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摘 要: 针对自治水下机器人 (AUV)的路径规划问题,在三维栅格地图的基础上,给出一种基于生物启发模型的三

维路径规划和安全避障算法. 首先建立三维生物启发神经网络模型,利用此模型表示AUV的三维工作环境,神经网

络中的每一个神经元与栅格地图中的位置单元一一对应;然后,根据神经网络中神经元的活性输出值分布情况自主

规划AUV的运动路径. 静态环境与动态环境下仿真实验结果表明了生物启发模型在AUV三维水下环境中路径规划

和安全避障上的有效性.
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Algorithm for AUV’s 3-D path planning and safe obstacle avoidance based
on biological inspired model
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Abstract: For the problem of path planning for the autonomous underwater vehicle(AUV), in a 3-D grid map, an algorithm

based on the biological inspired model for 3-D path planning and safe obstacle avoidance is proposed. Firstly, based on the

establishment of 3-D biological inspired neural network model, the AUV 3-D working environment is represented. There is

one-to-one correspondence between each neuron in the neural network and the position of the grid map. Then, the motion

path of the AUV is planned on the basis of the distribution of neurons’ active output value in neural network. Finally, the

simulation results of path planning in the static and dynamic environment show that biological inspired model can solve

effectively the path planning and safe obstacle avoidance for the AUV in the 3-D underwater environment.
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0 引引引 言言言

由于海洋深处环境的复杂性、不可预知性和自

治水下机器人 (AUV)自身携带动力能源有限、高度

自治的要求, 为了使AUV能够在有限的动力能源下

高效地完成水下作业任务,且能够安全航行, 其路径

规划与安全避障技术研究十分关键[1-2].目前, AUV路

径规划的主要方法有人工势场方法[3-5]、模板匹配方

法[6-8]、地图构建方法[9-11]和人工智能路径规划方

法[12-16]等. 人工势场技术的基本思想是将AUV在环

境中的运动视为一种机器人在虚拟人工受力场中运

动.该方法原理简单, 虚拟合力的计算便于底层的实

时控制,但通常存在局部极小点, 虽然也有不少改进

方法, 但目前为止还未找到完全满意的答案[5]. 模板

匹配方法利用已建立的模板库,将当前规划任务和环

境信息与模板库中的模板进行匹配,以寻找一个最优

匹配模板[6-8]. 该方法原理简单, 有匹配模板时效果

很好, 适用于静态环境下障碍物数目较少的路径规

划, 但是在动态环境下和没有合适的匹配案例时, 该

方法的使用会受到限制.地图构建方法[9-11]通过地图

数据的动态更新反应环境的动态变化,能克服模板匹

配方法的不足, 但地图构建路径规划方法往往受到

AUV传感器信息资源的限制, 使得网格地图的障碍
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物信息计算和处理较为困难.另外, AUV需要在线动

态更新地图数据,在网格数较多、分辨率较高时难以

保证路径规划的实时性.

近年来,随着人工智能技术的发展,其在AUV的

路径规划上得到了较多应用, 典型的是将人工神经

网络应用到AUV路径规划中[12-13], 利用神经网络的

自学习、并行性等特性,增强AUV的“智能”特性,克

服了许多传统规划方法的缺陷.但是, 大多数神经网

络路径规划都存在规划知识的学习过程, 存在学习

样本难以获取、学习滞后等问题,从而影响路径规划

的实时性[14]. 对此,文献 [17]将生物启发神经网络模

型[18]引入地面移动机器人路径规划, 利用生物启发

神经网络模型的无学习、自适应特性,提高路径规划

的实时性. 在此基础上,该方法被进一步应用到地面

移动机器人全覆盖路径规划[19]、环境未知与地图构

建[20]和多移动机器人路径规划中[21], 所研究的对象

均为二维地面移动机器人,大多数仅考虑静态障碍物,

没有考虑到动态的障碍物.

最近,文献 [15-16]进一步研究了AUV路径规划

的生物启发神经网络方法. 文献 [15]讨论了水下二维

D-S地图构建与生物启发路径规划,文献 [16]针对河

口环境研究了河流状况下的生物启发神经网络路径

规划, 但该方法仅针对静态障碍物进行了研究,未考

虑AUV三维动态避障这一路径规划的中心问题.

鉴于此, 本文针对水下三维环境和突发障碍物,

在基本生物启发神经网络模型的基础上,将相邻神经

元的权值影响加入到模型“激励”项, 使模型更具神

经网络特性, 并提出一种基于改进生物启发模型的

AUV的三维动态路径规划与安全避障方法.

1 基基基于于于生生生物物物启启启发发发神神神经经经网网网络络络的的的自自自主主主路路路径径径规规规划划划

算算算法法法

AUV在水下的三维立体空间中主要受到重力、

浮力、推动力和与这些力有关的各种力矩的作用,理

论上,在这些力和力矩形成的合力和合力矩的作用下,

AUV产生 6个自由度的运动,即进退、横移、潜浮、横

摇、纵倾和转艏.考虑到AUV是一个复杂的动力学系

统,在理论上不能全方位地移动,但是就AUV工作空

间的尺寸而言, 相对较小的旋转半径不影响精确度.

同时, AUV的尺寸远小于其工作空间,因此在路径规

划时,可以将AUV看作是一个点. 对此,作如下假设:

1)将AUV看作没有尺寸的一个点; 2) AUV的速度大

小是固定不变的.

自主路径规划算法的基本原理是在三维栅格地

图的基础上, 建立三维生物启发神经网络模型, 用该

模型表示AUV三维工作环境, 神经网络中的每一个

神经元与栅格地图中的位置单元一一对应.根据神经

网络中神经元的在线活性输出值分布情况使AUV自

主规划出一条无碰撞的运动路径.

