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受限密集环境下基于对比学习和强化学习的机器人导航方法①
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(浙江工业大学信息工程学院　 杭州 310023)

摘　 要　 动态环境下的机器人导航是一个重要且具有挑战性的任务。 针对机器人在受限

密集环境下的导航任务,本文提出了一种基于深度强化学习(DRL)和对比学习结合的机

器人导航方法。 首先通过轨迹向量化方法来获取机器人和行人的历史信息,并设计了一

个子图网络对其进行聚合,从而提高机器人对未来场景的预测能力。 其次通过图神经网

络(GNN)提取智能体(机器人、行人)之间的交互信息,赋予机器人预测行人意图的能力。
最后在强化学习的基础上融入对比学习,并基于随机性策略强化学习算法性质提出了一

种正样本增强方法,从而赋予机器人判断场景中其余位置安全性的能力以及找到更多可

行路径的能力,提高其在复杂环境中的导航成功率。 仿真实验验证了本文方法在受限密

集环境中比现有的方法具有更好的性能。
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　 　 随着人工智能和机器人学的发展,机器人逐渐

从一个孤立的工作空间走向与人类共享的工作空

间,如商场中的导航机器人[1]、校园中的快递运输

机器人等。 尽管许多研究者针对机器人在动态环境

下的导航任务提出了各种解决方法[2-3],但依然存

在困难和挑战。 一方面,人类的行为由于受到自身

意图、外在环境和社会规则的影响而具有复杂

性[4];另一方面,机器人和人类之间没有明确的通

信方式。
早期在机器人导航领域的研究将障碍物建模成

静态模型[5] 或者简单动态模型[6-7],这与人类具有

复杂的行为模式相互矛盾。 传统的机器人导航方法

分为基于反应的导航方法和基于轨迹的导航方

法[8]。 基于反应的方法使用几何或者物理法则规

避碰撞,例如互利速度障碍算法[9]。 这类方法可以

根据当前场景中的状态快速做出反应,但是缺乏对

未来的预测。 基于轨迹的方法在路径规划之前进行

一个长时间的轨迹预测从而解决了上述问题[10-12]。

然而轨迹预测和路径规划的解耦可能会导致机器人

出现冻结现象[13]。 因为行人的轨迹预测可能会分

布在整个空间中,从而导致机器人没有可行路径[14]。
为了同时解决上述 2 种方法存在的问题,机器

人需要实时做出决策的同时考虑各个智能体(机器

人和行人)之间的交互信息。 针对交互建模的研

究,文献[15-17]采用了手工建模的方式对交互进行

建模。 这类方法能够很好地模拟出当前场景下各个

智能体之间交互信息,但是其移植性较差且非常耗

时。 文献[18,19]基于模仿学习从人类数据集中学

习各个智能体的交互关系。 这类方法所获得交互模

型具有很好的通用性,但是其性能取决于数据集的

质量好坏和规模大小。
除此之外,基于模仿学习的机器人导航方法直

接从原始二维雷达数据[20] 或者原始深度图像[21] 中

学习交互模型或者导航策略,尽管其能够直接处理

场景中数量不确定的行人,但是受环境因素较大。
近年来,深度强化学习(deep reinforcement learn-
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ing,DRL)被成功用于很多不同的领域。 在机器人导

