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摘　 要:针对全向移动机器人在多障碍物不确定环境下的节能路径规划问题,提出一种考虑能耗的融合模型预测控制参数化与

改进的软演员-评论家(SAC)框架的路径规划(E-QPSAC)算法。 首先,将局部路径规划构造为二次规划问题,并采用改进原始

-对偶混合梯度算法高效求解;其次,构建了 SAC 的 12 维状态空间(包括机器人位姿、目标信息及障碍物信息)、级联式网络架

构及动态权重融合机制,有效平衡避障与目标趋向;同时考虑全向轮移动机器人因环境不确定性、系统非线性及运动特性导致

的高能耗的特性,建立五维能耗模型,并依据能耗模型设计节能奖励函数。 最后,在仿真平台中,与 SAC、深度确定性策略梯度

(DDPG)及基于优先经验回放与长短期记忆网络的双延迟深度确定性策略梯度( PL-TD3)算法进行对比实验。 实验结果表明:
所提算法任务完成率达 98. 7% (SAC 为 85. 0% 、DDPG 为 98. 5% 、PL-TD3 为 98. 2% ),总能耗低至 18. 274

 

kJ( SAC 为 25. 765
 

kJ、
DDPG 为 22. 418

 

kJ、PL-TD3 为 21. 191
 

kJ),平均路径长度 6. 45
 

m(SAC 为 6. 56
 

m、DDPG 为 6. 97
 

m、PL-TD3 为 7. 13
 

m),所提算

法在任务完成率、能耗、路径长度及鲁棒性上均更优。 最终通过实测实验验证了所提方法的有效性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

energy-efficient
 

path
 

planning
 

problem
 

of
 

omnidirectional
 

mobile
 

robots
 

in
 

uncertain
 

environments
 

with
 

multiple
 

obstacles,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

energy-aware
 

path
 

planning
 

algorithm
 

named
 

energy-aware
 

quadratic
 

programming
 

parameterization
 

soft
 

actor-critic(E-QPSAC),
 

which
 

integrates
 

model
 

predictive
 

control
 

parameterization
 

with
 

an
 

improved
 

soft
 

actor-critic
 

(SAC)
 

framework.
 

First,
 

local
 

path
 

planning
 

is
 

formulated
 

as
 

a
 

Quadratic
 

Programming
 

problem
 

and
 

efficiently
 

solved
 

by
 

an
 

improved
 

primal-dual
 

hybrid
 

gradient
 

algorithm.
 

Second,
 

a
 

12-dimensional
 

state
 

space
 

(including
 

robot
 

pose,
 

target
 

information,
 

and
 

obstacle
 

information)
 

for
 

SAC
 

is
 

constructed,
 

along
 

with
 

a
 

cascaded
 

network
 

architecture
 

and
 

a
 

dynamic
 

weight
 

fusion
 

mechanism
 

to
 

effectively
 

balance
 

obstacle
 

avoidance
 

and
 

goal
 

orientation.
 

Meanwhile,
 

considering
 

the
 

high
 

energy
 

consumption
 

characteristics
 

of
 

omnidirectional
 

mobile
 

robots
 

caused
 

by
 

environmental
 

uncertainty,
 

system
 

nonlinearity,
 

and
 

motion
 

characteristics,
 

a
 

five-dimensional
 

energy
 

consumption
 

model
 

is
 

established,
 

and
 

an
 

energy-saving
 

reward
 

function
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

this
 

model.
 

Finally,
 

comparative
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

a
 

simulation
 

platform
 

with
 

SAC,
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient
 

( DDPG),
 

and
 

the
 

prioritized
 

replay
 

and
 

LSTM-based
 

twin
 

delayed
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient
 

( PL-TD3)
 

algorithm.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

task
 

completion
 

rate
 

of
 

98. 7%
 

( 85. 0%
 

for
 

SAC,
 

98. 5%
 

for
 

DDPG,
 

and
 

98. 2%
 

for
 

PL-TD3),
 

a
 

total
 

energy
 

consumption
 

as
 

low
 

as
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18. 274
 

kJ
 

(25. 765
 

kJ
 

for
 

SAC,
 

22. 418
 

kJ
 

for
 

DDPG,
 

and
 

21. 191
 

kJ
 

for
 

PL-TD3),
 

and
 

an
 

average
 

path
 

length
 

of
 

6. 45
 

m
 

(6. 56
 

m
 

for
 

SAC,
 

6. 97
 

m
 

for
 

DDPG,
 

and
 

7. 13
 

m
 

for
 

PL-TD3).
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

outperforms
 

the
 

others
 

in
 

task
 

completion
 

rate,
 

energy
 

consumption,
 

path
 

length,
 

and
 

robustness.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

finally
 

verified
 

through
 

practical
 

experiments.
Keywords:omnidirectional

 

