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一种动态窗口法和人工势场法融合的
AGV 路径规划算法

李玉清1, 梁忠楠2∗, 赵衍昭2, 周坤3

(1. 神华准格尔能源有限责任公司, 鄂尔多斯 010300; 2. 青岛沃华软控有限公司, 青岛 266071;
3. 中国计量大学机电工程学院, 杭州 310018)

摘　 要　 针对原始动态窗口法(dynamic window approach, DWA)在路径规划中存在的振荡现象,设计了一种改进的 DWA 路

径规划算法,该算法融合了人工势场法。 首先,提升了 DWA 算法的安全性约束,并将原始 DWA 中的线性障碍物距离评价函

数改进为人工势场法中的非线性障碍物势场函数。 其次,将改进的 DWA 与梯度下降法的平滑 A∗路径相结合,以解决传统算

法全局规划能力不足的问题。 最后,通过仿真实验和实物实验验证了算法的可行性。 在仿真实验中,与原始算法相比,本文

算法在设计的障碍物场景中减少了 9. 84%的路径长度,运行时间缩短了 31. 71% ,平滑度提升了 6. 49% 。 在自动导引车实物

实验中,路径长度减少了 10. 76% ,运行时间缩短了 13. 09% 。 因此,改进的 DWA 算法能够生成更平滑的路径、更短的路径长

度和更短的运行时间。
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A Path Planning Algorithm for AGV Combining the Improved Dynamic
Window Approach and Artificial Potential Field Method

LI Yu-qing1, LIANG Zhong-nan2∗, ZHAO Yan-zhao2, ZHOU Kun3

(1. Shenhua Group Zhungeer Energy Co. , Ltd. , Ordos 010300, China; 2. Qingdao Wohua Soft Control Co. , Ltd. , Qingdao 266071, China;
3. College of Mechanical and Electrical Engineering, China Jiliang University, Hangzhou 310018, China)

[Abstract]　 Considering the oscillation phenomenon of the original DWA(dynamic window approach) in path planning, an improved
DWA path planning algorithm was designed, which is integrated with the artificial potential field method. Firstly, the safety constraint
of the DWA algorithm is improved, and the linear obstacle distance evaluation function in the original DWA was improved to the
nonlinear obstacle potential field function in the artificial potential field method. Secondly, the improved DWA was combined with the
smooth A∗ path of the gradient descent method to solve the problem of poor global planning of the traditional algorithm. Finally, the
feasibility of the algorithm was verified by simulation experiments and physical experiments. In the simulation experiments, compared
with the original algorithm, the improved algorithm in this paper reduces the path of the designed obstacle scene by 9. 84% , reduces
the running time by 31. 71% , and improves the smoothness by 6. 49% . Meanwhile, compared with the results of related literatures,
the results of this paper have been improved to different degrees in different scenarios. In the physical experiments of automated guided
vehicle, the path length is reduced by 10. 76% and the elapsed time is reduced by 13. 09% . Therefore, the improved DWA generates
better path smoothness, shorter path length and shorter elapsed time.
[Keywords]　 automated guided vehicle; path planning; DWA(dynamic window approach); artificial potential field method

　 　 未来,轮式机器人有望成为关键的技术创新
者,特别是在自动化生产和提升日常生活的便利性

方面。 精心设计的高效自主导航机器人有望显著
加速社会生产力的增长。 近年来,自动导引车
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(automated guided vehicle, AGV)作为现代移动机器
人技术的一项突破,已经在工业物流、港口管理和

矿区运输等多个关键领域实现了广泛应用[1-5]。 这

些智能化、适应性强且成本效益高的无人驾驶运输
系统,为矿产行业的高效率和高安全性提供了有力
保障。 在众多智能机器人类别中,移动轮式机器人
因其多样化的应用潜力和先进的路径规划技术而
脱颖而出。

路径规划算法可分为全局路径规划和局部路

径规划[6-7]。 全局规划算法得到的路径是从起点到

终点的全局路径。 这类算法依赖于机器人预先获
取的全局地图。 全局路径规划算法不能直接驱动
机器人移动,需要额外的路径跟踪算法或局部路径
规划算法来引导机器人沿着全局路径移动。 局部
路径规划的主要目的是避开环境中的随机动态障
碍物。 局部路径规划算法弥补了全局路径规划的
不足,因为局部路径规划只需机器人周围 5 ~ 10 m
范围内的局部地图。 此外,与全局地图相比,信息
量大幅减少,因此局部地图的内容可以快速变化并
实时根据传感器信息进行更新。

