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基于改进 Voronoi 骨架图与 DWA 融合的
移动机器人路径规划算法∗

曾宪阳　 梁远生　 于　 浩　 杨红莉

(南京工程学院工程训练中心应用技术学院　 南京　 211167)

摘　 要:在栅格地图环境中,基于 Voronoi 图的路径规划算法具有较好的全局性与完备性,但其生成的路径通常存在转折点过

多、冗余路径显著、跟随性较差以及在动态障碍物环境下规划效率偏低等问题。 针对上述不足,提出了一种基于改进 Voronoi 骨
架图与动态窗口法(dynamic

 

window
 

approach,DWA)融合的路径规划算法( BV-R-GDWA)。 该算法首先利用 Voronoi 骨架图的

关键点提取与拓扑重构技术,结合障碍物膨胀模型和拐点筛选机制对初始路径进行重规划,从而获得一条在安全距离约束下更

短且更平滑的全局优化路径。 在局部规划阶段,创新性地设计了动态权重全局路径引导函数,使机器人能够根据当前位置与全

局路径偏差自适应调整跟踪策略。 实验结果表明,在简单环境中,与 Voronoi 骨架图方法相比,所提全局路径算法在规划时间、
路径长度和转折点数量上分别减少了 26. 3%、12. 9%和 27. 3%;在复杂动态环境中,BV-R-GDWA 算法仍能保持较高的规划效率

与路径质量,表现出良好的鲁棒性与适应性。 主要创新点在于提出了关键点提取与动态权重引导机制,实现了全局路径安全性

与局部避障实时性的有效平衡,对提升移动机器人在复杂场景下的导航性能具有重要理论意义和工程应用价值。
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Abstract:

 

In
 

grid
 

map
 

environments,
 

path
 

planning
 

algorithms
 

based
 

on
 

Voronoi
 

diagrams
 

offer
 

good
 

globality
 

and
 

completeness.
 

However,
 

the
 

resulting
 

paths
 

often
 

suffer
 

from
 

excessive
 

turning
 

points,
 

significant
 

redundant
 

paths,
 

poor
 

followability,
 

and
 

low
 

planning
 

efficiency
 

in
 

dynamic
 

obstacle
 

environments.
 

To
 

address
 

these
 

shortcomings,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

path
 

planning
 

algorithm
 

( BV-R-
GDWA)

 

that
 

integrates
 

an
 

improved
 

Voronoi
 

skeleton
 

diagram
 

with
 

the
 

dynamic
 

windowing
 

approach
 

( DWA).
 

This
 

algorithm
 

first
 

utilizes
 

key
 

point
 

extraction
 

and
 

topology
 

reconstruction
 

techniques
 

from
 

the
 

Voronoi
 

skeleton
 

diagram,
 

combined
 

with
 

an
 

obstacle
 

inflation
 

model
 

and
 

inflection
 

point
 

screening
 

mechanism,
 

to
 

replan
 

the
 

initial
 

path,
 

resulting
 

in
 

a
 

shorter
 

and
 

smoother
 

globally
 

optimized
 

path
 

within
 

safety
 

distance
 

constraints.
 

During
 

the
 

local
 

planning
 

phase,
 

this
 

paper
 

innovatively
 

designs
 

a
 

dynamic
 

weighted
 

global
 

path
 

guidance
 

function,
 

enabling
 

the
 

robot
 

to
 

adaptively
 

adjust
 

its
 

tracking
 

strategy
 

based
 

on
 

the
 

deviation
 

between
 

its
 

current
 

position
 

and
 

the
 

global
 

path.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

in
 

simple
 

environments,
 

compared
 

with
 

the
 

Voronoi
 

skeleton
 

graph
 

method,
 

the
 

proposed
 

global
 

path
 

algorithm
 

reduces
 

planning
 

time,
 

path
 

length,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

turning
 

points
 

by
 

26. 3%,
 

12. 9%,
 

and
 

27. 3%,
 

respectively.
 

In
 

complex
 

dynamic
 

environments,
 

the
 

BV-R-GDWA
 

algorithm
 

can
 

still
 

maintain
 

high
 

planning
 

efficiency
 

and
 

path
 

quality,
 

showing
 

good
 

robustness
 

and
 

adaptability.
 

The
 

main
 

innovation
 

of
 

this
 

paper
 

is
 

the
 

proposed
 

key
 

point
 

extraction
 

and
 

dynamic
 

weight
 

guidance
 

mechanism,
 

which
 

achieves
 

an
 

effective
 

balance
 

between
 

global
 

path
 

safety
 

and
 

local
 

obstacle
 

avoidance
 

real-
time

 

performance.
 