mobile
 

robot;
 

path
 

planning;
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reinforcement
 

learning

0　 引　 　 言

　 　 无人车路径规划与轨迹跟踪控制是自动驾驶系统的

核心环节,也是保障车辆安全行驶、提升行驶平顺性与智

能决策落地的关键技术支撑[1-3] 。 三轮全向移动机器人

(three-wheeled
 

omnidirectional
 

mobile
 

robot,
 

TOMR) 凭借

其全向运动能力,在物流配送、医疗服务和灾难救援等复

杂场景中展现出不可替代的应用价值。 然而,在多障碍

物不确定环境下的路径规划面临双重挑战:一方面,环境

扰动与系统非线性特性导致传统规划方法产生路径跟踪

误差;另一方面,TOMR 独特的运动机制引发严峻能耗问

题———自转工况下电机扭矩相互抵消造成额外的功耗,
减速阶段反接制动能量回收缺失使电池利用率降低,频
繁转向更使典型工况续航时间缩短,这种能耗瓶颈严重

制约机器人的持续作业能力。 尽管传统方法如 A∗ 算

法[4] 、RRT∗算法[5] 在静态环境中具有完备性保证,但其

复杂环境适应性不足;模型预测控制( model
 

predictive
 

control,
 

MPC)虽能处理约束,但计算复杂度随障碍物数

量 呈 指 数 增 长; 深 度 强 化 学 习 ( deep
 

reinforcement
 

learning,
 

DRL)方法如 Chu 等[6] 提出的双重深度 Q 网络

(double
 

deep
 

q-network,
 

DDQN)和 Xue 等[7] 提出的多传

感器融合虽提升环境自适应性, 却因黑箱特性缺乏

Lyapunov 稳定性证明,在安全关键场景部署存在风险。
在连续动作空间算法改进方面,Lin 等[8] 提出的基于优先

经验回放与长短期记忆网络的双延迟深度确定性策略梯

度( prioritized
 

replay
 

and
 

LSTM-based
 

twin
 

delayed
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

PL-TD3) 方法,有效提升了

算法在障碍物环境下的样本利用效率与时序感知能力,
然而该方法未将能耗建模纳入优化框架,在高能耗场景

下存在明显局限。 现有节能方案存在系统性缺陷:Hou
等[9-10] 提出的启动阶段功耗模型仅覆盖加速工况,未包

含匀速与制动阶段能量流;文献[11]的电池能耗模型忽

略电机本体机电转换损耗;文献[12]未考虑反接制动能

量回馈机制;Pal 等[13] 提出的节能 A∗算法将地面摩擦简

化为恒定参数;Li 等[14] 提出的轨迹规划未耦合完整动力

学模型;而王义娜等[15] 提出的五维能耗模型虽创新性地

量化了电机抵消效应,但其鲁棒补偿控制未解决多障碍

物避障的实时规划问题,且未将能耗优化与 DRL 的探索

能力结合,导致室外复杂场景的泛化能力受限。
针对上述问题,提出一种考虑能耗的融合 MPC 参数

化与改进软演员-评论家( soft
 

actor-critic,
 

SAC) 框架的

路径规划 ( energy-aware
 

quadratic
 

programming
 

parame-
terized

 

soft
 

actor-critic,
 

E-QPSAC)算法,实现能耗与鲁棒

性的协同优化。 首先,构建类 MPC 结构的参数化控制

器,将局部路径规划建模为带约束的二次规划( quadratic
 

programming,
 

QP)问题,并采用原始-对偶混合梯度算法

进行求解。 其次,构建 12 维状态空间,融合机器人位姿、
目标信息及障碍物信息;设计由状态编码器、障碍物感知

模块、QP 参数动态生成模块和目标导向模块构成的级联

式 Actor 网络,并通过动态权重融合机制自适应平衡避障

与目标追踪。 然后,基于 TOMR 的电机特性与运动特性,
设计了融合五维能耗模型的奖励函数,结合运动平滑性

约束与目标朝向奖励,引导节能策略学习。 最后,通过仿

真分析以及实际场景路径规划实验验证了所提算法的有

效性。

1　 MPC 启发的参数化控制器

1. 1　 QP 问题的构建

　 　 基于 MPC 的有限时域优化控制问题通常采用的近

似方法是将其截断到有限视界,并在每个时间步长中求

解式(1)所示的问题,以 x0 为当前状态,从最优解的第 1
个控制输入 u 以滚动时域的方式应用到系统中。

min
x1:N,u0:N-1

∑
N-1

k = 0
(xk+1 - xr)

TQ(xk+1 - xr) + uT
kRuk

s. t.
 