在全局路径规划算法中,Dijkstra 等[8]提出了基

于广度优先搜索的最短路径搜索算法。 在迪杰斯
特拉算法的基础上;Hart 等[9]开发了 A∗(A star)算
法。 由于其快速性和通用性,A∗算法被广泛应用于
各个领域,并成为许多搜索问题的有效算法。 为了

应对复杂地形和静态雷达威胁,提出了改进的 A∗

算法以快速避开静态威胁。 此外,将最小雷达截面
积策略与改进的 A∗算法相结合,用于实现隐身无

人机的动态路径规划[10]。 文献[11]提出了改进的

A∗算法,以确保无人水面舰艇能够避开静态障碍物

并到达目的地,从而有效解决了局部优化中的卡点
问题。 文献[12]首先提出了快速探索随机树( rap-
idly-exploring random tree, RRT)算法,此算法的设
计基础在于以搜索起始点作为核心节点,构建一个
扩展性树状图,它利用随机抽样的方法来逐步充实
树的结构,并通过这种方式,算法能够使树的分支
逐渐触及目标区域,从而结束搜索。 Karaman 等[13]

改进了 RRT 算法,并提出了 RRT 算法,在 RRT 算法
的基础上增加了重写和随机重新连接步骤。 Li
等[14] 克服了 RRT 算法收敛速度慢的问题,并在
RRT 算法的基础上提出了 PQ-RRT∗算法,该算法
能够在保证算法快速收敛到最优解的同时获得更
好的初始解。 基于智能算法的全球路径规划算法
有很多,如遗传算法[15]、粒子群算法[16]、群体算

法[17]和卷积神经网络[18]。 智能算法大多源于对自

然过程的模拟,常用于复杂优化问题和搜索问题。

Roberge 等[19]通过遗传算法从固定翼无人机动力学

模型中生成了带约束的平滑路径,旨在无人机操作
过程中目标点变化时快速重新计算路径。 文献[20]
提出了基于球形向量的粒子群优化算法,用于解决
复杂环境中面临各种威胁的无人机路径规划问题。
通过实验验证了生成的路径对实际无人机作战的
有效性。

在局部路径规划方面,Khatib[21] 首次提出通过

构建人工势场来创建可行路径,其中目标和障碍物
类似于带电表面,总势场在机器人上产生虚拟力。
随着算法的发展,众多学者将各种智能算法集成到
人工势场中,展现了持续提升其能力的努力。 一种
改进的人工势场方法[22] 通过重新定义重力函数提

出,使移动机器人能够在目标周围有障碍物的情况
下到达目标点,这种方法可以有效避免陷入局部振
荡。 在文献[23]中,一种新的人工势场算法针对混
合编队路径规划问题提出,它提供了最优的无碰撞
路径,并提高了多机器人编队路径规划的效率。 Wu
等[24]利用三次均匀 B 样条曲线实现了 AGV 的局部

路径规划,整合了 AGV 的运动性能约束和环境约
束,设计了关于路径长度和曲率的多元优化函数,
从而获得了更好的局部路径规划性能。 Cao 等[25]

设计了一种基于 B 样条曲线的路径规划方法,该方
法适用于大曲率环境,如岛屿环形区域,并使用斯
坦利算法计算转向角度以跟踪路径。 然而,在局部
路径规划算法规划好路径后,还需要使用路径跟踪
算法来跟踪生成的路径,这增加了系统的复杂性。
Fox 等[26]首次引入了动态窗口法( dynamic window
approach, DWA)。 区别于传统技术,DWA 算法通
过随机选择机器人的直线和旋转速度,进而在潜在

