
基于碰撞危急程度和深度强化学习的实时轨迹规划算法

徐林玲, 周远, 黄鸿云, 刘杨

引用本文

徐林玲, 周远,  黄鸿云,  刘杨.  基于碰撞危急程度和深度强化学习的实时轨迹规划算法[J ] .  计算机科学,

2023, 50(3): 323-332. 

XU Linling, ZHOU Yuan, HUANG Hongyun, LIU Yang. Real-time Trajectory Planning Algorithm Based

on Collis ion Criticality and Deep Reinforcement Learning [J]. Computer Science, 2023, 50(3): 323-

332.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

面向频谱接入深度强化学习模型的后门攻击方法

Backdoor Attack Against Deep Reinforcement Learning-based Spectrum Access Model

计算机科学, 2023, 50(1): 351-361. https://doi.org/10.11896/js jkx.220800269

基于轨迹感知的稀疏奖励探索方法

Sparse Reward Exploration Method Based on Trajectory Perception

计算机科学, 2023, 50(1): 262-269. https://doi.org/10.11896/js jkx.220700010

基于相似度约束的双策略蒸馏深度强化学习方法

Deep Reinforcement Learning Based on Similarity Constrained Dual Policy Disti l lation

计算机科学, 2023, 50(1): 253-261. https://doi.org/10.11896/js jkx.211100167

一种基于深度强化学习的无人小车双层路径规划方法

Bi-level Path Planning Method for Unmanned Vehicle Based on Deep Reinforcement Learning

计算机科学, 2023, 50(1): 194-204. https://doi.org/10.11896/js jkx.220500241

基于双重指针网络的车货匹配双重序列决策研究

Study on Dual Sequence Decis ion-making for Trucks and Cargo Matching Based on Dual Pointer

Network

计算机科学, 2022, 49(11A): 210800257-9. https://doi.org/10.11896/js jkx.210800257

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220100007
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.220100007
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220800269
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220800269
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700010
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220700010
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211100167
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211100167
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220500241
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220500241
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210800257
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800257


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２０１００００７

到稿日期:２０２２Ｇ０１Ｇ０４　返修日期:２０２２Ｇ０８Ｇ１４
基金项目:国家自然科学基金(６２１３２０１４);浙江省科技计划项目(２０２２C０１０４５);上海工业控制系统安全创新功能型平台开放课题(２１１７００２２ＧN);

上海工业控制安全创新科技有限公司资助课题(２１１７０４２４ＧJ)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２１３２０１４),ScienceandTechnologyPlanProjectofZhejiangProＧ

vince,China(２０２２C０１０４５),OpeningProjectofShanghaiTrustedIndustrialControlPlatform(２１１７００２２ＧN)andProjectFundedbyShanghaiInＧ

dustrialControlSecurityInnovationTechnologyCo．,Ltd．(２１１７０４２４ＧJ)．
通信作者:黄鸿云(huanghongyun０７＠hotmail．com)
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摘　要　动态环境的实时碰撞规避是移动机器人轨迹规划中的一个巨大挑战.针对可变障碍物数量的环境,提出了基于

LSTM(LongShortTerm Memory)和DRL(DeepReinforcementLearning)的实时轨迹规划算法CritＧLSTMＧDRL.首先,根据机

器人和障碍物的状态,预测碰撞可能发生的时间,计算各个障碍物相对于机器人的碰撞危急程度(CollisionCriticality);其次,将

障碍物根据碰撞危急程度由低到高排序,然后由 LSTM 模型提取固定维度的环境表征向量;最后,将机器人状态和该环境表征

向量作为 DRL的输入,计算对应状态的价值.在任何一个时刻,针对每一个动作,通过 LSTM 和 DRL计算下一时刻对应的状

态的价值,从而计算当前状态的最大价值以及对应的动作.针对不同环境,训练获得３个模型,即在５个障碍物的环境里训练

的模型、在１０个障碍物的环境里训练的模型和在可变障碍物数量(１~１０)的环境里训练的模型,分析了它们在不同测试环境中

的性能.为进一步分析单个障碍物和机器人之间的交互影响,将障碍物表示为障碍物和机器人的联合状态(JointState),分析

了在上述３个训练环境下获得的模型的性能.实验结果验证了 CritＧLSTMＧDRL的有效性.

关键词:轨迹规划;碰撞规避;障碍物危急度;深度强化学习
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Abstract　RealＧtimecollisionavoidanceindynamicenvironmentsisachallengeintrajectoryplanningofmobilerobots．Focusing
onenvironmentswithvariablenumberofobstacles,thispaperproposesarealＧtimetrajectoryplanningalgorithm,CritＧLSTMＧ

DRL,basedonlongshortＧtermmemory(LSTM)anddeepreinforcementlearning(DRL)．First,itpredictsthetimetotheoccurＧ

renceofacollisionbetweenanobstacleandtherobotbasedontheirstates,andthencomputesthecollisioncriticalityofeachobＧ

staclewithrespecttotherobot．Second,itgeneratestheobstaclesequencebasedonthecollisioncriticalityandabstractsafixedＧ

dimensionvectorbyLSTMtorepresenttheenvironment．Finally,therobotstateandtheextractedvectorareconcatenatedasthe
inputoftheDRL’svaluenetworktocomputethevaluewithrespecttothesystemstate．Atanyinstant,foreachaction,itpreＧ

dictsthevalueofthenextstatebasedontheLSTMandDRLmodelsandthenthevalueofthecurrentstate;hence,theaction

generatingthemaximalvalueofthecurrentstateisselectedtocontroltherobot．ToevaluatetheperformanceofCritＧLSTMＧ

DRL,itisfirsttrainedinthreedifferentenvironmentsandobtainthreemodels:themodeltrainedintheenvironmentwith５obＧ

stacles,themodeltrainedintheenvironmentwith１０obstacles,andthemodeltrainedintheenvironmentwithvariablenumberof

obstacles(１~１０)．Themodelsthenaretestedinvariousenvironmentscontainingdifferentnumberofobstacles．TofurtherinＧ

vestigatetheeffectsoftheinteractionbetweenanobstacleandtherobot,thispaperalsotakesthejointstateofanobstacleand



therobotasthestateoftheobstacleandtrainsanotherthreemodelsintheabovetrainingenvironments．Experimentalresults

showtheeffectivenessandefficiencyofCritＧLSTMＧDRL．

Keywords　Trajectoryplanning,Collisionavoidance,Obstaclecriticality,Deepreinforcementlearning
　

