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0　引言　引言

随着智能化技术的快速发展, 移动机器人已广

泛应用于货物搬运、智慧生产、智能生活以及异

常环境探测等领域
[1-2]

。移动机器人路径规划是指

为移动机器人规划出一条从起点到终点安全无碰

撞的最优或次优路径。采用较好的机器人路径规

划技术，可以提高移动机器人的工作效率、减少

机器人的工作损耗
[3]
。

针对移动机器人路径规划问题，国内外学

者做了大量工作并提出很多解决方法。如传统

的Ａ*算法
[4]
、人工势场法

[5]
、快速扩展随机树算

法
[6]
、蚁群算法、遗传算法等。传统算法在处理

路径规划问题时，原理简单易行、安全性高。

如蚁群算法在二维静态环境中收敛速度快，鲁

棒性强。但蚁群算法不适合解决动态环境下的

路径规划问题
[7]
；遗传算法具有较强的全局寻优

能力，但运算速度慢，容易产生含有障碍物的

无效路径
[8]
。随着人工智能技术的发展，深度学

习
[9]
和强化学习

[10]
等学习算法成为路径规划问题

研究的热点。

基于强化学习的路径规划方法以环境反馈作

为输入，并通过不断与环境交互、试错来寻找最

优路径
[11-12]

。Q-learning算法是强化学习中一种代

表性算法。在简单环境下，移动机器人路径规划

的Q值常以表格的形式存储计算。然而，在动态

环境中，动作-状态维数较多，使用表格的方式进

行Q值计算时会导致“维数灾难”问题
[13]
。基于

此，Mnih教授提出将强化学习和神经网络结合，

利用神经网络作为Q函数拟合器可以有效解决动

态环境下的“维数灾难”问题
[14]
。

深度Q网络(deep q-network，DQN)将神经网

络作为Q函数拟合器，但由于传统半导体元件实

现的神经网络复杂度高，且受冯诺伊曼结构的限

制。1971年，文献[15]从对称性角度提出第四种

基本元件——忆阻器。忆阻器具有尺寸小、能耗

低和“存算一体”的特性，可用来解决传统神经

网络电路复杂且受冯诺依曼结构限制的问题。在

此基础上，文献[16]提出将忆阻器和多层神经网络

结合实现对MNIST数据的高效分类。文献[17]提

出具有更高训练效率的忆阻器阵列和强化学习结

合方案。文献[18]提出一种基于多层忆阻脉冲神经

网络的强化学习算法，并验证了其算法的有效性。

但目前利用忆阻器阵列来提高路径规划效率的研

究很少。

受上述研究启发，本文提出一种基于忆阻器

阵列的深度 Q 网络 (memristor array deep DQN，

MA-DQN)，以解决动态环境下移动机器人的路径

规划问题。首先利用改进的蚁群算法完成全局静

态路径规划；再将忆阻器作为神经网路的突触结

构，通过MA-DQN算法对动态障碍物进行碰撞规

避；最后根据移动机器人局部环境是否有动态障

碍物来切换路径规划机制并完成路径规划。通过

在静态环境中设置动态障碍物的仿真实验，验证

了算法的有效性和可行性。

1　基本模型和算法　基本模型和算法

1.1　　忆阻器及其原理忆阻器及其原理

忆阻器是表示磁通量与电荷关系的电路器件，

它是一种具有记忆功能的非线性电阻。2008年，

美国惠普实验室发明忆阻器实物
[19]
。忆阻器模型

如图1所示。

图1中，D表示整个忆阻器件的长度。忆阻器

掺杂区由TiO2 - x 构成，其长度为ω，非掺杂区由

图1 惠普忆阻器模型

Fig. 1 Model of HP memristor

•• 1620
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TiO2 构成，长度为D -ω。HP忆阻器数学模型表

示为

V (t)= é
ë
êêêê

ù
û
úúúúRon

ω(t)
D

+Roff ( )1 -
ω(t)
D

I(t) (1)

dω(t)
dt

= μv

Ron

D2
i(t) (2)

R(t)=Ron
ω(t)
D

+Roff ( )1 -
ω(t)
D

(3)

G(t)=
1

R(t)
(4)

