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摘　 要:针对目前档案馆机器人的避障路径较复杂、避障消耗时间较长等问题ꎬ研究结合机器学习中改进深度 Ｑ 网络算

法ꎬ搭建档案馆机器人自主避障算法ꎮ 搭建档案馆机器人的空间运动模型和里程计算模型ꎻ对传统的深度 Ｑ 网络算法

进行优化ꎬ设计三重深度 Ｑ 学习网络档案馆机器人避障算法ꎮ 研究结果表明:所设计的算法具有较好的奖励曲线ꎬ当利用档

案馆平面图搭建含有动态障碍点的实际动态障碍环境时ꎬ机器人自主避障寻优路径缩短到 ２.５ ｍꎬ避障耗时仅 ８ ｓꎮ
关键词:机器人ꎻ自主避障ꎻ路径规划ꎻ机器学习ꎻ档案馆

中图分类号:ＴＰ２４２.３　 　 文献标志码:Ｂ　 　 文章编号:１６７１￣５２７６(２０２５)０４￣０２４８￣０６

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｏｂｓｔａｃｌｅ Ａｖｏｉｄａｎｃｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ Ａｒｃｈｉｖｅ Ｒｏｂｏｔｓ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ＧＵ Ｘｉｎꎬ ＬＩ Ｘｕｅꎬ ＬＩＵ Ｊｕｎｐｅｎｇ
(Ｊｉｌｉｎ Ｊｉａｏｈｅ Ｐｕｍｐｅｄ Ｓｔｏｒａｇｅ Ｃｏ.ꎬ Ｌｔｄ.ꎬ Ｊｉｌｉｎ １３２５９９ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｅｐ Ｑ － ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｂｕｉｌｄｓ ａｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａｒｃｈｉｖｅ ｒｏｂｏｔ ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｐａｔｈ ａｎｄ ｌｏｎｇ ｃｏｎｓｕｍｅｄ ｔｉｍｅ ｏｆ
ｃｕｒｒｅｎｔ ａｒｃｈｉｖｅ ｒｏｂｏｔ. Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｍｏｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｍｉｌｅａｇｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｃｈｉｖｅ ｒｏｂｏｔ ａｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄꎬ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｄｅｅｐ Ｑ－ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒｉｐｌｅ ｄｅｅｐ Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｖｅ ｒｏｂｏｔ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ｄｅｓｉｇｎｅｄ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ａ ｇｏｏｄ ｒｅｗａｒｄ ｃｕｒｖｅꎬ ａｎｄ ｉｔｓ ａｕｔｏｎｏｍｙ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｓｅｅｋｉｎｇ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｔｈ ｉｓ ｓｈｏｒｔｅｎｅｄ ｔｏ ２.５ ｍꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｅｄ ｏｎｌｙ ８ ｓ ｕｐｏｎ ｉｎ ａ ｒｅａｌ ｄｙｎａｍｉｃ ｏｂｓｔａｃｌｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈ ａｎ ａｒｃｈｉｖｅ ｆｌｏｏｒ ｐｌａｎ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ｒｏｂｏｔꎻ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅꎻ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇꎻ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ａｒｃｈｉｖｅｓ