路径中筛选出最佳方案。 进一步地,Chang 等[27] 在

DWA 算法的基础上,利用 Q 学习方法设计了一个
自适应权重的评价机制。 这一机制在多样化环境
中的应用验证了其有效性,并显著提升了机器人对

环境变化的响应能力。 Lee 等[28] 为移动机器人引

入了一种障碍物避障算法,利用有限记忆滤波。 这
种方法有效地预测了动态障碍物的分布,因此在效
率和障碍物避障方面优于传统的 DWA 算法。 刘钰

铭等[29]将 DWA 算法与 A∗算法融合,并增加了航

向角度自适应调整。 仿真结果表明,该方法具有更

高的动态障碍物避障能力。 Misura 等[30] 提出了一

种动态变化碰撞模型,通过模拟动态物体周围的移
动来预测未来的碰撞,该模型可以大大减少动态环
境中机器人和车辆之间的碰撞次数。

需要指出的是,人工势场目前存在不可避免的
缺陷:不可达问题和陷入局部最优解。 人工势场法
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虽然存在一些缺陷,但其快速的收敛性能使其有潜
力与其他导航策略融合,以增强整体性能。 尽管当
前的研究多聚焦于提升 DWA 算法的收敛速度和对
多变环境的适应性,但对于在狭窄空间操作时,因
障碍物评价不准确所引起的机器人振荡现象,却尚
未得到足够的关注和解决。

现提出一种针对 AGV 的改进 DWA 路径规划
算法,专门设计用来克服传统 DWA 算法的局限性。
为了提升障碍物评价的准确性,开发一种非线性斥
力场障碍物评价函数,用以替代传统的线性评价方
法。 通过在障碍物周边形成斥力场,这种方法不仅
清晰地划分了风险区域与安全区域,而且相较于原
有算法,提供更为精确的环境识别能力。 此外,该
方法还增强机器人在障碍物邻近区域的安全性,通
过优化路径规划,减少在狭窄空间中的振动,以提
高整体的导航效率和安全性。

1　 基础理论

1. 1　 机器人运动学模型
本文研究对路径规划算法的研究是基于差速

驱动的 AGV,其运动学模型[31]的状态方程为
xk+1 = Fxk + Bu
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式(1)中: xk = [X　 Y　 H　 v　 ω], 其中 X 为机器
人横坐标,Y 为纵坐标, H 为航向角, v 为线速度 、 ω
为角速度; 下标 k + 1 和 k 分别为第 k + 1 个和第 k
个采样时间; F 为系统的转移矩阵; B 为输入矩阵;
xk(3) 为状态向量 xk 中的第 3 个元素; u 为系统的
线性速度和角速度输入; vk 和 wk 分别为在第 k 次采
样时刻的线性速度和角速度输入;t 为时间。
1. 2　 原始动态窗口法原理

DWA 通过实施一种速度敏感的局部路径规划
技术,优化机器人的移动速度和行进轨迹,确保在
达到预定目标的过程中避免碰撞并实现最优路径
选择。 该方法涉及在当前状态的约束范围内进行
采样,以确定下一时刻可行的动作变化,并考虑角

速度和线速度。 根据这些组合推断出机器人的未
来轨迹。 预测机器人在 DWA 中的未来路径的关键

是拥有机器人的运动学模型。 当机器人具备全向
移动能力时,DWA 就不再必要。 本文研究中使用的

运动学模型与之前提到的微分运动学模型相一致。
在路径规划中,需要考虑以下 3 个基本约束。
(1)机器人的运动受到其固有的最大速度 vmax

和最小速度 vmin限制,如式(2)所示,确保其在运行

过程中不会超过最大速度。
(v,w) = {v ∈ [vmin,vmax], w ∈ [wmin,wmax]}

(2)
(2)关于驱动性能的影响,如式(3)所示,机器

人的动力学由变量 vcur 和 wcur 控制,分别代表其当前

的线速度和角速度。 系统的加速和减速能力由最

大线加速度 amax 和角加速度 αmax 设定的限制来表

征。 这些限制源于电机扭矩的固有限制,这些限制

决定了可实现的加速和减速速率。

(v,w) = v ∈ [vcur - amaxdt,vcur + amaxdt]
w ∈ [wcur - αmaxdt,wcur + αmaxdt]

{
(3)

(3)安全约束见式(4)。 它是指机器人与最近

障碍物之间的最小距离 do。 在操作过程中始终保持

这一距离至关重要,确保它不会超过机器人的最小
制动距离。 这一措施确保了在系统意外故障的情

况下,机器人能够安全减速,从而避免与障碍物发
生碰撞。

(v,w) = v ≤ 2do(v,w)amax

w ≤ 2do(v,w)αmax

{ (4)

