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摘　要 : 研究了一种基于自适应启发评价 (A HC)强化学习的移动机器人路径跟踪控制方法. A HC的评价单元

(ACE)采用多层前向神经网络来实现 ,将 TD (λ)算法和梯度下降法相结合来更新神经网络的权值. A HC的动作选择

单元 (ASE)由遗传算法优化的模糊推理系统 ( FIS)构成. ACE网络的输出构成二次强化信号 ,用于指导 ASE的学

习.最后将所提出的算法应用于移动机器人的行为学习 ,较好地解决了机器人的复杂路径跟踪问题 .
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Abstract : The control policy of robot path2t racking based on adaptive heuristic ct ritic (A HC) reinforcement learning is

researched. The adaptive critic element ( ACE) of A HC is composed of a multi2layer feedforward network. TD (λ)

algorithm and gradient descent algorithm are integrated , which is used to update the weight s of network. The output

of the ACE generates the secondary reinforcement signal which can direct the learning of the action select element

(ASE) . ASE can be implemented by the fuzzy inference system ( FIS) which is optimized by using the genetic

algorithms. Finally , the method is used for learning the robot behavior. The experiment shows that the scheme can

effectively solve the problem of the robot path2t racking.
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1　引 言
路径跟踪是移动机器人控制的基本问题之一 ,

其目的是使机器人按照已知路径或局部感知路径运

动 ,通常用于路径规划后的执行阶段.文献 [ 1 ]研究

了一种由前馈和反馈两个单元构成的路径跟踪控制

器 ,前馈部分由路径参考点决定 ,反馈部分为设计的

优化控制器.文献[2 ]使用模糊小波神经网络设计了

自适应控制策略 ,用于解决路径跟踪问题. [ 3 ]研究

了基于模糊逻辑的路径跟踪方法 ,其模糊规则来自

于人类的驾驶行为. [ 4 ]研究了基于数学模型的路径

跟踪方法 ,并使用神经网络进行位置误差补偿.

由于移动机器人动力学模型的复杂性和工作环

境的不确定性 ,且环境知识获取困难 ,采用传统的基

于模型和专家知识的控制方法往往难以取得良好的

路径跟踪控制效果.强化学习 (RL)具有不依赖于环

境模型、不需要先验知识以及鲁棒性等优点 ,为移动

机器人路径跟踪的研究提供了新的思路.

强化学习是指 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.自适应启发评价 ( A HC)方法是一种重要

的强化学习算法 ,A HC学习系统通常由自适应评价

单元 (ACE)和动作选择单元 (ASE)组成. Sut ton在

Barto 等人研究工作的基础上提出了 A HC算法 ,他

采用两个神经网络实现评价单元和动作选择单元构
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成具有 A HC 结构的控制系统.此后 ,一些学者对

A HC学习算法作了进一步的研究 ,将其扩展到解决

连续状态空间的强化学习问题 ,并扩大了 A HC的

应用领域[527 ] .

本文使用前向神经网络实现 A HC强化学习算

法的 ACE单元.神经网络的权值学习使用梯度下

降算法 ,通过瞬时差分 ( TD)预测方法得到差分梯度

的迭代形式.该方法不但可以有效地解决强化学习

的时间信度分配问题 ,而且提高了神经网络的学习

速度.为了有效地解决强化学习的维数灾难问题 ,使

用模糊推理系统 ( FIS)构成 A HC的动作选择单元

ASE ,通过 FIS来实现状态空间到动作空间的映射.

然而 ,由于工作环境的复杂性以及专家知识的不足 ,

FIS的模糊规则难以设计.这里使用遗传算法 ( GA)

来学习模糊规则 ,根据 ACE网络的输出确定 GA的

适应度函数 ,从而通过进化取得最优的模糊规则.最

后将本文算法应用于移动机器人路径跟踪的控制

中 ,使机器人在无教师指导的情况下 ,通过自身与环

境的交互来学习行为能力 ,从而完成路径跟踪的任

务.

2　AHC学习原理及结构
A HC算法的原理是学习系统从环境中获取状

态信号和原始强化信号 ,然后根据状态信号和原始

强化信号以某种搜索策略选择动作 ,再由执行单元

执行该动作并作用于环境.学习单元用来更新执行

单元和评价单元的内容 ,而评价单元将原始强化信

号转化为更利于学习系统使用的二次强化信号.

