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摘要：　 在 ＤＱＮ 算法的框架下，研究了无人车路径规划问题．为提高探索效率，将处理连续状态的 ＤＱＮ 算法加以变

化地应用到离散状态，同时为平衡探索与利用，选择仅在 ＤＱＮ 网络输出层添加噪声，并设计了渐进式奖励函数，最
后在 Ｇａｚｅｂｏ 仿真环境中进行实验．仿真结果表明：① 该策略能快速规划出从初始点到目标点的无碰撞路线，与 Ｑ⁃
ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法、ＤＱＮ 算法和 ｎｏｉｓｙｎｅｔ＿ＤＱＮ 算法相比，该文提出的算法收敛速度更快；② 该策略关于初始点、目标点、
障碍物具有泛化能力，验证了其有效性与鲁棒性．
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０　 引　 　 言

无人车是电子计算机等最新科技成果与现代汽车工业相结合的产物，是集环境感知、规划决策、自主行

驶等功能于一体的综合系统，它集中运用计算机、现代传感、信息融合、通讯、人工智能与自动控制等技术，是
典型的高新技术综合体．路径规划是无人车自主导航的重要前提，也是无人车完成其他各项任务的基础．路
径规划常采用 Ａ∗算法［１］、遗传算法［２］、蚁群算法［３］、人工势场法［４］等，这些算法在无人车路径规划过程中都

需要环境信息．强化学习方法［５⁃７］的出现以其独特的运行过程和泛化性能解决了众多问题，使得无人车进行

路径规划时完全不需要环境信息，通过在训练过程中不断试错，与环境进行交互，采用延迟回报的方式寻找

最优动作以获得最优决策能力［８］，最终得到规划路径．
针对状态数较少的离散状态下的无人车路径规划，训练一般选取 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法［９⁃１２］，主要通过改进 Ｑ⁃

ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法或修改奖励函数提高算法训练效率．但当状态数较多时，使用此算法进行训练会出现维度爆炸

问题，训练和收敛时间较长，成功率也较低．针对连续状态下的无人车路径规划，Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 等表格型强化学

习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）算法无法胜任，鉴于神经网络有极强的表达能力［１３⁃１４］，众多学者使用神经网络

代替 Ｑ 表格，采用 ＤＱＮ（ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ） ［１５］ 等深度强化学习（ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）算法进行训

练研究．为提高算法的性能，一些新颖的训练技巧被应用到 ＤＱＮ 中，例如董永峰等［１６］ 通过动态融合 ＤＤＱＮ
（ｄｏｕｂｌｅ ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ）与 ａｖｅｒａｇｅｄ⁃ＤＱＮ 的先验知识进行训练，有效降低了过估计的影响，但算法总体迭代

次数较多，对算力要求较高．姜兰［１７］提出了基于启发式知识的 ＤＱＮ 算法，有助于加速神经网络的训练，但该

算法在运用启发式知识时只考虑了避障而忽略了路径规划，致使规划路径过于冗余．丁志强［１８］ 以 ＤＱＮ 为基

础，编程实现了 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编码状态映射、缩减浮点数位数、调用 ＳＩＭＤ 指令集等，最终在路径规划仿真中提高

了算法的运行速度．总体来说，上述的多数改进算法都是基于贪婪策略进行探索，为增强 ＤＱＮ 算法的探索性

能，Ｆｏｒｔｕｎａｔｏ 等［１９］提出了 ｎｏｉｓｙｎｅｔ⁃ＤＱＮ 算法，该算法将 ＤＱＮ 网络中的线性层替换成噪声层取代传统的贪婪

策略， 通过增加较少的计算成本实现探索性能的极大提升， 但是这样将导致算法的不稳定与计算能力的消

耗．故本文借鉴 ｎｏｉｓｙｎｅｔ⁃ＤＱＮ 的思想，在解决探索不足问题的前提下，保证算法的稳定与节省计算成本，并没

有在全部全连接层添加噪声，只在输出层中加入 Ｇａｕｓｓ 噪声用于无人车避障．
此外，为了提升探索效率，本文将处理连续状态的 ＤＱＮ 算法加以变化地应用到离散状态，并选择在输出

