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基于交通标志检测的无人车路径规划研究 

摘 要 

随着经济的迅速发展，无人驾驶车辆在日常生活中的应用日益普

及，同时也引发了诸多新问题。其中，如何在严格遵守交通法规的前

提下，为无人车规划出既合规又高效的行驶路线，对维护交通秩序和

保障行车安全至关重要。为此，本文以无人驾驶车辆检测到的路标信

息为约束条件，在确保严格执行交通法规的基础上，设计出最优化的

行驶方案。本文的主要研究内容包括： 

（1）针对当前交通标志检测中小目标识别精度低、漏检、检测

不准确的问题，提出一种基于 YOLOv8s 的高精度模型。该模型采用

RepGhost Bottleneck 代替了传统 C2f 中的 Bottleneck 模块，形成

C2fRepGhost 结构，降低模型计算量 ；在主干网络中融入

CBAM(Convolutional Block Attention Module)注意力模块，增强特征

的语义和位置信息的综合表达能力，以强化对交通标志特征的捕捉；

针对小目标识别问题，增设了专门的小目标检测层，以提升小目标的

检测准确性；此外，通过使用 MPDIoU 损失函数替换标准损失函数，

优化了收敛速率和回归准确度。在 TT100K 数据集上的实验显示，经

优化的网络模型在准确率、召回率和 mAP(mean Average Precision)指

标上分别获得了4.8%、9.7%和6.1%的提升，计算量下降了0.5GFLOPS，

证实了在几乎不增加网络复杂度的情况下，检测性能得到了显著提高。 

（2）提出了一种基于改进蚁群混合人工势场的路径规划算法。
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该算法首先构建非均匀分布的初始信息素，引导蚂蚁快速向目标收敛，

从而减少搜索时间并加速收敛过程；在搜索过程中，采用自适应信息

素更新策略，根据路径质量动态调整信息素浓度，以增强全局搜索能

力；同时，结合改进的人工势场法，利用引力与斥力调控机制优化避

障策略；为避免算法陷入局部最优，设计了基于惩罚系数的动态信息

素调整机制，以增加搜索随机性并提升跳出局部最优的能力；此外，

采用三次 B 样条曲线对路径进一步平滑优化，使无人车行驶轨迹更

加连续和自然。实验结果表明，在不同障碍物密度环境下，改进算法

在路径长度上平均缩短了 3.995 米，运行时间降低了 15.8%，同时路

径平滑性明显提升，充分证明了改进算法在路径规划方面的优势。 

（3）将本文所改进的算法部署到 HW-Autocar 无人车平台，在室

内搭建场景，构建栅格地图，并融合交通标志与障碍物信息，设计左

转与右转交通标志场景进行实验。实验结果表明，无人车能够精准识

别交通标志，并基于检测结果规划合理路径，成功到达目标点，证明

了本文所提方法的可实施性。 

关键词：无人车，交通标志检测，YOLO，路径规划，人工势场，蚁

群算法 
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RESEARCH ON UNMANNED VEHICLE PATH PLANNING 

BASED ON TRAFFIC SIGN DETECTION 

ABSTRACT 

With the rapid development of the economy, the application of 

driverless vehicles in daily life has become increasingly popular, and at the 

same time, it has also given rise to many new problems. Among them, how 

to plan both compliant and efficient driving routes for unmanned vehicles 

under the premise of strict compliance with traffic regulations is crucial for 

maintaining traffic order and ensuring driving safety. To this end, this paper 

takes the road sign information detected by the unmanned vehicle as the 

constraints, and designs an optimized driving scheme on the basis of 

ensuring the strict enforcement of traffic regulations. The main research 

content of this paper includes: 

