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摘 要:路径规划算法是移动机器人实现导航技术的关键。针对果园环境中传统路径规划算法在节点遍历、搜索效

率、路径平滑性及避障能力等方面的不足,本文提出了一种改进A*算法与DWA算法结合的路径规划方法,有效提升

规划路径的全局最优性和实时避障能力。首先采用三维点云数据构建二维栅格地图,为导航机器人提供精确的环境

模型。通过矩形扩展搜索策略优化传统A*算法的邻域搜索方式,结合关键路径节点选取方法和基于动态相切圆的

路径平滑技术,生成符合果园作业需求的全局路径。优化传统DWA算法的评价函数,引入角度偏差、路径偏离及障

碍物信息等因素,提高避障决策的全局导向性和局部响应能力。最后,构建改进A*算法与改进DWA算法的融合架

构,实现全局导航与局部避障的协同工作。仿真结果表明,本文改进算法在路径规划效率、路径质量及避障能力等方

面具有显著优势,满足了果园环境下移动机器人路径规划的实际需求,有效支撑了果园智能化管理的需求。
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Abstract:Path
 

planning
 

algorithms
 

are
 

key
 

to
 

enabling
 

mobile
 

robot
 

navigation.
 

In
 

view
 

of
 

the
 

deficiencies
 

of
 

traditional
 

path
 

planning
 

algorithms
 

in
 

orchard
 

environments
 

in
 

terms
 

of
 

node
 

traversal,
 

search
 

efficiency,
 

path
 

smoothness
 

and
 

obstacle
 

avoidance
 

ability,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

path
 

planning
 

method
 

combining
 

the
 

A*
 

algorithm
 

and
 

the
 

DWA
 

algorithm,
 

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

global
 

optimality
 

and
 

real-time
 

obstacle
 

avoidance
 

of
 

the
 

planned
 

path.
 

Firstly,
 

a
 

two-dimensional
 

raster
 

map
 

is
 

constructed
 

using
 

three-dimensional
 

point
 

cloud
 

data
 

to
 

provide
 

an
 

accurate
 

environmental
 

model
 

for
 

the
 

navigation
 

robot.
 

The
 

neighborhood
 

search
 

method
 

of
 

the
 

traditional
 

A*
 

algorithm
 

is
 

optimized
 

through
 

the
 

rectangular
 

expansion
 

search
 

strategy.
 

Combined
 

with
 

the
 

selection
 

method
 

of
 

critical
 

path
 

nodes
 

and
 

the
 

path
 

smoothing
 

technology
 

based
 

on
 

dynamic
 

tangent
 

circles,
 

a
 

global
 

path
 

that
 

meets
 

the
 

operation
 

requirements
 

of
 

orchards
 

is
 

generated.
 

Optimize
 

the
 

evaluation
 

function
 

of
 

the
 

traditional
 

DWA
 

algorithm,
 

introduce
 

factors
 

such
 

as
 

heading
 

angle,
 

path
 

deviation
 

and
 

obstacle
 

information,
 

and
 

improve
 

the
 

global
 

orientation
 

and
 

local
 

response
 

ability
 

of
 

obstacle
 

avoidance
 

decision-making.
 

Finally,
 

A
 

fusion
 

architecture
 

of
 

the
 

improved
 

A*
 

algorithm
 

and
 

the
 

improved
 

DWA
 

algorithm
 

is
 

constructed
 

to
 

enable
 

coordinated
 

global
 

navigation
 

and
 

local
 

avoidance.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

significant
 

advantages
 

in
 

terms
 

of
 

path
 

planning
 

efficiency,
 

path
 

quality
 

and
 

obstacle
 

avoidance,
 

meeting
 

the
 

actual
 

needs
 

of
 

mobile
 

robot
 

path
 

planning
 

in
 

the
 

orchard
 

environment
 

and
 

supporting
 

intelligent
 

orchard
 

management.
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0 引  言

  随着农业现代化和智能化进程的深入推进,果园管理

逐步向高效化和精细化方向发展。果园环境因其地形复

杂、动态性强和非结构化等特点,成为农业机器人应用的重

点领域,其中果园移动机器人的核心任务是实现高效的自
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主导航。导航系统在地图环境的实现依赖于路径规划技

术[1],即查找连接起点与终点的最优无障碍路径。
常用到的全局路径规划算法有遗传算法[2]、蚁群算

法[3]、Dijkstra算法[4]和A*算法[5]等。A*算法通过引入启

发式代价函数显著提高了搜索效率,尤其在栅格地图环境

中表现优异,因此广泛应用于移动机器人全局路径规划任

务中。针对传统 A* 算法存在的搜索范围大、路径冗余和

平滑性不足等问题,研究者从不同的角度对算法进行了改

进。Lin等[6]提出一种改进的 A* 算法用于无人车路径规

划,该算法设置冗余安全空间以过滤狭窄道路和避免碰撞,
结合预判规划策略和冗余拐点剔除策略以优化行驶路径,
在轨迹优化中采用安全走廊方法节省计算机时间,但仍是

面向开阔环境的单次全局规划。Yin等[7]对传统 A* 算法

进行优化,引入新评价函数和双向搜索策略,有效减少遍历

节点数量,消除了无效路径节点,应用B样条插值法平滑路

径,去除不必要的拐点,有效优化了室内结构化环境下机器

人的运动轨迹,但难以适应动态性强的果园环境。Li等[8]

