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基于深度强化学习与蜉蝣算法的移动机器人路径规划研究

摘要

优秀的路径规划技术可以使得移动机器人在从事各种工作时提

高其工作效率与安全性，节约更多能源，具有重要的研究意义。路

径规划的研究近年来不断发展，有许多优秀的路径规划方法都被用

于解决路径规划问题。然而其中深度强化学习算法只能解决简单环

境下局部路径规划问题，在环境复杂度持续增高后可能无法规划出

一条合适的路径，而蜉蝣算法也存在迭代速度不足，易陷入局部最

优等问题，且不适用于动态环境。因此，本文考虑到将蜉蝣算法、

深度强化学习算法和动态窗口法改进后相结合，经验证对解决复杂

环境下的动态路径规划问题具有不错的效果。本文的主要工作如下：

首先针对传统深度强化学习算法(Deep Q-learning,DQN)在解决

路径规划问题时存在的不足，提出一种改进的 DQN算法，主要改进

方法为改进探索策略，引入人工势场初始化 Q值与跳点策略，并进

行仿真验证其求解性能。结果表明本章改进算法在路径长度上明显

表现更优。

其次针对传统蜉蝣算法在路径规划问题中的不足，提出一种改

进蜉蝣算法，采用自适应动态参数调整策略对蜉蝣算法多个参数进

行调节，将能量消耗加入适应度函数中，并引入莱维飞行策略对蜉

蝣飞行过程进行优化。最后对算法进行路径规划的仿真验证其有效

性，结果表明本章改进算法所得路径更短，收敛速度更快。

然后针对蜉蝣算法在动态路径规划中存在的不足，提出一种分

阶段的动态路径规划方法。第一阶段执行全局规划任务，第二阶段

执行局部再规划任务。在全局规划中将深度强化学习中 DQN算法与

蜉蝣算法相结合，并引入记忆机制，进行全局路径规划。局部再规

划任务采用改进的动态窗口法进行实时避障。最后对算法进行仿真

验证，仿真结果表明，本章改进算法能够有效完成动态路径规划任

务。

最后对融合深度强化学习的改进蜉蝣算法进行基于 ROS平台的

仿真测试，对得到的数据进行分析，并对算法进行现实实验测试，

对结果进行分析。
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Research on Mobile Robot Path Planning Based on Deep

Reinforcement Learning and Mayfly Algorithm

ABSTRACT

Advanced path planning technology can enhance the efficiency and

safety of mobile robots in diverse tasks, leading to significant energy

savings and possessing considerable research importance. Path planning

research has evolved in recent years, with numerous sophisticated

methods addressing various planning challenges. However, deep

reinforcement learning algorithms typically address only local path

planning in simple environments and may struggle as environmental

complexity increases. Similarly, the mayfly algorithm suffers from slow

iteration speeds, a tendency to converge on local optima, and is ill-suited

for dynamic settings. Consequently, this paper posits that integrating the

mayfly algorithm with deep reinforcement learning and the dynamic

window approach can effectively tackle dynamic path planning in

complex environments. The principal contributions of this study are:

First, to address the limitations of the traditional Deep Q-learning

(DQN) algorithm in path planning, an enhanced DQN algorithm is

introduced. Key improvements include an optimized exploration strategy,

the use of an artificial potential field for Q-value initialization, and a

jump point strategy, all validated through simulation. The findings

indicate superior path length performance by the algorithm presented in

this section.

Second, in response to the deficiencies of the traditional mayfly

algorithm in path planning, a refined ephemerfly algorithm is developed.

This version employs an adaptive dynamic parameter adjustment strategy,

incorporates energy consumption into the fitness function, and leverages

the Levy flight strategy to refine the ephemerfly’s trajectory. Simulation-

based path planning tests confirm the improved algorithm’s efficacy,
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demonstrating shorter paths and accelerated convergence.

Next, to overcome the mayfly algorithm’s drawbacks in dynamic

path planning, a phased dynamic path planning method is proposed. The

initial phase focuses on global planning, while the subsequent phase

addresses local re-planning. Global planning integrates the DQN and

mayfly algorithms within a deep reinforcement learning framework,

enhanced by a memory mechanism. For local re-planning, an advanced

dynamic window approach facilitates real-time obstacle avoidance.

Simulation results affirm the improved algorithm’s capability to

efficiently execute dynamic path planning tasks.

Lastly, the improved mayfly algorithm undergoes simulation testing

on the ROS platform, with data analysis and real-world experimental

validation to assess performance.

Keywords: Mobile robots; improved mayfly algorithm; path

planning; fusion algorithm; deep reinforcement learning
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第 1章 绪论

1.1研究背景与意义

机器人是指可以帮助人类或独立完成某些重复性工作以及恶劣环境下工作

的人造装置[1]。如今，机器人已广泛应用于汽车制造、快递物流、航空航天、

船舶制造等各个工业领域。机器人辅助制造由此得到广泛应用，提高了工艺效

率和产品质量[2]。

图 1-1所示的财务数据显示，在 2021 年，全球机器人市场规模达到了令人

瞩目的 175亿美元，超越了 2018年创下的历史新高 165亿美元。市场需求的不

断增长以及机器人技术的广泛应用预示着这一市场的持续扩张。预计到 2024年，

机器人市场的规模将进一步攀升至约 230 亿美元，展现了该行业的强劲发展势

头[3]。

图 1-1机器人销售额(亿美元)

在过去五年中，机器人市场规模持续增长。正如图 1-2 所示，预计到了

2024年，这一市场将进一步壮大，市场规模有望突破 110亿美元，显示出中国

在机器人及工业自动化领域的迅速发展[3]。
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图 2-2中国机器人销售额(亿美元)

移动机器人是机器人的一个重要分支，移动机器人是现代智能制造领域的

核心技术之一，它不仅拥有广阔的市场潜力，更承载着深远的战略价值。在即

将到来的工业 4.0时代，移动机器人的角色将变得更加关键，其独特功能和灵

活性使其成为不可或缺的力量。

移动机器人的不仅广泛应用于制造业当中，还普遍应用于工业、农业、航

天业、海洋业、医疗行业以及军工业等领域[4]，为各行各业注入了新鲜的活力。

在“十四五”规划中强调了机器人产业的重要性，并指出其发展将主要集中在采

矿、制造、建筑和农业等核心行业。同时，机器人技术也将扩展到家庭服务、

公共服务、医疗保健、养老助残以及特殊环境作业等多元化需求，以实现行业

的全面升级和社会服务的优化。这一规划突显了机器人技术在未来社会经济发

展中的重要战略地位[5]。而上述这些应用领域的实现都离不开路径规划技术，

由此可以看出路径规划技术的研究对国家与社会具有重要意义。

移动机器人的路径规划是指在某种环境中规划出一条满足某种条件的由起

始点至目标点的安全路径[6]。优秀的路径规划技术可以使得移动机器人在从事

各种工作时提高其工作效率与安全性，节约更多能源，具有重要的研究意义[7]。

对该技术的深入研究，不仅可以有效的提高国家生产制造方面的能力，增强国

家可持续发展能力，还能促进航天、医学、军事、农业等各领域的发展。
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1.2国内外研究现状

1.2.1路径规划技术研究现状

路径规划的研究近年来不断发展，有许多优秀的路径规划方法都被用于解

决路径规划问题[8]。根据算法的特点可以将路径规划算法分为三类，即：经典

算法、仿生算法和人工智能算法[9]，如图 1-3所示。经典算法包括 A*算法[10]、

快速拓展随机树算法 (rapidly exploring random tree，RRT)[11]、Dijkstra算法[12]、

人工势场法[13,14]、动态窗口法(Dynamic Window Approaches, DWA) [15]等。 其中

仿生算法包括蚁群优化算法[16-19]、遗传算法[20-22]、粒子群算法（Particle swarm

optimization，PSO）[23-26]、蝙蝠算法 [27，28]、蜉蝣算法、萤火虫算法[29]、布谷鸟

搜索算法[30]和人工蜂群算法[31]等。人工智能算法主要包括模糊控制算法[32]和神

经网络算法，深度强化学习算法等。

路径规划算法

传统路径规划算法

仿生算法

人工智能算法

A*算法

人工势场法

动态窗口法

Dijkstra算法

RRT算法

粒子群算法

遗传算法

蚁群算法

蜉蝣算法

萤火虫算法

模糊控制算法

神经网络算法

深度强化学习算法

……

……

……

图 1-3常用路径规划算法

其中 A∗算法、Dijkstra算法等传统方法因其可以在简单环境中快速求解路
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径规划问题，求解能力稳定而在路径规划问题中被广泛应用。但其在实际应用

