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克服V型障碍陷阱的激光雷达机器人分层避撞方法

魏瑞轩, 倪 天†, 许卓凡, 赵晓林
(空军工程大学航空航天工程学院，西安 710038)

摘 要: 激光雷达以其高的角度和距离分辨率被广泛地应用于移动机器人的障碍规避,但其固有的探测特性易使
机器人陷入V型障碍陷阱,并增大路径代价.为此,通过深入分析激光雷达精度与距离的特性关系,提出按照探测
精度将探测区域划分为模糊规避区、精确规避区和应急规避区,进而建立一种分层障碍规避方法.为模糊规避区
设计神经网络障碍规避算法,同时在精确规避区采用边界点追踪法避撞.仿真实验表明,所提出方法相较于传统
的激光雷达避撞方法,不仅能够使机器人避免误入V型陷阱,而且可以产生更小的路径代价.
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Multilevel collision avoidance approach for lidar based robots to overcome
trap of V-obstacle
WEI Rui-xuan, NI Tian†, XU Zhuo-fan, ZHAO Xiao-lin

(Aeronautics and Astronautics Engineering College，Air Force Engineering University，Xi’an 710038，China)

Abstract: Lidar is widely used in the obstacle avoidance field of the ground mobile robot because of its high resolution of
angle and range, but its inherent characteristics of detection may induce robots to be caught in the trap of V-obstacle easily,
and increase the cost of planning path. Thus, the detection zone of lidar is divided into the indistinct avoidance region, the
precise avoidance region and the emergent avoidance region respectively based on deep analysis of relationship between
its accuracy and detection range, furthermore, a multilevel obstacle avoidance method is proposed. An obstacle avoidance
algorithm based on neural networks is designed for the indistinct avoidance region, while in the precise avoidance region,
collision avoidance is realized by tracking the boundary laser points. Simulation experiments verify that compared to
traditional collision avoidance methods based on lidar, the proposed approach can not only make the robot avoid being
caught in the trap of V-obstacle, but also generate the avoidance path at a smaller cost.
Keywords: mobile robot；lidar；multilevel obstacle avoidance；the trap of V-obstacle；cost of path

0 引 䀰

移动机器人技术已经广泛地应用于行星探测、

采矿业、高速公路等其他高危环境中.为此,设计一
种有效的障碍规避算法对于提高机器人的生存能力

和任务成功率至关重要.传统的障碍规避方法主要
分为基于全局已知障碍信息的预先规划避障方法[1]

和基于即时探测信息的反应式避障方法[2].预先规划
方法虽然可以寻得全局最优路径,但需要事先建立环
境的精确几何模型,这无疑增加了计算的复杂度.此
外,多数情况下很难获得工作空间的精确先验信息且
一旦机器人周围环境发生变化,则需进行重规划.相
比之下,反应式避障方法具有更好的鲁棒性,一旦传

感器探测到新的环境信息,执行器立即作出反应以规
避碰撞冲突[3].因此,反应式避障方法要求机器人必
须具备信息感知、数据处理、障碍识别和机动决策的

能力[4].
在反应式避障方法中,模糊逻辑方法因其具有

较强的基于不确定信息的推理能力而被广泛地应

用于移动机器人领域[5]. Cerezo等[6]将基于模糊规则

和隶属函数的一型模糊逻辑系统用于移动机器人的

自主导航.此后,针对一型模糊逻辑系统在消除不确
定因素影响方面的局限性, Melin等[7-9]引入了二型

模糊逻辑系统来解决此类问题.另一种有效的反应
式避障方法是基于人工神经网络的导航方法.人工
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神经网络以其固有的容错性、抗噪声能力和模式识

别能力而被应用于动态环境中的目标定位和障碍

识别[10].文献 [11]应用文献 [10]中方法实现了多种
目标/障碍情形下智能小车的自主障碍规避.此外,可
视图法[12]也被广泛地应用于规划生成局部避障路