提出基于双向交替搜索策略的 A* 算法,使用指数衰减对

启发式函数进行加权,引入关键路径节点过滤策略减少路

径中的冗余节点,最后通过贝塞尔曲线得到具有连续曲率

的平滑路径,但其使用的路径平滑策略依赖于固定控制点,
在果园密集环境下可能灵活性不足。

随着环境复杂性和动态性的增加,单纯依赖全局路径

规划的方式往往难以应对实际应用中的挑战。因此,研究

者逐渐倾向于将全局路径规划与局部路径规划相结合,通
过整合全局路径提供的宏观导航信息和局部路径规划的实

时避障能力,提升系统的整体性能和适应性。动态窗口法

(dynamic
 

window
 

approach,
 

DWA)是当前被广泛采用的

局部避障技术,具有响应时间短和计算效率高的特点[9]。
因此,A*算法与DWA算法的融合逐步成为了研究热点,
并在一般环境中展现出良好效果,然而在应对果园这一特

定复杂环境时,仍存在明显不足。曾宪阳等[10]对 A* 算法

进行改进,通过动态加权处理启发函数,并利用Floyd算法

去除路径中的冗余点,同时引入安全距离机制以防碰撞,进
一步结合DWA算法进行局部避障,但关键节点选取时未

能充分结合机器人的运动特性和环境特征,从而在一定程

度上影响了规划的适应性。袁新亚等[11]在改进的A*算法

中引入基于障碍率的权重因子和双向优化策略,通过融入

两种新的障碍物评价函数对DWA算法进行改进,并通过

调整权重系数有效避免局部最优解问题,最后将改进的

DWA算法与A*算法结合,使机器人搜索到最优路径并生

成平滑轨迹,但对于果园中连续弓形通道的复杂地形,基于

固定权重或优化策略生成的路径仍不够自然。Liao等[12]

设计融合自适应A*算法与改进DWA算法的路径规划策

略,在启 发 式 搜 索 过 程 中 引 入 权 重 调 整 机 制,并 引 入

Douglas-Pucker算法简化路径节点,加入轨迹点预估函数

到DWA算法的评价函数中,并使用B样条插值法平滑优

化整条路经,但在果园场景下的避障决策未充分考虑与全

局规划路径的贴合程度。
基于已有的相关研究内容,针对现有方法在果园场景

下存在的搜索冗余问题、节点选取缺乏动态适应性、固定控

制点平滑方法在果园狭窄通道中缺乏灵活性以及避障时全

局导向性不足等问题,本文进一步对A*算法与DWA算法

进行了优化,以实现果园环境下移动机器人全局导航与局

部避障的高效协同工作,主要内容包括:

1)引入矩形扩展方式,将传统 A* 算法的八邻域搜索

改进为矩形扩展搜索方式,只访问矩形的边界节点,解决了

现有方法在果园复杂地形中存在的搜索冗余问题,加快了

算法的搜索速度。

2)设计关键路径节点选取方案,基于搜索节点的相对

位置关系匹配机器人特性做出动态调整,克服了现有节点

选取策略缺乏动态适应性的不足,增强了路径规划的安全

性和适应性。

3)采用基于动态相切圆的路径平滑策略,通过动态调

整相切圆来对局部路径进行精细化地平滑处理,改善了移

动机器人的运动控制性能。

4)在DWA算法评价函数中引入全局路径偏离距离评

价项,改进方位角和障碍物评价函数,增强了全局导向性,
融合改进后的A*和DWA算法,提升了果园场景下规划的

安全性和鲁棒性。

1 环境建模与算法基础

1.1 环境建模

  在果园导航机器人的路径规划任务中,首先需要建立

环境模型,以描述果园的结构与障碍分布。传统 A* 算法

是一种经典的图搜索算法,其路径规划时使用的地图通常

以栅格地图的形式来表达,这种形式简洁直观,易于维护,
且当前运用较为广泛。在现代机器人技术中,三维激光雷

达能够捕获环境的详细深度信息,生成高分辨率的三维点

云数据,提高地图的准确性和丰富性。使用三维激光雷达

可以构建果园环境的三维点云图,虽然可以反映果园的三

维空间结构信息,但是不能直接用于路径规划。因此,本文

提出通过果园三维点云数据构建二维栅格地图的方案。
三维激光雷达采集的点云数据通常以三维坐标 (x,y,

z)的形式存储,机器人在地面上进行路径规划,因此基于

点云数据得到的环境地图也应该在地面这个平面上。三维

点云投影到二维平面的整体过程如图1所示,图中黑色圆

点代表采集的点云数据,白色方格代表无障碍物,黑色方格

代表有障碍物。具体步骤如下:

1)提取所需的点云数据。为确保生成的地图只包含机

器人能够接触到的环境特征,通过地平面拟合法去除地面

点云数据,滤除高于机器人作业高度的点云数据,保留导航

相关的有效数据。

2)三维点云投影到地面。忽略三维点云数据的高度信
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息,即只保留数据的x 坐标和y 坐标,进而将三维坐标数

据映射为二维坐标数据。

3)平面划分为栅格单元。确定投影范围,在平面上生

成固定大小的栅格单元,并将投影点映射到相应的栅格单

元中,统计各单元内的点数。

4)去除孤立噪声投影点。遍历所有栅格单元,对投影

点数量少于3且周围八邻域内无点的孤立单元,视为噪声

并清除单元内的投影点。

5)确定栅格地图的状态。将点数量不为0的单元状态

记为存在障碍,用黑色表示,否则将栅格单元状态记为不存

在障碍,用白色表示。

图1 创建栅格地图的过程示意图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

grid
 

map
 

creation
 

process

  随着农业技术的发展,果园中更倾向于规范化的果树

种植,以提高果树的生长效率、管理便利性和果实产量。
得到规范化果园的栅格地图后,为解决地图中果树离散性

问题,还需要基于果树尺寸与所在行的长度进一步做拟合

的处理。考虑到折线覆盖策略下的路径呈“弓”字形,对树

行进行膨胀处理,并延续树行末端到墙壁,构建“弓”字形

的作业走廊。为保障机器人的安全,采用在障碍物周围生

成一层膨胀区域的优化方法,确保生成的行进路径与周围

障碍物保留合理的缓冲距离。最终的果园地图如图2所

示,白色表示可通过区域,黑色表示果树或围墙障碍物,深
灰色表示膨胀区,黑色和深灰色均不允许通行,左下绿格

表示起始节点,右上红格表示目标节点。

1.2 传统A*算法

  A*算法是一种带有启发机制的图搜索算法,融合了

广度优先搜索(breadth
 

first
 

search,BFS)算法与Dijkstra
算法的优势,依赖代价函数指导节点扩展方向,是常用的

完成机器人从起始节点到目标节点的静态全局路径规划

算法。传统A*算法的扩展方式为八邻域策略,如图3所

图2 模拟果园环境的栅格地图

Fig.2 Grid
 

map
 

of
 

the
 

orchard
 

environment

示,中心星形表示当前节点,矩形表示当前节点向周围八

方向的搜索节点,圆形表示未搜索节点。算法从起始节点

向周围的八个相邻节点扩展,将代价函数值最低的相邻节

点作为新节点,继续在新节点的八个相邻方向上扩展,重
复进行此过程,直到抵达目标节点并生成最优路径。

A*算法的关键在于代价函数,函数表达式为:
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图3 八邻域搜索图