xk+1 = Axk + Buk,
 

k = 0,…,N - 1
umin ≤ uk ≤ umax

xmin ≤ xk+1 ≤ xmax

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(1)

式中: xk 为状态向量;uk 为控制输入向量;xr 为参考信

号;A 和 B 为系统动态的状态转移和控制输入矩阵;Q、R
均为系统的权重正定矩阵;umin、umax 是控制输入约束;
xmin、xmax 是状态约束。

令 y = [uT
0 ,…,uT

N-1] 表示所有控制输入的决策序列

并代入式(1),最后简化为 QP 问题的标准形式,标准形

式如式(2)所示,产生 QP 问题的大小和参数如式(3)和

(4)所示。

miny
1
2
yTPy + qTy　 s. t. Hy + b ≥ 0 (2)

式中: y∈Rnqp ;P∈Snqp
+ + 、q∈Rnqp 由系统动态矩阵及权重

参数确定,约束矩阵H ∈ Rmqp×nqp 和向量 b ∈ Rmqp 编码了
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动作限制与障碍物约束。
nqp = Nmsys

mqp = 2N(msys + nsys )
{ (3)

式中: nqp 为 QP 问题中决策变量的维数; mqp 为约束条件

的维数; N 为预测时域。
P = B′TQB′ + R
q = 2B′TQ(A′x0 - r)
H = - CxB′ - Cu

b = ex + eu - CxA′x0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(4)

式中: I 为单位矩阵;Cx 为状态约束系数矩阵;Cu 为控

制约束系数矩阵;ex 为状态约束常数项矩阵;eu 为控制

约 束 常 数 项 向 量;r 为 参 考 轨 迹 向 量; B′ =
B
AB B
︙ ⋱

AN-1B … … B

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

;A′ =

A
A2

︙
AN

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

;Cx = IN 􀱋 diag(Insys,

- Insys,02msys×2msys
);􀱋为Kronecker积;Cu = IN 􀱋diag(02nsys×2nsys

,

Imsys
, - Imsys

);ex = IN 􀱋[xT
max -x

T
min]T;eu = IN 􀱋[uT

max -uT
min]T;

r = IN 􀱋 xr;Q = IN 􀱋Q;R = IN 􀱋R。
1. 2　 QP 问题的求解

　 　 针对传统 QP 求解器在动态环境中实时性不足的瓶

颈,在 SAC 框架内设计了类 MPC 的嵌入式 QP 求解器。
该求解器采用原始 -对偶混合梯度( primal-dual

 

hybrid
 

gradient,
 

PDHG)算法,通过交替更新原始变量和对偶变

量来高效求解卡罗需 -库恩 -塔克条件 ( Karush-Kuhn-
Tucker

 

conditions,
 

KKT)系统。
1)问题转化与拉格朗日函数构建

首先,将标准 QP 问题转化为易于求解的鞍点形式。

为处理约束条件,引入拉格朗日乘子 λ ∈Rmqp
+ , 构建拉格

朗日函数如式(5)所示。

(y,λ) = 1
2
yTPy + qTy - λT(Hy + b) (5)

根据 KKT 最优性条件,最优解 (y∗ ,λ∗ ) 必须满足

如式(6) 所示条件。

Δ

y = Py∗ + q + HTλ∗ = 0 (梯度条件)

Hy∗ + b ≥ 0 (原始可行性)
λ∗ ≥ 0 (对偶可行性)
λ∗

i (Hy∗ + b) i = 0,　 ∀i (互补松弛条件)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(6)

该条件为最优解提供了充要条件,同时也是 PDHG
算法的迭代基础。

2)原始-对偶梯度下降算法推导

为高效求解 KKT 系统,采用 PDHG 算法。 其核心思

想是通过交替更新原始变量 y 和对偶变量 λ 逼近鞍点,
其迭代形式如式(7)、(8) 所示。

(1)使用投影梯度上升对对偶变量进行更新。
λ(k+1) = ΠR + [λ(k) + η(Hy(k) + b)] (7)
其中, ΠR + [·] 为投影算子,确保 λ ≥ 0。
(2)使用梯度下降对原始变量进行更新。
y(k+1) = y(k) - η(Py(k) + q + HTλ(k+1) ) (8)
经过有限次迭代后,原始变量将收敛至满足约束且

最小化目标函数的最优解,而对偶变量则收敛至最优拉

格朗日乘子。

2　 E-QPSAC 算法设计

2. 1　 SAC 算法

　 　 SAC 算法结合最大熵强化学习,适用于连续动作空

间,其核心目标是通过最大化策略的随机性和累计奖励

的加权和来实现探索与利用的平衡[16] 。 SAC 算法主要

由 Actor 策略网络,Critic 价值网络,最大熵目标,经验回

放等组成。 策略网络的优化目标 policy 为最大化奖励和

熵的组合,如式(9)所示。
policy = Es ~ D,α ~ πθ

[α logπ θ(α s) - min j = 1,2Qϕj
( s,α)]