(1) Aiming at the current problems of low target recognition accuracy, 

leakage and inaccurate detection in small targets in traffic sign detection, a 

high-precision model based on YOLOv8s is proposed. The model adopts 

the RepGhost Bottleneck instead of the Bottleneck module in the 

traditional C2f to form the C2fRepGhost structure, which reduces the 

amount of model computation; incorporates the CBAM (Convolutional 

Block Attention Module) attention module into the backbone network, 
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which enhances the features' semantic and location information to enhance 

the comprehensive expression ability of features to strengthen the capture 

of traffic sign features; for the small target recognition problem, a dedicated 

small target detection layer is added to improve the detection accuracy of 

small targets; in addition, the convergence rate and regression accuracy are 

optimized by replacing the standard loss function with the MPDIoU loss 

function. Experiments on the TT100K dataset show that the optimized 

network model obtains 4.8%, 9.7%, and 6.1% improvements in accuracy, 

recall, and mAP (mean Average Precision) metrics, respectively, and the 

computational effort decreases by 0.5 GFLOPS, which confirms that the 

detection performance has been significantly Improvement. 

(2) A path planning algorithm based on improved ant colony hybrid 

artificial potential field is proposed. The algorithm firstly constructs a non-

uniformly distributed initial pheromone to guide the ants to converge to the 

target quickly, so as to reduce the search time and accelerate the 

convergence process; during the search process, an adaptive pheromone 

updating strategy is adopted to dynamically adjust the pheromone 

concentration according to the quality of the path, so as to enhance the 

global search ability; at the same time, combined with the improved 

artificial potential field method, the obstacle avoidance strategy is 

optimized by using the gravitational force and repulsive force regulating 

mechanism; in order to avoid the algorithm In order to avoid the algorithm 
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from falling into the local optimum, a dynamic pheromone adjustment 

mechanism based on the penalty coefficient is designed to increase the 

randomness of the search and enhance the ability of jumping out of the 

local optimum; in addition, the path is further smoothed and optimized by 

using the cubic B-spline curve, so as to make the driving trajectory of the 

unmanned vehicle more continuous and natural. The experimental results 

show that under different obstacle density environments, the improved 

algorithm shortens the path length by an average of 3.995 meters and 

reduces the running time by 15.8%, while the path smoothing is obviously 

improved, which fully proves the advantages of the improved algorithm in 

path planning. 

(3) The improved algorithm in this paper is deployed to the HW-

Autocar unmanned vehicle platform, the scene is built indoors, the raster 

map is constructed, and the traffic signs and obstacle information are fused, 

and the left-turn and right-turn traffic sign scenes are designed for 

experiments. The experimental results show that the unmanned vehicle can 

accurately recognize the traffic signs and plan a reasonable path based on 

the detection results to successfully reach the target point, which proves 

the implementability of the method proposed in this paper. 

KEY WORDS: unmanned vehicle, traffic sign detection, YOLO, path 

planning, artificial potential field, ant colony algorithm  
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第 1 章 绪论 

