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摘 要: 针对未知环境下移动机器人路径规划问题,以操作条件反射学习机制为基础,根据模糊推理系统和学习自

动机的原理,提出一种应用于移动机器人导航的混合学习策略.运用仿生的自组织学习方法,通过不断与外界未知环

境交互从而使机器人具有自学习和自适应的功能.仿真结果表明,该方法能使机器人学会避障和目标导航任务,与传

统的人工势场法相比,能有效地克服局部极小和振荡情况.
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Abstract: Aim to solve the path planning problem of mobile robot in the unknown environment, a hybrid learning approach

is proposed for the robot navigation based on the operant conditioning theory and the principle of fuzzy inference system and

learning automata. The robot is endowed with the capabilities of self-learning and self-adapting with unknown environment

by using a bionic self-organizing method. Simulation results show that, compared with the method of artifical potential field,

the proposed method can make the robot learn the ability of obstacle avoidance and goal seeking without being stuck in local

minima and oscillation.

Key words: fuzzy inference system；learning automata；operant conditioning；hybrid learning approach；path planning

1 引引引 言言言

路径规划是当前移动机器人研究的热点之一,它

要求机器人能够自主地决定路径, 避开障碍物,实现

任务目标.近年来,随着移动机器人应用范围的扩大,

对于规划技术的要求也越来越高,单一的规划方法有

时不能较好地解决某些规划问题,因而一些新的智能

技术逐渐被引入路径规划中,促使了各种方法的融合

发展, 尤其是将模糊推理系统 (FIS)与其他学习方法

相结合的混合学习策略已成为研究路径规划方法的

重点. Cang等[1]提出将一种结合监督学习与强化学

习的模糊控制器用于移动机器人避障,但是该控制器

有 243条规则,使得该控制器很难满足实时性的要求.

Meng等[2-3]将FIS与非监督学习相结合提出了一种神

经模糊控制器,并利用行为评价学习方法进行参数和

结构的学习,可动态地自主生成、删除和调整模糊规

则,将其应用于移动机器人的路径规划, 实现了避障

和沿墙走的行为. Boubertakh等[4]结合 FIS与改进的

Q学习方法,在专家知识基础上只用 8条模糊规则便

成功完成了移动机器人避障和目标导航任务.

上述混合学习方法虽然有诸多优点,但均未涉及

仿生学的控制机理. 若将模糊控制本身所具有的鲁棒

性与基于生理学的感知-动作行为相结合, 不断通过

与外界未知环境交互,则可使机器人具有自学习和自

适应的功能,为移动机器人在复杂环境中的避障导航

提出新的思路. 学习有限状态自动机 (LFSA)能有效

地模拟生理学上的感知-动作映射, 并且能很好地体

现生物的操作条件反射学习机制,其在机器人学中的

应用研究已逐渐增多[5-11]. Wang等[9]运用确定性有限
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状态自动机,结合Q学习,帮助机器人进行行为选择

和最优控制.蔡建羡等[12]初步探讨了 FIS与概率自动

机的结合,构造了一种仿生自主学习系统,并将其应

用于机器人姿态平衡控制, 体现了生物仿生的特性.

可见,模糊逻辑法与学习自动机的结合能有效地解决

移动机器人研究中的一些问题,并具有仿生学的机理.

本文在学习自动机基础上构建了一种操作条件

反射学习自动机 (OCLA),用来模拟动物的操作条件

反射机理,并将其用于优化 FIS的模糊规则. FIS产生

输出作用于移动机器人, 使其通过学习来达到最终

感知到行为的最佳映射. 此外,引入有效的专家知识,

提高了系统的灵活性和可扩展性. 该方法将生物学

习、模糊控制与学习自动机相结合,实现了移动机器

人在未知环境下的自主避障与导航行为.通过仿真实

验分析,该策略不仅能使机器人学会避障和目标导航,

而且与传统的人工势场法相比能有效地避免陷入局

部极小和摆脱左右振荡.

