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摘 要

导航即规划路线并控制机器人从当前位置移动至目标位置，是移动机器人

的核心功能之一，随着移动机器人进入各行各业，其面对的环境更加复杂，这给

机器人自主导航技术带来巨大的挑战。一方面，导航有避障和高效的基本要求，

即机器人应当在运动路线上不与静态和动态障碍物发生碰撞且能尽快到达目标

位置，另一方面，导航需要较强的泛化性能，因为现实场景中，传感器误差、场

景变动等都会改变机器人的处境。目前虽然有许多成熟的传统导航算法，但一

些算法在环境感知和理解上有所不足。深度强化学习可以赋予机器人学习和决

策的能力，在机器人导航领域有巨大的应用前景。

为了实现机器人的智能避障、高效移动，使导航适用于多种场景且尽可能

降低硬件计算成本，本文基于深度强化学习在移动机器人导航问题上进行深入

研究，从导航的分层结构和泛化性能入手，提出了机器人强化学习导航算法和

策略迁移算法，并在仿真和现实场景中都进行了验证，有力地证明了本文算法

的有效性，本文的主要内容如下：

1. 本文提出了一种基于分层结构的机器人强化学习导航算法。该算法的局

部规划部分基于深度确定性策略梯度算法，其端到端、无地图的特性使

其不依赖建图算法和人工设计估价方案，连续动作空间的设计赋予机器

人更强的机动性，轻量的网络结构使其能在低成本的硬件平台上运行。

全局规划部分是强化学习与 PRM的结合，为了优化路网建图中稀疏、耗

时的问题，我们提出了基于值函数的联结方法，从而在较短时间内建立

可靠的路网图。最后，为了高效训练和评估上述算法，我们构建了一套

定制化仿真环境，在多个场景中的实验证实了算法的有效性和适用性。
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ii 中文摘要

2. 在第一个工作的基础上，本文对强化学习导航环境变换的问题进行研

究，给出了跨场景导航的泛化指导并提出了基于状态空间映射和单步重

构的强化学习策略迁移算法。针对强化学习导航算法泛化性能受到的挑

战，在状态空间变换不大的场景间，通过增加 MDP数量和随机噪声的

方法提升导航策略的泛化性能；在变换较大的场景间，基于迁移学习进

行状态空间映射的方法避免了重新训练，同时根据决策的时序性引入单

步重构误差加速迁移，提升数据使用效率，相比于重新训练，迁移算法

以较少的采样量得到了效果相当的策略。

3. 基于上述两种方法，本文将强化学习导航成功地应用在真实的办公场景

中。结合定位、建图等算法，本文构建了一套完整的强化学习导航系统，

利用 Turtlebot3-Waffle 机器人搭载该系统，在真实环境中实现了智能规

划和动态避障，该系统可以作为独立模块部署在各种服务机器人中。

相关实验表明，本文提出的方法具有较强的规划、避障性能和较强的迁移

能力，在真实场景中的实践也充分说明了其实用性。

关键词：导航；机器人智能；强化学习；DDPG
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THESIS: Research on Mobile Robot Navigation Based on
Deep Reinforcement Learning

SPECIALIZATION: Computer Science and Technology
POSTGRADUATE: Gao Kepan
MENTOR: Professor Shen Furao

ABSTRACT

Navigation means generating a route and controlling the robot to move from the

current position to the destination. It is one of the core components of mobile robots.

Mobile robots are entering all walks of life, bring difficulties and great challenges to

autonomous navigation technology. On the one hand, navigation requires obstacle

avoidance and high efficiency. The robot should not collide with static and dynamic

obstacles during the movement and can reach the destination as soon as possible. On

the other hand, navigation requires generalization, because sensor errors and changes

of scene affect the status of the robot in the real scene. Although many traditional

navigation algorithms are proposed, the algorithms lack the ability of perception and

learning. Deep reinforcement learning has a strong understanding and decision-making

capability. It has huge application prospects in robot navigation.

In this paper, researches navigation based on deep reinforcement learning is studied

to realize intelligent obstacle avoidance and efficient movement, help the robot flexibly

adapt to a variety of scenarios and reduce the computing costs. This paper focuses on

hierarchical navigation structure and generalization and proposes a reinforcement learn-

ing navigation algorithm and an migration algorithm for navigation. The algorithms

are verified in both virtual and real scenes, which strongly proves the effectiveness of

the algorithms. The contents are as follows:

1. In this paper, a hierarchical reinforcement learning navigation algorithm is

proposed. The local planner of the algorithm is based on the Deep Determin-
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iv 英文摘要

istic Policy Gradient algorithm. The end-to-end, no-map local planner gets

rid of mapping and manual evaluations. The continuous action space provides

greater mobility. The lightweight network structure enables it to deploy on

a low-cost platform. The global planner is a combination of reinforcement

learning and PRM. We propose a connection method based on value function

to establish dense road maps rapidly. To efficiently train and evaluate the

algorithms, we build a customized simulation environment. Experiments in

several scenes show the effect of the algorithms.

2. The paper studies the migration of reinforcement learning navigation and gives

guidance for cross-scene navigation and proposes a transfer algorithm based on

state mapping and one-step reconstruction. The generalization is improved by

increasing the number of MDPs and random noises between scenes with little

changes in state. For scenes with large changes, the method of state mapping

avoids retraining and one-step reconstruction error speeds up the transfer and

improves the efficiency of data use. Compared with retraining, the transfer

algorithm achieves a comparable result with a smaller sampling amount.

3. We apply the navigation system in real office scenarios. Combining localization

and mapping, the paper constructs a reinforcement learning navigation system.

The system deployed on a Turtlebot3-Waffle navigate intelligently and avoid

dynamic obstacles in the real scene.

Experiments show that the methods proposed in this paper have a good perfor-

mance in planning and obstacle avoidance. They also provide a strong migration ability

for policies. Experiments in real scenes also prove the algorithms are practical.

KEYWORDS: Navigation, Robot Intelligence, Reinforcement Learning, DDPG
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第一章 绪论

1 . 1 研究背景与研究意义

随着科学技术的进步和人类社会的发展，智能机器人正逐步进入各行各业，

为人类提供便利的同时也引发着产业的变革。如今，智能机器人已经遍布生产、

服务、军事等各大领域，例如家庭中用于清扫的扫地机器人；商场中用于服务的

导购机器人；交通物流领域中的搬运机器人；用于水下打捞、探测的深海潜水机

器人；易燃易爆、有毒腐蚀、核物质等极端恶劣情况下的处理和救援机器人等。

智能机器人的推广缓解了当前社会面临的诸多问题：简单劳动力不足，劳动力

成本不断提升；人口结构不断变化，社会养老保障和相关服务短缺；经济水平提

升，民众追求更好的生活质量等。由于上述因素，智能机器人具有巨大的发展空

间和广阔的应用场景，智能机器人的研究也具有重大的意义。

移动机器人作为智能机器人的一个重要组成部分，能够进行环境感知、命

令执行、导航控制、自主移动。移动机器人具备的“移动”特性使其能够胜任更

多的任务。因此，如何实现移动机器人在多种场景下的自主导航成为一个重要

的问题。过去几十年，众多学者对该问题进行了不同角度的各项研究，提出了不

少行之有效的算法。近年来，在棋类、电子游戏上广受人们关注的强化学习在机

器人导航上有巨大的应用空间。

传统的移动机器人导航包括基于已知路径的导航、基于规则的导航和基于

地图的导航。基于已知路径的导航需要事先在环境中设置路标、辅助线等，导

航过程中沿着路标或辅助线进行移动，这种方法需要在场景中进行复杂的标注，

只适用于工厂、仓库等环境。基于规则的导航为机器人的移动设置简单的规则，

比如令机器人朝着目标直线前进，如果途中遇到障碍物，则令机器人沿着障碍

物顺时针或者逆时针绕行，直到返回原定的直线路径上，利用该方法实现的避

障实际运动轨迹较长。基于地图的导航将在后文详细介绍，这类方法通过建立

环境模型实现环境感知，在地图空间中进行搜索、采样、推演等，依赖建图算

法、定位算法以及动力学模型。

1
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(a)物流机器人 (b)家政机器人

(c)扫地机器人 (d)酒店机器人

图 1 1: 机器人导航的应用场景

相比较而言，人类往往不需要过多的外部信息，就可以前往某个目的地，例

如大型商场中，在事先没有准确地图的情况下，根据一些相对位置的信息描述，

人类就可以高效导航。人类这种智能的导航策略基于大脑内对环境构建的内部

表征 [1]，这种内部表征的构建也是人工智能算法的重要环节。深度强化学习结合

了深度学习能够对高维输入进行理解表示和强化学习善于进行序贯决策的特点，

在移动机器人导航中有巨大的应用前景，它能够帮助机器人像人类一样感知环

境，并在与环境的交互中不断学习改进。

如图1 1所示，现今机器人的应用场景越来越多，移动机器人的自主移动能

力还有很大的提升空间，结合深度强化学习提升机器人在复杂场景下的适应能

力也是一大研究趋势。目前将深度强化学习用于机器人控制的各项研究不断产

生新的突破，而深度强化学习与移动机器人导航的结合能够赋予机器人对环境

更好的感知能力和对突发情况更好的应对能力，该方向上的研究才刚刚起步。基

于深度强化学习，探索更智能的移动机器人导航，是一个有应用前景且前沿的

研究。

1 . 2 研究现状

1 . 2 . 1 机器人智能导航研究现状

要实现移动机器人的智能化和自主化，主要考虑三个方面：一是建图，首先

要记录运动场景中的特征，例如通道、障碍物的实际位置、形状、颜色等，机器
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人才能感知环境；二是定位，执行任务的过程中，机器人要实时感知自身在环境

中所处的位置；三是导航，也可以称为路径规划，即给定起始位置和目标位置

后，机器人自主规划路径并快速安全地前往指定位置。上述的前两项任务建图

和定位互相依赖，因此在实际的机器人智能运动系统中，建图和定位可以同时进

行，移动机器人研究中称为同时定位与地图构建问题（Simultaneous localization

and mapping，简称 SLAM）。导航建立在精确的建图和可靠的定位上，是移动机

器人的关键技术。

目前广泛应用于工业场景中的导航算法大多是基于地图的，从规划的范围

可以分为全局路径规划算法和局部路径规划算法两类，全局规划基于准确的整

体环境信息，在较大规模的场景中粗粒度地规划出运动轨迹，而局部规划则是

在环境信息未知或事先给定少量环境信息的情况下，基于传感器信息进行小规

模场景下的细粒度规划。实际的导航系统中，为了实现长距离且安全的规划，往

往采用全局规划与局部规划相结合的方案，全局规划给出大致的全局路径，局

部规划则沿着全局路径移动并进行局部避障。

全局路径规划算法中有一类基于图的搜索算法，使用 Dĳkstra、A*、D*等

算法可以在栅格地图中进行最优路径的搜索，Dĳkstra基于贪心思想，严格搜索

得到最短路径，但过程中要对许多无用的节点进行计算，导致整体搜索效率低

下；A*算法采用启发式搜索，能够高效地找到估价函数下的近似最优解，但在

动态场景中规划效率低；D*算法是 A*的优化，支持增量式搜索。全局路径规

划算法中还有一类基于采样的算法，例如快速拓展随机树（Random Rapid-search

Tree，简称 RRT）[2]和概率路网图（Probabilistic Roadmaps，简称 PRM）[3]，这两

种算法规划速度快，适用于对实时性要求高的大规模场景。

动态窗口法（Dynamic Window Approach，简称 DWA）[4]是一个经典的局部

规划算法，该算法在速度空间中进行采样，利用运动模型进行航迹推演，生成多

条运动轨迹后进行综合评价，选择估价值最优的行动方案。人工势场法（Artifical

Potential Field，简称 APF）也是局部规划算法，它令障碍物产生斥力，导航终点

产生引力，计算合力驱使机器人运动，该方法收敛速度快且实时性好，但 APF

算法只在部分简单的环境中应用，在复杂的环境中会进入局部最优解，导致导

航失败。

除此以外，结合兴起的人工智能算法，导航算法中产生了如蚁群算法 [5]、遗
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传算法 [6]、神经网络法 [7-8]、模糊逻辑法 [9]等算法，这些算法具有一定智能性，在

各种场景中都有不错的表现。

1 . 2 . 2 深度强化学习算法研究现状

强化学习的思想来源于神经科学和心理学，人类通过与自然环境的互动，不

断做出适应环境的行为。强化学习是一类机器学习方法，它在智能体与环境交

互的过程中不断试错，利用环境给出的奖赏或惩罚不断调整策略，引导智能体

做出获取更高奖赏的行动，从而学习策略。

上世纪末，强化学习的思想就被提出，同时产生了一批基于策略的算法，如

REINFORCE 等，以及基于值的算法，如 Q-Learning、SARSA 等，受限于模型

的表达能力，相当长的一段时间内强化学习还只能应用在低维的任务上。但随

着深度学习的发展，许多研究者提出将强化学习与深度学习结合，并形成一系

列的算法，这类算法就是深度强化学习，深度强化学习利用深度网络进行值函

数、策略函数的表达，取得了相当大的突破。2013年，一项重要研究 [10]将图像

作为特征，用深度神经网络拟合 Q-Learning中的状态动作值函数，即深度 Q网

络（Deep Q-Network，简称 DQN），DQN用 Q-Learning的值函数更新公式训练

网络，同时加入经验回放机制克服数据间的相关性，最终在 Atari游戏上取得了

非常好的成绩。2015年，DQN又进一步加入目标网络，该技术令网络参数周期

性地更新，使得训练过程更加稳定 [11]。之后针对 DQN产生了许多改进，例如优

先经验回放 [12]根据经验样本的优先级进行样本选取；Dueling DQN[13]改进值函

数拟合方法，将 Q值拆分为动作和状态的两部分，拟合更加准确。基于强化学

习和蒙特卡洛搜索树，DeepMind提出了围棋 AI AlphaGo[14]，在 2016年和 2017

年战胜围棋冠军李世石和柯杰，强化学习再次受到了社会各界的广泛关注。

目前已有的强化学习方法根据是否依赖环境建模可以分为基于模型的方法

和免模型的方法，也可以根据策略函数的形式分为基于值的方法和基于策略的

方法等。DQN是基于值方法的代表，输出仅限于离散动作空间，Actor-Critic框架

结合了策略梯度方法和 DQN的 Q网络，Actor输出动作，Critic评估动作。SAC

（Soft Actor-Critic）[15] 引入策略的最大熵，使得动作的探索能力更强，模型更稳

定。深度确定性策略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient，简称 DDPG）算

法 [16] 将 DQN的部分技术和 Actor-Critic框架结合，能够输出连续动作值。A3C
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（Asynchronous Advantage Actor-Critic）算法 [17] 并行运行智能体，实现梯度异步

更新，加快了训练速度。置信域策略优化（Trust Region Policy Optimization，简

称 TRPO）[18]和近端策略优化（Proximal Policy Optimization，简称 PPO）[19]都通

过设计约束，解决了策略梯度更新步长问题，取得了不错的表现。

深度强化学习在机器人上也有诸多应用，例如机械臂控制、机器人导航、搬

运机器人控制、多机器人协同等，深度强化学习的产生促进了机器人智能算法

的研究。

1 . 3 研究内容

为了优化导航的效果，本文分析了移动机器人导航的相关研究，围绕导航

的安全性、可用性和可扩展性，展开了大量理论研究和应用实践，具体工作内容

如下：

1. 本文对机器人导航问题的马尔科夫过程建模展开探讨，提出了基于分层

结构的机器人强化学习导航算法。该算法的局部规划部分基于深度确定

性策略梯度算法，其具有端到端、无地图的特性，从而不依赖建图算法、

不依赖人工设计估价方案。另外，连续动作空间的设计也赋予机器人更

强的机动性。全局规划部分是强化学习与 PRM的结合，为了优化路网建

图中稀疏、耗时的问题，我们提出了基于值函数的联结方法，从而在较

短时间内建立可靠的路网图。同时，为了高效训练和评估上述算法，我

们构建了一套定制化仿真环境，在多个场景中的实验证实了算法的有效

性和适用性。

2. 本文对机器人导航场景变换的问题进行研究，给出了跨场景导航的泛化

性能指导，提出了基于状态空间映射和单步重构的强化学习策略迁移算

法。提升模型自身的泛化性能，是在状态空间变换不大的场景中应用模

型的一项重要手段，对变换较大的场景无需重新训练模型，而是基于迁

移学习进行状态空间映射，同时结合单步重构误差加速迁移强化学习策

略，相比于重新训练，迁移算法以较少的采样量得到了效果相当的策略。

3. 本文的方法成功地应用在真实场景中。结合定位、建图等算法，本文构

建了一套完整的强化学习导航系统，搭载该系统的 Turtlebot3-Waffle 机
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器人，在真实环境中实现了智能规划和动态避障，该系统可以作为独立

