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Abstract
With frequent mine disasters, mine rescue robots have become indispensable in search-and-rescue operations, making the 
development of advanced intelligent devices and optimized control algorithms critical. This study proposes an obstacle-avoidance 
system for mine rescue robots that integrates reinforcement learning and virtual potential field algorithms, aiming to achieve 
intelligent path planning and enhance obstacle avoidance capabilities. In disaster scenarios, the system enables autonomous 
navigation through complex, dynamic environments by avoiding obstacles, planning optimal routes, and gathering environmental 
data, thereby assisting rescue teams in completing missions within critical timeframes. Simulation results demonstrate that the 
combined approach of reinforcement learning and virtual potential field algorithms demonstrates strong performance in path planning 
and obstacle avoidance, while maintaining high feasibility.
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摘　要

矿难频繁发生，矿井救援机器人在搜救时发挥了关键作用，因此，研发先进的智能设备和优化控制算法至关重要。本文旨
在开发一种结合强化学习和虚拟势场算法的矿用救援机器人避障系统，目标是实现智能路径规划，提升救援机器人的避障
能力。在矿难发生的情况下，这种机器人可以深入复杂且不断变化的未知环境中，自主避开障碍物并规划最佳路径，收集
未知环境的相关信息，从而帮助救援团队在关键的救援时间内完成任务。仿真实验结果表明，该系统融合了强化学习和虚
拟势场算法，两算法互补，使得机器人在路劲规划和避障搜索中，性能较好，同时可行性较高。
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1 引言

在过去五年里，AI 机器人的应用显著增长，矿难救灾

中矿用救援机器人的重要性也变得越来越明显。在采矿事故

发生时，救援过程中亟需获取矿井内的人员定位、环境图片、

空气质量等重要信息，这些数据对救援行动至关重要。矿用

救援机器人能够深入矿井内部，执行生命信号探测与环境监

控任务，并将实时数据传送回指挥中心，以便制定有效的救

援计划。这种技术支持可显著提高救援工作效率，缩短救援

时间，并提升总体救援效果。在复杂环境中，矿用救援机器

人能够自主路径规划并灵活避开障碍，这成为机器人环境探

索的核心。优化避障和路径规划的策略显著提升了救援效

率，同时确保了救援人员的安全性 [1]。强化学习是机器学

习的关键分支，结合其他优化控制策略，利用智能体与环境

之间的动态交互进行训练，使机器人获得优秀的路径规划技

能，已经在路径规划和障碍规避等领域取得了成功应用 [2]。

2 国内外研究分析

国外在机器人相关研究较多，取得了一定的研究进展。

一些国家的研究机构利用先进的传感器和计算机视觉技术，

采用强化学习算法来研究高效路径规划和障碍规避能力 [2]。

在多项研究中，一位专家建议采用 Q-learning 算法来优化路

径规划策略，以提升搜救机器人的路径规划技巧和智能表 

现 [3]。欧洲的若干研究机构通过优化传统路径规划算法，

增强了机器人在复杂环境中的适应性和可靠性 [4]。
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国内在救援机器人领域也有较多的研究。许多研究所

和高等院校积极展开相关研究，提出多种依赖人工智能技术

的路径规划与障碍物规避算法。例如，通过优化 AI 算法、

遗传算法加上强化学习算法用于路径设计，以及整合深度学

习应用于障碍物检测与识别的技术，大大提高了机器人的自

主智能程度 [5，6]。一个研究团队采用先进的强化学习算法，

提高了机器人障碍物规避能力及路径规划效率 [7]。某高校

专注于探究机器人在复杂矿井环境中的适应能力，提出了一

种基于环境感知的智能决策方案，以提升机器人在这些复杂

条件下的表现 [8]。然而，与国际水平相比，国内在复杂环

境中的实时性和可靠性研究方面还有差距，尤其是在多机器

人协作救援和高度智能决策领域，需要进一步提升 [9]。

3 本论文的创新之处

本文提出了一种将 Q-learning 算法与虚拟势场法相结合

的混合路径规划方法，有效地利用了两者的优点。Q-learning 

算法通过智能体与环境的互动来学习最佳路径策略，展现出

强大的全局规划能力，而虚拟势场法通过将目标点对机器人

产生吸引力，障碍物对机器人产生排斥力，使机器人避障时

实时性较高 [3].