１　引言

移动机器人可以帮助人们完成很多需耗费大量人力以及

危险的任务,如环境监测、灾难救援和雷区测绘工作[１]等.为

完成这些任务,首要条件是移动机器人具有在复杂环境中自

主规划无碰撞轨迹的功能.如何生成从初始位置到目的地的

无碰撞轨迹是机器人运动规划的重点和难点,也是限制移动

机器人广泛应用的瓶颈.在过去几十年里,研究人员提出了

许多碰撞规避的方法,如离散事件系统[２Ｇ４]、基于路线图的方

法[５Ｇ６]、单元分解方法[７]、状态格法[８]、基于采样的方法[９]、人

工势场法[１０]、交互避免碰撞[１１Ｇ１２]、数学规划的方法[１３Ｇ１４]、优化

运动方程方法[１５]、图搜索算法 A∗ 算法[１６Ｇ１７]、遗传算法[１８]、蚁

群算法[１９].这些算法能够很好地规避碰撞,然而,在复杂拥

挤的环境中,它们需要更高的计算成本,这就导致了实时效率

的降低,从而影响了运动性能.为了提高计算效率,研究人员

将深度强化学习(DRL)应用到机器人运动规划中[２０Ｇ２２].然而

这些方法通常仅考虑具有固定障碍物数量的环境,而无法适

用于可变障碍物数量的环境.针对可变障碍物数量的环境,

目前的主 要 方 法 是 利 用 LSTM 对 障 碍 物 进 行 编 码,利 用

LSTM 的隐藏层来表征环境中障碍物的特性[２３]:首先根据障

碍物到机器人的距离,将障碍物从远到近进行排序,获得障碍

物状 态 序 列,将 该 序 列 作 为 LSTM 的 输 入,从 而 计 算 出

LTSM 的隐藏状态;该隐藏状态将和机器人状态一起作为

DRL的输入,从而计算机器人的运动行为.因此,距离机器

人最近的障碍物对机器人的动作选择的影响最大.然而,虽
然某些障碍物与机器人的距离较远,但因其相对速度较大,它
与机器人会更早地发生碰撞.因此,在碰撞规避中,它更应该

被机器人重视并且记住.

本文同时从时间和空间两个维度定义障碍物的危急程

度.首先根据机器人和障碍物的相对速度,预测它们未来是

否会发生碰撞,如果会,则以碰撞时间衡量障碍物的危急程

度,并按照碰撞时间递减获得可能会碰撞的障碍物危急序列;

否则,以相对距离衡量障碍物的危急程度,并按照相对距离的

递减加入不会碰撞的障碍物序列.然后合并两个障碍物序

列,不会碰撞的障碍物序列在前.此外,本文方法也考虑了动

态变化的环境对训练的影响,采用了不定障碍物个数的训练

方式.区别于文献[２３]通过距离对障碍物进行排序,本文主

要的创新点在于:１)根据障碍物和机器人的可能碰撞时间,定

义了障碍物相对于机器人运动的危急程度;２)提出了基于危

急程度的 DRL运动规划算法;３)通过大量实验验证了所提方

法的有效性.

２　相关工作及预备知识

２．１　轨迹规划的相关工作

传统的轨迹规划算法可以分为离散方法和连续方法.离

散方法通过将环境或者机器人运动离散化为一些离散状态,

并通过图搜索算法获得机器人运动的状态序列;连续方法通

常根据机器人的运动学方程,通过优化算法来产生机器人的

运动轨迹[１５].Zhang等通过加入位置转移传递参数,将 A∗

算法和动态规划结合起来,从而解决了三维空间中的路径规

划问题[１７];Lin等利用遗传算法,将 AGV 任务分配和协同路

径规划作为一个整体,设计适应性函数来计算 AGV 的货位

路径[１８].然而,传统的路径规划算法往往存在计算复杂度

高、无法应对复杂多变的环境等问题.因此研究人员尝试将

机器学习应用于机器人的路径规划.Bency等[２４]使用循环神

经网络以迭代的方式确定端到端轨迹,紧凑且隐式地生成具

有最小性能损失的最佳运动计划,但这种方式需要根据环境

的改变重新训练,并且暂时只能应用于静态环境中,针对动态

环境,它还是无法高效地进行轨迹规划.

随着深度学习软硬件技术的发展,研究人员开始将 DRL
应用到机器人的运动规划中,通过离线训练来降低实时计算

复杂度.自从 GoogleDeepMind提出深度 Q 网络(DeepQＧ

Network,DQN)[２５],深 度 强 化 学 习 开 始 进 入 人 们 的 视 野.

DQN改进了传统 RL方法中的价值函数逼近和策略搜索的

学习机制[２６],将强化学习的决策能力与深度学习的感知能力

相结合,可以根据输入的信息直接进行控制,在实现原理上,

更加贴近人类思维.因此在路径规划中,得到了十分广泛的

应用.Tai等[２７]提出了一个基于学习的无地图的运动规划

器,通过边训练边探索,该规划器在极端复杂的环境中也具有

很高的稳定性.Feng等[２８]提出了一种改进的深度强化学习

算法(NDQN),该算法利用差值增长的改正函数对 DQN 算

法进行改进,并将其运用到机器人在三维环境中的路径规划

中.Wang等[２９]基于深度强化学习,使用运动学方程约束来

优化状态空间的搜索与采集,从而提高了模型的训练速率.

Li等[３０]将强化学习和深度卷积神经网络相结合,用值函数近

似法代替 QＧLearning中的动作值函数,从而缓解了“维数灾

难”问题.上述方法通常需要将状态空间离散化.针对连续

状态空间和动作空间,Chen等[２２]针对两个机器人之间无通

信的场景,提出通过学习一个隐式编码智能体之间的协同行

为及预估到达目标时间的值函数,通过强化学习进行离线学

习,最终得到了一个计算高效的两个机器人协同控制策略.

随后,Everett等[２３]将 该 方 法 扩 展 到 多 机 器 人 系 统,使 用

LSTM 模型对观测到的障碍物进行特征编码,获得固定维度

的隐藏状态.但该方法只考虑障碍物和机器人之间的空间关

系,即根据障碍物到机器人的距离来构建 LSTM 的输入状态

序列.Sawada等[３１]扩展了目标障碍物区(ObstacleZoneby
Target,OZT),让LSTM 在连续动作空间中进行训练,得到了

具有更长安全距离的模型,但该方法只针对船只应用场景.

