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摘要：现有的机器人避障方法多依赖于预设规则或外部奖励信号，难以适应煤矿井下复杂多变的环境。为实

现煤矿井下运输机器人自主高效避障，提出了一种基于内在动机强化学习（IM−RL）算法的机器人自主避障方

法。煤矿井下运输机器人通过视觉传感器感知外界环境信息，利用基于好奇心的内在动机取向函数计算判别外

界环境属性的内部奖赏值，利用外部动机奖励函数计算其动作属性的外部奖赏值，结合内在动机取向函数的奖励

权重和外部动机奖励函数的奖励权重，计算运输机器人执行动作前后状态的综合奖赏值，形成强化学习算法奖励

机制，通过深度置信网络对其状态进行训练和学习，激励运输机器人主动探索未知环境，同时利用自身记忆机制

存储知识和经验，通过不断学习训练实现自主避障。在静态环境、动态环境和煤矿井下实际环境中分别进行运输

机器人自主避障实验，结果表明：基于 IM−RL 算法的机器人自主避障路径和搜索时间较短，具有较强的泛化性和

鲁棒性。
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Abstract: Existing robot obstacle avoidance methods mostly rely on preset rules or external reward signals,
making  it  difficult  to  adapt  to  the  complex  and  variable  underground  environment  in  coal  mines.  To  achieve
autonomous and efficient obstacle avoidance for underground coal mine transport robots, an autonomous obstacle
avoidance  method  for  underground  coal  mine  transport  robot  based  on  Intrinsic  Motivation  Reinforcement
Learning  (IM-RL)  algorithm  was  proposed.  The  underground  coal  mine  transport  robot  perceived  external
environmental  information  through  visual  sensors,  calculated  internal  reward  values  for  identifying  external
environmental attributes using a curiosity-driven intrinsic motivation orientation function, and computed external
reward  values  for  its  action  attributes  using  an  external  motivation  reward  function.  By  combining  the  reward 
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weights of the intrinsic motivation orientation function and the external motivation reward function, it calculated a
comprehensive reward value based on the robot's state before and after performing an action, forming the reward
mechanism of the reinforcement learning algorithm. The robot's state was trained through a deep belief network,
which  encouraged  the  transport  robot  to  actively  explore  unknown  environments.  Meanwhile,  it  used  its  own
memory  mechanism  to  store  knowledge  and  experience,  achieving  autonomous  obstacle  avoidance  through
continuous  learning  and  training.  Autonomous  obstacle  avoidance  experiments  for  the  transport  robot  were
conducted  in  static  environments,  dynamic  environments,  and actual  underground coal  mine  environments.  The
results  showed  that  robots  using  the  IM-RL  algorithm  achieved  the  short  obstacle  avoidance  paths  and  search
times, demonstrating strong generalization and robustness.

Key words: intrinsic  motivation;  reinforcement  learning;  transport  robot;  autonomous  obstacle  avoidance;
path planning
 