It
 

has
 

important
 

theoretical
 

significance
 

and
 

engineering
 

application
 

value
 

for
 

improving
 

the
 

navigation
 

performance
 

of
 

mobile
 

robots
 

in
 

complex
 

scenarios.
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0　 引　 言

　 　 随着智能机器人技术和人工智能的快速发展,自主

移动机器人在仓储物流、室内服务和复杂环境探索等领

域得到了广泛应用。 在自主移动机器人研究中,路径规

划为自主移动机器人的关键技术之一[1] ,旨在在已知或

未知环境中为机器人寻找一条安全、平滑且高效的可行

路径,其性能直接影响机器人导航的效率与安全性。 近

年来,研究者在全局与局部路径规划算法方面进行了大

量研究,形成了多种具有代表性的算法体系。
在全局路径规划方面,A∗ 算法[2] 、Dijkstra 算法、快

速扩展随机树( rapidly-exploring
 

random
 

tree,
 

RRT) [3] 以

及 Voronoi 图算法[4] 是目前应用较为广泛的经典方法。
A 算法结合了广度优先搜索的完备性和贪心搜索的启发

性优点[5] ,能够在栅格地图中快速生成一条可行路径,但
其计算过程需要大量内存,且生成路径拐点较多、靠近障

碍物边缘[6] 。 为提高搜索效率,Harabor 等[7] 提出了跳点

搜索(jump
 

point
 

search,
 

JPS)算法,通过在跳跃点之间进

行搜索以减少中间节点数量,从而提升了搜索速度。
Dijkstra 算法[8] 作为最短路径问题的经典算法,能在加权

图中通过贪心策略逐步扩展节点并记录最短距离,具有

良好的完备性,但在大规模地图中计算复杂度较高,导致

规划效率下降。
Voronoi 图路径规划算法通过空间分割生成避障路

径,能够为机器人移动提供良好的安全裕度[9] 。 然而,该
算法生成的路径通常存在过多转折点和冗余路径,导致

路径不够平滑且距离较长。 Karavelas 等[10] 提出了一种

动态 Voronoi 图算法,该算法可以在环境发生变化时实时

更新 Voronoi 图,在具有动态障碍物的环境中通过动态调

整 Voronoi 图的边界,从而生成适应环境变化的路径,但
由于其在删除或更新节点时会引发较大范围的拓扑重

构,算法计算量大、实时性不足。 由此可见,现有 Voronoi
图类算法虽具有全局完备性与避障优势,但在路径长度、
平滑性与计算效率方面仍存在不足。

在局部路径规划方面, 典型算法有动态窗口法

( dynamic
 

window
 

approach,
 

DWA ) 与 人 工 势 场 法

(artificial
 

potential
 

field,
 

APF) [11] 。 DWA 算法基于机器

人动力学约束,在速度空间内搜索可行轨迹并实时避

障[12] ,具有良好的响应速度与动态环境适应性,但由于

仅依赖局部信息,容易陷入局部最优解。 为了提升全局

可达性,研究者通常将 DWA 与全局路径规划算法相

结合[13-14] 。
针对上述问题,本文在 Voronoi 骨架图算法的基础上

提出了一种基于 Voronoi 骨架关键点重规划的路径优化

算法(BV-R 算法)。 该算法对 Voronoi 骨架结构进行关

键点提取与连接关系优化,以减少冗余路径和转折点数

量,得到初始路径。 随后,结合障碍物膨胀模型提取拐点

信息,对初始路径进行二次重规划,获得兼顾安全性与平

滑性的全局最优路径。 为进一步提升算法在动态环境下

的导航性能,本文将 BV-R 算法与 DWA 算法相融合,形
成 BV-R-GDWA 融合算法,该算法在保持全局路径引导

的同时,利用局部规划实现对新增或者动态障碍物的实

时规避,从而在保证路径安全与平滑的前提下提升了整

体规划效率。

1　 Voronoi 骨架图关键点提取与重规划

1. 1　 Voronoi 骨架图提取

　 　 本文使用的是基于 Voronoi 骨架图在二维环境中进

行路径规划的一种路径规划方法,首先要先构造 Voronoi
图。 二维空间可以描述为 C ⊂ R2,其中障碍物区域由

Cobs ⊂ C 表示,可供机器人运动的无障碍物区域可以表示

为 C free = C \Cobs
 

[15-16] ,Voronoi 图使用 Cobs 中的点集 O =
{O1,O2,…,On} 作为生成点来构造[12] ,从而得到一种将

C 分区的图结构,其中 O ⊆ Cobs,O i = (x i,y i) 为二维平面

中的某个点[10] 。 对生成点进行 Delaunay 三角化,得到一

个三角形网格,并且每个三角形的外接圆内不包含其他

的生成点,三角形圆心坐标为:
xc =

(x2
i + y2

i )(yj - yk) + (x2
j + y2

j )(yk - yi) + (x2
k + y2

k)(yi - yj)
2(xi(yj - yk) + xj(yk - yi) + xk(yi - yj))

(1)
yc =

(x2
i + y2

i )(xk - xj) + (x2
j + y2

j )(xi - xk) + (x2
k + y2

k)(xj - xi)
2(xi(yj - yk) + xj(yk - yi) + xk(yi - yj))

(2)
每个 Delaunay 三角形的外接圆圆心为 Voronoi 图的

顶点。 每个对象 O i 都有一个对应的 Voronoi 区域 V i ,这
个区域中的所有点都更加接近于 O i,V i 中点的集合表

示为:
V i = {v = (x,y) ∈ C | d((x,y),O i) ≤ d((x,y),

O j),∀i ≠ j} (3)
所有 的 Voronoi 区 域 V1,V2,…,Vm 组 成 了 广 义

Voronoi 图,相邻的 Voronoi 区域共享边界,这个边界上的

每个点是到至少两个生成点的距离相等的点,边界点的

集合为:
V = {v = (x,y) ∈ C | ∃i ≠ j,d((x,y),O i) =

d((x,y),O j)} (4)

d((x,y),O i) = (x - x i)
2 + (y - y i)

2 (5)
即 V = {v1,v2,…,vn} ,n 为 Voronoi 边界顶点的数
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量,对于每个相邻的 vk,vk+1,都有边 {vk,vk+1} ∈E(k = 1,
2,…,m - 1) ,m 为 Voronoi 边的数量, m = n - 1,此时还

要构建邻接矩阵便于判断各个 Voronoi 点之间是否连接,
邻接矩阵 A 为一个 n × n 矩阵,计算方式为:

A( i,j) =
d(vi,v j), {vi,v j} ∈ E
Inf, 其他{ (6)

