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基于强化学习的医院运输机器人自主避障研究
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摘　要：针对医院室内运输场景中人员密集、环境动态变化、障碍物类型复杂等问题，传统运输机器人避障技术存在适应性差、

决策滞后等局限。本文提出一种基于改进深度 Q 网络（DQN）的医院运输机器人自主避障方法，通过构建融合医院场景

特征的强化学习框架，优化状态空间、动作空间与奖励函数，实现机器人在复杂环境下的实时避障决策。首先，基于医院

实地调研数据与 ROS 搭建高保真场景仿真平台；其次，引入动态权重因子改进 DQN 算法，提升模型对突发障碍物的响应

速度；最后，通过仿真测试与实地实验验证算法性能。结果表明，该方法在医院常见场景下的避障成功率达 96.7%，平均

避障决策时间缩短至 0.19s，优于传统 A * 算法与基础 DQN 算法，可为医院运输机器人的智能化应用提供技术支撑。
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前言

随着智慧医疗的快速发展，医院运输机器人作为医疗

物资流转的核心设备，已广泛应用于药品配送、标本转运、

器械运输等场景。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，因此需要提高机器人在医

院物流的运营效率 [1]。医院环境的特殊性是避障技术的核心

挑战：一方面，人员流动具有随机性（如患者突然横穿通道、

医护人员推车快速通行）；另一方面，环境存在动态障碍物

（如临时摆放的医疗设备、清洁车作业），且部分通道狭窄

（如走廊宽度仅 1.2-1.5m），对机器人的实时决策能力及自

动化程度提出极高要求 [2]。传统避障技术难以适配医院场景

需求，基于红外、超声波传感器的方法易受光线、电磁干扰，

在人群密集区域误判率超 20%[2]；基于预设地图的路径规划

算法（如 A*、Dijkstra）面对突发障碍物时需重新规划路径，

决策滞后时间达 0.5-1s [3]；现有强化学习应用多聚焦于工业

或家居场景，未考虑医院的医疗优先级（如急救推车需优先

避让）与环境动态特征，适配性不足。

在移动机器人避障领域，宋海荦 [4] 提出多模态 DRL 避

障方法，采用了一种双线性融合模块能够充分捕获不同模态

数据间的互补信息从而提升避障性能，在一定程度上提升了移

动机器人的避障性能。鲁志等 [5] 提出了一种融合改进 A* 算法

与 DWA 算法，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。曾俊杰等 [6] 提出一种基于内在动机强化学习方法，

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

权重计算其综合奖赏值，将此奖赏值作为强化学习算法奖励机

制，通过不断学习和训练实现运输机器人自主避障。DeepMind

团 队 的 Mnih 等 [7] 提 出 了 深 度 Q 学 习 算 法（Deep Q-learning 

Network, DQN），使用卷积神经网络处理高维信息输入，使用

全连接层拟合状态价值函数，并提出了经验回放池技术，提

高了数据的利用效率，使用目标网络技术稳定训练过程，使

得基于值函数的深度强化学习逐渐成为研究热点，并且许多

优质改进算法被提出，从改善值函数的过估计问题、改进采样

方式和利用值函数的分布等多方面改进了 DQN[8-10]。综上，可

针基于强化学习算法对环境动态性、医疗优先级等特征进行

专项优化，形成适配医院场景的避障方案。

1 医院运输机器人避障系统总体设计

本文设计的自主避障系统采用 “感知 - 决策 - 执行” 

