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基于模糊神经网络的强化学习及其在机器人导航中的应用
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摘　要 : 研究基于行为的移动机器人控制方法.将模糊神经网络与强化学习理论相结合 ,构成模糊强化系统.它既可

获取模糊规则的结论部分和模糊隶属度函数参数 ,也可解决连续状态空间和动作空间的强化学习问题.将残差算法

用于神经网络的学习 ,保证了函数逼近的快速性和收敛性.将该系统的学习结果作为反应式自主机器人的行为控制

器 ,有效地解决了复杂环境中的机器人导航问题
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Abstract : Behavior2based robot navigation is studied. The fuzzy neural network ( FNN) and reinforcement learning

(RL) are integrated. RL is utilized for st ructure identification and parameters tuning of FNN. The problem of

continuous , infinite states and actions in RL is solved by using the function approximation of FNN. Furthermore , the

residual algorithm is applied to the FNN learning , which guarantees the convergence and rapidity. Then , the learning

result s are employed to design the controller of the reactive robot system , by which the problem of navigation under

complicated environment is solved effectively.
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1　引　　言
　　基于行为的机器人能直接完成从感知到行为的

映射 ,具有快速执行性和灵活性 ,已成为机器人学和

人工智能领域的研究热点之一.传统的反应式机器

人研究方法通常基于具体的环境模型 ,存在环境知

识获取困难、环境模型难以建立、自适应能力差等问

题.强化学习具有不依赖于环境模型、不需要先验知

识以及鲁棒性强等优点 ,已成为基于行为的机器人

研究的一个新的方向.

强化学习 ( RL)是指 Agent 从环境状态到动作

映射的学习 ,以使动作从环境中获得的累积强化信

号 (回报)最大.在强化学习的实际应用中 ,当状态空

间和动作空间连续或数量过多时 ,强化学习收敛速

度过慢甚至难以实现.解决这一问题的有效方法是

利用函数逼近算法来逼近状态空间到动作空间的映

射.神经网络 (NN)和模糊推理系统 ( FIS)具有广泛

的逼近特性 ,可实现从输入到输出的任意非线性映

射[1 ] .近年来 ,一些多层前馈神经网络已用于实现强

化学习算法[224 ] ,基于 FIS的 Q学习算法[5 ]也已提

出.神经网络具有容错能力强、自适应学习等优点 ,

但它不能很好地利用经验知识 ,使得网络学习时间

较长 ,也较难收敛到全局极值. FIS则能充分利用先

验知识 ,其推理方式也符合人类的思维模式 ,但它的

自学习能力和自适应能力较差[ 1 ] .

模糊神经网络 ( FNN)将 FIS与 NN 相结合 ,具

有二者的优点 ,目前已广泛应用于求解具有不确定

性和非线性的控制问题. FNN具有广泛的函数逼近

特性 ,用它实现 RL 能有效解决状态空间过大时算
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法难以收敛等问题 ,并可输出连续的动作. RL 可在

没有教师信号指导的情况下 ,构建 FNN 模糊规则

的结论部分和调整模糊隶属度函数的参数.

本文将 Q(λ)强化学习算法与 FNN 相结合 ,构

成 FNN2Q(λ)学习系统.采用 Bellman 残差算法[ 6 ]

实现 FNN 的学习.该算法综合了直接梯度下降算

法和残差梯度算法的优点 ,从而保证了在输入状态

有限的条件下 ,函数逼近系统的收敛性和稳定性.将

该算法应用于移动机器人导航.对复杂导航任务进

行分解 ,分别利用 FNN2Q (λ)系统学习两种行为控

制器 ,通过两种控制器的自适应切换 ,使机器人有效

地摆脱凹型障碍物陷阱并接近目标.实验研究表明

本文算法是有效的 ,并具有较强的适应性和鲁棒性 ,

可以完成复杂环境的机器人导航任务.

2　基于 FNN的 Q(λ)学习
2 . 1　基本 Q(λ)学习算法

在马尔可夫决策过程 (MDP)中 ,Agent 所在的

环境描述为状态集合 S = { si | si ∈S} ,它可执行的

动作集合表示为 A = { ai | ai ∈A} . Agent在状态 st

下 ,选择动作 at 并执行.此时状态转移到 st+1 ,并从

环境得到强化信号 rt .强化学习的任务是得到一个

控制策略π: S →A ,使状态 2动作序列的累积回报
最大.

