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摘  要：移动机器人在复杂动态环境中的自主导航仍面临路径规划不稳定、全局最优性不足与动态避障能

力有限等问题。为此，本文构建融合强化学习与群智能算法的协同优化框架，通过粒子群算法实现策略网络参

数初始化与搜索引导，通过蚁群算法提供全局参考路径，并以强化学习完成局部实时决策与动态避障。二者通

过奖励设计与搜索空间反馈实现双向耦合。实验结果表明，该方法在路径长度、规划效率、避障成功率与策略

稳定性方面均显著优于单一算法，尤其在动态障碍环境中展现出更强的鲁棒性与适应能力，为移动机器人自主

导航提供了一种高效可扩展的优化策略。
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移动机器人自主导航能力是智能制造、仓储物流

与公共服务等场景的重要基础，其核心在于在复杂动

态环境中完成路径规划、避障与实时决策。传统算法

如 A* 与 Dijkstra 在静态已知环境中表现较好，但面对

多障碍、动态变化与不确定性条件时，容易出现规划

僵化、路径质量下降等问题。近年来，强化学习因具

备自适应和在线学习能力，被广泛用于导航策略优化，

但其训练过程依赖大量交互样本，收敛速度慢，且在

稀疏奖励环境中易陷入局部最优。

群智能算法具有良好的全局搜索能力，能够为复

杂路径规划提供整体启发式优化，但其迭代更新机制

难以满足实时导航需求，在高维连续空间中搜索效率

也会明显下降。二者在优势与不足上形成互补：强化

学习擅长局部动态决策，群智能算法擅长全局结构优

化。因此，将两类方法进行深度融合，有望实现全局

最优性与局部适应性的兼具，从而提升机器人在复杂

环境中的自主导航性能。基于此，本文构建融合强化

学习与群智能算法的协同优化框架，通过全局参考路

径与策略初始化引导强化学习快速收敛，并利用强化

学习的在线评价信息动态优化全局搜索空间，以实现

更高效、更稳定的自主导航策略。

1  方法

1.1  系统总体架构

为提高移动机器人在复杂环境中的自主导航性

能，本文构建了融合群智能算法与强化学习的分层式

导航系统。系统由环境感知、状态表示、全局搜索、

策略学习与运动控制五部分组成。环境感知模块基于

激光雷达与深度传感器获取障碍物信息；状态表示模

块通过栅格化处理与局部地图构建，将多源数据转化

为可学习的连续状态。全局搜索模块由群智能算法完

成，负责生成具有全局合理性的参考路径；策略学习

模块由强化学习承担，通过与环境交互获得线速度和

角速度等动作输出，实现对动态障碍的实时应对；运

动控制模块将动作指令转换为可执行的控制量，完成

闭环导航。不同于传统“全局规划 + 局部避障”的串

行架构，本文提出的融合框架实现了群智能算法与强

化学习的双向交互：群智能算法为强化学习提供初始

策略与全局参考，而强化学习的价值评估又会反向影

响群智能算法的搜索方向，使系统逐步形成协同优化

机制，从而兼具全局路径质量与局部决策灵活性。

1.2  群智能算法与强化学习的协同优化机制

在全局优化层，粒子群算法用于对强化学习策略

网络进行参数初始化，并在训练关键节点进行参数重

置，以缓解强化学习初期收敛不稳定、易陷入局部最

优等问题。其适应度函数综合路径平滑度、碰撞次数

与输出稳定性，从高维参数空间中搜索出一组更优的

初始权重，提高训练起点质量。蚁群算法用于在栅格

地图中生成参考路径，通过信息素更新与启发式函数

形成整体导航趋势，但其输出不作为硬性约束，而是

以软引导方式融入强化学习的奖励结构，使策略更易

沿全局优路径方向收敛。在局部策略学习层，本文采

用兼具稳定性与连续控制能力的强化学习算法。状态

空间包含机器人位姿、局部环境、障碍物位置以及参

考路径偏移量等信息；动作空间为速度控制指令。奖
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励函数由距离变化、避障、安全惩罚与路径偏移惩罚

