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基于次优策略的动态分步强化学习

路径规划算法

王天孜，史红权*，张思洁，陈爱国

（电子科技大学 计算机科学与工程学院，成都 611731）

摘要：强化学习允许智能体在未知环境中进行路径规划，智能体能够使用与环境交互所得到的信息自主调整策略并找到

最优路径。然而，大多数基于强化学习的路径规划任务都面临着稀疏奖励的问题，即获取外部奖励以及有效训练样本的难度

大，这使得算法迭代缓慢，甚至难以收敛。为此，提出了一种基于次优策略的动态分步强化学习路径规划算法，该算法通过

动态分步的方法将次优策略引入到强化学习框架下，并设计内在奖励鼓励智能体探索优于次优策略的新策略。实验结果表

明，与基线算法相比，该算法有着更好的表现，智能体系统获得的奖励更高，策略收敛速度更快。

关键词：动态分步；路径规划；强化学习；次优策略

中图分类号：TP391　　　 文献标志码：A　　　　 DOI: 10.12178/1001-0548.2024034

Dynamic stepwise reinforcement learning path planning algorithm
based on suboptimal policy

WANG Tianzi, SHI Hongquan*, ZHANG Sijie, and CHEN Aiguo
(School of Computer Science and Engineering, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China)

Abstract:  Reinforcement  learning  equips  agents  with  the  capability  to  successfully  complete  path  planning
task  in  an  unknown  environment,  where  the  agent  uses  the  information  derived  from  its  interaction  with  the
environment to autonomously adjust its policy and find the optimal path. However, most path planning tasks face
the  problem of  sparse  rewards.  Within  path  planning  tasks  characterized  by  these  sparse  rewards,  the  process  of
obtaining  external  rewards  and  acquiring  valid  training  data  becomes  notably  challenging,  which  makes  the
algorithm  iterate  slowly  and  even  difficult  to  converge.  To  this  end,  a  dynamic  stepwise  reinforcement  learning
path  planning  algorithm  based  on  suboptimal  policy  is  proposed.  The  suboptimal  policy  is  introduced  into  the
reinforcement learning framework through dynamic stepwise methods and the designs intrinsic reward is designed
to encourage agent to explore better than suboptimal ones. Experimental results show that proposed algorithm has
better  performance  compared  with  the  baseline  algorithm.  The  agent  obtains  higher  rewards,  and  the  policy
convergence speed is faster.
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随着计算机技术、人工智能技术及自动化控制

技术的不断发展，移动机器人的智能化程度不断提

高，路径规划作为实现移动机器人自主导航的一项

关键技术备受关注[1]，越来越多的研究人员致力于

优化路径规划算法 [2]。强化学习是一种与环境交

互，利用交互所得的信息寻找最优策略的方法，与

传统路径规划算法相比，强化学习允许智能体在

未知环境中进行路径规划，因此将强化学习用于路

径规划问题成为目前移动机器人路径规划的研究

热点[3]。

在基于强化学习的路径规划任务中，算法的收

敛依赖于学习大量奖励可变的经验数据。对于较复

杂的路径规划任务问题，通常只有当智能体到达目

的地后才能获得正向奖励，因此在收集的经验数据

中，拥有有效奖励的经验数据占比很少，稀疏的奖

励信号会导致算法训练缓慢甚至失败[4]。 
 

收稿日期：2024−02−20
基金项目：国家自然科学基金（U19A2059）；四川省科技计划（206999977）
作者简介：王天孜，主要从事计算机软件与理论方面的研究。

*通信作者 E-mail: shihongquan72@sina.com

第 54 卷　第 5 期 电子科技大学学报   Vol. 54　No. 5
2025年 9月 Journal of University of Electronic Science and Technology of China   Sep. 2025



引入先验策略是解决稀疏奖励问题的方式之

一 [5]，即让智能体对环境信息建立一个初步的判

断，再利用强化学习的探索能力不断改善策略。文

献 [6]使用基于领域知识的专家先验策略解决稀疏

奖励问题，但在实际应用中，收集专家先验策略成

本高昂，代价大。文献 [7]使用次优先验策略引导

智能体探索，有效缓解了稀疏奖励问题，但次优策略

中含有一些不良信息，盲目使用会使智能体的学习

陷入天花板效应[8]，即策略网络收敛到局部最优解。

针对以上问题，本文提出了一种基于次优策略的

动态分步强化学习路径规划算法（dynamic stepwise
reinforcement  learning  path  planning  algorithm based
on suboptimal policy, DSQSP）。首先，将次优策略

