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基于深度强化学习的移动机器人导航策略研究

江其洲，曾　碧
（广东工业大学 计算机学院，广州　５１０００６）

摘要：针对移动机器人在复杂动态变化的环境下导航的局限性，采用了一种将深度学习和强化学习结合起来的深度强化学习

方法；研究以在ＯｐｅｎＣＶ平台下搭建的仿真环境的图像作为输入数据，输入至ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ创建的卷积神经网络模型中处理，提

取其中的机器人的动作状态信息，结合强化学习的决策能力求出最佳导航策略；仿真实验结果表明：在经过深度强化学习的方法

训练后，移动机器人在环境发生了部分场景变化时，依然能够实现随机起点到随机终点的高效准确的导航。

关键词：深度强化学习；移动机器人；导航；复杂环境
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０　引言

移动机器人的研究起源月上世纪６０年代末，最初是用

来在恶劣、危险的条件下或者复杂环境中来代替人类完成

工作。移动机器人技术处于当前科技研究的前沿，代表着

当代高新技术的发展方向，是各国竞相研究发展的重点，

是当前科学研究的热点之一。随着计算机技术、传感技术、

网络技术和通信技术的飞速发展，移动机器人技术也得到

了更加深入的而广泛的研究。

现在移动机器人的研究重点逐渐向智能化发展，如何

让机器人体现人工智能是目前移动机器人的研究难点［１２］。

移动机器人的智能化即是实现其高度的自主性，能够使机

器人在没有人的引导下，无需对环境进行特殊的限制和改

变的情况下，能够有目的地、准确的完成任务，这需要机

器人具备环境感知、行为决策、动作控制等能力。在移动

机器人的智能化的研究中，导航技术的保障是其研究的核

心，也是其实现智能化以及完全自主的关键技术和前提。

移动机器人的导航是指 “基于移动机器人自身携带的

传感器感知的周围的环境信息以及移动机器人的自身状态

信息，在包含有限数量障碍物的环境中，安全地实现移动

机器人面向目标的运动”。随着现在机器人应用越来越广

泛，应用领域不断拓展，机器人需要完成的任务也越来越

复杂，现阶段的大部分机器人在确定的、静态的、单一环

境中执行导航任务，可以通过技术人员对机器人固定的导

航任务人为的预先编程来实现，但这样的机器人往往不具

备应变突发事件的能力。对于场景的动态变化、机器人的

“绑架”等问题，设计人员难以对机器人遇到的问题作出合

理的预测以及预设相应决策，都不能得到有效的解决。

不论是传统的机器人导航控制方法还是针对特定任务

的预处理，要解决机器人应对突发事件的处理必须具备比

较强的对周围环境信息感知和分析能力以及之后的动作执

行能力。由此，基于强化学习 （ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，

ＲＬ）的机器人导航成为国内外学者对于该领域的研究热点。

基于强化学习的导航优势在于：模型简单、算法编程简易、

鲁棒性强。但是传统的强化学习方法由于环境的多样性和

复杂性，存在学习时间长、收敛速度慢、机器人状态信息

提取困难等问题。近年来深度学习的研究进展能够有效的
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弥补强化学习的劣势，谷歌的人工智能研究团队ＤｅｅｐＭｉｎｄ

