
第 45 卷　 第 7 期

2024 年 7 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 45

 

No. 7
Jul.

 

2024

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2412714

收稿日期:2024- 04- 09　 　 Received
 

Date:
 

2024- 04- 09
∗基金项目:云南省基础研究计划项目(202301AU070059)、云南省科技厅重大专项项目(202002AC080001)资助

基于拟水流算法在移动机器人路径规划中的应用∗
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摘　 要:针对传统算法在移动机器人路径规划中存在搜索效率低的问题,提出了一种拟水流算法。 该算法利用主流点搜索模型

得到所有主流点。 从起点逐步流动,通过拟水流避障算法和拟病毒算法进行避障,直至终点,并平滑处理所得路径。 通过栅格

法对多种地图环境进行建模,将拟水流算法与蚁群算法、Dijkstra 算法、Floyd 算法和 A∗算法的路径长度及运算时间进行对比仿

真实验。 实验结果显示,与获得最短路径和最少时间的 A∗算法相比,拟水流算法获得的平均路径长度减少了 2. 40% ~ 6. 30% ,
平均用时减少了 35. 71% ~ 53. 51% 。 最后,将拟水流算法应用于移动机器人 Turtlebot2,并与 A∗算法进行了对比实测实验。 实

验结果显示,拟水流算法相较 A∗算法,实测路径增加了 3. 83% ,寻路时间减少了 10. 77% ,拐点数减少了 42. 86% 。
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Abstract:A
 

stream
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

low
 

search
 

efficiency
 

of
 

traditional
 

algorithms
 

in
 

mobile
 

robot
 

path
 

planning.
 

Firstly,
 

the
 

algorithm
 

obtains
 

all
 

the
 

main
 

points
 

through
 

the
 

main
 

point
 

search
 

model.
 

Flow
 

step
 

by
 

step
 

from
 

the
 

starting
 

point,
 

when
 

a
 

single
 

obstacle
 

is
 

encountered,
 

the
 

stream
 

obstacle
 

avoidance
 

algorithm
 

is
 

invoked
 

to
 

avoid
 

the
 

obstacle.
 

When
 

multiple
 

obstacles
 

are
 

encountered,
 

the
 

pseudo-virus
 

algorithm
 

is
 

called
 

to
 

mark
 

these
 

obstacles.
 

Then,
 

the
 

stream
 

obstacle
 

avoidance
 

algorithm
 

is
 

called
 

to
 

avoid
 

obstacles
 

until
 

the
 

end.
 

Finally,
 

the
 

resulting
 

path
 

is
 

smooth.
 

A
 

variety
 

of
 

map
 

environments
 

are
 

modeled
 

by
 

using
 

the
 

grid
 

method.
 

The
 

path
 

length
 

and
 

running
 

time
 

of
 

the
 

stream
 

algorithm
 

are
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

the
 

ant
 

colony
 

algorithm,
 

Dijkstra
 

algorithm,
 

and
 

Floyd
 

algorithm
 

in
 

simulation
 

studies.
 

The
 

testing
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

A∗
 

algorithm
 

which
 

achieves
 

the
 

shortest
 

path
 

and
 

the
 

least
 

time,
 

the
 

average
 

path
 

length
 

obtained
 

by
 

the
 

stream
 

algorithm
 

is
 

reduced
 

by
 

2. 40% ~ 6. 30% ,
 

and
 

the
 

average
 

time
 

is
 

reduced
 

by
 

35. 71% ~ 53. 51% .
 

To
 

test
 

the
 

application
 

of
 

the
 

stream
 

algorithm
 

in
 

the
 

actual
 

scene,
 

it
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

mobile
 

robot
 

Turtlebot2
 

and
 

conducted
 

a
 

comparative
 

experiment
 

with
 

the
 

A∗
 

algorithm.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

A∗
 

algorithm,
 

the
 

measured
 

path
 

is
 

increased
 

by
 

3. 83% ,
 

the
 

running
 

time
 

is
 

reduced
 

by
 

10. 77% ,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

inflection
 

points
 

is
 

reduced
 

by
 

42. 86% .
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0　 引　 　 言

　 　 导航作为移动机器人的核心,一直是机器人研究领

域的核心技术之一,分为不基于地图的导航方式和基于

地图的导航方式[1] 。 由于传统基于地图的方法对人力、
物力和财力的需求巨大,且难以适应动态和大规模环境,
研究人员开始探索基于深度学习、强化学习无地图路径

规划方法,通过与环境的互动和自主探索来实现路径规

划。 提出了深度强化学习( deep
 

reinforcement
 

learning,
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DRL) [2] ,DRL 是一种将深度学习( deep
 

learning,
 

DL)与

强化学习( reinforcement
 

learning,
 

RL) 相结合的算法[3] ,
其中 DL 主要负责利用神经网络的感知功能对输入的未

知环境状态提取特征,实现环境状态到状态动作值函数

的拟合;而 RL 则负责根据深度神经网络的输出和一定

的探索策略完成决策,从而实现状态到动作的映射,进而

较好地满足机器人的移动需求[4] 。 但是这类方法在实际

应用时存在学习时间长、 探索能力差和奖励稀疏的

问题[5] 。
因此本文回归传统的导航方法,主流的自主导航方

式以地图为基础,包括 4 个基本组成部分:1)感知[5] ,机
器人利用其传感器提取有用信息;2)定位[6] ,机器人确定

其在工作空间中的位置;3)认知和路径规划[7] ,机器人决

定如何引导以实现其目标;4)运动控制[8] ,机器人调节其

运动以完成所需的轨迹。 根据环境信息的类型,其中,路
径规划算法可分为两类:全局路径规划(离线路径规划)
和局部路径规划(在线路径规划) [9] 。

在全局路径规划算法中,可以根据算法各自不同的

特点划分为两类,分别是基于搜索和采样的路径规划算

法、基于智能算法的路径规划算法[10] 。 其中基于智能算

法的路径规划算法如蚁群算法 ACO[11] 、粒子群算法

PSO[12] 等;基于搜索和采样的路径规划算法有 Dijkstra 算

法[13] 、A∗算法[14] 和 Floyd 算法[15] 。
蚁群算法(ant

 