式中: d(vi,v j) 表示 Voronoi 顶点 vi 和 v j 之间的欧氏距

离,例如 e1 就表示顶点 v1 和 v2 之间的欧式距离,如果两

顶点不能组成 Voronoi 边则两顶点之间的欧氏距离为无

穷大,计算得到邻接矩阵为:

A =

Inf e1 … Inf
e1 Inf … Inf
︙ ︙ ⋱ Inf
Inf Inf Inf Inf

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(7)

由于在栅格地图中,障碍物是由多个栅格组成的,每
个栅格都是一个生成点,所以基于这些生成点生成的

Voronoi 边界会穿过障碍物,如图 1(a)所示。

图 1　 广义 Voronoi 图
Fig. 1　 Generalized

 

Voronoi
 

diagram

因此在得到 Voronoi 边界后还要删除在障碍物中的

边界,首先对于任意两个相邻的 Voronoi 顶点 vi = (x i,
y i),vi +1 = (x i +1,y i +1) 使用 Bresenham

 

线算法来生成从 vi
到 vi +1 的所有离散点,首先计算水平方向和垂直方向的

增量:
Δx =| x i +1 - x i | ,Δy =| y i +1 - y i | (8)
然后计算水平方向和垂直方向的步进方向:
sx = sign(Δx),sy = sign(Δy)

sign( z) =
1, z > 0
0, z = 0
- 1, z < 0

{ (9)

计算决策变量:

err = Δx
2

(10)

如果 | Δx | > | Δy | ,则:
x = x i + sz

err = err - Δy (11)
当 err < 0 时,有:
y = y + sy
err = err + Δx (12)
直到 x = x i +1 时结束,当 | Δx | ≤| Δy | 步骤相同,只

需将 x i,Δy,Δx 替换为 y i,Δx,Δy 。 最终得到 vi 到 vi +1 的

离散点集 L = {(x j,y j) | j = 1,2,…,n} 然后判断点集内的

点是否位于障碍物区域,如果有点位于障碍物区域则删

除对应的边 {vi,vi +1} 并更新邻接矩阵,最终得到 Voronoi
骨架图如图 1(b)所示。
1. 2　 关键点提取与引导路径规划

　 　 得到 Voronoi 骨架图之后再提取 Voronoi 骨架中的关

键点, 关键点为 Voronoi 骨架图上与 3 个或者多个

Voronoi 边相交的分叉点,可以表示为:
B =

v = (x,y) ∈ V
∃i,j,k,i ≠ j ≠ k,

d(v,O i) = d(v,O j) = d(v,Ok){ } (13)

提取出的关键点如图 2( a) 所示,提取出 Voronoi 骨

架图中的关键点之后还要根据原来 Voronoi 骨架图的连

接关系重新连接关键点,重构 Voronoi 骨架图和邻接矩

阵,对于有些关键点如果直接连接会穿过障碍物,需要有

中间点进行调整,Voronoi 关键点的连接关系确定以及邻

接矩阵更新方式如下。
1)

 

根据邻接矩阵 A 计算每个 Voronoi 点的度数,即
计算邻接矩阵 A 中每行或者每列不为 Inf 的元素数量。

2)
 

依次遍历所有 Voronoi 点,对于任意一个 Voronoi
点 vk ,若其度数为 2,则找到其邻居节点 vk-1,vk+1,连接点

vk-1,vk+1,如果连线与障碍物碰撞则跳过该点,并将该点

作为中间点添加到集合 B 中,如果连线不与障碍物碰撞,
计算 d(vk-1,vk+1) 填入邻接矩阵 A 中第 k-1 行 k+1 列和

第 k+1 行 k-1 列,然后将邻接矩阵 A 的第 k 行和第 k 列

元素设置为 Inf;若 vk 的度数为 1,将邻接矩阵 A 中第 k 行

和第 k 列的元素设置为 Inf;若 vk 的度数≥3,则跳过该顶

点。 遍历完所有的 Voronoi 点更新邻接矩阵 A。
3)

 

更新邻接矩阵 A,删除邻接矩阵中全为 Inf 的行

和列,更新后的邻接矩阵 A 行数或列数与 Voronoi 关键点

集合 B 中元素个数相对应。
图 2(b)为根据新的邻接矩阵得到的 Voronoi 关键点

连接图。 相较于图 1( b) Voronoi 骨架图的 439 个顶点,
Voronoi 关键点骨架图只有 35 个顶点,极大减小了后续

最短路径的计算时间。 在得到 Voronoi 关键点连接图之

后路径的起点和终点通常不会直接位于 Voronoi 关键点

连接图上,本文采用最近原则,将路径的起点与终点直接

与最近的不会发生碰撞的 Voronoi 关键点相连,然后基于

邻接矩阵使用 Dijkstra 算法计算起点到终点的最短路径,
得到引导路径如图 2(c)所示。
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图 2　 Voronoi 骨架图更新与引导路径获取

Fig. 2　 Voronoi
 

skeleton
 

graph
 

update
 

and
guidance

 

path
 

extraction

1. 3　 基于障碍物拐点的改进型 Voronoi 全局路径规划

　 　 由于引导路径存在很多绕行路线,所以需要对引导

路径进行优化。 在路径规划中,往往希望得到的全局路

径与障碍物保持最小的安全距离 D
 [17] ,即找到的路径 P

要满足:
min
p∈P

dist(p,Cobs) ≥ D (14)
式中: mindist(p,Cobs) 表示路径 P 上任意一点 p 到障碍

物 Cobs 的最小距离。 安全距离 D 通常由机器人尺寸、安
全裕度、控制误差、传感器精度等因素决定的[18] ,D 的大

小计算如下:
D = Rrobot + dsafe (15)