创新地将具有感知能力的深度学习 （ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）

相结合，开创了一个新的研究热点，即深度强化学习

（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）［３］，因此本文使用

基于ＤＲＬ的研究策略实现机器人在复杂环境下的导航。基

于ＤＲＬ的导航策略研究采用端对端的学习方式，利用经验

回放机制，将包含机器人感知到的周围环境信息、当前所

处的状态以及动作产生反馈的图像信息存储到经验回放池

中，再定期每一个时间步从经验回放池随机提取一组参数

作为输入传递到卷积神经网络中来不断的迭代更新网络参

数，最终求取网络参数的最大值，即为一次导航的最优

策略。

１　相关研究

１１　卷积神经网络

卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ
［４］）

从本质上来说是一个前向的反馈神经网络，来源于生物视

觉神经结构启发，是以最简化预操作为目的的多层感知器

的变形。ＣＮＮ提供了一种端对端的学习模型，通过把图像

作为参数输入到模型中，使用传统的梯度下降的方法对其

进行训练，经过训练后的ＣＮＮ网络能够学习图像中的特

征，最终完成对图像特征的提取，所提取到的特征具有平

移，旋转不变性［５］等特性。近年来，ＣＮＮ被很好的应用在

了强化学习的任务上，如Ａｔａｒｉ游戏，机器操纵和模仿学习

等方面。

卷积神经网络主要包括４个方面的技术：１）局部感知

域，当需要训练的参数过多时，全连接网络训练难度极大，

极难收敛。因此ＣＮＮ与人类视觉类似采用局部感知信息，

低层次神经元感知局部信息，高层次神经元整合低层次神

经元感知的局部信息得到全局信息，由此大大降低了训练

参数的量级；２）参数共享，利用对图像顺序的进行卷积的

方式提取图像的某种特征，将多个具有相同统计特征的参

数统一，进而进一步降低训练参数的量级；３）多卷积核，

对图像进行的一个卷积便是一种提取方式，通常在对一幅

图像来说，单个卷积核提取的特征是远远不够的，因此使

用多重卷积核才能提取多种不同的特征；４）池化，解决使

用特征图训练分类器时可能产生的特征维度过多计算复杂、

过拟合等问题。近年来卷积神经网络已经成功应用于人脸

识别、字符识别、行为检测和目标检测等方面。

１２　强化学习

强化学习［６］的基本原理是利用自身与周围环境的即时

交互产生的反馈信号来对所采取的行动进行评价，如果反

馈信号越强，代表环境对这个动作的正奖励，则这个动作

的趋势便加强；反之，这个动作的产生趋势就减弱。强化

学习的本质上就是个不断试错来逐步改进策略的过程，目

的就是学习一个行为策略来获得环境最大的奖励。

强化学习的基本模型如图１所示，智能体ａｇｅｎｔ采取一

个动作ａ作用到环境中，环境接收到这个动作后，产生一个

奖励ｒ反馈给ａｇｅｎｔ，ａｇｅｎｔ再根据反馈回来的奖励ｒ和当前

的环境状态信息ｅ来选择下一个动作，如此循环往复，不断

改进策略。

图１　强化学习基本模型

１．２．１　马尔科夫模型与贝尔曼方程

强化学习的目的可以转化为求解马尔科夫决策过程

（ｍａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）的最优策略，ＭＤＰ的本

质是：下一状态的概率和奖励值由且仅由当前状态和动作

决定，与其他任何历史状态和历史动作无关。

其公式表述为式 （１）所示，狉表示奖励，γ 表示折扣

因子：

∑
∞

犻＝０

γ
犻狉狋＋犻０≤γ≤１ （１）

　　用价值函数狏表示 ＭＤＰ求解的值，价值函数模型如式

