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摘　 要:高效的路径规划与决策能力是无人平台在未知环境中实现自主探索的关键。 但受感知误差与计算资源限制,现有探索

方法在复杂结构场景中易出现覆盖不完整和探索效率低下,尤其在边角或遮挡区域,常引发路径冗余与感知盲区。 其原因在于

多数规划器仅关注局部信息增益或最短路径,未充分利用环境结构特征,导致高代价回溯与重复探索。 故提出一种基于边角区

域引导的无人平台分层主动路径规划方法。 通过构建“前端路径生成—后端轨迹优化”的分层架构,以实现高效、连续的全局

探索。 前端引入快速环境信息预处理机制,并结合视点自适应推离与小扰动优化策略,实现边角区域的均衡覆盖与视点分布优

化;后端基于融合边角约束的多因素代价模型,结合路径序列优化、B 样条平滑与末端修正机制,生成连续且安全的可执行轨

迹。 实验表明,所提方法在典型边角复杂环境中相较于两种先进算法,在平均探索时间上分别减少 14. 7% ~ 18. 2% ,路径长度

缩短 17. 4% ~ 39. 7% 。 同时,所提方法在保证平均覆盖率超过 96. 6% 的前提下,实现了对探索时间与路径质量的有效平衡,显
著提升了整体探索效率与路径规划质量。 与学习算法对比,验证了其在复杂结构场景下的稳定性与适应能力。 此外,通过真实

室内场景的实车实验,进一步验证了算法的可行性与适应性。
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Abstract:Efficient
 

path
 

planning
 

and
 

decision-making
 

are
 

essential
 

for
 

the
 

unmanned
 

platforms
 

to
 

achieve
 

the
 

autonomous
 

exploration
 

in
 

unknown
 

environments.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

limitations
 

in
 

perception
 

accuracy
 

and
 

computational
 

resources,
 

the
 

current
 

exploration
 

methods
 

often
 

suffer
 

from
 

the
 

low
 

efficiency
 

and
 

incomplete
 

coverage
 

in
 

the
 

structurally
 

complex
 

scenarios.
 

In
 

particular,
 

the
 

redundant
 

paths
 

and
 

sensing
 

blind
 

zones
 

frequently
 

occur
 

in
 

cornered
 

or
 

occluded
 

regions.
 

This
 

is
 

mainly
 

because
 

most
 

planners
 

focus
 

only
 

on
 

the
 

local
 

information
 

gain
 

or
 

the
 

shortest
 

path,
 

which
 

fail
 

to
 

fully
 

exploit
 

environmental
 

structural
 

features
 

and
 

results
 

in
 

the
 

high-cost
 

backtracking
 

and
 

repeated
 

exploration.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

hierarchical
 

active
 

path-planning
 

method
 

based
 

on
 

the
 

edge-and-corner
 

regions
 

for
 

unmanned
 

platforms.
 

The
 

proposed
 

framework
 

adopts
 

a
 

two-layer
 

structure
 

consisting
 

of
 

front-end
 

path
 

generation
 

and
 

back-end
 

trajectory
 

optimization
 

to
 

achieve
 

the
 

efficient
 

and
 

continuous
 

global
 

exploration.
 

In
 

the
 

front-end
 

stage,
 

a
 

fast
 

environmental
 

information
 

preprocessing
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

by
 

combining
 

with
 

an
 

adaptive
 

viewpoint
 

push-away
 

and
 

small
 

disturbance
 

optimization
 

strategy
 

to
 

ensure
 

the
 

balanced
 

coverage
 

and
 

uniform
 

viewpoint
 

distribution
 

in
 

corner
 

regions.
 

In
 

the
 

back-end
 

stage,
 

a
 

multi-factor
 

cost
 

model
 

with
 

corner
 

constraints
 

integrated
 

with
 

path
 

sequence
 

optimization,
 

B-spline
 

smoothing,
 

and
 

terminal
 

correction
 

is
 

designed
 

to
 

generate
 

the
 

continuous,
 

safe,
 

and
 

executable
 

trajectories.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

the
 

proposed
 

method
 

reduces
 

the
 

average
 

exploration
 

time
 

by
 

14. 7% ~ 18. 2%
 

and
 

shortens
 

the
 

path
 

length
 

by
 

17. 4% ~ 39. 7%
 

compared
 

with
 

the
 

two
 

advanced
 

algorithms
 

in
 

the
 

typical
 

corner-rich
 

environments.
 

Meanwhile,
 

it
 

maintains
 

an
 

average
 

coverage
 

rate
 

over
 

96. 6%
 

by
 

effectively
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balancing
 

the
 

exploration
 

efficiency
 

and
 

path
 

optimization
 

performance,
 

thereby
 

significantly
 

improving
 

the
 

overall
 

exploration
 

quality
 

and
 

planning
 

effectiveness.
 

The
 

comparison
 

with
 

the
 

learning-based
 

method
 

further
 

verifies
 

its
 

stability
 

and
 

adaptability
 

in
 

the
 

structurally
 

complex
 

scenarios.
 

