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摘  要 

 

室内移动机器人可在工业和家用等场景发挥物料搬运、服务陪伴等重要功能，

其技术发展受到了业界的广泛关注。与一般应用场景不同，室内环境通常意味着

人类用户非预期的出现及其无法事先精确获知的运动轨迹，如何在该情况下同时

保证算法的高效性和人类用户的安全成为现有路径规划算法所面临的重要挑战，

成为当前的研究热点之一。 

本文针对室内环境研究并改进了移动机器人路径规划领域的两种重要基础

算法——动态窗口法和人工势场法，提升了室内环境下移动机器人规划路径的效

率和安全性。主要研究工作如下： 

（1）提出了基于全局规划的改进型动态窗口法，解决了室内环境下机器人

同时应对动静态障碍能力较弱、障碍附近目标不可达、可能陷入局部最优区域等

技术问题。具体研究工作包括：① 借助于 A*算法的全局路径规划能力，极大降

低了传统 DWA 算法陷入局部最优的可能性；② 设计了障碍物运动性质判断机

制实现分类避障，提升了算法同时应对动静态障碍的可靠性，确保了室内环境中

人类用户的安全；③ 改进了障碍项评价子函数，解决了算法存在的障碍附近目

标不可达问题。 

（2）提出了基于采样的改进人工势场法，解决了该方法存在的局部极小值

问题和目标不可达问题，进一步结合障碍位置预测提升了室内环境中路径规划的

安全性。具体研究工作包括：① 提出了基于采样的改进人工势场法，通过采样

选择引力和斥力均相对较小的运动方向，解决了局部极小值问题；② 通过对机

器人-障碍物和机器人-目标之间的相对距离判断来完善采样机制，解决了障碍附

近目标不可达问题；③ 结合障碍位置预测，实现了更加安全的机械臂路径规划。 

（3）设计了基于 TIAGo机器人的指定地点桌面物品清理实验，进一步验证

了本文所提算法在实际环境中的可行性和避障路径规划的表现。相较于对比算法，

本文所提算法能够使得规划路径长度更短、距离障碍物更远、总运动时长也更短。

具体研究工作包括：① 构建了机器人任务环境地图；② 利用所提出的改进型动

态窗口法实现了高效安全的 TIAGo底盘路径规划方法；③ 利用所提出的改进型

人工势场法实现了高效安全的 TIAGo机械臂路径规划方法。 

 

关键词：移动机器人，路径规划，改进型动态窗口法，改进型人工势场法 
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Research on Path Planning Algorithm of Indoor Service Robot 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

Indoor mobile robots can play important functions such as material handling and 

service companionship in industrial and home scenarios, and their technological 

development has attracted widespread attention in the industry. Different from general 

application scenarios, the indoor environment usually means the unexpected 

appearance of users whose motion trajectories that cannot be accurately known in 

advance. How to ensure the efficiency of the algorithm and the safety of users in this 

situation has become the focus of path planning. It has become one of the current 

research hotspots. 

In this thesis, two important basic algorithms in the field of mobile robot path 

planning, dynamic window method and artificial potential field method, are studied and 

improved for indoor environment, which improves the efficiency and safety of mobile 

robot path planning in indoor environment. The main research work is as follows: 

(1) An improved dynamic window method based on global planning is proposed, 

which solves three technical problems of robots in indoor environment, weak ability to 

deal with dynamic and static obstacles, unreachable targets near obstacles, and possible 

trapping in local optimal areas. The specific research work includes: a) With the help 

of the global path planning ability of the A* algorithm, the possibility of the traditional 

DWA algorithm falling into the local optimum is greatly reduced; b) The obstacle 

motion nature judgment mechanism is designed to achieve obstacle classification and 

avoidance, which improves the reliability of the algorithm to deal with dynamic and 

static obstacles, and ensures the safety of users in the indoor environment; c) The 

evaluation sub-function of the obstacle term is improved to solve the problem that the 

target near the obstacle is unreachable. 

(2) An improved artificial potential field method based on sampling is proposed, 

which solves the local minimum problem and target unreachable problem existing in 

this method, and further improves the safety of path planning in indoor environment by 

combining obstacle position prediction. The specific research work includes: a) An 

improved artificial potential field method based on sampling is proposed, and the 

motion direction with relatively small gravitational and repulsive forces is selected by 

sampling to solve the local minimum problem; b) Improve the sampling mechanism by 

judging the relative distance between the robot-obstacle and the robot-target, and solve 
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the problem that the target near the obstacle is unreachable; c) Combined with the 

obstacle position prediction, a safer path planning method for the robotic arm is realized. 

(3) An experiment of TIAGo robot was designed to clean objects on the desktop 

of a designated location, which further verified the feasibility of the proposed algorithm 

in the actual environment and the performance of obstacle avoidance path planning. 

Compared with the comparison algorithm, the proposed algorithm can make the 

planned path length shorter, the distance from obstacles longer, and the total movement 

time shorter. The specific research work includes: a) The robot task environment map 

is constructed; b) An efficient and safe TIAGo chassis path planning method is 

implemented using the proposed improved dynamic window method; c) An efficient 

and safe path planning method for the TIAGo manipulator is realized using the 

proposed improved artificial potential field method. 

 

KEY WORDS: mobile robot, path planning, improved DWA algorithm, improved 

artificial potential field method 
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第一章 绪  论 

 

 

1.1 研究背景及意义 

机器人行业的发展水平逐渐成为衡量一个国家高端制造业发展水平的标准

之一，近年来受到世界各国的高度关注，例如我国实施制造强国战略的第一个十

年行动纲领《中国制造 2025》中将机器人行业列入关键发展目标。第四次工业革

命引领的信息化技术和产业变革，带来自动化水平和智能化水平的不断升级，机

器人行业得到了极大的发展。机器人在工业生产、日常生活、军事国防等各个领

域逐渐得到广泛应用，给人们的生产生活带来了极大便利，日渐成为人们生产生

活中不可或缺的部分。 

近年来随着人工智能和传感器技术的发展，移动机器人的应用领域越来越广

泛。在智能家居[1]、抢险救灾[2]、农业生产[3]、地下勘探[4]等应用领域内，日益频

繁地看到移动机器人的身影。例如，家庭服务方面，扫地机器人可以利用定位建

图技术建立室内环境地图，通过自主导航清理房间；新冠肺炎疫情期间，消毒机

器人、送餐机器人发挥了重要作用；在任务性质重复或者危险性较高的场景下，

能够进行自主导航的移动机器人越来越受到人们的重视，例如极限作业机器人、

应急救援机器人等，大大降低了人力成本。 

         

（a）京东物流机器人       （b）测温消毒机器人    （c）消防灭火救援机器人 

(a) Logistics robot (b) Temp-measure and disinfection robot (c) Fire fighting rescue robot 

图 1-1  不同应用领域的机器人 

Figure 1-1.  Robots in different application fields 
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1972 年，美国斯坦福研究院研发出了世界上第一台智能机器人 Shakey[5]，

配备了相机、三角测距仪等传感器以及驱动装置，可以实现简单的环境感知、运

动规划等，是全球第一款智能移动机器人平台。2015年，由日本软银集团和法国

Aldebaran Robotics研发的人形机器人 Pepper[6]，能够整体考虑周围环境，可与人

类进行一定程度的交流。2016 年，旗瀚科技公司自主研发出多种场景可定制的

平台机器人——三宝机器人（Sanbot），可实现智能语音互动、触感互动等功能。

2017年，iRobot公司推出扫地机器人 Roomba 900系列，采用 VSLAM技术进行

室内定位建图、采用 iAdapt 情景规划进行智能导航。2020年，大疆创新研发的

首款教育机器人机甲大师 Robomaster S1[7]具有触觉听觉、可实现多种功能，包括

自动跟随（对象是人或机器均可）、定点打击、闪避攻击等，通过编程还能实现

更多功能。谷歌旗下的波士顿动力公司自主研发的 Atlas 人形机器人自 2013 年

发布以来，从实现平地行走、到能够行走在崎岖不平的地面上，到可以接受较大

外力撞击而保持稳定、实现单腿跳跃，再到 2021 年获得新技能跑酷，像人类一

样一直在成长进步。室内移动机器人可在工业和家用等场景发挥物料搬运、服务

陪伴等重要功能，其技术发展受到了业界的广泛关注。未来，在室内执行任务为

人类提供服务的移动机器人应用将更加广泛。 

                 

（a）Shakey Robot        （b）Pepper Robot          （c）Sanbot Robot 

           

（d）Roomba 900 Robot   （e）Robomaster S1 Robot       （f）Atlas Robot 

图 1-2  不同发展时期的移动机器人 

Figure 1-2.  Mobile robots in different development periods 
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为了实现移动机器人的功能，实现自主导航是前提。自主导航主要包括定位

建图和路径规划两方面，近年来受到很多学者的关注[8-9]。定位建图是为了获知

机器人自身所处位置和周围环境信息。同步定位与地图构建技术（Simultaneous 

Localization and Mapping, SLAM）是解决移动机器人获取自身位置和全局环境地

图的关键技术之一，通过 SLAM 技术和机器人自身搭载的视觉或激光雷达传感

器完成对周围环境的感知，利用相关算法估计机器人的位姿，从而实现移动机器

人的定位建图[10-11]。机器人的路径规划是以定位建图为基础，设计路径规划策略

得到一条从起始点到目标点的路径，同时避免与障碍物发生碰撞[12]。 

在室内环境中执行任务的移动机器人未来会拥有更加广泛的应用。室内环境

通常同时存在静态障碍物和动态障碍物，并且动态障碍物很可能是人类用户，而

现有的路径规划算法对于室内环境中移动机器人可能面临的较为复杂的动静态

障碍同时存在的情况研究还不充分，难以在路径规划过程中确保室内人机共存环

境中人类用户的安全。 

为了发挥室内环境中移动机器人所具有的能力，实现安全、高效的路径规划

非常重要。尽管已有很多前辈在移动机器人的路径规划领域进行了大量研究，并

贡献了很多宝贵的研究成果，但是在室内环境中同时应对动静态障碍、确保人机

共存环境中人类用户的安全性方面还有所欠缺。因此，本文对移动机器人路径规

划领域的两种重要基础算法动态窗口法和人工势场法进行研究和改进，保证了室

内环境下移动机器人路径规划的安全性和高效性。 

1.2 路径规划技术研究现状 

移动机器人路径规划问题可以描述为：在移动机器人的工作环境范围内，参

照一定的规划目标（如路径安全性、规划时间最短、规划路径最短、消耗能量最

低等）规划出一条从起点到目标点的无碰撞最优或较优路径。当前存在诸多路径

规划算法可应用于移动机器人，根据路径规划算法对环境信息的运用方式不同，

将路径规划算法分为以下四类：基于图搜索的路径规划方法、基于随机采样的路

径规划方法、基于集群优化的路径规划方法、人工势场法（Artificial Potential Field, 

APF）。 

1.2.1 基于图搜索的路径规划方法 

图是一种用来存储特定的数学模型和数据结构的对象。基于图搜索的路径规

划算法，其思想是将环境状态空间抽象离散化为图的形式，而后利用搜索算法寻

求最优解或较优可行解。针对无权图的遍历搜索包括深度优先搜索（Depth First 

Search, DFS）和广度优先搜索（Breadth First Search, BFS）。深度优先搜索即从

一个节点开始沿着一条路一直向前访问，如果不能到达目标点则返回上一个节点，
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换另外的节点继续访问，直至找到目标节点；其优点是内存消耗小，但是只能找

到解、而难以找到最优解。广度优先搜索从根节点开始，沿着树的宽度逐层遍历

所有节点，搜索整张图直至找到目标节点，适用于树的层次不太深、子节点数量

不多的情况。 

基于图搜索的经典路径规划算法有 Dijkstra算法[13-14]、A*算法[15-16]。Dijkstra 

算法是广度优先算法在带权图中的扩展，其核心思想是从顶点集合中不断地做贪

心选择并扩充这个集合，直至目标点被选中。A*算法是当前最为常用的一种启发

式全局路径规划算法，包含目标点方向信息的启发式函数大大减少了算法扩展点

数量，提高了搜索效率。 

A*算法是一种非常有效的直接搜索算法，因此被广泛应用于路径规划问题。

但是其实时性较差、计算量较大、且随着节点数增多算法效率会大打折扣。近年

来，国内外不少学者在基于 A*算法实现移动机器人路径规划问题上做出了贡献。

2016 年，Guruji 等[17]提出了改进的 A*算法缩短了算法处理时间，改进的 A*算

法不在初始阶段、而是在碰撞阶段之前确定启发式函数的值，显著缩短了 A*算

法的处理时间。2018 年，王维等[18]通过对当前节点及其父节点的估计路径代价

进行指数衰减的方式加权，使算法在距离目标点远时快速向目标靠近，而在靠近

目标位置时能够完成局部细致搜索，并且对生成的路径进行平滑处理，提升了 A*

算法规划的实时性。2021年，刘子豪等[19]针对 A*算法进行路径规划存在过多的

冗余点和拐点的问题，提出跳跃点搜索理论和反向搜索策略相结合的改进 A*算

法，该算法剔除不需要的节点，减少运算时间，并在拐点处进行优化处理，可以

得到更加平滑的路径。 

1.2.2 基于随机采样的路径规划方法 

当环境状态空间较为复杂或维度较高时，基于图搜索的路径规划算法由于需

要对状态空间建模而导致其效率低下，为解决这一问题，发展出了基于随机采样

的路径规划算法，算法收敛的时间往往和随机采样点的个数有直接关系[20]。其基

本思想是通过对环境状态空间均匀随机采样以构建出无碰撞的连通图，符合规划

目标、包含起点与目标点的连通图即对应了所规划的路径。基于采样的经典路径

规划算法有快速扩展随机树算法（Rapidly-exploring Random Trees, RRT）[21]和动

态窗口法（Dynamic Window Approach, DWA）等。 

RRT算法的基本思想是以起点为根节点，随机采样增加叶子节点，生成一个

随机扩展树，当随机树中的叶子节点进入了目标区域或包含了目标点，便可在该

随机树中找到一条连接起点和目标点的路径。其特点是原理简单且能够快速有效

地搜索高维空间，因此在移动机器人路径规划领域中被广泛使用，也有许多学者

针对其提出了改进策略。2018年，Wang等提出 LM-RRT(Learning-based Multi-

RRT)算法[22]，改进了 RRT算法的树选择过程和动作选择策略，改进算法适用于
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空间相对窄小的环境中机器人的路径规划，提高了探索局部路径的能力。2020年，

