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基于强化学习的农业移动机器人视觉导航
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摘要：以强化学习为基础，结合模糊逻辑理论研究了农业移动机器人通过自主学习获取导航控制策略的方法。首

先使用机器视觉检测环境障碍并获取障碍物相对于移动机器人的方向和距离信息。然后应用强化学习设计了机

器人自主获取导航控制策略方法，使机器人能够不断适应动态变化的导航环境。最后基于模糊逻辑离散化连续的

障碍物方向和距离信息，构建了离散化的环境状态，并据此制定了自主导航学习 Ｑ值表。在自制的轮式移动机器

人平台上开展了试验，结果表明机器人可以在实际导航环境中自动获取更优的导航策略，完成预期的导航任务。
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　　引言

与工业应用场景不同，农业移动机器人的作业

环境多数是开放且动态变化的，无法准确预知障碍

几何形状、运动速度以及空间分布等信息，使得预先

规划好的导航策略方法既繁琐又难以有效，这就需

要机器人具有一定的自主学习能力来动态适应这种

开放的变化环境。

目前，解决动态环境中机器人自主导航问题常

用的方法有遗传算法
［１］
、人工势场法

［２］
、人工神经

网络法
［３］
、蚁群优化算法

［４］
和模糊控制法

［５－６］
等。

这些方法多数尚处于算法仿真阶段，有效性还需进

一步检验。

强化学习通过智能体与环境之间的交互作用成

为提高智能体适应未知环境能力的重要方法
［７］
。

因此，本文以双目立体视觉作为机器人自主导航环

境感知传感器，采用强化学习方法来增强农业移动

机器人自主导航对动态场景的适应性。此外，为了

克服强化学习方法不易于处理连续状态空间且容易

出现维数爆炸问题，结合模糊逻辑方法，完成感知信

息到移动机器人行为的离散化映射，提出基于强化

学习与模糊逻辑相结合的反应式控制方法。最后在

自制的移动机器人平台上进行试验。

１　自主导航系统

采用自行研制的移动机器人平台，如图１所示，
该平台由两轮差动驱动本体、双目立体视觉和光电

旋转编码器等几部分组成。双目立体视觉通过

１３９４接口与主机连接，有效视距为７ｍ，视野角度为
４０°。光电旋转编码器分别置于移动机器人 ２个驱
动轮的轮轴上，根据其读数可以实时解算移动机器

人的速度和航向角信息。

图 １　移动机器人平台

Ｆｉｇ．１　Ｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔｐｌａｔｆｏｒｍ
　

要实现移动机器人在动态作业环境中安全导

航，必须检测环境中可能存在的各类运动和静止障

碍，可以利用双目立体视觉来检测障碍物相对机器

人的角度和距离信息
［８－９］

。如图 ２所示，在二维路
面上定义移动机器人坐标系的 ｘｏｚ平面，其中 ｄｒｏ和
θｒｏ分别是障碍物相对移动机器人的距离和方向信
息。

２　基于强化学习和模糊逻辑的导航控制

由于无法事前规划，移动机器人的自学习能力

对其在未知环境中安全导航尤其重要。在机器学习

范畴，根据反馈的不同，学习技术可以分为监督学



图 ２　移动机器人坐标系

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｙｓｔｅｍｏｆｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔ
　
习、非监督学习和强化学习 ３大类。其中强化学习
是一种实时在线的学习方法，通过试错方法不断获

得经验知识，然后根据这些知识来完善行动策略进

而完成目标任务
［１０－１１］

。

２１　强化学习算法
Ｑ学习算法 １９９２年由 Ｗａｔｋｉｎｓ提出，是强化学

习中最为重要的算法之一，这里在此基础上对动态

环境中移动机器人的自主导航进行了研究。该算法

可以让智能系统拥有在 Ｍａｒｋｏｖ决策过程中利用经
历的动作序列选择最优动作的能力，不需要建立环

境模型。

Ｑ学习算法的目的是，在状态转移概率和所获
得奖惩未知的情况下来估计最优策略的 Ｑ值。Ｑ
值函数是在环境状态 ｓｔ时执行动作 ａｔ的评价函数，
与此后按最优动作序列执行时得到的强化信号折扣

