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未知环境下基于激光雷达的启发式导航算法

常 路1, 单 梁1†, 张伟龙1, 王维西1, 戴跃伟1,2

(1. 南京理工大学自动化学院，南京 210094；2. 南京应用数学中心，南京 211135)

摘 要: 针对未知环境下机器人难以准确理解障碍分布并有效搜索目标的问题,提出一种基于激光雷达的启发式
导航算法.在雷达数据中引入上升/下降沿进行障碍边沿界定及检测,提出边沿匹配算法识别狭窄间隙和连续障
碍,经间隙去除与安全性拓展,得到表征周围环境中的连续障碍集合;面对遮挡目标的障碍,提出启发式临时目标
选取方法并设计其切换条件,使机器人以较短路径提前避让各类障碍并渐近抵达全局目标.基于Matlab进行一系
列仿真和对比,结果表明,所提出的算法可显著提高机器人在复杂未知环境下的通行效率、轨迹平滑度和全局搜
索能力.最后基于ROS的实验验证所提出算法在实际环境中的有效性.
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Heuristic navigation based on LiDAR in unknown environments
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Abstract: In unknown environments, it is difficult for mobile robots to precisely understand the obstacle distribution and
effectively search the target. This paper proposes a heuristic navigation method based on LiDAR. First, the rising/falling
edges are introduced in LiDAR-data to define and detect obstacles’ edges, and the edge matching algorithm is designed
to recognize the narrow gaps and continuous obstacles. After the gap removal and obstacle expansion, the continuous
obstacle set is obtained to describe the surrounding environment. Second, facing the obstacle that blocks the target, a
heuristic selection method for temporary targets is proposed and the switching condition is designed, which make the
robot avoid each kind of obstacle in advance with a shorter path, and reach the target progressively. Simulations and
comparisons based on Matlab are conducted, whose results show that the proposed method greatly improves the traffic
efficiency, path smoothness and global searching ability ofmobile robots in unknown environments. The proposedmethod
is also implemented in experiments based on ROS to verify its effectiveness in real environments.
Keywords: mobile robot; unknown environment navigation; LiDAR; heuristic search; environmental understanding;
obstacle segmentation and extraction

0 引 言

近年来,移动机器人广泛应用于环境探索[1-2]、物

料搬运[3]和安检救援[4]等任务.导航技术是移动机
器人领域的核心技术之一,根据所需信息与规划范
围的不同,导航算法可分为基于地图的全局路径规
划算法 (如A*[5]、快速随机搜索树 (RRT)[6]等)和基于
实时观测的局部路径/运动规划算法 (如动态窗口法
(DWA)[7-8]、人工势场法(APF)[9]等).

已知环境中,融合全局与局部规划算法的混合导
航是一种常见策略[10].但该方法存在两种限制:一是
全局路径规划算法依赖先验地图,二是局部路径跟踪
依赖精确定位.许多场景并无先验地图或存在大量
未知障碍.此类场景中,由于地图信息不明确,规划出
的全局路径往往无法执行,精确定位也难以实现.

相比之下,局部规划算法能够仅基于实时观测给
出运动指令,更适合未知环境中的导航.然而,单纯的
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局部规划算法由于缺乏参考路径的指导,易出现陷入
局部最优以及轨迹冗长扭曲等不良情况.因此,近年
来许多研究致力于对传统局部规划算法的改进,使它
们具有一定的全局导航能力.

APF是一种基于虚拟力的规划算法,其优势在于

灵活的局部动静态避障. Li等[11]提出了RS-APF,利

用回归搜索的初始路径进行迭代优化;Min等[12]将

周围障碍分为线型和角型两类,利用历史经验设计

对应的避让方法.对于检测到机器人已陷入受力平

衡的情况,学者们提出了多种恢复行为,如设计势场

“峡谷”[13]和引入逃逸力[14]等.

DWA是一种基于速度空间优化的局部规划算

法,其优势在于可以直接获得机器人的速度指令.

GDWA (global DWA)是一种常见的改进策略,通过引

入全局导航评价函数将机器人从任意位置引向目标

点[15]. Özdemir等[16]提出了FTG-DWA (follow the gap

-dynamic window approach),利用 FTG替换了DWA

的朝向与避障子评价函数,缓解了局部最优问题;

Chang等[17-18]将机器人的历史轨迹也视为障碍,增加

了陷阱逃离概率.