原始强化信号可能含有噪声 ,也可能是延时的 ,

而且外部原始强化信号通常是根据经验定义的 ,必

然会存在不精确或不完善.为了提高学习系统的性

能 ,需要构造一个二次强化信号 ,相对于原始强化信

号 ,具有立即性、完善性、独立性和可靠性等优

点[527 ] .此外 ,学习系统在外部强化信号不精确或延

时出现时仍然能够指导学习 ,因此二次强化信号更

利于系统学习.

A HC系统的基本构成如图 1所示. ACE (预测

单元) 的作用是根据外部的原始强化信号 rt 及当前

状态信号 s t 来对候选的动作进行评价 ,其输出为

V ( st ) ,从而构成内部的二次强化信号 r̂t .在执行某

一选择动作时 ,系统转移到新状态 , ACE单元的输

出可用来判断策略的优劣. ASE (动作单元) 主要用

来生成输出动作 ,通过执行改动作 ,使环境状态发生

转变 ,并同时获得来自于环境的原始外部强化信号

rt .动作的选择策略由系统环境状态 st 和二次强化

信号 r̂ t 决定.

图 1　AHC强化学习系统结构

2. 1　ACE网络学习算法

为了解决信度分配问题 , ACE采用 3层前向神

经网络来实现 ,根据增量式多步瞬时差分的误差反

向传播算法来推导神经网络各层的权值.设网络有

n个输入节点 ,隐层有 m个神经元 ,输出层有 1个神

经元.网络的输出神经元同时与输入节点和隐层神

经元连接. s1 , s2 , ⋯, sn 为神经网络输入 , y1 , y2 , ⋯,

ym 为隐层神经元输出 ,V ( s) 为网络输出. aij 为输入

节点和隐层神经元的连接权 , bi 为输入节点与输出

神经元的连接权 , cj 为隐层神经元与输出神经元的

连接权.下面提出基于多步瞬时差分的神经网络学

习算法.

令∑
n

i = 1
aij ( t) si ( t) =δ1 ,则隐层神经元输出为

y j ( t) = f [∑
n

i = 1
aij ( t) si ( t) ] = f (δ1 ) .

其中 f (·) 为 sigmoid函数 ,定义为

f ( x) =α[
1 - exp ( - βx )
1 + exp ( - βx ) ] =

2α
1 + exp ( - βx )

- α,

(1)

α和β用于调整 sigmoid函数的动态范围和斜率.

令

∑
n

i = 1
bi ( t) si ( t) + ∑

m

j = 1
cj ( t) y j ( t) =δ2 ,

则有

V ( st ) =

f [∑
n

i = 1
bi ( t) si ( t) + ∑

m

j = 1
cj ( t) y j ( t) ] = f (δ2 ) . (2)

基于 TD方法构成二次强化信号如下 :

r̂t = rt +γV ( st+1 ) - V ( st ) , (3)

其中γ(0 ≤γ≤1) 为强化学习的折扣率 ,它决定将

来的强化信号对当前学习的作用.

下面讨论如何根据误差反向传播算法来学习神

经网络权值.首先使用 TD算法定义神经网络的误

差代价函数 ,即

E =
1
2

[ rt +γV ( st+1 ) - V ( st ) ]2 =
1
2

r̂t . (4)

按照梯度下降算法 ,连接权增量可计算为
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Δw ( t) = - η 5 E
5w ( t)

=η r̂ t
5V ( st )
5w ( t)

, (5)

其中η为学习率.

根据增量式多步瞬时差分 TD (λ) [5 ] 算法 ,在非

监督学习的条件下 ,需要根据相继的预测值之差来

整定权值.在学习过程中 ,考虑到较近的预测值对权

值的调整贡献较大 , 而较远的预测贡献较小 , 将

TD (λ) 算法引入梯度下降算法 ,采用指数加权的形

式计算梯度.

Δw ( t) =η r̂ t∑
t

k = 1

λt- k ¨w V ( sk ) . (6)

其中 : ¨w V ( s) 是对 w的偏导数 ;λ为 TD (λ) 算法的

多步折扣因子 ,采用指数加权的形式 ,对以前出现的

预测调整赋予权重.