０　 引言

随着人工智能技术的不断进步ꎬ机器人逐渐

被广泛应用于各个领域以提高自动化水平[１－２]ꎮ
随着档案馆数字化转型的加速ꎬ档案馆机器人的

应用越来越成为提升工作效率和准确性的关键ꎮ
在此过程中ꎬ档案馆机器人的自主避障能力显得

尤其重要ꎮ 档案馆机器人的自主避障能力强弱关

系到机器人是否能在复杂的档案环境中安全、高
效地工作[３]ꎮ 在实际操作过程中ꎬ档案馆机器人

如何高效、安全地完成资料的存取和搬运任务ꎬ避
免在狭窄或复杂的档案库房环境中发生碰撞ꎬ是
当前亟待解决的问题[４－５]ꎮ 近年来ꎬ关于档案馆

机器人避障问题的研究已有若干进展ꎬ许多研究

集中在传统的传感器融合技术和控制策略上ꎬ但
对于如何结合深度学习技术优化机器人的避障性

能ꎬ尤其是在动态环境中的适应性和决策效率ꎬ仍
旧存在较大的研究空间[６－７]ꎮ 现有的避障方法ꎬ

如传统的深度 Ｑ 网络算法ꎬ虽然在某些情况下表

现良好ꎬ但在处理动态环境和实时适应性方面仍

显示出局限性ꎮ 针对这些挑战ꎬ本研究提出了一

种基于改进深度 Ｑ 网络的档案馆机器人自主避

障控制算法ꎬ旨在通过该算法完成档案馆机器人

在复杂工作环境中的避障任务ꎬ从而提高档案馆

机器人的实际操作能力和工作效率ꎮ

１　 基于改进 ＤＱＮ 的档案馆机器人自主
避障控制研究

１.１　 面向档案馆机器人避障路径规划的机器学

习框架构建

　 　 档案馆机器人是一种专为档案馆环境设计的

自动化机器人ꎬ主要功能是帮助管理和操作档案

资料ꎮ 这类机器人通常能够自主导航ꎬ并执行诸

如搬运档案、整理文件、检索资料等任务[８]ꎮ 传统

的移动机器人往往采用单一的传感器进行数据的

采集和传输ꎮ 这类数据采集和传输方法不仅效率
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较低ꎬ并且容易忽略全局信息ꎮ 为了更好地采集

到档案馆内部的环境信息ꎬ使档案馆机器人能够

根据指令顺利地完成自主避障任务ꎬ本研究首先

改变了传感器数据的收集方式ꎬ分别搭建了档案

馆机器人的空间运动模型和里程计算模型ꎬ并利

用激光传感器和里程传感器同时收集位姿信息与

里程信息ꎮ 假设档案馆机器人自身坐标为 Ｏｘｙꎬ
得 到 其 在 坐 标 系 中 的 位 姿 计 算 如 式(１)
所示[９－１０]ꎮ

ＭＯｘｙ ＝ ｘｔ＋１ꎬｙｔ＋１ꎬθｔ＋１[ ] (１)
式中:ｔ 为时刻ꎻθｔ＋１为档案馆机器人在 ｔ＋１时刻下

的方向角ꎬ方向角定义为以 ｘ 轴正半轴为正方向ꎬ
机器人按照逆时针旋转所成夹角ꎮ ｘｔ＋１为 ｔ＋１ 时

刻下档案馆机器人在 ｘ 轴方向上的运动距离ꎮ
ｙｔ＋１为 ｔ＋１ 时刻下档案馆机器人在 ｙ 轴方向上的

运动距离ꎮ 机器人的线速度计算公式为

Ｖ＝
ＶＬ＋ＶＲ

２
(２)

式中:ＶＬ 和 ＶＲ 分别为机器人左轮和右轮的轮速ꎻ
Ｖ 为机器人线速度ꎮ 左右轮的轮速计算公式为

ＶＬ ＝ωｄ＋Ｖ
ＶＲ ＝Ｖ－ωｄ{ (３)

式中:ω 为角速度ꎻ ｄ 为左右轮之间的距离ꎮ
轮式里程传感器是计算机器人移动位置的关

键感应设备ꎬ该设备能够提供必要的即时位姿反

馈信息ꎬ从而支持机器人完成避障路径规划任务ꎮ
对于差速驱动的机器人来说ꎬ通常采用编码器计

量的方式来计算其运动距离ꎮ 编码器一般安装在

各个动力轮的电机上ꎬ用于测量在一段时间内车

轮的累积转角变化情况ꎮ 利用里程传感器完成档

案馆机器人移动距离的计算ꎬ所搭建的里程计算

数学模型为

ｆ( ｔ)＝
θ＋Δθ
ｘｔ－１＋ｒｋｓｉｎ(Δθ)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (４)

式中:ｆ( ｔ)为里程计算数学模型ꎻｒｋ 为档案馆机器

人的运动范围ꎻｘｔ－１为 ｔ－１ 时刻下档案馆机器人在

ｘ 轴方向上的运动距离ꎮ
环境条件为档案馆内部导航的机器人提供了

路径设定的基本条件[１１]ꎮ 假设将档案馆里错综

复杂的环境作为机器人避障路径规划的背景ꎬ首
先结合各类设备和软件搭建了机器人避障路径学

习框架ꎬ然后再对避障算法进行优化ꎬ最终实现档

案馆机器人自主避障控制研究ꎮ 档案馆机器人避

障路径规划学习框架结构如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 档案馆机器人避障路径规划框架结构图

