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复杂环境下基于多目标粒子群的 ＤＷＡ路径规划算法

李薪颖，单　梁，常　路，屈　艺，张　永
（南京理工大学 自动化学院，江苏 南京　２１００９４）

摘　要：针对机器人在障碍物分布密集的复杂环境中运行时，动态窗口法（ｄｙｎａｍｉｃｗｉｎｄｏｗａｐｐｒｏａｃｈ，ＤＷＡ）
易出现避障失败或规划不合理的情况，提出一种基于多目标粒子群优化算法（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＯＰＳＯ）的改进ＤＷＡ规划算法。在建立多障碍物环境覆盖模型的基础上，提出一种障碍物密集度
的判断方法；优化ＤＷＡ算法中的子评价函数；利用改进的ＭＯＰＳＯ算法实现ＤＷＡ权重系数的动态调整，将权重
系数的自适应变化问题转化为多目标优化问题；根据路径规划的要求将安全距离和速度作为优化目标，并使用

改进的ＭＯＰＳＯ算法对相应的多目标优化模型进行优化求解。仿真结果表明，该算法使机器人有效地通过障碍
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物密集区的同时兼顾了运行的安全性和速度，具有更好的路径规划效果。
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　　随着人工智能技术的深入发展，基于自动化
技术的无人机、智能机器人等已广泛应用于家居、

医疗、安防等多个领域。特别是在新冠肺炎疫情

期间，采用无人系统技术的智能防疫机器人能够

实现无人化消毒和安全化防疫，具有快速机动、远

程遥控的特点。这些无人系统在为人们提供服务

的同时都具有良好的避障性能，但是在布局复杂、

密集程度高、实时响应需求高的多障碍物环境如

危化品仓储环境中，机器人需要根据环境的特殊

性自主规划路径，同时兼顾速度和安全性，实现智

能化导航。

移动机器人的路径规划是实现自主导航的关

键技术之一，根据工作环境的不同可以分为全局

路径规划和局部路径规划。全局路径规划是在地

图信息完全已知的整体环境中寻找最优路径，主

要方法有基于图搜索算法的Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法［１］、Ａ
算法［２］和基于采样方法的快速扩展随机树

（ｒａｐｉｄｌｙｅｘｐｌｏｒｉｎｇｒａｎｄｏｍｔｒｅｅｓ，ＲＲＴ）算法［３］以及
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基于智能仿生算法的粒子群算法［４－５］、蚁群算

法［６］、遗传算法［７］等。局部路径规划则可以在掌

握部分环境信息或对环境信息完全未知的情况下

实现避障规划，能更好地适应各种复杂或动态的

环境，主要算法有人工势场法、动态窗口法

（ｄｙｎａｍｉｃｗｉｎｄｏｗａｐｐｒｏａｃｈ，ＤＷＡ）等。人工势场
法［８］利用虚拟力场中目标点的吸引力和障碍物

的斥力共同驱动机器人运动，但未考虑到机器人

的动力学约束且存在局部最优的问题。动态窗口

法［９－１１］根据当前速度和加速度设置速度预选窗

口，然后由评价函数从航向角、避障、速度三个方

面筛选出最优速度，不仅充分考虑了机器人的物

理限制和环境约束，而且保证了路径规划的完备

性和实时性。

然而在障碍物分布密集的复杂环境中，采用

固定权重值的基本 ＤＷＡ算法具有一定的局限
性，容易出现机器人避障过度或避障失败的问题，

降低了算法的成功率。文献［１２］将相互速度障
碍法与动态窗口法进行融合，并对复杂环境中的

障碍物做自适应膨胀处理，既扩大了可选速度的

范围，又保障了机器人运动过程中的安全距离。

文献［１３］针对密集障碍区的路径规划提出了速
度权值自适应性动态窗口法，根据复杂环境中的

障碍物信息动态调整速度评价函数的权重值，优

化了复杂环境中的避障效果。文献［１４］在对评
价函数进行修改和扩展的基础上利用强化学习对

ＤＷＡ参数进行自适应性变化，有效地优化了
ＤＷＡ的路径规划效果和避障性能。

基于以上分析可知，机器人运动过程中与目标

点和障碍物间距离的动态变化，使得ＤＷＡ算法对
各子评价函数的占比提出了时变的要求，因此需要

优化权重组合。本文在分析复杂环境中障碍物的

分布信息的基础上，提出了基于多目标粒子群优化

算法（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＭＯＰＳＯ）的改进ＤＷＡ算法。改进的算法采用多目
标优化的思想在评价函数的基础上将安全距离和