1.1 课题研究背景及意义 

汽车行业的迅猛发展在带来便捷交通和经济增长的同时，也引发了诸多问题。

随着科技进步与经济发展，汽车保有量持续攀升，交通事故数量不断增加，这不

仅造成了严重的人身财产损失，还使交通拥堵和交通安全问题备受关注[1]。根据

最新统计数据，在 2018-2024 年期间，我国共发生道路交通事故约 150 万起，其

中 88%的事故是由车辆违反交通规定引发，多车碰撞事故占比达 72%，因颅脑损

伤导致致命后果的事故比例为 8.5%。这些数据深刻地反映出当前交通状况的严

峻性，也凸显了寻求有效解决方案的紧迫性。在此背景下，无人驾驶技术作为一

种极具潜力的创新手段，逐渐进入人们的视野，有望成为解决交通问题的关键途

径。 

无人驾驶技术是一个融合多学科的新兴领域，其包含环境建图、路径规划和

运动控制等模块，其中路径规划尤为关键[2]。然而，现有全局路径规划算法存在

效率低、易陷入局部最优的状况，且对如何结合交通标志与障碍物信息规划路径

的研究相对不足[3]。无人车依靠视觉相机和激光雷达采集环境信息[4]，视觉相机

可获取交通标志图像，但现有检测技术在精度、准确性与实时性的平衡上仍有欠

缺；激光雷达虽能扫描障碍物轮廓，却无法获取交通标志图像，且在强光或黑夜

等特殊环境下，摄像头检测效果差，凸显出研究基于深度学习目标检测算法的重

要性。 

移动机器人技术的发展历程悠久，应用广泛，在智能制造、环境监测、医疗

护理、智能交通等众多领域都发挥着重要作用，但目标检测和自主导航始终是该

领域面临的核心难题，尽管这些技术取得了长足进步，但在实际应用中仍面临检

测精度、准确性与实时性兼顾困难，路径规划不够优化以及在复杂环境中导航效

率低等问题。 

基于深度学习的目标检测和路径规划研究有助于推动无人驾驶系统精度和

实时性的提升，进而增强无人驾驶汽车的安全性，为其在复杂交通环境中的应用
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提供理论支持[5]。深入探索无人车交通标志识别与路径规划问题，能够填补当前

研究的空白，完善相关理论体系，推动汽车工业及相关领域技术的发展。 

无人驾驶技术依托交通标志检测算法精准识别标志信息，并结合路径规划算

法，实现符合交通规则的自主行驶。然而，在复杂任务环境下，智能车的运行面

临诸多挑战。因此，研究基于交通标志检测的无人车路径规划，不仅有助于缓解

交通拥堵、降低碰撞事故发生率、减少人身财产损失，还能为构建智能交通系统

提供精准数据支持，推动无人驾驶技术的进一步发展。 

1.2 国内外研究现状. 

1.2.1 无人车研究现状 

（1）国外无人车研究现状 

无人驾驶汽车的发展可追溯到 1939 年，在纽约世界博览会上，美国通用汽

车第一次展示了电动无人驾驶汽车，首次向众人呈现了这一超前概念[6]。此后，

1953 年，美国贝瑞特电子公司研发出全球首台自主导航车，但其运行受限于固

定轨道，应用范围较为单一。1995 年，美国卡耐基梅隆大学“Navlab-V”无人车

成功完成东西部穿越挑战，推动了该领域技术的进一步探索[7]。 

2005 年，美国斯坦福大学改装的车辆在无人驾驶“大挑战”中成功完赛，克

服了颠簸的山路与湿地复杂环境，引发了行业对无人驾驶技术更多的关注与研究

热情[8]。2011 年 6 月，美国内华达州立法批准无人驾驶汽车进行上路测试，谷歌

获授权，使其成为首个赋予无人驾驶汽车合法资格的地区，这为行业发展提供了

重要的法律支持与实践平台。次年 5 月，谷歌获得首个无人驾驶汽车牌照，开启

了合法上路测试的新篇章，引领了行业发展潮流。2013 年，奔驰对 S500 进行了

智能驾驶改装，在德国路面完成了 100 公里测试，实现城市内及城市间的无人驾

驶行驶，展示了传统汽车制造商在该领域的技术实力与创新成果。2014 年 5 月，

谷歌发布最新无人驾驶汽车原型，持续推动技术迭代升级[9]。2015 年 10 月，特

斯拉将 Autopilot 投入商用，成为首个实现自动驾驶技术商用化的企业，加速了

无人驾驶技术在市场中的应用普及。 

2016 年 12 月，谷歌成立 Waymo，专注于无人驾驶技术研发与商业拓展。到
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2018 年初，Waymo 公司无人车在加州上路测试成绩斐然，每 1000 英里人类干预