Wang等[23]在节点控制算法体系结构的基础上，提出了一种通用的节点控制自治

路径规划算法，该算法大大减少了构型空间中的无效探索，显著提高了规划效率。

2021年，Yang等[24]在 RRT算法基础上提出了一种将路径剪枝、平滑、优化和几

何碰撞相结合的改进算法，提高了规划效率。 

DWA算法[25]常用于局部路径规划，其原理是依据机器人的运动学模型及其

运动特征，在约束速度空间(𝑣, 𝑤)中采样多组线速度、角速度组合，并模拟这些

速度组合在一定时间内的运动轨迹，再通过其评价函数对这些轨迹打分，选择最

优轨迹所对应的速度组合来引导机器人运动。DWA算法的轨迹评价函数通常包

括三个方面的评价：与目标的接近程度、与障碍物的距离、机器人行进的速度，

即在局部规划出一条路径，希望远离障碍物并且快速到达目标点。DWA算法在

大尺度复杂环境中可能会由于缺少中间引导而无法得到最优路径，甚至无法抵达

目标点。2017年，XiuYun等[26]通过移动机器人的尺寸与障碍物之间的自由空间

关系对 DWA算法进行改进，改进了基础 DWA算法可能由于缺乏对移动机器人

的尺寸约束而导致的非最优运动决策；但是由于该算法对机器人与障碍物之间的

距离进行限制，在复杂环境中出现的狭窄区域会造成机器人反复启停，甚至停止

运行。2020 年，Chang 等[27]提出了一种基于 Q-learning 的改进 DWA 算法，对

DWA算法原始评价函数进行修改扩展，解决了 DWA算法存在的难以有效选择

函数权重的问题，同时增加了两个新的评价函数，提高了全局导航性能。 

1.2.3 基于集群优化的路径规划方法 

集群优化思想来源于自然界的种群进化过程，可用于解决优化路径规划问题。

集群优化的路径规划方法通过遗传、选择等方式，把每个个体作为算子参与到优

化过程，从而得出问题解。遗传算法（Genetic Algoritnms, GA）[28,29]、粒子群算

法（Particle Swarms Optimization, PSO）[30-32]、蚁群算法（Ant Colony Optimization, 

ACO）[33-35]都是基于集群优化的经典路径规划方法。遗传算法是一种通过模拟生

物种群进化过程来求解优化问题的智能算法，通过选择、交叉和变异等操作来实

现种群的进化，遗传算法可以解决高复杂度情况下的路径规划问题，但是算法收

敛速度与结果不确定，易陷入局部极值。粒子群算法利用群体中个体对信息的共

享使得整个群体在解空间运动，产生由无序到有序的演化过程，以此得到最优解。

蚁群算法通过蚁群信息素的正反馈作用逐步找到最优解。上述使用群体智能来寻

找最佳路径解的方法具有高鲁棒性和广泛适用性，但有时会收敛到局部最优解而

难以跳出，并且在解决高维空间中的路径规划问题时可能会算力不足。 

1.2.4 人工势场法 

Khatib[36]于 1986年提出的人工势场法（Artificial Potential Field, APF）常用

于局部路径规划，是一种虚拟力场法。其基本思想是将机器人视为一个质点，将



浙江工业大学硕士学位论文 

6 

需要进行路径规划的机器人所在的环境抽象为一个虚拟势力场，将起始点和目标

点分别抽象成最大势能点和最小势能点。目标点对机器人产生引力，引力值随着

目标点与机器人距离增大而增大；将环境中的障碍物视为具有斥力的区域，其对

机器人产生斥力，斥力随着机器人与障碍物距离减小而增大。通过障碍物的斥力

场和目标点的引力场共同形成一个虚拟的人工势场，再搜索一条势函数下降的方

向，以寻找一条无碰撞的最优路径。 

人工势场法规划出来的路径一般比较平滑且安全，但是存在障碍附近目标点

不可达、陷入局部极小值的问题[37,38]。2018年 Zhang[39]采用势能函数作为目标函

数，将移动机器人的运动方向作为控制变量，将改进的人工势场法与混沌优化算

法相结合，提出基于混沌人工势场法的机器人路径规划算法，解决了基础人工势

场法的局部最优问题。2019 年 Du 等[40]在研究无人机避障路径规划时设计了动

态人工势场法，将安全距离定义为可根据周围障碍物的相对运动状态和无人机自

身的性能进行自适应变化的阈值，且势场力的大小可以根据周围障碍物的威胁自

动调整。2021年 Yang等[41]以两栖机器人为研究对象，通过修改引力场的方向和

影响范围、增加虚拟目标和评价函数来解决人工势场法存在的局部极小值问题，

通过增加重力来解决目标不可达问题。 

1.3 本文研究内容和章节安排 

本文针对室内环境下的移动机器人路径规划技术展开研究，轮式结构的服务

机器人凭借其结构简单、移动控制便捷、负载能力强等优点，逐渐成为研究和应

用的热点之一，因此本文主要以室内环境中的轮式机器人为研究对象。路径规划

算法的选择依据如下：选取基于线速度、角速度采样的 DWA算法进行轮式底盘

的运动路径规划；选取实现简单、实时性高且在机械臂路径规划领域应用较多的

人工势场法进行机械臂的路径规划。 

首先，针对 DWA算法存在的在室内环境中难以获得全局最优路径、难以同

时应对动静态障碍、障碍附近目标不可等问题，对 DWA算法进行了改进。其次，

针对人工势场法存在的局部极小值问题和目标不可达问题对其进行了改进，并且

提升了所规划路径的安全性。最后，基于桌面物品清理的实验场景，充分验证了

所提方法的有效性。 

本文的章节安排结构图如图 1-3所示，主要内容如下： 

第一章，绪论。主要阐述了本文工作的研究背景及意义，介绍了机器人路径

规划技术的研究现状以及室内移动机器人路径规划问题的研究价值。 

第二章，移动机器人路径规划基础。主要进行移动机器人正式开始路径规划

之前的准备工作，包括介绍轮式机器人运动模型、激光雷达测距原理、利用 SLAM
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技术对环境进行定位建图和介绍机械臂的连杆和关节关系描述格式。 

第三章，基于改进型 DWA的路径规划。主要包括以下内容：一、采用 A*算

法得到全局范围内的最优路径并选取关键路径点，并将这些关键路径点作为

DWA规划算法的中间引导点，进行局部路径规划。二、设计了障碍物运动性质

判断机制实现分类避障，提升了算法同时应对动静态障碍的能力，确保了室内环

境中人类用户的安全。三、改进障碍项评价子函数，解决了 DWA算法障碍附近

目标不可达问题。最后通过仿真实验展示了改进 DWA算法的性能和融合算法进

行路径规划的效果，并与相关的改进算法进行了对比。 

第四章，基于改进型人工势场法的路径规划。主要包括以下内容：（1）针

对人工势场法存在的局部极小值问题和目标不可达问题，提出了基于采样的改进

人工势场法，通过选择更加合适的采样方向解决了基础算法的局部极小值问题。

（2）通过增加相对距离因子解决了基础算法的障碍附近目标不可达问题。（3）

结合对机器人工作空间范围内的动态障碍物的障碍位置预测，实现室内环境中更

加安全的机械臂路径规划。 

第五章，TIAGo移动机器人实验。在真实环境中以 TIAGo机器人为实验对

象，进行了基于特定地点物品抓取任务的机器人路径规划实验。主要包括以下内

容：（1）对任务环境进行建图及全局路径规划；（2）基于 ROS 栅格地图的改

进型 DWA算法进行 TIAGo抵达任务目标区域的路径规划；（3）利用基于采样

的改进人工势场法实现 TIAGo 机械臂执行物品抓取任务的路径规划，并与相关

算法进行了对比。 

第六章，结论与展望。对本文的研究内容进行了总结，并针对性地提出了进

一步可以探索的方向。 

 

图 1-3 章节安排结构图 

Figure 1-3.  Chapter arrangement structure diagram 

第一章：绪论

第二章：移动机器
人路径规划基础

第三章：基于改
进型   的底盘
路径规划

第四章：基于改进
型人工势场法的机
械臂路径规划

第五章：     移动
机器人实验验证

第六章：结论与展望
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第二章 移动机器人路径规划基础 

 

 

本章主要介绍移动机器人路径规划相关的预备知识及完成路径规划之前的

准备工作。轮式结构的移动机器人凭借其结构简单、移动控制便捷、负载能力强

等优点，逐渐成为研究和应用的热点之一，因此本章主要以轮式底盘移动机器人

为研究对象。定位建图是路径规划的基础，机器人的运动学模型、激光雷达测距

仪是定位建图的基础。因此，本章先建立轮式机器人运动模型和分析激光雷达测

距仪原理、利用 SLAM 技术对机器人工作空间的环境进行建图，然后介绍常用

的机械臂的连杆和关节关系描述格式。 

2.1 轮式机器人运动模型 

轮式机器人主要是通过电机转动力矩控制各个轮子产生不同转速使得移动

机器人具有实时变化的速度和不同的姿态。在全局路径规划中，可假定移动机器

人为一个质点；在进行局部路径规划时，简单地将轮式机器人作为一个质点无法

满足需求，并且可能存在安全隐患，因此需要考虑轮式机器人的实际结构。差分

底盘结构是轮式机器人常见底盘类型之一，具有结构简单、模型简洁等特点，在

实验研究中应用广泛，本文也采用带有差分轮式底盘的机器人作为实验对象。如

下图 2-1 所示为本文使用的 TIAGo 机器人的轮式运动底盘的实物图和示意图，

左右两侧分别有一个驱动轮，不考虑其他 4个起支撑作用的从动万向轮。 

差分底盘轮式机器人主要靠两个驱动轮的差速来实现前后行进、左右转向等

动作。在进行机器人路径规划的过程中需要考虑轮式底盘的运动学约束，以保证

其无碰撞行驶，因此需要考虑机器人自身的结构参数，对轮式底盘进行运动学建 

       

图 2-1  TIAGo机器人轮式运动底盘 

Figure2-1.  TIAGo Robot Wheeled Motion Chassis 
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学建模，以更好地实现路径规划[42]。根据轮式机器人底盘的运动学结构和空间参

数，假设车轮与地面无相对滑动或滑动可以忽略不计，建立相应的轮式底盘运动

学模型，如图 2-2所示。 

 

图 2-2  轮式机器人底盘运动学模型 

Figure 2-2.  Kinematics model of wheeled robot chassis 

 

如图 2-2所示，左右驱动轮的线速度分别记为 lv 、 rv ，可以通过电机驱动接

口输出的角转速 l 、 r 和驱动轮的半径 r求得，即 l lv r=  。将两驱动轮中心连

线的中点记为 ( , )C x y ，记C点的角速度为 c 、线速度为 cv 。因此， 

 
2

l r
c

v v
v

+
=  (2-1) 

 l r
c

v v

L


−
=  (2-2) 

图中𝜃为轮式底盘的姿态角，因此底盘的位姿信息可用矢量 [ , , ]t t

T

tP x y = 来表示， 

 

1

1

1

cos

sin

t t c

t t c

t t c t

x x v t

y y v t





  

−

−

−

= + 

= + 

=



+



 



 (2-3) 

其中， x y、 分别为 X轴、Y轴方向上的位移。 

2.2 激光雷达测距原理 

在进行机器人路径规划之前需要先对环境进行建模，了解其所处环境的信息。

激光雷达传感器用于移动机器人对周围环境的感知，具有响应快、精度高等特点，

主要有两方面的作用：1、使用里程计与激光雷达数据估计机器人的位姿、绘制

L

 

C

R

r

x

y

(  ,  )

(  ,  ) (  ,  )
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增量式环境地图；2、在移动机器人导航过程中检测障碍物实现避障。激光雷达

发出激光脉冲打在周围物体上，传感器检测端接收物体表面反射回的激光脉冲，

用三角测距或 TOF测距等测距原理计算激光雷达距离物体的距离。 

本文所使用的 TIAGo 机器人自带的激光雷达测距仪为由 SICK 公司开发的

TIM561系列 2D激光雷达测距仪，提供 270°的水平孔径角和 15 Hz的扫描频率，

180°扫描角度，角度分辨率为 0.33°，最大测距为 10米。本文所使用的 TIM561-

2050101激光雷达外观如下图所示： 

 
图 2-3  SICK TIM561-2050101激光雷达 

Figure 2-3.  SICK TIM561-2050101 lidar 

 

TIM561系列激光雷达采用 SICK的 HDDM+（升级型高分辨率距离测量）技

术，对每个角度对应输出点周围的𝑛个子测量点求平均值作为该点的输出值。

HDDM+技术利用统计方法进行脉冲飞行时间测量：在最短时间内发出一串脉冲，

根据接收到的一串回波用统计方法算出距离值，可以避免在相对恶劣的环境下由

于测量路径上的干扰导致其中的一个或多个回波丢失造成的测距精度下降。 

对于上述脉冲束中的每一个单脉冲，记从脉冲发出至接收到反射脉冲的时间

差为 it ，则被测物体与激光雷达的距离 il 的表达式为： 

 
2

i
i

c
l

t
=


 (2-4) 

其中， c为光速，大小为3 × 108m/s。因此通过 HDDM+技术测得的激光雷达到

被测物体的距离 L的表达式为： 

 1

i n

i

i

l

L
n

=

==


 (2-5) 

因此激光雷达采样得到的障碍物信息为 ( , )L  ，其中为根据不同角度的激

光脉冲返回的激光测得的障碍物相较于激光雷达的角度，将扫描计算得到的该距

离信息进行坐标变换，得到障碍物在激光雷达坐标系中的位姿 ( , )obs obsx y 为： 

 
cos

sin

obs

obs

x L

y L





=

=
 (2-6) 

激光雷达的扫描数据可以视为世界地图内物体分布的一个切面图，反映的是
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在一个特定高度上，物体面向雷达一面的边缘形状和分布位置。通过连续采集和

处理数据信息进行成像处理，最终生成环境地图。 

2.3 定位建图及分析 

2.3.1 定位建图原理分析 

移动机器人能够实现自身功能的前提是可以进行自主导航，机器人导航系统

由机器人定位、环境地图构建以及路径规划组成，基础是机器人定位与环境建图。

机器人根据运动传感器采集的数据，可计算出机器人位姿来实现自身定位，再将

位姿数据与激光雷达观测的数据进行融合，进而实现环境地图的构建。已知定位

的环境建图和已知环境下的定位通常容易实现，当位置和环境均未知时实现定位

和建图则是一个难点。机器人需要在移动中实时更新环境信息以构建地图，在构

建地图的同时还需不断更新自身的位姿以确保系统的精确度，这类问题的解决方

法统称为同时定位建图技术（Simultaneous Localization and Mapping, SLAM）[43]。 

 