(9)
式中: α为温度系数;logπ θ(α s) 为熵正则化项;Q( s,α)
为当前动作的价值估计。

Actor 网络根据当前策略生成动作 u,执行动作 u 后,
环境返回奖励 r 与下一时刻状态 s′。 当经验积累了足够

数量后,从经验回放池中采样小批量数据,使用目标 V 网

络计算目标 Q 值 yQ, 如式(10)所示。
yQ = r + γVnext( s′) (10)

式中: Vnext( s′) 为下一状态的目标值;γ 为折扣因子。
通过最小化 Q 网络的损失函数进行 Critic 网络更

新,如式(11)所示。
LQ = E( s,α,r,s′) ~ D[(Q( s,α) - yQ) 2] (11)

2. 2　 算法整体框架

　 　 E-QPSAC 算法整体架构如图 1 所示。 下面将依次

阐述状态空间设计、级联式 Actor 与 Critic 网络结构、融
合 QP 残差正则化的损失函数,以及基于五维能耗模型

的奖励设计。
2. 3　 状态空间设计

　 　 TOMR 的运动状态如图 2 所示,其中 XOY 为大地坐

标系,X′O′Y′ 为 TOMR 坐标系。
针对三轮全向轮机器人在多障碍物环境中的运动特

性,设计 12 维状态空间,全面表征机器人的运动状态,其
中包括 4 维机器人位姿、4 维目标信息、4 维障碍物信息,
具体如式(12)所示。

st = [x,y,θ,v] 􀱇 [dg ,ϕg ,Δxg ,Δyg ] 􀱇
[do1,ϕo1,do2,ϕo2] (12)
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图 1　 E-QPSAC 算法结构

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

E-QPSAC
 

algorithm

图 2　 TOMR 运动状态

Fig. 2　 Motion
 

state
 

of
 

TOMR

式中: x和 y为位置坐标;θ 为航向角;v为线速度;dg 为目

标距离;ϕg 为目标方位角;Δxg 和 Δyg 为目标相对位置;
do1 和 ϕo1 为最近障碍物的距离与方位角;do2 和 ϕo2 为次

近障碍物的距离与方位角。
2. 4　 E-QPSAC 网络结构设计

　 　 提出的改进 SAC 框架中 Actor 采用“环境感知-优化

求解-动作修正”级联架构,替代单一策略网络直接输出

动作的方式。 该架构嵌入了一个 QP 求解器,用于实现

结构化决策,并通过动态权重融合机制输出最终动作。
Critic 网络负责评估由 Actor 的 QP 求解器生成的动作,
并提供 Q 值反馈。

1)Actor 和 Critic 网络

Critic 网络采用 SAC 的标准双 Q 网络减少估计偏

差,每个网络通过独立分支处理状态和动作。 每个 Q 网

络都是 3 层全连接+LayerNorm 归一化层的结构,输入为

12 维状态向量,输出为状态-动作值函数 Q( s,a)。 Actor
则采用级联架构,实现结构化决策,其结构为:

(1)状态编码器

采用 3 层 MLP 结构处理 12 维状态输入,将原始状

态映射为 128 维特征向量,增强环境表征能力。

(2)障碍物感知模块

设计 1 个输入层、2 个全连接隐含层和 1 个输出层作

为障碍物感知子网络,具体如式(13)和(14)所示。
uobs = fobs( s)·vo (13)

vo =- ∑
2

i = 1

Δdoi

d2
oi

·II (doi < dsafe ) (14)

式中: fobs( s) 是障碍物感知子网络;vo 是排斥力向

量,当障碍物距离小于阈值时输出排斥力向量;doi 是最

近障碍物距离;dsafe 是安全距离阈值;II 为指示函数,仅当

障碍物在警戒范围内激活。
(3)目标导向模块

设计 1 个输入层、1 个全连接隐含层和 1 个输出层作

为目标导向子网络,如式(15)所示。
ugoal = fgoal(Δxg ,Δyg ,dgoal ) (15)

