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摘 要：为实现复杂车间环境下移动机器人高效路径规划，提出了一种融合改进 A*与 DWA 算

法的混合路径规划方法。首先，优化全局路径规划 A*算法，考虑障碍物密度、转弯次数和运动

惯性因子的影响，改进启发函数；其次，引入权重因子动态调整启发函数权重，采用 Douglas-
Peucker 算法简化路径，同时引入 B-Spline 算法平滑路径；最后，改进局部路径规划 DWA 算

法，将全局最优路径关键点作为 DWA 算法过程的目标点，引入当前点与目标点距离、当前点

与动态障碍物距离和路径跟踪代价 3 项评价子项，重构轨迹评价函数。仿真结果表明：相较于

传统 A*算法，改进 A*算法在路径长度、规划时间、扩展节点数和拐点数方面分别减少 15.80%、

81.20%、2.30% 和 74.10%；在添加临时静态障碍物和动态障碍物场景中，融合改进算法的运

行时间分别缩短 22.02% 和 22.32%。试验结果表明：融合改进算法可高效规划路径且安全避

开障碍物。
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Abstract：To achieve efficient path planning for mobile robots in complex workshop environments， a 
hybrid path planning method integrating improved A* algorithm and the DWA algorithm was proposed. 
Firstly， the global path planning A* algorithm was optimized by improving the heuristic function， taking 
into account the influences of obstacle density， the number of turns， and motion inertia factors. Secondly， 
weight factors were introduced to dynamically adjust the heuristic function weights， the Douglas-Peucker 
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algorithm was employed to simplify the path， and the B-Spline algorithm was applied to smooth it. 
Finally， the local path planning DWA algorithm was improved， the key points of the globally optimal path 
were used as target points in the DWA alogorithmprocess. A trajectory evaluation function was 
reconstructed by introducing three evaluation terms： the distance between the current point and the target 
point， the distance between the current point and dynamic obstacles， and the path tracking cost. Simulation 
results showed that， compared with the traditional A* algorithm， the improved A* algorithm reduced the 
path length， planning time， number of expanded nodes， and number of turning points by 15.80%， 
81.20%， 2.30%， and 74.10%， respectively. In scenarios involving temporary static obstacles and dynamic 
obstacles， the runtime of the integrated improved algorithm was reduced by 22.02% and 22.32%， 
respectively. Experimental results demonstrated that the integrated improved algorithm enabled efficient 
path planning and safe obstacle avoidance.
Key words：workshop mobile robot； path planning； dynamic obstacle avoidance； A* algorithm； DWA 
algorithm