图 １ 所示的框架可以分为 ３ 个主要模块ꎬ分
别为感知模块、决策模块、输出模块[１２]ꎮ 感知模

块主要包括了收集周边环境数据的激光雷达和一

个收集环境图像信息的视觉传感器ꎮ 其中ꎬ激光

雷达主要由激光传感器和里程计数器组成ꎬ激光

传感器主要是收集机器人的自身定位信息和姿势

信息ꎬ里程计数器主要是收集机器人与目标之间

的距离信息ꎮ 深度强化学习算法是决策模块的主

要组成部分ꎮ 在决策模块中ꎬ档案馆机器人通过

不断尝试和收集错误来优化其决策过程ꎬ以实现

避障和路径寻优的目的ꎮ 当完成前面两个模块的

任务后ꎬ需要将信息通过输出模块来输出ꎮ 输出

模块主要包括路径的规划和机器人的行动指令ꎮ
箭头指向的曲线表示机器人经过学习后生成的路

径ꎬ这条路径能够有效地绕开障碍物ꎬ引导机器人

从起点移动到目标终点ꎮ

１.２　 基于改进 ＤＱＮ 的档案馆机器人自主避障路

径规划算法设计

　 　 搭建好档案馆机器人避障路径规划框架后ꎬ
需要考虑对其自主避障路径规划算法进行优化ꎮ
传统的深度 Ｑ 学习网络算法 ( ｄｅｅｐ ｑ － ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＱＮ)可以使智能体在复杂环境中学习

如何做出决策ꎬ从而在最大程度上优化未来的累

计奖励ꎬ但也仍然存在训练样本多、学习效率低、
训练灵活度差等问题[１３－１４]ꎮ 因此ꎬ在 ＤＱＮ 的基

础上ꎬ融合经验回放池、双重深度 Ｑ 网络(ｄｏｕｂｌｅ
ｄｅｅｐ ｑ－ｎｅｔｗｏｒｋꎬｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ)和对决深度 Ｑ 网络

(ｄｕｅｌｉｎｇ ｄｅｅｐ ｑ－ｎｅｔｗｏｒｋꎬｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ)ꎬ设计了三

重深度 Ｑ 学习网络模型( ｔｒｉｐｌｅ ｄｅｅｐ ｑ － ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＴＤＱＮ)ꎮ

Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ 网络相较于传统的 ＤＱＮ 网络ꎬ
在计算目标 Ｑ 值时采用了不同的方法ꎬ以有效避

免算法的过度估计问题ꎮ 这种过估计现象主要源

于移动机器人的 Ｑ 网络参数需要在两个方向上

更新ꎬ而网络对这些 Ｑ 值结果过分依赖ꎮ 为了解

决这一问题ꎬＤｏｕｂｌｅ ＤＱＮ 网络引入了一个结构与

当前 Ｑ 网络相同的目标 Ｑ 网络来有效降低过度
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估计的风险ꎮ 在训练移动机器人的过程中ꎬ目标

Ｑ 网络定期从当前网络获取参数更新ꎮ 这种迭代

方法使得当前网络训练的目标 Ｑ 值由更新后的

目标网络生成ꎮ 此外ꎬＤｏｕｂｌｅ ＤＱＮ 网络通过将目

标 Ｑ 值的动作和值本身分开处理ꎬ有效地避免了

单一网络可能导致的过度估计问题ꎮ
Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 改进了 ＤＱＮ 的网络结构ꎬ将其