1.1 AUV自自自主主主规规规划划划模模模型型型结结结构构构

为了表明算法原理,先介绍二维自主路径规划模

型,然后上升为实际的三维空间.

1.1.1 生生生物物物启启启发发发神神神经经经网网网络络络模模模型型型与与与水水水下下下栅栅栅格格格地地地图图图关关关联联联

将AUV的工作环境离散化为二维栅格地图, 每

个栅格的状态定义为“Free”或“Occupied”, 分别表

示自由空间和障碍物,如图 1(a)所示. 在栅格地图的

基础上, 建立基于生物启发神经动力学的二维神经

网络模型[15,18-21]. 在神经网络拓扑结构中,神经元与

地图上的栅格一一对应, 各相邻神经元之间互相连

接,如图 1(b)所示. 任何时刻AUV会占据二维环境中

的一个栅格 (对应一个具体神经元),其相邻的 8个栅

格为AUV下一时刻可选的位置, 具体航行位置取决

于 8个相邻神经元活性值大小, 最大活性值栅格 (神

经元)即为AUV航行方向.对于图 1中的二维栅格地

图和二维神经网络模型, 只要增加一维,即为实际的

三维空间. 其中: 𝑤𝑖𝑗为第 𝑖个神经元和第 𝑗个神经元

之间的连接权值; 𝑅为一个区域半径, 神经网络结构

中的每一个神经元只与半径为𝑅的区域内的神经元

有横向关系.
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图 1 二维生物启发神经网络结构

1.1.2 AUV自自自主主主规规规划划划三三三维维维模模模型型型结结结构构构

在三维水下环境中, AUV有 6个运动自由度,建

立全连接的三维神经网络结构如图 2所示. 该结构表

示AUV三维水下环境结构, 每个神经元对应三维水
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下环境中的一个栅格单元, 并唯一代表AUV在三维

水下空间环境中的位置.在该模型中, AUV下一时刻

可能航行到的位置为其相邻的 26个栅格, 与二维环

境相同, 26个可选位置中最大活性值栅格 (神经元)即

为AUV的航行方向.

图 2 全连接的三维生物启发神经网络结构

1.2 AUV自自自主主主路路路径径径规规规划划划算算算法法法

1.2.1 生生生物物物启启启发发发模模模型型型

最早的生物启发神经网络模型由Hodgkin等提

出, 是一种应用生物神经系统中的均匀片状薄膜

的计算模型, 使用电路元件模拟薄膜的电流机制.

Grossberg[18]由此提出了生物启发模型, 薄膜上的膜

电位[19]可以描述为

𝐶𝑚
d𝑉𝑚

d𝑡
=

−(𝑉𝑝+𝑉𝑚)𝑔𝑝+(𝑉𝑁𝑎−𝑉𝑚)𝑔𝑁𝑎−(𝑉𝑘+𝑉𝑚)𝑔𝑘. (1)

其中: 𝐶𝑚为膜电容; 𝑉𝑚为膜电压; 𝑉𝑘、𝑉𝑝、𝑉𝑁𝑎分别

为薄膜中钾离子、钠离子和电流的静息电位; 𝑔𝑝、𝑔𝑁𝑎

和 𝑔𝑘分别为无源通道、钾离子和钠离子的电导.

将式 (1)系数作如下简化:

𝐶𝑚 = 1, 𝑥𝑖 = 𝑉𝑝 − 𝑉𝑚, 𝐴 = 𝑔𝑝,

𝐵 = 𝑉𝑁𝑎 + 𝑉𝑝, 𝐷 = 𝑉𝑘 − 𝑉𝑝,

𝑆𝑖
𝑒 = 𝑔𝑎, 𝑆

𝑖
𝑖 = 𝑔𝑘,

获得生物启发模型
d𝑥𝑖

d𝑡
= −𝐴𝑥𝑖 + (𝐵 − 𝑥𝑖)𝑆

𝑒
𝑖 − (𝐷 + 𝑥𝑖)𝑆

𝑖
𝑖 . (2)

其中: 𝑥𝑖为第 𝑖个神经元的神经活性值 (膜电位); 参

数𝐴、𝐵和𝐷分别为被动衰减率、神经激励的上限和

下限; 变量𝑆𝑒
𝑖 和𝑆𝑖

𝑖分别为第 𝑖个神经元的激励输入

和抑制输入.

在式 (2)中, 由于神经元活性值𝑥𝑖在有界区间

[−𝐷,𝐵]之间变化, 系统是稳定的. 当有激励性输入

𝑆𝑒
𝑖 (𝑆

𝑒
𝑖 ⩾ 0)时,该神经元活性值𝑥𝑖增大并自动获取控

制项 (𝐵 − 𝑥𝑖). 当𝑥𝑖小于𝐵时, (𝐵 − 𝑥𝑖)𝑆
𝑒
𝑖 使神经元

活性值𝑥𝑖正向变大;当𝑥𝑖超过𝐵时, (𝐵 − 𝑥𝑖) < 0,此

时 (𝐵 − 𝑥𝑖)𝑆
𝑒
𝑖 为负并使𝑥𝑖趋于上限𝐵;抑制性输入正

好相反,迫使神经元活性值𝑥𝑖趋于下限−𝐷.

