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规模化牛场智能巡检路径规划算法
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摘 要： ［［目的目的/意义意义］］畜禽健康问题的及时发现和早期预警对绿色高效养殖至关重要，传统人工巡检耗时耗力且

易漏检错检。机器人巡检具有全天候、高精度、高效率和低成本等优势，但现有巡检路径规划较少考虑规模养殖

场内肉牛、奶牛等大型畜种个体的全局遍历和动态障碍物导致的局部可通行性优化问题。［［方法方法］］本研究提出了一

种融合旅行商问题 （Traveling Salesman Problem, TSP）、A* （A-Star） 和动态窗口法 （Dynamic Window Approach, 
DWA）的全局-局部优化的规模化牛场智能巡检路径规划算法，解决了牛场动态场景下的全局多目标个体遍历、

路径冗余与局部通行避障的问题。在全局遍历优化上，提出了融合改进TSP和A*算法的全局巡检路径规划算法；

在局部通行优化上，改进DWA实现动态障碍物引起的局部区域可通行性实时判别与提前主动避障。融合全局和局

部算法并在Matlab中搭建动态环境验证。［［结果和讨论结果和讨论］］改进A*算法在规划时间、路径平滑性、路径长度和搜索

效率上均优于传统A*算法；融合TSP和A*的全局巡检算法的平均巡检覆盖率达 100%，巡检距离和时间较经典蚁

群算法分别缩短了 17.99%和 20.85%；改进DWA可根据障碍物的尺寸提前判断巡检通道的局部可通行性，实时调

整机器人线速度、角速度和姿态角度，提前主动避障。［［结论结论］］本研究提出的智能巡检算法能够在规模化牛场中实

现一定时间内的牛只个体遍历和实时主动避障，有效提升了巡检效率和质量。
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0 引 言

全球人口持续增长，对肉蛋奶的需求与日俱

增，加速推动了畜牧养殖业朝着规模化、集约化的

方向发展［1］。奶牛、肉牛等大型家畜规模化养殖中

高效的个体识别［2, 3］与巡检［4］对保障家畜健康、提

高养殖管理水平具有重要意义。但传统的人工巡检

存在耗时耗力且易漏检等问题。基于物联网 （In‐

ternet of Things, IoT）［5］、人工智能［6］等技术的养殖

场巡检机器人［7］对牛只个体进行多视角多目标动

态连续监测［8］和即时响应［9］，具有效率高、成本

低、全天候、高精度等优势，但在复杂养殖场景中

仍面临自主导航与路径规划的技术瓶颈。现有机器

人多沿预设轨道巡检［10］，存在路径固定、灵活性

差等问题。具备自主导航能力的巡检机器人［11］可

动态应对复杂环境，实现全域覆盖的高效巡检，逐

渐成为研究热点［12］。

规模养殖场内多个养殖舍和未知障碍物等对路

径规划提出双重挑战［13］：一方面，部分个体在巡

检时可能被遗漏，需重复巡检［14］；另一方面，巡

检时需避开堆料车等障碍物，确保巡检机器人安

全，因此需同时优化多目标全局遍历效率［15］与局
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部动态避障能力。针对复杂多目标巡检路径规划难