速度作为目标函数，并以此建立权重系数的多目标

优化问题的数学模型，再利用粒子群算法迭代收敛

获得权重最优解，实现权重组合的动态变化。这样

不仅能确保机器人安全有效地通过复杂障碍物区，

而且可以提高算法的环境适应性。

１　基础理论算法

１．１　ＤＷＡ算法基本原理

基本ＤＷＡ算法的主要思想是将机器人的位
置控制转换为速度控制，从机器人运动学、电机动

力学以及安全性三个方面对采样速度进行约束，

然后通过式（１）的评价函数确定采样窗口中的最
优轨迹［１５］：

Ｇ（ｖ，ω）＝Ｋ［α·Ｈ（ｖ，ω）＋β·Ｄ（ｖ，ω）＋γ·Ｖ（ｖ，ω）］
（１）

以运动轨迹的末端为机器人的参考位置，式中

Ｈ（ｖ，ω）为目标方位角评价函数，分别计算机器人
在参考位置的方向角和参考位置到目标点的夹

角，根据两角度之差来衡量轨迹朝向目标点的程

度；Ｄ（ｖ，ω）为机器人在参考位置与障碍物的最小
距离，用来衡量该轨迹远离障碍物的程度；

Ｖ（ｖ，ω）为当前机器人的前进速度；α、β、γ为三个
子评价函数对应的权重系数；Ｋ表示归一化。

１．２　多目标优化问题

不失一般性，设具有ｎ维决策变量、ｍ维目标
变量的多目标优化问题表示为：

　

ｍｉｎｙ＝ｆ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ））

ｓ．ｔ
ｇｉ（ｘ）≥０　ｉ＝１，２，…，ｐ

ｈｊ（ｘ）＝０　ｊ＝１，２，…，{ ｑ

（２）

在该优化问题中当可行解ｘ１、ｘ２满足式（３），
即ｘ１在所有目标上都不差于ｘ２，且至少在一个目
标上严格优于ｘ２，则称 ｘ１为非支配解，ｘ２为支配
解，ｘ１是Ｐａｒｅｔｏ占优的。

ｉ∈｛１，２，…，ｍ｝：ｆｉ（ｘ１）≤ｆｉ（ｘ２）

ｊ∈｛１，２，…，ｍ｝：ｆｊ（ｘ１）＜ｆｊ（ｘ２{ ）
（３）

多目标优化问题中的Ｐａｒｅｔｏ最优解集是由多
个非支配解组成的，其对应的目标向量的集合称

为Ｐａｒｅｔｏ前沿。在搜索最优解的过程中需要令这
些解集尽可能地逼近 Ｐａｒｅｔｏ前沿，且要满足分布
性和多样性。

１．３　多目标粒子群算法

Ｃｏｅｌｌｏ等［１６－１７］将 Ｐａｒｅｔｏ占优思想与粒子群
算法相结合，提出了多目标粒子群优化算法，充分

发挥了粒子群算法在多目标优化问题中的并行搜

索作用，在保证非劣解多样性的基础上改善了算

法的局部搜索能力，加快了算法的收敛速度。

ＭＯＰＳＯ将搜索过程中产生的非支配解保存
在外部存储器中，并从中选择全局最优位置来引

导其他粒子在可行域中搜索，最终通过外部存储

器中的最优解不断逼近 Ｐａｒｅｔｏ最优前沿实现收
敛。ＭＯＰＳＯ中粒子ｉ的位置更新过程如下：
ｖｉ（Ｉ＋１）＝ｗｖｉ（Ｉ）＋ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔ（Ｉ）－ｘｉ（Ｉ））＋

　　　 　ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔ（Ｉ）－ｘｉ（Ｉ））

ｘｉ（Ｉ＋１）＝ｘｉ（Ｉ）＋ｖｉ（Ｉ＋１
{

）

（４）

·３５·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４４卷

式中，Ｉ表示迭代次数，ｗ表示惯性权重，ｐｂｅｓｔ表示
粒子的个体最优位置，ｇｂｅｓｔ表示当前整个种群的
最优位置，ｃ１和 ｃ２是学习因子，ｒ１和 ｒ２为［０，１］
的随机数。