层添加噪声的三层全连接层作为 Ｑ 网络，避免了端对端处理模式对算力的依赖．考虑到有限的计算资源和算

法落地的需求，本文选择具有可迁移性的 Ｇａｚｅｂｏ 仿真平台对 ＲＯＳ 无人车进行实验仿真．仿真结果显示此算

法收敛速度、成功率与平均奖励明显高于 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法、ＤＱＮ 算法与 ｎｏｉｓｙｎｅｔ＿ＤＱＮ 算法， 证明了在此环境

下加入单层噪声的轻量级网络的有效性， 并通过测试证明了算法在起始点、 目标点与障碍物方面具有泛化

性能．

１　 强 化 学 习

１．１　 强化学习理论基础

强化学习最初是受到心理学领域关于人类和动物学习方面的影响而形成的．在强化学习中，智能体从外

部环境感知状态 （ｓｔ）， 随后智能体执行某动作 （ａｔ）， 该动作改变环境中原来的状态使智能体获得一个新的

状态 （ｓｔ ＋１） ．在新的状态下，环境产生对智能体当前动作的奖励 （ ｒｔ）， 此奖励是对动作好坏的评价，随后智

能体根据获得的状态和奖励修正动作策略并采取下一个动作，如此反复迭代，与环境通过反馈信息进行交互

以获得最大的累积奖励 （Ｇ ＝ ｒ１ ＋ ｒ２ ＋ … ＋ ｒｎ ＋ …） ．
１．２　 ＤＱＮ 算法

深度强化学习是在强化学习的基础上使用了神经网络，使得原始感官输入映射到原始电机输出成为可

能（图 １）．神经网络具有良好的拟合能力，能够通过简单函数的组成逼近任意的非线性函数．在 ＤＱＮ 中，Ｑ 网

络取代了 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 的 Ｑ 表，将环境状态利用非线性逼近映射成智能体的动作值．
网络架构、网络超参数的选择与学习都在训练阶段 （Ｑ 网络权重的学习）中完成．在训练过程中，ＤＱＮ 通

过经验回放池来获取训练样本，网络的输入是智能体接收到的从环境中传来的状态，输出为智能体所有可能
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动作的 Ｑ 值，随后，采用 ε⁃ｇｒｅｅｄｙ 贪婪策略来选择动作并执行以平衡探索与利用之间的关系，环境根据所选

动作反馈相应的奖励，定义损失函数为目标 Ｑ 值与 Ｑ 值之间的差：
　 　 δ ｌｏｓｓ ＝ ［ ｒ（ｓｔ，ａｔ） ＋ γｍａｘ Ｑ＿（ｓｔ ＋１，ａｔ ＋１） － Ｑ（ｓｔ，ａｔ）］， （１）

其中， ｍａｘ Ｑ＿（ｓｔ ＋１，ａｔ ＋１） 表示当状态为 ｓｔ ＋１ 时，在动作空间中选取恰当的动作得到的最大的行为值函数， Ｑ＿
表示目标 Ｑ 网络．

对误差进行反向传播来更新 Ｑ 网络的参数，如此不断进行训练，直到误差满足特定条件或者到达迭代

次数时学习结束．具体运行流程见文献［１５］．

图 １　 强化学习框架

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２　 算法模型设计

２．１　 状态空间与动作空间设计

将图片作为输入的端对端算法需要强大的算力支持，将连续状态作为输入的算法计算时间相对较长，考
虑到探索效率和算法性能，本实验采用离散化的思想，将连续状态适度离散化为离散状态，并作为算法的输

入．状态的各分量划分成确定数量的非重叠区域，不同区域代表着无人车面临的不同环境信息．状态为五维

向量，分别为无人车前进方向与目标点的夹角、雷达传感器在 ４ 个区域 ｄ１，ｄ２，ｄ３，ｄ４ 中所感知到的障碍物的

最近距离，即 ｓ ＝ （θ，ｄ１，ｄ２，ｄ３，ｄ４）， 状态示意图如图 ２ 所示．

（ａ） 状态向量各分量示意图 （ｂ） ｄ１ ～ ｄ４ 区域划分图

（ａ） Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｖｅｃｔｏｒ （ｂ） Ｔｈｅ ｚｏｎｉｎｇ ｐｌａｎ ｏｆ ｄ１ ～ ｄ４