径.然而,以上方法均为单一的避障算法,并未考虑机
器人感知系统的探测精度随探测距离的变化特性.
考虑到本文面对的任务是实现机器人在未知

环境中高效安全的移动,因此宜采用反应式避障方
法.但是,当机器人搭载激光雷达时,由于其固有角分
辨率的存在,探测所得激光数据点的密集程度将随探
测距离的增加而降低,在探测距离较远时将产生较
大的距离盲区.若按传统方式仅采用单一的避障算
法,则易使机器人陷入V型障碍陷阱,并增大路径代
价.为此,本文将研究针对这一问题的解决方法,通过
深入分析激光雷达精度与距离的特性关系,提出按照
探测精度将探测区域划分为模糊规避区、精确规避

区和应急规避区,进而建立一种新的分层障碍规避方
法.

1 移动机器人及激光雷达建模

1.1 轮式移动机器人模型

图1给出了轮式移动机器人的运动学模型,机器
人的状态定义为

p = (xg, yg, θ)
T. (1)

其中:xg和yg分别表示机器人质心位置在地面坐标

系XgOgYg中的横、纵坐标, θ为机器人的速度方向角
(逆时针为正).
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图 1 轮式移动机器人运动学模型

给定机器人的控制信号为

q = (v, ω)T, (2)

其中v和ω分别表示机器人的平移速度和角速度.因
而,可用以下方程描述机器人的运动学模型:


ẋg

ẏg

θ̇

 =


cos θ 0

sin θ 0

0 1


[
v

ω

]
. (3)

机器人的平移速度和角速度与其左右两轮线速

度之间的关系如下:

v =
vL + vR

2
, (4)

ω =
vR − vL

b
. (5)

其中: vR和vL为机器人右 (外)侧和左 (内)侧轮子的
线速度, b为机器人的宽度.一旦确定了机器人的线
速度和角速度,其转弯半径R即可被下式确定:

R =
v

ω
. (6)

由式 (6)可以看出,当ω → 0时,R → ∞,机器人
作直线运动.

1.2 二维激光雷达探测模型

机器人的探测感知系统主要依赖于二维激光雷

达LMS511,其性能参数如表1所示.

表 1 LMS511技术参数

工作范围 / m 扫描角度 / (◦) 角分辨率 / (◦) 扫描频率 / Hz

0.7∼ 80 190 0.25, 0.5, 1 25 / 35 / 50 / 75

LMS511的水平扫描范围为190◦,文中设定其角
分辨率为1◦,则一次扫描可以获得191个激光点.第
i个激光点在以探测中心Or为原点的机器人坐标系

XrOrYr中的位置坐标为
[13]xir = di cos(i− 5),

yir = di sin(i− 5),

i = 0, 1, · · · , 190. (7)

其中di表示探测到的第 i个激光点距探测中心Or的

距离.探测点的位置坐标在机器人坐标系与地面坐
标系间的转换关系为[

xig

yig

]
=

[
xOrg

yOrg

]
+

[
sin θ cos θ

− cos θ sin θ

][
xir

yir

]
, (8)

其中 (xOrg
, yOrg

)为探测中心Or在地面坐标系中的

位置坐标.

2 基于分层优化的激光雷达探测策略

2.1 激光雷达探测特性分析

由于激光雷达固有角分辨率δ的存在,导致在探
测距离较远时产生较大的距离盲区,如图2(a)中线段
PiPi+1所示.本文即以此为依据,通过比较距离盲区
与机器人自身宽度b的大小来对探测区域进行分层.
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图 2 基于激光雷达特性分析的探测区域分层

由图2(a)所示几何关系可以求出

∥PiPi+1∥ = ∥HPi+1∥ − ∥HPi∥ =

∥OrH∥ tan(δ + α)− ∥OrH∥ tanα =

∥OrH∥[1 + tan(δ + α) tanα] tan δ, (9)

其中α = π − δ

2
− β,β为直线 l′的倾角.