转为一系列带有标签的里程碑。其次，为每个里程

碑赋予特定的奖励值，当智能体到达里程碑时会获

得对应的奖励，该奖励值能够鼓励智能体探索优于

初始次优策略的新策略。在智能体第一次到达目的

地后，丢弃只在初始次优策略上的里程碑，并在新

策略上新增一定数量的里程碑。最后，设计了两个

路径规划任务进行实验。实验结果表明，本文提出

的算法能完成复杂场景的路径规划任务，并具有较

高的学习效率。

 1　相关工作

过去的许多研究都是基于已知环境进行路径规

划[9]，而基于强化学习的路径规划算法能够在复杂

的未知环境中实现有效避障，因此强化学习在路径

规划中的使用越来越广泛。如文献 [10]将强化学

习算法应用到路径规划中，无须知道环境模型就可

以保证收敛。文献 [11]提出一种基于深度强化学

习的机械手动态避障路径规划方法，能够有效避开

环境中的移动障碍物。

在强化学习中，奖励起着引导智能体学习的作

用。在越来越复杂的实际场景中，智能体难以获得

有效的奖励信号，稀疏的奖励信号导致收敛缓慢甚

至难以收敛。引入外部引导信息是解决稀疏奖励的

方法之一，许多研究通过将次优策略引入强化学习

中来解决稀疏奖励问题 [12]。如文献 [13]提出的

DQfD（deep Q-learning from demonstrations）算法

用先验策略对 Q函数进行预训练，缓解了智能体

的盲目探索。文献 [14]提出的 T-REX（trajectory-
ranked reward extrapolation）算法能够从先验策略

中学习到高质量奖励函数，从而引导智能体的学

习。文献 [15]提出的 JSRL（jump-start reinforcement

learning）算法使用先验策略创建探索策略的初始

状态，利用课程学习的思想，将稀疏奖励任务分解

成容易实现的子任务。但是，次优策略中包含大量干

扰信息，这些干扰信息会给智能体带来错误的指导，

降低智能体的学习上限，导致使用次优策略的智能

体陷入“天花板”效应。尽管强化学习的随机特性使

“天花板”的上限有可能会提高，但提高程度有限。

为此，一些学者开始研究如何打破次优策略带

来的“天花板”问题。文献 [16]提出了融合多次优

策略的强化学习路径规划算法（multiple suboptimal
policies  integrated  reinforcement  learning  algorithm
for path planning, SPQRP），该算法把次优策略转

换为内在奖励，能够引导智能体在决策的同时跳出

次优策略中的错误部分，有效缓解了“天花板”效

应，但该算法并没有充分利用次优策略，学习效率

有待提高。

 2　基于次优策略的动态分步强化学习
路径规划算法

本文提出了一种分步使用次优策略的强化学习

路径规划算法，算法框架如图 1所示。该算法使用

次优策略构建可以提供内在奖励的子目标，这些子

目标为里程碑。在训练开始之前，利用次优策略得

到初始次优路径，在初始次优路径上设置可以提供

内在奖励的里程碑，用于引导智能体探索。在第一

次探索到新路径后，保留既在新路径又在初始次优

路径上的里程碑，并在新路径上增设一定数量的里

程碑，提高次优策略的利用效率。
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图 1    算法框架
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G =< S ,A,Rext,Rint, t >

A

Rext

Rint

t

st ∈ S at ∈ A

< st,at >

r = rext+ rint
(
rext ∈ Rext,rint ∈ Rint

)
st+1 ∈ S

将次优策略引导下的路径规划任务定义为马尔

可夫决策过程模型 ，其中 S 是
智能体在规定任务中所有状态的集合， 是智能体

执行当前任务所有可能的动作， 是来自环境的

外部奖励， 是内部奖励集合，即每个里程碑所

对应的奖励值的集合。在时刻 ，智能体得到当前

的环境状态 ，依据策略选择动作 ，根据

状态−动作对 ，智能体收到一个数值化收益

，并进入一个新的

状态 。

 2.1　分步设置里程碑

linit

使用次优策略得到一条从起点到终点的先验次

优路径 ，之后分两步设置里程碑。

linit

d

linit M = [m1,m2, · · · ,mn]