1.2.2 AUV自自自主主主路路路径径径规规规划划划算算算法法法实实实现现现

由图 2可见,每个神经元与其周围的神经元都有

着横向联系,并相互刺激或者抑制着.根据式 (2)可以

进一步得出第 𝑖个神经元的动态神经元活性输出值的

微分方程为
d𝑥𝑖

d𝑡
=

−𝐴𝑥𝑖 + (𝐵 − 𝑥𝑖)
(
[𝐼𝑖]

+
+

∑
0<∣𝑖𝑗∣⩽√

3

𝑤𝑖𝑗 [𝑥𝑗 ]
+
)
−

(𝐷 + 𝑥𝑖)[𝐼𝑖]
−. (3)

其中: 神经元 𝑖在神经网络中的位置坐标为 (𝑢𝑖, 𝑣𝑖,

𝑤𝑖), 神经元 𝑗的位置坐标为 (𝑢𝑗 , 𝑣𝑗 , 𝑤𝑗); ∣𝑖𝑗∣为神经
元 𝑖与神经元 𝑗之间的距离,有

∣𝑖𝑗∣ =
√

(𝑢𝑖 − 𝑢𝑗)
2
+ (𝑣𝑖 − 𝑣𝑗)

2
+ (𝑤𝑖 − 𝑤𝑗)

2
; (4)

𝐼𝑖为第 𝑖个神经元的外部输入,有

𝐼𝑖 =

⎧⎨⎩
𝐸, 该位置为目标点;

− 𝐸, 该位置为障碍物;

0, otherwise.

(5)

𝐸为一个远大于𝐵的正值常数, 可以保证代表目标

点的神经元和代表障碍物的神经元的神经活性输

出值在整个神经网络结构中分别处于峰值和谷值;(
[𝐼𝑖]

+
+

∑
0<∣𝑖𝑗∣⩽√

3

𝑤𝑖𝑗 [𝑥𝑖]
+
)
和 [𝐼𝑖]

−分别为式 (2)中的

激励输入𝑆𝑒
𝑖 和抑制输入𝑆𝑖

𝑖 ; [𝐼𝑖]
+、[𝐼𝑖]

−分别定义为

[𝐼𝑖]
+ = max{𝐼𝑖, 0}、[𝐼𝑖]− = min{𝐼𝑖, 0}; 第 𝑖个神经

元与第 𝑗个神经元之间的连接权值为𝑤𝑖𝑗 , 且𝑤𝑖𝑗 =

𝑓(∣𝑖𝑗∣),函数 𝑓(∣𝑖𝑗∣)为一个衰减函数,定义为

𝑓(∣𝑖𝑗∣) =
⎧⎨⎩

𝑢

∣𝑖𝑗∣ , 0 < ∣𝑖𝑗∣ ⩽
√
3;

0, ∣𝑖𝑗∣ >
√
3.

(6)

𝑢为正的常数. 因此, 神经网络结构中的每个神经元

只与距其不超过
√
3的区域内神经元有着横向联系,

即在图 2所示的神经网络中显示的神经元代表着与

中间第 𝑖个神经元相邻的神经元个数, 为 26个. 根据

以上所述,可知相邻神经元之间的连接权值𝑤𝑖𝑗具有

对称性,即𝑤𝑖𝑗 = 𝑤𝑗𝑖.

1.2.3 AUV的的的路路路径径径决决决策策策设设设计计计

将AUV的行驶路径进行离散化, 路径规划问题

演变为寻找AUV的下一个行驶位置, 只有准确找出

该位置, 才能使AUV自主规划出一条无碰撞的行驶

路径.对此,必须将具体的动态环境和AUV前后时刻

的行驶位置联系起来, 综合决策出AUV的下一个行

驶位置.利用建立的三维生物启发神经网络模型表示

AUV的三维工作环境,并且神经网络中的每一个神经

元与栅格地图中的位置单元一一对应,即可以根据神

经网络中神经元的活性输出值分布情况规划AUV的
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运动路径.由此将AUV运动路径规划的研究转换为

对神经网络结构中神经元活性输出值的研究,通过神

经元活性输出值的分布情况决策出AUV下一时刻的

行驶位置. 首先计算出所有与当前神经元相邻的神

经元的活性输出值, 然后找出最大活性值的神经元,

AUV便开始运动到这个最大活性输出值的神经元的

位置.当恰好出现相邻节点神经元活性值大小相同的

情况时, AUV会随机选取其中一个神经元的位置作

为其下一步行驶位置,这样的路径决策并不会影响整

个路径规划的过程.

在三维神经网络结构中, AUV运动到下一个位

置 𝑝𝑛的具体决策为

Path =

{𝑃𝑛∣𝑥𝑝𝑛 = max{𝑥𝑐,max(𝑥𝑙∣0 < ∣𝑐𝑙∣ ⩽
√
3,

𝑤𝑐𝑙 > 0)}, 𝑃𝑝 = 𝑃𝑐, 𝑃𝑐 = 𝑃𝑛}. (7)

其中: Path为AUV的路经集合; 𝑃𝑐、𝑃𝑝、𝑃𝑛分别为

AUV的当前位置、前一时刻位置和下一时刻位置;

𝑥𝑐为当前神经元的活性值; 𝑥𝑙为周边神经元的活性

值. 式 (7)表明, AUV周边具有最大活性值的神经元,

该神经元的位置是AUV下一个行驶位置.

1.2.4 模模模型型型的的的稳稳稳定定定性性性和和和收收收敛敛敛性性性

Luo等[22]对二维神经网络的稳定性进行了详细

的证明, 同时, 文献 [23]对图 2所示的三维神经网络

模型的稳定性进行了初步证明. 在此,对三维神经网

络模型的稳定性开展进一步证明. 定义变量

𝑦𝑖 = 𝑥𝑖 −𝐵,

有

𝑥𝑖 = 𝑦𝑖 +𝐵, (8)

d𝑦𝑖
d𝑡

=
d𝑥𝑖

d𝑡
, (9)

𝑥𝑗 = 𝑦𝑗 +𝐵. (10)

将式 (8)∼ (10)代入 (3),得到
d𝑦𝑖
d𝑡

=

−𝐴(𝑦𝑖 +𝐵)− 𝑦𝑖

(
[𝐼𝑖]

+
+

∑
0<∣𝑖𝑗∣⩽√

3

𝑤𝑖𝑗 [𝑦𝑗 +𝐵]
+
)
−

(𝐷 + 𝑦𝑖 +𝐵)[𝐼𝑖]
−. (11)

