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建筑机器人融合改进的 Ａ∗ 与 ＴＥＢ 算法的运动规划研究
徐定明， 李子信， 张怡俊

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对建筑环境移动操作机器人运动规划问题，提出改进的 Ａ∗算法融合 ＴＥＢ（Ｔｉｍｅｄ Ｅｌａｓｔｉｃ Ｂａｎｄ）算法进行机器人的

运动控制，完成建筑机器人近距离停靠在平行于打孔位置墙面的任务。 从仿真以及实验可以看出，相比于传统 Ａ∗算法，改进

Ａ∗算法时效更高，路径更平滑，便于建筑机器人生成较好的全局路径轨迹。 融合 ＴＥＢ 算法实时求解以一定的频率进行局部

路径规划，机器人运动过程中激光雷达负责定位以及获得障碍物信息，高效完成运动规划任务。 并提出了进一步改进措施，
可以优化建图定位参数，也可继续改进全局与局部路径规划算法，补偿机器人运动误差，以达到更好的导航效果。
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０　 引　 言

目前，建筑业正积极推行智能化、对象集约化等

新型建造方式，智能建造环境下移动作业机器人就

是该领域中较好的解决方案之一，涉及到避障、路径

规划、定位、导航、传感和通信等关键技术。 其中，运
动控制和路径规划问题被认为是复杂的任务［１］。

Ｚｈｕ 等人［２］提出了基于深度学习的方法和导航

框架。 张贺等人［３］ 提出一种基于速度斥力场改进

人工势场方法的全向移动机器人自主动态避障方

法，并验证了自主动态避障算法的有效性和实用性。
胡杰等人［４］ 改进了传统人工势场法在路径规划中

存在的缺陷，将引力函数分段，避免引力过大而碰到

障碍物的情况。 Ｋａｓｈｙａｐ 等人［５］ 概述并实现一种新

型的仿人机器人混合控制器来绘制最优路径，采用

人工势场和飞蛾火焰优化混合方法对仿人机器人进

行导 航。 刘 子 毅 等 人［６］ 提 出 了 一 种 应 用 ＢＩＭ

（Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ）信息与激光雷达获取的

现实环境信息进行导航并保证路径最优的方法。
Ａｇａｒｗａｌ 等人［７］ 基于黏菌的改进群智能算法在

Ｍａｔｌａｂ ２０２０ａ 验证出在生成最佳无碰撞路径上花费

的时间和精力更少。 李承远［８］ 对 ＴＥＢ 算法进行改

进，提出了减少优化变量的数量，使用参数三次样条

插值的方法将路径点插值成一条平滑的路径曲线的

方法，有效地降低了动态环境下 ＴＥＢ 算法的计算成

本，解决了算法实时性能较低的问题。 Ｍｕｇａｒｚａ 等

人［９］提出了一种基于改进 Ｄ∗的交通控制器，用于

动态确定 ＡＧＶ 的无碰撞轨迹。 劳彩莲等人［１０］ 根据

温室环境下移动机器人作业的实时路径规划要求，
提出一种基于改进 Ａ∗算法与动态窗口法相结合的

温室机器人路径规划算法，跟踪误差保持在 ０．２２ ｍ
以内、定位误差不大于０．２８ ｍ，能够满足实际需求。
柴红杰等人［１１］在障碍物边缘放置虚拟障碍物形成

缓冲区来改进 Ａ∗算法，减少机器人碰撞几率，提高



路径规划效率和机器人稳定性。 Ｑｉ 等人［１２］ 提出的

ＭＯＤ－ＲＲＴ∗可以生成更高质量的初始路径。 Ｌｙｕ 等

人［１３］提出了一种新的基于图的机器人路径优化算

法，其中关键是动态分配权值的 Ｆｌｏｙｄ 算法，并证明

该方法的有效性和鲁棒性。
综上，本文通过减少扩建节点方向改变和次数，

以及根据障碍物占比率和复杂程度优化启发式函

数。 改进的 Ａ∗算法融合 ＴＥＢ 算法进行建筑机器人

的运动控制，高效完成建筑机器人近距离停靠在平

行于打孔位置的墙面的任务，验证可行性。

１　 传统 Ａ∗算法与 ＴＥＢ 算法

１．１　 传统 Ａ∗算法

传统 Ａ∗算法流程如图 １ 所示。 图 １ 中，栅格化

环境地图的节点信息全部加入到 ｑｕｅｕｅ 队列中，初
始化所有的节点信息。 分别设置起始点到当前点的

真实代价值 Ｇ（ｎ） 和当前点到目标点的估算代价值

Ｈ（ｎ），随后进行小顶堆排序，得到总代价值Ｆ（ｎ） 最

小节点坐标的索引。 判断当前索引值是否等于目标

坐标点的索引值，如果相等，到达终点，可以结束迭

代求解。 如果不等，继续求解当前节点相邻 ４ 个方

向节点的 Ｆ（ｎ） 值，更新容器的节点代价值，排序找