式中：V (t)为 t时刻的电压；Ron 为忆阻器的最小

阻值；Roff为忆阻器的最大阻值；I(t)为 t时刻的电

流；ω(t)为 t时刻掺杂区的宽度；μv为离子在均匀

场中的运动漂移率；R(t)为 t时刻忆阻器的阻值；

G(t)为 t时刻忆阻器电导值。

忆阻器掺杂区和非掺杂区的分界面在漂移到

忆阻器边界时，漂移速度会变慢。为了更好描述

忆阻器的这种非线性特征，文献[20]引入 Joglaker

窗函数来表示忆阻器的非线性特性，

f (x)= 1 - (2x - 1)2p (5)

式中：x为掺杂区在整个忆阻器元件中所占的比

值，即ω/D，其取值范围为 0 ≤ x ≤ 1；p为窗函数

非线性程度；f (x)为窗函数。

本文采用的模型
[21]
表示为

R(x)=Ron x +Roff (1 - x) (6)

dx
dt

=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

μv Ron

D2
i(t) f (x)  |V | >Vth

0  其他
(7)

式中：Vth为阈值电压。

1.2　　忆阻神经网络忆阻神经网络

忆阻器具有“存算一体”、尺寸小、能耗低的

特性，可以高密度地集成在交叉阵列上。图 2所

示是一个忆阻器交叉阵列，字线和位线由忆阻器

交叉相连。由基尔霍夫定律可知，当在字线 1和

字线 2上分别输入电压V1和V2，经过忆阻器G1和

G2后，位线输出为电导乘电压得到的两个电流 I1

和 I2之和，这样就实现了一次乘加操作。

由于神经网络的计算方式普遍为点积运算，

这种计算方式与忆阻器交叉阵列乘加方式高度相

似。因此，本文利用由忆阻器交叉阵列构建的神

经网络来替代传统神经网络。这种架构方式在计

算时不需要数据在存储器件和计算器件之间来回

搬移，可有效提高神经网络的训练效率。

1.3　　Q-learning算法算法

本文采用强化学习中基于价值迭代Q-learning

算法。图 3 所示为 Q-learning 算法和环境的交互

过程。

Q-learning算法是对Q(st at )进行迭代，初始

化Q值为 0或者随机数值，移动机器人在当前状

态 st选择动作at时，环境会转换到新状态 st + 1并反

馈相应的奖励 rt。然后通过即时奖励 rt对Q值表进

图2 忆阻器交叉阵列

Fig. 2 Memristor cross array

图3 Q-learning交互过程

Fig. 3 Process of Q-Learning
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行更新，一直重复迭代直到Q值表收敛。Q(st at )

的计算公式为

Q(st at )= rt+ γ∑
st+1

Pat
(st st+1 ) max

a
Q(st+1a) (8)

式中：Q(st at )为在状态 st采取动作at能够获得的

期望收益；rt为 t时刻的即时奖励；Pat
(st st + 1 )为

在当前状态 st和动作 at确定的情况下转移到状态

st + 1的概率；max
a

Q(st + 1a)为在状态 st + 1时采取不

同的动作所能得到的最大奖励值；γ为折扣因子，

表示未来奖励对移动机器人当前动作的影响程度。

Q(st at )的更新公式为

Q(st at )¬Q(stat )+ α[rt + γ max
a

Q(st + 1a)-

                      Q(stat )] (9)

式中：a为学习率，其取值范围为0 ≤ a ≤ 1。

2　动态环境建模　动态环境建模

动态环境建模是解决动态环境下机器人路径

规划问题的首要任务，也是研究的难点和热点。

文献[22]在静态栅格地图中加入动态障碍物，并规

定动态障碍物的移动速率和方向，利用改进的蚁

群算法完成了动态避障。文献[23]在栅格地图的基

础上设置未知的动态障碍物，通过传感器感知动

态障碍物状态，并完成动态障碍物避障。受此启

发，本文针对移动机器人的动态环境，采用栅格

法对全局静态环境进行建模，如图4所示。

图4中，左下角为坐标原点，横轴为 x、纵轴

为y，依次对栅格地图中的栅格从上到下、从左到

右进行编号 1, 2, 3,…, n，每个栅格都有对应的编

号和坐标。W为栅格地图的宽度，每个小栅格的

宽度为 1。W ´W的栅格地图中第 x行、第 y列的

栅格记为(x , y)，栅格序号为 i，则栅格序号 i与坐

标(xi ,yi)之间的对应关系为

ì
í
î

xi =mod(i/W )- 0.5

yi =W + 0.5 - ceil(i W )
(10)