式中: Rrobot 是机器人外接圆半径; dsafe 是额外安全裕度,
大小取决于行驶速度、控制精度等。

为了解决安全距离这个问题本文采用膨胀障碍物的

方法[19] ,通过提取膨胀后障碍物的拐点,使用引导路径

对这些拐点筛选,只保留距离引导路径较近的拐点,然后

对剩余拐点使用 Dijkstra 算法重新规划,最终得到一条保

证安全距离的全局路径。 定义障碍物膨胀区域为 Cobs_D

该区域由配置空间 C 中到障碍物区域 Cobs 的横向和纵向

距离分别小于等于安全距离 D 的所有栅格组成的集合,
如式(16)所示。

CobsD
= {c ∈ C | dx(c,Cobs) ≤ D,dy(c,Cobs) ≤ D}

(16)
式中: dx(c,Cobs) 表示点 c 到障碍物区域 Cobs 的 x 轴方向

上的最小距离; dy(c,Cobs) 表示点 c 到障碍物区域 Cobs 的

y 轴方向上的最小距离。 该膨胀操作可以表示为:
Cobs_D = Cobs 􀱇 BD =

∪
o∈Cobs

{c ∈ C‖cx - ox | ≤ D 且 | cy - oy | ≤ D} (17)

式中:􀱇表示形态学膨胀操作; BD 表示矩形膨胀核,长宽

都为 2D+1
 [10] 。

通过上述方法得到膨胀障碍物后的二维栅格地图,
该栅格地图可以用二值矩阵 BW 表示:

BW( i,j) =
1,像素属于障碍物

0,像素属于空闲区域{ (18)

地图中的障碍物连通区域表示为:
Wk = {( i,j) ∈ Ck | ∃( i′,j′) ∉ Ck,

max( | i - i′ | , | j - j′ | ≤ 1)} (19)
式中:k 是栅格地图中第 k 个障碍物; Ck 表示第 k 个连通

区域的坐标集合。 障碍物边界点的集合定义为:
Wk = {( i,j) ∈ Ck | ∃( i′,j′) ∉ Ck,

max( | i - i′ | , | j - j′ | ≤ 1)} (20)

W =∪
K

k = 1
Wk (21)

式中: Wk 为第 k 个障碍物边界点的集合;W 为地图中所

有的障碍物边界点的集合。
在得到障碍物边界点之后删除边界点中共线的点与

连续三点之间夹角小于 5°的冗余点,即在障碍物边界点

集合 Wk 中对于相邻的 3 个边界点 (x i,y i)、(x i +1,y i +1)、
(x i +2,y i +2) ,得到两个向量:

V1
→ = (x i +1 - x i,y i +1 - y i)

V2
→ = (x i +2 - x i +1,y i +2 - y i+1) (22)
计算向量之间的夹角:

θ = arccos
V1
→·V2

→

V1
→ V2

→( ) (23)

角度小于 5°则认为点 (x i +1,y i +1) 是冗余点,删除该

点,依次计算所有的点,剩余的障碍物边界点即视为膨胀

后的障碍物拐点如图 3(a)所示。
然后对之前得到的引导路径进行直线插值,通过插

值之后的引导路径筛选拐点,只保留距离引导路径较近

的拐点,距离阈值的大小与栅格地图和引导路径有关,将
引导路径按照拐点分为不同线段,计算所有线段距离障

碍物拐点的最小值,取其中最大的值为阈值。 得到筛选

后的拐点之后再根据膨胀后的障碍物创建新的邻接矩

阵,如式(24)所示。
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图 3　 全局路径获取

Fig. 3　 Global
 

path
 

generation

　 　 R(p i,p j) =
d(p i,p j), i ≠ j and is_collision(p i,p j) = false
Inf, i = j or is_collision(p i,p j) = ture{ (24)

式中: R(p i,p j) 为剩余拐点的邻接矩阵,后续用于计算

最短路径; is_collision(p i,p j) = false 表示直接连接点 p i,
p j 不会与膨胀后的障碍物碰撞; is_collision(p i,p j) = ture
表示直接连接点 p i,p j 会与膨胀后的障碍物碰撞。 基于

新的邻接矩阵 R(p i,p j) 使用 Dijkstra 算法就能得到与障

碍物保持一定安全距离并且路径长度与拐点较少的全局

路径 P,最终得到的全局路径如图 3(b)所示。

2　 基于动态权重全局引导 DWA 算法(GDWA)

　 　 DWA 算法是一种实时的路径规划算法,该算法通过

动态窗口限制机器人的速度范围,通过当前环境信息,评
估不同轨迹的代价,选择最优轨迹驱动机器人运动[20] ,
该算法具有较强的实时性和较好的避障能力,但由于受

限于局部信息,在路径规划时易陷入局部最优解[21-22] 。
对此, 本文提出了一种全局引导型的 DWA 算法, 即

GDWA,在 DWA 算法的评价函数中增加全局路径评价函

数,全局路径评价函数的权重设置为动态权重,大小与机

器人当前位置与全局路径的距离有关,防止 DWA 算法

陷入局部最优解,并且减少 DWA 算法的导航时间。
2. 1　 移动机器人运动学模型

　 　 DWA 算法要依赖机器人运动模型预测机器人在不

同控制输入下的轨迹, 从而进行路径规划和避障决

策[23-24] 。 机器人底盘模型与运动学模型如图 4 所示。
全局坐标系为二维栅格地图坐标系,机器人整体的

线速度 v 和角速度 ω 可以通过两侧轮子的速度 vr、vl 计
算得到:

v =
vr + vl

2

ω =
vr - vl

L
(25)

图 4　 机器人运动学模型

Fig. 4　 Kinematic
 

model
 

of
 

the
 

robot

式中: vr、vl 为右轮和左轮的线速度;L 为两侧驱动轮的

轴距。
x t = x t -1 + vcosθ·Δt
y t = y t -1 + vsinθ·Δt
θ t = θ t -1 + ω·Δt

(26)