2 移移移动动动机机机器器器人人人模模模糊糊糊控控控制制制器器器

本文设计的模糊控制器的总体框架如图 1所

示. 首先利用人类专家知识初步建立一个简单的模

糊控制器; 然后模拟生物操作条件反射, 利用OCLA

进一步调节模糊规则的参数,通过不断与外界未知环

境交互从而使机器人具有自学习和自适应的能力.
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图 1 系统结构

2.1 机机机器器器人人人模模模型型型

仿真中采用一个圆形对称移动机器人结构模型,

其半径为𝑅 = 20 cm. 机器人有左右两个轮加前方一

个万向轮, 其圆周由 24个均匀分布的超声传感器组

成. 对于每一个传感器 𝑠𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 24, 其覆盖角

度为 15 ∘,在其范围内得到与障碍物的距离信息为 𝑙𝑖.

考虑到移动机器人的对称结构和传感器均匀分布特

征,针对避障和导航设计了一个简单易行的模糊控制

器,本文简化了输入维数. 本文采用机器人前方的 18

个传感器, 每 6个 1组共分为 3组作为模糊控制器的

输入, 3个方向的距离分别表示为:左侧距离 𝑑𝐿,前方

距离 𝑑𝐹 和右侧距离 𝑑𝑅.⎧⎨⎩
𝑑𝑅 = 𝑅+ min

𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,6
(𝑙𝑖),

𝑑𝐹 = 𝑅+ min
𝑖=7,8,⋅⋅⋅ ,12

(𝑙𝑖),

𝑑𝐿 = 𝑅+ min
𝑖=13,14,⋅⋅⋅ ,18

(𝑙𝑖).

(1)

采用两个坐标系:一个是用𝑋𝑂𝑌 表示的世界坐

标系;一个是用𝑥𝑜𝑦表示的机器人的坐标系,其中 𝑜是

机器人的中心, 𝑦轴直接通过机器人中心 (当机器人的

后面两个轮子与 𝑦轴同直线时则会径直向前走). 机器

人的控制变量是线速度 𝑣和机器人运动的转角ΔΦ.

在机器人行为控制结构中,提出决定机器人合适的动

作 𝑣和ΔΦ即可实现避障和目标导向的目的.

2.2 模模模糊糊糊控控控制制制器器器

模糊推理系统如图 2所示,输出 𝑦1为机器人的运

行速度 𝑣, 𝑦2为机器人的运动转角ΔΦ. 首先对输入

𝑑 = (𝑑𝐿, 𝑑𝐹 , 𝑑𝑅)进行模糊化操作,采用高斯型隶属度

函数来估计每一个输入,分别表示为𝑁和𝐹 .
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图 2 模糊推理系统

隶属度函数可描述为

𝑁 : 𝜇𝑁
𝑘 (𝑡) =

{
1, 𝑑𝑘 ⩽ 𝑑𝑚;

e−(1/2)((𝑑𝑘(𝑡)−𝑑𝑚)/𝜎𝑁 )2 , else;
(2)

𝐹 : 𝜇𝐹
𝑘 (𝑡) =

{
e−(1/2)((𝑑𝑘(𝑡)−𝑑𝑠)/𝜎

𝐹 )2 , 𝑑𝑘 ⩽ 𝑑𝑠;

1, else.
(3)

其中: 𝑑𝑚为机器人与障碍物可允许的最小距离, 𝑑𝑠为

机器人运动的安全距离, 当 𝑑 > 𝑑𝑠时机器人可以最

大速度安全行走. 𝑁和𝐹 的中心及标准差分别为 𝑑𝑚

和 𝑑𝑠, 𝜎𝑁和𝜎𝐹 .

根据专家知识针对避障与目标导向任务建立了

模糊规则集[4]. 这种策略可以大大减小机器人搜索空

间,使其快速地对环境做出反应.专家知识表述如下:

1)如果机器人在 3个方向上距离障碍物均比较

远,则机器人直接以最大的速度向着目标导航;

2)如果目标不在机器人前方,但前方有障碍物存

在,则机器人向着目标方向沿距离最近的障碍物向左

或向右运动,即沿左或右障碍物行走;

3)如果机器人前方既有目标又有障碍物存在,则

机器人试着向目标沿着距离最近的障碍物向左或向

右运动,即沿左或右障碍物行走.