的和，即

Ｑ（ｓｔ，ａｔ）＝ｒｔ＋１＋γｍａｘ
ａ∈Ａ
Ｑ（ｓｔ＋１，ａ） （１）

式中　ｒｔ＋１———在状态 ｓｔ执行动作 ａｔ到达状态 ｓｔ＋１
时得到的瞬时奖惩值

γ———折扣率，保证返回的奖惩是有限的，
γ∈［０，１］

Ａ———状态 ｓｔ＋１时可执行的动作集
式（１）只有在得到最优策略的前提下才成立，

而在学习阶段两边误差为

ΔＱ（ｓｔ，ａｔ）＝ｒｔ＋１＋γｍａｘ
ａ∈Ａ
Ｑ（ｓｔ＋１，ａ）－Ｑ（ｓｔ，ａｔ）

（２）
所以 Ｑ学习的更新规则为
Ｑ（ｓｔ，ａｔ）←Ｑ（ｓｔ，ａｔ）＋αΔＱ（ｓｔ，ａｔ）

整理后 Ｑ（ｓｔ，ａｔ）←（１－α）Ｑ（ｓｔ，ａｔ）＋

α（ｒｔ＋１＋γｍａｘ
ａ∈Ａ
Ｑ（ｓｔ＋１，ａ））

式中　α———学习率
α控制着学习的速度，α越大则收敛越快，但过大的
α可能引起不成熟收敛。

Ｑ学习算法中，最基本的形式为单步学习。学
习过程中，首先观察现在的状态 ｓｔ，选择并执行一个

动作 ａｔ；然后观察下一个状态 ｓｔ＋１，收到一个瞬时奖
惩信号 ｒｔ＋１，根据整理后的 Ｑ学习更新规则更新 Ｑ
值；最后进入下一时刻。

与单步学习相对应的是多步学习，区别在于它

假定在当前环境状态 ｓｔ选取动作 ａｔ后，进入下一个
状态 ｓｔ＋１，此时得到的瞬时奖惩信号 ｒｔ＋１不立即进行
Ｑ值更新，而是根据策略从状态 ｓｔ＋１的动作中选取
ａｔ＋１，并执行它进入状态ｓｔ＋２，得到回报 ｒｔ＋２。依此类
推，可以得到 ｎ步 Ｑ学习算法，这时 Ｑ值更新规则
为

Ｑ（ｓｔ，ａｔ）←（１－α）Ｑ（ｓｔ，ａｔ）＋

α［ｒｔ＋１＋γｒｔ＋２＋… ＋γ
ｎ－１ｒｔ＋ｎ＋γ

ｎｍａｘ
ａ∈Ａ
Ｑ（ｓｔ＋ｎ，ａ）］

２２　基于模糊逻辑的环境状态离散化
在实际应用中，大多数系统本身的输入输出

量是连续的状态空间。但常用的 Ｑ学习算法采用
的是基于查找表的结构，不易处理连续状态空间

问题，且易出现维数爆炸问题。为了使 Ｑ学习算
法能够在实际移动机器人平台上顺利运行，避免

因连续状态空间导致维数灾难问题，这里采用模

糊逻辑对移动机器人的输入状态信息进行离散化

处理。

在双目立体视觉的 ４０°视野中，障碍物相对于
移动机器人的方向信息是一个连续变化量，如图 ２
所示，因此利用模糊逻辑方法将它划分为｛左侧，

中间，右侧｝，具体的模糊隶属度函数如图 ３ａ所
示。同样，在双目立体视觉 ７ｍ有效视距内，将障
碍物相对于移动机器人的距离信息模糊划分为

｛冲突，危险，威胁，安全｝，对应的模糊隶属度函数

如图 ３ｂ所示。

图 ３　模糊隶属度函数

Ｆｉｇ．３　Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｆｕｚｚｙｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ
（ａ）方向　（ｂ）距离

　
根据上述方向信息和距离信息确定移动机器人

在导航环境中所处的状态，如表 １所示。例如当距
离信息为危险且方向信息为左侧时，环境状态定义
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为 ｓ２。这样总共可以得到 ｓ１～ｓ８等 ８种有限的环
境状态，避免强化学习时出现维数爆炸问题。