通过在指定时间段内对速度进行采样,如图 1
所示,可以在采样窗口内推导出随后时间段内机器
人的预期轨迹。 在传统的 DWA 中,路径评价函数

F(v,w) 为每条潜在路径赋予了一个数值得分,其
中得分最高的路径被选定为机器人在下一个时间

周期内的速度和方向。 这个过程连续执行,逐步构
建起一条完整的路径,从起始位置延伸至目标位置。

F(v,w) = w1H(v,w) + w2O(v,w) + w3V(v,w)
(5)

式(5)中: H(v,w) 为机器人轨迹与终点之间的角偏
差,角偏差越大,表明机器人偏离了通往终点的路

径,导致该函数值降低; O(v,w) 量化了机器人当前
坐标与其搜索区域内最近障碍物之间的距离,该函

数值与距离成反比,因此随着机器人接近障碍物而
减小; V(v,w) 为机器人速度的度量,赋予的速度越

快,得分越高; w1、w2 和 w3 为预设的权重,根据机器

在工作环境中的需求进行设置。
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如图 1 所示,本文所使用的硬件框架主要由双
目惯性导航模块、检测机器人(底盘)、遥控器和机
器人感知计算平台组成。

图 1　 动态窗口法轨迹推导

Fig. 1　 DWA track deduction

2　 改进动态窗口法

在实际的工程实践中,障碍物被视作由众多分

散的点集合而成,这就需要对机器人周围环境中的

多个障碍物进行综合分析。 但是,动态窗口法的原

始算法在进行评价时,只将焦点放在了最接近机器

人的障碍物上,而未能充分考量其他障碍物对机器

人运动的潜在影响。 因此,这种方法在某些情况下

可能会导致次优路径, 而不是生成最优路径。
图 2(a)展示了左侧和右侧由长黑色条表示的两个

障碍物。 机器人必须穿过障碍物的中间部分,并驶

向目标点。 当机器人从起点接近左侧的障碍物时,
由于评价函数设定的规则,它会朝向靠近右侧障碍

物的方向移动。 然而,当机器人靠近右侧的障碍物

时,由于评价函数设定的规则,机器人又会朝向靠

近左侧障碍物的方向移动,导致所选路径变得极不

可预测。 预期的路径应如图 2(b)所示。 为了解决

这个问题,本文研究采用了人工势场概念,在障碍

物周围建立斥力场函数,而不是使用单一障碍物评

价方法。
机器人在障碍物影响范围之外时,其势能值保

持为零。 但是,当机器人跨越障碍物的界限,它会

受到邻近障碍物的排斥力。 排斥力随着机器人与

障碍物之间距离的增加而减弱,相应地,势能值也

随之降低;而当距离缩短,机器人感受到的势能值

则相应增加。 斥力场的势场函数为

Ureq(q) =
1
2 ζ 1

ρ(q,qobsj)
- 1
ρs

[ ]
2

, 0≤ρ(q,qobsj)≤ρs

0, ρ(q,qobsj) > ρs

ì

î

í

ïï

ïï

(6)
式(6)中:ζ 为正比例系数;ρ(q,qobsj)为一矢量,方向

图 2　 震荡路径和期望路径

Fig. 2　 Oscillation path and expected path

为从障碍物指向机器人,大小为机器人与障碍物的
距离 q - qobsj ;ρs 为一常数,表示障碍物势力场对
机器人产生作用的最大范围。

根据式(7),排斥力的大小为斥力势场函数的
负梯度,反映了所施加力的强度。
Freq(q) = - Ureq(q) =

ζ 1
ρ(q,qobsj)

- 1
ρs

[ ] 1
ρ2(q,qobsj)

ρ(q,qobsj),

　 　 ρ(q,qobsj) ≤ ρs

0,　 ρ(q,qobsj) > ρs

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(7)
图 3 描绘了人工构建的斥力场,该场由两个并

排的障碍物产生,障碍物的高度决定了斥力的强
度。 这个斥力场明显地区分了安全区和潜在危险
区。 斥力场指导机器人避开障碍物,通过斥力的大
小来规划一条安全的路径。 随着机器人接近障碍
物,斥力显著增加,导致机器人的评价值迅速下降。
这种斥力的变化为机器人提供了对位置的敏感反
馈,帮助它准确识别自己的相对位置。 人工势场的
运用确保了机器人能够在安全区域内进行精确
导航。