仅 0.18 次，累计测试超 400 万英里，且自主设计的激光雷达和计算机视觉系统

证明了技术的可靠性与成熟度。同年 2 月，谷歌宣布计划生产数千辆无人驾驶出

租车投入运营，并推出 WaymoAPP，开启了无人驾驶技术商业运营的新征程。 

2019 年，英伟达推出了新一代自动驾驶计算平台，为无人车提供更强大的

算力支持，宝马等车企开始采用该平台进行无人车技术研发，使得车辆对复杂路

况的感知和决策速度大幅提升。2020 年，疫情背景下，无人配送车迎来发展机

遇，亚马逊的 Scout 无人配送车在美国多个社区进行配送服务试点，它能够在人

行道上自动行驶，避开障碍物，将包裹准确送达客户家门口，有效减少了人员接

触。2021 年，通用汽车旗下的 Cruise 无人车在旧金山街头开展商业化运营试点，

为乘客提供无人驾驶出租车服务，其车辆配备了先进的传感器和智能算法，能够

应对城市道路中的各种交通状况。2022 年，Waymo 与极星汽车合作，推出基于

极星 2 改造的无人车，该车在激光雷达、摄像头等传感器的布局和性能上进行优

化，提升了对周围环境的感知精度。2023 年，德国博世公司开发的一套全新无人

驾驶系统，应用于部分商用货车上，实现了在高速公路上的编队自动驾驶。 

（2）国内无人车研究现状 

我国无人驾驶汽车领域的起步相对滞后，与国外存在一定技术差距。自 1980

起，我国开启了对无人驾驶汽车的研究征程。1992 年，国防科技大学成功研制出

中国首辆无人驾驶汽车，这标志着我国在这一领域取得了重大进展[10]。2003 年，

又与一汽联合研制了红旗 CA7460 无人驾驶汽车，该车可实现自动变道避障[11]。

2005 年，上海交通大学也成功研制出无人驾驶汽车，实现自主感知、路径规划与

避障能力[12]。2011 年，国防科技大学再次与一汽联合研发无人车，并且在高速

公路上完成了 286 公里的测试，刷新了无人驾驶在复杂交通环境中的纪录，展示

了我国无人驾驶技术向世界先进水平的迈进。同年，军事交通学院研发的无人车

在京津高速完成了百余公里测试，最高时速达到 105 公里。2014 年，百度发布

了无人驾驶汽车研发计划，采用智能驾驶技术，并保留转向盘和踏板，以实现人

机共驾模式[13]。2015 年，宇通大型无人驾驶客车首次在高速公路上完成了 32.6

公里的尝试，这也是国内第一次进行大型客车的无人驾驶试验。2016 年，长安无

人驾驶汽车六天内跨越多个省市，完成了超 2000 公里上路测试。 
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2019 年，华为积极布局无人驾驶领域，与多家车企合作，其推出极狐阿尔法

S 能够实现高精度的环境感知和智能决策，在城市道路和高速路况下都展现出良

好的自动驾驶性能。2020 年，百度 Apollo 持续升级，用户可通过手机 APP 预约

乘坐 Apollo 无人驾驶出租车。2021 年，小鹏汽车在其旗舰车型上搭载了先进的

自动驾驶辅助系统，能够根据高精度地图和传感器数据，实现自动变道、超车等

操作，在国内一线城市的实际道路测试中表现出色。2022 年，毫末智行发布了自

动驾驶生成式大模型，助力其无人车产品在复杂场景下的决策能力大幅提升。

2023 年，大疆车载推出的智能驾驶解决方案被多家车企采用，其基于视觉感知

的自动驾驶系统在一些车型上实现了精准的目标识别和路径规划，展现了国内无

人驾驶技术在视觉感知领域的优势和创新成果，为无人驾驶技术的多元化发展提

供了新的方向和动力。 

1.2.2 目标检测算法研究现状 

在无人驾驶车辆的运行过程中，环境中的交通标志对车辆的安全行驶至关重

要。目前，交通标志检测主要通过对运行视频中关键帧进行分割，再利用特征匹

配实现标志识别。随着智能算法的不断革新，各类目标检测算法相继问世，并在

智能安防、交通管控、物流监测及无人驾驶等领域得到了广泛应用。 

（1）传统目标检测算法 

传统目标检测算法主要借助目标物体的内在特性，像颜色、形状以及纹理等

来实现识别功能[14]。如图 1-1 所示，在这一过程中，图像预处理环节至关重要，

涉及去噪、增强、色彩空间转换和颜色直方图统计等操作。候选框生成是通过在

待检测图片上滑动固定大小的窗口，将窗口内的子区域作为候选区域，并在这些

候选区域内进行特征提取。分类器则负责判断提取到的特征是背景还是目标对象，

如有多种目标类型，还需进一步区分其类别。最终识别出包含目标对象的候选框，

但这些候选框会有很多，容易重叠在一起，这时就需要通过非极大值抑制（NMS）

去除重叠度较高的冗余框，得到最终的目标位置或类别。 

图像输入 图像预处理 候选框 特征提取
分类器判定目

标OR背景
NMS

输出目标

定位
 

图 1-1 传统目标检测算法基本流程图 
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Li 等人[15]提出了一种结合颜色不变量的图像分割和基于方向梯度金字塔直