图 ２　 状态示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｄｉａｇｒａｍ

状态分量具体划分如下所示，共有 ３×４×４×４×４＝ ７６８ 个状态．

　 　 θ ＝
１，　 　 ０° ≤ θ ≤ ３０°，
２，　 　 ３０° ＜ θ ≤ ９０°，
３，　 　 θ ＞ ９０°，

ì

î

í

ïï

ïï

　 　 ｄ１ ＝

１，　 　 ０ ≤ ｄ１ ≤ ０．５，
２，　 　 ０．５ ＜ ｄ１ ≤ １，
３，　 　 １ ＜ ｄ１ ≤ １．５，
４，　 　 ｄ１ ＞ １．５，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

　 ｄ２ ＝

１，　 　 ０ ≤ ｄ２ ≤ ０．５，
２，　 　 ０．５ ＜ ｄ２ ≤ １，
３，　 　 １ ＜ ｄ２ ≤ １．５，
４，　 　 ｄ２ ＞ １．５，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï
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　 　 ｄ３ ＝

１，　 　 ０ ≤ ｄ３ ≤ ０．５，
２，　 　 ０．５ ＜ ｄ３ ≤ １，
３，　 　 １ ＜ ｄ３ ≤ １．５，
４，　 　 ｄ３ ＞ １．５，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

　 ｄ４ ＝

１，　 　 ０ ≤ ｄ４ ≤ ０．５，
２，　 　 ０．５ ＜ ｄ４ ≤ １，
３，　 　 １ ＜ ｄ４ ≤ １．５，
４，　 　 ｄ４ ＞ １．５ ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

本实验的动作空间为 Ａ，Ａ 中共包含 ４ 个动作： 前进、 后退、 右转、 左转， 具体为（０．５ ｍ ／ ｓ，０．０ ｒａｄ ／ ｓ），
（－０．５ ｍ ／ ｓ，０．０ ｒａｄ ／ ｓ），（０．１ ｍ ／ ｓ，０．６ ｒａｄ ／ ｓ），（０．１ ｍ ／ ｓ，－０．６ ｒａｄ ／ ｓ），其中第一个分量表示线速度，第二个分

量为角速度．
２．２　 奖励函数的设置

在强化学习中，奖励函数是任务能否完美解决的重要因素，是无人车在某状态下所采取动作的评价．本
实验的目的是使小车从初始点无碰撞且能够快速地到达目标点，故奖励函数的设置考虑到靠近目标点与远

离障碍物这两个方面．
本文在文献［１６］奖励函数的基础上，加入渐进式的奖励，这样可使小车能够更快地完成任务．具体为：当

无人车碰到障碍物时，给予惩罚，奖励为负值；当无人车到达目标点时，给予奖励，奖励为正值．为了促使小车

一直向目标点移动，当小车运行一步后与目标点的距离比上一步离目标点的距离更近时，以及当小车进入目

标点的某一范围区域内时，给予正值奖励；其余情况给予－２，是为了防止小车出现循环运动获取值为 １ 的奖

励．具体如下所示：

　 　 ｒｔ ＝

２０， ｄｒ＿ｔ（ ｔ） ≤ ｄｔ，
－ １００， ｄｒ＿ｏ（ ｔ） ≤ ｄｏ，
２， ｄｒ＿ｔ（ ｔ） ≤ ｄｎ，
１， ｄｒ＿ｔ（ ｔ） ＜ ｄｒ＿ｔ（ ｔ － １），
－ １， ｄｒ＿ｔ（ ｔ） ＝ ｄｒ＿ｔ（ ｔ － １），
－ ２， ｏｔｈｅｒｓ，

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（２）

其中， ｄｒ＿ｔ（ ｔ） 表示在 ｔ时刻无人车与目标点的距离，ｄｒ＿ｏ（ ｔ） 表示在 ｔ时刻无人车距离障碍物的最近距离，ｄｏ 表

示无人车撞到障碍物的阈值， ｄｔ 表示实验所设定的无人车到达目标点的阈值， ｄｎ 表示所设定的无人车靠近

目标点的阈值．
２．３　 输出层具有噪声的 ＤＱＮ 算法

对无人车进行路径规划时，当所有可达状态处于可控（能够迭代）并且能存储在计算机 ＲＡＭ 中时，Ｑ⁃
ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法能够很好地完成任务．然而，当环境中的状态数超过计算机容量时，Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法中的 Ｑ 表由