本文同时从时间和空间两个维度对障碍物进行排序,它更能

反应障碍物在机器人碰撞规避轨迹决策中的影响.

２．２　深度强化学习(DRL)

本文提出了一种基于深度强化学习的轨迹规划算法.

４２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



深度强化学习是将强化学习与深度学习结合起来的新型学习

框架.强化学习(ReinforcementLearning,RL)[３２]是通过不

断试错来和环境进行交互,使用“奖励”来对动作的价值进行

量化表示,通过最大化累积奖励(Reward)的方式来学习得到

最优策略[３３].强化学习本质上是求解马尔可夫决策过程

(MarkovDecisionProcess,MDP)的最优策略,通过参数化的

函数来逼近“状态Ｇ动作”的映射关系.深度学习(DeepLearＧ
ning,DL)通过神经网络,模仿人脑的神经元的互连互通机制

处理数据,因此拥有强大的感知能力,某些应用场景下,它的

感知能力甚至可以赶超人类[３４].目前深度学习被广泛应用

在图像特征提取、图像分类以及一些自然语言处理领域.

由于自身结构与学习能力的约束,强化学习只能被用来

解决低维问题.为了处理高维的复杂问题,人们尝试加入神

经网络进行训练[３５],深度强化学习(DRL)初具模型.经过一

段时间的发展,DRL趋于成熟.近年来,不少研究人员利用

DRL中深度学习的感知能力来预处理复杂、高维的环境信

息,再结合其强化学习的决策能力与环境信息进行交互,最终

完成决策过程[３６Ｇ３７].DRL算法主要分为两类:值函数算法和

策略梯度算法[３８Ｇ３９].值函数算法一般是指通过迭代更新值

函数来得到智能体的最优策略,它一般应用于离散的问题中.

策略梯度算法则是直接用近似函数来建立网络,通过网络进

行预测,选取动作后得到奖励值,然后沿梯度方向对网络的参

数进行优化,从而使奖励值最大化[４０].

３　问题描述

本文关注具有完整约束的机器人在具有可变数量障碍物

的未知环境中的运动规划问题.给定目标速率vf＞０,机器

人需从初始位置p０＝(x０,y０)无碰撞地移动到目标位置pg＝
(xg,yg),其中每个机器人表示为一个圆形,其安全半径为r.

将时间以等步长Δt离散为０＝t０,t１,t２,􀆺;第k(tk＝kΔt,k＝

０,１,２,􀆺)时刻机器人的状态表示为sk＝(pk,vk－１,pg,vf,

r),其中 pk ＝ (xk,yk)表 示k 时 刻 机 器 人 的 位 置,vk－１ ＝
(vxk－１,vyk－１)表示机器人在[(k－１)Δt,kΔt)时间内的速度.

这里第k时刻的速度vk是控制命令,它需要根据机器人的当

前速度(即vk－１)和环境信息计算获得.第k时刻的障碍物集

合为Ok＝{o１,o２,􀆺,onk
},其中障碍物oi的状态表示为si

k＝
(pi

k,vi
k,ri),pi

k＝(xi
k,yi

k)表示障碍物的位置,vi
k＝(vxi

k,vyi
k)

表示障碍物的速度,ri表示障碍物的半径.令s(Ok)＝(s１
k,

s２
k,􀆺,sn

k),其维度随着障碍物数量的变化而变化.当k表示

未来时刻时,vk
i 既可以是障碍物oi的当前速度,也可以由ORＧ

CA[１１]预测得到.本文中的动态障碍物主要考虑行人和其他

机器人,同时假设每个动态障碍物有独立的碰撞规避算法(如

ORCA),以避免和其他障碍物发生碰撞.

上述机器人的轨迹规划问题可以描述为:

argmin
v０,v１,􀆺,vT－１

　T (１)

s．t．pk＋１＝pk＋vkΔt,∀k∈{０,１,􀆺,T－１} (２)

‖pk－pi
k‖≥r＋ri,∀oi∈Ok,k∈{１,２,􀆺,T} (３)

pT＝pg (４)

根据文献[２２]和文献[２３],此轨迹规划问题可以通过

DRL最大化如下的价值函数来求解:

v∗
k ＝argmax

v∈A
　R(sk,s(Ok),v)＋γvfΔtV∗ (sk＋１,v,s(Ok＋１))

(５)

V∗ (sk＋１,v,s(Ok＋１))＝ ∑
T－１

k′＝k＋１
γ(k′－k－１)vfΔtR(sk′,s(Ok′),v∗

k′ )

(６)

其中,A 是一组预定义的命令集合,５．１节中详细介绍了动作

空间A 的组成;γ∈[０,１]是衰减系数;R(sk,s(Ok),v)表示机

器人在k时刻采取速度v的一步激励值,它依赖于k时刻机

器人和障碍物的状态;sk＋１,v表示机器人在sk状态下以速度v
运动后的下一时刻状态.根据文献[２３],激励函数设为:

R(sk,s(Ok),v)＝

１, pk＋１＝pg

－０．２５, dmin≤０

－０．１＋０．５dmin, ０＜dmin≤０．２

０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(７)

其中,dmin表示在时间区间[kΔt,(k＋１)Δt]内,机器人距离所

有障碍物的最小距离.

因此,本文所要解决的问题可以表述为:在未知、障碍物

数量可变的环境中,给定机器人的初始位置p０、目标位置pg

和参照速率vf,设计一个基于 DRL的控制器,使得机器人在

尽可能短的时间内从p０无碰撞地运动到pg.

４　以障碍物危急程度为导向的深度强化学习框架

针对上述问题,本节首先从时间和空间两方面来定义障

碍物的危急程度,然后阐述以障碍物危急程度为导向的基于

DRL的轨迹规划方法CritＧLSTMＧDRL.其主要思想为:首先

根据障碍物可能发生碰撞的时间以及距机器人的距离,定义

障碍物的危急程度并由小到大排序,将排序后的障碍物作为

LSTM 的输入,以LSTM 的固定维数的隐藏状态作为环境的

表征向量,最后将该向量和机器人结合作为价值网络的输入,

进而计算当前状态的最大价值以及对应的速度命令.

