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摘　 要：针对二维静态环境下智能机器人避障及路径规划问题，提出了基于 ＢＰ 神经网络的机器人实时避障算法。 首先，用多

个扇区表示机器人周围的环境，利用激光雷达探测每个扇区内障碍物的距离信息，以每个扇区内障碍物的距离信息为输入，利
用 ＢＰ 神经网络计算该扇区被选择为避障方向的得分；然后，利用各扇区中点坐标与当前时刻距障碍物最近扇区中点坐标之间

的欧氏距离，计算机器人在当前位姿条件下各扇区被选中作为避障方向的条件概率；最后，将使得得分与条件概率之积最大的

扇区作为机器人的避障方向。 实验结果表明：所提算法的收敛时间比栅格方法降低了 ５０％以上，机器人的避障轨迹与人工势场

方法相比更短，能较好地应用于复杂多障碍物场景。
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０　 引　 　 言

移动机器人的导航与避障技术是目前机器人研究领

域的热点问题［１］。 随着人工智能技术的发展，机器人的

应用领域越来越多，其作业的场景也越来越复杂。 机器

人经常需要在不适合人类前往的复杂且危险的环境下，
自主完成侦查、监视、搜救等重要任务，因此开展机器人

自主避障技术的研究对于保证机器人顺利完成特定任

务，增加其对环境适应性具有十分重要的意义。
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机器人自主避障系统主要包括环境信息采集、决策

处理、路径规划 ３ 个部分。 现有的路径规划算法主要分

两类［２］：一类是基于已知环境信息的全局路径规划算法，
这类算法用于环境信息完全已知的情况［３］，并且可以找

到全局最优解，但是需要预先知道环境的准确信息，且当

环境发生变化时该方法不能使用，局限性高；另一类是基

于机器人当前环境信息的局部路径规划算法，这类算法

将对环境的建模与搜索避障融为一体，能对规划结果进

行实时反馈和校正，动态性高，但是由于缺乏全局环境信

息，规划结果往往不是全局最优，甚至可能找不到正确路

径或完整路径。 此类算法中目前应用较为广泛是栅格算

法［４］，其采用二维笛卡尔矩形栅格表示环境，每个矩形栅

格有一个积累值，该值用来表示在此栅格存在障碍物的

可信度，同时在在机器人前面开出一个以长度 Ｒ 为半径

的半圆形假想活动窗口，并将该半圆窗口划分成若干扇

形区域，将落在每个扇形区域内各网格对应积累值的和

作为确定机器人避障方向的依据，栅格大小的选取直接

影响着控制算法的性能［４］。 为了提高机器人对环境感知

的分辨率，算法往往选用小的栅格单元，从而导致算法计

算量大、实时性和动态性较差。 除此之外还有人工势场

法（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｉｅｌｄ， ＡＰＦ） ［５］，该算法的核心思想

是将机器人在一个虚拟的人工势场中受到障碍物的斥力

以及目标点的吸引力计算成一个合力从而进行路径规

划，但其存在在障碍物前路径不够平滑以及在通过狭小

通道时出现摆动［６］ 等明显不足。 此外，随着人工智能技

术的兴起，越来越多的智能算法被提出并应用于移动机

器人路径规划优化中［７］，以克服传统路径规划算法的局

限性［８⁃１０］，如遗传算法［１１］、粒子群算法［１２］、蚁群算法［１３］

等。 文献［１４］将神经网络应用于农业机器人转向控制，
同时验证了在路径曲率不超过 ３５°情况下算法的可用性；
文献［１５］所设计的网络模型能在动态环境下产生时实

