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基于未知环境状态新定义及知识启发的机器人导航Q
学习算法① 
童小龙, 姚明海, 张灿淋 
(浙江工业大学 信息工程学院, 杭州 310023) 

摘 要: 由于强大的自主学习能力, 强化学习方法逐渐成为机器人导航问题的研究热点, 但是复杂的未知环境对

算法的运行效率和收敛速度提出了考验. 提出一种新的机器人导航Q学习算法, 首先用三个离散的变量来定义环

境状态空间, 然后分别设计了两部分奖赏函数, 结合对导航达到目标有利的知识来启发引导机器人的学习过程. 
实验在 Simbad 仿真平台上进行, 结果表明本文提出的算法很好地完成了机器人在未知环境中的导航任务, 收敛

性能也有其优越性.  
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A Q-Learning Algorithm for Robot Navigation Based on a New Definition of an Unknown 
Environment States and Knowledge Heuristic 
TONG Xiao-Long, YAO Ming-Hai, ZHANG Can-Lin 
(College of Information Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023, China) 

Abstract: Due to powerful self-learning ability, reinforcement learning has become a research hot spot about robot 
navigation problems, but the operating efficiency and convergence speed of the algorithm are tried by the the complex 
unknown environment. A new Q-learning algorithm for robot navigation was proposed in this paper. First, three discrete 
variables were used to define the space states of the environment, and then two parts of the reward functions were 
designed, combining the beneficial knowledge for reaching the target to inspire and guide the robot's learning process. 
The experiment was executed on Simbad simulation platform. The results show that the proposed algorithm is well done 
in an unknown environment robot navigation task, and has a better convergence speed. 
Key words: reinforcement learning; states definition; knowledge heuristic; Simbad platform
 
 

未知环境下移动机器人导航主要面临解决两大问

题, 即机器人定位和路径规划[1,2]. 定位是指机器人根

据所处的环境判断自己的位置和方向, 它需要识别出

每一个物体是目标还是障碍物; 路径规划是指机器人

需要找到一条从开始位置到目标位置的无碰撞路径, 
为此机器人需要运行合适的路径规划算法, 计算出任

意两点之间的路径[3]. 移动机器人的路径规划可分为基

于地图的全局路径规划和基于传感器的局部路径规划. 
针对环境已知的离线全局路径规划方法, 已经取得了

大量成果. 基于传感器的局部路径规划是实现机器人 
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在未知环境中探索的重要技术, 很多传统的人工智能

算法在这方面做了大量的工作. 随着机器人应用领域

的不断拓展, 机器人所面临的任务也越来越复杂,尽管

很多情况下研究人员可以对机器人可能执行的重复行

为进行预编程,但为实现整体的期望行为而进行行为设

计变得越来越困难,设计人员往往不可能事先对机器人

的所有行为做出合理的预测,而且当工作环境发生变化

时,预先设计好的行为将不再具有适应性[4]. 不管是传

统的智能控制方法还是针对特定任务的预编程, 都需

要对环境知识和执行任务有比较清楚的了解. 基于强 
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化学习的机器人导航开始成为国内外学者研究的热点, 
优点主要体现在: 无须建立精确的环境模型, 简化了智