BUG是一种应激式的局部规划算法,其优势在

于一定条件下收敛性可以被证明. Buniyamin等[19]提

出了PointsBug,从周围障碍中寻找突变点组成全局

路径,但需要无限的探测范围;Meddah等[20]提出了

E-Bug (duclidian-bug),修正了突变点定义,使之适合

有限探测范围; Das[21]提出了Critical-PointBug,进一

步优化了突变点的筛选规则,减少了路径长度.

综上,现有改进方法或融入全局信息、或基于历

史经验、或在已发生运动受限后采取恢复措施,此类

方法所需信息量和计算量较大,难以使机器人在首次

进入未知环境时便以理想轨迹到达目标.此外,多数

文献假设探测范围内所有障碍的形状和边界已知,而

未涉及基于实时传感数据的障碍分割和提取算法.
本文提出一种未知环境下基于激光雷达的启发

式导航算法.一方面,在雷达数据中定义上升/下降沿
进行障碍边沿检测,考虑复杂环境中障碍相互遮挡和
过窄间隙等问题,提出边沿匹配算法,将周围环境表
征为连续障碍集合Sobs;另一方面,提出一种启发式
临时目标选取及切换方法,当Sobs中有障碍遮挡目标

时切换至临时目标,实现对各类障碍的提前、小代价
规避和全局目标的渐近抵达.所提出的算法可以与
任意基础的运动规划器结合,实现机器人在未知环境
下的快速部署和智能导航.

1 问题定义与假设

本文考虑未知环境,算法不依赖定位及地图.环
境中全局目标已知、障碍未知,机器人任务为安全到
达全局目标.本文针对差分驱动机器人,仅考虑其旋
转和前进运动,其线角速度和加速度具有上限.
算法所需数据均来自机器人搭载传感器 (激光

雷达、陀螺仪、编码器等).具体地,做出如下假设.
假设1 机器人的起点和终点位置可达.
假设2 每个时刻,机器人自身速度及全局目标

在其局部坐标系中的位置已知.
假设3 每个时刻,机器人周围各角度上最近障

碍距离已知,该数据由激光雷达获取,表示为L = [Θ,

D].其中:Θ = [Θ1, Θ2, . . . , Θn]
T为 [0, 2π)内的各角

度;D = [d1, d2, . . . , dn]
T为各角度上的障碍距离,n

为角度分辨率,距离信息不大于雷达探测范围dlidar.

2 基于激光雷达的障碍边沿检测与提取

本节从原始激光雷达数据中提取连续障碍集合

Sobs.首先给出雷达数据中各类沿的定义;然后提出
边沿匹配算法识别并去除机器人无法通过的过窄间

隙;接着利用类似的匹配算法提取所有连续障碍;最
后对每个障碍进行安全性扩展,得到Sobs.

2.1 各类沿的定义

如图1所示,未知环境下的雷达数据可能是杂乱
的.由于激光雷达的局限性,难以获得环境中连续障
碍的实际个数,本文所指的连续障碍为一段连续、有
障碍的雷达数据.对于每个连续障碍而言,其雷达数
据间断点 (起点、终点、被遮挡位置、超出探测距离位
置等)的角度在L中距离会与相邻角度存在差别.基
于此距离差可定义不同类型的雷达数据沿,进而找到
所有可能的障碍边沿.

C

D

A
B

Δd Tgap

Δd > Tgap

<

!"#$%&'(

)"#$%&'(

*+,- .+,- */0- ./0-

图 1 复杂环境中的雷达数据和各类沿

为方便定义和演示,将L中无障碍角度的距离设

为一特定值c /∈ [0, dlidar],在图1中这些数据用深色虚
线表示.记 [θi, di]为L中第 i个数据对, i按逆时针方
向递增,给出第i个角度上各类沿的定义.
定义 1 强上升沿: di ∈ [0, dlidar]

∧
di+1 = c,
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记为SR (strong rising edge);弱上升沿: di, di+1 ∈ [0,

dlidar]
∧
di+1 − di > Tgap,记为WR(weak rising edge);

强下降沿: di = c
∧

di+1 ∈ [0, dlidar],记为SF (strong
falling edge);弱下降沿: di, di+1 ∈ [0, dlidar]

∧
di −

di+1 > Tgap,记为WF (weak falling edge);无沿:非上
述4种情况,记为Null.
上述定义中,Tgap是判断弱沿是否存在的阈值.