（２）、（３）所示：

狏π（狊）＝犈π ∑
∞

狋＝０

γ
犻狉犻 狊０＝［ ］狊 （２）

狏π（狊）＝犈π［狉０＋γ狉１＋γ
２狉２＋γ

３狉３＋…狘狊０＝狊］＝

犈π［狉０＋γ犈［γ狉１＋γ
２狉２＋γ

３狉３＋…］狘狊０＝狊］＝

犈π［狉（狊′狘狊，犪）＋γ犞
π（狊′）狘狊０＝狊］ （３）

　　其中：γ表示折扣系数，代表后续动作对当前值的影响

程度。其取值范围是 ［０，１］，０表示只考虑当前动作，不

考虑后续动作的影响，而１表示当前动作和后续每步动作

都有均等的影响。通常为了避免使问题陷入局部最优，随

着步数的增加，折扣系数应当减小，影响变小。使用贝尔

曼方程来求解价值函数。求解过程如式 （４）、（５）所示：

狏π（狊）＝∑
狊′∈犛

狆（狊′狊，π（狊））［狉（狊′狊，π（狊））＋γ犞
π（狊′）］＝

犈π［狉（狊′狊，犪）＋γ犞
π（狊′）狊０＝狊］ （４）

犙π（狊，犪）＝∑
狊′∈犛

狆（狊′狊，犪）［狉（狊′狊，犪）＋γ犞
π（狊′）］＝

犈π［狉（狊′狊，犪）＋γ犞
π（狊′）狊０＝狊，犪０＝犪］ （５）

　　在式 （４）中，π表示当前的策略，犙π（狊，犪）是针对实际

问题在狏π（狊）基础上引入的动作值犪，犙π（狊，犪）表示动作值函

数，式 （５）表示动作值函数模型。对贝尔曼方程求解最优

解得到贝尔曼最优方程 （６）、（７）为：

犞（狊）＝ｍａｘ
犪
犈［狉（狊′狊，犪）＋γ犞（狊′）狊０＝狊］ （６）

犙（狊）＝犈［狉（狊′狊，犪）＋γｍａｘ
犪′
犙（狊′，犪′）狊０＝狊，犪０＝犪］＝

∑狆（狊′狊，π（狊））［狉（狊′狊，π（狊））＋γｍａｘ犪∈犃（狊）
犙（狊′，犪′）］（７）

　　求解上述贝尔曼最优方程 （６）、 （７）有两种方法：策

略迭代和价值迭代。

１．２．２　策略迭代

策略迭代共有两个步骤：策略评估和策略改进，首先
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对已有的策略进行评估，获得状态值函数，然后根据评估

结果，如果新策略更好则取代之前策略，否则，保持原有

策略。具体算法流程如下所示：

１）策略评估

Ｉｎｐｕｔπ（输入策略π）

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅａｎａｒｒａｙ狏（狊）＝０，ｆｏｒａｌｌｓ∈δ
＋

Ｒｅｐｅａｔ

Δ←０

Ｆｏｒｅａｃｈ犛∈δ：

狋犲犿狆←狏（狊）

狏（狊）←∑犪
π（ ）犪狊 ∑狊′

狆 狊′ 狊，（ ）犪 狉狊，犪，（ ）狊′ ＋γ （）［ ］狏 狊′ 　

Δ←ｍａｘ Δ，狋犲犿狆－狏（狊（ ））

ＵｎｔｉｌΔ＜θ（ａｓｍａｌｌｌｐｏｓｉｔｉｖｅｎｕｍｂｅｒ）

Ｏｕｔｐｕｔ狏≈狏π

２）策略迭代

ｐｏｌｉｃｙ－ｓｔａｂｌｅ←ｔｒｕｅ

Ｆｏｒｅａｃｈ狊∈δ：

狋犲犿狆←π（狊）

π（狊）←ａｒｇｍａｘ犪∑狊′
狆 狊′ 狊，（ ）犪 狉狊，犪，（ ）狊′ ＋γ （）［ ］狏 狊′

Ｉｆ狋犲犿狆≠π（狊），ｔｈｅｎｐｏｌｉｃｙ－ｓｔａｂｌｅ←ｆａｌｓｅ

Ｉｆｐｏｌｉｃｙ－ｓｔａｂｌｅ，ｔｈｅｎｓｔｏｐａｎｄｒｅｔｕｒｎ狏ａｎｄπ

Ｅｌｓｅｇｏｔｏｅｖａｌｕｅｐｏｌｉｃｙ

１．２．３　值迭代

值迭代使用贝尔曼最优方程来更新ｖａｌｕｅ，经过反复迭

代使得最终的ｖａｌｕｅ收敛于犞π，即在当前状态下最优值为

ｖａｌｕｅ时，该最优值ｖａｌｕｅ对应的策略即为最优策略。其算

法流程如下：

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅａｒｒａｙ狏ａｒｂｉｔｒａｒｉｌｙ（ｅ．ｇ．，狏（狊）＝０ｆｏｒａｌｌ