Q学习是一种重要的强化学习算法[2 ,7 ] ,它利用

函数 Q( x , a) 来表达与状态相对应的各个动作的评

估. Q学习算法的基本形式为[8 ]

Q̂ ( st , at ) =

Q( st , at ) +ηt [ rt +γmax
a

Q ( st+1 , at+1 ) -

Q( st , at ) ]. (1)

其中 :ηt 为学习率 ,γ为折扣因子.式 (1) 使用下一状

态的估计来更新 Q函数 ,称为一步 Q学习[8 ,9 ] .

将 TD (λ) 的思想引入 Q学习过程 ,形成一种增

量式多步 Q学习 ,称为 Q(λ) 学习[9 ] .这种方法首先

根据标准的一步 Q学习来更新当前的 Q 函数 ,然后

使用贪婪策略的瞬时差分再次更新 Q值.基于以上

特点 , Q(λ) 算法的收敛速度比单步 Q学习更快 ,在

很多情况下比单步 Q学习更有效[8 ,9 ] .在每一时刻 ,

所有参数根据多步瞬时差分误差来更新.多步瞬时

差分由相应的资格迹 et ( s , a) 来实现[2 ,8 ] .令

ξt = rt +γmax Qt+1 - max Qt , (2)

ζt = rt +γmax Qt+1 - Qt . (3)

　　Q(λ) 学习算法如下 :

如果 s = st , a = at ,则

Q̂ ( st , at ) = Q( st , at ) +ηt [ζt +ξte t ( st , at ) ] ; (4)

否则

Q̂ ( st , at ) = Q(st , at ) +ηtξte t ( st , at ) . (5)

2. 2　FNN2Q(λ) 学习系统结构

FNN 2Q (λ) 系统结构如图 1所示 ,强化学习的

目的是进行 FNN 的结构辨识和参数整定. 即通过

Q(λ) 学习在给定规则前件的条件下 ,确定模糊规则

的结论部分 ,并对模糊隶属度函数的相关参数进行

调整 ,以提高系统的性能.

图 1　FNN2Q(λ) 系统结构

使用 FNN实现 Q(λ) 学习的方式是将强化学习

的状态矢量作为 FNN的输入变量 ,模糊规则的输出

部分为强化学习的动作空间 ,利用 FNN广泛的函数

逼近特性来实现状态到动作的映射.由 Q(λ) 学习从

环境中获得的强化信号构成 FNN 输出的误差代价

函数 ,通过误差的反向传播来确定模糊规则和调整

模糊隶属度函数参数.

FNN 2Q (λ) 系统的第 1层为输入层 ,它将状态

矢量直接传送到下一层.

第 2层为语言变量层 ,其中每个节点代表一个

语言变量.该层的作用是计算输入状态分量的隶属

度.这里模糊隶属度函数采用高斯函数 ,则与输入变

量 x i 相关的第 j 个节点的输出为

μj
i = exp [ f

(2)
ij ] = exp [

- ( x i - cij ) 2

δ2
ij

] . (6)

其中 :cij 和δij分别为高斯函数的均值和方差 ,μ为模

糊隶属度.

第 3层为规则层 ,该层的每个节点代表一条模

糊规则 ,用来计算每条模糊规则前件的适应度αj .即

　　　　f
(3)
j =αj = min{μi

11 ,μi
22 , ⋯} . (7)

　　第 4层为归一化层 ,用于实现第 3层输出的归

一化计算.该层节点的输出为

f
(4)
j = �αj =αj / ∑

m

i = 1

αi . (8)

　　第 5层为动作选择层.与每条模糊规则前件相

匹配的可能动作作为该规则的结论部分 ,模糊规则

表示为如下形式[5 ] :

　 R j : If s is Fj Then y is a( j ,1) with q( j ,1) ,
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　　　　Or y is a( j , i) wit h q( j , i) ,

　　　　　　　　…

　　　　Or y is a( j , l) wity q( j , l) . (9)

其中 a( j , i) 和 q( j , i) 分别表示状态 s的可能动作及

相应的评估值.第 4 层的每个规则节点对应于第 5

层多个动作节点 ,相应节点的连接权表示相应动作

的激活程度.在强化学习过程中 ,采用 EEP搜索策

略激活后件动作 a( j , i 3 ) 作为第 j条规则的结论.