方图(Pyramid Histogram of Oriented Gradients, PHOG)特征的形状匹配检测技术。

首先，通过提取图像的颜色恒常性特征，并利用这些特征进行聚类并且分割成不

同的区域，有效地识别出潜在的交通标志区域，然后利用 PHOG 特征描述这些

区域的形状特性，最后通过支持向量机进行分类，以确认是否为真正的交通标志。

这种方法具有较高的召回率和良好的鲁棒性，但该算法处理时间长，存在一定的

局限性。Xu 等人[16]提出了一种结合自适应颜色阈值分割和形状对称假设检验的

检测技术。首先利用直方图累积分布函数动态确定颜色阈值，并通过最大-最小

归一化抑制高亮区域和背景干扰，其次将阈值图像的高光形状特征转化为连通域

特征向量，采用统计假设检验算法，高效提取交通标志的感兴趣区域。该方法能

准确识别交通标志，但实时性差。Hechri 等人[17]通过模版匹配技术实现了对交通

标志的识别。通过设置与交通标志大小一致的滑动窗口，排除非交通标志的干扰

因素。但是一些交通标志的形状和大小存在差异，该方法鲁棒性表现欠佳。 

（2）单阶段目标检测算法 

单阶段目标检测是目标检测算法中的重要类别，典型算法有 SSD[18](Single 

Shot MultiBox Detector)和 YOLO[19](You Only Look Once)等。其核心特点在于单

次检测就能输出最终结果，检测过程中不存在候选区域这一概念。在执行检测任

务时，对于输入的画面，网络会直接在画面中输出包含目标的检测框、目标种类

以及目标的置信度。 

与两阶段目标检测相比，单阶段目标检测在速度方面具有优势，能够快速处

理图片并给出检测结果，特别适用于实时性要求较高的场景，如实时视频监控、

无人驾驶中的实时路况感知等。然而，这种快速检测是以一定的精度损失为代价

的，其精度相对两阶段目标检测算法略低。 

YOLO 算法由 Redmon 等人[20]首次提出，他将目标检测问题转化为回归问题

处理，与传统的候选区域选择不同，YOLO 采用预设锚框的方式进行目标检测，

这大大简化了计算过程并提高了检测速度。Chu 等人[21]开发了 TRD-YOLO 模型，

该模型结合了全局特征提取和多分支轻量化检测头，但对于特殊天气下的交通标

志检测鲁棒性较差。Dewi 等人[22]提出了一种基于空间金字塔池(Spatial Pyramid 

Pooling, SPP)的 YOLO 目标检测方法，由于 SPP 处理需要更多的时间，导致实时
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性较差。郝等人[23]提出了一种改进 YOLOv5 的手势识别算法，该算法通过融合