狊∈δ′）

Ｒｅｐｅａｔ

Δ←０

Ｆｏｒｅａｃｈ狊∈δ

ｔｅｍｐ←狏（狊）

狏（狊）←ｍａｘ犪∑狊′
狆 狊′ 狊，（ ）犪 狉狊，犪，（ ）狊′ ＋γ （）［ ］狏 狊′

Δ←ｍａｘ Δ，狋犲犿狆－狏（狊（ ））

ＵｎｔｉｌΔ＜θ（ａｓｍａｌｌｐｏｓｉｔｉｖｅｎｕｍｂｅｒ）

Ｏｕｔｐｕｔａｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｉｔｃｐｏｌｉｃｙπ，ｓｕｃｈｌｉｋｅ

π（狊）＝ａｒｇｍａｘ犪∑狊′
狆 狊′ 狊，（ ）犪 狉狊，犪，（ ）狊′ ＋γ （）［ ］狏 狊′

１３　深度强化学习

在高级人工智能领域，智能体感知和决策能力是衡量

智能体智能化的关键性指标。强化学习虽然具有优秀的决

策能力，但是其应用大部分均依赖于人工提取特征，难以

处理高维度状态空间下的问题。而深度学习具有优秀的感

知能力，能够从高维原始数据提取特征。这两者优势互补、

结合成深度强化学习。目前ＤＲＬ技术在游戏
［７８］，机器人

控制［９１０］，参数优化［１１］和机器视觉［１２］等领域均有广泛的

应用。

１．３．１　基于值函数

基于值函数的深度强化学习最典型的的代表就是

Ｍｎｉｈ
［７］等人将ＣＮＮ与Ｑ学习算法

［１４１５］结合提出的深度 Ｑ

网络 （ＤｅｅｐＱ－ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）模型。其基本原理就是将

Ｑ学习神经网络化，利用深度卷积神经网络不断迭代更新

值函数的优化目标，即目标 Ｑ 值，从而得到最优的学习

策略。

１．３．２　基于策略梯度

基于值函数的深度强化学习主要用于解决在离散动作

空间下的任务，对于连续动作空间的任务采用基于策略梯

度的深度强化学习算法可以或得更好的决策效果。策略梯

度通过不断计算策略的总奖励期望值关于策略参数的梯度

来更新参数，得到最优策略［１３］。其优势在于：直接优化策

略的总奖励期望，以端对端的方式直接在策略空间里搜索

最优策略，比基于ＤＱＮ的模型适用范围更广泛，优化效果

也更好。

２　基于犇犙犖的移动机器人导航策略研究

本文将ＤＱＮ网络、经验回放机制、搜索与利用平衡策

略［１６］以及随机梯度下降法等方法结合应用到机器人导航研

究中，提出一种基于深度强化学习的移动机器人导航策略

的研究方法。通过 ＯｐｅｎＣＶ仿真平台的检验，验证本文提

出的算法能够高效准确的完成导航任务。

２１　犇犙犖网络参数预处理

ＯｐｅｎＣＶ仿真平台生成的地图原始图像是 ＲＧＢ图像，

有３个通道。直接将其输入网络计算量较大。因此本文采

用了基本的图像预处理来降低输入维度，通过将图像等比

例缩放至大小为８０×８０，然后利用二值法将其转换为只有

两个通道的灰度图像，这样可以降低输入参数一个维度和

数据量，有利于之后网络的特征提取和处理。

２２　模型结构与图像处理过程

本文采用的网络模型是２０１５年，由ＤｅｅｐＭｉｎｄ提出的

深度Ｑ网络 （ｄｅｅｐＱｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）
［３］，ＤＱＮ的输入是

经过预处理后当前时刻连续的４幅图像。经过３个卷积层和

两个全连接层的处理后，最终输出动作的Ｑ值。图２表示

ＤＱＮ的模型结构。

图２　ＤＱＮ网络模型结构

图３描述了本文采用的ＤＱＮ网络模型对图像进行处理

的具体过程。

１）将经过预处理后的连续四幅图像８０×８０×４ （４表示
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图３　图像处理过程

