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基于改进 Ａ－ｓｔａｒ 与 ＤＷＡ相融合的移动机器人动态路径规划算法

汤玉春， 王睿忠

（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： Ａ－ｓｔａｒ 算法常用于移动机器人的全局路径规划，但在复杂场景中 Ａ－ｓｔａｒ 算法存在耗时长、搜索节点过多、路径不平

滑、不能避开环境中未知的障碍物等问题。 针对于此，本文提出一种融合路径规划算法。 首先，在 Ａ－ｓｔａｒ 算法的基础上引入

环境中的障碍物信息和搜索节点到起始位置的距离信息动态调节启发函数的权重，减少搜索节点数，提升 Ａ－ｓｔａｒ 算法的性

能；然后，利用自适应分段步长的高阶贝塞尔曲线对路径进行优化，减少转折点提升路径的平滑性；最后，将改进 Ａ－ｓｔａｒ 算法

规划的全局路径作为引导，将路径节点作为 ＤＷＡ 算法的中间目标，实现全局路径规划和局部规划的融合，使移动机器人在找

到全局最优路径的同时，能够避开环境中的未知障碍物，实现移动机器人的动态路径规划。 仿真结果验证了该算法的有效

性。
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０　 引　 言

随着科技的发展和社会生产的需要，移动机器

人被广泛应用于各行各业，路径规划算法作为实现

移动机器人自动导航过程中不可缺少的一部分，一
直以来都是热点研究对象。 路径规划的目的是快速

准确的搜索出一条从起始位置到目标位置的无碰撞

最优路径［１－２］。 路径规划算法可分为全局路径规划

和局部路径规划，用于全局路径规划的算法有

Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算 法［３－４］、 Ａ － ｓｔａｒ 算 法［５－６］、 Ｄ∗ 算 法［７］、
ＬＰＡ∗算法等［８］，用于局部路径规划的算法有 ＤＷＡ
算法［９－１０］、人工势场算法［１１］、遗传算法［１２］等。

Ａ－ｓｔａｒ 算法有着较好准确性，被广泛应用于移

动机器人的自动导航领域。 但传统 Ａ－ｓｔａｒ 算法存

在搜索节点多、算法耗时长、转折点过多、路径不平

滑、无法避开环境中未知障碍物等问题，众多学者提

出了不同的改进方法。 Ｚａｆａｒ Ｍ Ａ 等［１３］ 通过跳点方

式，对 Ａ－ｓｔａｒ 算法做出改进，使其不再将节点扩展



到相邻节点，而是通过使用跳跃点的概念进行扩展，
直到到达障碍物或地图的终点。 但在进行某一方向

上的扩展时，直到遇到障碍物或地图边缘才会进行

下一方向的扩展，使得该算法在空旷区域会搜索完

场景中所有的节点，因此算法改进效果并不理想。
ＸｉａｎｇＲｏｎｇ Ｔ 等［１４］利用双向 Ａ－ｓｔａｒ 算法提升搜索效

率，分别从起点和终点向中间搜索，当两个搜索任务

的搜索分支相遇时算法结束，从而搜索到最短路径；
但当起点和终点之间存在多个最短路径时，算法可

能无法找到最优解。 卞永明等［１５］ 在 Ａ－ｓｔａｒ 算法原

有估价函数的基础上，引入惩罚函数和奖励因子，以
减少转折点多的问题。 虽然转折点减少了，但路径

上始终会存在角度较大的转折点。 谢春丽等［１６］提出

利用二阶或三阶贝塞尔曲线，对 Ａ－ｓｔａｒ 算法的全局

路径进行平滑处理，但并未充分考虑贝塞尔曲线在分

段处的平滑性。 单一使用全局路径规划算法虽然能

找到最优路径，但并不能避开环境中未知的障碍物。
张恒瑞等［１７］将改进的 Ａ－ｓｔａｒ 算法和人工势场法相融

合，在全局路径最优的同时实现动态避障。 但由于人

工势场算法需要迭代搜索，容易受到环境变化的影

响，而且存在局部最优解，所以收敛性比较差，无法保

证找到最优解。 槐创锋等［１８］将改进的 Ａ－ｓｔａｒ 算法和

ＤＷＡ 算法相融合，将 ８ 领域搜索方向改为 ５ 领域搜

索方向以降低计算量，虽然融合算法能实现动态避

障，但因为没有考虑剩余方向的障碍物，搜索存在陷

入死区的可能。
综上所述，本文提出一种改进的 Ａ － ｓｔａｒ 和

ＤＷＡ 相融合算法，将障碍物信息和节点到起始位置

的距离信息引入代价函数，随着搜索节点向目标位

置的靠近，动态调节启发函数的权重，从而减少搜索

节点数，提升算法效率；利用分段高阶贝塞尔曲线进

行路径平滑处理，减少转折点；将全局路径中的节点

作为 ＤＷＡ 算法的中间目标点，在保证全局路径最

优的同时，实现移动机器人的动态避障。

１　 Ａ－ｓｔａｒ 算法改进

１．１　 Ａ－ｓｔａｒ 算法基本原理

Ａ－ｓｔａｒ 是在 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法的基础上，结合 ＤＦＳ
算法的优点引入了启发函数的概念，在地图中搜索

