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基于 ＤＱＮ 算法的农用无人车作业路径规划

庄金炜１ꎬ张晓菲２ꎬ尹琪东１ꎬ陈　 克１

(１. 沈阳理工大学 汽车与交通学院ꎬ沈阳 １１０１５９ꎻ ２. 中国人民解放军第六四零九工厂研究院ꎬ辽宁 抚顺 １１３０００)

摘　 要: 传统农用无人车作业时常依据人工经验确定作业路线ꎬ面对复杂的作业环境时无法保

证路径规划的高效性ꎬ且传统覆盖路径规划方法聚焦于覆盖率而忽略了车辆作业路线上的损

耗ꎮ 为此ꎬ提出一种以减少车辆在路线上的损耗为目标的最优全局覆盖路径规划方法ꎮ 以深

度 Ｑ 网络(ＤＱＮ)算法为基础ꎬ根据作业时车辆的真实轨迹创建奖励策略(ＲＬＰ)ꎬ对车辆在路

线上的损耗进行优化ꎬ减少车辆的转弯数、掉头数及重复作业面积ꎬ设计了 ＲＬＰ￣ＤＱＮ 算法ꎮ 仿

真实验结果表明ꎬ对比遗传算法、Ａ∗算法等传统路径规划方法ꎬ本文 ＲＬＰ￣ＤＱＮ 算法综合性能

较好ꎬ可在实现全覆盖路径规划的同时有效减少路线损耗ꎮ
关　 键　 词: 农用无人车ꎻ路径规划ꎻ深度强化学习ꎻＤＱＮ 算法
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　 　 随着智慧农业的快速发展ꎬ对农业生产效率