式中：mod( )为取余函数；ceil( )为向上取整函数。

DQN算法在解决路径规划问题时，移动机器

人需要大量的时间和计算量来获得所需经验，算

法前期的学习速度慢。蚁群算法在处理二维静态

环境路径规划问题时具有较强的鲁棒性，但在动

态环境中，蚁群算法易于陷入局部最优且收敛速

度慢。因此，本文利用改进的蚁群算法在静态全

局环境中规划出路径信息作为先验信息，并结合

MA-DQN算法完成局部动态避障。针对环境中的

静态和动态障碍物作出如下假设。

(1) 移动机器人被视为质点，移动方向为上、

下、左、右。移动机器人已知起点、终点及静态

障碍物信息。

静态障碍物集合为

Os ={s1s2sNs
}

式中：si 为第 i个静态障碍物在栅格图中的序号；

Ns为静态障碍物的数量。

(2) 移动机器人可自由遍历的空间地图G由节点

Cf和路径ε构成，定义为

G=(Cf ε)

式中：Cf ={c1c2cNf
}为移动机器人可自由遍历

的Nf个节点的集合，ε为可遍历空间中的路径。eij=

(ci cj )Ì ε表示地图中节点 ci 和 cj 之间的无障碍

路径。

(3) 蚁群算法在全局静态环境中规划出的最优

路径记为

g* ={cstart  g1cgoal }图4 栅格法环境建模图

Fig. 4 Diagram of grid method environment modeling
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式中：cstart为起点，cgoal为终点。对"k，g(k)ÎCf 。

(4) 机器人在行进过程中，不断感知外界环境，

得到所处环境的局部视野图，其大小为Wl ×Wl。

机器人在 t时刻的局部观测值为

Pt ={pf
t  ps

t  pm
t  pg

t }

式中：pf
t，ps

t，pm
t 及 pg

t 分别为该视野内可自由遍

历的栅格、静态障碍物、动态障碍物及改进的蚁

群算法路径信息。

(5) t时刻N个动态障碍物的集合为

Om (t)={m1 (t)  m2 (t) mN (t)}

式中：mi (t)为 t时刻动态障碍物mi 在栅格图中的

序号。

动态障碍物的移动满足以下基本条件：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

mi (t)ÌCf

(mi (t)  mi (t + 1))Ì ε
mi (t)¹mj (t)

(11)

本文设置动态障碍物针对某一固定方向进行

往返运动或原地等待，但每个障碍物可选择 v = 1

或 v = 2速度行走。在 t时刻，动态障碍物mi 的速

度为 vi。动态障碍物在行进过程中可能会发生碰

撞，为此本文设计如下冲突消解原则：

情况 1：相邻时间节点的两个动态障碍物mi

和mj(其中 i ¹ j)不能互换位置。即

mj (t + 1)¹mi (t)  mi (t)=mj (t + 1)。

情况 2：若动态障碍物在某一时刻 t停止移动

mi (t)=mi (t + 1)，则该动态障碍物不能占用终点位

置。即

mi (t + 1)¹ cgoal   mi (t)=mi (t + 1)。

情况3：同一行或同一列动态障碍物的相向冲

突表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

mi (t)¹mj (t)

mi (t + 1)=mj (t + 1)

cos(vivj )=-1

(12)

式中：cos(vi vj )为动态障碍物mi和动态障碍物mj

速度夹角的余弦值。如图 5所示为动态障碍物的

相向冲突图。其中，圆圈表示冲突位置，箭头为

动态障碍物运动方向。为了避免动态障碍物碰撞，

本文设置序号优先原则的冲突消解原则，表示为

ì
í
î

ïï
ïï

mi (t)   mi (t)>mj (t)

mj (t)   mi (t)<mj (t)
(13)

