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摘　 要:为提高移动机器人在无地图情况下的视觉导航能力,提升导航成功率,提出了一种融合长短期记忆神经网络( long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)和近端策略优化算法(proximal
 

policy
 

optimization,
 

PPO)算法的移动机器人视觉导航模型。 首先,该模型融

合 LSTM 和 PPO 算法作为视觉导航的网络模型;其次,通过移动机器人动作,与目标距离,运动时间等因素设计奖励函数,用以

训练目标;最后,以移动机器人第一视角获得的 RGB-D 图像及目标点的极性坐标为输入,以移动机器人的连续动作值为输出,
实现无地图的端到端视觉导航任务,并根据推理到达未接受过训练的新目标。 对比前序算法,该模型在模拟环境中收敛速度更

快,旧目标的导航成功率平均提高 17. 7%,新目标的导航成功率提高 23. 3%,具有较好的导航性能。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

visual
 

navigation
 

ability
 

of
 

mobile
 

robots
 

without
 

maps
 

and
 

improve
 

the
 

success
 

rate
 

of
 

visual
 

navigation,
 

a
 

visual
 

navigation
 

model
 

of
 

mobile
 

robots
 

is
 

proposed
 

that
 

integrates
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

( LSTM)
 

and
 

proximal
 

policy
 

optimization
 

(PPO)
 

algorithms.
 

Firstly,
 

the
 

model
 

integrates
 

LSTM
 

and
 

PPO
 

as
 

a
 

network
 

model
 

for
 

visual
 

navigation.
 

Secondly,
 

a
 

new
 

reward
 

function
 

is
 

designed
 

to
 

train
 

the
 

target
 

through
 

factors
 

such
 

as
 

the
 

action
 

of
 

mobile
 

robots,
 

the
 

distance
 

between
 

the
 

robots
 

and
 

the
 

target,
 

and
 

the
 

running
 

time
 

of
 

robots.
 

Finally,
 

the
 

RGB-D
 

image
 

obtained
 

from
 

the
 

first
 

perspective
 

of
 

mobile
 

robots
 

and
 

the
 

polar
 

coordinates
 

of
 

the
 

target
 

in
 

mobile
 

robots
 

coordinate
 

system
 

are
 

used
 

as
 

the
 

model
 

input,
 

and
 

the
 

continuous
 

motion
 

of
 

mobile
 

robots
 

is
 

used
 

as
 

the
 

model
 

output
 

to
 

realize
 

the
 

task
 

of
 

end-to-end
 

visual
 

navigation
 

without
 

maps,
 

and
 

the
 

new
 

target
 

that
 

has
 

not
 

been
 

trained
 

is
 

reached
 

according
 

to
 

the
 

model
 

inference.
 

Compared
 

with
 

the
 

pre-order
 

algorithms,
 

the
 

model
 

has
 

an
 

average
 

increase
 

of
 

17. 7%
 

in
 

the
 

navigation
 

success
 

rate
 

of
 

the
 

old
 

target
 

and
 

23. 3%
 

of
 

the
 

new
 

target
 

in
 

simulated
 

environments,
 

which
 

has
 

better
 

navigation
 

performance.
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0　 引　 言

　 　 随着移动机器人技术的迅速发展,移动机器人在各

行各业中的使用也越发普遍。 其中,移动机器人的自主

导航能力十分关键,它根据目标位置的不同生成任意的

无碰撞路径[1] 。 传统的移动机器人导航多为基于地图的

方法,包括同时定位和建图( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM) [2] 及路径规划[3] ,通常先通过 SLAM 方

法构建有关环境的地图,再采用路径规划方法生成一条

从起点到终点的无碰撞路径。 其中 SLAM 又分为两种类

别:激光 SLAM 和视觉 SLAM[4] 。 激光 SLAM 是基于激光

传感器建立环境地图,目前应用较广,成果较多,但激光

传感器造价高昂,在雨雪等天气下表现较差;视觉 SLAM
是基于视觉传感器构建地图[5] ,视觉传感器造价低,也可

保留有关环境的语义信息,但在光线条件差的情况下,会
出现纹理特征缺失等情况,多用于室内光线较好的场景

中[6] 。 传统的导航方法对地图依赖程度较高,若 SLAM
对环境的认知有偏差,在路径规划阶段极有可能出现导

航失败的情况。 因此,在无地图情况下实现移动机器人

的自主导航显得非常重要。 而传统的路径导航算法无法

有效的通过对环境的观察实现无地图的导航。 而随着

2015 年深度强化学习的标志性成果———深度 Q 学习

(deep
 

Q
 

network,DQN) [7] 在 Nature 发表,通过原始高维

环境输入例如视觉,使无地图导航成为可能。 随后,有关

深度强化学习的算法被不断提出。 主要分为基于值函数

与策略函数两种。 基于值函数的方法以 DQN 为代表,后
在此基础上提出了 Double

 