Ｑ 网络拆分为两个部分ꎬ创建了一种竞争对抗的

网络架构ꎮ 其中一部分网络仅关注移动机器人的

当前状态ꎬ不涉及动作选择ꎬ这部分被称为价值函

数ꎮ 另一部分既考虑状态又考虑动作选择ꎬ称为

优势函数ꎮ 这两部分的结果相结合ꎬ形成最终的

价值函数ꎮ 价值函数的表达式为

Ｑ(Ｓꎬａꎻθꎬαꎬβ)＝ Ｖ(Ｓꎻθꎬβ)＋Ａ(Ｓꎬａꎻθꎬα) (５)
式中:Ｓ 为移动机器人的当前状态ꎻａ 为移动机器

人的当前动作ꎻθ 为移动机器人的公共网络参数ꎻ
β 为移动机器人价值函数中的网络参数ꎻα 为移

动机器人优势函数中的网络参数ꎻＶ 和 Ａ 分别为

价值函数和优势函数ꎮ Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 与 ＤＱＮ 的不

同之处在于前者将一个全连接层分解成 Ｖ 和 Ａꎬ
然后将这两个分解出的函数重新组合ꎬ形成一个

新的 Ｑ 值输出ꎮ 这种方法通过分解和重组增强

了网络的功能ꎮ
ＴＤＱＮ 算法通过引入 ＤＱＮ、 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ、

Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ 这 ３ 个并行的网络结构ꎬ其分别负责

策略评估ꎬ值函数更新和目标策略优化ꎬ有效减少

了过拟合的风险并提高了决策的稳定性ꎮ 此外ꎬ
算法中还引入了先进的探索机制和优化的奖励机

制ꎬ使得机器人能够更快地适应环境变化ꎬ提高了

在复杂动态环境中的避障能力ꎮ 相较于传统的

ＤＱＮ 算法来说ꎬ改进后的 ＴＤＱＮ 算法不仅能够增

强模型的泛化能力ꎬ也能显著提升机器人在实际

应用中的性能ꎮ ＴＤＱＮ 结构如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 ＴＤＱＮ 结构图

在图 ２ 中ꎬ首先ꎬ将档案馆机器人与周围环境

进行交互ꎬ然后在经验回放池中加入测得的时间

差分误差并进行样本的优先排序ꎮ 接着ꎬ利用经

验采样概率的分布情况来选取样本值ꎬ并将该样

本值作为 ＴＤＱＮ 算法的输入进行执行算法运算ꎮ
通过不断地训练ꎬ能够使得当前深度网络中的 Ｑ
值不断接近目标深度网络中的 Ｑ 值ꎬ最终完成网

络的训练ꎮ
在面向移动机器人避障路径规划的 ＴＤＱＮ 网

络中ꎬ收集的样本被存储在经验回放池里ꎮ 此外ꎬ
该网络假设每种状态在回放时被采集的概率都是

一样的ꎮ 在经验回放池中ꎬ采样概率的计算公

式为[１５]

Ｐ( ｉ) ＝
ｐα
ｉ

∑
ｋ
ｐα
ｋ

(６)

式中:Ｐ( ｉ)为采样概率ꎻｐα
ｉ 为第 ｉ 个样本下ꎬ利用

优先程度为 α 时ꎬ样本的利用优先级ꎮ 优先程度

的取值范围在 ０ ~ １ 之间ꎮ 若样本的优先程度为

０ꎬ则需要对样本进行随机采样退化操作ꎮ 此次研

究将时间差分误差作为样本来表示优先级ꎬ得到

优先级的比例优化公式为

ｐｉ ＝ δｉ ＋ε０ (７)
式中:ｐｉ 为比例优化下的优先级ꎻδｉ 为时间差分误

差ꎻε０ 为常数项ꎮ 为了进一步降低样本分布不均

所造成的误差值ꎬ引入采样权重进行优化[１６]ꎮ 得

到采样权重的计算公式为

ｗ ｉ ＝
１
Ｎ
􀅰 １

Ｐ( ｉ)
æ

è
ç

ö

ø
÷

γ

(８)

式中:Ｎ 为经验回放池里的样本总量ꎻγ 为归一化

调节常数ꎻｗ ｉ 为采样权重ꎮ 将 ｗ ｉ 进行归一化处

理ꎬ其处理公式为

ｗ′ｉ ＝
１

ｍａｘ(ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗＮ)
􀅰ｗ ｉ (９)

式中:ｗ′ｉ 为归一化处理后的 ｗ ｉꎻｍａｘ(ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬ
ｗＮ)为所有权重中的最大值ꎮ 经验回放机制的融