第 6层为输出层.该层节点与第 5 层所有动作

节点相连 ,但每次学习只有被激活的局部动作节点

才有效.其输出值为作用于环境的连续动作 a( s) 及

相应的评价值 Q( s , a) ,动作由所有模糊规则的局部

激活动作解模糊得到 ,输出动作的评价值 Q( s , a) 由

局部激活动作对应的评估值 q( j , i 3 ) 解模糊得到.

采用零阶 T2S模糊推理系统模型 ,计算方法如下 :

a( s) = ∑
N

j = 1
�αj ( s) ×a( j , i 3 ) , (10)

Q( s , a) = ∑
N

j = 1
�αj ( s) ×q( j , i 3 ) . (11)

2 . 3　基于残差的学习算法

FNN 2Q (λ) 采用两阶段混合学习算法 :第 1 阶

段学习最优策略 ,更新 FNN第 5层每条模糊规则候

选动作对应的评估值 q( j , i) ,目的是确定模糊规则

的后件 ;第 2阶段调整模糊隶属度函数的参数.

在神经网络的学习中 ,计算值函数逼近误差的

梯度是算法的关键.通常直接梯度算法具有较快的

学习速度 ,但不能保证收敛性 ;残差梯度算法可以保

证收敛性 ,但收敛速度过慢.对比以上两种算法 ,残

差算法具有更好的收敛性和泛化性能 ,并能使学习

过程快速稳定地进行[6 ] . 以瞬时差分的 Bellman 均

方残差作为误差代价函数 ,即

Et =
1
2 ∑s [ rt +γmax

a∈A
Q ( st+1 , at+1 ) -

Q( st , at ) ]2 . (12)

残差算法的权值增量迭代公式为

Δw = - β5 E/ 5w =

- β; t [φγ
5Q( st+1 , at+1 )

5w
-

5Q( st , at )
5 w ] . (13)

其中

; t = - 5 Et / 5Q( st ) =

rt +γmax
a∈A

Q ( st+1 , at+1 ) - Q( st , at ) ,

w为待学习的参数 ,β为学习率 , <为 0～ 1之间的实

数 ,表示残差算法接近直接梯度和残差梯度的程度.

当 < = 0时 ,残差算法退化为直接梯度算法 ;当 < = 1

时 ,算法变为残差梯度算法.

下面讨论如何混合 Q(λ) 算法来计算 5Q/ 5w .

通过反向传播误差信号得到中间变量如下 :

δ(4)
j = -

5Q( s)
5 f

(4)
j

= ∑
M

i = 1
q( j , i) ,

δ(3)
j = - 5Q( s) / 5 f

(3)
j =

[1/ (∑
N

k = 1

αk)
2

] (δ(4)
i ∑

N

l = 1 , l≠j

αi - ∑
N

m = 1 , m≠j

δ(4)
mαi) ,

δ(2)
ij = -

5Q( s)
5 f

(2)
ij

= ∑
N

k = 1

δ(3)
k μj

i .

因此有

5Q( s)
5w

=
5Q( s)
5 f

(2)
ij

f
(2)
ij

5w
= - δ(2)

ij
f

(2)
ij

5w
. (14)

　　利用 Q(λ) 学习算法更新 q值 ,定义资格迹更新

规则为

　 et+1 ( j , i) =
γλe t ( j , i) + ¨qQ t , i = i 3 ;

γλe t ( j , i) , 其他.
(15)

其中 : ¨qQ ( s , a) = 5Q( s , a) / 5q = �αj ,λ为资格迹学

习率.更新候选动作的 q值为

qt+1 ( j , i) =
qt ( j , i) +ηt (ζt ¨qQ t +ξte t ) , i = i 3 ;

qt ( j , i) +ηtξte t , 其他.