节点时利用启发信息作为指导减少需要搜索的节点

数，增加搜索最优路径的效率，通过评价各个节点的

代价值，获取下一个需要拓展的节点，直到目标位

置。 Ａ－ｓｔａｒ 算法中用 ｆ（ｎ） 表示第 ｎ 个节点到目标

位置的代价值，代价值最小的节点作为下一次寻找

邻接节点的父节点， ｇ（ｎ） 表示从起点到当前节点

的实际代价值， ｈ（ｎ） 是 Ａ－ｓｔａｒ 算法的启发函数，表
示第 ｎ 个节点到目标位置的预计代价值。 ｆ（ｎ） 的计

算如式（１）所示：
ｆ（ｎ） ＝ ｇ（ｎ） ＋ ｈ（ｎ） （１）

　 　 Ａ－ｓｔａｒ 基于栅格地图实现，其寻找邻接节点的

方式有四邻域和八邻域。 四邻域只在水平和垂直方

向寻找邻接的节点（如图 １），八邻域需要寻找对角

的节点（如图 ２）。 采用四邻域方式算法搜索的节点

更少，路径转折点更少，而八邻域方式搜索节点得到

的路径更短，且运动方式更符合移动机器人的实际

情况。

n

图 １　 四邻域

Ｆｉｇ． １　 Ｆｏｕｒ－ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ

n

图 ２　 八邻域

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｉｇｈｔ－ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ

　 　 节点间的代价值通过栅格间的距离表示，如式

（２） ～式（４）表示了 Ａ－ｓｔａｒ 算法中 ３ 种常见的距离

计算方式。
ｇ１（ｎ） ＝ ｍａｘ ｘ１ － ｘ２ ， ｙ１ － ｙ２{ } （２）

ｇ２（ｎ） ＝ ｘ１ － ｘ２( ) ２ ＋ ｙ１ － ｙ２( ) ２ （３）
ｇ３（ｎ） ＝ ｘ１ － ｘ２ ＋ ｙ１ － ｙ２ （４）

式中： ｘ１，ｙ１( ) 表示父节点栅格中心所在位置的横

纵坐标， ｘ２，ｙ２( ) 表示父节点邻接节点栅格中心所

在位置的横纵坐标， ｇ１（ｎ） 表示切比雪夫距离，
ｇ２（ｎ） 表示欧几里得距离， ｇ３（ｎ） 表示曼哈顿距离。

切比雪夫距离和曼哈顿距离的计算方式因为省
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去了开根号的过程，所以没有浮点型运算，计算效率