colony
 

optimization,
 

ACO)是一种基于

群体觅食的随机启发式搜索方法[16] ,具有较强鲁棒性和

适应性。 为了解决 ACO 中存在的局部优化、收敛性差、
搜索效率低等问题[17-19] ,许多研究者一直致力于改进初

始搜索策略、信息素更新规则、路径选择规则和死锁惩罚

机制[20-22] 。 尽管上述文献已经改善了 ACO 的路径规划

性能,但考虑最短路径长度因素时,仍存在安全因素无法

保障的问题[23] 。
Dijkstra 算法是一种典型的最短路径算法。 针对传

统 Dijkstra 算法路径规划速度慢、效率低[24] 的问题,很多

学者通过引入估计函数、路径平滑度,以时间权重为目标

求解最优路径,这实现在缩短响应时间的基础上规划出

最短路径[25] 。
A∗算法[26] 是一种基于几何的路径规划算法。 针对

在大场景中,其计算量大、计算时间长且效率不高等问

题[27] 。 前人通过调整搜索邻域为无数个[28] 、引入时间因

子[29] 等方法,A∗算法的规划策略与效率得以提高。
Floyd 算法是一种用于寻找给定加权路径拓扑网络

中顶点间最短路径的算法[30] 。 针对路径规划时间复杂

度较高、路径规划耗时长的问题[31] ,通过优化初始距离

矩阵,剔除非合理路径点,减少判断次数来提高运算效

率[32-34] 。
移动机器人在路径规划时,首先通过感知模块检测

环境并构建地图,定位自身位置。 在静态环境下,先进行

全局路径规划,以确保从起点到终点无碰撞、安全且最

短。 基于采样和搜索算法的简便性,在实际全局路径规

划中广受欢迎。 然而,这些全局路径规划算法也存在一

些问题,如规划速度慢、效率低和路径不平滑。 针对这些

问题,本文提出了一种模拟水流流动来进行路径规划的

拟水流算法,具体包含 1 个模型和 4 个子算法:1 种基于

当前位置与终点的动态计算主流点的模型,通过探测、搜
索、检测和转化 4 个步骤确定可行的主流点;1 种模拟病

毒扩散传播过程的拟病毒算法,用于识别流动过程中的

障碍物;1 种模拟水流流动轨迹避开障碍物的拟水流避

障算法;2 种路径优化算法对已经完成规划的拟水流路

径进行优化。 通过与传统全局算法进行对比试验,表明

拟水流算法能够有效地提高计算效率。

1　 拟水流算法

1. 1　 基本原理

　 　 自然界中,水流在流淌过程中,能够巧妙地绕开乱

石、树桩等障碍物,这种流动特性为移动机器人的路径规

划过程提供了深刻的启示。 通过观察水流的流动方式,
本文将机器人的行走路径视作一条拟水流,模拟其从起

点流向终点的过程。 在这个过程中,障碍物如同阻碍水

流前行的乱石,而机器人的路径规划则是在地图环境中

模拟水流流动,寻找出一条安全可靠的通行路径。 为方

便理解,本文所提出算法将以移动机器人常用栅格地图

为背景进行介绍。
拟水流算法由 1 个模型和 4 个子算法组成,在运用

拟水流算法对移动机器人进行路径规划时,先调用主流

点搜索模型搜索出所有主流点(包括起点和终点),且规

定拟水流从起点出发,经过主流点,最终流向终点。 随后

拟水流开始从第 1 个主流点(起点)向最后 1 个主流点

(终点)逐步流动,如果流动过程中遇到了障碍物,就调

用拟水流避障算法进行避障,如果遇到了多个障碍物就

先调用拟病毒算法标记相关障碍物,再调用拟水流避障

算法通行,直至最后 1 个主流点。 最后,再调用转折因子

优化算法和平滑处理优化算法对初步完成规划的路径进

行优化。
1. 2　 主流点搜索模型

　 　 把拟水流可以通行的点定义为主流点。 通过寻找主

流点,规定拟水流仅在多个主流点之间流动来限定拟水

流总体流向。 本文提出了一种基于当前位置与终点动态

计算主流点的模型,具体计算过程如下所述:
如图 1 所示,先根据当前位置与终点的位置确定探

测角度 θdk
,θdk

∈ [ - 90°,90°],再根据探测角度确定搜
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索角度 θSk
,最后用搜索角度确定搜索步长 dSk

,以确定主

流点。 首先,用检测函数检测当前位置;其次,用转化函

数将当前位置的坐标转化为该位置的序号并存储在主流

点集合{M} 中。 在主流点集确定之后,把起点 S 添加到

主流点集合中充当第 1 个主流点,把终点 E 添加到主流

点集合中充当最后 1 个主流点。 如果探测角度不在探测

区间内,则采用镜像思维, 从终点出发探测起点,最后将

得到的路径进行倒置,这样就可以得到一条起点到终点

的路径。 在寻找主流点时参照主流搜索模型按式(1) ~
(8)进行更新计算。

图 1　 主流点搜索模型

Fig. 1　 Mainstream
 

points
 

search
 

model

D(Pn,Pn-1) = ( in - in-1) 2 + ( jn - jn-1) 2 (1)
其中, ( in,jn) 是网格的位置坐标,n表示当前位置的

序号,D(Pn,Pn-1) 用来计算两个点之间的距离。
ind( i,j) transfer = R·( jn - 1) + in (2)
其中, ind用于计算网格的索引号,R是行的数量, 即

通过上述获得的网格的索引号为基于网格从上往下从左

往右的编号,例如对于 10×10 网格中坐标(5,2),其索引

号为 15;

T( in) =
R, mod( ind,R) = 0
mod( ind,R), 否则{ (3)