若两相邻角度上距离差∆d ⩽ Tgap,则认为机器人
无法通过,如图1中虚线椭圆内数据,此时将忽略该
间断点.复杂环境中,各类沿作为起点和终点可用
于描述障碍 (如沿A、B)和间隙 (如沿C、D)的位
置,帮助机器人清晰理解障碍分布.逆时针方向遍
历L,可得各角度上沿的情况.将所有角度上沿的
记号连成列向量E并入L,得到原始增广雷达数据
Lori = [Θ,D,E].

2.2 过窄间隙的去除

除了相邻角度上距离差表示的间隙外,另一种常
见间隙是由角度上并不相邻的两障碍构成,如图2所
示.按逆时针方向,该类间隙起始于上升沿,并终止于
下降沿,本文称其为GP (gap pattern).一个GP是否可
以通过取决于其在雷达数据中的宽度,即机器人局部
坐标中该GP起始和终止侧雷达数据点间的欧氏距
离.图2中, dg即为所示GP的宽度.

GP

dg

图 2 简单环境中的沿和典型GP

图3为复杂障碍场景中沿及3个GP的分布情况.
可见强沿和弱沿均可作为一个GP起始和终止标志.
此外, GP不要求其内部雷达数据连续,一个GP内部
可能存在其他沿,如GP2.因此,一个上升沿可以与其
后多个下降沿匹配构成多个GP,如GP1与GP2共用
一个起始SR.这样的多重匹配在复杂环境中是必要
的.如图3中, GP1的宽度dg1较大,但GP2的宽度dg2

过小而无法通过.此时单独处理GP1无法准确理解
环境中的过窄间隙,还可能影响GP2的识别.
本文对Lori采取逆时针扫描匹配的方式识别并

去除GP,如算法1所示.算法1包含两个循环,大循环
从起始角度开始向后扫描,一旦遇到上升沿,则记录

该沿角度θr.根据设定的GP匹配角度范围θrange,得
到能与该沿匹配的最远角度θmax.小循环从θmax至θr

反向扫描下降沿,一旦遇到能与θr处上升沿组成无

法通过的GP的下降沿,则记录其角度θf ,在雷达数据
中完整去除该GP,然后回到大循环.

GP
1

GP
2

GP
3

dg1

dg2

dg3

图 3 复杂环境中沿和3个GP

算法1 基于激光雷达的GP识别与去除算法

输入:Lori = [Θ,D,E],Tgap, θrange
输出:Lmdf

1)Lmdf = Lori

2) for i = 1 to n do
3) if ei = WR or SR then
4) θr = θi

5) θmax = θi + θrange

6) for j = Ind(θmax) to i + 1 do
7) if ej = WF or SF then
8) 计算θi与θj间GP的宽度dg

9) if dg < Tgap then
10) θf = θj

11) 在Lmdf中完整去除该GP
12) i = j + 1

13) break
14) end
15) end
16) end
17) end
18) end

注1: Ind(θ)为θ在Lori中的索引;
注2:为简洁起见,省略索引或角度超过一周时的处理.

图4演示了GP的识别和去除方法.观察图4(a),
大循环扫描到SR的B后,小循环从θmax向θr(蓝色扇
形)扫描下降沿.先遇到WF的G,构成GP1.检查其宽
度dg1大于Tgap,跳过;再遇到WF的E,构成GP2,检查
其宽度dg2小于Tgap,即GP2无法通过.在Lmdf中从距

离 (D向量)与沿 (E向量)两个方面去除GP2.距离方
面,将GP2所占角度内数据点修改为连接其两侧障碍
的直线形状,相当于在两侧障碍之间添加了一个线性
等效障碍;沿方面,将GP2所占角度内的所有沿修改
为Null,即擦除了沿B、C、D和E.
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图 4 GP的识别和去除方法

同理,可以识别并去除另一个由WR的F和WF
的G构成的过窄GP.去除后,Lmdf中的数据将与在图

4(b)环境中获取的数据一致.可见两个无法通过的
GP已被完整去除,且其他沿和雷达数据未受影响.

经算法1将所有无法通过的GP去除,得到修改
后的增广雷达数据Lmdf = [Θ, D′, E′].

2.3 连续障碍的提取

类似于GP,按逆时针方向,连续障碍起始于除
SR外的任意沿,并终止于除SF外的任意沿,本文称
其为OP (obstacle patten).图5为复杂场景中的沿以及
5个OP的分布情况.可见SR与SF不构成OP的原因
是两沿中间并无障碍,如两个绿色扇形区域.此外,相
邻的两个OP会共用一个沿作为各自的起始沿和终
止沿,如OP1和OP2、OP3和OP4.