0 引　言

随着人工智能与自主导航技术的快速发展，

车间移动机器人已具备自主导航能力，可适应多

种任务需求［1-3］。车间环境设备布局密集且存在

非结构化区域，通行区域有限且障碍物频繁出现，

导致路径规划复杂性增加和避障难度提高［4］。路

径规划作为移动机器人自主导航的关键技术，为

导航提供决策基础，在保障导航实时性、路径安全

性和运动可靠性方面具有决定性作用［5］。路径规

划算法分为全局路径规划和局部路径规划：全局

路径规划适用于已知静态环境，包含 A*、Dijkstra、
RRT 等典型算法和 ACO、PSO、GA 等群体智能

优化算法；局部路径规划适合动态未知环境，包括

DWA、APF 和 TEB 等主流算法［6］。

传统 A*是移动机器人全局路径规划的主流

算法之一［7］，但存在内存消耗大、平滑性差和效率

较低等问题［8］。DWA 算法作为典型的局部路径

规划算法，考虑运动学约束，具有良好的动态避障

性能［9］，但易陷入局部最优解，导致导航任务失

败。因此，实现 A*和 DWA 路径规划算法协同优

化，构建具有环境适应性的移动机器人混合路径

规划算法，成为当前研究重点［10］。王云亮等［11］采

用 跳 点 搜 索 技 术 优 化 A* 算 法 搜 索 速 度 ，引 入

RRT*算法剪枝思想剔除非必要节点，结合贝塞尔

曲线对生成的路径进行平滑处理仿真结果表明，

该方法可得到全局最优路径；张宸威等［12］引入动

态加权系数优化启发函数，融合触须法实现全局

与局部路径协同规划，结果表明：在复杂环境中消

防机器人的搜索节点相较于改进前减少 60%；

Zhang 等［13］引入障碍物密度调节因子调整 A*算法

启发函数权重，结合五邻域搜索和 Floyd 算法。

提高搜索效率并改善路径平滑性，同时融入路径

平滑系数和局部目标选择策略改进 DWA 算法，

仿真结果表明，该方法可生成避开动态障碍物的

平滑安全路径；Wang 等［14］为保障移动机器人在

非结构化布局的温室果园环境中高效、高质量运

行，提出一种融合改进 A*和 DWA 算法的路径规

划算法，将搜索邻域调整为五邻域并引入环境障

碍率改进 A*算法，采用模糊控制优化局部路径规

划策略。仿真结果表明，融合算法的距离偏差和

航向角偏差分别减少 31. 8% 和 28. 6%，安全距离

增加 30%；Guo 等［15］为提高设施大棚电动履带拖

拉机的智能化水平和导航效率，将权重融入 A*算

法启发函数中，改进关键点选择策略，利用贝塞尔

曲线平滑路径轨迹，仿真结果表明与，RRT 和传

统 A*算法相比，改进 A*算法耗时更少，其路径更

加平滑；Ayalew 等［16］提出适用于未知动态环境的

路径规划算法，结合 BRRT*全局路径规划、DWA
局部避障和 AMCL 定位方法，利用 SLAM 构建环

境地图并结合 LiDAR 实现自主导航，同时引入

YOLO 目标识别算法增强环境感知能力。试验

和仿真结果表明：该方法在动态环境中较现有算

法表现出更优的路径规划与避障性能。

综上所述，针对路径规划算法在不同场景中

存在的路径平滑性不足和避障能力差等问题已提

出多种解决方案，但针对复杂车间环境中的路径

规划与动态避障研究较少。因此，本文提出一种

融合改进 A*与 DWA 算法的车间移动机器人路径

规划方法。全局路径规划聚焦于传统 A*算法启
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发函数的改进与路径平滑性的提升；局部路径规