４．１　障碍物危急程度的确定

首先根据文献[２１Ｇ２３],我们通过坐标变换来减少冗余变

量.具体地,通过坐标平移和旋转,将全局坐标系转换为以机

器人为中心、以指向目标位置的方向为x 轴的局部坐标系

x－pky－,如图１所示,其中pk和pg为机器人的当前位置和目标

位置,φ为向量pkpg的方向角.因此,在局部坐标系内,机器

人的速度可表示为:

v－k－１＝(vxk－１,vyk－１)T＝Mvk－１ (８)

障碍物oi的位置和速度可表示为:

p－ik＝(x－ik,y
－i
k)T＝M(pi

k－pk) (９)

v－ik＝(vxi
k,vyi

k)T＝Mvi
k (１０)

其中,M＝
cosφ sinφ

－sinφ cosφ
[ ] ,φ＝arctanyg－yk

xg－xk
.因此,机器人

的状态可表示为s－k＝(dg
k,vf,vxk－１,vyk－１,r);障碍物oi的状

态可表示为s－ik＝(x－ik,y－ik,vxi
k,vyi

k,ri,di
k,r＋ri),所有障碍物

的局部状态序列为s－(Ok)＝(s－１
k,􀆺,s－nk

k ),其中,

dg
k＝‖pk－pg‖２ (１１)

di
k＝‖pk－pi

k‖２ (１２)
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图１　坐标系变换

Fig．１　Coordinatesystemtransformation

根据局部坐标系内机器人和障碍物的状态,我们从时间

和空间两个维度定义障碍物的危急程度.首先,对任意障碍

物oi,它相对于机器人的位置为p－ik,它们的相对速度为:

Δv－ik＝v－k－１－v－ik (１３)

在运动过程中,机器人和障碍物oi的最短距离满足:

di
min

２＝‖p－ik‖２
２－d２(pk,A) (１４)

d(pk,A)＝p－ik􀅰Δv－ik/‖Δv－ik‖２ (１５)

根据最短距离,我们可以将障碍物分为两类

(１)Oα
k＝{oi:di

min＜r＋ri}:对任意属于 Oα
k的障碍物,如

果机器人和障碍物以当前速度继续运行,则它们将在ti
k 时刻

后发生碰撞,其中ti
k 表示为:

ti
k＝(d(pk,A)－d(A,B))/‖Δv－ik‖ (１６)

d(A,B)＝ (r＋ri)２－di
min

２ (１７)

ti
k 越小,障碍物oi就越危险,机器人碰撞规避时更需保留

该障碍物信息.

(２)Oβ
k＝{oi:di

min＜r＋ri}:如果机器人和障碍物以当前

速度继续运行,它们将不会发生碰撞,此时,距离机器人更近

的障碍物在机器人的碰撞规避决策中起着更重要的作用,但

是它们没有第一类障碍物重要.因此,我们有如下定义:

定义１(碰撞危急程度)　给定任意两个障碍物oi和oj,oi

具有更高的碰撞危急程度,记作c(oi)≥c(oj),如果oi和oj满

足以下条件之一:

１)oi∈Oα
k,oj∈Oβ

k;

２)oi,oj∈Oα
k,且ti≤tj;

３)oi,oj∈Oβ
k,且di≤dj,其中di 为障碍物oi 到机器人的

距离.

定义２(有序危急障碍物序列)　给定障碍物集合Ok＝
{o１,o２,􀆺,onk

},序列‹o１,o２,􀆺,onk
›被称为有序危急障碍物

序列,记作Oc
k,如果该序列满足∀i＜j,则c(oi)≤c(oj).

根据上述定义,在任意时刻,机器人都可以对感知到的障

碍物进行排序,从而得到有序危急障碍物序列.首先,将所有

探测到的障碍物分为Oα
k和Oβ

k;其次,将Oβ
k中的障碍物根据它

们到机器人的距离进行降序排列;第三,将Oα
k中的障碍物根

据预测的碰撞时间进行降序排列;最后,将两个子序列依次连

接起来,得到有序危急障碍物序列,对应的状态序列记为

s－(Oc
k)＝(s－１

k,􀆺,s－nk
k ),其中Oc

k＝‹o１,o２,􀆺,onk
›.

以图２所示状态为例,对算法的每步决策进行具体介绍.

如图２所示,机器人在k＝１９(t＝４．７５s)检测到７个障碍物

{o１,o２,􀆺,o７}.此时,机器人的状态为s＝(－１．５８,－０．７１,

０．４８,０,０,４,１,０．３),o１的状态为s(o１)＝(－０．３２,－０．９９,

－０．９４,－０．３５,０．３)(从左到右依次表示x 坐标、y 坐标、x
轴方向上的速度、y轴方向上的速度、半径).因此,在机器人

的局部坐标系内,机器人的状态为(４．９７,１,０．１５,－０．４５,

０．３),障碍物o１的状态为(０．１４,－１．２８,－０．６３,０．７８,０．３,

１．２９,０．６).若以当前速度运动,o１将在０．６８s后和机器人发

生碰撞.因此,o１∈Oα
k.同理,我们可以分别对其他障碍物进

行相同的分析.最后,我们得到Oα
k＝{o１,o３,o５},对应的碰撞

时间分别为０．６８,２．１９,０．７１;Oβ
k＝{o２,o４,o６,o７},它们到机

器人的距离分别为１．５４,３．０１,２．３８,２．０９.因此,该时刻的

有序危机障碍物序列为Oc
k＝{o４,o６,o７,o２,o３,o５,o１}.

图２　危急障碍物序列的计算

Fig．２　Calculationofcriticalobstaclesequence

本文提出的方法针对每一时刻探测到的障碍物信息进行

实时处理并且得出最优动作.每次决策采用的数据都是排序

过的障碍物的状态信息,每步决策都是相对独立的,仅与当前

时刻探测范围内的障碍物有关.执行决策后,障碍物碰撞的

危急程度可能发生改变,因此每一步轨迹规划都需要重新计

算碰撞危急程度.因此,如果机器人本身的计算能力不足,可
以通过分布式计算解决,即由其他机器人计算各自的危急程

度,然后转发.