题，近年来，研究呈现多元算法融合趋势。秦文龙

等［16］ 提出引入 SAC （Soft Actor-Critic） 模型参数

调优机制的遗传算法规划多换电站的巡检路径。乔

道迹和张艳兵［17］提出改进 D* （D-Star） 算法解决

多障碍物环境下巡检机器人避障路径规划问题，提

升了巡检效率与可靠性。赵宁磊等［18］采用A* （A-

Star） 算法和动态窗口法 （Dynamic Window Ap‐

proach, DWA） 实现羊舍多目标点的循环巡航和自

动避障。然而，现有的路径规划算法大多是针对固

定点位的静态或简单动态环境下的巡检［19, 20］，在面

对复杂养殖场景［21］和实际巡检需求时还有所不足。

深度强化学习动态路径优化方法［22］虽然在无人驾

驶、物流配送等工业场景中展现出较大潜力，但在

养殖场巡检中仍存在一定局限，其将导航视为一系

列动态决策的结果［23］，在空间分布固定场景下训

练收敛速度较慢，且无特别优化时决策效率可能不

如预期。在巡检任务具有优先级差异时，基于旅行

商问题 （Traveling Salesman Problem, TSP） 的求解

思路可对动态多目标巡检问题进行简化建模。TSP

已在农业多目标作物连续采摘的路径规划［24］和配

电室巡检多目标点路径规划［25］等领域得到应用。

但现有算法仍存在以下问题：一是难以实现对所有

动态牛只个体的全面覆盖巡检；二是缺乏有效的动

态调整机制，巡检路线相对固定、效率低；三是缺

少局部可通过性判断，在狭窄巡检通道内面对大型

障碍物时无法主动避障。在养殖场动态复杂环境

中，如何在保证巡检质量的前提下，高效地规划巡

检路径，在一定时间内完成对所有区域、全部牛只

个体的巡检，最大限度地减少机器人的能耗和巡检

时间，是养殖巡检领域亟待解决的问题。因此，开

展动态场景下养殖场巡检机器人路径规划算法［26］

研究具有重要意义和应用前景。

本研究围绕养殖场智能巡检需求，确定巡检机

器人的核心任务为全面巡检养殖场内所有牛只个

体，遗漏时重复巡检，遇到未知障碍物时需提前判

断是否可以通过，实时主动避障，确保巡检安全；

巡检目标是在保障机器人安全的前提下，完成巡检

任务并最大程度提升巡检效率，以满足养殖场智能

化巡检需求。因此，本研究提出了融合TSP、A*和

DWA的规模化牛场动态多目标巡检路径规划算法，

构建动态巡检任务优先级与距离成本优化框架，通

过改进 TSP 最近邻法规划多养殖舍最佳巡检顺序，

引入贪婪策略、对角线启发式函数及高效数据结构

优化A*算法，实现养殖舍间高效平滑的路径规划，

并融合障碍物尺寸动态安全阈值改进 DWA 进行局

部通行判断以主动避障。本研究解决了以下三个问

题：一是实现动态养殖场景下牛只个体全局遍历巡

检并动态调整路径；二是改进 A*算法提高搜索效

率，降低路径冗余度；三是通过改进 DWA 实现局

部可通过性判断与动态主动避障。本研究的意义在

于通过全局规划与局部避障优化，解决了规模化牛

场巡检中个体遍历缺失、路径冗余及避障被动等问

题，可有效巡检遍历牛只个体并实时响应突发情

况，提升养殖场巡检适应性与管理效率。

1 材料与方法 

1.1　规模化牛场巡检实验场景　

本研究以中国农业机械化科学研究院集团有

限公司农机试验站奶牛养殖场为原型开展巡检路

径规划算法研究与验证。该养殖场位于北京市昌

平区，占地 3.13 hm2，圈舍 11 个，奶牛存栏量 450

头。作为中国首批机械化奶牛场，该养殖场在智

能化养殖领域具有重要的示范价值，为本研究提供

了数据采集和算法验证的真实场景。为提高巡检效

率与安全性，构建综合考虑牛只动态性与未知障

碍物的智能巡检算法，通过多模态传感器阵列获

取牛只、环境信息，优化全局与局部路径规划策

略，从而实现巡检机器人在复杂场景中的安全自主

导航。为验证本算法的有效性，以昌平牛场遥感

地图数据 （源自 Google Earth 网页版，Airbus 数

据，来自 2023 年 5 月 10 日后图像，40°09'46"N，

116°17'02"E）为基础，基于离散网格映射和牛只个

体移动模型建模方法构建包含全局空间结构与局部

障碍信息的牛场动态仿真环境 （如图 1 所示），以

便进行动态多目标巡检路径规划算法的构建与性能

验证。巡检仿真环境建模包括静态环境建模和动态

环境建模。

1）静态环境建模。构建基于双重网格映射的

养殖舍区域，采用空间膨胀算法对养殖舍进行缓冲

区扩展，生成包含安全边界的养殖舍区域（标记为

1，不可通行），其他网格单元（标记为 0）可通行，

为路径规划提供精细化的空间约束信息。为确保机

器人对牛只个体的有效观测，沿扩展后的安全边界

按视场分辨率 inspection_view/2 等间距采样，经坐

标去重与边界过滤生成养殖舍边界巡检点集，作为

后续路径规划算法的输入。

2）动态环境建模。基于离散马尔可夫过程构
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建牛只个体行为仿真模型［27］，定义了休息、觅食

和活动三种离散状态，并通过状态转移概率矩阵模

拟牛只在不同状态间的转换。休息状态定义为牛只

在圈舍角落处静态分布，觅食状态对应食槽区域的

集群行为，活动状态则通过随机游走模型描述社

交、活动行为。模型引入随机初始化和严格的空间

边界约束，以保证个体行为在动态变化的同时符合

牛场的实际情况。相比传统的确定性行为建模方

法，基于马尔可夫过程的模型在个体行为复杂度、

场景真实性和参数可调性方面表现出显著优势，为

路径规划算法研究提供了可靠的仿真场景。在测试

算法性能时，通过调整各状态的转移概率矩阵，可

灵活构建不同复杂度的测试场景，实现对巡检算法

鲁棒性的全面评估。

1.2　牛场动态多目标巡检路径规划算法　

1.2.1　巡检路径规划算法整体架构　

针对规模化牛场巡检问题，本研究将巡检任务

拆解为多目标巡检顺序优化、全局路径规划与局部

避障策略三个子问题。多目标巡检顺序优化是规划

多养殖舍的最优巡检顺序，以最小化巡检总距离。

合理的巡检顺序能避免不必要的迂回移动，从而提

高巡检效率。该问题与TSP的求解思路相似，通过

最近邻法根据当前位置快速选择距离最近的未访问

圈舍作为下一个目标。结合巡检场景改进最近邻

法，融入待巡检养殖舍、牛只个体列表，可避免对

已巡检区域的无效重复巡检。针对养殖

场动态不确定性场景，最近邻法可有效

平衡计算效率和结果质量，对于多养殖

舍的巡检顺序规划具有较高的适用性。

全局路径规划是在确定各圈舍访问顺序

后，规划出包含相邻养殖舍间移动路径，

以及单个养殖舍巡检路径的全局最优巡

检路径。A*算法是一种常用的启发式路

径搜索算法，但在巡检场景下存在路径

平滑性不足与动态障碍物适应性弱等问

题。本研究结合巡检需求改进 A*算法，

规划出养殖舍之间的高效、平滑路径。

到达一个养殖舍后，通过最近邻法围绕

养殖舍边界规划巡检路径。局部避障策

略是通过局部路径规划算法增加机器人

的可通过性判断，主动避障，弥补全局

规划的不足，为巡检机器人提供兼具全

局效率与局部安全的协同规划框架 （如

图2所示）。

综上所述，为解决上述三个子问题，本研究提

出了一种融合全局和局部优化的规模化牛场动态多

目标巡检路径规划算法：首先改进TSP最近邻法确

定各养殖舍最佳访问顺序，其次改进 A*算法规划

出当前位置到下一个待巡检养殖舍的移动路径，到

达下一个养殖舍后，再通过最近邻法规划出该舍的

巡检路径。巡检过程中实时更新待巡检列表，将已

完成巡检的圈舍将移除列表，后续只对有漏检个体

的养殖舍重复巡检。在全局路径规划基础上，融合

改进 DWA 进行局部路径优化，实现局部区域可通

行性实时判别与主动避障。巡检算法整体流程如图
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图2　牛场智能巡检路径规划算法研究框架图

Fig. 2  Research framework diagram of intelligent inspection 

path planning algorithm for cattle farm
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图1　规模化牛场巡检场景

Fig. 1  Large-scale cattle farm inspection scene

180



陈若彤等：规模化牛场智能巡检路径规划算法Vol. 8, No. 1

3所示。

1.2.2　全局巡检算法优化　

1.2.2.1　改进TSP的动态多目标巡检规划

规模化牛场巡检规划的核心目标是确定机器人

访问各养殖舍的最优顺序，以实现总路径最短。该

问题在本质上是旅行商问题，可将多个养殖舍类比

为TSP中的城市节点，巡检机器人视为遍历所有节

点的旅行商。然而，与传统TSP相比，本研究场景

存在两个显著差异：其一，牛只个体的动态不确定

性导致单次巡检难以覆盖所有个体，需要重复巡

检；其二，待重复巡检养殖舍具有随机性，难以确

保总巡检路径最短，因此本研究选择可以实现局部

最优的最近邻法，其计算复杂度低，能快速规划出

多养殖舍的访问顺序。基于巡检场景改进最近邻算

法流程如下：

1）养殖舍中心点计算。将养殖舍抽象为矩形

区域，计算其中心点坐标，并将其作为该舍的代表

点，用于后续的距离计算。

2）初始位置设定。根据机器人的停放或充电

位置设定初始位置。

3）待巡检养殖舍列表。为所有牛只个体和每

个养殖舍建立待巡检列表（如表 1和表 2所示），初

始状态均为“待巡检”。牛只个体进入机器人视野

后标记为“已巡检”。当一个圈舍内全部牛只个体

均为“已巡检”时，该舍转为“已巡检”状态，如

果圈舍内仍然有“待巡检”个体则保持“待巡检”