的避障轨迹同时保证生成的轨迹没有遭受局部极小点逃

离问题。

１　 总体方案

传统避障算法在复杂的应用场景下存在计算量大、
轨迹抖动不够平滑等问题。 本文提出了一种基于 ＢＰ 神

经网络的新型机器人实时避障算法，算法流程如图 １
所示。

本文算法利用文献［４］中环境表示的形式将机器人

周围环境用扇区的形式表示，并用激光雷达探测各个扇

区中障碍物的距离，并利用激光雷达获得数据实现局部

路径规划：即在当前位姿和当前观测下找到最优可行扇

区作为机器人的避障方向。 首先，利用 ＢＰ 神经网络根

据对应扇区内障碍物的距离信息计算机器人选择该扇区

图 １　 基于概率模型避障算法流程

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ

作为避障方向的得分 Ｗ ｉ；之后，根据机器人位姿 Ｘ ｔ 计算

此时距离目标点最近的扇区 Ｓｘｂ，求取其他扇区与扇区 Ｓｘｂ

之间的欧氏距离 Ｌ２
ｉ ，并假设该距离服从高斯分布，计算机

器人在当前位姿下选择某一扇区作为避障方向的概率

Ｐ（Ｓ ｉ ｜ Ｘ ｔ），距离 Ｓｘｂ 越近的扇区被选概率越高，从而保证

了机器人能快速运动到目标点；最后将扇区得分 Ｗ ｉ 与概

率 Ｐ（Ｓ ｉ ｜ Ｘ ｔ） 相乘，选择使得乘积取最大值的扇区 Ｓｂ 作

为当前时刻最优的避障方向。 不断迭代上述过程直至

机器人运动到目标点。

２　 环境表示

本文以安装激光雷达的机器人为主要研究对象，通
过激光雷达检测机器人所在 ２Ｄ 平面中的环境信息，在扫

描区域内若有障碍物的存在则打在障碍物上的一系列激

光束会生成携带障碍物信息的 ２Ｄ 点云数据。 因此扫描

区域内的障碍物转化成一系列数据点云所描述的对象。
图 ２ 所示为雷达扫描到的真实环境信息在雷达坐标系下

的点云数据。
图 ２（ｂ）黑色边疆点表示障碍物；箭头起始圆点表示

机器人位置；白色区域表示超出扫描范围或空旷区域；箭
头表示机器人朝向。

雷达原始数据是使用离散的数据点来描述障碍物，
单个数据点由于各种误差的存在不能准确地描述障碍物

相关信息，需要将数据点进行聚类处理，因此本文将扫描

区域均等的划分成若干的扇形区域，通过扇区划分使得
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图 ２　 机器人周围环境的点云信息

Ｆｉｇ．２　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ′ｓ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ

雷达扫描到的数据点被规律的分配在特定的扇区中，并
将每个扇区中所有数据点距离信息的均值作为该扇区内

障碍物的距离；同时将划分好的扇区赋予特定的标记，扇
区划分时扇区划分的数量越多，所规划的路径越灵活，但
计算量也会增大，同时每个扇区内数据点的个数会减少

从而导致误差增大；综合考虑，本文实验时将机器人周围

扫描区域均等的划分成 １８ 个扇形区域，把机器人周围一

定圆形范围作为下一时刻机器人位置的备选迭代区域，
同样将该区域划分局部扇形网格图并依次标记为 Ｓ１８，
Ｓ１，…，Ｓ１７， 将机器人周围环境划分成如图 ３ 所示网格

形状。

图 ３　 扫描环境扇区划分

Ｆｉｇ．３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｓｅｃｔｏｒ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｓｃａｎｎｉｎｇ

图 ３ 中中心点表示 ｔ时刻机器人位姿Ｘ ｔ；虚线圆表示

标记为 Ｓ ｉ｛ ｉ ＝ １，２，３，…，１８｝ 的扇形网格组成的下一时刻

机器人位置备选迭代区域（下文称可行扇区 Ｓ ｉ）；外圆实

线表示雷达可观测范围； 图中数字表示每个扇区的

标记。
机器人为实现实时的自主避障，需在完成数据采集、

扇区划分后，根据当前时刻雷达观测值 Ｚ ｔ 将所有标记好

的扇区划分出｛ｂｅｓｔ， ｂｅｔｔｅｒ， ｍｉｄｄｌｅ， ｐｏｏｒ， ｗｏｒｓｔ ｝５ 个不

同的等级，同时根据扇区的等级赋予该扇区特定的得分

Ｗ ｉ， 等级越高的扇区得分越高，表示在当前雷达观测下

该扇区方向被选中的可能性越大。

由于判断某个扇形域 Ｓ ｉ 等级时，判断的结果不仅仅

受该扇区内障碍物距离 Ｌ１
ｉ 的影响，同时也受其相邻扇区

｛Ｓ ｉ －２，Ｓ ｉ －１，Ｓ ｉ ＋１，Ｓ ｉ －２｝ 内障碍物距离信息｛Ｌ１
ｉ －２，Ｌ

１
ｉ －１，Ｌ

１
ｉ ＋１，

Ｌ１
ｉ ＋２｝ 的影响。 且｛Ｌ１

ｉ －２，Ｌ
１
ｉ －１，Ｌ

１
ｉ ，Ｌ

１
ｉ ＋１，Ｌ

１
ｉ ＋２｝ 与该扇区等级

之间的对应关系极其复杂、并不能简单地用几个函数来

表示，而神经网络具有较强的分类能力，并且可以存储信

息，因此能更好地对扇区的等级进行检测。

３　 ＢＰ 神经网络模型

３ １　 网络模型

ＢＰ 神经网络进行训练时，首先是将信号正向传递计

算实际输出和理想输出的误差，其次利用计算出来的误

差反向修正权值和阈值［１６］。 本文中选择对要判断的扇

区 Ｓ ｉ 等级影响较大相邻 ５ 个扇区内障碍物的距离信息

｛Ｌ１
ｉ －２，Ｌ

１
ｉ －１，Ｌ

１
ｉ ，Ｌ

１
ｉ ＋１，Ｌ

１
ｉ ＋２｝ 作为输入传递给网络的输入层，

经中间层处理，最后输出，这是正向传递过程，当输出的

Ｓ ｉ 等级与期望等级超过设定误差时，误差进行反向传递

更新权值和阈值，直到误差达到设定的范围或者达到预

设的迭代次数，停止训练。 基于上述描述设计 ５⁃１０⁃ ５ 的

网络模型，结构如图 ４ 所示。

图 ４　 ＢＰ 神经网络结构

Ｆｉｇ．４　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

本文使用 ３ 层 ＢＰ 神经网络结构。 其中网络的输入

向量为 Ｌ ＝ （Ｌ１
ｉ －２，Ｌ

１
ｉ －１，Ｌ

１
ｉ ，Ｌ

１
ｉ ＋１，Ｌ

１
ｉ ＋２）

Ｔ；隐含层的输出向量

为 Ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙ９，ｙ１０）
Ｔ；输出层的向量为 Ｏ ＝ （ｏ１，ｏ２，

ｏ３，ｏ４，ｏ５）
Ｔ 期望输出为Ｄ ＝ （ｄ１，ｄ２，ｄ３，ｄ４，ｄ５）

Ｔ；输入层到

隐含层的权值矩阵为 ω ＝
ω １１ … ω １ｊ

︙ ⋱ ︙
ω ｉ１ … ω ｉｊ

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
；隐含层到输

出层的权值向量为 Ｖ ＝
ｖ１１ … ｖ１ｋ
︙ ⋱ ︙
ｖ ｊ１ … ｖ ｊｋ

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
；ｉ ＝ ５，ｊ ＝ １０，

ｋ ＝ ５。
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该网络输入层的数学关系为：
ｏｋ ＝ ｆ１（ｎｅｔｋ） （１）

ｎｅｔｋ ＝ ∑
１０

ｊ ＝ １
ｖ ｊｋｙ ｊ， ｋ ＝ １，２，３，４，５ （２）

隐含层数学关系为：
ｙ ｊ ＝ ｆ２（ｎｅｔ ｊ） （３）

ｎｅｔ ｊ ＝ ∑
５

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊＬ

１
ｉ ， ｊ ＝ １，２，…，１０ （４）

在式（１）和（３）中的函数分别为：
ｆ１（ｘ） ＝ ｋｘ （５）

ｆ２（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ （６）

ｆ２（ｘ） 为单极性 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，具有连续性，其一阶导

数为：
ｆ′２（ｘ） ＝ ｆ２（ｘ）［１ － ｆ２（ｘ）］ （７）
网络的误差定义为：

Ｅ ＝ １
２

（ｄ － ｏ） ２ ＝ １
２ ∑

５

ｋ ＝ １
（ｄｋ － ｏｋ）

２ （８）

将式（１）、（２）代入式（８），得到隐含层各参数与误差

之间的关系为：

Ｅ ＝ １
２ ∑

５

ｋ ＝ １
［ｄｋ － ｆ１（ｎｅｔｋ）］

２ ＝

１
２ ∑

５

ｋ ＝ １
ｄｋ － ｆ１ ∑

１０

ｊ ＝ １
ｖ ｊｋｙ ｊ( )[ ]