根据前文所述,式(7)中的 O( v,w)被障碍物
斥力场的倒数 1 / U rep( v,w)所取代。 这意味着,随
着机器人与障碍物的距离缩短,其受到的斥力相
应增大,导致其路径评分降低。 在改进的 DWA
中,评价函数更新为式(8)。 本文算法融合了斥力
场评价机制,避免了引入引力场信息,从而防止了
路径不可达和局部最优的问题,确保了路径规划
的全局优化。

F(v,w) = w1H(v,w) + w2
1

Ureq(v,w)
+ w3V(v,w)

(8)
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图 3　 人工势场可视化图

Fig. 3　 Artificial potential field visualization

3　 机器人移动规划实例

仿真实验在装备有 16 GB 内存和 4. 8 GHz 中央

处理器的MATLAB R2021b 环境中执行。 仿真采用的

动态模型基于第 2 节所阐述的机器人运动学。 在实

验中,机器人的性能参数被设定为:最大线性加速度

达到 0. 2 m / s,线性速度上限为 1 m / s,角加速度上限

为 20 rad / s,以及角速度的最大值为 50 rad / s。
仿真实验首先将在静态环境中与原始算法进

行对比,采用定量方法比较路径长度、运行时间和

路径平滑度。 平滑度评价公式[32]为

smooth = ∑
n-2

k = 1
2Pk - Pk-1 - Pk+1

2 =

∑
n-2

k = 1
[(2xk - xk-1 - xk+1) 2 +

(2yk - yk-1 - yk+1) 2 ] (9)

式(9)中: Pk 为第 k 个点的坐标; x 为水平轴; y 为

垂直轴。
需要注意的是,式(9)的值越小,曲线就越平滑。

3. 1　 简单地图仿真实验

在一个尺寸为 9 m ×7 m 的有限仿真空间内,构
建了一个包含多样障碍物的复杂场景。 起始点和

终点的坐标分别为(1,6)和(9,1)。 场景中的起点

和目标点之间存在一个平行障碍物,且该障碍物的

出口会变窄,增加了路径规划的复杂性。 机器人穿

越这一障碍后,将直接面对无障碍的终点。 该设置

允许我们在障碍物区域检验路径的连续性,评价出

口处算法的安全裕度,并在终点区域测试自适应权

重算法的实际效果。
在图 4 中,通过仿真结果对比了本文算法与原

始 DWA 算法的性能。 仿真图中,终点用红色点标

识,起点以绿色点表示,障碍物区域用黑色标记,机
器人的移动路径则通过蓝色线条展示。 路径采样

的时间间隔是 0. 1 s,线条的密集度代表了机器人的
低速区域,而线条的稀疏区域则表示机器人处于高
速状态。 图 4(a)和图 4(b)分别展示了传统算法和
改进算法在该场景下生成的轨迹结果图,对应于本
文算法的轨迹结果和机器人驾驶仿真结果。 在机

器人运动的起始和中间阶段,原始算法的轨迹波动
较大,这与第 2 节分析的原因相吻合。 面对具有挑
战性的狭窄障碍物时,原始算法的线性评价函数未
能有效区分风险与安全地带,导致机器人过于靠近

障碍物。 评分机制偏向于奖励那些避开障碍物的
路径,而对远离障碍物的路径则评分较低,这导致
了轨迹的波动。 相比之下,本文算法通过集成人工
势场法的非线性评价机制,显著提升了对障碍物影

响的评价,增强了对危险与安全区域的辨识。 这种
改进不仅使路径更加平滑,还避免了不必要的波
动。 在能够清晰区分障碍与安全区域的情况下,机
器人能够在维持安全距离的同时加速,实现平稳的

行驶。 这是因为在高辨识度的环境中,路径规划倾
向于在安全区域内选择更快的速度,减少了速度突
变,提高了规划的效率和流畅性。

表 1 中的数据揭示了仿真实验的结果对比。 在

使用改进算法后,路径总长度减少了 9. 84% ,任务
完成时间降低了 31. 71% ,并且路径的平滑性提高
了 6. 49% 。 这些改进显著提升了算法的性能。