T( jn) =
int

ind
R( ) , mod( ind,R) = 0

int
ind
R( ) + 1, 否则

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

其中,横坐标 in 的转化函数为 T( in),纵坐标 jn 的转

化函数为 T( jn),网格比例为 r,并根据机器人的尺寸决

定;网格索引号为 ind;bmod() 为取余函数;int() 为取整

函数;R 是总行数。

θdk
= arcsin

jMn
- jE

D(Pk,E)( ) (5)

其中, θdk
表示第 k 次迭代下的探测角度,( iE,jE) 是

终点位置 E 的网格坐标,( ik,jk) 表示第 k 次迭代下当前

位置 Pk 网格坐标。

θSk
=

0°, θdi
= 0°

45°, θdk
∈ (0,90°)

90°, θdk
= 90°

- 45°, θdk
∈ ( - 90°,0°)

- 90°, θdk
=- 90°

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(6)

dSk
=

r, θSk
∈ {0°,90° / - 90°}

2 r, 其他
{ (7)

Fc( ik+1,jk+1) =
1, feasible
0, 其他{ (8)

其中, θSk
表示第 k 次迭代下的搜索角度;dSk

是第 k
次迭代下的探测步长,基于第 k 次迭代下的当前位置按

照搜索角度 θSk
确定方向、以探测步长确定的搜索点作为

第 k + 1 次迭代的当前位置( ik+1,jk+1);在本文中,设定网

格比例 r 为 1,这意味着每个单元网格的边长与机器人的

外接圆直径之间的比例是相等的。 Fc( ik+1,jk+1) 是搜索

点检验函数, 用来检验搜索点是否为主流点, 即如果

( ik+1,jk+1) 所代表的点为可通行区域,则 Fc( ik+1,jk+1) 取

值为 1,表明该搜索点为主流点;否则检测不通过。
寻找主流点过程如下:首先根据当前点与终点确定

探测角度,再根据探测角度确定搜索角度,接着根据搜索

角度确定搜索步长;其次,判断当前点是否满足主流点条

件,若满足,则存入主流点集合中;最后判断是否已搜索

到终点,如不是终点,则进入下一轮探测。
1. 3　 拟病毒算法

　 　 本文提出了一种模拟病毒扩散传播过程的拟病毒算

法。 该算法中把拟水流即将经过的第一个障碍物群定义

为相关障碍物,把后续经过和不会经过的障碍物定义为

无关障碍物。 拟水流算法通过拟病毒算法来识别障碍物

的轮廓。
拟病毒算法的实现:如图 2 所示,假设拟水流在流动

时携带有一种病毒,当拟水流碰到第 1 个障碍物群时就

会向距离拟水流最近障碍物栅格传播病毒,该病毒就会

从携带病毒的栅格向周围(8 个方向)进行扩散感染,被
感染的障碍物栅格又会向周围继续扩散感染,直到感染

该区域内的全部障碍物。 通过这种方式,拟水流就可以

完整识别出当前障碍物的轮廓。
其中 d 是病毒扩散半径。 为确保该区域内整个相关

障碍物可以被病毒准确覆盖,而不会影响到该区群域内

的其他障碍物,取 d = 2 r,r 是网格的比例,由机器人的

几何形状决定。 病毒注入后会感染扩散范围内的障碍

物,而扩散范围内的障碍物被感染后又会紧接着扩散感

染,直到该相关障碍物被全部感染。
拟病毒算法过程如下:首先,将最接近机器人的一个

障碍物视为病毒源;其次,以半径 d 向外扩散,若被覆盖
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图 2　 病毒扩散传播示意图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

the
 

virus
 

algorithm

区域为相关障碍物,则感染这些相关障碍物,被感染的相

关障碍物作为新的病毒源开始新一轮扩散,直至感染结

束;若不是,则直接结束;最终得到被感染区域所有点的

坐标。
图 3 展示了拟病毒算法仿真过程,向图示位置注入

病毒,就会在该障碍物群内迅速扩散传播,经过数次迭代

后,该障碍物群就会被拟病毒标记,从而被拟水流所

识别。

图 3　 拟病毒算法效果仿真示意图

Fig. 3　 Simulation
 

diagram
 

of
 

the
 

effect
 

of
 

the
 

virus
 

algorithm

1. 4　 拟水流避障算法

　 　 拟水流在遭遇障碍物时,需要巧妙地避开它们以继

续其行进路线。 为此,本文提出了一种新的避障方法,即
拟水流避障算法。 这种算法模拟了水流在自然环境中如

何巧妙地绕开石头等障碍物的流动轨迹。 拟水流避障策

略如图 4 所示。 在实施避障策略时,设定一个限制条件,
如图 5 所示,在这里,障碍物被视为能够支撑拟水流流动

的“石头”。 当拟水流遇到“石头”时,它只能依附于障碍

物的表面流动。 这一设计不仅模拟了水流在现实中的流

动特性,还确保了拟水流在避障过程中的连续性和稳

定性。

图 4　 避障策略

Fig. 4　 Obstacle
 

avoidance
 

strategy

图 5　 限定条件

Fig. 5　 Limitation

在本文中规定了拟水流避障算法中的逻辑层次:流
动方式、流动模式、流动方法。 其中流动方法为最低一

级,流动方式为最高一级。 介绍如下:
拟水流在避障时有顺时针和逆时针两种基础流动方

式,如图 6 所示。 顺时针流动方式———由↑↗→↘↓↙
←↖共 8 种流动方法组成;同理,逆时针流动方式———由

↓↘→↗↑↖←↙共 8 种流动方法组成。
选定流动方式后,拟水流会按照该方式下的 3 种不

同流动模式继续行进。 每种流动模式的选择都需要满足

特定的条件,这些条件确保了拟水流能够根据实际情况

灵活调整其流动状态。

图 6　 流动方式

Fig. 6　 Types
 

of
 

flows

模式 1:若拟水流此刻处于障碍物的 4 个对角位置之

一,如图 7、图 8(a) ~ (d)所示,拟水流将采取贴合障碍物

的流动方式,本文称之为“贴合模式”。 这样的流动策略

有助于拟水流有效地避开障碍物,确保路径安全。
模式 2:其对应的流动方法和条件如图 7、8 中(e) ~ (l)