入能够显著提升 ＴＤＱＮ 算法在机器人路径规划中

的学习效率ꎬ通过打破样本间时间相关性ꎬ降低了

训练过程的方差ꎬ从而提高了策略的稳定性[１７]ꎮ
此外ꎬ该策略还有效地缓解了样本遗忘问题ꎬ保障

了数据多样性ꎬ从而使得策略对于动态环境具有

更强的适应性和鲁棒性ꎮ 融合经验回放池的

ＴＤＱＮ 算法运行流程如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 ＴＤＱＮ 运行流程图

　 　 在图 ３ 中ꎬ需要先获取档案馆环境与机器人

状态信息ꎬ随后进入初步路径规划阶段ꎬ以形成一

个原始避障路径ꎮ 该路径规划结果随即受到评

估ꎬ以确定是否需要进入动态避障处理环节以响

应潜在的复杂场景变化ꎮ 在动态避障处理中ꎬ路
径规划会被实时调整以适配环境中的变化ꎬ确保

路径的可行性和安全性ꎮ 这一处理过程完成后ꎬ
系统将产生最终决策结果ꎬ并进行反馈以供执行ꎮ
最终ꎬ当所有任务执行完毕后ꎬ系统会显示机器人

已经抵达最终的目标位置ꎬ从而结束算法的运行ꎮ

２　 档案馆机器人自主避障控制算法性能
测试与避障效果分析

　 　 为了证明 ＴＤＱＮ 避障算法的有效性ꎬ本研究

使用 Ｇａｚｅｂｏ 仿真软件创建了一个详细的档案馆

环境模拟ꎮ 这个环境模拟了一个典型的档案馆布

局ꎬ包括书架、走廊和其他常见障碍物ꎮ 数据集记

录了机器人在模拟环境中的位置、速度、方向以及

激光雷达和摄像头传感器的数据ꎮ 为了生成

Ｇａｚｅｂｏ 仿真数据集ꎬ研究控制机器人在仿真环境

中按预定路径行驶ꎬ同时收集其传感器数据ꎮ 这

个仿真环境旨在模拟档案馆中的实际条件ꎬ包括

复杂的走廊布局和不同类型的障碍物ꎬ以测试和

比较不同避障算法的性能ꎮ 档案馆机器人的网络

参数设置如表 １ 所示ꎮ

表 １　 参数设置表

机器人参数 数值

网络学习率 ０.０００ １

奖励系数 １.００

经验池大小 １００ ０００

折扣因子衰减率 ０.９０

折扣因子初始值 １.００

折扣因子最终值 ０.０１

　 　 在仿真实验中ꎬ一共设置了两种不同的障碍

物环境ꎬ分别为静态障碍物环境和动态障碍物环

境ꎮ 选择 ＤＱＮ、动态窗口算法 ( ｄｙｎａｍｉｃ ｗｉｎｄｏｗ
ａｐｐｒｏａｃｈꎬＤＷＡ)、遗传算法优化下的粒子群算法

( ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ － ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＧＡ－ＰＳＯ)及 ＴＯＯＮ 算法作为对比算法ꎬ首先得到

了 ４ 种算法在两种避障环境下的奖励曲线如图 ４
所示ꎬ图 ４(ａ)和图 ４(ｂ)分别为静态障碍环境和

动态障碍环境下各算法的奖励曲线ꎬ横坐标表示

训练过程中机器人与环境交互次数ꎬ纵坐标表示

对应交互次数下的奖励值(无单位)奖励曲线越

快收敛且最终值越高表示算法避障学习效果

越好ꎮ
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图 ４　 不同避障环境下各算法的奖励曲线
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　 　 由图 ４(ａ)可知ꎬ随着交互序列次数的增加ꎬ４
种算法的奖励曲线都有不同程度的波动ꎮ 其中ꎬ
当交互序列次数分别为 ７８５ 次、５１２ 次、４８６ 次、
４１０ 次时ꎬＤＱＮ、ＤＷＡ、ＧＡ－ＰＳＯ、ＴＤＱＮ ４ 种避障算

法能够各自达到稳定状态ꎮ 由图 ４(ｂ)可知ꎬ随着

交互序列次数的增加ꎬ４ 种算法在动态障碍环境

下的奖励曲线均会发生不同程度的波动ꎮ 当交互

序列次数分别为 ９２６ 次、７３８ 次、６９８ 次、４５５ 次时ꎬ
ＤＱＮ、ＤＷＡ、ＧＡ－ＰＳＯ、ＴＤＱＮ ４ 种避障算法均能够

达到稳定状态ꎮ ４ 种算法在两种避障环境下的基

准性能测试结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 ４ 种算法在两种避障环境下的基准性能测试结果