初步整理可得
d𝑦𝑖
d𝑡

=

− 𝑦𝑖

(
𝐴+ [𝐼𝑖]

+
+ [𝐼𝑖]

−
+

∑
0<∣𝑖𝑗∣⩽√

3

𝑤𝑖𝑗 [𝑦𝑗 +𝐵]
+
)
−

𝐴𝐵 − [𝐼𝑖]
−(𝐷 +𝐵). (12)

进一步整理可得

d𝑦𝑖
d𝑡

=

𝑦𝑖

(
𝐴+ [𝐼𝑖]

+
+ [𝐼𝑖]

−
+

∑
0<∣𝑖𝑗∣⩽√

3

𝑤𝑖𝑗 [𝑦𝑗 +𝐵]
+
+

𝐴𝐵

𝑦𝑖
+

𝐷

𝑦𝑖
[𝐼𝑖]

−
+

𝐵

𝑦𝑖
[𝐼𝑖]

−
)
, (13)

d𝑦𝑖
d𝑡

=

−𝑦𝑖

( 1

𝑦𝑖
(𝐴𝐵+(𝐵 +𝐷)[𝐼𝑖]

−
+ 𝑦𝑖(𝐴+[𝐼𝑖]

+
+ [𝐼𝑖]

−
))−∑

0<∣𝑖𝑗∣⩽√
3

(−𝑤𝑖𝑗)[𝑦𝑗 +𝐵]
+
)
. (14)

将式 (14)作以下替换:

𝑎𝑖(𝑦𝑖) = −𝑦𝑖, (15)

𝑏𝑖(𝑦𝑖) =
1

𝑦𝑖
(𝐴𝐵 + (𝐵 +𝐷)[𝐼𝑖]

−
+

𝑦𝑖(𝐴+ [𝐼𝑖]
+
+ [𝐼𝑖]

−
)), (16)

𝑐𝑖𝑗 = −𝑤𝑖𝑗 , (17)

𝑑𝑗(𝑦𝑗) = [𝑦𝑗 +𝐵]+, (18)

可得

d𝑧𝑘
d𝑡

= 𝑎𝑖(𝑦𝑖)
(
𝑏𝑖(𝑦𝑖)−

26∑
𝑗=1

𝑐𝑖𝑗𝑑𝑗(𝑦𝑗)
)
. (19)

因为𝑥𝑖 ∈ [−𝐷,𝐵], 所以 𝑦𝑖 ∈ [−𝐵 −𝐷, 0]是非整数,

可得 𝑎𝑖(𝑦𝑖)是非负数. 又因为𝑤𝑖𝑗 =𝑤𝑗𝑖,所以 𝑐𝑖𝑗 = 𝑐𝑗𝑖.

由函数 [𝑦𝑗+𝐵]+的定义可得: 当 𝑦𝑗 > −𝐵时, 𝑑
′
𝑗(𝑦𝑗)

= 1;当 𝑦𝑗 < −𝐵时, 𝑑
′
𝑗(𝑦𝑗) = 0;综上可得, 𝑑

′
𝑗(𝑦𝑗) ⩾ 0,

满足Cohen[24]一般式所要求的 3个稳定条件.

式 (19)的李雅普诺夫候选函数选择如下:

𝑚 =

1

2

𝑀∑
𝑗,𝑛=1

𝑐𝑗𝑛𝑑𝑗(𝑦𝑗)𝑑𝑛(𝑧𝑛)−

𝑀∑
𝑖=1

w −𝐵−𝐷

0
𝑏𝑖(𝜂𝑖)𝑑

′
𝑖(𝜂𝑖)𝑑𝑖(𝜂𝑖)d𝑡. (20)

对𝑚求时域上的微分,有

d𝑚

d𝑡
= −

26∑
𝑖=1

𝑎𝑖𝑑
′
𝑖

(
𝑏𝑖 −

26∑
𝑗=1

𝑐𝑖𝑗𝑑𝑗

)2

. (21)

由上述可知, 𝑎𝑖 ⩾ 0, 𝑑
′
𝑖 ⩾ 0,所以 d𝑚/d𝑡 ⩽ 0.

综上可证,所建立的三维神经网络模型是稳定的

系统,其动力学特性可以确保该系统收敛到一个平衡

状态.

在整个神经网络中, 每个神经元的活性值𝑥𝑖是

在 [−𝐷,𝐵]内变化的有限变量. 由于该神经网络模型

中存在激励输入 (目标点), 代表目标点的神经元对

AUV的运动起引导作用, 使其一直朝目标点方向行

驶, 这便使AUV自适应地行驶到下一位置. 相反, 由

于神经网络模型中存在激励抑制 (障碍物),代表AUV
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工作环境中障碍物的神经元对AUV产生一种排斥作

用,使得AUV能够规避工作环境中的障碍物.

对于环境中障碍物位置是动态变化的情况, 如

AUV在行驶过程中, 在其前方突然出现某形状的障

碍物,这时, 由于外部环境的变化导致神经元的外部

激励也随之变化,神经元活性输出值在整个神经网络

中传播导致每个神经元的活性输出值也将发生变化.

根据同样的避障原理, AUV面对这种动态水下环境

时,也可以有效地避开突发障碍物.

2 仿仿仿真真真实实实验验验分分分析析析

2.1 仿仿仿真真真实实实验验验环环环境境境与与与初初初始始始化化化

在三维水下环境中, AUV有 6个运动自由度,并

且基于前面对AUV的假设, 实验仿真环境是 10 m×
10 m× 10 m的三维立体环境, 栅格化后是 10×10×10

的三维栅格地图环境,每个栅格的大小为 1 m× 1 m×
1 m, 共 1 000个栅格, 栅格地图的原点坐标为 (0,0,0).