图5(a)中，动态障碍物的移动速度相同，图5

(b)中，障碍物mi的移动速率是mj的2倍。根据式

(12)可判断动态障碍物发生相向冲突，则依据式

(13)，选择mj移动到冲突点位置，mi反向移动到

其他位置或者原地等待。

情况4：不同行不同列动态障碍物的侧向冲突

表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

mi (t)¹mj (t)

mi (t + 1)=mj (t + 1)

cos(vi vj )= 0

(14)

图 6所示为动态障碍物的侧向冲突图。动态

障碍物根据式(14)判断发生侧向冲突，并依据公式

(13)避免冲突，选择mj移动到冲突点位置，mi反

向移动到其他位置或者原地等待。

图5 动态障碍物相向冲突

Fig. 5 Diagram of dynamic obstacles colliding in opposite 
directions

图6 动态障碍物侧向冲突

Fig. 6 Diagram of dynamic obstacle colliding in lateral 
directions
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情况5：同一行或同一列动态障碍物的同向冲

突表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

mi (t)¹mj (t)

mi (t + 1)=mj (t + 1)

cos(vi vj )= 1

(15)

图 7 所示为动态障碍物的同向冲突示意图。

为了避免动态障碍物碰撞，后方动态障碍物减速

排队。图7中后方障碍物mj原地等待或减速移动，

mi移动到冲突点。

情况6：动态障碍物匀速移动但前方障碍物忽

然停止移动，如图 8所示。移动障碍物mi和mj均

以速度 v 移动，但前方障碍物 mi 忽然停止移动

mi (t)=mi (t + 1)，则障碍物mj也应原地等待，即

mj (t)=mj (t + 1)  mi (t)=mi (t + 1)。

3　动态环境下基于改进的蚁群算法　动态环境下基于改进的蚁群算法

和和MA-DQN算法的多层路径规划算法的多层路径规划

本文主要研究环境中同时存在已知静态障碍

物和未知动态障碍物情况下的路径规划，采用静

态全局规划和动态局部避障相结合的思想，完成

动态环境下路径规划任务，具体思路如下：

步骤1：根据改进的蚁群算法完成静态全局环

境的路径规划任务，并将此路径信息作为全局规

划路径。

步骤2：移动机器人在沿全局规划路径行进过

程中，通过传感器获取周围局部实时环境信息，

当传感器感知范围内存在动态障碍物时，采用

MA-DQN算法进行局部动态避障。移动机器人传

感范围内仍有动态障碍物，则重复步骤2，继续使

用MA-DQN算法进行局部动态避障，直到传感器

感知范围内没有动态障碍物为止；若移动机器人

的局部感知范围内无动态障碍物，则转移到

步骤3。

步骤 3: 移动机器人在完成局部动态避障之

后，可能已经偏离初始全局规划路径。因此，移

动机器人采用改进的蚁群算法将起点位置转换为

当前移动机器人所在位置，重新进行全局静态环

境下的路径规划，更新静态环境下的路径。

步骤4：移动机器人沿更新后的全局规划路径

寻找目标点。若移动机器人行进过程中遇到动态

障碍物，则返回步骤 2；若移动机器人到达目标

点，路径规划任务结束。

3.1　　改进蚁群算法的静态全局路径规划改进蚁群算法的静态全局路径规划

传统蚁群算法在解决路径规划问题时，具有

鲁棒性强、全局寻优能力强等优点，但也存在收

敛速度慢，易于陷入局部最优，拐弯次数多等缺

点。本文主要针对移动机器人收敛速度慢，拐弯

次数多等问题做出如下改进。

(1) 改进启发函数及转移概率

本文在传统启发函数的基础上，引入下一节

点 j到目标点 cgoal 的欧式距离 dj goal 来改进启发函

数，表示为

ηij =
1

dij + djgoal

(16)

式中：ηij为蚁群算法的启发函数；dij为当前节点 i

到下一节点 j的欧式距离。为了避免蚁群算法规划

图7 动态障碍物同向冲突

Fig. 7 Diagram of dynamic obstacles in the same direction

图8 动态障碍物停止移动

Fig. 8 Diagram of dynamic obstacle stops moving
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出的路径拐弯次数过多，降低移动机器人工作效

率。本文在当前节点 i选择下一节点 j的概率时，

引入从起点到下一节点 j的转弯次数 r，概率转移

函数表示为

pk
ij (t)=

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

[ ]τij (t)
α[ ]ηij (t)