更高，欧几里得距离计算方式则更加符合移动机器

人实际的应用场景。
１．２　 启发函数改进

使用 Ａ－ｓｔａｒ 算法搜索最优路径的过程中，随着

搜索节点数的增多 ｏｐｅｎ＿ｌｉｓｔ 和 ｃｌｏｓｅ＿ｌｉｓｔ 中的节点

会不断增多。 每一轮邻接节点加入后，都需要对

ｏｐｅｎ＿ｌｉｓｔ 中的所有节点进行遍历以找出代价值最小

的节点，随着节点的增多计算量不断增大，最终导致

算法搜索效率降低。 虽然通过增加启发函数的权重

能有效减少算法整体搜索的节点数，但会使得 Ａ－
ｓｔａｒ 算法存在没有完全搜索所有可行解的可能，导
致规划出的路径不一定是最优。 带有权重的代价函

数定义如式（５）：
ｆ（ｎ） ＝ ｇ（ｎ） ＋ ｗ∗ｈ（ｎ） （５）

式中 ｗ 表示权重系数。
　 　 Ａ－ｓｔａｒ 算法中启发函数的权重选取对搜索出的

路径有着重要的影响。 当 ｗ ＝ ０ 时，Ａ－ｓｔａｒ 算法退

化为 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法，此时的 Ａ－ｓｔａｒ 算法总能规划出

一条最短路径，但算法运行速度慢；若 ｗ∗ｈ（ｎ） 远

远大于 ｇ（ｎ） 时， ｆ（ｎ） 的值主要取决于 ｈ（ｎ） ，Ａ－
ｓｔａｒ 算法变为 ＢＦＳ 算法；当 ｗ ＜ １ 时，启发函数的值

小于到目标位置的实际距离，Ａ－ｓｔａｒ 算法可以搜索

出最短路径，但搜索范围大，搜索的无用节点较多导

致算法效率低；当 ｗ ＞ １ 时，启发函数的值大于到目

标位置的实际距离，搜索的节点数少，搜索路径速度

快，但是搜索出来的路径不一定是最短的。 由此可

见，若启发函数使用固定的权重系数，算法本身并不

能同时兼顾搜索路径的效率和路径最优。 提出动态

权重的方法对 Ａ－ｓｔａｒ 算法的启发函数做出改进，让
启发函数的权重随着移动机器人所处环境的障碍物

栅格率和距离目标位置的远近动态变化，以此来减

少搜索节点数，提升算法的效率。 在障碍物较多的

场景中，当 ｗ 较大时启发函数占有更大的权重，算
法搜索的节点减少，但容易陷入局部最优，导致规划

出的路径可能并非最优，所以在障碍物较多的环境

中 ｗ 的值应该尽量减小。 在障碍物较少的环境中，
若 ｗ 取值较小，则启发函数占有较小的权重，此时

算法会搜索很多无用的节点，导致算法效率降低，因
此在障碍物较少的场景中，可以增大 ｗ 的值让搜索

节点尽快靠近目标位置。 若用 ｋ 表示环境中的障碍

物栅格率，其计算如式（６）：

ｋ ＝
ｎｕｍｄ

ｎｕｍｓ
（６）

式中： ｎｕｍｄ 表示环境中障碍物栅格数， ｎｕｍｓ 表示总

栅格数。
让启发函数的权重随当前节点距离目标位置的

远近而动态变化，可以选择在距离目标位置更近时

增加启发函数的权重，也可以选择在距离起点位置

更近时增加启发函数的权重。 通常，距离目标位置

更近时增加启发函数的权重更有利于算法搜索到最

优路径［１９］。
定义权重计算公式如式（７），当移动机器人所

在的环境确定后 ｋ 值确定。 当起始位置与目标位置

确定后，起点与目标位置的距离值 ｄｔ 确定，其计算

如式（８）。 式中 （ｘｓ，ｙｓ） 表示起点坐标， （ｘｇ，ｙｇ） 表

示目标位置坐标。 在距离起点近的时候以寻找最短

路径为主，此时启发函数的权重系数较小，搜索节点

数量较多。 式（９）中， ｄｓ 表示当前节点与目标位置

的距离， （ｘｃ，ｙｃ） 表示当前节点所在位置。 在逐渐

向目标位置靠近的过程中， ｄｓ 逐渐增大， ｗ 的值逐

渐增大，算法搜索节点的数量逐渐减少，此时以快速

靠近目标位置为主。 Ａ－ｓｔａｒ 算法改进后的节点代价

计算如式（１０）。

ｗ ＝ （１ － ｌｎｋ） １

ｅ １－
ｄｓ
ｄｔ

（７）

ｄｔ ＝ （ｘｓ － ｘｇ） ２ ＋ （ｙｓ － ｙｇ） ２ （８）

ｄｓ ＝ （ｘｓ － ｘｃ） ２ ＋ （ｙｓ － ｙｃ） ２ （９）

ｆ（ｎ） ＝ ｇ（ｎ） ＋ （１ － ｌｎｋ） １

ｅ １－
ｄｓ
ｄｔ

　 　 （ｘｃ － ｘｇ） ２ ＋ （ｙｃ － ｙｇ） ２ （１０）
１．３　 路径平滑处理

基于栅格地图的路径规划算法搜索出的最优路

径普遍存在较多转折点，路径不平滑等特点，致使移

动机器人在移动过程中出现频繁减速和原地旋转的

情况，影响移动机器人的行驶效率，增加移动机器人

的能量消耗。 贝塞尔曲线是一种使用数学方法描述

的曲线，被广泛用于计算机图形学和动画中生成平

滑的曲线。 可利用分段高阶贝塞尔曲线对 Ａ－ｓｔａｒ
算法规划出的全局路径进行平滑处理。
　 　 贝塞尔曲线由其控制点决定， ｎ 个控制点对应

ｎ － １ 阶的贝塞尔曲线。 一阶贝塞尔是一条直线，如
图 ３ 所示。 在同一平面上选取两个不共线的控制点

Ｐ０ 和 Ｐ１，在线段 Ｐ０Ｐ１ 上任选一点 Ａ ，用 ｔ 表示线段

Ｐ０Ａ 和线段 Ｐ０Ｐ１ 之间的比值，其取值范围为 ０ ～ １，
点 Ａ 的位置用 Ｐ ｔ( ) 表示，其计算如式（１１）。 变形

得到一阶贝塞尔公式如式（１２）。
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Ｐ（ ｔ） ＝ Ｐ０ ＋ （Ｐ１ － Ｐ０） ｔ （１１）
Ｐ（ ｔ） ＝ （１ － ｔ）Ｐ０ ＋ ｔＰ１ （１２）
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图 ３　 一阶贝塞尔曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｉｒｓｔ－ｏｒｄｅｒ Ｂｅｚｉｅｒ ｃｕｒｖｅ

　 　 二阶贝塞尔曲线由同一平面上的 ３ 个控制点

Ｐ０、Ｐ１、Ｐ２ 构成，如图 ４ 所示。 在线段 Ｐ０Ｐ１ 上任选一

点 Ａ，在线段 Ｐ１Ｐ２ 上选一点 Ｂ，在 ＡＢ 的连线上选一

点 Ｃ， 并满足式（１３）所示的关系。 由一阶贝塞尔公

式可得点 Ａ 的位置 ＰＡ（ ｔ）， 点 Ｂ 的位置 ＰＢ（ ｔ）， 如式

（１４）、式（１５）：

ｔ ＝
Ｐ０Ａ
Ｐ０Ｐ１

＝
Ｐ１Ｂ
Ｐ１Ｐ２

＝ ＡＤ
ＡＢ

（１３）

ＰＡ（ ｔ） ＝ （１ － ｔ）Ｐ０ ＋ ｔＰ１ （１４）
ＰＢ（ ｔ） ＝ （１ － ｔ）Ｐ１ ＋ ｔＰ２ （１５）

　 　 已知点 Ａ和 Ｂ的位置由一阶贝塞尔公式可求得

点 Ｄ 的位置，用 Ｐ（ ｔ） 表示，其计算如式（１６）：
Ｐ（ ｔ） ＝ （１ － ｔ）ＰＡ（ ｔ） ＋ ｔＰＢ（ ｔ） （１６）

　 　 联立式（１４） ～式（１６）可得式（１７）：
　 ｐ（ ｔ） ＝ （１ － ｔ）（（１ － ｔ）Ｐ０ ＋ ｔＰ１） ＋ ｔ（（１ － ｔ）Ｐ１ ＋

ｔＰ２） （１７）
　 　 化简式（１７）得到二阶贝塞尔公式如式（１８）：

Ｐ（ ｔ） ＝ （１ － ｔ） ２Ｐ０ ＋ ２ｔ（１ － ｔ）Ｐ１ ＋ ｔ２Ｐ２ （１８）
　 　 如图 ４ 所示， ｔ 的取值从 ０ 到 １ 逐渐变大，点 Ａ
的位置逐渐向 Ｐ１ 靠近，点 Ｂ 的位置逐渐向 Ｐ２ 靠近，
点 Ｃ 的位置也随之发生变化，且点 Ｃ 始终相切于线

段 ＡＢ ，最终点 Ｃ 的运动轨迹如图 ４ 中的曲线 Ｐ０ＣＰ２

所示，即由控制点 Ｐ０、Ｐ１、Ｐ２ 所确定的二阶贝塞尔曲

线。
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图 ４　 二阶贝塞尔曲线
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　 　 三阶贝塞尔曲线由 ４ 个控制点 Ｐ０、Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３ 得