２
（９）

将式（３）、（４）代入式（９），得到输入层各参数与误差

之间的关系为：

Ｅ ＝ １
２ ∑

５

ｋ ＝ １
ｄｋ － ｆ１ ∑

１０

ｊ ＝ １
ｖ ｊｋ ｆ２ ∑

５

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊＬ

１
ｉ( )[ ]{ } （１０）

由式（１０）可以发现：网络输出的误差可以由输入层

到隐含层的权值 ω ｉｊ 和隐含层到输出层的权值 ｖ ｊｋ 的函数

表示， 权值沿着梯度下降的方向更新。

Δｖ ｊｋ ＝－ η ∂Ｅ
∂ｖ ｊｋ

＝－ η ∂Ｅ
∂ｎｅｔｋ

∂ｎｅｔｋ
∂ｖ ｊｋ

（１１）

Δｗ ｉｊ ＝－ η ∂Ｅ
∂ｗ ｉｊ

＝－ η ∂Ｅ
∂ｎｅｔ ｊ

∂ｎｅｔ ｊ
∂ｗ ｉｊ

，

ｉ ＝ １，２，…，５； ｊ ＝ ０，１，…，１０； ｋ ＝ １，２，…，５ （１２）
式中：η 为网络的学习效率。 上述公式反映了网络更新

过程即误差减小过程。 其中：
∂Ｅ

∂ｎｅｔｋ
＝ ∂Ｅ
∂ｏｋ

∂ｏｋ

∂ｎｅｔｋ
（１３）

∂Ｅ
∂ｎｅｔ ｊ

＝ ∂Ｅ
∂ｙ ｊ

∂ｙ ｊ

∂ｎｅｔ ｊ
（１４）

将式（１１）、（１３）联立求得隐含层到输出层的权值更

新表达式为：
Δｖ ｊｋ ＝－ η（ｄｋ － ｏｋ）ｋｙ ｉ （１５）
将式（１２）、（１４）联立求得输入层到隐含层的权值更

新表达式为：

Δｗ ｉｊ ＝－ η ∑
５

ｋ ＝ １
（ｄｋ － ｏｋ）ｋｖ ｊｋ( ) ｙ ｉ（１ － ｙ ｉ）Ｌ

１
ｉ （１６）

３ ２　 训练网络

记录机器人在近 ２００ 组静态场景运动时雷达扫描到

的环境信息数据。 根据扇区 Ｓ ｉ 所对应的｛Ｌ１
ｉ －２，Ｌ

１
ｉ －１，Ｌ

１
ｉ ，

Ｌ１
ｉ ＋１，Ｌ

１
ｉ ＋２｝ 信息，以人的经验为准则，将机器人选择 Ｓ ｉ 为

避障方向时， 在该方向运动绝对安全、相对安全、比较安

全、不安全以及不可行，将扇区分成 ５ 个等级。 在人为标

记好的数据集中随机对各等级抽取相同数量的数据作为

训练数据，其余作为验证集。 不同等级的网络输出结果

如表 １ 所示。

表 １　 扇区等级对照表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｃｔｏｒ ｌｅｖｅｌ

等级 Ｂｅｓｔ Ｂｅｔｔｅｒ Ｍｉｄｄｌｅ Ｐｏｏｒ Ｗｏｒｓｔ

输出 １００００ ０１０００ ００１００ ０００１０ ００００１

得分 ０ ９ ０ ８ ０ ６５ ０ ４ ０ １

　 　 在 ＭＡＴＬＡＢ 中搭建 ５⁃１０⁃ ５ 的 ＢＰ 神经网络模型，将
标记好的数据利用式（１７）进行归一化处理后放入网络

进行训练；

Ｙ ＝
Ｘ － Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ
（１７）

训练过程误差曲线如图 ５ 所示。

图 ５　 网络训练误差

Ｆｉｇ．５　 Ｅｒｒｏｒ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ

由图 ５ 可以看出，网络经过有限次迭代后收敛到期

望误差，停止训练。 将标记好的验证集，输入网络进行检

验，经检验网络对扇区等级的估计与人工标定的等级对

比准确率为 ９８％ ，验证了该方法的可行性。
将扇区按照划分好的等级赋予不同的得分，即划分

等级越好的扇区得分越高被选择的概率也就越大，等级

越差的扇区被选择的概率越小；等级与扇区得分的对应

关系如表 １ 所示。
通过上述方法，将当前观测的环境点云信息转化成各
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个可行扇区 Ｓｉ 选中作为下一步迭代点的得分 Ｗｉ。 该值的