OP
1OP

2

OP
3OP

4

OP
5

图 5 复杂环境中沿和5个OP

依然采取逆时针扫描匹配的方式从Lmdf中提取

OP,如算法2所示.算法包含两个循环,大循环先从起

始角度开始向后扫描除SR外的任意沿,再进入小循
环继续扫描除SF外的任意沿,然后记录两沿间的OP
并回到大循环.第i个OP表示为oi = [Θi, Di],其数据
结构与L相同.经算法2从Lmdf中提取所有OP,得到
原始连续障碍集合Sori_obs = {o1, o2, . . . , ono},其中no
为OP的个数.

算法2 基于激光雷达的OP提取算法

输入:Lmdf = [Θ, D′, E′]

输出:Sori_obs

1)Sori_obs = ∅
2) for i = 1 to n do
3) if ei ̸= Null and SR then
4) θs = θi

5) j = i + 1

6) while Ture do
7) if ei ̸= Null and SF then
8) θe = θj

9) 将θs与θe间的OP存入Sori_obs

10) i = j

11) break
12) end
13) j = j + 1

14) end
15) end
16) end

注1:为简洁起见,省略了索引或角度超过一周时的处理.

2.4 连续障碍的扩展

为给临时目标提供一定裕度,对Sori_obs中每个

OP的起始和终止侧进行给定距离doe的扩展.根据
图6所示的几何关系, doe转换至扩展角的计算方式
为

θ1 = 2arc sin
( doe
2d1

)
. (1)

扩展角度内的距离数据设置为与被扩展侧的距

离数据一致.图6包括两个OP扩展前后的状态,其中
棕色虚线即为设置的距离数据.对Sori_obs中每个OP
进行所述的扩展,修改它们的角度和距离信息,可以
得到连续障碍集合Sobs = {o′1, o′2, . . . , o′no},将在后文
中用于临时目标的选取和切换.

O P
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O P
2

d
oe

θ
1

d
1

!"#O P
2

!"#O P
1

图 6 OP的扩展方式和扩展前后的对比
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3 临时目标选取和切换方法

本节提出一种启发式临时目标选取和切换方法,
首先给出临时目标的基本切换条件,然后提出启发式
临时目标选取方法,接着考虑临时目标可能的迭代情
况,最后基于提出的选取规则设计临时目标的附加切
换条件.

3.1 临时目标的基本切换条件

若遮挡全局目标的障碍较大或呈特殊形状,则仅
凭局部规划器很容易陷入局部最优.因此,切换至临
时目标的基本条件为Sobs中有任意障碍遮挡目标.对
于Sobs中一障碍o,其遮挡全局目标的条件为

Cbasic ≜ (θtar ∈ θo)
∧
(dtar > do). (2)

其中: θtar和dtar为全局目标在机器人局部坐标下的角

度和距离, θo为该障碍 (扩展之后)的角度范围, do为
该障碍在θtar上的距离.如图7中,障碍1和障碍2遮
挡了目标,障碍3由于dtar < d3而未遮挡目标.

!"3

!"2

!"1

#$

d1d2

d3

d target

θ target

图 7 多个障碍对目标的遮挡情况

此外,由于安全性扩展,目标可能同时被数个障
碍遮挡.此时将以θtar上距离最近的障碍为准选取临

时目标.如图7中的障碍1和障碍2,由于d1小于d2,
此时临时目标点将以障碍1为准选取.

3.2 启发式临时目标选取方法

面对阻挡目标的大型障碍时,人们会自然地从其
左侧或右侧绕行.该行为相当于在障碍选取侧外选
定一临时目标.类似地,机器人也可以利用该思想实
现大型障碍的智能避让.
如图8所示,机器人可从U形障碍左侧或右侧绕

行,故先在两侧周围各选取一个候选临时目标.

d
te

d
e1d

e2

d
a1d

a2

!"#$
%&1!"#$

%&2

'(%&

图 8 临时目标点选取方法

选取方式与障碍扩展方式类似,临时目标的偏移
距离设为dte .借鉴A*算法的启发式思想,一个候选
临时目标的代价定义为

Costt_tar = Cacc + Cest. (3)

其中:Cacc为精确代价,为机器人当前位置到该临
时目标的距离,即图8中da1和da2;Cest为估计代价,
为该临时目标到全局目标的距离,即图 8中 de1和

de2.机器人可以选取总代价较小的临时目标并前
往.此方法能在探测到大型障碍时提前做出避障行
为而非已陷入局部最优后再采取恢复措施,同时也能
充分利用实时探测数据选择更短的避障路径.