模块部署在各种服务机器人中。

1 . 4 论文结构

本文主要研究了复杂场景下移动机器人的二维导航，提出了基于分层结构

的强化学习导航算法和机器人强化学习导航策略迁移算法，并成功地在仿真环

境和现实场景中对提出的算法进行验证。全文共分为六章：第一章为绪论，主要

介绍本研究的背景及意义，机器人导航和强化学习在现今的发展和本文的研究

内容；第二章介绍机器人导航的相关研究工作以及强化学习的预备知识；第三

章主要介绍基于分层结构的强化学习导航算法以及实验验证；第四章介绍针对

机器人导航设计的强化学习策略迁移算法及其实验验证；第五章主要介绍使用

本文算法构建的机器人导航系统，并将其应用在实际场景中；第六章对全文进

行总结，同时展望未来工作。



第二章 相关工作

2 . 1 移动机器人导航

广义上来说，机器人导航包含外部感知、地图构建、机器人定位、路径规划

和运动控制等系统模块，如图2 1所示。外部感知模块获取传感器输入，提取出

有用的数据；环境模型模块构建导航所需要的环境信息，包括静态障碍物地图

和动态障碍物地图的构建；定位模块则根据外部感知数据等指出当前机器人在

地图中的位置；路径规划模块是导航的核心策略模块，它整合外部感知、地图、

定位等信息，进行运动的决策；运动控制模块负责执行决策，根据运动学模型将

给出的运动指令转化为对硬件的操作。

定位

环境模型：
地图㺘示
䶉态䳌碍物
动态䳌碍物

外䜘感知：
传感器䗃入

导㡚：
全局䐟径㿴划
局䜘䐟径㿴划

䘀动控制：
䘀动学模型
下位机操作

图 2 1: 机器人导航控制系统

本文研究的“机器人导航”是指在已知部分环境信息的情况下，给定起始位

置和目标位置，规划路线并控制机器人运动至终点。因此本文的研究内容基于

构建完备的地图和精度较高的定位系统，属于路径规划模块的范畴。对这类导

航的研究主要有两个方向：全局路径规划算法和局部路径规划算法，也可以称

为路径规划算法和局部避障算法。

2 . 1 . 1 全局路径规划

全局规划的目标是根据静态的全局信息给出一条连接起点和终点的路径，

保证路径上无障碍物。全局路径规划算法中，最典型的就是 A* 搜索算法，A*

7



8 第二章 相关工作

搜索算法依赖代价地图，首先将实际场景按一定尺度划分成栅格，然后根据地

图中的障碍物信息衡量每个栅格受周围障碍物影响所产生的代价，构成代价地

图。根据启发式函数 ! (") = ℎ(") + $(")，A* 算法快速地在代价地图上进行规

划，ℎ(") 代表到达状态 "花费的总代价，$(") 代表到从状态 "到终点预估需要

花费的代价，从而搜索得到连接起点栅格和终点栅格且代价总和近似最优的路

径，如图2 2a所示。

A*算法在实际使用过程中要求环境信息保持不变，如果障碍物地图发生变

化，则需要重新规划。在真实环境中，机器人的运动、障碍物的移动都会使环境

信息改变，降低规划效率。针对该问题提出的 D*算法 [20-21] 提高了动态环境中

A* 算法的效率，D* 算法在重规划过程中应用上一次规划访问过的中间节点信

息，从而适应环境的改变，提升动态环境中的规划效率。A*和 D*规划算法都

在完整的地图空间中进行搜索，属于确定性路径规划算法，对于联通的起点和

终点，其一定能求得代价空间中的最优解，但估价函数值最小的路径在连续空

间中不一定是最优的，A*和 D*算法给出的路径往往根据探索方向延伸，贴合

障碍物，一定程度上会产生碰撞。这些算法可以用于低维环境空间的路径规划，

在大规模场景、机械臂控制或者复杂动力学规划等状态空间巨大的问题中，实

时性和高效性不能保障。

还一些基于空间采样的规划方法，这类方法降低搜索空间，从而在高维状

态空间中进行规划。其中概率路网图（Probabilistic Roadmaps，简称 PRM）[3] 在

地图空间按一定密度随机采样，将合法的点构成路标点集 %，然后判断这些路

标点的之间的连通性，形成边集 &，从而构建路网图 ' = (% , &)，高维空间中的

规划就转化为路网图上的搜索问题，如图2 2b所示。另一种基于空间采样的规

划方法是快速随机扩展树（Random Rapid-searchTree，简称 RRT）[2] 方法。该方

法从起点开始生成一个树状结构，每次在空间内随机采样合法点并与周围的树

节点连接，从而不断扩展树结构直到目标点，全局路径即为起点到目标点的树

上路径。RRT算法操作简单，搜索效率高，适用范围广泛。基于空间采样的算

法都对原状态空间采样，构成图或树结构，然后在该结构上进行搜索，这类算法

具有概率完备性，但并不保证给出最优解。相比于确定性搜索算法，它们规划效

率高，因此受到广泛使用 [22-23]，并有许多改进工作 [24-27]。
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(a) A*规划方法 (b)概率路网图（PRM）方法 (c)快速随机扩展树（RRT）方
法

图 2 2: 机器人全局规划算法

2 . 1 . 2 局部路径规划

路径规划算法的目的是基于已知的环境状态，求解出一条从起点到终点的

可行路径并准确执行，实际导航过程中，由于机器人传感器误差、定位不准确和

环境中出现动态障碍物等因素的影响，很难保证机器人在移动过程中，严格按

照导航算法指定的路径运动，因此学者提出一类局部规划算法，利用机器人局

部感知信息和地图的局部障碍物信息，在短距离内进行导航规划，从而应对环

境的动态性和控制的不确定性。

常用的局部规划算法有向量直方图（Vector Field Histogram，简称 VFH）[28]、

动态窗口法（Dynamic Window Approach，简称DWA）[4]和速度曲率法（Curvature

Velocity，简称CV）[29]等。其中VFH算法最早应用于机器人局部规划，如图2 3a所

示，该算法以当前机器人的位置为中心，构建局部栅格地图，并使用当前传感

器的输入数据不断更新该局部栅格地图，接着将机器人的速度空间离散化为若

干个扇形，选取最靠近局部规划目标的扇形区域作为运动方向，向机器人发送

朝着该方向运动的速度指令。在 VFH算法上改进得到的 VFH+算法 [30] 考虑到

机器人的运动学模型，优化速度的选择方法，从而提升机器人运动的安全性和

稳定性。而 VFH*[30]方法进行速度空间上的进一步预测，选取最优的速度指令，

使用如 A*等的搜索算法通过优化控制。

如图2 3b所示的 CV方法和DWA方法的都是从速度空间优化的角度解决局

部规划问题，根据不同的速度取值生成其运动空间中对应的轨迹，利用运动学

模型进行轨迹生成，对每个采样速度下的理想运动轨迹进行估价，估价需要人

为设计的估价函数。通常估价函数会考虑到目标位置、路径中的障碍物、机器人
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位姿等信息，并对每个估价项设置系数，避障效果很大程度取决于估价函数的

设计，因此这类基于估价的局部规划方法虽然操作简便，但估价函数的设计需

要进行较多的对比和尝试，很多情况下估价函数不能在保证机器人绝对安全的

同时保证到达目标。局部规划算法需要考虑机器人自身的运动学模型，只针对

最近的传感器输入和局部的障碍物信息进行规划，因此局部规划需要较高的实

时性，能够快速响应环境产生的变化。值得一提的是，局部规划在某些情况下无

法导航，例如“U”形环境。

(a)向量直方图方法 (b) DWA方法

图 2 3: 机器人局部规划算法

2 . 1 . 3 路径规划集成

机器人导航虽然产生两个不同的研究方向，但实际应用中，往往都会将全

局路径规划和局部路径规划集成在同一个导航系统中。接收导航任务后，通常

导航系统会根据全局静态地图，首先使用全局路径规划（路径规划）算法输出一

条从起点到终点大致可行的全局路径，然后将路径拆分为多段，将全局路径上

最近的路径点作为局部导航目标，建立导航任务，交由局部路径规划（局部避

障）算法完成，局部规划器根据静态和动态的环境信息，向机器人发送运动指

令，最后，机器人在运行过程中，根据自身位姿的变化、场景中出现的动态障碍

物以及发生改变的静态障碍物，会及时更新全局路径以及局部导航目标。全局

路径规划和局部路径规划的结合使得机器人能够进行长距离导航，同时避开环

境中的静态障碍物及动态障碍物。
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2 . 2 强化学习

强化学习（Reinforcement Learning，简称 RL）是一种在时间序列上进行决

策的方法，强化学习的核心——智能体（Agent）执行指定的动作（Action），同

时与所处的环境（Environment）进行交互，收集当前所处环境的状态（State）及

交互得到的反馈奖赏（Reward），获得的奖赏越高，说明执行的动作越好，而一

系列动作执行完后获得的奖赏总和则反映了策略整体的优劣。智能体通过不断

的交互、试错、学习，尽可能地最大化最终获得的总奖赏，从而优化决策能力。

强化学习的简单流程如图2 4所示。

图 2 4: 强化学习的简单流程

2 . 2 . 1 马尔可夫决策过程

几乎所有强化学习的任务可以表示为马尔可夫决策过程（Markov Decidion

Process,简称MDP）。一个马尔可夫决策过程对应四元组 & =< (, ), *, + >，(表

示状态的集合，)表示动作的集合，* : , × ) × , ↦→ R表示状态之间转移的概

率函数，+ : , × ) × , ↦→ R表示奖赏函数。根据马尔可夫性，未来时刻的状态

的概率分布仅与当前状态有关，与之前的其他状态无关，可以表示为：

*(-!+1 |-! , -!−1, ..., -1) = *(-!+1 |-!) (2 1)

式2 1中，-!+1表示下一时刻的状态，-! , -!−1, ..., -1表示当前时刻及先前时刻的状

态。

马尔可夫决策过程的简单示意图如图2 5所示，环境的初始状态为 (1，执行

动作 .1后，环境的状态转移为 -2，同时获得的奖赏为 /1，接着不断执行上述的
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a1

S1

a2

S2

a3

S3 S3

r1

T(s1,a1)

...
r2 r3

T(s2,a2) T(s3,a3)...

图 2 5: 马尔可夫决策过程示意

转移过程，在 0 时刻执行动作 .!，状态由 -! 变为 -!+1。

智能体如何根据观测得到的环境状态选择动作，从而使获得的奖赏最优，就

是强化学习要解决的问题。强化学习的目标是学习策略 1，该策略可以表示为一

个将状态映射为动作的函数，即 1 : ( ↦→ )，也可以表示为在一定状态下执行动

作的概率函数，即 1 : ( × ) ↦→ R。智能体对于每一个状态都用同一个函数获取

动作。

马尔可夫决策过程给出了执行单步动作的奖赏，但策略的优劣不能用单步

奖赏来评判，而应该用长期执行该策略获得的累积奖赏，因此引入值函数来进

行评价。值函数 %" (-)描述了采用策略 1，在当前环境状态为 -时，未来能获得

的累积奖赏。累积奖赏有多种计算方式，常采用以下两种：

%" (-) = &"

[
1
2

#∑
!=1

/! |-0 = -

]
(2 2)

%" (-) = &"

[ +∞∑
!=0

3!/!+1 |-0 = -

]
(2 3)

式2 2表示未来 2 步的累积奖赏，式2 3表示带有 3折扣的无限折扣奖赏，3

表示折扣系数，一般 3 ≤ 1，表示后续奖赏对当前的影响逐步减小。

假设在 -状态下采取动作 .，获得的奖赏为 /1，由于MDP有马尔可夫性质，

式2 3可以变形为递归形式，也就是 Bellman方程：

%" (-) = &" [/1 + 3%" (-!+1 |-0 = -)] (2 4)

状态值函数 %" (-)表示从状态 -出发，策略 1能够带来的累积奖赏，如果要
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进一步考虑执行动作的价值，则可以使用状态-动作值函数 4 " (-, .)，考虑 3 折

扣奖赏，状态-动作值函数的形式为：

4 " (-, .) = &"

[ +∞∑
!=0

3!/!+1 |-0 = -, .0 = .

]
(2 5)

4 " (-, .)表示从状态 -出发，执行动作 .后，使用策略 1能够带来的累积奖

赏，同样可以变形为 Bellman方程：

4 " (-, .) = &" [/1 + 34 " (-!+1, .!+1 |-0 = -, .0 = .)] (2 6)

强化学习所要找到的最优策略就是具有最大累积奖赏的策略：

1∗ = arg max
"

∑
$∈%

%" (-) (2 7)

每个策略对应一个状态值函数和一个状态-动作值函数，最优策略对应的值

函数称为最优状态值函数 %∗(-)和最优状态-动作值函数4∗(-, .)，最优值函数使

对应的累积奖赏值最大：

%∗(-) = max
"

%" (-) (2 8)

4∗(-, .) = max
"

4 " (-, .) (2 9)

根据最优状态-动作值函数，可以得到最优策略：

1∗(-) = arg max
&∈'

4∗(-, .) (2 10)

值函数、Bellman方程、最优策略等是马尔可夫决策过程的基本概念，大多

数强化学习算法都是以此为基础进行的。主要的强化学习方法可以分为基于值

函数的方法和基于策略的方法，下面对这两种方法进行简单介绍。

2 . 2 . 2 基于值函数的强化学习方法

马尔可夫决策过程中的状态值函数或状态动作值函数用于计算当前状态或

决策下获得总奖赏的期望，通过值函数可以进行策略的求解和评估。式2 4是状
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态值函数的 Bellman方程，动态规划方法从该式出发，将求解每个状态的状态值

定义为子问题，根据该式进行递推，迭代求解，利用上一个迭代周期的状态值函

数更新当前迭代周期下的状态 -的值。但该方法需要已知转移概率 *，因此只适

用于MDP已知的问题，在MDP未知的免模型环境中，可以使用蒙特卡洛方法来

估计返回值的期望，具体操作为采样获取若干轮完整的状态序列，进行经验的平

均估计求取状态值，该方法每次更新值函数需要完整的一轮采样，因此学习效率

低下。时序差分（TD）方法 [31]则解决了这个问题，时序差分方法使用称为自举

（bootstrapping）的过程，用 /!+1 +3% ((!+1)代替了 /!+1 +3/!+2 +32/!+3 + ...+3# −!−1/#

并称 /!+1 + 3% (-!+1) −% (-!)为 TD误差，这样只要两个连续的状态和奖赏就能进

行值函数的更新，从而提升了学习效率。

Q-Learning算法 [32]是一个非常重要的基于值函数的强化学习方法，Q-Learning

算法时序差分求解最优状态动作值函数 4∗，从而求解最优策略 1∗，其估算当前

状态动作下 Q值的方法如式2 11所示。Q-Learning算法通常用于离散动作空间

的问题，在离散动作下，状态动作值函数可以通过表格形式实现，算法在环境中

采样 (-! , .! , /! , -!+1)并对 Q值表自身进行迭代更新，算法最后收敛时的 Q值即为

最优状态动作值函数，最优策略则根据式2 10获得，更新Q值的方法如式2 12所

示。

4 " (-! , .!) = /! + 3 max
"

4 " (-!+1, .!+1) (2 11)

4 " (-! , .!) ← 4 " (-! , .!) + 5[/! + 3 max
&!+1

4 " (-!+1, .!+1)] (2 12)

在环境中不断进行迭代更新，从而逼近最优状态动作值函数，Q-Learning算

法的具体过程如算法2.1所示。

2 . 2 . 3 基于策略梯度的强化学习方法

Q-Learning 算法用于处理离散动作空间的问题，连续动作空间中每个状态

下可以执行无限种动作，因此对应的 4(-, .)有无限种，很难用式2 10的方式求

取最优策略。连续动作空间的问题可以采用基于策略梯度的方法，其主要思想

是将策略 1参数化表示为 1(，该策略直接输出动作，而不需要计算值函数，学

习阶段根据状态和动作计算策略的梯度，然后将策略沿着梯度方向对动作进行

优化，最终获得最优策略。
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Algorithm 2.1 Q-Learning算法
Input: 1：要评估的策略，6：采取的策略，"：训练轮数，5, 3：更新参数
Output: 最优策略 1

for 7 = 1 : " do
初始化状态 -!
while该轮未结束 do
利用与策略 1不同的策略 6选择动作 .!