能体(agent)的编程; 无须构建环境地图, 强化学习可以

把避障、路径规划、协作等问题统一解决. 但是传统的

强化学习方法应用在机器人导航任务时, 由于环境的

复杂性和学习任务的多样性, 传统的 Q 学习算法往往

存在学习时间长、收敛速度慢等问题. 改进的 Q 学习算

法主要可以分为以下四类: (1)Q 值更新策略; (2)动作选

择策略; (3)Q 值初始化策略; (4)减少状态空间大小策略. 
文献 [5]采用模拟退火 (SA)的 Q 学习算法 , 利用

Metropolis 准则来平衡探索和利用. 文献[6]引入先验知

识指导“探索”, 提高强化学习速率. 文献[7]提出了一种

新的环境状态空间的定义来减少状态的数量, 提高了

算法的收敛速度, 同时提高了对未知动态环境的适应

性. 文献[8]提出一种基于路径引导知识启发的强化学

习方法, 算法利用在线学习获得的路径知识来指导和

加速机器人以后的强化学习过程, 以减少机器人学习

过程的盲目性.  
本文在文献[7]的基础上, 模拟人类的推理过程, 

用机器人与目标或者距离最近的障碍物之间的大概距

离和方向来表示环境的状态信息, 提出一种机器人探

索环境状态空间的定义方法, 同时结合对导航达到目

标有利的知识来启发引导机器人的学习过程, 大大提

高了算法的性能和学习速率. 同时相对于很多强化学

习的算法都只是在 Matlab 仿真环境中实现, 与真实环

境差别太大, 本文的算法在 Simbad 仿真平台上运行, 
算法采用 Java 编写, 实现机器人在未知环境中的探索, 
跟真实环境更加贴近, 提高了算法的可移植性.  
 
1 Simbad仿真平台介绍 

Simbad 能够按照 GPL 开源许可证的方式使用. 
它是一个基于 Java 3D 技术、使用 Java 编程语言编

写的三维机器人仿真器, 因此它可以在 Linux 或其他

支持 Java 虚拟机(JVM)的平台上运行. 使用这个仿

真器, 我们可以创建环境或对环境进行裁减, 然后使

用各种传感器来开发自己的机器人控制器. 可用的传

感器包括视觉传感器(彩色单镜相机)、范围传感器(声
波和红外探测器)以及碰撞检测的缓冲等[9].  

Simbad 仿真器是个很适合测试智能机器人算法

的环境. Simbad 设计用来研究自治机器人环境中的人

工智能(AI)算法, 它包括了一个 rich GUI(图形用户界

面)进行可视化操作, 它不但可以对机器人的动作进行

可视化, 而且还可以从机器人的角度来进行可视化. 
Simbad 仿真器界面如图 1 所示.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 Simbad 仿真器界面 
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2 导航算法设计 
2.1 经典的 Q 学习算法 

Q 学习是一种模型无关的基于瞬时策略的强化学

习方法, 是强化学习中应用最广泛的方法之一. Q 学习

迭代时采用状态-动作对的奖赏和Q( ,a)s 作为估计函数, 
因此 agent 的每一次学习迭代时都需要考察每一个行

为. 在 Q 学习算法中, Q( ,a)s 是指在状态 s 执行完动作

a 后获得的累积回报, 它取决于当前的立即回报和期

望的延迟回报[10]. 所有状态-动作对的Q值存放在一张

二维的 Q 表中, 其值在每个时间步被修改一次.  
Q 学习的一般步骤如下.  
Step 1: 初始化所有的 ( , )Q s a ;  
Step2: 循环以下步骤, 直到满足结束条件.  
1) 观察当前环境状态, 设为 s;  
2) 利用 Q 表按照一定的动作选择策略(例如?-贪

心)选择动作 a;  
3) 执行该动作 a;  
4) 设 r 为在状态 s 执行动作 a 后获得的立即回报;  
5) 更新 ( , )Q s a : 

( ) ( ) ( ) ( )
1

1 1 1, , max , ,
t

t t t t t t t t ta
Q s a Q s a r Q s a Q s aα γ

+
+ + +

⎡ ⎤← + + −⎢ ⎥⎣ ⎦
 

同时进入下一状态.  
2.2 改进的机器人导航 Q 学习算法 

机器人探索的环境中包括各种障碍物, 以及目标

物体. 障碍物和目标有可能是静态的, 也有可能是动态

的. 在一个未知环境中, 尤其是一个复杂的动态环境中, 
机器人的各种状态信息可以通过各种传感器获得, 比
如声纳、红外或者视觉传感器等, 合理的状态空间定义

和奖赏函数设计都有利于加快 Q 学习算法的收敛速度.  
2.2.1 环境状态空间的定义 

为了克服复杂未知环境状态空间太大造成的“维数

灾难”, 不同于直接利用机器人的坐标位置来表示机器人

的环境状态信息, 本文提出一种新的环境状态定义方式. 
模拟人的推理过程, 当一个人走进一个未知的房间时, 
并不关注与障碍物或者目标的具体位置或者确定距离, 
只关注与障碍物或者目标的相对方向或者大概的距离.  