时仍存在一定的不足之处，RRT算法很难找到最优解，而A*算法虽然理论上能

够找到最优路径，但在复杂环境下的路径规划时，效率明显不足。DWA虽然实

时性不错，算法结构也比较简单，但是对于除两轮差速模型以外的机器人并不

提供支持，且只能解决简单环境下路径规划问题。针对这些问题，许多学者也

对其进行了改进。

文献[33]提出一种变权重 A*算法，可以根据机器人当前位置动态调整 A*算

法中启发函数与代价函数权重,有效提高了算法的求解效率。文献[34]提出了一

种改进 RRT算法。在随机树算法中，在待扩展节点的选取上引入了目标导向的

启发式信息，有效提高了收敛速度。在新节点的生成及其加入过程中，考虑了

无人机的动力学约束条件，确保规划出的航线在实际应用中的可行性。并采用

动态扩展随机树技术对原有随机树进行剪枝和优化重构，以便更有效地规避潜

在威胁，增强了路径规划的安全性和实用性。文献[35]中提出了一种改良的动

态窗口法，该算法采用多目标粒子群优化（MOPSO）方法来优化 DWA算法的

子评价函数。通过 MOPSO算法来动态调整 DWA的权重系数，将权重系数的

自适应调整问题转换为多目标优化问题，从而在提高算法安全性的同时，也增

加了运行速度。

这些改进取得了一定成果，但传统路径规划算法在面对复杂问题时仍然很

难成功规划出一条最优路径。因此，学者们将目光转向了在处理复杂的组合优

化问题时具有出色表现的仿生智能算法，并对其进行了广泛的研究与应用。

文献[36]中，研究者提出了一种结合混沌理论的粒子群优化算法，提升了路

径规划的效率和质量。文献[37]通过引入中间值插入法和混合选择策略，优化

了遗传算法，增强了种群的多样性并减少了早熟收敛的问题。文献[38]提出了

一种改进的蚁群算法，通过奖励惩罚机制和信息素自适应挥发因子，提高了算

法的全局搜索能力和收敛速度。

这些算法都在解决路径规划问题时取得了不错的成果，但单一智能优化算

法在解决复杂优化问题时未能将群体智能和进化算法的优势相结合，仍有些力

不从心，因此融合算法成为了路径规划算法发展的一种趋势。
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1.2.2蜉蝣算法研究现状

蜉蝣算法[39]，由 Konstantinos Zervoudakis于 2020年提出，这种算法通过模

拟蜉蝣的飞行与交配过程，以解决复杂的优化问题，融合了粒子群算法、遗传

算法与萤火虫算法，集中了群体智能和进化算法的优势。蜉蝣算法因其在收敛

精度、速度和利用方面的特殊优势而受到越来越多的关注，但在收敛效果，搜

索精度等也存在一些问题，因此国内外许多学者也对其进行了一系列的改进。

在文献[40]中，研究者结合了模拟退火算法和蜉蝣优化算法，以确定支持向

量回归的最优超参数，解决了蜉蝣算法在探索性方面的不足，并提高了迭代效

率。文献[41]引入了反吸引速度更新机制到蜉蝣算法中，平衡了全局搜索与局

部寻优的能力，增强了算法的收敛性；同时，通过对全局最优蜉蝣进行逐维的

重心反向学习变异，减少了维度间的干扰，帮助算法避免局部最优，加快了收

敛速度。文献[42]使用 Tent映射产生混沌序列作为蜉蝣算法的初始种群，为全

局搜索奠定了基础，并在迭代过程中对全局最优个体施加混沌扰动，增强了跳

出局部最优的能力。文献[43]采用了多种策略改进蜉蝣算法，包括使用 Sin混沌

映射初始化种群，引入 Tent混沌映射、高斯变异和不完全伽玛函数，有效提升

了全局搜索能力，加快了收敛速度，并增强了稳定性。文献[44]引入了非均匀

高斯变异策略来更新蜉蝣的位置，提高了全局搜索能力和种群多样性，并通过

局部停滞对抗策略进一步增强了全局搜索能力。

随着研究的深入，学者对其进行的改进都取得了一定的成果，在某一特定

场景的效果也越来越强，但当这些改进算法应用于复杂路径规划问题时，惯性

权重与正吸引因子都为固定值，不具有平衡全局搜索与局部寻优的能力，有时

为了优化效果也牺牲了迭代速度，且实时性较低，因此本文考虑对这些方面进

行研究。

1.2.3深度强化学习在路径规划中研究现状

随着近几年深度强化学习的兴起, 因其无需依赖数据且拥有自主学习能力，

越来越多的国内外学者也开始研究其在求解路径规划问题中的应用。

文献[45]中提出了一种新的方向惩罚避障函数，优化了路径规划的长度，还

通过引入人工势场法的思想来建立奖惩函数，有效提高了避障成功率。文献[46]

则对深度学习网络的输入输出进行了改进，并设计了一个新的奖惩函数，有效
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缓解了奖励稀疏的问题。文献[47]采用 A*算法进行全局路径规划，结合深度强

化学习进行局部路径规划，并设计了新的动作空间与状态空间，有效提升了路

径规划的性能。

通过上述文献可以看出，深度强化学习算法正在解决路径规划问题时取得

了越来越好的成绩，但其在 Q表初始化阶段，通常采用均等分布或随机分布的

方法，这在大型未知环境中可能导致大量无效迭代。且最终所优化路径常常难

以达到最优。因此本文考虑将针对这些问题进行一些改进及优化。

综上可知，国内外学者对蜉蝣算法和深度强化学习算法进行了一系列改进，

这些改进方法都取得了不错的效果，并在各领域解决了一些问题，但当其应用

于路径规划问题时，深度强化学习算法只能解决简单环境下局部路径规划问题，

在环境复杂度持续增高后可能无法规划出一条合适的路径，而蜉蝣算法也存在

迭代速度不足，易陷入局部最优等问题，且不适用于动态环境。

因此，本文考虑到将深度强化学习算法、动态窗口法与蜉蝣算法改进后相

结合，经验证对解决复杂环境下的动态路径规划问题具有不错的效果。

1.3本文研究内容与组织结构

本文主要包括 7个章节：

第 1章：绪论。简述移动机器人路径规划的研究背景与研究意义，对路径

规划算法国内外研究进展、研究方法以及不足进行了分析，并提出了本文的主

要研究内容。

第 2章：蜉蝣算法与 DQN算法的路径规划理论。主要简述了蜉蝣算法与深

度强化学习算法中的 DQN算法的实现及理论分析。给出了路径规划任务的数

学描述与评价指标，进行了环境建模的描述，然后对比分析了蜉蝣算法与 DQN

算法的路径规划实现过程与存在的问题。

第 3章：基于改进深度强化学习的移动机器人路径规划研究。针对传统

DQN算法在解决路径规划问题时存在的不足，提出一种改进的 DQN算法，主

要改进方法为改进探索策略，引入人工势场初始化 Q值与跳点策略，并进行仿

真验证其求解性能。

第 4章：基于改进蜉蝣算法的移动机器人路径规划研究。针对传统蜉蝣算

法在路径规划问题中的不足，提出一种改进蜉蝣算法，采用自适应动态参数调
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整策略对蜉蝣算法多个参数进行调节，将能量消耗加入适应度函数中，并引入

莱维飞行策略对蜉蝣飞行过程进行优化。最后对算法进行路径规划的仿真验证

其有效性。

第 5章：基于深度强化学习和蜉蝣算法的移动机器人动态路径规划研究。

针对蜉蝣算法在动态路径规划中存在的不足，提出一种分阶段的动态路径规划

方法。第一阶段执行全局规划任务，第二阶段执行局部再规划任务。在全局规

划中将深度强化学习中 DQN算法与蜉蝣算法相结合，并引入记忆机制，进行

全局路径规划。局部再规划任务采用改进的动态窗口法进行实时避障。最后对

算法进行仿真验证。

第 6章：基于 ROS平台的仿真实验与现实实验。对改进的融合深度强化学

习的改进蜉蝣算法进行基于 ROS平台的仿真测试，对得到的数据进行分析，并

对算法进行现实实验测试，对结果进行分析。

第 7章：总结。对本文的研究结论进行了归纳总结，同时也指出了研究过

程中存在的局限性，并对未来的研究方向提出了展望。

图 1-4为本文技术路线总图。
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理论研究：                         移动机器人+蜉蝣算法+深度强化学习

改进的DQN算法：

改进探索策略

引入人工势场初始化Q值
跳点策略
仿真验证

改进蜉蝣算法：

自适应动态参数调整策略
改进的适应度函数
引入莱维飞行策略
仿真验证

融合算法：

分段式路径规划
融入DQN算法
引入记忆机制
仿真验证

ROS平台仿真与现实实验

Gazebo环境搭建
ROS仿真
现实硬件平台搭建
现实实验

图 1-4技术路线总图
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第 2章 蜉蝣算法与 DQN算法的路径规划理论

本章首先对路径规划问题进行了描述，选取了本文的环境建模方式，并对

蜉蝣算法与强化学习算法进行了逐一的理论介绍，为之后对蜉蝣算法与强化学

习算法的改进与融合做出了理论基础准备。

2.1路径规划问题描述

路径规划是移动机器人导航研究中的关键环节，它确保机器人能够在各种

环境中有效地导航和执行任务，是移动机器人执行各项任务的基础。其主要目

标是基于既定的优化准则（例如最短行进距离、最快规划时间以及最低能量开

销等），在模型空间内寻找到一条从初始点至目标点的最优路径，同时确保该路

径的安全性，避免任何碰撞事件。

2.2环境建模

路径规划的环境建模方法有很多，如栅格法、几何图法、拓扑图法等。其

中，栅格法[48]因其简单有效，可以有效降低计算量，所以得到广泛应用，本文

拟采用栅格法进行环境建模。

其具体实施方法是：在二维平面的运动空间中，地图被划分为矩阵，障碍

物区域以黑色标记，意味着不可通行；非障碍物区域则以白色标记，表示可以

通行。若障碍物未完全占据一个栅格，该栅格仍视为障碍物区域。环境栅格图

模型如图 2-1所示。
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图 2-1栅格地图

2.3基本蜉蝣算法

蜉蝣算法，由 Konstantinos Zervoudakis在 2020年提出，是一种模拟蜉蝣飞

行和交配行为的优化算法。它结合了群体智能和进化算法的特点，通过模拟自

然界中蜉蝣的行为来寻找最优解。

2.3.1基本蜉蝣算法思想

蜉蝣算法通过模拟自然界中蜉蝣的行为来寻找最优解。在这个过程中，每

个解都被视为一只在搜索空间中飞行的蜉蝣，它们根据经验不断调整飞行方向。

雄性和雌性蜉蝣根据适应度进行排名，按照排名交配产生后代。算法保持蜉蝣

总数恒定，确保最优秀的蜉蝣能够存活下来。

2.3.2计算过程

在 D维搜索空间中，第 i只雄性蜉蝣的位置可以用  1 2, , ,
T

i i i iDx x x x K

表示，其中包含了该蜉蝣在每个维度上的位置信息。

同时它具有一个速度，可以表示为：

 1 2, , ,
T

i i i iDv v v v K

所以位置更新公式为：

1 1t t t
i i ix x v   (2-1)
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每只雄性蜉蝣都会在水面上不停的飞动，它的速度更新公式为：