于状态数过多，容易出现维度爆炸的问题．这时，一般会选取 ＤＲＬ 算法来完成任务．
对于本文所设计的仅有 ７６８ 个状态的环境中，若使用 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法进行路径规划，虽不会出现维度爆

炸问题，但状态数过大易导致实验效果较差；若使用复杂的深度强化学习算法，例如 ＤＤＰＧ、 ＰＰＯ 等会导致

计算机算力成本增加．通过实验发现， 使用网络结构简单的 ＤＱＮ 算法能够更快更好地完成本文的路径规划

任务．
因状态数仅为 ７６８ 个，算法网络层数过多会出现训练时间长、收敛慢、浪费计算资源等问题．考虑到环境

的复杂程度与计算效率，本文的算法网络只有 ３ 层全连接层．为提高探索性能，本文受到文献［１９］的启发，在
网络结构中加入 Ｇａｕｓｓ 噪声；为保证算法的稳定性和节省计算成本，仅在输出层添加分解 Ｇａｕｓｓ 噪声．所添加

的噪声通过梯度下降法自动调整噪声强度，减轻了对任何超参数调优的需要，并且噪声所引发的探索程度是

前后相关的，能够根据每个权重方差在不同的状态之间进行变化，此探索方法比 ＤＱＮ 原本的 ε⁃ｇｒｅｅｄｙ 贪婪

策略随机选择动作的探索性能更好，既保证了探索动作多样化，又提高了探索效率．具有 ｐ 个输入，ｑ 个输出

的全连接层添加噪声后的具体表达式如下：
　 　 ｙ ＝ （μ ｗ ＋ σｗ☉εｗ）ｘ ＋ μ ｂ ＋ （σｂ☉εｂ）， （３）

其中， ｘ ∈ Ｒｐ，ｙ∈ Ｒｑ， μ ｗ ∈ Ｒｑ×ｐ，σｗ ∈ Ｒｑ×ｐ，εｗ ∈ Ｒｑ×ｐ，μ ｂ ∈ Ｒｑ，σｂ ∈ Ｒｑ，εｂ ∈ Ｒｑ， ☉表示逐元素乘法， εｗ，
εｂ 为随机噪声参数．
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综上所述，本文选择在输出层添加分解 Ｇａｕｓｓ 噪声的三层全连接层的 ＤＱＮ 算法．具体的算法流程如图 ３
所示．

图 ３　 在输出层添加噪声的 ＤＱＮ 算法框架

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ＤＱＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ａｄｄｉｎｇ ｎｏｉｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ

算法伪代码如下所示．
算法 １　 输出层添加分解 Ｇａｕｓｓ 噪声的 ＤＱＮ 算法

初始化经验回放池 Ｄ
随机初始化 Ｑ 网络的参数 θ、目标 Ｑ 网络的参数 θ － 与随机噪音参数 ε
ｆｏｒ ｅｐｉｓｏｄｅ ＝ １ ｔｏ ｍａｘｅｐｉｓｏｄｅ ｄｏ
　 观测得到状态 ｓ１
　 ｆｏｒ ｔ ＝ １ ｔｏ Ｔ ｄｏ
　 　 从 Ｇａｕｓｓ 分布中采样得到噪声 ξ ～ ε
　 　 通过贪婪策略选择动作 ａｔ ＝ ｍａｘ Ｑ（ｓｔ，ａｔ，ξ；θ）
　 　 在环境中执行动作 ａｔ

　 　 获得奖励 ｒｔ 并到达下一个状态 ｓｔ ＋１
　 　 将经验 （ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ ＋１） 存储到经验回放池 Ｄ 中

　 　 令 ｓｔ ＝ ｓｔ ＋１
　 　 从经验回放池中随机采样 ｍｉｎｉｂａｔｃｈ 个经验

　 　 ｆｏｒ ｊ ＝ １ ｔｏ ｍｉｎｉｂａｔｃｈ ｄｏ
　 　 　 从 Ｇａｕｓｓ 分布中采样得到噪声 ξ′ ～ ε

　 　 　 令 ｙ ｊ ＝
ｒ ｊ， ｓｊ ＋１ ｉｓ ｔｅｒｍｉｎａｌ，

ｒ ｊ ＋ γｍａｘＱ（ｓｊ ＋１，ａ′，ξ′；θ
－）， ｏｔｈｅｒｓ ．{

　 　 　 对 （ｙ ｊ － Ｑ（ｓｊ，ａ ｊ，ξ″；θ）） ２ 执行梯度下降策略更新 Ｑ 网络的参数 （ξ″ ～ ε）
　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 　 每隔固定步数对目标网络参数进行更新 θ － ＝ θ
　 ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｆｏｒ ．