划优化 DWA 算法的轨迹评价函数，多角度优化

路径评估过程，并将全局最优路径关键点作为

DWA 算法过程的目标点，以提升路径规划的全

局最优性和环境适应性。

1 全局路径规划 A*算法

1. 1　环境地图建模

栅格地图与多种路径规划算法高度兼容，以

其高效性、适用性和易用性，为移动机器人路径规

划提供准确的数据支持［17］。栅格地图将复杂车

间环境划分为均匀网格，每个网格单元具有特定

属性，可精准描述环境中障碍物和自由通行区域，

如图 1 所示，其中，黑色栅格表示障碍物区域，白

色栅格表示可通行区域，网格大小和地图分辨率

可根据具体应用需求调整。

1. 2　改进 A*算法

传统 A*算法是一种启发式搜索算法，通过启

发函数引导搜索过程，寻找从起点到目标点的路

径。该算法结合路径搜索的实际代价函数和启发

函数。其中，实际代价函数评估从起点到当前点

的路径代价，启发函数则估算从当前点到目标点

的预估代价。A*算法在每次选择下一个扩展节

点时，依据总代价对候选节点进行排序，从而确保

搜索过程朝向最优解。总代价函数如下所示：

f (n)= g (n)+ h (n) （1）
式中：f（n）为当前点到目标点的总代价；g（n）为当

前点到起点的实际代价；h（n）为 A*算法的启发函

数，表示当前点到目标点的预估代价。

1. 2. 1　改进启发函数

启发函数的设计对提升搜索效率至关重要，

合适的启发函数可准确估计距离，从而提高算法

执行速度。本文在全局路径规划过程中，考虑障

碍物密度、转弯次数及运动惯性因子的影响，提出

一种基于搜索阶段动态调整的启发函数。

在复杂环境中，障碍物分布对路径规划影响

较大，因此引入障碍物密度反映节点周围障碍物

的分布情况。障碍物密度基于节点周围指定半径

圆内的障碍物面积占比计算，图 2 为半径 1 m 的

圆内障碍物面积占比示例。障碍物密度 ρobstacle 的

计算公式如下所示：

ρobstacle = N obstacle

π·r 2 （2）

式中：r为圆的半径；N obstacle 为障碍物面积。

转弯次数是评估路径平滑度的重要参考指

标，频繁转弯说明路径复杂。通过比较当前点与

父节点、当前点与子节点间的方向变化可计算转

弯次数，如图 3 所示，7 个节点组成的路径共转

弯 4 次。

转弯次数 T turn 的计算公式如下所示：

T turn = ∑
i = 1

n - 2

 0.1Ii （3）
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图 1　栅格地图

Fig. 1　Grid map

栅格尺寸:0.1 m
圆半径:1 m
圆形障碍物半径:0.1 m
矩形边长:0.2 m
障碍物密度:0.05 m

图 2　圆形区域内障碍物分布图

Fig. 2　Obstacle distribution map in circular area

图 3　路径转弯次数示意图

Fig. 3　Schematic diagram of the number of
turns on the route
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式中：i 为路径中第 i 个节点，当节点 i 与节点 i-1
和节点 i+1 的运动方向不同时，Ii = 1，否则 Ii=
0；0. 1 为乘数因子，用于加权调整。

运动惯性因子反映路径的连贯性和稳定性，

若路径中方向改变频繁，则需要更大的控制力保

持平衡。运动惯性因子基于当前点与父节点的方

向变化确定，如图 4 所示，5 个节点组成的路径中

有 3 个 节 点 存 在 运 动 惯 性 。 运 动 惯 性 因 子

M momentum 的计算公式如下所示：

M momentum =
ì
í
î

0.2，Δx ≠ 0 且  Δy ≠ 0
0，其他情况

（4）

式中：Δx 和 Δy 分别为当前点与父节点在 x 轴和 y

轴方向上的差值，若两者都不为零，则表示路径方

向发生改变。

对启发函数的改进，首先计算当前点到目标

点的欧式距离 d，再根据 d 的远近设计不同启发

策略。其计算公式如下所示：

d = ( )x node - xgoal
2
+( ynode - ygoal )2 （5）

式中：( x node，ynode ) 为当前点坐标；( x goal，ygoal ) 为目

标点坐标。

在车间环境中，根据 d 的大小设置启发函数

采用不同距离计算公式的分界值，减少不必要的

节点扩展以提升路径质量。当 d > 30 m 时，使用

欧式距离作为启发函数，引入障碍物密度调整权

重；当 15 m < d < 30 m 时，采用切比雪夫距离，加

上障碍物密度和转弯惩罚，增强路径平滑度与避

障性能；当接近目标区域（5 m < d < 15 m）时，启

发函数采用对角线距离，引入障碍物密度、转弯次

数和运动惯性因子，进一步细化对目标点附近区

域路径的评估；当处于目标点附近（d < 5 m）时，

使用欧式距离进行精确修正。根据不同搜索阶段

灵活调整启发函数的计算方式，改进后的启发函

数 h1（n）具体如下所示：

h1 ( n )=
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

d ×( 1 + 0.3ρobstacle )，d > 30 m
d 1 ×( 1 + 0.2ρobstacle + 0.1T turn )，15 m < d < 30 m
d2 ×( 1 + 0.15ρobstacle + 0.15T turn + 0.1M momentum )，
         5 m < d < 15 m
d × 1.1，d < 5 m