计算仅仅与当前的观测数据 Ｚｔ 有关，与机器人位姿无关。

４　 可行域高斯建模

由网络的结构可知雷达观测值 Ｚ ｔ 和机器人位姿 Ｘ ｔ

对扇区 Ｓ ｉ 选择的影响作用是独立的。 同时仅由 ＢＰ 神经

网络计算出的最优扇区仅仅能保证机器人避开障碍物，
不能保证机器人朝着预设目标前进［１７］，例如：当机器人

的后方无障碍物时，可能会出现机器人后方扇区得分大

于前方扇区得分的情况。 为解决这一问题，采用使得式

（１８）取最大值的扇区作为当前时刻最优的避障方向。
Ｓｕｂｇｏａｌ（Ｓｂ） ＝ ｍａｘ｛Ｐ（Ｓ ｉ ｜ Ｘ ｔ）Ｗ ｉ｝， ｉ ∈ ［１，１８］

（１８）
式中： Ｐ（Ｓ ｉ ｜ Ｘ ｔ） 表示基于位姿 Ｘ ｔ 各扇区被选中的条件

概率。 该条件概率应保证机器人在避障过程中总是逐步

接近目标点，故对位姿 Ｘ ｔ 做如下处理。
由于机器人在二维平面运动，因此机器人位姿 Ｘ ｔ 可

由其坐标（ｘ ｔ，ｙ ｔ，θｔ） 表示；其中（ｘ ｔ，ｙ ｔ） 为 ｔ时刻机器人在

全局坐标系下的坐标；θｔ 为偏航。 在仅考虑机器人位姿

对扇区选择的影响时，扇区 Ｓ ｉ 可根据当前位姿由式（１９）
计算得到。

Ｓ ｉ ＝ ｆ ｔ（Ｘ ｔ） ＋ ｗ ｔ， ｉ ∈ ［１，１８］ （１９）
式中： ｆ ｔ（Ｘ ｔ） 表示由 Ｘ ｔ 到 Ｓ ｉ 映射函数；ｗ ｔ 为随机变量，表
示避障方向选择的不确定性。 若不考虑上述不确定性，
ｆ ｔ（Ｘ ｔ） 为机器人在位姿 Ｘ ｔ 条件下距离目标点最近扇区