构成，可在每一步提供及时反馈，缓解稀疏奖励带来

的学习困难。训练过程中，强化学习将高价值状态持

续反馈给群智能算法，使后者在下一轮搜索中更聚焦

潜在优区域，实现全局与局部的动态协同。

通过上述结构，群智能算法提供全局视角，强化

学习提供局部实时性，两者的交互更新使导航策略在

复杂场景中同时具备收敛速度快、路径质量高与动态

适应能力强等优势。

2  结果

2.1  实验设置

实验环境包括仿真平台与真实机器人实验。仿真

部分使用 Gazebo 构建三类地图：静态稀疏环境、静态

密集障碍环境与动态多障碍环境。真实实验在机器人

平台 Turtlebot3 上进行，通过 ROS 进行控制。实验比

较算法包括：纯 RL、纯 PSO、RL+ACO 串行融合、

RL+PSO 串行融合、本文提出的 RL-SIA 深度融合方法。

评价指标包括平均路径长度、平均执行时间、避障成

功率、策略稳定性（方差）与训练收敛速度。

数据采集通过重复执行任务 50 次获得统计结果。

为排除偶然效果，所有算法均采用相同初始位置与环

境条件。

2.2  仿真结果分析

在静态稀疏环境中，各算法均可完成导航，但性

能差异明显。纯 RL 策略在训练初期表现较差，偶尔

出现碰撞，收敛速度慢；纯 PSO 虽具备全局搜索能力，

但由于实时性不足，路径执行时间较长；RL+ACO 串

行融合可获得一定的路径平滑性，但动态避障能力不

佳。相比之下，本文提出的融合方法在路径长度、控

制平滑性与成功率方面表现最优。其路径长度相较纯

RL 下降约 23%，平均执行时间减少 18%，避障成功

率保持在 98% 以上。

在静态密集障碍环境中，群智能算法的全局参考

路径发挥显著作用，RL 能够沿参考路径进行局部调整。

实验结果进一步显示，融合方法在复杂环境中能够保

持较高的策略稳定性。与串行融合方法相比，其性能

方差降低了约 35%，说明策略学习更稳定。

在动态环境实验中，随机移动的动态障碍对导航

策略提出了更高要求。纯 PSO 和 ACO 无法应对实时

避障，纯 RL 在训练过程中出现大量失效。本文方法

通过强化学习的快速响应能力，结合群智能提供的全

局策略引导，实现了对动态障碍的有效规避。实验中，

融合方法的动态避障成功率达到 91%，显著高于纯 

RL（63%）。

2.3  真实机器人实验

真实环境的复杂性远高于仿真环境，本研究选择

实验室走廊、仓储货架区与多移动障碍场景进行测试。

融合方法在三个场景中均表现稳定。路径执行过程中

机器人轨迹与全局软参考路径保持高度一致，局部调

整灵活有效，未出现明显抖动或策略异常。机器人在

空间狭窄区域能够依靠 RL 形成的局部策略进行平滑

避障，ACO 提供的全局路径引导避免其进行无效探索，

整体表现优于其他对照算法。

3  讨论

3.1  融合方法性能优势的原因分析

融合强化学习与群智能算法的方法在多个维度上

提升了导航性能。其核心在于全局搜索与局部优化的

互补特征，使策略既具备全局最优性，又具备实时适

应能力。PSO 提供的参数初始化避免了 RL 训练初期

的随机探索造成的震荡，使训练过程更快、更平滑；

ACO 提供的全局参考路径使 RL 获得明确的方向引导，

减少无效探索；RL 通过状态价值反馈调整 ACO 的信

息素分布，使 A CO 在后续搜索中更加聚焦关键区域。

通过双向耦合机制，RL 不再单纯依赖自身的梯度信息，

而是获得外部智能体的搜索支持，从而扩大有效探索

区域。

3.2  融合机制的适用条件与局限性

尽管融合方法具有显著优势，但仍存在一定局限。

首先，该方法对环境建模精度有一定要求，若环境地

图存在较大误差，ACO 提供的参考路径可能偏离真实

可行路径，从而降低 RL 训练效果。其次，融合算法

结构相对复杂，训练时间长于单一算法；在机器人计

算资源有限的场景中需要对两类算法的计算结构进行

轻量化设计。此外，在高度动态的环境中，全局路径

的参考价值可能下降，系统需设计更灵活的全局路径

更新机制，以避免全局路径对 RL 形成误导。

3.3  对实时性与算力消耗的影响

融合算法的实时性取决于强化学习的推理速度

与群智能算法的更新频率。由于机器人执行阶段只需

调用强化学习策略网络进行实时推理，群智能算法主

要在训练阶段运行，因此对实时性影响较小。实验

结果表明，融合方法在推理速度上与纯 RL 相当，不

会导致明显延迟。然而，训练阶段的算力需求相对较

高，需要 GPU 加速以保证训练效率。面向资源受限

设备，可采用模型蒸馏、网络剪枝等技术减少算法 

体积。

3.4  未来研究方向

未来研究可从以下三个方向展开：第一，可将更
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多群智能算法如灰狼优化、萤火虫算法等引入融合框

架，构建更强的多算法协同系统；第二，可引入可解

释强化学习与可解释群智能，使导航策略的决策过程

透明化，以便应用于更高安全级别的场景；第三，可

在真实复杂环境如户外无人配送、矿山勘探等场景进

行验证，进一步提升算法的鲁棒性与泛化能力。

4  结论

本研究围绕移动机器人在复杂动态环境中的自主

导航问题，构建了融合强化学习与群智能算法的协同

优化框架，通过全局搜索与局部学习的深度耦合，实

现了导航策略在全局最优性、局部适应性与动态鲁棒

性上的综合提升。研究结果表明，群智能算法在训练

初期提供的参数初始化与全局参考路径显著改善了强

化学习在稀疏奖励环境中的探索效率，使策略收敛更

稳定；强化学习则通过持续的状态价值反馈优化群智

能搜索空间，使全局路径逐步向高价值区域收敛，从

而形成双向正反馈机制。在实际测试中，融合方法在

路径长度、规划时间、避障成功率与策略稳定性等指

标上均优于单一算法与串行融合方法，特别是在动态

障碍场景中展现出更强的实时响应能力和策略鲁棒性。

总体而言，该融合框架有效解决了传统群智能算法实

时性不足与强化学习容易陷入局部最优的缺陷，为移

动机器人在工业生产、智能物流与复杂作业场景中的

自主导航提供了一种可扩展、高性能的技术路径。未

来可进一步扩展融合算法的可解释性、轻量化设计及

跨场景迁移能力，以推动其在更大规模的真实应用中

落地。
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