Furthermore,
 

the
 

real-world
 

indoor
 

experiments
 

validate
 

the
 

feasibility
 

and
 

adaptability
 

of
 

proposed
 

algorithm,
 

confirming
 

its
 

potential
 

for
 

the
 

practical
 

deployment
 

in
 

the
 

complex
 

exploration
 

tasks.
Keywords:unmanned

 

platform;
 

autonomous
 

exploration;
 

sequence
 

optimization;
 

path
 

planning;
 

trajectory
 

optimization

0　 引　 　 言

　 　 近些年来,随着传感器、大数据及人工智能等技术的

不断发展,无人平台在灾害搜救[1] 、环境监测[2] 、安防巡

检[3] 、智能仓储[4] 等领域展现出广阔的应用前景。 其中,
轮式移动机器人、多旋翼无人机等作为无人平台的常见

形式,依靠多种高效、灵活的自适应路径规划算法,在复

杂或高风险等极端环境中体现出了巨大的应用价值[5-8] 。
自主探索未知场景作为无人平台达成智能化的核心

之一。 在过去几十年,许多学者提出了各式探索策略和

算法,持续推动相关研究的发展。 但鉴于未知环境的特

殊性,如何实现完整且高效的探索仍是亟待解决的问题。
首先,现有探索方法往往需要在全局范围反复识别前沿

区域、采样候选视点并进行路径规划,随着环境规模的增

大,计算开销剧增,导致规划模块响应时间显著上升,难
以满足实时性要求,影响整体探索效率。 其次,在未知环

境探索中,边角区域通常由墙体或障碍物边界的转折、内
凹及狭窄连通结构所形成,典型位置包括房间入口、走廊

尽端及障碍物凹角等。 该类区域通常伴随遮挡与局部自

由空间受限的特性,对应候选视点稀疏且单视点增益低。
而多数规划器在目标选择与路径生成过程中主要依赖贪

婪策略,以局部信息增益最大化或最短路径为导向,往往

容易造成该部分区域的覆盖遗漏,进而产生高代价的往

返运动与重复探索,显著降低探索的整体效率。
受此启发,本文提出了一种基于边角区域引导的无

人平台分层主动路径规划方法,在视点生成与全局路径

规划中显式引入边角区域引导机制,以提升对该类区域

的探索优先级并改善探索效率。 系统整体采用“前端路

径生成—后端轨迹优化”的分层结构。 在前端阶段,引入

快速环境信息预处理机制,实现前沿、候选视点及信息增

益的高效提取;并通过自适应推离与扰动优化策略,使视

点在边角区域分布更加均衡,以引导无人平台在路径规

划阶段优先覆盖探索盲区,从而提升感知覆盖能力。 结

合稀疏路线图与动态切换机制,有效提升路径搜索效率。
在后端阶段,本文进一步提出融合边角约束的小区域代

价模型,引导无人平台在路径优化过程中优先探索边角

区域,减少因遗漏导致的高代价回溯;并结合多因素路径

序列优化,实现访问顺序的全局优化。 同时,为了确保路

径的连续性与可行性,对粗略路径进行 B 样条的轨迹平

滑与局部修正。 本文的主要贡献包括:1)提出了一种基

于边角引导的视点距离自适应调整机制,对视点位置进

行动态调整,以引导无人平台在路径规划阶段优先覆盖

边角等可视性受限的探索盲区;2)提出了一种融合边角

约束的多因素代价函数设计,通过提升位于边角等盲区

对应视点的探索优先级,以提升路径序列的全局合理性

与规划效率;3)通过开展丰富的仿真与真实世界下的实

验,并与先进方法进行系统对比,验证了所提方法在理论

及实际层面的有效性和可行性。

1　 相关工作

　 　 无人平台在未知环境中进行路径探索与建图一直是

自主导航研究的重要课题之一。 经过多年的发展,研究

者提出了多种自主探索策略以提升机器人在复杂环境中

的感知与规划能力。 目前,主流的探索方法主要可分为

两类:基于前沿检测[9-11](Frontier-based)与基于采样[12-16]

(Sampling-based)的主动探索策略。 近年来,随着深度与

强化学习的发展,基于学习的探索方法也逐渐成为研究

热点,为自主探索问题提供了新的解决思路[17-21] 。
基于前沿的探索方法最早由 Yamauchi[9] 提出,其核

心思想是识别已知与未知空间的边界作为前沿,并贪婪

地将最近的前沿作为下一目标进行导航。 该方法实现简

洁、计算开销较低,能够在中小规模场景中获得良好的探

索性能。 然而,由于缺乏对环境结构特征的识别,该类方

法容易陷入局部最优,致使路径重复且效率降低。 基于

此,后续研究对边界点筛选策略做了优化。 例如,Zhou
等[10] 提出了一种基于无人机的快速自主探索方法,通过

构建增量式边界信息结构并引入分层规划框架,实现了

无人机探索性能的显著提升。 该方法能够动态更新并聚

类前沿点,避免频繁的重计算,从而降低计算负担;同时

在全局层面确定目标区域,并在局部路径规划中选择最

优视点组合,有效提升了覆盖效率。 尽管 Frontier-based
方法历经了多次改进,在路径效率以及计算开销上均取

得了一定进展,但其依旧主要依赖前沿几何分布进行目

标选取, 缺乏对环境结构和空间拓扑特性的综合考

虑[22-24] 。 这种以局部信息为导向的贪婪策略易导致探索

短视和路径反复,难以兼顾全局规划效率。 尤其在结构

复杂的场景中,该类方法往往难以有效覆盖边界等可视

性受限的区域,导致出现探索盲区与回溯,从而限制了系



128　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

统在大规模未知环境中的探索效率与覆盖完整性。 此

外,在大规模场景下,频繁提取前沿与计算信息增益会显

著增加计算开销,降低规划的实时性。
基于采样的探索方法则是通过在自由空间中随机或

启发式地采样潜在视点,并综合考虑信息增益、可达性与

路径代价等因素,以选取最优目标点。 典型代表为 Next-
Best-View 方法[13] ,其基于快速随机探索树结构( rapidly-
exploring

 