0　引言

煤矿井下运输机器人通常用于矸石、煤炭、设备

和材料的运输。然而，运输机器人需要频繁穿梭于

狭窄且障碍物繁多的巷道和综采工作面中，多数运

输机器人不具备智能自主避障功能，躲避障碍物需

依赖人工操作[1]，增加了工作人员劳动强度，若操作

不当会导致翻车事故，存在一定的安全隐患。因此，

研究具有自主避障功能的井下运输机器人对提高煤

矿生产运输效率具有重要意义。

近年来，众多学者对机器人避障技术进行了研

究。曹现刚等[2]采用人工势场法改进快速随机扩展

树算法，在此基础上提出了一种煤矸分拣机器人避

障轨迹规划方法，设计了一种环境敏感型目标偏置

策略来提升机器人路径局部特性。金将等[3]针对蚁

群算法应用于路径规划时存在的盲目搜索、路径平

滑性差等缺点，提出了一种改进的蚁群算法，以提高

搜索效果。张彪等[4]提出了一种改进的动态寻优蚁

群算法，实时评估和调整机器人路径，实现即时动态

避障功能。王欣等[5]建立机器人动力学模型，提出

了一种判断转弯方向和转弯角度的策略，使得救灾

机器人能够在井下实现自主避障。机器学习和人工

智能的飞速发展，加速了其在煤矿机器人中的应

用[6]。巩固等[7]提出了基于运动视频的光流场目标

视觉识别方法，可识别煤矿井下环境目标。李芳威

等 [8]通过时间弹性带（Time Elastic Band，TEB）算法

进行局部路径规划。张立亚等[9]基于红外摄像仪与

激光雷达多源传感融合技术，提出了一种基于子图

像分割映射点云空间的机器人避障算法，具有较高

的避障效率。宋秦中等[10]提出了一种基于卷积神经

网络（Convolutional Neural Network，CNN）的井下无

人驾驶无轨胶轮车运动避障控制算法。郭爱军

等[11]提出了动态环境下的避障方法，实现了井下矿

车的动态自主避障和安全行驶。张可琨等[12]利用障

碍物评价子函数改进动态窗口 （Dynamic  Window
Approach，DWA）算法，有效提升了搬运机器人动态

避障能力。Yang Hongxia等[13]提出了一种改进 A*算

法与增强型 DWA算法相结合的机器人避障方案，对

搜索点选择策略和代价函数进行优化，提升了机器

人避障效率。Xu Zhenyang等[14]提出了一种基于改

进 A*算法与 DWA算法的移动机器人自主导航算

法，采用 DWA算法将移动机器人的驱动直接限制在

速度空间内，同时与环境动态交互以实时调整机器

人运动轨迹，实现了基于全局最优的未知障碍物规

避。彭继国等[15]提出了一种基于模糊控制的井下机

器人智能视觉避障方法，通过模糊控制算法计算机

器人的转向角度和加速度，实现井下机器人智能避

障。王利民等 [16]提出了一种融合改进 A*算法与

DWA算法的煤矿机器人路径规划方法，将改进 A*算

法 规 划 出 的 路 径 节 点 依 次 作 为 局 部 路 径 规 划

DWA的局部目标点，从而缩短路径长度，并通过调

整 DWA代价函数中的权值比例来提升避障性能。

鲁 志 等 [17]提 出 了 一 种 基 于 改 进 A*算 法 与 改 进

DWA算法的机器人动态避障方法，该方法在 A*算法

中引入全局障碍物占比，在 DWA算法中加入目标点

代价子函数，从而实现移动机器人的动态避障。

现有的机器人避障方法多依赖于预设规则或外

部奖励信号，难以适应井下复杂多变的动态环境。

本文提出一种基于内在动机强化学习 （Intrinsic
Motivation Reinforcement Learning，IM−RL）算法的煤

矿井下运输机器人自主避障方法。煤矿井下运输机

器人通过视觉传感器感知外界环境信息，利用基于

好奇心[18-19]的内在动机取向函数[20]计算其判断外界

环境物体属性的内部奖赏值，利用外部动机奖励函

数计算其动作属性的外部奖赏值，结合内在动机取

向函数的奖励权重和外部动机奖励函数的奖励权重
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计算其综合奖赏值，将此奖赏值作为强化学习算法[21]

奖励机制，通过深度置信网络对运输机器人状态进

行训练和学习，激励运输机器人主动探索未知环境，

使其向自身的记忆机制中存储知识和经验，通过不

断学习和训练实现井下运输机器人自主避障。 

1　IM−RL 算法

IM−RL算法利用一个七元组模型〈A，S，V（i），
H，R（si，ai），Q（si，ai），p（si，ai）〉进行序列化描述，其

中各元素具体含义如下。

1）  A：运输机器人动作集合。A={ai|i=1，2， ···，
ma}，其中 ai 为运输机器人第 i个动作，以当前机器人

碰到或避开障碍物的动作、接近或远离目标点的动

作等来描述，ma 为运输机器人所有动作的数量。

2）  S：运输机器人状态集合。 S={si|i=1， 2， ···，
ms}，其中 si 为运输机器人第 i个动作对应的第 i个
状态，以当前机器人与障碍物的距离、当前机器人与