到最小值循环求解，直至到达目标点为止。 在此基

础上根据已经扩展好的节点值，从目标点反向依次

找到 Ｆ（ｎ） 最小的值，也就找到了一条新路径。

找出未完成遍历节点中F（n）最小
的节点，设置为CurrentNode

设置H（n）值，起始点设置
为初始值，其余元素为Inf

设置G（n）值，起始点设置
为0，其余元不为Inf

将所有节点加入queue容器中

开始

计算CurrentNode相邻的4个节点的
F（n）值，并将之添加queue队列中

是否达到终点，或者无法到达终点
Y

N

结束

图 １　 Ａ∗算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ Ａ∗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．２　 局部路径规划 ＴＥＢ 算法

Ａ∗算法生成全局路径，ＴＥＢ 路径规划期接收全

局路径，同时激光雷达负责定位以及获得障碍物信

息，以一定的频率进行局部路径规划，计算控制指令

并下发给飒智机器人下位机控制器。
１．２．１　 机器人运动模型

图 ２ 为机器人运动学模型。 由图 ２ 可知，６ 个

轮中 ２ 个驱动轮分别位于两侧中心处， （Ｘｗ，Ｙｗ，Ｚｗ）
为全局坐标系， （Ｘｒ，Ｙｒ，Ｚｒ） 为机器人基坐标系，坐
标中心点在两驱动轮连线的中心轴线中点处，机器

人前轮虚拟转向角等于中心转向角 φ，（ｘ·（ ｔ），ｙ·（ ｔ），
φ·（ ｔ）） Ｔ 为机器人姿态变化值，可得其求解方式如下

所示：
ｘ·（ ｔ）
ｙ·（ ｔ）

φ·（ ｔ）

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＝

ｃｏｓ（φ（ ｔ）） ０
ｓｉｎ（φ（ ｔ）） ０

０ １

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

ｖ（ ｔ）
ω（ ｔ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

ｖ ｔ( )

ω（ ｔ）
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

ｒ
２

ｒ
２

－ ｒ
Ｌ

ｒ
Ｌ

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

ωＬ（ ｔ）
ωＲ（ ｔ）

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ （２）

　 　 从 上 式 得 出， 给 定 机 器 人 输 入 ｕ ＝
（ｖ（ ｔ）， ω（ ｔ）） Ｔ， 即可得到机器人姿态变化以及求

解出左右驱动轮编码器的控制指令 ω Ｌ（ ｔ） 和

ωＲ（ ｔ）， 从而驱动小车到达目标位置。
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图 ２　 机器人运动学模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｋｉｎｅｍａｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ

１．２．２　 ＴＥＢ 轨迹模型

ＴＥＢ 模型示意如图 ３ 所示。 由图 ３ 可知，世界

坐标 系 下 每 个 机 器 人 的 位 姿 可 表 示 为 Ｓｉ ＝
［ｘｉ，ｙｉ，φｉ］， 一系列的位姿点组成了弹性带 Ｃ， 并可

由下式进行数学描述：
Ｃ ＝ ｛Ｓｉ｝， ｉ ＝ ０， １， …，ｎ， ｎ ∈ Ｎ （３）
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　 　 位姿 Ｓｉ 到 Ｓｉ ＋１ 的时间为 ΔＴｉ ，其数学表述为：
Δτ ＝ ｛ΔＴｉ｝， ｉ ＝ ０，１，…，ｎ － １ （４）

　 　 机器人从位姿 Ｓｉ 经过时间 ΔＴｉ 运动到 Ｓｉ ＋１ 便组

成了时间弹性带，详见图 ３。
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图 ３　 ＴＥＢ 模型示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＴＥＢ ｍｏｄｅｌ