表 １　环境状态定义

Ｔａｂ．１　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓｔａｔｅｓ

方向信息
距离信息

冲突 危险 威胁 安全

左侧 ｓ１ ｓ２ ｓ５ ｓ８

中间 ｓ１ ｓ３ ｓ６ ｓ８

右侧 ｓ１ ｓ４ ｓ７ ｓ８

２３　强化学习导航动作选择方法
当移动机器人处于某一状态时，它需要从动作

集中抽取一个对其有利的动作执行。一方面，移动

机器人需要尽可能地探索不同的动作，以找到最优

的策略；另一方面，又要考虑选择可以得到奖赏值最

大的动作。探索对学习是非常重要的，只有通过探

索才能确定最优策略，而过多的探索会降低系统的

性能，影响学习速度。

当移动机器人视野中存在障碍物并构成威胁

时，机器人采用贪心策略中的 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ策略［１１］
选

择动作进行避障，动作集中包括直行、左转和右转。

相对于其他策略的收敛速度，Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ探索策略可
以更快地对算法进行收敛。Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ探索策略指
定了当前状态 ｓ下执行动作 ａｉ的概率为

Ｐ（ｓ，ａｉ）＝
ｅ
Ｑ（ｓ，ａｉ）
Ｔ

∑
ａｋ∈Ａ
ｅ
Ｑ（ｓ，ａｋ）
Ｔ

（３）

Ｔ＝Ｔ０ｎ
－β＋１ （４）

式中　Ｔ———温度参数
ｎ———学习循环次数
Ｔ０、β———调节参数，分别取２和０５

这样，在学习的初始阶段，较大的 Ｔ值减小了
不同动作的入选概率差异，动作选择倾向于随机选

择，以便探索出较好的导航避障动作。随着学习的

继续，Ｔ逐渐变小，此时动作选择倾向于 Ｐ（ｓ，ａｉ）最
大的动作，保证以前的学习成果不被破坏。

根据状态定义及可选择动作定义 Ｑ值表，如
表２所示。试验开始时，赋初值为零，随着学习训练
次数的增加，某一状态下某一最优动作的 Ｑ值逐渐
增大，在导航控制时被选中的概率也就增大。特别

指出的是，当移动机器人与障碍物发生冲突时，不选

择任一动作而是直接停止运动，因此对应状态 ｓ１的
Ｑ值始终不进行更新。

２４　奖惩值函数

根据状态转移，设定瞬时奖惩值。当移动机器

人进入某一状态时，设定奖惩值为

表 ２　Ｑ值

Ｔａｂ．２　Ｑｖａｌｕｅ

状态
动作

直行 左转 右转

ｓ１ Ｑ（ｓ１，ａ１） Ｑ（ｓ１，ａ２） Ｑ（ｓ１，ａ３）

ｓ２ Ｑ（ｓ２，ａ１） Ｑ（ｓ２，ａ２） Ｑ（ｓ２，ａ３）

ｓ３ Ｑ（ｓ３，ａ１） Ｑ（ｓ３，ａ２） Ｑ（ｓ３，ａ３）

ｓ４ Ｑ（ｓ４，ａ１） Ｑ（ｓ４，ａ２） Ｑ（ｓ４，ａ３）

ｓ５ Ｑ（ｓ５，ａ１） Ｑ（ｓ５，ａ２） Ｑ（ｓ５，ａ３）

ｓ６ Ｑ（ｓ６，ａ１） Ｑ（ｓ６，ａ２） Ｑ（ｓ６，ａ３）

ｓ７ Ｑ（ｓ７，ａ１） Ｑ（ｓ７，ａ２） Ｑ（ｓ７，ａ３）

ｓ８ Ｑ（ｓ８，ａ１） Ｑ（ｓ８，ａ２） Ｑ（ｓ８，ａ３）

ｒ＝
ｃ１μ１＋ｃ２μ２＋ｃ３μ３＋ｃ４μ４
μ１＋μ２＋μ３＋μ４

＋

（μ１＋μ４－１）
ｃ５μ５＋ｃ６μ６＋ｃ７μ７
μ５＋μ６＋μ７

（５）

式中　ｃ１～ｃ７———常数
μ１、μ２、μ３、μ４———冲突、危险、威胁和安全的

模糊隶属度

μ５、μ６、μ７———左侧、中间和右侧的模糊隶属
度

当移动机器人进入状态 ｓ１～ｓ４时，μ４≡０；当移
动机器人进入状态 ｓ５～ｓ８时，μ１≡０。分别定义
ｄｒｏ（ｔ）、ｄｒｏ（ｔ＋１）为 ｔ、ｔ＋１时刻移动机器人与障碍
物的距离，根据移动机器人到障碍物的距离变化设