为使机器人自主地决定导航模式, 设定两个参
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数 𝑝和 𝑞,其具体描述如下:

𝑝 =

{
0, 𝑑𝐿 < 𝑑max;

1, else;
(4)

𝑞 =

{
0, 90∘ < 𝜃 < 270∘;

1, else.
(5)

其中: 𝑑max是传感器可以探测到与障碍物的最大距

离, 𝜃是机器人与目标点的夹角. 如果 𝑝 = 1(𝑝 = 0),则

选择沿右 (左)侧墙行为;如果 𝑞 = 1,则激活目标导向

行为;如果 𝑞 = 0,则选择沿墙走的行为.

采用高斯隶属度函数,获得 3个方向 (𝑑𝐿, 𝑑𝐹 , 𝑑𝑅)

的距离模糊输入信息. 模糊规则结论的符号语言为:

PB (正大), PM (正中), PS (正小), ZR (零), NS (负小),

NM (负中), NB (负大).这些值由下一步所设计的操作

条件反射自动机学习获得. 由于机器人几何结构上的

对称性,可以得出NB= −PB, NM= −PM, NS= −PS.

简化参数个数, 引入上述专家知识, 产生了 8条模糊

规则,描述如下.

R1: If (𝑑𝐿, 𝑑𝐹 , 𝑑𝑅) is (𝑁,𝑁,𝑁) Then 𝑣1 is ZR and

ΔΦ1 is (2× 𝑝− 1)× PB;

R2: If (𝑑𝐿, 𝑑𝐹 , 𝑑𝑅) is (𝑁,𝑁,𝐹 ) Then 𝑣2 is ZR and

ΔΦ2 is NB;

R3: If (𝑑𝐿, 𝑑𝐹 , 𝑑𝑅) is (𝑁,𝐹,𝑁) Then 𝑣3 is 𝐶𝑣 ×
𝑉max and ΔΦ3 is ZR;

R4: If (𝑑𝐿, 𝑑𝐹 , 𝑑𝑅) is (N, F, F) Then 𝑣4 is 𝑉max and

ΔΦ4 is (2× 𝑝− 1)× NS;

R5: If (𝑑𝐿, 𝑑𝐹 , 𝑑𝑅) is (F, N, N) Then 𝑣5 is ZR and

ΔΦ5 is PB;

R6: If (𝑑𝐿, 𝑑𝐹 , 𝑑𝑅) is (F, N, F) Then 𝑣6 is ZR and

ΔΦ6 is (2× 𝑝− 1)× NB;

R7: If (𝑑𝐿, 𝑑𝐹 , 𝑑𝑅) is (F, F, N) Then 𝑣7 is 𝑉max and

ΔΦ7 is (2× 𝑝− 1)× NS;

R8: If (𝑑𝐿, 𝑑𝐹 , 𝑑𝑅) is (F, F, F) Then 𝑣8 is 𝑉max and

ΔΦ8 is 𝑞 × 𝜃 + (1− 𝑞)× (2× 𝑝− 1)× PM.

其中: 𝑉max为机器人运行的最大速度; 𝑣𝑖和ΔΦ𝑖为模

糊规则结论; 𝐶𝑣为速度的衰减率.

最后, 由模糊推理系统输出的运动转角ΔΦ和

运行速度 𝑣来决定机器人下一步的动作,本文采用了

Sugeno模糊推理方法得出精确化后的输出

ΔΦ =

8∑
𝑖=1

𝛼𝑖ΔΦ𝑖

/ 8∑
𝑖=1

𝛼𝑖, (6)

𝑣 =

8∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑣𝑖

/ 8∑
𝑖=1

𝛼𝑖, (7)

其中𝛼𝑖是通过代数乘积方法所得到的每一条规则的

真实值.

3 操操操作作作条条条件件件反反反射射射学学学习习习自自自动动动机机机

在本文所设计的仿生混合学习策略中,通过上一

节所设计的模糊控制器可以获得机器人的动作输出.