４．２　CritＧLSTMＧDRL的结构和训练

如图３(a)所示,CritＧLSTMＧDRL 主要包含两个网络结

构:LSTM 和多层感知机(MultilayerPerception,MLP).其

中,LSTM 用来处理可变数量障碍物,MLP用于计算该状态

的价值.首先,以有序危急障碍物序列的状态序列作为输入,

利用LSTM 计算其隐藏状态hnk
:如图３(b)所示,根据有序危

急障碍物序列‹o１,o２,􀆺,onk
›,LSTM 首先计算o１的隐藏状态

h１,然后计算o２的隐藏状态h２,依次进行,最后得到隐藏状态

hnk
.其次,MLP以hnk

和机器人的状态作为输入向量,计算该

状态对应的价值.

(a)ThearchitectureofCritＧLSTMＧDRL

(b)TheunrolledCritＧLSTM

注:Oc
k是危急障碍物序列

图３　CritＧLSTMＧDRL的结构

Fig．３　StructureofCritＧLSTMＧDRL
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根据上述网络结构,算法１给出了CritＧLSTMＧDRL的训

练过程,其中s和s－ 分别表示在全局坐标系和局部坐标系下

的状态.该训练过程主要包括网络初始化(Lines１－３)和网

络训练 (Lines５－２６).在网络初始化阶段,我们首先随机产

生一组运动任务,包括机器人的起点位置和目标位置,以及随

机障碍物个数和运动任务,然后用传统的轨迹规划算法 ORＧ

CA 产生一组可行轨迹(Line１);针对每条轨迹的每个状态,

计算其价值,从而得到一组(状态,价值)的数据集 E(Line

２);最后,根据监督学习,训练并初始化网络模型(Line３).

训练阶段主要包括４个步骤:１)根据当前网络V,产生一组训

练轨迹(Line７－１９);２)根据目标网络,计算这组轨迹中每个

状态的价值并更新数据集E(Lines２０－２３);３)根据更新后的

数据集,采用监督学习更新网络(Line２４);４)以固定间隔更

新目标网络(Lines２５－２６).具体地,在根据当前网络V 产生

一个训练轨迹时,我们首先产生一个初始任务(s０,s(O０)).其

次,在任意时刻k,机器人根据vk＝argmax
v∈A

　R(sk,s(Ok),v)＋

γvfΔtV(s－k＋１,v,s－(Ok＋１))确定当前速度sk,其中s(Ok＋１)通过假

设每个障碍物在[kΔt,(k＋１)Δt)时间间隔内以恒定的速度vk
i

移动进行预测获得.为了提高探测效率,本文采用ε贪心策

略确定每一时刻的速度.如果机器人到达目的地,或检测到

碰撞,或已经达到最大运动时间,则结束此次任务.当机器人

以到达目的地或者发生碰撞来结束运动,则生成的轨迹将用

于更新训练数据集E.为了增加模型的稳定性[４０],我们用一

个单独的目标网络来计算这些轨迹中各个状态的价值,该目

标网络将以频率C更新.

算法１　CritＧLSTMＧDRL的训练算法

输入:最大迭代次数 Nmax,重放次数 Nreplay,动作空间 A,机器人运动

的最大时间步长 Tmax,贪心选择概率ε和目标价值网络的更新

频率C

输出:价值网络 V

１．通过 ORCA 算法生成一组轨迹;

２．根据轨迹初始化重放记忆E＝{(state,value)};

３．用基于记忆E的监督学习初始化一个价值网络 V;

４．初始化目标值网络 V
~
＝V,episode＝０;

５．forepisode＝１∶Nmaxdo

６．　 forite＝１∶Nreplaydo

７．　　 Samples０ands(O０);

８．　　 traj＝{(s０,s(O０))},done＝False,k＝０;

９．　　 whilenotdonedo

１０．　　　在[０,１]之间随机生成一个值p;

１１．　　　ifp＜εthen

１２．　　　　从动作空间 A中随机选择一个vk;

１３．　　　else

１４．　　　　通过v∗
k ＝argmax

v∈A
　R(sk,s(Ok),v)＋γvfΔtV∗ (sk＋１,v,

s(Ok＋１)),计算vk

１５．　　　移动到下一个状态sk＋１;

１６．　　　检测并更新障碍物状态s(Ok＋１);

１７．　　　traj＝traj∪{(sk＋１,s(Ok＋１))},k＝k＋１;

１８．　　　ifk≥Tmaxorcollidedorreachedthen

１９．　　　　done＝True;

２０．　　ifcollidedorreachedthen

２１．　　　for∀(sk,s(Ok)∈trajdo

２２．　　　　vk＝V
~(s－k,s－(Oc

k))

２３．　　　　用((s－k,s－(Oc
k)),vk)更新轨迹记忆E

２４．　使用 E 通过梯度下降更新网络 V;

２５．　if(episodemodC)＝＝０then

２６．　　V
~
＝V

２７．ReturnV

５　实验分析

５．１　实验设置

本节通过仿真实验评估 CritＧLTSMＧDRL的性能.实验

设置如下.

(１)模型参数设置

LSTM 隐藏状态的维度为５０;MLP的层数为４,各层的

神经元数量分别为１５０,１００,１００和１,激活函数采用 ReLU
函数.

(２)机器人运动设置(动作空间)

机器人的参考速率为１,时间步长为０．２５,共８１个可选

离散速度,即:

A＝ (vicosθj,visinθj):vi＝e
i
５ －１
e－１

,{

θj＝
j
８
π,i＝０,１,􀆺,５,j＝０,１,􀆺,１５}

(３)训练设置

CritＧLTSMＧDRL在３类环境中进行了训练:具有５个障

碍物的环境、具有１０个障碍物的环境和具有可变障碍物数量

(从１到１０不等)的环境.在每个训练环境中,模型由３０００
条轨迹进行初始化,DRL共进行了１００００次迭代;在每次迭

代过程中,随机产生一条轨迹更新训练数据集,然后训练１００
次.针对３ 类 环 境,我 们 训 练 得 到 ３ 个 模 型:CritＧLSTMＧ

DRLＧ５,CritＧLSTMＧDRLＧ１０ 和 CritＧLSTMＧDRLＧD.为 进 一

步研究单个障碍物和机器人的交互影响,每个障碍物用自身

状态和机器人状态的联合状态(sk,sk
i)表示其状态并输入给

LSTM.因此,我们另外得到３个模型:CritＧLSTMＧDRLＧ５ＧJ,

CritＧLSTMＧDRLＧ１０ＧJ和CritＧLSTMＧDRLＧDＧJ.

