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摘　要　　针对智能体使用ＤＱＮ（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ）算法进行路径规划时存在收敛速度慢、Ｑ值难以准确描述动
作好坏的问题，提出一种优化ＤＱＮ模型结构的分层 ＤＱＮ算法。该算法建立的激励层和动作层叠加生成更为准
确的Ｑ值，用于选择最优动作，使整个网络的抗干扰能力更强。仿真结果表明，智能体使用分层ＤＱＮ算法的收敛
速度更快，从而验证了算法的有效性。
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０　引　言

路径规划是机器人研究领域的一个关键技术，是

指移动机器人在有障碍物的环境中按照某些性能指标

寻找一条最优或近似最优的无碰撞路径［１－２］。按照规

划的智能程度可分为传统的路径规划算法和智能算

法，传统的路径规划算法包括栅格法、人工势场法和

Ａ算法等。文献［３］提出一种新的栅格建模方法，用
于蚁群算法的ＡＧＶ路径规划中，提高了算法的收敛速
度。文献［４］将改进的人工势场法与混沌优化算法结
合，降低陷阱区域的影响，减少了局部最优解，但收敛

速度较慢。文献［５］提出一种改进的 Ａ算法，该算法
根据目标点的距离远近调整搜索速度，提高了实时性，

但在搜索空间较大时稳定性不足。

智能算法包括遗传算法、蚁群算法、粒子群算法、

深度强化学习等。使用更加高效的智能算法在复杂环

境下完成智能体的路径规划是当前研究的热点。文献

［６］提出了自适应交叉和变异概率方法优化遗传算
法，提高了算法的收敛速度，但参数难以确定。文献

［７］采用自适应参数方法改进蚁群算法，使得算法在
前期和后期搜索中均有较快的收敛速度，但算法存在

容易陷入局部最优的问题。文献［８］将粒子群优化算
法用于路径规划的全局范围内，充分提高了路径规划

的速度，但是存在搜索空间过大的问题。总体而言，传

统的路径规划算法计算效率、决策实时性有待进一步

提高，智能算法在模型简化、降低算法的复杂度、提高

收敛速度方面需要进一步优化。
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深度强化学习（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）
是一种结合了深度学习的感知能力和强化学习的决策

能力的方法，具有无需环境模型、鲁棒性强和自主探索

的优点，学者们将其广泛应用于智能体的自主避障［９］

和路径规划［１０］中。文献［１１］使用 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法实
现了无人船舶的路径规划，但是存在收敛速度慢、维

数灾难［１２］等问题。在深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）
的基础上，文献［１３］提出了深度 Ｑ网络（ＤＱＮ）算法，
将Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法和神经网络相结合，提高了算法的
收敛速度，解决了维数灾难的问题。文献［１４］在 ＤＱＮ
算法的基础上，使用双网络结构有效降低了预测Ｑ值
和目标Ｑ值的相关性，进一步提高了算法的稳定性。
文献［１５］提出一种竞争网络模型（ＤｕｅｌｉｎｇＤＱＮ）结
构，将输出分为动作值和状态值，减小了值函数大小

与动作无关的影响；文献［１６］提出一种可独立训练
ＤｕｅｌｉｎｇＤＱＮ网络模型用于机器人避障，将模型中的两
个网络分别进行训练，使动作值更加准确；文献［１７］
提出一种ＤｏｕｂｌｅＤＱＮ算法，算法使用两个不同的网络
模型参数计算目标Ｑ值，解决Ｑ值过大的问题。由于
在不同领域中，ＤＱＮ算法针对不同目标优化的效果存
在差异，特别使用ＤＱＮ算法进行路径规划时往往缺乏
泛化性、存在过拟合等现象。

因此，本文基于 ＤＱＮ神经网络模型结构，提出一
种分层ＤＱＮ算法。将神经网络的输出分为激励层和
动作层两层，叠加生成的 Ｑ值用于智能体在下一状态
中最优动作的选择。智能体在处于未知的环境下，使