DQN(DDQN)、Dueling
 

DQN 等

算法,这些方法在 Atari、导航、游戏等一系列任务中达到

了人类专家水平。 基于策略函数的深度强化学习算法主

要为深度确定性策略梯度算法( deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,DDPG) [8] ,异步优势评论者算法( asynchronous
 

advantage
 

actor
 

critic,A3C) [9] ,置信区域策略优化算法

(trust
 

region
 

policy
 

optimization,TRPO) [10] ,近端策略优化

算法( proximal
 

policy
 

optimization,PPO) PPO[11] 等方法。
另外,通过对算法进行并行化处理,为深度强化学习算法

在实际环境中的应用提供了可能。
由于深度强化学习的发展,基于深度强化学习算法

的移动机器人在无地图情况下的视觉导航研究逐渐增

多,也是目前研究的热点问题[12] 。 Zhu 等[13] 率先将深度

强化学习应用到移动机器人的视觉导航中,只需将目标

图像及移动机器人当前观测到的第一视角图像输入该视

觉导航框架中,即可输出移动机器人的动作直到到达目

标位置,实现端到端的无地图视觉导航。 Nwaonumah
等[14] 基于机器人操作系统(robot

 

operating
 

system,ROS),
将移动机器人观测到的 RGB-D 图像作为输入,在 3 种仿

真环境中对比了 DQN 和 A3C 两种深度强化学习算法在

实现端到端的目标驱动视觉导航时的性能差异,发现

A3C 模型在奖励估计和学习趋势方面表现优于 DQN,另
外,A3C 中线程越多导航性能越好。 Ma 等[1] 提出一种基

于堆叠长短期记忆网络( long
 

short
 

term
 

memory
 

network,
 

LSTM)的无地图视觉导航方法,它不仅可以记住训练过

的目标,更重要的是,还可经过推理到达未训练过的目

标,并在模拟和真实环境中进行了实验。 Devo 等[15] 提出

了一种基于对象本地化和导航网络的网络框架模型,对
象本地化网络将目标图像和当前观测图像作为输入,并
输出对应的六维特征向量,再将六维特征向量和当前观

测图像输入导航网络,并输出动作,该模型可在无需调整

的情况下映射到真实环境。 Yokoyama 等[16] 提出了一个

使用预先训练的深度预测模型估计单眼相机图像的深度

数据的系统,再将深度数据转换为距离数据,并通过

DDQN 算法输出移动机器人的动作。
本文在文献[1]的深度强化学习视觉导航模型上改

进,创新性的提出了一种融合 LSTM 和 PPO 算法的移动

机器人视觉导航模型。 该模型以移动机器人第一视角获

得的 RGB-D 图像及在移动机器人坐标系下目标点的极

性坐标为输入,在现有的移动机器人视觉导航模型基础

上,融合 LSTM 和 PPO 算法改进网络结构和奖励函数来

训练目标,以移动机器人的连续动作值为输出,实现无地

图的端到端视觉导航任务,使移动机器人无碰撞的到达

目标位置,并通过推理到达未经过训练的目标,提升视觉

导航模型的导航成功率。

1　 相关原理

1. 1　 LSTM 网络

　 　 LSTM 是在循环神经网络( recurrent
 

neural
 

networks,
RNN)基础上改进的网络结构。 RNN 是一种用于处理序

列数据的神经网络,通过对现有的信息进行记忆去推测

未知的信息,结构如图 1 所示。

图 1　 RNN 网络结构

Fig. 1　 RNN
 

structure

RNN 主要分为输入层、隐藏层及输出层。 其中 X t 是

输入 RNN 网络中的特征向量,
 

U 是输入层到隐藏层的参

数矩阵, A t 是隐藏层中的向量, W 是各时间点的权重矩
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阵,
 