4 算法描述和算法框图

4.1 Q-learning 算法描述
Q-learning 算法是一种强化学习算法，通过不断学习来

确认最优动作。在矿井救援机器人路径计划中，机器人在网

格环境中运行，每个格子代表一个状态。机器人的行动选项

包括往上、往下、往左以及往右移动。机器人通过与环境交

互不断调整其 Q 表，逐渐学会从起始位置到目标地点的优

化路径。

算法步骤如下：

1. 初始化 Q 表，所有 Q 值设为 0。

2. 在每次训练中，机器人从起始位置出发，与周围环

境进行互动，直到抵达目标地点或达到设定的步数上限。

3. 在每个情境下，机器人按照 ε - 贪婪策略来决策，

也就是以 ε 的概率来随机挑选动作进行探索，而以（1 - ε）

的概率选择当前最大 Q 值的动作加以利用。

4. 执行后，机器人再重新保存相关数据。

5. 根据贝尔曼方程更新 Q 值：Q(s,a) = Q(s,a) + α [r + 

γ max Q(s’,a’) - Q(s,a)]，其中 α 是学习率，γ 是折扣因子。

6. 重复 3 - 5 步骤，直到训练结束。

4.2 虚拟势场算法描述
虚拟势场算法通过吸引力引导机器人朝目标移动，同

时利用排斥力避开障碍物，使机器人在综合作用力下进行路

径规划和避障。对于矿井救援机器人，虚拟势场算法能够实

时计算机器人所受的总合力，从而引导它避开障碍物并朝目

标前进。

算法步骤如下：

1. 假设目标位置对机器人有吸引作用，障碍点对机器

人有排斥作用。

2. 计算机器人在当前位置受到的目的地的吸引力和障

碍的排斥力。吸引力目标指向目标位置且与距离成正比；排

斥力方向背离障碍点且与距离成反比。

3. 通过计算吸引力和排斥力的向量总和来确定合力。

4. 依据合力的方向来修正机器人的行进路线，并采取

相应的行动。

5. 按顺序执行步骤 2 至 4，直至机器人成功到达指定的

终点或达到设定的最大步数。

图 1 基于虚拟势场算法的受力分析图

5 模块功能描述

5.1 目标
这是一个运用 Q 学习算法来解决机器人救援任务中路

径规划的问题。一个机器人必须从初始位置 (0,0) 前往目标

位置 (7,7)，并在途中避开设定的障碍区域。

5.2 结构设计
(1). 环境建模：简化矿井环境为网格地图，定义起点、

目标点和障碍分布情况。网格地图通过简化环境的表示，促

进机器人进行路径规划以及学习的过程。

(2). Q-learning 模块：强化学习模块，通过不断学习寻

找最优规划。在训练过程中，持续优化 Q 表，来提高路径

规划的效果和效率。

(3). 路径设计和展示：基于获得的 Q 表格，设计从起

始位置到目标位置的最佳路径，并进行可视化呈现。通过可

视化技术，可以直观地观察到机器人在路径规划和障碍物规

避方面的效果。

5.3 核心组件
(1). 环境类 (RescueEnvironment):

reset(): 重置并初始化环境

get_state(): 获取机器人当前位置

step(action): 执行当前动作，并同时保存相关数据，

便于进行学习

(2). 奖励机制的设计：

如果到达阶段目标：奖励 100
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碰撞障碍物：惩罚 10

普通移动无碰撞：奖励 1

5.4 训练流程
python 设计：

for episode in range(EPISODES):

    state = env.reset()

    while not done:

        action = agent.choose_action(state, EPSILON) 进行

状态分析

        next_state, reward, done = env.step(action)  采取下一

步行动

        agent.learn(state, action, reward, next_state)   更新并

学习

        state = next_state                         保存下一个状态

数据

5.5 可视化设计
(1). 环境布局图设计 :

灰色方块：障碍物 (OBSTACLES)

蓝色圆点：起点 (START)

绿色圆点：目标 (TARGET)

红色路径：最优路径

(2). 训练曲线图 :

X 轴：训练轮次 (EPISODES)

Y 轴：每轮次的总奖励 (episode_rewards)

5.6 仿真结果

图 2 智能静态路径规划模块仿真结果

5.7 程序结果分析
 (1). 路径规划结果

   最优路径表现：

程序成功找到了从起点 (0,0) 到目标 (7,7) 的路径

路径基本避开了预设的障碍物区域（(2,3)(5,5)）

路径可能呈现以下特征之一：

    * 从上边绕行路径：经 (0,6) → (1,7) → ...（障碍上方）

    * 从下边绕行路径：经 (6,0) → (7,1) → ...（障碍下方）

 (2). 训练曲线分析

   奖励曲线特征：

初期（0100 轮）：奖励值波动剧烈（50 ~ 20），表明

探索阶段

中期（100300 轮）：奖励逐渐上升，收敛至 15 ~ 5

范围

后 期（>300 轮 ）： 可 能 稳 定 在 80+（ 成 功 时

10014=86）

 (3). 典型问题场景

局部最优陷阱：

机器人卡在区域如 (0,7) 或 (7,0)，表现为：长期负奖励

障碍边缘徘徊：

     在位置 (1,3)，虽然向下的动作 Q 值较大，但由于下

方 (2,3) 是一个障碍，可能会导致角色在此处徘徊。

探索不足：

    ε=0.3 时约 30% 随机动作，导致后期仍可能碰撞

障碍

6 结论

(1). 路径规划效果：借助 Q-learning 算法，机器人可以

在固定环境中有效地规划从起点到目标点的最佳路线，同时

绕开障碍物。研究结果表明，在提高成功率和优化路径方面，

路径规划展现出卓越的表现 [3]。

(2). 学习性能：通过不断增加训练次数，机器人逐步改

进了路径规划，行走步数逐渐减少，获得的奖励也随之增加。
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