random
 

tree,RRT)扩展搜索空间,通过在树的分

支上选择信息收益最大的节点,引导机器人实现连续探

索。 该方法具有较好的全局搜索能力与灵活性,但由于

需要频繁计算大量采样视点的增益和路径代价,计算负

担较重;同时,缺乏对环境结构的建模与全局拓扑感知,
容易陷入局部最优,造成探索滞后与路径冗余。 许多方

法基于此做出了改进。 例如,Qiao 等[14] 通过调整树结构

扩展规则与节点存储机制,并引入地图分块策略,有效减

少冗余节点、降低内存占用;在此基础上,进一步提出采

样驱动的多树融合边界检测算法,提高了边界检测的效

率与稳定性[15] 。 Dang 等[16] 提出了一种结合全局与局部

规划的图优化探索框架,局部阶段利用快速随机图生成

次优路径,全局规划则保证机器人能高效返回未探索区

域,在隧道等狭窄环境中展现出较高路径效率,但频繁的

全局重定位可能增加总体探索时间。 然而,由于 RRT 算

法的随机性,采样不均时,易在狭窄通道或者地形复杂区

域遗漏关键空间信息,从而对整体覆盖效果产生影响。
随着探索空间的扩大,采样节点数量增加,大量节点信息

增益的评估进一步加重了计算负担,对系统的实时响应

能力构成挑战。
基于学习的探索方法通常以局部地图及传感器观测

为输入,通过学习得到的表征模型或策略网络完成目标

点选择与动作决策,从而从大规模数据中提取环境结构

与决策规律,在一定程度上缓解传统方法的探索短视问

题。 现有学习方法通常采用生成式模型[18] 、模仿学习[21]

或图神经网络[25] 等技术实现探索决策。 其中,深度强化

学习因其能够显式优化长期收益而被广泛采用。 例如,
Cao 等[19] 提出了一种基于强化学习的探索方法 ( a

 

reinforcement
 

learning
 

approach
 

using
 

attention-based
 

deep
 

networks
 

for
 

exploration,
 

ARiADNE)将注意力机制与拓扑

图表示结合,在图结构上进行目标选择,从而在一定程度

上缓解局部贪婪造成的重复往返,并在室内探索中展现

出良好的决策能力。 虽然学习方法通常不需要人工设计

增益函数,有着一定的自适应性,但依赖高成本的训练以

及大量的数据,且对不同场景结构敏感,泛化能力受限。
针对上述问题,本文提出一种基于边角区域引导的

分层主动路径规划方法,系统框架如图 1 所示。
该方法采用“前端路径生成—后端轨迹优化” 的分

层结 构: 前 端 模 块 基 于 激 光 SLAM ( simultaneous
 

图 1　 所提系统框架

Fig. 1　 Proposed
 

system
 

framework
 

overview

localization
 

and
 

mapping)构建三维栅格地图,并通过通行

性分析生成二维地形图。 在此基础上,系统结合前沿检

测与边角识别机制提取潜在高信息增益的候选视点,并
依据信息增益评估进行优先级筛选,保留代表性目标用

于后续规划。 随后,系统运用增量方式构建稀疏路线图,
并结合局部路径搜索方法,生成高效的路径连接矩阵。
后端模块通过 TSP(travelling

 

salesman
 

problem)优化算法

确定最优访问顺序,生成可行路径,并结合 B 样条曲线平

滑与末端修正机制生成连续、平滑且覆盖完整的最终

轨迹。

2　 基于边角区域引导的分层高效探索方法

2. 1　 融合边角引导的前端优化策略

　 　 针对传统方法在边角覆盖不足的问题,本文提出一

种基于边角引导的视点提取与自适应调整机制,以提高

对边角区域的感知覆盖能力。 同时,为应对大规模场景

下计算开销大的挑战,引入快速预处理与增量更新机制,
实现环境信息的高频获取,从而在保证探索精度的同时

提高系统效率。
1)基于边角引导的视点距离自适应调整机制

在室内探索任务中,由前文所述的边角区域特性可

知,其对应可行观测视点稀疏且信息增益较低。 若直接

采用最近前沿点作为视点,容易导致对边角后方未知空

间的观测不足,进而产生高代回溯路径。 针对上述问题,
本文在视点生成阶段提出一种结合边角引导与距离自适

应的视点优化机制,对基于前沿检测获得的初始视点进

行动态调整与筛选,引导无人平台在路径规划阶段更倾

向于优先覆盖探索盲区,尤其是在边角区域中实现更均
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匀的视点分布。 具体地,系统首先依据当前机器人位

置 v0 与前沿中心点 pa,k 间的欧式距离 da,k 大小,将其划

分为 3 种策略区间,即:

f(da,k) =
π1, da,k < d thr;

 

da,k > d far

π2, d thr ≤ da,k ≤ d far
{ (1)