状态不变。巡检过程中，机器人根据观察到的牛只

个体实时更新养殖舍的剩余待巡检个体数量。一轮

巡检后，机器人检查任务列表，继续将“待巡检”

的养殖舍作为巡检目标，进行重复巡检。这一标记

机制能够有效避免对已巡检完成圈舍的重复巡检，

从而提高巡检效率。

4）未访问节点集合。每轮巡检时，将所有待

巡检的养殖舍的索引放入一个未访问节点集合中。

随着养殖舍的依次访问，该集合中的元素逐渐

减少。

5） 选择下一个访问节点。从当前位置出发，

从未访问节点集合 unvisited中选择距离最近的节点

k 作 为 下 一 个 访 问 目 标 ， 并 添 加 到 访 问 顺 序

shed_sequence中。

6）更新当前位置。将下一个访问目标作为新

的当前位置，同时将该养殖舍标记为已访问，从

unvisited中移除，重复步骤 5），直到未访问节点集

合为空，即所有养殖舍都被访问。

通过前面 6个步骤确定机器人访问各个养殖舍

的最优顺序后进行巡检路径规划：

1）找到养殖舍之间的过渡路径。调用改进A*

算法找到从当前位置 s到下一个待巡检养殖舍边界

的最佳行进路径 entry_path。

2）生成养殖舍环绕巡检路径。到达当前养殖

舍后，再次使用最近邻算法规划出当前养殖舍边界

点的遍历路径，基于欧几里得距离来选择离当前位

开始

初始化养殖场栅格地图、参数、起点、

终点和待巡检列表

此轮巡检顺序中的

养殖舍是否均巡检完毕

TSP最近邻法规划待巡检列表中养殖舍的

最佳巡检顺序

改进A*算法规划起点到第i个养殖舍

的移动路径，i=1

TSP最近邻法规划第i个养殖舍的巡检路径

改进A*算法规划第i个养殖舍到下一个

养殖舍的移动路径，i=i+1

此轮巡检完毕

得到全局巡检路径，DWA法规划局部路径

是

更新巡检状态，将已巡检完成的养殖舍移出待巡检列表，更

新当前位置为起点

第i个养殖舍是否

在待巡检列表中

是

待巡检列表是否为空

全部巡检任务完成

是

否

否

否

图3　规模化牛场智能巡检路径规划算法流程图

Fig. 3  Flow chart of intelligent inspection path planning 

algorithm for large-scale cattle farm

表1  待巡检牛只个体列表（示例）

Table 1  List of cattle individuals to be inspected （example）

牛只个体编号

Cow_001

Cow_002

Cow_030

所属养殖舍编号

Shed_001

Shed_001

Shed_002

巡检状态

已巡检

已巡检

已巡检

表2  待巡检养殖舍列表（示例）

Table 2  List of barns to be inspected （example）

养殖舍编号

Shed_001

Shed_002

Shed_008

舍内个体总数/只

20

15

3

待巡检个体数量/只

0

5

3

巡检状态

已巡检

待巡检

待巡检
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置最近的边界点，逐步构建完整的路径，生成当前

养殖舍的环绕巡检路径 shed_path。

3）生成完整路径。最后将过渡路径 entry_path

和环绕巡检路径 shed_path 依次添加到完整路径

complete_path中。

1.2.2.2　改进A*算法的养殖舍间移动路径规划

A*算法通过评价函数 f (n ) 指导搜索方向，从

而快速找到从起点到目标点的最优路径［28］。然而，

传统 A*算法对障碍物的处理不够灵活、在网格地

图中生成的路径可能会包含许多不必要的拐点［29］。

基于养殖舍间移动巡检路径规划中对巡检效率、避

障的要求，本研究改进A*算法，整体流程如图 4所

示 。 初 始 化 阶 段 设 置 起 点 并 初 始 化 OPEN 和

CLOSED 列表。主循环阶段从 OPEN 列表中选择

f (n )值最小的节点进行扩展，更新邻居节点的代价

并将其加入 OPEN 列表，同时将当前节点移至

CLOSED列表。路径回溯阶段从目标节点回溯至起

点，利用 CLOSED 列表中的父节点信息生成路径。

最后，通过贪婪策略简化路径，移除冗余拐点，生

成更平滑的路径。

改进 A*算法在传统 A*算法的基础上引入了以

下三个改进点：

1）数据结构优化。在 A*算法中，OPEN 列表

需要频繁查找和更新节点的代价，传统优先队列效

率不高，如二叉堆。Containers.Map 是一种基于哈

希表的数据结构，数据结构如表 3所示，查找、插

入和删除操作的平均时间复杂度为 O (1)，显著优

于二叉堆的 O ( logn )，适合频繁查找和更新节点的

场景。因此，使用 containers. Map 来存储 OPEN、

CLOSED列表，动态调整内存分配，以键值对形式

存储数据，将节点坐标 ( x，y ) 作为键，节点信息

[ x，y，parentx，parenty，g (n )，h (n )，f (n ) ] 作 为

值，数据结构如图 5所示。键唯一可自动避免重复

插入相同节点，便于快速查找和更新。此外，扩展

CLOSED 列表的列数，存储每个节点的父节点坐

标，以便在路径回溯时可直接从CLOSED中获取父

节点信息，避免再次搜索OPEN列表，提高了路径

回溯效率。

2）启发式函数优化。启发式函数 h (n )直接影

响 A*算法的效率和路径最优性。传统 A*算法的曼

哈顿距离启发式函数无法精确反映节点的八方向

（上、下、左、右四个基本方向及右上、右下、左

上、左下四个对角线方向）移动（图 6）［30］的实际

代价，路径如图 7所示。改进A*算法使用对角线距

离（Octile Distance）［31］作为新的启发式函数，更接

近真实代价，从而减少扩展冗余节点，路径如图 8

所示。对角线距离如公式（1）所示。

h (n) = (dx + dy) + ( 2 - 2) × min (dx，dy)（1）

式中：h (n)是对角线距离，dx = | x2 - x1 |是节

点 ( x1，y1 )与目标节点 ( x2，y2 )在水平方向 （x 轴）

上的绝对距离差，dy = | y2 - y1 |是垂直方向（y轴）

上的绝对距离差，min ( )表示取两者中的  较小值。

3）贪婪策略简化路径。传统A*算法生成的路

径可能包含冗余拐点，增加了路径长度，在巡检中

会增加机器人转向能耗。因此，在生成路径后，引

入贪婪策略简化路径，移除路径中不必要的中间

点，在避障的前提下生成更接近直线的最优路径。

计算OPEN中评价函数𝑓(𝑛)=g(𝑛)+h(𝑛)