目标点的距离等来描述，ms 为运输机器人所有状态

的数量。

3） V（i）：评价函数。

V (i) =maxU∗ (si,ai) （1）

式中 U *（si，ai）为运输机器人在状态 si 时执行动作

ai 后对动作的评价。

4）  H：内在动机取向函数。取向函数用于引导

运输机器人在环境中的学习方向，运输机器人根据

环境中前后位置的取向函数变化对不稳定空间中的

内部奖赏值进行更新。一般情况下，当运输机器人

靠近障碍物时，内部奖赏值较低；当运输机器人靠近

目标点时，内部奖赏值较高。

H =
1− exp(−λV (i))
1+ exp(−λV (i))

（2）

式中 λ为内在动机取向函数的修饰参数，0＜λ≤1。
5） R（si，ai）：综合奖赏值，即运输机器人在状态

si 时执行动作 ai 转移到下一状态 si+1 后所得到的综

合奖赏值。

R (si,ai) = ξH+ηrex = ξ
1− exp(−λV (i))
1+ exp(−λV (i))

+ηrex （3）

式中：ξ为内在动机取向函数的奖励权重；η为外部

动机奖励函数的奖励权重，ξ+η=1；rex 为外部动机奖

励函数。

6） Q（si，ai）：值函数。

将外部动机奖励函数 rex 分为 2个部分：

rex = rex-obs+ rex-goal （4）

式中：rex-obs 为运输机器人相对障碍物的运动方向、

距离和位置所产生的奖励（rex-obs=−0.5，接近障碍

物 ； rex-obs=+0.5，远离障碍物 ； rex-obs=0，其他运动 ） ；

rex-goal 为运输机器人相对目标点的运动方向、距离

和位置所产生的奖励 （rex-goal=−0.5，远离目标点 ；

rex-goal=+0.5，接近目标点；rex-goal=0，其他运动）。

则 IM−RL算法的值函数迭代公式为

Q (si+1,ai+1) =Q (si,ai)+ κ
[(
ξ

1− exp(−λV (i))
1+ exp(−λV (i))

+ηrex

)
+

γQ (si+1,ai+1)−Q (si,ai)
]

（5）

式中：κ为学习因子；γ为折扣因子。

7）  p（si，ai）：运输机器人在状态 si 时执行动作

ai 后的适应率。 

2　基于 IM−RL 算法的煤矿井下运输机器人自主避

障流程

基于 IM−RL算法的煤矿井下运输机器人自主避

障流程如图 1所示，具体步骤如下。
 
 

开始

初始化运动机器人状态，
随机选取学习因子κ和折扣因子γ,

选取奖励权重ξ和η

感知外界环境

IM−RL算法训练

机器人发生碰撞?

机器人到达目标点?获取新状态si+1

运输机器人选择动作

结束

反馈外部奖赏值
和内部奖赏值

N

N

Y

Y

图 1    基于 IM−RL算法的井下运输机器人自主避障流程

Fig. 1    Autonomous obstacle avoidance process of underground

transport robot based on IM-RL algorithm
 

Step 1：初始化当前运输机器人状态，随机选取

学习因子 κ和折扣因子 γ，同时根据运输机器人工作

环境选择恰当的内在动机取向函数的奖励权重 ξ和
外部动机奖励函数的奖励权重 η。

Step 2：运输机器人通过视觉传感器感知外界环

境信息，随机获取运输机器人当前状态信息。

Step 3：根据强化学习马尔可夫决策过程（Markov
Decision Process，MDP）迭代公式计算当前可能执行
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的动作的奖赏值，运输机器人根据当前奖赏值选择