　 　 为了优化运动轨迹，假设轨迹信息 Ｔ： ＝ （Ｃ，
Δτ）， 对轨迹加一定约束，由两大部分组成。 第一部

分包括速度、角速度、线加速度、角加速度的约束以

及自身运动学的限制；第二部分则是与障碍物的距

离以及与全局路径的偏离程度。 Ｓｉ 处的速度约束求

解方程分别见式（１）：

ｖｉ ≈
１
ΔＴｉ

ｘｉ ＋１ － ｘｉ

ｙｉ ＋１ － ｙｉ
（５）

ωｉ ≈
φｉ ＋１ － φｉ

ΔＴｉ
（６）

　 　 加速度相应的约束是由 ２ 个连续速度的 ３ 个位

姿求解而来，可表示为：

ａｉ ≈
２ × （ｖｉ ＋１ － ｖｉ）
ΔＴｉ ＋１ ＋ ΔＴｉ

（７）

αｉ ≈
２ × （ｗ ｉ ＋１ － ｗ ｉ）
ΔＴｉ ＋１ ＋ ΔＴｉ

（８）

　 　 非完整约束的差分驱动下相邻的 ２ 个机器人位

姿可以看成弧线运动，如图 ４ 所示， Ｓｉ 与 Ｓｉ ＋１ 在曲率

恒定的圆弧上。
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图 ４　 差分驱动求解图

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｄｒｉｖｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 图 ４ 中， ［ｘｉ，ｙｉ，φｉ］、 ［ｘｉ ＋１，ｙｉ ＋１，φｉ ＋１］ 是位姿；
ｄｉ，ｉ ＋１ 是圆的弦长； φｉ 与 φｉ ＋１ 分别是全局坐标系下的

转角。 由此推出运动学约束的代价函数为：

ｆｎｈ（Ｓｉ，Ｓｉ＋１） ＝
ｃｏｓ φｉ

ｓｉｎ φｉ

０

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＋

ｃｏｓ φｉ＋１

ｓｉｎ φｉ＋１

０

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

× ｄｉ，ｉ＋１ （９）

飒智机器人的转弯半径约束在最小半径之上，
此处需用到的公式为：

ｒｉ ＝
ｖｉ
ωｉ

≥
‖ｄｉ，ｉ ＋１‖２

２ｓｉｎ
Δφｉ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

＝ ｒｍｉｎ （１０）

　 　 此外，还有障碍物代价函数、时间最优的目标函

数等在机器人行走过程中起约束作用，不再赘述。
１．２．３　 算法求解

算法求解流程如图 ５ 所示，对全局路径 ｛Ｚ ｊ｝ 做

离散化处理，成为带有时间信息的位姿序列 Ｔ（Ｃ，
τ）， 每次迭代删除求解过的位姿和插入新的状态

点。 建立起 Ｔ（Ｃ，τ） 与目标函数以及约束函数之间

的关系，求解最优轨迹 Ｔ∗， 通过最小化一个非线性

最小二乘代价函数求得：

Ｔ∗ ≈ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｔ ／ ｛Ｓ１，Ｓｎ｝

∑
ｋ
σｋ ｆ２ｋ（Ｔ）　 ｋ ∈ ｛Ｔ，Ｐ｝ （１１）

建立TEB状态同路径点
和障碍物的关系

机器人和环境

计算控制变量

验证轨迹

建立超图并优化

是否可行?

超图

插入/删除TEB状态

初始化

重新初始化

全局路径｛Zj｝

T（c,Δτ）

T（c,Δτ）
T（c,Δτ）

T*（c,Δτ）

（v,w）

图 ５　 ＴＥＢ 求解流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＴＥＢ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
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　 　 其中， ｆＰ 表示速度、加速度等惩罚函数； ｆＴ 表示

障碍物、路径等目标函数； σｋ 表示配置的权重；
Ｔ ／ ｛Ｓ１，Ｓｎ｝ 表示起始和终止位姿 Ｓ１ 与 Ｓｎ 不受优化。
ＴＥＢ 优化问题可以转化成超图问题。 求解出来的结