式中: Δxg 和 Δyg 是目标相对位置;dgoal 是目标距离。
(4)QP 参数动态生成模块

通过式(7)和(8)最优解的迭代过程可以看出,其原

始对偶变量依赖于 QP 问题参数 (P,q,H,b), 因此利用

神经网络动态生成 QP 问题参数,然后通过对偶梯度求

解得出迭代的最优解,其问题参数求解如下:
状态无关矩阵 P、H: 由式(4)可知,对于 MPC 控制

器,矩阵 P、H 不受初始和参考状态(x0,xr) 的影响。 因

此可以独立建立 P、H 矩阵参数。 对于矩阵 P, 通过设计

两层全连接层与 Tanh 激活函数生成了 P 矩阵生成网

络。 对于约束参数矩阵 H, 通过设计单层全连接网络与

Tanh 激活函数来动态构建障碍物约束的几何关系。
线性项 q、b:由式(4) 可知,向量 q 与当前状态 x0 和

参考状态 xr 存在线性映射,向量 b 可以看成 x0 的仿射。
通过单层全连接网络与 Tanh 激活函数生成了 q和 b向量

生成网络,以此学习更复杂的状态 - 参数映射关系,适应

非线性系统。
(5)动态权重融合机制

在复杂环境下的机器人控制任务,传统固定权重无

法满足多种需求,会出现权重冲突、响应滞后等问题,因
而设计了动态权重融合机制,保留基础的 QP 解并根据

环境状态自适应调整策略,距离目标近时专注目标,有障

碍物时优先避让。 障碍物权重、目标权重动作计算公式

如式(16) ~ (18)所示。
wobs = 1 - 0. 5·wgoal (16)
wgoal = σ(10(0. 3 - dgoal )) (17)
u final = tanh(uQP + uobs ·wobs + ugoal ·wgoal )·umax

(18)
式中: wobs 为障碍物避让权重;wgoal 为目标趋向权重,通过

Sigmoid 函数实现距离相关的动态权重分配; uQP 为 QP
求解器输出的基础动作; umax 为最大控制幅值;u final 为最

终的动作决策输出。
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2. 5　 损失函数设计

　 　 提出的 E-QPSAC 算法在标准 SAC 损失函数的基础

上,引入基于 MPC 启发的 QP 残差正则化项,形成多目

标优化的损失函数体系。
Actor 网络的损失函数综合了策略改进与 QP 求解质

量两方面的优化目标。 其中,QP 残差正则化损失 QP 用

以保证嵌入网络中的 QP 求解器能够输出物理合理且数

值稳定的解。 具体如式(19)所示。

π(θ) = policy + β· QP (19)
式中: policy = Es ~ D,α ~ πθ

[α logπ θ(α s) - min j = 1,2Qϕj
( s,

α)]; QP = Es ~ D[‖ Δ

y (y∗ ,λ∗ )‖2 + ‖min(λ∗ ,Hy∗

- b)‖2]。 其中, αlogπθ(α s) 鼓励策略随机性以增强

探索,Qϕj
( s,α) 驱使策略选择高价值动作,两者通过温度

参数 α实现平衡;(y∗ ,λ∗ ) 是 QP 问题的原始-对偶最优

解, 是拉格朗日函数;正则化系数 β 通过实验调优确定,
用于平衡策略优化与 QP 求解质量。

2. 6　 五维能耗模型融合奖励函数设计

　 　 针对节能路径规划问题,将五维能耗模型[15] 融入奖

励函数,通过实时计算各能耗分量并施加差异化惩罚,驱
动策略在保证路径跟踪精度同时降低能量消耗。 五维能

耗模型 E total 包括电机电枢电阻消耗(ERa )、垂直方向力抵

消损耗 (EF1)、 平行方向力抵消损耗 (EF2)、 动能变化

(Ek) 和机械损耗(Ee ), 如式(20)所示。
E total = ERa + EF1 + EF2 + Ek + Ee (20)
电机电枢电阻消耗 (ERa ), 如式(21)所示。

ERa = ∫T

0

V2
s

Ra
uTu -

2keVs

LRa
vTu +

n2k2
e

L2Ra

vTv( ) dt (21)

式中: ke 是反电动势常数;Ra 是电枢电阻;L 是全向轮半

径;u = [u1,u2,u3] T 是电机的控制输入;n是传动比;Vs 是

电源电压。
力抵消损耗 (EF1 和 EF2),EF1 是电机驱动力垂直于

速度方向抵消的能量,EF2 是电机驱动力平行于速度方向

抵消的能量, 如式(22)、(23)所示。

EF1 = ∫T

0
∑

3

i = 1

F isinσ i × v isinσ i -

∑
3

i = 1
F i sinσ i × v i sinσ i

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

dt (22)

EF2 = ∫T

0

F1cosσ 1 × v1cosσ1 +

F2cosσ2 × v2cosσ2 +

F3cosσ3 × v3cosσ3 -

F1cosσ1 × v1cosσ1 +

F2cosσ2 × v2cosσ2 +

F3cosσ3 × v3cosσ3

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

dt (23)

动能变化 (Ek) 如式(24) 所示。

Ek = 1
2
MΔv2 (24)