所示,当拟水流接近障碍物时,它会开始绕过障碍物继续

流动,本文称之为“常规流动模式”。
模式 3:拟水流即将离开栅格地图的那一刻所处的
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图 7　 顺时针流动方式

Fig. 7　 Clockwise
 

flow
 

mode

图 8　 逆时针流动方式

Fig. 8　 Counterclockwise
 

flow
 

mode

位置定义为“极端位置”。 此时,如果继续采用常规模式

将产生拟水流溢出地图区域、超出地图的索引值等结果。
因此,在常规模式的基础之上增加了边界限定条件,调整

了具体的流动条件,称之为“极端流动模式”。 其对应的

流动方法和条件如图 7、8 中( m) ~ ( t) 所示。 不同流动

条件对应的搜索方向及代码符号如表 1 所示(以向上搜

索为北),表 2 和 3 列出了不同方式下各流动模式中的流

动条件及方法对应的关系。

表 1　 代码及方向关系

Table
 

1　 Code
 

and
 

direction
 

relationship

流动条件 搜索方向 符号

map(i,
 

j+1) 向正东方向搜索 E
map(i+1,

 

j) 向正南方向搜索 S
map(i,

 

j-1) 向正西方向搜索 W
map(i-1,

 

j) 向正北方向搜索 N
map(i+1,

 

j+1) 向东南方向搜索 ES
map(i-1,

 

j+1) 向东北方向搜索 EN
map(i+1,

 

j-1) 向西南方向搜索 WS
map(i-1,

 

j-1) 向西北方向搜索 WN
=

 

0 搜索结果为可通行区域 0
=

 