图 2-4  SLAM一般框架 

Figure 2-4.  The general framework of SLAM 

 

移动机器人 SLAM方法最早是由 Smith等人在 1987年提出，用于解决未知

环境中的定位和建图问题。移动机器人根据自身的运动学模型可以得到相邻时间

的计算估计位姿信息，在新的位置，机器人通过测距单元重新测量各个地标相对

于机器人的位姿，得到的结果可能与前述计算估计位姿并不一致，因此再利用传

感器得到的观测数据对一开始得到的计算估计位姿信息进行修正。 

SLAM框架一般包括传感器数据采集、SLAM前端（数据关联、闭环检测）、

SLAM后端（后端优化）[44]，如图 2-4所示。各部分主要功能描述如下： 

（1）传感器数据采集：传感器通常包括激光传感器、视觉传感器、里程计、

惯性测量单元等，对传感器所获取到的数据进行预处理。从传感器角度而言，

数据关联

闭环检测

优化方法

前端 后端

初始值

约束条件

优化后位姿

传感器数据
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SLAM 方法主要分为激光 SLAM 和视觉 SLAM[45]，激光相对于视觉摄像头具有

更高的精度和灵敏度。 

（2）数据关联：数据关联主要研究相邻时间内数据之间的关系。实现数据

关联的方法主要有特征提取匹配、扫描匹配等。特征提取匹配：选择合适的场景

特征进行检测提取，利用特征匹配找到相邻数据之间特征的对应关系，较多应用

于视觉 SLAM[46]。扫描匹配：利用传感器的原始数据，对相邻几帧数据进行对准

计算出相对位姿关系，较多应用于激光 SLAM[47]。扫描匹配方法主要分为两种：

利用运动过程中相邻两帧数据对位姿进行估计的 scan-to-scan 方法和将当前帧数

据与已有地图进行匹配的 scan-to-map方法[48]。 

（3）闭环检测：检测出机器人曾经过同一个地方，即使得地图闭环。若成

功检测到闭环，则能显著减小位姿递推的累积误差，帮助机器人更快速、精准地

进行避障导航工作。闭环检测的结果作为约束条件提供给后端优化方法进行处理。 

（4）后端优化：通过优化算法尽量消减前端结果的累积误差，使用获得的

数据更好地估计位姿。主要分为基于贝叶斯滤波的优化方法和基于非线性优化的

方法[44]。 

SLAM前端主要完成的任务是找到帧与帧、或帧与图之间的关系，进行短时

间内移动机器人的位姿估计，对于传感器的累积误差和较长时间尺度下的较优位

置缺少处理能力；SLAM后端优化主要是为了消除前端结果的累积误差。ROS支

持多种 SLAM算法，主流的是 Gmapping和 Hector SLAM[49]。在小规模环境下，

基于滤波的方法由于其高效的特点经常被使用，本文采用的是基于滤波 SLAM

框架的常用开源 SLAM 算法 Gmapping-SLAM[50]。Gmapping 算法可以实时构建

室内地图，构建小场景地图所需的计算量较小且精度较高，能够有效利用车轮里

程计信息，对激光雷达频率要求相对较低、鲁棒性高。 

2.3.2 Gazebo 仿真环境建图 

Gazebo 是免费开源的机器人物理仿真平台，提供了高度还原的物理模拟环

境，能够进行机器人算法仿真实验。以 TIAGo 工作空间的办公室场景为其需要

进行运动规划的环境，仿真环境如图 2-5所示，TIAGo机器人在 Gazebo仿真环

境下的初始状态如下，在仿真环境中有墙壁、桌子、立体书架和柜子等形状不同

的障碍物，深蓝色的线段是 TIAGo 激光雷达发射的激光束。机器人初期并不知

道自己在世界地图中所处的位置，通过旋转和平移利用传感器开始探索世界，如

图 2-6（a）所示为机器人探索世界地图初期所建地图。最终 TIAGo 对自己所处

环境进行定位建图的结果如图 2-6（b）所示。 

在利用上述建图结果进行机器人路径规划之前，需要对上述地图有进一步的

了解。地图的主要参数如表 2-1所示。 
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图 2-5  Gazebo仿真环境 

Figure 2-5.  Gazebo simulation environment 

 

    

（a）                                    （b） 

图 2-6  建图过程和结果 

Figure 2-6.  Mapping process and results 

 

表 2-1  地图的主要参数  

Table 2-1.  The main parameters of the map 

参数 值 含义 

resolution 0.05 地图分辨率，即栅格边长为 0.05米 

origin [-50.0, -50.0] 地图原点位置 

occupied_thresh 0.65 判断栅格是否有障碍物的阈值 

 

2.4 机械臂连杆和关节关系描述 

机械臂运动学研究的是机械臂的运动特性，主要是机械臂关节之间的关系

（不考虑引起运动的力和力矩），研究机械臂的速度、加速度和位置变量对于时

间或其它变量的高阶微分。本节主要介绍广泛使用的机器人结构描述方法 D-H

参数和统一机器人描述格式。 
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2.4.1 D-H 参数 

机械臂可以看作由一系列关节和连杆组成的开环运动链，通常关节可以是转

动关节或平动关节，连杆可以是任意长度或弯曲的。通常我们假设关节仅具有单

个运动自由度：转动关节情形所对应的转角、平动关节情形所对应的线性位移。

Denavit 和 Hartenberg 提出的用连杆参数描述机构运动关系的 D-H（Denavit-

Hartenberg）参数，是机器人领域应用最广泛的机器人结构描述方法[51,52]。本节

运用 D-H参数模型描述机器人，建立连杆坐标轴，简要介绍 D-H参数。 

如图 2-7所示，连杆长度 1ia − 、连杆转角 1i − 、连杆偏距 id 、关节角 i ，上述

四个参数即为 D-H 连杆参数，机器人的每个连杆都可以用这四个运动学参数来

描述。连杆长度 1ia − 和连杆转角 1i − 用于描述连杆本身，连杆偏距 id 和关节角 i

用于描述相邻两连杆的连接关系。关节 i的轴向方向为坐标系 i的 iZ 轴， 1iZ − 和 iZ

轴的公垂线方向为 1iX − 轴方向， iX 轴和 iZ 轴的交点为坐标系的原点，根据右手定

则确定 iY轴。通常，对于转动关节，关节变量为 i ，其余三个连杆参数为固定值；

对于平动关节，关节变量为 id ，其余三个参数为固定值。 

 

图 2-7  连杆坐标系{𝒊 − 𝟏}和{𝒊} 

Figure 2-7.  Linkage coordinate system {i-1} and {i} 

 

2.4.2 统一机器人描述格式（URDF） 

通过对 D-H 参数的介绍，可直观了解机械臂控制过程中的关节连杆关联关

系。本文实验环节所使用的机器人是 TIAGo 机器人，TIAGo是通过统一机器人

描述格式（Unified Robot Description Format，URDF）文件存储其关节和连杆的

关联位姿变化关系，用于进行运动学和逆运动学求解。 

URDF是一种基于 XML规范、用于描述机器人结构的格式，这一格式的设
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计初衷是为了提供一种尽可能通用的机器人描述规范。一个 URDF 文档可以包

括机器人模型的运动学和动力学描述、几何表示、碰撞模型。在建立机器人 URDF

模型时，一般用连杆 link 和关节 joint 来对机器人进行描述。本文与机械臂相关

的内容主要关注机械臂的运动学描述，本文研究所用的 TIAGo 机器人的关节和

连杆的关联位姿变换关系的 URDF描述如图 2-8所示。 

  

图 2-8  TIAGo机械臂的 URDF描述 

Figure 2-8.  URDF description of TIAGo robotic arm 

 

如图 2-8所示，7自由度的 TIAGo机械臂有 7个关节（joint），分别标号 1-

7，每个关节轴都有自己的固连坐标系；8个连杆（link），分别标号 1-7的 7个

连杆加上基坐标系中的连杆。图中 xyz代表当前连杆相对于上一坐标系距离坐标

系原点的位移；rpy代表当前连杆相对于上一坐标系的旋转角度。 



浙江工业大学硕士学位论文 

16 

2.5 本章小结 

本章主要介绍相关的预备知识及完成路径规划之前的准备工作，主要包括建

立轮式机器人运动模型和分析激光雷达测距仪原理、利用 SLAM 技术对机器人

工作空间的环境进行建图、介绍常用的机械臂的连杆和关节关系描述格式。 

 

  



室内移动机器人路径规划算法改进研究 

17 

 

第三章 基于改进型 DWA 的路径规划 

 

 

第二章描述了轮式机器人的运动模型，本章选择基于线速度、角速度约束的

DWA 算法进行轮式底盘路径规划研究。但是 DWA 算法是一种局部规划算法，

只有一个目标点，在大尺度环境下难以规划出最优路径，因此将 DWA算法与全

局路径规划算法结合使用。本章选取被广泛使用的全局路径规划算法 A*算法为

DWA算法提供全局视角下的引导。先利用 A*算法规划出一条全局最优路径，再

对该全局路径进行关键路径点选取，作为引导 DWA算法进行规划的中间虚拟目

标点。并针对在室内提供服务的机器人所处环境的特殊性对基础 DWA算法存在

的问题进行了改进。在第二章定位建图内容的基础上，基于 ROS 栅格地图的改

进型 DWA 算法路径规划实验展示了仿真环境下的 TIAGo 机器人在办公室场景

下的路径规划效果，并且为第五章的真实环境实验做了准备。若无特殊标注则本

章所示仿真结果图的横纵坐标所涉及的单位均为距离米。 

3.1 基于 DWA 算法的路径规划分析 

本节先介绍了 DWA 算法的基本原理，然后分析了其存在的三个主要问题：

局部最优问题、难以同时应对动静态障碍（主要是规避动态障碍的能力不足）、

障碍附近目标不可达问题。 

3.1.1 DWA 算法的原理分析 

DWA 算法是一种速度采样算法，包括速度采样和选取评价函数两部分：通

过对速度空间 ( , )v  进行采样模拟不同线速度、角速度的组合在短时间内的运动

轨迹，利用评价函数对模拟轨迹进行评价、选取其中评价最高的轨迹对应的速度

组合用于引导移动机器人运动。 

DWA 算法在进行速度采样的过程中，会根据机器人自身实际情况和周围环

境的限制，对随机采样的速度进行约束以合理减小采样数目，主要包括以下方面： 

（1）速度限制：采样速度应在机器人自身可达到的最小速度组合 ( , )min minv 

和最大速度组合 ( , )max maxv  之间， 

 {( , ) | [ , ], [ , ]}s min max min maxV v v v v   =    (3-1) 

（2）加速度限制：在机器人的电机性能限制下，速度变化应在其最大加速

度、减速度的约束下的速度可变范围内， 
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 {( , ) | [ , ], [ , ]}d c a cc b c b aV v v v v t v v t t t     =  −  +   −  +   (3-2) 

其中， cv 、
c 为当前时刻的线速度和角速度， av 、 bv 为机器人的最大线加速度和

线减速度，
a 、 b 为机器人的最大角加速度和角减速度。 

（3）安全距离限制：为了保证机器人行进过程中的安全，当机器人在最大

减速条件下，其应当在检测识别到障碍物到抵达障碍物跟前之前能够停下，即角

速度、线速度均降为零，因此采样速度应满足以下范围： 

 {( , ) | 2 ( , ) , 2 ( , ) }a b bV v v dist v v dist v    =    (3-3) 

其中， ( , )dist v  为机器人模拟轨迹上与障碍物的最近距离。 

因此，最终动态窗口的可取速度（速度采样空间）为上述三个约束条件的交

集，则动态窗口 rV 为： 

 r s d aV V V V=  (3-4) 

DWA算法的评价函数主要对三个部分进行评价，通常表示为下式： 

 ( , ) ( , )) (, , )(G head v dist v vv el v       + = +   (3-5) 

其中， ( , )head v  用于评价机器人当前时刻模拟轨迹末端（即预测位置）朝向与

目标之间的夹角，当机器人朝着目标前进时取值最大，因此该项促使机器人在移

动过程中的方位角不断朝向目标点； ( , )dist v  用于评价预测位置与最近障碍物之

间的距离，倾向于规划轨迹尽可能远离障碍物以避免碰撞，该项可视为安全系数

评价子函数； ( , )vel v  用于评价机器人当前的前向移动速度，倾向于选择能够快

速抵达目标点的轨迹；  、 、 分别表示各子函数的加权系数。 

  

图 3-1  DWA动态窗口采样轨迹示意图 

Figure 3-1.  Schematic diagram of DWA dynamic window sampling trajectory 

 

如图 3-1所示为仿真环境下机器人不同速度组合采样的轨迹示例，图中蓝色

大圆表示机器人，红色小圆表示障碍物，绿色五角星表示目标点（后文采用相同

形状颜色图形表示）。从蓝色圆形机器人发出的蓝色虚线射线为不同线速度、角

速度组合根据运动学公式进行一小段时间模拟采样的推算轨迹，选择其中评价最
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优的曲线（图中黑实线轨迹所示）所对应的速度组合为采样速度。 

3.1.2 基础 DWA 算法存在的不足 

（1）局部最优问题。如图 3-2所示，当机器人面对多个障碍物形成的 C型

区域，在目标项评价子函数的作用下机器人朝着目标点方向陷入了该 C型区域，

在障碍项评价子函数的作用下无法继续前进，评价函数失灵，机器人无法通过速

度采样离开该区域，导致机器人陷入局部最优区域。 

     

（a）机器人逐渐在目标引导下接近 C型区域 （b）机器人陷入 C型局部最优区域 

图 3-2  基础 DWA算法陷入局部最优区域仿真示意图 

Figure 3-2.  Schematic diagram of basic DWA algorithm stuck in local optimal region 

 

     

（a）机器人检测到障碍物开始减速转向   （b）二者运动趋势一致导致机器人转向较大 

    

（c）机器人为了避开动态障碍继续过大转向 （d）为了避开动态障碍机器人绕大圈 

图 3-3  基础 DWA算法动态障碍绕行策略仿真示意图 

Figure 3-3.  Schematic diagram of basic DWA dynamic obstacle detour strategy simulation 
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（2）难以同时应对动静态障碍，主要是规避动态障碍能力不足。面对动态