式中: π1 为最近点策略,π2 为视点自适应推离与小扰动

优化分布策略;d thr 为中等距离区间的范围下限,而其对

应上界记为 d far。 二者之间关系可表示为 d far = d thr + γ,其
中差值 γ 可根据平台任务需求进行灵活调整。

对距离过近或过远的 pa,k, 即 da,k < d thr 或 da,k >
d thr + γ时,系统仍采用传统最近点策略,以保证路径的可

行性,并尽可能减少探索路径的行进成本。 而对处于中

等距离区间[d thr,d thr + γ] 的 pa,k, 若直接采用最近点作为

视点,易导致无人平台在探索过程中反复往返,降低路径

规划的全局最优性。 为此,本文引入自适应推离与小扰

动优化策略,通过动态调整视点的空间位置与朝向,强化

其对盲区区域的可视覆盖能力,如图 2 所示。

图 2　 视点自适应推离与小扰动优化分布

Fig. 2　 Viewpoint-adaptive
 

push-away
 

and
 

small
 

disturbance
 

optimization
 

distribution

其中虚线表示 pa,k 指向 v0 的方向向量;箭头表示角

度扰动方向;实线表示视点与其可见前沿之间的连接;
da,k 表示 pa,k 与 v0 间的欧式距离。 系统首先计算前沿中

心点 pa,k 相对无人平台当前位置 v0 的单位方向向量 dk,
并在该方向上适当推离视点,使其处于更优的探索范围

内。 推离后的视点位置 vpos
mid 计算为:

vpos
mid = vpos

0 + η·da,k·dk (2)
式中: vpos

0 为无人平台当前位置坐标;η 为自适应推离因

子,根据 da,k 的值自适应调节推离幅度。
此外,为进一步提升其对边角或遮挡区域的可视能

力与空间分布均衡性,系统引入了小角度偏移扰动策略:
首先计算 dk 对应的单位垂直法向量,并在其两侧进行通

行性检测,确保扰动后仍具备路径可达性。 当两侧均可

通行时,系统随机选择一侧进行微幅扰动,使视点朝向略

有偏移,以扩大感知范围,防止因目标聚集导致视野重叠

或路径冗余。 该策略在提升视点空间多样性的同时,增
强了系统对边角区域的适应能力,为后续路径生成提供

更加稳定、可靠的输入。

2)
 

基于高效搜索的环境信息预处理

为提升规划模块的实时性,本文引入了高效的环境

信息预处理策略,具体策略为:
(1)

 

基于前沿单元的信息增益评估方法

传统的信息增益计算方法通常依赖于统计视点可见

范围内未知体素的体积,并结合位置相关的体素数量指

标来衡量视点的信息增益。 然而,基于体素体积的信息

增益计算会占据路径规划器运行时间的 95% [26] ,从而在

大规模场景中将显著限制自主探索任务的实时性与系统

响应效率。 为此,受一种面向大规模环境的快速自主探

索 算 法 ( fast
 

autonomous
 

exploration
 

for
 

large-scale,
FAEL) [27] 优化思路的启发,本文设计了一种更加轻量化

的信息增益评估策略。 该策略以可见范围内的前沿单元

数作为衡量标准,在保证评估精度的同时显著提升了计

算效率。 具体计算公式为:

G(v) = ∑ i∈F(v)
S( i) (3)

式中: G(v) 为视点 v 的信息增益值;F(v) 为表示视点 v
可见范围内的前沿单元集合;S( i) 为前沿单元 i 的信息

贡献量。
(2)

 

基于高效路径搜索的稀疏路线图构建方法

在后端的序列优化阶段,系统需频繁评估无人平台

与各候选视点之间及视点相互之间的路径距离。 针对大

规模环境中图搜索与采样计算开销大的问题,本文构建

了一种稀疏路线图结构,如图 3 所示。

图 3　 基于高效路径搜索的稀疏路线图构建

Fig. 3　 The
 

sparse
 

roadmap
 

with
 

efficient
 

path
 

search

其中,离散圆点表示视点,与其相邻方块单元表示前

沿;分段线性曲线表示原始路径;光滑粗实线表示优化后

的路径;虚线表示无人平台行驶路径;拓扑网状结构表示

稀疏路线图。 将环境空间抽象为具备拓扑关系的无向

图,使得原始大规模搜索问题转化为在稀疏图上开展的

快速查询问题,从而显著降低路径计算与序列排序的时

间开销。
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具体流程为:系统首先在已知环境空间范围内,以无

人平台当前位置为中心,在局部滑动窗口内均匀采样生

成候选节点集,并剔除与已有节点距离小于阈值 ξ 的样

本,以保证节点分布的代表性和稀疏性。 随后,利用 KD
树(K-dimensional

 

tree)结构进行快速邻域检索,在半径 r
内依据连通条件和障碍检测结果,筛选距离较近的最多

n 个节点建立双向边,形成拓扑关系清晰的稀疏路线图。
其随环境地图的增量更新与探索视点的变化而动更新图

结构并建立局部连边,以确保路径规划始终基于最新状

态高效运行。
(3)

 

基于目标距离的前端路径矩阵生成方法:在完

成稀疏路线图构建后,系统进一步计算无人平台与各视

点之间及视点两两之间的可行路径距离,生成路径矩阵,
为目标序列优化提供输入。 为兼顾大规模场景下的实时

性与路径精度,系统采用局部搜索与全局规划相结合的

动态路径生成机制:在局部范围内利用滑动窗口地图执

行 A∗搜索以快速获得精确路径;而在视点分布稀疏或跨

越区域较大的情形下,切换至基于稀疏路线图的全局路

径搜索,在图结构中执行 A∗算法以粗略求解最短路径,
显著降低计算开销。
2. 2　 多条件约束下的后端路径优化策略

　 　 为在保证路径可行性的同时提升任务覆盖效率,本
文设计了多条件约束下的后端路径优化框架。 该框架以

融合边角约束的多因素代价函数为核心,通过 TSP 启发

式优化生成最优路径序列,并结合 B 样条平滑与末端修

正机制进一步优化路径,实现路径在全局覆盖性与局部

可行性间的协同平衡。
1)