所以, 神经网络拓扑结构规模为 10× 10× 10个神经

元, 且该结构中所有神经元的活性值均初始化为零

值.生物启发模型的控制参数设置为: 𝐴 = 2, 𝐵 = 1,

𝐷 = 1;神经元之间的横向连接参数设置为: 𝜇 = 0.7,

𝑟0 = 2; 外部激励输入: 𝐸 = 100. 为了表明生物启发

模型运用于AUV路径规划与安全避障中的可行性和

有效性, 在Matlab中仿真出AUV分别处于静态环境

和动态环境下的全局路径规划效果图. 根据不同时刻

神经网络结构中神经元活性值的分布情况,对行驶路

径中一些特殊位置进行重点分析. 设置AUV的起始

位置位于点 (1,2,1), 目标点位于点 (9,9,10), 障碍物分

布如图 3所示.
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图 3 目标点位于 (9,9,10)的路径规划

2.2 静静静态态态环环环境境境下下下的的的路路路径径径规规规划划划

为了验证所提出算法的有效性, 加入传统人工

势场方法[5]与所提出算法进行对比分析,仿真结果如

图 3所示. 初始环境如上, 传统人工势场方法基于障

碍物与目标物所生成的势场函数进行路径规划, 如

图 3(a)所示. 在初始时刻,由于距离障碍物较近, AUV

甚至反向运动,运动路径明显长于所提出的生物启发

模型方法. 基于生物启发模型, AUV在静态环境下所

规划的行驶路径如图 3(b)所示, AUV根据神经元 (也

是离散的相邻地图单元)输出大小, 朝输出最大的临

近地图单元运行,从而自适应地实现路径规划和安全

航行.

表 1给出了AUV从出发点到达目标点的行驶过

程中,相邻神经元的神经活性值.第 1行表示AUV在

神经网络中的当前位置坐标; 最后一行表示AUV处

于第 1行当前神经元位置时对应选择的下一行驶位

置; 第 1列表示与当前神经元栅格Pc(𝑥, 𝑦, 𝑧)相邻的

26个神经元栅格的坐标; 第 2列∼第 10列分别表示

与AUV当前所处神经元相邻的神经元活性值. 由于

开始时AUV处于栅格地图的边缘, 从表 1中可以看

到, 起始位置附近与AUV所处神经元相邻的神经元

不足 26个, 只有 11个和 17个. 随着AUV的前进, 与

AUV所处神经元相邻的神经元个数增加到 26个.

针对表 1, 考虑当前位置为 (5,7,6)的情况, 其相

邻神经元中活性值最大的为 0.300, 对应下一时刻位

置Pc(𝑥+1, 𝑦+1, 𝑧+1),即选取 (6,8,7)作为下一个行

驶位置. AUV行驶到点 (6,8,7)处,该点则更新为当前

位置, 点 (5,7,6)变成前一时刻的位置, 此时通过判断

得知, AUV并未到达目标点 (9,9,10),所以, AUV继续

寻找下一个行驶位置. 经过相同路径规划策略过程,

其相邻神经元中活性值最大的为 0.728 3,对应下一时

刻位置Pc(𝑥+1, 𝑦+1, 𝑧+1),判断出下一行驶位置为

点 (7,9,8). 当AUV到达点 (7,9,8)时,神经网络结构中

所有神经元活性值将再一次更新. 表 1已经给出当前

位置为 (7,9,8)时, 其相邻神经元活性值的情况, 容易

得出相邻神经元活性值最大的为 0.828 0,对应下一时

刻位置Pc(𝑥 + 1, 𝑦, 𝑧 + 1),即选取点 (8,9,9)作为下一

个行驶位置,按照这种神经元活性值选择的策略获得

的路径规划结果如图 3(b)所示. 通过仿真分析可知,

AUV能够通过生物启发模型实现在静态障碍物环境

下的自主避障和路径规划, 所以基于生物启发模型

的AUV路径规划方法是可行的.

该算法不仅适用于小范围的路径规划, 同样也

适用于较大范围的路径规划. 例如,实验仿真环境为

100 m× 100 m× 100 m的三维立体环境, 栅格化后为
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表 1 静态环境下相邻神经元的活性值

当前位置Pc(𝑥, 𝑦, 𝑧) (1, 2, 1) (1, 3, 2) (2, 4, 3) (3, 5, 4) (4, 6, 5) (5, 7, 6) (6, 8, 7) (7, 9, 8) (8, 9, 9)

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 − 1, 𝑧 − 1) −0.802 7 −0.802 7 −0.802 4 −0.786 7 −0.533 2 0.073 2 0.799 8

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 − 1, 𝑧) 7.906 3 e-009 2.968 3 e-006 4.555 5 e-004 0.022 8 0.286 6 0.711 0 0.821 0

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 − 1, 𝑧 + 1) 2.609 4 e-008 8.087 4 e-006 0.001 0 0.042 0 0.384 6 0.758 5 0.823 6

Pc(𝑥 − 1, 𝑦, 𝑧 − 1) 4.972 5 e-009 1.911 4 e-006 3.069 2 e-004 0.016 7 0.238 9 0.673 4 0.318 7

Pc(𝑥 − 1, 𝑦, 𝑧) 2.109 5 e-008 6.256 3 e-006 8.226 5 e-004 0.034 6 0.346 0 0.736 4 0.813 7

Pc(𝑥 − 1, 𝑦, 𝑧 + 1) 6.972 4 e-008 1.797 6 e-005 0.002 0 0.065 6 0.457 6 0.777 3 0.829 8

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 + 1, 𝑧 − 1) 1.105 0 e-008 3.464 0 e-006 4.837 0 e-004 0.024 4 0.288 1 0.698 3 0.805 5