式中:x、y 为机器人中心点在全局坐标中的位置;θ 机器

人车体的朝向。
2. 2　 DWA 算法速度窗口采样

　 　 在动态窗口法中,速度窗口定义了机器人在未来的

短时间内可行的线速度范围和角速度范围[25-26] ,线速度 v
和角速度 ω 的取值受到运动学约束、动态约束和环境约

束的限制[27-28] 。 机器人运动学约束如式(27)所示。
Vs = {(v,ω) | v ∈ [vmin,vmax ],ω ∈ [ωmin,ωmax ]}

(27)
式中: vmin、vmax 为机器人最小线速度和最大线速度; ωmin、
ωmax 为机器人最小角速度和最大角速度。

在当前线速度 vc 和角速度 ω c 的条件下,动态约束如

式(28)所示。
Vd = {(v,ω) | v ∈ [vc -v·max Δt,vc +v·max Δt],

ω ∈ [ω c -ω
·

max Δt,ω c +ω
·

max Δt]} (28)
式中: v·min、v·max 为机器人线速度的最小加速度和最大加速

度; ω·min、ω·max 为机器人角速度的最小加速度与最大加

速度。
机器人环境约束如式(29)所示。
Vo =

(v,ω) | v ≤ 2d(v,ω)v·max ,ω ≤ 2d(v,ω)ω·max
{ }

(29)
最终机器人在给定时刻的线速度 v 与角速度 ω 的所

有可能取值范围可以表示为:
Vw = Vs ∩ Vd ∩ Vo (30)

2. 3　 全局路径引导函数

　 　 为了解决 DWA 算法容易陷入局部最优解等问题,
本文对 DWA 算法添加了全局路径引导函数, 得到

GDWA 算法,全局路径引导函数的大小与 GDWA 算法预
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测轨迹终点到全局路径的最小距离有关,该函数的计算

方式如式(31)所示。

　 glopath(v,ω) = 1

( min
(x,y)∈P

(xend - x)2 + (yend - y)2 + 0. 1)

(31)
式中: (xend,yend) 为当前速度 (v,ω) 下预测轨迹的终点

坐标;P 为之前得到的全局路径点的集合。 GDWA 算法

的评价函数如式(32)所示。
G(v,ω) = σ(α·heading(v,ω) + β·distance(v,ω) +

γ·velocity(v,ω) + η·glopath(v,ω)) (32)
式中:heading(v,ω)为目标追踪代价函数;distance( v,ω)
为障碍物避让代价函数;velocity( v,ω)为速度代价函数;
glopath(v,ω)为全局路径引导函数;α、β、γ、η 为各评估

函数的权重; σ 为归一化操作。
得到全局路径引导函数后还应确定该评价函数的权

重,全局路径引导函数的权重对 DWA 算法有着重要的

影响,如果全局路径引导函数的权重设置的过小,当机器

人在经过地图上的狭长区域即“陷阱区域”时会导致机

器人偏离全局路径,再次陷入局部最优解甚至导致路径

规划失败,如图 5( a)所示,全局路径引导函数设置的过

大会导致机器人在移动时会频繁调整自身位置以减小自

身和全局路径的距离,从而导致机器人频繁减速,如

图 5(b)所示。
蓝色虚线为每经过 Δt 时间记录机器人当前位置得

到的,虚线密集的位置代表机器人在该区域减速,反之虚

线稀疏的位置代表机器人在该区域加速。
全局路径引导函数的权重很难用一个定值做到让机

器人在遇到“陷阱区域”时即不会偏离全局路径又能减

小 DWA 算法的导航时间,因此本文使用动态全局路径

引导函数权重,该权重的大小与当前时刻机器人所在位

置到全局路径的大小有关,为了减少算法的导航时间,当
机器人当前在位置距离全局路径较近时,算法要倾向于

选择速度更快的预测轨迹,相对应的全局路径引导函数

权重要较小,因此本文设置全局路径引导函数权重最小

值在 0. 01 左右,当机器人当前位置距离全局路径较远时

为了将机器人引导回全局路径,全局路径引导函数权重

必需要增大,但是为了保证导航的安全性全局路径引导

函数权重要小于避障函数权重,本文的避障函数权重为

0. 1,因此设置全局路径引导函数权重最大在 0. 07 左右,
当机器人偏离全局路径时为了快速将机器人引导回全局

路径防止其脱离全局路径,全局路径引导函数权重变化

要有较高的敏感程度和响应速度,因此要有较大的系数

来控制全局路径引导函数权重变化的速度,并且经过多

次实验机器人当前位置与全局路径之间的距离阈值为

0. 25
 

m 时导航所需时间最少,最终得到全局路径引导函

图 5　 全局路径引导函数权重的影响

Fig. 5　 The
 

influence
 

of
 

global
 

path
 

guidance
 

function
 

weight

数权重计算公式如式(33)所示。
δ = 0. 02·arctan(250·(d(p,r) - 0. 25)) + 0. 04

(33)
式中:d(p,r)为机器人当前位置到全局路径距离的最小

值,计算公式如式(34)所示。

d(p,r) = min
(x,y)∈P

(xrobot - x) 2 + (yrobot - y) 2 (34)

式中:P 表示之前得到的全局路径的点的集合,表示机器

人当前位置。 当 d(p,r)从 0 开始增加时 δ 的变化如图 6
所示。

图 6　 权重变化曲线

Fig. 6　 Weight
 

variation
 

curve
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随着机器人当前位置与全局路径之间的距离发生变