用随机梯度下降算法进行神经网络的训练，不断更新

网络模型参数，使得生成的 Ｑ值向最优逼近，进而在
一定程度上选择最优动作。通过仿真对比，结果表明

分层ＤＱＮ算法在仿真环境中进行路径规划时，训练时
间更短、收敛速度更快、稳定性大幅度提高。

１　改进分层ＤＱＮ算法

１．１　ＤＱＮ算法原理
ＤＱＮ算法是一种将强化学习和深度学习相结合

的端对端的深度强化学习算法。深度学习对当前状态

下的高维数据进行特征提取，通过神经网络输出每个

动作的Ｑ值；强化学习根据 Ｑ值进行决策，选择最佳
动作。最后根据强化学习反馈的数据训练神经网络，

优化损失函数中的参数。ＤＱＮ算法使用一个权重参
数为 θ的卷积神经网络（ＣＮＮ）［１８］作为动作值函数
Ｑ（ｓ，ａ，θｉ）的网络模型，将输入的状态经过卷积、全连
接后，最后输出该状态下所有动作的 Ｑ值。模型结构

如图１所示。

图１　ＤＱＮ模型结构

ＤＱＮ除了使用预测网络Ｑ（ｓ，ａ，θｉ）来近似表示当
前的动作值函数外，还另外使用目标网络 Ｑ（ｓ，ａ，θ－ｉ）
来产生目标Ｑ值。目标Ｑ值一般用式（１）表示。

ＴａｒｇｅｔＱ＝ｒ＋γｍａｘａ′（ｓ′，ａ′，θｉ
－） （１）

式中：ｒ表示智能体采取行动后获得的即时奖励；γ表
示衰减系数，决定智能体对未来奖励的看重程度。

随后使用均方误差（ＭｅａｎｓｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）定义 ＤＱＮ
的目标函数，作为神经网络的损失函数，如式（２）
所示。

Ｌｉ（θｉ）＝Ｅ［（ｒ＋γｍａｘａ′Ｑ（ｓ′，ａ′，θｉ
－）－Ｑ（ｓ，ａ，θｉ））

２］（２）

式中：参数ｓ′和ａ′为下一时间步的状态和动作。
最后，使用小批量随机梯度下降算法（ＳＧＤ）实现

对损失函数Ｌ（θ）的权重参数θ的更新，从而得到最优
动作值（Ｑ值），如式（３）所示。

Δ

θｉＬｉ（θｉ）＝Ｅ［（ｒ＋γｍａｘａ′Ｑ（ｓ′，ａ′，θｉ
－）－

Ｑ（ｓ，ａ，θｉ））

Δ

θｉＱ（ｓ，ａ，θｉ）］ （３）
预测网络的参数θ根据式（３）的损失函数进行实

时更新，每经过Ｎ轮迭代后，将预测网络的参数θ复制
给目标网络中的参数 θ－。从而在一定程度上降低了
预测Ｑ值和目标Ｑ值的相关性，使得训练时损失值震
荡发散的可能性降低，从而提高了算法的稳定性。除

了双神经网络，ＤＱＮ还在训练过程中使用了经验回放
机制、小批量随机采样数据进行训练，有效地去除了样

本间的相关性和依赖性，使网络模型更容易收敛。

但是在一些深度强化学习任务中，某状态下无论

选择何种动作，对下一状态都没有多大影响，此时智能

体的动作值函数的大小是与动作无关的。在环境突然

变化时，之前状态下的无效动作影响了智能体在干扰

下的决策能力。最后导致 Ｑ值拟合性不足，难以真实
描述动作的好坏。

１．２　分层ＤＱＮ算法的模型结构
针对某些状态下，ＤＱＮ值函数受到外界干扰后区

分度很低、拟合性较差、智能体难以选出最优动作，导
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致算法最后收敛速度慢的问题，本文基于 ＤＱＮ算法，
结合探索与利用平衡策略以及随机梯度下降法等方