Fig.3 Eight-neighborhood
 

search

f(n)=g(n)+h(n) (1)

  其中,n为当前节点,f(n)为当前节点n 的总代价,

g(n)为起始节点到当前节点的实际代价,h(n)为当前节

点到目标节点的预估代价,也被称为启发函数。计算代价

值的常用方法有曼哈顿距离、切比雪夫距离和欧氏距离

3种,使用欧氏距离估计的路径比其他距离更接近于实际

路径,因此本文采用欧氏距离。设置起始节点的坐标为

(xs,ys),当前节点的坐标为 (xc,yc),目标节点的坐标为

(xg,yg),则表达式分别为:

g(n)= (xs-xc)2+(ys-yc)2 (2)

h(n)= (xg -xc)2+(yg -yc)2 (3)
当g(n)的值远大于h(n)时,算法优先考虑广度优先

搜索,从起始节点逐层进行扩展,增大了搜索空间,忽略了

启发函数引导搜索方向的作用,导致搜索过程需要更多的

时间和计算资源,但可以确保找到最短路径。相反,当h(n)
的值远大于g(n)时,算法优先考虑深度优先搜索,从起始

节点沿着图的深度方向扩展节点,直至到达最深节点,然后

回溯到上一层继续深度搜索,导致算法过早地收敛到一个

不是最优解的路径上,但可以有效提高搜索速度。因此,在
使用A*算法时,应根据具体的工作环境设计合适的启发函

数,以确保其启发效果,实现既快速又准确地规划路径。

  传统A*算法虽然能够较快地找到从起始节点到目标

节点的全局导航路径,但规划的路径仍然存在大量冗余节

点和拐点,导致计算量过大,搜索效率较低,路径不够平

滑,不利于机器人运动底盘的路径跟踪控制。为此,本文

在传统A*算法的基础上进行改进,从搜索策略、代价函数

和路径平滑3个方面进行算法性能的优化。

2 改进
 

A*
 

算法

2.1 矩形扩展策略

  在路径规划算法中,邻域扩展产生子节点,以便算法

找到下一个路径节点。传统A*算法的扩展规则是将当前

节点周围8个方向的相邻节点作为子节点,在每个扩展节

点上重复此过程,会导致花费大量的时间。为此本文引入

矩形扩展策略,将八邻域搜索改进为矩形扩展搜索,只访

问矩形的边界节点,加快了算法的搜索速度。
矩形搜索策略不再是以传统的单个节点搜索地图,而

是以矩形边界作为扩展对象,有效提升搜索过程的整体运

行效率。从左下角起始节点开始,沿水平方向扩展,直至

遇到障碍物时停止,得到初始线性区域,如图4(a)的线段

所示。将此区域作为待扩展矩形的边界,沿垂直方向扩展

至障碍物停止,得到首个不存在障碍节点的矩形区域,如
图4(b)的矩形所示。依据矩形各个边界的方位判断边界

节点在相应方位上是否与障碍节点相邻,将矩形区域边界

上所有不与障碍物相邻的节点作为后继搜索节点。选择

最佳的后继搜索节点作为关键路径节点,这些后继搜索节

点共同组成下一线性区域。如图4(c)所示,矩形右边界节

点在水平向右方向上有3个节点不与障碍节点相邻,组成

线性区域。以此作为待扩展矩形的边界再次扩展,扩展方

向取决于该线性区域在当前矩形边界处的位置,同样遇到

障碍物时停止,得到下一矩形区域。图4(c)中的线性区域

   

图4 矩形扩展策略示意图

Fig.4 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

rectangular
 

expansion
 

strategy
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在当前矩形的右边界处,因此下次扩展的方向向右,得到

图4(d)中扩展后的新矩形区域。重复上述扩展过程,直到

目标节点被包含在扩展的矩形区域中,得到最终图4(f)所
示的矩形扩展结果。

2.2 距离度量方式

  算法使用栅格地图作为搜索空间,根据不同的应用场

景可以使用不同的距离度量方式,常见的选择是八叉距离

(octile
 

distance)或 欧 氏 距 离 (euclidean
 

distance),如

图5所示。

图5 距离度量方式

Fig.5 Distance
 

measurement
 

methods

八向栅格地图允许在栅格中进行水平、垂直及对角线

移动,八叉距离通过调整对角线移动代价,比曼哈顿距离

更精确,更好地反映对角线走法的实际代价。设当前节点

和目标节点的坐标分别为 (x1,y1)和 (x2,y2),则八叉距

离计算公式为:

Octile=max(|x2-x1|,|y2-y1|)+ 2-1  ·
min(|x2-x1|,|y2-y1|) (4)

当栅格地图允许在栅格中以任意方向移动且障碍物

较少时,欧氏距离直接计算从一个点到另一个点的最短直

线距离,能够准确反映目标的直线距离,欧氏距离计算公

式为:

Euclidean= (x2-x1)2+(y2-y1)2 (5)