（6）
式 中 ：ρobstacle 为 障 碍 物 密 度 ；T turn 为 转 弯 次 数 ；

M momentum 为运动惯性因子；d 为欧式距离；d 1 =
max ( dx，dy )为切比雪夫距离，其中 dx 和 dy 分别

为节点在 x 轴和 y 轴方向上的差值；d 2 = dx +
dy +( 2 - 2 )× min ( dx，dy )为对角线距离。

1. 2. 2　动态调整启发函数权重

传统 A*算法搜索效率受实际代价函数与估

计代价函数比例的影响，而该比例从起点到目标

点始终保持不变。启发函数 h（n）是计算路径估

计代价的关键，但固定权重限制了算法在不同环

境下的适应性，导致搜索效率受限。为提升 A*算

法的搜索效率，本文提出动态调整启发函数权重

的方法，通过计算当前启发代价与初始启发代价

的比率动态调整权重，在搜索初期启发函数占主

导作用，而在接近目标时，更多依赖实际代价函

数。动态权重 w ( n )如下所示：

w (n)= w 0 × e
-λ ( )1 - h ( )n

h start + w min （7）
式中：w 0 为初始权重；w min 为最小权重；λ 为控制

权重衰减的速度参数；h（n）为当前点启发估计

值；h start 为初始启发值。

为验证权重 w ( n )的动态调整效果，初始化设

置如下：h start设为 100，w 0 设为 2. 00，w min 设为 1. 00，
λ设为 3. 00，示例参数验证结果如表 1所示。

从计算结果可以看出，当启发值 h（n）从 100
降至 0 时，权重 w ( n )从 3. 00 逐渐减小到 1. 10，动

图 4　路径节点运动惯性示意图

Fig. 4　Schematic diagram of path node motion inertia

表 1　权重动态调整结果

Table 1　Dynamic adjustment effect of weight

h ( n )

100
75
50
25

0

h ( n )
h start

1.00
0.75
0.50
0.25
0.00

1 - h ( n )
h start

0.00
0.25
0.50
0.75
1.00

w ( n )

3.00
1.94
1.45
1.21
1.10
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态调整趋势明显。在搜索初期，权重为最大值

3. 00，表明算法主要依赖启发函数搜索；在接近目

标点时，权重趋向于最小值 w min，算法更多依赖实

际代价。该动态调整机制有效平衡了启发估计与

实际代价间的权重，使改进 A*算法的搜索效率

更高。

在启发函数 h1 ( n )中添加动态权重 w ( n )后，

得到的代价函数如下所示：

f1 (n)= g (n)+ w (n) ·h1 ( n ) （8）
式中：f1 (n)为改进后总代价函数 ；g（n）为实际

代 价 函 数 ；w ( n ) 为 权 重 函 数 ；h1（n）为 改 进

启发函数。

1. 2. 3　剔除路径冗余点及平滑路径

全局路径规划算法规划出的路径存在冗余路

径点和非光滑转折角，影响车间移动机器人的安

全运行。因此，本文在全局路径的基础上，结合

Douglas-Peucker 算法和 B-Spline 算法优化路径。

剔除路径冗余点和平滑路径示意图如图 5 所示，

采用 Douglas-Peucker 算法去除冗余节点，阈值设

为 0. 8，保留路径关键点；采用 B-Spline 算法平滑

路径中的转折角。2 种算法的结合不仅有效减少

了路径节点数量，还显著提升了路径平滑度。

2 局部路径规划 DWA 算法

2. 1　改进 DWA算法

DWA 算法的实现过程包含 3 部分：①在速度

矢量空间中进行采样；②根据机器人运动学模型

预测采样速度下的轨迹；③采用轨迹评价函数评

估预测轨迹，从中选取最优路径。DWA 算法的

评价函数 G ( v，ω )如下所示：

G ( v，ω )= σ ( α ⋅ heading ( v，ω )+ β ⋅ dist ( v，ω )+
γ ⋅ velocity ( v，ω ) )            （9）

式中：heading（v，ω）为方位角评价函数，用于评估

当前采样速度下轨迹终点位置与目标点连线夹角

的误差；dist（v，ω）为距离评价函数，用于评估当

前速度下对应模拟轨迹与障碍物间的最近距离；

velocity（v，ω）为速度评价函数，表示当前速度；σ

为平滑函数；α、β 和 γ 为评价函数权重。

为实现移动机器人在局部动态环境中灵活避

障，本文在原静态障碍物距离评价函数基础上，添

加了动态障碍物距离评价函数。动态障碍物预测

位置的计算公式如下所示：

ì
í
î

x future = x current + v·cos θ·t
y future = y current + v·sin θ·t

（10）

式中：( x future，y future ) 为预测的动态障碍物未来位

置；( x current，y current )为动态障碍物当前位置；v 为移

动机器人当前速度。

轨迹点与动态障碍物预测位置的距离如下

所示：

d dynamic( )t =

( )x trajectory - x future
2
+ ( )y trajectory - y future

2
     （11）

式中：( x trajectory，y trajectory )为轨迹点；( x future，y future )为动

态障碍物未来位置。

对其进行归一化处理后，动态障碍物距离代

价的计算公式如下所示：

distd = 0.7 ⋅ 1

1 + e
ddynamic - rsafe

2

+ 0.3 ⋅ 1

1 + e
d endpoint - rsafe

2

（12）
式中：distd 为动态障碍物距离评价函数；r safe 为安

全半径；d dynamic 为轨迹点与动态障碍物预测位置

的距离；d endpoint 为轨迹终点与动态障碍物预测位
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图 5　剔除路径冗余点和平滑路径示意图