 

融合边角约束的多因素代价函数设计

为进一步改善边角小区域的探索遗漏问题,本文在

全局路径规划阶段引入一种面向边角区域的小区域优先

代价设计方法,将前沿的空间特征纳入代价建模,并结合

运动一致性约束,以提升边角区域对应视点的探索优先

级。 构建多因素综合代价函数为:
C(v0,vk) = w l·L(v0,vk)·Cc(vk) +

wb·Cb(vk) - ws·Cs(vk) (4)
式中: L(v0,vk) 是 v0 到 vk 的累计运动距离;Cc(vk) 为运动

一致性成本, 衡量从 v0 到 vk 运动方向变化的代价; 而

Cb(vk)、Cs(vk) 为边角小区域优先探索代价;w l、wb、ws 为

对应的权重系数。
(1)

 

基于边角小区域优先的代价函数设计

受 FAEP(fast
 

autonomous
 

exploration
 

planner) [28] 算法

启发,本文在探索顺序优化过程中提出一种面向边角区

域的小区域优先代价设计方法,通过提高位于边角或狭

窄区域附近前沿点对应视点优先级,降低边角区域的遗

漏与重复折返风险,从而优化路径结构,提升任务执行的

连贯性与整体探索效率。

边界代价函数 Cb(vk) 旨在引导无人平台在未知场

景中优先覆盖环境边缘区域。 考虑到实际探索过程中边

界形态复杂且动态变化,本文引入滑动窗口机制对边界

代价进行动态调整,如图 4 所示。

图 4　 小区域优先代价函数设计示意图

Fig. 4　 Design
 

of
 

small-region
 

priority
 

cost
 

function

如图 4(a)所示,下方虚线方框表示当前规划的下一

个探索前沿区域,上方虚线方框则表示了可能导致来回

折返的边角区域。 滑动窗口以无人平台当前位置为中

心,并随平台运动实时更新,使系统能够根据局部边界信

息自适应地调整路径选择。 代价函数计算为:
dmin(vk) = min(dx(vk),dy(vk)) (5)
Cb(vk) = dmin(vk) - λk·(R - dmax ) (6)

式中: dx(vk)、dy(vk) 分别为目标视点 vk 对应的前沿中心

点 pa,k 到当前滑动窗口 W 的 x、y 轴的边界之间的最小距

离;λk 为距离调节系数;R 为窗口半径。 当视点靠近窗口

边界时,代价逐渐降低以提升该区域的探索优先级。 该

方法可有效减少边界视点遗漏,提高无人平台在边角区

域的覆盖效率。
小区域代价函数 Cs(vk) 基于底部光线投射 ( 如

图 4(b)中的虚线)对环境进行局部分析,通过评估视点

与前沿区域之间的空间范围与障碍分布,动态评估其探

索优先级:系统首先在局部范围内筛选与无人平台当前

位置 v0 距离小于距离阈值 D thr 的候选视点 vk,并计算其

指向对应前沿中心点的 pa,k 的单位方向向量 dk。 随后以

pa,k 为起始点沿 dk 向未知区域进行光线投射,逐步检测

投影路径上各采样点的占据状态,获得到最近障碍物或

边界的首次碰撞距离 lk。 若 lk 较短, 则表明该区域受限

为狭小区域,系统将提升对应视点的探索优先级;反之,
则降低其权重以避免冗余搜索。 通过上述评估,系统可

自适应调整小区域代价 Cs(vk), 在保证无人平台及时覆

盖易遗漏区域的同时,减少后续重复探索,从而提高整体

探索效率与路径规划的均衡性。
(2)

 

运动一致性成本 Cc

为约束相邻路径段之间的方向变化并保持路径连续

性,在代价模型中引入运动一致性成本项 Cc, 其定义为:



　 第 2 期 陶贤露
 

等:基于边角区域引导的无人平台分层主动路径规划方法 131　　

L(v0,vk) = D(v0,v1) + D(v1,v2) + … + D(vk-1,vk)
(7)

Cc(vk) = (1 - α)·log2
θ
π

+ 1( ) + α,
 

α ∈ (0,1]

(8)

θ = arccos
(vpos

k - vpos
0 )·v0

‖(vpos
k - vpos

0 )‖·‖v0‖
(9)

式中:vpos
0 为无人平台当前位置;vpos

k 为第 k 个目标视点;
v0 为当前无人平台的前进速度。 方向偏差越大,代价越

高,从而引导系统选择与当前运动趋势一致的路径,减少

频繁折返与方向突变,提升路径规划的整体平滑性与执

行稳定性。
2)

 

基于 B 样条参数路径优化

在完成路径序列优化后,为消除离散节点连接带

来的曲率突变与运动不连续问题,本文采用基于 B 样

条的多目标路径平滑优化方法,通过引入避障、平滑与

航向约束,实现无人平台运动轨迹的连续化与可执行

性优化。
将前端路径节点挑选出来作为 B 样条的控制点,其

表示为 Pc,i(x i,y i,zi)。 构建综合代价函数为:
min J = λ c·Jc + λ s·Js + λ y·Jy (10)