最小的节点𝑛，其中h(𝑛)为对角线距离

将节点𝑛从OPEN移到

CLOSED，记录父节点

当前节点𝑛是否为目标点

开始

初始化OPEN和CLOSED列表

CLOSED列数扩展为4列

（containers.Map数据存储结构）

搜索失败

否

OPEN列表是否为空

遍历𝑛的邻居节点m

并计算代价𝑓(m)=g(m)+h(m)

否

搜索结束
是

是

将不在OPEN中的邻居节点m

加入OPEN并更新其父节点为𝑛

路径回溯

 从目标节点出发

沿CLOSED中的

父节点回溯至起点

生成原始路径

贪婪策略简化路径

图4　引入贪婪策略、对角线启发式函数及高效数据结构的改

进A*算法流程图

Fig. 4  Flowchart of the improved A* algorithm with greedy 

strategy, diagonal heuristic function and efficient data structure

表3  Containers.Map数据结构表

Table 3  Containers.Map data structure table

键（x， y）

（1， 2）

（3， 4）

值［x， y， parent_x， parent_y， g（n）， h（n）， f （n）］

［1， 2， 0， 0， 10， 20， 30］

［3， 4， 1， 2， 15， 25， 40］

1

3 2

7 6 5 4

图5　传统优先队列（二叉堆）数据结构视图

Fig. 5  Traditional priority queue （binary heap） data 

structure view
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贪婪策略简化路径 （greedy_simplify_path） 的主要

步骤如下：

①从起点开始，依次检查路径中的每个点；

②对于当前点（初始为起点），尝试直接连接

到后续的某个点（从终点开始逆向检查），跳过中

间点；

③如果两点之间没有障碍物（通过直线视野函

数 is_line_of_sight检查），则移除中间点；

④重复此过程，直到路径无法进一步简化。

其中，直线视野检查 is_line_of_sight 即检查两

点之间是否有直线路径且路径上没有障碍物，使用

Bresenham算法，如公式（2）所示，遍历两点之间

的所有点，检查是否在障碍物列表中。

islineof
sight ( )pi，pj

= ⋀
k = 1

N (( xk，yk ) ∉ Obs) （2）

式中：pi，pj 分别为路径中的两个节点；N 为

Bresenham 算法生成的从 pi 到 pj 的路径点数；⋀ 表

示逻辑与运算；( xk，yk )是路径上的第 k个点；Obs

表示障碍物集合。

假设生成的路径为A → B → C → D → E，如

果 A 和 C 之间、C 和 E之间没有障碍物，通过贪婪

策略简化后 （图 9），路径会简化为 A → C → E，

如图10所示。

1.2.3　局部通行避障算法优化　

在非结构化牛场环境中，狭窄的巡检通道，以

及大型饲料运输车、行走的工作人员等未知障碍

物［32］的出现，要求巡检算法应具备实时响应与自

适应调整能力。DWA 可根据当前传感器信息动态

调整路径，实时避障。因此，在全局巡检算法的基

础上，融合 DWA来实时调整局部路径［33］。结合牛

场巡检中可能遇到的问题，如巡检机器人与大型设

备于狭窄通道内迎面相遇时，障碍物的尺寸会影响

机器人可通过的空间大小，本研究通过引入障碍物

尺寸动态安全阈值、任务进度项改进轨迹评分函

数，实现巡检机器人的局部可通过性判别，以便根

据障碍物情况提前主动避障。

1） 障碍物尺寸动态安全阈值 （Obstacle Size 

Dynamic Safety Threshold）。在牛场狭窄通道内遇

到大型障碍物时，机器人需要更多的空间和更低的

速度来保证安全通行，如无法保障安全则需避让或

初始化简化路径为原始路径起点i

原始终点为n

使用Bresenham算法

生成节点i与节点n

之间的Bresenham路径点

检查每个点是否均

不在障碍物列表中

i与n间存在直线视野，绘制

直线，将节点n加入简化

路径列表，i=i+1

从起点开始依次进行直线视野检查

i与n间不存在

直线视野，n=n-1

i<n
生成简化路径

（如A→C→E）

是

是

贪婪策略简化路径

否

否

原始路径

（如A→B→C→D→E）

图9　贪婪策略简化路径流程图

Fig. 9  Greedy strategy simplified path flow chart

                       优化前                                               优化后

图10　贪婪策略简化路径示例

Fig. 10  Example of greedy strategy simplified path

 

图6　节点的八方向移动示意

Fig. 6  Schematic movement of node in 8 directions

 

图7　曼哈顿距离启发式函数路径

Fig. 7  Manhattan distance heuristic function path

 

图8　对角线距离启发式函数路径

Fig. 8  Diagonal distance heuristic function path
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绕行。因此，牛场巡检场景中，DWA 的轨迹评分