到，在 Ｐ０Ｐ１、Ｐ１Ｐ２、Ｐ２Ｐ３ 之间分别取点 Ａ、Ｂ、Ｃ。 Ａ、
Ｂ、Ｃ ３ 个点对应着二阶贝塞尔曲线，继续在 ＡＢ、ＢＣ
之间分别取点 Ｄ、Ｅ 对应着一阶贝塞尔曲线，继续在

ＤＥ 上取点 Ｆ，Ｆ 运动轨迹为三阶贝塞尔曲线，如图 ５
中的曲线 Ｐ０ＦＰ３ 所示。 由推导二阶贝塞尔曲线的过

程同理可得到三阶贝塞尔曲线的公式如式（１９）：
　 　 Ｐ（ ｔ） ＝ Ｐ０ （１ － ｔ） ３ ＋ ３Ｐ１ ｔ （１ － ｔ） ２ ＋ ３Ｐ２ ｔ２（１ －

ｔ） ＋ Ｐ３ ｔ３ （１９）
　 　 每一次取点的过程都是一次降阶的过程，可以

看出高阶贝塞尔曲线由低阶贝塞尔曲线递归实现，
高阶贝塞尔曲线的公式如式（２０）、式（２１）所示：

Ｐ（ ｔ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
Ｂ ｉ，ｎ（ ｔ）Ｐ ｉ （２０）

Ｂ ｉ，ｎ（ ｔ） ＝ Ｃ ｉ
ｎ ｔｉ （１ － ｔ） ｎ－ｉ ＝ ｎ！

ｉ！ （ｎ － ｉ）！
ｔｉ （１ － ｔ） ｎ－ｉ

　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ ＝ ０，１，…，ｎ （２１）
式中： Ｐ ｉ 表示第 ｉ ＋ １ 个控制点， ｎ 表示贝塞尔曲线

的阶数。
　 　 贝塞尔曲线除了具有递归性以外，还具有凸包

性。 从图 ５ 可以看出，贝塞尔曲线始终会在包含了

所有控制点的最小凸多边形中，并且随着阶数的

增加，最终得到的贝塞尔曲线距离最初始的控制

点越远，但 Ａ－ｓｔａｒ 算法规划出的最优路径的节点是

贝塞尔曲线最初始的控制点，且在需要绕开障碍物

的地方路径通常是紧挨着障碍物绕行的，这就导致

平滑处理后的路径会偏入障碍物区域，显然移动机

器人沿着该路径行驶下去最终会撞上障碍物，如图

６ 所示，因此需要对高阶贝塞尔曲线进行分段处理。
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图 ５　 三阶贝塞尔曲线
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　 　 已知路径点是由二维数据点 （ｘ，ｙ） 组成，将存

放路径点的数组记为 ｐａｔｈ＿ｌｉｓｔ，设置分段步长为 ζ，
即在 ｐａｔｈ＿ｌｉｓｔ 中每 ζ 个数据点记为一组，用 Ｂｅｚｉｅｒ＿
ｌｉｓｔ 存放，分段后的贝塞尔曲线由 Ｂｅｚｉｅｒ＿ｌｉｓｔ 中的 ζ
个控制点构成。 为了保证平滑处理后整体路径的连

续性，将上一次分段结束的路径点作为下一次分段

的起始点。 设置 ζ的值为 １６，从图 ７ 中可以看出，在
点（３，１１）和点（１７，２０）处依然存在明显转折点，因
此采用固定分段步长，分段后的贝塞尔曲线在分段

处并不能保证路径的平滑性，这是因为两段贝塞尔

１２第 ２ 期 汤玉春， 等： 基于改进 Ａ－ｓｔａｒ 与 ＤＷＡ 相融合的移动机器人动态路径规划算法



曲线在连接处的一阶导不连续。
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图 ６　 高阶贝塞尔曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｈｉｇｈｅｒ－ｏｒｄｅｒ Ｂｅｚｉｅｒ ｃｕｒｖｅ

50

40

30

20

10

0
0 10 20 30 40 50

图 ７　 固定步长分段高阶贝塞尔曲线
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　 　 对式（２０）进行一阶求导得式（２２）、式（２３）：

Ｐ′（ ｔ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
Ｐ ｉＢ′

ｉ ，ｎ－１（ ｔ） （２２）

Ｐ′（ ｔ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
Ｐ ｉｎ（Ｂ ｉ －１，ｎ－１（ ｔ） － Ｂ ｉ，ｎ－１（ ｔ）） （２３）

　 　 将式（２３）进行展开得式（２４）：

Ｐ′（ ｔ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｎＰ ｉＢ ｉ －１，ｎ－１（ ｔ） － ∑

ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｎＰ ｉＢ ｉ，ｎ－１（ ｔ） ＋

ｎ（Ｐ０Ｂ０－１，ｎ－１（ ｔ） － ＰｎＢｎ，ｎ－１（ ｔ）） （２４）
当 ｉ ＝ ０ 和 ｉ ＝ ｎ 时，由式（２１）可得 Ｂ０－１，ｎ－１（ ｔ） ＝

Ｂｎ，ｎ－１（ ｔ） ＝ ０， 化简式（２４）得式（２５），整理得到高阶

贝塞尔曲线的一阶导，如式（２６）：

Ｐ′（ ｔ） ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｎＰ ｉ ＋１Ｂ ｉ，ｎ－１（ ｔ） － ∑

ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｎＰ ｉＢ ｉ，ｎ－１（ ｔ） ＋

ｎＰｎ＋１Ｂｎ，ｎ－１（ ｔ） （２５）

　 　 Ｐ′（ ｔ） ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｎ Ｐ ｉ ＋１ － Ｐ ｉ( ) Ｂ ｉ，ｎ－１（ ｔ） （２６）