航领域,DRL 已经使机器人成功学习到包含各个智

能体之间交互和合作的有效策略[22-23]。 基于 DRL
的机器人导航方法可以直接从原始数据[24-25] 或者

从多个传感器中提取出的状态表征中[26-27] 学习导

航策略。 尽管原始数据方法可以直接处理场景中数

量不定的智能体,但是无法获得包含行人意图和交

互更高级别的状态表征。
为了处理状态表征方法中数量不定的智能体,

文献[28]引入了长短期记忆( long short-term memo-
ry,LSTM)递归神经网络模块并且将行人的状态按

照和机器人距离的远近依次输入。 然而这种输入方

式并不适用于所有场景,比如机器人和行人相距很

近但相反方向的运动。 相比于 LSTM 只能获得单向

交互信息,文献[29]提出的单智能体强化学习(sin-
gle agent reinforeement learning,SARL)算法使用了

局部地图和自注意力模块对行人进行编码和捕捉机

器人、行人之间的双向交互。 文献[30]引入动态局

部目标设置机制和基于地图的安全行动空间改进了

原有的 SARL 算法,并解决了局部地图范围限制问

题。 在此之后,文献[23]提出的关系图学习( rela-
tional graph learning, RGL) 算法通过图神经网络

(graph neural networks,GNN)提取所有智能体之间

(包括行人和行人之间)的交互信息,并引入一个神

经网络对行人运动模型进行建模。
然而上述方法中只有少部分考虑了和交互信息

同样重要的历史信息。 历史信息能够提高机器人对

未来场景的预测能力从而提高导航任务的成功率。
并且尽管这些方法在密集环境下也取得了良好的结

果,但是其机器人并没有受到环境范围限制,即机器

人在导航过程可以出现越界状态,这和实际场景存

在一定差距。
针对机器人在受限密集环境中的导航问题,本

文提出了一种基于深度强化学习和对比学习结合的

机器人导航方法。 为了获取历史信息,本文通过轨

迹向量化方法并设计子图神经网络对其进行聚合,
然后通过图神经网络对交互进行建模。 除此之外,
在深度强化学习的基础上融入对比学习。 由于对比

学习中正样本和负样本的存在,使机器人知道场景

中哪些位置是可行点以及哪些位置是不可行点,从
而降低了机器人导航任务中的碰撞率。 本文基于随

机性策略强化学习算法性质,提出了一个正样本增

强方法,其目的是让机器人能够学到更多可行方案,
从而在受限密集环境中能够找到一条成功路径。

1　 问题描述

在一个二维平面中,机器人从起点导航到终点,
同时需要避开 N 个互不通信的行人,如图 1 所示,
该问题符合马尔可夫性质。 第 i 个智能体在 t 时刻

的可观状态包括位置 P i
t = [pi

x,t, pi
y,t]、 速度 Vi

t =

[vix,t, viy,t] 以及半径 ri, 不可观状态 Shid,i 包括终点

位置 P i
g 和最大速度 Vi

pref。Shis
i,t 表示第 i 个智能体以时

间 t 为结尾的历史状态,其由可观状态构成。 Shis
H,t =

[Shis
1,t,Shis

2,t,…,Shis
n,t] 表示 n 个行人在 t 时刻的历史状

态集合。 i = 0 代表机器人,为了便捷性,下文通常省

略。

图 1　 机器人导航示意图

整个决策过程为:在每个时刻 t, 机器人首先观

察到状态 S jn
t = [Shis

t ,Shis
H,t,Shid]; 然后根据该状态以

及当前策略 π 计算出动作 at = [vx, vy] 并执行;最

后从环境中得到奖励 R(S jn
t ,at), 状态变为下一时

刻状态 S jn
t +1。

本文中强化学习算法采用软演员-评论家( soft
actor-critic,SAC)算法[31]。 强化学习奖励[29] 设置如

式(1)所示。

R(S jn
t ,at) =

2 若 P t = Pg

- 0. 4 若 dmin < R 或出界

dmin - 0. 2 若 dmin < 0. 2 + R

it 其他

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(1)
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其中, dmin 表示机器人和所有行人之间的最短距离;

R = r + ri 表示机器人和行人半径和;0. 2 m 表示行

人不舒适距离; it 是鼓励机器人朝终点移动的步进

奖励,其定义如式(2)所示。
it = 1. 6 × (‖P t - Pg‖ - ‖P t +1 - Pg‖)

(2)

2　 方 法

本文所提方法的目标是提高机器人在受限密集

环境下的导航性能。 本方法包括 3 部分,即历史信

息和交互信息的建模与聚合、对比学习和强化学习

的结合以及正负样本的增强。 本方法所采用的神经

网络框架如图 2 所示,子图网络用于每个智能体历

史信息的聚合,图神经网络用于智能体之间交互信

息的提取,映射器和编码器用于将样本和正负样本

映射到表征空间从而进行对比学习,软演员-评价网

络包含了输出动作的策略网络以及用于网络更新的

评价网络。

图 2　 神经网络结构图

2. 1　 历史信息和交互信息的建模与聚合

在机器人导航任务中,智能体的轨迹是一条关

于时间 t 的曲线。 当以足够小且固定的时间 Δt 对
轨迹采样时,连续的曲线可离散化成向量,如图 3 所

示。 对于真实场景中的静态障碍物,如道路边界、花
坛等可以采用等距离采样的方式使其向量化。 基于

上述两点,本文提出了轨迹向量化方法用于提取障

碍物的历史信息并设计了子图网络对其聚合。

图 3　 轨迹向量化

第 i 个智能体在 t 时刻的向量 veci,t 定义如下:

veci,t = [P i
t -1, Vi

t, ri, P i
t] (3)