执行 .!，得到下一个状态 -!+1和奖赏 /!
根据式2 12更新 Q值
更新最优策略 1(-) ← arg max&∈'4(-, .)
-! ← -!+1

end while
end for

策略梯度中的策略有随机性策略 1( (-, .) = *[. |-, 8] 和确定性策略 . =

1( (-)两种形式，随机性策略表示当前状态为 -下动作 .的概率分布，确定性策

略表示状态 -唯一对应的一个动作 .。对任意马尔可夫决策过程，无论其目标函

数为哪种形式的累积奖赏，根据策略梯度定理，目标函数对策略参数的梯度 [33]

为
*(9 (1() =

∫
%
:" (-)

∫
'
4 " (-, .) *( 1( (-, .) ;-;.

= &$∼)" ,&∼"# [*( log 1( (-, .)4 " (-, .)]
(2 13)

根据式2 13可知，梯度 *(9 (1() 的计算不涉及状态概率对策略参数的梯度

*(:" (-)，只要求出策略函数对其参数的梯度就可以进行策略的更新。在策略梯

度算法中，为了进行更新，需要采样一条或多条轨迹，从而使用经验平均对策略

梯度进行逼近，根据梯度上升对参数 8 进行更新：

8 ← 5 *( 9 (1() (2 14)

传统的策略梯度算法中，策略函数 1( (-, .) 可以设计为 softmax 策略函数，

用 <(-, .) 描述状态行为特征，对于离散动作空间，用式2 15表示动作的选用概

率：

1( (-, .) =
=* ($,&)

$ (∑
+ =* ($,&)

$ (
(2 15)

对于连续动作空间，动作可以从高斯分布 N(<(-, .)# 8,>2)中产生。

常见的基于策略梯度的强化学习算法主要有 REINFORCE算法 [34]和算法和
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Actor-Critic（简称 AC）算法 [35-37] 等。Actor-Critic 算法作为一种策略梯度算法，

也用到了值函数近似思想，Actor-Critic算法包括 Actor和 Critic两个结构，Actor

类似于策略梯度，而 Critic 类似于 Q-Learning 等中的值函数近似。一般每经过

一个回合（episode），策略梯度算法进行一次更新，所以需要得到一个回合的完

整数据后才能进行学习，参数更新较慢，而 Actor-Critic可以缓解这个问题。相

比于策略梯度算法，其算法框架中设计了 Critic结构，从而实现以步（step）为

单位的更新。Critic近似表示状态-动作值函数 4 ( (-, .)，用于近似评价在状态 -

下执行动作 .的优劣，Critic为 Actor提供梯度进行更新。Actor-Critic算法结合

了值函数和策略梯度的优势，其名称可以理解为“行动者-评论家”，行动者基于

评论者的评估优化并采取行动，评论家 Critic 基于历史行动的反馈近似评估当

前的行动，算法结构如图2 6所示。

图 2 6: Actor-Critic算法示意图

在AC算法中，Actor用于输出动作，是策略函数的近似：1( (-, .) = *(. |-, 8) ≈

1(. |-)，其中 8 为策略的参数；Critic用于对动作进行评估，评估对象是多样的，

常见可以基于以下值进行评估：

1. 基于状态价值函数：% (-)

2. 基于状态-动作价值函数：4(-, .)

3. 基于 TD误差：?! = /! + 3% (-!+1) − % (-!) 或者 ?! = /!+1 + 34(-!+1, .!+1) −

4(-! , .!)

4. 基于优势函数：)(-, .) = 4(-, .) −% (-)

如果基于 TD误差 ?! = /! + 3% (-!+1) − % (-!)，则 Critic对状态价值函数进行

近似：%, (-, .) ≈ % (-, .)，@为 Critic的参数。策略 1( 和 %, (-, .)的参数单步更
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新公式为：
8!+1 = 8! + 5?! *( AB$1( (-! , .!)

= 8! + 5?!
*(1( (-! , .!)
1( (-! , .!)

(2 16)

@!+1 = @! + 5?! *, %, (-!) (2 17)

其中 5为学习率，8!+1为 Actor更新后的参数，@!+1为 Critic更新后的参数，

%, (-!) 和 %, (-!+1) 分别为将当前时刻状态 -! 和下一时刻状态 -!+1 输入 Critic得

到的状态价值。

相较于策略梯度算法，Actor-Critic 算法更加高效，每与环境交互一次都可

以更新参数。面对高维度的状态空间时，Actor和 Critic可以采用神经网络的结

构，每次迭代更新时，先通过 Critic 计算 TD 误差 ?0，接着分别计算 Actor 和

Critic的梯度并更新网络的参数。Actor-Critic算法仍然存在一定的不足，最大的

缺点是不易收敛，但 Actor-Critic框架是许多强化学习算法的基础。

2 . 3 基于强化学习的机器人控制

随着强化学习的理论发展，强化学习在许多领域都取得了令人瞩目的进展。

近几年来，除了电子游戏、棋类，推荐系统 [38]、自然语言处理 [39]等领域中都有

强化学习的应用。机器人的许多控制任务都是在进行连续决策，因此机器人智

能领域也有许多强化学习的实践。在机器人控制方面，OpenAI曾发布多个环境，

利用强化学习训练机器人进行操作 [40]；文献 [41]利用 soft Q-learning（SQL）[42]进

行现实世界的机器人操作，SQL具有多模态探索策略和组合创建策略两个重要

特征，通过策略组合比从头开始训练更加有效。文献 [43]提出RSI（Reference State

Initialization）和 ET（Early Termination）的方法来学习多种技能，并通过多技能

融合使动作更加贴近参考动作，实现了运动、杂技和武术等控制。文献 [44]针对

真实足式机器人训练复杂、昂贵的问题，在仿真环境构建物理世界的动力学模

型并训练神经网络策略，然后将收敛后的策略应用到 ANYmals机器人中，实现

了快速、自动化、低成本的数据生成和准确、高效的运动能力，能够实现高速奔

跑，具有自主恢复能力。文献 [45]使用元学习进行机器人控制，提出机器人能够

在较少的试错下就能学习策略的 micro-data RL（MDRL），在机器人强化学习中
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融合先验，提高学习效率、数据利用率，从而使机器人快速适应新的环境。在机

器人感知方面，文献 [46] 通过触觉模型预测控制（tactile model-predictive control）

将强化学习用于触觉传感器，实现精细的控制。文献 [47]将光流预测结合进强化

学习，以处理动态的物体或者任务目标。文献 [48]结合触觉和视觉实现更好的控

制，使用自监督学习感知输入的紧凑、多模态表征，提升数据利用效率，并使学

得的策略具有鲁棒性，可以泛化至不同的条件下。

在机器人导航方面，文献 [49]从深度相机的原始输入中提取信息，采用GAIL[50]

实现了动态环境中符合社会礼仪要求的避障和导航。文献 [51]采用DQN算法，将

原始 RGB-D图像作为输入，在仿真环境中训练了更加复杂的探索策略，控制机

器人保持避障的同时持续运动。文献 [52] 基于激光雷达输入进行强化学习导航，

配合机器人的运动状态信息，利用 ADDPG（Asynchronous DDPG）算法训练机

器人在小规模场景中实现端到端的导航，如图2 7a所示。文献 [53]利用视觉感知

进行强化学习导航，采用 A3C算法，基于 ImageNet上预训练得到的 ResNet网

络和全连接层构建 Actor-Critic 网络，将当前相机输入的 RGB 图像和目标位置

的图像作为输入，输出三维环境中的动作，提升算法对不同任务目标的通用性，

同时采用 AI2-THOR框架 [54]以提升数据效率，从而实现了如图2 7b所示的室内

小规模场景下，对不同目标的视觉导航。

(a)基于激光雷达的导航 (b)基于视觉的导航

图 2 7: 机器人导航的应用场景

2 . 4 本章小结

本章主要介绍了机器人导航的相关方法、强化学习的理论及其在机器人上

的应用，是第三、第四章提出的相关算法的重要理论基础。对导航算法按照研究

角度从全局路径规划和局部路径规划进行介绍，同时介绍了将两者结合的导航
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框架。对强化学习理论论述了马尔科夫决策过程以及一些经典的基于值函数和

基于策略的强化学习算法。本文第三、第四章中使用了基于策略梯度的强化学

习方法，因此对基于策略的强化学习算法以及基于策略梯度的 Actor-Critic算法

进行了深入探讨。





第三章 机器人分层强化学习导航研究

本章提出了一种基于分层结构和强化学习的机器人导航算法，旨在使用深

度强化学习，提供更高效且更安全的导航。本章的前半部分对机器人导航局部

规划进行马尔可夫决策过程的建模，接着介绍端到端、无地图的局部强化学习

导航具体设计。后半部分介绍结合 PRM的全局强化学习-PRM规划。最后展示

导航算法的性能并进行实验分析。

3 . 1 局部强化学习规划

本文所要解决的机器人导航问题，是控制机器人快速从给定的起点到达给

定的终点，并在移动过程中避免与障碍物碰撞的问题。为了实现长距离的导航

规划，首先把整个导航问题划分为局部规划和全局规划，局部规划实现传感器

视野（Field of View，简称 FOV）内的局部避障，全局规划负责找到长距离路径

并将其拆分为多个局部规划问题。

除了满足安全、快速的基本要求，局部强化学习规划还具有端到端、无地图

的特点。“端到端”指局部规划的输入为不需要额外处理的环境状态，输出为可

以直接发送给硬件的控制指令，端到端使得该局部规划算法具有独立性，在简

单场景中，即使没有全局规划算法协同，也可以独立运行，实现近距离内导航；

端到端的结构也避免了复杂的运动学建模，使算法更具泛化性。“无地图”指强

化学习 agent在接收环境状态和奖赏信息并用它们进行学习和决策的过程中，没

有任何地图信息，因此无法获取世界坐标系和静态障碍物分布。传统局部规划

算法极大依赖地图，无论是建立全局静态障碍物地图还是局部动态障碍物地图，

都需要相当大的计算量，无地图可以略去传统算法必不可少的建图过程。

3 . 1 . 1 状态空间设计

机器人导航的状态空间主要由两部分构成，分别为外部传感器的输入和机

器人当前的运动状态。

21
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为了提升导航性能，降低成本，本文使用的传感器为激光雷达（Light Detec-

tion and Ranging，简称 LiDAR）。激光雷达是当下机器人智能、自动驾驶等领域

中使用最广泛的传感器设备之一，它的原理是持续不断地发射光束并接收反射，

通过计算发射时间和接收时间的时间差，可以得到与障碍物之间的距离。单线

激光雷达可以扫描生成二维平面内的点云信息，多线激光雷达能够生成三维空

间内的点云信息，本文针对平面上移动的机器人进行导航，因此使用单线激光

雷达，它的扫描角度为 360◦，即整个平面。通过数据处理获得包含 360维数据

的向量，避障中不需要这么高维的数据，因此进行分区裁剪简化输入。

激光雷达的扫描如图3 1所示。从 360个角度中等间距选取其中 "- 个角度，

取这些角度的激光雷达数据作为输入，经过处理后，构成一个 "- 维向量。取

"- = 60时，以机器人当前朝向为 0◦方向，逆时针每隔 6◦读取障碍物的距离，最

后构成 60维向量 L，数据的最小值为激光雷达的最小测距，最大值为激光雷达

的最大测距，如果某个方向上没有障碍物，则用一个比最大测距稍大的固定值

表示。

图 3 1: 激光雷达扫描示意

机器人的运动状态包括位姿和速度。在三维的机器人动力学中，常用向量

* = [C. , C/, C0]# 描述机器人在空间中的位置，用 3 × 3的矩阵描述机器人的姿

态，再将两者结合构成 4 × 4的变换矩阵，从而进行三维位姿的齐次表示。但在

本节描述的导航任务中，机器人只在二维平面内运动，且规定强化学习导航过

程中不能获取地图信息，也就不存在任何世界坐标系来描述起点和终点的位置。

因此，以机器人当前位置为极点，当前的朝向为极轴建立极坐标系，将终点在该

坐标系中的位置 (:, 8) 表示为机器人的位姿。机器人的速度用当前的线速度 D1



3 . 1 局部强化学习规划 23

和角速度 D& 表示。

导航任务的最终状态 S = [L, :, 8, D1, D&]#，取 6◦ 为激光间隔时，状态空间

是 64维向量。

3 . 1 . 2 动作空间设计

导航任务的动作空间 ) = [D ′1, D ′&]，表示要求达到的目标线速度 D ′1 和目标角

速度 D ′&。D ′1 ∈ [−%2&._1,%2&._1]，%2&._1 表示最大线速度，当 D ′1 为正数表示机器

人向前移动，为负数表示机器人向后移动；D ′& ∈ [−%2&._&,%2&._&]，%2&._& 表示

最大角速度，当 D ′& 为正数表示机器人逆时针转向，为负数表示机器人顺时针转

向。

在实际运动过程中，机器人往往不能严格按照目标速度运行，因为加速或

减速达到目标速度需要一定时间，这段时间不能忽略不计。值得一提的是，受机

器人机械损耗或地面摩擦等因素影响，加速度可能不会是一个定值。

许多强化学习研究会对连续动作空间进行离散化以简化问题，但本文中 D ′1

和 D ′& 仍取连续值。机器人的最大线速度 %2&._1 和最大角速度 %2&._& 由硬件决

定，往往会构成范围较大的动作空间，在此空间上进行离散化采样意味着仅选

取若干个固定的运动动作，例如对于最大线速度 0.2m/s，最大角速度 1.0rad/s的

移动机器人来说，可以选取以下的动作：前进（线速度 0.2m/s，角速度 0rad/s）、

后退（线速度-0.2m/s，角速度 0rad/s）、左转（线速度 0m/s，角速度 1.0rad/s）、右

转（线速度 0m/s，角速度-1.0rad/s）等。虽然已有许多基于这类固定动作集合的

研究，但固定动作集合存在若干问题：固定动作的选取是人为规定的，选取的好

坏决定导航的性能；固定动作无法发挥移动机器人的机动性，例如面对较窄的

弯道，仅依靠若干个固定动作可能无法通行；移动机器人具有惯性，严格按照固

定动作行进前需要完全减速至静止，这样低效、耗能且易产生误差。如图3 2所

示，在不同动作空间下进行同一导航任务，离散动作空间下的导航路径更曲折

复杂，机动性差。
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(a)离散动作空间下的路径 (b)连续动作空间下的路径

图 3 2: 同一导航任务在离散动作空间和连续动作空间下的路径对比

3 . 1 . 3 奖赏函数设计

一个导航任务有成功和失败两种结果，如果简单地在导航成功时给与 1 的

奖赏，导航失败时给予-1的奖赏，其他时刻奖赏为 0，就会遇到稀疏奖赏（Sparse

Reward）的难题。此时探索过程中大多数情况下奖赏为 0，且训练的前期策略效

果与随机策略相当，基本不可能收到正奖赏，会导致学习算法的收敛非常慢，甚

至无法学习。迄今为止已有许多针对强化学习稀疏奖赏问题的研究，其中一类

研究是采用分层的结构（Hierarchical Reinforcement Learning，简称 HRL），HRL

分而治之，将较复杂的问题划分为多个阶段，每当完成一个阶段的子问题后给

予较高的奖励，这样就能引导 agent逐步学会处理原问题的策略。而应对稀疏奖

励，另一种简单的思路是人为设计奖赏函数，将原本的稀疏奖赏转化为稠密奖

赏。

人为设计奖赏是许多强化学习任务重要的一环，奖赏函数填充了探索中值

为 0 的奖赏，同时也一定程度上提供了对环境的先验信息，辅助学习算法快速

收敛。在导航问题中，结合人类对导航问题的直觉，基于尽可能简化的原则，采

用如下奖赏函数：

/=E./; (*345 , *64&1) =




+$ -FGG=--

+2 ∗ | |*345 − *64&1 | |2 HBD=

+ 7 ! .7A

(3 1)