由式 (9)的分析可知,探测中心Or到保护区边

界的距离∥OrH∥一定时,β越大,α越小,则距离盲区
∥PiPi+1∥越小,且当β → π−时,α → 0, ∥PiPi+1∥ →
∥PiPi+1∥min,此时有

∥PiPi+1∥min = ∥OrH∥ tan δ ≈ ∥OrH∥δ. (10)

为避免由于距离盲区导致机器人对可通行区域

的误判,令∥PiPi+1∥min = b+∆(∆为修正量)来限定
激光雷达的有效探测距离(如图2(b))

D2 = ∥OrH∥ =
b+∆

δ
. (11)

当探测中心Or距障碍近似边缘 l的距离d > D2

时,距离盲区∥PiPi+1∥一定大于机器人宽度,故认为
探测数据无效.但当d < D2时, ∥PiPi+1∥仍可能大于
机器人宽度,从安全性角度考虑,本文由机器人宽度
的三分之一来确定精确规避区域的下界,即

D1 =
b

3δ
. (12)

探测区域分层的最终结果如图2(b)所示.

2.2 基于保护区设置的分层优化避撞策略

考虑到激光雷达的最小可测距离、机器人的实

际尺寸大小和控制误差等因素,需要在障碍外围确定
一个合理的保护区边界,防止在实际中因控制误差而
导致碰撞.然而,由于机器人没有关于环境中障碍物
的先验信息,保护区的边界范围无法预先确定,对此,
本文采用最小二乘法对激光雷达实时探测所得数据

信息进行处理,并给出了保护区边界的确定方法.而
后基于保护区的设置提出了分层优化的避撞策略.
受量测误差的影响,激光雷达对障碍边缘进行检

测时无法精确地探测出障碍边缘点的位置信息,故采
用最小二乘法对激光点数据拟合,用拟合所得直线来
近似刻画障碍边缘信息.
设Pi为激光雷达探测所得第 i(i = 1, 2, · · · , n)

个点,其位置坐标为 (xir, yir),设最小二乘拟合所得
障碍近似边缘 l的方程(机器人坐标系中)为

y = a1x+ a2, (13)

其中a1, a2为待定参数.由最小二乘原理解得

a1 =

n∑
i=1

xir

n∑
i=1

yir − n

n∑
i=1

xiryir

( n∑
i=1

xir

)2

− n

n∑
i=1

x2
ir

,

a2 =

n∑
i=1

xir

n∑
i=1

xiryir −
n∑

i=1

yir

n∑
i=1

x2
ir( n∑

i=1

xir

)2

− n
n∑

i=1

x2
ir

.

(14)

保护区边界 l′与直线 l之间的距离D0由下式确

定:

D0 =

rmin + ec, rmin ⩾ b;

b+ ec, 0 < rmin < b.
(15)

其中: rmin为激光雷达的最小可测距离, ec为控制误
差.再根据两平行线间的距离公式即可确定保护区
边界 l′.

在缺乏障碍先验信息的环境中,受精确探测区域
距离的限制,激光雷达存在探测盲区,若采用传统的
单一障碍规避策略,易使机器人误入V型障碍陷阱,
产生较长的规避路径;若仅利用远距离探测数据进
行规避,则将产生较大的绕行距离,亦难以寻得最优
路径.对此,为充分利用激光雷达不同距离范围内的
探测信息,优化障碍规避路径,本文提出了分层优化
避撞策略.具体算法流程如图3所示.
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图 3 分层障碍规避算法

机器人探测到障碍后,计算其与障碍近似边缘 l

的距离d,而后确定所处规避区域并采取相应的规避
算法确定出下一时刻的速度方向,完成位置更新后重
复上述过程,直至抵达目标.