对每个智能体 i, 选取时间 t 为结尾的 k 个向量

当作其历史状态 Shis
i,t, 其定义为

Shis
i,t = [veci,t -k+1,veci,t -k+2,…,veci,t] (4)

然后通过包含线性层、归一化层和 ReLU(recti-
fied linear unit)激活函数的多层感知机(multilayer
perceptron,MLP)对每个历史状态 Shis

i,t 进行映射转

换:
Ai

t = fα(Shis
i,t;θα) (5)

其中, θα 是所有智能体共享的神经网络权重; fα(·)
表示 MLP; Ai

t = [αi
t -k+1,αi

t -k+2,…,αi
t], 其表示历史

状态 Shis
i,t 的投影。

为了能够从历史信息推理出智能体的意图,首
先将 Ai

t 聚合成 bi
t 以提取历史相关性,然后复制 k 次

得到和 Ai
t 相同维度的 Bi

t = [bi
t,bi

t,…,bi
t], 最后将

Ai
t 和 Bi

t 在特征维度进行拼接:
Bi

t = φ(At
i) (6)
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Ci
t = Ai

t 􀱇 Bi
t (7)

其中, φ(·) 表示复制操作和聚合操作;􀱇表示拼接

操作,聚合操作在实际算法中使用了最大池化技术

(max pooling); Ci
t = [ci

t -k+1,ci
t -k+2,…,ci

t] 表示特征

集合, ci
t 表示在时刻 t 下每个向量所对应的特征。

为了获取智能体级别的特征, Ci
t 被聚合成 zit:

zit = ϕ(Ci
t) (8)

其中, ϕ(·) 表示聚合操作,式(3) ~ (8)的操作对

应图 2 中的一层子图神经网络层。 zit 是每一层子图

神经网络层的输出特征。
针对各个智能体之间交互,本文引入基于自注

意力机制的图神经网络进行建模[23]。 每个智能体

的状态 Shis
i,t 经过子图神经网络得到 zit 后同时输入到

图神经网络。
从图神经网络提取出机器人节点特征 ht 与机

器人自身不可观状态先进行拼接,此时的机器人节

点特征包含了各个智能体之间的交互信息和历史信

息;然后再送入 MLP 中得到中间特征作为强化学习

和对比学习的输入项:
ht = fβ(ht 􀱇 Shid;θβ) (9)

其中,MLP 由线性层和 ReLU 激活函数构成, θβ 表

示神经网络权重。
2. 2　 对比学习和强化学习结合

在基于强化学习的机器人导航方法中,机器人

通过利用和探索能够对当前策略进行更新从而学习

到最优策略,但是利用和探索两者相互对立。 在训

练过程中,机器人若选择了利用原有的经验则会放

弃探索,若选择探索则放弃利用原有的经验。 因此,
本文提出了一种强化学习和对比学习结合的学习方

式,其目的是让机器人无论处于利用还是探索都能

知道场景中其他位置的安全性,从而赋予机器人更

强的导航能力。
首先在 2. 1 节所提出方法的基础上,将中间特

征 ht 输入到映射器 fp(·), 完成样本到表征空间的

映射:
qt = fp(ht;θp) (10)

其中,映射器由线性层、ReLU 激活函数和归一化层

构成, θp 表示神经网络权重。
为了对正负样本进行统一增强,本文选取当前 t

时刻及后续 g - 1 个时刻的正负样本作为 t 时刻的

正负样本。 然后将正负样本通过样本编码器 fe(·)
映射到表征空间:

kt +δt = fe(Ot +δt,δt;θe) (11)
其中,样本编码器由线性层、ReLU 激活函数和归一

化层构成, θe 表示神经网络权重, Ot +δt 表示 t时刻下

包含 g 个时刻的正负样本,后文直接用 t 时刻下的

正负样本简述, δt > 0 表示采样时刻和当前时刻的

差值。
最后将样本和正负样本在表征空间所得到的

qt、kt +δt 进行对比。 基于 InfoNce Loss 的损失函数[32]