V 是隐藏层到输出层的参数矩阵,
 

Y t 是输入 RNN 网

络中的特征向量[12] 。 其中输出 Y t 和隐藏层向量 A 的更

新公式为:
Y t = g(V·A t) (1)
A t = f(U·X t + W·A t -1) (2)
RNN 中隐藏层的输入由该时刻的输入层及上一时

刻隐藏层的输出同时决定,因此 RNN 可以记忆并处理序

列数据。 但 RNN 对于较长时间的信息会出现遗忘的情

况,因此无法利用该网络继续预测或判断新的信息,这种

问题称为“长依赖”。
为了解决 RNN 网络出现的“长依赖” 问题,提出了

LSTM[17] ,该网络通过增加 “ 遗忘门” 改进 RNN 结构。
LSTM 在隐含层计算中增加了细胞状态和门机制,RNN
中的每个隐藏单元在 LSTM 变成一个有记忆功能的细

胞,可以记忆长时间信息,LSTM 中由遗忘门、输入门和输

出门 3 种控制门,结构如图 2 所示。

图 2　 LSTM 网络结构图

Fig. 2　 LSTM
 

structure

遗忘门负责调控上一时刻细胞状态 C t -1 传递到当前

时刻细胞状态 C t 的比例,输入门负责调控当前时刻网络

的输入 X t 传递到当前时刻细胞状态 C t 的比例,输出门调

控当前时刻细胞状态 C t 传递到当前输出值 h t 的比例,各
状态更新公式如下[18] :

门控单元:
f t = σ(W f·[h t -1,x t] + b f) (3)
i t = σ(W i·[h t -1,x t] + b i) (4)
o t = σ(Wo·[h t -1,x t] + bo) (5)
存储单元:

C t
􀮨 = tanh(WC·[h t -1,x t] + bC) (6)

C t = f t·C t -1 + i t·C t
􀮨 (7)

输出状态:
Y t = o t·tanh(C t) (8)
其中, W 表示输入量的权重, b 为偏置向量。

LSTM 中的细胞状态和控制门的使用可以对时间序

列中较早的信息有良好的记忆,也能掌握在序列信息中

存在的长距离相关性,另外,细胞状态的增加也可以防止

出现梯度消失的情况。

1. 2　 深度强化学习算法

　 　 强化学习主要解决的问题是:通过设计奖励函数,使
智能体在与环境交互的过程当中不断学习策略,最终实

现智能体奖励最大化的过程[19] 。 深度强化学习通过将

深度学习方法和传统强化学习结合,利用深度神经网络

对强化学习的状态、动作、价值等函数进行拟合,提高强

化学习在高维场景下的应用能力[20] 。
1)策略梯度

策略函数 π θ 表示智能体在当前状态下采取各种动

作的概率,是一个有关动作选择的概率密度函数[21] 。 将

= ( s0,a0,…,st,a t,) 表示根据完成策略 π θ 得到的一条

轨迹, r( ) 为这条轨迹在与环境交互时得到的奖励,将
J(θ) 表示为该轨迹的期望奖励,通过梯度上升来寻找最

优参数 θ ,将期望奖励 J(θ) 最大化作为优化目标,即
maxJ(θ)。

当前策略网络参数为 θ t ,则下一刻参数更新为:
θ t+1 ← θ t + β·▽J(θ t) (9)
其中, β 为学习率, ▽J(θ t) 为策略梯度, J(θ) 可表

示为:
J(θ) = E ~ πθ( )( r( )) (10)
则策略梯度为:
▽J(θ t) = Eπθ

(▽θ logπ θ( s,a) r( )) (11)
利用最大化轨迹奖励来更新策略参数,最终结果是

准确无偏的,但在实际训练过程中,由于与环境交互数据

量不够,会出现理论数据与真实数据之间有所偏差的

情况。
2)AC(Actor-Critic)算法

Actor-Critic[22] 包括两个网络:一个网络是策略网络,
用 π θ( st,a t) 表示;一个是价值网络,用 Qω( st,a t) 表示。
其中, θ,ω 为网络参数, st 为智能体在 t 时刻下的状态,
a t 为智能体在 t时刻下的动作。 两个网络有一个共同点,
可通过输入智能体状态 st :策略网络输出策略 π θ ,负责