三层架构，如图 1 所示。

图 1  避障系统总体构架
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1.1 感知层

激光雷达：采集 10m 范围内障碍物距离与轮廓数据，

扫描频率 25Hz，精度 ±5mm；

高清摄像头：识别障碍物类型（如人、推车、设备），

帧率 30fps；

红外传感器：辅助检测近距离障碍物（0.1-0.8m），避

免激光雷达盲区遗漏。

传感器数据经 ROS 节点融合后，输出 “障碍物位置 -

类型 - 移动速度” 的结构化信息，为决策层提供输入。

1.2 决策层

核心为改进 DQN 强化学习模型，接收感知层数据后，

完成障碍物优先级排序、避障路径规划与动作决策，输出 “前

进 / 后退 / 转向角度 / 速度” 指令。

1.3 执行层

由轮式驱动模块（两个直流电机 + 差速控制）与运动

控制器（STM32F407）组成，接收决策层指令后驱动机器人

执行动作，并通过编码器实时反馈运动状态，形成闭环控制。

2 医院场景特征建模

为提升算法适配性，需先明确医院运输场景的核心特

征，模拟选取 3 家医院，采集早高峰、午间、晚间三个时段

数据，提炼关键特征如表 1：

表 1  医院运输场景特征

特征类型 具体表现 对避障的影响

人员流动 医护人员推速度 0.8-1.2m/s，患者步行速度 0.4-0.6m/s，突发横穿概率 15% 需区分人员类型，优先避让快速移动目标

障碍物类型 静态障碍（病床、器械柜）占比 60%，动态障碍（清洁车、急救推车）占比 
40% 动态障碍需实时跟踪，急救推车优先级最高

空间约束 走廊宽度 1.2-1.5m，电梯口、护士站区域拥堵概率 30% 路径规划需预留 0.3m 安全距离，避免拥堵

环境干扰 电磁设备（MRI、CT 等）导致局部传感器信号衰减，光亮度变化范围 50-800lux 需增强数据抗干扰能力，避免误判

基于上述特征，构建医院场景的状态空间模型，将“机

器人位置、障碍物信息、环境干扰系数”作为核心状态变量，

确保算法能精准捕捉环境动态变化。

3 基于改进 DQN 的避障算法设计

3.1 传统 DQN 算法原理

DQN（Deep Q-Network）通过深度神经网络近似 Q 函

数，利用经验回放（Experience Replay）与目标网络（Target 

Network）解决传统 Q-learning 算法在高维状态空间下的收

敛性问题 [8]。其核心公式为：

Q(s,a) ← Q(s,a)+α[r+γmaxa’Q’(s’,a’)-Q(s,a)]   (1) 

式中：s 为当前状态，a 为执行动作，r 为奖励值，γ

为折扣因子，α 为学习率，Q′为目标网络输出。

但传统 DQN 在医院场景中存在局限：一是奖励函数未

考虑障碍物优先级，对急救推车与普通人员无差别处理；二

是状态空间未纳入环境动态特征，导致模型对突发障碍响应

滞后。

3.2 DQN 改进算法

3.2.1 状态空间优化

扩展传统 DQN 的状态向量，构建包含医院场景特征的

高维状态空间：

S = [xrobot, yrobot, θrobot, vrobot, {xi, yi, vi, ti, pi}i=1..n},δ] (2) 

式中：xrobot, yrobot, θrobot, vrobot：机器人的位置、航

向角与速度；xi, yi, vi, ti, pi：第 i 个障碍物的位置、速度、

类型（ti=1 为人员，ti=2 为推车，ti=3 为设备）与优先级（pi=3

为急救推车，pi=2 为医护推车，pi=1 为普通障碍）；δ：

环境干扰系数（0-1，值越大表示干扰越强）。通过状态空

间扩展，模型可精准识别障碍物类型与优先级，提升决策针

对性。

3.2.2 奖励函数设计

为引导机器人优先避让高优先级障碍、避免碰撞与拥

堵，设计多维度奖励函数：

r = rcollision+rpriority+refficiency+rsafety​            (3) 

碰撞惩罚（rcollision）：若发生碰撞， rcollision=-100；

未碰撞则为 0；

优 先 级 奖 励（rpriority）： 避 让 高 优 先 级 障 碍 时，

rpriority= pi*5；未避让则为 -pi*3；

效率奖励（refficiency）：若机器人沿目标方向移动，

refficiency= vrobot* 0.1；偏离方向则为 -0.5；

安全奖励（rsafety）：若与障碍物距离 > 0.3m 安全阈值，

rsafety=2；否则为 -1。
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通过多维度奖励机制，模型可在 “安全”与 “效率”