在智能体学习开始之前，除了先验次优路径的

位置信息之外没有任何其他附加信息，因此在

上等长地设置一定数量的里程碑。即从起点开始，

每隔 步设置一个里程碑，重复该操作直至达到

的终点，得到里程碑序列 ，

其中里程碑标签单调递增。

lfirst

lfirst linit

linit lfirst

linit lfirst

当智能体第一次到达目的地时，将其轨迹标记

为 。SPQRP算法会鼓励智能体探索而不是简

单地克隆 [16]，其内在奖励会根据当前状态和初始

状态之间智能体移动的总步数设置折扣，这意味着

它会引导智能体探索出一条优于先验次优路径的新

路径，即新路径 优于初始次优路径 。接下来

找到 与 重合的路段，重合路段上的里程碑对

智能体学习的贡献度较大，保留这部分里程碑，丢

弃只在 而不在 上的里程碑。除此之外，额外

再增加一些里程碑以引导智能体进行后续的探索与

学习。

G =< S ,A,Rext,Rint, t >

rint

lfirst p q

⌊q− p−1
2

⌋

p+2k k = 1,2, · · · ,⌊q− p−1
2

⌋

在学习过程中重新设置一次里程碑意味着在训

练过程中修改了之前定义的马尔可夫决策过程模型

，这样做可能会造成一定的模

型偏移。如果不对里程碑的新增方式以及数量进行

严格限制，那么修改后的里程碑可能会降低智能体

的学习效率，甚至导致学习失败。考虑到里程碑对

应内在奖励 的大小与标签值有很大关系，为了

缓解模型偏移问题，规定增设里程碑时必须保证留

下的里程碑标签不变。沿着 在标签为 、 的里

程碑之间等长地增加 个里程碑，每个里

程碑的标签为 ，其中 。

[m1,m2, · · · ,mn]

n = 7

如初始里程碑序列为 ，其中

。在智能体探索到外部奖励后，保留重合路段

m1 m3 m6

m1 m3 m5 m6

上的里程碑，得到保留里程碑序列（假设该序列

是 [ ,  ,  ]）。之后，按照上述规则增设里程

碑，得到一个新的里程碑序列 [ ,  ,  ,  ]，
该序列能够更有效地引导智能体学习。

 2.2　内在奖励

rbasic j

内在奖励的设置旨在引导智能体放弃不完美的

次优路径，不断学习与强化探索到的更优路径。由

于给每个里程碑设置了标签，并且同一条次优路径

上里程碑的标签是单调递增的，因此次优路径上的

里程碑标签值越大，里程碑就越靠近最终的学习目

标，应该给予更多的内在奖励用于引导。里程碑的

基本奖励为 ，那么在先验路径上的第  个里程

碑的基本奖励为：

rbasic
j = λ j (1)

rbasic
j j

λ rbasic
j

式中， 表示先验路径上第 个里程碑的基本奖

励； 是基本奖励 的权重系数。

j

当智能体跳过一些不完美的里程碑路段时，里

程碑标签会实现一个飞跃，为了鼓励智能体的这种

行为，需要给它比基础奖励更多的内在奖励，本文

称这种内在奖励为飞跃奖励。同时，为了防止智能

体陷入局部最优，规定智能体不能重复获取里程碑

的奖励。当智能体到达标签为 的里程碑时，它得

到的内在奖励为：

rinit =

j∑
i= j−h

γkrbasic
i k = h,h−1, · · · ,0 (2)

i h

γ

式中， 是当前可达里程碑的最小标签值； 是智能

体跃过的里程碑个数； 是折扣因子。为了防止智

能体“返回”去获取之前未获取的内在奖励，本文

规定，一旦智能体获得某个里程碑的内在奖励，该

里程碑之前的内在奖励将置 0。
 2.3　DSQSP算法

本文提出的基于次优策略的动态分步强化学习

路径规划算法的执行过程如下。

M

rint

初始化 Q网络以及里程碑序列 ，计算出每

个里程碑对应的内在奖励值 ；

episode = 0,1, · · · ,nfor 训练轮数  do
s0　初始化状态 ；

t = 0,1, · · · ,m　for 时间步  do
st ε−greedy　　在当前状态 下，根据 策略获取

at　　动作 ；

at rt st+1　　执行动作 ，获取奖励 和 ；

(st,at,rt, st+1)　　将 存入经验池中；
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(si,ai,ri,

si+1)

　　从经验池中随机取出一批样本

更新 Q网络；

　　end for
rext　　if 智能体第一次获得外部奖励  do

M　　　更新里程碑序列 ；

rint　　　更新里程碑对应的奖励值 ；

　　end if
end for

n

m

O(mB) B

O (n)