选择动作 a t ,称为 Actor;价值网络计算动作 a t 得到的奖

励 Qω ,称为 Critic。
AC 算法采用策略梯度进行参数更新,公式为:
θ t+1 ← θ t + β·▽logπ θ( st,a t)Qω( st,a t) (12)
其中, β 为学习率, ▽logπ θ( st,a t)Qω( st,a t) 为策略

梯度。
由于 AC 算法属于在策略方法,在真实环境中学习

效率低,因此网络参数更新较慢。
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2　 方法

2. 1　 问题定义

　 　 本文的主要任务是实现移动机器人在地图未知的情

况下,通过输入移动机器人当前时刻以第一视角观测到

的 RGB-D 图像及在移动机器人坐标系下目标点的极性

坐标,融合 LSTM 和 PPO 算法改进网络结构和奖励函数

来训练目标,以移动机器人的连续动作值为输出,实现无

地图的端到端视觉导航任务,
 

使移动机器人无碰撞的到

达目标位置,并通过推理到达未经过训练的目标。 因此,
该问题可被定义为[1] :

V t = f( It,T t,V t -1) (13)
其中, It 为移动机器人观测到的 RGB-D 图像特征提

取后的特征值, T t 为当前移动机器人与目标位置的相对

位置, V t -1 为移动机器人上一时刻的动作,其中包括移动

机器人的线速度与角,速度 f 为映射函数。
2. 2　 堆叠 LSTM

　 　 单个 LSTM 层始终不优于堆叠的 LSTM 结构[1] ,本
文用两层堆叠 LSTM 网络记录移动机器人在环境交互过

程中获得的经验,其中,每个 LSTM 层有 256 个单元。 在

第 1 层 LSTM 中,将移动机器人第一视角观测到的图像

经卷积后得到的图像特征以及目标相对于移动机器人当

前位置的极性作为输入,再将该层的输出以及上一时刻

移动机器人的奖励和速度输入第 2 层 LSTM 中,堆叠

LSTM 网络结构如图 3 所示。

图 3　 堆叠 LSTM 网络结构图

Fig. 3　 Stacked
 

LSTM
 

structure

其中, It 为移动机器人观测到的 RGB-D 图像特征信

息, T t 为有关目标点的信息, V t -1 为上一时刻移动机器人

的动作, R t -1 为上一时刻移动机器人执行的动作在环境

中获得的奖励。

2. 3　 PPO 算法[23]

　 　 PPO 算法由 TRPO 算法简化而来,是一种离策略方

法,可以用较少的经验使模型快速收敛。 TRPO 算法的

核心思想是在一定的置信域区间上对复杂函数做近似,
再求解近似函数的最大化[10] 。 TRPO

 

的核心思想是让每

一次的策略更新在一个置信区域内,保证 policy 的单调

提升。
TRPO 算法定义如下:

maxEs ~ ρθold
,a ~ πθold

π θ(a | s)
π θ old

(a | s)
Aθ old

( s,a)é

ë
êê

ù

û
úú

s. t. D-
ρθold
KL (π θ old

,π θ) ≤ δ (14)
其中, π θ(a | s) 为训练过程中更新的新策略,

π θ old
(a | s) 为旧策略, Aθ old

( s,a) 为价值网络输出的优势

函数,新策略中的参数 θ 经一段时间更新后便取代旧策

略中的 θ old 。 约束条件的目的是为了控制新策略的概率

分布与旧策略的概率分布差别不能太大,以保证算法更

新的稳定性。
PPO 算法将 TRPO 算法中的约束条件转化为新旧策

略的比值约束,目标函数为:
L( s,a,θ old,θ) =

min

π θ(a | s)
π θ old

(a | s)
A( s,a)

clip(
π θ(a | s)
π θ old

(a | s)
,1 - ε,1 + ε)A( s,a)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(15)

其中, clip 函数是将新旧策略的比值约束控制在

[1 - ε,1 + ε] ,确保参数更新的稳定性。
其中参数更新公式为:
θ ← argmax

θ
E

s,a ~ πθold

[L( s,a,θ old,θ)] (16)