函数中需要充分考虑障碍物的尺寸，比对机器人避

障的“安全距离阈值”，提前进行主动避障。设 T

为轨迹，oi 为第 i个障碍物，dobs(T，oi)为轨迹 T到

障碍物 oi 的最小距离，si 为障碍物 oi 的尺寸（用障

碍物外接圆半径或最大边长表示）。定义第 i个障碍

物与障碍物尺寸相关的动态安全距离阈值 dDynsafe( si)
如公式（3）所示。

dDynsafe( si) = k × si + dsafe （3）

式中：k为一个正的比例系数，用于衡量障碍

物尺寸对安全距离的影响程度；dsafe 为安全距离阈

值 。 障 碍 物 尺 寸 动 态 安 全 阈 值 评 分 项

ObstacleSizeDynSafe可表示为公式（4）。

     ObstacleSizeDynSafe (T ) =

∑
i = 1

n

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0                                                   min t ∈ Tdobs( )t，oi < dDynsafe( )si

min t ∈ Tdobs( )t，oi - dDynsafe( )si

dmax - dDynsafe( )si

  min t ∈ Tdobs( )t，oi ≥ dDynsafe( )si

（4）

式中：n 为障碍物的总数；t 是轨迹 T 上的点；

min t ∈ Tdobs(t，oi)表示轨迹 T 上距离第 i 个障碍物 oi

最近点之间的距离；dmax 是用于评分归一化的最大

参考安全距离。当轨迹与某个障碍物的距离小于动

态安全距离时，该障碍物对应的评分贡献为 0，否

则按照线性比例计算评分。

2） 障碍物距离评分项 （Dist）。Dist (T )如公

式（5）所示。

Dist (T ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0                      min dobs( )T < dsafe

min
t ∈ T

 dobs( )t
dmax

   min dobs( )T ≥ dsafe

（5）

式中：min
t ∈ T

 dobs ( t ) 为轨迹到最近障碍物的最小

距离；dmax 为传感器最大探测范围；Dist (T )将轨迹

到最近障碍物的最小距离与传感器最大探测范围进

行归一化处理。因为前面 ObstacleSizeDynSafe (T )

已经考虑了障碍物尺寸对安全距离的影响，因此

Dist (T ) 评分项可以简化为只考虑与障碍物的基本

距离关系，不再依赖固定的安全距离阈值。

3） 任务进度项 （Task Progress）。建立引力场

模型驱动的待访问圈舍吸引力。设机器人当前位置

为 p robot，下一个待访问的圈舍节点为 vnext，则任务

进度项 TaskProgress (T )（如公式（6）所示）可视

为势能函数的最小化问题。

TaskProgress (T ) = -λ ×∥ pT - vnext ∥ 2 （6）

式中：pT 为轨迹终点坐标；λ为势场增益系数，

控制引力强度，λ越大表示待访问圈舍节点 vnext对机

器人的吸引力越强；∥ pT - vnext ∥ 2 表示轨迹终点

到待访问圈舍节点之间欧几里得距离的  平方。通过

梯度下降原理引导机器人向目标节点运动，同时与

路径贴合项（Path Alignment）形成协同作用。

其余各评分项定义如下：

1）目标朝向（Heading）定义轨迹终点朝向与

局部目标点方向的一致性，如公式（7）所示。

Heading (T ) = 1 - || θT - θ local

π
（7）

式中：θT 为轨迹终点朝向；θ local 为机器人到 

plocal的方向角。

2）速度（Velocity）是考虑线速度和转向平滑

度的综合评分，如公式（8）所示。

Velocity (T ) = v × (1 - ||ω
ωmax ) （8）

式中：v为机器人在当前轨迹T上的线速度；ω

为机器人在当前轨迹 T上的角速度；ωmax 为机器人

能够达到的最大角速度。

3）路径贴合项（Path Align）是轨迹终点与全

局路径的贴合度，如公式（9）所示。

PathAlign (T ) =

1

1 + α ×∥ etangent ∥ +β ×∥ enormal ∥ （9）

式中：etangent 和 enormal 分别为轨迹终点在全局路

径切向与法向的偏差；α和 β为权重系数（α < β以

优先减少横向偏移）。

改进后完整的DWA轨迹评分函数如公式（10）

所示。

Score (T )=α×Heading (T )+
                        β×ObstacleSizeDynSafe (T )+
                        γ×Dist (T )+δ×Velocity ( )T +

                        η×PathAlign (T )+
                        ζ×TaskProgress (T )

（10）

通过引入拉格朗日乘子法，可证明轨迹评分函

数的凸组合形式能够保证帕累托最优性 （Pareto 

Optimality），即权重系数 α，β，γ，δ，η，ζ ≥ 0 且

α + β + γ + δ + η + ζ = 1，且在多目标冲突下实现

折衷最优解，实现避障安全与路径跟踪的权衡，任

务效率与运动平滑性的平衡。改进后的 DWA 通过

多目标协同优化，在牛场巡检中充分考虑实际情

况，实现了局部区域可通过性判断、主动避障与巡

检路径跟踪，为复杂环境下巡检机器人的全局-局
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部协同规划提供了完备、可行的解决方案。

2 结果与分析 

2.1　改进A*算法仿真对比　

为了验证改进 A*算法的性能，设计传统 A*与

改进 A*算法对比实验，分析算法在路径质量、计

算效率上的性能差异。构建 30×30 网格地图，障

碍物覆盖率 p为25%。选取可以反映路径质量、计

算效率、搜索过程效率的以下 5个量化指标评估算

法性能，分别为规划时间、转折次数、转折度数、

路径长度和遍历节点数。规划时间使用Matlab的 tic

与 toc 函数计算算法从启动到输出最终路径的运行

时间；转折度数是计算路径中连续三点之间的转折

角度，然后累加所有转折角度；转折次数是将总的

转折度数除以 45°得到转折次数的估算值（假设每

次转折角度大于 45°视为一次转折）；路径长度根据

路径节点坐标序列计算欧几里得距离总和；遍历节

点数是算法在搜索过程中访问的节点总数，记录

了算法遍历状态空间的开销。重复运行 10 次后取

均值，对比实验结果如表 4 和图 11~图 13 所示。

为验证算法在不同环境中的适应性及泛化性能，采

用  固定地图环境  与  差异化起止点配置  设计对照实

验：实验 a将路径起点设定于地图左下方，终点设

定于地图右上方，执行对角线路径规划；实验 b将

路径起点设定于地图左上方，终点设定于地图右下

方，执行对角线路径规划。

由上述结果可知，与传统 A*算法相比，改进

A*算法规划时间平均减少 90.06%，转折度数和转

折次数减少 85.13%，路径长度减少 1.83%，搜索过

程访问节点数平均减少42%。从图12~图14也可以

看出，改进后的 A*算法所规划的路径搜索空间更

小、转折次数更少、路径更加平滑。实验结果表

明，改进 A*算法通过贪婪策略简化路径、对角线

距离启发式函数、数据结构优化策略，显著降低了

启发函数的过估计风险，有效减少了冗余节点扩

展，使路径更平滑。通过对比实验可以看出，改进

A*算法在规划时间、路径平滑性、路径长度和搜

索效率等方面均优于传统A*算法。

2.2　牛场全局优化巡检路径仿真　

为实现动态环境下的全局巡检路径规划算法验

表4  引入贪婪策略、对角线启发式函数及高效数据结构改进的A*与传统A*算法性能对比

Table 4  Performance comparison between the A* algorithm improved by introducing greedy strategy， diagonal heuristic function and 