２．４　 仿真环境

为计算方便起见，大多数文献（例如文献［１２，１６⁃１８，２０⁃２１］）选择在栅格地图等可视化环境中进行算法

仿真，但这些仿真环境与现实环境有着较大的差别，致使实验结果难以令人信服．近年来，越来越多的学者采

用 Ｇａｚｅｂｏ 等逼真的仿真环境进行实验，例如文献［２２⁃２５］．在栅格环境中进行实验与 Ｇａｚｅｂｏ 环境进行仿真相

比，环境由二维平面转换为三维空间，小车模型由一个点变为拥有动力学仿真和传感器仿真的真实模型，环
境和模型的变化可使 Ｇａｚｅｂｏ 平台的实验结果更加真实可信．

故本算法选择在 Ｇａｚｅｂｏ 仿真环境下，使用基于机器人操作系统（ＲＯＳ）搭建的差速式无人车进行实验．
本实验中，在车体的前端安装了一个雷达传感器，可以检测到车体周围（－３ ｒａｄ，３ ｒａｄ）范围内的环境信息，雷
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达传感器的检测有效范围为 ０．１０～３０ ｍ，精确到 ０．０１ ｍ，雷达旋转一周发射 ３６０ 条射线，每一条射线进行一

次测距，通过区域划分，将传感器感知到的范围划分成 ４ 个互不相交的区域，使用 ｄ１，ｄ２，ｄ３，ｄ４ 表示无人车在

４ 个区域内与障碍物的最短距离．计算无人车前进方向与目标点的夹角的绝对值的公式如下：
　 　 θ ＝｜ ψ － φ ｜ ， （４）

其中， φ 表示无人车前进方向与地图坐标系 ｘ轴正方向的夹角， ψ 表示目标点相对于无人车质心处地图坐标

系 ｘ 轴正方向的夹角．
在 Ｇａｚｅｂｏ 中建立了 １３×８ 单位距离的仿真环境，环境四周由墙围住，中间设置 ６ 个障碍物，初始点为（０，

０），目标点为（－６，１），Ｇａｚｅｂｏ 仿真环境如图 ４ 所示，Ｒｖｉｚ 仿真环境如图 ５ 所示．

图 ４　 Ｇａｚｅｂｏ 仿真环境 图 ５　 Ｒｖｉｚ 仿真环境

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ Ｇａｚｅｂｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ Ｒｖｉｚ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

注　 为了解释图中的颜色，读者可以参考本文的电子网页版本，后同．

本实验在 ＵＢＵＮＴＵ 操作系统上运行，处理器为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７⁃９７００ ＣＰＵ ＠ ３．００ ＧＨｚ ．无人车仿

真使用 ＰＹＴＨＯＮ 编程，Ａｄａｍ 优化器进行网络训练优化．算法的网络训练参数设置如表 １ 所示．
表 １　 算法训练参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｍｅａｎｉｎｇ ｖａｌｕｅ

α ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０．００１

γ ｄｉｓｃｏｕｎｔ ｆａｃｔｏｒ ０．９

Ｍ ｍｅｍｏｒｙ ｌｅｎｇｔｈ １ ０００

ｍ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ １００

Ｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ １ ０００
ｄｔ ／ ｍ ｔａｒｇｅｔ ｐｏｉｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ０．２５
ｄｏ ／ ｍ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ０．１５

　 　 本实验的任务是利用在输出层添加噪声的 ＤＱＮ 算法，使无人车在未知的环境中规划出从初始点到目标

点的无碰撞路径．实验共训练 １ ０００ 个回合，智能体执行一次动作的时间为 １ ｓ，无人车到达目标点或碰到障

碍物则本回合结束．

３　 实验结果分析

为了验证在输出层添加噪声的 ＤＱＮ 算法在无人车路径规划中的有效性，采用 ＰＹＴＨＯＮ 语言在 Ｇａｚｅｂｏ
仿真环境中对 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法、ＤＱＮ 算法、３ 层全连接层都添加 Ｇａｕｓｓ 噪声的 ＤＱＮ 算法与仅在输出层添加