学习自动机的引入是为了进一步调节模糊控制器的

规则参数, 具体调节每一条规则的ΔΦ𝑖, 即调节模糊

规则结论PB, PM, PS, ZR, NS, NM和NB的值. 这里

基于操作条件反射学习机制设计了一种新的学习自

动机,从而使得模糊控制器具有自调节的能力.

3.1 操操操作作作条条条件件件反反反射射射基基基础础础

“操作条件反射”(OC)的概念由 Skinner[13]首次

提出,由此创立了 Skinner操作条件反射理论.其核心

内容为:某一操作行为一旦受到其结果的强化, 则该

行为发生的概率便会增加. 操作条件反射这一概念的

特点在于, 它强调行为结果对行为的影响.行为的结

果决定有机体行为的加强或减弱以及是否重复某种

行为,从而决定有机体行为模式的形成. 这一理论阐

明了有机体许多复杂行为得以形成的原因,它把对有

机体行为的解释,从经典条件反射论的“刺激-反应”模

式, 深入到了操作条件反射论的“反应-刺激-反应”加

强或减弱模式.

自 20世纪 90年代中期开始,许多学者致力于研

究 Skinner操作条件反射理论, 期望机器能复制动物

的行为学习方式,并建立了相关的模型[14-18]. 以概率

自动机为平台,蔡建羡等[12]用其来模拟操作条件反射

机制,设计了相应的仿生系统,并成功实现了两轮机

器人的平衡控制.

本文在此基础上设计了一种操作条件反射学习

自动机模拟动物学习,并将其用于对模糊推理系统的

规则进行进一步细化调节,使移动机器人能够适应复

杂的环境变化,具有自主的学习能力.

3.2 OCLA的的的结结结构构构设设设计计计

定义OCLA是一个五元组模型,即

OCLA = ⟨𝑆,𝑂,𝑍, 𝜓, 𝛿⟩.
其中:

1) OCLA的内部状态集合𝑆 = {𝑠𝑖∣𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛𝑆}, 𝑠𝑖为OCLA第 𝑖个状态符号.

2) OCLA的内部操作集合𝑂 = {𝑜𝑘∣𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛𝑂}, 𝑜𝑘为OCLA第 𝑘个操作符号.

3) OCLA的输出符号集合𝑍 = {𝑧𝑚∣𝑚 = 0, 1,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑍}, 𝑧𝑚为OCLA第𝑚个输出符号.

4) OCLA的状态取向函数𝜓 : 𝑆 → [ℎ, 𝑓 ], ℎ定

义为取向性最差的取向函数值, 𝑓为取向性最好的

取向函数值 (这里的取向性是从生物学意义上定义

的,环境决定生物进化的方向,即生物的取向性), ℎ和

𝑓的值可根据所处理的具体对象来取值. 对于任一
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𝑠𝑖(𝑠𝑖 ∈ 𝑆), 𝜓𝑖 = 𝜓(𝑠𝑖)是OCLA关于状态 𝑠𝑖的期望值,

如果𝜓𝑖 < 0,则称 𝑠𝑖是负取向状态;如果𝜓𝑖 = 0,则称

𝑠𝑖是零取向状态;如果𝜓𝑖 > 0,则称 𝑠𝑖是正取向状态.

5) OCLA的操作条件反射学习律 𝛿. 设OCLA在

𝑡时刻的状态为 𝑠(𝑡) = 𝑠𝑎 ∈ 𝑆, 依集合𝑅中随机“条

件-操作”规则选中的操作为 𝑜(𝑡) = 𝑜𝑐 ∈ 𝑂, 实施操

作后观测到 𝑡 + 1时刻的状态 𝑠(𝑡 + 1) = 𝑠𝑑 ∈ 𝑆, 则

基于操作条件反射原理,操作集合𝑅中随机“条件-操

作”规则 𝑝𝑎𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑂)的激发概率依

𝛿 :