生成对抗网络进行特征修复、Swin Transformer 增强全局感知能力，提高了手势

检测的精度和鲁棒性，但检测速度有所下降。Chen 等人[24]针对复杂场景下的船

舶检测，提出了一种基于 YOLOv7 的 CSD-YOLO 检测模型。这一模型在复杂场

景中展现出了卓越的检测性能，但其较高的模型复杂度也是不可忽视的一点。 

（3）两阶段目标检测算法 

两阶段目标检测算法是一种精度较高但较为复杂的方法。它通过卷积神经网

络提取特征，构建了包含候选区域网络和目标区域检测网络的两阶段架构来实现

目标检测任务。 

在第一阶段，即候选区域网络阶段，其核心操作是在输入的待检测图片上生

成大量的候选区域。这一过程通过特定的算法和网络结构，依据图片中的像素信

息、颜色分布、纹理特征等多方面因素，初步筛选出可能包含目标的区域。随后，

对这些初步确定的候选框进行修正，通过调整候选框的位置、大小等参数，使得

框内所包含的特征更具代表性，从而提高后续分析所使用特征的质量。 

进入第二阶段，也就是目标区域检测网络阶段，主要任务是对第一阶段得到

的候选区域进行深入处理。先对候选区域进行分类操作，利用训练好的分类模型

判断每个候选区域中目标所属的类别。在此过程中，会进一步根据分类结果和目

标的特征分布，再次精确地修正候选框，使最终输出的候选框能够更加精准地框

定目标物体。最后，输出包含目标类别信息以及目标在图片中精确位置（以矩形

框坐标形式表示）的结果。 

Girshick 等人[25]在研究中提出了 R-CNN 算法，被认为是两阶段检测算法的

先驱。基于此，研究者们持续优化并推出了更高效的算法，如 Fast R-CNN[26]、

Faster R-CNN[27]和 Mask R-CNN[28]等。Cao 等人[29]提出了一种改进的稀疏 R-CNN

算法，该算法通过优化主干网络和引进 GAP(Global Average Pooling)操作以及全

连接层，保持较低的计算成本，实现了更出色的性能。Zhang 等人[30]提出了一种

多尺度级联 R-CNN 算法，使用多尺度关注技术，有效应对了现实交通场景中相

似交通标志易误检的挑战。Qiao 等人[31]提出了一种解耦更快的 R-CNN 网络结

构，引入用于多级解耦的梯度解耦层和用于多任务解耦的原型校准块来扩展更快

的 R-CNN。马等人[32]提出了一种改进的 Mask R-CNN 舰船目标检测方法，该算
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法融合注意力机制、特征金字塔网络及优化的特征提取策略，在舰船目标检测任

务中实现了较高的检测精度和良好的泛化能力。然而，该方法计算成本较高，推

理速度较慢，并且在密集目标场景下仍存在优化空间。 

1.2.3 路径规划算法研究现状 

近年来，随着科技日益进步，移动机器人在日常生活中的应用变得越来越广

泛。这些机器人不仅能够胜任繁重且重复的工作，还能在紧急情况下代替人类完

成一些危险任务。然而，为了实现任务目标，机器人必须准确找到通往目的地的

路线，这就涉及到路径规划。移动机器人的路径规划就是在运行过程中对环境进

行建图，将环境信息转化为数字数据，并利用路径规划算法设计出一条既最短又

能避开障碍物的安全路径，从而确保机器人能够顺利到达目标点。 

传统路径规划算法包含模拟退火算法[33]、人工势场法[34]、模糊逻辑算法[35]、

禁忌搜索算法[36]等类别。模拟退火算法能够在一定程度上避免陷入局部最优解，

通过随机接受劣解的机制实现全局搜索，适用于复杂的优化问题，但存在计算量

较大、收敛速度慢等问题。Shi 等人[37]提出一种改进的模拟退火算法。通过引入

初始路径选择方法（根据特定规则和概率选择路径点，概率与地图大小相关）和

删除操作（删除路径中不相邻但距离较近的点），使算法在动态环境下计算时间

大幅缩短，路径规划性能显著提升，在静态和动态环境中均能找到接近最优解的

路径，且路径长度相比其他算法更短；Pandey 等人[38]针对移动机器人在存在不

同形状静态障碍物环境中的路径规划与避障问题，采用模糊逻辑控制方法进行改

进。通过建立 TS(Takagi-Sugeno)型模糊推理系统，定义输入变量（前、左、右障

碍物距离）、输出变量（左右电机速度）及各自的三角模糊隶属函数（输入变量

为“近”“中”“远”，输出变量为“快”“中”“慢”）来控制机器人运动，实现了

机器人在未知环境中安全避障并成功到达目的地，且模糊推理系统能有效控制机

器人导航行为。 

基于自然界启示或生物进化形成的智能优化算法包含蚁群算法[39]、神经网

络算法[40]、粒子群算法[41]、遗传算法[42]等类型。神经网络算法具有强大的学习能

力，能够适应复杂多变的环境，通过对大量数据的学习可以处理各种非线性关系，

从而实现高效的路径规划。Liu 等人[43]提出一种基于粒子群优化训练模糊神经网
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络的算法。通过设计新的惯性权重和学习因子更新规则，改进粒子群优化算法，

