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基于深度强化算法的机器人动态目标点跟随研究
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摘　要　机器人的路径规划一直是机器人运动控制研究的热点.目前的路径规划需要耗费大量时间来构建地图,而

基于不断“试错”机制的强化学习通过预先的训练可以实现无地图条件下的路径规划.通过对当前的多种深度强化学

习算法进行研究和分析,利用低维度的雷达数据和少量位置信息,最终确定了在不同智能家居环境下的有效动态目标

点跟踪策略,同时完成了避障功能.实验结果表明,基于优先采样的 DQN、DuelingDoubleDQN 和 DDPG算法,在不

同环境下呈现较强的泛化能力.
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Abstract　Robotpathplanninghasalwaysbeenahottopicinrobotmotioncontrol．Thecurrentpathplanningtakesa
lotoftimetobuildthemap,butthereinforcementlearningbasedoncontinuous“trialanderror”mechanismcanrealize
themaplessnavigation．Throughtheresearchandanalysisofcurrentvariousdeepreinforcementlearningalgorithms,

usinglowＧdimensionalradardataandasmallamountofpositioninformationcanfollowamovingtargetandavoidcolliＧ
sionsinindoorenvironments．TheresultsshowthatDQN、DuelingDoubleDQNandDDPGalgorithmsbasedonpriority
samplingpresentstronggeneralizationcapabilitiesindifferentenvironment．
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１　引言

传统的机器人路径规划方法有模拟退火算法、人工势场

法、A∗算法和Dijkstra算法等[１].这些算法有很强的路径搜

索能力,但不能很好地适应复杂多变的环境.随着人工智能

的热潮,深度神经网络的应用使得端对端具有泛化能力的模

型变成可能.其中,深度增强学习最贴近人类思维模式,是实

现通用人工智能较为重要的一环.目前,基于深度学习的路

径规划大部分都是以摄像头原始图像信息作为输入使机器学

习导航和避障等功能,小部分则是以激光雷达数据作为输入.
强化学习的基本原理是指智能体 Agent的行为策略与环

境Env交互,通过奖赏 Reward对行为策略进行修正.如果

得到正的奖赏 Reward,那么这个行为策略的趋势就会加强.
强化学习算法的分类如图１所示.根据策略的更新和学

习方法,可以分为基于值函数的强化学习方法、基于直接策略

的搜索强化算法[２];基于值函数的算法主要着眼于 Q函数的

更新和训练.基于策略搜索算法的策略梯度(PolicyGraＧ
dient,PG)[３Ｇ４]可以学习随机策略,是一种直接将策略参数化

的优化方法.通过不断计算总奖励的期望值关于策略参数的

梯度来进行策略更新,最终收敛于最优策略.这种直接在策

略空间中搜索最优策略,省去了繁琐的中间环节,不需要用状

态值或者状态动作值来选择动作,与深度Q网络(DeepQＧnetＧ
work,DQN)[５]及其改进模型相比,策略梯度搜索算法的适用

范围更广,效果更好.但纯策略梯度搜索易收敛到局部最小

值,且方差较大.针对此问题,Konda[６]和 Lillicra[７]陆续提出

了深度确定性策略梯度(DeepDeterministicPolicyGradient,

DDPG)算法,借鉴了 DQN对 QＧlearning的扩展,用神经网络

的方法来模拟策略函数μ和 Q 函数,并在 ActorＧCritic算法

框架上 应 用 了 确 定 性 策 略 梯 度 (DeterministicPolicyGraＧ
dient,DPG)算法,成功地解决了连续动作的控制问题.

图１　强化学习算法分类

本文在室内无地图环境下,利用激光雷达实现小车的自

主运行.输入为１２维的激光雷达数据和２维的目标点位置

信息.通过建立的端对端模型对小车动作进行决策学习,对
比离散动作输出的 DQN,DuelingＧDQN[８]和连续动作输出的

DDPG算法的实现效果,实现了小车对移动目标点的跟随和

避障能力.



２　算法对比

本文实现的算法主要包括基于值函数的 DQN,DoubleＧ
DQN[９],DuelingＧDQN和基于策略搜索的 DDPG.在设定环

境中对效果进行了对比评价,并予以算法上的改进.

２．１　基于值函数的DQN算法

DQN解决了当状态和动作空间是连续且维数较高时,QＧ
Table难以储存每个状态、动作对的 Q 值问题.记忆回放单

元(ExperienceReplay)将每个时间步 Agent与环境交互得到

的状态转移样本(St,at,rt,St＋１)储存到经验池;用于学习阶

段的样本训练.同时,构造两个结构相同的当前值网络(MaＧ
inNet,θ)和目标值网络(TargetNet,θ′),解决了非线性网络表

示值函数不稳定的情况,让目标 Q 值在一段时间内保持不

变,一定程度上降低了当前 Q 值和目标 Q 值的相关性,提高

了算法的稳定性.