⎧⎨⎩
𝑝𝑎𝑘(𝑡+ 1) = 𝑝𝑎𝑏𝑘(𝑡)− 𝜉(�⃗�𝑎𝑐) ⋅ 𝑝𝑎𝑘(𝑡),
𝑝𝑎𝑘(𝑡+ 1) = maxmin(𝑝𝑎𝑘(𝑡+ 1), 0, 1), 𝑘 ∕= 𝑐;

𝑝𝑎𝑐(𝑡+ 1) = 1−
∑
𝑘 ∕=𝑐

𝑝𝑎𝑘(𝑡+ 1), 𝑘 = 𝑐

进行调节. 其中𝝍𝑎𝑐 = 𝜓(𝑠𝑑) − 𝜓(𝑠𝑎), 是OCLA在状

态处于 𝑠𝑎(𝑠𝑎 ∈ 𝑆)的条件下实施操作 𝑜𝑐(𝑜𝑐 ∈ 𝑂)后

状态转移为 𝑠𝑑(𝑠𝑑 ∈ 𝑆)后取向函数值的变化量,可用

此变化量来判断该操作的好坏. 𝜉(𝝍𝑎𝑐) = 𝜉(𝜓(𝑠𝑑) −
𝜓(𝑠𝑎)) = 𝜆 ∗𝝍𝑎𝑐/𝑟是单调增函数, 𝜉(𝑥) = 0当且仅

当𝝍𝑎𝑐 = 0, 𝑟是操作规则总数, 𝜆是学习率, 即每次

迭代学习的速率. 𝑝𝑎𝑐(𝑡)(𝑎 ∈ {0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑆}, 𝑐 ∈ {1, 2,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑂})是OCLA状态处于 𝑠𝑎(𝑠𝑎 ∈ 𝑆)时实施操作

𝑜𝑐(𝑜𝑐 ∈ 𝑂)的概率, 当𝝍𝑎𝑏𝑐 > 0时, 实施操作 𝑜𝑐并转

移状态为 𝑠𝑑后的取向函数值变大,相应地 𝑝𝑎𝑐(𝑡+1) >

𝑝𝑎𝑐(𝑡), 即下一时刻选择操作 𝑜𝑐的概率增大, 反之亦

然. maxmin(𝑝𝑎𝑘(𝑡+1), 0, 1)可保证 𝑝𝑎𝑘(𝑡+1) ∈ [0, 1],

且

𝑛𝑜∑
𝑘=1

𝑝𝑎𝑘(𝑡) = 1,即表示在同一输入同一状态下采取

不同操作的概率和为 1, 当 𝑡 → ∞时, 若 𝑝𝑎𝑐(𝑡) → 1,

则说明操作 𝑜𝑐(𝑜𝑐 ∈ 𝑂)在状态处于 𝑠𝑎(𝑠𝑎 ∈ 𝑆)的条

件下行为最优. 一般情况下给定学习迭代次数𝑇𝑓或

最优行为选择概率最大阈值 𝑝𝜀, 当学习达到迭代次

数或者当某一状态处于 𝑠𝑎(𝑠𝑎 ∈ 𝑆)条件下实施操作

𝑜𝑐(𝑜𝑐 ∈ 𝑂)的概率 𝑝𝑎𝑏𝑐(𝑡) ⩾ 𝑝𝜀时, 停止学习; 𝑝𝜀 ∈
[0.7, 1],由实际的系统环境具体设定,本文设 𝑝𝜀 = 0.9.

3.3 路路路径径径规规规划划划中中中的的的OCLA

将OCLA应用于上一节所设计的模糊控制器中,

并对模糊规则进行调节. OCLA的内部状态数与模糊

控制器的规则数相同,取𝑛𝑆 = 8,内部操作集合为每

一个规则下的结论个数, 取𝑛𝑂 = 5. 输出是按照操

作条件反射学习率所选择的模糊规则的结论. 状态

取向函数简单设计如式 (8)所示, 𝑃𝑖𝑘表示第 𝑖个规则

第 𝑘条结论被选择的概率.根据具体实验设定参数的

值,路径规划仿真实验中设定𝜆 = 0.3, 𝑟 = 5,从而可

以得到 𝜉(𝝍).