(４)测试设置

为了验证模型的性能,我们生成了５类测试环境:分布于

１~４的随机障碍物个数的环境(set１)、５个障碍物的环境

(set２)、分布于６~９的随机障碍物个数的环境(set３)、１０个障

碍物的环境(set４),以及分布于１１~１４的随机障碍物个数的

环境(set５).在一组测试中,每类环境随机产生３００个测试

用例,共１５００个测试用例,共进行１０组测试.

(５)比较基准

本文将所提方法与文献[２３]的方法(LSTMＧDRL)进行

了比较.LSTMＧDRL仅从空间维度对障碍物进行分类,将障

碍物根据其到机器人的距离进行排序,然后由 LSTM 处理.

采用相同设置,我们得到６个模型,即 LSTMＧDRLＧ５,LSTMＧ
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DRLＧ１０,LSTMＧDRLＧD,LSTMＧDRLＧ５ＧJ,LSTMＧDRLＧ１０ＧJ和

LSTMＧDRLＧDＧJ.

５．２　CritＧLSTMＧDRL有效性评估

(１)计算性能

模型在CPU为Intel® Xeon(R)CPUE５Ｇ２６９７v３的电

脑上进行训练和测试.CritＧLSTMＧDRL在３种不同训练环

境下完成１００００次迭代所需的时间分别为２６．３８h,５５．９h和

３１．４３h.CritＧLSTMＧDRL在３个模型的平均一步决策时间

分别为１７４．３１ms,１７７．０６ms,１８０．５０ms.训练和预测时间主

要依赖于动作空间.操作空间越大,时间就越长,因为 CritＧ

LSTMＧDRL需要查询动作空间中的每个动作并选择最佳动

作.本文实验共有８１个动作,因此一个动作的平均查询时间

约为２．２ms.

(１)仿真结果

图 ４ 给 出 了 CritＧLSTMＧDRLＧ５,CritＧLSTMＧDRLＧ１０ 和

CritＧLSTMＧDRLＧD这３个模型生成的来自５类不同测试环境

的测试用例的轨迹.由图４(a)可以发现,在包含２个、５个、７
个障碍物的测试用例中,CritＧLSTMＧDRLＧ５能产生较为光滑的

轨迹;但 在 包 含 １０个 和 １２ 个 障 碍 物 的 测 试 用 例 中,CritＧ

LSTMＧDRLＧ５生成的轨迹存在严重的徘徊,导致运动时间增

加.如图４(b)所示,CritＧLSTMＧDRLＧ１０在包含５个、７个和１０
个障碍的测试用例中表现良好,在包含１２个障碍物的测试用

例中产生少量徘徊,而在包含２个障碍物的测试用例中产生了

一个很长的弯路.同理,如图４(c)所示,CritＧLSTMＧDRLＧD在包

含２个、５个、７个和１０个障碍的测试用例中生成了合适的轨迹,

而在包含１２个障碍物的测试用例中产生了有一定徘徊的轨迹.

(a)TrajectorygeneratedbyCritＧLSTMＧDRLＧ５

(b)TrajectorygeneratedbyCritＧLSTMＧDRLＧ１０

(c)TrajectorygeneratedbyCritＧLSTMＧDRLＧD

注:从左往右依次为在包含２,５,７,１０,１２个障碍物的测试用例中产生的结果

图４　CritＧLSTMＧDRL在不同测试用例中产生的轨迹

Fig．４　TrajectoriesgeneratedbyCritＧLSTMＧDRLindifferenttestcases

５．３　CritＧLSTMＧDRLＧJ有效性评估

(１)计算性能

CritＧLSTMＧDRLＧJ在３类训练环境中完成１００００次迭代

所需的时间分别为２５．０６h,４８．４５h和２４．２４h,所得３个模型

的平 均 一 步 决 策 时 间 分 别 是 １８４．２１ms,１７６．８１ms,

１８２．５２ms.与 CritＧLSTMＧDRL 相 同,CritＧLSTMＧDRLＧJ也

需查询动作空间中的每个动作,从而选择最佳动作,其中一个

动作的平均查询时间约为２．２６ms.

(２)仿真结果

图５给出了CritＧLSTMＧDRLＧJ在５个测试用例中生成

的轨迹.如 图 ５(a)所 示,CritＧLSTMＧDRLＧ５ＧJ在 包 含 ２
个、５个、７个 障 碍 物 的 测 试 用 例 中 生 成 了 较 为 光 滑 的 轨

迹,而在包含１０个和１２个障碍物的测试用例中产生了具

有较多徘徊的轨迹.如图５(b)所示,CritＧLSTMＧDRLＧ１０ＧJ
在包含２个、５个、７个和１０个障碍物的测试用例中表现

良好,而在包含１２个障碍物的测试用例中产生了一定的

徘徊.由图５(c)可以发现,CritＧLSTMＧDRLＧDＧJ在包含２
个、５个、７ 个、１０ 个 障 碍 的 测 试 用 例 中 生 成 了 光 滑 的 轨

迹,而在包含１２个障碍物的测试用例中生成了具有一定

徘徊的轨迹.
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(a)TrajectorygeneratedbyCritＧLSTMＧDRLＧ５ＧJ