Fig. 5　Schematic diagram of eliminating redundant points and smoothing the path
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置的距离。

为提升局部路径规划对全局目标点的关注

度，本文在评价函数中引入当前点到全局目标点

的距离评价函数。传统方位角评价函数仅考虑机

器人与目标点的方向偏差，局部避障时会偏离全

局最优路径指引。因此，引入全局目标点距离评

价，以确保其在路径规划中始终发挥引导作用，减

少机器人到达目标点的时间，优化 DWA 算法的

避障能力和路径规划效率。该函数用于评估预测

轨迹终点与全局目标点间的距离，对其进行归一

化处理后，全局目标代价公式如下所示：

gpath = 2

1 + e-
dgoal

10

（13）

式中：gpath 为当前点到全局目标点的距离评价函

数；d goal 为轨迹终点与全局目标点的欧氏距离。

当前点到全局目标点距离代价示意图如图 6
所示，当 gpath 为［1，2］，当前点到目标点的距离为

50 m 时，gpath 接近 2，全局目标点的引导作用被强

化；当轨迹终点靠近目标点时，gpath 接近 1，全局目

标点正常引导。

路径跟踪代价用于评估移动机器人当前轨迹

与全局最优路径的偏离程度，横向误差表示轨迹点

与全局最优路径的横向偏离程度，航向误差表示轨

迹点方向与全局最优路径方向的偏差。基于横向

误差和航向误差的代价值可实时调整运动轨迹，使

移动机器人的运动路径更贴合全局最优路径。

横向误差 d t 的计算公式如下所示：

d t = min
i

( )x robot - xpath[ ]i
2
+ ( )y robot - ypath[ ]i

2

（14）
式中：( x robot，y robot )为移动机器人当前位置；( x path[ i ]， 
ypath [ i ] )为参考路径的第 i个点。

归一化横向误差 E lateral 如下所示：

E lateral = 2.0 × ( 1
1 + e-d

- 0.5) （15）

航向误差 Δθ 的计算公式如下所示：

Δθ = arctan 2 (sin (θ traj - θpath)，cos (θ traj - θpath) )
（16）

式中：θ traj 为移动机器人轨迹点朝向角；θpath 为全局

最优路径朝向角。

归一化航向误差 E heading 如下所示：

E heading = || Δθ
π （17）

曲率用于量化路径的弯曲程度，其计算公式

如下所示：

curvature = 1
n ∑

i

|| Δθi （18）

式中：Δθi 为相邻路径点间角度差；n 为滑动窗口

大小，即局部路径段长度。

路径跟踪代价是横向误差和航向误差的加

权，计算公式如下所示：

track = a·E lateral + b·E heading （19）
式中：a、b 分别为横向、航向误差权重系数。

设置曲率阈值为 0. 4，根据路径曲率调整路

径跟踪代价中横向误差和航向误差的权重系数，

确保机器人沿全局最优路径运动。当路径为转弯

路径时，a 和 b 均为 0. 5；当路径为直线路径时，a
和 b 分别为 0. 7 和 0. 3。根据路径特性动态调整

路径跟踪代价，提升轨迹跟踪的精确性与平滑性。

改进后的评价函数在原基础上增加当前点与

全局目标点距离、当前点与动态障碍物距离及路

径跟踪代价 3 个因素，从多角度优化路径评估过

程。改进后的轨迹评价函数为 G 1 ( v，ω )，如下

所示：

G 1 ( v，ω )= σ ( α ⋅ heading ( v，ω )+ β ⋅ dist s ( v，ω )+
γ ⋅ velocity ( v，ω )+ δ ⋅ distd ( v，ω )+