基于以上的思想, 机器人环境状态用三个状态量来

表征, 分别是相对于机器人来说目标所在的区间 Ri、相

对于机器人来说距离机器人最近的障碍物所在的区间

Rj、相对于机器人最近障碍物与目标之前的角度 θ所代

表的区间 Gn. 其中 θ与 Gn 的对应关系定义为当 θ区间

为[0°,45°)时, 区间为 G1, θ 区间为[45°,90°)时, 区间为

G2, 依次类推, 当θ区间为[315°,360°)时, 区间为 G8.  
如图 2 所示 , 当前机器人的环境状态表示为

( 1, 4, 2)s R R G=  
 
 
 
 
 
 
 

图 2 机器人环境状态描述 
 

这样原来连续的状态空间就用三个离散的状态量

表示出来, 大大减少了状态空间的维数.  
2.2.2 奖赏函数的设计 

奖赏信号可以对智能体执行动作的好坏进行评价, 
所以, 奖赏函数设计的好坏直接影响强化学习算法本

身的性能和收敛速度.  
为了保证算法的收敛性, 同时加快强化学习的速

度, 本文设计的奖赏函数由两部分组成, 第一部分是

由机器人所处的状态安全等级决定的, 帮助机器人完

成对环境空间的探索, 寻找一条合理的无碰路径, 第
二部分是为了加速学习过程引入的, 利用机器人前进

方向与目标所在位置的关系做为启发学习的知识, 引
导机器人向目标靠近.  

为了设计第一部分的奖赏函数, 首先定义机器人

反映环境状态安全等级的状态集合:  
1) SS(Safe States)集合: 机器人在当前的环境状态

下几乎没有可能或者很低的概率才能撞到障碍物;  
2) NS(Non-Safe States)集合: 机器人有比较高的

概率碰到障碍物;  
3) WS(Winning State)集合: 机器人达到目标所在

位置的状态;  
4) FS(Failure State)集合: 机器人与任何障碍物相撞.  
根据以上的状态集合设计第一部分的奖赏函数 r1, 

定义如下 
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其中 )(nd or − 和 )1( +− nd or 分为为机器人当前时刻和

下一时刻与距离它位置最近的障碍物的距离.  
为了减少机器人学习过程的盲目性, 针对机器人

在未知环境中导航这一特定任务, 第二部分即知识启

发引导学习部分的奖赏函数 r2设计如下:  
 
 
 
 
 
 
 
其中 θ是相对于机器人最近障碍物与目标之前的角度.  

总的奖赏函数 r 设计为第一部分和第二部分之和, 
即 21 rrr += .  
2.2.3 改进的强化学习导航算法 

基于以上的环境状态空间定义以及奖赏函数的设

计, 本文提出的基于未知环境状态空间新定义及知识

启发的机器人导航 Q 学习算法流程图如图 3 所示.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 导航算法流程图 
 

要完成机器人在未知环境中的导航任务, 寻找一

条最优的无碰路径, 首先要通过机器人与环境的不断

交互获得状态-动作对的Q值. 机器人在环境中的一次

探索过程称为情节(episode), 在每一个情节中, 机器

人利用自身的传感器检测未知环境的信息, 得到距离

机器人最近的障碍物的距离和方位, 首先判断是否处

在 SS(Safe States)状态, 是的话直接执行一次直行的动

作, 否则查看 Q 表得到一个合适的动作, 动作执行完

毕重新计算自身所处的状态, 同时利用第一部分和第

二部分的奖赏函数得到一个总的奖赏值, 更新 Q 表. 
直到发生碰撞或者达到目标位置, 再开始下一情节.  