４个通道，四张图即是４个通道）经过卷积核为８×８×４×

３２，步长为４的卷积，得到３２张大小为２０×２０的特征图，

即２０×２０×３２。将其进行池化核为２×２的池化得到１０×１０

的图像，即此时为１０×１０×３２；

２）将上一步所得图像进行卷积核为４×４×３２×６４，步

长为２的卷积得到６４张５×５的图像，即５×５×６４；

３）再进行一次卷积核为３×３×６４×６４，步长为１的卷

积，此时依旧得到５×５×６４的图像，但此时经过了再一轮

卷积的图像，其图像信息更加抽象，更具全局性；

４）对第二次卷积后５×５×６４的图像进行１６００×５１２

的全连接，得到一个５１２维的特征向量，即５１２×１；

５）再次进行全连接，最终输出二位向量 ［０，１］和

［１，０］，表示仿真实验中的正反馈和负反馈。

２３　犇犙犖算法训练流程

ＤＱＮ算法是在传统ｑ学习算法的基础上将其神经网络

化实现的。传统ｑ学习是最早的在线学习算法，是基于值

迭代的具有代表性的强化学习算法。图４描述了ＤＱＮ算法

的训练流程。

图４　ＤＱＮ训练流程图

具体算法流程为：

１）初始化样本池Ｄ，容量为犖；

２）将卷积神经网络进行随机权重初始化，得到初始犙

函数；

３）进入循环犃，犻＝１，…，犕；

４）选择初始状态，对仿真环境图像进行预处理；

５）进入循环犅，狋＝１，…，犜；

６）采用随机策略ε选择一个动作犪狋；

７）执行动作犪狋，得到奖励狉狋和下一时刻仿真环境图像

狓狋＋１；

８）令犛狋＋１ ＝犛狋，犪狋，狓狋＋１，对状态进行预处理φ狋＋１ ＝

φ（狊狋＋１）；

９）将 （φ狋，犪狋，狉狋，φ狋＋１）存储到样本池Ｄ中；

１０）从样本池Ｄ中随机采集犿 个训练样本（φ犼，犪犼，狉犼，

φ犼＋１）；

１１）令样本标签值为：

犢犼 ＝
狉犼，φ犼＋１为终止状态

狉犼，狉ｍａｘ犱（φ犼＋１犪
＇；θ），φ犼＋１

｛ 不为终止状态

　　１２）用梯度下降法更新网络参数，计算损失函数；

１３）退出循环Ｂ；

１４）退出循环Ａ。

ＤＱＮ算法在传统的Ｑ学习算法上进行了改进，采用经

验回放机制和固定目标网络两个关键技术来提升算法的稳

定性。

经验回放机制：经验回放最初是由Ｌｉｎｕｘ在其博士论

文中提出［１７］，其原理是将训练过程中的样本依次存储在样

本池中，训练时再从中随机抽取一定量的样本，使用随机

梯度下降法 （ＳＧＤ）更新网络参数。经验回放机制的使

用，对历史数据也能进行重复采样，提高了数据的使用效

率，同时也打破了样本间的关联，使样本间相互独立，提

升的算法的稳定性。

固定目标网络：将ｑ网络迭代优化的目标Ｑ值采用时

序差分法由另一个单独的较慢的目标网络产生，这样提高

了算法的收敛性。

ＤＱＮ算法的主要特点有３个：

１）是一种端到端的训练方法，以原始图像和奖励函数

作为的输入和每个动作和对应Ｑ值的输出相映射；

２）使用经验回放机制和固定目标网络提升整个训练过

程的稳定性和收敛性；

３）可以再不同的仿真平台中采用大致相同的网络结构

和训练算法，仅需根据训练情况调整相应的奖励函数。

２４　搜索与利用平衡策略

在２．３节中的ＤＱＮ算法中步骤 （６）使用了一个策略

来生成移动机器人的下一步动作，这个策略并不是求解优

化过程得到的策略，是单独用来生成机器人动作的策略。

因此，本文所用的Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ算法属于ｏｆｆ－ｐｏｌｉｃｙ，整个

ＤＱＮ的算法流程也是无模型的，只考虑当前的环境信息和

奖励函数ｒｅｗａｒｄ的反馈，即 ｍｏｄｅｌ－ｆｒｅｅ的方法。一般来

说，使用策略生成机器人动作主要有两种策略：

１）ｇｒｅｅｄｙｐｏｌｉｃｙ，即贪心策略，让机器人尽可能朝奖