果 Ｔ∗， 可 以 计 算 输 入 的 控 制 变 量 ｕ ＝
（ｖ（ ｔ）， ω（ ｔ）） Ｔ， 相应地求解出左右驱动轮编码器

的控制指令 ω Ｌ（ ｔ） 和 ωＲ（ ｔ）， 从而驱动小车到达目

标位置。

２　 Ａ∗算法改进与 ＴＥＢ 算法融合

２．１　 改进 Ａ∗算法

２．１．１　 Ａ∗算法改进策略

首先，从流程图可以看出，在循环找到目标点的

过程中，寻找扩展节点是找到 Ｆ（ｎ） 最小的扩展方

向，扩展方向的频繁改变会导致生成的路径曲折，机
器人运行卡顿，对工业应用机器人效率影响十分严

重。 由于是搜索 ｑｕｅｕｅ 容器里所有节点最小值，搜
索过程中可能有不同的路径方向，所以只针对同一

路径条件下扩展方向进行研究。 这里对每个转向节

点进行判断，如果最小节点方向与原路径方向下一

节点代价值相差不大，则认定没有必要进行转向。
其次，为了扩大工业上移动机器人的运行效率，

配合上文对启发式函数 Ｈ（ｎ） 的计算方法进行改

进。 ３ 种启发式函数的计算方式，研究后可知，曼哈

顿距离最大，欧几里得距离次之，切比雪夫距离最

小。 Ｈ（ｎ） 值越大，则搜索路径的目的性越强，但环

境地图障碍物太多会导致搜索路径频频碰壁，效率

反而不高，因此计算合适的启发式函数值是必要的。
为了合理优化 Ｈ（ｎ）， 更好地描述障碍物状态，

引入障碍物占比系数 Ｋ 和离散率系数 Ｄ， 分别表示

障碍物栅格数占环境地图总栅格数比重和障碍物分

散程度。 ２ 个系数可以很好地表征环境地图障碍物

多少以及复杂程度等信息。 相应数学公式具体如

下：

Ｋ ＝ Ｎ
（ ｜ ｘｓ － ｘｔ ｜ ＋ １） × （ ｜ ｙｓ － ｙｔ ｜ ＋ １）

（１２）

　 　 其中， （ｘｓ，ｙｓ） 是起始点； （ｘｔ，ｙｔ） 是目标点； Ｎ
表示障碍物栅格数。 Ｈ（ｎ） 选用曼哈顿距离，评价函

数 Ｆ（ｎ） 相应发生变化。 此处用到的数学公式可写

为：
Ｈ（ｎ） ＝｜ ｘｓ － ｘｔ ｜ ＋ ｜ ｙｓ － ｙｔ ｜ （１３）

Ｆ（ｎ） ＝ Ｇ（ｎ） ＋ （１ － ｌｎ Ｋ） × Ｄ × Ｈ（ｎ） （１４）
　 　 由式（１３）、式（１４）可知，障碍物越多、越分散，
则 Ｄ 的值越小，其栅格数 Ｎ 也越大， Ｋ 值越大， １ －

ｌｎＫ 变小，将会扩展更多搜索方向，适应复杂环境。
２．１．２　 仿真验证对比分析

对机器人的路径规划算法进行仿真，验证算法

的有效性。 根据国家标准中机器人移动能力算法测

评要求建立仿真环境场景。 仿真试验场景如图 ６ 所

示。 地面为水平地面，包含 ４ 面墙，墙内面积为

２ ５００ ｍ２，墙高度为 ２ ５００ ｍｍ，包含天花板，天花板

高度为 ２ ５００ ｍｍ，颜色为白色，包含 ４ 根圆柱和 Ａ、
Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ、Ｆ、Ｇ、Ｈ 共 ８ 个物体，４ 根圆柱的位置固

定，Ａ － Ｈ 坐标非固定，这 ８ 个物体相对均匀地分布

于 ４ 面墙内，且彼此之间并不接触。 圆柱及其它物

体规格见表 １。
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图 ６　 仿真场景模拟图

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｃｅｎｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