化,全局路径引导函数权重的下限维持在 0. 01 左右,上
限维持在 0. 07 左右,当 d(p,r) ≤0. 25 时全局路径引导

函数权重维持在 0. 01 附近,防止机器人频繁调整自身与

全局路径之间的距离导致的减速,当 d(p,r) >0. 25 时全

局路径引导函数权重维持在 0. 07 附近,防止机器人在遇

到“陷阱区域” 时偏离全局路径。 最后将所有评价函数

乘对应权重归一化处理再相加得到综合评价函数,如

式(32)所示。

3　 实验验证与分析

3. 1　 仿真实验

　 　 为了验证本文方法的可行性和有效性,本文使用计

算机软件 MATLABR2023b 进行仿真实验,为了验证算法

在不同环复杂程度境下的性能本文设计了两种栅格地图

用于实验,一种是 60
 

m×60
 

m 的简单栅格地图,简单地图

障碍物较小空间开阔,如图 7( a) 所示,另一种是 80
 

m×
80

 

m 的复杂栅格地图,复杂地图内以大密度放置不同规

格的障碍物,如图 7(b)所示。

图 7　 仿真实验地图环境

Fig. 7　 Simulated
 

experimental
 

map
 

environment

为了验证本文所提的 GDWA 算法的优势,设置了一

组对比试验,分别把原 DWA 算法[29] 、全局路径引导函数

权重为 0. 01 的 GDWA 算法( 简称权重 0. 01GDWA 算

法)、全局路径引导函数权重为 0. 07 的 GDWA 算法(简

称权重 0. 07GDWA 算法)与本文的动态全局路径引导函

数权重 GDWA 算法(简称动态权重 GDWA 算法)进行对

比。 为验证动态权重调节机制的有效性,本文选取了全

局路径引导函数的两个边界权重值(0. 01 和 0. 07)作为

对比基准。 其中,0. 01 代表全局引导作用极弱,机器人

易偏离全局路径;0. 07 代表全局引导作用较强,但易导

致频繁减速。 这两个权重的选择基于预实验中对算法性

能的敏感性分析,旨在通过极端情况的对比,凸显动态权

重机制在路径跟踪精度与导航效率之间的平衡优势。

DWA 算 法 的 最 大 线 速 度 为 2
 

m / s, 最 大 角 速 度 为

0. 349
 

rad / s,最大线加速度为 0. 4
 

m / s2,最大角加速度为

0. 873
 

rad / s2。 由于较低的目标追踪代价函数权重会使

机器人避障时有较大自由度[29] ,本文 DWA 算法评价函

数各项权重分别设置为 α = 0. 018,β = 0. 1,γ = 0. 1,α 为

目标追踪代价函数 heading( v,ω) 的权重,β 为障碍物避

让代价函数 distance( v,ω) 的权重,γ 为速度代价函数

velocity(v,ω)的权重,实验结果如图 8 所示,其中红色实

线为全局路径,蓝色虚线为不同全局路径引导函数权重

GDWA 算法得到的路径,绿色实线为算法预测轨迹,表 1
为不同全局路径引导函数权重 GDWA 算法性能指标。

表 1　 简单环境不同权重 GDWA 算法实验数据

Table
 

1　 Experimental
 

data
 

of
 

GDWA
 

algorithm
 

with
varying

 

guidance
 

weights
 

in
 

a
 

simple
 

environment

算法
路径长

度 / m
导航时

间 / s
平均速度 /

(m·s-1 )
原 DWA 算法 — — —

权重 0. 01GDWA 算法 — — —
权重 0. 07GDWA 算法 107. 9 106. 8 1. 01
动态权重 GDWA 算法 109. 5 94. 3 1. 16

图 8　 简单环境不同权重 GDWA 算法对比结果

Fig. 8　 Comparison
 

results
 

of
 

GDWA
 

algorithms
 

with
different

 

weights
 

in
 

a
 

simple
 

environment

　 　 原始 DWA 算法与权重为 0. 01 的 GDWA 算法均未

能成功到达目标点。 在遇到狭窄区域时,这两种算法选
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择避让, 导致导航失败。 相比之下, 权重为 0. 07 的

GDWA 算法与动态权重 GDWA 算法均成功完成了导航

任务。 并且两者在路径长度方面差异不大的前提下,动
态权重 GDWA 算法相较于权重 0. 07 的 GDWA 算法在导

航时间上缩短了 13. 3%,平均速度提高了 12. 9%。
本文选取 A∗ 算法[2] 、RRT∗ 算法[3] 以及 Voronoi 骨

架路径规划算法[4] 作为对比对象,与本文所提出的全局

路径规划算法 BV-R 进行性能比较。 并且,为验证本文

所提出融合算法的优劣,将动态权重 GDWA 算法分别与

3 种经典全局路径规划算法( A∗ 、RRT∗ 和 Voronoi 骨架

方法) 进行集成, 构建了 3 种融合算法, A∗ -GDWA、
RRT∗ -GDWA 和 Voronoi-GDWA,并以此作为对比,用于

评估本文融合路径规划方法 BV-R-GDWA 的性能。 其中

RRT∗算法由于是随机采样,得到的全局路径每次都不相

同并且路径规划结果与迭代次数密切相关,实验设置

RRT∗算法的迭代次数为 6
 

000 次,取 30 次实验的最佳

结果作为 RRT∗ 算法的路径规划结果,本文所使用的小

车为差速小车,大小为 200
 

mm × 150
 

mm,最大速度为

2
 

m / s,根据式(15)得地图膨胀半径小于 1
 

m,网格分辨

率为 1
 

m 每格,因此 BV-R 算法计算路径时对障碍物膨

胀仅需膨胀一格。 简单环境下的路径规划结果如图 9 所

示,其中,红色实线表示不同算法所规划的全局路径,蓝
色虚线则表示对应融合算法生成的融合路径。 表 2 为 4
种全局路径规划算法的性能指标,表 3 为各融合算法的