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 + 1, 𝑧) 4.643 9 e-008 1.234 9 e-005 0.001 4 0.051 8 0.408 1 0.755 1 0.823 4

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 + 1, 𝑧 + 1) 1.490 3 e-007 3.374 3 e-005 0.003 3 0.089 4 0.502 5 0.777 5 0.821 4

Pc(𝑥, 𝑦 − 1, 𝑧 − 1) 5.616 3 e-013 −0.980 4 2.812 3 e-006 4.590 3 e-004 0.023 2 0.290 7 0.714 4 0.822 1

Pc(𝑥, 𝑦 − 1, 𝑧) 5.455 6 e-017 2.627 0 e-012 −0.980 4 9.544 6 e-006 0.001 2 0.042 8 0.411 9 0.766 3 0.824 4

Pc(𝑥, 𝑦 − 1, 𝑧 + 1) 6.326 9 e-016 3.477 6 e-011 6.660 3 e-008 2.758 7 e-005 0.003 0 0.089 4 0.527 7 0.800 5 0.834 0

Pc(𝑥, 𝑦, 𝑧 − 1) 7.222 8 e-012 1.071 3 e-008 6.005 4 e-006 8.283 1 e-004 0.035 1 0.350 0 0.739 1 0.814 6

Pc(𝑥, 𝑦, 𝑧 + 1) 1.424 3 e-015 1.190 1 e-010 1.813 8 e-007 6.308 5 e-005 0.005 7 0.134 1 0.592 1 0.806 3 0.832 7

Pc(𝑥, 𝑦 + 1, 𝑧 − 1) 2.134 5 e-011 2.643 9 e-008 1.192 4 e-005 0.001 5 0.052 4 0.411 8 0.757 4 0.824 2

Pc(𝑥, 𝑦 + 1, 𝑧) 3.855 1 e-015 6.997 7 e-011 1.150 6 e-007 4.222 0 e-005 0.004 0 0.105 0 0.537 3 0.789 3 0.823 3

Pc(𝑥, 𝑦 + 1, 𝑧 + 1) 1.873 8 e-014 3.322 2 e-010 4.126 5 e-007 1.239 6 e-004 0.009 5 0.182 1 0.641 1 0.813 3 0.834 9

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 − 1, 𝑧 − 1) 1.489 4 e-012 −0.980 4 7.837 6 e-006 0.001 1 0.043 6 0.395 9 0.765 2 0.829 9

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 − 1, 𝑧) 2.793 5 e-016 −0.980 4 −0.980 4 2.770 6 e-005 0.003 0 0.091 2 0.533 9 0.802 9 0.836 3

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 − 1, 𝑧 + 1) 1.423 8 e-015 −0.980 4 2.314 5 e-007 7.982 2 e-005 0.007 0 0.157 0 0.632 6 0.820 5 0.835 7

Pc(𝑥 + 1, 𝑦, 𝑧 − 1) 1.483 3 e-011 3.749 0 e-008 1.751 5 e-005 0.002 0 0.067 9 0.468 0 0.782 6 0.833 5

Pc(𝑥 + 1, 𝑦, 𝑧) 6.182 8 e-016 −0.980 4 1.745 3 e-007 6.332 1 e-005 0.005 8 0.136 3 0.597 3 0.808 1 0.834 9

Pc(𝑥 + 1, 𝑦, 𝑧 + 1) −0.980 4 −0.980 4 6.718 0 e-007 1.922 0 e-004 0.013 8 0.232 7 0.696 3 0.828 0 0.982 2

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 + 1, 𝑧 − 1) 4.473 3 e-011 8.297 7 e-008 3.291 5 e-005 0.003 3 0.092 1 0.512 2 0.782 6 0.830 5

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 + 1, 𝑧) 8.618 4 e-015 1.715 1 e-010 4.004 7 e-007 1.242 7 e-004 0.009 6 0.183 7 0.645 4 0.814 9 0.837 7

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 + 1, 𝑧 + 1) −0.980 4 9.695 9 e-010 1.601 5 e-006 3.884 5 e-004 0.023 1 0.300 0.728 3 0.827 4 0.832 0

下一位置 (1, 3, 2) (2, 4, 3) (3, 5, 4) (4, 6, 5) (5, 7, 6) (6, 8, 7) (7, 9, 8) (8, 9, 9) (9, 9, 10)

10× 10× 10的三维栅格地图环境, 每个栅格的大小

为 10 m× 10 m× 10 m, 共有 1 000个栅格. 当AUV起

始位置位于点 (10,80,10), 目标点位于点 (90,10,100)

时, 基于生物启发模型的AUV在静态环境下所规划

的行驶路径如图 4所示.
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图 4 目标点位于 (90,10,100)的路径规划

2.3 动动动态态态环环环境境境下下下的的的路路路径径径规规规划划划

本节考虑当初始化环境和生物启发模型中各参

数都与静态环境相同的情况下,某一时刻突然在AUV

前方出现不同形状的障碍物, 基于生物启发模型的

AUV也能灵活有效地规避突发障碍物, 并顺利安全

地到达目标点.