定义如下:

LNCE,u = - log
exp(qt·ku,+

t+δt / τ)

∑W

n = 0∑
g

δt = 0
exp(qt·kn

t+δt / τ)

(12)
其中, τ 表示温度参数, ku,+

t+δt 表示 t 时刻下第 u 个正

样本对应的特征, W 表示 t 时刻下所有正负样本数

量。 对 t 时刻下所有关于 u 的 LNCE,u 求平均得到对

比学习更新函数 Lcl。
整个算法的训练目标分为:强化学习训练目标

和对比学习训练目标 2 个部分,其损失函数 Lall 定

义如下:
Lall = Lrl + λLcl (13)

其中, λ 表示两者之间的权重, Lrl 表示 SAC 更新公

式。
2. 3　 正负样本采样及增强

正样本和负样本的采样方式是对比学习能否成

功应用于导航任务的关键因素之一。 在成功使用对

比学习的任务中,负样本通常是从整个数据集中随

机采样得到[33]。 然而这种通用的采样方式不适用

于机器人导航任务,其原因有 2 点:(1)随机采样得

到的负样本位置点可能是机器人未来轨迹中的一部

分;(2)随机采样和导航路径与多模态性质不符。
为了利用机器人导航任务的先验知识,本文采

用将行人位置及其附近位置作为负样本的方法[32],
如图 4 所示,其定义如下:

Oi,-
t = P i

t + ΔS (14)
其中, ΔS = ρ(cosθ,sinθ), 表示以当前行人位置为

原点的局部位移, ρ = r + ri,ri 表示第 i 个行人, θ∈
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{0,0. 25,0. 5,0. 75,1,1. 25,1. 5,1. 75}·π。

图 4　 正负样本及增强

在强化学习和对比学习结合的方法中,正负样

本等训练数据是从经验池中采样获得,其可能来自

于导航失败的轨迹,这与正样本性质相矛盾,因此需

要对其进行筛选。 筛选过程如下:如果机器人当前

时刻位置来自于成功轨迹则把其直接当作正样本;
反之,则需要判断该位置和各个行人是否会发生碰

撞,若没有碰撞则当作正样本。 若在 t 时刻没有符

合要求的正样本,则相应的负样本采样增强和正样

本增强也同样无需执行。
由于导航任务中机器人路径具有多模态的性

质,因此除了当前轨迹外场景中存在其余可行路径。
此外,SAC 算法的输出动作是从一个策略分布中采

样得到,因此具有随机性。 基于上述两点原因,本文

提出了一种正样本增强方式:首先根据策略神经网

络输出的均值和标准差生成正态策略分布;接着从

分布中采样得到 L 个速度样本;然后根据机器人上

一时刻位置和采样得到的速度生成 L 个位置点;最
后筛选出和所有行人最短距离最远且不发生碰撞的

m(m < L) 个正样本并和机器人当前时刻的位置构

成总正样本数,其定义如下:
O +

t = {P t,fs(mean,std,P t -1)} (15)
其中, fs(·) 表示采样筛选函数, mean 表示均值,
std 表示标准差。

为了增加正负样本数,在上述基础上对正负样

本进行了统一增强。 对于时刻 t, 选取 t 到 t + g - 1
时间段内的所有正负样本,正负样本定义如式(16)
所示。

Ot +δt = (O +
t+δt,O1,-

t+δt,…,ON,-
t+δt ) (16)