式3 1中 *345表示机器人当前位置，*64&1表示终点位置，| |*345−*64&1 | |2表
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示当前位置和终点的欧氏距离，+$ 表示机器人到达终点后的奖赏，为正值，+2

表示机器人每次移动后的时间惩罚参数，为负值，+ 7 表示机器人导航失败后的

惩罚，为负值。导航失败意味着规定时间内没有到达终点，或与障碍物发生了碰

撞。+$ 和 + 7 控制机器人能否完成任务，移动惩罚项中的 | |*345 − *64&1 | |2 要求

机器人尽可能靠近目标，+2引导机器人快速到达终点。

奖赏函数中参数的取值对最终学得的策略有很大影响，+$、+2、+ 7 的具体

取值将在实验中说明。

3 . 1 . 4 深度确定性策略梯度算法

强化学习是一种对样本量要求很大的机器学习算法，但无论是在仿真环境

还是在现实场景中，机器人行为的采样代价都很高。仿真系统中，由于机器人

组件众多、运动学模型复杂，仿真计算量大，而现实中采样频率则更低。因此本

章介绍的局部规划采用训练速度更快的深度确定性策略梯度算法，本节将介绍

以 Actor-Critic算法框架为基础的确定性策略梯度算法及其改进得到的深度确定

性策略梯度算法。

3 . 1 . 4 . 1 DPG算法

确定性策略梯度算法（Deterministic Policy Gradient Algorithms，简称 DPG）

基于 Actor-Critic 框架，同时针对 Actor-Critic 算法难以收敛的缺点进行了改进。

确定性策略是相对于随机性策略而言的，随机性策略中的策略函数 1( (-, .)表示

在状态 -下采用动作 .的概率，同时保证
∑

&∈' 1( (-, .) = 1，每次行动通过对随

机策略 1( 进行采样得到动作，并以最大的累积奖赏为目标进行策略梯度更新。

随机策略可以用于低维离散动作集合的强化学习任务中，但面对连续动作空间

时，往往需要对连续空间进行离散化采样，用某个固定的动作值代表一个区间

的动作值，这样的离散化操作丢失了大量动作取值。而面对高维离散动作集合

时，随机性策略需要计算每个动作采用的概率并进行采样，那么计算量会非常

大，产生维度灾难。

节3 . 1 . 2介绍了机器人导航的动作建模，动作空间 ) 为二维连续动作空间，

不选取固定动作，随机性策略梯度算法不好应对，因此，引入确定性策略梯度算

法。DPG算法的核心是采用确定性策略 1( (-) = .，随机性策略输出一组动作的



26 第三章 机器人分层强化学习导航研究

采用概率，是一个状态动作的概率分布函数，而确定性策略则输出具体的动作

值，是一个状态到动作的映射函数。

将策略梯度推广到确定性策略，其梯度形式为

*(9 (1() =
∫
%
:" (-) *( 4

" (-, 1( (-)) ;-

=
∫
%
:" (-) *( 1( (-) *& 4 " (-, .) |&="# ($) ;-

= &$∼)" [*(1( (-) *& 4 " (-, .) |&="# ($) ]

(3 2)

式3 2中 :" (-) =
∫
%

∑∞
!=1 C1(-)C(- → -′, 0, 1) ;-表示状态的分布，其中 C1(-)

表示 - 作为初始状态的概率，C(- → -′, 0, 1) 表示采用策略 1 在 0 时刻下状态由

-到 -′的转移概率。相较于随机性策略梯度，确定性策略梯度在动作空间 1( 上

不用考虑 . = 1( (-)以外的其他动作，同时在状态动作函数上对动作 .进行了求

导。

DPG 算法可以采用 Actor-Critic 的结构，构建 Critic 对状态动作函数近似，

Critic的作用和参数更新方法与随机策略梯度的Actor-Critic算法完全一致，通过

Critic 给出近似的评估值，接着在近似梯度方向上进行参数更新，式3 2中的状

态动作值部分改用近似结果4,，。基于 TD误差 ?! = /! +34(-!+1, .!+1)−4(-! , .!)，

DPG算法的参数更新过程如下：

8!+1 = 8! + 5 *( 1( (-!) *& 4, (-! , .!) |&="# ($)

@!+1 = @! + 5?! *, 4, (-! , .!)
(3 3)

这种形式的 DPG 算法中收集数据的行为策略和被改进的目标策略是同一

个，即 .! = 1( (-!), .!+1 = 1( (-!+1)，属于同策略（on-policy）DPG算法。相对的还

有异策略（off-policy）DPG算法，使用另一个策略 I(-)进行采样，I(-) ≠ 1( (-)，

一般的做法是在被改进策略 1( (-)上增加一定的噪声，其梯度为：

*(9 (1() =
∫
%
:8 (-) *( 1( (-) *& 4 " (-, .) |&="# ($) ;-

= &$∼)% [*(1( (-) *& 4 " (-, .) |&="# ($) ]
(3 4)

异策略的 DPG 算法中，.! 由行为策略产生，.!+1 由目标策略产生，.! =
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I(-!), .!+1 = 1( (-!+1)，参数更新过程如下：

8!+1 = 8! + 5 *( 1( (-!) *& 4, (-! , .!) |&="# ($)

@!+1 = @! + 5?! *, 4, (-! , .!)
(3 5)

3 . 1 . 4 . 2 DDPG算法

深度确定性策略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient，简称 DDPG）算

法是DPG算法与深度学习的结合，DPG算法具有Actor-Critic结构，DDPG算法

的主要改进就是将其中的 Actor和 Critic部分用深度神经网络表示。Actor输出

策略，Critic估算状态动作值，利用 TD误差进行优化，同时计算梯度用于 Actor

的更新，这些操作都能够在神经网络上实现。利用深度神经网络，可以处理更加

高维的状态空间以及进行更加强大的非线性映射，从而提升强化学习算法的性

能。

类似深度强化学习算法DQN对传统的强化学习算法Q-Learning的改进，除

了采用神经网络，DDPG算法在 DPG算法的基础上还做了如下改进：

1）采用目标网络进行更新

DDPG算法具有四个网络，Actor-eval网络、Critic-eval网络、Actor-target网

络、Critic-target网络。Actor-eval网络和Actor-target网络的结构、输入输出的含义

相同，它们都对策略进行近似，但是参数不同，Critic-eval网络和Critic-target网络

也是如此，它们都对值函数进行近似。Actor-eval定义为 1( (-)，Actor-target网络

定义为 1(′ (-)，Critic-eval网络定义为4, (-, .)，Critic-target网络定义为4,′ (-, .)，

其中 8，8 ′，@，@′分别为四个网络的参数。

Actor-eval网络进行策略网络参数的更新，并根据环境当前时刻状态 -! 输出

用于交互的动作 .! = 1( (-!)，Actor-target网络根据交互返回的下一时刻状态 -!+1

估计下一时刻选择的动作 .!+1 = 1(′ (-!+1)，该动作用于计算目标 Q 值。根据确

定性策略梯度的思想，Actor的目标是最大化每个状态下采取动作能够获得的 Q

值，其损失函数为

9 (8) = − 1
H

2∑
!=1

4, (-! , .!) (3 6)

式3 6中的 4, 即为 Critic-eval 网络的输出，Critic-eval 网络用于计算当前
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状态动作的 Q 值 4, (-! , .!)，而 Critic-target 网络用于计算目标 Q 值，即当前

时刻的实际奖赏与下一时刻状态动作 Q值的折扣之和 J! = /! + 34,′ (-!+1, .!+1)。

Critic-eval网络进行值网络参数的更新，为了近似状态动作值函数，采用当前 Q

值与目标 Q值的均方误差作为损失函数：

9 (@) = 1
H

2∑
!=1

(J! −4, (-! , .!))2 (3 7)

Actor-target网络和 Critic-target网络的参数从Actor-eval网络和 Critic-eval网

络中获取，可以采用 DQN中的参数调整方法，每隔一定训练步数从两个 target

网络中完全复制参数，也可以每一步都执行软更新：

8 ′ = K8 ′ + (1 − K)8

@′ = K@′ + (1 − K)@
(3 8)

式3 8中的 K为取值比较小的更新系数，取值 0.01或 0.001等。采用 eval和

target两套网络结构的原因是，深度强化学习在训练过程中，由于一边使用 Critic

网络计算策略梯度更新 Actor网络的参数，一边又需要对 Critic网络进行参数的

更新，这会导致 Actor的学习过程不稳定，因此需要对两个网络构建一个稳定的

拷贝版本，使梯度不会在频繁的参数更新中发生剧烈的改变。

2）采用经验回放

相比于 PG算法，Actor-Critic算法的效率有一定的提升，通过 Critic估计下

一步的优劣，可以做到每一步都进行一次更新，而不用收集一整轮的数据后再

进行更新，然而这样仍然没有改变每一步的交互结果仅被学习一次的情况。经

验回放方法指将每一步交互得到的四元组 = =< -! , .! , /! , -!+1 > 存入大小固定的

经验缓冲池 & = {=1, =2, ..., =2}中，学习过程中每一步都从经验缓冲池随机取出

数量为批次大小的数据，用于神经网络训练。

经验回放操作简单，其目的是记录历史交互数据，使它们被利用更多次，提

高训练效率，同时经验回放打消了相邻训练样本之间的相关性，使网络不会过

度拟合到当前观测到的样本上。策略梯度算法中，为了合理估计 Q值，需要用

到当前时刻 Q值 4, (-! , .!) 以及估算的下一时刻 Q值 4,′ (-!+1, .!+1)，如果使用

经验缓冲池中的历史样本 < -! , .! , /! , -!+1 >，该样本的当前时刻 Q 值实际应为



3 . 1 局部强化学习规划 29

4,&'( (-! , .!)，下一时刻动作应为 .!+1 = 18419 (-!+1)，18419 和 @419 为历史时刻的

网络参数。由于历史参数无法记录，且当前策略与历史策略不同，无法准确知道

历史策略下的动作，因此使用经验回放会导致行为策略和被优化策略不同，这

本质上是异策略的强化学习过程。节3 . 1 . 4 . 1中推导了异策略确定性策略梯度算

法的梯度公式，这是 DDPG算法可以引入经验回放的重要前提。

3）引入随机噪声

DDPG算法在采样过程中使用 Ornstein–Uhlenbeck（简称 OU）随机过程引

入随机噪声，该随机过程的公式为

;L! = 8 (6 − L!);0 + >;M (3 9)

，在离散空间中的形式为

L!+Δ! − L! = 8 (6 − L!−1)Δ0 + >ΔM (3 10)

式3 9和式3 10中 L! 为生成的噪声值，6表示它的均值，8和 >为权重参数，

M 为维纳过程，ΔM 是一段时间间隔内的增量，ΔM ∼ N (0,Δ0)。相较于高斯噪

声，OU噪声更加适用于惯性系统的控制任务，因为 OU噪声是自相关的，后一

步的噪声受前一步的影响，如果 L! 大于均值 6，会呈现减小的趋势，如果 L! 小

于均值 6，会呈现增大的趋势。这与机器人运动过程中的控制类似，机器人一般

很难严格地按照指令中的数值进行运动，为了获得某一方向上稳定的速度，会

在该方向或者速度大小的附近进行一定的调整，OU噪声与这个具有惯性的调整

过程类似，应用于训练过程有利于在该方向上的探索。

(a)高斯噪声 (b) OU噪声

图 3 3: OU噪声与高斯噪声
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3 . 1 . 5 网络结构

神经网络虽然拟合能力强大，但随着网络层数的加深及每层神经元数量的

增加，其计算量迅速增大。对于现阶段广为使用的各类家用机器人而言，其硬件

的计算能力往往远小于个人电脑，机器人算法不仅要考虑算法性能，还要考虑

计算成本，因此需要设计较轻量的网络结构。

采用深度确定性策略梯度算法，机器人导航的 Actor网络输入为状态 -，输

出为 2维的动作 .，Critic网络的输入为状态 -和动作 .的拼接，输出为对4(-, .)

的拟合结果，因为输入维度均较低，且为了部署在成本低廉的硬件设备上，采用

层数较少的全连接网络结构，本文在上述强化学习算法上设计了如表3 1所示 4

种网络结构，表中参数表示该层神经元输出向量的维度，-表示没有该层。Actor

网络采用全连接结构，如图3 4a所示。

st

at

(a) Actor网络结构示意

st

at

Q(st,at)

(b) Critic网络结构示意

图 3 4: 网络结构示意图

Critic的网络结构与 Actor的网络结构类似，隐含层数和每个隐含层的神经

元数量相同，第一个隐含层的输入为状态 -，在最后一个隐含层前加入归一化后

的动作 .，具体操作为将前一层的输出向量与 .拼接，将拼接后的值输入到下一

层，如图3 4b所示。

表 3 1: 不同网络结构每层的输出维度

网络结构 1 网络结构 2 网络结构 3 网络结构 4
隐含层 1 128 128 256 256
隐含层 2 128 128 256 256
隐含层 3 - 128 - 256
输出层 2 2 2 2
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3 . 2 全局强化学习-PRM规划

3 . 2 . 1 PRM

机器人传感器 FOV是受限的，因此对于视野外的目标，机器人除了尝试靠

近，没有直接的导航方法，需要借助更加高层级的环境模型。环境模型能够统一

地描述导航任务的起点、终点、当前机器人位置等实际信息，从而将物理环境

抽象成计算机能够处理的模型。占用栅格地图（Occupancy Grid Map）是一种常

用的环境建模方法，它能够很好地处理激光雷达的输入信息。占用栅格地图以

一定的尺度将现实世界划分为栅格，对于栅格 -，记录其占用率 O;; (-) = : ($=1)
: ($=0)

表示该位置有障碍物与无障碍物概率的比值，该值越大说明 - 位置越可能有障

碍物，反之越可能没有障碍物。占用栅格地图的构建是 SLAM中的一项重要研

究，在此不做赘述。

对环境建立占用栅格地图，本质上是将连续空间转化为离散空间，这样就

可以使用基于图的搜索算法，在地图中搜索起点到终点之间的路径，例如使用

dĳkstra、A*等算法。这种搜索算法与其他传统的路径规划算法（例如人工势场

法、单元分解法等）一样，在环境较大、障碍物较复杂的情况下，规划的计算量

较大。概率路网图算法 PRM（Probabilistic Roadmaps）通过随机采样，同样进行

离散空间的转化，可以有效解决大型空间和复杂条件下的路径规划问题。PRM

算法分为学习和查询两部分，学习阶段进行路网图建模，即给定地图，在空间

中进行随机采样并进行 k近邻联结，路网图构建算法如算法3.1所示；查询则是

根据给定的起点和终点，给出路径，具体的做法是将起点和终点放入路网图中，

使用基于图的算法搜索最短路径，让机器人沿着最短路径运动，路径上的相邻

两点间的运动视为一次局部规划。

在上述算法3.1中，最为关键的一步是判断 P到 P′是否可达，一种简单的判

断方法是，连接 P和 P′，如果线段 PP′上没有障碍物，则可达，反之不可达。我

们称该方法为直连联结，这种判断方法存在两个问题，一是没有考虑机器人到

达 P 位置的位姿和惯性，机器人不可能严格按照线段的指示直线行走，机器人

在 P 位置的初始朝向和速度可能会导致运动过程中产生危险；二是按照这种构

建方法，路网图会比实际情况稀疏，因为 % 中许多点对通过曲线路径可达，却
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Algorithm 3.1路网图构建
Input: "：路网图中的点数，Q：每个点的最近邻连接数，4:包含所有点的点集
Output: 路网图 ' = (% , &)
% ← ∅
& ← ∅
while |% | < " do

repeat
P ← 4中的随机点

until P位置不会碰撞障碍物
% ← % ∪ P

end while
for all P ∈ % do

N; ← % 中与 P最近的 Q 个点构成的点集
for all P′ ∈ N; do

if (P, P′) ∉ & 且 P到 P′可达 then
& ← & ∪ (P, P′)

end if
end for

end for

没有加入 & 中，一定情况下会导致路网图不连通。另一种能保证路网稠密的方

法是令机器人以不同位姿和初始速度在 P 出发进行局部规划到达 P′，将成功率

高于阈值的点对视为两者可达，我们称该方法为访问联结，这种方法虽然保证

了路网可靠，但需要花费大量时间在路网建立上。

3 . 2 . 2 基于值函数的路网联结

DDPG算法中，Critic网络对状态动作值函数4(-, .)进行拟合，Q值的含义

为当前状态 s下采取动作 a获得的累计折扣奖赏：

4 " (-, .) = &" [
+∞∑
!=0

3!/!+1 |-0 = -, .0 = .] (3 11)