的要求也逐步提高ꎮ 农用无人车是我国农业生产

的主要工具ꎬ车辆的全局覆盖路径规划对其自动

化作业效率具有重要的影响ꎬ同时也影响全局农



业生产任务的完成效率[１]ꎮ
传统农用无人车根据驾驶员经验选择作业路

线ꎬ在复杂环境下难以确定最优路线ꎬ且传统路径

规划方法通常采用往复式、牛耕式、内 /外螺旋等

方式ꎬ将整个工作区域分成多个小块ꎬ再逐个遍

历[２]ꎮ 这种方法是解决 ＮＰ￣ｈａｒｄ 问题的传统方

式ꎬ应对规则边界且内部无障碍的作业环境可达

到较好的效果ꎬ但忽略了车辆在作业过程中的非

工作行为(如掉头、倒车)以及过渡阶段的路线损

耗[３]ꎮ 为提高作业效率、减少损耗ꎬ许多学者提出

了新的路径规划算法ꎮ
陈凯等[４] 考虑多种约束条件ꎬ提出了一种基

于模拟退火法的混合规则路径规划算法ꎬ解决了

传统模拟退火算法易陷入局部最优的问题ꎬ规划

效果较好ꎮ 谢金燕等[５]为提高果园割草机的工作

效率、降低作业成本ꎬ提出了一种改进粒子群优化

算法ꎬ与传统粒子群算法相比ꎬ作业路线长度减少

了 ７％以上ꎬ但收敛速度有所下降ꎮ Ｗｕ 等[６] 提出

了一种基于遗传算法的覆盖路径规划算法ꎬ将传

统遗传算法的染色体和单点突变扩展为染色体对

和多点突变ꎬ与传统遗传算法相比ꎬ规划路径的重

复作业面积减少了 ３８􀆰 ５４％ ꎬ掉头次数减少了

３５􀆰 ００％ ꎮ
在实际生产中ꎬ作业环境的形状、环境内部的

障碍物位置及作业范围的选择等都影响作业效

率ꎮ 为提高农用无人车的作业效率ꎬ本文基于强

化学习的“试错”思想ꎬ量化车辆在路线上的损耗

并依据损耗规划最优路径ꎮ 首先ꎬ通过作业区域

的俯视图建立栅格地图[７]ꎬ根据地图信息将区域

划分为待工作区、障碍区等ꎻ然后ꎬ基于深度强化

学习的深度 Ｑ 网络(ｄｅｅｐ Ｑ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＱＮ)算法

框架ꎬ设计真实作业轨迹损耗的奖励策略ꎬ对车辆

行走路线进行优化ꎬ减少掉头、转弯等动作ꎬ缩短

整体行走距离和时间ꎻ最后ꎬ在实现全覆盖的基础

上ꎬ进一步规划出损耗最小的工作路线ꎬ以实现更

高效的农业生产ꎮ

１　 深度强化学习 ＤＱＮ 算法基础

强化学习是一种从环境状态对应到动作行为

的学习过程ꎬ可概括理解为智能体与环境不断交

互获得最大累计回报值的过程[８]ꎮ 本文根据农用

无人车的真实作业轨迹损耗设计全新奖励策略ꎬ
结合强化学习中的深度强化学习 ＤＱＮ 算法框架

规划最优的作业路径ꎮ ＤＱＮ 算法将深度学习思

想和传统强化学习思想相结合ꎬ收敛速度较快、收
敛效果较好ꎬ可更好地处理顺序决策类问题ꎮ
１. １　 马尔可夫决策

马尔可夫决策过程(ＭＤＰ)是强化学习中用

于环境和智能体交互过程建模的一种数学框

架[９]ꎬ是强化学习问题的数学形式化描述ꎮ 该过

程由状态、动作、奖励、转移概率四个部分组成ꎮ
状态表示系统在某一时刻的条件或属性ꎬ用于描

述决策问题的各种可能情况ꎻ动作表示智能体可

以采取的行动或策略ꎬ智能体根据当前的状态选

择一个动作来影响系统的演变ꎻ奖励表示智能体

根据当前状态和采取的动作所获得的即时回馈或

衡量指标ꎻ转移概率表示在给定状态和采取的动

作下ꎬ系统转移到下一个状态的概率ꎮ
将强化学习建模为马尔可夫决策过程ꎬ可以

学习到最优策略ꎬ使得智能体在不同状态下选择

最佳动作ꎬ以使长期累积奖励最大化ꎮ
１. ２　 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 与 ＤＱＮ

Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 的核心思想是利用经验数据来更

新状态 － 动作值函数(Ｑ 函数) [１０]ꎮ Ｑ 值大小与

状态、执行动作后的即时奖励以及下一个状态的

最大 Ｑ 值有关ꎬ计算式为

Ｑ(ｓｔꎬａｔ) ＝ ｒ ＋ γｍａｘＱ(ｓｔ ＋ １ꎬａｔ ＋ １) (１)
式中:Ｑ(ｓｔꎬａｔ)是在当前时刻( ｔ)状态 ｓｔ 下采取动

作 ａｔ 时的 Ｑ 值ꎻｒ 是奖励值ꎻγ 是奖励折扣系数ꎻ
Ｑ(ｓｔ ＋ １ꎬａｔ ＋ １)表示在下一时刻( ｔ ＋ １)状态 ｓｔ ＋ １ 下

采取动作 ａｔ ＋ １时的 Ｑ 值ꎮ
使用下一时刻状态的最大 Ｑ 值更新 Ｑ 值表ꎬ

表达式为

Ｑｎｅｗ(ｓｔꎬａｔ) ＝Ｑ(ｓｔꎬａｔ) ＋ α[ｒ ＋
γｍａｘＱ(ｓｔ ＋ １ꎬａｔ ＋ １) －Ｑ(ｓｔꎬａｔ)] (２)

式中:Ｑｎｅｗ(ｓｔꎬａｔ)表示更新后的 Ｑ 值ꎻα 是算法的

学习率ꎮ
通过不断与环境交互、观察结果、更新 Ｑ 值ꎬ

智能体逐渐学习到最优策略ꎮ Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 具有较

好的收敛性及泛化性ꎬ但当状态空间过大时ꎬ所需

的存储和计算量会急剧增加ꎬ在处理连续动作空

间和连续时间问题时存在困难ꎮ
ＤＱＮ 算法利用神经网络代替传统 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ

中的表格记录形式ꎬ两者之间的关系可表示为

Ｑ(ｓꎬａ) ＝ ｆ(ｓꎬａꎬｗ) (３)
式中:ｆ 表示以神经网络形式生成的非线性函数ꎬ
用于近似代替 Ｑ 函数ꎻｓ 表示某时刻的状态ꎻａ 表

示某时刻的动作ꎻｗ 为 ｆ 函数的参数ꎮ
ＤＱＮ 算法比 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法增加了经验回放
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机制和双神经网络训练机制ꎬ以提升算法效果ꎮ
神经网络的作用是逼近 Ｑ 值函数ꎬ训练过程旨在