其中, t 时刻下正样本最大个数为 (m + 1)g, 负样

本个数恒定为 8gN; 若无正样本个数,则负样本个

数则为 0。

3　 仿真实验

3. 1　 仿真和参数设置

本文基于 Gym[29] 强化学习仿真平台设计了一

个适用于机器人导航任务的仿真环境。 在该环境

中,设置一个边长为 8. 0 m 的正方形场景,其中心为

坐标原点,使用半径 r 为 0. 3 m 的圆表示智能体。
机器人起点位置设置为(0, - 4),终点位置设置为

(0,4),行人的起点和终点随机设置在正方形区域

内。 为了保证受限密集环境,行人数量设置为 10,
并且机器人超出边界视为碰撞。 为了能体现出机器

人导航性能,将机器人在导航过程中设置为对行人

不可见,行人无需主动避让机器人。 为了提高训练

效率,将机器人导航时间上限设置为 25 s,超过 25 s
则视为超时。 在整个场景中,机器人由本文提出的

方法控制,行人由最优相互避障算法( optima recip-
rocal collision avoidance,ORCA) [6]控制,并且两者最

大速度 Vpref 设置为 1 m∙s - 1。 实验参数如表 1 所

示。
将本文方法和 ORCA[6]、RGL[23] 进行对比,并

通过消融实验对各个模块(历史信息、对比学习和

正样本增强)的有效性进行验证。 训练得到的模型

在仿真环境中的 500 个随机场景中进行测试。 为了

后续的便捷性,将本文所提出的方法定义为 HR-
SACCLNav,其中 H 表示历史模块、R 表示正样本增

强模块、CL 表示带负样本增强的对比学习模块。
3. 2　 定量分析

表 2 列出了 ORCA、RGL 和 HR-SACCLNav 这 3
种方法在测试环境中的成功率、碰撞率、超时率和平

均导航时间。 其中,ORCA 方法由于在不可见设置

中违背了互利假设原则,成功率仅达到 62% 。 基于

强化学习的 RGL 方法在受限密集环境下的成功

率也只达到 76% 。 相比前两者而言,本文所提出的

HR-SACCLNav方法的成功率最高,能够达到87% 。
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表 1　 实验参数设置

参数 值 参数 值

向量个数 k 3 采样个数 L 20
正样本增强个数 m 2 优化器 Adam
时间段长度 g 3 子图神经网络层数 3
权重 λ 1 子图神经网络尺寸 [7,64],[128,64],[128,64]
温度参数 τ 0. 1 图神经网络层数 1
SAC 温度参数 0. 05 图神经网络尺寸 [128,128]
学习率 0. 000 3 多层感知机神经网络尺寸 [131,256,256]
SAC 折扣因子 0. 99 SAC 评价神经网络尺寸 [256,256,1]
经验池大小 400 000 SAC 策略神经网络尺寸 [256,2]
批量大小 256 编码器神经网络尺寸 [1,64],[2,64],[128,64,16]
任务执行幕数 20 000 映射器神经网络尺寸 [256,128,16]

表 2　 500 次测试对比实验结果

方法 成功率 / % 碰撞率 / % 超时率 / % 导航时间 / s
ORCA 62 16 22 13. 9
RGL 76 18 6 11. 0
HR-SACCLNav 87 13 0 12. 6

除成功率以外,本文方法在碰撞率和超时率指标上

都取得了最好的结果。 由此可见本文方法在受限密

集环境下拥有更好的导航性能,包括较高的成功率、
低碰撞率和零超时率。

为了对历史模块、带负样本增强的对比学习模

块和正样本增强模块进行评估,本文对 SACNav、H-
SACNav、H-SACCLNav 和 HR-SACCLNav 进行了对

比。 表 3 列出了各个方法在测试环境中的成功率、
碰撞率、超时率和平均导航时间。 对比 SACNav,H-
SACNav 的成功率提升了 2% ,碰撞率降低了 1% ,超
时率降低了 1% 。 这说明历史信息的增加使得机器

人具有了对未来场景的预测能力从而提高了其在复

杂场景中的导航性能。 对比 H-SACNav, H-SAC-
CLNav 的成功率提高了 5% ,碰撞率下降了 4% 。 这

说明对比学习使得机器人能够识别出场景中的危险

位置和安全位置从而有效减少碰撞。 对比 H-SAC-
CLNav,HR-SACCLNav 的成功率提高了 7% ,碰撞率

下降了 3% ,超时率下降了 4% 。 这说明基于 SAC
随机性策略性质的正样本增强方法使得机器人能够

找到更多的可行路径,不仅能降低机器人碰撞率也

避免冻结现象的出现。

表 3　 500 次测试消融实验结果

方法 成功率 / % 碰撞率 / % 超时率 / % 导航时间 / s
SACNav 73 21 6 13. 4
H-SACNav 75 20 5 13. 5
H-SACCLNav 80 16 4 12. 6
HR-SACCLNav 87 13 0 12. 6