定式（５）中 ｃ１～ｃ７的数值，即可得到强化学习算法
的瞬时奖惩值，如表３所示。

设定学习率 α＝０５，折扣率 γ＝０８，强化学习
算法的值函数根据整理后的 Ｑ学习规则更新 Ｑ值。
采用 ＶｉｓｕａｌＣ＋＋编写算法程序及人机交互界面，
移动机器人在自主控制模式下时，每隔 ０２ｓ完成
一次状态信息获取和控制信号发送，进行导航控制。

３　试验及结果分析

为了充分验证结合强化学习与模糊逻辑的自主

导航控制方法应用于移动机器人未知环境下进行探

索并完成相应导航任务的有效性，基于图 １所示的
移动机器人平台进行了室外试验。试验通过双目立

体视觉检测地平面上物体的高度来判断导航环境中

是否存在有效的障碍物，所有高度不对移动机器人

的运动构成威胁的物体全部视为无效的障碍物。

图４ａ是导航环境中无有效障碍物时的情况，图 ４ｂ
中的深色物体为障碍物，机器人必须要进行避让。

设定移动机器人自主导航控制总体任务是：当

移动机器人与环境中的障碍物发生冲突时，为了安

全考虑，移动机器人立即停止运动；当环境中不存在

障碍物、障碍物不构成威胁或者已经完成避障时，移
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　　 表 ３　奖惩值

Ｔａｂ．３　Ｒｅｗａｒｄｓａｎｄｐｕｎｉｓｈｍｅｎｔｓｖａｌｕｅ

状态转移

ｔ时刻 ｔ＋１时刻
奖惩值

ｓ１～ｓ４ ｓ１～ｓ４

ｄｒｏ（ｔ＋１）≥ｄｒｏ（ｔ）：
－２μ１＋μ２＋２μ３
μ１＋μ２＋μ３

＋（μ１－１）
μ６

μ５＋μ６＋μ７

ｄｒｏ（ｔ＋１）＜ｄｒｏ（ｔ）：
－２μ１＋μ３
μ１＋μ２＋μ３

＋（μ１－１）
μ５＋２μ６＋μ７
μ５＋μ６＋μ７

ｓ５～ｓ８
μ２＋２μ３＋２μ４
μ２＋μ３＋μ４

＋（μ４－１）
μ６

μ５＋μ６＋μ７

ｓ５～ｓ８ ｓ５～ｓ８

ｄｒｏ（ｔ＋１）≥ｄｒｏ（ｔ）：
μ２＋２μ３＋２μ４
μ２＋μ３＋μ４

＋（μ４－１）
μ６

μ５＋μ６＋μ７

ｄｒｏ（ｔ＋１）＜ｄｒｏ（ｔ）：
μ３＋２μ４
μ２＋μ３＋μ４

＋（μ４－１）
μ５＋２μ６＋μ７
μ５＋μ６＋μ７

ｓ１～ｓ４
－２μ１＋μ３
μ１＋μ２＋μ３

＋（μ１－１）
μ５＋２μ６＋μ７
μ５＋μ６＋μ７

图 ４　基于强化学习的导航试验场景

Ｆｉｇ．４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｏｆｎａｖｉｇａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ
（ａ）机器人视野中无有效障碍物　（ｂ）机器人视野中存在障碍物

　

图 ５　导航试验结果

Ｆｉｇ．５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｆｎａｖｉｇａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ
（ａ）无有效障碍物时移动机器人运动轨迹　 （ｂ）强化学习初期的导航运动轨迹

（ｃ）强化学习中期的导航运动轨迹　（ｄ）强化学习后期的导航运动轨迹

动机器人保持或恢复初始状态；当环境中障碍物的

运动对移动机器人运动构成威胁时，采用自学习得

到的导航策略进行安全避障。前两者比较简单，机

器人可以根据预先设定导航规则动作，本文提出的

强化学习方法重点针对上述的第３个导航任务提高
机器人自主导航控制的智能水平。

图５为基于强化学习的导航试验结果。可以看
出，当环境中不存在障碍物时，移动机器人保持初始

运动状态运行。当然，由于地面不平干扰、机器人自

身机构误差等原因必然会有时导致航向发生偏移，

这在图５ａ的轨迹曲线中有明确反映。但移动机器
人会根据光电编码器的反馈信息进行自平衡调整，
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恢复至初始运动状态继续运行，满足导航任务的要