2 2
1

1 2* * *( ) * *( )p gr rt t t t
ij ij ij ij ij ijv g v a e pbest x a e gbest x        (2-2)

其中 1t
ijv
 是 t+1时雄性蜉蝣 i在维度 j = 1 ,… , n上的速度， t

ijx 是 t时雄性蜉

蝣 i在维度 j = 1 ,… , n上的位置； g是惯性权重；a1，a2是雄性蜉蝣的正吸引系

数，用来缩放从自身和社会所获取经验对行为的影响；β是视力系数，用来限制

蜉蝣的行动，而 rp， rg 是 xi 和局部最优和全局最优间的笛卡尔距离。

,ij ijgbest pbest 分别代表当前种群中的局部最优与全局最优，其计算方法可表示

为：

1 1

1

, ( ) ( )

, ( ) ( )

t t
i i i

i t
i i i

x f x f pbest
pbest

pbest f x f pbest

 



 
 


(2-3)

, ( ) ( )

,
i i i

i
i

pbest f pbest f gbest
gbest

gbest others


 


(2-4)

其中 f(x)表示适应度计算公式，在本文中为欧几里得距离计算公式。

当前种群中的全局最优仍会不断更新它的速度，更新公式为：

1 * *t t
ij ijv g v dance e   (2-5)

其中，dance是舞蹈系数，e是[-1,1]的随机数。

在 D维的空间内，第 i只雌性蜉蝣的位置可表示为：

 1 2, , ,
T

i i i iDy y y y K

它的速度表示为：

 1 2, , ,
T

i i i iDv v v v K

位置更新公式为：

1 1t t t
i i iy y v   (2-6)

在蜉蝣算法中，雌性蜉蝣的行为是基于雄性蜉蝣的位置来调整飞行路线的。

虽然实际过程可能包含随机性，但在算法中通常会简化这一过程，使其变得确

定性。这样，通过适应度值进行排序，形成一种配对机制。这种方法有助于算

法高效地找到解决方案，同时保持种群的多样性。则速度更新公式可以表示为：



安徽工程大学硕士学位论文

12

2

1 3* * *( ), ( ) ( )

* * , ( ) ( )

mfrt t t
t ij ij ij i i
ij t

ij l i i

g v a e x y f y f x
v

g v f e f y f x




    
 

(2-7)

其中 1t
ijv
 是时间步 t+1时雌性蜉蝣 i在维度 j = 1 ,… , n上的速度， t

ijy 是时

间步 t时雌性蜉蝣 i在维度 j = 1 ,… , n上的位置；g是惯性权重；β是固定可见

度常数；rmf是雄性和雌性之间的笛卡尔距离，a3是雌性蜉蝣的正吸引系数，fl

是随机游走系数，e是[-1,1]间的随机值， ( ), ( )i if x f y 分别表示第 i只雄性蜉蝣

与第 i只雌性蜉蝣的适应度。

雄雌蜉蝣互相吸引后，将会产生新的蜉蝣，交配公式如下：

1 * (1 ) *offspring L male L female   (2-8)

2 * (1 ) *offspring L female L male   (2-9)

其中 male是雄性父代，female是雌性父代，L是[0,1]的随机值。

2.3.3算法流程

传统蜉蝣算法流程如图 2-2所示。
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初始化参数

开始

计算雄性蜉蝣适应度 计算雌性蜉蝣适应度

雄性适应度>全
局最优？

雄性适应度>雌
性适应度？

根据公式（2-5）更

新速度

根据公式（2-2）更

新速度

根据公式（2-7）更

新速度

根据公式（2-7）更

新速度

更新位置 更新位置

依适应度排序 依适应度排序

依公式（2-8），（2-
9）交配产生后代

将后代随机分为雌雄

排序，保留前n个优秀个体

是否满足迭代
停止条件？

输出最优路径

迭代次数+1

结束

是 否 是 否

是

否

图 2-2传统蜉蝣算法流程图

2.3.4蜉蝣算法存在问题

传统蜉蝣算法也存在一些缺点，如收敛速度较慢、精度差，易陷入局部最

优，且算法实时性较差等问题，分析问题原因为：

（1） 搜索能力差。因各参数都为固定值，无法平衡全局搜索与局部搜索，易

导致算法搜索能力差。

（2） 因算法无记忆能力，将会对已搜寻过区域进行重复搜索，导致产生大量



安徽工程大学硕士学位论文

14

无用迭代。

2.4 DQN算法

2.4.1深度学习

深度学习是机器学习的一个重要分支，它通过多层感知器模型来模拟人脑

处理信息的层级化方式，从而识别数据中的复杂模式和特征。Torsten Wiesel和

David Hubel的研究为深度学习提供了生物学上的启示，他们的发现强调了层级

化处理在视觉系统中的重要性。他们的发现暗示了大脑处理信息的过程可能是

一个连续的迭代与抽象化过程。这一突破性的研究为理解神经系统的复杂性提

供了重要的视角[49]。人的大脑可以通过迭代抽象对信息进行处理，来进行信息

的分辨等功能。深度学习就是通过模拟这一过程来处理数据的。

深度学习近年来不断发展，解决了医学诊断、自动驾驶、自然语言处理等

各领域的问题。传统机器学习与深度学习的流程区别如图 2-3 所示。在众多场

景中，鉴于问题本身的复杂性，深度学习已被证明能够突破早期浅层网络的限

制。这些浅层网络往往限制了有效训练的进行以及多维训练数据的分层抽象表

示。相比之下，深度神经网络（DNN）能够凭借其多层次、高度优化的算法和

结构有效解决多维度的复杂问题。

输入 特征提取 特征
传统机器

学习
输出

机器学习

输入 深度学习 输出

深度学习

图 2-3深度学习与传统机器学习流程比较

1998年，Yann LeCun提出了 LeNet-5，这是第一个成功的 CNN架构，通过

局部感受野和权重共享有效提高了网络性能[50]。这一突破性的设计为后续深度

学习的发展奠定了基础，从而令网络更易于优化，其次，模型的复杂度得到降

低，因此也在一定程度上缓解了过拟合的风险[51]。
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LeNet-5是一种经典的卷积神经网络架构，它由两个卷积层组成，这些层通

过两个池化层进行特征降维。在经过几个全连接层处理后，最终通过 softmax

回归函数实现多类别的输出分类。因此，一个基本的 CNN的结构包括卷积层、

池化层、全连接层[52]。

（1）卷积层

在卷积层中，卷积核会在输入图像上滑动，并与图像的局部区域进行内积

运算，以此产生新的特征图。这个过程会在整个输入特征图上重复进行，直到

卷积核覆盖了所有可能的位置。这些卷积核构成了卷积层，是 CNN能够执行高

效图像分析的关键。

卷积计算公式定义为式(2-10)：

( , ) ( )( , ) ( , ) ( , )
n

m

s i j x w i j x i m j n w m n     （2-10）

式(2-5)中， ( , )x i m j n  是输入， ( , )w m n 是卷积核。卷积层的参数是由一

组可学习的卷积核构成的，这些卷积核通过对输入图像进行卷积操作来提取特

征。一个 3×3的卷积核可以表示为一个包含不同数字的 3行 3列的矩阵，如图

2-4所示。

1 1 1

1 2 3

4 1 2

图 2-4卷积核

（2）池化层

卷积层是一种线性操作，具有平移不变性，单纯的线性操作有可能会引起

过拟合的问题。因此，需要卷积层之后加入池化层来减少这一问题的影响。池

化层不同于卷积层，是一种非线性采样，主要目的是减少特征图像的参数从而

提高运算速度，其也可以防止过拟合。池化层在 CNN中具有三个主要功能：增

强特征的不变性，减少数据维度以简化模型，以及帮助防止模型过拟合。常用

的池化方法包括随机池化、平均池化和最大池化等[53]，其过程就是取一定范围

的像素值的随机值平均值或者最大值来作为新的特征图的像素值。

（3）全连接层
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全连接层通常位于卷积神经网络的末端，充当分类器角色。它的主要功能

是整合前面卷积层和池化层提取的局部特征信息，通过权重参数融合这些信息，

以形成完整的特征表示。

（4）损失函数

损失函数评估模型预测的准确性，对优化模型至关重要。选择合适的损失

函数能显著影响训练速度和性能。回归和分类任务常用的损失函数包括

Softmax交叉熵、平均绝对误差（MAE）、均方误差（MSE）其计算公式分别如

式(2-11)，(2-12)和(2-13)所示。

lni iL y p  (2-11)

