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基于强化学习的多定位组件自动选择方法
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摘　 要：在一个大规模的动态环境中，针对机器人各种定位传感器的局限性，提出了一种基于强化学习的定位组件

自动选择方法。 系统采用分布式架构，将机器人不同的定位传感器与定位方法封装为不同的组件。 采用强化学习

的方法，寻找最优策略，实现多定位组件的实时切换。 仿真结果表明，该方法可以解决大型环境中，单一定位方法不

能适用于整个环境的问题，能够依靠多定位组件提供可靠的机器人定位信息；环境发生改变时，通过学习的方法不

需要重新配置组件，且与直接遍历组件后切换组件的方法相比，极大地减小了延时。
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　 　 定位是移动机器人最重要的功能之一，其目的

在于确定机器人在环境中的位置。 定位是指利用先

验环境地图信息、机器人位姿的当前估计与传感器

获取的观测值，经过一系列的处理和转换，产生更加

准确的对机器人当前位姿的估计［１］。 机器人的定

位方式与机器人使用的传感器有关。 目前， 在移动

机器人上使用较多的传感器有里程计、摄像头、激光

雷达、超声波等。 不同的传感器有不同的优缺点，如



视觉传感器信息量大、感应时间短，但获得的数据噪

声大、信息处理时间长，且定位目标容易受背景与光

照条件的影响［２］；激光传感器在测距范围和方向上

具有较高的精度，但价格昂贵；超声波传感器处理信

息简单、成本低、速度快，但角度分辨力较低。 各定

位方法一般都有特定的工作环境要求，单一的定位

方法很难适用于大规模动态环境。 为了提高机器人

的定位精度，常常采用多个传感器结合的方式。 本

文提出一种模块化开发的架构，将几个不同的定位

系统模块化，采用强化学习方法，通过对系统的试错

－奖励寻找最优策略，从而在动态环境中自动选择

可靠的定位模块，不同的定位模块之间可以动态地

切换、自由组合，以弥补各自的不足。

１　 组件化系统架构

本文采用 ＲＴ 中间件技术，将机器人各个功能

模块及相应的算法封装成不同的 ＲＴ 组件。 ＲＴ 中

间件通过将不同的机器人组件连接起来，从而构建

组件分布式的系统以增强机器人系统的灵活性与软

件的重用性［３］。 ＲＴ 中间件根据生命周期来定义 ＲＴ
组件的动作，如图 １ 所示，ＲＴ 组件在被创建、未激

活、激活、错误几个状态间切换，通过执行不同的状

态对应的功能函数，来实现组件的功能。 系统的每

个组件都有输入与输出端口，用以和其他组件进行

数据传输。

图 １　 ＲＴ 组件的结构

Ｆｉｇ．１　 ＲＴ⁃Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

本文创建 ７ 个组件：室内摄像头定位组件、走廊

摄像头定位组件、室外摄像头定位组件、激光传感器

定位组件、定位选择组件、电机驱动组件与机器人导

航组件，各组件之间通过组件接口进行数据传输。
分布式的机器人系统如图 ２ 所示，机器人本体安装

有一个激光传感器，环境中分布安装有个环境摄像

头，每个传感器模块及算法都采用中间件技术进行

封装，保证各个传感器组件之间无影响，定位选择组

件的输入接口可以连接到不同定位组件输出接口，

从而选择相应的定位组件。

图 ２　 模块化的机器人系统

Ｆｉｇ．２　 Ｍｏｄｕｌａｒ ｒｏｂｏｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍ

１．１　 基于激光测距仪的定位方法

激光测距仪是一种高精度、高解析度外部传感

器［５］。 本文使用激光测距仪感知机器人所处的环

境信息，采用 ＭＣＬ （Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ）定位方

法，并使用 ＲＯＳ（ ｒｏｂｏｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ） 中的 ＡＭＣＬ
包完成基于激光测距仪的定位［６］。