式中: Jc、Js、Jy 分别表示碰撞、轨迹平滑和航向角平滑代

价函数;λ c、λ s、λ y 分别为各惩罚项对应的权重系数。
避障代价用于约束路径远离障碍物,即:

Jc = ∑
N

i = 1
λ c·(dsafe - d i)

2 (11)

式中: d i 表示 Pc,i 到障碍物边界的最小距离;dsafe 为设定

的安全距离阈值。 当控制点 Pc,i 与障碍物间距离 d i 小于

安全阈值 dsafe 时,系统通过惩罚项增加代价以实现避障

调整。
曲率平滑代价采用基于控制点的二阶差分形式进行

构建,保证平滑性的同时避免因过度灵敏而引发的抖动

现象,即:

Js = ∑
N-1

i = 1
‖a i‖

2 (12)

其中, a i 为第 i 个控制点的二阶差分向量,即:

a i =
Pc,i +1 - 2Pc,i + Pc,i-1

Δs2 (13)

式中: Δs 表示控制点之间的平均距离。
航向连续性代价用于抑制速度方向突变,保证路径

方向一致性,即:

Jyaw = ∑
N-1

i = 1
‖Δvc,i‖

2 = ‖vc,i - vc,i-1‖2 (14)

式中: Δvc,i 为相邻速度方向之间的差值向量;vc,i 为第 i
个控制点处的速度方向向量。

综合优化后,控制点在梯度方向上进行迭代更新,逐

步获得平滑、连续且满足约束条件的最终路径,在保证路

径可行性的同时,有效提升无人平台的运动稳定性与

效率。
3)

 

末端路径修正机制

尽管经 B 样条优化后的路径具备良好的平滑性及避

障能力,但在复杂环境中仍可能在路径末端局部区域出

现轻微碰撞或贴近障碍边界的情况。 为提高路径的安全

性与可行性,设计了一种自适应推离的局部修正策略,针
对优化结果展开二次碰撞检测及动态调整。

如图 5 所示,系统对平滑路径进行离散采样,并逐段

检测是否存在与障碍物的交叉,在检测到碰撞或过近时,
沿路径法向方向执行推离调整。

图 5　 碰撞检测推离示意图

Fig. 5　 Collision
 

detection-driven
 

repulsive
 

motion

推离强度根据距离自适应调节,其计算公式为:
Fpush = Fmin + (Fmax - Fmin)·(1 - e -β·d) (15)

式中: Fmin、Fmax 分别为最小与最大推离强度;β 为指数调

节系数;d 为采样点至障碍物的最短距离。 该方法能在

保持路径连续性的前提下,实现局部避障的动态修正。
修正完成后,系统基于 B 样条对调整段进行局部重

构,确保路径平滑过渡并维持整体轨迹的稳定性。 如

图 6 所示,分段线性折线表示原始路径,连续且光滑曲线

表示平滑优化后的路径。 修正后轨迹与障碍物保持更大

安全间距,运动更加平滑稳定。

图 6　 路径平滑优化结果截图

Fig. 6　 Screenshot
 

of
 

path
 

smoothing
 

optimization
 

results
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3　 实验验证

　 　 为评估所提方法的性能,本文分别在仿真环境与实

车平台中开展了验证实验。 仿真实验在一台 AMD
 

Ryzen
 

7
 

8745H
 

@
 

3. 80
 

GHz
 

CPU 与 16
 

GB
 

RAM 计算机上完

成,运行系统为 Ubuntu
 

20. 04。 系统基于 Fast-LIO2 算法

实现高精度激光 SLAM 建图与定位,整体系统构建于

ROS(robot
 

operating
 

system)框架之上。
3. 1　 仿真验证与性能对比

　 　 为系统评估所提系统在探索任务中的整体效率,
特别是在狭小空间、边角等复杂区域中的适应性与探

索效果,本文在 3 种仿真环境下开展了仿真实验,如

图 7 所示。

图 7　 3 种仿真地图

Fig. 7　 The
 

three
 

simulation
 

environments

　 　 其中,场景 1 为结构规则、障碍较少的开放式环境,
主要用于评估算法在标准空间下的基础性能;场景 2 与

场景 3 则由一系列走廊和房间构成,包含大量易出现回

溯路径的探索死角,用以检测各方法对小区域和边角区

域的探索效果。 同时,通过在探索时间和轨迹长度指标

上,本文将所提方法与两种先进探索算法进行对比分析:
对比算法 1 为 FAEL[27] ,该算法为面向大规模环境

的高效前沿探索方法,具备快速路径更新能力,能够适应

高频率任务执行的应用需求;

对比算法 2 为 TARE[29] ,该算法为最先进的探索方

法之一,采用分层式环境建模与局部—全局联合优化策

略的先进探索算法,可在复杂结构中实现高效的全局路

径规划与连续运动控制。
无人平台的最大速度设定为 2

 

m / s,激光雷达的最大

探测范围设置为 dmax = 12
 

m, 其余仿真参数设置如表 1
所示。 所有方法均在相同的起始位置和初始设置情况下

进行了 10 次重复实验,并统计了探索时间、轨迹长度和

覆盖率作为对比指标于表 2。

表 1　 所提方法在各仿真实验中的参数设置

Table
 

1　 Parameter
 

settings
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

all
 

simulation
 

experiment

栅格地图 稀疏路线图更新 路径序列优化 B 样条路径优化

分辨率 R r n ξ α wb λc λs λy dsafe

0. 385 7. 0
 

m 3. 0
 

m 3 1. 0
 

m 0. 9 0. 5 7 0. 2 0. 2 0. 725
 

m

　 　 1)
 