βé
ë
êêêê ù

û
úúúú1

r

κ

∑
jÎallowk

[ ]τij (t)
α[ ]ηij (t)

βé
ë
êêêê ù

û
úúúú1

r

κ
  jÎallowk

0 otherwise

(17)

式中：pk
ij (t)为在 t时刻蚂蚁 k从节点 i转移到节点 j

的概率；allowk为下一节点 j可达的所有节点的集

合；τij为节点 i到节点 j之间信息素的大小；α为信

息素启发因子；β为距离启发因子；κ为转弯启发

因子。

(2) 改进信息素更新原则

传统蚁群算法在信息素更新时，考虑全局信

息素更新，即从起点到终点的信息素。而本文由

于每次使用蚁群算法更新路径时，起点位置都不

相同。因此本文中的信息素更新只发生在局部动

态规划后移动机器人的当前位置到目标点的路径

上。改进蚁群算法流程图如图9所示。

3.2　　MA-DQN算法的局部动态路径规划算法的局部动态路径规划

MA-DQN算法是将忆阻器交叉阵列和DQN算

法结合，来提高移动机器人动态避障的效率。

MA-DQN算法解决移动机器人局部动态路径规划

的主要思路如下：首先，采用异位训练的方式训

练MA-DQN；其次，神经网络的权重训练收敛之

后，将权重导入忆阻器交叉阵列中；最后，利用

忆阻器“存算一体”特性，快速完成移动机器人

的路径规划任务。

忆阻神经网络模型由卷积层结合两层全连接

层构成，训练方式采用异位训练的方法。忆阻神

经网络作为Q函数的逼近器，输入为机器人的局

部环境信息，输出为与环境交互得到的Q值。

移动机器人通过传感器可以得到大小为Wl = 4

的局部环境信息，将局部环境信息映射为一个

4×4的矩阵信息输入MA-DQN算法。

由于输入样本前后之间具有很强的相关性，

DQN算法直接从连续的数据中学习，会导致神经

网络学习效率低下。MA-DQN算法引入了经验池

来降低样本之间的高度相关性，使样本满足独立

同分布，以提高算法的鲁棒性。下面阐述 MA-

DQN算法的异位训练过程。

移动机器人在每次选择动作时，以 ε的概率随

机探索环境，以1 - ε的概率通过MA-DQN算法和

环境交互，依据Q值选择状态 st下对应的动作at。

移动机器人选择动作 at 并得到新的状态 st + 1 及奖

励 rt，并将(st at rt st + 1 )添加到经验池中。

MA-DQN 算法需要构造合理的奖励函数 rt，

使得机器人能够规避动态障碍物并到达目标节点。

为了有效地进行动态规划，本文在构造奖励函数

时，考虑了由蚁群算法规划出来的静态路径信息，

图9 改进蚁群算法流程图

Fig. 9 Flowchart of improved ant colony algorithm
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表示为

rt =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0.01  cr (t + 1)ÎCf È g*

0   cr (t + 1)Î(Cf \g
* )È(Cf \Om ) 

-1   cr (t + 1)ÎOsÈOm

1   cr (t + 1)=Cgoal

(18)

式中：cr (t + 1)为移动机器人在 t时刻采取动作at后

到达的位置；g*为在静态环境下利用蚁群算法得

到的全局规划路径信息；Os和Om分别为环境中的

静态障碍物及动态障碍物信息；Cf为移动机器人

运动环境中可自由遍历的空间。

MA-DQN算法在每次训练时会随机从经验池中

提取小部分样本 mini-batch，提取样本形式为

(sj aj rj sj+1 )，其中，j≤ t (t表示当前时间)。MA-

DQN算法将提取出的mini-batch样本进行前向传

递。其状态-动作价值为

yj =
ì
í
î

ïï

ïïïï

r  在j + 1步时本轮迭代结束

rj + γ max
aj + 1

Q(sj + 1 aj + 1 θ)  其他 (19)

损失函数L表示为

L = ∑
jÎmini - batch

(yj -Q(sjajθ))2 (20)