O(mn) B

该算法的时间复杂度主要受训练轮数 和每轮

的时间步数 的影响。具体来说，在每个训练轮次

中，内层循环的时间复杂度为 ，其中 是批

大小，外层循环的时间复杂度为 ，因此总的时

间复杂度为 ， 是常数可以忽略不计。

 3　实验结果及分析

本节通过设计对比实验来验证改进后的 DSQSP
算法可有效应用在不同的迷宫环境中，能够有效破

除次优策略带来的天花板效应，并且与 SPQRP算

法相比，该算法能提高次优策略的利用效率，从而

提高智能体的学习效率。

 3.1　实验设计

(rext =max(1000−10×
timesteps,0))

使用 tkinter库构建迷宫环境，设计图 2所示的

迷宫 A与迷宫 B两个场景。在迷宫环境中，红色

方块代表智能体，它需要通过上、下、左、右 4个
方向的移动成功到达黄色实心圆所表示的终点

或者达到最大探索次数。智能体到达终点会获取

1 000的外部奖励，该外部奖励的大小会随着智

能体的运动线性递减，这一设置的目的是让智能

体能够找到从起点到终点的最短可行路径。实验开

始时，外部奖励为 1 000，该奖励的大小会随着

时间步 (timesteps)线性递减

，这一设置的目的是让智能体能够找

到从起点到终点的最短可行路径。黑色方块表示的

障碍物不可通行，如果智能体碰到这些方块，一轮

学习将会结束，智能体回到初始位置开始新一轮的

学习。
  

a. 迷宫A b. 迷宫B

图 2    迷宫环境

d = 4

λ = 3 γ = 0.9

分别在两个迷宫中随机选取次优路径，得到

图 3所示的示意图，其中灰色虚线就是次优路径，

在两个环境中对比 SPQRP算法、DSQSP算法与

DQfD算法。由于 SPQRP算法在里程碑设置间隔

时实验效果较好，因此在本实验的初始化过程

中，每隔 4步就在次优路径上选取一个里程碑。图

中的绿色方块是里程碑，智能体到达这些状态会获

取内在奖励。内在奖励旨在有效引导智能体探索，

其与外部奖励的比例不宜过小，过小会导致引导效

果不明显；也不宜超过 1，超过 1会使智能体偏离

最终目标。实验发现，当内在奖励的最大值与外在

奖励的比例为 1∶10时，效果较为理想。本文设置

， ，以保证内在奖励的最大值与外在奖

励的比例约为 1∶10。
  

a. 迷宫A b. 迷宫B

图 3    加入次优路径的迷宫环境
 

 3.2　实验结果及分析

迷宫 A与迷宫 B的实验结果分别如图 4和
图 5所示。

linit lfirst

可以看出，在同一个迷宫中使用 SPQRP算法

与使用 DSQSP算法的智能体最开始获得 reward的
轮次基本一致，这是因为两种算法在智能体学习开

始之前设置里程碑的方式一样，也就是说在智能体

第一次到达目的地之前的探索过程中，两种算法对

智能体的引导是完全相同的。但在之后的学习中，

绿色曲线代表的 DSQSP算法的学习效率明显高于

橙色曲线代表的 SPQRP算法，更快地达到了收敛

状态。这是因为在智能体第一次到达目的地后，算

法留下了 与 重合路段上的里程碑，抛弃了其

他不重要的里程碑，并在不打乱标签单调递增规则

的情况下增加了一定数量的里程碑。此外，分析

图 4和图 5可知，DQfD算法只能围绕先验路径进

行学习，而本文提出的算法鼓励智能体探索优于先

验路径的新路径，打破了天花板效应。同时，根据

实验结果图得知，本文提出的 DSQSP算法在不同

的迷宫场景中均有效。
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图 4    DSQSP算法与 SPQRP算法、DQfD算法在迷宫 A
中的对比结果
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图 5    DSQSP算法与 SPQRP算法、DQfD算法在迷宫 B
中的对比结果

 

 4　结束语

本文提出了一种基于次优策略的动态分步强化

学习路径规划算法，通过使用次优策略来解决复杂

路径规划任务存在的稀疏奖励问题。该算法将次优

策略转化为可以提供内在奖励的里程碑，并在训练

过程中逐步丢弃较差的里程碑。通过这种方式，智

能体可以学习到优于次优策略的新策略。在相同的

场景下，与 DQfD算法和 SPQRP算法相比，基于

次优策略的动态分步强化学习路径规划算法有着更

好的表现。
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