合适的动作 ai。
Step 4：执行动作 ai 后，运输机器人得到全新状

态 si+1，并随着下一状态的学习，通过内在动机取向

函数计算其判断外界环境物体属性的内部奖赏值，

利用外部动机奖励函数计算其动作属性的外部奖赏

值。若机器人在训练过程中发生碰撞，则返回一定

范围的初始状态重新开始训练。

Step 5：根据不同的奖励权重、内部奖赏值和外

部奖赏值计算综合奖赏值，形成强化学习算法奖励

机制，通过外界环境反馈到深度置信网络进行下一

步训练。

Step  6：重复 Step  2至 Step  5，直到完成自主

学习。 

3　机器人自主避障仿真实验
 

3.1　静态环境下机器人自主避障仿真实验 

3.1.1　实验环境和评价指标

创建尺寸为 36 m×36 m的仿真实验环境地图，如

图 2所示，图中黑色区域表示实验环境中不可触及

的障碍物区域，白色方格区域表示煤矿运输机器人

可自由行走的无障碍区域。实验硬件配置为 13th
Gen  Intel（R）   Core（TM）   i9−13900K  3.00  GHz处理

器、12 GiB的 NVIDIA RTX A2000 GPU、Windows10
操作系统，开发环境为 Matlab。实验采用运输机器

人 避 障 路 径 距 离 和 到 达 目 标 点 的 搜 索 时 间 对

IM−RL算法进行性能评估。
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图 2    实验环境地图

Fig. 2    Experimental environment map
  

3.1.2　不同奖励权重下机器人静态避障仿真实验

为获得 IM−RL算法的内在动机取向函数的奖励

权重 ξ和外部动机奖励函数的奖励权重 η，进行机器

人静态避障仿真实验，避障路径如图 3所示，数据见

表 1。可看出，当 ξ=0.95，η=0.05时，外部奖励权重较

低，机器人识别外部环境障碍物和目标点的能力相

对较弱，在搜寻目标位置时出现识别准确度低的情

况；当 ξ=0.85，η=0.15时，外部奖励权重较高，机器人

识别外部环境障碍物和目标点的能力相对较强，导

致机器人远距离躲避障碍物，进而出现冗余路径。

当 ξ=0.9，η=0.1时，机器人避障路径最优。
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图 3    不同奖励权重下机器人静态避障路径

Fig. 3    Static obstacle avoidance paths of robot under different

reward weights
 
 
 

表 1    不同奖励权重下机器人静态避障仿真数据

Table 1    Simulation data of robot static obstacle avoidance under

different reward weights

奖励权重 路径距离/m 搜索时间/s

ξ=0.95，η=0.05 76.59 —

ξ=0.85，η=0.15 73.53 6.56

ξ=0.90，η=0.10 56.70 5.68
  

3.1.3　不同算法下机器人静态避障仿真实验

IM−RL算法、CNN算法、混合 A*算法和改进

A*−DWA算法下机器人静态避障仿真结果见表 2。
可看出在静态环境中，与 CNN算法、混合 A*算法和

改进 A*−DWA算法相比，IM−RL算法的避障路径距

离分别缩短了 4.26%，3.16%和 1.73%，搜索时间分别

缩短了 80.70%，63.33%和 46.57%，IM−RL算法的效

率更高。 

 

表 2    不同算法下机器人静态避障仿真实验数据

Table 2    Simulation experiment data of robot static obstacle
avoidance under different algorithms

算法 路径距离/m 搜索时间/s

CNN 59.22 29.42

混合A* 58.55 15.49

改进A*−DWA 57.70 10.63

IM−RL  56.70 5.68
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3.2　动态环境下机器人自主避障仿真实验 

3.2.1　不同奖励权重下机器人动态避障仿真实验

在静态障碍物仿真环境的基础上增加 0.4 m×
0.4 m的正方形作为动态未知障碍物，其他参数不

变。 IM−RL算法的内在动机取向函数的奖励权重

ξ和外部动机奖励函数的奖励权重 η取值不同时，机

器人动态避障路径如图 4所示，数据见表 3。可看

出，当 ξ=0.95，η=0.05时，外部奖励权重较低，机器人

识别外部环境障碍物和目标点的能力相对较弱，在

搜寻目标位置时出现识别准确度低的情况 ；当

ξ=0.85，η=0.15时，外部奖励权重较高，机器人识别外

部环境障碍物和目标点的能力相对较强，导致机器

人远距离躲避障碍物，进而出现冗余路径。当 ξ=
0.9，η=0.1时，机器人避障路径最优。
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图 4    不同奖励权重下机器人动态避障路径