表 1　 仿真实验结果

Table 1　 Simulation experiment results
参数 原始算法 本文算法 提升幅度 / %

路径长度 / m 11. 89 10. 72 9. 84
运行时间 / s 36. 39 24. 85 31. 71

平滑度 8. 94 × 10 - 4 8. 36 × 10 - 4 6. 49

3. 2　 复杂场景实验验证
在上述实验的基础上,进行了一次大地图复杂

场景的实验,以验证在此场景中随机未知障碍物将
被添加到地图中。 未知障碍物指的是地图中原本

不存在的障碍物,模拟了机器人在运行时雷达扫描
到的临时障碍物。 表 2 展示了该场景的地图信息。
地图大小为 25 m ×25 m,这为本文算法提供了一个
全面的评价,测试其在处理大规模和复杂场景中的

有效性。 在这个实验中,原始的 DWA 算法缺乏全
局规划能力,无法在该场景中导航。 因此,本场景
不再与原始算法进行比较,而是将本文算法与其他
文献中的改进 DWA 算法进行比较,例如,文献[33]
中的 A∗与 DWA 融合算法和文献[34]中的蚁群优

化与 DWA 融合算法,以展示本文算法的改进性能。
文献[33]是 A∗与 DWA 的融合算法,文献[34]是

蚁群优化与 DWA 的融合算法。
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图 4　 原始算法和本文算法对比仿真实验

Fig. 4　 Comparative simulation experiment of original
algorithm and improved algorithm

表 2　 复杂环境地图信息

Table 2　 Complex environmental map information

参数名称 参数值

地图大小 / (m × m) 25 × 25
起始点 (3,3)
目标点 (25,25)

机器人初始航向 / ( °) 45

　 　 图 5 展示了改进算法在广泛已知静态障碍物场

景中的仿真结果。 在图 5 中,黑色代表静态障碍物,
绿色点代表起点,红色点代表终点,机器人的行驶方

向是从左下角到右上角。 地图环境选自文献[31]。
在图 5(c)中,紫色虚线是本文提出的经过梯度下降

后的平滑 A∗路径,用作全局引导路径,蓝色实线是

机器人的实际运动路径。 当障碍物完全已知时,文
献[33-34]的路径长度分别为 37. 23 m 和 36. 89 m,
而本文算法的路径长度为 35. 62 m,相较于文献

[33-34]分别提高了 4. 32%和 3. 44% 。
在图 6 和图 7 中,展示了不同数量的未知障

碍物,分别放置了 1 个和 2 个未知随机障碍物。
这些未知随机障碍物未包含在全局静态地图中,
目的是测试机器人的动态避障能力,并在图 5 ~

图 5　 复杂环境中路径规划结果 1
Fig. 5　 Path planning results 1 in a complex environment

图 7 中以红色突出显示。 场景的实验结果如表 3
所示。
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图 6　 复杂环境中路径规划结果 2
Fig. 6　 Path planning results 2 in a complex environment

地图开始时没有随机放置的障碍物,机器人
仅在绕过这些障碍物的过程中获取它们的位置

图 7　 复杂环境中路径规划结果 3
Fig. 7　 Path planning results 3 in a complex environment

信息。 检测到障碍物后,机器人仍能利用 DWA
的实时避障性能避开障碍物。 在路径的中段,机
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器人可以保持与障碍物安全距离,避免碰撞;如
果路径末端没有障碍物,可以将权重增加,使机
器人 直 线 驶 向 终 点。 从 路 径 长 度 来 看, 文 献
[33-34]的路径长度分别为 37. 89 m 和 37. 64 m,
而本文算法的路径长度为 36. 05 m,通过添加全局

平滑 A∗路径引导和自适应评价权重,路径长度得

到了有效缩短。 与文献[33-34]相比,本文算法在
总路径长度上的优化率分别为 4. 86% 和 4. 22% ,
显示出更多的优势。 在存在两个随机障碍物的情

况下,由于不同的路径规避策略,随机障碍物不会
阻碍机器人按照本文算法运行。 文献[33-34]的
路径长度分别为 38. 61 m 和 38. 14 m,而本文算法
的路径长度为 36. 19 m,改进幅度分别为 6. 27%
和 5. 11% 。