Ｓｘｂ 的坐标，因此：
Ｐ（Ｓ ｉ ｜ Ｘ ｔ） ∝ Ｌ２

ｉ ＝ ‖Ｓ ｉ － Ｓｘｂ‖， ｉ ∈ ［１，１８］ （２０）
计算各可行扇区 Ｓ ｉ 中点在二维平面中的坐标为：
ｘｓｉ

ｙｓｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

ｘ ｔ

ｙ ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｄ

ｃｏｓ（θｔ － πｉ ／ ９）
ｓｉｎ（θｔ － πｉ ／ ９）

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， ｉ ∈ ［１，１８］

（２１）
式中： ｘｓｉ，ｙｓｉ 为扇区 Ｓ ｉ 中点在全局坐标系下的坐标，此处

Ｓ ｉ 由（ｘｓｉ，ｙｓｉ） 表示；ｄ为单位迭代步长，π ／ ９为相邻扇区夹

角；ｉ为标记的扇区标号；由式（２１） 可知，在 ｄ取值较小时

Ｌ２
ｉ 值也较小；为满足 Ｐ（Ｓ ｉ ｜ Ｘ ｔ） 与 Ｌ２

ｉ 反比关系同时避免

较小值出现在分母引起数值大的波动，因此假设 Ｐ（Ｓ ｉ ｜
Ｘ ｔ） 服从均值为 ０，方差为 Γ 的高斯分布。

Ｐ（Ｓ ｉ ｜ Ｘ ｔ） ∝ ｅｘｐ － １
２
‖Ｓｘｂ － Ｓ ｉ‖

２
Γ{ } ， ｉ ∈ ［１，１８］

（２２）

Γ ＝ ｄ∑
１８

ｉ
‖

ｘｓｉ

ｘｓｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ －

ｘｓｘｂ

ｘｓｘｂ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ‖２， ｉ ∈ ［１，１８］ （２３）

式中： ‖Ｓ ｉ － Ｓｘｂ ‖
２ 表示二维空间点的欧氏距离，通过上

述方法把 Ｓ ｉ 与 Ｓｘｂ 之间的距离 Ｌ２
ｉ 建模成该扇区被选中作

为下一步迭代点的概率；同时保证了机器人在避障过程

中逐渐逼近目标点。 由各扇区中点坐标与 Ｓｘｂ 中点坐标

之间欧氏距离所建高斯模型如图 ６ 所示。

图 ６　 高斯模型

Ｆｉｇ．６　 Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｏｄｅｌ

图 ６（ａ）中小圆点表示目标点，实线箭头表示对该扇

区中点与 Ｓｘｂ 扇区中点之间的欧氏距离 ‖Ｓ ｉ － Ｓｘｂ ‖
２，此

处应计算所有扇区与 Ｓｘｂ 距离， 为避免重复标注，用省略

号代替；虚线箭头表示机器人正方向。 由图 ６（ｂ）可知与

扇区 Ｓｘｂ 距离越近的扇区，被选中的概率越高，距离越远，
概率越低。 通过记录机器人运动过程中的数据，并将机

器人某一面向目标点时刻的位姿 Ｘｍ ＝ （ｘｍ，ｙｍ，θｍ），作为

机器人当前位姿，将机器人周围各扇区对应的距离信息

Ｌ２
ｉ 带入上述高斯模型，归一化处理后得到下一迭代范围

内各扇形可行域被选择的概率如图 ７ 所示。

图 ７　 机器人在位姿 Ｘｍ 时各扇区由高斯模型计算的条件概率

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｅｃｔｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｏｄｅｌ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｉｓ ｉｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｘｍ
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仅考虑机器人位姿时，由于此时机器人面向目标点，
所以所有扇区中正前方扇区（扇区 １８）被选择的概率应

最大；正后方（扇区 ９）被选择的应该概率应最小，图 ７ 所

示实际结果与理论猜想结果完全相同；改变机器人位姿

多次试验，实际结果与理论猜想结果均相同。
在只考虑机器人位姿时，假设机器人周围各扇区 Ｓ ｉ

与 Ｓｘｂ 之间的欧氏距离 Ｌ２
ｉ 服从高斯分布，将上述距离 Ｌ２

ｉ

转化成各扇区 Ｓ ｉ 被选中的条件概率 Ｐ（Ｓ ｉ ｜ Ｘ ｔ），并且该概

率的计算只与当前机器人位姿信息有关，与当前观测信

息无关。
最后将由神经网络计算得到的各扇区得分 Ｗ ｉ 和由

高斯模型求得的条件概率Ｐ（Ｓ ｉ ｜ Ｘ ｔ） 相乘，选择使得两者

乘积取最大值的扇区作为当前机器人的避障方向，重复

上述过程直至机器人运动到目标点。

５　 实验验证

实验采用搭载激光雷达的 ＥＡＩ Ｒｏｂｏｔ 对上述方案进

行验证，该算法在执行过程中不仅需要实时采集机器人

周围环境信息，而且要实时采集机器人位姿信息，因此搭

建如图 ８ 所示的实验平台。

图 ８　 实验平台

Ｆｉｇ．８　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ

为突出上述算法在避障过程的实时性、准确性，实验

场地选定在宽 ２ １ ｍ 的走廊中；ＥＡＩＲｏｂｏｔ 底盘半径为

０ ２ ｍ；实验时采用若干 ０ ６ ｍ×０ ６ ｍ 的正方形挡板作为

障碍物搭建如图 ９ 所示两种不同的实验场景。
图 ９（ａ）为搭建的单一障碍物场景，在全局坐标系下

将机器人初始点坐标设置为（０，０），目标点设置为（６，
０）；图 ９（ｂ）为搭建的 Ｓ 型连续多障碍物场景，在全局坐

标系下起始点坐标为（０，０），预设目标点坐标为（８，０）。

图 ９　 实验场景

Ｆｉｇ．９　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

图 １０ 所示为单一障碍物场景中，机器人避障时的运

动轨迹；通过该轨迹可以发现：上述避障算法能在机器人

探测到障碍物的瞬间，就可以实现对障碍物的规避，提高

了避障过程安全性；且避障运动轨迹比较光滑，运动过程

平稳。

图 １０　 单一障碍物场景下机器人避障轨迹

Ｆｉｇ．１０　 Ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｉｎｇｌｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｓｃｅｎｅ

为了验证基于 ＢＰ 神经网络算法在智能移动体避

障路径规划中的性能优势，使用人工势场（ＡＰＦ）算法、
基于栅格（ＧＢ）算法以及基于 ＢＰ 神经网络算法三种不

同的方法，在图 ９（ｂ）所示的连续多障碍场景下进行避

障实验，起始点、终止点、运行速度等条件均相同，不同

算法的初始参数如表 ２ 所示。

表 ２　 不同算法初始参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 参数名称 参数值

ＧＢ 算法

栅格大小 ０ １ ｍ×０ １ ｍ

活动窗口半径 ５ ｍ

活动窗口范围 １８×２０° ＝ ３６０°

ＡＤＦ 算法

引力增益 ｋｐ ２

斥力距离 １ ５ ｍ

斥力增益 η ５
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　 　 不同算法的机器人避障轨迹如图 １１ 所示。

图 １１　 连续多障碍物场景下不同算法机器人避障轨迹

Ｆｉｇ．１１　 Ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｒｏｂｏｔｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｓｔａｃｌｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

计算不同算法避障轨迹的长度，轨迹长度对比如表

３ 所示。 同时计算避障过程中机器人实时位置与目标点

之间距离的变化，将该算法下机器人其运动至目标点的

时间作为评价该算法收敛性的指标，不同算法性如图 １２
所示。

表 ３　 不同算法所规划的路径长度对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｔｈ ｌｅｎｇｔｈ ｐｌａｎｎｅｄ ｂｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

项目
算法

理想最优 本文算法 ＡＰＦ 算法 ＧＢ 算法

路径长度 ／ ｍ ９ ８２１ ６ １０ ３０１ １２ １０ ５６４ １ １０ ９２２ ０

百分比 ／ ％ １００ １０４ ８８ １０７ ５６ １１１ ２１

图 １２　 连续多障碍物场景下不同算法收敛性对比

Ｆｉｇ．１２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｉｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｓｔａｃｌｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

　 　 从图 １１ 可以看出基于 ＢＰ 神经网络的算法相比于其

他两种算法所规划的避障轨迹没有异常波动、相对更平

滑；由图 １２ 可知本文算法能够根据当前观测实时对机器

人进行控制，保证机器人及时收敛到目标点，其收敛时间

比栅格算法减少了 ５０％ ；由于机器人在连续多障碍物场

景下进行避障时 Ｙ 方向只有小于 ２ １ ｍ 的运动范围相比

Ｘ 方向运动范围小得多，故图 １１ 中 Ｓ 型避障曲线在图 １２
收敛近乎以直线收敛。 表 ３ 中的数据表明，利用本文避

障算法实现了对机器人避障方位的选择，同时有效地缩

短了机器人的避障轨迹。
上述实验结果充分说明了本文算法与传统的栅格、

人工势场算法相比，具有收敛速度快、所规划的路径短等

优点，可以保证机器人在复杂连续多障碍物环境中，以更

短的路径、更快的收敛速度解决避障、路径规划问题，有
较大的实用价值。

６　 结　 　 论

针对二维静态环境下智能移动体避障及路径规划问

题，本文提出了基于 ＢＰ 神经网络的实时避障算法。 采

用 ＢＰ 神经网络对可行扇区进行选择，解决了扇区选择

结果与扇区原始数据之间非线性映射问题，同时解决了

避障方向选择时相邻扇区之间数据关联问题，使得选择

出的扇区网格更优；将距离目标点最近的扇区坐标点与

其他扇区坐标点之间的欧氏距离建模成高斯误差，保证

了机器人最终收敛到目标点。 实验结果表明，本文算法

与传统的方法相比具有计算简单、数据处理快时效性更

高、避障路径更平滑等优点。 在连续多障碍物实验环境

下表现出了很大的优势，能够快速寻得高精度的全局有

效最优路径。 该算法为复杂静态环境下的机器人避障路

径规划问题提供了一种新解决思路。
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