式中: Ek 反映机器人动能变化,加速时消耗能量,减速时

回收部分能量;M 为电机本体质量。
机械损耗 (Ee) 如式(25) 所示。

Ee = ∫T

0
h‖ω‖2dt (25)

式中: Ee 由电机齿轮摩擦引起;h 为粘性摩擦系数;ω =

[ω 1,ω 2,ω 3] T 是电机转动角速度。
所设计方法的奖励函数 rtotal 如式(26)所示。
rtotal = rgoal + robstacle + rheading + renergy + rsmooth (26)

式中: rgoal 表示目标奖励;robstacle 表示障碍物奖励;rheading 表

示目标朝向奖励;renergy 表示五维能耗惩罚 rsmooth 为运动约

束奖励。
(1)

 

目标奖励函数如式(27)所示,当机器人到达目

标点区域时触发高额奖励。
rgoal = ω goal ·2

 

000 (27)
式中: ω goal 为目标权重系数。

(2)
 

障碍物避障与碰撞奖励函数如式(28)所示,在
决策评估中,机器人特别重视避障行为的判断和奖惩

机制。

robstacle =

- 1
 

000, 碰撞

- 100·
20 - dobs

20( )
2

, dobs < 20

- 20·
40 - dobs

30
, 20 ≤ dobs < 40

1. 0, dobs ≥ 40

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(28)
式中: dobs 为障碍物距离。 当 dobs < 20 时惩罚急剧增加,
当 20 ≤ dobs < 40 时惩罚线性增加。

(3)
 

朝向目标奖励函数如式(29) 所示。 该项奖励

鼓励 TOMR 朝向目标方向运动,目的是提高对目标的定

位精度,减少不必要的转向动作,从而使行驶轨迹更加平

滑,奖励函数为:

rheading = wheading × 1 - Δθ
π / 6( ) (29)

式中: Δθ 是机器人动作方向与目标方向的最小夹角,当
Δθ < 30 朝向目标时给予奖励,如果 Δθ > 30 背向目标,
则给予惩罚;wheading 是目标朝向权重系数。

(4)
 

运动约束奖励函数,如式(30)所示。 该项奖励

抑制剧烈的控制动作,促进运动的连续性与平滑性。 定

义动作幅值 ‖u‖ = u2
x + u2

y , 当其超过阈值 0. 8 时,施
加惩罚。
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rsmooth =
- 2. 0(‖u‖ - 0. 8), ‖u‖ > 0. 8
0, 其他{ (30)

式中: ‖u‖ 为控制输入幅值,当 ‖u‖ - 0. 8 时,惩罚剧

烈控制行为。
(5)

 

五维能耗惩罚函数

五维能耗惩罚项将前述构建的能耗模型嵌入奖励函

数,实现能耗感知的策略学习。 根据各能耗分量的增量,
构造加权惩罚如式(31)所示。

Renergy = - ωenergy·(α1·ERa + α2·(EF1 + EF2) + α3·
Ee + α4·Ek) (31)
式中: ωenergy 和 α1 ~ 4 是用于平衡各能耗分量的权重系数。

3　 仿真与实验验证

3. 1　 仿真条件与内容

　 　 实验采用 TOMR 模型的基本参数如表 1 所示。
TOMR 的路径规划任务定义为:从固定起点出发,避开所

有障碍物到达目标点。 成功到达视为任务成功;若碰撞

障碍物或超过最大步数,则任务失败并结束当前回合。

表 1　 机器人基本参数

Table
 

1　 Basic
 

parameters
 

of
 

the
 

robot

物理意义 符号 / 单位 值

机器人质量 kg 20. 000

转动惯量 kg·m2 5. 000

全向轮半径 m 0. 100

电池电压 V 24. 000

电枢电阻 Ω 0. 560

转矩常数 N·m / A 0. 028

反电动势常数 V·s / rad 0. 028

传动比 1. 000

电机齿轮间粘性摩擦系数 N·m·s / rad 0. 054

3. 2　 实验结果分析

　 　 1)学习过程分析

为验证所提算法相对 PL-TD3、DDPG、SAC 算法的优

越性,在同一环境下,对比各算法的训练曲线(路径长度、
能耗、平均奖励)以评估学习效率与稳定性。 图 3 ~ 5 分

别展示了在复杂环境下,各算法训练过程中每个回合的

路径长度、能耗及平均奖励值的变化曲线。
从图 3 可以看出,E-QPSAC 的路径长度曲线在训练

过程中,经前期短暂波动后迅速收敛至较低数值区间,整
体路径长度显著低于对比算法 SAC、DDPG 和 PL-TD3。
这表明 E-QPSAC 能更高效地探索并规划出更短且稳定