1 搜索结果为障碍物 1

表 2　 顺时针中流动方法及条件

Table
 

2　 Method
 

and
 

condition
 

of
 

clockwise
 

flow

方法 模式 图例 边界限定条件 条件

↑

↗

→

↘

↓

↙

←

↖

M1 Fig9(a) \ N0,
 

EN1,
 

E0

M2 Fig9(e) \ E1,
 

EN1,
 

N0

M3 Fig9(n) j = 0 E1,
 

EN1,
 

N0

M3 Fig9(m) j = 0
 

&
 

i = R EN1,
 

N0

M2 Fig9(f) \ E1,
 

N0,
 

EN0

M3 Fig9(n) j = 0 E1,
 

N0,
 

EN0

M1 Fig9(b) \ E0,
 

ES1,
 

S0

M2 Fig9(g) \ S1,
 

ES1,
 

E0

M3 Fig9(p) i = 0 S1,
 

ES1,
 

E0

M3 Fig9(o) i = 0
 

&
 

j = 0 ES1,
 

E0

M2 Fig9(h) \ S1,
 

ES0,
 

E0

M3 Fig9(p) i = 0 S1,
 

E0,
 

ES0

M1 Fig9(c) \ S0,
 

WS1,
 

W0

M2 Fig9(i) \ W1,
 

WS1,
 

S0

M3 Fig9(s) j = C W1,
 

WS1,
 

S0

M3 Fig9(q) i = 0
 

&
 

j = C WS1,
 

S0

M2 Fig9(j) \ W1,
 

S0,
 

WS0

M3 Fig9(s) j = C W1,
 

WS0,
 

S0

M1 Fig9(c) \ W0,
 

WN1,
 

N0

M2 Fig9(S) \ N1,
 

WN1,
 

W0

M3 Fig7(t) i = R N1,
 

WN1,
 

W0

M3 Fig7(r) i = R
 

&
 

j = C WN1,
 

W0

M2 Fig7(l) \ N1,
 

W0,
 

WN0

M3 Fig7(t) i = R N1,
 

WN0,
 

W0
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表 3　 逆时针中流动方法及条件

Table
 

3　 Method
 

and
 

condition
 

of
 

counterclockwise
 

flow

方法 模式 图例 边界限定条件 条件

↓

↘

→

↗

↑

↖

←

↙

M1 Fig10(a) \ S0,
 

ES1,
 

E0

M2 Fig10(e) \ E1,
 

ES1,
 

S0

M3 Fig10(n) j = 0 E1,
 

ES1,
 

S0

M3 Fig10(m) j = 0
 

&
 

i = 0 ES1,
 

S0

M2 Fig10(f) \ E1,
 

ES0,
 

S0

M3 Fig10(n) j = 0 E1,
 

S0,
 

ES0

M1 Fig10(b) \ E0,
 

EN1,
 

N0

M2 Fig10(g) \ N1,
 

EN1,
 

E0

M3 Fig10(p) i = R N1,
 

EN1,
 

E0

M3 Fig10(o) i = R
 

&
 

j = 0 EN1,
 

E0

M2 Fig10(h) \ N1,
 

E0,
 

EN0

M3 Fig10(p) i = R N1,
 

E0,
 

EN0

M1 Fig10(c) \ N0,
 

WN1,
 

W0

M2 Fig10(i) \ W1,
 

WN1,
 

N0

M3 Fig10(s) j = C W1,
 

WN1,
 

N0

M3 Fig10(q) i = R
 

&
 

j = C WN1,
 

N0

M2 Fig10(j) \ W1,
 

N0,
 

WN0

M3 Fig10(s) j = C W1,
 

WN0,
 

N0

M1 Fig10(c) \ W0,
 

WS1,
 

S0

M2 Fig10(d) \ S1,
 

WS1,
 

W0

M3 Fig10(t) i = 0 S1,
 

WS1,
 

W0

M3 Fig10(r) i = 0
 

&
 

j = C WS1,
 

W0

M2 Fig10(l) \ S1,
 

W0,
 

WS0

M3 Fig10(t) i = 0 S1,
 

WS0,
 

W0

　 　 拟水流避障算法的运行流程为:
首先导入地图(包括子节点和目标点)。 若子节点

已临近目标点,则程序结束,否则执行流动模式 1,使子

节点贴近障碍物,若子节点贴近障碍物,则执行流动

模式 3,否则执行流动模式 2。 随后更新子节点,并判断

子节点是否临近目标点,开始下一轮循环。
以顺时针流动方式为例,详细解释探索过程如下:在

流动模式 2 下,需要对 8 种不同的流动方法逐一进行条

件判断的过程可以称之为“探索”。 具体来说,系统会按

照预设的顺序,逐一检验每一种流动方法所对应的流动

条件是否成立,一旦找到符合某一流动方法对应的流动

条件,系统将立即执行该流动方法。 这种全面而细致的

探索方式确保了流动模式的灵活性和准确性。 而在流动

模式 3 下,探索过程则有所不同。 系统不再对每一种流

动方法都进行条件判断,而是聚焦于满足特定边界条件

的流动方法。 只有当流动方法符合这些边界条件时,系
统才会进行进一步探索。 这种有针对性的探索方式提高

了处理效率,使得流动过程更加高效和精准。 不同的流

动模式对应着不同的探索策略,旨在适应不同的应用场

景和需求。
在执行拟水流避障算法时有两种路径保留情况:
情况 1:如图 9(a)和(d)所示,尝试从顺时针逆时针

两个方向同时出发,如果都能得到可行的路径,那么只保

留较短路径;
情况 2:如图 9(b)和(c)所示,当拟水流因边界或障

碍物无法得到可行路径解时,算法将舍弃这一侧的路径,
结果如如图 9(e)和(f)所示。

在规避障碍物的过程中,为确保路径的唯一性和连

续性,设定了特定的路径点与集合命名规则。
每次搜索所得的路径点,称之为 P(k)。 对于顺时针

方向搜索到的路径点,将其集合命名为 temp_path_left;而
对于逆时针方向搜索到的路径点, 其集合则命名为

temp_path_right。 在搜索过程中,若路径点满足 P(k) ∉
temp_path_left, 则将其添加至顺时针路径点集中,反之

同理。 这样的设定确保了搜索过程中的路径点不会重

复,提高了避障的效率和准确性。

2　 拟水流算法在路径规划中的应用

2. 1　 拟流水算法寻路过程

　 　 如图 10 所示,在主流点确定后,拟水流从第 1 个主

流点出发,向第 2 个主流点流动;第 2 个主流点又向第 3
个主流点流动,直至流到最后 1 个主流点。 在主流点之

间流动时,拟水流会基于自己的位置探测下一个主流点

M i 的位置,探测方向为指向 M i 的方向。 在探测过程中

如果先找到主流点,则直接流向主流点,如果先找到障碍

物再找到主流点,则需先判断拟水流是否受到无关障碍

物影响,如果存在无关障碍物则调用拟病毒算法识别出

障碍物的轮廓,然后再调用拟水流避障算法流向下一个

主流点。 如果不存在无关障碍物则直接调用拟水流避障

算法流向下一个主流点。
如图 11,当拟水流遇到多个障碍物时会被分流或引

发拟水流对冲而锁死,会影响搜索效率甚至会因此无法

成功进行路径规划。 通过将智能拟水流算法和拟病毒算

法融合,拟水流就可以先完整识别出当前相关障碍物的

轮廓,然后在没有无关障碍物干扰的情况下顺利高效地

绕过障碍物。 为了不影响下一次规划,在拟水流流过相

关障碍物后,病毒会自动清除。
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图 9　 拟水流避障示意图

Fig. 9　 Diagram
 

of
 

simulated
 

water
 

obstacle
 

avoidance

图 10　 两种探测结果

Fig. 10　 Two
 

results
 

of
 

detection

2. 2　 优化拟水流路径

　 　 一方面,由于算法本身特性,所生成的路径往往包含

大量转折点;另一方面,由于该算法基于障碍物进行路径

规划,这导致生成的路径往往紧贴障碍物,这对于移动机

器人的实际应用来说效果并不理想。 鉴于此,特别提出

了 2 种优化策略。 在拟水流算法完成初步寻路后,对众

多转折点进行优化处理,以改善路径的平滑性和提高机

器人的移动效率。
1)转折因子优化算法:在路径集 {P} 中找到不在同

图 11　 拟水流避障算法融合拟病毒算法示意图

Fig. 11　 Diagram
 

of
 

the
 

stream
 

avoidance
 

algorithm
 

fused
 

with
 

the
 

virus
 

algorithm

一条直线上的 3 个路径点 Pk-1,Pk,Pk+1(k > 2)(此时线

段 Pk-1Pk 的斜率与线段 PkPk+1 不相等,即发生转折现象,
Pk 被定义为转折因子)。 判断是否可以从Pk-1 到达Pk+1,
如果可以则舍弃转折因子 Pk, 依照此方法检测到终点,
即可完成第一轮优化。 具体优化过程如算法 1 所示。

2)平滑处理优化算法:首先,选定 {P} 中的 P1 作为

平滑处理的起始点,P2 作为第 2 个处理点;其次,P1 往 P2

方向扩展,同时判断扩展区内是否存在障碍物。 若扩展
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　 　 　 　 算法 1　 转折因子优化算法

Algorithm
 

1　 Transition
 

factor
 

optimization
 

algorithm

算法 1:
 

转折因子优化算法

1: Input:
 

Path,field;

2: Output:
 

OptimalPath;

2 Flag ← [];
 

End ← numel(Path);OptimalPath ← Path

3 For
 

k = 2 to End - 1

5:
(X1 ,Y1 ),(X2 ,Y2 ),(X3 ,Y3 ) ← substitute Path(k - 1),

Path(k),Path(k + 1) into eq. 3,4

6: IF
 

(Y1 - Y2 ) / (X1 - X2 ) ≠ (Y2 - Y3 ) / (X2 - X3 )

7: 　 For
 

i = min(X1 ,X2 ) to max(X1 ,X2 )

8: 　 　 For
 

i = min(Y1 ,Y2 ) to max(Y1 ,Y2 )