2. 4　 移动机器人视觉导航模型

　 　 移动机器人视觉导航模型以移动机器人第一视角观

测到的 RGB-D 图像及在移动机器人坐标系下的目标点

有关距离和角度的极性坐标为输入,获得移动机器人的

连续动作值,实现端到端的视觉导航。 通过对目标进行

训练,更新视觉导航模型中的各项参数,再对未进行过训

练的目标进行推理,通过新目标到达成功率来决定视觉

导航模型是否继续更新,新目标到达成功率越高,视觉导

航模型对环境信息掌握程度越高。
视觉导航模型如图 4 所示,RGB 图像尺寸为 48×64×

3,深度图像尺寸为 24×32×1,分别经过不同的 3 层卷积

神经网络得到对应的特征值,输入到含有 32 个神经元的

全连接层中,将得到的输出与目标信息输入到第 1 层

LSTM 网络中,再与速度 V t -1 及奖励 R t -1 输入到第 2 层

LSTM 网络中,再输入包含 256 个神经元的全连接层中,
根据 PPO 算法确定移动机器人当前时刻的动作 V t 。 其
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中,方块代表目标点信息, V t -1 为上一时刻移动机器人的

动作,包括移动机器人的线速度 V l
t -1 与角速度 Vw

t-1,R t -1

为上一时刻移动机器人执行的动作在环境中获得的

奖励。

图 4　 融合 LSTM 和 PPO 算法的移动机器人视觉导航模型

Fig. 4　 Visual
 

navigation
 

model
 

for
 

mobile
 

robots
 

integrating
 

LSTM
 

and
 

PPO
 

algorithms

2. 5　 动作与奖励

　 　 在三维环境中,移动机器人的线速度范围在 0 ~
0. 3 m / s 之间连续选取,角速度范围在 0 ~ 1

 

rad / s 之间连

续选取,移动机器人通过在环境中收集经验训练视觉导

航模型,得到从起点到训练目标的无碰撞路径,并根据推

理到达未训练过的推理目标,实现端到端的视觉导航。
深度强化学习中的奖励函数设计十分关键,奖励函

数的好坏决定了智能体能否有效的学习环境,能否快速

完成任务。 在视觉导航模型中,移动机器人能否安全快

速平滑的到达目标,取决于移动机器人是否发生碰撞,是
否速度够快,是否转弯较少。

因此,若想使移动机器人安全无碰撞的到达目标位

置,需要在移动机器人发生碰撞时给与负奖励 rc ;在与目

标位置的距离小于 cd 时,认定移动机器人已经到达目标

位置,给予正奖励 ra ;在其他情况下,为了鼓励移动机器

人探索环境,加入有关移动机器人线速度的正奖励;为了

使移动机器人到达目标的轨迹更平滑,加入有关移动机

器人角速度的负奖励;为了使移动机器人朝着目标所在

方向移动,加入有关移动机器人与目标距离的正向奖励;
为了使移动机器人快速接近目标,给与有关时间的负奖

励。 因此,移动机器人视觉导航模型的奖励函数被定

义为:
f(x) =

rc,发生碰撞

ra,d t < cd
cr·(d t -1 - d t) + cl·vlt + ca·(vat )

2 + ct,其他

ì

î

í

ïï

ïï

(17)

其中, rc 为碰撞奖励, d t 是 t 时刻下移动机器人与目

标距离,若该距离小于阈值 cd ,移动机器人则获得奖励

ra,cr 为距离参数, cl 为线速度参数, ca 为角速度参数, ct
为时间参数, vlt 为移动机器人在 t 时刻下的线速度, vat 为
移动机器人在 t 时刻下的角速度。

3　 实验

3. 1　 实验环境

　 　 实验环境为 Ubuntu16. 04 下的 ROS 操作系统中的

gazebo 仿真环境,仿真环境与文献[1]一致,如图 5 所示。
移动机器人所在位置是起始位置,白色方块为训练目标,
通过对这些目标的训练来更新视觉导航模型,深色方块