障碍物时，评价函数通常会引导机器人绕行避开障碍，如图 3-3 所示，从图 3-3

（b）和（c）可以看出 DWA算法采取了绕行策略欲避开障碍物，但是该动态障

碍物的运动趋势与机器人的绕行方向存在一定程度的一致性，导致机器人运动过

程出现较大转弯或者绕圈，路径长度变长，机器人通行区域也更大；有时也会发

生机器人选择的采样方向与动态障碍物运动方向存在一定重叠的情况，可能会导

致二者相距很近甚至产生碰撞，若动态障碍物是人类用户则会对其安全造成影响。

若是简单采取减速策略，则无法较好规避静态障碍物。 

（3）障碍附近目标不可达。如图 3-4所示，当目标点附近存在障碍物时，根

据 DWA 算法的评价函数，目标评价子函数倾向于让机器人朝着目标直接前进，

而障碍物评价子函数会排斥这种机器人和障碍物之间的距离缩短最快的选择。尽

管改进 DWA算法通常采用目标评价子函数贡献度更大的动态障碍减速策略，但

是如图中所示的三者相对位置下，当机器人靠近目标时，此时障碍物离目标也很

近，则在 DWA算法的评价函数引导下，机器人可能很难甚至无法抵达目标。 

     

图 3-4  DWA算法障碍附近目标不可达仿真示意图 

Figure 3-4.  The simulation of the unreachable target near the obstacle of the DWA  

3.2 改进型 DWA 算法 

本节主要针对 3.1节中分析的基础 DWA算法存在的三个主要问题进行了改

进。第一，基于 A*算法选取关键路径点作为 DWA 算法的中间目标点为其提供

中间引导，帮助DWA算法规避全局范围内的局部最优区域和多数障碍物；第二，

设计障碍物运动性质判断机制对障碍物进行分类并采取不同避障策略，对于普通

动态障碍物采取减速策略，对于普通静态障碍物采取绕行策略，设置虚拟目标点

引导对特殊障碍物的规避，提升算法避障能力；第三，改进障碍项评价子函数，

解决了算法存在的障碍附近目标不可达问题。 
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3.2.1 基于 A*算法获取全局引导 

DWA 算法是一种非常有效的局部路径规划方法，但是存在不足：只有一个

目标点作为路径规划的引导，缺少中间指引，在环境范围较大的情况下难以得到

最优路径，可能会陷入局部最优区域。在实际移动机器人执行任务进行路径规划

的过程中搭配全局路径规划算法通常能获得更好的规划结果，本节采用 A*算法

为 DWA 算法提供全局的引导。利用 A*算法得到初始全局路径之后，提取全局

路径上的关键路径点作为DWA算法的中间目标点，用于在整体范围内引导DWA

算法的规划。 

A*算法是在全局路径规划中被广泛使用的启发式搜索算法，基于图搜索利

用评价函数对节点进行排序，是解决地图预知情况下全局路径搜索问题的典型算

法。A*算法采用最佳优先搜索，找到从初始节点到目标节点的最优路径，核心是

其评价函数，用于在扩展待搜索节点列表时提供引导，若评价函数选择得当，它

将引导搜索朝着最有希望的方向寻找最短最优路径，其评价函数通常表示为： 

 ( ) ( ) ( )f n g n h n= +  (3-6) 

其中，g( )n 是从初始节点到节点 n的实际路径代价； ( )h n 是从节点 n到目标节点

的预估路径代价。最常用的路径代价有欧拉距离（两点之间的直线距离）、曼哈

顿距离（两点在竖直方向和水平方向上的距离总和），如图 3-5所示。 

 

图 3-5  常用路径代价图形描述 

Figure 3-5.  Graphical description of common path costs 

 

以 A*算法进行八近邻路径搜索为例，具体算法流程如图 3-6所示。Open表

用于存储待访问节点，Closed表用于存储已经考察过的节点。 

利用 A*算法进行路径规划的仿真示意图如图 3-7所示，图（a）和（b）分别

是不同场景下 A*算法的路径规划结果。四周和中间连续分布的黑色小方块为障

碍物，左下角蓝色点为起点，右上角绿色点为目标点，红色点对应 Path 表中得

到的规划轨迹节点，经过红色节点连接起点到目标点即为 A*算法在该仿真环境

下规划得到的路径。 

( 1   1 

       )

欧几里得距离

曼哈顿距离
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图 3-6  A*算法具体流程图 

Figure 3-6.  Specific flow chart of A* algorithm 

 

  

（a）场景一                         （b）场景二 

图 3-7  A*算法在不同场景下路径规划仿真结果图 

Figure 3-7.  Path planning simulation results of A* algorithm in different scenarios 

 

DWA 算法是一种非常有效的局部路径规划方法，但是存在不足：只有一个

目标点作为路径规划的引导，缺少中间指引，在环境范围较大的情况下难以得到

最优路径。在实际移动机器人执行任务进行路径规划的过程中搭配全局路径规划

算法通常能获得更好的规划结果，本文采用 A*算法为 DWA 算法提供全局的引

导。利用 A*算法得到初始全局路径之后，提取全局路径上的关键路径点作为

DWA算法的中间目标点，用于在整体范围内引导 DWA算法的规划。 

以图 3-7（a）为例，A*算法规划得到的路径中存在较多的冗余路径点，为了

设置栅格地图、
机器人起始位置

定义列表                 
初始化为空     设置为 

将初始点 入    表中

选取    表中 ( )最小的节

点作为当前节点进行扩展

将非障碍物且不在      表
中的子节点 入    表中

将当前节点 入      表中并
从    表中 除        

目标点在
      表中 

将目标点 入    表中

以    表中    值最小的节点作

为当前节点对      表进行扩展

初始点在
    表中 

否

将子节点中    值最小

的节点 入    表中

输出路径 反向依次
连接    表中节点 

否

是

是
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得出最终规划的最优路径并不需要所有红色扩展点，即不需要这么多中间点作为

局部路径规划算法的中间目标点，应当剔除冗余路径点、留下关键点。关键路径

点选取规则如下：针对 A*算法规划得到的全局路径中的节点，如果连续若干个

节点处于同一搜索方向上（对于 8个相邻方向的搜索而言则为水平、竖直、左右

45°两条斜线的方向），选取同一条线上的末端节点作为关键节点。对前述 A*算

法规划得到的全局路径进行关键点选取，如图 3-8所示。图 3-7（a）中红色路径

点有 46个，去掉对于路径而言重复的搜索点之后，图 3-8中还剩 11个关键节点，

减少了大量冗余路径点。 

 

图 3-8  A*算法路径规划结果图（去除冗余路径点） 

Figure 3-8.  A* algorithm path planning result graph (remove duplicate nodes) 

 

从图 3-8不难看出，在经过上述去重复节点的关键点选取操作之后，还存在

一些对于全局路径而言并不关键的拐点，我们对这些不关键的拐点进行剪枝，剪

枝的原则是 除某一拐点不会导致更新之后的路径穿越障碍物，留下尽可能少的

中间节点作为后续 DWA算法进行路径规划时的虚拟中间目标点。 

 

图 3-9  A*全局路径关键节点简化（去除多余拐点） 

Figure 3-9.  A* global path key node simplification (removal of redundant inflection points) 
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对图 3-8中的关键点进行拐点剪枝之后，得到如图 3-9所示更精简的关键路

径点，初始点与目标点之间只需要 3个关键节点用于引导局部规划算法的中间规

划。后续在用 DWA 算法进行局部路径规划的过程中，先对全局算法 A*得到的

全局路径进行关键点选取，将关键路径点作为引导 DWA算法前向规划的虚拟中

间目标点。 

3.2.2 分类避障策略 

3.2.1节通过 A*算法进行全局路径规划得到全局视角下的最优路径，并且选

取全局关键路径点作为 DWA算法规划过程的中间引导点，使得 DWA算法能够

避开环境中存在的 C 型局部最优区域以及其它静态障碍物。但是室内环境不是

一成不变的，机器人后续沿着初始全局路径运动时可能还会遇到静态障碍物以及

人类用户等其它动态障碍物，因此在局部路径规划中仍需要考虑动静态障碍物。 

机器人在寻路过程中应对动态障碍和静态障碍应该采取不同的避障机制，本

节首先对障碍物的运动性质做出分类界定，分成三类：a. 普通动态障碍；b. 普

通静态障碍；c. 特殊障碍：与机器人和目标点位置共线的动静态障碍。三类障碍

物的判断条件如图 3-10所示。 

 

图 3-10  障碍物运动性质判断条件 

Figure 3-10.  Conditions for judging the nature of obstacle motion 

 

面对不同运动性质的障碍物，机器人应当采取不同的避障措施，如表 3-1所

示。其中，表 3-1中应对特殊障碍物时引入的虚拟目标点位置的设置规则为：首

先，根据机器人、目标点、障碍物确定直线方程，该直线垂直于机器人-目标点的

连线并经过障碍物；然后，在该直线上选取与障碍物相距一定距离（机器人的直

径）的点作为虚拟目标点。应对不同性质障碍物选择的不同避障策略需要通过不

同的评价函数权重来实现。目标项评价子函数权重偏大可实现减速策略，而目标

项评价子函数权重偏小则能实现绕行策略，因此分别利用两组权重参数来实现减

速策略和绕行策略。否则机器人面对静态障碍可能无法绕开或者面对动态障碍则

绕行过远。 

 

机器人处于减速过程，

速度小于      并且

  个采样周期内机器

人 障碍物距离变化

小于阈值（    ）

是

否 普通动态障碍物

障碍物和机

器人 目标

连线的距离

是否小于障

碍物的半径

是

否 普通静态障碍物

特殊障碍物
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表 3-1  面对不同性质障碍物的机器人避障策略 

Table 3-1.  Obstacle avoidance strategies for robots facing obstacles of different natures 

障碍物运动性质 机器人避障策略 

普通动态障碍物 减速策略：减速，等待障碍物离开当前区域 

普通静态障碍物 绕行策略：绕行并循着目标点前进 

特殊障碍物 
绕行策略：设置虚拟目标点，绕行并循着虚拟目标

点前进 

 

根据上述分析可知，需要区分障碍物的性质并采取不同的避障策略。设置减

速策略为一般避障策略，因此机器人检测到障碍物会减速。若判断当前障碍不是

普通动态障碍，则选择绕行策略，否则保持减速策略；同时检测当前障碍物是否

为特殊障碍物，若是，则设置虚拟目标点引导机器人避障，否则无需特殊对待。

一般情况下，DWA 算法对于普通静态障碍具有较好的避障效果，因此主要展示

改进 DWA 算法对于普通动态障碍物和特殊障碍物的避障效果。图 3-11 展示了

基础 DWA算法加入障碍物性质判断并选择合适避障策略的仿真结果。 

 
（a）初始相对位置             （b-c）检测到普通动态障碍选择减速策略 

(a)Initial relative position     (b-c)Detection of dynamic obstacle selection deceleration 

 
（d-e）检测到特殊障碍设置虚拟目标并选择绕行策略          （f）分类避障结果 

(d-e) Detection of static obstacles and selection of detours (f) Obstacle avoidance results of 

dynamic and static obstacle classification 

图 3-11  改进型 DWA算法对不同性质障碍物的避障效果 

Figure3-11.  The avoidance effect of the improved DWA on obstacles of different natures 
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机器人、目标点和障碍物的初始相对位置如图 3-11（a）所示，离起点较近

的红色小圆为动态障碍物，运动方向自上而下，运动至边界则停止运动；离目标

点较近的红色小圆为静态障碍物，其位于机器人与目标点的连线上。如图 3-11（b-

c）所示，当机器人检测到障碍物时开始减速，在判断当前障碍为普通动态障碍

物后，机器人采取了减速策略。如图 3-11（d-e）所示，机器人检测到当前障碍为

特殊障碍物，因此设置了虚拟目标点，如图 3-11（e）中绿色五角星所示，而后

机器人朝虚拟目标点运动可避开该特殊障碍物。规划得到的路径如图 3-11（f）

所示，机器人能够同时应对不同运动性质的障碍物，具有良好的避障效果。 

为了进行对比，本文复现了融合 A*与 DWA 的动态路径规划算法[53]，该算

法应对不同性质障碍物的效果如图 3-12 所示。从图中可以看出，该算法也能够

较好地应对普通动态障碍物，但是无法应对特殊障碍物。 

 

图 3-12  文献[53]所提算法对不同性质障碍物的避障效果 

Figure3-12.  The avoidance effect of the algorithm in [53] on obstacles of different natures 

 

3.2.3 改进障碍项评价子函数 

针对基础 DWA算法存在的障碍附近目标不可达问题，本节在 DWA算法障

碍物评价子函数中引入了相对距离因子 ， 

 
)

=
(

1 ,

nrg

rg ro

ro

rg ro

x
x x

x

x x







 

，
 (3-7) 

其中， rgx 代表机器人和目标之间的距离， rox 代表机器人和目标附近障碍物的距

离，n用于改变对障碍项评价子函数的控制程度，本节选取n =2。因此，改进之

后的 DWA评价函数如式所示： 

 ( , ) ( , )) (, , )(G head v dist v vel vv        +  = +   (3-8) 

对于障碍物性质的判断程序是一直运行的，当判断当前障碍物为特殊障碍物

时，再检测机器人、目标点和障碍物三者的相对距离关系，若满足机器人与目标
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点之间的距离小于机器人与障碍物之间的距离，则相对距离因子 小于 1。 

若影响机器人抵达目标点的障碍物一开始并未处于机器人与目标点的连线

上（并不符合特殊障碍物的判断条件），机器人为了抵达目标点并远离障碍物，

会逐渐运动至三者位置满足共线条件。再检测三者的相对距离关系，若机器人离

障碍物更近则通过设置虚拟目标点避障抵达目标点；若机器人距离目标点更近，

则直接利用相对距离因子抵达目标点。 

 

（a）初始状态    （b）机器人实现障碍附近目标可达 

 

（c）初始状态   （d）设置虚拟目标点避开特殊障碍（e）实现障碍附近目标可达 

图 3-13  改进型 DWA算法应对不同场景下障碍附近目标可达仿真结果 

Figure 3-13.  Improved DWA algorithm to deal with the simulation results of target 

reachability near obstacles in different scenarios 

 