无论成功还是失败，机器人导航任务都会在确定时间内结束，因此实际的

累计折扣奖赏不是无限累加，Q值为

4 " (-, .) = &" [
3−1∑
!=0

3!/!+1 |-0 = -, .0 = .] (3 12)

式3 13中的 " 表示运行的步数，局部导航针对较近的目标，因此其取值不
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会很大。由于导航成功时 agent会接收到一个正值奖赏 +$，而导航失败时会接收

到负值奖赏 + 7，导航成功轨迹最后一项奖赏 /3 = +$，导航失败轨迹上 /3 = + 7，

因此导航成功轨迹上的状态相较失败轨迹在训练过程中会获得更高的累计折扣

奖赏，也就是说，以 P′为终点，P位置的状态 -; 的动作状态值越大，则 P到 P′

可达的概率越高。

(a) Q值与距离的关系 (b) Q值与距离-激光最小值的关系

图 3 5: 导航成功和失败轨迹中状态动作值的分布

上述推论在实际数据上有很强的体现，对实际Q值进行采样，得到如图3 5所

示的散点图，由于导航剩余的步数难以估算，因此图3 5a采用了当前位置到终

点位置的欧氏距离作为横坐标，Q 值作为纵坐标，图中上方绿色点集为成功轨

迹上的 Q 值，下方红色点集为失败轨迹上的 Q 值，可以看到奖赏函数的设计

导致导航成功和失败轨迹上的 Q值存在明显的分界。加入激光输入的最小值后，

图3 5b中成功和失败轨迹的 Q 值分界更加明显。根据该推论设计 PRM 构建算

法中判断可达的值函数联结方法：对于点对 (P, P′)，随机采样 H 个在 P 位置的

位姿并构建状态 -;<，使用策略计算动作 .;< = 1( (-;<)，按式3 13计算平均联结

权值 *(P, P′)，设置联结阈值 *!ℎ，若 *(P, P′) ≤ *!ℎ，则认为 P到 P′可达，否则

不可达。

*(P, P′) = 1
H

2∑
<=1

4(-;<, .;<) (3 13)

图3 5中长距离下的小部分导航成功状态的 Q 值混杂在导航失败状态的 Q

值点集中，理论上会导致上述联结算法将可达的两点判定为不可达，这会使 PRM

中相距较远的两点无法联结，而不会将本不能联结的点相连，因此影响可以忽

略。受模型的拟合能力影响，依然会有少量需要花费较长时间运行的或错误的

连边，实际使用过程中，在长时间无法完成局部规划时排除当前所在边，辅以行
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为恢复的方法，可以不受这些边的影响。

3 . 3 仿真环境与实验分析

为了验证本章提出的强化学习路径规划算法性能，我们在多种环境下进行

仿真实验。具体的来说，首先，为了提升训练的收敛速度，我们设计并实现了一

套专用于机器人二维路径规划的仿真系统，包括障碍物地图、激光雷达、运动模

型、可视化等组件，接着展示强化学习局部规划器在不同场景、不同奖赏参数下

的导航成功率、速度、安全性等指标，最后结合强化学习-PRM全局规划器，展

示了本算法在较大场景下进行长距离规划的效果。

3 . 3 . 1 定制化仿真环境

目前比较主流的机器人仿真环境有Gazebo、V-REP、MuJoCo等。Gazebo是

开源的机器人仿真平台，具有很强的三维环境仿真、动力学仿真、传感器仿真功

能，支持多种机器人模型，同时 Gazebo依托了时下最具影响力的机器人操作系

统 (Robot Operating System,简称 ROS），ROS系统通用、高效且拥有活跃的开发

者社区，因此广泛应用于工业生产和科学研究中。V-REP 具有强大的物理引擎

和集成开发环境，仿真程度很高，支持多机器人仿真，具有很好的稳定性和交互

体验，但 V-REP部分开源。MuJoCo是一款 2D/3D机器人仿真环境，该平台侧

重于控制和优化，广泛应用于 OpenAI 的强化学习平台 Gym，在许多强化学习

研究中都有 MuJoCo的身影。作为路径规划任务的仿真环境，Gazebo具有很大

的优势，Gazebo的界面如图3 6所示。

仿真环境可以对时间加速，仿真速率具体指同等时间下，仿真环境中度过

的时间与真实世界时间的比值。经过实验后发现，Gazebo在高仿真速率下机器

人运动会出现不可控的偏移，因为仿真平台需要对机器人各组件进行协调，在

高仿真速率下，各组件更新频率以及运动指令发送频率变高，会产生不同步的

情况，能够达到的最高仿真速率受计算机硬件限制。

强化学习对训练样本数量的要求极高，低仿真速率下收集数据慢，算法运

行时间长，因此本文构建了一套仅用于二维路径规划的仿真系统，该系统具有

如下组件和特性：
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图 3 6: Gazebo的仿真界面

1. 障碍物地图：给定一张二值图像，生成栅格地图，并进行膨胀等预处理

操作，图像中黑色部分视为障碍物，白色部分视为空地。除了事先配置

的静态障碍物，导航过程中还会按照随机规则动态生成一定的障碍物。

机器人根据配置被视为一个规则多边形或圆形，每轮导航开始给定起点

和终点坐标，机器人碰到障碍物则导航失败。

2. 激光雷达：模拟全向单线激光雷达进行 360◦扫描，以指定频率给出与最

近障碍物的距离，模拟激光雷达的最小视距和最大视距等参数可自主设

置。同时为了模拟真实场景中激光的精度，数据可带有噪声。

3. 运动模型：运动模型主要进行航迹推演，即根据机器人当前位姿和运动

指令计算下一时刻的位姿，实际运动中，若线速度和角速度不为 0，运动

轨迹可能为任意轨迹，因此将一段时间 0采用微分思想，拆为多段 Δ0时

间，使用在运行速度上优化后的切线模型进行航迹推演。切线模型假设

机器人先沿着原方向行走Δ-，再转过Δ8角度，Δ-和Δ8通过牛顿力学公

式分多种情况进行计算，在此不多赘述，最终航迹推演模型如式3 14所

示：
L ′ = L + Δ- cos 8

J′ = J + Δ- sin 8

8 ′ = 8 ′ + Δ8

(3 14)

4. 可视化界面：该平台可视化如图3 7所示，图中的黑色区域为障碍物，白

色区域为空地，放射状线条为激光束，其中浅色激光束描述机器人当前

朝向，地图空地上的深色线条为机器人运动路径，红色点为导航目标位
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置，黄色点为随机产生的动态障碍物，随着导航的进行，机器人和动态

障碍物会进行移动。

图 3 7: 仿真系统的可视化界面

5. OpenAI Gym支持：该仿真环境与强化学习平台 OpenAI Gym结合，为

学习算法提供基础。一次导航任务视为一轮（episode），每次发送运动

指令（action）为一步（step），交互后仿真环境给出奖赏、环境状态等信

息供强化学习算法进行学习，给出的状态信息与地图无关，保证算法的

无地图特性。

仿真实验在 CPU型号为 Intel Core i5-7500的台式机上运行，经过调优，不

同情况下的仿真速率如表3 2所示，与此同时，Gazebo在该硬件配置下能够稳定

运行的最高仿真速率为 6x（表示模拟速度为真实世界的 6倍），模型训练情况下

为 5x，可见该定制化仿真环境具有非常大的优势。

表 3 2: 仿真系统的仿真速率

运行场景 随机策略 模型推理 模型训练

无动态障碍物 625x 417x 137x
1个动态障碍物 139x 109x 62x
3个动态障碍物 126x 104x 57x

3 . 3 . 2 实验分析

为了验证导航算法，我们搭建了 4个仿真场景，这 4个场景的三维立体视

图如图3 8所示，导航前使用 gmapping算法 [55] 进行同步定位与建图（SLAM），

并对绘制的地图进行旋转、裁剪等预处理操作，保证可视化效果，处理好的地图

如图3 9所示。从场景 1到场景 4机器人可运动面积不断增大，障碍物复杂程度
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也增大，前三个场景用于局部规划实验，场景 4用于全局规划实验。场景 4导

航难度最高，在该迷宫环境中隔墙设置导航起点和终点或构成“U”型结构，如

果其中不存在较短的可达路径，可以认为仅使用机器人传感器 FOV内信息是无

法导航的。

(a)场景 1（6m*6m） (b)场景 2（6m*6m） (c)场景 3（8m*8m） (d)场景 4（11m*11m）

图 3 8: Gazebo中三维实验场景展示

(a)场景 1地图 (b)场景 2地图 (c)场景 3地图 (d)场景 4地图

图 3 9: 实验场景二维地图

实验对型号为 TurtleBot3-Waffle 的机器人进行仿真，TurtleBot3-Waffle 是一

款广泛用于科研和教育的开源机器人，它体型小，成本低，扩展性强，配备 360◦

激光雷达，主要的激光参数、运动参数及对应仿真值如表3 3所示，其硬件配置

将在第5章的实际导航系统中具体介绍。为了减少运动仿真带来的误差，实验中

稍微降低了最大线速度和最大角速度，为了完全同步激光雷达数据，控制指令

的发送频率为 2.5Hz。

训练和测试阶段，每轮导航在地图中随机选取两个位姿作为起始状态和目

标状态，并在速度范围内随机指定机器人的初始线速度和角速度，当机器人中

心与目标位置距离小于 5cm视为导航成功，机器人碰撞障碍物或在规定时间内

未完成导航视为导航失败。导航实验部分的主要指标为导航成功率和导航时间，

两者均取导航 500次的平均值。实验中的DDPG算法均采用同一套超参数：累计

奖赏参数 3 = 0.99，训练批大小 batch size取 128，Actor学习率为 0.0001，Critic

学习率为 0.001，经验样本池大小为 1000000，eval网络从 target网络更新参数时
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表 3 3: 仿真参数的参考值与仿真值

参数名 参考值 仿真值

激光雷达扫描频率 5Hz 5Hz
激光雷达最小视距 0.2m 0.2m
激光雷达最大视距 3.5m 3.5m
最大线速度 0.26m/s 0.2m/s
最大角速度 1.82rad/s 1.0rad/s
线加速度 0.3m/s2 0.3m/s2

角加速度 2.5rad/s2 2.5rad/s2

控制指令发送频率 - 2.5Hz

软更新参数 K = 0.001，OU噪声参数 8 = 0.15,> = 0.01,Δ0 = 0.01，同时每次训

练固定随机数种子。

选用同一套奖赏函数参数和训练环境，针对表3 1中的几种不同网络结构进

行实验，分析不同网络结构对训练效果的影响。在场景 1 中的导航成功率和平

均耗时如表3 4所示，训练过程中采样数量和模型的表现如图3 10所示，横轴为

训练的采样数，纵轴为训练阶段最优的模型表现。可见网络结构 3 下训练的模

型具有较好的表现，同时训练速度和收敛速度也得到了保证，因此选用网络结

构 3进行接下来的实验。

表 3 4: 不同网络结构下的训练效果

网络结构 1 网络结构 2 网络结构 3 网络结构 4
导航成功率 94.0% 93.0% 95.8% 95.2%
平均耗时 12.94s 13.23s 12.70s 13.23s
训练速度 60fps 50fps 55fps 45fps

奖赏函数参数影响学习算法的收敛速度、导航性能，下面对奖赏函数参数

的取值进行分析。奖赏主要分为三部分：导航成功的奖励、前往目标的时间惩

罚、导航失败的惩罚，式3 1中 +$、+2、+ 7 为奖赏函数的参数。通过网格搜索

进行参数选择，选取如表3 5所示的三组具有代表性的参数进行分析，每组参数

在场景 2中训练得到模型的表现如表3 6所示，每组参数在场景 2中训练过程获

得奖赏的收敛情况如图3 11所示。

表3 5中的参数组 1是一组比较均衡的参数，在所有参数组合中具有最高的
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图 3 10: 不同网络结构下的训练情况

表 3 5: 各组奖赏函数参数值

参数名 参数组 1 参数组 2 参数组 3
+$ 20 20 20
+2 -0.3 -0.8 -0.01
+ 7 -20 -20 -20

导航成功率，相较于参数组 3 需要的收敛步数也较少。奖赏参数大幅改动会导

致截然不同的策略，时间惩罚系数 +2设置的目的是对未到达终点的所有状态进

行惩罚，从而引导机器人快速到达终点，但参数组 2 中过大的时间惩罚导致机

器人直接撞向最近的障碍物，因为在该奖赏函数下，导航策略为快速结束任务，

每在环境中停留一步都会受到巨大的惩罚，对于距离较远的目标，尽快获得失

败惩罚 + 7 的总奖赏高于导航成功获得的高额时间惩罚与成功奖赏之和。

导航失败惩罚 + 7 设置的目的是对导致失败的决策进行惩罚，从而训练出更

安全的策略，但是参数组 3中失败惩罚相比时间惩罚 +2过大，导致机器人在训

练初期的探索过程中不敢通过狭窄的路口，多次原地打转，因超时结束导航，收

集到的正奖赏过少，产生图3 11中算法收敛速度慢的情况。

表 3 6: 各组参数下模型的表现

参数组 1 参数组 2 参数组 3
导航成功率 93.6% 55.0% 91.2%

平均成功导航时间 14.28s 10.30s 15.80s
收敛步数 7.0 × 105 6.8 × 105 13.8 × 105
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图 3 11: 不同奖赏函数下的训练情况

接下来将 RL 局部规划与 DWA算法进行对比分析。表3 7展示了在不同场

景和不同动态障碍物情况下，本章提出的局部强化学习规划算法与基于采样和

估价的 DWA算法性能对比。从表中展示的导航成功率来看，局部强化学习规划

的效果比 DWA算法更优。从实际可视化运行的效果来看，RL局部规划已经能

够处理绝大多数短距离规划，表中场景 2和场景 3下的成功率比场景 1中的低，

是因为这两个场景本身有许多机器人难以通行的狭窄通道或路口，动态障碍物

也会阻挡机器人，使其卡在墙角或多个障碍物中，导致导航失败。

表 3 7: 动态障碍物场景下 RL局部规划导航成功率与 DWA算法对比

动态障碍物数量 0个 1个 3个

场景 1
RL 99.5% 98.1% 94.1%
DWA 96.7% 96.2% 93.5%

场景 2
RL 84.6% 80.8% 72.5%
DWA 65.5% 61.0% 51.8%

场景 3
RL 61.8% 59.6% 56.6%
DWA 41.3% 39.0% 35.4%

实验中 DWA算法在线速度上进行 10次采样，在角速度上进行 20次采样，

估价函数采用 obstacle cost障碍物估价和 goal cost目标估价，并设计了对应的估

价系数，最终的估价函数形式为

GB-0 = 0.2 ∗ BR-0.GA=_GB-0 + 0.5 ∗ $B.A_GB-0 (3 15)
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接下来在上述场景 4中进行强化学习-PRM全局规划算法验证。对场景 4的

