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基于 GA-BP神经网络的深海集矿机避障系统

李鹏英，冯雅丽，张文明，杨春晖

(北京科技大学 土木与环境工程学院，北京，100083)

摘 要：结合深海集矿机的实际作业环境，建立集矿机的实时避障神经网络模型。该模型采用多传感器融合技术，

将声纳传感器采集到的环境信息进行处理后作为 BP神经网络的输入；设定车体的注视向量、转向角和速度为网

络输出；根据集矿机实际行进情况，并综合人的行走经验，设置能够实现实时避障的网络导师训练信号。引入遗

传算法对已建立 BP避障模型进行改进，以克服局部极小值问题。仿真研究表明：遗传算法优化后的 BP神经网

络，能够有效训练达到预期目标，并能在很大程度上克服 BP网络的局部极小值问题。在Matlab中给出障碍物环

境中的避障仿真结果，表明此方法的可行性。
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System of obstacle avoidance used in deep-seabed vehicle based on
BP neural network and genetic algorithm
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Abstract: A real-time obstacle avoidance neural network model was created according to the real working environment

of deep-seabed vehicle. An information fusion method of multi-sensor was proposed to deal with the environmental

situation collected by sonar sensors used in deep-seabed vehicle, and then the input of BP neural network was realized.

Watching vector, steering angle and speed of the vehicle was set as output of BP network. Tutor training signal to achieve

real-time obstacle avoidance was developed based on the moving way of both vehicle and man. Then, genetic algorithm

was introduced to improve the BP neural network, so the problem of incidental trap in local minima with BP neural

network was overcome. The simulation results indicate that the BP neural network improved by genetic algorithm can

efficiently reach the expected target, and the problem of incidental trap in local minima is modified to a large extent. The

simulation result of movement of the vehicle in the environment with obstacles shown in MATLAB indicates that the

method is feasible.
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近年来，随着科技的不断创新和进步，在处理未

知的、变化的环境下移动机器人的局部路径规划方面

取得了巨大的突破，提出了多种方法，如基于模型反

应式方法的人工势场法(APF)[1]、基于行为反应式方法
的模糊逻辑控制方法(FL)[2−3]以及遗传算法(GA)[4−6]、

神经网络方法(NN)等[7−10]。深海富钴结壳及热液硫化

物调查区水深为 800~4 000 m，包括洋中脊、海山、海
盆等地质单元；海底底质类型为基岩(变质玄武岩、火
山岩、沉积岩、玻璃质碎屑岩和结壳等硬基底)、砂(松
散有孔虫砂等)和泥(未固结的深海软泥等)，矿体地形
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崎岖不平，多见突起和断裂，抗压强度为 0.08~68.2
MPa，地形坡度一般在 5˚~35˚之间[11]。因此，深海集