(16)

其中ξt 和ζt 的定义同式 (2) 和 (3) .

根据式 (14) 可计算出

5Q( st , at )
5ct ( i , j)

= - δ(2)
ij

2[ st ( i) - ct ( i , j) ]
σ2t ( i , j)

, (17)

5Q( st , at )
5σt ( i , j)

= - δ(2)
ij

2[ st ( i) - ct ( i , j) ]2

σ3t ( i , j)
. (18)

执行网络的输出动作 a( st ) 使状态转移到 st+1 .同理

可计算出 5Q( st + 1 , at + 1)
5ct ( i , j)

和 5Q( st + 1 , at + 1)
5σt ( i , j)

.

从而由式 (13) 得到高斯型模糊隶属度函数参数调

整算法如下 :

ct+1 ( i , j) = ct ( i , j) +β 5 Et

5ct ( i , j)
, (19)

σt+1 ( i , j) =σt ( i , j) +β 5 Et

5σt ( i , j)
. (20)

由于第 4层的每个规则节点与第 5层的所有候选动

作节点相连 ,在学习结束后 ,选择第 5层具有最大 q

值的动作节点作为规则的后件节点 ,并断开其他相

连接的动作节点 ,从而确定每条模糊规则的后件.

3　FNN2Q(λ) 在机器人导航中的应用
3 . 1　复杂导航学习任务分解

机器人在包含凹型障碍物的复杂环境工作时 ,

很难依靠一种行为顺利完成导航任务.面对凹型障

碍物单纯的避障行为 ,机器人会出现振荡或死循环

现象 ,结果使其陷入凹型陷阱而不能顺利到达目的

地.这主要是由于机器人只能通过获得的局部环境

信息进行路径规划 ,而不能记忆曾经走过的路径.
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解决问题的关键是如何判断进入陷阱和如何从

陷阱中逃逸[10 ,11 ] .要从凹型障碍物逃逸并成功到达

目的地 ,机器人所要执行的动作不仅与当前状态有

关 ,而且与以前的某些状态有关.通过强化学习使机

器人学习包含凹型障碍物环境的导航行为 ,很难取

得良好的控制效果.为此 ,本文将复杂导航任务分解

成两个子任务 ,分别通过 FNN 2Q (λ) 方法学习每个

分解行为.

将导航任务分解成两种行为 :一种是避障且接

近目标行为 ;另一种是沿墙走行为.通过 FNN 2Q (λ)

分别学习两种行为.在导航过程中通过两种行为控

制器的切换 ,使机器人从凹型陷阱逃逸并到达目的

地.

3 . 2　状态空间和动作空间

合理选择状态矢量和动作空间是实现强化学习

的基础.这里将机器人通过传感器感知的环境距离

信息作为强化学习的状态矢量 ,以机器人运动的线

速度 vc 和角速度ω作为动作空间.将机器人配置的

测距传感器覆盖范围分为 3 组 ,分别用于获取机器

人前方、左侧和右侧障碍物的距离信息.每组中分别

取各传感器测得距离的最小值作为该方向障碍物的

距离值 ,即 Dmin = min ( di ) .定义目标点相对于机器

人的方向角 (即机器人中心和目标点的连线与机器

人运动正方向的夹角) 为θ.

3. 3　机器人避障并接近目标行为的 FNN2Q(λ)

实现

把左、前、右 3 个方向的传感器测量值 D l , Dc ,

D r以及目标相对于机器人的方向角 T D作为强化学

习的输入状态矢量 , 其中 TD 的范围为 ( - 180°,

+ 180°].输出动作变量角速度ω和线速度 v c采用离

散模糊集 ,其参数不需调整.

当机器人通过传感器获取环境信息后 ,将状态

矢量输入 FNN 2Q (λ) 系统 ,通过强化学习来获取模

糊规则的结论部分 ,并整定模糊隶属度函数参数.把

机器人控制变量角速度ω和线速度 v c的不同组合作

为强化系统的动作集合 ,由此建立起 FNN的各层节

点 ,通过式 (10) ～ (20) 更新每条模糊规则可能动作

的 q值和模糊隶属度函数参数.学习之后 ,选择规则

中具有最大 q值的动作作为规则节点的结论部分 ,

从而得到最终的机器人动作控制器.