表 １　 仿真场景物体尺寸表

Ｔａｂ． １　 Ｏｂｊｅｃｔｓ ｓｉｚｅ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｃｅｎｅ

物体 数量 尺寸 颜色

Ａ １ 长 ５００ ｍｍ 宽 ５００ ｍｍ 高 １ ０００ ｍｍ 白

Ｂ １ 长 ２ ５００ ｍｍ 宽 ５００ ｍｍ 高 １ ０００ ｍｍ 白

Ｃ １ 长 ２ ５００ ｍｍ 宽 ２ ５００ ｍｍ 高 １ ０００ ｍｍ 白

Ｄ １ 长 ５ ０００ ｍｍ 宽 ２ ５００ ｍｍ 高 １ ０００ ｍｍ 白

Ｅ １ 长 ５ ０００ ｍｍ 宽 ２ ５００ ｍｍ 高 １ ０００ ｍｍ 白

Ｆ １ 长 １０ ０００ ｍｍ 宽 ５ ０００ ｍｍ 高 １ ０００ ｍｍ 白

Ｇ １ 长 １５ ０００ ｍｍ 宽 ５ ０００ ｍｍ 高 １ ０００ ｍｍ 白

Ｈ １ 长 １０ ０００ ｍｍ 宽 １０ ０００ ｍｍ 高 １ ０００ ｍｍ 白

圆柱 ４ 直径 ５ ０００ ｍｍ 高 ２ ５００ ｍｍ 白

８５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



　 　 栅格化环境地图如图 ７ 所示。 在图 ７ 中，模拟

实际导航，机器人长 １ ０００ ｍｍ，且可将之看成机器

人中心点的移动，障碍物需膨胀 ５００ ｍｍ 长度，膨胀

部分称为代价地图。 仿真计算结果见表 ２。 从仿真

结果来看，改进 Ａ∗算法相对于传统 Ａ∗算法在计算

时间和拐点数上都有较大的改善。 从表 ２ 中的实验

仿真数据可以看出，改进 Ａ∗算法有较好的实时性，
路径平滑性更好，便于机器人较好地沿着路径轨迹

移动到目标点。 需通过实验做进一步验证。

（ａ） 传统 Ａ∗算法仿真图　 　 （ｂ） 改进 Ａ∗算法仿真图

图 ７　 仿真结果图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｉａｇｒａｍ

表 ２　 仿真计算结果统计表

Ｔａｂ． ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 拐点 迭代次数 路径长度

传统 Ａ∗ １１ ３ ９９４ ５０．３９９ ８

改进 Ａ∗ ９ ３ ３０３ ４１．３２６ ４

２．２　 ＴＥＢ 参数优化

为了机器人导航避障效果更好，进行参数的一

系列优化。 研究可知，机器人加载了一系列的参数

文件，其中 ｔｅｂ＿ｌｏｃａｌ＿ｐｌａｎｎｅｒ＿ｐａｒａｍｓ．ｙａｍｌ 等参数文

件要着重考虑。 并对机器人运行轨迹、机器人本体

参数、打孔位置约束以及障碍物约束等参数进行修

正。 移动操作建筑机器人部分运动参数设置如下：
最大线速度为 ０．５ ｍ ／ ｓ，最大角速度为 ０．６ ｒａｄ ／ ｓ，最
大线加速度为 ０．５ ｍ ／ ｓ２，最大角加速度为 ０．５ ｒａｄ ／
ｓ２，转角容许误差为０．０５ ｍ，与障碍物间的最小距离

为０．２５ ｍ，障碍物膨胀半径为 ０．５ ｍ。
２．３　 融合策略

机器人采用精度较高的北阳 ＵＴＳ－１０ＬＸ 激光雷

达，使用 ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ 算法功能包进行环境栅格建

图，并通过雷达准确获取周围环境的深度信息，定位

到自己的位置，结合时间弹性带算法进行实时的局

部路径规划，达到避障的目的，获取机器人运动的最

佳路径。 将改进的 Ａ∗算法与 ＴＥＢ 相融合，以保证

动态工作路径的实时性和时效性。
　 　 根据已知的当前实验室环境建立地图，进行全

局路径规划，从规划的全局路径中截取当前位置的

一段，将之离散化为带有时间信息的点，通过自身运

动以及与障碍物代价函数的约束，求解到时间最优

的位姿序列轨迹，并根据当前计算的速度以及角速

度值，下发指令到 ＡＧＶ 左右驱动轮的编码器，驱动

小车高效到达目标位置。 融合算法流程如图 ８ 所

示。

按改进节点扩展方向和改进

启发函数计算损失值
提取改进A*算法的路径

截取路径获得
初始化轨迹

构建TEB的多目标优化
问题，迭代求解

到达终点

结束算法

选定计算节点

给定目标点

定位

制作地图并加载

开始

图 ８　 融合算法流程图

Ｆｉｇ． ８　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 机器人运动规划实验验证与分析

３．１　 实验准备

在机器人上进行实验验证，使用平台自带的里

程计以及北阳 ＵＴＳ－１０ＬＸ 激光雷达感知周围环境。
且小车配有处理器为 ｉ７ 八代的工控机作为主机，个
人笔记本作为从机，从机配有 ｉ７ 十代的虚拟机，主
机和从机虚拟机都安装有 ｕｂａｎｔｕ１８．０４ 的操作系统