使神经网络的计算结果逐步逼近最优的 Ｑ 值函

数ꎬ从而得到最优策略ꎮ 经验回放机制用于解决

训练过程中样本的相关性和不稳定性问题[１１ － １２]ꎮ
智能体与环境交互产生的经验样本将被存放进经

验缓冲区ꎬ在训练过程中不断从缓冲区随机抽取

一批样本进行训练ꎮ ＤＱＮ 算法引入目标价值神

经网络ꎬ目标网络的 Ｑ 值在一段时间内保持不变ꎬ
降低了当前价值网络 Ｑ 值与目标网络 Ｑ 值的相

关性ꎮ 当前价值网络用于选择动作ꎻ目标网络用

于计算目标值ꎮ 经验回放机制有助于延迟更新目

标网络ꎬ提高学习效果ꎮ
本文以 ＤＱＮ 算法为基本框架ꎬ融合基于真实

行为损耗设计的奖励策略设计路径规划算法ꎮ

２ 　 基于真实行为损耗的奖励策略
设计

　 　 在农用无人车实际作业过程中ꎬ存在前进、后
退、转弯、掉头等行为ꎬ传统的路径规划方法忽略

以上行为产生的损耗ꎬ而此类损耗是影响作业效

率的重要因素ꎮ 本文通过对农用无人车作业时的

行为次序进行解析分类ꎬ设计基于真实行为损耗

的奖励策略ꎬ以减少路线上非工作行为带来的

损耗ꎮ
２. １　 区域占据奖励策略

以栅格地图中单个栅格属性判断区域状态ꎬ
若该栅格区域完成作业ꎬ智能体获得占据奖励ꎬ奖
励值加 １ꎮ 为使无人车优先完成全局覆盖任务ꎬ
待作业区域数量为零时即视为完成路线覆盖任

务ꎬ当无人车完成最后一块区域作业时将得到路

线完成奖励ꎬ该奖励值远大于作业完成前的奖励

值总和ꎬ以驱使智能体优先完成全局覆盖任务ꎬ避
免其陷入局部最优ꎮ
２. ２　 行为奖励策略

以栅格地图为基础环境的路线规划中ꎬ智能

体常见的运动方向有上、下、左、右、左上、右上、左
下和右下八个方向[１３]ꎬ也会出现路线斜穿两个障

碍物边界到达下一栅格的情况ꎬ如图 １ 所示ꎮ 本

文研究对象为阿克曼转向的传统农用车ꎬ在栅格

中的运动方向只有上、下、左、右四种ꎬ设置地图时

尽量规避位于死区的待作业区域ꎮ

图 １　 穿越障碍示意图

Ｆｉｇ. １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｒｏｓｓｉｎｇ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ

　 　 农用车多数情况下携带拖拽式农具ꎬ无法完

成差速原地转向ꎬ基于该情况ꎬ分析无人车在作业

中可能出现的几种运动轨迹ꎬ确定行为奖励策略ꎮ
在栅格地图中将车辆的上下移动设置成竖向运动

行为类、左右移动设置成横向移动行为类ꎬ具体情

况如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 行为判定种类

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ

　 　 图 ２(ａ)和图 ２(ｂ)表示当前动作与上一动作

属于同一行为类的两种情况ꎮ 当前动作与上一动

作完全相同时ꎬ当前动作判断为直行ꎬ奖励值减 １
(情况 １)ꎻ当前动作与上一动作不同ꎬ当前动作判

断为倒车ꎬ奖励值减 ８(情况 ２)ꎮ
当前动作与上一动作不属于同一行为类时ꎬ

分为以下两种情况ꎮ 当前动作与第一个动作不属

于同一行为类ꎬ当前动作判断为转弯ꎬ奖励值减

５ꎬ如图 ２(ｃ)所示ꎮ 当前动作与第一个动作属于

同一行为类时:如果当前动作与第一个动作相同ꎬ
当前动作判断为转弯ꎬ奖励值减 ５ꎬ如图 ２( ｄ)所

示ꎻ如果不同ꎬ判断为掉头动作ꎬ奖励值减 １０ꎬ如图

２(ｅ)所示ꎮ

３　 ＲＬＰ￣ＤＱＮ 算法训练过程

本文将基于真实行为损耗的奖励策略( ｒｅａｌ
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ｌｏｓｓ ｐｏｌｉｃｙꎬＲＬＰ)与深度强化学习 ＤＱＮ 算法相结