的路径,路径的最优性与稳定性更突出。

图 3　 路径长度曲线

Fig. 3　 Path
 

length
 

curve

图 4　 能耗曲线

Fig. 4　 Energy
 

consumption
 

curve

图 5　 平均奖励值曲线

Fig. 5　 Average
 

reward
 

value
 

curve

从图 4 可以看出,E-QPSAC 的能耗虽然在训练前期

存在小幅波动,但全程平均能耗远低于对比算法,且收敛

后能耗波动极小。 结果表明 E-QPSAC 算法能够有效控

制三轮全向移动机器人的能量消耗,在路径规划中实现

了较为显著的节能效果。
从图 5 可以看出,E-QPSAC 所设计的奖励机制更为

合理,约在 200 轮后趋于稳定;SAC 算法的奖励机制直至

约 300 轮才逐渐收敛,且在训练后期仍偶发奖励值骤降,
表明其策略稳定性不足;DDPG 算法的收敛速度仍慢于

E-QPSAC,同时因对环境噪声较为敏感,在训练后期出现

阶段性不稳定,影响了学习效果的持续性。 PL-TD3 算法
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整体奖励值偏低,始终维持在较低水平且波动持续存在,
表明其在当前任务场景下样本利用效率有限,策略优化

效果相对较弱。
综上所述,所提算法的收敛速度与学习稳定性均优

于对比算法,路径长度与能耗曲线对比验证了其在复杂

任务中的综合优势。
2)不同复杂度静态环境测试分析

为验证算法的基础性能和泛化能力,分别验证不同

算法在不同障碍物环境下的路径规划能力。 在简单障碍

物环境中,各算法的规划路径对比如图 6 所示,定量性能

指标对比详见表 2。

图 6　 简单障碍物条件下规划路径

Fig. 6　 Planned
 

paths
 

under
 

simple
 

obstacle
 

conditions

表 2　 性能指标对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

performance
 

indices

方法
任务完成

率 / %
能量损耗 /

kJ
平均运动

时间 / s
平均路径

长度 / m

SAC 85. 0 25. 765 12. 56 6. 56

DDPG 98. 5 22. 418 10. 81 6. 97

PL-TD3 98. 2 21. 191 12. 69 7. 13

E-QPSAC 98. 7 18. 274 12. 32 6. 45

　 　 分析图 6 和表 2 可知,各算法均能规划出从起点到

目标区域的可行路径,但路径质量存在明显差异。 SAC
算法存在明显的曲折与震荡,导致其任务完成率最低

(85. 0% ),且能量损耗最高。 PL-TD3 算法虽能到达目标

区域,但其路径呈现出较大幅度的迂回绕行,在障碍物稀

疏的简单障碍物环境中路径偏离最优轨迹较为明显,表
明其路径规划效率有待提升。 DDPG 算法在任务完成率

(98. 5% )和平均运动时间(10. 81
 

s)上表现较好,但能量

损耗 ( 22. 418
 

kJ) 和平均路径长度 ( 6. 97
 

m ) 均高于

E-QPSAC。 本文提出的 E-QPSAC 算法表现最为优异,在
简单障碍物环境中取得了最高的任务完成率(98. 7% ),
其规划的路径更贴近最优轨迹。

值得注意的是,E-QPSAC 的平均运动时间(12. 32
 

s)
略高于 DDPG(10. 81

 