令

ζ( t) = ∑
t

k = 1

λt - k ¨w V (sk ) =

¨w V (sk ) + ∑
t - 1

k = 1

λt - 1 - k ¨w V ( sk ) =

¨w V (sk ) +λζ( t - 1) ,

所以对网络输出层的权值调整为

¨cj
( t) V ( st ) =

5V ( st )
5cj ( t)

= f′[δ2 ] y j ( t) ,

Δcj ( t) =η r̂ t [ ¨cj
( t) V ( st ) +λζ( t - 1) ] ,

cj ( t) = cj ( t - 1) +Δcj ( t) . (7)

输入节点和隐层神经元的连接权通过误差反向

传播可以得到如下修正公式 :

¨ aij ( t) V (st ) =
5V (st )
5 aij ( t)

=
5V ( st )
5 y j ( t)

5 y j ( t)
5 aij ( t)

=

f′(δ2 ) cj ( t) f′(δ1 ) si ( t) ,

Δaij ( t) = η̂r t [ ¨aij ( t) V ( st ) +λζ( t - 1) ] ,

aij ( t) = aij ( t - 1) +Δaij ( t) . (8)

为输入节点与输出神经元的连接权的整定公式

表示为

¨bi
( t) V ( st ) =

5V ( st )
5bi ( t)

= f′(δ2 ) si ( t) ,

Δbi ( t) =η r̂ t [ ¨bi
( t) V ( st ) +λζ( t - 1) ] ,

bi ( t) = bi ( t - 1) +Δbi ( t) . (9)

以上为 ACE单元神经网络的误差反向传播算

法推导过程 ,根据式 (3) 得到 A HC学习系统的二次

强化函数.根据式 (7) ～ (9) 可分别计算网络各层的

节点权值 ,从而完成神经网络的学习.

2. 2　ASE学习算法

ASE由 FIS构成 , FIS的输入为环境状态 st ,输

出为强化学习算法的动作变量 at ,模糊规则通过

GA进化得到. GA种群中的每个染色体个体表示一

个模糊规则库. GA 每一代种群中的优秀个体构成

本次学习的获胜模糊规则库 ,通过模糊推理得到输

出动作 ,该动作作用于环境使状态转移到 st+1 ,并从

环境得到原始外部强化信号 rt .

Goldberg提出一种变长度染色体编码的遗传

算法 (M GA) [8 ] ,该方法适合解决在进化过程中染色

体长度改变的问题.下面举例来说明基于 M GA 的

染色体编码方式.将 FIS的模糊规则库进行变长度

编码 ,每个模糊规则库表示成 M GA 种群中的一个

染色体 ,其中的每条规则为染色体中的基因. FIS的

模糊规则库中模糊规则 k可以表示为

Rk : If x1 is small and x2 is large then y is large ,

其中 x1 , x2 和 y 均被模糊化为语言变量 { small ,

mean ,large} ,编号为{ 1 ,2 ,3} . 将输入 / 输出变量

{ x1 , x2 , y} 也编号为{ 1 ,2 ,3} .基于 M GA 的编码思

想 ,每条模糊规则可以使用一系列二元组来表示 ,二

元组的第 1位表示输入 / 输出变量的编号 ,第 2位表

示相应的语言变量编号 , 例如 (1 ,1) 表示 x1 is

small .所以以上的模糊规则 Rk 的变长度染色体编

码可以表示为{ (1 ,1) , (2 ,3) , (3 ,3) } ,其中的二元组

排列顺序可以任意改变.

M GA用来优化模糊规则 ,即在给定模糊规则

前提的条件下 ,通过进化来得到与前提部分最匹配

的结论部分.为了加快进化过程 ,将整个种群分为若

干个子种群 ,每一个子种群用来进化一条模糊规则 ,

子种群中的染色体具有相同的前提部分和各不相同

的结论部分.这样在完成进化过程后 ,选择每个子种

群中的最优染色体个体就可以得到最优的模糊规则

库.在进化过程中 ,根据输入变量激活相应的子种

群 ,然后按照ε贪婪策略来选择子种群中的个体作

为当前的模糊规则. M GA 由于编码长度可变 ,其遗

传操作使用切断算子和拼接算子进行遗传操作[8 ] .

遗传算法优化 FIS的目的是确定从状态空间到

动作空间的最佳映射 , ACE 网络的输出 V ( st ) 是

ASE所选择的动作的评价 ,因而遗传算法的适应度

函数由二次强化信号构成 (见式 3) .定义适应度函

数为

fit ness ( t) = k/ | r̂ ( t) | . (10)

这样定义表示越小的二次强化信号对应的 ASE输

出动作具有越高的适应值. 这是因为从式 (3) 可以

知道 ,二次强化信号 r̂t 表示对相邻时刻输出动作的

评估误差 ,显然该误差越小越好 ,即 ASE的动作越

优 ,其评估误差也越小.在极限的情况下 , | r̂ ( t) | =

0可能出现 ,此时式 (10) 无意义. 因此进行如下定

义 :当 | r̂ ( t) | <ε(ε为足够小的正数) 时 ,取适应值

fit ness ( t) 为之前进化过程中出现过的最大适应值.
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由于适应度是由选择的多个染色体所表示的模糊规

则共同作用的结果 ,应将适应度分配给模糊推理所

激活的每条模糊规则.子种群 i中染色体 k的适应度

可以计算为

f i
k = fit nessi (μi

k / ∑
n

l = 1

μi
l) , (11)

其中μi
k 为模糊规则的模糊隶属度.