ε ⋅ gpath ( v，ω )+ Ψ ⋅ track ( v，ω ) ) （20）
式中：track ( v，ω )为路径跟踪代价函数；σ 为平滑

函数；δ、ε和 Ψ 为各部分评价函数的权重系数。

2. 2　融合改进算法流程

改进 A*算法可寻找到一条全局最优路径，但

无法躲避环境中出现的动态障碍物。DWA 算法

可躲避动态障碍物，但缺少全局路径指引，在复杂

环境中容易陷入局部最优，从而导致路径规划失

败。因此，本文将 2 种算法进行融合，在保证全局

最优性的同时，增强移动机器人在动态环境中的

避障能力，融合算法的流程如图 7 所示。

0 10 20 30 40 50
距目标点的欧氏距离/m

成
本
价
值

1.0

1.2
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图 6　当前点到全局目标点距离代价示意图

Fig. 6　Schematic diagram of the distance cost from the
current point to the global target point
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3 仿真试验及分析

3. 1　改进 A*算法仿真试验

为测试本文所提改进 A*算法的各项性能，在

构建的 80 m×80 m 模拟车间环境栅格地图中开

展路径规划试验：为避免单次测试的偶然性，对每

种算法进行 10 次测试并取平均值，与传统 A*算

法、Dijkstra 算法进行对比。全局路径规划算法仿

真结果如图 8 所示，其中起点与目标点间连线代

表全局路径。传统 A*算法和 Dijkstra 算法规划的

全局路径拐点较多，路径曲折；改进 A*算法规划

的路径整体较平滑，更利于机器人运动。为更清

晰地展示改进 A*算法相较于传统 A*算法的性能

优势，采集相应数据并整理分析，结果如表 2
所示。

路径规划长度和时间柱状图、路径规划扩展

节点数和拐点数柱状图分别如图 9 和图 10 所示，

结合表 2 数据可知，改进 A*算法相较于传统 A*算

法在路径长度、规划时间、扩展节点数和拐点数上

分别减少 15. 80%、81. 20%、2. 30% 和 74. 10%；

改进 A*算法相较于 Dijkstra 算法在路径长度、规

划 时 间 、扩 展 节 点 数 和 拐 点 数 上 分 别 减 少

21. 10%、75. 25%、19. 70% 和 46. 15%。综上所

述 ，改 进 A* 算 法 在 关 键 指 标 上 均 表 现 出 显 著

优势。

3. 2　融合改进 A*和 DWA算法仿真试验

在 80 m×80 m 的栅格地图中测试融合改进

A*和 DWA 算法的有效性和可行性，本文使用的

权重因子已经过测试，适用于车间场景。α、β、γ、δ、ε

和 Ψ 分别设置为 0. 10、0. 20、0. 20、0. 20、0. 20 和

0. 10。设置移动机器人的最大速度为 0. 5 m/s，最
大加速度为 0. 2 m/s2。

3. 2. 1　仿真环境静态场景验证

静态场景中融合传统算法路径规划示意图如

图 7　融合改进 A*和 DWA算法流程图

Fig. 7　Flowchart of the fusion-improved A* and 
DWA algorithms

图 8　全局路径规划算法仿真结果

Fig. 8　Simulation results of global path planning algorithm

表 2　路径规划数据对比

Table 2　Path planning data comparison

算法

传统 A*

Dijkstra
改进 A*

长度/m
131.17
139.94
110.43

规划时间/s
2.61
1.98
0.49

扩展节点数/个
4 500
5 477
4 398

拐点数/个
27
13
7

·· 3026



第  9 期 张 伏，等：融合改进 A*与 DWA 算法的车间移动机器人路径规划

图 11 所示。该场景下的运行时间为 233. 86 s，运
行距离为 84. 98 m。

静态场景中融合改进算法路径规划示意图如

图 12 所示，其运行时间为 171. 53 s，运行距离为

82. 26 m，较融合传统算法的运行时间和距离分

别缩短 26. 65% 和 3. 20%。在已知环境中，融合

传统算法规划的全局路径距离障碍物较近，路径

转折点较多，不利于移动机器人运动，且运动路径

偏离全局最优路径；而融合改进算法规划的全局

路径较平滑，移动机器人运动路径更贴合全局最

优路径。

3. 2. 2　添加静态障碍物场景验证

在栅格地图中添加 4 个临时静态障碍物，用

青色方块表示，如图 13 所示，图 13（a）中，移动机

器人根据融合传统 A*和 DWA 算法规划的路径从

起点运动至目标点用时为 256. 04 s，运行距离

80. 53 m。由于机器人运动轨迹与障碍物距离较

近 ，导 致 运 动 速 度 受 影 响 ，存 在 碰 撞 风 险 。

图 13（b）中，移动机器人根据融合改进算法规划

的路径从起点运动至目标点，运行距离 83. 20 m，

用时 199. 65 s；对比融合传统算法路径规划的结

果分析可知，虽然运行距离略有增加，但运行时间

缩短了 22. 02%，表明融合改进算法规划的路径

更平滑，运行速度较平稳，且安全性更高。

3. 2. 3　添加动态障碍物场景验证

在栅格地图中添加 3 种不同运动方向的动态

障碍物进行测试，实心小方块表示实时移动的动

态障碍物，如图 14 所示。图 14（a）中，融合传统算

法的避障路径在避开 3 个动态障碍物时，与障碍

物距离太近，导致移动机器人的运行速度波动较

图 12　静态场景中融合改进算法路径规划示意图

Fig. 12　Schematic of path planning in static scenario
fused with improved algorithms

图 13　添加静态障碍物场景中路径规划示意图

Fig. 13　Schematic of path planning in a scenario
with added static obstacles

图 9　路径规划长度和时间柱状图

Fig. 9　Path planning length and time bar chart

Dijkstra 改进A*传统A*
算法
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图 10　路径规划扩展节点数和拐点数柱状图

Fig. 10　Path planning expanded node number and
inflection point number bar chart

图 11　静态场景中融合传统算法路径规划示意图

Fig. 11　Schematic of path planning in static scenario
fused with traditional algorithms
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大，其运行时间为 410. 49 s，运行距离为 84. 42 m。