通过误差反向传播过程来训练神经网络，直

到移动机器人到达目标点，训练结束。MA-DQN

算法训练的伪代码如下：

初始化经验池D，容量为N

初始化忆阻神经网络权重和电导

初始化学习率α、折扣因子 γ、探索因子 ε

 for episode = 1  2 M do

  for t = 1  2  T do

  产生一个0~1之间的随机数p

   if  p < ε

    以概率 ε从基本的动作上、下、左、右中

随机选择一个

   else

    选择动作max
a

Q(sta)

   end

  执行动作at,得到奖励 rt ,以及新的状态 st + 1

  将数据样本(st at rt st + 1 )存入D中

  从经验池中随机采取样本(sj aj rj sj + 1 )

  yj =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

rj  样本是本轮迭代的最后一步

rj + γ max
aj + 1

 Q(sj + 1 aj + 1 θ) , 其他

  利用式(20)计算误差

  利用误差反向传播计算权重的误差梯度并

更新权重

 end for

end for

MA-DQN算法通过异位训练得到神经网络的

权重，将权重映射到忆阻器阵列的电导中。MA-

DQN 算法将 4×4 的局部环境的矩阵信息展开成

16×1的输入向量，并将输入向量转化为对应的脉

冲电压输入忆阻器阵列中。

由于忆阻器的电导只能为正数，因此本文采

用 1T1R结构的忆阻器阵列，以方便表示负权重，

即每个权重由一对差分忆阻器来表示，具体结构

如图10所示。

图10中，第一层忆阻神经网络的输入电压由

输入向量转化而来，下一层的输入电压是由上一

层的输出电流经放大器转换而来。模拟加权在忆

阻器阵列中实施，第 l层神经元的输入电压向量Vl

和输出电流向量 Il之间的关系为

Il =WlVl (21)

I l
j =∑

i = 1

n

wl
ijV

l
i =∑

i = 1

n

[ ]G+
ij ×V

l
i +G-

ij ×V
l
i (22)

图10 忆阻器阵列实现神经网络结构图

Fig. 10 Diagram of memristor array implementation neural 
network structure
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式中：Wl为第 l层的权值矩阵；I l
j 为第 l层神经网

络中第 j行的输出电流，wl
ij 为第 l层神经元中第 i

行第 j列权重；G+
ij，G-

ij分别为正、负忆阻器阵列

中第 i行第 j列的电导值；V l
i 为第 l层神经元中第 i

行的输入电压。由式(22)可推出传统神经网络权重

和忆阻器阵列中各忆阻器电导之间的对应关系为

wij =G+
ij -G-

ij (23)

依据忆阻器阵列的结构特征，本文将输入向

量复制，产生32个模拟电压，来对应负权重。输

出神经元为动作对应的4个神经元。

为了将权重映射为忆阻器阵列的电导值，将

神经网络的权值矩阵W分为两个矩阵W +和W -，

其中，W +的元素是将W中非负位置的权值存储到

W +对应位置，其他位置元素存储为0，W -的元素

是将W中负位置的权值绝对值存储到W -对应位

置，其他位置元素存储为0。依据本文中的电路结

构，忆阻器突触与权重对应编码方案为
[24]

G+
ij =

Gmax -Gmin

max |W |
W +

ij +Gmin (24)

G-
ij =

Gmax -Gmin

max |W |
W -

ij +Gmin (25)