ＭＣＬ 方法是一种基于贝叶斯滤波的概率估计

自定位方法。 它使用一系列带有权值的粒子来表示

机器人在运行环境中的可能位置。 权值越大意味着

粒子代表的位置与机器人实际位置的匹配程度越

高。 ＭＣＬ 算法首先根据机器人当前的运动状态，
对代表机器人位置的粒子进行移动，由里程计运

动信息 ｕ ｔ － １ 和前 一 时 刻 的 机 器 人 位 姿 ｌ ｔ － １ ＝
（ ｘ ｔ － １，ｙ ｔ － １，θ ｔ － １） 估计次粒子的位置；之后根据当

前位置传感器得到的测量信息 ｚ ｔ 计算粒子权值；
接着更新粒子分布，根据粒子权值的大小来复制

粒子，权值较小的粒子即被筛除。 最后根据粒子

的权值及其分布情况来计算机器人的位置，在粒

子最集中的地方，选取权值最大的粒子作为机器

人的位置估计 ［７］ 。 从而得到当前位置的估计值

（ ｘ，ｙ，ｚ） 与相应的协方差矩阵 Ｃ ：
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（１）

　 　 二维平面中 ｃｏｖ（ｘ，ｘ）、ｃｏｖ（ｙ，ｙ） 分别代表 ｘ 与

ｙ 方向上的方差。
１．２　 基于环境摄像头的定位方法

机器人在摄像头视野内运动时，可由摄像头得

到机器人的位置信息，本文采用颜色跟踪的方法，用
ＣａｍＳｈｉｆｔ 算法实现机器人跟踪定位。 ＣａｍＳｈｉｆｔ 跟踪

算法是以颜色直方图为目标模式的目标跟踪算法，
它具有较高的运算效率［８］。 它的基本思想是首先

建立起被跟踪目标位置的颜色概率模型。 选择出示

搜索窗口的大小和位置后，统计出该区域内每个像

素点的直方图，再将此直方图作为概率查找表。 在

目标跟踪的过程中，针对摄像头所得图像的每一个

像素，查找生成的概率查找表，从而将视频图像转化

为目标颜色概率分布图，同时用当前帧定位的结果

来预测下一帧图像中目标的中心和大小。
对得到的结果进行卡尔曼滤波，同样得到当前

位置的估计值 （ｘ，ｙ，ｚ） 与相应的协方差矩阵 Ｃ 。

２　 基于 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 的强化学习算法

强化学习是一种基于试错机制的学习方法。 所

谓强化学习就是智能系统从环境到行为映射的学

习，以使动作累积得到的奖励信号值最大，从而寻找

到一个最优策略。 强化学习并不直接告诉强化学习

系统该如何产生正确或最优的动作，而是依靠自身

的经历学习，通过学习，在行动的环境中获得知识，
改进行动方案以适应环境［９］。

定义系统状态集合为 Ｓ，组件选择动作集合 Ａ。
在任意时刻 ｔ ， 系统从当前状态状态 ｓｔ ∈ Ｓ 选择下

一步执行动作 Ａ（ ｓｔ） ，系统变迁到新的状态 ｓｔ ＋１ ∈ Ｓ
并获得相应的奖惩值 ｒｔ 。 定义目标函数为从初始

状态到目标状态后累积得到的奖励值。 强化学习的

目的就在于搜索出一个最优策略 π∗：Ｓ → Ａ ，使得

目标函数的值最大，即 π∗（ ｓ） ＝ ｍａｘ
ａ
π ａ（ ｓ） ［１０］。 强

化学习的框图如图 ３ 所示。

图 ３　 强化学习的结构

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 方法是通过估计值函数来学习的

一种常用的强化学习算法，与其他方法相比，它不需

要环境的完整模型，只需要与环境在线或者仿真下

交互得到的状态、动作和奖励的采样序列。 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ 的具体算法如下［１１］：