1

1
1

n

i i
i

L y y
n 

  $ (2-12)

2

1

1
2 ( )

n

i i
i

L y y
n 

  $ (2-13)

2.4.2强化学习

强化学习是机器学习的一种，已在智能机器人中得到广泛应用[54]。与带有

标签数据的“开环”类型的监督学习相比，强化学习是一种“闭环”的且带反馈的

机器学习方法，如图 2-5所示。在这个过程中，智能体必须不断地从与动态且

复杂环境的互动中学习，以优化其行为策略。强化学习可以依据智能体与环境

交互的经验数据进行学习，而无需人为进行数据标注工作。

智能体

环境

状态 奖励 动作

图 2-5强化学习流程

Q-learning是由 Watkins和 Dayan提出的一种经典强化学习算法，它基于价

值来进行动作选择[55]，涉及智能体如何在特定状态下与环境交互[56]，Q学习主
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要包括 4 个重要的部分：状态、动作、Q表和奖励。在某一时间点，Q（s,a）

代表着在特定状态 s（s∈S）下执行动作 a（a∈A）所能带来的预期收益。环境

会根据智能体的动作反馈相应的奖励 r。因此，该算法的核心理念是建立一个 Q

表，将状态和动作对应的 Q值存储其中，并据此选择能够获得最大收益的行动。

智能体在每个状态下的对于每个动作都进行不断试错和学习，在一定的学习后，

得到最优动作选择策略。

Q-Learning算法在处理大规模状态空间时会遇到价值表过大的问题。为了

解决这一问题，研究者们将深度学习技术与 Q-Learning结合，创建了 Deep Q

Network(DQN)[57]。DQN利用深度神经网络来近似 Q值，有效处理了传统 Q-

Learning算法的限制。

2.4.3 DQN算法

Q-Learning算法在处理大规模状态空间时会遇到价值表过大的问题。针对

这一问题，DeepMind 团队在 2015年提出了 DQN算法[58]，DQN算法将可以提

取图片中特征的 CNN与 Q学习相结合，集合了深度学习与强化学习的优点，

如图 2-6所示。

环境

激励观察 动作

智能体感知 决策

深度学习 强化学习

图 2-6深度强化学习

DQN算法结合了深度学习和强化学习的优势。它使用 RGB图像作为输入，

这样可以处理高维度的状态空间。Q-learning部分则负责根据奖励来更新策略，

以优化未来的行为。DQN的关键之一是经验回放，它存储过去的转换，随机抽
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取小批量进行学习，这减少了样本间的相关性并提高了学习效率。另一个重要

特点是目标网络，它帮助算法稳定学习过程，防止目标值快速变化导致的不稳

定。总的来说，DQN算法通过这些创新步骤，有效地解决了强化学习中的一些

关键挑战。

（1）目标函数。DQN的目标函数是基于 Q学习所构建的，其公式如下：

'( , ) ( , ) [ max ( ', ') ( , )]Q s a Q s a r Q s a Q s a    (2-10)

损失函数设置为均方误差损失函数，公式为：

2( ) [( ' ( , , )) ]L E y Q s a   (2-11)

（2）目标网络。DQN利用目标网络和预测网络来准确评估当前状态下的

动作价值函数。它通过神经网络计算出目标 Q值，并以此为基础预测下一状态

的 Q值，有效克服了 Q-learning中因状态-动作空间过大而引发的“维数灾难”。

（3）经验回放。经验回放机制通过解决数据样本间的关联性问题和提高数

据利用效率，优化了学习过程。在此过程中，机器人从环境交互中获得的样本

被存储在经验池里，训练时从经验池中随机选取一批样本进行训练。通过这一

策略，不仅增强了样本的多样性，还使得同一样本得以在多次训练中重复使用，

极大提升了学习效率。

2.4.4 DQN算法存在问题

尽管 DQN算法在路径规划等诸多领域已展现出其广泛应用价值，但其仍有

待改进之处。例如，该算法可能会陷入局部最优解，且在学习效率、稳定性和

探索效率方面表现不佳。这些不足可能源于以下几个因素：

（1） 迭代效率低

传统的 DQN算法在 Q表的初始化时通常将其设为均等或完全随机，在一些

状态下执行某种动作是可以达到全局最优，但在初始化时概率设置过低，使得

它被访问的概率很低。这使得在尺度较大的未知环境中，容易产生大量的无效

迭代。

（2）数据探索效率低下

在路径规划应用中，DQN算法有时会过分强调最大奖励，忽略探索，导致

效率下降。为提升性能，应设定合理探索策略，确保机器人全面学习环境[59]。
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第 3章基于改进深度强化学习的移动机器人路径规划研究

传统路径规划算法依赖已知环境信息，限制了其在未知领域的应用。但移

动机器人的自主探索和学习能力对于有效的路径规划至关重要，这也是深度强

化学习受到重视的原因。

而传统 DQN算法在使用时探索与收敛速度时常较慢，且所规划路径无法满

足路径长度最短的优化指标，这就需要对这些问题进行改进。针对传统 DQN

算法在解决路径规划问题时存在的不足，本章提出一种改进的 DQN算法，主

要改进方法为改进探索策略，引入人工势场初始化 Q值与基于双指针的路径优

化策略，并进行仿真验证其求解性能。

3.1改进的探索策略

在解决问题的过程中，智能体必须在探索新行为和利用已知信息之间找到

平衡。这是强化学习中的核心挑战之一。在学习初期，智能体对环境知之甚少，

因此必须进行探索。随着时间的推移，智能体会逐渐了解环境，并能够预测不

同行为的潜在回报。为了解决这一问题，一些学者尝试在算法的探索策略中加

入ε贪婪策略。

ε-贪婪策略是强化学习中常用的一种方法，用于在探索和利用之间取得平衡。

在这种策略下，智能体以一定的概率ε( 0<ε< 1 )选择一个随机动作，以 1-ε的概

率选择当前估计最优的动作。这样既保证了对环境的充分探索，又能利用已有

的知识来做出决策。

但这一策略仍存在其局限性，虽然理论上每个动作都有被选择的可能，但

是随机性过高，有一些状态下执行某种动作时可以达到全局最优，但这一动作

在初始化时概率设置过低，使得它被访问的概率很低。且固定的ε值并不能很好

平衡探索与利用，前期过高的ε值使得前期训练重心分出过多在了利用历史信息，

后期ε不足又会使利用历史信息部分过少，训练不平衡。

针对这一问题，本章提出一种自适应线性贪婪策略，将ε值设定为一个随迭

代次数而逐渐减小的值，这样可以使得智能体在前期将训练重心放在探索新的

动作上，在后期将训练重心放在利用历史信息上，有效地保持了探索新的动作

和利用历史信息的平衡。本章将ε的值设定为：
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/0.1 _max /0.1 _max

0 /0.1 _max /0.1 _max

iteration iteration iteration iteration

iteration iteration iteration iteration

e e

e e
  





 
    

(3-1)

0 表示探索因子的初始值，iteration代表迭代次数，iteration的取值范围设

定为[0， iteration_max］，其中 iteration_max是最大迭代次数， 是一个实数，

代 表 动 态 系 数 ， 其 取 值 范 围 为 0 ＜  ＜ 1 。 在 本 文 中 取 0 0.1  ，

iteration_max=1000， 0.8  ，因此  的值变化范围为[0.1，0.9]，探索因子ε的

值会随迭代次数的增加而调整，其变化曲线如图 3-1所示。

图 3-1探索因子

3.2引力势场

在 DQN算法的传统应用中，Q表初始通常随机，导致动作选择具随机性。

智能体在新状态基于即时奖励更新价值函数。尽管某些动作可能理想，但初始

概率低，选中几率也低。在大型未知环境的路径规划初期，这可能导致无效迭

代，影响效率。

在本章中，对 DQN算法进行了改进，引入了人工势场理念以初始化 Q值。

由于地图上障碍物众多，直接计算每个障碍物的斥力会增加计算负担。因此，

我们在初始化 Q表时，没有考虑障碍物的斥力，而是只考虑了目标点的引力。

为了引导动作选择向 Q值增长的方向发展，本章设计了一个与距离成反比的引

力势函数，建立了引力势场。具体的引力势场函数表达式如下所示，见公式(3-

2)。
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2

max

( )aim

aim

l
U

l l





（3-2）

其中 设为引力因子， maxl 是地图最大长度， aiml 是距目标点长度。

通过公式（3-3）来实现 Q值的初始化。

( , ) ( )iQ s a r U s  (3-3)

r是当前状态下的奖励，为[0,1]的随机数。

3.3基于双指针的路径优化策略

通过对环境的持续探索，智能体能够在环境中找到由初始点到目标点的可

行路径。这些路径确保了智能体能从起点到达终点完成路径规划任务。然而，

这些路径并不一定是最优的，因为它们可能不满足转折点最少或路径最短等优

化条件。

为了实现路径转折点最少、路径最短等优化指标，国内外一些学者对智能

体的探索步长进行了改进，如文献[60]中，将每个栅格由 1个状态扩展为 8个状

态，在动作集中选择只包含相对于当前方向的前、后、左前和右前四个方向。

该文献的方法虽然取得了进展，但增加的运动方向同时也导致了 Q表维度的增

加，使得算法的求解速度变低。

基于此，本章提出一种基于双指针的路径优化策略来对路径进行优化，消

除路径冗余部分并减少路径转折。该方法主要由起始指针确定，目标指针确定，

安全判断三个步骤组成。

（1）由起始点至目标点的路径坐标点依次作为起始指针；

（2）由目标点至起始点的路径坐标点依次作为目标指针；

（3）采用公式计算由起始指针至目标指针形成的矩形区域内的各障碍物到

起始指针至目标指针所连接直线的距离，并判断距离是否大于安全距离，即障

碍物到直线的距离 id 是否满足式(3-4)。

0

2

2id d (3-4)