图 14（b）中，融合改进算法的避障路径整体

较平滑，与障碍物距离较远，机器人无碰撞风险，

运行时间为 318. 86 s，运行距离为 85. 65 m，虽然

较融合传统算法运动路径长度稍有增加，但路径

运动时间缩短 22. 32%，运行效率更高。仿真结

果表明，融合改进 A*和 DWA 算法可增强移动机

器人对目标点的趋向性，规划出全局最优路径，且

运动路径更贴合全局最优路径。在静态避障中，

融合改进算法在规划出最短路径的同时避开障碍

物；而当出现动态障碍物时，DWA 算法根据移动

障碍物的运动情况灵活调整路径，使移动机器人按

照全局最优路径运动的同时，保证与动态障碍物间

的安全距离。基于融合改进 A*和 DWA 算法的路

径规划，可使移动机器人运动路径完美避开 2种障

碍物，提升路径平滑度，增强对动态环境的适应性。

3. 3　基于融合改进算法的实际环境试验

3. 3. 1　硬件平台

为进一步验证融合算法的有效性，本文使用史

河 MR600 移动机器人作为车间移动机器人，在车

间中进行试验验证。设置 MR600移动机器人的最

大线速度为 0. 4 m/s，最大角速度当 1. 0 rad/s。移

动机器人 MR600如图 15所示，MR600试验平台主

要由 4 轮差速底盘和导航控制模块 2 部分组成，其

中 4 轮差速底盘装有电池、电机、急停开关和信插

座等部件，导航控制模块装有激光雷达、上位机和

显示屏等。

3. 3. 2　实际场景地图构建

在车间开展移动机器人路径规划试验前，需

获取整个试验环境的全局栅格地图，该地图通过

Gmapping 算法构建。如图 16 所示，栅格地图结

构清晰，可清楚地识别场景中原有结构。

3. 3. 3　实际环境全局路径规划试验

如图 17 所示，实际环境中全局路径规划试验

示意图，传统 A*算法规划的全局路径距离障碍物

较近，路径不平滑且存在较多转折点；改进 A*算

法规划的全局路径较平滑且冗余路径较少，降低

了路径的执行复杂度。

改进 A*算法在路径规划性能上相较于传统

(a)车间环境 (b)构建完整的二维栅格地图

图 16　车间环境及栅格地图

Fig. 16　Workshop environment and grid map

图 17　实际环境中全局路径规划试验示意图

Fig. 17　Schematic of global path planning experiment
in a real-world environment

图 14　添加动态障碍物场景中路径规划示意图

Fig. 14　Schematic of path planning in a scenario
with added dynamic obstacles

图 15　移动机器人 MR600
Fig. 15　Mobile robot MR600

·· 3028



第  9 期 张 伏，等：融合改进 A*与 DWA 算法的车间移动机器人路径规划

A*算法具有显著提升。改进 A*算法规划的路径

长度为 16. 18 m，较传统 A*算法的 17. 32 m 缩短

6. 58%；改进 A*算法的规划时间为 0. 35 s，较传统

A*算法的 0. 51 s 缩短 31. 37%。分析可知，改进

A*算法显著提升了全局最优路径规划效率，为移

动机器人在复杂环境中的自主导航提供理论

基础。

3. 3. 4　实际环境已建图静态场景验证

设置地图左上角为移动机器人起始点，右下

角为目标点，开展已知环境的路径规划试验，

如图 18 所示。图 18（a）中，融合传统 A*和 DWA
算法的运动轨迹偏离全局路径较大，且运动时靠

近障碍物，有较大碰撞风险；图 18（b）中，融合改

进算法规划的路径拐角较少，路线平滑，可有效