对障碍项评价子函数增加相对距离因子的改进DWA算法解决障碍附近目标

不可达问题的仿真示意图如图 3-13 所示，机器人在两种不同相对位置的场景下

均能够成功抵达障碍附近的目标点。对于图 3-13（a）所示的场景 1，当机器人逐

渐靠近目标进入目标区域，改进 DWA算法在靠近目标点时检测到当前障碍满足

特殊障碍物的判断条件，并且机器人与目标点之间的距离小于机器人与障碍物之

间的距离，因此利用相对距离因子逐渐削弱障碍项评价子函数的作用，使得机器

人能够抵达目标点，效果如图 3-13（b）所示。 

对于图 3-13（c）所示的场景 2，机器人会在抵达目标点之前遭遇障碍物，且
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检测到障碍物时三者位置满足共线条件，判断当前障碍为特殊障碍，因此设置了

虚拟目标点引导机器人避障，如图 3-13（d）所示。此处为了引导机器人尽快避

障，针对目标附近区域的虚拟目标点设置规则做出调整。当机器人进入目标附近

区域遭遇特殊障碍物，设置虚拟目标点位置如下：垂直于机器人和目标点的连线、

并经过目标点、与目标点相距机器人的直径宽度。在虚拟目标点的引导下，机器

人避障成功，抵达目标点，效果如图 3-13（e）所示。因此，改进型 DWA算法具

有良好的障碍附近目标不可达问题的解决能力，增强了算法的可靠性。 

文献[53]所提算法能够较好地应对普通动静态障碍物，当目标附近不存在障

碍物时能够规划出较好的路径抵达目标点。但是该算法没有考虑目标附近存在障

碍物的情况，因此无法解决障碍附近目标不可达问题，如图 3-14所示。 

 

图 3-14  文献[53]算法对不同场景下障碍附近目标不可达问题的应对效果 

Figure3-14.  The effect of the algorithm in [53] on the problem of unreachable targets near 

obstacles in different scenarios 

3.3 仿真实验及分析 

本节基于前文提出的改进 DWA 和 A*融合算法做路径规划仿真实验以展示

融合算法的规划效果，并且作为后文整体性实验的基础。融合算法进行路径规划

的流程如下： 

（1）采用 A*算法进行全局路径规划，得到一条全局最优路径。 

（2）对步骤（1）全局路径进行关键点选取：去除全局路径的冗余路径点和

多余拐点。 

（3）采用 3.2节中提出的改进 DWA算法进行局部路径规划，采用步骤（2）

得到的关键点作为引导 DWA算法进行路径规划的虚拟中间目标点。 

初始地图如图 3-15（a）所示，蓝色矩形为起点，绿色五角星为目标点。图

3-15（b）所示为 A*算法进行全局路径规划的效果，蓝色实线为 A*算法规划得

到的全局路径，红色实线为对其进行关键点选取操作之后得到的备用路径。 
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（a）仿真实验环境初始状态               （b）A*全局规划和关键点选取 

图 3-15  利用 A*算法进行全局规划和关键点选取 

Figure 3-15.  Using A* algorithm for global planning and key point selection 

 

如图 3-16 所示，其中红色叉表示机器人路径规划的中间引导目标点和最终

目标点。为了验证本章提出的改进型 DWA算法进行路径规划的效果，在初始全

局地图上额外设置了 4个运动速度和方向均不同的障碍物，在图中用绿色虚线圈

圈出，并以箭头方向表示障碍物的运动方向，从左往右四个障碍物分别编号为 1-

4，其运动速率分别为 0.40 m/s、0.28 m/s、0.07 m/s、0.01 m/s。通过 3.2节可知，

文献[53]算法无法应对特殊障碍和障碍附近目标不可达问题，因此，在整体对比

实验中，不涉及上述特殊情况，只涉及运动速度不同的动态障碍。 

 

图 3-16  DWA算法以 A*路径关键点作为中间目标点开始寻路 

Figure 3-16.  DWA starts pathfinding with A* key point as the intermediate target point 

 

如图 3-17所示为本章所提改进型DWA算法和文献[53]所提算法在上述场景

下的路径规划结果，二者的规划路径长度和规划时间对比数据如表 3-2 所示。1

号和 2号障碍物运动速率较大，两种算法都采取了减速避障策略，避障效果均较

好，但是文献[53]所提算法的绕行程度稍大。本文所提改进型 DWA 算法在应对

运动速率较慢的 3号障碍物时，判断其为普通静态障碍物，选择了绕行策略避障，
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此处 3号障碍物运动速率较小，对于机器人的运动而言视为普通静态障碍物是合

理的；文献[53]所提算法在到达 3 号障碍物附近时状态与本章所提算法不一致，

因此在应对该障碍时以较大圆弧绕行。对于运动速度极慢的 4号障碍物，由于其

前期处于离机器人和目标点连线不远处，文献[53]所提算法无法避障，一直采取

减速策略停在原地等待障碍物离开之后才继续朝向目标点运动，而本章所提算法

判断其为普通静态障碍并采取绕行策略避障，因此最终文献[53]所提算法规划的

路径长度和规划时间均大于本章所提算法。综上所示，二者对于动态障碍的避障

效果类似。但是本章添加了障碍不可达的处理以及特殊障碍的判断，总体避障效

果更佳，规划得到的路径长度更短、规划时间也更短，如表 3-2所示。 

 

（a）本文所提改进型 DWA算法             （b）文献[53]所提算法 

图 3-17  不同算法的路径规划结果 

Figure 3-17.  Path planning results of different algorithms 

 

表 3-2  不同算法路径规划实验数据对比 

Table 3-2.  Comparison of experimental data for path planning with different algorithms 

算法 路径长度/m 总运动时长/s 

本章所提改进型 DWA算法 19.01 77.8 

文献[53]所提算法 20.22 114.0 

3.4 基于 Gazebo 仿真环境的实验及分析 

3.3节基于 python的融合算法仿真实验主要是展示了在相对更为理想的环境

中该融合算法进行路径规划的效果。本节基于 ROS 栅格地图进行融合算法的仿

真实验，在 Gazebo仿真环境下加载了 TIAGo机器人，为其设置了更加接近机器

人可能的工作环境，进一步验证了改进 DWA和 A*融合算法的规划能力。 

3.4.1 仿真环境设置 

本节仍以 TIAGo 工作空间的办公室场景为工作环境，但是本节实验需要设
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置动态障碍物，处理之后的办公室仿真环境如图 3-18（a）所示。图中红色矩形

框出的物体设置为环境中的动态障碍物。 

对动态环境进行建图需要对 SLAM 进行改进，因此本节在对上述环境建图

时，先不让动态模型运动，只建立静态地图，用于机器人全局路径规划；后续进

行局部路径规划的时候再调用动态模型，以验证局部路径规划的性能。如图 3-18

（b）所示为 TIAGo机器人对图 3-18（a）的仿真环境进行建图的结果。 

    

（a）Gazebo仿真环境下的办公室场景       （b）对办公室场景的建图结果 

图 3-18  基于 ROS栅格地图的路径规划实验环境 

Figure 3-18.  Experimental environment for path planning based on ROS grid map 

 

 

图 3-19  全局路径规划结果原始地图 

Figure 3-19.  Schematic diagram of the global path planning result 

 

3.4.2 实验及结果分析 

利用 A*算法在上述办公室环境地图中进行路径规划，能够得到从起始点到

目标点的路径。为了实现路径的可视化，进行以下操作： 

a. 发布 nav_msgs::Path类型的路径点，在 RViz进行 topic的订阅； 

b. 使用 tf 库的 static_transform_publisher 程序发布坐标系关系，将 topic 的路径

点和“/map”坐标系进行关联。 

最后基于 A*算法和改进 A*的路径规划结果如图 3-19 所示。其中绿色路径
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为基础 A*算法规划得到的路径，红色路径为改进后的 A*算法得到的路径。 

  

  

（a-b）TIAGo面临障碍附近中间目标不可达 

(a-b) TIAGo faces obstacles near intermediate targets that are unreachable 

  

  

（c-d）TIAGo遇到动态障碍物采取减速策略 

(c-d) TIAGo adopts deceleration strategy when encountering dynamic obstacles 

图 3-20  Gazebo仿真环境下改进型 DWA路径规划过程 

Figure 3-20.  Path planning process of improved DWA in Gazebo simulation environment 
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将 A*算法规划得到的全局路径关键点作为引导 DWA 算法进行局部路径规

划的中间虚拟目标点。如图 3-20（a-b）所示，TIAGo 机器人即将抵达其中一个

中间虚拟目标点，此时机器人右前方有一堵墙会导致机器人面临障碍附近目标不

可达问题，本章提出的改进障碍项评价子函数的方法能够使得机器人在靠近目标

点的过程中降低相对较远的障碍物的产生的斥力，使得机器人能够抵达障碍附近

的目标点。当机器人遇到动态障碍物时，会采取动态障碍减速策略避开障碍物，

如图 3-20（c-d）所示，从相对应的 RViz 可视化图中可以看出，采用改进 DWA

算法进行路径规划的机器人选择了速度更低的组合作为最优速度组合，实现了减

速避开动态障碍物。最终机器人采用 DWA 算法在 A*算法的全局引导下实现动

态避障抵达目标点所规划得到的路径如图 3-21（b）中红色曲线所示。 

如图 3-21（a）所示，若使用 ROS地图模块生成的膨胀地图，该地图会自动

更新，导致路径规划结果的显示较为杂乱。因此本章在原始地图上显示路径规划

结果，如图 3-21（b）所示。同理，后文也将路径规划结果显示在原始地图上。 

    

（a）显示较为杂乱的膨胀地图        （b）在原始地图上显示路径规划结果 

图 3-21  改进型 DWA算法路径规划结果 

Figure 3-21.  Path planning results under inflated map 

3.5 本章小结 

A*算法只能得到静态环境下的全局最优路径，DWA算法由于缺乏全局信息

而难以得到全局最优路径，因此将 DWA 算法和 A*算法进行融合以得到更好的

路径规划效果。本章主要内容包括：一、首先详细介绍和分析了经典的全局路径

规划算法 A*算法，规划全局路径并提取关键路径点作为 DWA 算法的中间引导

点。二、针对 DWA算法存在的问题结合本文所考虑的机器人应用场景提出了改

进的 DWA算法，包括提出分类避障策略以更好地分别应对动静态障碍和改进障

碍项评价子函数解决障碍附近目标不可达问题。三、对本章的改进 DWA 和 A*

融合算法进行仿真实验展示算法的路径规划效果。 
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第四章 基于改进型人工势场法的路径规划 

 

 

第三章针对轮式机器人的运动模型特点采用了以DWA算法为基础、结合A*

算法的路径规划方法，提出了改进 DWA 结合 A*的融合算法，较好地实现了轮

式机器人的运动路径规划。考虑到不少轮式机器人不仅需要完成轮式运动底盘的

路径规划，还需要控制机械臂去执行某些任务。而基于线速度、角速度采样的

DWA算法并不适用于机械臂的运动规划。 

人工势场法凭借其实现简单、实时性高等优点经常被用于机械臂的路径规划

场景中，但其存在着局部极小值以及障碍附近目标不可达问题。本章提出了基于

采样的改进人工势场法解决了其局部极小值问题，并且通过对机器人-障碍物和

机器人-目标之间的相对距离进行判断完善采样机制，解决了其障碍附近目标不

可达问题。同时，结合对动态障碍物的障碍位置预测减弱了规划的滞后性、提高

了运动规划的安全性。 

4.1 基于人工势场法的路径规划分析 

本节先介绍了人工势场法的基本原理，然后分析了其存在的两个主要问题：

局部极小值问题和目标不可达问题。 

4.1.1 人工势场法原理分析 

人工势场法是一种简单而有效的路径规划方法，是一种非常快速的在线轨迹

规划方法。人工势场法的核心思想是在机器人周围的工作空间内构建虚拟势场，

目标点对机器人产生引力场，用于引导机器人朝着目标点运动；障碍物对机器人

产生斥力场，用于引导机器人避开运动过程中可能遇到的障碍物。最终的势场由

引力场和斥力场叠加而成，其负梯度方向为期望运动方向。引力场势函数通常定

义如式（4-1）： 
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其中， b ak k= 是引力增益，表示目标周围区域范围，X 表示机器人当前位置，

gX 表示目标点的位置， X 和 gX 都是三维向量。因此产生的引力如下式所示： 
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上式既能保证当机器人离目标点较远时以快速稳定朝着目标方向前进，也能

保证在靠近目标区域时逐渐减速以保证平稳安全地抵达目标点。斥力场势函数定

义如式（4-3）： 
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因此产生的斥力如下式所示： 
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− 
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 (4-4) 

其中， rk 是斥力增益， xp 表示机器人和障碍物之间的距离， 0p 表示障碍物斥力

场的影响范围，当物体处于该影响范围外时斥力为 0。 

4.1.2 基础人工势场法存在的不足 

（1）在计算斥力和引力后，斥力和引力的合力方向就是机器人的运动方向。

人工势场法具有实现简单、计算实时性高等优点，因此常被用于机器人的路径规

划。但是，人工势场法存在着可能会陷入局部极小值的问题。当机器人、障碍物

以及目标点三者处于同一直线，若障碍物对机器人产生的斥力和目标点对机器人

产生的引力等大反向时，最终的合力为 0，那么机器人就无法运动；若引力稍大

于斥力，那么机器人可以往前运动，但往前运动后，斥力可能稍大于引力，那么

机器人就往后运动，因此会陷入局部震荡，也就是局部极小值问题，如图 4-1所

示。 

 

图 4-1  合力为 0的局部极小值问题示意图 

Figure 4-1.  Schematic diagram of the local minimum problem with a resultant force of 0 

 

（2）目标不可达问题：当障碍物处于目标附近，机器人运动至目标附近时，

机器人可能处于障碍物的影响范围内。此时，目标对机器人产生的引力可能不足

以“抵抗”障碍物对机器人产生的斥力，那么机器人永远也到达不了目标，也就是

机器人 障碍物

斥力

目标

引力
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障碍附近目标不可达问题，如图 4-2所示。 

 

图 4-2  目标附近存在障碍物时不可达问题示意图 

Figure 4-2.  Schematic of the unreachable problem when there are obstacles near the target 