合ꎬ提出 ＲＬＰ￣ＤＱＮ 路径规划算法ꎬ其训练流程如

图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＲＬＰ￣ＤＱＮ 训练流程图

Ｆｉｇ. ３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＲＬＰ￣ＤＱＮ ｔｒａｉｎｉｎｇ

　 　 为降低训练数据间的相互关联性ꎬ训练过程

中采用经验回放机制和随机抽样策略ꎮ 对于智能

体的动作选择ꎬ本文选用 Ｄｅｃａｙｉｎｇ￣ε￣ｇｒｅｅｄｙ 策略ꎬ
该策略与 ＤＱＮ 算法的 ε￣ｇｒｅｅｄｙ 策略[１４] 区别在

于ꎬ随着训练时间延长ꎬＤｅｃａｙｉｎｇ￣ε￣ｇｒｅｅｄｙ 策略算

法中的 ε 值减小ꎬ可避免陷入局部最优ꎮ 智能体

将以 ε 的概率选择随机动作ꎬ以 １ － ε 的概率选择

当前网络中估值最高的动作ꎬ表达式为

ａｔ ＋ １ ＝
ｒａｎｄｏｍꎬ　 　 　 　 ０ < ｐ < ε
ａｒｇｍａｘ(Ｑ(ａꎬｓ))ꎬ ε≤ｐ < １{ (４)

式中 ｐ 为 ０ ~ １ 的随机数ꎬ表示选择动作的概率ꎮ
首先进行参数初始化ꎬ包括学习率、最大迭代

次数、记忆回放池容量以及奖励的折扣率等ꎮ
然后在设定的训练回合内ꎬ初始化评估神经

网络及目标网络ꎬ定义两个神经网络的结构ꎬ包括

输入层、隐藏层和输出层的节点数ꎬ两者具有相同

的初始化权重参数ꎮ 在经验回放池充满前ꎬ智能

体在环境中完全依据 Ｄｅｃａｙｉｎｇ￣ε￣ｇｒｅｅｄｙ 策略给出

的动作进行移动ꎬ根据 ＲＬＰ 奖励策略赋予该动作

奖励值ꎬ同时这组动作会以[ＳꎬＡꎬＲꎬＳ′ꎬＤ]的形式

存入经验回放池ꎬ其中 Ｓ 代表环境、Ａ 代表动作、Ｒ
代表奖励、Ｓ′代表下一个环境、Ｄ 表示任务是否完

成ꎮ 经验回放池充满后ꎬ从中随机抽取一批经验

样本ꎬ使用目标网络计算每个样本的目标 Ｑ 值ꎬ进
一步计算神经网络输出 Ｑ 值和目标 Ｑ 值之间的

均方误差损失ꎬ更新神经网络的权重ꎮ

最后ꎬ当 Ｑ 值收敛或达到终止条件时ꎬ从中选

取最佳的策略ꎬ智能体将按照最新的策略进行

移动ꎮ

４　 仿真实验结果与分析

采用仿真实验验证 ＲＬＰ￣ＤＱＮ 算法的效果ꎮ
仿真实验环境为:Ｎｖｉｄｉａ ＧＴＸ ３０６０ 显卡ꎻＵｂｕｎｔｕ
１８􀆰 ０４ꎬＰｙｔｈｏｎ ３􀆰 ６ꎬＰｙｔｏｒｃｈ １􀆰 １ꎮ

采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架搭建农用无人车覆盖仿真

平台ꎬ作业环境构建效果如图 ４ 所示ꎮ 地图尺寸

为 １５ × １８ꎬ黑色栅格表示作业环境中障碍物的位

置ꎬ白色栅格表示待作业栅格ꎮ 无人车每覆盖一

个白色栅格ꎬ该栅格变为灰色ꎬ表示其已经被覆盖

过ꎬ重复经过的栅格用深灰色表示ꎮ 本次训练超

参数设置如表 １ 所示ꎮ

表 １　 ＲＬＰ￣ＤＱＮ 超参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 ＲＬＰ￣ＤＱＮ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ

参数 数值

折扣因子 ０􀆰 ９

学习率 ０􀆰 ００５

抽取样本数量 １２８

经验回放池容量 １ ０００ ０００

训练回合数 ８０ ０００
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图 ４　 仿真栅格环境

Ｆｉｇ. ４　 Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｒａｓｔｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 采用 Ａ∗算法[１５]、遗传算法[１６]、文献[１７]中

提出的聚类算法作为对比算法ꎬ本文 ＲＬＰ￣ＤＱＮ
算法与对比算法在同一环境中规划的覆盖路径如

图 ５ ~ ８ 所示ꎮ

图 ５　 Ａ∗算法规划路径

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｈｅ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｒｏｕｔｅ ｏｆ Ａ∗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 四种算法规划的路径指标比较如表 ２ 所示ꎮ
从路径的覆盖率来看ꎬ除了 Ａ∗算法ꎬ其他算法均

达到 １００％覆盖ꎬ可完成基本的覆盖要求ꎮ 从二次

覆盖数量来看ꎬ除了 ＲＬＰ￣ＤＱＮ 算法ꎬ其他三种算

法均出现了多次经过同一栅格的现象ꎬ在现实作

业环境中ꎬ该现象意味着农用无人车重复经过了

同一个区域ꎬ故采用单一算法进行农用无人车的

作业路径规划效果不佳ꎮ 从掉头次数和转弯次数

来看ꎬ农用无人车由于自身体积较大并携带农具ꎬ
掉头行为比转弯行为无论是时间还是能量消耗都

更大ꎮ与Ａ∗算法相比ꎬＲＬＰ￣ＤＱＮ规划的路线掉头

次数仅增加了 ５􀆰 ２％ ꎬ但转弯次数减少了 ６６􀆰 ７％ ꎻ
与遗传算法相比ꎬＲＬＰ￣ＤＱＮ 规划的路线掉头次数

图 ６　 遗传算法规划路径

Ｆｉｇ. ６　 Ｔｈｅ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｒｏｕｔｅ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ７　 聚类算法规划路径

Ｆｉｇ. ７　 Ｔｈｅ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｒｏｕｔｅ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ８　 本文 ＲＬＰ￣ＤＱＮ 算法规划路径

Ｆｉｇ. ８　 Ｔｈｅ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｒｏｕｔｅ ｏｆ ＲＬＰ￣ＤＱＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

增加了 ５３􀆰 ８％ ꎬ转弯次数减少了 ７２􀆰 ４％ ꎻ与聚类

算法相比ꎬ本文算法掉头次数减少了 ３７􀆰 ５％ ꎬ转弯

次数增加了 １６６􀆰 ７％ (从数量上仅增加了 ５ 次)ꎮ
从覆盖路线结束时农用无人车的位置来看ꎬ除遗
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传算法位于场地中央ꎬ其余算法的规划路线终点

皆位于地图环境的边界ꎮ 可见ꎬＲＬＰ￣ＤＱＮ 算法具

有较好的综合性能ꎬ可在实现全覆盖路径规划的

基础上减少非作业行为的损耗ꎮ

表 ２　 四种算法规划路径指标比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｒｏｕｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 二次覆盖数量 掉头次数 转弯次数 覆盖率 / ％

Ａ∗算法[１５] ３６ １９ ２４ ９８􀆰 ７６

遗传算法[１６] １２ １３ ２９ １００

聚类算法[１７] ２ ３２ ３ １００

ＲＬＰ￣ＤＱＮ ０ ２０ ８ １００

５　 结论

本文针对不规则边界及内部存在障碍物的复

杂作业环境下农用无人车作业路径规划问题ꎬ提
出了一种基于 ＤＱＮ 算法的 ＲＬＰ￣ＤＱＮ 覆盖路径

规划算法ꎮ 构建栅格式地图ꎬ利用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 库设计

ＲＬＰ￣ＤＱＮ 算法框架ꎬ在路径规划过程中记录路径

中的转弯次数和掉头次数ꎬ作为评估路径规划质

量的关键指标ꎮ 与其他算法对比结果表明ꎬ本文

ＲＬＰ￣ＤＱＮ 算法规划路径无二次覆盖区域ꎬ且整体

作业消耗等较其他算法有较大改善ꎬ在完成全覆

盖路径规划的同时能够有效减少路线损耗ꎮ
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