(b)TrajectorygeneratedbyCritＧLSTMＧDRLＧ１０ＧJ

(c)TrajectorygeneratedbyCritＧLSTMＧDRLＧDＧJ

注:从左往右依次为在包含２,５,７,１０,１２个障碍物的测试用例中产生的结果

图５　CritＧLSTMＧDRLＧJ在不同测试用例中产生的轨迹

Fig．５　TrajectoriesgeneratedbyCritＧLSTMＧDRLＧJindifferenttestcases

５．４　CritＧLSTMＧDRL和CritＧLSTMＧDRLＧJ的性能对比

本节对CritＧLSTMＧDRL和 CritＧLSTMＧDRLＧJ的性能进

行比较.CritＧLSTMＧDRL和 CritＧLSTMＧDRLＧJ在训练时间

和决策时间上没有显著差异.表１列出了它们在不同测试集

上的平均成功率、碰撞率和超时率.由表１可以发现:１)CritＧ

LSTMＧDRLＧ５和CritＧLSTMＧDRLＧ５ＧJ在前两类测试集中能

够保持较高的成功率;当障碍物个数大于５个时,随着障碍物

的增加,成功率逐渐下降,碰撞率和超时率升高.由于考虑了

障碍物和机器人的交互影响,CritＧLSTMＧDRLＧ５ＧJ的平均碰

撞率降低了７０％.但是,在密集障碍物的碰撞规避过程中,

机器人的运动出现了局部徘徊的情况,导致运动时间增加,

超时率上升.２)CritＧLSTMＧDRLＧ１０ＧJ 的 性 能 优 于 CritＧ

LSTMＧDRLＧ１０.CritＧLSTMＧDRLＧ１０ＧJ 和 CritＧLSTMＧDRLＧ

１０具有 相 似 的 平 均 成 功 率 (０．９６３vs０．９６６),但 是 CritＧ

LSTMＧDRLＧ１０ＧJ具有更低的平均碰撞率.３)在动态训练环

境下,CritＧLSTMＧDRLＧDＧJ和 CritＧLSTMＧDRLＧD的性能没

有显著差别,说明 CritＧLSTMＧDRL和 CritＧLSTMＧDRLＧJ能

够在不同环境中有效地进行轨迹规划.CritＧLSTMＧDRLＧJ
通过障碍物和机器人的联合状态来表示它们之间的相互

影响,从而在 保 证 成 功 率 的 前 提 下,有 效 地 降 低 碰 撞 率.

但在碰撞规避过程中,它会导致机器人产生徘徊运动,从

而导致超时率增加.

表１　不同CritＧLSTMＧDRL模型在不同测试环境中的性能(成功率/碰撞率/超时率)

Table１　PerformanceofdifferentCritＧLSTMＧDRLmodelsindifferenttestenvironments(successrate/collisionrate/timeoutrate)

Models
Totalaverage

rates
Averageratesindifferenttestsets

１－４(set１) ５(set２) ６－９(set３) １０(set４) １１－１４(set５)
CritＧLSTMＧDRLＧ５ ０．８９４/０．０８０/０．０２６ ０．９７/０．００/０．０３ ０．９９/０．００/０．０１ ０．９６/０．０３/０．０１ ０．８８/０．１０/０．０２ ０．６７/０．２７/０．０６
CritＧLSTMＧDRLＧ１０ ０．９６６/０．００８/０．０２６ ０．９０/０．００/０．１０ １．００/０．００/０．００ ０．９９/０．０１/０．００ ０．９８/０．０１/０．０１ ０．９６/０．０２/０．０２
CritＧLSTMＧDRLＧD ０．９７８/０．０１４/０．００８ １．００/０．００/０．００ １．００/０．００/０．００ ０．９９/０．０１/０．００ ０．９７/０．０２/０．０１ ０．９３/０．０４/０．０３
CritＧLSTMＧDRLＧ５ＧJ ０．７９１/０．０２４/０．１８５ ０．９９/０．００/０．０１ ０．９９/０．０１/０．００ ０．９２/０．０１/０．０７ ０．６６/０．０３/０．３１ ０．４０/０．０７/０．５３
CritＧLSTMＧDRLＧ１０ＧJ ０．９６３/０．００４/０．０３３ ０．８７/０．００/０．１３ ０．９９/０．００/０．０１ ０．９９/０．００/０．０１ ０．９９/０．０１/０．００ ０．９７/０．０１/０．０２
CritＧLSTMＧDRLＧDＧJ ０．９７０/０．０２４/０．００６ １．００/０．００/０．００ ０．９９/０．０１/０．００ ０．９８/０．０２/０．００ ０．９６/０．０３/０．０１ ０．９３/０．０５/０．０２

５．５　与LSTMＧDRL的性能比较

本节比较了 CritＧLSTMＧDRL 和 LSTMＧDRL 两类模型

的性能差异.首先,我们比较了两者在训练阶段的累计激励

变化,结果如图６所示,其中图６(a)是障碍物只考虑其自身

状态时的训练结果,图６(b)是障碍物由联合状态表征时的

训练结果.从图中可以发现,在同类训练环境中,CritＧLSTMＧ

DRL比 LSTMＧDRL 具有更高的奖励值,说明 CritＧLSTMＧ

DRL在训练过程中更能收敛于完成给定的运动任务.其次,

在相同训练环境中,CritＧLSTMＧDRLＧJ产生的累计激励值略

高于 CritＧLSTMＧDRL,说明 CritＧLSTMＧDRLＧJ在训练后期

９２３徐林玲,等:基于碰撞危急程度和深度强化学习的实时轨迹规划算法



产生的碰撞率更低;而 LSTMＧDRLＧJ和 LSTMＧDRL 所产生

的奖励值接近,说明 LSTMＧDRLＧJ的性能没有显著提升,这

是因为单纯考虑空间距离,LSTM 无法很好地表征障碍物对

机器人碰撞规避决策的影响.最后,对比任意一类模型(即

CritＧLSTMＧDRL或者 LSTMＧDRL)在不同环境下的训练结

构,可以发现:在包含１０个障碍物的训练环境中得到的模型

的奖励值最低,这是因为随着环境中障碍物的增加,机器人靠

近障碍物的概率就越大,从而产生负的一步奖励值.

(a)Cumulativerewardcurvewithoutthejointstateofobstacles

(b)Cumulativerewardcurvewiththejointstateofobstacles

图６　累积奖励值

Fig．６　Cumulativerewardvalue

图７给出了不同测试环境中的１０组测试用例集的平均

成功 率、碰 撞 率 和 超 时 率,表 １ 和 表 ２ 分 别 列 出 了 CritＧ
LSTMＧDRL系列和LSTMＧDRL系列模型在５类测试环境中

的平均成功率、碰撞率和超时率以及所有测试用例的平均成

功率、碰撞率和超时率.图７(a)给出了障碍物仅由其自身状

态表征时所得模型的性能.可以发现:１)与 LSTMＧDRLＧ５相

比,CritＧLSTMＧDRLＧ５的成功率更高,碰撞率 更 低.其 中,

CritＧLSTMＧDRLＧ５和LSTMＧDRLＧ５在前两类测试集中表现

出相似的性能,但在第三和第四类测试集 中,CritＧLSTMＧ
DRLＧ５的成功率明显高于 LSTMＧDRLＧ５;在包含１２个障碍

的测试用例中,两者的成功率都很低.２)CritＧLSTMＧDRLＧ１０
的总体性能优于LSTMＧDRLＧ１０.CritＧLSTMＧDRLＧ１０在后４
类测试环境中都表现出较高的成功率(分别为１００％,９９％,