式中：W +
ij 为矩阵W +中第 i行第 j列权重，W -

ij 为

矩阵W -中第 i行第 j列权重，Gmax 和Gmin 分别为

忆阻器的最大电导值及最小电导值。偏置通过软

件进行计算。

通过这种对应关系，神经网络训练好的权值

可以输入到忆阻器阵列中，加速神经网络的计算，

完成移动机器人的路径规划任务。MA-DQN算法

实现路径规划具体流程如图11所示。

4　实验仿真　实验仿真

为验证本文提出算法在处理动态环境中路径规

划问题中的可行性。本文算法运行环境为 CPU 

2.50 GHz，i7处理器，编程环境为Matlab2021a。

首先对静态全局环境下的蚁群算法进行仿真

验证，本文改进的蚁群算法各项基本参数如表 1

所示。

本文机器人运动环境设置为 16×16的栅格环

境，并定义起点位置为(0.5, 15.5)，目标点位置为

(15.5, 0.5)。通过实验仿真，在全局静态环境下，

利用改进的蚁群算法及传统蚁群算法得到的初始

路径对比图及迭代收敛对比如图12所示。

图11 MA-DQN实现路径规划流程图

Fig. 11 Flowchart of MA-DQA algorithm path planning

表1　改进的蚁群算法参数

Table 1　Improved ant colony algorithm parameters

参数

蚂蚁数目m

最大迭代次数Nmax

信息素启发因子α

距离启发因子β

拐弯启发因子κ

挥发系数ρ

信息素强度Q1

数值

50

100

1

7

1

0.5

10
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图12中，由于移动机器人的移动方向为上下

左右，因此两种方法得到的路径长度相等。改进

的蚁群算法迭代15次就能得到最优路径，而传统

蚁群算法需要迭代20次，因此改进的蚁群算法相

比于传统蚁群算法收敛速度更快。同时，改进的

蚁群算法规划出的路径拐点更少，更有利于提高

机器人的移动效率。

为了验证本文提出的算法能够有效进行动态

避障，移动机器人在上述 16×16的栅格环境中进

行移动，设置起点位置为(0.5, 15.5)，终点位置为

(15.5, 0.5)。基于 MA-DQN 算法进行局部动态避

障，本文首先对单个忆阻器进行实验仿真，单个

忆阻器模型的参数如表2所示。

当忆阻器中输入电压 v = sin(2πft)时，可以得

到相应的输出电流，如图 13 所示。此时，忆阻

器的伏安特性曲线出现“8”字型回线，表明本

文所建立的忆阻器模型满足忆阻器的基本

特性。

忆阻器在神经网络中能够作为突触，主要是

由于忆阻器的“存算一体”特性不仅能够保存神

经网络的权重，而且还能够模拟突触的特性进行

计算。通过对忆阻器模型的介绍可知，忆阻器阻

值状态会根据施加在其两端的电压而发生改变。

忆阻器阻值变化与施加在其两端电压的大小与极

性有关。在MATLAB环境中给忆阻器施加脉冲信

号如图 14(a)所示，忆阻器阻值变化如图 14(b)

所示。

图13 忆阻器的伏安特性曲线

Fig. 13 Voltammetric characteristic curve of memristor

图12 蚁群算法路径规划及收敛曲线对比图

Fig. 12 Flowchart of MA-DQA algorithm path planning

表2　忆阻器参数

Table 2　Memristor parameters

参数

最小阻值Ron / Ω

最大阻值Roff / Ω

忆阻器初值x0

线性漂移系数μv /(m
2 × s-1 ×V-1 )