3 面向不同探测区的规避方法设计

3.1 模糊规避区的障碍规避方法

由于该区域的量测信息误差较大,同时对规避
的精确度要求不高,本文采用具有高容错性和抗噪
声能力的神经网络方法为该区域作机动决策.将机
器人前方探测区域划分为 5个子区域 (Areai, i =

1, 2, · · · , 5),每个子区域的角度覆盖范围为 36◦.同
时,定义机器人在各子区域的可选速度方向为 vi =

[cos(36(i− 1) + 18), sin(36(i− 1) + 18)].
由于模糊规避区距离障碍较远,为防止机器人陷

入V型障碍陷阱,同时避免机器人因错失前方可能存
在的可通行区域而增加路径代价,本文设计了如图4
所示的可通行域二次判决方法.
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图 4 可通行域二次判决示意图

设 tk时探测中心位于Ork处,机器人速度为vk,
探测到前方相邻两激光点P

(k)
i ,P (k)

i+1之间的距离为

∥P (k)
i P

(k)
i+1∥ > b.为防止对前方可通行区域的误判,

机器人向前趋近一步至Ork+1
处并判断此时 (tk+1时

刻)判决边界Ork+1
P

(k)
i 与Ork+1

P
(k)
i+1所限定的角度

范围内是否再次探测到激光点.若探测到激光点,则
判定前方为V型障碍陷阱,否则为可通行区域.
图5所示为该区域的具体规避算法.因为同时考

虑避开障碍和趋向目标的任务将在一定程度上增大

计算量和机器人决策的复杂度,故本文将规避决策的
过程划分为两个子模块,即障碍规避模块和面向目标
模块,而后通过加权融合两个子模块的输出最终确定
机器人的规避速度方向.

Y

N

1

2

图 5 模糊规避过程算法

设第 i(i = 1, 2, · · · , n)个激光探测点I(xir, yir)

经编码后的输出为Pi = (pi1, · · · , pik, · · · , pi5)T,则

pik = f
(−−→OrI · vk

∥
−−→
OrI∥

)
, k = 1, 2, · · · , 5. (16)

其中

f(x) =

x, x ⩾ 0;

0, x < 0.

编码器1的最终输出为

P = (p1, · · · , pk, · · · , p5)T =
n∑

i=1

Pi, (17)

其中n为探测到的激光点个数.由式 (16)和 (17)可见,
存在障碍的区域,其对应速度方向的投影值累加和

pk =

n∑
i=1

pik较大,故该编码方式能有效地反映障碍

的分布情况.
分类器用于识别不同的障碍模式 (障碍分布情

况),由一个3层BP神经网络构成,其输出经阈值感知
器后即转化为布尔量.局部决策器从安全性和高效
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性的角度给出每种障碍模式下机器人的局部最优规

避策略.为提高机器人的实时决策效率,局部决策器
采用线性神经网络的结构,如图6所示.
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图 6 障碍规避模块内部结构

针对每一种障碍模式,局部决策器第k(k = 1,

2, · · · , 5)个节点的期望输出为

z1k =

e−
α(vk)

c , vk ∈ Vav;

0, vk ∈ V av.
(18)

其中:α(vk) =
∑

vj∈V av

arccos(vkvj) 为可通行子区域

内的速度方向与各存在障碍区域速度方向的夹角之

和,Vav为各可通行子区域速度方向的集合,V av为存

在障碍区域速度方向的集合,常数c(c > 0)可由下式

确定: ∑
vk∈Vav

e−
α(vk)

c = 1. (19)

由式 (18)和 (19)可知,局部决策器每个节点的输
出不仅反映了每个子区域的可通行性,而且还从成功
规避障碍效率的角度定量刻画了可行解的优劣程度,
即在可行解集Vav中优先选择偏离障碍区方向小的

解,以尽可能地减少绕行路径代价.
面向目标模块为全局决策器提供目标信息,与

文献 [11]相比,本文没有在该模块增设分类器用于
识别不同的目标模式 (机器人与目标的空间位置关
系),而仅采用一个编码器来提取机器人与目标的相
对位置信息,从而简化了决策结构.编码器2的编码
规则与编码器1类似,设目标T经编码器2后的输出
为Z2 = (z21, · · · , z2k, · · · , z25)T,则

z2k = f
(−−→OrT · vk

∥
−−→
OrT∥

)
, k = 1, 2, · · · , 5, (20)