综上所述 , ACE单元和ASE单元的交互学习算

法可以描述如下 :首先 ,随机生成 M GA 的初始种群

和 ACE神经网络的连接权 ;之后 ,将环境状态 st 同

时输入ACE网络和ASE的 FIS ,ACE网络通过前向

计算得到输出值 V ( st ) ;选择 M GA种群的个体作为

模糊规则 ,并通过模糊推理得到输出动作 at ,该动作

使状态转移到 st+1 ,并得到原始外部强化信号 rt ;将

状态 st+1 输入 ACE网络得到输出 V (st+1 ) ,根据式

(3) 得到二次强化信号 r̂t ,该值体现对动作 at 的评

价 ;之后 ,由式 (4) ～ (9) 通过误差反向传播来更新

网络连接权 ,同时由 r̂t得到个体的适应度 ;重复该过

程得到 M GA每个染色体适应度 ,根据适应度进行

遗传操作 ,进化生成下一代种群.在学习结束时选择

每个子种群中适应值最高的染色体个体作为 FIS的

模糊规则.

3　基于 AHC学习的机器人路径跟踪
智能移动机器人是一类能够通过传感器感知环

境和自身状态 ,实现自主导航 ,从而完成一定作业功

能的系统[9 ,10 ] .对于机器人路径跟踪问题 ,主要是建

立基于机器人系统状态与参考路径之间的关系[11 ] .

此关系给出了参考路径上的目标点 (虚拟目标点) ,

然后使机器人跟踪该目标点.图 2 显示了控制机器

人按照路径 S1 S2运动的示意图.其中 : ( x R , y R ,θ) 为

机器人的当前位姿 , P点为机器人到路径的最近点 ,

d为机器人质心到路径的距离 ,α为路径曲线在 P点

的切线角 , Q点为相对于机器人跟踪的路径参考点 ,

β为路径曲线在Q点的切线角 , L为机器人质心到路

径参考点的距离 ,ρ为 PQ的曲线长度 ,φ为机器人方

向角与路径参考点切线角之差 ,φ =θ- β.

图 2　移动机器人路径跟踪示意图

下面讨论使用提出的 A HC强化学习方法来实

现机器人路径跟踪行为的学习.由于路径跟踪根据

对参考目标点的跟踪来减小机器人与路径的距离误

差和角度误差 ,选择机器人当前位置与虚拟目标点

的距离误差 L ,角度误差φ以及机器人与路径曲线

的距离 d 作为强化学习系统状态矢量.自主机器人

采用左右轮独立驱动方式 ,将机器人运动的控制变

量线速度 vc和角速度ωc作为强化学习的动作变量.

当 PQ的曲线长度ρ过大时 ,意味着机器人到路径参

考点的前瞻距离较大 ,此时可以实现机器人的平滑

控制并有较快的跟踪速度 ,但其路径跟踪的精度较

差.如果 PQ的曲线长度ρ过小 ,则可以减小跟踪误

差 ,但根据速度较慢甚至会出现控制的不稳定.因此

将曲线长度ρ作为强化学习的另外一个强化学习的

动作变量 ,使其能根据环境状态信息来自适应地选

择路径的参考点.综上所述 ,可以得到 A HC强化学

习系统的状态空间到动作空间的映射 : ( L ,φ, d) →

( vc ,ωc ,ρ) .

对于 ASE中的 FIS单元 ,将状态变量和动作变

量分别在论域上进行模糊划分成模糊集合并用模糊

语言变量表示 ,状态 (输入) 和动作 (输出) 变量均使

用三角形隶属度函数.状态变量 L ,φ和 d 分别划分

为 3 ,5 ,3个模糊集合 ,动作变量 vc ,ωc和ρ分别划分

为 3 ,4 ,3个模糊集合 ,由状态变量和动作变量构成

的模糊规则表示为 M GA 染色体.开始时种群中染

色体的个数为零 ,即初始的模糊规则库没有任何模

糊规则.当机器人进行行为学习时 ,获取相应的状态

变量 ,进而可以得到状态分量对应的模糊规则前提

部分 ,然后为种群中添加表示模糊规则的染色体 ,并

建立相应的子种群.随着机器人对环境的探索 ,新的

染色体被不断添加. 每个子种群的规模为 M ,它们

有相同的前提部分 ,但结论部分各不相同.在每代的

进化中 ,随着遗产操作产生优秀个体的加入 ,遗弃适

应度较低的个体 ,以保持种群规模不变.在 A HC学

习结束后 ,选择 M GA 中具有最优适应值的染色体

作为路径跟踪行为的控制器.

