式(1)计算奖励函数 tr  
  将转换 ( )1, ,t t t ts a r s + 存储在回放缓冲区 D  
  For 训练周期 1k K= →  
   从  D 中采样  N 个元组 ( ){ }1 1, ,

, , ,t i i t i N
s a r s + = 

 

   更新 Q 函数参数 ( )
ll l Q lJδ δδ δ β δ← − ∇ 其中 { }1,2l∈  

   更新策略网络参数 ( )Jφ φ πφ φ β φ← − ∇  
   调整温度 ( )Jα αα α β α← − ∇  
   更新目标网络参数 ( )1l l lδ τδ τ δ← + − 其中 1,2l∈  
  End for 
 End for 
End for 

6. 实验 

在我们的仿真实验中，我们使用了 10 × 10 的地图用于训练，它被表示为[0, 10] × [0, 10]的二维平面。

在训练过程中，为了保证输入状态向量的多样性，初始位置是固定的，目标位置是在地图范围内随机分

配的。 
参数设置如下所示： 
τ ：0.005 
折扣率 γ ：0.99 
全部学习率(Learning rate)：0.001 
小批量大小(Mini batch)：256 
训练回合数(Episodes)：8000 
每回合时间步数(Steps)：300 
时间间隔(Δt)：0.1 
回放缓冲区容量：100000 
最大线速度 maxv ：0.6 

最大角速度 maxω ：
5

18
π  

( )max d ：0.06 

( )max θ ：
5

180
π  

安全半径 safer ：0.6 

arrivalr ：7 
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collisionr ：−10 

1k ：2 

2k ：0.5 

3k ：4 
m：1.8 

0ρ ：0.7 

enterr ：−1 

exitr ：0.5 

mr ：−0.01 
训练完成后，测试的路径规划结果和奖励曲线如图 1 和图 2 所示，图 1 展示了智能体能够对不同目

的地给出相应的路径，说明该算法能够实现智能体的路径规划。图 2 展示了训练过程中的奖励曲线。从

图中可以看出，随着训练的进行，算法的奖励逐渐增加，并在后期达到了稳定状态，保持了较高水平。

由于训练过程中存在随机探索，会存在一些波动但并未不影响算法的整体稳定性。这表明算法已经收敛

到一个稳定的策略，并能够持续获得较高的回报，进一步证明了所提出的算法在训练过程中的有效性和

稳定性。 
 

       
(a)                                          (b) 

       
(c)                                          (d) 

Figure 1. Agent path planning 
图 1. 智能体路径规划 

https://doi.org/10.12677/aam.2025.144187


周泰霖 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2025.144187 577 应用数学进展 
 

 
Figure 2. Reward curve 
图 2. 奖励曲线 

7. 总结 

本文设计了一系列奖励函数，包括碰撞检测奖励、目标导航奖励、障碍物避让奖励，其中融合了密

集奖励和稀疏奖励，帮助智能体在快速学习和长期规划之间找到平衡，提高其在复杂环境中的适应性和

泛化能力。最后结合提出的奖励函数，使用 SAC 算法实现了智能体对不同目标点的路径规划，并给出了

训练和测试结果。 
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