避免移动机器人频繁急转弯，显著增强其运动稳

定性。

融合改进算法的路径长度和运动时间分别为

16. 14 m 和 50. 70 s，较传统融合算法规划的路径

长度 16. 62 m 缩短 2. 89%，运动时间 54. 05 s 缩短

6. 20%。可见，融合改进算法在优化路径平滑度

的同时，有效缩短移动机器人的运动时间。

3. 3. 5　实际环境添加障碍物场景验证

融合传统算法的路径规划及避障效果如

图 19（a）~（c）所示，移动机器人检测到障碍物时

已经比较靠近障碍物，DWA 算法通过调整局部

路径实现避障，运动时间为 99. 11 s，运动距离为

17. 53 m。在根据障碍物位置调整局部路线时，

路径出现振荡现象，移动机器人表现为左右小幅

度摇摆。

融合改进算法的路径规划及避障效果如图

19（d）~（f）所示，移动机器人检测到前方障碍物

后，更新轮廓清晰的代价地图，改进 DWA 算法规

划出躲避障碍物的最佳路径（图中绿色实线）。巡

检机器人按照融合传统算法规划的路径，从起始

点运动至目标点的时间和距离分别为 99. 11 s 和
17. 53 m。经改进优化后，巡检机器人运动时间

缩短至 60. 89 s，较优化前减少 38. 54%；运动距离

缩短至 16. 89m，较优化前减少 3. 65%。试验结

图 19　实际环境添加障碍物场景中试验示意图

Fig. 19　Schematic of obstacle-added scenario experiment in a real-world environment

(a)融合传统算法

(b)融合改进算法

图 18　实际环境静态场景中试验示意图

Fig. 18　Schematic of experiment in a static scenario
within a real-world environment
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果表明：融合改进算法可有效缩短巡检机器人的

避障路径长度，减少不必要绕行，且整体路径短而

平滑，大幅提升了巡检机器人面对障碍物时的导

航效率和避障能力。

4 结　论

（1）改进 A*算法，构建自适应启发函数，引入

动态权重因子调整其权重，采用 Douglas-Peucker
算法和 B-Spline 算法对全局路径进行优化处理，

以提升全局路径质量。仿真结果表明：相较于传

统 A*算法，改进 A*算法在路径长度、规划时间、扩

展 节 点 数 和 拐 点 数 方 面 分 别 减 少 15. 80%、

81. 20%、2. 30% 和 74. 10%；相 较 于 Dijkstra 算

法，改进 A*算法在路径长度、规划时间、扩展节

点数和拐点数方面分别减少 21. 10%、75. 25%、

19. 70% 和 46. 15%。

（2）优化 DWA 算法，提取全局最优路径的关

键点作为局部路径规划的过程目标点，在轨迹评

价函数的基础上，增加当前点与目标点距离、当前

点与动态障碍物距离和路径跟踪代价 3 项评价子

项，以提升动态避障性能。仿真结果表明：在添加

临时静态障碍物场景和添加动态障碍物场景中，

融合改进算法规划的运动路径虽然距离略有增

加，但运行时间分别缩短 22. 02% 和 22. 32%，表

明基于融合改进算法规划的路径更平滑，运行速

度较平稳，且安全性更高。

（3）实际环境试验结果表明，融合改进算法在

获得全局最优路径的基础上，能高效避开临时静

态障碍物和动态障碍物，增强了复杂环境下车间

移动机器人的动态避障能力，提升了机器人运动

的安全性。
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