２　改进的ＤＷＡ算法

传统ＤＷＡ算法因采用固定权重组合能在简
单环境中有效地实现路径规划，但也会因此难以

适应障碍物分布密集的复杂环境，容易出现路径

规划不合理、安全和速度不能兼顾的问题，而本文

提出的改进算法通过动态调整权重系数可以对

ＤＷＡ算法进行根本上的优化。首先建立运动环
境中复杂障碍物的环境覆盖模型，并提出一种障

碍物密集度的判断方法；接着对 ＤＷＡ中的子评
价函数进行修正；然后建立权重系数的多目标优

化问题的数学模型，在评价函数的基础上确定安

全距离和速度的局部目标函数，同时用粒子群算

法获得轨迹空间中的最优轨迹。该改进算法能有

效地提高运行过程中的安全距离，优化 ＤＷＡ算
法在复杂环境中的规划效果。

２．１　多障碍环境覆盖模型的建立

机器人在向目标位置运动过程中会遇到多种

障碍物，包括具有特殊形状的几何形障碍物和不

能用简单的语言或数学表达式模拟的不规则障碍

物。针对机器人易陷入凹点造成的局部最优问题

以及凸点造成的规划路径不平滑、多折点的问题，

对已知环境中的障碍物作“膨化”处理，建立多障

碍环境覆盖模型。

对于图１中规则的几何形障碍物，如矩形等，
在最小外接圆的基础上进行圆形膨化，膨胀尺寸

取机器人的运动半径 Ｒ，得到如图１所示的圆形
覆盖模型，半径记为Ｒ′。

图１　规则障碍物圆形覆盖模型
Ｆｉｇ．１　Ｃｉｒｃｕｌａｒｃｏｖｅｒｉｎｇｍｏｄｅｌｏｆｒｅｇｕｌａｒｏｂｓｔａｃｌｅｓ

对于不规则障碍物，如凹型障碍物、凸型障碍

物，为了降低其复杂程度，提出一种基于外接矩形

的椭圆覆盖模型，如图２所示。为了得到椭圆的
长短轴，需要确定该障碍物的最小外接矩形，故设

经过障碍物质心Ｏ（珋ｘ，珋ｙ）的直线倾斜角为 θ，则该
直线ｌ的方程可以表示为：

ｘｔａｎθ－ｙ＋珋ｙ－珋ｘｔａｎθ＝０ （５）

障碍物上各边界点（ｘｉ，ｙｉ）（ｉ＝１，２，…，ｎ）到质心
的距离平方和可以表示为：

　Ｐ＝∑
ｎ

ｉ＝１
［（ｘｉ－珋ｘ）ｓｉｎθ－（ｙｉ－珋ｙ）ｃｏｓθ］

２ （６）

令距离平方和 Ｐ最小，利用最小二乘法可以求得
倾斜角θ（式（７）所示），代入式（５）即可得到长
轴，与之垂直的直线即为短轴。

θ＝１２ａｒｃｔａｎ
２∑

ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－珋ｘ）（ｙｉ－珋ｙ）

∑
ｎ

ｉ＝１
［（ｘｉ－珋ｘ）

２－（ｙｉ－珋ｙ）
２{ }
］

（７）
根据长短轴直线方程可以确定障碍物在上下

左右四个方向距离长短轴最远的边界点，得到最

小外接矩形。在此基础上考虑机器人的运动半径

Ｒ，对外接矩形作“膨化”处理，得到图２中的红色
矩形框。为了使膨化后的障碍物更符合实际情

况，截取矩形的最大内切椭圆作为障碍物的覆盖

模型。因此图２中的蓝色椭圆即为该障碍物的椭
圆环境覆盖模型，ａ、ｂ分别为椭圆的长短半轴。

图２　不规则障碍物椭圆覆盖模型
Ｆｉｇ．２　Ｅｌｌｉｐｔｉｃａｌｃｏｖｅｒｉｎｇｍｏｄｅｌｏｆｉｒｒｅｇｕｌａｒｏｂｓｔａｃｌｅｓ

２．２　障碍物密集区域判断方法的提出

根据传感器信息，机器人可以获得一定范围

内的障碍物分布情况，因此以机器人前进方向一

定角度内的扇形区域来判断障碍物的密集程度。

在图３（ａ）所示的多障碍环境中，由２１节可以得
到图３（ｂ）所示的多障碍环境覆盖模型，圆形覆盖
模型半径为 Ｒ′，椭圆覆盖模型长半轴为 ａ。在 ｔ
时刻，以机器人运动的方位角 θ（ｔ）为对称轴构建
圆弧角２σ、半径 ｒ的扇形区域，设该区域涉及的
障碍物个数为 ｎｏ。当相邻两个障碍物之间的距
离Ｄｏｂ满足 Ｄｏｂ－ｄ１－ｄ２≤Ｒ时（若为圆形覆盖模
型则ｄ＝Ｒ′，若为椭圆覆盖模型则ｄ＝ａ，Ｒ为机器
人的运动半径），定义这些障碍物组成的区域为