DoubleＧDQN 主要解决了 QＧlearning本身过估 计 的 问

题.分别用了不同的值函数来实现动作的选择和动作的评

估.动作的选择是指将St 作为网络的输入得到动作值函数

Q,然后选取值最大的a∗ ,利用a∗ 处的动作值函数构造 TD
目标,一般情况下用同一个参数θ来选择和评估动作.而在

DoubleＧDQN中,选择动作值函数网络是基于θ,而评估动作

所用的动作值函数网络是基于θ′.即在当前值网络中寻找动

作值函数最大的动作a∗ ,然后在目标值网络中选取a∗ 所对

应的动作值函数.DoubleＧDQN的 TD目标公式如下:

targetDoubleQ ＝Rt＋１＋γQ(St＋１,argmax
a

　Q(St＋１,a;θt);

θt′) (１)

DuelingＧDQN是由 Wang等提出的一种竞争网络结构作

为DQN的网络模型,主要是将 Q值分解成两部分,并分别进

行训练.DuelingＧDQN 如 图 ２ 虚 线 所 示,DuelingＧDQN 和

DQN的输出都是 Q 函数的值,由全联接层得到.全联接层

分成两部分:１)输出关于状态价值的标量V
∧
;２)输出关于动作

的优势函数(AdvantageFunction)的矢量A
∧
.最后将两部分

合起来作为 Q价值函数,分解公式如下:

Q(s,a|θ,α,β)＝A
∧
(s|θ,β)＋A

∧
(s,a|θ,α) (２)

本实验使用基于优先采样的 DoubleDuelingDQN算法,
其总体控制图如图２所示.

图２　基于优先采样的 DoubleDuelingDQN

２．２　基于策略搜索的DDPG算法

DDPG算法流程如图３所示,主要由 ActorＧCritic框架组

成,包括 Q网络和策略网络μ;Q网络是指用一个深度神经网

络对 Q函数进行拟合,记为θQ,表示对 Actor在每个时间步

的评价;策略网络μ是指用神经网络对确定性行为策略μ 函

数进行拟合,每一时间步长的行为可以通过at＝μ(st)获得,
记为θμ.根据以往研究者的实践经验,单个神经网络算法在

路径规划学习过程中很不稳定,以至于学不到东西[１０],因此,

DDPG分别为 Q网络和策略网络μ创建两个神经网络,分别

记为目标网络θQ′和θμ′,并每隔一定数量的步数对 Target网

络进行参数更新,即softＧupdate;目标网络 TDerror损失函

数如公式所示.总而言之,整个框架就是尽可能使 Actor更

新网络以获得更大的 Q值.

yi＝ri＋λQ(si＋１,μ(si＋１|θμ′)|θQ′) (３)

L＝１
N∑

i
(yi－Q(si,ai|θQ))２ (４)

图３　DDPG算法流程图

２．３　优先采样

DQN的成功归因于经验回放和独立的目标网络;无论是

改变网络结构的DuelingＧDQN或者是改进 QＧlearning中 max
操作的 DoubleＧDQN,经验回放都采用均匀分布.然而,均匀

分布采样并不会高效利用数据的分布.因此,有人提出了以

TD偏差作为权重的优先采样方法,根据 TD偏差来判断该状

态的值函数与 TD目标的差距,如果偏差越大,说明该处的学

习效率就越高[１１].本文经过仿真实现的算法都是以优先采

样为原则.

３　真环境和实验设计

算法仿真是基于 Gazebo仿真平台.Gazebo是一个强大

的传感器模拟库,包括camera,laser和IMU 等常见机器人传

感器,可以通过添加这些传感器和自建地图,测试机器人小车

Turtlebot在自建环境下的算法表现.本文设计了两类实验

环境:无障碍物环境 Env１和有障碍物环境 Env２,分别如图

４(a),(b)所示.其中圆柱为小车要达到的目标点.

(a)Env１ (b)Env２

图４　仿真环境示意图(电子版为彩色)

设定规则为:小车从初始点出发,经过学习到达目标点.
一旦小车达到目标点,目标点随机(此处的随机指的是多个固
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定点以随机方式出现)更改位置,本文基于强化学习的小车路

径规划主要是为了小车能够在智能家居环境下完成定点巡

航,以实现回合内小车碰到障碍物或达到每回合所允许的最

大步数为止.环境参数信息如表１所列.