  本文采用矩形扩展策略,通过扩展规则生成的矩形内

部不包含障碍节点,且路径不受方向限制,因此选择欧氏

距离作为距离度量方式。在没有障碍物且路径不受约束

的情况下,欧氏距离能够避免八叉距离在路径规划中的过

度估算,提供更加平滑和精确的路径估计,实现更高效的

路径搜索。欧氏距离的计算方式较为简洁,符合矩形扩展

策略的特点,使得代价估算与实际路径之间的一致性更

强,从而提升整体算法的性能。

2.3 关键节点选取

  在传统A*算法的搜索机制中,选择具有最小代价函

数值的节点扩展,能够提升路径搜索的效率和方向性。但

在需要考虑机器人转弯特性、避障需求和果园作业场景

时,单纯依赖代价函数最小化易造成路径过度转弯或与障

碍物距离过近的问题,难以满足实际导航任务的要求。已

有的关键路径节点选取方案通常采用判断节点连线是否

穿过障碍物来提取关键节点[13]或者基于障碍物邻近节点

定义安全节点并优化路径[14],现有方案或侧重基础避障安

全而忽略果园作业场景的特殊需求,或仅优化路径几何特

性而缺乏与机器人运动学特性的深度结合,难以同时满足

果园环境下机器人转弯约束、果树作业距离要求以及复杂

障碍物规避的多重需求。
为此本文提出了关键路径节点选取方案,注重机器人

特性与实际任务场景的匹配。将果园栅格地图的结构特

征与机器人运动特性深度融合,通过矩形扩展后节点分布

模式的识别,自适应调整节点选取策略。在到达树列末端

需转弯时,优先选择居中节点以满足机器人转弯约束,在
进入新树列时,通过欧氏距离优选靠近果树的节点以保障

作业效率。这种动态决策机制既避免了传统方法中路径

与障碍物过近的风险,又解决了冗余节点导致的频繁转向

问题,实现了安全性、适应性与作业效率的协同优化。具

体的方案如下:
首先,将起始节点加入到关键路径节点列表。每次矩

形扩展后得到一组后继搜索节点。若这些节点的横坐标

相同且纵坐标不同,即节点排为一竖列,表示路径到达树

列末端,机器人需要执行转弯操作,考虑到机器人转弯特

性与防碰撞障碍物的限制,选取该列中纵坐标居中的节

点,加入关键节点列表。若这些节点的横坐标不同且纵坐

标相同,即节点排为一横行,表示路径进入新树列,考虑到

机器人在保障安全的前提下应尽可能地靠近果树,以便执

行果实采摘作业,因此计算每个搜索节点到目标节点的欧

氏距离,选取最小值对应的节点,加入关键节点列表。直

到扩展矩形包含目标节点时,将目标节点也加入关键节点

列表。最后将关键节点列表中的一系列节点依次相连,得
到如图6所示的机器人导航路径。

图6 含有关键节点的导航路径

Fig.6 Navigation
 

path
 

with
 

key
 

nodes

2.4 路径平滑优化

  经过上述改进策略处理后,生成了从起点通往终点的

最优折线路径。但如图6所示,该路径存在明显折角,易
导致机器人在路径跟踪时出现较大且不平稳的转向,影响

工作效率。因此,为提高机器人的运动控制性能,并延长

其使用寿命与保障安全性,对路径进行平滑处理。
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传统的平滑方法一般采用贝塞尔曲线[15]或B样条曲

线[16]来优化路径平滑度,这些方法对控制点的位置和数量

有较高的要求,且在调整过程中容易出现曲率突变,通常

需要多次迭代才能达到理想的平滑效果。考虑到导航路

径与障碍物的位置关系以及机器人的运动学特性,本文采

用基于动态相切圆的路径调整方法,利用2.3节所得到的

关键路径节点作为控制点,通过动态调整相切圆来对局部

路径进行平滑处理,调整的原理如图7所示。

图7 局部路径调整示意图

Fig.7 Schematic
 

diagram
 

of
 

local
 

path
 

adjustment

具体的步骤如下:

1)确定初始切点。选择关键节点间相邻折线段AB与

BC中较短的线段(以图7中 AB为例)。将点 A(xa,ya)
作为初始切点,在此点上作线段 AB的垂线,并使其与

∠ABC的角平分线交于点 O1(x1,y1)。 以 O1 为圆心、

AO1 为半径,则圆心坐标和半径分别可通过以下公式

计算:

x1 =
xa +k1·ya

1+k1·k2

(6)

y1 =
k2·(xa +k1·ya)
1+k1·k2

(7)

R1 =
(k1

2+1)·(ya -k2·xa)2

|1+k1·k2|
(8)

  其中,k1 为线段AB的斜率,k2 为∠ABC角平分线的

斜率。相切圆的方程为:
(x-x1)2+(y-y1)2 =R2

1 (9)

  2)绘制相切圆。以点 O1 为圆心、
 

R1 为半径,绘制一

个与AB相切于点A处的圆,与BC相切于点P,从而得到

由A至P形成的圆弧AP︵。
3)检测障碍物冲突。评估圆弧

 

AP︵
 

是否与障碍物发生

碰撞。如果圆弧轨迹与障碍物不发生碰撞,则使用圆弧
 

AP︵
 

替换原折线段AB与BP,实现路径转折点的平滑处理。
如果圆弧轨迹与障碍物发生碰撞,则需要对切点进行动态

调整。将初始切点A沿线段 AB方向移动固定距离至新

位置 M,将点 M设为新的切点,再以O2 为圆心和R2 为半

径重新绘制相切圆,并检测是否与障碍物发生碰撞。如果

仍发生碰撞,则继续调整切点,直到找到不与障碍物发生

碰撞的点为止,最终得到由 M 至 N形成的圆弧
 

MN︵。使

用圆弧
 

MN︵
 

替换原折线段 MB与BN,完成路径转折点平

滑处理。

4)结束条件。当导航路径上的所有关键路径节点均

完成平滑处理后,结束平滑过程。
在图6所示含有关键节点的导航路径上应用本节基

于动态相切圆的调整方法,得到如图8所示平滑优化后的

导航路径。相较于原始路径,优化后的路径曲率连续且更

加平滑,更有利于移动机器人在实际应用中的路径跟踪和

运动控制,进而提高机器人的工作效率和安全性。

图8 平滑优化后的导航路径

Fig.8 Smoothly
 

optimized
 

navigation
 

path

3 改进
 

A*
 

算法与
 

DWA
 

算法融合

3.1 DWA算法

  在已知果园环境地图的情况下,机器人可以做好全局

路径规划,但在行驶过程中可能会遇到未知障碍物,从而

引发碰撞的风险。因此,为实现移动机器人的实时避障能

力,本文采用DWA算法,该算法基于预测控制的理论框

架,虽非最优解策略,但在未知环境地图下仍能稳定地躲

避障碍,
 

且具备运算开销低、响应时间短和易于实现等优

势,适用于局部导航任务。算法首先根据当前机器人的位

置和速度信息,在速度参数空间中生成多组线速度和角速

度,将这些速度组合代入到运动模型中并模拟出移动轨

迹,基于评价函数对预测轨迹进行评估,最后从所有预测

轨迹中选择最佳轨迹所对应的速度组作为机器人的移动

速度,如此循环直至机器人到达目标节点。

DWA算法基于机器人的初始位姿和速度信息模拟出

运动轨迹信息,移动机器人在极小时间间隔Δt内位移极

短,因此相邻两点间的行驶路线可以被近似为一条直线

段,从而得到机器人运动学模型的数学表达式为:

xn =xn-1+v·Δt·cosθn-1

yn =yn-1+v·Δt·sinθn-1

θn =θn-1+ω·Δt

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (10)

  其中,xn、yn、θn 为机器人n
 

时刻的位姿信息;xn-1、

yn-1、θn-1为机器人n-1
 

时刻的位姿信息;v和ω分别为机

器人的线速度和角速度。
完成对机器人运动学特性的建模后,可基于速度参数
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来预测行驶路径。在速度空间 (v,ω)中,存在多组线速度

和角速度。在实际采样过程中,考虑到硬件性能和外部条

件的限制,需要对可供选择速度的范围进行合理的约束。
移动机器人自身速度约束为:

vm =
(v,ω)|v∈ [vmin,vmax],

ω∈ [ωmin,ωmax]  (11)

  其中,vmin、vmax 分别为机器人的最小线速度和最大线

速度;ωmin、ωmax 分别为机器人的最小角速度和 最 大 角

速度。
移动机器人电机性能加减速约束为:

vd =
(v,ω)|v∈ vc-v·bΔt,vc+v·aΔt  ,

ω∈ ωc-ω·bΔt,ωc+ω·aΔt    (12)

  其中,vc、ωc 为机器人当前的线速度和角速度;v·b、v·a
 为最大线减速度和最大线加速度;ω·b、ω·a 为最大角减速度

和最大角加速度。
移动机器人在最大减速度下的安全制动约束为:

va =
(v,ω)|v≤ 2dist(v,ω)v·b,

ω≤ 2dist(v,ω)ω·b  (13)

  其中,dist(ν,ω)为机器人与最近障碍物的距离。
最终,移动机器人的速度采样空间vr 为满足上述3种

约束的集合:

vr =vm ∩vd ∩va (14)

3.2 改进评价函数

  对速度信息采样,生成多条可能的预测路径,基于评

价函数对这些路径进行计算,选取出评价指标值最高的预

测路径作为行驶轨迹。传统DWA算法的评价函数
 

G(v,

ω)
 

表达式为:

G(v,ω)=σ(α·heading(v,ω)+β·dist(v,ω)+γ·
velocity(v,ω)) (15)

  其中,heading(v,ω)为方位角评价函数,表示当前选

择的速度组预测的轨迹末端朝向与目标节点位置航向角

之间的角度偏差,角度偏差越小则取值越大;dist(v,ω)为

障碍物评价函数,表示当前选择的速度组模拟的轨迹距离

障碍物的最近距离,距离越大取值越大;velocity(v,ω)为

速度评价函数,表示当前选择的速度组模拟的轨迹的速度

大小,速度越大则取值越大;σ为平滑系数,表示归一化处

理;α、β、γ为相应评价函数的权重系数。
传统DWA算法容易出现陷入局部最优和偏离全局路

线的问题,因此在设计评价函数时需要平衡不同因素之间

的权重,以便在考虑全局路径信息的同时,兼顾局部避障

和路径优化效果。为更好的满足果园环境应用场景,并确

保路径的平滑性和安全性,本文在传统评价函数的基础

上,做出三方面的改进处理:优化方位角评价函数,预测轨

迹末端方向与改进A*算法路径节点之间的角度偏差值替

代传统仅与目标节点之间的角度偏差值,以此优化后的评

价子函数可显著增强路径搜索过程的针对性;新增全局路

径偏离距离评价函数,计算预测轨迹路线与全局规划路线

之间的距离,确保在运动过程中机器人能更紧密地沿着全

局最优路径前进;调整障碍物评价函数,区别处理静态已

知障碍物和未知障碍物,降低它们之间的相互干扰,以更

好地综合考虑环境信息。最终修改后的评价函数为:

G(v,ω)=σ(α·heading(v,ω)+β·distoff(v,ω)+
λ·distk(v,ω)+μ·distuk(v,ω)+γ·velocity(v,ω))

(16)