3. 3　 定性分析

图 5 描述了 3 种方法在同一个测试用例中的轨

迹图,其中实心圆表示机器人,其余空心圆表示行

人,数字表示各个智能体的导航时间。 从图 5 中可

以看出,ORCA 方法因为和行人发生碰撞而导致导

航失败。 RGL 方法尽管能够成功识别出行人从而
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避免发生碰撞,但是由于区域中心行人较为密集其

选择了绕行从而和环境边界发生了碰撞,同样也导

致了导航失败。 与前两者相反,本文方法能够成功

地完成导航任务。

(a) ORCA

(b) RGL

(c) HR-SACCLNav

图 5　 3 种方法对比轨迹图

图 6 表示一个成功测试用例的轨迹图以及对应

的注意力图。 从图 6 中可以看出,机器人在这种受

限密集的环境中不仅能够成功到达终点,还能够有

效地避开行人。 并且从导航时间上来看,机器人处

于行人舒适范围之外且没有出现即将碰撞的现象。
图 6(b) ~ (d)描述了成功用例中的注意力,其

左上角是机器人对各个智能体(包括自己)的注意

力权重。 从图 6(b)看出,机器人对最近的 8 号行人

分配了第 2 大注意力权重,将最大注意力权重分配

给了 9 号。 因为从机器人当前朝向与 9 号行人未来

的 5 步位置来看,两者很大可能发生碰撞,也因此在

机器人未来 5 步轨迹中出现转弯现象。 这证实了历

史模块的加入使得机器人拥有了对未来场景的预测

能力,从而提前进行转弯避免碰撞。
此外,在图 6(c)中,由于除 9 号和 8 号行人外

其余行人未来轨迹和机器人轨迹都不会出现交叉,
因此都分配了较低的注意力权重。 而 9 号行人当前

位置和未来 5 步位置都处于机器人未来轨迹的附

近,因此分配了最大的注意力权重。 在图 6(d)中,
因为所有行人和机器人不可能发生碰撞,所以此时

对于机器人来说首要任务是到达终点。 因此,机器

人分配给所有行人较低的注意力权重,而给了自己

最高的注意力权重。

4　 结 论

本文提出了一种基于强化学习和对比学习结合

的导航方法,用于解决机器人在受限密集环境下的

导航问题。 首先通过轨迹向量化方法引入历史信息

并设计子图神经网络对其进行聚合,提高了机器人

对未来场景的预测能力,从而使其从时间维度上对

各个行人分配更合理的注意力权重,提高机器人在

复杂环境中的导航成功率,降低碰撞率和超时率。
同时在强化学习的基础上,结合了对比学习并基于

随机性策略强化学习算法性质提出了一个正样本增

强方法,赋予了机器人判断场景中安全位置和找到

更多可行路径的能力。 最后,将本文方法和其他方

法在受限密集环境下了进行了对比,并对各个模块

( 历史模块、带负样本增强的对比学习模块和正样
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(a) 轨迹图 (b) 初始时刻的注意力图

(c) 中间时刻的注意力图
(d) 末尾时刻的注意力图

图 6　 轨迹图和注意力图

本增强模块)进行了消融实验。 实验结果证明了各

个模块的有效性,并且验证了本文方法在成功率、碰
撞率和超时率方面都要优于其他方法。
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Robot navigation method based on contrastive learning and reinforcement
learning in restricted and dense environments

YU Xinyi, HU Jianan, ZHENG Wancai, OU Linlin
(College of Information Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

Abstract
Robot navigation in dynamic environment is an important but challenging task. For the robot navigation in re-

stricted and dense environment, this paper proposes a robot navigation method based on the combination of deep re-
inforcement learning (DRL) and contrastive learning. Firstly, the trajectory vectorization is used to obtain the his-
tory information of robot and humans, and a subgraph network is designed to aggregate it, so that the ability of robot
to predict future scenes is improved. Secondly, the interaction information between agents ( robot and humans) is
extracted by the graph neural network (GNN), which gives the robot the ability to predict the intention of humans.
Finally, on the basis of reinforcement learning, contrastive learning is integrated, and a positive sample enhance-
ment method is proposed based on the nature of stochastic policy reinforcement learning algorithm, so as to give the
robot the ability to judge the security of other position in the scene and to find more feasible paths, improving navi-
gation success rate in complex environment. Simulation results show that the proposed method has better perform-
ance than the existing method in restricted and dense environment.

Key words: deep reinforcement learning (DRL), contrastive learning, robot navigation, human-robot inter-
action
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