１） 初始化强化学习系统的 Ｑ ｓ，ａ( ) 与策略

π（ ｓ） ：对于所有的 ｓ ∈ Ｓ ， ａ ∈ Ａ（ ｓ） ， Ｑ ｓ，ａ( ) 与

π（ ｓ） 取任意值；
２）初始化移动机器人的状态；
３）根据状态信息与 π（ ｓ） ，生成一个动作；
４）执行动作使机器人到达一个新的位置，同时

获得相应的奖励值，并添加到 Ｒｅｔｕｒｎｓ（ ｓ，ａ） ；
５） 根 据 奖 励 值 更 新 Ｑ ｓ，ａ( ) ， Ｑ（ ｓ，ａ） ＝

ａｖｅｒａｇｅ（Ｒｅｔｕｒｎｓ（ ｓ，ａ）） ；
６） 选择最大 Ｑ 值对应的动作 π（ ｓ） ＝ ａｒｇ

ｍａｘ
ａ

Ｑ（ ｓ，ａ）；

７）重复 ３） ～６）。

３　 基于强化学习的定位组件选择方法

由于不同环境下不同定位组件的定位效果不

同，需要在不同的定位方法间动态地切换、自由组

合，来弥补各自的不足。 例如走廊上由于几何特征

不丰富，因此激光定位效果不佳，需要切换为走廊环

境摄像头定位。
现有的方法采用简单直观的贪心思想，即总是

选择可靠度最高的那个组件［１２］。 由于在线切换需

要遍历所有定位组件，效率低下。 网络可能存在较

大延迟，每连接一个组件需要几百毫秒甚至两三秒

的时间。 在大规模环境中在线切换算法会造成很大

的延迟。 同时离线配置每个组件的定位范围，工作

量大，不能适应动态情况。 离线配置需要各组件在

不同区域的定位精度有一个可靠的估计，在定位组

件众多、环境复杂的情况下很难配置。 因此当环境

改变，例如移动家具，光线条件变化等，组件定位效

果会发生变化，造成离线设定的失败。
为了更加缩短组件间的切换时间，同时实现机

器人的智能化，本文提出了一种基于强化学习的定

位组件自动选择方法，不用手动设定各组件的定位

范围，而是让机器人在环境中运动一段时间，自己找

出最优的定位方案。
３．１　 机器人状态与动作空间的描述

定义状态 ｓ ｘ，ｙ，ｃ，ｄ( ) ∈ Ｓ ，其中（ｘ，ｙ）表示机
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器人当前坐标， ｃ ∈ Ｃ， Ｃ ＝ １，２，３，４{ } 表示当前使

用的定位组件，共有室内摄像头定位组件、走廊摄像

头定位组件、室外摄像头定位组件、激光传感器定位

组件 ４ 种组件。 ｄ ∈ Ｄ，Ｄ ＝ １，２，３，４，５，６，７，８{ } 表

示机器人运动方向，即在世界坐标系下沿－ １３５°、
－９０°、－４５°、０°、４５°、９０°、１３５°、１８０°前进，动作 ａ ∈ Ａ
表示切换组件的动作。
３．２　 强化信号的确定

协方差矩阵可以用来判断定位信息是否可靠，
本文通过设定阈值的方法来判断定位是否有效。 定

位方差过大，此时组件定位无效，令奖惩函数 Ｒ（ ｓ，
ａ） 表示在状态 ｓ 下执行动作 ａ 后获得的奖惩值，此
时 Ｒ（ ｓ，ａ） 返回－５。 若定位方差较小，说明切换到