９８％和９６％),而LSTMＧDRLＧ１０的成功率相对较低(在第三

和第四类测试集中最高仅达到９３％);在第一类测试集中,

CritＧLSTMＧDRLＧ１０的成功率达到 ９０％,而 LSTMＧDRLＧ１０
的成功率仅为４５％.在所有测试集中,CritＧLSTMＧDRLＧ１０
的平均成功率为９６．６％,碰撞率仅为０．８％,而 LSTMＧDRLＧ
１０的平均成功率和碰撞率分别为８０．６％和３．２％.３)CritＧ
LSTMＧDRLＧD在前两类测试集中的性能与 LSTMＧDRLＧD相

当,但是在后三类测试集中具有显著优势,即可以获得更高的

成功率、更低的碰撞率和更低的超时率.综上所述,在所有测

试用例中,CritＧLSTMＧDRL的３个模型的总平均成功率分别

提高了３．７％,１９．９％和３．８％,总平均碰撞率分别降低了

３５．５％,７５％和６６．７％.因此,CritＧLSTMＧDRL能够更好地

规避碰撞.

(a)PerformancecomparisonbetweenCritＧLSTMＧDRLandLSTMＧDRL

(b)PerformancecomparisonbetweenCritＧLSTMＧDRLＧJandLSTMＧDRLＧJ

图７　不同模型的性能比较

Fig．７　Performancecomparisonofdifferentmodels

　　图７(b)给出了障碍物由障碍物自身状态和机器人状态

联合表 征 时 所 得 模 型 的 性 能.同 理 有 如 下 发 现:１)CritＧ

LSTMＧDRLＧ５ＧJ在障碍物较少的环境中(前三类测试集)的成

功率比 LSTMＧDRLＧ５ＧJ更高.然而,当障碍物个数增加后,
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两者都没能很好地完成任务,其中 CritＧLSTMＧDRLＧ５ＧJ的成

功率更低.这是因为在障碍物较多时,为防止发生碰撞,CritＧ

LSTMＧDRLＧ５ＧJ会让机器人在某些地方徘徊,从而导致运动

时间增加,无法在规定的时间内完成任务.因此,CritＧLSTMＧ

DRLＧ５ＧJ具有较低的碰撞率和较高的超时率.２)类似于 CritＧ

LSTMＧDRL,CritＧLSTMＧDRLＧ１０ＧJ比 LSTMＧDRLＧ１０ＧJ具有

更高的成功率、更低的碰撞率和超时率,CritＧLSTMＧDRLＧDＧJ
比LSTMＧDRLＧDＧJ具有更高的成功率和更低的碰撞率、超时

率.综上所述,CritＧLSTMＧDRLＧ５ＧJ虽然在总平均成功率上

降低了２．５９％,但碰撞率降低了７６．９％;CritＧLSTMＧDRLＧ

１０ＧJ和CritＧLSTMＧDRLＧDＧJ在总平均成功率上提升了４．４％
和４．５％,碰撞率显著降低了８１．８％和２５％.

表２　不同LSTMＧDRL模型在不同测试环境中的性能(成功率/碰撞率/超时率)

Table２　PerformanceofdifferentLSTMＧDRLmodelsindifferenttestenvironments(successrate/collisionrate/timeoutrate)

Models
Totalaverage

rates
Averageratesindifferenttestsets

１－４(set１) ５(set２) ６－９(set３) １０(set４) １１－１４(set５)

LSTMＧDRLＧ５ ０．８６２/０．１２４/０．０１４ ０．９８/０．００/０．０２ ０．９９/０．０１/０．００ ０．９０/０．０９/０．０１ ０．７８/０．２０/０．０２ ０．６６/０．３２/０．０２
LSTMＧDRLＧ１０ ０．８０６/０．０３２/０．１６２ ０．４５/０．００/０．５５ ０．８５/０．００/０．１５ ０．９３/０．０２/０．０５ ０．９３/０．０４/０．０３ ０．８７/０．１０/０．０３
LSTMＧDRLＧD ０．９４２/０．０４２/０．０１６ ０．９９/０．００/０．０１ ０．９９/０．０１/０．００ ０．９６/０．０３/０．０１ ０．９２/０．０７/０．０１ ０．８５/０．１０/０．０５
LSTMＧDRLＧ５ＧJ ０．８１２/０．１０４/０．０８４ ０．８３/０．０１/０．１６ ０．９８/０．０１/０．０１ ０．９０/０．０７/０．０３ ０．７６/０．１６/０．０８ ０．５９/０．２７/０．１４
LSTMＧDRLＧ１０ＧJ ０．９２２/０．０２２/０．０５６ ０．９６/０．０１/０．０３ ０．９７/０．００/０．０３ ０．９７/０．００/０．０３ ０．９０/０．０３/０．０７ ０．８１/０．０７/０．１２
LSTMＧDRLＧDＧJ ０．９２８/０．０３２/０．０４０ １．００/０．００/０．００ ０．９９/０．０１/０．００ ０．９５/０．０３/０．０２ ０．８９/０．０５/０．０６ ０．８１/０．０７/０．１２

　　根据上述实验结果,我们可以发现基于时间和空间的障

碍物危急定义能够有效地反应障碍物在机器人碰撞规避中的

影响,从而能够很好地降低碰撞率,保证机器人的安全.

结束语　本文提出了一种新的以障碍物危急程度为导向

的、基于深度强化学习的实时轨迹规划算法.该方法首先通

过时间和空间两个维度定义障碍物的碰撞危急程度;然后根

据障碍物的碰撞危急程度,用 LSTM 来提取固定维度的环境

表征向量,该向量和机器人状态一起作为 DRL的输入;最后,

由 DRL选择适合的速度来最大化价值.本文评估了该方法

在不同训练环境下得到的模型在不同测试环境中的性能,同

时和现有方法进行了比较.仿真实验结果验证了所提方法的

有效性.未来我们将在真实的机器人平台上部署并评估我们

的方法;当然,针对多障碍物徘徊问题,我们也将设计新的激

励函数以减少超时率;最后,我们也将研究基于学习的方法与

传统轨迹规划方法的结合,同时保证安全性和实时性.
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