当 ｔ ＝ ０ 时，式（２６）展开后除 Ｂ０，ｎ－１ ＝ １ 以外，其
他控制点的系数均等于 ０；当 ｔ ＝ １ 时，式（２６）展开

后除 Ｂｎ，ｎ－１ ＝ １ 以外，其他控制点的系数均等于 ０。
因此，得到式（２７）：

Ｐ′（０） ＝ ｎ Ｐ１ － Ｐ０( )

Ｐ′（１） ＝ ｎ Ｐｎ － Ｐｎ－１( ){ （２７）

　 　 分段后的高阶贝塞尔曲线由 ζ 个控制点构成，

设在分段处左右两段高阶贝塞尔曲线分别为

Ｐ ｌｅｆｔ（ ｔ） 和 Ｐｒｉｇｈｔ（ ｔ）， 如图 ８ 所示。 要保证分段高阶

贝塞尔曲线的平滑性，则需要 Ｐ′
ｌｅｆｔ（１） ＝ Ｐ′

ｒｉｇｈｔ（０）。
从式（２７）可知，当 Ｐ ｌｅｆｔ，ζ－２ － Ｐ ｌｅｆｔ，ζ－１ ＝ Ｐｒｉｇｈｔ，０ － Ｐｒｉｇｈｔ，１

时，能实现分段处的平滑。 由于左边贝塞尔曲线的

最后一个控制点也是右贝塞尔曲线的第一个控制

点，所以在分段后，左边贝塞尔曲线的最后一个控制

点的路径点应该与其邻近的两个路径点满足式

（２８）中的关系。 若 ｐａｔｈ＿ｌｉｓｔ［ζ］ 不满足式（２８）中的

关系，则令 ζ ＝ ζ ＋ １ 进行条件循环。 找到满足条件

的路径点后，将 ζ个路径点都放入 Ｂｅｚｉｅｒ＿ｌｉｓｔ 中作为

高阶贝塞尔曲线的控制点，调用式（２０）和式（２１）计
算得到平滑处理后的路径。 一次分段结束后，将 ζ
设置为初始 ζ 继续进行下一次分段，直到遍历完

ｐａｔｈ＿ｌｉｓｔ 中的所有路径点。

Pleft,ξ-4 Pright,3

Pright,2

Pright,1

Pleft,ξ-3

Pleft,ξ-2 Pleft,ξ-1

图 ８　 分段高阶贝塞尔曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｈｉｇｈｅｒ－ｏｒｄｅｒ Ｂｅｚｉｅｒ ｃｕｒｖｅ

　

ｐａｔｈ＿ｌｉｓｔ［ζ － １］ ．ｘ － ｐａｔｈ＿ｌｉｓｔ［ζ］ ．ｘ ＝
　 　 ｐａｔｈ＿ｌｉｓｔ［ζ］ ．ｘ － ｐａｔｈ＿ｌｉｓｔ［ζ ＋ １］ ．ｘ
ｐａｔｈ＿ｌｉｓｔ［ζ － １］ ．ｙ － ｐａｔｈ＿ｌｉｓｔ［ζ］ ．ｙ ＝
　 　 ｐａｔｈ＿ｌｉｓｔ［ζ］ ．ｙ － ｐａｔｈ＿ｌｉｓｔ［ζ ＋ １］ ．ｙ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（２８）