之间实现平衡，符合医院运输需求。

3.2.3 动态权重因子引入

针对医院环境动态变化的特点，在 Q 函数更新中引入

动态权重因子 ω，根据障碍物移动速度与环境干扰系数调

整学习率：

ω=0.5+0.3×max(vi)+0.2×δ                (4)

αdynamic=α*ω                         (5) 

当环境中存在快速移动障碍（如急救推车）或干扰较

强时，ω 增大，αdynamic 提升，加快模型学习速度，缩短

决策滞后时间。 

3.3 算法训练流程

改进 DQN 算法的训练流程如图 2 所示，具体步骤如下。

图 2  改进 DQN 算法训练流程

 1. 初始化经验回放池（容量 10000）、主网络（Q-Network）

与目标网络（Target Q-Network），设置学习率 α=0.001，

折扣因子 γ=0.9；2. 基于 ROS 搭建医院场景仿真环境（包

含走廊、电梯口、仓库、护士站等典型区域），随机生成障

碍物；3. 机器人在仿真环境中执行动作，采集状态 s、动作

a、奖励 r、下一状态 s’，存入经验回放池； 4. 当经验回放

池数据量达 1000 时，随机抽取 32 条样本进行训练，更新主

网络参数；5. 每训练 100 步，将主网络参数复制到目标网络，

保证目标网络稳定性；6. 重复步骤 2-5，直至模型收敛（Q

值波动范围 <5%）。

4 结果分析

4.1 仿真实验环境

基于 ROS Noetic 与 Gazebo 11 搭建医院场景仿真平台，

场景包含：

核心区域：长 50m、宽 1.5m 的走廊，2 个护士站（面

积 10m2），3 部电梯口；

障碍物设置：随机生成 10-20 个动态障碍物（人员、推车）

与 5-8 个静态障碍物（器械柜）；

性能指标：避障成功率、平均决策时间、路径偏差率（实

际路径与目标路径的夹角均值）。

4.2 不同算法避障仿真实验结果

选取 2 类典型算法作为对比：

传统路径规划算法：A * 算法（医院场景常用算法）；

强化学习算法：标准 DQN 算法（未优化医院场景特征）。

表 2  不同算法下避障仿真实验数据

算法 避障成功率（%） 平均决策时间（s） 路径偏差率（°）

A * 算法 82.5 0.68 12.3

标准 DQN 90.2 0.35 8.7

改进 DQN 96.7 0.19 3.5

由表 2 可知，本文改进 DQN 算法的避障成功率较 A *

算法提升 15.8 个百分点，平均决策时间缩短 82.4%，路径

偏差率降低 8.8%，表明算法在动态环境下的适应性与决策

效率显著优于传统方法。

4.3 消融实验结果

为验证各改进模块的有效性，设计消融实验（基于仿

真环境），结果如表 3 所示。
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表 3  消融实验数据

实验组 改进模块 避障成功率（%） 平均决策时间（s）

1 无改进（标准 DQN） 90.2 0.35

2 仅优化状态空间 93.5 0.32

3 仅设计奖励函数 94.1 0.31

4 仅引入动态权重 92.8 0.2

5 全改进（本文算法） 96.7 0.19

5 结论

（1）本文提出的基于改进 DQN 的医院运输机器人自

主避障算法，通过优化状态空间、设计多维度奖励函数、引

入动态权重因子，有效优化了医院场景中障碍物动态变化、

优先级差异等问题，在测试中表现出良好性能。

（2） 实 验 结 果 表 明， 改 进 算 法 的 避 障 成 功 率 达

96.7%，平均决策时间 <0.2s，优于传统 A* 算法与标准 DQN

算法，可满足医院运输机器人的实际运行需求。
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