是用于评估视觉导航模型的推理性能的未经过训练的新

目标。 移动机器人上安装了深度相机,以接收实时的

RGB-D 图像。

图 5　 环境地图

Fig. 5　 Environment
 

map

3. 2　 环境 1 仿真结果

　 　 环境 1 新旧目标的成功率对比了最后 100 个回合的



　 第 8 期 融合 LSTM 和 PPO 算法的移动机器人视觉导航 ·137　　 ·

导航任务的成功率,如图 6 所示。 当移动机器人可以以

60%的成功率到达新目标时,到达旧目标得成功率为

81%。 训练过程中,奖励持续上涨,如图 7 所示。

图 6　 环境 1 改进模型成功率

Fig. 6　 Improve
 

model
 

success
 

rate
 

in
 

Map
 

1

图 7　 环境 1 改进模型奖励曲线图

Fig. 7　 Improve
 

model
 

reward
 

in
 

Map
 

1

3. 3　 环境 2 仿真结果

　 　 环境 2 新旧目标的成功率对比了最后 100 个回合的

导航任务的成功率,如图 8 所示。 环境 2 比环境 1 更复

杂,因此设置了更多的训练目标,以确保导航模型对环境

有充分的了解。 当移动机器人可以以 60%的成功率到达

新目标时,到达旧目标得成功率为 81%。 奖励曲线图如

图 9 所示。
3. 4　 仿真结果对比

　 　 在环境 1 中,与原始模型对比,改进模型新目标的训

练成功率在 600 个回合之前较原始模型上涨较缓,但在

600 个回合到 870 回合之间上涨超过了原始模型,并在

1
 

100 个回合之后上涨速度变快并超过了原始模型,达到

了 81%,如图 10 所示,改进后的视觉导航模型在环境 1

图 8　 环境 2 改进模型成功率

Fig. 8　 Improve
 

model
 

success
 

rate
 

in
 

Map
 

2

图 9　 环境 2 改进模型奖励曲线图

Fig. 9　 Improve
 

model
 

reward
 

in
 

Map
 

2

的训练过程中较优于原始模型。

图 10　 环境 1 模型训练成功率对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

training
 

success
 

rates
 

in
 

Map
 

1

改进模型在环境 1 中得的新目标训练成功率在 360
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回合之前一直高于原始模型,在 350 ~ 440 回合数之间低

于原始模型,而后快速上涨,超过了原始模型,改进后的

视觉导航模型在环境 1 的推理过程中较优于原始模型,
如图 11 所示。

图 11　 环境 1 模型推理成功率对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

inference
 

success
 

rates
 

in
 

Map
 

1

在环境 2 中,与原始模型对比,改进模型训练目标的

训练成功率增长始终高于原始模型,最终成功率达到

79%,改进后的视觉导航模型在环境 2 的训练过程中优

于原始模型,如图 12 所示。

图 12　 环境 2 模型训练成功率对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

training
 

success
 

rates
 

in
 

Map
 

2

在环境 2 中,改进模型的推理目标训练成功率始终

高于原始模型,在 1
 

002 回合数时新目标到达成功率就

到达 60%,改进后的视觉导航模型在环境 2 的推理过程

中优于原始模型,如图 13 所示。
新提出的网络结构在两个环境中到达新目标的成功

率都超过 60%,且训练速度与前序算法相比,收敛更快。
实际上,最终环境 1 到达新目标的成功率为 93%,环境 2

图 13　 环境 2 模型推理成功率对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

inference
 

success
 

rates
 

in
 

Map
 

2

到达新目标的成功率为 91%,如表 1 所示。

表 1　 视觉导航模型成功率对比

Table
 

1　 Visual
 

navigation
 

model
 

success
 

rate
 

comparison
改进旧目标

成功率

原始旧目标

成功率

改进新目标

成功率

原始新目标

成功率

环境 1 81% 75% 93% 81%
环境 2 79% 62% 91% 69%

　 　 视觉导航模型推理新目标路径如图 14 ~ 16 所示。

图 14　 环境 1 推理目标路径图

Fig. 14　 Path
 

to
 

new
 

target
 

in
 

Map
 

1

图 15　 环境 2 推理目标 1 路径图

Fig. 15　 Path
 

to
 

new
 

target1
 

in
 

Map
 

2

4　 结　 论

　 　 本文在已有的深度强化学习视觉导航框架下进行改
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图 16　 环境 2 推理目标 2 路径图

Fig. 16　 Path
 

to
 

new
 

target
 

2
 

in
 

Map
 

2

进,提出一种新的融合 LSTM 和 PPO 算法的移动机器人

视觉导航模型,根据移动机器人第一视角观测到的 RGB-
D 图像以及目标点在移动机器人坐标系下的极性坐标,
通过改进网络结构及重新设计奖励函数,训练过程能够

以较快速度收敛,在 gazebo 仿真环境下,移动机器人到达

推理目标的成功率超过 90%,该方法较前序算法有一定

提升,在 gazebo 仿真环境中有较好的导航效果。 未来的

工作将考虑实现更大空间下的移动机器人视觉导航,并
应用到实际移动机器人上,并进一步提高模型对于场景

的泛化能力。
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