其中 0d 为安全距离，即移动机器人半径，本章在仿真时将其设定为 1。
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3.4算法流程

本章改进 DQN算法伪代码如下所示。

改进的 DQN算法

输入：状态空间 S，动作空间 A，折扣因子  ，学习率 ，探索因子

输出：行动策略

初始化回放经验池𝐷的容量为𝑀；

随机初始化动作值函数𝑄的参数𝜃；

随机初始化目标动作值函数𝑄̂的参数𝜃− = 𝜃

For iterations=1,M

初始化起始序列和预处理序列

For t=1,T

计算自适应值

以概率选择动作 a

执行动作𝑎，得到新状态𝑠′和奖励𝑟；

将(𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)放入𝐷中；

从𝐷中采样多组数据

'

, 1

max ( ', '; ),
j

j
j a j j

r if end at j
y

r Q s a otherwise  

   
)

以损失函数为( 2( ( , ; ))i j jy Q s a  )应用梯度下降法进行训练；

S← 𝑠′；

每隔𝐶步，𝑄̂← 𝑄；

End For

End for

对所得路径进行优化

3.5仿真测试

为验证此改进算法的有效性，首先在静态 25×25环境下运用 python语言编

程进行路径规划仿真测试，而后分别在文献[61]中的 11×11与 15×15的环境下

与文献[61]算法进行比较。本章改进算法参数设置为：学习率 0.3  ，折扣因
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子 0.95  ，经验池（Memory Size）最大尺寸为 500，探索因子  的初始值为

0.1，引力因子 为 0.5。

为了验证本章改进算法的有效性和稳定性，首先采用类似图 2-1中 25×25的

栅格环境，在该环境下对该算法进行仿真，并与传统 DQN算法和 A*算法进行

比较，为了保证实验结果的可靠性，对三种算法分别在障碍物随机的 8个不同

的 25×25的栅格环境模型下进行 8次独立实验，并计算每次实验的路径长度与

路径长度的平均值，各次实验路径优化对比结果如图 3-2所示，每次实验的路

径长度对比如图 3-3所示，多次独立实验平均值统计结果如表 3-1所示。

环境 1下的路径对比(a)

环境 2下的路径对比(b)
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环境 3下的路径对比(c)

环境 4下的路径对比(d)

环境 5下的路径对比(e)
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环境 6下的路径对比(f)

环境 7下的路径对比(g)

环境 8下的路径对比(h)

图 3-2路径对比图
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图 3-3各环境下实验路径长度对比

表 3-1算法对比结果

路径长度平均值/m

传统 DQN算法 48

A*算法 39.786426740

改进 DQN算法 35.989629704

由图 3-2，图 3-3可知，本章改进算法在环境中规划出了平滑且距离短的一

条路径，传统 DQN算法因只有 4个方向路径长度较长且转折多， A*算法虽因

方向设置为 8个方向路径长度有所缩短但仍具有较长的路径长度与较多的转折，

而本章改进算法路径长度明显较传统 DQN算法与 A*算法更短，且转折更少，

安全性更好，能耗更低。由表 3-1可以看出，本章改进算法所得路径长度平均

值明显更短，传统 DQN算法路径规划路径长度平均值为 48，A*算法所规划路

径长度平均值为 39.786426740，而本章改进算法仅为 35.989629704，较传统

DQN算法与 A*算法分别提升了 33.4%与 10.6%。

为了进一步验证本章改进算法的有效性，故使用本章改进算法在文献[61]中

的 11×11与 15×15的环境下并与其 AGR-DDQN算法进行比较，仿真对比结果

如图 3-4，图 3-5所示。
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图 3-4路径对比图

图 3-5路径对比图

分析图 3-4，图 3-5的仿真结果可知，本章改进算法所得最终路径长度分别

为 15.250与 20.591，文献[61]中 AGR-DDQN算法所得最终路径长度为 15.9005

与 20.971，本章改进算法与文献[61] 中 AGR-DDQN算法相比，在路径长度上

分别缩短了 4.26%与 1.85%，转折点数量也减少了 50%与 66.7%。由此可知，本

章改进算法最终规划出的路径长度更短，更平滑。

本章改进算法经多次试验结果都较为稳定，由此可得，本章改进算法可以有

效稳定地解决移动机器人在各种环境中的路径规划问题。
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第 4章基于改进蜉蝣算法的移动机器人路径规划研究

DQN算法在解决简单环境下的路径规划问题时取得了一定的成果，然而当

环境的复杂度持续增加后，与环境的交互中所的交互数据将会大量增加，无法

有效完成路径规划任务。

蜉蝣算法一种新型智能优化算法，在面对高维复杂优化问题时因其收敛精

度、速度的优势而备受青睐。但蜉蝣算法应用于路径规划问题时，常常出现局

部最优探索能力不足，迭代速度慢等问题。针对传统蜉蝣算法在路径规划问题

中的不足，本文提出一种改进蜉蝣算法，采用自适应动态参数调整策略对蜉蝣

算法多个参数进行调节，将能量消耗加入适应度函数中，并引入莱维飞行策略

对蜉蝣飞行过程进行优化[62]。

4.1自适应参数调整策略

参数的设置对算法的结果是影响巨大的，参数的合理设置可以使算法能力

得到充分发挥，在本章改进蜉蝣算法中重要参数有：惯性权重 g，正吸引系数

a1、a2和 a3。由雄性蜉蝣进行主要寻优工作，雌性蜉蝣进行辅助，故将 g、a1

和 a2设为自适应非线性变化，a3设置为一固定值。

在传统蜉蝣算法中，惯性权重，正吸引系数通常被设置为一固定值，这使

得局部搜索能力与全局搜索能力不平衡，易陷入局部最优，也限制了迭代速度。

在将惯性权重设置为自适应参数后，可以在前期使蜉蝣拥有较高的速度，提高

前期探索效率，而在后期使蜉蝣速度降低，增加蜉蝣寻优能力。

在本改进算法中将惯性权重设置为：

0.05max
1 ( / )

2

0.55
1.2t

t
g

e



  (4-1)

若只将惯性权重设为自适应，则在寻优过程中脱离局部最优的能力仍旧不

足，故将吸引系数也设为自适应值，这样使得算法局部寻优和全局寻优保持平

衡，在迭代前期更多依靠自身经验，减小群体影响，增加解的多样性，在后期

多依赖群体经验以避免局部最优。

将正吸引系数设置为：
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0.051 max
1 ( / )

2

3
t

t
a

e


 (4-2)

0.052 max
1 ( / )

2

3
4t

t
a

e



  (4-3)

当最大迭代次数 tmax=200时，各参数变化曲线如图 4-1，图 4-2和图 4-3所

示。

图 4-1惯性权重 g变化曲线

图 4-2正吸引系数 a1变化曲线



安徽工程大学硕士学位论文

30

图 4-3正吸引系数 a2变化曲线

4.2莱维飞行

莱维飞行是指在飞行中有一定几率出现随机步长[63]。许多鸟类的飞行过程

都符合莱维飞行策略，蜉蝣在飞行过程中的步长也应是符合这一策略的，故在

本章改进蜉蝣算法中引入莱维飞行策略。通过对上次迭代的全局最优位置进行

扰动，使得解更具有多样性，帮助其跳出局部最优，提升了解的搜索效率。引

入莱维飞行策略后，雄性蜉蝣的速度更新公式为：

2 2
1

1 2* * * ( ) * * ( ( ) )p gr rt t t t
ij ij ij ij ij ijv g v a e pbest x a e gbest Levy x          (4-4)

其中，⊕为对点乘法，Levy是莱维飞行步长，本文使用Mantegna方法生成

服从莱维分布的随机步长，表达式为：

  1

u
Levy

v 

  (4-5)

其中    20, , 0,1u N v N: : 。

1

1

2

(1 ) sin
2

1
2

2











         
      

(4-6)

通常，1 3  ，在本文中取 =1.5。

4.3改进的适应度函数

在移动机器人运行中，影响能量的消耗的主要有两个因素，一是路径的长

度，二是转弯的次数与平滑度，移动机器人在每次转弯时都要进行一个减速-转
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弯-加速的过程，这一过程将会比直行消耗更多的能量，在一般的路径规划研究

中常常只考虑路径的长度而忽略了转弯对能耗的影响。本文将转弯次数纳入适

应度函数计算中，为了方便计算，本文忽略转弯的平滑度对能耗的影响，将每

次转弯的额外消耗视为定值，改进后的适应度函数如下。

2 2
1 1

1

( ) ( ) , 1,2, ,
D

i i i i
i

L x x y y D i D 


       L (4-7)

其中， x，y是节点所在位置对应的栅格地图中位置，D是路径节点数量，

为一常数，表示转弯额外消耗。

4.4算法运行步骤

本章改进蜉蝣算法的流程图如图 4-4所示。
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初始化参数

开始

建立栅格地图

计算雄性蜉蝣适应度 计算雌性蜉蝣适应度

雄性适应度>全
局最优?

雄性适应度>雌
性适应度?