Ｇａｕｓｓ 噪声的 ＤＱＮ 算法进行 １ ０００ 回合的实验．为区分算法的名称，用 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 表示在输出层添加噪声

的 ＤＱＮ 算法，ｎｏｉｓｙｎｅｔ＿ＤＱＮ 表示 Ｑ 网络中的 ３ 层全连接层都添加噪声的 ＤＱＮ 算法．
图 ６ 为采用 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法、ＤＱＮ 算法、ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法与 ｎｏｉｓｙｎｅｔ＿ＤＱＮ 算法训练 １ ０００ 回合的成功

率对比图．从图中看出，ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法训练效果最好，在 １００ 回合内成功率就开始快速提升，在 ２００ 回合

左右开始收敛，１ ０００ 回合时成功率为 ９４．２％；Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法在训练期间因状态空间略大，训练结果不稳定，
成功率十分低，相比之下，３ 个 ＤＱＮ 算法的成功率都远高于 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法．依靠 ε⁃ｇｒｅｅｄｙ 贪婪策略进行探
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索的 ＤＱＮ 算法，成功率提升速度缓慢，１ ０００ 回合时成功率才 ７１．６％，明显低于另外两种 ＤＱＮ 算法，这表明

在网络结构中添加噪声的 ＤＱＮ 算法的探索效率高于使用 ε⁃ｇｒｅｅｄｙ 贪婪策略的 ＤＱＮ 算法；ｎｏｉｓｙｎｅｔ＿ＤＱＮ 算

法在前期探索阶段成功率和 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 相当，但后期因噪声添加过多导致算法不好收敛，成功率明显低

于 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ ．

图 ６　 成功率对比图

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅｓ

训练过程中每回合的平均奖励对比如表 ２ 与图 ７ 所示．从图 ７（ａ）中可以看出，运用 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法

的小车所获得的平均奖励基本全部高于运用 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法的小车，且收敛在较高水平．从图 ７（ｂ）可看出，
在前期 １００ 回合左右时，运用 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法的小车的平均奖励已经开始收敛，而运用 ＤＱＮ 算法的小车

的平均奖励到 ４００ 回合左右才开始收敛，且后期波动较大．从表 ２ 可看出，训练过程中，ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法的

平均奖励均值最大，方差最小，这说明此算法稳定并且奖励收敛在较高的水平．
表 ２　 平均奖励的均值与方差

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｒｅｗａｒｄｓ

ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ ｎｏｉｓｙｎｅｔ＿ＤＱＮ ＤＱＮ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍｅａｎ １．０８１ ３２ ０．７０７ １４ ０．０９１ ３７７ ８ －２．８０８ ８９

ｖａｒｉａｎｃｅ １．４６０ ３５ ３．２９９ ６３ ４．６９５ ３５ ５．０５６ ４７

（ａ） Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 与 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ （ｂ） ＤＱＮ 与 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ （ｃ） Ｎｏｉｓｙｎｅｔ＿ＤＱＮ 与 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ
平均奖励对比 平均奖励对比 平均奖励对比

（ａ） Ｍｅａｎ ｒｅｗａｒｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ （ｂ） Ｍｅａｎ ｒｅｗａｒｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ （ｃ） Ｍｅａｎ ｒｅｗａｒｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ ＤＱＮ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ ｎｏｉｓｙｎｅｔ＿ＤＱＮ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ

图 ７　 平均奖励对比图

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ｒｅｗａｒｄｓ

　 　 本实验的目的为无人车能够无碰撞地到达目标点，故选择无人车结束本回合训练时的位置与目标点的

距离作为误差，误差越小表明越接近目标点．图 ８（ａ）表明选择 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法的小车在 ５０ 回合后可较好

地完成任务，收敛后还有波动是由于动作策略的探索导致的，选择 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法的无人车在训练中的大多

数回合都未完成任务．从图 ８（ｂ）的对比可知， ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法比 ＤＱＮ 算法收敛更快，且收敛后波动较小．
从表 ３ 中可知，ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法误差的均值最小，方差最小，说明此算法稳定并且能更加精确地完成任务．
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表 ３　 误差的均值与方差