efficient data structure and the traditional A* algorithm

实验

a

b

算法类型

改进A*算法

传统A*算法

改进A*算法

传统A*算法

规划时间/ms

0.032 5（SD=0.006 8）

0.378 9（SD=0.017 8）

0.053 1（SD=0.003 7）

0.469 5（SD=0.028 4）

转折次数

0.670 1

11.000 0

3.074 8

13.000 0

转折度数/（°）

30.154 5

495.000 0

138.366 5

585.000 0

路径长度/cm

36.969 3

38.112 7

39. 605 8

39.870 1

遍历节点数

111

241

214

306

注：其中，样本标准差SD =
∑i = 1

n ( xi - x̄ )2

n - 1
，n = 10，转折次数、转折度数、路径长度、遍历节点数四个指标的SD均为0。

   

                  a. 实验 a路径对比                             b. 实验b路径对比

图11  引入贪婪策略、对角线启发式函数及高效数据结构改

进的A*与传统A*算法路径对比

Fig. 11  Path comparison between the improved A* algorithm 

with greedy strategy， diagonal heuristic function and efficient 

data structure and the traditional A* algorithm

 
     a. 实验 a改进A*算法搜索空间       b. 实验b改进A*算法搜索空间

图12  引入贪婪策略、对角线启发式函数及高效数据结构改

进的A*算法搜索空间可视化

Fig. 12  Search space visualization of the improved A* algorithm 

with greedy strategy, diagonal heuristic function and efficient 

data structure

185



Vol. 8, No. 1智慧农业（中英文） Smart Agriculture

证，按照第 1.1 节的动态环境建模方法，在 Matlab

中搭建 50×50 牛场动态场景仿真地图，共计 11 个

圈舍，每个圈舍内 10 个牛只个体。为了评估牛只

不同活动状态下巡检路径规划算法的效率，设置了

以下三组实验，牛只活动状态概率如表 5所示，最

大程度模拟牛只个体活动的不确定性。

为评估本文算法与传统方法在巡检效率方面的

性能差异，在统一环境配置（包括静态场景拓扑与

动态牛只活动概率模型）约束下，分别运行本文算

法与经典蚁群算法 （Ant Colony Algorithm, ACO）

进行牛场巡检实验，实验过程如图 14和图 15所示，

其中蓝色线条为阶段性巡检路径，红色*为待巡检

个体，绿色*为已巡检个体。表 6 总结了牛只不同

活动状态下机器人的总巡检时间、巡检路径长度、

牛只个体巡检覆盖率。因为牛只个体移动的随机不

确定性，每组实验开展30次，计算平均值。

从实验结果可以发现，随着牛只个体随机游走

模式概率的增加，机器人的总巡检时间、巡检路径

长度均在增加。仅在牛只随机游走概率较低（牛只

随机游走概率 20%）时，蚁群算法和 TSP+A*全局

优化巡检算法的巡检效率差别不大，但 TSP+A*算

法的巡检覆盖率提高了 4.73个百分点。其余两组实

验中，TSP+A*算法巡检效率明显高于蚁群算法，

巡检路径长度和时间平均缩短了 17.99%和 20.85%，

  
     a. 实验 a传统A*算法搜索空间        b. 实验b传统A*算法搜索空间

图13  传统A*算法搜索空间可视化

Fig. 13  Traditional A* algorithm search space visualization

表5  牛只不同活动概率设定

Table 5  Setting of livestock different activity probabilities

实验组数

1

2

3

固定进食和停留总概率/%

80

50

0

牛只随机游走概率/%

20

50

100

a. 随机游走概率20% b. 随机游走概率50% c. 随机游走概率100%                     

图14　TSP+A*算法巡检路径

Fig. 14  TSP + A * algorithm inspection path

a. 随机游走概率20% b. 随机游走概率50% c. 随机游走概率100%                   

图15　经典蚁群算法牛场巡检路径

Fig. 15  Classical ant colony algorithm inspection path of cattle farm
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巡检覆盖率平均提高了 7.15个百分点，表明牛只个