根据公式（2-5）更

新速度

根据公式（4-4）更

新速度

根据公式（2-7）更

新速度

根据公式（2-7）更

新速度

更新位置 更新位置

依适应度排序 依适应度排序

依公式（2-8）,（2-9）
交配产生后代

将后代随机分为雌雄

排序，保留前n个优秀个体

是否满足迭代

停止条件?

输出最优路径

迭代次数+1

结束

是 否 是 否

是

否

是否迭代超过30次
全局最优都无进

步?

是

否

赋予雄雌蜉蝣随机速度值

根据公式（4-1）,
（4-2）,（4-3）计

算自适应因子

图 4-4算法流程图
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4.5仿真分析

为验证本章改进蜉蝣算法的优越性和合理性，运用 python语言编程，选取

文献[64]中的 20×20的栅格环境模型，在此模型下对该算法进行仿真，并与传

统蜉蝣算法进行比较。传统蜉蝣算法中惯性权重及正吸引系数依文献[39]设定

为：惯性权重 g=0.8，正吸引系数 a1=1.0，a2=1.5，a3=1.5，其余参数为：雄雌

蜉蝣种群规模均设 10，随机游走系数 fl=0.5，速度最大值 Velmax=20，速度最

小值 Velmin=-20，最大迭代次数 n=100，舞蹈系数 dance=0.5，本章改进蜉蝣算

法中 g、a1和 a2设置为自适应参数，其余参数同上。

仿真结果如图 4-5和图 4-6所示。

图 4-5仿真路径图

图 4-6算法收敛图
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分析仿真结果可以看出，传统蜉蝣算法所得最优路径长度为 32.9224长度

单位，最小迭代次数为 58代，而本章改进算法所得路径长度为 32.4137，最小

迭代次数为 6代，因此，本章改进算法相对比于传统蜉蝣算法，其能以更快的

速度找到更优的路径。

为了验证改进蜉蝣算法的稳定性，将算法独立进行 20次运算，对各数据取

平均值，并与传统蜉蝣算法和文献[64]算法进行对比，数据如表 4-1所示。

表 4-1运行 20次仿真结果

算法 路径长度
最短路径拐点数

量（向上取整）

算法收敛迭代次

数（向上取整）

传统蜉蝣算法 33.4578 6 63

文献[64]算法 34.7154 12 30

改进蜉蝣算法 32.5365 5 8

通过表 4-1的对比仿真结果可以看出，本章的改进蜉蝣算法在迭代过程中

路径长度与平均值均较优，且迭代速度快，路径转折少。

本章改进蜉蝣算法有效改善了传统蜉蝣算法求解精度差，收敛速度慢等缺

点，使得算法能够有效脱离局部最优，且加快了迭代速度。

为了进一步验证本章改进蜉蝣算法的优越性，并对比在复杂环境下与其他

算法的表现，选取文献[65]中的 30×30栅格环境地图进行仿真并与其进行对比。

传统蜉蝣算法中惯性权重及正吸引系数依文献[39]设定为：惯性权重 g=0.8,正吸

引系数 a1=1.0，a2=1.5，a3=1.5，其余参数为：雄雌种群规模均设 10，随机游走

系数 fl=0.5，速度最大值 Velmax=20，速度最小值 Velmin=-20，最大迭代次数

n=100，舞蹈系数 dance=0.5。本章改进蜉蝣算法中 g、a1和 a2设置为自适应参

数，其余参数同上。文献[65]算法参数设置为：蚂蚁个数为 50，最大迭代次数

为 100，信息启发式因子α=1，期望启发式因子β=7，信息素总量 Q=1，信息素

残留系数ρ=0.9。

仿真结果如图 4-7和图 4-8所示。
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图 4-7仿真路径图

图 4-8算法收敛图

分析图 4-8中的仿真结果可得，文献[65]中的改进算法经 15次迭代得到最

优路径长度 42.18；而本章改进蜉蝣算法在 13次迭代后得到最优解 41.89，此外，

两个算法所得最优路径的转角次数分别为 7个和 2个。明显可知，本章改进蜉

蝣算法不但收敛速度较快，距离更短，且路径更加平滑。为验证算法稳定性，

将算法独立运行 20次，对各数据取平均值，并于传统蜉蝣算法和文献[65]算法

进行对比，数据如表 4-2所示。

表 4-2运行 20次仿真结果

算法 路径长度/m
最短路径拐点数

量（向上取整）

算法收敛迭代次

数（向上取整）
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传统蜉蝣算法 43.37 5 30

文献[65]算法 42.24 12 16

本章改进蜉蝣算

法
42.06 3 14

通过表 4-2的对比仿真结果可以看出，在复杂环境下，传统蜉蝣算法表现能

力较差，迭代速度较慢，且最终结果不稳定，而文献[65]算法虽然收敛速度快，

但是路径拐点过多，能耗较高，而本章的改进蜉蝣算法，能有效提高提高算法

的收敛速度，寻优结果和平滑度相对比于传统蜉蝣算法以及文献改进算法更好。

本章改进蜉蝣算法在复杂环境下也能快速找到最优路径，进一步证明了该

改进算法的优越性和稳定性。
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第 5章基于深度强化学习和蜉蝣算法的移动机器人动态路

径规划研究

深度强化学习算法和蜉蝣算法单独应用于路径规划问题时，深度强化学习

算法只能解决简单环境下局部路径规划问题，在环境复杂度持续增高后可能无

法规划出一条合适的路径。蜉蝣算法也存在迭代速度不足，不能平衡局部搜索

能力与全局搜索能力，易陷入局部最优等问题，且不适用于动态环境。

因此，本章考虑到将深度强化学习算法、动态窗口法与蜉蝣算法改进后相

结合，可能会对解决复杂环境下的动态路径规划问题具有不错的效果。

5.1结合 DQN的自适应参数控制策略

参数的设置对算法的结果是影响巨大的，参数的合理设置可以使算法能力

得到充分发挥，在本章改进蜉蝣算法中重要参数有：惯性权重 g，正吸引系数

a1、a2和 a3。

在传统蜉蝣算法中，惯性权重，正吸引系数通被设置为一固定值，这一设

置并不合理，将会使得局部搜索能力与全局搜索能力不平衡，易陷入局部最优，

也限制了迭代速度。在本章中融合 DQN算法对参数进行自适应调整，根据每

一蜉蝣的适应度与迭代次数和当前平均适应度选取合适的参数。本章将适应度，

迭代次数，当前平均适应度视为 DQN的状态，将参数的选取作为 DQN的动作。

将惯性权重设置为自适应参数后，可以赋予适应度低的蜉蝣较大的速度，提高

了搜索全局最优解的能力，而对于适应度较高的蜉蝣，则降低速度不使蜉蝣速

度过大而偏离最优位置区域，错失全局最优解而陷入局部最优。将正吸引系数

设置为自适应后，使得算法局部寻优和全局寻优保持平衡，可以使得适应度低

的蜉蝣从自身获取经验增多，增大算法结果多样性，避免了陷入局部最优，并

使适应度高的蜉蝣经验更多来自于群体，增大了结果的精度。

本章将适应度，迭代次数，当前平均适应度视为 DQN的状态，为简化计

算，根据当前蜉蝣与全局最优蜉蝣的适应度、全局蜉蝣的平均适应度之间的相

对性能，将蜉蝣的状态进行分级，标记为 s（s=1，2，3，4），如表 5-1所示。
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在表 5-1中， if 表示蜉蝣 i的适应度与全局最优蜉蝣的适应度之差；Δf为蜉蝣

的平均适应度与全局最优蜉蝣的适应度之差。

表 5-1蜉蝣状态

适应度
,i ts

0 /10if f  1

/10 if f f   2

*1.5if f f   3

*1.5 if f  4

本章将参数的选取作为 DQN的动作，据当前蜉蝣的状态以及 DQN中的 Q

函数，蜉蝣将执行相应的动作 ,i tA （ ,i tA =1,2,3,4），对应动作与参数取值结果如

表 5-2所示。

表 5-2蜉蝣动作与参数取值的关系

,i tA g a1 a2 a3

1 1 3 1 1

2 0.8 2 2 2

3 0.6 1 3 3

4 0.4 0.5 3 3

同时，DQN需要根据蜉蝣的行为，通过相应的奖励和惩罚，对目标函数进

行更新，本章对奖励的设定为：若蜉蝣 i经此次更新后适应值变得更优，则奖

励 tR设为 5，若适应值变差，则奖励 tR设为-5，更新公式为：

' 1( , ) ( , ) ( max ( , ) ( , ))t t t t t a t t tQ s a Q s a R Q s Q s a       (5-1)