法，提出分层 ＤＱＮ算法。该算法优化了 ＤＱＮ的模型
结构，将每个动作的Ｑ值施加一个动态的激励值，使Ｑ
值的拟合性更好。

本文提出分层ＤＱＮ算法，所谓分层即在神经网络
隐藏层和输出层之间加入一组神经元节点，且将其分

为两层，一层为激励层，用来给不同的 Ｑ值施加一个
激励值，放大或缩小该动作的影响；另一层为动作层，

用来描述不同动作的好坏程度。具体分层 ＤＱＮ的模
型结构如图２所示。

图２　分层ＤＱＮ的模型结构

在输入层，需要输入路径规划的状态信息，而在仿

真环境下的状态是由智能体此时的位置坐标（ｘ，ｙ）决
定，故定义２个神经元节点。可将智能体当前状态下
的位置坐标（ｘ，ｙ）与目标点的位置坐标（ｘ０，ｙ０）的单位
距离作为输入值，用 ｓ＝［ｘ１，ｘ２］表示。ｓ为二维数组
的形式，可以一次将ｎ组数据作为输入值，用于神经网
络的训练。

在隐藏层，神经元节点的个数理论上是没有限制

的，但是一方面受限于计算机的计算能力，另一方面过

多的节点会导致过拟合现象。因此在本文的网络模型

中，实际上设置２０个神经元节点，用于对输入值的特
征提取。

而隐藏层节点一般是输入值与神经网络参数的线

性组合，为了提升神经元模型的表达和处理能力，需要

加入一个激活函数处理非线性问题。其表达式如式

（４）所示。
ｙ＝ＲｅＬＵ（ＷＴＸ＋ｂ） （４）

式中：ｙ为隐藏层节点的输出信号；激活函数为 ＲｅＬＵ；
Ｗ为神经网络权重矩阵；Ｘ为状态输入矩阵；ｂ为偏置
参数。

在隐藏层之后定义两组共８个神经元节点，每组
分别对应到激励层和动作层中。在动作层中，用动作

函数Ｐ（ｓ，ａ）＝［ｐ１，ｐ２，ｐ３，ｐ４］来表示４个动作的好坏，
每个ｐ值对应４个动作在该状态下各自的伪价值。在
激励层中，用激励函数 Ａ（ｓ，ａ）＝［ａ１，ａ２，ａ３，ａ４］来表
示４个动作的影响程度，每个 ａ值分别用于修饰动作
层中的ｐ值。