多场景性能评估

图 8 展示了 3 种算法在各仿真场景中的探索轨迹

结果。 仅从路径分布的角度来看,本文方法在整个探

索过程中展现出了最少的路径冗余,其能够有效引导

无人平台深入房间及边界区域,实现对边角与狭窄空

间的充分覆盖,显著减少了回溯运动与冗余路径,高效

且连续地完成了对整个未知环境的覆盖。 相较而言,
FAEL 在探索初期及执行过程中对边角区域的关注不

足,常出现部分区域探索遗漏的情况,进而在后期产生

高代价回返操作,尤其在场景 2 和场景 3 等结构复杂环

境中更为明显。 而 TARE 方法虽然在路径规划的连续

性方面表现较好,但对边角区域遗漏严重,在不同环境

中都出现了不同程度的多次回溯的情况,造成整体探

索效率下降。
图 9 展示了各方法在不同场景中的探索进度曲线。

从曲线可以直观看出,本文方法能够在最短的时间和距

离内完成探索任务,且曲线整体呈现近似线性增长,充分

说明其在探索效率方面相较其他两种方法具有显著

优势。
通过多组实验发现,TARE 方法在探索早期阶段表

现出较快的覆盖速度,主要是由于其路径生成策略倾向

于沿直线通道优先推进。 然而,该方法忽略了走廊两侧

小型房间的及时探索,在中后期阶段出现多次回溯以补

充未覆盖区域,探索效率低。 同时,FAEL 在执行过程中

通常能够较早进入房间开展探索,但其目标点选取机制

仅依据方向与距离构建代价函数,缺乏对边界区域的
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　 　 　 　表 2　 所有方法在 3 种仿真环境中的探索数据对比

Table
 

2　 The
 

exploration
 

result
 

comparisons
 

of
 

all
 

methods
 

in
 

three
 

simulation
 

environments

场景 方法
探索时间 / s 轨迹长度 / m

平均值 标准差 平均值 标准差

覆盖率

平均值 / %

场景 1

场景 2

场景 3

TARE 575. 92 66. 00 1045. 76 109. 05 87. 31

FAEL 416. 35 51. 81 575. 85 103. 74 97. 09

本文方法 354. 40 40. 40 480. 87 64. 08 96. 97

TARE 502. 65 33. 14 891. 99 63. 00 87. 27

FAEL 481. 85 20. 26 673. 79 30. 88 96. 56

本文方法 409. 3 53. 77 537. 84 77. 41 96. 60

TARE 538. 74 84. 14 905. 51 53. 95 88. 17

FAEL 510. 37 35. 40 724. 74 55. 15 97. 97

本文方法 448. 98 31. 50 598. 45 37. 38 97. 91

引导。 当房间入口与边界距离较远时,若通道方向信息

增益更大,该方法易提前离开房间,导致边缘区域覆盖不

全,并在后期产生高代价的补偿性回返。 相比之下,本文

方法在路径规划阶段综合考虑了信息增益、运动连续性

与边角优先性等多因素,使得生成的探索路径在经过各

视点时更加合理与高效。 尽管在探索初期,其进度增长

趋势与 FAEL 方法接近,但随着任务推进,本文方法在中

后期阶段逐渐展现出更高的覆盖速度与效率,最终以最

短的时间与路径长度提前完成了探索。 尤其是在结构复

杂、空间密集的环境中,本方法能够有效避免冗余回溯,
显著提升整体探索效率。

从表 2 可以看出,本文所提出的探索方法在相同环

境条件下,展现出更优的时间效率和路径控制能力。 结

果显示,与 FAEL 相比,所提方法的平均探索时间降低

12. 03% ~ 14. 81% , 平 均 路 径 总 长 度 降 低 16. 49% ~
20. 15% ;与 TARE 相比,平均探索时间与平均路径总长

　 　 　 　

图 8　 所有方法在 3 种仿真地图中的探索轨迹结果图

Fig. 8　 Exploration
 

trajectory
 

results
 

of
 

all
 

methods
 

in
 

the
 

three
 

simulation
 

maps

图 9　 所有方法在 3 种仿真环境中的探索进展

Fig. 9　 The
 

exploration
 

progress
 

of
 

all
 

methods
 

in
 

the
 

three
 

simulation
 

environments
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度则分别降低 16. 66% ~ 38. 41% 和 33. 91% ~ 54. 02% 。
此外,所提算法在平均覆盖率方面明显优于 TARE 算法,
提升约 9. 7% ~ 9. 8% 。 与 FAEL 算法相比,本文所提算法

在保持相同高覆盖率的同时,进一步兼顾了时间效率与

路径规划性能,体现出较强的综合探索能力。
2)

 