和 ＲＯＳ（ｍｅｌｏｄｉｃ）。 在实验室内网下，主机、从机以

及从机虚拟机可通过 ＩＰ 互相通信，从机和从机虚拟

机可实现对主机的远程控制。
在所搭建的实验场景中，选用 ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ 算法

功能包进行环境地图的建模，运行程序节点如图 ９
所示。 由图 ９ 可知，启动 ｔｅｌｅｏｐ＿ｔｗｉｓｔ＿ｊｏｙ 为手柄控

制节点以及 ｃｍｄｖｅｌ２ｃａｎ 为速度控制等节点，建立环

境地图。 运行包内 ｌｏｃａｌ． ｌａｕｎｃｈ，通过对子图的扫描

匹配来实现定位，做好算法验证前的建图和定位准

备。 环境建图如图 １０ 所示。
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图 ９　 融合算法程序运行节点图

Ｆｉｇ． ９　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｎｏｄｅｓ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｇｒａｍ

图 １０　 ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ 环境建图

Ｆｉｇ． １０　 ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

３．２　 实验验证

本文的融合算法适用于大范围非结构化建筑环

境，选择实验环境对算法可行性进行验证。 利用移

动操作机器人分别对传统 Ａ∗算法和改进 Ａ∗算法

进行实验。
３．２．１　 传统 Ａ∗算法实验验证

现场实验验证图如图 １１ 所示。 图 １１ 中，白色

点云是小车定位轮廓与环境地图匹配点，１ 指的黑

色圆角矩形为移动机器人本体，２ 指的黑色线条为

改进 Ａ∗算法生成的全局路径，３ 指的红色线条为实

时截取全局路径生成的局部路径。 融合算法的实验

步骤描述如前文融合算法内容所述，加载使用调参

ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ 建好的栅格地图，给定目标点位的坐标

和方向，机器人生成全局路径，ＴＥＢ 算法实时截取全

局路径生成局部路径，放置的桌子为 ４，可认为是建

筑环境承重水泥柱，５ 为打孔位置，实际验证机器人

绕过建筑环境水泥柱并近距离停靠在平行于墙面的

打孔位置，观察并记录移动机器人到达后的位姿数

据信息以及导航避障情况。

图 １１　 现场实验验证图

Ｆｉｇ． １１　 Ｆｉｅｌｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 给定打孔位点，机器人运动规划过程如图 １２ 所

示。 图 １２ 中，１ 表示机器人本体，２ 表示全局路径，３
表示局部路径，４ 表示水泥柱，５ 表示墙面打孔位置。
其中，采用柜子模拟建筑环境中的水泥承重柱。 经

过 １０ 组实验发现，实时生成的全局路径局部有许多

小齿状拐点，影响机器人的运行效率。

（ａ） 传统 Ａ∗运动规划图

（ｂ） 改进 Ａ∗运动规划图

图 １２　 建筑机器人运动规划验证实验图

Ｆｉｇ． １２ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｓ ｍｏｔｉｏｎ

ｐｌａｎｎｉｎｇ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

３．２．２　 改进 Ａ∗算法实验验证

同理，消除实验数据的偶然性，共做 １０ 组实验。
改进 Ａ∗算法生成的全局路径较传统 Ａ∗算法来说，
减少了许多拐点，路径更为平滑。 到达的目标点和
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所需要的方向满足建筑机器人位置和方向的要求，
验证该改进算法策略的可行性。

４　 结束语

（１）提出改进的 Ａ∗算法融合 ＴＥＢ 算法进行建

筑机器人的运动控制，并进行了实验验证。 高效完

成建筑机器人近距离停靠在平行于打孔位置墙面的

任务，验证了建筑环境下该策略的有效性。 其中，提
出改进的 Ａ∗算法，比传统 Ａ∗算法效率更高，路径

平滑性更好，便于建筑机器人生成较好的全局路径

轨迹。
（２）系统分析建筑机器人导航避障，提出进一

步改进策略：可以通过优化建图定位参数、比如环境

子地图匹配频率等、减少小车定位变动次数，以减少

小车导航避障过程中方向摆动，提高运动效率；也可

通过研发算法继续改进全局与局部路径规划算法，
补偿机器人运动误差，以达到更好的导航效果。
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