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒｓ

ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ ｎｏｉｓｙｎｅｔ＿ＤＱＮ ＤＱＮ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍｅａｎ ０．３７９ ３２ ０．４５４ ４８ ０．８７３ １６ ４．９１１ １９

ｖａｒｉａｎｃｅ １．１２０ ７９ １．２１３ ５０ ２．７４１ ７３ ６．１２８ １３

（ａ） Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法与 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ （ｂ） ＤＱＮ 算法与 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ （ｃ） Ｎｏｉｓｙｎｅｔ＿ＤＱＮ 算法与 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ
算法误差对比 算法误差对比 算法误差对比

（ａ） Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ （ｂ） Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＤＱＮ （ｃ） Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｉｓｙｎｅｔ＿ＤＱＮ
ａｎｄ ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ

图 ８　 误差对比图

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍｓ

　 　 对训练好的算法进行 ５０ 次测试实验，Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ、ＤＱＮ、ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 与 ｎｏｉｓｙｎｅｔ＿ＤＱＮ 算法的成功率分

别为 ４６％，９８％，９６％，９４％，从实验结果可以看出训练好的 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法成功率略低于 ＤＱＮ 算法，但相

差不大（图 ９）．从完成任务的规划时间来看，ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法所需时间稳定且总体低于其他算法（图 １０）．
这表明 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法具有高效性．

图 ９　 测试实验成功率 图 １０　 测试实验规划时间

Ｆｉｇ． ９　 Ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ Ｆｉｇ． １０　 Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ

图 １１、１２ 分别为 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法和 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法在 １ ０００ 回合左右的路径图．路径图以初始点为原

点，运用 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法的小车在 １ ０００ 回合左右未能规划出从初始点到目标点的无碰撞路径，运用 ｃｈａｎｇｅｄ＿
ＤＱＮ 算法的小车能规划出较为完美的无碰撞路径．

为了验证在输出层添加噪声的 ＤＱＮ 算法的有效性和鲁棒性，分别在改变起始点、改变目标点和改变障

碍物的环境中进行仿真实验．仿真结果表明，运用 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法的无人车均能快速地找到从起始点到目

标点的相对较优的无碰撞路径．图 １３、１４、１５ 分别为改变起始点、目标点和障碍物的路径规划图．图 １６ 为障碍

物改变后的 Ｇａｚｅｂｏ 仿真环境．
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图 １１　 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法路径规划效果图 图 １２　 Ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法路径规划效果图

Ｆｉｇ． １１　 Ｐａｔｈ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｆｉｇ． １２　 Ｐａｔｈ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ

Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ

图 １３　 目标点改变时 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法路径规划效果图 图 １４　 起始点改变时 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法路径规划效果图

Ｆｉｇ． １３　 Ｐａｔｈ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ Ｆｉｇ． １４　 Ｐａｔｈ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ

ｗｉｔｈ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ ｐｏｉｎｔ ｗｉｔｈ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｓｔａｒｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ

图 １５　 障碍物改变后的 ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ 算法路径规划效果图 图 １６　 障碍物改变后的 Ｇａｚｅｂｏ 仿真环境

Ｆｉｇ． １５　 Ｐａｔｈ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｃｈａｎｇｅｄ＿ＤＱＮ ａｆｔｅｒ Ｆｉｇ． １６　 Ｔｈｅ Ｇａｚｅｂｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｆｔｅｒ

ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｃｈａｎｇｅ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｃｈａｎｇｅ

４　 结 束 语

本文针对离散状态空间中状态数量较多的无人车路径规划问题，提出了在输出层添加分解 Ｇａｕｓｓ 噪声

的 ＤＱＮ 算法进行路径规划，该算法节省了计算成本，平衡了探索与利用．仿真实验表明，算法的收敛速度和

规划路线的优越性都高于处理状态离散问题常用的 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法，且误差收敛到 ０ 的速度更快，误差更

８５４ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２３ 年　 第 ４４ 卷



小，通过与 ＤＱＮ、ｎｏｉｓｙｎｅｔ＿ＤＱＮ 算法实验对比发现，本文所采用的算法成功率更高，效果更好．在初始点、目标

点和障碍物方面对本文的算法进行了泛化性能的测试，验证了该策略的有效性和鲁棒性．
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