AUV同样从点 (1,2,1)处开始出发, 行驶到点 (5,

7,6)前都没有碰到任何突发障碍物,所以这段行驶路

径与静态环境下是一样的. 下一步, AUV从点 (5,7,6)

处继续前行, 假设此时前方突然出现由点 (6,8,7)、

(6,8,8)、(7,8,8)、(7,8,7)、(6,9,7)、(6,9,8)、(7,9,8)、(7,9,7)

所围成的方形障碍物, 如图 5(a)所示. 表 2给出了在

AUV前行的过程中前方突然出现方形障碍物时相邻

神经元的神经活性值.
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表 2 突然出现方形障碍物时相邻神经元的神经活性值

当前位置Pc(𝑥, 𝑦, 𝑧) (1, 2, 1) (1, 3, 2) (2, 4, 3) (3, 5, 4) (4, 5, 6) (5, 7, 6)

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 − 1, 𝑧 − 1) −0.802 7 −0.802 7 −0.802 4 −0.593 0

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 − 1, 𝑧) 7.906 3 e-009 2.968 3 e-006 4.555 5 e-004 0.074 7

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 − 1, 𝑧 + 1) 2.609 4 e-008 8.087 4 e-006 0.001 0 0.125 4

Pc(𝑥 − 1, 𝑦, 𝑧 − 1) 4.972 5 e-009 1.911 4 e-006 3.069 2 e-004 0.056 9

Pc(𝑥 − 1, 𝑦, 𝑧) 2.109 5 e-008 6.256 3 e-006 8.226 5 e-004 0.102 9

Pc(𝑥 − 1, 𝑦, 𝑧 + 1) 6.972 4 e-008 1.797 6 e-005 0.002 0 0.175 7

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 + 1, 𝑧 − 1) 1.105 0 e-008 3.464 0 e-006 4.837 0 e-004 0.080 3

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 + 1, 𝑧) 4.643 9 e-008 1.234 9 e-005 0.001 4 0.145 5

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 + 1, 𝑧 + 1) 1.490 3 e-007 3.374 3 e-005 0.003 3 0.221 2

Pc(𝑥, 𝑦 − 1, 𝑧 − 1) 5.616 3 e-013 −0.980 4 2.812 3 e-006 4.590 3 e-004 0.075 9

Pc(𝑥, 𝑦 − 1, 𝑧) 5.455 6 e-017 2.627 0 e-012 −0.980 4 9.544 6 e-006 0.001 2 0.134 7

Pc(𝑥, 𝑦 − 1, 𝑧 + 1) 6.326 9 e-016 3.477 6 e-011 6.660 3 e-008 2.758 7 e-005 0.003 0 0.221 0

Pc(𝑥, 𝑦, 𝑧 − 1) 7.222 8 e-012 1.071 3 e-008 6.005 4 e-006 8.283 1 e-004 0.104 4

Pc(𝑥, 𝑦, 𝑧 + 1) 1.424 3 e-015 1.190 1 e-010 1.813 8 e-007 6.308 5 e-005 0.005 7 0.268 8

Pc(𝑥, 𝑦 + 1, 𝑧 − 1) 2.134 5 e-011 2.643 9 e-008 1.192 4 e-005 0.001 5 0.147 2

Pc(𝑥, 𝑦 + 1, 𝑧) 3.855 1 e-015 6.997 7 e-011 1.150 6 e-007 4.222 0 e-005 0.004 0 0.221 1

Pc(𝑥, 𝑦 + 1, 𝑧 + 1) 1.873 8 e-014 3.322 2 e-010 4.126 5 e-007 1.239 6 e-004 0.009 5 0.307 5

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 − 1, 𝑧 − 1) 1.489 4 e-012 −0.980 4 7.837 6 e-006 0.001 1 0.129 8

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 − 1, 𝑧) 2.793 5 e-016 −0.980 4 −0.980 4 2.770 6 e-005 0.003 0 0.224 7

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 − 1, 𝑧 + 1) 1.423 8 e-015 −0.980 4 2.314 5 e-007 7.982 2 e-005 0.007 0 0.329 8

Pc(𝑥 + 1, 𝑦, 𝑧 − 1) 1.483 3 e-011 3.749 0 e-008 1.751 5 e-005 0.002 0 0.181 0

Pc(𝑥 + 1, 𝑦, 𝑧) 6.182 8 e-016 −0.980 4 1.745 3 e-007 6.332 1 e-005 0.005 8 0.272 8

Pc(𝑥 + 1, 𝑦, 𝑧 + 1) −0.980 4 −0.980 4 6.718 0 e-007 1.922 0 e-004 0.013 8 0.375 6
Pc(𝑥 + 1, 𝑦 + 1, 𝑧 − 1) 4.473 3 e-011 8.297 7 e-008 3.291 5 e-005 0.003 3 0.227 0

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 + 1, 𝑧) 8.618 4 e-015 1.715 1 e-010 4.004 7 e-007 1.242 7 e-004 0.009 6 0.311 6

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 + 1, 𝑧 + 1) −0.980 4 9.695 9 e-010 1.601 5 e-006 3.884 5 e-004 0.023 1 −0.925 2

下一位置 (1, 3, 2) (2, 4, 3) (3, 5, 4) (4, 6, 5) (5, 7, 6) (6, 7, 7)

表 3 突然出现方形障碍物和三角形障碍物时相邻神经元的神经活性值

当前位置Pc(𝑥, 𝑦, 𝑧) (4, 6, 5) (5, 7, 6) (6, 7, 7) (7, 7, 8) (8, 7, 9) (9, 8, 9)

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 − 1, 𝑧 − 1) −0.802 4 −0.593 0 0.277 6 0.747 6 0.814 6 0.811 0

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 − 1, 𝑧) 4.555 5 e-004 0.074 7 0.402 6 0.787 8 0.828 7 0.330 8

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 − 1, 𝑧 + 1) 0.001 0 0.125 4 0.495 4 0.805 3 0.830 3 0.824 4

Pc(𝑥 − 1, 𝑦, 𝑧 − 1) 3.069 2 e-004 0.056 9 −0.336 6 0.473 0 0.223 7 0.805 2

Pc(𝑥 − 1, 𝑦, 𝑧) 8.226 5 e-004 0.102 9 0.424 4 0.741 9 0.809 0 0.813 0

Pc(𝑥 − 1, 𝑦, 𝑧 + 1) 0.002 0 0.175 7 0.548 9 0.805 7 0.834 8 0.834 0

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 + 1, 𝑧 − 1) 4.837 0 e-004 0.080 3 0.380 5 −0.877 0 −0.871 0 0.812 2