𝜓 =

{
−1, min(𝑑𝑅, 𝑑𝐹 , 𝑑𝐿) < 𝑑𝑚;

0, else.
(8)

如果概率选择的操作是 𝑜(𝑡) = 𝑜𝑐 ∈ 𝑂,对于每一

条规则应用OCLA表述如下:

If Rule is 𝑖 Then 𝐴𝑖 = 𝐴𝑖𝑐,按照OCLA操作条件

反射学习率 𝛿改变𝑃𝑖𝑐; or 𝐴𝑖 = 𝐴𝑖𝑘,按照OCLA操作

条件反射学习率 𝛿改变𝑃𝑖𝑘. 这里 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑆 , 𝑘 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑂,且 𝑘 ∕= 𝑐.

对于每一条规则下的 5个可选结论都有对应的

动作选择概率值𝑃𝑖𝑗 , 𝐴𝑖𝑗表示第 𝑖条规则下可供概

率选择的结论 𝑗, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑂, 在本文路径规划

中𝐴𝑖𝑗具体的是机器人运动转角ΔΦ的模糊规则结

论. 机器人在当前状态下按概率选择模糊规则结论,

通过取向函数进行概率更新,以改变下一次该行为动

作选择的概率来模拟生物在未知环境下动作选择的

不确定性和取向性.

4 基基基于于于仿仿仿生生生混混混合合合学学学习习习策策策略略略的的的路路路径径径规规规划划划

4.1 实实实验验验条条条件件件

本文研究的目的是使移动机器人像人或动物一

样通过学习具有避障和目标导向的能力, 同时还能

够克服局部极小和左右振荡的情况.本文实验中使用

的机器人模型如第 2节中所述,这里假设超声传感器

的可测范围为 0∼ 250 cm. 仿真中所用的参数见表 1,

表 2为ΔΦ模糊规则结论. 每一个对应 5个模糊规则

结论, 表 2中只给出了最小值和最大值, 例如NS是

−5,−10,−15,−20,−25,即每一条规则的内部操作集

合为每一个规则下的结论个数,即𝑛𝑂 = 5.

表 1 实验参数

𝑑𝑚/cm 𝑑𝑠/cm 𝜎𝑁 𝜎𝐹 𝑉max/(m/s) 𝐶𝑣

30 90 0.25 0.25 1 0.1

表 2 ΔΦ模糊规则结论

NS NM NB ZR PB

min −25 −45 −65 0 45

max −5 −25 −45 0 65

为方便进行实验研究, 本文建立了移动机器人

基于超声传感器导航的仿真研究环境, 障碍物的类

型包括圆形、方形和隔墙型障碍,其大小和位置可以

改变, 并且对于移动机器人系统而言是完全未知的.

移动机器人系统仅能通过超声传感器探测不同方向

的障碍物距离, 但可以感知当前的位置信息.移动机

器人在未知环境中进行学习, 每一轮学习的运行时

间为 500步, 每一步时间𝑇𝑠 = 1 s. 机器人与环境如

图 3所示,其中实体部分表示未知的障碍物, “－”表示

机器人运行的轨迹,与轨迹一端相连的圆形表示移动

机器人.
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(a) !"# (b) !"$

C1

C2

C3

C4

图 3 机器人自由巡航轨迹图

4.2 结结结果果果与与与分分分析析析

实验 1 自由巡航实验.

移动机器人从起始点开始出发,直到与障碍物发

生碰撞,即与障碍物距离小于最小可允许距离 𝑑𝑚 =

30 cm. 每次碰撞后,机器人在碰撞处重新进行动作选

择,直到避开障碍物继续前行. 机器人每一次动作通

过操作条件反射自动机的取向函数评价后,对所选规

则的概率值进行更新,以使好的行为动作选择的概率

越来越大. 图 3(a)为第 1轮学习前 100步时的运行轨

迹,图中𝐶1, 𝐶2, 𝐶3和𝐶4分别是机器人与障碍物的碰

撞点, 很明显机器人刚开始还没有学会避碰行为.随

着学习的进行, 图 3(b)为第 3轮的学习, 机器人在这

一轮已学会避碰行为,运动曲线也较为光滑.