3.3 临时目标的迭代

复杂场景中,一种常见情形是根据某一障碍选取
的临时目标又被另一障碍遮挡,此时临时目标需迭
代选取.如图9所示,全局目标仅被障碍1遮挡,而根
据障碍1选出的临时目标1又被障碍2遮挡,因此再
根据临时目标1和障碍2选出临时目标2,选择方法相
同.依此类推,直到找到未被遮挡的临时目标.

!"#$

%&#$1

%&#$2

'(1

'(2

图 9 临时目标点的迭代

一般而言,临时目标最多迭代一次.以图9为例,
临时目标2靠近障碍2右侧边缘.假设需第2次迭代,
则说明临时目标2继续被遮挡,即它与机器人之间还
存在障碍3.通过合理设置Tgap等参数,可导出如下两
种情况之一: 1)障碍2与障碍3被合并成一个障碍,此
时障碍2的右侧边缘将不存在,临时目标2不存在,与
假设矛盾; 2)障碍3未与障碍2相连,但它改变了障碍
1的可探测部分,或以更近的距离遮挡全局目标,此时
临时目标1不存在,临时目标2也不存在,与假设矛盾.
考虑到可能存在极特殊情况,为增强算法鲁棒

性,将迭代次数设置一个3的上限.若超过迭代次数
上限,则中断迭代,该时间步直接前往全局目标.

3.4 临时目标的附加切换条件

未知环境中,由于雷达探测范围有限且存在遮
挡,机器人有时无法实时探明遮挡目标的障碍分布,
可能导致轨迹扭曲甚至导航失败.因此,本文为临时
目标的切换设计两个附加条件,提高未知环境下的导
航成功率.
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附加条件1:此条件是为避免临时目标频繁切换,
并提高临时目标选取时的障碍了解程度.如图10所
示,对于遮挡目标的障碍o,附加条件1为

Cadd ≜ (θo > Tθo)
∨
(do < Tdo

). (4)

其中: θo和do意义与Cbasic中一致,Tθo和Tdo
为设置

的阈值.该条件意为当障碍已遮住较大视野或已迫
近时才开始切换临时目标.以图10为例,该时刻机器
人不切换至临时目标.沿绿色虚线前进一段距离后,
机器人便探测到整个障碍并选取更合理的临时目标.

!"#$

d
o

θ
o

图 10 临时目标的第1个附加切换条件

附加条件2:此条件是为避免临时目标短时间内
在同一障碍的两侧候选点间来回跳变.如图11所示,
当障碍过大或恰呈对称时,两个候选目标的距离代价
将类似,此时机器人位置微小变化便可能使两候选目
标优劣互换,进而导致临时目标的跳变.

未知环境下,障碍对称性不易评估.因此在选定
一个临时目标时,将检查其与另一个候选点的代价之
差dc,若dc小于Tdc

,则认为二者随后易发生跳变.从

'(%&

!"#$
%&1

!"#$
%&2

d d
a e
+d d

a e
+

1 12 2

图 11 临时目标的第2个附加切换条件

此时开始,在未来th秒内,若全局目标继续被遮挡,则
持续前往当前临时目标而非寻找新临时目标.此阶
段称为临时目标保持期,Tdc

和 th为设置的参数.以
图11为例,假设该时刻候选点1以微弱优势被选中,
则机器人向候选点1持续运动th秒后,障碍关于机器
人与目标连线的对称性将被完全破坏,机器人得以持
续选择从整体障碍右侧绕行.

4 仿真实验与分析

本节首先给出导航算法的总体流程;然后基于
Matlab进行多组仿真,并与多种其他未知环境下的导
航算法进行对比;最后基于ROS在真实环境中验证
本文导航算法.