密集障碍物区，该区域中障碍物的个数记为 Ｍ。
若ｎｏ超过阈值Ｍ，则判断此时机器人进入障碍物
密集区。图中根据机器人当前位置形成的扇形区

域中的障碍物有 ｎｏ＝４个，而 Ｍ＝３，因此此时机

·４５·
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器人进入障碍物密集区。

（ａ）原始障碍物环境
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｏｂｓｔａｃｌｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

（ｂ）多障碍环境覆盖模型
（ｂ）Ｍｕｌｔｉｏｂｓｔａｃｌｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｃｏｖｅｒａｇｅｍｏｄｅｌ

图３　障碍物密集区域的判断示意
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｊｕｄｇｍｅｎｔｉｎ

ａｒｅａｓｗｉｔｈｄｅｎｓｅｏｂｓｔａｃｌｅｓ

２．３　改进ＤＷＡ子评价函数

为了使预测的路径更符合实际情况，在计算

评价函数时对模拟轨迹上参考位置的选择方式进

行调整优化。在基本 ＤＷＡ算法中，计算子评价
函数Ｈ（ｖ，ω）和 Ｄ（ｖ，ω）时的参考位置都是模拟
轨迹的末端，且该位置是由向前模拟时间 Ｔ（Ｔ∈
［１０Δｔ～３０Δｔ］）［１８］确定的，即机器人按当前速度
持续运动Ｔ时间之后的位置。但实际上 Δｔ后机
器人的速度便会改变，即模拟轨迹上只有前方一

小段是机器人实际会运动到的位置。所以为了防

止参考位置离原位置过远失去参考价值，需要分

别确定Ｈ（ｖ，ω）和Ｄ（ｖ，ω）中的向前模拟时间Ｔ。
在Ｈ（ｖ，ω）函数中，定义移出距离ｄｈ，则按照

直线运动可由当前速度 ｖ确定时间 Ｔｈ，即 Ｔｈ＝
ｆｉｘ（ｄｈ／ｖ），其中 ｆｉｘ（·）为取整函数。修正后的
Ｈ′（ｖ，ω）函数将以模拟轨迹上 Ｔｈ个时间步的位
置进行计算，计算形式如式（８）所示：
Ｈ′（ｖ，ω）＝１８０°－ Ｈｔｈｅｔａ（ＸＴｈ，Ｇｇｏａｌ）－Ｈｔｈｅｔａ（ＸＴｈ）

（８）
式中，Ｈｔｈｅｔａ（ＸＴｈ，Ｇｇｏａｌ）表示Ｔｈ个时间步后机器人所
在参考位置 ＸＴｈ与目标点 Ｇｇｏａｌ之间的夹角，
Ｈｔｈｅｔａ（ＸＴｈ）表示机器人在参考位置ＸＴｈ时的方向角。

同样，在 Ｄ（ｖ，ω）函数中，定义移出距离 ｄｄ，
时间步Ｔｄ＝ｆｉｘ（ｄｄ／ｖ）。由于Ｄ（ｖ，ω）函数的目的
是为了避障，因此ｄｄ的取值要略大于 ｄｈ，且需要
舍弃那些离障碍物最短距离小于安全半径 Ｒ的
轨迹。修正后的Ｄ′（ｖ，ω）函数如式（９）所示：