２　 融合路径规划

２．１　 速度采样

ＤＷＡ 算法实现原理主要是在速度空间 （ｖ，ｗ） 中

采样多组速度，其中 ｖ 表示移动机器人的线速度， ｗ
表示移动机器人的角速度。 通过这些速度根据移动

机器人的运动模型预测移动机器人在一定时间内的

运动轨迹，通过评价函数对这些轨迹进行打分，选择

最优轨迹对应的一组速度发给移动机器人的底盘，控
制移动机器人向目标位置移动，因此对移动机器人的

位置控制问题最终转换成对移动机器人的速度控制

问题。 在实际应用中，由于自身硬件的限制，移动机

器人的速度存在最大上限，因此采样速度应该控制在

自身的最大速度与最小速度范围内。 定义 Ｖｍ 为移动

机器人最大最小速度约束的集合，其表达如式（２９）：
Ｖｍ ＝ ｛（ｖ，ｗ） ∣ ｖ ∈ ［ｖｍｉｎ，ｖｍａｘ］， ｗ ∈ ［ｗｍｉｎ，ｗｍａｘ］｝

（２９）
　 　 受移动机器人动力的限制，其线加速度 ｖ· 和角

２２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



加速度 ｗ·均存在限制。 其中 ｖｃ 表示当前时刻的线速

度， ｗｃ 表示当前时刻的角速度，定义 Ｖｄ 为以 Δｔ为预

测时间间隔内能产生的最大最小的速度集合，其表

达如式（３０）所示：
Ｖｄ ＝ ｛（ｖ，ｗ） ∣ ｖ ∈ ［ｖｃ － ｖ·Δｔ，ｖｃ ＋ ｖ·Δｔ］，

　 　 ｗ ∈ ［ｗｃ － ｗ·Δｔ，ｗｃ ＋ ｗ·Δｔ］｝ （３０）
出于对移动机器人的安全性考虑，为了防止其

因速度因素导致与环境中的障碍物发生碰撞，需要

其在最大减速度下与障碍物发生碰撞前将速度减为

零。 定义 Ｖａ 为制动距离约束的速度集合， ｄｉｓｔ（ｖ，
ｗ） 表示当前轨迹距离最近障碍物的距离，如果当前

采样的速度可以在碰到障碍物之前停止，则该速度

为允许的速度。 Ｖａ 表达如式（３１）所示：

Ｖａ ＝ （ｖ，ｗ） ∣ ｖ ≤ ２ｄｉｓｔ（ｖ，ｗ）ｖ·，{

ｗ ≤ ２ｄｉｓｔ（ｖ，ｗ）ｗ· } （３１）

　 　 综上所述，定义 Ｖｒ 为三项约束条件下的交集，
则其表达如式（３２）所示， ｖｍａｘ、ｖｍｉｎ 分别表示满足约

束条件的最大线速度和最小线速度， ｗｍａｘ、ｗｍｉｎ 分别

表示满足约束条件的最大角速度和最小角速度。
　 Ｖｒ ＝ Ｖｍ ∩ Ｖａ ∩ Ｖｄ ＝ （ｖ，ｗ） ｜ ｖ ∈ ｖｍｉｎ，ｖｍａｘ[ ] ∩{

ｗ ∈ ｗｍｉｎ，ｗｍａｘ[ ] } （３２）
２．２　 轨迹预测与评价函数

本文选用的移动机器人为二轮差分底盘，其运

动学模型如式（３３）所示， ｖ 和 ｗ 分别表示移动机器

人在世界坐标系下的线速度和角速度，在速度采样

周期 Δｔ 内，假设速度恒定。 （ｘ，ｙ，θ） 表示移动机器

人在世界坐标系中的位姿。
ｘｔ ＝ ｘｔ －１ ＋ ｖΔｔｃｏｓ（θｔ －１）
ｙｔ ＝ ｙｔ －１ ＋ ｖΔｔｓｉｎ（θｔ －１）
θｔ ＝ θｔ －１ ＋ ｗΔｔ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（３３）

　 　 利用 ＤＷＡ 算法进行移动机器人的路径规划

时，需要对多个二维速度组下的运动轨迹进行预测。
在速度采样空间 Ｖｒ 中，设线速度分辨率和角速度分

辨率分别为 ｄｖ 和 ｄｗ ，在线速度取值范围 ｖｍｉｎ，ｖｍａｘ[ ]

中每隔 ｄｖ 取一个值，在角速度取值范围 ｗｍｉｎ，ｗｍａｘ[ ]

中每隔 ｄｗ 取一个值，每一个线速度值对应一个角速

度值共同组成二维速度组。 设采样速度组的个数为

ｎ， 其计算如式（３４）所示。 已知线速度和角速度，根
据式（３３）可以计算出机器人预测轨迹和位姿。

在获取移动机器人的预测轨迹后，通常有多组

速度对应的多条轨迹可行，因此需要利用评价函数

对这些轨迹进行评估，选择出最优的轨迹作为移动

机器人的运动路径。 评价标准为：在局部导航过程

中，移动机器人能有效避开障碍物且快速向目标所

在位置移动。 评价函数的定义如式（３５）所示，其中

α、 β、 γ 表示权重系数。

ｎ ＝
ｖｍａｘ － ｖｍｉｎ

ｄｖ

×
ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ

ｄｗ
（３４）

Ｇ（ｖ，ｗ） ＝ α．ｈｅａｄ（ｖ，ｗ） ＋ β．ｖｅｌｏｃｉｔｙ（ｖ，ｗ） ＋ γｄｉｓｔ（ｖ，ｗ）
（３５）

ｈｅａｄ（ｖ，ｗ） ＝
π － θｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（π － θｉ）

（３６）

ｖｅｌｏｃｉｔｙ（ｖ，ｗ） ＝ ｖｅｌｏｃｉｔｙ（ ｉ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｖｅｌｏｃｉｔｙ（ ｉ）

（３７）

ｄｉｓｔ（ｖ，ｗ） ＝ ｄｉｓｔ（ ｉ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｖｅｌｏｃｉｔｙ（ ｉ）

（３８）

　 　 其中， ｈｅａｄ（ｖ，ｗ） 是方位角评价函数，表示移

动机器人到达预测轨迹末端时，其朝向与目标位置

之间的角度差距。 在预测轨迹末端机器人与目标位

置的夹角为 θ，ｈｅａｄ（ｖ，ｗ）＝π － θ，θ的值越小评价函

数得分越高。 ｖｅｌｏｃｉｔｙ（ｖ，ｗ） 是速度评价函数，表示

当前轨迹对应移动机器人的速度，速度越快评价函

数得分越高。 ｄｉｓｔ（ｖ，ｗ） 是距离评价函数，表示移动

机器人在当前轨迹上与最近障碍物之间的距离，移
动机器人距离障碍物越近，其值越低，评价函数得分

越低。 如果当前轨迹上有障碍物，则将其标记为不

可使用。 不同评价函数的评价标准不同，会出现评

价函数不连续的问题，因此需要对各评价函数进行

归一化处理。 其计算如式（３６） ～式（３８）所示， ｎ 表

示预测轨迹的总数， ｉ 表示第 ｉ 条轨迹。
２．３　 融合算法

全局路径规划是在已知的静态环境中，计算出

移动机器人起始位置到目标位置的最优路径。 由于

需要预先知道环境中的障碍物分布，当环境发生变

化后原有路径就不能保证移动机器人能够顺利到达

目标点。 局部路径规划可以应对环境信息未知的情

况，其重点关注的是移动机器人当前所处位置的局

部环境信息，移动机器人利用自身携带的传感器实

时收集环境信息，从而获取障碍物的具体位置和几

何特征，使得移动机器人能够避开环境中的未知障

碍物。 因为缺少对全局环境的掌握，局部路径规划

算法规划出的路径可能不是最优甚至找不到完整路

径，因此将改进的 Ａ－ｓｔａｒ 算法和 ＤＷＡ 算法相结合，
保证移动机器人在找到最优路径的同时能够避开场

３２第 ２ 期 汤玉春， 等： 基于改进 Ａ－ｓｔａｒ 与 ＤＷＡ 相融合的移动机器人动态路径规划算法



景中的动态障碍物。
在全局栅格地图已知的情况下，设定目标位置，

利用改进 Ａ－ｓｔａｒ 算法进行全局最优路径规划，在得

到全局最优路径后，将全局路径上的路径节点作为

局部路径规划的目标位置，如图 ９ 所示，利用 ＤＷＡ

算法根据移动机器人当前采样的线速度和角速度进

行轨迹预测，通过评价函数选取出最优轨迹作为移

动机器的局部路径，将对应的速度发给移动机器人

的控制中心，从而完成在动态环境中的避障。
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图 ９　 巷道环境路径规划效果对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎ ｒｏａｄｗａｙ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