克服其易陷入局部极值和效率低的问题，利用粒子群训练模糊神经网络，调整其

参数，设计简化的网络结构，以解决模糊神经网络收敛慢和计算量大的问题。实

验表明，粒子群优化训练的模糊神经网络算法在路径规划上更优，路径更平滑、

更短，收敛速度更快且稳定性强，在不同障碍物比例和复杂网络环境下适应性更

好；Tuncer 等人[44]对遗传算法中的变异算子进行了优化，在变异过程中不仅考虑

变异节点，还全面检查该节点附近的所有可行节点。在此基础上，依据总路径的

适应度值来精心选择节点，从而有效避免了传统随机逐个选择可能带来的非最优

解接受问题。这种方法不再单纯依赖于变异节点的运动方向进行判断，而是采用

了更为全面和精准的评估策略。实验结果表明，经过这种改进后的方法，在找到

最优路径的次数上远超其他方法，同时在平均适应度值、平均迭代次数以及收敛

速度方面也均展现出显著优势。 

基于随机搜索原理的路径规划算法有迪杰斯特拉算法[45]、A*算法[46]、快速

扩展随机树(Rapidly-Exploring Random Tree, RRT)算法[47]等。A*算法能够在复杂

环境中高效地寻找最优路径，原理简单易实现，但在障碍物多或地图大时，计算

复杂度增加，路径不够平滑，不利于运动控制。针对 A*算法所存在的问题，Zhang

等人[48]提出基于自适应邻域搜索和转向成本的改进算法。根据周围障碍物信息

自适应选择搜索邻域，突破 8 邻域搜索节点限制，并且在评估函数中引入转向成

本，使算法选择最优子节点时兼顾直线成本和转向成本。Li 等人[49]也对 A*算法

进行了改进，通过引入双向交替搜索(Bidirectional Alternating Search, BAS)策略，

提升搜索效率。采用指数衰减加权启发式函数，克服了 BAS 算法在遇到垂直于

路径的障碍物时计算时间增加的缺点。此外，还设计了一个路径节点过滤函数，

该函数能够有效地剔除路径中的冗余节点，并通过贝塞尔曲线拟合使路径平滑，

这些改进措施共同作用下，不仅大幅提升了路径规划的速度，还缩短了路径长度，

减少了转弯角度。 

1.3 论文主要研究内容与章节安排 

本研究着重讨论了基于交通标志检测的无人车路径规划方法，通过改进目标
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检测和路径规划算法，实现无人车在遵守交通规则的前提下，规划出一条长度最