当模糊推理系统中各规则的结论值存在任意一

个选择概率大于 0.9时, 停止学习, 认为当前结论达

到近似最优. 学习完成后的结论值大于 0.9的值在表

3中列出,这一部分学习的结果与文献 [4]中的结果相

同,证明了该方法的有效性.

表 3 学习完成后的ΔΦ值

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8

PB NB ZR NS PB PB NS NM

45 −65 0 −10 50 55 −10 −25

实验 2 目标导航实验.

当机器人经过 3轮学习完成后已习得避障的能

力, 在此基础上进行目标导航实验. 图 4为机器人基

于本文方法进行目标导航的运行轨迹图. 从图 4可以

看出,机器人能够自主判断出目标点的方向并实施行

为动作, 以期以较优的路径到达目标点位置. 图 4 (a)

所示机器人周围远离障碍物, 𝑝 = 1直接启动目标导

向模式进行动作; 图 4 (b)和图 4 (c)是在图 4 (a)的环

境中加入障碍物, 通过与环境交互 𝑝值变化 1-0-1进

行模式切换来选择动作,并最终到达目标点 (𝑝 = 1目

标导向模式, 𝑝 = 0沿障碍物行走模式);图 4 (d)中 𝑝值

的变化过程为 1-0-1-0-1; 图 4 (e)是在图 4 (d)中又加

入了随机的障碍物,机器人仍能另辟新径到达目标点,

表现出了很好的鲁棒性与适应性,导航过程 𝑝值变化

为 1-0-1-0-1-0-1.

(a) 1!" (b) 2!" (c) 2!" #$%&

(d) 3!" (d) 4!"

图 4 未知环境下目标导航

实验 3 克服局部极小与振荡对比实验.

仿真中布置了凹型障碍物环境和窄的通道环境

与传统的人工势场法进行相关对比实验研究.对于传

统的人工势场法,在一些复杂障碍物条件下往往存在

参数优化困难,无法对环境变化实现自适应;而学习

的方法则可以有效地利用与环境的交互克服上述问

题.特别地,对于凹型障碍物等复杂环境,传统的人工

势场法会出现局部极值,即引力与斥力相等, 一些其

他的方法也容易出现循环振荡.

图 5给出了在凹型障碍物环境下和窄的通道环

境下的对比实验,实验设置窄道的宽为 80 cm. 图 5 (a)

为采用人工势场法的移动机器人导航轨迹,图 5 (b)为

采用本文方法的移动机器人运行轨迹. 图中第 1横排

是凹形环境下的对比图. 第 2横排为窄的通道环境下

的实验效果对比图. 可以看出,本文方法在凹形环境

中能够实时地识别环境, 自主地改变行为选择策略,

𝑝值变化过程是 1-0-1,从目标导航行为变为沿障碍物

走的行为,并且在通过障碍物后又切换为目标导航行

为,克服了陷入局部极小的情况, 成功绕开了障碍物

趋向目标点. 机器人采用传统的人工势场法在通过窄

道环境时出现了左右波动,而本文导航方法则在识别

环境后持续选择规则R3进行导航,路径比较平坦,没

有出现振荡,鲁棒性较好.

(a) !"#$% (b) &'(%

图 5 克服局部极小与振荡对比实验
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5 结结结 论论论

本文对移动机器人路径规划方法进行了研究,有

效地把生物学习、模糊控制与学习自动机相结合,实

现了移动机器人在未知复杂环境下的自主避障与导

航行为.采用仿生的混合学习策略来使机器人学习路

径规划行为,通过自动获取知识、积累经验和不断更

新从而降低了由对象和系统造成的不确定性影响.实

验结果表明,本文方法能够使机器人学会避障、目标

导航,解决了特殊环境下的局部极值和左右振荡问题,

并通过与环境交互实现了自主学习,从而提高了机器

人的反应式行为的灵活性和对环境的适应性. 因为所

研究的是一种拟人的学习机制,是以提高机器人的避

障能力为主而效果作为其次,故在下一步研究中还需

进一步地优化.
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