性能评估结果。

图 9　 简单环境中不同全局路径融合算法的路径规划结果

Fig. 9　 Path
 

planning
 

results
 

of
 

different
 

global
 

path
fusion

 

algorithms
 

in
 

a
 

simple
 

environment

从表 2 可以看出在简单环境中,尽管 A∗算法[2] 相比

BV-R 算法所规划的全局路径长度缩短了 2. 8%,但其生

成的路径与障碍物的最小距离为 0,这在机器人实际跟

踪路径时增加了碰撞风险。 相比之下,BV-R 算法能够保

证路径与障碍物之间最小保持 1
 

m 的安全距离,从而具

有更高的安全性。 此外,A∗算法[2] 生成的路径中转折点

数量显著多于 BV-R 算法,这导致机器人在跟随路径过

程中需要更频繁地减速。 因此,尽管 A∗ [2] 路径在长度上

更短,但机器人从起点行驶至目标点的总行驶时间可能

长于 BV-R 算法生成的路径所需时间。
表 2　 简单环境中全局路径规划算法性能数据

Table
 

2　 Performance
 

data
 

of
 

global
 

path
 

planning
algorithms

 

in
 

a
 

simple
 

environment

算法
路径规划

时间 / s
路径长

度 / m
与障碍物最

小距离 / m
拐点

数量

Voronoi 骨架图算法[4] 0. 38 128. 9 1. 5 11
A∗算法[2] 0. 34 109. 1 0 15

RRT∗算法[3] 0. 49 136. 8 0. 5 37
BV-R 0. 28 112. 3 1 8

　 　 从表 3 可以看出 BV-R-GDWA 算法的路径长度相较

于 Voronoi-GDWA 算法[4] 、 A∗ -GDWA 算法[2] 和 RRT∗ -
GDWA 算法[3] 分别减少了 12. 6%、2. 2%和 16. 2%;导航

时间分别减少了 31. 9%、42. 8%和 77. 2%;平均速度分别

提高了 17. 2%、39. 8%和 52. 6%。
表 3　 简单环境中不同全局路径融合算法实验数据

Table
 

3　 Experimental
 

data
 

of
 

different
 

global
 

path
fusion

 

algorithms
 

in
 

a
 

simple
 

environment

算法
路径长

度 / m
导航时

间 / s
平均速度 /

(m·s-1 )
Voronoi-GDWA[4] 123. 4 124. 6 0. 99

A∗ -GDWA[2] 111. 9 134. 8 0. 83
RRT∗ -GDWA[3] 127. 2 167. 3 0. 76

BV-R-GDWA 109. 5 94. 4 1. 16

　 　 在复杂环境中,原 DWA 算法、权重 0. 01GDWA 算

法、权重 0. 07 的 GDWA 算法以及本文提出的动态权重

GDWA 算法的实验结果如图 10 所示。 表 4 为不同全局

路径引导函数权重 GDWA 算法的性能指标。

表 4　 复杂环境不同权重 GDWA 算法实验数据

Table
 

4　 Experimental
 

data
 

of
 

GDWA
 

algorithm
 

with
varying

 

guidance
 

weights
 

in
 

a
 

complex
 

environment

算法
路径长

度 / m
导航时

间 / s
平均速度 /

(m·s-1 )
原 DWA 算法 — — —

权重 0. 01GDWA 算法 — — —
权重 0. 07GDWA 算法 138. 2 150. 2 0. 92
动态权重 GDWA 算法 140. 7 130. 3 1. 08
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图 10　 复杂环境不同权重 GDWA 算法对比结果

Fig. 10　 Comparison
 

results
 

of
 

GDWA
 

algorithm
 

with
different

 

guidance
 

weights
 

in
 

a
 

complex
 

environment

　 　 在复杂环境中,原始 DWA 算法与权重 0. 01GDWA
算法未能完成导航任务,而权重 0. 07GDWA 算法与动态

权重 GDWA 算法均成功到达目标点。 并且, 与权重

0. 07GDWA 算法相比,动态权重 GDWA 算法在导航时间

上减少了 15. 3%,平均速度提高了 17. 4%。
复杂环境下的路径规划结果如图 11 所示。 表 5 为 4

种全局路径规划算法在复杂环境中的性能指标,表 6 为

相同条件下各融合算法的性能评估结果。

表 5　 复杂环境中全局路径规划算法性能数据

Table
 

5　 Performance
 

data
 

of
 

global
 

path
 

planning
algorithms

 

in
 

a
 

complex
 

environment

算法
路径规划

时间 / s
路径长

度 / m
与障碍物最

小距离 / m
拐点

数量

Voronoi 骨架图算法[4] 0. 56 166. 1 1. 5 20
A∗算法[2] 0. 77 139. 5 0 23

RRT∗算法[3] 3. 37 183. 5 0 32
BV-R 0. 43 150. 1 1 16

　 　 在复杂环境中, 与 Voronoi 算法[4] 、 A∗ 算法[2]
 