当算法收敛时, 机器人可以直接利用 Q 表的信息

得到机器人在特定状态下执行的动作, 指导机器人完

成导航任务.  
 
3 实验仿真与结果 
3.1 实验环境的设置 

本文在 Simbad 机器人仿真平台上搭建了机器人

导航的未知环境, 环境中有箱子和墙等障碍物, 同时

有一个红色小球作为达到的目标, 整个环境是一个三

维空间, 其中平面大小是 20m×20m. 实验中相关参

数设置如下: 学习率 α= 0.1, 折扣因子γ= 0.9, 最大情

节数 maxepisodes = 1000, 最大时间步 maxstep = 5000. 
编程语言采用 Java, 集成开发环境采用 eclipse.  
3.2 结果与分析 

将机器人置于一个特定的起始位置, 每次情节

(episode)开始都从这一位置开始, 当训练次数达到最

大情节数(maxepisodes)的时候结束训练, 然后利用训

练的结果, 即收敛的 Q 表指导机器人再次完成导航任

务, 得到一条合理的光滑的无碰路径, 如图 4 所示.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 4 机器人导航路径 
 

由获得的导航路径可以看出, 本文提出的强化学

习算法可以非常成功地完成机器人在一个复杂未知环

境中的导航任务, 获得的路径也接近最优的无碰路径.  
为了了解本文算法设计中采用两部分奖赏函数对
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导航任务完成情况的影响, 针对同一个探测环境, 同时

采用相同的方式定义环境状态空间, 只是在奖赏函数的

设计时只有第一部分的奖赏函数, 我们用这样设计的算

法与本文提出的算法进行比较. 本文将结合两部分奖赏

函数的Q 学习算法称为算法一, 将只有第一部分奖赏函

数的算法称为算法二. 采用算法二时, 同样当训练次数

达到最大情节数(maxepisodes)时停止训练, 训练完成后

同样可以得到一条机器人的导航路径, 如图 5 所示. 采
用算法一完成机器人导航时, 机器人从起始位置运动到

目标位置时行走的距离是22.07m, 当采用算法二完成时, 
机器人的行走距离经过测量是25.03m, 距离比算法一有

所增加, 尽管两者之间的差别不是很明显, 但是也说明

算法一得到的无碰路径更加接近最优路径.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 5 算法二的机器人导航路径 
 

相对于行走距离的缩短, 算法一与算法二相比, 
在收敛速度上的优势更加明显, 表 1 列出了两种算法

收敛速度的比较情况.  
表 1 算法收敛速度的比较 

 
第一次达到目

标耗时 

前 500 次训练

中到达运动目

标次数 

前 100 次达到目标

的情节中平均耗时

算法一 12096ms 237 次 1453ms 

算法二 37632ms 78 次 1765ms 

通过表 1 可以看出, 相对于只采用第一部分奖赏

函数的 Q 学习算法, 本文提出的算法由于利用机器人

前进方向与目标所在位置的关系做为启发学习的知识, 
引导机器人向目标靠近, 减少了机器人对环境盲目探

索的概率, 大大加快了学习速度.  

4 结语 
本文针对机器人在未知环境中的导航问题, 提出

一种基于状态空间新定义方式和知识启发学习的机器

人导航 Q 学习算法, 首先用三个离散的变量来定义大

规模和连续的环境状态, 克服了大空间容易造成的

“维数灾难”问题, 然后分别设计了第一部分和第二

部分奖赏函数, 在完成对环境空间探索的基础上, 利
用导航任务本身提供的知识来引导学习, 减少盲目搜

索. 实验结果表明提出的算法很好地完成了机器人未

知环境的导航任务, 算法收敛速度快, 解决了探索和

利用的平衡问题, 找到的路径也基本上接近最优的无

碰路径, 算法有比较好的性能.  
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