从而可得全局决策器的输出为

zglobal = (zg1, · · · , zgk, · · · , zg5)T =

c1(z11, · · · , z15)T + c2(z21, · · · , z25)T, (21)

其中: 0 < c1 < 1, 0 < c2 < 1且c1 + c2 = 1.
最终确定的机器人速度方向为

vfinal = vk,

s.t. zgk = max
1⩽i⩽5

(zgi). (22)

3.2 精确规避区的障碍规避方法

在精确规避区域,激光雷达的探测精度较高,故
探测所得的激光点数据能够精确地刻画障碍的边缘

信息.为减小机器人在避撞过程中的绕行路径代价,
提高障碍规避的效率,本文为该区域设计了基于边界
点追踪的障碍规避方法.下面以矩形障碍为例说明其
规避过程(如图7所示).
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图 7 精确规避过程

假设在 t0时刻,机器人位于Or0位置,其到前方
障碍的距离为d0(D0 < d0 < D1),此时机器人处于
精确规避区域.设A0,B0为此刻探测到的激光点云

数据中的两边界点 (经膨化处理后为点A′
0,B′

0),因探
测中心Or0到目标T的方向与Or0B

′
0的夹角β小于

其与Or0A
′
0的夹角α,故选取机动方向为

−−−−→
Or0B

′
0所指

方向.
机器人沿Or0B

′
0运动一个步长后到达Or1处,此

时 (t1时刻)探测到两边界点A1,B1(B
′
1),选择速度方

向变化较小的
−−−−→
Or1B

′
1所指方向为下一步的机动方

向.注意,机器人到达Or2位置后,探测到的障碍右边
界点为拐点B2,且由于遮挡效应,此后右边界点将
不再变化,故机器人向前运动直至Or3(B

′
2)处,为防

止机器人进入障碍保护区,同时考虑到轮式移动机
器人的运动学特性,在拐点B2处的期望路径为以拐

点B2为圆心,保护区距离D0为半径的四分之一圆

弧Ôr3Or4,而后机器人沿保护区边界运动至拐点Or5

处,在此沿圆弧 Ôr5Or6运动至目标方向后直接驶向

目标.
倘若在规避过程中,机器人闯入保护区 (d <

D0),即启动应急规避机制,沿垂直于保护区边界的方
向撤出.
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4 仿真与分析

4.1 分类器训练样例的构造

传统的针对不同障碍模式构造训练样例的方法

仅考虑了障碍的方位信息而忽略了障碍的尺寸大小

(如文献 [14]),这在一定程度上降低了规避的安全性
和成功率.为此,针对激光雷达探测数据的特点,本文
设计了一种新的障碍探测样本构造方法,即在机器
人前方探测子区域 (Areai, i = 1, 2, · · · , 5)内,分别
用⊙Oi1,⊙Oi2,⊙Oi3以及它们的组合来构造激光点

样本,其中⊙Oij(j = 1, 2, 3)的角度范围为 [36(i −
1) + 9(j − 1), 36(i − 1) + 9(j + 1)],以 1◦(等同于
激光雷达角分辨率设定值)为间隔进行采样,而后即
可生成分类器的训练样例.设分类器的期望输出为
Q = (q1, · · · , q5)T,则

qi =

1, (xr, yr) ∈ Areai;

0, else.
(23)

其中 (xr, yr)为样本点在机器人坐标系中的位置坐

标.