  其中,heading(v,ω)为方位角评价函数,表示预测轨

迹末端朝向与关键路径节点位置的角度偏差,角度偏差越

小取值越大;distoff(v,ω)为路径偏离距离评价函数,表示

预测轨迹路线与全局规划路线之间的距离,距离越小取值

越大;distk(v,ω)为预测轨迹终点与已知障碍物之间的最

近距离;distuk(v,ω)为预测轨迹终点与未知障碍物之间

的最近距离;σ为平滑系数;α、β、λ、μ、γ 为相应评价函数

的权重系数。

3.3 融合算法

  改进后的 A* 算法可以在已知全局地图信息的状态

下,规划出一条包含起始节点、目标节点和关键路径节点

的最优路径,该算法在全局规划能力方面表现出色,但遇

到未知的障碍物时,算法很难适应未知环境并及时更新路

径。具有良好实时避障能力的DWA算法在仅依赖单一目

标节点引导时,往往会陷入局部最优,导致生成的最终路

径难以达到全局最优的目标。因此,为克服各自的局限,
本文结合改进后的A*算法和DWA算法,使用改进A*算

法进行全局规划得到最优路径,将规划出的关键节点作为

改进DWA算法的全局参考,分段进行局部动态避障,确保

整体路径的最优性,最终安全到达目标节点。融合算法可

以充分发挥两种算法的优势,当路径上出现静态未识别的

障碍物,既可以使移动机器人及时绕行障碍物,又可以最

大程度地保证全局路径的最优化,提高移动机器人在果园

场景下路径规划的安全性和鲁棒性。融合算法的具体流

程如图9所示,具体的内容如下:
首先,利用三维点云数据创建二维栅格地图,确定路

径起始节点并设定路径目标节点,为后续规划奠定基础。
随后,在该地图上应用本文改进 A*算法完成全局路径规

划。采取矩形扩展策略筛选后继搜索节点,判断矩形区域

是否包含目标节点。若未包含则继续扩展,若包含则选取

关键节点策略确定关键路径节点,形成初始全局导航路

径。再通过调整相切圆策略对拐点处平滑,得到优化后的

全局路径。进入融合规划流程,将本文改进 A* 算法规划

所得路径的起始节点设置为当前节点,下一路径关键节点

设为局部目标节点。根据机器人当前速度约束,在线速度

与角速度空间内进行随机采样,生成多个候选速度组合。
基于本文改进DWA算法的评价函数对各候选组合对应的

模拟轨迹进行打分,选取得分最高的速度组并将其对应轨

迹作为当前控制指令,驱动机器人沿该轨迹前行。在机器
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人沿轨迹移动过程中,若未能及时到达局部目标节点或检

测到未知障碍物,算法将实时重新采样并打分更新控制指

令,以保证避障与全局收敛的平衡。若到达局部目标节

点,判断该局部目标节点是否为全局目标节点。若不是则

更新下一路径关键节点为新的局部目标节点,重复上述局

部规划流程,若是则融合算法输出最终路径,流程结束,得
到一条连续且曲率平滑的最终导航路径。

通过上述融合流程,本文改进 A* 算法提供全局最优

路径框架与关键路径节点指引,本文改进DWA算法基于

关键路径节点分段动态避障,二者协同规划,既保持了全

局规划的最优性,又通过局部动态调整应对未知障碍物,
完成了果园环境下移动机器人高效且安全的导航任务。

图9 融合算法流程图

Fig.9 Flowchart
 

of
 

fusion
 

algorithm

4 实验与结果分析

4.1 改进A*算法实验

  为了评估所提算法的性能提升效果,使用 Windows
 

11
操作系统、Intel

 

Core
 

i5处理器、3.10
 

GHz主频、16
 

GB运

行内存和Python
 

3.10软件环境的配置,选取传统 A* 算

法、文献[17]改进算法和本文改进算法应用于基于果园环

境所绘制的栅格地图上。文献[17]聚焦于非结构化、不平

整地形下的机器人路径规划问题,与果园环境的复杂、非
结构化特性具有相似性,为解决果园场景下的路径规划提

供了思路。文献[17]在A*算法的基础上引入双向搜索策

略提升计算速度,并通过路径节点过滤减少关键节点数

量,增加坡度约束保障路径安全性,以及利用贝塞尔曲线

拟合实现路径平滑,为本文在优化算法搜索效率以及改进

路径平滑性方面提供了参考。文献[17]虽在通用非结构

化地形取得了成果,但果园场景具有自身的独特性。不同

于文献[17]的双向搜索,本文提出矩形扩展搜索,针对果

园狭窄通道与复杂布局,优化搜索方式以提高效率。在关

键路径节点选取上,区别于文献[17]的固定策略,本文基

于机器人特性与果园环境特征动态调整,更贴合果园实际

作业需求。本文路径平滑采用动态相切圆策略,在果园复

杂地形下实时适应调整,比文献[17]的贝塞尔曲线拟合更

具灵活性。
为了大致模拟机器人的工作环境,按照栅格法构造了

37×25的环境地图,设定路径规划的起始节点坐标为(6,

2),目标节点的坐标为(34,22),单位栅格的边长为1
 

m。
设置圆形边界表示障碍区域,空白表示可通行区域,菱形

表示果树,左下角设为路径起点,右上角设为路径终点,叉
形表示路径搜索节点。各 A* 算法规划得到初始导航路

径,在路径平滑后得到最终的路径,各算法的最终规划结

果如图10所示。
由图10(a)可知,传统A*算法成功规划出一条从左下

角起始节点通往右上角目标节点的一条可通行路线,叉形

表示算法运行过程中的路径搜索节点,该算法路径搜索节

点数量多,规划搜索范围大,且路径轨迹转折点数量也较

多,难以满足果园环境下移动机器人对平稳行驶的要求。
文献[17]在传统A*算法的启发函数中引入指数权重以提

高寻路效率,图10(b)中路径搜索节点数量较传统算法有

所减少,但也存在转折点较多的问题,行驶效率未显著提

升。随后,文献[17]通过贝塞尔曲线拟合路径使其变得光

滑,图10(c)中的导航路径相比于图10(b)中的原始路径更

为平滑,有助于机器人的运动控制。本文基于传统 A* 算

法提出矩形扩展搜索策略,只访问矩形的边界节点,并结

合关键节点选取方案优化路径。如图10(d)所示,路径搜

索节点数量相较于前述算法显著减少,且路径轨迹上仅含

5个转折点,使机器人在行驶过程中尽量保持直行。在路

径平滑优化方面,本文不采用传统的平滑方法,而是基于

动态相切圆的路径平滑方法,仅在转折点处用圆弧代替折

线,生成满足最大曲率约束的平稳曲线。如图10(e)所示,
所得导航路径能使机器人在转弯处实现更加平稳的转向,
有利于其更换树行继续进行采摘作业。综合评价,由本文

改进算法生成的路径更贴近树列,更符合果园环境下机器

人进行果实采摘作业的行驶轨迹,机器人在直行和转弯路
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图10 37×25地图路径规划结果