4.1 算法流程及参数

图12为基于激光雷达的启发式导航算法总体流
程.每个时间步内包括4个steps:获取传感数据,得到
连续障碍集合,确定当前目标和运动至当前目标.表
1为机器人运动学模型和导航算法参数.
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图 12 基于激光雷达的启发式导航算法流程
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表1 机器人运动学模型及导航算法参数

参数符号 参数值 参数符号 参数值

Rsafe / m 0.3 θrange π / 2

vmax / (m / s) 1 doe
/ m 0.5

ωmax / (rad / s) 5π / 3 dte / m 0.5

amax / (m / s2) 0.5 Tdo
/ m 4

αmax / (rad / s2) 4π Tθo 0.6π

dlidar / m 10 Tdc
/ m 0.3

Tgap / m 1.4 th / s 3

4.2 算法仿真及对比

将所提算法在多种未知环境下进行仿真和对

比.其中:仿真1∼仿真4为本文自建环境,用于阐明
算法细节;仿真5∼仿真8构建了与其他算法相同的
环境,用于对比;仿真9为简单动态环境.对于运动规
划器,仿真1∼仿真7采用了DWA[8],仿真8和仿真9
采用了APF[9].
在仿真图13∼图19的本文算法中:绿色和红色

双圆形为机器人起终点;蓝色实线为机器人轨迹,轨
迹上机器人轮廓每0.5 s显示一次,以体现其运动速
度;绿色空心圆为运行过程中选取的所有临时目标;
加粗的机器人轮廓、绿色五角星和紫色三角为一些

关键时刻的机器人位置、选取的临时目标和未选取

的临时目标.
仿真1 考虑目标点在大型障碍内部,机器人起

点、障碍物和目标恰呈对称分布.由于雷达探测距
离有限,机器人始终无法观测到障碍左侧的完整轮
廓.图13(a)为仿真结果, 2.6 s时临时目标切换条件满
足,由于对称性,两候选目标代价类似,触发了临时目
标的保持机制,因此在后续的3 s (th)内,机器人持续
前往2.6 s时的临时目标,直到5.6 s时开始选择新的临
时目标,此时对称性已被完全破坏,机器人得以继续
选择从障碍下方绕行并成功到达目标.
仿真2 考虑机器人起点、障碍物和目标仍呈

对称分布,而目标在障碍物后方.图13(b)为仿真结
果.在2 s时机器人选择了左侧临时目标并触发了保
持机制直至5 s,此时新选择的临时目标与原目标基
本重合,机器人得以平滑地避让障碍并到达目标.
仿真3 考虑机器人起点和目标在大型障碍不

同侧但未呈对称分布.图14(a)为仿真结果. 5.9 s时,
障碍已占据足够角度范围,机器人开始基于障碍可
探测部分选取临时目标.从5.9 s至7.5 s,障碍右上侧
轮廓逐渐可探测,临时目标也随之右移. 7.5 s时,障碍
遮挡目标的部分已足够可测,因此临时目标选在整体
障碍右下侧边缘,引导机器人离开包围区域并到达目
标.
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图 13 仿真1和仿真2导航结果
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图 14 仿真3和仿真4导航结果

仿真4 考虑4个障碍组成Z字形通道,其中障
碍1∼障碍3呈间断分布,但间断点不足以使机器人
通过.图14(b)为仿真结果,可见机器人轨迹和临时目
标未被任何间断点影响.此外,该环境中存在临时目
标的迭代情况.例如6.5 s时,基于障碍2选取的临时
目标又被障碍1遮挡,因此该时刻的临时目标经过了
一次迭代.又如16.1 s时,临时目标也因障碍2和障碍
3的遮挡而进行了一次迭代.可见一次选取或多次迭
代的临时目标均能无跳变移动,引导机器人平滑运动
至目标.

仿真5 考虑与文献 [17]中改进的DWA对比,图
15为对比结果.可见本文算法在3.4 s时探测到整个
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障碍轮廓,并立即选择从其右下侧绕行,大大减少了
机器人的运动消耗.
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图 15 仿真5:本文算法与文献 [17]对比

仿真 6 考虑与文献 [21]中的Critical-PointBug
对比,图16为对比结果.可见两种轨迹走向类似,而
本文算法始终与障碍保持安全距离且未刻意贴合障

碍边缘,提高了轨迹安全性和平滑度.
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图 16 仿真6:本文算法与文献 [21]对比

仿真 7 与文献 [2]中的RL-RRT(reinforcement
learning-rapidly-exploring random tree)对比,图 17为
对比结果.图17(a)的轨迹经由233次强化学习迭代
生成.而本文算法无需学习和迭代过程,实时选取的
临时目标便能引导机器人高效、平滑地抵达目标.
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图 17 仿真7:本文算法与文献 [2]对比