4.2 单个V型陷阱规避

首先对环境中仅存在单个V型障碍陷阱的情形
进行仿真.设置仿真场景一为40 m×40 m的区域,起
点位置为 (0,−30m),目标位置为 (0, 8 m).激光雷达
的角分辨率设为1◦,最小探测距离rmin约为0.7 m,机
器人的尺寸为 27 cm×27 cm,控制误差 ec取为 0.3 m,
则根据式 (15)求得保护区距离D0为 1.0 m,再由式
(11)和 (12)可以确定有效探测距离D2约为 15 m,精
确规避距离D1约为 5 m.分别采用单一的规避方法
和本文所设计的分层优化规避方法进行仿真实验,结
果如图8所示.
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图 8 单个V型陷阱的规避

采用精确规避算法时,由于在到达G点之前,机
器人探测到前方相邻两激光点间距离均大于机器人

自身宽度b,故判定前方为可通行区域,从而陷入V型

陷阱.当其到达G点时,才可探知前方激光点间距小
于自身宽度,随即采用边界点追踪的方法撤出,从而
付出了较大的全局路径代价.
相比之下,当采用分层优化的障碍规避算法时,

机器人运动到M点即采用神经网络算法进行规避机
动.当到达H点时,探知其处于精确规避区,即切换为
边界点追踪法以近距离绕开障碍,有效地避免了误入
V型障碍陷阱.单一的神经网络法虽然也能绕开V型
陷阱,但由于其事先限定了机器人的机动方向,故只
能以较远的距离绕开障碍,如图8中点划线所示.

4.3 多个障碍规避

为了进一步验证本文提出的分层优化避撞方

法的规避效果,针对包含 V型陷阱的多个障碍环
境,分别进行了两组仿真实验.设置仿真场景二为
60 m×65 m的区域,起点位置为 (0,−45m),目标位置
为 (0,18 m),其余参数设置同仿真场景一,实验结果如
图9所示.
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图 9 多个障碍环境中不同规避算法路径比较

采用精确规避算法时,由于模糊规避区内激光雷
达存在较大的距离盲区而导致机器人对前方可通行

区域的误判,使得其处于精确规避区之外时不采取任
何规避动作,从而在目标点的驱使下陷入V型陷阱,
如图9(a)中虚线所示.相比之下,采用分层优化障碍
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规避算法能使机器人在运动到A点时即采取规避动
作,较早地绕开V型陷阱.当到达C点时,探知其处于
精确规避区域,即切换为边界点追踪法运动至障碍保
护区顶点D,此时激光雷达再次探知其处于前方圆形
障碍的模糊规避区,故又切换为神经网络规避算法.
当运动到E点时,其处于圆形障碍的精确规避区,故
切换为边界点追踪法以近距离绕开障碍,趋向目标.

由图9(b)可见,由于神经网络法忽略了激光雷达
探测精度随距离的变化特性,将模糊规避区与精确规
避区探测所得的激光点数据以同等精度对待,从而降
低了对精确探测信息的利用率,其规避路径只能反映
规避障碍的总体趋势,在机器人距障碍较近时,其绕
行的路径代价明显增加.两种仿真场景下不同规避
方法产生的路径代价如表2所示.

表 2 不同规避算法生成的路径代价比较

避撞算法名称 场景一路径长度/m 场景二路径长度/m

精确规避算法 62.94 115.40
神经网络算法 55.24 108.55
分层避撞算法 46.40 92.47

由表2可知,对于存在V型陷阱的未知环境障碍
规避,分层避撞算法的路径代价最小.

综上所述,本文所提出的分层优化障碍规避方法
能有效地避免机器人陷入未知环境中的V型障碍陷
阱,充分利用了模糊规避区探测到的障碍信息,综合
了边界点追踪法在近距离范围内的精确规避特性以

及探测距离较远时神经网络法的高容错性,相比传统
的基于激光雷达的机器人避撞方法能产生更小的路

径代价.

5 结 䇪

针对现有避撞方法因未能充分合理地利用不同

距离范围内的探测信息而导致实时规划的全局避撞

路径过长的局限性,本文在深入分析激光雷达精度与
距离特性关系的基础上,提出按照探测精度将探测区
域分区的思想,并融合了多种反应式避障算法的优
点,建立了一种分层障碍规避方法.仿真实验和分析
表明了本文所提出方法的有效性.下一步将对所提
出算法进行实物验证,今后还将考虑动态环境下的多
机器人系统防碰撞问题.
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