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 + 1, 𝑧) 0.001 4 0.145 5 0.461 7 −0.866 2 0.805 6 0.831 2

Pc(𝑥 − 1, 𝑦 + 1, 𝑧 + 1) 0.003 3 0.221 2 0.563 6 0.791 9 0.833 5 0.838 0

Pc(𝑥, 𝑦 − 1, 𝑧 − 1) 4.590 3 e-004 0.075 9 0.407 3 0.789 2 0.829 1 0.835 8

Pc(𝑥, 𝑦 − 1, 𝑧) 0.001 2 0.134 7 0.508 4 0.798 6 0.826 4 0.825 9

Pc(𝑥, 𝑦 − 1, 𝑧 + 1) 0.003 0 0.221 0 0.607 4 0.819 7 0.835 1 0.833 7

Pc(𝑥, 𝑦, 𝑧 − 1) 8.283 1 e-004 0.104 4 0.429 4 0.743 9 0.809 5 0.830 7

Pc(𝑥, 𝑦, 𝑧 + 1) 0.005 7 0.268 8 0.615 3 0.810 7 0.832 0 0.825 8

Pc(𝑥, 𝑦 + 1, 𝑧 − 1) 0.001 5 0.147 2 0.466 3 −0.865 9 0.806 0 0.839 4

Pc(𝑥, 𝑦 + 1, 𝑧) 0.004 0 0.221 1 −0.910 9 −0.870 3 0.821 0 0.837 2

Pc(𝑥, 𝑦 + 1, 𝑧 + 1) 0.009 5 0.307 5 −0.884 4 0.804 3 0.838 6 0.982 2
Pc(𝑥 + 1, 𝑦 − 1, 𝑧 − 1) 0.001 1 0.129 8 0.506 7 0.808 1 0.834 9 0.836 3

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 − 1, 𝑧) 0.003 0 0.224 7 0.613 1 0.820 8 0.837 1 0.838 7

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 − 1, 𝑧 + 1) 0.007 0 0.329 8 0.683 5 0.826 5 0.834 1 0.830 1

Pc(𝑥 + 1, 𝑦, 𝑧 − 1) 0.002 0 0.181 0 0.559 8 0.808 2 0.837 5 0.839 0

Pc(𝑥 + 1, 𝑦, 𝑧) 0.005 8 0.272 8 0.620 8 0.811 6 0.834 3 0.835 8

Pc(𝑥 + 1, 𝑦, 𝑧 + 1) 0.013 8 0.375 6 0.702 1 0.828 3 0.838 1 0.838 1

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 + 1, 𝑧 − 1) 0.003 3 0.227 0 0.573 8 0.794 1 0.837 9 0.837 0

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 + 1, 𝑧) 0.009 6 0.311 6 −0.883 4 0.805 0 0.840 3 0.840 4

Pc(𝑥 + 1, 𝑦 + 1, 𝑧 + 1) 0.023 1 −0.925 2 −0.869 1 0.827 2 0.838 7 0.833 6

下一位置 (5, 7, 6) (6, 7, 7) (7, 7, 8) (8, 7, 9) (9, 8, 9) (9, 9, 10)
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比较表 1和表 2所示的神经网络结构中相邻神

经元的活性值, 可以看出, 当方形障碍物突然出现

时, 这些神经元由于受到抑制输入导致某些神经元

的活性值突然下降,此时AUV处于点 (5,7,6),其相邻

神经元的活性值发生突变, 最大的神经元活性值为

0.375 6,对应下一时刻位置Pc(𝑥+1, 𝑦, 𝑧+1), AUV会

行驶到该位置, 即点 (6,7,7)处, 而不是静态环境下的

点 (6,8,7)处. 此时, AUV根据避障原理绕开方型障碍

物继续前行,从而避免与突然出现的障碍物发生碰撞,

可见行驶路径与静态环境下有明显不同,如图 5(b)所

示.

AUV绕开方形障碍物继续前行的过程中, 当行

驶到点 (8,7,9)时, 其前方突然出现一个由点 (8,6,9)、

(8,6,10)、(9,6,10)、(9,6,9)、(9,7,9)、(9,7,10)所围成的三

角形障碍物,如图 6(a)所示. 同理, AUV会根据避障原

理顺利地绕开三角形障碍物,从而再次避免与突然出

现的障碍物发生碰撞, 顺利地达到目标点, 如图 6(b)

所示. 表 3给出在AUV前行的过程中,其前方突然出

现方形障碍物和三角形障碍物并顺利安全到达目标

点时相邻神经元的神经活性值.
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图 6 动态环境下的路径规划 (2)

比较表 1和表 3可以看到,当突然出现突发障碍

物时,相邻神经元的活性值由于受到抑制输入会发生

较为明显的变化, 并且越接近目标点, 神经元的活性

值越高, 这是因为目标点处神经元的活性值最大,且

不断向其周围的神经元扩散. AUV根据路径规划策

略会判断下一时刻的行驶位置,同时规避障碍物,顺

利地到达目标点.

由仿真实验可以看出, 生物启发神经网络模型

在AUV路径规划的运用中得到了很好的效果. 神经

网络模型结构中, 每个神经元之间存在联系,所以代

表目标点的神经元活性峰值向整个神经网络传播,从

而对AUV的行驶起到引导作用,最终实现AUV行驶

路径的优化.

3 结结结 论论论

本文在已经构建好AUV水下三维栅格地图的基

础上,应用生物启发模型研究其自主三维路径规划和

安全避障. 该模型结构简单、无需样本学习与训练,有

效地使AUV自动避开障碍物, 自适应地规划出一条

无碰撞的行驶路径, 实时性较好.本文未考虑存在海

流的情况, 下一步的研究会添加海流模拟因子, 使仿

真结果更符合实际.
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