Fig.10 Path
 

planning
 

results
 

in
 

37×25
 

map

段都能与障碍物保持合理的避让距离,保障行进的安

全性。
再扩大地图规模,建立57×41的环境地图模型,将传

统A*算法、文献[17]改进算法和本文改进算法对比仿真

测试,验证算法的环境适用性及灵活性。各算法的结果如

图11所示。对比发现,传统A*算法的搜索节点和转折点

数量较多,文献[17]改进算法虽减少了搜索节点数量,但

转折点数量未明显下降。本文算法显著减少了搜索节点

的数量以及转折点的数量,且平滑后的导航路径轨迹非常

契合在果园环境下移动机器人采摘作业的行驶轨迹,机器

人可以尽量保持直线行驶,且在转弯处实现平稳地转向,
并能安全行驶到下一列果树的作业起始位置,直至安全抵

达目标位置,实现了机器人在规范化种植的果园中合理且

安全地执行果实采摘作业。

图11 57×41地图路径规划结果

Fig.11 Path
 

planning
 

results
 

in
 

57×41
 

map

  本实验设定相同起点和终点,记录各个算法的路径长

度、平均规划时间、搜索节点数量、路径节点数量、转角数

量、转弯角度以及是否存在曲率突变的性能评价指标。

A*算法具备最优搜索特性,规划后得到唯一路径,但在不
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同硬件配置和运行环境下,单次运算所花费的时间会有所

不同。为减少运算时间对实验结果的干扰,在统一的环境

下对每种算法运行10次,并计算每种算法的平均规划时

间,评估改进后算法的执行效率。不同算法路径的性能比

较如表1所示。

表1 不同A*算法路径的性能比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

path
 

performance
 

for
 

different
 

A*
 

algorithms
地图

规格
算法名称

路径长

度/m
规划时

间/s
搜索节

点个数

路径节

点个数

转角数

量个数

转弯角

度/(°)
是否曲率

突变

37×25

传统A*算法 76.38 1.79 360 72 12 540 是

文献[17]算法 76.38 1.56 314 72 14 630 是

文献[17]平滑 75.27 1.67 — — — — 否

本文改进算法 87.16 1.31 207 7 5 457 是

本文平滑优化 84.95 1.43 — — — — 否

本文比传统算法性能改变比例/% +11.2 -20.1 -42.5 -90.3 -58.3 -15.4 —

57×41

传统A*算法 205.36 7.98 1020 196 26 1170 是

文献[17]算法 205.36 6.59 908 196 28 1260 是

文献[17]平滑 202.69 6.72 — — — — 否

本文改进算法 225.26 5.27 501 11 9 817 是

本文平滑优化 221.28 5.51 — — — — 否

本文比传统算法性能改变比例/% +7.8 -31.0 -50.9 -94.4 -65.4 -30.2 —

  表1中的数据表明,在37×25的栅格地图中,文
献[17]改进算法与传统 A* 算法相比,规划的路径长度和

路径节点数量一致,搜索节点数量和规划时间有所减少,
但转折点数量和转弯角度有所增加,且路径都存在曲率突

变。文献[17]算法的路径在经过平滑处理后,路径长度有

所下降,但规划时间略微有所增加,平滑后的路径不存在

曲率突变。本文改进 A* 算法规划的路径长度大于传统

A*算法和文献[17]算法,这主要归因于保证路径的合理

性,路径长度的增加是为了使机器人更顺利地执行对果树

的采摘作业。除这一影响路径表现的因素外,本文改进算

法的路径规划时间、搜索节点数量、路径节点数量、转折点

数量以及转弯角度均小于传统 A*算法和文献[17]算法。
与传统A*算法相比较,本文算法规划路径的搜索节点数

减少了42.5%,路径节点数减少了90.3%,转折点数减少

了58.3%,累计转弯角度减少了15.4%,但存在着路径曲

率突变的问题。使用本文提出的路径平滑方法对路径进

行优化后,路径长度有所减少,规划时间有所增加,相比于

传统A*算法路径长度增加了11.2%,规划时间减少了

20.1%,消除了折线路径的曲率突变问题。
在57×41的栅格地图中,与传统 A* 算法相比较,本

文改进 算 法 路 径 长 度 增 加 了7.8%,规 划 时 间 减 少 了

31.0%,路径的搜索节点数减少了50.9%,路径节点数减

少了94.4%,转折点数减少了65.4%,累计转弯角度减少

了30.2%,同时全路径曲率保持连续。综合评价,本文对

于A*算法所提出的改进策略有着明显优势,能有效地完

成机器人的路径规划任务,虽然在路径长度上有所牺牲,

但是路径轨迹更贴合果园环境下机器人的采摘作业路线,
且其他性能指标均有不同程度的优化,验证了本文算法的

合理性及优越性。

4.2 融合算法仿真实验

  为验证融合DWA算法后移动机器人对障碍物的避障

能力,在改进A*规划算法得到的路径上添加未知障碍物,
选取传统DWA算法、文献[18]改进算法和本文改进算法

进一步展开实验。文献[18]与本文均对DWA算法的评价

函数进行改进,以提升路径规划效果。文献[18]通过将前

后时刻航向角之差引入评价函数,优化了复杂环境下的转

向角度,减少了障碍物处的转向幅度,与果园中分布不规

则的障碍物特性相符,为本文在保持平顺避障与路径贴合

性方面提供了启示。本文在此基础上,优化方位角评价函

数、新增全局路径偏离距离评价函数并调整障碍物评价函

数。前者聚焦室内场景,未考虑全局路径偏离及障碍物类

型区分,本文更贴合果园环境下移动机器人的作业需求,
增强全局导向性与环境适应性。

37×25和57×41仿真环境下的路径分别如图12和

图13所示。深灰色矩形表示未知障碍物,实曲线与虚曲

线分别表示本文 A* 算法的路径以及不同融合算法的路

径。如图12(a)所示,在已知地图环境下,由本文 A*算法

规划得到了一条从起点通往终点的安全可通行路径,而当

地图上出现未知障碍物时,规划路径并不具备避开障碍物

的能力,需要进行局部路径规划修正。从图12(b)~(d)可
以看出,融合DWA算法后,机器人依据全局路径为指引,
对未知障碍物作合理的响应,并与障碍物保持合适的间隔
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距离。本文改进A*算法融合传统DWA算法得到的路径