地图建立 PRM，图3 12中从左到右分别为直连联结、访问联结和值函数联结的

路网图效果，导航性能如表3 8所示。建立 PRM时设置 Q 值为 12，访问联结时

进行 20次访问，成功率超过 85%则进行联结。PRM建图分为采样点集和建边

两步，为了公平对比，三种建图方法采用同一组点集，不同的方法进行建边，点

集以每平方米 1.5个点的密度进行采集，实验中较高的点密度会导致建图耗时更

长，较少的点密度则更容易导致直接连接方法得到的路网图不连通。

(a)直连联结 (b)访问联结 (c)值函数联结

图 3 12: 不同方法构建的路网图展示

从 PRM图直观地来看，同样的点集下直接连接的路网图最稀疏，访问联结

的图最稠密，值函数联结则适中。一般来说，路网图越稠密长距离规划找到的全

局路径总长度就越短，因此访问联结是最优的，这与表3 8中的平均耗时效果一

致。与直连联结相比，值函数联结避免了 PRM稀疏导致的不连通问题，也提升

了导航速度；与访问联结相比，值函数联结在较短的建图耗时内获得了较高的

导航成功率。

表 3 8: 不同方法构建的路网图导航性能

方法 建图耗时 导航成功率 导航平均耗时

直连联结 30秒 联通 92.5%/不连通 53.0% 74.1s
访问联结 604分 85.0% 68.0s
值函数联结 641秒 91.6% 72.8s

图3 13进一步展示了值函数联结建立的路网图效果，其中图3 13a为ROS平

台 Turtlebot软件包中的 house示例场景，路网图中共有 140个点，图3 13b为由

Deutsches Museum数据集!构建的场景，路网图中共有 2602个点。图中黑色块
!https://google-cartographer-ros.readthedocs.io/en/latest/data.html
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为障碍物，浅蓝色线条在可行区域中构成路网图，深蓝色激光束的中心为当前

机器人位置，紫色点为全局导航目标，红色线条为全局规划给出的全局路径，红

色点为全局路径上的局部目标。可见，在大规模场景中，本章提出的分层算法有

效地给出了全局路径，并利用强化学习局部规划器沿着路径进行运动。

(a) house场景（41m*23m） (b) Deutsches Museum场景（70m*50m）

图 3 13: 大规模场景的导航展示

3 . 4 本章小结

本章提出的方法将机器人导航问题按分层结构划分为局部规划和全局规划。

首先对局部规划进行马尔可夫决策过程建模，进行状态空间、动作空间和奖赏

函数的设计，从而为局部规划带来端到端和无地图的特性。同时，为了应对连续

动作空间和减少采样量，我们使用 DDPG算法进行训练，进而讨论了 DDPG算

法的原理、实现和优势。其次，采用基于采样的概率路网图算法能够减少全局路

径搜索在复杂环境下的计算量，为了优化概率路网建图中稀疏、耗时的问题，我

们提出了基于值函数的联结方法，从而在较短时间内建立可用的路网图。最后，

构建了定制化仿真环境并通过实验进行算法验证，有力地证明了我们的算法具

有较优的执行效率和导航性能。
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在第三章中，我们完整设计了一套基于强化学习的机器人导航算法。该方

法中的局部规划算法具有端到端的架构，即使不依靠全局规划，作为独立的导

航组件，也能应对简单场景下大部分短距离规划问题。但是由于强化学习算法

存在一定的过拟合现象，算法无法应对训练过程中没有出现过的数据，因此该

算法的泛化性能受到考验。为此，本章分析了增强强化学习算法泛化能力的方

法，同时结合迁移学习，提出了对具有相似状态空间和动作空间的不同任务进

行策略迁移的算法，并进行机器人导航策略的迁移。

4 . 1 深度强化学习的泛化能力

机器学习是一个庞大的研究体系，其中大多数算法的目的是根据给定的一

系列训练数据，针对优化目标训练一个模型，该模型在训练数据上能取得较好

的优化结果。机器学习算法的泛化性能通常是指该算法训练完成后，在训练期

间从未出现过的数据上能否表现出色。一个模型的泛化性能强，说明它更好地

学得了隐含在数据背后的规律，因此它对于同一规律下的其他数据，能够给出

较好的输出。对于能够收敛的算法，如果其泛化性能弱，说明其存在欠拟合或过

拟合的问题。

过拟合是许多机器学习算法面对的难题，如图4 1中右图所示，模型虽然在

训练样本上表现良好，但考虑到数据整体的分布，表现却非常糟糕，过拟合的模

型无法很好地对同分布下的其他数据进行预测。

图 4 1: 模型的拟合、欠拟合和过拟合示意图

与许多机器学习方法一样，深度强化学习也面临过拟合的问题。强化学习的

43
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任务通常被描述为马尔可夫决策过程，一个MDP由状态、动作、转移函数、奖

赏函数构成，即 & =< (, ), *, + >，令 agent在一组MDP上进行训练，它在其他

相近 MDP上的表现就能用来评估强化学习算法的泛化性能。训练使用的 MDP

和测试使用的MDP存在的差异是强化学习泛化性能面临挑战的主要因素，可能

存在的差异如下：

1. MDP具有相同的转移函数，但状态有所不同。例如机器人导航问题中，

将处于狭窄环境中的机器人放入宽阔环境中，传感器接收到的数据会产

生变化，但策略是不变的。

2. MDP的状态有所相似，但转移函数不同。令机器人完成复杂的运动操作

时，相关参数（例如摩擦系数或传感器安装的位置等）发生变化，此时

获取环境的状态不变，但采取同一个动作后，下一步状态可能不同。

3. MDP的各项都不同，但具有相同的内在逻辑，可以将策略进行推广。例

如控制机器人在平地上运行，和控制无人机进行空中运动，虽然环境从

二维变为三维，但两者进行的避障这一核心操作是有内在关联的。

OpenAI制作了一款名为 CoinRun的游戏环境，游戏的任务是在一系列平台

上跳跃，收集藏在某处的硬币，这个游戏可以无限生成结构不同的关卡，使得

每一关游戏都是全新的。在该游戏上进行实验，选择固定的若干个关卡作为训

练集，以深度强化学习算法在所有关卡上的平均通过率作为泛化性能指标。如

图4 2中的实验结果表明，随着训练集中关卡的增加，强化学习算法在训练集上

的表现越来越差，而泛化性能越来越强，即使选用 16000个关卡进行训练，仍存

在平均关卡通过率远低于训练集上通过率的情况。这说明在训练环境受限的情

况下，深度强化学习算法存在很大程度的过拟合。

为了提升局部导航器的泛化性能，可以增加用于训练的MDP数量，虽然在

无限制的环境上进行训练是不可行的，但可以将已有的环境整合在一起训练，最

大程度增强泛化性能。

同时，数据增强作为传统机器学习中防止过拟合的重要手段，也可以用于强

化学习。在强化学习导航上，主要通过随机化对数据进行增强。除了训练 DDPG

算法时引入的 OU 噪声，还在可以在传感器和运动模型加入随机化噪声。现实

场景中，激光传感器的输入和机器人位姿信息中存在无法量化的噪声，可能是

硬件设备自身带来的噪声，也可能是信息处理、定位算法中产生的噪声。因此加
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(a)游戏环境 (b)实验结果

图 4 2: CoinRun上的泛化性能实验

入随机化噪声进行数据增强，同时也是对真实场景的有效模拟。

4 . 2 深度强化学习的策略迁移

4 . 2 . 1 迁移学习和强化学习结合

尽管增强强化学习模型的泛化性能可以使模型有效适应与训练 MDP 相似

的其他MDP，但如果训练的MDP与测试的MDP差异过大，例如状态空间中各

维数据的值产生较大偏移，模型将无法应对这种改变，又例如状态空间的维度

发生变化，新状态空间中的状态值将无法输入维度不匹配的模型中。很多情况

下，为了适应新的MDP，需要抛弃模型中的旧参数，重新训练新参数。新模型

的重新训练需要花费大量时间和算力，对于现实场景中的机器人导航这种采样

代价很高的问题，重新训练模型就更加困难。因此，本节引入迁移学习，用于机

器人强化学习导航在多场景切换下的重新训练，提升训练效率。

迁移学习是一项重要的机器学习研究领域，其目标是将某个任务或领域上

学习到的模式和知识应用到不同但相关的问题或领域中，从而使得在新任务或

领域上的学习不需要从头开始训练。当目标域的样本较少时，可以现在数据存

在相关性的其他任务上学习，然后将将已学到的知识通过一定方式快速分享给

新模型，从而优化和加快新模型的学习效率。根据迁移到目标域方式的不同，可

以分为基于实例的迁移、基于特征的迁移、基于参数的迁移、基于关系的迁移。

近年来对神经网络和深度学习的迁移学习研究众多，可以分为网络深度迁移学

习、映射深度迁移学习、实例深度迁移学习和逆向的深度迁移学习 [56]。
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深度强化学习对训练样本量的要求较高，但在很多机器人控制任务中采集

训练样本的代价较高，或受场景限制难以采集到理想的数据，此时就可以引入

迁移学习，提升样本利用效率和模型的训练速度。因此将深度强化学习和迁移

学习方法结合，进行强化学习策略复用和策略迁移的研究，是很有必要的。

4 . 2 . 2 基于循环一致的状态空间映射改进

将机器人导航任务看做马尔科夫决策过程 < (, ), *, + >，导航的目标场景

进行切换后，由于机器人自身的配置和导航任务的目的不受影响，因此动作空

间 )可以认为是不变的，而状态空间 (和转移概率 *发生改变。奖赏函数 +与

(相关，同时由于转移概率隐含在转移过程中，很难估计，本文设计了基于状态

空间映射的强化学习迁移算法，其基本思想如图4 3所示。

图 4 3: 状态空间映射

假设原训练场景的 MDP为 & ′ =< (′, ), *′, +′ >，在该 MDP下学得策略 1，

新场景的MDP为 & =< (, ), *, + >，设计一个新的映射 ' : ( → (′，这里 ' 同

样采用神经网络的形式。对于 0 时刻的环境状态 -!，通过 ' 就能够实现对动作

的映射：

.! = 1(' (-!)) (4 1)

式4 1中的 .! 表示 0时刻下在新场景中执行的动作，同时它也对应了原场景

中 -′! 状态下的动作。这里的 ' 是一个理想映射，根据上述结构是难以训练的，

最主要的原因是缺少监督数据。' 的训练需要收集数据对 (-! , -′!)，这类数据的

收集需要人工处理，状态空间的变化无法人为模拟，那么数据对的收集将变得

非常困难。

由于配对数据获取困难，本节引入基于非配对数据 ((, (′) 学习映射 ' 的迁

移学习方法 CycleGAN[57]及其最主要的循环一致思想。CycleGAN是针对图像数

据进行风格迁移的一种迁移学习方法，它能够实现非配对数据分布 (, ,S ) 间数

据样本的相互转化，CycleGAN的大致思想如图4 4所示。称 ,为源域，S 为目标

域，假设有源域和目标域中的样本 L ∼ , , J ∼ S，设置生成器 ' : , → S 和生成
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器 T : S → ,，样本 L通过 ' 映射到目标域中 L ′ = ' (L)，同时 L ′又通过 T 被映

射回源域中 L̂ = T (L ′)，理想的映射', T能够实现 L = L ′，对 J也是一样的。根据

这一条件，为了希望生成样本和原样本尽量相近，采用 L1损失构建 CycleGAN

的循环一致损失（Cycle Consistency Loss），也称重建损失（Reconstruction Error）：

L>>_. (', T, , ,S ) = &.∼? [‖T (' (L)) − L‖1]

L>>_/ (', T, , ,S ) = &/∼@ [‖' (T (J)) − J‖1]
(4 2)

CycleGAN是基于生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，简称GAN）[58]

设计的，因此对于 CycleGAN的生成器 , 和 S，他们都有对应的判别器 U? 和

U@，判别器 U? 的输入为源域 , 中的真实样本和通过生成器 T 产生的虚假样

本，判别器的目的是将真实样本和虚假样本区分开，采用 0和 1的二分类损失

构建其损失函数：

L9_. (T,U? , , ,S ) = &.∼? [log U? (L)] + &/∼@ [log(1 − U? (T (J)))]

L9_/ (',U@ , , ,S ) = &/∼@ [log U@ (J)] + &.∼? [log(1 − U@ (' (L)))]
(4 3)

相对于判别器，生成器则要是其生成的样本尽可能真实，也就是使判别器

将输出的虚假样本错误地判别为真实样本，损失函数为：

L6_. (',U@ , ,) = &.∼? [log U@ (' (L))]

L6_/ (T,U? ,S ) = &/∼@ [log U? (T (J))]
(4 4)

GAN中的生成器和判别器是相辅相成的，判别器不断地训练，要区分真假

样本的能力增强的同时，生成器也根据判别其的效果，生成更难以区分的假样

本。式4 3与式4 4也是相对的，最小化一者的同时就是最大化另一者。生成器

与判别器一同训练，损失函数总结为：

LA (', T,U? ,U@ , , ,S ) =L6_. (',U@ , ,) + L6_/ (T,U? ,S )+

L>>_. (', T, , ,S ) + L>>_/ (', T, , ,S )

LB (', T,U? ,U@ , , ,S ) =L9_. (T,U? , , ,S ) + L9_/ (',U@ , , ,S )

(4 5)
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图 4 4: 循环一致损失

借助循环一致损失，可以实现非配对源域和目标域数据间的映射学习，结

合循环一致损失，对强化学习的策略迁移设计如图4 5所示的基于循环一致的

状态空间映射学习方法，其中 -! , -′! ,', T 构成了类似 CycleGAN 部分，从而有

效地学习映射 '。( 和 (′ 作为两个 MDP 的状态空间，状态样本可以快速高效

地从环境探索的过程获取，对于 DDPG算法，经验回放池记录了大量交互数据

= =< -! , .! , /! , -!+1 >，可以取其中 -! 构成的集合作为对 (的近似。

图 4 5: 基于循环一致的状态空间映射

4 . 3 基于单步重构的状态空间映射改进

节4 . 2中介绍了基于迁移学习的强化学习策略迁移方法，本节在状态空间映

射思想的基础上加入时序逻辑，考虑强化学习过程中一组交互信息< -! , .! , -!+1 >

的内在关联，通过设计如图4 6所示的策略迁移框架，进一步增强策略迁移的效

率。

图4 6左侧类似一个强化学习任务的基本结构，-! 为传入策略的状态，原本

由学得的策略输出动作 .!，改由一个迁移模块（Transfer Unit）输出。迁移模块
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图 4 6: 基于单步重构的状态空间映射算法流程图

是策略迁移算法的核心，它有决策和学习两个阶段，决策阶段接收当前时刻状

态 -! 为输入，由状态空间映射器 ' 转换为目标域下的状态 -′!，再经已有策略 1

获得当前时刻执行的动作 .!。学习阶段则输入当前时刻的状态 -! 和执行动作 .!