4　实验结果及分析
根据以上分析 ,进行机器人路径跟踪实验.对于

路径跟踪行为 ,控制目的是使距离误差ρ和角度误

差φ尽可能小 ,所以定义强化信号函数如下 :

rt =

C , | d T1 | < | d T0 | and | φT1 | < | φT0 | ;

τd , | d T1 | < | d T0 | ;

0 , otherwise .

(12)

其中 : C表示正的常数 ;τ为常数 ,τ > 0表示回报比

例系数 ; d T0 ,φT0 , d T1 和φT1 分别表示当前时刻以及
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下一时刻的距离误差和角度误差.这里没有对强化

信号函数进行详尽的、完善的定义 ,但由于 A HC强

化学习系统可以将外部原始强化信号转化为更完善

的、包含更多信息量的二次强化信号 ,在具体实现算

法的过程中 ,相关参数定义如下 :学习率η为 0 . 3 ,

M GA的切断概率 pc为 0 . 85 ,变异概率 pm为 0 . 05 .

为了减少移动机器人路径跟踪的学习时间和机

器人探索环境的消耗 ,在仿真环境中进行 A HC强

化学习 ,然后使用 Pioneer II移动机器人在真实环境

测试学习结果.将机器人置于含有变化曲率路径的

环境中进行学习 ,当机器人完成固定数目的学习次

数后回到起始点重新开始新一轮的学习 ,然后在改

变机器人的起始点继续进行学习 ,直到学习结束.

图 3显示了种群在进化过程中历代最大个体适

应度和最小个体适应度的变化曲线.可见当进化到

一定代数后 ,算法逐渐收敛 ,个体的最大适应值到达

稳定 ,此时能够得到优化的模糊规则库.在学习结束

后 ,使用 ASE单元中优化后的 FIS作为机器人路径

跟踪控制器.使用学习的控制器控制机器人进行路

径跟踪 ,路径曲线方程为 x ( t) = 1 000 sin ( t) , y ( t)

= 1 200 cos ( t) .

图 3　适应值进化曲线

图 4为在跟踪该曲线过程中距离误差和角度误

差的规一化变化曲线.为了验证算法的适应性 ,使用

控制器控制机器人完成另一变曲率曲线路径的跟

踪 ,其方程为

x ( t) = 1 200sin ( t) , y ( t) = 1 000cos ( t/ 2) .

图 4　误差变化曲线

图 5显示了跟踪轨迹.图中虚点线为待跟踪的

曲线 ,实线为机器人运行轨迹. 从以上实验结果可

见 ,本文的方法可以较好地实现机器人路径跟踪行

为的学习 ,能够较好地完成对变化曲率曲线的跟踪

任务 ,并且能够以较快的速度到达稳定. 此外 ,在

Pioneer II机器人的导航实验中 ,使用研究结果对规

划的路径进行了跟踪 ,较好地实现了机器人对复杂

路径的跟踪.

图 5　路径跟踪轨迹

5　结 　　论
本文对 A HC强化学习方法进行了研究 , A HC

的 ACE单元使用一个多层前馈神经网络来实现 ,

将 TD (λ)算法和梯度下降法相结合来更新神经网

络的权值. A HC的 ASE单元通过 FIS来实现状态

空间到动作空间的映射 ,利用 M GA 算法来优化

FIS的模糊规则.模糊规则编码成 M GA 的染色体 ,

通过进化学习来设计优化的 FIS.与基本的 A HC强

化学习相比 ,该方法有效地提高了 ACE单元的学

习速度 ,同时 ASE单元通过解模糊可以输出连续的

动作 ,从而提高了状态空间到动作空间映射的精度.

此外 ,FIS使学习系统易于引入有效的专家知识 ,可

对学习结果进行必要的补充和完善 ,因而提高了系

统的灵活性和可扩展性.使用 A HC方法来使机器

人学习路径跟踪行为 ,学习得到的模糊规则库作为

机器人路径跟踪的控制器 ,实验结果表明该方法能

够较好地解决移动机器人的路径跟踪问题.基于强

化学习的控制方法不依赖于精确的环境模型和先验

知识 ,通过与环境的交互完成非监督学习 ,从而提高

了机器人反应式行为的灵活性和对环境的适应性.
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