机器人所要学习的动作包括避障和接近目标两

种行为 :对于避障行为 ,希望机器人与障碍物的距离

越大越好 ,机器人越接近障碍物 ,越应受到惩罚 (负

强化信号) ;机器人越远离障碍物 ,越应获得奖励 (正

强化信号) .对于接近目标行为 ,机器人接近目标应

获得奖励 ,远离目标应受到惩罚.综合两种行为 ,确

定强化信号函数如下 :

rt =

- 2 , dt ≤DS ;

- τ( DA - dt ) , DS < dt ≤DA ;

+ 0 . 5 , dt > DA , d T1 ≤ d T0 ;

0 , 其他.

(21)

其中 : rt 为机器人 t 时刻获得的回报 ; dt 为机器人 3

个方向测距值的最小值 ,即 dt = min{ D t , Dc , D r} ;τ

为根据实际情况确定的比例系数 ; Ds 为安全阈值 ,

当机器人与障碍物的距离小于该值时 ,认为发生碰

撞 ; DA 为机器人避障阈值 ,在该范围内机器人可以

进行避障 ; d T0 为前一时刻机器人与目标的距离值 ;

d T1 为当前时刻机器人与目标的距离值.

图 2为在仿真环境中 ,通过强化学习设计的避

障且接近目标行为控制器 ,控制机器人从不同初始

点到达目标点的行走轨迹.在强化信号的约束下 ,可

保证机器人按较为优化的路径无碰撞地到达目标.

图 2　机器人避障且接近目标

3. 4　机器人沿墙走行为的 FNN2Q(λ) 实现

本文设计的行为控制器可在复杂的环境中完成

导航任务 ,然而凹型障碍物会对机器人形成陷阱.图

3中的机器人行走轨迹是在典型凹型障碍物中的循

环路径.机器人从起始点出发首先接近目标点 ,然后

为了躲避前方障碍物 ,机器人将向右转 ,此时目标相

对于机器人的方向角逐渐增大.由于限定目标方向

角的范围为 ( - 180°, + 180°] ,当机器人运动到 A点

时 ,目标方向角接近 - 180°.为躲避左侧障碍物 ,机

器人向右转向.根据模糊规则 ,此时目标方向角将由

- 180°转变到 + 180°,然后机器人将向左运动到 B

点.通过类似的分析 ,机器人在B点又会重新运动到

A点 ,重复该过程 ,机器人将陷入死循环.

通过以上分析可知 ,A和B是两个关键点 ,只要

图 3　凹型陷阱分析
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在机器人运动过程中检测到类似 A 和 B的特征点 ,

机器人就能感知自身已处于凹型陷阱.此时若采用

相应的克服策略 ,便可使机器人顺利地从陷阱中逃

逸[11 ] .检测特征点的方法为 : | TDt- 1 - TDt
| ≤ζth .其

中 TD t
和 T Dt- 1 分别表示相邻两个时刻的目标方向

角 ,ζth为角度阈值 (这里取ζth = 330°) .也就是说 ,在

机器人运动过程中 ,当相邻角度发生突变时 ,认为机

器人当前所处的位置为特征点.

为了解决以上问题 ,本文设计了另外一个控制

器来控制机器人沿墙走行为.当机器人检测出特征

点时 ,切换到沿墙走行为控制器[10 ] ,机器人在其控

制下 ,可沿着凹型障碍物的内壁走到凹型障碍物外

测 ,从而从陷阱中成功逃逸.为了继续接近目标 ,机

器人控制器需要再次切换到接近目标行为控制器.

切换的条件是 :机器人在沿墙走控制器的作用下 ,正

方向转角大于 180°.

机器人的沿墙走行为是指机器人能以一定的距

离沿着墙壁前进 ,在运动过程中既不发生碰壁 ,也不

远离墙壁.因此确定强化函数如下 :

rt =

- 2 . 0 , dt ≤Dmin ;

- 1 . 0 , dt ≥Dmax ;

0 . 0 , Dmin < dt < Dmax .