Fig. 4    Dynamic obstacle avoidance paths of robot under different

reward weights
 
 
 

表 3    不同奖励权重下机器人动态避障仿真实验数据

Table 3    Simulation experiment data of robot dynamic obstacle

avoidance under different reward weights

奖励权重 路径距离/m 搜索时间/s

ξ=0.95，η=0.05 76.44 13.43

ξ=0.85，η=0.15 82.21 12.39

ξ=0.90，η=0.10 58.28 9.12
  

3.2.2　不同算法下机器人动态避障仿真实验

IM−RL算法、CNN算法、混合 A*算法和改进

A*−DWA算法下机器人动态避障路径如图 5所示，

数据见表 4。可看出在存在未知障碍物的动态环境

中，与 CNN算法、混合 A*算法和改进 A*−DWA算法

相比 ， IM−RL算法的避障路径距离分别缩短了

23.32%， 18.99%和 12.98%，搜索时间分别缩短了

75.06%，72.51%和 70.83%； IM−RL算法下机器人能

实时、有效避开动态障碍物，表明 IM−RL算法具有

较高的鲁棒性。
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图 5    不同算法下机器人动态避障路径

Fig. 5    Dynamic obstacle avoidance paths of robot under

different algorithms
 
 
 

表 4    不同算法下机器人动态避障仿真实验数据

Table 4    Simulation experiment data of robot dynamic obstacle

avoidance under different algorithms

算法 路径距离/m 搜索时间/s

CNN 76.00 36.57

混合A* 71.94 33.18

改进A*−DWA 66.97 31.26

IM−RL  58.28 9.12
  

4　煤矿井下环境中机器人自主避障实验

由于煤矿井下环境黑暗，在机器人前端安装

2个 LED补光灯进行照明。在煤矿井下环境中，IM−

RL算法、CNN算法、混合 A*算法和改进 A*−DWA

算法下机器人避障路径如图 6所示，数据见表 5。可

看出在煤矿井下环境中出现未知障碍物时， IM−

RL算法和改进 A*−DWA算法能够实现实时避障；

而 CNN算法和混合 A*算法会出现与障碍物碰撞

的情况；改进 A*−DWA算法虽然能够实时避开障

碍物顺利达到目标点，但其路径较长，影响运输效

率；与 CNN算法、混合 A*算法和改进 A*−DWA算法

相比 ， IM−RL算法的避障路径距离分别缩短了

9.41%， 8.17%和 14.49%， 搜 索 时 间 分 别 缩 短 了

79.65%，78.58%和 76.43%； IM−RL算法下机器人能

实时、有效避开未知障碍物，表明 IM−RL算法泛化

性能好。 

2025 年第 6 期 赵克宝等： 基于内在动机强化学习算法的煤矿井下运输机器人自主避障 •  85  •



5　结论

1） 运输机器人利用视觉传感器感知外界环境信

息，利用基于好奇心的内在动机取向函数计算运输

机器人判断外界环境物体属性的内部奖赏值，结合

运输机器人动作属性的外部奖赏值和奖励权重，计

算运输机器人的综合奖赏值，激励运输机器人主动

探索未知环境，使其向自身的记忆机制中存储知识

和经验，通过不断的学习训练实现井下运输机器人

自主避障。

2） 静态环境和动态环境下运输机器人自主避障

仿真实验结果表明，当 IM−RL算法的内在动机取向

函数的奖励权重 ξ=0.90、外部动机奖励函数的奖励

权重 η=0.10时，运输机器人避障路径和搜索时间均

达到最优。

3） 在静态环境、存在未知障碍物动态环境和煤

矿井下环境中，IM−RL算法具有较高的鲁棒性、泛

化性和实时性，自主避障效果优于 CNN算法、混合

A*算法和改进 A*−DWA算法。
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