３　 实验与分析

３．１　 改进 Ａ－ｓｔａｒ 算法实验与分析

为了形象展示改进 Ａ－ｓｔａｒ 算法的路径节点搜

索过程和路径优化前后的效果对比，利用 ｐｙｔｈｏｎ 构

建栅格地图进行仿真实验，所用平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，
搭载处理器为 ｉ７－６５００Ｕ，运行内存为 ４ Ｇ。 构建栅

格地图模拟不同的现实场景进行仿真实验，定义每

个栅格边长为 １ ｍ 的正方形，黑色小栅格表示障碍

物，为不可行驶区域，白色区域为可自由行驶区域，

黄色小栅格表示已经搜索过的节点。 场景 １ 为常见

的巷道环境（图 ９），场景 ２ 为常见的仓库环境（图
１０），场景 ３、４ 为迷宫环境（图 １１、图 １２），其设计思

路来源于文献［２０］。 不同场景的障碍物分布和起

止位置均有所不同，具体参数设置见表 １。 改进的

Ａ－ｓｔａｒ 算法分别对比传统 Ａ－ｓｔａｒ 算法和 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算

法。 算法性能的评价指标主要有搜索节点数、路径

长度、算法耗时等。 其中搜索节点数的统计以 ｃｌｏｓｅ
＿ｌｉｓｔ 中的节点数为主。 算法耗时以传入参数开始到

输出 ｐａｔｈ＿ｌｉｓｔ 为止。
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图 １０　 仓库环境路径规划效果对比

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎ ｗａｒｅｈｏｕｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
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图 １１　 简单迷宫环境路径规划效果对比

Ｆｉｇ． １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎ ｓｉｍｐｌｅ ｍａｚｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
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图 １２　 复杂迷宫环境路径规划效果对比

Ｆｉｇ． １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍａｚｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
表 １　 地图参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍａｐ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

地图场景
起点

位置

目标

位置

障碍物栅格

点数

总栅格

点数
ｋ

巷道环境 （１，１） （４５，４５） ４１１ ２ ５００ ０．１６

仓库环境 （１，１） （４０，４８） ９４０ ２ ５００ ０．３８

简单迷宫环境 （１，１） （４２，４６） ５７４ ２ ５００ ０．２３

复杂迷宫环境 （１，４８） （６８，２） ６９５ ３ ５００ ０．２０

　 　 从表 ２ 中的数据可以看出，改进的 Ａ－ｓｔａｒ 算法

对比传统 Ａ－ｓｔａｒ 算法，在不同的场景中算法性能均

有明显提升，且均能保证找到的路径最优。 在巷道

环境中，本文改进的 Ａ－ｓｔａｒ 算法比传统 Ａ－ｓｔａｒ 算法

搜索节点数减少了 ８．２％，算法耗时减少了 １０．１％。
在仓库环境中，改进的 Ａ－ｓｔａｒ 算法比传统 Ａ－ｓｔａｒ 算
法搜索节点数减少了 ２９． ５％，算法耗时减少了

４７．４％。在简单迷宫环境中，改进的 Ａ－ｓｔａｒ 算法比传

统 Ａ－ｓｔａｒ 算法搜索节点数减少了 １３．８％，算法耗时

减少了 ２１％。 在复杂迷宫环境中，改进的 Ａ－ｓｔａｒ 算
法比传统 Ａ－ｓｔａｒ 算法搜索节点数减少了 １４．７％，算
法耗时减少了 ３７％。 从图 １１（ｃ）和图 １２（ｃ）中可以

明显看出，在搜索的节点靠近起点位置时，由于改进

Ａ－ｓｔａｒ 算法的启发函数的权重系数小于 １，改进 Ａ－
ｓｔａｒ 算法搜索的节点数大于 Ａ－ｓｔａｒ 算法。 随着搜索

节点向目标位置靠近，改进 Ａ－ｓｔａｒ 算法的启发函数

的权重系数逐渐增大，此时搜索的节点数逐渐减少。
　 　 值得注意的是，算法耗时并未随着搜索节点数

的减少等比例的减少，这是因为算法搜索节点数越

多，在 ｃｌｏｓｅ＿ｌｉｓｔ 节点数越多，ｃｌｏｓｅ＿ｌｉｓｔ 中每增加一

个节点都伴随着一次 ｏｐｅｎ＿ｌｉｓｔ 中节点的遍历。 虽

然启发函数中引入了环境的障碍物栅格率，但障碍

物最少的场景中，改进 Ａ－ｓｔａｒ 算法的提升效果反而

不明显，这是因为在实际的路径搜索中 Ａ－ｓｔａｒ 算法

的整体性能除了和启发函数的权重系数有关还与障

碍物的分布结构有关。 如果障碍物总是分布在当前

节点朝向目标位置的方向上，且只有向回绕行才能

避开环境中的障碍物，其启发函数的权重无论大小

均不能引导搜索节点快速向目标位置靠近。 从图 ９
（ａ）和图 ９（ｂ）中算法搜索过的节点可以看出，此时

Ａ－ｓｔａｒ 算法整体性能与 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法无异。
表 ２　 全局路径规划实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ

地图场景 算法 搜索节点数 算法耗时 ／ ｍｓ 路径长度 ／ ｍ

巷道环境 Ｄｉｊｋｓｔｒａ ２ ０６３ ４５９．５７ ２２５．２５

Ａ－ｓｔａｒ １ ８７２ ４２７．３４ ２２５．２５

改进 Ａ－ｓｔａｒ １ ７３０ ３８４．１６ ２２５．２５

仓库环境 Ｄｉｊｋｓｔｒａ １ ５４３ ２７０．２９ ７４．８７

Ａ－ｓｔａｒ ９６４ １８０．８３ ７４．８７

改进 Ａ－ｓｔａｒ ６８０ ９５．１ ７４．８７

简单迷宫环境 Ｄｉｊｋｓｔｒａ １ ８８３ ４２１．８４ ７６．７７

Ａ－ｓｔａｒ １ １５８ ２９７．０３ ７６．７７

改进 Ａ－ｓｔａｒ ９９８ ２３４．５６ ７６．７７

复杂迷宫环境 Ｄｉｊｋｓｔｒａ ２ ８０４ ８６６．４６ ９４．８４

Ａ－ｓｔａｒ １ １４０ ３４７．５５ ９４．８４

改进 Ａ－ｓｔａｒ ９９４ ２１８．８１ ９４．８４

３．２　 轨迹优化实验与分析

分段步长 ζ 的值设置太大，优化后的路径在转

弯较大的地方会直接穿过障碍物区域；分段步长 ζ
的值设置太小，优化后的路径会由于与原路径的拟

合程度太高，导致路径出现频繁的转弯。 因此，在 ４
个不同的场景中，贝塞尔曲线初始分段步长 ζ 的值

通过调试最终都设置为 １０。 路径优化前后的效果

对比如图 １３ 所示，优化前的路径为图中的折线，优
化后的路径为图中平滑的曲线。 从图中可以看出，
优化前的路径存在较多的转折点，优化后的路径整

体较为平滑无明显转折点。 虽然在图 １３（ａ）、（ｂ）、
（ｄ）中优化后的路径与障碍物区域有少量接触，但
在实际的移动机器人导航应用中可以通过设置障碍

物的膨胀区域进行避免。
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图 １３　 改进 Ａ－ｓｔａｒ 算法路径优化效果

Ｆｉｇ． １３　 Ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ａ－ｓｔａｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．３　 融合路径规划实验与分析

电脑 系 统 为 ６４ 位 ｕｂｕｎｔｕ２０． ０４， 通 过 ＲＯＳ
（ｋｉｎｅｔｉｃ）系统和 Ｇａｚｅｂｏ 平台，搭建 ３Ｄ 仿真环境模

拟现实的实验室环境，长 ４０ ｍ、宽 ２０ ｍ（图 １４）。 搭

建仿真移动机器人为二轮差分底盘模型，机器人半

径为 ０．１５ ｍ 有两个主动轮，两个从动万向轮，搭载

有 １０ Ｈｚ 的 ２Ｄ 激光雷达用于感知周围环境。 移动

机器人最快移动速度 １．５ ｍ ／ ｓ，最大加速度１ ｍ ／ ｓ２，
最快旋转速度 １ ｒａｄ ／ ｍ，最快旋转加速度１ ｒａｄ ／ ｓ２，线
速度分辨率为 ０．０２，角度分辨率为 ０．０２，局部路径规

划速度采样周期为 ２ ｓ。 通过 ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ 算法［２１］

构建二维栅格地图。 为了保证移动机器人在行驶过

程中与障碍物保持足够的安全距离，为栅格地图设

置膨胀区域半径为 ０．１５ ｍ（图 １５），然后将其用于路

径规划。
在全局地图中设置移动机器人的起始位置与目

标位置，利用融合路径规划算法进行移动机器人路

径规划和导航。 在移动机器人向目标位置前进的过

程中，在仿真实验室场景中添加未知的障碍物。 局

部路径规划过程如图 １６ 所示，当环境中出现未知的

障碍物时，通过激光雷达扫描将障碍物信息加入二

维栅格地图中，通过局部路径规划算法完成避障，然
后再回到全局路径中，继续向目标位置前进。 融合

路径规划算法下的机器人运动轨迹如图 １７，全局最

优路径和移动机器人的运动轨迹均较为平滑无明显

转折点，且移动机器人能避开环境中的未知障碍物

顺利到达目标位置。

图 １４　 仿真实验环境

Ｆｉｇ． １４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

图 １５　 栅格地图

Ｆｉｇ． １５　 Ｇｒｉｄ ｍａｐ

图 １６　 局部路径规划

Ｆｉｇ． １６　 Ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ
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图 １７　 融合算法路径

Ｆｉｇ． １７　 Ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 结束语

本文将障碍物栅格率和搜索节点到起始位置的

距离信息引入传统 Ａ－ｓｔａｒ 算法的启发函数，使启发

函数的权重信息随着搜索环境和节点位置的变化动

态调整，从而减少算法搜索节点的数量，提升算法的

速度。 利用分段高阶贝塞尔曲线对路径进行优化，
使路径平滑无明显转折点。 仿真实验结果表明，改
进的 Ａ－ｓｔａｒ 算法能适用于各种不同的应用场景，且
相比传统 Ａ－ｓｔａｒ 算法搜索节点数明显减少，耗时更

短。 将改进的 Ａ－ｓｔａｒ 算法搜索全局最优路径中的

节点，作为 ＡＷＤ 算法局部路径规划的中间目标位

置实现算法融合。 仿真实验结果表明，本文提出的

融合路径规划算法能实现移动机器人在复杂环境中

的动态路径规划，有效避开环境中未知的障碍物且

平稳到达目标位置。
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