算法类型
静态 动态

准确率 响应时间 / ｓ 准确率 响应时间 / ｓ

ＤＱＮ ０.８３ １.０５ ０.７８ １.２５

ＤＷＡ ０.８７ ０.５９ ０.８２ ０.７１

ＧＡ－ＰＳＯ ０.９１ ０.３４ ０.８６ ０.４８

ＴＤＱＮ ０.９８ ０.０３ ０.９６ ０.０５

　 　 从表 ２ 可得ꎬＴＤＱＮ 在两种避障环境下均能

拥有最高的避障准确率和最快的避障响应时间ꎮ
４ 种算法在静态避障环境下的寻优路径如图 ５

所示ꎮ
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图 ５　 静态避障环境下各算法的寻优路线

由图 ５(ａ)可知ꎬＤＱＮ 避障算法需要经过 １１
段路程才能够成功避开障碍物ꎬ抵达终点ꎮ 由

图 ５(ｂ)可知ꎬＤＷＡ 避障算法需要经过 ７ 段路程

来避开障碍物ꎮ 由图 ５(ｃ)可知ꎬＧＡ－ＰＳＯ 避障算

法只需经过 ５ 段路程即可成功避开障碍物ꎬ抵达

终点ꎮ 由图 ５(ｄ)可知ꎬＴＤＱＮ 避障算法只需经过

３ 段路程即可成功避开障碍物ꎬ抵达终点ꎮ 综合

来看ꎬＴＤＱＮ 避障算法下的路径寻优效果最好ꎬ其
所行路径最短ꎬ所用时间最少ꎮ

为了进一步探索 ＧＡ－ＰＳＯ 优化算法和本研

究提出的 ＴＤＱＮ 优化算法在实际动态避障问题中

的应用效果ꎬ利用某档案馆的平面图搭建了图 ６
所示的动态避障环境ꎬ并对比了两种优化算法在

实际避障问题中的路径长度和耗时情况ꎮ
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图 ６　 不同避障算法在实际障碍环境中的避障路径

结合图 ６( ａ)和图 ６( ｂ)可知ꎬ相较于 ＧＡ－
ＰＳＯꎬＴＤＱＮ 在加入动态障碍点后仍能够很好地避

开障碍物ꎬ从而为档案馆机器人规划出一条最短

的避障路径ꎮ 最终ꎬＧＡ－ＰＳＯ 和 ＴＤＱＮ 的避障路

径长度分别为 ３. ６ ｍ 和 ２. ５ ｍꎬ避障耗时分别为

２５ ｓ 和 ８ ｓꎮ

３　 结语

为了优化档案馆机器人的避障效果ꎬ提高其

工作效率ꎬ本研究对传统的深度 Ｑ 学习网络算法

进行了优化ꎬ并提出了 ＴＤＱＮ 自主避障算法ꎮ 研

究结果表明:ＴＤＱＮ 自主避障算法在档案馆机器

人的避障任务中表现卓越ꎮ 在静态避障环境中ꎬ
ＤＱＮ、ＤＷＡ、ＧＡ－ＰＳＯ、ＴＤＱＮ ４ 种避障算法分别需

要交互 ７８５ 次、５１２ 次、４８６ 次、４１０ 次ꎬ才能够达到

稳定的奖励曲线ꎻ 在动态避障环境中ꎬ ＤＱＮ、
ＤＷＡ、ＧＡ－ＰＳＯ、ＴＤＱＮ ４ 种避障算法分别需要交

互 ９２６ 次、７３８ 次、６９８ 次、４５５ 次ꎬ才能够达到稳定

的奖励曲线ꎮ 在静态环境中ꎬＴＤＱＮ 算法的准确

率高达 ０.９８ꎬ响应时间低至 ０.０３ ｓꎬ规划的路径段

数最少ꎬ仅 ３ 段ꎬ显著少于其他算法ꎮ ＤＱＮ、ＤＷＡ、
ＧＡ－ＰＳＯ 则分别需要规划 １１ 段、７ 段、５ 段路径才

能够完成避障任务ꎮ 在动态避障环境的实际应用

测试中ꎬＴＤＱＮ 算法的准确率高达 ０.９６ꎬ响应时间

低至 ０.０５ ｓꎬ所规划的路径更短ꎬ用时更少ꎬ仅需
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２.５ ｍ路径长度和 ８ ｓ 避障耗时即可完成避障任

务ꎬ远远优于 ＧＡ－ＰＳＯ 算法所需 ３.６ ｍ 路径长度

和 ２５ ｓ 避障耗时ꎮ 综上ꎬ此次研究不仅证明了

ＴＤＱＮ 避障算法的高效性和实用性ꎬ也为档案馆

机器人避障技术的进步提供了具有重要价值的结

论ꎮ 尽管本研究在档案馆机器人的自主避障控制

领域取得了一定的进展ꎬ但也存在一些局限性和

不足ꎮ 例如算法是否同样适用于其他类型的避障

任务和不同的机器人平台ꎬ后续还将引入更多不

同类型的避障任务进行测试ꎮ
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