4.2 改进型人工势场法 

本节主要针对 4.1节中分析的基础人工势场法存在的两个主要问题进行了改

进。第一，提出了基于采样的人工势场法，通过选择更为合理的采样方向作为机

器人的运动方向，解决了基础算法存在的局部极小值问题；第二，引入了相对距

离对采样机制进行完善，解决了算法可能面临的障碍附近目标不可达问题。 

4.2.1 引入采样机制的人工势场法 

在本节中，针对人工势场法存在的陷入局部最优问题，提出了基于采样的解

决方案。通常情况下，在机器人执行任务过程中，用户希望机器人尽可能快速抵

达目标点、同时尽量远离障碍物。对于第一个目标“尽可能快速抵达目标点”，即

希望机器人尽可能朝向目标点运动，机器人沿着朝向目标点的采样方向运动一个

步长所处位置的引力小于沿着其它采样方向运动一个步长所处位置的引力，即希

望下一时刻机器人所处状态所受的引力尽可能小。对于第二个目标“尽量远离障

碍物”，即希望机器人受到障碍物的斥力尽可能小，采样机制倾向于选择处于障

碍物斥力范围之外的采样方向。因此，当机器人受合力作用进入障碍物影响范围

内时，机器人应该选择一个引力和斥力都尽可能小的方向继续运动。 

移动机器人为了执行任务所需要进行路径规划的状态环境可能是三维的空

间、也可能是二维的平面，为了便于展示和描述，以二维平面为样例进行方法说

明，通过 YZ二维平面进行采样机制的展示。由于人工势场法中机器人所受引力

大小同机器人与目标点之间的距离成正比，而机器人所受斥力大小同机器人与障

碍物之间的距离的三次方成反比，因而斥力变化会更加剧烈，因此符合前述“引

力和斥力都尽可能小”的目标的运动方向可以由图 4-3 中蓝色虚线箭头所表示的

“尽量绕着障碍物影响范围边缘的运动方向”来描述。 

机器人

障碍物

斥力

目标

引力

合力
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如图 4-3所示，首先，根据目标点对机器人的引力和障碍物对机器人的斥力

（红色虚曲线内侧是斥力范围）得到合力，然后以该合力方向（蓝色实线箭头）

为基准，在 YZ平面上分别以 15°为间隔进行采样，用黑色虚线箭头表示，得到

顺时针和逆时针 90°范围内其它的采样点。超过顺时针、逆时针 90°范围的位置

对于机器人来说是后退，正常情况下无需通过采样后退来调整机器人的位置，故

采样范围定为顺时针、逆时针 90°内。采样间隔并非一定要 15°，此处是为了兼

顾算法的精确性和快速性，经过实验调试之后选取 15°为采样间隔。 

 

图 4-3  YZ二维平面的位置采样示意图 

Figure 4-3.  Schematic diagram of position sampling on YZ two-dimensional plane 

 

 

图 4-4  代价函数设计分析图 

Figure 4-4.  Cost function design analysis diagram 

 

引力和斥力都相对更小时，通常二者之和或乘积都更小，因此我们考虑选择

其中一种关系作为选择引力和斥力都尽量更小的采样方向的代价函数。如图 4-4

所示，横坐标代表距离，纵坐标代表引力和斥力不同组合关系下的代价值。当机

 

 

引力
目标

障碍物

机器人

合力

斥力
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器人处于障碍物影响范围之外时所受斥力均为 0，而上述采样点中可能不止一个

斥力为 0的点，即图中蓝色曲线右下角部分代价值均为 0，因此以乘积关系描述

的代价函数无法区分斥力为 0的不同采样点。而如图中橙色曲线所示，引力和斥

力的加和表达式所描述的代价函数只有一个代价值最小的点，可以选出最佳采样

方向，因此用二力加和表达式作为代价函数更合理。故代价函数表达式如下所示： 

 ( ) ( ) ( )attr repcost x F x F x = +  (4-5) 

𝑥代表机器人的位置， ( )attrF x 、 ( )repF x 分别代表引力函数、斥力函数。由于在不

同任务场景下，对任务执行过程的性能侧重不同，故引力函数和斥力函数前的系

数和 用于分别控制对引力和斥力的惩罚力度。在本文中以执行任务过程中避

免对用户的碰撞为目标，因此对斥力的惩罚力度较大，选择 0.3 = ， 0.7 = 。最

小化式（4-5）所示的代价函数，选出最佳采样方向。图 4-5是基于位置采样解决

人工势场法局部极小值问题的流程图。 

 

图 4-5  基于采样的改进人工势场法流程图 

Figure 4-5.  Flow chart of improved APF based on plane sampling 

 

在通过图像展示了基于位置的采样机制后，接下来通过具体的公式来表示采

样点以及最佳采样点的选择。 

开始

初始化参数
并启动程序

根据采样机制得到最佳采
样点，机器人沿着该方向

前进一定步长

直接根据
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前进一定
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结束

是否到达
目标点

机器人和障碍
物的距离是否
处于触发采样
机制的范围
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其中， *

1t + 表示不同的采样点， ( , , )t t t tx y z 表示机器人当前的位置，
* * *( , , )x y zF f f f

表示不同方向采样的单位向量， d表示机器人的运动步长。 

为了更加清晰地说明不同方向采样的单位向量和合力向量 ( , , )x y zF f f f 之间

的运算关系，接下来以
5 5 5( , , )x y zF f f f 为例。 
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 (4-7) 

上式中， xy 表示合力方向在 XY 平面的夹角， yz 表示合力方向在垂直于

XY平面、且包含合力向量的平面的夹角，
5 表示合力向量逆时针旋转的第一个

采样点在采样平面的夹角， ( , , )x y zf f f 分别表示合力向量在 X、Y和 Z轴上的各

个分量，而
5 5 5( , , )x y zf f f 分别表示合力向量逆时针旋转 15°的采样点在 X、Y和 Z

轴上的各个分量。 Costrans 函数用于余弦角度值的转换，转换规则如下： 
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 (4-8) 

Tantrans 函数用于正切角度值的转换，转换规则如下： 
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 (4-9) 

trans函数用于合力向量逆时针和顺时针旋转的采样点角度转换，转换规则如下： 
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在计算得到各个采样点之后，根据式（4-11）和式（4-12）可以选出最佳采样点

1t + ，从而解决人工势场法存在的局部极小值问题。 
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 1 1 1 1 1 11 1( , , ) ( , , )t t t t t tt t

ix y z x y z + + + + + + ++=  (4-12) 

如图 4-6（a）所示，人工势场法面临局部极小值问题，基于上述采样机制解

决人工势场法存在的局部极小值问题的仿真效果图如图 4-6（b）所示。 

 

（a）人工势场法面临局部极小值问题     （b）基于采样机制解决局部最优问题 

(a) APF faces local minima problem (b) The local minima problem is solved based on the 

sampling mechanism 

图 4-6 局部极小值问题解决对比图 

Figure 4-6.  Local minima problem solving comparison diagram 

 

4.2.2 相对距离判断策略 

在上述基于位置采样的改进人工势场法规划引导下，移动机器人不会陷入局

部极小值，因为算法在机器人即将进入障碍物斥力影响范围时选取了斥力影响范

围边缘的方向进行采样，即斥力相对较小甚至为 0，而目标点对机器人一直具有

较大引力作用，不会存在引力和斥力几乎相等导致机器人陷入局部震荡的局部极

小值问题。但还是有可能面临目标不可达问题。目标不可达问题通常是由于目标

周围存在障碍物（目标处于障碍物影响范围内），障碍物对机器人的斥力较大而

目标点对机器人的引力较小导致机器人无法靠近和抵达目标点。 

图 4-7为两种障碍物附近目标不可场景达示意图。图 4-7（a）所示障碍物处
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于机器人和目标之间，后文简称为“场景一”；图 4-7（b）所示目标处于机器人和

障碍物之间，后文简称为“场景二”。当面临目标不可达问题时，人工势场法会陷

入无法继续规划路径的困境，如图 4-8（a）中蓝色线段所表示的机器人轨迹，机

器人无法抵达目标点。 

    

（a）场景一                            （b）场景二 

图 4-7  两种障碍物附近目标不可达场景示意图 

Figure 4-7.  Schematic diagram of two unreachable scene near the obstacle 

 

采用 4.2.1 节提出的基于采样的改进人工势场法进行路径规划，得到的仿真

路径如图 4-8（b）所示。可见基于前述采样机制的改进人工势场法仍旧无法解决

目标不可达问题，因此本小节对其进行进一步完善。 

在前述采样机制中增加一个判断条件，当机器人与目标点之间的距离小于机

器人与障碍物之间的距离时，即在机器人抵达目标点之前不会与障碍物产生碰撞，

将代价函数的斥力项系数设为 0，使得机器人在目标引力的作用下朝着目标方向

运动。得到的路径规划效果如图 4-8（c）所示，因此在采样机制中加入相对距离

判断能够解决目标不可达问题。 

    

（a）人工势场法 

(a) APF 

机器人

障碍物

目标

障碍物

目标机器人
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（b）基于采样的改进人工势场法 

(b) Improved APF based on sampling 

    

（c）引入相对距离判断策略的采样人工势场法 

(c) Sampling APF introducing relative distance judgment strategy 

图 4-8  两种障碍物附近目标不可达场景下不同规划算法仿真结果图 

Figure 4-8.  Simulation results of unreachable targets near obstacles 

 

4.2.3 动态障碍位置预测 

在利用人工势场法对机器人进行路径规划时，每个规划时刻仅考虑当前时刻

机器人、目标和障碍物的位置，若障碍物是动态的，规划间隙中动态障碍物和机

器人产生的相对运动相比于静态障碍物会更剧烈，因此这样的规划对于规避动态

障碍物来说存在一定的滞后性，可能会导致机器人与障碍物产生碰撞。在室内环

境中，动态障碍物很可能是人，则会对人类用户的安全造成不利影响。 

因此，本节考虑在利用前述改进的人工势场法进行路径规划时对动态障碍物

进行障碍位置预测，用预测的障碍物位置及其斥力范围产生对机器人的斥力势场。

举例说明，如图 4-9（a）所示，当机器人和障碍物处于该相对位置时，采样机制

未被触发，若二者相对运动速度较快则可能发生下一规划时刻二者距离很近甚至

产生碰撞的情况。对动态障碍物进行一定时间内的障碍位置预测，图中蓝色虚线

圈表示预测的障碍物所产生的虚拟斥力范围，能够提早触发采样机制，避免产生

碰撞，提高路径规划的安全性。 
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（a）不进行障碍位置预测          （b）进行障碍位置预测，斥力范围不进行缩  

(a) No trajectory prediction  (b) Trajectory prediction without repulsion range scaled  

 

（c）进行障碍位置预测，缩小斥力范围 

                  (c) Perform trajectory prediction with repulsion range reduced 

图 4-9  基于采样的改进人工势场法采样示意图 

Figure 4-9.  Sampling schematic diagram of improved APF method based on sampling 

 

如图 4-9所示，图中蓝色实线圆圈表示真实障碍物的实际斥力范围，蓝色虚

线圆圈表示预测的障碍物的虚拟斥力范围。黑实线箭头表示初始合力方向，黑虚

线箭头表示以初始合力方向为中心，左右各 90°、以 15°为间隔的采样方向，红

虚线箭头表示最佳采样方向的候选采样方向（红虚线箭头只是为了展示采样机制

而已，实际上不存在候选采样方向，最佳采样方向直接根据公式（4-5）计算得

到）。图 4-9（a）是不进行障碍位置预测的采样示意图，从图中可以看出，若不

进行障碍位置预测，机械臂和障碍物距离较近时才会触发采样机制，规划安全性

不高，而且此时障碍物的斥力范围(蓝色虚线圆圈)比较大，所以机械臂计算得到

的最佳采样点规划出的路径不够平滑。图 4-9（b）是进行障碍位置预测、不对预

测的障碍物的虚拟斥力范围进行缩 的采样示意图，图 4-9（c）是进行障碍位置

预测且缩小预测障碍物的虚拟斥力范围的采样示意图。从图 4-9（b）和（c）可

以看出，此时即使机械臂和障碍物真实距离比较远、但是机械臂和预测的障碍物

位置比较近，也会触发采样机制。 

图 4-9（b）和（c）的区别在于是否对预测障碍物的虚拟斥力范围进行缩 。

如图 4-9（b）所示，若对预测的虚拟斥力范围不进行缩 ，即使对障碍物位置进

行了预测，仅让机械臂提早偏离障碍物，机械臂仍会以较大的转幅进行运动，导

致最终的路径出现拐点。如图 4-9（c）所示，缩小预测障碍物的虚拟斥力范围则
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能够让机械臂提早以较为平缓的幅度偏离避开障碍物。经过调试，采用 0.75 作

为对预测的障碍物斥力范围进行缩 较为合适，即若当前时刻是 t时刻，设定预

测的 t+1时刻障碍物的斥力范围是初始斥力范围的 0.75倍，而预测的 t+2时刻障

碍物的斥力范围是初始斥力范围的(0.75)2。 

若预测障碍物的斥力函数跟真实障碍物的斥力函数保持一致，机器人在进入

预测障碍物的虚拟斥力范围后，越靠近预测障碍物受到的虚拟斥力越大，很可能

被虚拟斥力排开，而实际上此时机器人面对的是预测障碍物的虚拟斥力范围，并

不应该被强大的虚拟斥力排开，因此需要对预测障碍物的虚拟斥力函数进行调整。 

以预测的 t+1时刻的虚拟斥力为例，为了使得机器人不被强大的虚拟斥力排

开，设置虚拟斥力范围中心的斥力大小为该点引力大小的 0.75 倍。同真实的斥

力函数一样，斥力范围边缘的斥力为 0。为了实现上述目标，采用较为简单的线

性函数来拟合这两个点的斥力、以表达虚拟斥力函数。 

 'y ( )ok x x b= − +  (4-13) 

其中，x表示机器人的位置， 'ox 表示虚拟障碍物的位置，y表示机器人所受

的虚拟斥力。该虚拟斥力函数经过两个点 0( ,0.75 ( )), (0.75 ,0)o atx F x p ， ( )atF x 表示

处于位置 x的机器人所受的目标引力。因此求出式（4-13）的系数 k和b，将其

表示为下式： 

 
0

( )
( ) 0.75 ( )at

o at

F x
y x x F x

p
= − − +  (4-14) 

同理，预测的 t+2时刻的虚拟斥力函数与前述 t+1时刻的虚拟斥力函数的区

别在于虚拟斥力范围中心的斥力大小设为该点引力大小的 0.5倍。 

如图 4-10、图 4-11、图 4-12所示为三种不同的障碍物运动趋势下基础人工

势场法、基于采样的改进型人工势场法和结合障碍位置预测的采样改进型人工势

场法三种算法的避障路径规划效果图。 

 