Ｄ′（ｖ，ω）＝

ｍｉｎ｛Ｄｄｍ（ＸＴｄ，Ｏ），Ｄｍａｘ｝，

　　　Ｄｄｍ（ＸＴｄ，Ｏ）＞Ｒ

舍弃，Ｄｄｍ（ＸＴｄ，Ｏ）≤
{

Ｒ

（９）

式中：Ｄｄｍ（ＸＴｄ，Ｏ）表示 Ｔｄ个时间步后机器人所
在的参考位置ＸＴｄ与障碍物Ｏ的最短距离；Ｄｍａｘ为
障碍物距离上限，即无须考虑过远的障碍物。

２．４　基于改进ＭＯＰＳＯ的ＤＷＡ算法

２．４．１　改进的ＭＯＰＳＯ算法
在多目标优化问题中，粒子群算法的高收敛

速度可能会使算法陷入局部最优，收敛到伪

Ｐａｒｅｔｏ前沿，因此在多目标粒子群算法中引入变
异算子。随着迭代次数的增加，粒子产生变异的

概率降低，这样可以使粒子在算法初期具备高度

探索性。

定义变异概率 Ｐｍ ＝ １－
Ｉ
Ｉ( )
Ｍａｘ

１
ｕ
，其中 Ｉ表示

当前迭代数，ＩＭａｘ表示最大迭代数，ｕ表示变异率。
当随机数小于 Ｐｍ时，对更新速度和位置值的粒
子ｉ进行变异操作，变异后新的位置为变异区间
［ｌｂ，ｕｂ］中的随机值，如式（１０）所示。其中 ｘｉ表
示粒子ｉ的位置，ｘｖａｒｍａｘ、ｘｖａｒｍｉｎ分别表示变量的上
下界。

ｌｂ＝ｍｉｎ（ｘｖａｒｍｉｎ，ｘｉ－Ｐｍ（ｘｖａｒｍａｘ－ｘｖａｒｍｉｎ））

ｕｂ＝ｍａｘ（ｘｖａｒｍａｘ，ｘｉ＋Ｐｍ（ｘｖａｒｍａｘ－ｘｖａｒｍｉｎ{ ））

（１０）
改进后的ＭＯＰＳＯ的实现步骤如下：
步骤１：初始化粒子的速度和位置。
步骤２：根据目标函数计算初始粒子的适应

度值。

步骤３：确定非支配解，将非支配解存入外部
存储器。

步骤 ４：确定全局最优解 ｇｂｅｓｔ和个体最优
解ｐｂｅｓｔ。

步骤５：按照式（４）更新粒子的速度和位置信
息，判断是否执行变异操作并对粒子的位置信息

做进一步的更新。

步骤６：重新确定非支配解，更新外部存储器。
步骤７：判断算法是否停止，若满足终止条件，

输出外部存储器中的非支配解，否则返回步骤４。

·５５·
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２．４．２　ＭＯＰＳＯＤＷＡ算法
为了满足 ＤＷＡ算法在航向、安全和速度等

多方面上的要求，本节利用改进的 ＭＯＰＳＯ算法
获得密集障碍物区中的最优权重系数组合，根据

不同的环境信息动态调整各子评价函数比重，实

现路径规划在合理性、安全性和高效性上的统一。

在ｔ时刻根据速度采样空间可以得到一组预
测轨迹Ｊ＝（Ｊ１，Ｊ２，…），其中第ｓ条轨迹对应的信
息记为Ｊｓ＝（Ｈｓ，Ｄｓ，Ｖｓ）。由于 ＤＷＡ算法是利用
评价函数计算采样空间中的轨迹在航向、安全和

速度上的整体得分，但是在面对障碍物分布集中

的复杂环境时，这种综合性计算方法容易忽略路径

规划在安全性或速度上的局部要求，所以在建立权

重系数的多目标优化问题的数学模型时，以评价函

数为基础构建如式（１１）所示的目标函数。式中，评
价函数Ｇ可以获得评价函数得分高的轨迹，使路
径更合理；安全距离函数Ｄ可以使轨迹远离障碍
物，使路径更安全；速度函数Ｖ是为了确保机器人
能以安全合适的速度通过密集障碍区。

ｍｉｎＦ（α，β，γ）＝（Ｇ，Ｄ，Ｖ）
Ｇ ＝－Ｇ＝－Ｋ［α·Ｈ′（ｖ，ω）＋
　　 β·Ｄ′（ｖ，ω）＋γ·Ｖ（ｖ，ω）］
Ｄ ＝－Ｄ′（ｖ，ω）
Ｖ ＝Ｖ（ｖ，ω