后的下一时刻状态 -!+1，通过时序状态预测模型（Forward Model）结合循环一致

损失和单步重构误差进行训练。

4 . 3 . 1 时序状态预测

为了实现时序的重构，首先引入时序状态预测模型，即图4 6中的 Forward

Model。时序状态预测模型 FM结合原MDP的状态 -′! 和策略 1，对该策略下的

下一时刻状态进行预测：

-̂′!+1 = TV (-′! , 1) (4 6)

强化学习任务依赖与环境的交互，时序状态预测的本质是学习一个基于状

态空间和时间的环境表示，实现一个取代交互环境的假想模拟环境。

许多研究中都有与时序状态预测类似的思想，World Model[59] 利用变分自

编码器和 MDN-RNN实现了类似的结构，通过预测下一帧图像的分布达到了将

外部模型完全放入 agent的大脑中的目的，从而实现在抽象环境中进行完整的训

练，并将这一策略转移到真实环境的效果，机器人强化学习导航的状态空间相

对较小，不需要像该模型一样设计较复杂的结构。类似的思想同样也出现在基

于好奇心驱动的强化学习探索 [60] 中，通过计算下一时刻可能的状态衡量 agent

对整体环境的掌握程度，以掌握程度为好奇心，驱使 agent了解所处的环境，达

到探索的目的，该研究也说明了预测的有效性。该研究面向高维图像状态空间，
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先对图像状态进行特征提取并在特征空间中进行预测。

在本文中，时序状态预测与 CycleGAN结合，CycleGAN作为风格迁移算法，

一定程度上依赖原始数据的风格信息，为了不损失风格信息，在原状态空间上

进行预测。同时，马尔可夫过程中蕴含了转移概率函数 *，说明一个固定状态动

作对的下一个状态并不确定，在机器人导航中，由于机器人加速度和惯性没有

体现在状态空间中，不确定性会更加明显，因此选用最近的 Q 个历史时刻状态

进行叠加，用叠加状态 (-′!−C+1, ..., -
′
!−1, -

′
!) 取代当前时刻状态 -′! 作为时序状态预

测模型的输入：

-̂′!+1 = TV (-′!−C+1, ..., -
′
!−1, -

′
! |1) (4 7)

利用交互数据 -1, .1, -2, .2, ..., -! , .! , -!+1, .!+1进行训练，以 L1范数构建损失

函数：

LDE ((′) =
++-̂′!+1 − -′!+1

++
1 (4 8)

4 . 3 . 2 单步重构

时序状态预测模型给出了下一步状态可能的预测，如果让其作用于经过生

成器 '输出的状态 -′，就得到了原MDP中，就进一步得到了虚拟的下一时刻状

态 -̂′!+1，接着再令 -̂′!+1经过判别器 T 回到新MDP的状态空间中，就得到了新任

务中的下一时刻状态预测 -̂!+1，注意到该值的标签数据 -!+1是迁移模块的输入之

一，因此就可以基于该预测值和标签值进行评价。定义单步重构误差（One-Step

Reconstruction Error，简称 OSR）：

L4$F (', T) =
++T (TV (' (-) |1)) − -′!+1

++
1 (4 9)

单步重构误差是生成器 ' 和 T 共同作用的结果，它考虑到强化学习作为基

于时序的决策算法，在时序数据上的重构表现，一定程度上反映了 ' 和 T 的映

射效果。生成对抗网络中，生成器和判别器互相作用，两者的损失函数在训练过

程中“此消彼长”，因此难以判断生成器的具体效果，往往需要人为查看数据进

行主观评价，单步重构误差在这里也是量化生成器效果的指标。
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最终，基于单步重构的状态空间映射器损失函数为

L(', T,U? ,U@ , , ,S ) =LA (', T,U? ,U@ , , ,S )+

LB (', T,U? ,U@ , , ,S )+

L4$F (', T)

(4 10)

迁移算法的伪代码如算法4.1所示：

Algorithm 4.1策略迁移算法
Input: &"D：新环境，&"D ′：旧环境，1：&"D ′中训练得到的策略，"：状态样本
容量，-0=C：训练步数，Q：用于时序预测的状态叠加数

Output: 状态空间映射 ' : ( → (′

U ← ∅
随机初始化时序预测模型 TV 的网络参数
while |(′ | < " do
初始化 &"D ′，获得状态 -! ← -0
repeat
在 &"D ′中执行动作 . ← 1(-!)
-!+1 ← &"D ′的当前状态
将最近的 Q 个状态叠加得到 -′

存储状态 U ← (′ ∪ -′

采用 WDE 和 (-! , -!+1)训练时序预测模型 TV
-! ← -!+1

until -! 为终止状态
end while
随机初始化迁移模块中 ', T,U? ,U@ 的网络参数
7 ← 0
while 7 < -0=C- do
初始化 &"D，获得状态 -0
repeat
在 &"D中执行动作 . ← 0/."- ! =/_F"70 (-)
-!+1 ← &"D的当前状态
随机采样 -′! ∈ U
采用 LA,LB 计算 ', T,U? ,U@ 在 (-! , -′!)上的梯度 !96G3
采用 L4$F 计算 ', T,U? ,U@ 在 (-! , -!+1)上的梯度 !94$F
采用 !96G3 + !96G3更新 ', T,U? ,U@ 的网络权重
-! ← -!+1
7 ← 7 + 1

until -! 为终止状态
end while
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4 . 4 实验与分析

4 . 4 . 1 导航策略的泛化性能

为了评估扩充训练MDP数量能够带来的泛化能力，将训练场景和测试场景

区别开，导航成功率如表4 1所示，表中场景 1、场景 2、场景 3表示仅选用单一

场景进行训练的训练方法，1、2混合表示训练过程中每轮导航开始前先随机在

场景 1和场景 2中选择，然后在选用的场景中进行导航，1、2、3混合表示三个

场景都选用。

表 4 1: 扩充训练MDP的泛化表现

训练

测试
场景 1 场景 2 场景 3

场景 1 96.2% 76.8% 39.2%
场景 2 94.8% 88.8% 44.0%
场景 3 93.4% 85.4% 58.8%

1、2混合 96.0% 88.6% 55.0%
1、2、3混合 95.8% 87.8% 57.6%

表4 1中，在 1、2混合场景中训练的模型相较仅在单一场景 1或场景 2中

训练的模型，在更复杂的场景 3中具有最好的泛化表现，说明扩充训练MDP数

能够增强模型的泛化能力。同时，以 1、2、3 混合训练的策略导航成功率为基

准进行比较，仅在场景 1中训练的策略在场景 1的测试中具有最好的避障性能，

高于基准线 0.4%，但在其他场景的测试中避障性能很差，在场景 2和场景 3中

分别低 11.0%和 18.4%，这是由模型过拟合导致的，强化学习策略在训练场景中

充分且过度训练，以致于只记住了场景 1 中某些固定情况的应对策略，而忽视

了应对未出现情况的整体避障能力，因此仅在训练环境中取得最好性能，这种

策略在一定程度上是不合理的。类似的过拟合情况也出现在了仅在场景 2 和仅

在场景 3中训练的策略中，仅在场景 2中训练的策略在另两个场景中较基准线

低 1.0%和 13.6%，仅在场景 3中训练的策略在另两个场景中较基准线低 10.4%

和 2.4%，由于场景 2、场景 3的复杂程度较场景 1更大，因此这两个策略性能

比基准低的幅度更小。
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强化学习过程中，在状态和动作上增加一定的随机噪声可以增强策略的泛

化性能，表4 2通过实验对比展示随机化带来的泛化性能。实验中，首先在完全

准确的激光雷达数据和理想的运动模型上进行训练，接着在雷达数据的每一维

叠加均值为 0、方差为 0.05的高斯噪声，称为传感器噪声，在每一时刻的航迹推

演中，机器人位姿的每一维都叠加均值为 0、方差为 0.01的高斯噪声，称为运动

噪声。训练场景为 1、2混合，测试场景为场景 3，同时保证测试场景为无任何

噪声的理想环境。导航效果对比如表4 2所示，表中增加了两种噪声的训练过程

带来了最高的成功率和最低的导航平均耗时，可见随机扰动给策略带来了一定

的泛化性能。

表 4 2: 随机扰动的泛化表现

传感器噪声 运动噪声 成功率 平均耗时

1 无 无 57.6% 20.15s
2 有 无 58.6% 20.04s
3 无 有 62.8% 21.79s
4 有 有 64.0% 19.94s

4 . 4 . 2 迁移策略对经验缓冲池的影响

以 DDPG、DQN为代表的深度强化学习算法依赖经验样本池，在开始训练

前往往需要收集足够多的样本以填充经验样本池，经验样本池对算法提出了较

大的采样需求，选用 Pendulum任务和 DDPG算法实现策略迁移，验证上述迁移

算法对训练样本量的影响。Pendulum是控制论中经典的钟摆问题，如图4 7所示

为一个固定的钟摆，钟摆受重力影响会向下方旋转，通过人为施加顺时针或逆

时针的力，可以控制钟摆的位置，该问题要求长时间保持钟摆尽可能朝上。

图 4 7: Pendulum任务
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在钟摆问题中使用 DDPG算法进行强化学习训练，当 100轮实验中平均每

200个时间单位下取得大于-120.0的总奖赏时，可以认为问题得到了解决。强化

学习策略训练完成后，将 Pendulum 问题环境参数中的重力加速度 $ 由默认的

10.0改成 1.63，将 $ = 10.0的环境视为旧环境，$ = 1.63的环境视为新环境，旧

环境中的策略在新环境中性能大大下降，仅能取得-655.7的平均奖赏。接着对模

型进行重新训练和迁移，实验采用的状态叠加数 Q = 5，旧环境的样本集 (′ 采

用 DDPG算法训练过程中的经验样本池 |(′ | = 20000，状态映射模型采用具有两

个隐含层的 MLP神经网络，每个隐含层具有 128个神经元。图4 8展示了不同

训练情况下的训练效果，图中曲线表示训练过程中策略取得的奖赏值与采样量

的关系，其中 ddpg with memory线条为重新训练模型的训练效果，为了便于对

比，该训练曲线省略了用于构建经验样本池的 20000次随机采样，transfer线条

为迁移的效果，可见迁移策略在 18000 次采样下解决了问题，而重新训练需要

32000次采样量（不包括随机采样量）。如果不在重训练前进行随机采样以填充

经验样本池，则训练结果如图4 8中的 ddpg without memory所示，算法不能收敛

到 Pendulum问题解决所要求的平均奖赏。可见迁移策略对于使用经验样本池的

强化学习算法有巨大作用，迁移策略大大减少训练采样量的同时可以跳过随机

采样过程，与此同时取得与原策略相当的效果。
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图 4 8: Pendulum任务采样量对比
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4 . 4 . 3 迁移策略在局部规划上的表现

为了验证迁移算法对局部强化学习导航规划，设置四个迁移场景进行实验，

均采用在虚拟场景中训练得到的同一局部强化学习规划策略作为旧策略，实验

设置如下：

1. 运动参数变更场景：机器人长时间运行后零件老化、松动可能会导致机

器人的移动速率发生改变，对于可扩展性较强的机器人底盘，更换马达

等也会导致运动参数发生改变。因此设置该实验场景，其中机器人的最

大线速度 %2&._1 和最大角速度 %2&._& 由第3章中的 0.2m/s和 1.0rad/s变

更为 0.15m/s和 0.75rad/s。

2. 激光雷达变更场景：实验仿真对象 Turtlebot3-Waffle 的激光雷达模块可

拆卸，因此模拟拆卸原装 HLS-LFCD2激光雷达并安装精度更高、视距

更大的 RPLIDAR-A2激光雷达，激光雷达的最大视距由表3 3中的 3.5m

变更为 12.0m，同时将激光采样间隔由原本的 6◦变更为 5◦，激光输入数

据的维度 "- 由 60提升至 72。

3. 仿真环境变更场景：传感器在现实和各种仿真环境中具有不同的系统误

差，大大制约了导航系统的性能，因此设置不同仿真环境中切换的场景，

将第3章中在定制化仿真环境中的策略迁移至 Gazebo仿真器中。

4. 虚拟到现实场景：仿真环境中训练的导航策略最终目的是应用于实际场

景中，因此设置场景变换为虚拟场景到真实环境，虚拟场景使用与真实

场景相同的传感器参数和运动参数，但两者的噪声分布是完成不同的。

真实场景地图如图4 9所示，场景大小约为 16m*10m。

图 4 9: 测试局部规划迁移的真实场景地图
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表 4 3: 局部强化学习规划的迁移表现

实验场景
策略复用 策略迁移

成功率 成功率 采样量

运动参数变更 70.45% 84.7% 32000(1.25%)
激光雷达变更 - 85.1% 14000(0.55%)
仿真环境变更 64.50% 82.2% 8000(0.31%)
虚拟到现实 55.0% 72.5% 6107

前三个迁移场景的实验在第3章中的场景 2中进行，第四个迁移场景在真实

环境中进行，实验采用的状态叠加数 Q = 3，旧环境的样本大小 |(′ | = 20000。激

光雷达变更场景中，策略模型的输入维度由 64改为 76，因此原模型无法复用，

表4 3中用“-”标注。虚拟到现实场景中，由于真实场景收集数据慢，机器人与

障碍物碰撞后需要人工介入，实验成本较高，不适合强化学习长时间的试错，因

此真实场景采用离线训练，即在建图的同时收集机器人运动和传感器信息，按

照迁移算法的要求将当前状态、动作、下一个状态的数据对 ; = (-! , .! , -!+1) 构

建为离线数据集，手工控制机器人在该场景中共运行约 20分钟，共收集 6107条

数据，Transfer Unit 使用该数据集进行训练。表4 3展示了各迁移场景下直接使

用原导航策略和使用本章所述的策略迁移方法后的策略表现，原策略在 2559974

步采样下取得了 87.8%的导航成功率，相当于在真实世界持续训练 11.85天。在

前三个迁移场景中，迁移算法分别仅在 32000步、14000步和 8000步采样下就

取得了 84.7%、85.1%和 82.2%的导航成功率，分别相当于真实世界的 3.56小

时、1.56小时和 0.89小时，以及重新训练采样量的 1.25%、0.55%和 0.31%。该

效果表明，使用策略迁移可以以较少的采样量在新场景中快速获得与原模型类

似的导航效果。表中虚拟到现实场景也说明了本文的导航算法可以应用于实际

场景，为第5章的导航系统提供了保障。

4 . 4 . 4 图像任务策略迁移

为了进一步验证本章提出的强化学习策略迁移算法及单步重构误差的作用，

本节结合卷积神经网络，将机器人导航策略的迁移算法拓展至基于图像的任务

中，进行进一步实验。

如图4 10，采用 Breakout-v4任务进行图像任务策略迁移的实验，原任务是
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在 atari 平台上的打砖块游戏，经过图像处理，输入为 84*84 的如图4 10a所示

的二值图像输入，我们采用 PPO[19] 作为强化学习方法进行训练，训练完成的

策略可以取得平均 300 以上的得分。新任务设置了如图4 10b的灰度迁移和如

图4 10c的 RGB 扰动迁移，RGB 图像具有 3 通道，并在此基础上采用类似文

献 [61]的方法加入若干线条进行图像扰动，旧策略在两个新任务上效果极差，平

均得分均小于 2，与随机策略类似。

(a)原任务（84*84*1） (b)灰度迁移（84*84*1） (c) RGB 扰 动 迁 移
（84*84*3）

图 4 10: Breakout迁移任务设置

表 4 4: Breakout采样量对比

灰度迁移 RGB扰动迁移
奖赏 >200 奖赏 >300 奖赏 >200 奖赏 >300

重训练 2.847M 6.308M 5.939M 9.114M
fintune 1.946M 3.686M - -

OSR-transfer 0.140M 0.211M 0.164M 0.246M

图4 11a为采用重训练、fintune和本章提出的迁移策略在灰度迁移任务上的

reward随训练量变化情况，实验采用的状态叠加数 Q = 4，网络采用具有 resnet

结构的卷积神经网络 [57]。可见使用策略迁移算法后，强化学习算法适应新环境

的速度变快，需要的采样量大大减少，表4 4中展示了奖赏达到 200和 300的采

样量对比，采用策略迁移奖赏超过 200 仅需重训练 4.9% 和 fintune7.2% 的采样

量，奖赏超过 300仅需重训练 3.3%和 5.7%的采样量。图4 11b为在 RGB扰动

任务上的训练效果，该任务由于状态空间变化导致无法直接使用 fintune，但迁

移策略在该任务上依然能发挥作用，奖赏达到 200 仅需重训练的 2.8% 采样量，

奖赏达到 300仅需重训练的 2.7%采样量。
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图4 11c了展示单步重构误差的作用，图中 OSR 曲线为采用单步重构误差

在灰度迁移任务上的训练效果，without OSR为两次不采用单步重构误差进行训

练的效果，单步重构误差提升了最终的迁移效果，同时使训练更稳定。仅使用循

环一致损失进行迁移的方法具有不稳定性，该现象在图像数据上更加明显，主

要原因是生成数据的质量很难在训练过程中被量化，导致生成数据的质量非常

不稳定。经过人工查看，这些训练过程中输出的图像在视觉上均没有问题，说明

策略模型处理数据和人眼感知数据的方式不同。本文的迁移算法将生成的数据

用于固定策略的输入，因此可以用该策略在环境中取得的总奖赏衡量具体性能，

同时单步重构误差加强了对生成数据的约束，在该约束下，映射后的数据更符

合策略的需求。
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(a)灰度迁移
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(b) RGB扰动迁移
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图 4 11: Breakout迁移效果对比
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4 . 5 本章小结