9: 　 　 If
 

field( i,j) = 1

10: 　 　 　 Flag. append(1)

11: 　 　 break

12: 　 　 Else

13: 　 　 Flag. append(0)

14: 　 　 End
 

if

15: 　 If
 

1 in Flag

16: 　 　 OptimalPath. delete(k)

17: 　 　 break

18: 　 　 End
 

if

19: 　 　 End
 

for

20: 　 End
 

for

21; 　 End
 

if

25: End
 

for

31: Return
 

OptimalPath

区内无障碍, 则 P1 往 Pk 方向继续扩展,否则,P1 和 Pk-1

被纳入平滑路径集{Psmooth} 中。 这一过程结束之后,开始

下一次平滑处理,重复处理直至扩展到目标点结束,具体

优化过程如算法 2、3 所示。

算法 2　 平滑处理优化算法

Algorithm
 

2　 Smoothing
 

optimization
 

algorithm

算法 2:
 

平滑处理优化算法

1: Input:
 

OptimalPath,field;

2: Output:
 

SmoothPath;

3 NewPath ← [],Start ← 1,End ← numel(Path);

4: SmoothPath ← [];
 

New_T ← OptimalPath;

5: [NewPath,d] ← FindNewPath(Start, End, field, New_T);

6: SmoothPath. append(NewPath);

7: While
 

(True)

8: 　 　 If
 

d=End-1

9: 　 　 　 break

10: 　 　 End
 

if

12: 　 [NewPath,d]←FindNewPath(Start, End, field, New_T);

13: 　 SmoothPath. append(NewPath);

14: End
 

while

15: SmoothPath. append(NewPath,New_T(End));

16: Return
 

SmoothPath

算法 3　 FindNewPath
Algorithm

 

3　 FindNewPath

算法 3:
 

FindNewPath

1: Input:
 

field,Start,End,New_T;

2: Output:
 

NewPath ,d;

3 For
 

d = Start + 1 to End - 1

3: 　 　 TestPoint_Start ← New_T(Start);

4: 　 　 TestPoint_End ← New_T(d);

5:
　 　 (x,y),(X,Y) ← substitute
　 　 TestPoint_Start,TestPoint_End into eq. 3,4;

7: 　 　 For
 

i = min(x,X) to max(x,X)

8: 　 　 　 For
 

j = min(y,Y) to max(y,Y)

9: 　 　 　 If
 

filed( i,j) = 1

10: 　 　 　 　 Flag ← 1;

11: 　 　 　 break

12: 　 　 Else

13: 　 　 　 Flag ← 0

14: 　 　 　 End
 

if

15: 　 　 　 If
 

Flag = 1

16: 　 　 　 　 break

17: 　 　 　 End
 

if

18: 　 　 　 End
 

for

19: 　 　 End
 

for

20: 　 　 break

22: 　 If
 

Flag = 1

23: 　 　 NewPath. append(TestPoint_Start,New_T(d - 1))

24: 　 return

25: 　 End
 

if

26: 　 If
 

d = End

27: 　 NewPath. append(TestPoint_Start,New_T(d))

28: 　 return

29: 　 End
 

if

30: 　 End
 

for

31: 　 Return
 

NewPath,d
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2. 3　 适应特殊情况的算法改动

　 　 在理想条件下对栅格地图划分时,每一个栅格的尺

寸一般是根据机器人实际尺寸划定的,要求机器人既能

够占据一个栅格,同时又不会超出所占的栅格。 但在实

际应用中栅格地图的划定会给定一个静态地图分辨率

(一般定义为 0. 05 m),此时对于不同尺寸的机器人可能

会占据多个栅格,在实际应用中一般采用加入障碍物膨

胀半径使障碍物等比例向外膨胀的方法。 但是,在障碍

物比较集中的区域采用这个方法会使得碰撞区域覆盖本

来可以通行的区域,使得机器人无路可走,此时就不会添

加膨胀半径,但缺少了膨胀半径的地图中,如图 12 所示

直接从障碍物的左侧斜向下到达目标点的做法是不可取

的,会使的机器人与障碍物碰撞。 为了应对障碍物相对

集中时的情况,需要尽量避免使用倾斜方向的方法。 此

外,图 12 中,两个呈对角且相邻的障碍物视为阻塞状态,
算法搜索的路径从这两个障碍物之间通过则视为失败。
为满足不同情况的需要,本文针对拟水流算法将拟水流

避障算法中流动方法的倾斜方向拆分为两个方向上的组

合,拆分后的流动方法对应的流动条件与拆分前的一致。
具体拆分为如表 4 所示。 并将应对密集障碍物时有拆分

情况的拟水流算法称为 SSA,而不需要拆分的拟水流算

法称为 SA。

图 12　 拟水流算法的两种情况

Fig. 12　 Two
 

cases
 

of
 

the
 

stream
 

algorithm

表 4　 适应特殊情况的算法改动

Table
 

4　 Algorithm
 

changes
 

for
 

special
 

cases

顺时针拆分 逆时针拆分

↗ ↑+→ ↗ →+↑

↘ →+↓ ↘ ↓+→

↙ ↓+→ ↙ →+↓

↖ ←+↑ ↖ ↑+←

　 　 注:“ +”:代表了先后顺序,例如↑+→表示先↑后→。

　 　 在经过拟水流优化后,得到最终路径。 拟水流算法

流程图如图 13 所示。

图 13　 拟水流算法流程图

Fig. 13　 Flowchart
 

of
 

the
 

stream
 

algorithm

3　 仿真分析及实验验证

3. 1　 仿真环境地图建模

　 　 本文采用栅格法构建环境地图,此法因简洁高效、对
障碍物适应性强,备受认可,在路径规划中常被视作优选

方案[35] 。 图 14 所示的 10×10 的网格即可作为一个机器

人的工作栅格地图,其中黑色区域代表障碍物,用逻辑

值 1 标识,而白色区域则代表机器人可安全通过的可行

域,并以逻辑值 0 作为标识[36] 。

图 14　 仿真环境

Fig. 14　 Simulation
 

environment

每个网格均被赋予了唯一且特定的序列号与坐标,
确保了其空间位置的精准识别。 网格序列号的排序严格
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遵循从上至下、从左至右的顺序,使得每一个网格都能根