进一步性能评估

为进一步评估所提方法在边角区域中的探索能力,
并补充与基于学习的探索方法的对比验证,本节引入先

进学习探索算法 ARiADNE[19] 的公开室内探索模型进行

对比验证。 为尽量减小训练分布差异对对比结果带来的

影响,并在更接近其公开室内场景的条件下进行评估,如
图 10 所示,本文参考其公开的室内场景结构额外设计了

场景 4,并在局部引入若干边角小区域结构,用于检验算

法对小尺度未知区域的覆盖能力与整体探索效率。 场景

中主要包括 3 类代表边角结构:结构 1 包含带遮挡的角

落结构,观测视点受限,易被延后处理;结构 2 为转角处

的狭窄房间入口,其周边开阔区域往往具有更大的即时

增益,导致入口内部的小区域易被忽略;结构 3 为包含较

大凹角的房间结构,若缺乏针对性引导,房间边界处易出

现覆盖遗漏的情况。

图 10　 所提方法与 ARiADNE 在场景 4 探索轨迹结果图

Fig. 10　 Exploration
 

trajectory
 

result
 

comparisons
 

between
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

ARiADNE
 

in
 

scene
 

4

在此基础上,本文首先分析 ARiADNE 在不同场景条

件下的探索稳定性表现。 经过重复实验验证,在图 7 所

示的 3 个未包含于训练集中的复杂场景中,ARiADNE 均

因陷入局部死角而无法有效脱困,最终导致探索任务失

败;在场景 4 的部分实验中,亦可观察到类似情况。 其原

因在于当前学习方法对场景分布变化仍较为敏感,当测

试环境与训练场景存在差异时,其策略难以保持稳定性

能,泛化能力存在一定局限。
相比之下,从探索轨迹结果可以看出,所提方法在探

索过程中表现出更少的路径回溯与重复访问,且更早进

入并完成对局部小区域的覆盖。 其原因在于:对于结

构 1,本文通过小区域优先代价项提高了该类低增益区

域的排序优先级,从而降低遗漏;对于结构 2 与结构 3,基
于边角引导的视点距离自适应调整机制使得视点更贴近

关键区域,同时通过小区域优先代价进一步促使无人平

台优先进行该结构区域的探索。 虽然所提方法在这些区

域的探索牺牲了一定的局部效率,但极大的减少了往返

路径,提高了整体的探索效率。
从表 3 的定量结果可以看出,所提方法在保持较高

覆盖率的同时,其平均探索时间与平均轨迹长度均优于

基准方法。 进一步地,在 ARiADNE 能够顺利完成探索的

案例中,相较于该学习方法,所提方法的平均探索时间减

少约 6. 87% ,轨迹长度缩短约 23. 75% ,展现出了更强的

探索稳定性。

表 3　 所有方法在场景 4 中的探索数据对比

Table
 

3　 Exploration
 

results
 

of
 

all
 

methods
 

in
 

scene
 

4

方法
探索时间 / s 轨迹长度 / m 覆盖率

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值%

ARiADNE 375. 61 38. 54 598. 89 40. 54 96. 26

TARE 372. 47 28. 97 665. 54 50. 96 92. 23

FAEL 377. 36 19. 36 500. 92 32. 18 99. 69

本文方法 349. 80 24. 63 456. 66 29. 89 99. 34

3. 2　 实车探索实验验证

　 　 为进一步评估该策略在现实环境中的可行性与有效

性,本节在真实场景中基于四轮差速移动机器人平台开

展了自主探索实验,所使用的无人平台如图 11 所示。 该

平台采用 Scout
 

Mini 底盘,并搭载 RS-Helios-1615 激光雷

达、MTI-30 惯性测量单元以及 Intel
 

NUC
 

13
 

VYKI5 机载

计算设备。 实验选取一处典型的室内走廊作为测试环

境,其布局如图 12 所示。 考虑到实验场地较为狭窄,将
地图分辨率设为 0. 2 m,雷达最大有效探测范围 dmax 为

4 m,同时将机器人最大速度为 1. 5
 

m / s 以确保安全,其
他参数设置与表 1 保持一致。

图 11　 无人平台实物图

Fig. 11　 The
 

real
 

unmanned
 

platform
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图 12　 室内走廊环境地图

Fig. 12　 The
 

environment
 

map
 

of
 

indoor
 

corridor
 

图 13 显示了基于所提算法重建地图结果,其中白色

实线为探索轨迹,圆点为探索起始位置。 在该场景中,机
器人共用时 833. 95 s 完成了对走廊区域的自主探索,轨
迹总长度为 196. 485 m,对应探索面积为 464 m2。 实验结

果充分验证了所提探索方法在真实场景中应用的可行性

和有效性。

图 13　 真实环境探索实验结果

Fig. 13　 The
 

results
 

of
 

real-world
 

experiment

4　 结　 　 论

　 　 针对无人平台在大规模未知环境中探索效率低、边
角区域覆盖不足及路径连续性差等问题,本文提出了一

种基于边角区域引导的无人平台分层主动路径规划方

法。 在系统前端,设计了基于边界信息的探索目标生成

机制,同时引入基于动态切换策略的路径矩阵构建方式,
以此提高探索点筛选的代表性以及路径生成的响应效

率。 在系统后端,结合多因素代价评估、B 样条优化以及

碰撞修正策略,确保了路径在执行过程中的空间覆盖性、
平滑性与安全性。 仿真结果表明,所提方法能够高效地

完成复杂环境下的全局探索任务,并在维持平均覆盖率

96. 6%以上的同时,探索时间和路径长度有显著的降低,
显著提升了整体探索效率与路径规划质量。 同时,在室

内真实场景中的实车实验进一步验证了所提方法在真实

场景中的可行性与适用性。
本文方法目前只考虑了静态障碍物的情景,而实际

环境中移动目标普遍存在且不可忽视。 未来工作将从动

态障碍物运动预测建模、动态环境下的路径重规划算法

设计,以及基于时间一致性的实验验证等方面展开,以进

一步提升算法在复杂动态场景中的适应性与鲁棒性。
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