体移动概率较高时 TSP+A*算法可以显著提高巡检

效率和覆盖率。

通过上述实验结果分析，在牛场动态重复巡检

场景下，采用蚁群等启发式算法通常需要一定的时

间才能收敛到一个较优解，优势不明显。随着巡检

次数的增加，巡检目标点会不断减少，搜索空间变

小，需要重新调整信息素分布或重新初始化蚂蚁的

搜索过程，这会增加额外的计算开销，降低巡检效

率。然而使用改进TSP最近邻法规划养殖舍的最佳

巡检顺序和路径，并结合改进 A*算法规划养殖舍

建移动路径的方法更高效，可以在重复巡检、目标

点减少时进行增量式更新，进一步提高了巡检

效率。

2.3　牛场局部通行避障路径仿真　

为验证全局巡检路径规划算法融合局部通行避

障 DWA 算法的有效性，以牛场网格地图为模拟环

境，在可行通道内设置临时动态、静态障碍物（深

灰色为未知静态障碍物，黄色为动态障碍物），模

拟机器人在巡检过程中可能遇到的真实情况。运行

全局和局部巡检算法，得到的全局路径（蓝色粗虚

线）、融合 DWA 算法后的实时路径（蓝色细实线）

如图 16 所示，机器人的运行姿态角度、线速度和

角速度如图17~图19所示。

图 18 中姿态角度曲线呈现波动变化，表明机

器人在巡检过程中因转弯或避障调整行进方向：转

弯时姿态角度变化相对较小，避障时姿态角度变化

较大，机器人通过调整方向适应环境与全局路径。

图 19 中无障碍物时机器人行进的线速度相对稳定

且接近预设值，遇到障碍物时线速度提前下降主动

避障；避障时角速度波动明显，即机器人发现障碍

物时会快速调整角速度以实现转向动作。这表明

DWA 算法判断局部可通过性后，可提前主动规避

障碍物，动态调整角速度配合线速度变化，如果可

以通过则减速转向避障，如果无法通过则主动绕行

避让。实验结果表明融合改进 DWA 的机器人在全

局巡检任务中表现出较好的适应性和稳定性。

2.4　智能巡检算法部署应用　

为进一步验证本研究所提出智能巡检路径规划

算法的有效性与实用性，在牛场中部署巡检机器人

平台（图 20），搭载双目深度相机等传感器实时感

知牛只位置、障碍物等信息，并在机器人操作系统

（Robot Operating System, ROS）上集成相关巡检算

法开展牛场巡检实验，在存在移动牛只个体与未知

表6  牛只不同活动状态下巡检实验记录

Table 6  Inspection experimental records of cattle under differ‐

ent activity probability

牛只随机游
走概率/%

20

50

100

巡检算法

TSP+A*

ACO

TSP+A*

ACO

TSP+A*

ACO

总路径
长度/m

789.98

793.27

992.71

1 206.67

1 125.63

1 376.95

总巡检
时间/s

270.49

281.71

341.44

432.03

385.56

486.38

牛只个体巡检
覆盖率/%

100.00

95.27

100.00

93.29

100.00

92.42

图16　牛场巡检机器人局部避障路径

Fig. 16  Local obstacle avoidance path of cattle farm 

inspection robot

图17　牛场巡检机器人局部避障姿态角度

Fig. 17  Local obstacle avoidance attitude angle of cattle farm 

inspection robot
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静态/动态障碍物干扰的条件下执行多目标巡检

任务。

在规模化牛场智能巡检任务中，路径规划算法

需与多种感知与识别模块紧密协同，以实现对动态

环境的有效理解与响应。通过同步定位与建图（Si‐

multaneous Localization and Mapping, SLAM） 模块

获取牛场环境地图及机器人当前位姿，结合深度信

息和几何计算完成视野范围内机器人与牛只之间的

相对距离估算，通过牛只个体身份识别模块［34］实

现一定距离内个体的精准识别。上述模块输出的环

境信息、个体信息与障碍物信息将作为本研究智能

巡检路径规划算法的输入。智能巡检算法融合上述

场景与个体信息感知后，即可动态生成最优巡检路

径，确保机器人在限定时间内高效覆盖所有目标，

将规划路径实时反馈至控制模块，实现对巡检机器

人的精确导航与避障控制，从而提升整体巡检效率

与智能化水平。

3 讨 论

现有巡检路径规划研究较少考虑规模化养殖场

内肉牛、奶牛等大型畜种个体的全局遍历和动态障

碍物导致的局部可通行性优化问题。本研究聚焦于

动态非结构化的规模养殖场环境，提出了一种融合

全局和局部优化的规模化牛场动态多目标智能巡检

路径规划算法，有效解决了传统算法在动态复杂养

殖环境中无法巡检覆盖全部牛只个体、巡检效率

低、缺少局部可通过性判断与主动避障能力，传统

A*算法冗余节点多等问题。在全局遍历优化上，

针对牛只个体的动态性与不确定性设计巡检路径生

成策略，融合改进 TSP 和 A*算法的全局巡检路径

规划算法，实现对多个动态目标的巡检遍历：在

TSP最近邻法中引入由牛只个体和养殖舍构建的巡

检状态列表，确定多个养殖舍的最优巡检顺序和动

态巡检路径；优化 A*算法的数据结构和启发式函

数，同时引入贪婪策略，构建养殖舍间的最佳移动

路径。在局部通行优化上，在 DWA 中引入基于障

碍物尺寸的动态安全阈值与巡检任务进度项，增强

局部路径规划的可行性与鲁棒性，适应牛场巡检通

道与未知障碍物。本研究所提出的算法未来可应用

在牛、羊、猪等大型家畜个体的健康巡检上，从而

提升规模养殖场个体巡检的质量与效率。

然而，本研究仍存在不足之处，有待在未来的

研究中进一步完善。首先，在环境仿真建模层面，

本研究的牛场动态仿真环境中个体移动模型尚未充

分反映牛只群体性复杂行为特征，未来可引入群体

动力学的复杂交互机制，基于力导向交互规则模拟

牛只群体运动状态，通过参数化权重系数实现群体

聚集、排斥、对齐的动态平衡。其次，因实际牛场

巡检实验需集成SLAM、牛只个体身份识别、距离

图18　牛场巡检机器人局部避障线速度

Fig. 18  Local obstacle avoidance linear velocity of cattle farm 

inspection robot

图19　牛场巡检机器人局部避障角速度

Fig. 19  Local obstacle avoidance angular velocity of cattle 

farm inspection robot

图20　规模化牛场巡检机器人平台

Fig. 20  Inspection robot platform in large-scale cattle farm
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检测等多种感知与识别模块，当前研究主要通过仿