求。

当环境中存在有效障碍物时，移动机器人根据

双目立体视觉获取障碍物在移动机器人坐标系下的

坐标，实时计算移动机器人与障碍物的距离以及

方向信息，根据前述方法判断移动机器人所处的

环境状态，调用 Ｑ学习算法，根据 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ策略
选择动作，并下发控制信号给执行机构，进行避

障。开始时机器人没有任何经验，Ｑ值表初始全部
赋值为零。

根据光电编码器的反馈信息可以计算出移动机

器人在有障碍环境场景中强化学习各个阶段的运动

轨迹，如图５ｂ～５ｄ所示。可以看出，在初期试验中，
由于移动机器人对环境状态没有任何先验知识，机

器人与障碍物发生了干涉（图 ５ｂ）。这时得到的 Ｑ
值表如表４所示，可见不同的状态下，不同的动作已
经得到了不同的奖惩值。在学习中期的试验中，机

器人已经能够完成避障动作，但由于右转角度过大，

最终导致在恢复预定导航路径时失败（图 ５ｃ），没有
实现预定的导航任务，此时的 Ｑ值如表 ５所示。在
后期试验中，移动机器人已经在前面试验中进行了

大量的探索性尝试，通过不断更新 Ｑ值表使得移动
机器人对环境状态有了更为充分的经验，逐步积累

了完成预定导航任务所需的知识，完成了自主导航

任务（图５ｄ）。最后得到的 Ｑ值表如表６所示，也即

表 ４　初期时 Ｑ值

Ｔａｂ．４　Ｑｖａｌｕｅａｔｅａｒｌｙｓｔａｇｅｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ

状态
动作

直行 左转 右转

ｓ１ ０ ０ ０
ｓ２ －０６７５０ －０４７３０ １０３３１
ｓ３ －００４２９ －０２２５２ ３１８５２
ｓ４ －０４７３２ ０８２８７ －０３５５０
ｓ５ ０１３７０ ０１７７５ ３７３０７
ｓ６ １７０８０ ４３０５５ ６１２８０
ｓ７ ０９５２０ ３８０９０ ２４８２３
ｓ８ １４０３８ １３１３２ ３７８２２

表 ５　中期时 Ｑ值

Ｔａｂ．５　Ｑｖａｌｕｅａｔｍｅｄｉｕｍｓｔａｇｅｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ

状态
动作

直行 左转 右转

ｓ１ ０ ０ ０

ｓ２ ０５２６６ －０４５８７ １０８５１

ｓ３ －０９５６８ ２９６８７ ４５０９４

ｓ４ ０６２８８ １３６８９ －０８１５０

ｓ５ ２０５６９ ０１７７５ ３２３０７

ｓ６ ２６６１８ ６１６６８ ５１７２７

ｓ７ ２４６１２ ５８５７７ １７２３０

ｓ８ １６８４２ １７８０７ ５４３６７

表 ６　后期时 Ｑ值

Ｔａｂ．６　Ｑｖａｌｕｅａｔｆｉｎａｌｓｔａｇｅｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ

状态
动作

直行 左转 右转

ｓ１ ０ ０ ０

ｓ２ ０５２６６ －０４５８７ １０８５１

ｓ３ －０９５６８ ２９６８７ ４５０９４

ｓ４ ０６２８８ １３６８９ －０８１５

ｓ５ ２０５６９ ０１７７５ ６２３０７

ｓ６ ２６６１８ ６８５５６ ５１７２７

ｓ７ ２４６１２ ５８５７７ １７２３０

ｓ８ ２０２４８ ２６５４５ ６９７２０

是这种环境下机器人通过自主学习获取的完成预定

导航任务的最佳策略知识表达。

４　结束语

在强化学习基础上，结合模糊逻辑设计了移动

机器人自主导航策略自学习方法，使机器人能够在

未知环境中不断积累完成预定任务的知识，自动探

索较好的解决问题策略。在自制的轮式移动机器人

平台上开展了试验，结果表明机器人经过多轮学习

以后，可以不断自主获取并积累导航避障知识，完成

了事前给定的导航任务，算法能够较好地满足移动

机器人导航的实时性要求。该算法可以增强农业机

器人适应动态开放的农业环境的能力。
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