仿真 8 考虑与文献 [11]中的RS-APF对比,图
18为对比结果.文献 [11]利用回归搜索进一步平滑
和缩短APF所得路径.而本文算法无需额外路径优
化操作,可以直接获得与该文献类似且平滑的导航轨
迹.
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图 18 仿真8:本文算法与文献 [11]对比

仿真5∼仿真8指标对比:对以上4组对比仿真
进行定量分析,选取路径长度、总转折角度和最大
转折角度3个指标.后两个指标用于评价路径平滑
度[22].表2为4组仿真的对比结果,可见本文算法在3
个指标中均获得了与对比方法相当或更好的性能,提
高了导航效率和路径的可行性，

本文方法也能应对简单的动态障碍情况,如仿真
9所示.考虑动态环境中碰撞风险增加,调整了两个
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参数doe = 0.8m, dte = 1m使临时目标更加远离障
碍,并取消了临时目标的附加切换条件.

表2 仿真5∼仿真8指标对比

仿真
算法

路径 总转折 最大转折

序号 长度 / m 角度 / rad 角度 / rad

5
改进DWA[17] 24.32 9.40 0.28

本文 14.65 4.51 0.26

6
Critical-PointBug[21] 28.50 4.13 0.90

本文 24.35 2.80 0.07

7
RL-RRT[2] 13.08 10.06 0.32

本文 11.15 5.66 0.12

8
RS-APF[11] 25.66 4.51 1.14

本文 26.28 4.11 0.15

仿真9 考虑动态环境,图19为仿真结果.可见
机器人对3个动态障碍的避障方位在运动过程中有
所变化,表现为每个障碍的两侧均有被选取的临时目
标.而动态环境中允许临时目标敏捷切换,机器人能
够基于实时观测及时切换至更合理的临时目标,所得
轨迹也较为流畅和平滑.如12.7 s时,机器人、障碍3
和全局目标呈基本共线状态,但由于该时刻已切换至
临时目标,未出现常见的运动停滞现象.
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图 19 仿真9导航结果

4.3 实验验证

在自制轮式机器人上实现本文导航算法.机器
人搭载Celeron J4105 1.5GHz CPU和4GB内存,运行
基于Ubuntu 16.04的ROS操作系统.机器人如图20(a)
所示,其硬件参数如表3所示,控制算法参数与表1相
同.图20(b)为实验环境.机器人仅已知全局目标位
置而无障碍信息,其局部观测和控制频率为10Hz.

!" #$%

&'() Wifi *+,-./0

1234

(a) 56*+, (b) 789:

图 20 机器人及实验环境

表3 轮式机器人硬件参数

参数符号 参数值 参数符号 参数值

Rsafe / m 0.2 amax / (m / s2) 0.2

vmax / (m / s) 0.5 αmax / (rad / s2) π

ωmax / (rad / s) 2π/3 dlidar / m 10

图21为导航结果,可见机器人能够根据实时观
测持续切换临时目标并最终抵达全局目标.此外,
比较表1与表3,机器人实物的运动能力逊于仿真模
型,且实验中可能存在仿真中未考虑环境噪声的情
况.而本文算法从改变实时目标的角度,利用与仿真
中相同的控制参数即可实现全局导航,体现了在真实
环境中的有效性以及对不同运动学模型的鲁棒性.

(a) !"#$ (b) 1#$%&

(c) 2#$%& (d) '()*

图 21 本文导航算法实验结果

5 结 论

本文提出了一种基于激光雷达的启发式导航算

法以解决未知环境下机器人的环境理解和目标搜索

难题.引入上升/下降沿从激光雷达数据中检测障碍
边沿,提出边沿匹配算法去除了无法通过的过窄间
隙,并将周围环境表示为易于理解和处理的连续障
碍集合Sobs.基于Sobs提出了启发式临时目标选取及

其切换方法,通过替代全局目标避免了传统局部规划
算法的多种问题,实现了各类障碍的提前、小代价避
让.一系列仿真实验表明,本文算法令机器人在首次
进入未知环境时便能准确理解障碍并成功抵达目标,
且其轨迹长度、安全性和平滑性等优于许多同类算

法,同时也能应对简单动态障碍情况.
未来,将考虑利用多线雷达或视觉信息实现更加

精确的环境理解以及障碍运动趋势检测,以增强算法
在未知复杂动态环境下的性能.
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