表 3　 复杂环境仿真实验结果

Table 3　 Simulation results of complex environment
随机障碍

物的数量

路径长度 / m 提升幅度 / %
文献[33] 文献[34] 本文算法 文献[33] 文献[34]

0 37. 23 36. 89 34. 62 4. 32 3. 44
1 37. 89 37. 64 36. 05 4. 86 4. 22
2 38. 61 38. 14 36. 19 6. 27 5. 11

4　 实物实验

本次实验在 ROS 平台上进行,使用 Lego-Loam
定位框架进行定位。 中央控制器采用 I7-8700t 处理
器,运行在 Ubuntu 18. 04 操作系统上。 图 8 展示了
实验中使用的移动机器人的实际图像。 实验测试
在一个大约 30 m ×50 m 的地图上进行,该地图环境
中包含一个圆形弯道和一段直线道路。 在 ROS 中
使用的 RVIZ 可视化工具用于在地图上显示机器人
的轨迹。

比例尺为 1∶ 100
图 8　 AGV 实物图

Fig. 8　 AGV physical platform

图 9 展示了机器人利用本文算法在引入动态障

碍物的人类演员环境中导航和避障的整个过程。
在图 9(a)中,AGV 在移动过程中检测到障碍物并

机动避开,而在图 9(b)中则展示了 AGV 成功绕过

行人后的状态。 机器人始终与障碍物保持安全距

离,因此在避障过程中路径平滑,没有出现明显的

颠簸。
同时,原始算法也经历了相同的测试。 当机器

人通过这一地带,原始算法生成的路径由于其基于

单一障碍物的线性距离评价函数的局限性,导致路

径波动较大,AGV 在选择路径时不断面临安全和效

率之间的权衡。 通过引入一个线性障碍物距离评

价函数,该函数线性增加以引导机器人远离障碍

物,以及一个终点距离评价函数,该函数引导 AGV
向终点移动,原始算法在运行过程中导致了振荡行

为。 相较于原始算法,本文算法的路径轨迹更为流

畅,其优势主要来自在人工势场法中对障碍物集合

应用的非线性评价函数,该函数在障碍物周围划定

了清晰的边界,防止了 AGV 意外快速接近障碍物。
通过选择确保与障碍物保持安全距离的同时优先

考虑效率的路径,路径振荡被最小化。 硬件实验的

实验结果如表 4 所示。

图 9　 实物实验运行图

Fig. 9　 Physical experiment operation diagram
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表 4　 硬件实验结果

Table 4　 Simulation experiment results
参数 原始算法 改进算法 提升幅度 / %

路径长度 / m 58. 6 52. 3 10. 8
运行时间 / s 84 73 13. 1

5　 结论

本文研究专注于矿区的复杂地理环境,其中不
可避免地会遇到多样化的障碍物和各种难以预测
的因素,结合了基础的动态窗口法和人工势场原
理,创新性地提出了一种融合这两种技术的改进路
径规划方法,得到以下结论。

(1)本文方法涉及将原始算法中的单一线性障
碍物距离评价函数替换为人工势场中的非线性障
碍物群评价函数。 这一修改旨在增强安全区域和
危险区域之间的区分度,提高机器人在穿越狭窄障
碍物时的稳定性,并最小化突然路径的出现。

(2)利用 MATLAB 软件进行仿真实验,生成了
人工势场的可视化图。 建立了一个障碍物环境和
AGV 运动学模型,以模拟机器人在充满障碍物的环
境中的移动。 比较实验表明,本文算法相较于原始
算法具有显著优势。

与先前的工作相比,本文研究的创新和贡献包
括:①融合平滑 A 路径算法,并添加了 A 路径距离
评价子函数,以增强算法的全局搜索性能;②优化
了原始动态窗口法及其评价函数;通过优化原始
DWA 的安全约束,提高了路径推理效率;添加了末
端距离评价子函数,以增强机器人接近目标点的趋
势;集成了人工势场,以增强安全区域和危险区域
之间的区分度;③根据障碍物与机器人之间的位置
关系,设计了评价函数的权重自适应函数,以增强
算法的环境适应性。 通过多次比较仿真和实物实
验验证了改进算法的有效性。
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