）

（１１）

根据ＤＷＡ中评价函数的具体要求可以确定
如式（１２）所示的约束条件。

０＜α＜１
０＜β＜１
０＜γ＜１
α＋β＋γ










＝１

（１２）

利用改进后的粒子群算法对该多目标优化问

题进行分析，可以确定种群中存在ｎ个三维粒子，
粒子每一维的位置信息对应于权重系数（α，β，
γ），迭代优化后可以得到权重系数 Ｐａｒｅｔｏ最优解
集 （α，β，γ）及其对应的 Ｐａｒｅｔｏ前沿（Ｇ，
Ｄ，Ｖ）。由于机器人在障碍物密集区域内运动
范围有限，且移出距离ｄ较小，所以各条预测轨迹
的末端与障碍物的最小距离 Ｄ′（ｖ，ω）相差不大，
因此只需要从优化后的轨迹空间中选择评价函数

得分高且速度低的轨迹Ｊ，再由运动模型即可确
定机器人下一时刻的位置。

３　仿真验证与分析

３．１　算法流程

基于上述改进可以得到如图４所示的优化后

的ＤＷＡ算法流程。与传统ＤＷＡ算法相比，改进
后的ＤＷＡ算法能明确地判断出复杂环境中的障
碍物密集区，并且在经过该区域时能够通过

ＭＯＰＳＯ算法计算出不同环境下权重系数的最优
组合，既能使机器人在离密集障碍物较远处保持

高速，又能规划出复杂地形下的安全路径，提高了

算法的环境适应能力。

图４　改进的ＤＷＡ算法流程
Ｆｉｇ．４　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＤＷＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．２　仿真分析

设机器人的运行半径Ｒ＝０５ｍ，规定机器人
运动到目的点０５ｍ内即为实现路径规划；机器
人最大线速度为１ｍ／ｓ，最大角速度为２πｒａｄ／ｓ，
最大线加速度为 ０４ｍ／ｓ２，最大角加速度为
２πｒａｄ／ｓ２，线速度分辨率为００２ｍ／ｓ，角速度分
辨率为２ｒａｄ／ｓ；判断障碍物密集区的扇形半径ｒ＝

０８ｍ，圆弧角 σ＝π５ｒａｄ；ＭＯＰＳＯ中的惯性权重

ｗ＝０５，学习因子ｃ１＝１，ｃ２＝２；最大迭代数ＩＭａｘ＝
５０，变异率ｕ＝０１。

·６５·
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３２１　仿真１
仿真１为与基本 ＤＷＡ算法的对比。构建

如图５所示的环境地图，设定该环境下的障碍
物均为规则的几何形障碍物，在用圆形覆盖模

型表示的基础上将原始障碍物抽象为一个质

点。由文献［１５］可知，基本 ＤＷＡ算法在权重系
数α＝０８，β＝０１，γ＝０１时易取得较好的避
障效果，据此得到如图 ５（ａ）所示的规划路线。
在本文提出的改进 ＤＷＡ算法中，取 Ｈ（ｖ，ω）的
移出距离 ｄｈ＝０６ｍ，Ｄ（ｖ，ω）的移出距离 ｄｄ＝
０８ｍ，取非障碍物密集区的权重系数为 α＝
０８，β＝０１，γ＝０１，得到如图 ５（ｂ）所示的路
线，路径长度６１７７ｍ，安全距离０２２７２ｍ。对
比两种结果可知，基本 ＤＷＡ算法中的固定权重
组合会令机器人受目标方位角的影响而使避障

权重减小，进而在障碍物前停下来，无法绕过障

（ａ）基本ＤＷＡ算法的路径
（ａ）ＰａｔｈｏｆｂａｓｉｃＤＷＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｂ）改进的ＤＷＡ算法的路径
（ｂ）ＰａｔｈｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＤＷＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图５　基本ＤＷＡ算法和改进ＤＷＡ算法路径规划对比１
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｆｉｒｓｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎｂａｓｉｃ

ＤＷＡａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄＤＷＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

碍物；而改进后的 ＤＷＡ算法使机器人在面对由
障碍物２、障碍物４和障碍物３组成的通道时能
够降低方位角权重 α，增加避障权重 β，顺利绕过
障碍物完成路径规划。

在图６所示的环境地图中，存在规则的几何
形障碍物和不规则障碍物，分别建立相应的环境

覆盖模型，实验参数与图５的仿真参数相同。改
进的ＤＷＡ算法路径长度为６４７５３ｍ，安全距离
为００８２５ｍ。在图６（ａ）中，多障碍环境覆盖模
型的建立使得机器人没有陷入凹点造成的局部最