励函数大的方向行进，当机器人执行一个动作如果得到的

奖励是正的，积极的则下一次继续朝该方向行进，反之，

则朝其他方向前进。

２）ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄｐｏｌｉｃｙ，即随机策略，不考虑机器人执

行动作后得到的反馈，每次都均等的随机选取一个动作

执行。

考虑到ｇｒｅｅｄｙｐｏｌｉｃｙ容易导致过拟合的现象，使得机

器人导航的策略陷入局部最优，只能执行单一或少数情况
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下的导航，不具备良好的泛化能力。因此，本文采用ｒａｎ

ｄｏｍｉｚｅｄｐｏｌｉｃｙ来随机生成机器人的动作，相应的也增加了

一定的训练时间来保证良好实验的效果。

３　实验仿真与分析

３１　实验平台描述

本文仿真实验使用的平台如表１所示。

表１　仿真使用平台

名称 版本型号

ＣＰＵ Ｃｏｎｒｏｅｉ７

ＲＡＭ ８Ｇ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ１０７０

系统 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４

ＯｐｅｎＣＶ ３．３．１

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ－ｇｐｕ １．０．０

使用 ＯｐｅｎＣＶ构建的移动机器人仿真实验环境如图５

所示，仿真环境是由一个８００８００像素大小的图像构成，

其中黑色边框代表围墙，黑色矩形代表障碍物，圆点表示

出发点，方块表示导航的目的地，起点和终点均是随机出

现在地图中非障碍物的地方。

图５　移动机器人仿真环境

３２　实验结果

３．２．１　初始地图下的导航

图６ （ａ）和图６ （ｂ）分别展示地图环境未发生变化时，

两次机器人从随机起点到随机终点的顺利导航。如图中所

示，机器人有上下左右４个方向维度的动作，每次５个像素

点移动一次。

图６　初始地图下的导航

３．２．２　增量环境下的导航

图７ （ａ）和图７ （ｂ）展示了增量环境下，即地图中障

碍物增加的情况下，移动机器人也能够顺利完成导航任务，

并且在此情况下，依旧采用的是之前训练好的模型，相同

的网络结构，相同的参数。

图７　增量环境下的导航

４　结束语

本文针对复杂动态变化的室内环境下采用了区别于以

往犃 算法等的只能解决固定两点位置间的路径规划的算

法，使用当下人工智能最新的研究领域深度强化学习，将

其运用在机器人导航策略的研究上，有效的解决了在室内

环境中，场景的发生改变的情况下也能完成移动机器人从

任意一个位置到任意另一个位置的导航。不过该研究方法

也有一些难点：

１）样本利用率低，需要大量实验迭代次数才能达到较

好的结果，因此导致训练所需时间较长；

２）奖励函数较难设置，需要根据使用的实际平台训练

时的实验结果进行细微调整；

３）过拟合严重，场景发生较大改变时实验结果不太理

想，需要重新训练；

４）导航成功率需待提高，当环境信息较为复杂是，移

动机器人的导航难以保持比较高的准确性。

虽然深度强化学习应用于机器人导航策略研究有以上

难点，但是随着硬件性能的逐步提升大量的实验训练次数

的需求将不是问题，样本利用率低的问题也能得到有效的

解决，此外越来越多的学者对于奖励函数的设置和更优的

训练模型展开了研究，因此利用深度强化学习进行机器人

导航策略的研究一定会是今后一个研究的热点，能成为满

足人们对移动机器人智能化的要求的有利手段。
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