据其位置获得一个明确的标识。 网格序号与坐标之间的

转换关系可见式(2) ~ (4)。
3. 2　 多类地图路径规划性能比较

　 　 考虑到本文提出的算法与对比的算法之间的算法检

验标准相同点较少,在比较时将着重对路径长度、是否能

够找到可行解、是否会发生碰撞和搜索时间 4 个衡量指

标进行分析比较。 为确保运算结果的可靠性,在同一张

栅格地图上针对每个算法都重复执行 100 次,并对着

100 次运算结果进行平均处理。 为了验证算法的通用

性,本文设置了 2 组分别进行测试:1)障碍物密集且复杂

的小型地图(包括迷宫类图形、20×20 复杂图形);2) 障

碍物相对稀疏的大型地图(50×50、100×100、150×150 和

200×200 网格地图)。
为满足不同情况的需要,将应对密集障碍物时有拆

分情况的拟水流算法称为 SSA,而不需要拆分的拟水流

算法称为 SA。
1)迷宫类地图:图 15 所展示的迷宫类地图属于移动

机器人寻路问题中得到可行解比较困难的一种地图类型。
针对此类地图的寻路过程,算法计算时间更长,而且对算

法的综合性能提出了更高的要求,表 5 列出了 6 种算法在

这类地图上的具体运算时间和所规划路径的长度。

图 15　 迷宫类地图环境

Fig. 15　 The
 

maze
 

map

表 5　 算法性能对比分析(迷宫类地图)
Table

 

5　 Comparative
 

analysis
 

of
 

algorithm
 

performance
(maze

 

map)

算法 路径长度(cell) 寻路失败 碰撞 搜索时间 / s

Floyd
 

101. 21 N N 0. 73

Dijkstra
 

101. 21 N N 0. 20

ACA 101. 21 N N 7. 38

A∗ 101. 21 N N 0. 11

SSA 108. 41 N Y 0. 12

SA 101. 03 N N 0. 10

　 　 由上述仿真实验可知,拟水流算法( SSA&SA) 在复

杂地形中的适应性较好,能够在较短的时间内得出路径

长度较短的路径解,且针对 SSA 和 SA,只要 SA 能够得到

可行解,SSA 也一定能得到可行解。
2)20×20 复杂环境地图:图 16 展示了随机生成的

20×20 复杂地图中,这 6 种算法的寻路结果,表 6 给出了

这 6 种算法的路径规划长度、路径规划结果、运算时间。
据 2. 3 节所述,算法 ACA 与算法 A∗规划的路径通过圆

圈所示点时,判定为寻路失败。
如图 16 所示,只有 Floyd 算法、Dijkstra 算法、SSA 算

法和 SA 算法得到了可行解,从路径长度上分析,Floyd 算

法、Dijkstra 算法得到的路径长度最短,都是 31. 00;SA 算

法得到的路径长度为 31. 30,多了 0. 96% ;而 SSA 算法得

到的路径长度最长,为 36. 53,但是 SSA 算法得到的是一

条安全无碰撞的路径。 从时间上分析,Floyd 算法平均用

时为 0. 72 s,Dijkstra 算法平均用时为 0. 13 s,是 SSA 算法
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图 16　 20×20 复杂地图环境

Fig. 16　 20×20
 

complex
 

map

表 6　 算法性能对比分析(20×20 复杂地图)
Table

 

6　 Comparative
 

analysis
 

of
 

algorithm
 

performance
(20×20

 

complex
 

map)

算法 Floyd Dijkstra ACA A∗ SSA SA

路径长度 / (cell) 31. 00 31. 00 \ \ 36. 53 31. 30

寻路失败 N N Y Y N N

无碰撞 N N N N Y N

搜索时间 / s 0. 72 0. 13 \ \ 0. 01 0. 01

和 SA 算法的 2. 35 倍。 由此可知,在 20×20 复杂地图中,
与 Floyd 算法、Dijkstra 算法相比,拟水流算法花费了最少

的时间得出了相对较优的可行解。
3. 3　 综合比较分析

　 　 为了验证在机器人路径规划问题上,本文算法的可

靠性和有效性,本文进行了多次模拟实验,以在不同的工

作空间(50×50、100×100、150×150 和 200×200 网格图)
中分别对拟水流算法和 A∗算法进行了 100 次仿真模拟,
为了进一步保证算法数据对比的公平性,采用箱线法进