矿机所面临作业环境存在高复杂性和不可预测性。基

于模型的控制算法，从海底环境模型的建立到集矿机

局部路径规划的算法实现，都需要考虑到各方面的影

响因素，计算量大，实时性较差。而基于行为的反应

式方法通过人的知识来指导机器人的行为，反应快，

实时性好，且允许存在一定程度的噪声。为此，本文

作者提出基于遗传算法的集矿机 BP神经网络避障模
型，将 2种基于行为的反应式方法结合应用。重点放
在神经网络对传感器输入信息的融合和拟人输出行为

控制上，充分发挥神经网络高度的非线性逼近能力和

自适应能力。并利用遗传算法的全局搜索能力调整 BP
神经网络的初始化权值和阈值，从而克服其局部极小

值问题。

1 GA-BP避障神经网络设计

人工神经网络(简称 ANN)是指用大量的简单计

算单元(即神经元)构成的非线性系统[12]，是基于模仿

人脑高度的独立信息处理能力而建立的一种高层次

拟人信息融合和处理系统[13]，具有高度的并行性、非

线性全局性和自适应能力。

反向传播算法是用来学习神经网络权值最常用的

方法，该算法通过目标输出和实际输出的均方误差不

断调整权值，以达到最佳拟合实际函数的目标。但对

于较为复杂的网络模型，容易出现局部极小值问题。

遗传算法是一种通过模拟自然进化过程搜索全局

最优解的算法，该算法同时考虑搜索空间上的多点，

并使用概率法则来引导其搜索，避免局部极小的可能

性很大[14]。本文将遗传算法应用于神经网络中，首先，

将拟人信息融合技术用于分析障碍物环境，建立深海

集矿机避障的神经网络模型；其次，应用遗传算法调

整网络的权值，执行遗传操作；最后，将执行遗传算

法所采用的二进制代码译成十进制，输出优化结果解

决实际问题。这样，既继承了遗传算法“很强的宏观

搜索能力和良好的全局优化能力”，又发扬了神经网络

“较强的非线性逼近能力”，可以应用于海底这一复杂

的非线性多变量环境的系统控制。

1.1 BP神经网络设计

1.1.1 BP神经网络的输入设定
集矿机在海底 800~4 000 m工作，周围环境采用

水下声纳传感器来检测，分别在车体正前方、左前方、

右前方、左方和右方安装 5个声纳传感器(本文所设传
感器分布仅用于提出思路，实际情况中可以根据需要

改变传感器的数目及方向)，以判断在车体上述方向的
障碍物。各方向声波束与障碍物的相交程度，经传感

器融合技术处理作为神经网络的输入。传感器及障碍

物分布如图 1所示。

1, 2, 3, 4, 5—传感器
图 1 传感器及障碍物分布示意图

Fig.1 Schematic distribution of sensors and obstacles

在图 1中：1个扇形区域代表 1个传感器可检测
的最大区域(因为声纳传感器是以一定角度发射声波
来检测目标的)；L为传感器可测最远距离；阴影区域
代表障碍物区域；扇形区域与阴影区域重叠则表示传

感器检测到障碍物。图 1所示为集矿机在行进过程中，
全部障碍物区域及其任意组合经传感器检测后需要转

向时的所有可能情况(2号和 3号传感器同时检测到障
碍物，与 1，2和 3号传感器同时检测到障碍物视为同
种环境类型)。设定超声波传感器检测到障碍物时返回
“1”信号，反之，返回“0”信号，那么，5个传感
器将分别产生 5个返回信号，将这 5个信号采用多传
感器融合技术[15]处理后即可作为避障神经网络模型

的输入。利用 BP 神经网络对其进行信息融合，在实
验中，对于采集到的信息，去掉相同的环境信息，则

剩下的信息就为代表网络全部输入特征的模式，这样，

本文所设计 BP神经网络含有 32种输入模式。例如向
量(1,0,0,0,0)表示只有 1号传感器检测到障碍物的输入
模式。

1.1.2 BP神经网络的输出设定
根据实际避障控制要求，将神经网络的输出设置

为 3个，用来更新集矿机的注视向量、转向角和转向
速度，如图 2所示。在图 2中：向量 m为注视向量，
它始终指向垂直车体的正方向(集矿机前进的方向)或
反方向(本文规定转向角大于 90˚时为非前进方向)；v
为速度；ω为集矿机避开障碍物所需要的转向角。
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图 2 集矿机注视向量、转向角及速度示意图

Fig.2 Schematic of watching vector, steering angle and

speed of vehicle

以传感器返回信号为依据，确定与之相对应的障

碍物分布情况，对已经设定的 3个输出量，分别采取
人为设置的方法，逐个设置导师信号。为了与输入模

式匹配，首先将抽象的输出数值化，设定如下：对于

注视向量而言，“1”表示正方向；“−1”则表示反方
向。对于转向角而言，“1”表示不转向，即转向角为
0˚；“−2”表示向左转φ˚；“2”表示向右转φ˚(φ根据集
矿机实际情况而定，本文仿真中选取 45˚)；“−3”表示
向左转 90˚；“3”表示向右转 90˚；“4”则表示向右转
向 180˚。对于速度而言，“1”表示集矿机正常工作速
度；“2”表示转向时减速后的速度。以输入模式为
(0,1,0,0,0)为例，(0,1,0,0,0,1,2,2)代表其对应的网络训
练导师信号，即当仅有 2号传感器检测到障碍物时，
集矿机右转一定角度即可实现避障。

结合集矿机的实际行进情况，并综合人的行走经

验，对全部典型环境构成的向量一一制定相应的导师

信号训练网络，网络训练的完成就意味着整组非线性

关系已确定。也就是说，网络已经对人的独立思维处

理能力进行了一定程度的模拟，可以针对采集到的任

意信息给出合理的输出，进而使集矿机达到实时避障

的目的。

1.1.3 BP神经网络整体结构
本文设计的 BP神经网络为 3层，各层神经元设

置分别为：输入层神经元为 5个，隐藏层神经元为 10
个，输出层神经元为 3个，网络中所有的权值设定在
[−1，1]区间内，由遗传算法进行学习更新。网络整体
组织结构如图 3所示。
神经网络训练参数包括训练样本、最大循环次数、