最后，由于智能体在栅格环境下定义了上下左右

４个动作，故输出层设置４个神经元节点。每个节点
将激励函数值和动作函数值对应聚合到一起得到每个

动作的Ｑ值，智能体根据一定策略选取最优动作。
不同于ＤＱＮ中直接用来描述动作好坏的Ｑ值，它

无法减小外界对动作的干扰，波动较大。分层ＤＱＮ通
过动作函数对动作的暂时评价，经过激励函数对其处

理后，放大或缩小ｐ值，降低了外界的干扰。基于分层
网络，使得智能体能够学习到更加真实的价值，拟合性

更好。

其中，激励函数Ａ（ｓ，ａ）表达式为：
Ａ（ｓ，ａ）Ａ（ｓ，ａ，α，μ） （５）

式中：ｓ和ａ分别指输入的状态和该状态下的动作；α
为激励层中神经网络参数；μ为激励函数中的激励系
数，用于调节放大或缩小的比例。

动作函数Ｐ（ｓ，ａ）表达式为：
Ｐ（ｓ，ａ）Ｐ（ｓ，ａ，β） （６）

式中：ｓ和ａ同激励函数；β为动作层中神经网络参数，
根据输入生成伪价值。

最终的动作Ｑ值表达式为：
Ｑ（ｓ，ａ）＝Ａ（ｓ，ａ，α，μ）＋Ｐ（ｓ，ａ，β） （７）

此时的Ｑ值由激励函数和动作函数聚合而成，每
个动作值均加有一个激励值用于调节动作的好坏程

度。在某些状态下，智能体产生了无效动作，神经网络

激励层首先初始化不同的激励值，用于优化动作函数，

最后选择动作。进入到下一状态时，将此次激励层的

参数α反馈到神经网络中，经训练后，输出的激励值将
更准确。随着迭代次数的增加，激励函数可准确地修

正无效动作带来的影响，小幅度修正正常状态下的动

作函数。最后使生成的Ｑ（ｓ，ａ）更具真实性，抗干扰能
力更强。

在实际应用中，一般将动作函数设置为单动作函

数值减去某状态下所有动作函数的平均值，如式（８）
所示。

Ｑ（ｓ，ａ）＝Ａ（ｓ，ａ，α，μ）＋ Ｐ（ｓ，ａ，β）－ １Ｐ∑ａ Ｐ（ｓ，ａ，β[ ]）
（８）

通过这样处理，能够保证缩小 Ｑ值范围，去除多
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余的自由度进而提高算法稳定性。

１．３　分层ＤＱＮ算法流程
在定义了分层 ＤＱＮ的模型结构后，基于 ＤＱＮ算

法的技术特点，分层 ＤＱＮ算法的训练流程如图 ３
所示。

图３　分层ＤＱＮ算法训练流程

具体算法流程为：

１）初始化经验池Ｄ，存储经验样本最大值为Ｎ；
２）初始化预测网络的权重参数为θ；
３）初始化目标网络的权重参数为θ－＝θ；
４）开始循环Ａ，ｉ＝１到Ｍ，即最大回合数为Ｍ；
５）初始化状态ｓ１，处理输入数据；
６）开始循环Ｂ，从 ｔ＝１到 Ｔ，即记录每一回合的

时间步ｔ；
７）以概率 ε随机选择动作 ａｔ，否则根据 ａｔ＝

ａｒｇｍａｘ
ａ
Ｑ（ｓｔ，ａ，θ）选择动作ａｔ；　

８）执行动作ａｔ，获得奖励ｒｔ，进入下一状态ｓｔ＋１；
９）存储经验样本（ｓｔ，ａｔ，ｒ，ｓｔ＋１）到经验池Ｄ中；
１０）从经验池中随机采样小批量地存储样本（ｓｊ，

ａｊ，ｒｊ，ｓｊ＋１）；
１１）设目标值计算式为：

ｙｊ＝
ｒｊ 终止在时间步ｊ＋１

ｒｊ＋γｍａｘａ′ Ｑ^（ｓｊ＋１，ａ′，θ
－）{ 非终止时间步

１２）使用梯度下降算法更新损失函数（ｙｊ－Ｑ（ｓｊ，
ａｊ，θ））

２中的网络模型参数θ；
１３）每隔Ｃ步重设 Ｑ^＝Ｑ；
１４）退出循环Ｂ；
１５）退出循环Ａ。

２　实　验

２．１　仿真环境与参数设定
本文仿真实验使用的平台如表１所示。

表１　仿真实验平台

名称 版本型号

ＣＰＵ ｉ７４５１０Ｕ

ＲＡＭ／ＧＢ ８

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ８４０Ｍ

系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０专业版

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ １．１２．０

Ｐｙｔｈｏｎ ３．６．２

本文使用 Ｐｙｔｈｏｎ中的标准 ＧＵＩ库 Ｔｋｉｎｔｅｒ创建两
个二维栅格环境（ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ），环境一和环境二，用于
模拟二维环境，如图４所示。环境二随机增加了一定
障碍物，同时将目标点的距离调整更远。该环境的像