（a）基础 APF规划结果      （b）采样 APF规划结果   （c）采样预测 APF规划结果 

图 4-10  机器人和障碍物相向而行时不同算法的路径规划结果 

Figure4-10.  Path planning results of different algorithms when the robot and the obstacle 

move towards each other 
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如图 4-10（a）所示，当机器人面对相向而行的动态障碍物时，基础人工势

场法无法引导机器人抵达目标点，路径规划失败；如图 4-10（b）所示，基于采

样的改进型人工势场法通过采样机制绕开障碍物抵达了目标点，路径长度为

0.96m；如图 4-10（c）所示的结合障碍位置预测的采样改进型人工势场法路径规

划结果，由于提前触发了采样机制使得规划得到的路径相比于图 4-10（b）所示

路径更加平滑，路径长度为 0.84m。 

 

（a）基础 APF规划结果      （b）采样 APF规划结果   （c）采样预测 APF规划结果 

图 4-11  机器人和障碍物运动轨迹重合度降低后不同算法的路径规划结果 

Figure4-11.  Path planning results of different algorithms after the robot and obstacle 

trajectory coincidence is reduced 

 

图 4-11 展示了当障碍物与机器人的运动轨迹重合度降低之后三种算法的路

径规划效果。如图 4-11（a）所示，当障碍物的运动轨迹与机器人的运动轨迹重

合度降低之后，基础人工势场法能够引导机器人抵达目标点，但是规划出的路径

会导致机器人掉头、运动轨迹产生非常大的转向，路径长度为 0.870m；如图 4-

11（b）所示，基于采样的改进型人工势场法通过采样机制避免了机器人运动轨

迹产生过大转向，并且缩短了路径长度，为 0.840m；如图 4-11（c）所示的结合

障碍位置预测的采样改进型人工势场法路径规划结果，由于提前触发了采样机制，

规划得到的路径平滑度增加，并且路径长度进一步缩短，为 0.809m。 

 

（a）基础 APF规划结果      （b）采样 APF规划结果   （c）采样预测 APF规划结果 

图 4-12  机器人和障碍物运动轨迹重合度较低时不同算法的路径规划结果 

Figure4-12.  Path planning results of different algorithms when the robot and obstacle 

motion trajectories have a low degree of coincidence 

 

图 4-12 展示了当障碍物与机器人的运动轨迹重合度进一步降低之后三种算

法路径规划的效果，这种情况下算法改进的效果不明显。如图（a）所示，基础人
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工势场法能够规划出较为平滑且路径长度较短的路径，路径长度为 0.659m；反

观图（b）和（c），两种改进型算法虽然得到了相对更加平滑的路径，但是增加

了路径长度，均为 0.690m。 

综上所述，当障碍物与机器人的运动轨迹重合度较高时，基础人工势场法的

避障能力较弱，本章所提改进型人工势场法更能体现出优越性。 

4.3 仿真实验与结果分析 

为了验证本章所提算法的可行性和有效性，本节对人工势场法和 4.2节提出

的改进人工势场法进行仿真实验，并对不同算法规划的路径长度、规划时长、尖

峰点数量等进行定量分析。实验所使用的计算机是搭载 Intel i7-9750H CPU、

Ubuntu16.04操作系统的惠普笔记本电脑，仿真环境为 Gazebo仿真器，机器人是

TIAGo模型，Gazebo仿真环境中的 TIAGo机器人模型如图 4-9（a）所示。 

图 4-13（b）所示为本章的实验场景，机器人和用户分别位于桌子两侧，二

者需要共同完成桌面物品的分类。图 4-13（b）所示为 Gazebo仿真器中的实验场

景，由于仿真环境下人的运动不方便模拟，故通过 TIAGo二号机器人模拟用户，

TIAGo一号代表机器人。贴有二维码的物品 1表示机器人需要处理的物品，物品

2表示用户需要处理的物品。由于仿真环境下机器人抓取物品技术的欠缺，通过

物品粘贴二维码实现物品的检测识别和区分，如图 4-14（a）所示，该二维码识

别结果为 26，而图 4-14（b）的二维码识别结果为 582。因此粘有不同二维码的

物品可以被区分，TIAGo机器人处理粘有识别结果为 26的二维码的物品，粘有

识别结果为 582的二维码的物品则由用户处理，当用户拿取该物品时，TIAGo需

要检测用户手臂的运动状态，进行动态避障。 

   

（a）Gazebo仿真环境中的 TIAGo机器人     （b）桌面物品分类仿真场景 

图 4-13  Gazebo仿真环境中的 TIAGo机器人模型 

Figure 4-13.  TIAGo robot model in Gazebo simulation environment 
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（a）二维码识别结果为 26的物品 （b）二维码识别结果为 582的物品 

图 4-14  二维码检测识别示意图 

Figure 4-14.  Schematic diagram of QR code detection and recognition 

 

人工势场法、改进人工势场法以及结合障碍位置预测的改进人工势场法在三

维空间下的路径如图 4-15所示，从图 4-15（a）可以看出，基础的人工势场法由

于没有采样机制和障碍位置预测，机器人的运动路径存在一定的振荡（在当时的

障碍物相对机器人所处位置情况下使得机器人陷入局部最优区域的震荡），并且

路径存在较多的尖峰点。 

从图 4-15（b）中可以看出，改进型人工势场法虽然增加了采样机制，可以

避免发生振荡，但是路径还是存在突变尖峰点。从图 4-15（c）中可以看出，结

合障碍位置预测的改进型人工势场法规划所得路径不仅不存在振荡，而且更加平

滑。三种算法规划的路径长度、路径点数量、尖峰点数量以及规划时间如表 4-1

所示，相比基础人工势场法，结合障碍位置预测的改进人工势场法所规划的路径

长度缩短约 25%，路径点数量减少约 23%，尖峰点数量减少 100%，规划时间缩

短约 27%。 

 

 

（a）APF             （b）改进型 APF   （c）结合障碍位置预测的改进型 APF 

(a) APF   (b) Improved APF    (c) Improved APF combined with trajectory prediction 

图 4-15  APF、改进 APF、结合障碍位置预测的改进 APF的三维空间运动路径 

Figure 4-15.  The curve of the three-dimensional motion path of the APF, the improved 

APF, and the improved APF combined with trajectory prediction 
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表 4-1  APF、改进 APF、结合障碍位置预测的改进 APF的实验数据对比 

Table 4-1.  Comparison of experimental data of APF, improved APF and improved APF 

combined with trajectory prediction 

算法 路径长度/m 路径点数 尖峰点数 总运动时长/s 

APF 1.018 26 4 57.15 

改进 APF 0.816 21 1 44.76 

结合障碍位置预测的改进 APF 0.768 20 0 42.02 

 

4.4 本章小节 

本章针对基础人工势场法存在的局部极小值问题，采用了基于采样的解决方

案，避免机器人的运动陷入局部最优区域发生振荡。进一步，通过对机器人-障碍

物和机器人-目标之间的相对距离判断来完善采样机制，解决了基础人工势场法

存在的障碍附近目标不可达问题。同时，结合了对动态障碍物的障碍位置预测进

而在时间上较早触发采样机制，提升了在室内环境中进行路径规划的安全性。 
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第五章 TIAGo 移动机器人实验 

 

 

本章主要在实际应用中检验前两章提出的改进理论算法的有效性。在真实环

境中以 TIAGo 机器人为实验对象，进行了基于特定地点桌面清理任务的机器人

路径规划实验。首先介绍本章实验所用的软硬件平台，并基于循环神经网络对动

态障碍物进行障碍位置预测，其次实现机器人对真实任务环境的 SLAM 建图，

然后基于 ROS 栅格地图的 DWA 和 A*融合算法进行 TIAGo 抵达任务目标区域

的运动路径规划，最后利用基于采样的改进人工势场法实现 TIAGo 机械臂执行

桌面清理任务的运动路径规划。 

5.1 实验软硬件平台 

5.1.1 硬件平台 

本文实验所使用的 TIAGo 机器人如图 5-1 所示，其主要组件包括 SICK 

TIM561激光测距仪、差分驱动底盘、7自由度手臂、五指欠驱动手、RGB-D等，

均已在图中做出标注。TIAGo 的移动底盘采用差分驱动机制，包括一台车载电

脑、电池、电源连接器、激光测距仪、三个后置声纳、一个用户面板、一个服务

面板和两个Wifi，以确保无线连接。本文实验完整的机器人系统硬件部件之间的

相连关系如图 5-2所示。 

 

图 5-1  TIAGo机器人及其主要组件 

Figure 5-1.  TIAGo robot and its main components 
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图 5-2  TIAGo机器人运动控制硬件关联图 

Figure 5-2.  TIAGo robot motion control hardware correlation diagram 

 

5.1.2 软件平台 

本文主要用到的软件平台搭载在 Ubuntu16.04操作系统上，主要有机器人操

作系统（Robot Operating System, ROS），使用了 ROS的仿真软件 Gazebo、3D

可视化工具 RViz。Gazebo 是一个对 ROS 支持很好的功能强大的独立开源机器

人仿真平台，可以搭建机器人模型、模拟机器人常用的传感器，可以进行机器人

的运动学、动力学仿真，并且能够通过 RViz 查看建图结果，借助 RViz 来显示

机器人的传感器信息、运动状态以及周围环境的变化等，大大方便了监控和调试。 

本文实验的基本软件流程图如图 5-3所示，图 5-3（a）为机器人底盘路径规

划流程，图 5-3（b）为机械臂路径规划流程。 

 

（a）机器人底盘路径规划流程 

 

（b）机械臂路径规划流程 

图 5-3  路径规划实验流程图 

Figure 5-3.  Flow chart of path planning experiment 
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5.2 基于循环神经网络的障碍位置预测 

神经网络可以通过参数和激活函数来拟合目标与特征之间的真实函数关系。

常规的前馈神经网络结构中同一层级的神经元之间信号不会互相传递，输出信号

无法反映出输入信号的先后顺序，这与本章应用场景下需要通过障碍物先前的运

动状态来对其进行障碍位置预测依赖于时间顺序不符，因此本节选择循环神经网

络（Recurrent Neural Networks，RNN）来进行障碍物障碍位置预测，服务于路径

规划过程，以进行更好的避障，在此先对 RNN进行简要介绍。 

RNN 是一种包含时间信息的前馈神经网络结构，允许将先前的输出作为输

入，即网络本身包含了循环，信息可以在神经元之间传递。RNN的结构如图 5-4

所示。图 5-4中 A表示神经网络模型， tx 表示模型的输入信号， th 表示模型的输

出信号。如图可见，RNN 模型中输入信号是一个时间序列， tx 作为神经网络 A

的输入，A的输出一部分为 th 、另一部分同下一时刻的输入 1tx + 一起传递给 A。 

 

图 5-4  RNN结构示意图 

Figure 5-4.  Schematic diagram of RNN structure 

 

在实验数据采集环节中，征集了 20位实验参与者，每个参与者做了 25次实

验。对于参与者手部位置、手部运动速度的信息采集周期为 0.1s，最终得到的手

部运动实验数据有 6014 组。结合本章实验场景下手部运动时间上的相关性，选

择利用 5个历史数据，预测未来第 5个数据。实验采集到的部分实验数据如表 5-

1所示。 

描述模型预测结果和真实结果间的误差的函数为损失函数，模型训练的目标

是最小化损失函数。本节选取最常用的回归损失函数均方差损失（Mean Square 

Error, MSE）作为该 SimpleRNN模型的损失函数，模型在 n个训练数据下所产生

的均方误差损失用公式表达如下： 
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表 5-1  数据采集实验部分数据 

Table 5-1.   Part data of aata collection experiment  

手部位置 手部速度 5个采样周期后的手部位置 

[0.990, 0.055, 0.846] [0.0, 0.0, 0.0] [0.963, 0.022, 0.868] 

[1.017, 0.050, 0.834] [0.273, -0.051, -0.127] [0.951, 0.016, 0.876] 

[0.967, 0.040, 0.863] [-0.506, -0.106, 0.286] [0.944, 0.011, 0.879] 

[0.962, 0.035, 0.866] [-0.047, -0.044, 0.032] [0.934, 0.002, 0.883] 

[0.965, 0.027, 0.865] [0.021, -0.085, -0.009] [0.925, -0.006, 0.888] 

…   

[0.919, -0.011, 0.892] [-0.057, -0.055, 0.040] [0.882, -0.034, 0.918] 

[0.913, -0.015, 0.896] [-0.062, -0.032, 0.045] [0.889, -0.042, 0.914] 

[0.908, -0.018, 0.900] [-0.053, -0.037, 0.037] [0.881, -0.046, 0.919] 

[0.901, -0.023, 0.904] [-0.065, -0.048, 0.041] [0.877, -0.050, 0.922] 

[0.893, -0.027, 0.910] [-0.087, -0.043, 0.061] [0.873, -0.054, 0.926] 

 

由于本节实验数据较为简单，只有手部位置、手部运动速度两个特征，选择

TensorFlow 下的 SimpleRNN 模型进行障碍物（用户手部）障碍位置预测，其中

有不少参数需要进行选择和确定，包括网络层数、每层网络的神经元个数、激活

函数、网络的学习率等。输入数据集包括手部位置和手部运动速度两个特征，因

此输入层节点数设为 6。最终希望通过网络预测手部位置（三维数据），因此输

出层节点设为 3。由于数据较为简单，无需添加额外隐藏层，因此网络层数为三

层：输入层、SimpleRNN层和输出层。网络的其它参数通过调试得到分别如下：

SimpleRNN层激活函数选择 tanh函数，该层节点数设为 15，训练批量大小（Batch 

Size）设为 100。如图 5-5所示为模型的训练损失曲线图。 

 

图 5-5  模型的训练损失曲线图 

Figure 5-5.  The training loss plot of the model 
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该 SimpleRNN 模型经过训练之后针对测试集的预测值和真实值之间的均方

误差为 3e-4，误差均值为 4.09e-3，标准差为 1.6e-2，已满足实际应用的需求。最

终 SimpleRNN网络模型参数表如表 5-2所示。 

表 5-2  SimpleRNN网络模型参数表 

Table 5-2.  SimpleRNN network model parameter table 

参数 取值 

输入层节点数 6 

SimpleRNN层节点数 15 

输出层节点数 3 

SimpleRNN层激活函数 tanh函数 

训练批量大小 100 

损失函数 MSE 

5.3 机器人路径规划实验 

第三章和第四章已分别对提出的改进算法进行了仿真验证，本节在真实环境

中对前述改进算法进行系统性的应用，通过基于指定地点桌面物品清理的实验进

一步检验算法的可行性和有效性。本章实验的真实环境场景设置如图 5-6 所示。

图中 TIAGo 机器人正处于起点位置，它的目的地是位于它右前方的绿色箭头所

指的物品抓取任务地点。在起点与目标点之间 置了一些垃圾桶、篮球、书包等

作为障碍物，当 TIAGo 机器人开始进行路径规划时，还会再引入两个动态障碍

物，以检测第 3章提出的改进 DWA和 A*融合算法的规划性能。 

 