有效的定位组件，则 Ｒ（ ｓ，ａ） 返回 ０。

期望函数 Ｑ（ ｓ，ａ） ＝ Ｅ（∑Ｒ（ ｓｉ，ａｉ）） 表示在状

态 ｓ 下执行动作 ａ 的奖惩值的期望。 策略 πａ（ ｓ） 表

示采取的一系列动作的集合，在强化学习收敛以后，
最优策略 π∗（ ｓ） 就是针对每一个状态 ｓ，选择一个

使 Ｑ 函数值最大的动作 ａ。
在选择定位组件问题中，初始时可以使用一个随

机选择的策略。 机器人在环境中按照当前策略运行，
运行一段时间后即根据奖励和惩罚，修改选择策略，使
得奖励值的期望值最大化，策略将收敛到最优策略。

４　 仿真与实验结果

为了验证本方案，在 ＭＡＴＬＡＢ 平台上进行了仿

真实验。 仿真环境中选用了两种传感器：激光传感

器和摄像头传感器，其中激光传感器在特征点较多

的房间内定位精度较高，而在特征点较为相似的走

廊中定位精度很差；由于摄像头定位能力局限于其

安装位置，因此 ３ 个摄像头有 ３ 个不同的有效定位

区域：室内摄像头区域、走廊摄像头区域、室外摄像

头区域。 图 ４ 中的 ４ 幅图代表了不同传感器的有效

定位区域，黑色部分代表本传感器的无效定位区域。
实验中，设置机器人的起始位置后，系统随机选

择房间中的一点作为机器人的目标点，机器人通过

强化学习算法判断所经过的区域内选择何种传感器

可以保证最优策略。 实验测试了选取不同迭代次数

时本算法所得到的结果。
图 ５ 所示为不同迭代次数下，本算法对于定位

组件的选择，横坐标与纵坐标分别代表机器人所处

位置的横坐标与纵坐标，不同灰度的方块代表当前

位置本算法所选择的定位组件。 可以看到，迭代次

数越大，定位方法的选择越符合最优策略，当迭代次

数为 ５０ ０００ 时，与图 ４ 对比可看出，不同组件所在

的位置都处于组件的有效定位区域内，此时系统可

以自动地切换到有效的定位组件。

图 ４　 环境内各传感器的有效定位区域

Ｆｉｇ．４　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｒｅａ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

图 ５　 迭代次数分别为 １、１０、１００、１ ０００、１０ ０００、
５０ ０００ 时本算法对定位区域的选择

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｓ １， １０， １００， １
０００， １０ ０００， ５０ ０００
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为了测试系统的鲁棒性，将室内环境进行了小

范围改变，使得激光有效定位区域发生了改变，此时

各传感器的有效区域如图 ６ 所示。 不同迭代次数

时，本算法对于定位组件的选择如图 ７ 所示。

图 ６　 环境改变后各传感器的有效定位区域

Ｆｉｇ．６　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｒｅａ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎ⁃
ｍｅｎｔ ｉｓ ｃｈａｎｇｅｄ

图 ７　 迭代次数分别为 １、１０、１００、１ ０００、１０
０００、５０ ０００ 时本算法对定位区域的选择

Ｆｉｇ．７ 　 Ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｓ １， １０， １００，
１ ０００， １０ ０００， ５０ ０００

与图 ６ 对比可以看到，在环境特征发生改变的

区域内（左上角部分），机器人可以通过学习，将定

位组件更改为有效的室内摄像头，提高了系统的鲁

棒性。
将仿真中收敛后的结果在机器人上进行了测

试，测试结果如图 ８ 所示，当机器人位于室内（室内

摄像头视野外和室内摄像头视野内）、室外、走廊中

时，机器人定位选择组件可以正确地切换到相应的

定位组件。

图 ８　 实际环境中不同位置机器人定位组件的选择

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒ⁃
ｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

５　 结束语

本文提出了一种基于强化学习的大规模动态环

境中多定位组件自动选择方法，实验结果表明移动

机器人到达未知环境时，在环境中运行一段时间后，
可以成功地根据所处的环境切换到较为可靠的传感

器。 通过强化学习的方法，机器人在选择定位组件
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的时候，直接查找 Ｑ 函数值最大的组件，而不是再

遍历所有的组件，耗时从 Ｏ（ｎ）减小到 Ｏ（１），大大

减少了切换的延迟。 组件化的结构可以极大地提高

系统的扩展性。
实验表明多次迭代后，系统可以收敛，今后的工

作将着重放在进一步优化奖惩函数，以减少所需的

迭代次数上。
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