表１　环境参数信息

参数名 值 备注

GoalReward ５００ 到达目标点的奖励

CollisionReward ２００ 碰到障碍物的惩罚,为负值

DistanceReward [０．１,１２] 小车与目标点距离,为负值

AngleReward [０,π] 小车与目标点的角度,为负值

LaserData [０．１,１２] 小车激光雷达测距数据

Action１
(v＝０．５m/s),(v＝０．１m/s),

(w＝０．２rad/s),w＝(－０．２rad/s)
４个离散动作线速度与角速度值

Action２ v＝[０,１],w＝[－１,１] 动作输出为区间内的任意值

　　每回合的奖励如式(５)所示,训练时随机障碍物出现位置

如图４中用红圈所示,测试时的位置如图４(b)黄圈所示.

rewardtotal＝GoalReward＋CollisonReward＋

DistanceReward＋AngleReward (５)

首先,在Env１下实现动态目标点跟随,使用的算法为

DQN和PrioritizedDoubleDuelingDQN,待小车能够较好地

实现动态目标点跟随;然后,在 Env２下测试算法,发现PrioriＧ

tizedDoubleDuelingDQN 在有障碍物环境下对动态目标点

的跟随能力较差,仅能完成１个或２个目标点跟随,考虑到输

出动作有限以及基于值的 QＧlearning算法效率较低,在 Env２
下采用了 DDPG算法.

DDPG隐藏层层数为３层,每层有３００个神经元,激活函

数为 Relu;Actor模型中对于线速度的输出激活函数为sigＧ

moid,线速度范围限制在(０,１)之间,不考虑小车后退的动作;

对于角速度的输出激活函数为tanh,速度范围限制在(－１,１)

之间;而DQN的隐藏层层数为３层,每层有１００个神经元,激

活函数为 Relu.

４　效果评价和分析

结果评估由两种方式得出:１)根据得分情况,即在算法收

敛后,观察小车每回合的总奖励值;２)观察小车每回合内平均

Q值.据此来评价不同算法对于 Q 的估计程度.多次更改

随机目标出现的位置来检验泛化能力.如图５(a)为小车在

环境１下跟随动态目标时回合数与每回合步数的曲线图,小

车最后都收敛于最大步数１０００,表明小车在环境１下不触碰

边界的情况下一直保持着对目标点的跟随;接着,由图５(b)

观察小车所获得的总奖励值可知,VanillaDQN(后记为 VaＧ

nilla)前期上升较快,相比于 PrioritizedDoubleDuelingDQN
(后记为PDD)更快学到了一个较优策略,但得分并不是最大

值.这主要是因为 Vanilla对于 Q 值存在过估计问题,过估

计量分布不均匀,导致 QＧlearning收敛于次最优策略;DoubＧ

leＧDQN和 DuelingDQN对与 QＧlearning的改进则是为了解

决过估计的问题;图５(c)为小车在环境１下神经网络输出的

平均 Q值与回合数的曲线图,PDD算法比 Vanilla的 Q 值增

加更快,采样效率更高.

图５(d)为环境１下小车使用 PrioritizedDoubleDueling

DQN在随机目标位置训练集和测试集１０回合内的总奖励曲

线.由图可知,在环境１下小车对新的随机位置有较好的跟

随能力,不错的泛化能力.

(a)总回合步数对比 (b)总奖励对比

(c)平均 Q值对比 (d)训练集和测试集下总奖励对比

图５　Env１下实验数据图

　　图６(a)为环境２下小车使用 DDPG 算法总奖励值和回

合数的曲线,小车最终能跟踪４~５个目标点,且小车在复杂

的环境２下算法前期能够迅速学到一个策略,使得分达到

１０００左右,但后期策略不太稳定.观察可知,对于某些随机

６９ 计 算 机 科 学 　２０１９年



目标点,如处于障碍物正后方的目标点对于小车的跟随存在

一定的难度.图６(b)为环境２下训练集与测试集总奖励曲

线,训练集中小车能达到较高的总奖励值,但个别点的奖励值

过低,对于测试集则平均达到跟随３~４个随机目标点的结果.

(a)DDPG总奖励曲线 (b)训练集和测试集下总奖励对比

图６　Env２实验数据图

　　结束语　本文将采用优先采样的 VanillaDQN,Double

DuelingDQN和 DDPG３种算法作用于移动小车,分析了不

同环境下小车对移动随机目标点的自主跟随能力.结果表

明,在简单的环境１下,输出为离散动作的小车,仅仅利用较

少的输入信息就能够学习到对移动目标的跟随能力,对于新

的随机目标点也具有较好的泛化能力.在复杂的环境２下,

相对于 DQN和 DDPG,输出连续动作的 DDPG算法,能够较

快地学习到最优策略,较好地实现在部分环境信息未知下小

车对随机移动目标点的跟随.但是在有障碍物的环境下,算

法的泛化能力仍需要进一步提升.针对这个问题,未来的研

究可以考虑改进小车避障能力和目标跟随能力的分开训练,

或者对奖励值部分进行细分等方面.
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