素大小为４００×４００，智能体的最小移动单位为４０像
素。每个栅格代表智能体的一个状态，每个状态下有

上、下、左和右四个动作。图４中左上角的黑色圆圈代
表智能体，即初始点，黑色矩形表示障碍物，右下角的

黑色圆圈表示目标点，其他白色方块为安全区域。

（ａ）环境一

（ｂ）环境二
图４　不同的仿真环境

本文使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ完成神经网络的搭建，使用
小批量随机梯度下降算法（ＳＧＤ）实现对损失函数
Ｌ（θ）的权重参数θ的更新，在保证计算能力和稳定性
的前提下，结合文献［１４，１９－２０］的参数设置和本文
仿真比较，使用的相关参数如表２所示。在训练过程
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中，智能体的探索与利用策略使用εｇｒｅｅｄｙ策略，即智
能体朝着奖励值最大的方向前进。该策略为：智能体

以一定概率（ε）选择随机动作在环境中进行探索，以
概率（１－ε）选择价值最大的动作来尽可能地利用
环境。

表２　网络模型超参数

参数 值

学习率 ０．０１

衰减系数 ０．９

贪婪策略概率 ０．１

预测网络学习频率 ５

目标网络更新频率 ２００

经验池的最大容量 ５０００

每次训练的样本数 ３２

智能体在与环境交互过程中需要用奖励ｒ作为对
这次动作好坏的反馈，在仿真环境中设置的奖励函数

如式（９）所示。

ｒ＝
１　　到达目标点
－１ 碰到障碍物

０{ 在安全区域

（９）

为了验证分层 ＤＱＮ在路径规划过程中的有效性
和收敛速度的快慢，本文分别设置了两组在不同仿真

环境下的实验。在环境一和环境二下，训练次数均设

置为５０００，分别将ＤＱＮ、ＤｕｅｌｉｎｇＤＱＮ和分层 ＤＱＮ三
种算法到达目标点所需步长和误差曲线进行比较分

析，得出结论。

２．２　实验结果与分析
智能体通过三种算法在两个仿真环境中依次经过

５０００回合的训练后，均可得到的最优路径，如图５所
示。该路径为智能体从初始点到目标点的最短距离。

可见智能体在与环境交互过程中，使用三种ＤＱＮ算法
进行路径规划均能够达到要求。

（ａ）环境一下的最优路径

（ｂ）环境二下的最优路径
图５　不同环境下的最优路径

在环境一下，图６（ａ）、图７（ａ）和图８（ａ）分别为三
种算法下智能体到达目标点所需步长与训练次数变

化。可以看出，使用ＤＱＮ算法进行路径规划收敛到最
优步长时，大概需要训练４２００个回合左右，中间变化
幅度较大，收敛速度慢，稳定性差。ＤｕｅｌｉｎｇＤＱＮ算法
收敛时则大概训练了３０００个回合左右，收敛速度和
稳定性均一般。而使用了分层ＤＱＮ后，则发现训练了
１０００个回合左右就收敛到最优步长。并且曲线呈缓
慢下降状态，波动小，稳定性和收敛速度均为三种算法

中最优。

（ａ）ＤＱＮ的步长变化

（ｂ）ＤＱＮ的误差曲线

图６　环境一下的ＤＱＮ仿真分析
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（ａ）ＤｕｅｌｉｎｇＤＱＮ的步长变化

（ｂ）ＤｕｅｌｉｎｇＤＱＮ的误差曲线
图７　 环境一下的ＤｕｅｌｉｎｇＤＱＮ仿真分析

（ａ）分层ＤＱＮ的步长变化

（ｂ）分层ＤＱＮ的误差曲线
图８　环境一下的分层ＤＱＮ仿真分析

在环境二下，由图９（ａ）、图１０（ａ）和图１１（ａ）可
见，使用ＤＱＮ算法大概在１８００回合左右收敛，Ｄｕｅｌｉｎｇ

ＤＱＮ大概１０００回合左右收敛，而分层ＤＱＮ在７００回
合左右收敛。可见在环境和目标点改变后，分层ＤＱＮ
依然有良好的稳定性，收敛速度最快。

（ａ）ＤＱＮ的步长变化

（ｂ）ＤＱＮ的误差曲线
图９　环境二下的ＤＱＮ仿真分析

（ａ）ＤｕｅｌｉｎｇＤＱＮ的步长变化

（ｂ）ＤｕｅｌｉｎｇＤＱＮ的误差曲线
图１０　环境二下的ＤｕｅｌｉｎｇＤＱＮ仿真分析
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（ａ）ＤＱＮ的步长变化