如图12(b)所示,传统算法未能对已知和未知障碍物加以

区分,尽管实现了避障,但较为偏离全局路径,且与障碍物

间距较大。本文改进A*算法融合文献[18]改进DWA算

法得到的路径如图12(c)所示,尽管驱使机器人在转向过

程中尽可能保持小角度避障,但也较为偏离全局路径。本

文改进A*算法融合本文改进DWA算法得到的路径如图

12(d)所示,本文采用以局部目标节点为指引,考虑与全局

路径的偏离程度以及不同类型障碍物信息,最终得到的路

径在实现避障的同时更贴合全局路径,更适合果园环境下

的采摘任务。

图12 37×25地图融合算法规划结果

Fig.12 Planning
 

results
 

in
 

37×25
 

map

扩大地图规模后进一步验证融合算法,如图13(d)所
示,本文改进 A*算法融合本文改进DWA算法得到一条

平滑且安全的路径,既不与已知和未知障碍物存在碰撞问

题,也不过于远离,在保证全局路径最优的基础上,实现了

更贴合全局路径的局部避障功能,为移动机器人在果园环

境中的路径规划与导航控制提供了可靠的支持。
在37×25和57×41环境下分别进行10次仿真实验,

计算不同融合算法的平均路径长度和规划时间,得到算法

的性能比较如表2所示。在37×25的环境下,融合本文改

进DWA算法相比较于传统DWA算法与文献[18]改进

DWA 算 法,路 径 长 度 的 改 善 程 度 分 别 为 1.16% 和

0.59%,规划时间的改善程度分别为13.59%和6.81%。
在57×41的环境下,融合本文改进DWA算法相比较于传

统DWA算法与文献[18]改进DWA算法,路径长度的改

善程度分别为0.5%和0.31%,规划时间的改善程度分别

为7.37%和4.07%。采用本文改进 A* 算法融合本文改

进的DWA算法后有效缩短了规划路径的长度和时间,实
现了移动机器人在果园环境下面对未知障碍物时的避障

图13 57×41地图融合算法规划结果

Fig.13 Planning
 

results
 

in
 

57×41
 

map

能力,更加符合果园中采摘作业行走路线的需求。

表2 不同融合算法路径的性能比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

path
 

performance
 

for
 

different
 

fusion
 

algorithms
地图 融合算法名称 路径长度/m 规划时间/s

37×25

传统DWA 89.31 25.82
文献[18]DWA 88.79 23.94

本文DWA 88.27 22.31

57×41
传统DWA 226.09 61.85

文献[18]DWA 225.64 59.72
本文DWA 224.95 57.29

在 Gazebo 仿 真 平 台 中 搭 建 果 园 仿 真 环 境,以

Komodo-02履带式机器人底盘搭载雷达传感器获取环境

信息,构建地图验证融合算法的有效性。设计的果园环境

如图14所示,图 中 包 含 了 果 园 环 境 中 的 墙 壁 与 树 木。
图15(a)所示为Komodo-02机器人的实物图,设计机器人

仿真模型并显示在果园仿真环境中,如图15(b)所示。

图14 果园仿真环境

Fig.14 Orchard
 

simulation
 

environment
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图15 Komodo-02履带式机器人底盘

Fig.15 Komodo-02
 

tracked
 

robot
 

chassis

在搭建果园场景与机器人模型后,基于前述的环境建

模策略,得到果园环境的二维栅格地图,在Rviz工具中配

置相关组件,呈现出仿真环境与机器人模型,如图16所

示,灰色区域表示可通行区域,黑色区域表示墙壁及树干

障碍,白色区域表示局部地图,机器人模型位于出发位置。
在原有的果园环境中添加静态未知障碍物,测试融合

算法的导航与避障效果,图17所示为最终结果。移动机

器人首先基于本文的 A*算法进行全局路径规划,得到如

图17(a)中部所示的路线。在沿着规划路线行驶的过程

中,机器人基于雷达信息探测出前方的未知障碍物,使用

本文优化的DWA算法动态调整局部路线,如图17(b)所
   

图16 果园环境地图与机器人模型

Fig.16 Orchard
 

environment
 

map
 

and
 

robot
 

model

示。在持续前进的过程中,不断探测障碍物的位置信息,
实时修正行驶速度和行进角度,通过规划的局部路线实现

避障功能,如图17(c)所示,机器人从障碍物的左侧安全绕

行,且与障碍物保持合理的间距。最终在绕过添加的未知

障碍物之后,机器人继续移动至全局路径,如图17(d)所
示。实验结果表明,本文提出的改进 A* 和DWA融合路

径规划算法,使得机器人在沿着全局最优路径移动的过程

中,具备对静态未知障碍物的规避能力,验证了本文融合

算法的可行性。

图17 融合算法避障实验结果

Fig.17 Experimental
 

results
 

of
 

obstacle
 

avoidance
 

using
 

the
 

fusion
 

algorithm

5 结  论

  针对果园场景下A*算法节点遍历较多、规划时间较

长、路径不够平滑及靠近障碍物等不足,本文设计一种结

合改进A*与DWA算法的路径规划策略。在 A* 算法的

基础上引入矩形扩展搜索、关键节点选取及动态相切圆平

滑方法,生成符合 果 园 环 境 需 求 的 全 局 导 航 路 径。在

DWA算法中优化方位角与障碍物评价函数并新增全局路

径偏离指标,辅助机器人选择更优的局部运动轨迹。在两

种地图规模下对比不同 A*算法的性能,结果表明本文改

进算法显著缩短了规划时间,减少了搜索与路径节点数

量,降低了转折点数及转弯角度,虽然路径长度略有增加,
但整体路径更为合理平滑。进一步比较融合不同DWA算

法的性能,结果显示本文改进算法可有效缩短路径长度和

加快规划速度,并在未知障碍物场景中展现出更强的避障

能力。最终基于果园场景与机器人模型的仿真测试,有效

验证了本文融合算法可实现全局导航与局部避障的协同

规划,提升了移动机器人的导航效率和安全性。后续工作
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将与其他最新改进算法进一步综合对比,并计划在实际机

器人平台上开展果园实地测试,以评估算法在真实环境中

的性能,并持续优化算法的细节。
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