(22)

其中 Dmin 和 Dmax 分别为机器人与墙壁之间的最近

距离和最远距离 ,当机器人超出该范围时 ,将受到惩

罚.图 4为机器人沿墙走行为的仿真实验轨迹.可见

机器人可在距离墙一定宽度的范围内 ,以较为光滑

的轨迹沿着墙壁前进.

图 4　机器人沿墙走轨迹

4　实验结果及分析
　　使用以上方法进行含凹型障碍物复杂环境的

仿真实验.学习算法中参数选择如下 :学习率 0 . 3 ≤

η≤0 . 8 ,折扣算子 0 . 9 ≤γ≤0 . 99 ,资格迹学习率

0 . 9 ≤λ≤0 . 95 , q值更新率0 . 01 ≤δ≤0 . 3 , Ep silon

贪婪策略最优动作选择概率 0 . 2 ≤ε≤0 . 5 ,隶属度

函数参数学习率 0 . 01 ≤β≤0 . 1 .

FNN有 4个输入节点与强化学习的状态矢量

相对应.输入变量的隶属度函数采用高斯函数 ,参数

的初始值通过经验选择 ,也可通过聚类方法获得.

FNN动作选择层的节点由候选动作组合 ,共 25 个

节点 ,每个候选动作的评估值 q初始值为零.在两种

行为控制器作用下 ,机器人根据环境信息自动进行

控制切换 ,从而顺利完成导航任务.

图 5显示了机器人在两种行为控制器控制下 ,

从复杂的多凹型陷阱中逃逸并到达目的地.机器人

在到达目标点的过程中进行了多次行为切换 ,切换

点为 N i 和 M i .从机器人的行走轨迹可以看出 ,通过

FNN 2Q (λ) 系统能较好地实现机器人行为控制器的

学习.机器人能根据传感器信息感知自身所处的环

境状态 ,即判断何时进入凹型陷阱以及何时从陷阱

中逃逸 ,从而采用不同的控制策略以完成导航任务.

FNN 2Q (λ) 学习过程是离线进行的 ,学习过程结束

后得到模糊逻辑控制器 ,然后将该控制器用于反应

式机器人的导航控制.模糊逻辑控制器具有快速性

的特点 ,可以满足移动机器人控制对实时性的要求.

图 5　复杂环境路径规划

5　结 　　论
　　本文将强化学习与模糊神经网络相结合 ,通过

FNN实现 Q (λ)算法.利用 FNN 的函数逼近特性 ,

有效地解决了强化学习状态空间过大的问题 ,并能

输出连续的动作 ,实现了连续状态空间和动作空间

的强化学习任务.本文方法可通过 Q (λ)算法学习

FNN的结构和参数 ,因此也可用于设计优化的模糊

逻辑控制系统.在 FNN 的学习中 ,利用 Bellman 残

差梯度算法来整定 FNN 的参数 ,从而有效地保证

了学习的收敛性和稳定性.将 FNN2Q (λ)系统应用

于基于行为的移动机器人导航 ,分别设计了避障且

接近目标行为控制器和沿墙走行为控制器.仿真实

验结果表明 ,在机器人导航过程中 ,通过两种行为控

制器的相互切换 ,能使机器人成功地完成复杂环境

的导航任务.
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上的点既不会发生捕获也不会发生逃逸 ,是双方中

立的结局.因此这些轨迹是划分捕获区与逃逸区的

分界 ,亦即寻找的界栅.界栅存在的结果说明 ,将定

量与定性微分对策方法综合集成是可行的.

仿真实例给出了追踪器偏心率和两飞行器偏心

率差随倒向时间变化的界栅曲线 ,它们是由目标集

的可用部分边界与偏心率随倒向时间变化的最大上

限和最小下限轨迹组成的封闭曲线.仿真结果表明 ,

在对策结束时刻 ,逃逸器处于追踪器的正上方或正

下方 ;在对策过程中 ,偏心率的控制由大到小进行 ,

这对轨道控制较为有利.同时表明 ,推力大小对轨道

偏心率的影响较大 ,这说明该方法仅适用于小推力

的情况.
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