忆阻器长度D/nm

电压阈值Vth / V

窗函数系数p

频率 f /Hz

数值

100

2 000

0.1

10-14

10

0.1

5

6
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由表 2可知，本文忆阻器阈值为 0.1 V，当输

入电压大于0.1 V时，忆阻器阻值发生改变，当输

入电压小于0.1 V时，忆阻器阻值恒定不变。通过

图14可知，在0~0.1 s内输入大小为0.2 V的电压，

忆阻器阻值降低；在 0.1~0.2 s 内，输入大小为

0.05 V的电压，忆阻器阻值恒定不变；在0.2~0.3 s

内，输入0.6 V的电压，忆阻器阻值继续发生改变。

这证明忆阻器模型具有“存算一体”的特性。

本文的仿真设计了局部环境矩阵到脉冲的产

生单元，脉冲产生单元的主要作用是将移动机器

人的局部环境矩阵信息映射为电压脉冲序列，进

而输入到MA-DQN模型中去。环境信息中的无障

碍区域用 0来表示并映射为 0.2 V；静态障碍物用

1表示并映射为 0.4 V；动态障碍物用 2表示并映

射为 0.6 V；蚁群算法规划出的全局路径信息用 3

表示并映射为0.8 V，脉冲时间均为1 ms。

本文利用一个2×2的环境地图来演示脉冲电压

的生成过程，如图15所示。2×2的栅格环境中白色

表示可自由遍历的栅格，黑色表示静态障碍物，黄

色表示改进的蚁群算法规划出的路径信息，红色表

示动态障碍物。此时，移动机器人的输入向量可表

示为[0 1 2 3]T，则输入忆阻器阵列中的脉冲电压

大小为 [0.2  0.4  0.6  0.8  -0.2  -0.4  -0.6- 0.8]T，

每个电压的输入时间均为1 ms，如图16所示。

在上述静态全局环境中，本文设置两个动态

障碍物m1 和m2 来验证算法的有效性。其中，动

态障碍物m1的起点为(3.5 , 15.5)，移动方向为左，

移动速度为1；动态障碍物m2的起点为(2.5 , 0.5)，

移动方向为上，移动速度为 1。MA-DQN算法的

参数如表3所示。

图17中橙色虚线表示移动机器人在静态环境

下利用改进蚁群算法得到的全局规划路径，蓝色

路线表示移动机器人实际移动的路线。在 t1时刻，

移动机器人视野内存在动态障碍物m1，则移动机

器人使用MA-DQN算法进行动态避障，规避动态

障碍物的路径如图17(b)中的蓝色路线所示。在移

动机器人规避动态障碍物m1的过程中，已经偏离

蚁群算法规划出的路线。

在 t2时刻，移动机器人规避动态障碍物m1过

程中到达图 17(b)所示蓝色路线尾端位置。此时，

移动障碍物m2出现在移动机器人感知范围内，因

此移动机器人仍使用MA-DQN算法完成局部动态

避障。

在 t3时刻，移动机器人到达图17(c)所示位置。

此时，移动机器人的感知范围内已经没有动态障

碍物，则切换路径规划机制，利用改进的蚁群算

法进行全局静态环境下的路径规划。改进的蚁群

算法规划出的全局静态环境下的规划路径如图 17

(c)中橙色虚线所示。

图14 不同电压下忆阻器阻值的变化

Fig. 14 Change in resistance of memristor at different 
voltages

图15 局部环境信息

Fig. 15 Graph of local environment information
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在 t4时刻，移动机器人到达图17(d)所示位置。

此时移动机器人感知范围内没有动态障碍物，移动

机器人一直沿改进的蚁群算法规划的路径行进。但

动态障碍物发生如图6所示的侧向冲突，则为了避

免动态障碍物冲突。根据式(13)序号优先原则，动

态障碍物选择m2移动到冲突点位置，m1原地等待。

在 t4 时刻之后，移动机器人未感知到动态障

碍物，因此始终沿改进的蚁群算法规划路径行走

至目标点位置，如图17(e)所示。

为了观察移动机器人在多个 episode中的学习

状况，通过MA-DQN算法迭代输出学习过程中的

移动步数，如图18所示。可以看出，在算法迭代

初期，移动机器人移动步数较多，算法不稳定，

但MA-DQN算法后期移动步数趋于稳定，最终收

敛。这也证明了算法可有效进行动态避障。

表3　MA-DQN参数

Table 3　MA-DQN parameters

参数

学习率α

折扣因子 γ

探索因子 ε

训练次数episode

数值

0.01

0.9

0.1

1000

图16 局部环境信息到脉冲产生单元

Fig. 16 Local environmental information to the pulse generation unit
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综上所述，本文所提出的算法可以在动态环

境下规划出一条通往目标点的路径，证明了本文

基于改进蚁群算法和MA-DQN算法的双层路径规

划算法的有效性。

5　结论　结论

针对动态环境下移动机器人的路径规划问题，

本文提出了基于改进蚁群算法和MA-DQN算法的

图17 动态环境路径规划图

Fig. 17 Diagram of dynamic environment path plan

图18 MA-DQN算法迭代收敛图

Fig. 18 Iterative graph of MA-DQN algorithm
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双层路径规划算法。采用改进信息素更新规则及

概率转移函数的蚁群算法完成静态环境下的路径

规划。同时设计了将忆阻器阵列和DQN算法结合

的方案，提高了神经网络的效率。根据移动机器

人感知范围内是否有动态障碍物制定了实时路径

规划的切换机制，提高了移动机器人的工作效率。

仿真结果表明，本文所提出的算法可有效规避不

同速度的动态障碍物，有效、实时地完成动态环

境下的路径规划任务。

但本文的MA-DQN算法仅针对方向已知、速

度未知的动态障碍物进行有效避障。下一步将考

虑更为复杂的动态障碍物进行避障及路径规划。
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