（ｂ）ＤＱＮ的误差曲线
图１１　环境二下的ＤＱＮ仿真分析

图６（ｂ）、图７（ｂ）、图８（ｂ）、图９（ｂ）、图１０（ｂ）和
图１１（ｂ）分别记录了两个环境下三种算法各自神经网
络每次训练时产生的损失值（ｌｏｓｓ值），即误差曲线。
可见三种算法中的误差曲线不同于一般深度学习中不

断下降最后趋于收敛的误差曲线，它是一个不断浮动

的过程。

因为ＤＱＮ是一种模型无关（ｍｏｄｅｌｆｒｅｅ）的强化学
习方法，智能体的经验样本数据是通过不断学习探索

得到的，处于一个时刻更新的状态，缺乏衡量的标准。

而深度学习神经网络的训练需要大量已知数据集和标

签，训练结果会不断逼近标签值。因此，分层 ＤＱＮ的
误差曲线会是一个不断浮动的过程。

经过三种算法的比较分析，可以发现智能体在仿

真环境下进行一定回合的训练后，均能够实现自主导

航，路径寻优的功能。相比较下，使用分层 ＤＱＮ算法
能够更加有效地拟合 Ｑ值，收敛速度更快，具有更好
的稳定性。

在保证存在可行路径的条件下，随机增减一定的

障碍物，同时将智能体的目标点调整得更远，在一定回

合的训练下，智能体使用分层ＤＱＮ算法依然收敛速度
最快、稳定性较好，进而验证了算法的有效性和可

行性。

３　结　语

本文基于 ＤＱＮ算法的模型结构，提出一种分层
ＤＱＮ算法，该算法神经网络输出的 Ｑ值由控制动作影
响幅度大小的激励函数和用来暂时评价动作好坏的动

作函数聚合而成。经过神经网络的训练和参数迭代，

Ｑ值不断逼近真实值，智能体会选择最优动作。仿真
对比验证了本文算法在智能体的路径规划过程中收敛

速度更快，稳定性更强，拟合效果更好。但是训练过程

中，如何提高经验样本数据的利用率和设置更佳的奖

励函数还有待进一步研究。
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图１０　ＰＤＴＷＬＳＴＭ的 Ｌｏｓｓ曲线

进一步验证本文算法有效性，反归一化后 ＬＳＴＭ
预测模型下进行空气污染指数预测值和真实值的偏差

度量，分别计算各方法的 ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ，结果如图１１
所示，可知本文算法的 ＲＭＳＥ值为１８．８６６，ＭＡＥ值为
１２．８３９，其计算代价和其他各方法相比而言较低。

图１１　ＲＭＳＥ和ＭＡＥ标准下各方法变化柱形图

４　结　语

本文提出结合动态时间规整下界约束的过滤器因

果时序预测方法，该方法通过改进ＤＴＷ的下界约束构
建的层级过滤器模型，并与格兰杰因果验证相结合以

实现降维，挖掘出有效的输入特征价值信息，在 ＬＳＴＭ
时间序列预测模型中得到有效运用，该模型对于复杂

多元的空气质量时序数据集是可行且有效的。而对于

空气质量的影响因子较为复杂，同时空气质量的好坏

尚有诸多其他影响因素，未来将致力于空气质量复杂

网络内部运行机制及动态关系等方面的讨论研究。
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