本章首先从强化学习的泛化性能出发，分析当前强化学习算法普遍面对的

泛化性能问题，对机器人强化学习导航问题的训练过程提出了扩展训练 MDP、

增加随机化等改进策略。接着针对 MDP 状态空间变化较大的新任务，引入迁

移学习的方法，进而提出了基于状态空间映射的强化学习策略迁移算法。为了

进一步减少迁移过程的采样量，我们提出了用于优化策略迁移的时序状态重构

和单步重构误差。最后我们对本章提出的训练策略和策略迁移算法进行了验证，

算法在导航任务上获得了不错的迁移效果，同时经过扩展，该方法也可用于图

像状态空间的任务上。
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本章主要介绍机器人导航系统，该导航系统可以作为独立的导航模块，部

署于各种移动机器人上。本章的导航系统结合了本文介绍的基于强化学习的机

器人导航算法及策略迁移算法，提供导航和动态避障功能，并在处理特殊情况、

人机交互等方面进行了一些优化。该系统部署于 TurtleBot3-Waffle机器人上，可

以在办公场景中实地运行。

5 . 1 机器人导航系统背景

随着机器人技术的发展，各种各样的机器人已经出现在人们的生活、生产

环境中，人们的家中有扫地机器人，商场中有导购机器人，酒店中有送餐机器

人，物流中心有物流机器人等等。扫地机器人需要合理的规划从而到达家中每

一个地点，同时避开障碍物，不对家具或宠物造成影响；导购机器人一般配备可

视化的导购屏，当用户点击某处店铺或选定某种商品，需要快速地定位并带领

用户穿过拥堵的人群前往目标；送餐机器人往往配置了若干个固定的配餐点和

送餐点，不断在多点之间移动，如果位于复杂楼层中，导航过程还要考虑与电梯

等设备进行协同；物流机器人同样在多地间移动，但一个物流中心通常有数十

甚至数百个物流机器人，多机器人间的配合对导航模块提出挑战。无论是哪种

移动机器人，如果没有外部系统辅助，机器人就需要导航模块进行自主规划移

动，并且不同场景对导航有不同的要求。本章针对办公场景的需求，应用本文提

出的算法，实现了一套导航系统。

5 . 2 机器人导航系统

5 . 2 . 1 系统需求

为了验证本文提出的基于强化学习的导航及策略迁移技术的有效性，我们

在办公场景中设计了机器人导航系统。该系统的动机主要有：（1）在真实场景下
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(a)服务机器人 (b)农业机器人

(c)图书馆机器人 (d)送餐机器人

图 5 1: 实际场景中的机器人

充分验证本文所提出的机器人导航技术。在现实场景中能够获得更复杂的动态

障碍物以及更真实的环境噪声，根据这些真实情况能够更好地改进已有方法。（2）

该导航系统可以部署于任意对避障有较高要求的服务机器人中，提供更好的应

用解决方案。

在本文实现的机器人导航系统中，主要考虑以下的需求：

1. 安全性。保证安全是导航的核心需求，主要根据避障性能判断安全性，

避障分为静态避障和动态避障两方面，系统要求稳定的静态障碍物避障

及有效的动态障碍物避障，由于立足于办公场景，静态障碍物主要有墙

壁、挡板等，动态障碍物主要有位置不定的家具（例如椅子、垃圾桶等）

以及在场景中穿梭的人。

2. 有效性。导航系统要给出合理的规划，同时高效地向目标移动，具体来

说根据机器人是否已经开始移动有效性体现在两点上：机器人移动路线

需在运动前的导航准备期大致规划好，此时要求系统能及时给出规划；

运动开始后的导航移动期则考虑机器人导航的时间开销。

3. 可靠性。导航系统要能够自行处理部分极端情况，例如动态障碍物将机

器人包围、导航失败后无法移动的情况，此时机器人需要判断自身所处

的危险环境并及时上报，在可能的情况下主动走出困境。



5 . 2 机器人导航系统 63

5 . 2 . 2 系统架构

5 . 2 . 2 . 1 TurtleBot3-Waffle机器人

TurtleBot 是一款移动机器人的总称，目前有三代产品，TurtleBot、Turtle-

Bot2 及 TurtleBot3，图5 2为各代产品的实物展示图，TurtleBot3 是目前最新一

代机器人。TurtleBot3 根据硬件结构分为 Turtlebot3-Burger 和 Turtlebot3-Waffle，

Turtlebot3-Burger高瘦，造型和前两代产品类似，相对而言 Turtlebot3-Waffle则扁

平，这种设计在运动时需要关注的三维障碍物信息更少，更适合部署二维导航算

法。Turtlebot3-Waffle根据硬件配置又被分为Turtlebot3-Waffle和Turtlebot3-Waffle-

Pi，区别在于前者搭载了 Intel joule物联网开发板和 Intel Realsense R200深度相

机而后者搭载了树莓派 Pi 3 和树莓派相机，本系统使用经过改装的 Turtlebot3-

Waffle机器人。

图 5 2: TurtleBot各代产品实物图

TurtleBot是一款可扩展性强、低成本的开源机器人，广泛用于科学研究中。

TurtleBot可以轻松地搭载机器人算法,实现很多功能，例如机器人送餐、机器人

货运、机器人教育、机器人导购等实际应用。TurtleBot 配有单线激光雷达和视

觉传感器，可以轻松搭载许多基于视觉的服务，例如行人检测、人脸识别、姿态

识别、物体跟随等，为机器人室内导航和其他科学研究提供了巨大的帮助。在硬

件结构上，TurtleBot具有层叠式结构，最下层为移动底盘，中间层安装控制器，

上层安装传感器，其可扩展性体现在根据需求可以继续向上堆叠，放置其他设
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备，例如用于交互的笔记本电脑、触摸屏等。

TurtleBot提供了 ROS支持，在 ROS的仿真环境中可以导入 TurtleBot模型，

ROS也可以部署于实体 TurtleBot机器人上实现便捷的控制，进行硬件的实时控

制。本系统的硬件清单如表5 1所示。

表 5 1: Turtlebot3-Waffle硬件清单

智能马达 XM430
控制器 OpenCR控制器

SBC单板电脑 Intel Joule物联网开发板
激光雷达 HLS-LFCD2激光雷达
深度相机 Intel Realsense R200深度感测摄影机
电源 2200mAh电池

传感器方面，导航模块主要使用激光雷达作为传感器输入，深度相机用于

可视化展示，激光雷达的主要参数如表5 2所示。

表 5 2: 激光雷达主要参数

尺寸 69.5(W)*95.5(D)*39.5(H)mm
检测距离 120mm∼3500mm
角范围 360◦

采样率 1.8kHz
扫描频率 5Hz

5 . 2 . 2 . 2 具体流程

导航系统的具体部署流程如图5 3所示。除了定位和导航模块，其他均为前

期的预处理操作，在性能较强的个人电脑上完成。首先在实际场景中部署无线

网络，便于进行机器人远程操作，连接上机器人后采用 gmapping算法进行建图，

并对建立的地图进行旋转、裁剪等处理后保存。接着按照第4章中的方法对第3章

中训练完成的模型进行策略迁移，使其适应真实场景中的运动模型和传感器噪

声。最后根据建图模块生成的地图按第3章中的算法建立 PRM路网图。

真实场景的导航系统中，受动态障碍物、传感器视距、导航算法性能等因素

影响，并不能保证每次导航都准确地到达终点，在机器人进入危险情况后，准
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仿真环境策略训练

导航策略迁移

PRM建立

定位

栅格地图建立

避障

危险检测

重规划

导航

局部规划全局规划

图 5 3: 导航系统部署流程

确识别并快速响应是机器人导航系统需要具备的一项功能。这项功能具有重要

的意义，一方面，在导航失败的情况下及时预警，可以调整位姿重新进行规划，

从而提升系统整体的导航成功率；另一方面，在受传感器视距外的障碍物阻挡

导致导航失败时可以及时离开危险状态，避免人工干涉甚至需要重新部署系统

的情况，从而保障导航系统的稳定运行。为此，本导航系统实现了如图5 4所示

的导航任务处理流程，在导航的分层规划上增加了碰撞检测和行为恢复功能。

接收导㡚任务

全局㿴划

局䜘㿴划

㹼为恢复是否⻠撞

䟽㿴划

N

是否完成

N

Y

Y

图 5 4: 导航任务的处理流程

碰撞检测利用 Turtlebot3-Waffle机器人的深度相机输入，对机器人前进方向
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上三维空间内的障碍物进行检测，由于单线激光雷达只能在其安装高度上扫描

视野平面内的障碍物，无法根据其他位置的形状将在高度上不规则或高度低于

激光雷达的物体识别为障碍物，容易对机器人的行动造成阻挡，因此需要其他

传感器的辅助。行为恢复则在机器人长时间偏离定位系统输出的位姿时执行原

地旋转、后退等的固定动作，在实际场景中定位偏离常常由人为搬运机器人或

机器人导航中撞上障碍物导致，对于以前者为代表的机器人绑架问题，行为恢

复能够及时初始化定位系统，同时为定位系统的重定位提供了足够的时间和数

据；对于后者为代表的导航失败情况，行为恢复让机器人回到安全状态，并以该

状态为初始位置重新开始导航流程。

5 . 2 . 3 系统效果

在图5 5a展示的实验办公场景中进行导航系统效果展示，该场景长 20m，宽

9m，具有 65个工位，场景中有许多办公桌、椅子、电子设备等静态障碍物，也

有行走的人、可移动的垃圾桶、形状不一的纸箱等动态障碍物。事先采用建图算

法进行建图，该场景的二维地图如图5 5b所示，图中的白色区域代表可通行区，

黑色区域代表静态障碍物，灰色区域为未知区域，未知区域也被认为不可通行。

(a)现实场景 (b)二维地图

图 5 5: 办公室场景展示

由于本文提出的导航算法尽可能地采用轻量级网络，因此对硬件的计算性

能要求较低，在定位等组件开启的情况下，与采用 DWA算法作为局部规划的方

法相比，强化学习导航的运行速率约为其 8倍，如图5 6所示。

接下来展示导航系统的实际运行效果，进行仅局部规划导航、长距离规划导

航和静态障碍物变化导航三个场景的展示。图5 7为导航的起始状态，图5 7a为

真实场景，图中 Turtlebot3-Waffle 机器人处于启动状态，图5 7b为 ROS 平台的
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图 5 6: 导航最大运行速率

RVIZ工具展示的二维地图可视化界面，图中机器人图标为机器人表示当前位姿，

红色箭头表示导航任务的终点，绿色点集为激光传感器的输入信息，图5 7c为机

器人的深度相机输入。三个场景的导航初始情况机器人都位于地图左上角，朝

向右侧。

(a)现实场景 (b)二维地图 (c)机器人视觉

图 5 7: 导航系统初始状态展示

图5 8展示静态避障效果。首先仅使用强化学习局部规划器进行导航，以地

图右下角为导航目标，如图5 8b所示，机器人快速前进并对静态障碍物垃圾桶

进行躲避，躲避过程如图5 8a所示。

(a)现实场景 (b)二维地图 (c)机器人视觉

图 5 8: 静态障碍物躲避效果

图5 9和图5 10展示动态避障效果。机器人高速运动时，在机器人行驶路线

正前方突然出现一位行人，如图5 9a所示。行人出现后，机器人快速刹车减速并
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稍微后退，接着向左转向并加速前进绕开行人。

(a)现实场景 (b)二维地图 (c)机器人视觉

图 5 9: 动态障碍物躲避前的情况

如图5 10所示为机器人左转向绕开行人的过程，此时行人左脚与左侧桌子

的距离约为 50cm，绕开行人后机器人向右转向并远离左侧的桌子。

(a)现实场景 (b)二维地图 (c)机器人视觉

图 5 10: 动态障碍物躲避后的情况

图5 11展示机器人完成导航的过程。机器人从左上角起点出发，直行一段

后，在图5 11b地图中间的 A点处右转，接着在 B点处的空地逐步左转到达终点

所在的过道，然后保持直行，最终机器人运动到达地图右下角的终点，完成本次

导航，如图5 11a所示。

(a)现实场景 (b)二维地图 (c)机器人视觉

图 5 11: 仅使用局部规划完成导航后的情况

图5 12展示长距离规划效果，对办公室地图建立RPM路网图后，使用第3章

所述的分层结构导航。与图5 7b相同，以地图左上角，朝向右侧作为起始状态，

如图5 12b所示设置地图左下角某位置为终点，导航系统快速给出了全局路径并

操作机器人前往终点，机器人直行一段后在地图中间的A点处右转，接着在B点
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处右转，然后保持直行，最终机器人到达左下角的终点，导航完成后如图5 12a所

示。

(a)现实场景 (b)二维地图 (c)机器人视觉

图 5 12: 长距离规划完成导航后的情况

在实际场景中，静态障碍物也常常会发生变化，如图5 13a所示，场景中原

本位于道路左侧的垃圾桶位置发生变化，同时道路右侧出现了新的障碍物，在

地图中，这条通道左侧由原本的静态障碍物占据，右侧由新的动态障碍物占据，

以左上角为起点，如图5 13b所示的右上角为终点，机器人在通过该通道时，从

静态地图中不可通行的道路左侧无障碍物的位置通过。

(a)现实场景 (b)二维地图 (c)机器人视觉

图 5 13: 静态障碍物变化后的导航效果

5 . 3 本章小结

本章主要介绍了基于本文提出的机器人强化学习导航算法实现的机器人导

航系统。该导航系统充分验证了本文提出的导航算法以及迁移算法的实用性和

有效性，结合 ROS的可视化工具 rviz使导航系统更易于操作。
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6 . 1 总结

移动机器人正越来越多的进入各行各业，其面对的环境更加复杂、庞大，对

技术的要求也越来越高，机器人自主导航技术作为当下机器人智能领域重要的

研究内容，面临着新的问题和挑战。

为了优化导航的效果，本文分析了移动机器人导航的相关研究，围绕导航

的安全性、可用性和可扩展性，展开了大量理论研究和应用实践，具体工作内容

如下：

1. 本文对机器人导航问题的马尔科夫过程建模展开探讨，提出了基于分层

结构的机器人强化学习导航算法。局部规划部分基于深度确定性策略梯

度算法，其端到端、无地图的特性使得它不依赖建图算法、不依赖人工

设计估价方案，连续动作空间的设计也赋予机器人更强的机动性。全局

规划部分是强化学习与 PRM的结合，为了优化路网建图中稀疏、耗时

的问题，我们提出了基于值函数的联结方法，从而在较短时间内建立可

靠的路网图。同时，为了高效训练和评估上述算法，我们构建了一套定

制化仿真环境，在多个场景中的实验证实了算法的有效性和适用性。

2. 本文对机器人导航场景变换的问题进行研究，给出了跨场景导航的泛化

性能指导，提出了基于单步重构和状态空间映射的强化学习策略迁移算

法。提升模型自身的泛化性能，是在状态空间变换不大的场景中应用模

型的一项重要手段，对变换较大的场景无需重新训练模型，而是基于迁

移学习进行状态空间映射，同时结合单步重构误差加速迁移强化学习策

略，相比于重新训练模型，迁移算法以较少的采样量得到了效果相当的

模型。

3. 本文的方法成功地应用在真实场景中。结合定位、建图等算法，本文构

建了一套完整的强化学习导航系统，Turtlebot3-Waffle 机器人搭载该系

统，在真实环境中实现了智能规划和动态避障。

71
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6 . 2 展望

为了实现更加智能的机器人控制，本文建议通过如下几个方面对深度强化

学习机器人导航以及机器人智能的其他相关技术进行深入研究：

1. 考虑到机器人控制单元的硬件成本，本文没有使用深度相机的输入信息。

在算力较强的机器人硬件设备上，将图像数据与激光数据结合，可以获

得更加丰富的信息，从而提升机器人的环境感知能力。

2. 本文使用了深度确定性策略梯度算法进行研究，近几年深度强化学习领

域不断涌现新的优秀算法，可以尝试结合其他基于策略梯度的强化学习

算法或技术，使导航更加智能。

3. 相比于传统的搜索、规划、采样等手段，深度强化学习有其独特的优势，

希望本文在导航问题上的深度强化学习实践可以对其他机器人技术有

所启发，强化学习与机器人智能会走向更美好的明天。
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