一步分析两种算法运行时间的波动情况,以得出两种算

法的性能差异。 仿真结果如图 17 所示。
结合表 7、8 和图 18 可知,在 50×50 地图中,与 A∗算

法相比,SA 算法的计算时间减少了 35. 71% ,路径长度数

减少了 2. 42% ;在 100×100 地图中,SA 算法的计算时间

减少了 52. 55% ,路径长度减少了 4. 16% ;在 150×150 地

图中,SA 算法的计算时间减少了 4. 25% ,路径长度减少

了 3. 91% ;在 200×200 地图中,SA 算法的计算时间减少

了 53. 51% ,路径长度减少了 6. 30% ;由此可知,随着地图

尺寸增加,相较于 A∗算法,拟水流算法的计算效率有着

更高的提升。 从而得出,相比于 A∗算法,SA 算法在大型

地图中可以得到一条搜索时间更少且长度更短的路径,
而且在复杂地形中的适应性也较强,更适用于实际的移

动机器人路径规划。
3. 4　 实验验证

　 　 实验中,采用了 A2 激光雷达进行定位与感知,外接

搭载了 Ubuntu18. 04,melodic 版本 ROS 的笔记本电脑作

为计算平台,负责运行机器人控制程序与感知算法。 通

过两根数据线,激光雷达与移动机器人底盘
 

TurtleBot2
 

得以与笔记本电脑紧密连接,共同构建了一个高效且稳

定的 实 验 平 台。 在 实 验 开 始 之 前 先 利 用 amcl 和

gmapping 模块进行定位和建图,后通过注册 plugin 插件

将拟水流算法植入 move_base 模块中,以便于替换全局

路径规划器插件 global_planner,从而实现本文算法对实

际环境的全局寻路过程。 导航框架如图 19 所示,在实验

开始之前,对 Turtlebot2
 

的建图功能进行了全面的测试。
测试地点选在实验室外的空旷楼道,以确保测试环

境具有代表性。 测试结果显示,Turtlebot2 能够准确地构

建出楼道环境的地图,为后续的全局路径规划提供了坚

实的基础。 测试结果见图 20。
如图 21 所示,在走廊中放置了 5 个障碍物作为实验
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图 17　 不同环境中 SA 与 A∗路径规划

Fig. 17　 Path
 

planning
 

of
 

SA
 

and
 

A∗
 

in
 

different
 

environments

表 7　 算法时间对比(A∗与 SA)
Table

 

7　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

time
 

(A∗
 

and
 

SA)

算法 地图尺寸 平均值 STD MAX MIN

A∗ / ms

SA / ms

50×50 12. 60 0. 89 14. 6 11. 9

100×100 37. 30 1. 10 39. 90 35. 60

150×150 72. 90 4. 00 77. 80 70. 60

200×200 119. 50 2. 40 128. 30 115. 30

50×50 8. 10 0. 42 14. 0 7. 30

100×100 17. 70 0. 97 23. 80 16. 70

150×150 69. 80 1. 50 90. 10 65. 10

200×200 55. 70 1. 70 61. 30 53. 30

场景。 首先,通过键盘控制 Turtlebot2 移动,并利用机器

人搭载的 A2 激光雷达扫描实验环境,构建该实验场景二

维地图;其次,利用 map_server 模块保存所得地图;接着,
　 　 　 　

表 8　 路径长度对比(A∗与 SA)
Table

 

8　 Comparison
 

of
 

path
 

length
 

(A∗
 

and
 

SA)

地图尺寸 A∗(cell) SA(cell)

50×50 76. 91 75. 05

100×100 173. 39 166. 18

150×150 242. 93 233. 43

200×200 319. 72 299. 58

通过导航节点程序导入地图,并采用 2D_Nav_Estimate 功

能校准 Turtlebot2 的位置。 最后,通过 move_base 模块中

的拟水流算法在所得地图中进行路径规划,如图 22 所

示,下侧点为起点,上侧点为目标点。
在实际应用中,A∗算法因其出色的性能而被广泛应

用。 为了全面评估本文所提的拟水流算法,将其与 A∗算

法进行了对比实验,图 22( a)、( b)分别为拟水流算法路
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图 18　 不同地图中算法时间对比(A∗与 SA)
Fig. 18　 Comparison

 

of
 

algorithm
 

time
 

in
 

different
 

environments
 

(A∗
 

and
 

SA)

图 19　 全局路径规划器插件框架

Fig. 19　 Global
 

path
 

planner
 

plug-in
 

framework

图 20　 建图测试

Fig. 20　 Test
 

for
 

mapping

径和 A∗算法路径,表 9 为 2 种算法针对寻路时间、路径

长度、路径转折点数的结果对比。 实验结果显示,SA 算

法相较 A∗算法,实测路径增加了 3. 83% ,但寻路时间减

　 　 　 　

图 21　 实验场景

Fig. 21　 Field
 

experiment

图 22　 拟水流算法的 Turtlebot2 路径规划结果

Fig. 22　 Path
 

planning
 

result
 

of
 

the
 

stream
 

algorithm
 

on
 

Turtlebot2

表 9　 实测算法性能对比(A∗与 SA)
Table

 

9　 Performance
 

comparison
 

of
 

measured
 

algorithms
 

(A∗
 

and
 

SA)

算法 时间 / ms 实测路径长度 / mm 拐点数

SA 26. 5 4
 

918. 37 12

A∗ 29. 7 4
 

736. 84 21
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少了 10. 77% ,拐点数减少了 42. 86% 。 因 SA 算法选择

的主流点偏向中间障碍物的左侧,导致该路径并不是最

优路径,造成了实测路径长度和寻路时间相较 A∗算法,
提升并不是很明显。 由于本文算法引入了转折因子优化

算法和路径平滑处理算法,导致在此次对比实验中,路径

转折点数减小明显。 总体而言,SA 算法所得路径相较于

A∗算法,具有更少的转折点和更短的寻路时间,并能寻

路成功。 这充分证明了 SA 算法在机器人寻路任务中的

有效性与可行性。

4　 结　 　 论

　 　 针对传统算法在全局静态路径规划中的一些不足,
本文提出了一种拟水流算法。 通过模拟水流流动过程来

进行路径规划,该算法可以在较短的时间内得到一条安

全无碰撞的路径。 首先按照主流点搜索模型,通过探测、
搜索、检测和转化来确定出可行的主流点,再让水流沿着

主流点流动,直到终点。 为了解决拟水流在流过障碍物

时容易受到无关障碍物的影响后分流和锁死的问题,将
拟水流避障算法和拟病毒算法融合,使拟水流能够准确

识别相关障碍物后迅速通行。 最后,为了减少拟水流轨

迹中的冗余路径对拟水流轨迹进行了优化。 通过与 ACA
算法、Dijkstra 算法、A∗ 算法和 Floyd 算法的仿真实验对

比分析,在保证路径解的质量的同时,拟水流算法的搜索

速度有明显的提升,满足路径优化、高效计算和运行稳定

等多重性能要求。 在应对复杂的机器人工作环境或要求

较高的寻路时效性的应用场景中,拟水流算法展现出了

显著的应用前景。 虽然本文的算法主要解决了静态环境

下的全局路径规划问题,但其在动态环境或高维地图中

的适应能力仍然存在继续研究的空间。
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