其中，为学习率，表示学习到的知识所占权重，  是折扣因子，表示未来

奖励对现状影响， tR表示智能体在状态 ts 下执行动作 ta所得奖励，
( , )t tQ s a

表示

智能体在状态 ts 下执行动作 ta所能获得的总奖励， 1ts  表示下一状态， 'a 为下一

状态的最大 Q值动作。
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5.2记忆机制

免疫记忆机制是免疫算法中的一个核心组成部分，它能够显著提升搜索过

程的速度，从而提高整体的优化性能。通过将经过筛选的优质抗体存储在记忆

细胞中，当面对相似的问题时，免疫算法能够迅速地调用这些记忆细胞，以产

生更加适合当前问题的优秀解决方案，甚至是最佳解决方案。这种机制不仅加

快了问题解决的速度，而且还提高了解决方案的质量和效率。为加快算法迭代

速度，本章引入免疫算法中的记忆机制，建立记忆库，将每一次迭代中的每个

蜉蝣的位置更新后进行检验该位置是否已储存于记忆库中，若已被储存，则将

蜉蝣位置进行再次更新，并再次进行检验，直至更新后位置未被储存，则将该

新位置赋予蜉蝣并存储于记忆库中。通过记忆机制去除大量无用迭代，加快了

算法的效率与迭代速度。

5.3改进的动态窗口法

动态窗口法通过当前状态的采样计算下一步的合理轨迹，有效避开障碍物，

但缺乏全局视野可能导致局部最优。本文提出融合蜉蝣算法的路径规划，先全

局规划再局部优化，确保全局最优与高效率。

5.3.1运动模型

动态窗口法通过速度空间 ( , )t tv  采样和轨迹模拟来确定最优路径。线速度

和角速度变化揭示了机器人的运动状态。假设机器人在时间∆t内移动，其运动

模型表示为：

cos sin

sin cos
x t y t

x t y t

t t t

x x v t v t

y y v t v t

t

 
 

  

  
   
  

V V
V V

V
(5-2)

其中 x表示机器人的 x坐标，y表示机器人的 y坐标， xv ， yv 表示机器人在

x,y方向上的线速度，表示角速度， 表示机器人的航向角。

在本章中存在多个目标点，为了加快规划效率，将每一目标点的初始航向

角设定为当前起始点与当前目标点的直线连接的夹角，即在第 i个起始点处初

始航向角可表示为：
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1

1

tan( )i i
i

i i

y y
a

x x
 







(5-3)

其中， 1ix  ， 1iy  表示当前目标点的 x,y值， ix， iy表示当前起始点的 x,y值。

5.3.2改进的速度模型

在速度空间中，存在无数可能的 ( , )t tv  速度组合。但在实际应用中，移动

机器人的速度范围受到其物理能力和环境限制的约束。通常，这些约束表现为

机器人的最大和最小速度限制。这些速度限制确保机器人在安全和实际的参数

内操作。

    min max min max( , ) , , ,m xV v v v v      (5-4)

移动机器人在动态窗口法中的移动时间间隔内，必须考虑到电机的加速度

和减速度约束。这些约束影响机器人在给定时间内能够达到的速度范围设定为：

    ( , ) , , ,d c b c a c b c aV v v v v t v v t t t               & && & (5-5)

其中， cv为当前线速度， c 为当前角速度， av& 为最大线加速度， a& 为最大

角加速度， bv&为最大线减速度， b& 为最大角减速度。

确保机器人在遇到随机障碍物时能够安全停下是至关重要的。机器人的制

动约束表示为：

 1/2 1/2( , ) (2 ( , ) ) , (2 ( , ) )a b bV v v dist v v dist v       &&
(5-6)

其中 ( , )dist v  为 ( , )v  对应轨迹上离障碍物的最近距离。

上述三种约束共同限定了机器人的运动速度范围。如果我们用 V来表示速

度集合，那么机器人的运动速度范围可以表示为：

m d aV V V V I I

在本章改进算法中存在多个目标点，若仍采用原速度模型，则机器人在运

行过程中可能会出现运行过程不平稳、规划时间较长，效率低等问题，为解决

这一问题，应将每一目标点联系起来，建立新的速度模型。

在机器人路径规划中，如果临时目标是全局目标或与机器人有一定距离，

速度模型按原约束运行。若非全局目标且距离小于安全距离，线速度不变，角
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速度按约束调整。

则此时机器人最大、最小速度约束为：

  min max( , ) , ,m t t xV v v v   
    (5-7)

电机的加速度和减速度约束所产生的速度约束为：

  ( , ) , ,d t t c b c aV v v v t t     
       & & (5-8)

制动约束表示为：

 1/2( , ) , (2 ( , ) )a t t bV v v v dist v   
    & (5-9)

则此时机器人运动速度范围为：

, ( ) 3

,
m d a

m d a

V V V V p E dist p

V V V V others

      




I I I
I I

(5-10)

其中，p为当前目标点，E为总目标点，dist(p)为当前位置与当前目标点之

间的距离。

5.3.3评价函数

在速度空间中，有许多可行的速度组合。为了从中挑选出最佳轨迹，需要

一个有效的评价函数。本章对评价函数进行改进，本章改进的评价函数如式(5-

11)所示。

( , ) ( ( , ) ( , ) ( , ))G v head v dist v vel v          (5-11)

其中， ( , )head v  为轨迹终点方向与当前目标点之间角度差， ( , )vel v  为当

前速度评价函数， , ,   为各函数的权重系数。

5.4算法运行步骤

融合算法流程图如图 5-1所示。
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开始

初始化地图，参数

改进蜉蝣算法路径
规划

确定局部子目标

改进动态窗口法路
径规划

是否为全局目
标点？

输出路径

结束

是

否

图 5-1融合算法流程图

5.5测试与仿真

为验证本改进算法的有效性，本章在静态环境和动态环境下运用 python语

言编程进行路径规划仿真验证。

5.5.1改进蜉蝣算法仿真验证

为了验证本章改进算法的有效性和稳定性，采用 100×100的栅格环境模型，

在此模型下对该算法进行仿真，并与传统蜉蝣算法和线性自适应惯性权重因子

蜉蝣算法进行比较，传统蜉蝣算法中惯性权重及正吸引系数设定为：惯性权重

g=0.8,正吸引系数 a1=1.0，a2=1.5，a3=1.5，雄雌蜉蝣种群规模均设 10，随机游

走系数 fl=0.5，速度最大值 Velmax=20，速度最小值 Velmin=-20，最大迭代次数

n=100，舞蹈系数 dance=0.5，线性自适应惯性权重因子蜉蝣算法惯性权重设置
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为线性下降，其余参数同上，本章改进蜉蝣算法中 g、a1和 a2依强化学习设置

为自适应参数，学习率 0.3  ，折扣因子 0.95  ，其余参数同上。为确保实

验结果的可靠性，对三种算法各自进行 20次独立实验，并计算出路径长度的方

差和平均值，可将这些统计数据作为评估算法性能的指标。其中一次实验结果

如图 5-2所示，平均值、方差数据统计结果如表 5-3所示，每次实验所得最优解

如图 5-3所示。

图 5-2路径对比图

图 5-3最优解对比
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表 5-3平均值与方差对比

本章改进算法 蜉蝣算法 线性自适应

路径长度平均值/m 145.6862 152.5130 148.9185

方差 4.6761 16.7891 11.0460

由图 5-2，图 5-3中可以明显看出，本章改进算法所规划路径更为平滑，且

路径长度更短，方差更小，求解性能更稳定。而传统蜉蝣算法和线性自适应惯

性权重因子蜉蝣算法虽然偶尔也能获得较优的路径，但常常被困在局部最优解

中，算法波动大，稳定性较差。

为进一步验证本章改进蜉蝣算法在复杂环境下的表现，选取 100×100的障

碍物更多的复杂栅格环境模型，在此模型下对该算法进行仿真，并与传统蜉蝣

算法和线性自适应惯性权重因子蜉蝣算法进行比较，参数设置同上。为确保实

验结果的可靠性，对三种算法各自进行 20次独立实验，并计算出路径长度的方

差和平均值，可将这些统计数据作为评估算法性能的指标。其中一次实验结果

如图 5-4所示，平均值、方差数据统计结果如表 5-4所示，每次实验所得最优解

如图 5-5所示。

图 5-4路径对比图
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图 5-5最优解对比

表 5-4平均值与方差对比

本章改进算法 蜉蝣算法 线性自适应

路径长度平均值/m 145.40628 155.6552 150.2747

方差 8.6149 17.6595 14.0461

由图 5-4，图 5-5中可以明显看出，本章改进算法在复杂环境中得到了一条

短且较平滑的路径。由表 5-4可以看出，本章改进算法所得路径长度更短，方

差更小，求解性能更稳定。而传统蜉蝣算法和线性自适应惯性权重因子蜉蝣算

法虽然有时也能获得较优的路径，但算法波动大，稳定性较差，所得路径长度

平均值与方差都逊色于本章改进蜉蝣算法。由此可得，本章改进算法鲁棒性好，

可以有效地解决移动机器人的路径规划问题。

5.5.2动态路径规划仿真

为了验证融合算法在动态环境中的有效性，增加了动态规划实验。在实验

中，随机栅格图环境增加了 3个沿 x轴往复运动的动态障碍物（红色圆形），同

时保留了静态障碍物（黑色圆形）。通过仿真，将融合算法的表现与传统动态窗

口法进行了对比分析。本章改进算法参数设置为：移动机器人的最大线速度

2m/s、最小线速度 0m/s、最大角速度 50/s、最大线加速度 0.5、最大角加速度

30、线速度分辨 0.1s,向前预估时间 4s, 0.05, 0.5, 0.1     ，动态窗口法参

数同上。本章改进算法避障过程如图 5-6所示。
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a b

c d

e f

图 5-6本章改进算法避障过程
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由图 5-6可知，文中算法能够在动态环境下有效完成路径规划任务，且能得

到一条较优路径。最终所规划路径如图 5-7所示。

图 5-7最终规划路径结果

传统动态窗口法最终规划路径如图 5-8所示。

图 5-8最终规划路径

由图 5-7，图 5-8可知，传统动态窗口法因缺乏全局信息指引，最终无法完

成路径规划任务。而本章算法可在全局最优路径信息的指引下有效完成路径规

划任务，有效躲避动态障碍物，规划出一条短且安全的路径。
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第 6章 基于 ROS平台的仿真实验