训练期望误差和学习速率。已划分的 32种输入模式为
本文所需训练样本；最大循环次数设定为 50，期望误
差值选取 0.001，学习速率选取 1.0。

图 3 BP神经网络整体组织结构
Fig.3 Organizational structure of BP neural network

1.2 遗传算法设计

在神经网络中，权值的初始化是网络最终输出优

劣程度最重要的决定因素之一，同时，也在很大程度

上影响着网络本身的训练效果。不同的初始权值可能

会对训练时间、收敛性、泛化误差造成很大的差异。

为了更好地解决神经网络初始权值的确定问题，本文

利用遗传算法的宏观搜索和全局优化能力来确定初始

权值和阈值，将遗传算法的初始种群规模设定为 50，
遗传代数选取 100代，执行遗传操作。图 4所示为本
文所采用方法的具体流程。

图 4 遗传算法优化 BP神经网络学习方法流程图

Fig.4 Flowcharting of BP neural network’s learning method

optimized by genetic algorithm

2 Matlab实验仿真结果与分析

根据上述模型，应用Matlab神经网络工具箱和遗
传工具箱[16]进行仿真分析。为了更清楚地说明遗传算

法在神经网络应用中的优势，首先对没有引入遗传算

法的 BP神经网络进行训练。经多次训练观察，发现
BP神经网络会出现图 5所示情况，即在误差达到训练
目标之前，陷入局部极小，从而导致训练失败。将遗

传算法引入 BP神经网络后，发现网络会在较小的训
练代数内达到所要求误差，在很大程度上克服了局部

极小值问题。其中，达到要求误差精度所需训练代数

为 10~50代，本文选取训练代数为 15代时的情况加
以说明，如图 6所示。
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1—训练误差；2—训练误差目标
图 5 BP神经网络训练误差曲线

Fig.5 Error-training of BP neural network

1—训练误差；2—训练误差目标
图 6 GA-BP神经网络训练误差曲线

Fig.6 Error-training of GA-BP neural network

适应值的度量是遗传算法群体演化的依据。在

GA-BP神经网络权值优化过程中，适应值设置为网络
均方误差平方和的倒数，用来描述网络对所求权值的

满意度。图 7所示为遗传算法的适应值。从图 7可以
看出：适应值函数曲线呈单调上升状态，并在短期训

练时间内趋于稳定，表明网络实现所期望输出的能力

越来越强，并快速完成了训练任务，达到稳定状态，

使得输出尽大可能地逼近网络的设计目标。并且适应

值趋于稳定后，其值可达到约 88%，从而表明神经网
络训练是较成功的。

本文建立了不同的不确定障碍物环境和集矿机预

定行走路径，以全面检验避障效果。仿真参数如下：

障碍物环境尺寸(长×宽)为 50 m×50 m；集矿机外形
尺寸(长×宽)为 2 m×2 m；行走速度为 1 m/s(正常行
走速度)和 0.5 m/s(转向速度)；传感器测量最大距离为
2 m。避障实验仿真结果如图 8和图 9所示。其中：点

图 7 遗传算法的适应值曲线

Fig.7 Fitness of genetic algorithm

图 8 避障模拟结果 1
Fig.8 Obstacle avoidance simulation result 1

图 9 避障模拟结果 2
Fig.9 Obstacle avoidance simulation result 2

型矩阵区域代表所设定随机障碍物区域；方块代表模

拟集矿机；x和 y分别为海底局部区域经、纬度坐标；
虚线所示线路为方块避障行走轨迹(考虑到图片清晰
度，行进路线由每隔 0.2 s所取集矿机的中心点组成)。
可见：应用本文所述方法，可以使集矿机在不同的障

碍物分布环境中，根据预定路径，实时调整自身的运

行轨迹，从而较好地实现避障与路径规划。
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3 结论

(1) 结合深海集矿机的实际作业环境，建立集矿
机的避障 BP神经网络模型，并将遗传算法引入神经
网络训练过程的学习方法，克服了 BP神经网络的局
部极小值问题，从而使得 GA-BP避障神经网络模型具
备了良好的学习能力。

(2) 根据集矿机的实际行进情况，并综合人的行
走经验，将人的形象思维应用于网络输出的设定过程，

进行了拟人化信息融合处理，使得集矿机可以根据神

经网络的输出不断地调整自己的运行轨迹，达到实时

避障的目的。

(3) 利用传感器融合技术分析传感器采集信息，
将集矿机可能遇到的障碍物环境逐一确定，制定详细

的对应行为规则，学习方法不依赖于特定环境，具有

很强的适应性和泛化能力。
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