s),这主要源于算法中引入的五维

能耗惩罚机制主动抑制高速急加速与反接制动,使策略

习得中低速平稳行驶模式,以降低动能突变和力抵消损

耗。 从综合效益来看,E-QPSAC 的路径长度(6. 45
 

m)短

于 DDPG( 6. 97
 

m),单位路程能耗 ( 2. 83
 

kJ / m) 低于

DDPG( 3. 22
 

kJ / m ), 以约 1. 5
 

s 的时间代价换取了

18. 49% 的 能 耗 节 约 与 更 高 的 任 务 可 靠 性。 综 上,
E-QPSAC 在能量损耗、路径长度及任务完成率上均为最

优,综合性能最佳。
为检验算法在更加复杂场景下的鲁棒性,进一步在

复杂障碍物环境中进行测试,结果如图 7 所示。

图 7　 复杂障碍物条件下规划路径

Fig. 7　 Planned
 

paths
 

under
 

complex
 

obstacle
 

conditions

从图 7 可见,在障碍物显著增加的复杂环境下,SAC
算法规划的路径出现更明显的曲折,导致路径平滑性不

足;DDPG 和 PL-TD3 算法虽能完成规划任务,但其路径

在密集障碍物间也表现出较多的绕行与转折,导致路径

冗余度增高。 相比之下,E-QPSAC 算法所规划的路径在

高密度障碍物环境中均保持整体平滑与连贯,展现出良

好的环境适应性与决策鲁棒性。
3)运动特性分析

为深入对比各算法在规划路径过程中的底层控制性

能,基于在复杂障碍物环境下的路径测试结果,选取训练

成熟的策略,分析 TOMR 在典型回合中速度及航向角的

变化情况,以评估算法在运动平滑性与控制稳定性方面

的表现。 图 8 和 9 分别对比了 E-QPSAC、SAC、DDPG、
PL-TD3 算法控制 TOMR 运动时的速度变化与航向角

变化。
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图 8　 车辆行驶速度

Fig. 8　 Vehicle
 

driving
 

speed

图 9　 车辆行驶航向角

Fig. 9　 Vehicle
 

heading
 

angle

由图 8 所示的线速度变化对比可知,在运动控制过

程中,E-QPSAC 算法控制下的速度始终维持在合理区间

内,整体曲线平稳;SAC 算法的速度曲线存在频繁波动,
多次出现瞬时起伏,反映出其控制策略的不稳定性;
DDPG 和 PL-TD3 算法在速度控制中虽整体趋势可控,但
仍存在一定范围的周期性波动,平滑性不及 E-QPSAC,
表明其速度控制策略不够连贯,存在较为明显的控制抖

振问题。
由图 9 可见,在航向角控制方面,E-QPSAC 算法整

体在较小角度区间内平缓波动,变化过程连续且波动范

围小,偶发的角度突变幅度也明显小于其他算法;SAC 算

法在整个过程中出现较多的剧烈跳变,平稳性较差;
DDPG 和 PL-TD3 算法的航向角变化幅度较大,方向调整

频繁,多次出现超过 100°的大幅波动,表明其航向角控制

连续性最差,转向调整代价较高。
3. 3　 实车测试实验

　 　 为验证所提算法在实际环境中的有效性,实验所用

三轮全向移动机器人如图 10 所示。 该车辆由微控制器、
驱动电路、惯性测量单元、带编码器的电机、电源模块、深
度相机和 UWB 定位模块组成。 其中 3 个车轮均为全向

轮,以 120°夹角分布在车体周围。
将训练好的改进 E-QPSAC 网络模型部署到移动机

图 10　 TOMR 实验装置

Fig. 10　 TOMR
 

experimental
 

setup

器人,在实际环境中进行路径规划,规划路径如图 11 所

示。 由图 11 可知,TOMR 能在复杂环境中完成避障导航

并成功到达预设终点,表明所提算法在实际环境中具有

良好的适用性。

图 11　 实际规划路径

Fig. 11　 Actual
 

planned
 

path

进一步分析图 11 所示的规划轨迹可知,E-QPSAC
算法规划的路径整体平滑连贯,转向动作集中于障碍物

附近,直行段占比高。 从路径轨迹来看,TOMR 在绕避各

障碍物过程中仅产生局部曲率,未出现大幅迂回或多余

转折,体现出级联式 Actor 网络中障碍物感知模块与动态

权重融合机制的协同作用;完成绕避后,目标导向模块权

重迅速回升,策略及时收敛至最佳趋目方向,保证了路径

整体的高效性。
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4　 结　 　 论

　 　 本文针对三轮全向移动机器人在多障碍物不确定环

境中的节能路径规划问题,提出了一种考虑能耗的融合

模型预测控制参数化方法与改进软演员-评论家框架的

E-QPSAC 算法。 该算法通过构建局部路径规划的二次

规划问题,并采用原始-对偶混合梯度算法高效求解;设
计了包含 12 维状态信息的状态空间与级联式网络架构,
引入动态权重融合机制,有效平衡了避障与目标趋向之

间的冲突;将五维能耗模型集成至奖励函数,从电机电阻

损耗、力抵消、动能变化等多维度实现能耗的精细化建模

与优化。 最后与 SAC、DDPG、PL-TD3 算法进行对比实

验,所提算法任务完成率达 98. 7% ( SAC 为 85. 0% 、
DDPG 为 98. 5% 、 PL-TD3 为 98. 2% ), 总 能 耗 低 至

18. 274
 

kJ ( SAC 为 25. 765
 

kJ、 DDPG 为 22. 418
 

kJ、
PL-TD3 为 21. 191

 

kJ),平均路径长度 6. 45 m ( SAC 为

6. 56 m、DDPG 为 6. 97 m、PL-TD3 为 7. 13 m),在各项指

标上均显著优于对比算法。 在此基础上,进一步开展了

实车部署实验,在实验室环境下验证了算法的路径规划

能力,表明所提算法具备从仿真到实际的良好泛化能力

与工程可部署性。 下一步可开展在更加复杂环境或更多

障碍物尤其是动态障碍物条件下的路径规划及能耗优化

研究。
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