为了进一步的验证本文融合深度强化学习的改进蜉蝣算法的有效性，在本

章进行基于 ROS平台的仿真实验与现实实验。首先，基于 ROS平台构建了仿

真环境，并在 Gazebo中建立了仿真实验环境和机器人模型。在简单和复杂两种

不同环境下进行了仿真测试，验证了本文算法。最后在现实环境下进行了路径

规划实验，进一步验证了算法的有效性。

6.1 ROS平台及仿真软件简介

6.1.1ROS简介

Robot Operating System（ROS）是由Willow Garage公司在 2010年发布的一

个开源的机器人软件平台。它为不同类型的计算机集群提供了类似操作系统的

功能，非常适合于机器人的大规模研发[66]。作为一个元操作系统，ROS提供了

一系列工具、库和通信框架，以帮助开发者构建复杂且可靠的机器人应用程序

[67]。它的基本目标是提供一个协作环境，为每个特定任务组合最合适的部分。

通过这种方式，特定领域（例如计算机视觉或运动规划）的专家可以开发特定

功能并将它们作为扩展 ROS的软件库分发，同时使用其他人实现的功能来完成

他们的设计[68]。

ROS 不是一个真正的操作系统，而是一组运行在现有操作系统上的程序和

库。 它整合了机器人的资源框架和接口，使代码模块化，大大地提高了资源的

共享和复用，重要的是这些全部都是开源的。ROS采用了一种分布式处理框架

（Nodes），由大量的节点组成，每个节点都可以与其他节点互相通讯，具有很

好的灵活性。

6.1.2 Gazebo简介

Gazebo是由 ROS提供的三维环境模拟软件，可以搭建移动机器人的实验环

境，模拟重力摩擦力等参数，被广泛地应用于机器人开发领域[69]。Gazebo功能

强大，可能够提供高逼真度的机器人模型和仿真环境，包含多个物理引擎，可

模拟真实场景来训练人工智能系统，能够完成 SLAM 建图、路径导航等任务。

Gazebo的仿真环境如图 6-1所示。
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图 6-1 Gazebo仿真环境

6.1.3 Rviz简介

Rviz是基于 ROS的可视化平台，能够向机器人发布控制指令，将传感器采

集到的环境信息数据实时显示[70]。在机器人运动的过程中，能够将移动机器人

规划的路径数据以曲线的方式显示出来[71]。其界面如图 6-2所示。

图 6-2 Rviz可视化平台界面

6.2环境建模与仿真实验

6.2.1移动机器人建模与环境建模

本文使用的移动机器人为差速移动机器人，该机器人由其底部后方两个驱
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动轮的转动为其提供动力，两个轮子分别由两个独立的电机控制，前方的随动

轮起支撑作用并不推动其运动。

在 ROS中，有众多软件包可用于建模各种机器人。统一机器人描述格式

（URDF）是描述机器人模型的标准方法，它使用 XML格式定义机器人的运动

学、动力学、可视化和碰撞模型。URDF通过连接件、部件和关节的组合来描

述机器人的结构，使得模型创建和管理更加高效和标准化。

在机器人的基本连接件和关节描述完成后，还需要为机器人添加一些额外

插件来实现所需功能，如悬崖传感器插件，用来可以探测悬崖，帮助机器人避

开台阶以及防止机器人坠落；接触传感器插件，它将在机器人与其他物体发生

碰撞的时候触发，用来检测碰撞；陀螺仪插件，用来测量机器人的角速度，通

过角速度，可以计算出机器人的方向，机器人的方向在机器人驱动控制器中可

用于计算机器人的位姿；差分驱动插件，该插件模拟机器人中的差分驱动行为，

当它接收到以 ROS Twist 消息（geometry_msgs/Twist）形式出现的命令速度

（线速度和角速度）时，它将移动机器人模型，该插件还计算机器人的里程计

数，给出机器人的本地位置；深度摄像头插件，可以模拟拥有不同特征的各种

深度传感器.

至此，所需的机器人模型已搭载完成，其外观如图 6-3所示。

图 6-3移动机器人外观

接下来进行仿真实验环境的构造。根据本文中移动机器人路径规划及避障

的需要，本文将四周使用障碍物进行封闭，并在其中设置了一定的静态障碍物

及动态障碍物。共构造有简单与复杂两种仿真环境，环境及其 SLAM建图所得
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栅格图如图 6-4，6-5所示。

图 6-4简单环境

图 6-5复杂环境

6.2.2仿真实验与结果分析

本次仿真实验参数设置为：雄雌蜉蝣种群规模均设 10，随机游走系数

fl=0.5，速度最大值 Velmax=20，速度最小值 Velmin=-20，最大迭代次数 n=100，

舞蹈系数 dance=0.5，学习率 0.3  ，折扣因子 0.95  。

为了验证改进算法的有效性和稳定性，采用图 6-4中简单栅格环境模型进行

仿真实验，结果如图 6-6所示。
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图 6-6简单环境结果

仿真实验结果表明，本文提出的算法可以在简单环境中成功规划出一条较

优路线，有效完成了路径规划任务。为了全面评估算法的性能，在更复杂的环

境中进行仿真实验，并放置 2个移动障碍物，仿真结果如图 6-7所示。

图 6-7复杂环境结果

仿真结果表明，本文算法在复杂动态环境中也可以有效完成路径规划任务。

综上，本文改进深度强化学习和蜉蝣算法融合算法可以有效完成路径规划任务。
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6.2实物实验验证

6.2.1机器人平台搭建

在仿真实验对本文算法验证后，将通过实验以测试本文算法在现实中的有

效性。

运动控制设备为搭载了 Jutson nano主板的差速式移动机器人软硬件平台，

中控板为嵌入式开发板 stm32，感知设备为奥比中光深度相机与镭神 N10P雷达。

6.2.2现实实验验证

控制机器人在环境中移动，进行地图的构建，现实环境及所构建地图如图

6-8所示。

图 6-8环境地图

设置起点与终点后，移动机器人规划路径如图 6-9所示。

图 6-9全局路径
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在该环境下放置一个动态障碍物，再次进行路径规划实验，移动机器人的

起始状态如图 6-10所示。

图 6-10初始环境

避障过程如图 6-11所示。

规避过程 1 规避过程 2
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规避过程 3 规避过程 4

总规避过程

图 6-11规避过程

移动机器人最终行进路线如图 6-12所示。
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图 6-12最终路径

由图 6-11，6-12可得，改进后的算法能够使机器人在检测到障碍物时及时

调整路径，安全绕行障碍物，并成功返回全局最优路径上，最终抵达目标点。

这证明了本文改进深度强化学习和蜉蝣算法融合算法可以有效在现实中完成路

径规划任务。
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第 7章 总结与展望

7.1工作总结

本文的研究主体主要分为三个部分，包括改进深度强化学习算法，改进蜉

蝣算法，与深度强化学习、动态窗口法结合蜉蝣算法以及这些算法在路径规划

中的应用。本文的主要工作包括以下几个方面：

（1）对路径规划技术的相关理论以及方法进行总结。首先对路径规划问题

进行简单的概述，包括常见的几种环境建模方法、常用的路径规划算法。并对

下文要研究的蜉蝣算法以及深度强化学习算法进行了叙述。

（2）针对传统的 DQN算法在 Q表的初始化时通常将其设为均等或完全随

机的，这使得某种最优动作因初始化时概率设置过低，使得它被访问的概率很

低，尤其在大规模未知环境中，可能导致大量无效迭代。本文提出一种基于人

工势场的探索策略。而且传统 DQN算法在处理路径规划问题时探索效率低下。

本文提出一种自适应线性贪婪策略，提高了机器人的探索能力。仿真实验表明，

本章改进算法相较于传统算法路径规划长度明显更短。

（3）针对传统蜉蝣算法因各参数都为固定值，无法平衡全局搜索与局部搜

索，易导致算法搜索能力差，且易陷入局部最优的问题。本文提出一种自适应

参数调整策略，平衡了算法局部搜索能力与全局搜索能力，并且引入莱维飞行

策略，进行最优扰动，帮助其跳出局部最优，提升了解的多样性。针对路径规

划问题中常常只考虑路径的长度而忽略了转弯对能耗的影响，本文将转弯次数

纳入适应度函数计算中，在能量消耗上更贴近现实。仿真实验表明，本章改进

算法相较于传统算法在处理路径规划问题时表现更优。

（4）针对动态路径规划问题，提出一种基于深度强化学习、蜉蝣算法与动

态窗口法的融合算法，并引入记忆机制，去除大量无用迭代，加快了算法的效

率与迭代速度。仿真实验表明，本章改进算法能有效完成动态避障功能。最后，

通过搭建基于 ROS系统的三轮全向移动机器人，在实际环境下对本文所提算法

进行实验测试，验证了本文算法的有效性和可行性。

7.2研究展望

本文通过上述的研究工作，对蜉蝣算法、深度强化学习算法在路径规划任
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务上存在的一些缺陷进行了改进，取得了一定的成果。但依旧存在一些缺陷值

得去解决，

主要包括以下几点：

(1)在本文中，环境建模所用栅格图法仅包含了通行与否信息，与现实环境

中复杂多样环境信息不同，未涉及如环境坡度等问题 ，考虑在后续研究中对更

多环境信息进行模拟。

(2)在实际生产与应用时，单一机器人路径规划不足以满足需求，可以考虑

在后续研究中进行多机器人的路径规划。
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