优，但因方位角的权重系数 α占比过大，无法避
开障碍物，避障失败。而在图６（ｂ）中，改进后的
ＤＷＡ算法能动态调整各权值系数的占比，并且适
用于多个不规则障碍物分布的密集环境，适用范

围广泛，成功率高。

（ａ）基本ＤＷＡ算法的路径
（ａ）ＰａｔｈｏｆｂａｓｉｃＤＷＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｂ）改进的ＤＷＡ算法的路径
（ｂ）ＰａｔｈｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＤＷＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图６　基本ＤＷＡ算法和改进ＤＷＡ算法路径规划对比２
Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎ
ｂａｓｉｃＤＷＡａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄＤＷＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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３２２　仿真２
仿真２为与文献［１３］的对比。在图７和图８

所示的规则障碍物分布密集的环境中，据文

献［１３］取速度权重自适应 ＤＷＡ的参数为α＝
０５５，β＝０３５，γｍｉｎ ＝０１，γｍａｘ ＝０８，得到如
图７（ａ）所示的路线，路径长度为７１０６２ｍ，安全
距离为００３６７ｍ；在本文提出的改进的 ＤＷＡ算
法中，取Ｈ（ｖ，ω）的移出距离ｄｈ＝０７ｍ，Ｄ（ｖ，ω）
的移出距离ｄｄ＝１ｍ，非障碍物密集区的权重系数
为α＝０５５，β＝０３５，γ＝０８，得到如图８（ａ）所示的
路线，路径长度为６９５６５ｍ，安全距离为００９０３ｍ。
两种算法在非障碍物密集区的权重系数一样，但

是当机器人在准备进入障碍物密集区时，文

献［１３］提出的改进算法无法及时降低速度权值，
导致机器人无法以较低的速度通过障碍物１和障
碍物２之间的狭窄通道，并且在绕过障碍物３和
障碍物４时受目标点的影响高速通过，使得规划
路径安全距离变小，路径长度变长；而改进后的

ＤＷＡ算法不仅可以使机器人在离稠密障碍物较
远处保持高速，而且可以在准备进入障碍物密集

区前迅速地调整各权重系数，降低运行速度，确保

机器人能安全高效地实现复杂环境中的路径

规划。

（ａ）速度权重自适应ＤＷＡ算法的路径
（ａ）ＰａｔｈｏｆｓｐｅｅｄｗｅｉｇｈｔａｄａｐｔｉｖｅＤＷＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｂ）运行线速度
（ｂ）Ｒｕｎｎｉｎｇｌｉｎｅａｒｓｐｅｅｄ

图７　文献［１３］规划的路径及运行线速度
Ｆｉｇ．７　Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［１３］ｐｌａｎｎｅｄｐａｔｈａｎｄｒｕｎｎｉｎｇ

ｌｉｎｅａｒｓｐｅｅｄ

（ａ）改进的ＤＷＡ算法的路径
（ａ）ＰａｔｈｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＤＷＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｂ）运行线速度
（ｂ）Ｒｕｎｎｉｎｇｌｉｎｅａｒｓｐｅｅｄ

图８　基于ＭＯＰＳＯ改进的ＤＷＡ算法规划的
路径及运行线速度

Ｆｉｇ．８　Ｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄｒｕｎｎｉｎｇｌｉｎｅｓｐｅｅｄｏｆ
ｉｍｐｒｏｖｅｄＤＷＡａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＭＯＰＳＯ

４　结论

针对传统ＤＷＡ算法因采用固定权重系数难
以适应多种复杂环境这一弊端，在修正评价函数

的基础上提出了一种基于多目标粒子群的 ＤＷＡ
算法。根据 ＤＷＡ算法在穿越稠密障碍物时对航
向、避障和速度的多方面要求，建立了权重系数的

多目标优化问题的数学模型，并利用改进后的粒

子群算法进行迭代收敛，实现了权重系数的自适

应变化。实验表明该算法通过动态调整各评价函

数的权重使机器人获得了复杂环境中的最佳运动

速度和更合理的路径，有效地改善了 ＤＷＡ算法
在路径规划中的安全性和合理性。

本文现阶段只是对多静态障碍物的复杂环境

进行分析规划，未来将进一步研究多动态障碍物

的复杂环境下的路径规划，以及多机协同的路径

规划算法等。
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