和
 

RRT∗算法[3] 相比,BV-R 算法在路径规划时间上分别减

少了
 

23. 2%、44. 1%
 

和
 

87. 2%。 在路径长度方面,分别

减少了
 

9. 6%、增加了 7. 6%
 

和
 

减少了 18. 2%。 路径与

障碍物的最小距离分别为 Voronoi 骨架算法[4] 为
 

1. 5
 

m,

图 11　 复杂环境中不同全局路径融合算法的路径规划结果

Fig. 11　 Path
 

planning
 

results
 

of
 

different
 

global
 

path
fusion

 

algorithms
 

in
 

a
 

complex
 

environment

A∗ 算法[2] 为
 

0
 

m, RRT∗ 算法[3] 为
 

0
 

m, BV-R 算法为

1
 

m。 此外,BV-R 算法生成的路径中路径点数量分别较

上述 3 种算法减少了
 

20. 0%、30. 4%
 

和
 

50. 0%。

表 6　 复杂环境中不同全局路径融合算法实验数据

Table
 

6　 Experimental
 

data
 

of
 

different
 

global
 

path
fusion

 

algorithms
 

in
 

a
 

complex
 

environment

算法 路径长度 / m 导航时间 / s
平均速度 /

(m·s-1 )
Voronoi-GDWA[4] 159. 5 179. 2 0. 89

A∗ -GDWA[2] 140. 1 166. 7 0. 84
RRT∗ -GDWA[3] 198. 7 187. 4 1. 06

BV-R-GDWA 140. 7 130. 2 1. 08

　 　 在复杂环境中,BV-R-GDWA 算法的路径长度相比

于 Voronoi-GDWA 算法[4] 减少了
 

13. 4%,相比 A∗ -GDWA
算法[2] 增加了

 

0. 4%,相比 RRT∗ -GDWA 算法[3] 减少了
 

41. 2%;在导航时间方面,相较于其他 3 种融合算法分别

减少了
 

37. 6%、28. 1%
 

和
 

43. 9%;平均速度则分别提高

了
 

17. 6%、22. 2%
 

和
 

1. 9%。
为了验证 BV-R-GDWA 算法对静态、动态新增障碍

物的避障能力,本文对简单栅格地图新增了两个静态障

碍物和一个动态障碍物对该融合算法进行测试,结果如

图 12 所示。
仿真实验结果表明,BV-R-GDWA 算法在导航时具
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图 12　 具有未知障碍物场景下融合算法路径规划

Fig. 12　 Path
 

planning
 

diagram
 

of
 

the
 

fusion
 

algorithm
in

 

an
 

environment
 

with
 

unknown
 

obstacles

有高效性和良好的环境适应性,并且能快速规避动态新

增障碍物和静态新增障碍物。
3. 2　 实车实验

　 　 为了进一步验证本文算法在真实场景中的有效性,
采用装有激光雷达的小车进行导航避障的实车验证。 本

文所使用的实物模型为搭载 N10 激光雷达的差速轮小

车,两差速论间距为 185
 

mm,前后有两个万向轮,万向轮

间距为 120
 

mm,如图 13 所示。

图 13　 搭载激光雷达的差速小车

Fig. 13　 Differential
 

drive
 

robot
 

equipped
 

with
 

a
 

LiDAR
 

sensor

实验场地如图 14(a)所示,场地面积约为 4
 

m×4
 

m。

障碍物为不同大小的纸箱,首先要通过激光雷达对试验

场地 扫 描, 使 用 SLAM ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping)技术创建地图信息,为后续导航做准备,创建好

的全局地图如图 14(b)所示。

图 14　 真实实验场景和环境栅格地图

Fig. 14　 Real-world
 

experimental
 

scenario
and

 

environment
 

grid
 

map

本文使用的建图算法为 gmapping 建图算法,建好的

全局地图为三色地图,为了防止生成的 Voronoi 图位于实

验场地之外,还要对全局地图进行二值化处理,并且由于

激光雷达等传感器存在误差,全局地图会存在很多噪点,
导致生成许多不必要的 Voronoi 边,为了去除地图中的噪

点还要对地图进行闭运算,即对地图先进行腐蚀,然后膨

胀。 最后,原 Voronoi 算法得到的骨架图如图 15( a) 所

示,本文方法提取到的骨架图如图 15(b)所示。

图 15　 基于全局地图生成的骨架图

Fig. 15　 Skeleton
 

graph
 

generated
 

from
 

the
 

global
 

map

图 16 所示为存在新增障碍物时本文路径规划结果,
红色矩形框标注的为新增障碍物,图 16( b)中绿色实线

为根据原来地图得到的全局路径,图 16( c)、( d)中红色

实线为融合算法得到的路径,从图 16 可以看出,差速小

车实际运行轨迹较为平滑,对于新增障碍物可以进行有

效规避,能够在实际场景中安全有效运行。
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图 16　 差速小车运行轨迹

Fig. 16　 Trajectory
 

diagram
 

of
 

the
 

differential
 

drive
 

robot

4　 结　 论

　 　 针对栅格地图中 Voronoi 骨架图路径规划算法生成

的路径拐点数量多,生成的路径不适用于机器人跟随且

存在较多冗余路径,以及在具有动态障碍物的栅格地图

中路径规划效率低下等问题, 本文提出了一种基于

Voronoi 骨架图关键点的融合路径规划方法。 首先根据

栅格地图信息创建 Voronoi 骨架图,提取出 Voronoi 骨架

图中的关键点,并根据 Voronoi 骨架图的连接关系构建关

键点的邻接矩阵,使用 Dijkstra 算法基于关键点和邻接矩

阵生成引导路径,但是初始路径仍有较长绕行距离,本文

结合膨胀后的障碍物拐点对引导路径进行重规划,最后

得到的全局路径不仅可以与障碍物保持足够的安全距

离,并且路径中的转折点较少,路径长度也更短。 为了使

机器人在跟随路径时能够规避场景中的动-静态障碍物,
本文引入了 DWA 算法并与得到的全局路径融合,改进

其评价函数,得到一种高效的融合算法 BV-R-GDWA。
实验证明本文的融合路径规划算法具有足够的安全性与

高效性,能够提升差速小车的环境适应性。
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