图 5-6  TIAGo机器人实际工作环境布局 

Figure 5-6.  Layout of the actual working environment of TIAGo robot 
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5.3.1 SLAM 建图及全局路径规划 

首先对上述 TIAGo 机器人的工作空间环境进行基于 Gmapping-SLAM 的建

图，结果如图5-7所示。图中右下角绿色箭头所指向的三个点所在区域即为TIAGo

机器人的目的地。 

建图完成之后，先用 A*算法进行路径规划得到全局路径，如图 5-8 中绿色

线条所示。对全局路径进行关键路径点选取，连接得到图中红色线条所示的参考

路径，关键点用于引导后续机器人用改进的 DWA算法进行路径规划。可以看出

A*规划得到的原始全局路径相对来说更加曲折，拐点多、路径长。图 5-8中所示

实验场景通过关键路径点选取之后没有为 DWA 算法提供除目标点以外的中间

引导点，这主要是因为实验场所范围有限所以进行了简化设计。若是应用于较大

范围、相对更复杂的环境中，则 A*规划出的全局路径经过关键点提取后不会只

剩下起点和目标点，还会留下其他关键路径点为 DWA算法提供中间引导。 

 

图 5-7  真实环境 SLAM建图结果 

Figure 5-7.  Mapping results of SLAM in real environment 

 

 

图 5-8  全局路径规划和关键路径点选取 

Figure 5-8.  Global path planning and critical path point selection 

 

5.3.2 轮式底盘路径规划 

如图 5-9所示机器人开始采用改进型 DWA算法进行路径规划，为了测试第

3 章提出的对不同运动性质障碍物进行分类避障策略的实现效果，在 A*规划得

到的全局路径上增设了一个静态障碍物，如图 5-9中红色圆圈所标出，对于改进
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的 DWA 算法而言是突发性的静态障碍。图中两个实验参与者充当 TIAGo 机器

人在利用改进 DWA算法进行路径规划时可能会遭遇的未知的动态障碍物。通常

情况下，经过 A*算法全局规划之后为 DWA算法提供中间引导点已经帮助 DWA

算法规避掉了绝大多数静态障碍（不包括突发性的静态障碍），因此 TIAGo 机

器人在进行改进 DWA规划过程中碰到动态障碍的可能性比较大，因此在实验中

设置改进 DWA算法常规采取动态障碍减速策略。但是不能排除机器人在路径规

划过程中遭遇突发性静态障碍的可能性。 

 

 
图 5-9  TIAGo机器人开始采用改进 DWA进行路径规划 

Figure 5-9.  TIAGo robots began using improved DWA for path planning 

 

如图 5-10 中的四组图展示了改进型 DWA 算法对特殊障碍的避障过程（上

下对齐的为一组图，上面为 TIAGo 在真实环境中的路径规划过程，下面为在可

视化工具 RViz中看到的路径规划过程）。从图 5-10（a）到（b）采样曲线变短，

说明机器人检测到障碍物开始减速，从图 5-10（c）到（d）可以看出机器人判断

出当前障碍物为特殊障碍，通过设置虚拟目标点引导机器人避障。 

如图 5-11中的三组图展示了改进的 DWA算法对 1号动态障碍（1号实验参

与者）的应对过程。当 TIAGo机器人遭遇动态障碍物 1时，如图 5-11（a）和（b）

所示，机器人检测到障碍物开始减速（同时判断障碍物运动性质）。实验参与者

1运动速度较大，并未给机器人的行进造成较大影响，因此当其离开当前区域时

机器人继续采样向前行进，如图 5-11（c）所示。 
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（a）开始采样寻路 （b）检测到障碍物减速 （c）设置虚拟目标点避障 （d）避障成功 

图 5-10  TIAGo机器人应对突发性静态障碍的过程 

Figure 5-10.  TIAGo robot coping with sudden static obstacles 

 

   

   

（a）采样寻路   （b）检测到障碍物减速（c）等待障碍物通行后继续前进 

图 5-11  TIAGo机器人应对 1号动态障碍的过程 

Figure 5-11.  TIAGo robot coping with dynamic Obstacle 1 

 

如图 5-12中的四组图展示了改进的 DWA算法对 2号动态障碍（2号实验参

与者）的应对过程。2号参与者的运动速率与机器人比较相近。机器人突遇与自

身运动速率相近的障碍物，采样过程伴随减速和转向。当机器人判断出当前障碍

物为与自身运动速率较为接近的动态障碍物时，进一步减速为 2号参与者留出了

通行时间和空间。 
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（a）采样寻路       （b）减速转向       （c）保持减速  （d）绕行避开静态障碍 

图 5-12  TIAGo机器人应对 2号动态障碍的过程 

Figure 5-12.  TIAGo robot coping with dynamic Obstacle 2 

 

如图 5-13（a）所示，当 TIAGo机器人快抵达目标附近时，在目标区域前检

测到了障碍物。此时在改进 DWA的采样机制引导下机器人会先减速绕行避开该

静态障碍物，当运动至机器人与目标点的距离小于机器人和该障碍物的距离时，

达到了对目标不可达问题解决措施的触发条件，此时障碍项评价子函数系数为0，

机器人在目标项引导下运动至目标区域。 

    

    

（a）采样寻路      （b）减速绕行      （c）绕行避障        （d）抵达目标 

图 5-13  TIAGo机器人应对障碍附近目标不可达问题 

Figure 5-13.  TIAGo robots deal with unreachable targets near obstacles 
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最终 TIAGo机器人从起点抵达目标任务地点所规划出来的路径如图 5-14中

红色曲线所示。为了路径显示更加清晰，只在原始地图上展示了所规划的路径（地

图中没有显示动态障碍物）。 

 
图 5-14  真实环境中 TIAGo机器人路径规划结果 

Figure 5-14.  Result of path planning for TIAGo robot in real environment 

 

5.3.3 机械臂路径规划 

当 TIAGo机器人通过 5.3.2节的轮式运动底盘路径规划导航至目标任务地点

时，机器人和实验参与者所处的相对位置如图 5-15 所示。如图 5-15 所示，为

TIAGo 机器人设置了相对精简的操作任务，机器人要抓取的物品为图中圆桌上

的订书机，订书机相对于机器人所处位置而言是左前方；鼠标是实验参与者需要

抓取的物品，对于人来说鼠标处于左前方。当二者同时在抓取自己的目标对象时，

TIAGo机器人需要避免与实验参与者的手臂发生碰撞。 

 

图 5-15  TIAGo机械臂路径规划场景 

Figure 5-15.  TIAGo robot arm path planning scenario 
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（a）二者开始执行抓取任务        （b）机器人执行任务同时对用户手臂避障 

  

（c）机器人执行任务同时对用户手臂避障          （d）二者完成各自任务 

图 5-16  TIAGo机械臂路径规划过程 

Figure 5-16.  Path planning process of TIAGo manipulator 

 

如图 5-16（a）所示，TIAGo机器人伸展手臂开始执行抓取任务，同时实验

参与者也开始执行自己的抓取任务。图 5-16（b）和（c）所示为 TIAGo 机器人

在执行任务的过程中检测到实验参与者的手部并进行路径规划的过程图。最终，

TIAGo机器人和实验参与者都完成自己的抓取任务，如图 5-16（d）所示。本文

侧重于路径规划，因此当机械臂抵达待抓取目标区域即算完成任务。 

为了验证基于障碍位置预测的采样人工势场法的有效性，对本文所提算法和

基于采样、适用于动态环境的算法[54]进行了对比。图 5-17展示了 TIAGo机械臂

和动态障碍物（用户手臂）在桌面工作空间内的三维运动轨迹，文献[54]提出的

算法在应对动态障碍物时出现了后撤的情况，导致路径长度增加。而本文算法所

规划的路径并未出现后撤现象，路径长度较短，这得益于动态障碍物的位置预测

机制。此外，表 5-3列出了路径规划的性能指标，由表中数据可知，本文算法规

划的路径长度相比于文献[54]算法缩短了 25.23%，总的运动时长缩短了 6.40%。

路径长度相差较大，但运动时长差异较小的原因是文献[54]算法的样条曲线插值

点之间的距离不是严格的一个步长（0.04m），故运动时长不与路径长度成正比。 
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（a）基于障碍位置预测的采样人工势场法 （b）文献[54]所提动态路径规划方法 

(a) Sampling artificial potential field method based on obstacle location prediction 

(b) Dynamic path planning method proposed in reference [54] 

图 5-17  不同算法进行机械臂路径规划的三维轨迹 1 

Figure 5-17.  3D trajectory of path planning for robotic arm with different algorithms 

 

表 5-3  不同算法路径规划结果对比 

Table 5-3.  Comparison of path planning results of different algorithms 

算法 路径长度/m 
离障碍物最

近的距离/m 
总运动时长/s 

基于障碍位置预测的采样人工势场法 0.640 0.171 22.535 

文献[54]所提动态路径规划方法 0.856 0.077 24.075 

 

对于“机器人和障碍物之间的最近距离”指标，因为本文算法对动态障碍物

进行了位置预测，可以提早转向以规避动态障碍，保证了机器人和障碍物之间的

距离处于较为安全的范围，从而保障了室内人机共存环境中人类用户的安全。而

文献[54]提出的算法由于没有预测机制，在应对动态障碍物时，机器人和障碍物

之间的距离较为接近，可能无法满足室内环境的安全性需求。 

图 5-18 和表 5-4 是将前述实验场景中桌面上的目标物品位置改变之后不同

算法的路径规划结果，可知两种算法的路径长度、总的运动时长较为接近，并且

在机器人和障碍物之间的最近距离方面，本文算法依然优于文献[54]算法。此外，

文献[54]算法规划的路径末段存在转折点，这是因为文献[54]算法仅仅按照初始

规划的全局路径以及样条曲线插值的路径运动，不会根据当前环境信息对路径进

行实时更新所致。 

综上所述，本文提出的算法不仅使得路径长度、总的运动时长较短，而且保

证机器人和障碍物之间的距离处于安全范围内，体现了算法的实时性、高效性、

安全性，可用于室内机器人的路径规划。 
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（a）基于障碍位置预测的采样人工势场法 （b）文献[54]所提动态路径规划方法 

(a) Sampling artificial potential field method based on obstacle location prediction 

(b) Dynamic path planning method proposed in reference [54] 

图 5-18  不同算法进行机械臂路径规划的三维轨迹 2 

Figure 5-18.  3D trajectory of path planning for robotic arm with different algorithms 

(changing trajectory of obstacle motion) 

 

表 5-4  不同算法路径规划结果对比（改变目标位置） 

Table 5-4.  Comparison of path planning results of different algorithms 

算法 路径长度/m 
离障碍物最

近的距离/m 
总运动时长/s 

基于障碍位置预测的采样人工势场法 0.720 0.197 23.448 

文献[54]所提动态路径规划方法 0.736 0.100 22.786 

 

5.4 本章小节 

本章在实际应用中检验前两章提出的改进理论算法的有效性，对真实环境中

的机器人工作空间进行了 SLAM建图及全局路径规划，进行了 TIAGo机器人轮

式底盘路径规划实验和机械臂运动路径规划实验。整体而言，TIAGo机器人实现

定位建图和应用第三章、第四章算法的效果较好。 
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第六章 结论与展望 

 

 

6.1 结论 

本文主要围绕室内移动机器人的路径规划问题进行研究，以 DWA算法和人

工势场法为基础，结合室内环境，对算法进行改进，提升了算法的可靠性和有效

性。主要研究成果如下： 

（1）针对 DWA算法存在的不足，本文采取了相应的策略，具体如下：①、

采用 A*算法得到全局最优路径后，选取关键路径点作为 DWA 算法的中间目标

点，可防止机器人陷入局部最优，又避免机器人因目标点太多而频繁启停。②、

针对障碍物设计了运动性质判断机制，根据障碍的运动性质不同，采取不同的避

障策略，提升了算法对于不同障碍的应对能力。③、在 DWA算法的评价函数中

引入相对距离因子，使得速度项和障碍项的权重可以自适应，从而解决障碍附近

目标不可达问题。在对 DWA算法进行改进后，本文与另一改进 DWA算法进行

了对比实验，进一步验证了本文改进的 DWA算法的路径规划性能。 

（2）以传统人工势场法为基准，进行相应的改进，包括以下三个方面：①、

提出了采样机制，通过该机制可为机器人规划更好的运动方向，机器人沿着该方

向运动，既不会陷入局部极小，又能得到目标的引导。②、增加机器人-目标点和

机器人-障碍物之间的相对距离判断机制，结合采样机制，可以有效地解决障碍

附近目标不可达问题。③、考虑到障碍运动的时序特性，对动态障碍物进行了位

置预测，降低算法规划的滞后性，提升了路径规划的安全性。 

（3）在真实环境中以 TIAGo机器人为实验对象，进行了基于特定地点桌面

清理任务的机器人路径规划实验。首先，对环境建立全局栅格地图并进行 A*全

局规划以及选取关键路径点；而后，使用本文改进的 DWA算法为机器人规划路

径，验证了本文改进的 DWA算法的避障性能。最后，在机器人与用户共同清理

桌面物品时，结合障碍位置预测，使用改进的人工势场法为机械臂规划路径，表

明改进型人工势场法具有较好的路径规划效果。此外，通过与另一动态环境的路

径规划算法对比，进一步展示了本文改进的人工势场法的路径规划性能。 
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6.2 展望 

本文的研究虽然取得了一定成果，但仍有进一步完善的空间，具体的工作如

下： 

（1）本文主要对路径规划技术进行研究，在其它技术层面有所简化。在构

建全局地图时，只利用了激光信息，并未和其它传感器信息结合，对于某些场景，

可能导致构建的地图不完整。 

（2）机器人应具备丰富的功能，从而更好地完成任务。下一步的工作，可

以将目标识别、机械臂抓取等多种技术进行融合，拓展机器人的功能。 

（3）对于室内机器人，主要是为用户提供服务，因此可以集成语音识别、

自然语言处理等人工智能技术，从而实现与用户的智能交互。 
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