真实验对所提出的巡检路径规划算法进行了性能验

证，尽管仿真环境在一定程度上复现了牛场的空间

结构与动态干扰特性，但与真实环境仍存在一定差

异，后续将进一步推进算法在规模化牛场的实地测

试，针对实地测试中的环境感知挑战可考虑结合视

觉 语 言 导 航 （Vision-and-Language Navigation, 

VLN）［35］构建动态语义地图，生成带牛只健康状

态、障碍物等标注的语义栅格，并基于自然语言指

令（如“优先检测妊娠舍”）提取任务语义，生成

带语义约束的全局巡检路径，实现巡检路径优化与

异常状态即时响应。最后，针对更大规模养殖场的

复杂巡检需求，现有算法巡检任务分配机制灵活性

不足，还需突破多机协作瓶颈，基于多智能体协同

技术动态分配多机器人的巡检任务，拓展多机协同

巡检框架，在全局路径中增加碰撞约束，通过  分布

式模型预测控制  进行多机器人动态路径重规划  ；结

合视频监控系统辅助观察巡检机器人视野范围外的

个体，突破巡检盲区对算法效能的限制。

4 结 论

本研究聚焦于动态复杂场景下牛场巡检机器人

的路径规划研究，通过深入剖析规模化牛场的环境

特点和巡检任务需求，优化全局和局部路径规划算

法，提出一种融合改进 TSP、A*算法与 DWA 的规

模化牛场动态多目标巡检路径规划方法，主要研究

结论如下。

1） 在 TSP 最近邻法中引入由牛只个体和养殖

舍构建的巡检状态列表，确定多个养殖舍的最优巡

检顺序和动态路径；优化 A*算法的数据结构和启

发式函数，同时引入贪婪策略，构建养殖舍间的最

佳移动路径，相较于传统 A*算法在规划时间、路

径长度、转折次数、搜索节点数上分别平均减少了

约 90.06%、1.83%、85.13%、42%，实现了搜索效

率与路径质量的协同优化。在牛场动态仿真场景

下，全局巡检算法的平均巡检覆盖率达 100%，巡

检路径长度和时间较传统蚁群算法分别缩短了

17.99%和20.85%，显著提高了巡检质量和效率。

2）在全局巡检路径中融合改进的局部通行优

化算法 DWA，增加基于障碍物尺寸的动态安全阈

值和巡检任务进度项，可实现狭窄通道内动态障碍

物引起的局部区域可通行性判别与提前主动避障，

确保机器人安全、顺利地完成巡检任务。

3）融合全局和局部优化的巡检算法在包含动

态/静态障碍物和牛只个体的牛场仿真场景下，能

够实现一定时间内的牛只个体遍历和主动避障。巡

检算法融合SLAM、牛只个体身份识别、距离检测

等模块实现场景与个体信息感知后，即可动态生成

最优巡检路径，确保在限定时间内安全、高效地覆

盖所有巡检目标。

综上所述，本研究提出的融合全局和局部优化

的动态多目标智能巡检路径规划算法能够在规模化

牛场环境下实现牛只个体全局遍历和实时主动避

障，有效提升了牛只个体巡检的效率和质量，为养

殖场的智能化管理提供了技术支撑。
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研究成果有关的利益冲突。
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Abstract: [Objective]　Timely detection and early warning of livestock health issues are critical for green and efficient management 
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within large-scale cattle farms. Traditional manual inspections are time-consuming, labor-intensive, and prone to missed or erroneous 

detections. Robotic inspections offer significant advantages including all-weather operation, high precision, high efficiency, and low 

cost. However, existing path planning approaches predominantly focus on dynamic obstacle avoidance and fixed target point inspec‐

tion path, often failing to address two key challenges in dynamic large-scale farm environments: global traversal of individual large 

livestock (e.g., beef cattle, dairy cows) and accessibility of local areas compromised by dynamic obstacles. This study aims to over‐

come the limitations of existing robotic inspection systems in large-scale cattle farms, specifically addressing the lack of comprehen‐

sive inspection capability for dynamic individuals, excessive path redundancy, and insufficient proactive obstacle avoidance capabili‐

ty. [Methods]　A global-local optimization algorithm was proposed for large-scale cattle farm intelligent inspection path planning, 

which integrated the traveling salesman problem (TSP), A* and dynamic window approach (DWA), and solved the problems of global 

multi-objective individual traversal, path redundancy and local passability with proactive obstacle avoidance in dynamic cattle farm 

scenarios.   For global traversal optimization, a global path planning algorithm was introduced which combined   improved TSP   and   opti‐

mized A*. Specifically, the inspection status list tracking breeding sheds and individual cattle was maintained to enhance the TSP's 

Nearest Neighbor Algorithm, dynamically updating targets to avoid re-visits. A dynamic priority mechanism optimized multi-objective 

inspection, determining the optimal visitation sequence across barns and dynamic paths within barns. The data structure of the A* al‐

gorithm was optimized, a diagonal distance heuristic function was introduced to replace Manhattan distance, which more accurately 

reflected the movement cost in eight directions. The path obtained by the A* algorithm through greedy strategy was simplified, and 

Bresenham's line algorithm was used to check whether there were obstacles in the straight line field of view. If there were no obsta‐

cles, redundant inflection points were removed to construct an efficient moving path between sheds. For local passability optimization, 

an enhanced DWA-based local path was proposed for planning algorithm. The dynamic safety threshold of obstacle size was intro‐

duced to improve the DWA. When the inspection robot judged that the size of the obstacle in the local accessible area was too large 

and the robot was difficult to pass, it would actively avoid or detour in advance to ensure the safe avoidance of large obstacles in nar‐

row passages. The improved DWA also increased the task progress potential field  , drived the robot to move to the breeding shed to be 

visited with the attractive force field model, balanced the local obstacle avoidance and global inspection efficiency, and realized the re‐

al-time judgment of local area passability caused by dynamic obstacles and proactive obstacle avoidance in advance. [Results and Dis‐

cussions]　The optimized A* algorithm's data structures significantly improved search efficiency. The diagonal distance heuristic and 

greedy strategy substantially enhanced path smoothness. Compared to the traditional A*, the improved A* achieved average reduc‐

tions of 90.06% in planning time, 85.13% in path turns, and 1.83% in path length. The global inspection algorithm combining im‐

proved TSP and optimized A* achieved 100% average coverage of individual cattle. Inspection path length and time were reduced by 

17.99% and 20.85%, respectively, compared to the classic ant colony optimization (ACO) algorithm, demonstrating superior efficien‐

cy in dynamic multi-objective inspection scenarios. The improved DWA successfully enabled proactive judgment of local path pass‐

ability based on obstacle size. By adjusting the robot's linear velocity, angular velocity, and attitude angle in real time, the algorithm 

achieved robust proactive obstacle avoidance. The inspection robot would reduce the linear velocity in advance when encountering ob‐

stacles, and realize proactive obstacle avoidance by adjusting the attitude angle. Simulation experiments confirmed that robots 

equipped with the improved DWA effectively navigated around unknown static and dynamic obstacles while maintaining global path-

tracking capability. [Conclusions]　The global inspection algorithm combining improved TSP and optimized A*, utilizing dynamic in‐

spection status lists and path optimization techniques, achieved global inspection coverage of individual cattle and could significantly 

improve inspection quality and efficiency. The local inspection algorithm based on improved DWA, incorporating obstacle size dy‐

namic safety threshold and task progress, achieved real-time judgment of local passability and proactive obstacle avoidance, ensuring 

safe robot navigation in complex environments. The global-local co-optimization framework demonstrated adaptability to the dynamic 

farm environment, enabling the timely completion of individual traversal tasks, and providing a robust solution for intelligent inspec‐

tion in large-scale cattle operations. Future work involves integrating the proposed path planning algorithm with simultaneous localiza‐

tion and mapping (SLAM), cattle identification, distance detection systems on inspection robot platforms, and conducting extensive 

field tests within operational cattle farms. Exploring multi-robot collaborative inspection frameworks and incorporating the Vision-

and-Language Navigation model to enhance environmental perception and anomaly-handling capabilities are promising directions for 

adapting to the complexities of even larger-scale farming scenarios.

Key words: intelligent inspection; multi-objective path planning; global individual traversal; local traffic obstacle avoidance; inspec‐

tion robot; A*
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