短且能规避障碍的平滑行驶路线，本文一共有六章，具体研究内容如下： 

第一章：主要阐述了研究课题的背景与意义，系统梳理了相关技术在国内外

的研究现状，并详细介绍了论文的整体框架。 

第二章：详细阐述了本研究涉及的理论基础。首先介绍了卷积神经网络，并

深入解析了其各个层的工作原理。然后通过对智能小车运动学模型的分析，为路

径规划提供了运动约束依据。最后探讨了栅格地图、拓扑地图等常见环境建模方

法。这些理论内容为后续目标检测算法的改进和路径规划算法的设计奠定了基础。 

第三章：首先详细介绍了 YOLOv8s 目标检测算法，分析其基本原理和网络

结构，并针对现有交通标志检测技术在小目标检测、复杂背景适应性方面的不足，

提出了一种改进模型。该模型通过引入轻量级 RepGhost 模块降低计算复杂度，

新增小目标检测层提升检测能力，融入 CBAM 注意力机制增强目标聚焦能力，

并采用 MPDIoU 损失函数优化模型收敛性能。最后，在 TT100K 数据集上的实

验结果表明，改进后的 YOLOv8s 算法在交通标志检测任务中进一步提升了检测

准确性。 

第四章：本章介绍了蚁群算法与人工势场法的基本概念，并解析了各参数的

作用。针对传统路径规划算法在局部最优、避障能力及交通规则融合方面的不足，

提出了一种改进蚁群算法与人工势场混合的路径规划方法。改进措施包括非均匀

初始信息素分布、自适应信息素更新机制、惩罚系数调整及人工势场避障策略，

同时采用三次 B 样条曲线优化路径平滑性，并将交通标志约束融入路径规划过

程。仿真实验结果表明，该改进算法在路径长度、运行时间及复杂环境适应性方

面均具有显著优势。 

第五章：首先阐述了无人车的硬件和软件构成及其通信方式，随后介绍了实

验场地的设置情况与实验的具体流程。为验证所提方法的有效性与可信度，设计

了左转和右转交通标志的测试场景，将改进后的 YOLOv8s 交通标志检测算法和

蚁群混合人工势场路径规划算法部署到 HW-Autocar 无人车平台进行测试。 

第六章：对全文的研究工作进行了总结，分析了研究中的局限性，并提出了

未来的研究方向。 
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第 2 章 相关背景知识介绍 

本章旨在为无人车路径规划和交通标志检测研究奠定理论基础。主要介绍了

卷积神经网络的结构与作用、智能小车的运动学模型以及环境建模方法，为后续

算法设计与实验验证提供必要的理论技术支撑。 

2.1 卷积神经网络 

卷积神经网络[50](Convolutional Neural Networks, CNN)是一种前馈神经网络，

具有深度结构并包含卷积计算，是深度学习领域的典型算法之一。 

在 20 世纪 60 年代，Hubel 和 Wiesel 通过实验发现，大脑中的部分神经元对

特定方向的边缘敏感，并且这些神经元以柱状结构共同协作以产生视觉感知，这

为 CNN 的发展奠定了生物学基础。1998 年，LeCun 提出了 LeNet[51]模型如图 2-

1 所示，该模型通过梯度反向传播算法进行监督训练，它将原始图像经过卷积层

和下采样层的交替处理，转换为特征图，最后由全连接神经网络进行分类，在手

写体数字分类任务上取得了显著效果。 

2012 年，AlexNet 在 ILSVRC 竞赛中获得第一名，其优势显著，使得卷积神

经网络受到了广泛关注。此后，众多新模型如 VGG[52]、GoogLeNet[53]、ResNet[54]

等不断涌现，同时 CNN 与传统算法相融合，迁移学习方法也被引入，这极大地

拓展了 CNN 的应用领域，如图像识别、视频行为识别、自然语言处理、语音识

别等。 

Image
Conv Layer Pooling 

Layer
Conv Layer Pooling 

Layer Fully Connested 

Layers

Classifier

 

图 2-1 LeNet 模型结构图 
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2.1.1 输入层 

输入层是卷积神经网络的基本组成部分，主要用于接收输入数据，通常不进

行任何计算和特征提取。输入层的设计会直接影响网络的性能和精度，特别是在

处理图像数据时，输入数据的预处理非常关键。输入层通常由多个节点组成，节

点数与输入数据的维度相同，这些节点代表输入数据的特征或属性。常见的输入

层设计包括直接使用原始像素数据、采用预训练模型提取的特征输入，以及通过

数据增强技术扩展输入数据的多样性。一个合理的输入层设计可以显著提高网络

的泛化能力和鲁棒性。 

2.1.2 卷积层 

卷积层可以通过输入的数据获取其局部特征。通过卷积操作，卷积层能够有

效识别图像中的基本特征，如边缘、角点和纹理等。这使得卷积神经网络在处理

图像、语音和视频等数据时，能够高效地学习数据的空间结构。卷积层的核心操

作是卷积，卷积是通过一个小矩阵（称为卷积核或滤波器）与输入数据进行逐元

素相乘并求和的运算。卷积核在输入数据上滑动，从而提取局部区域的特征。 

1

0

0

3

2

0

1

0

0

2

2

1

1

0

0

2

0

0

1

1

1

0

0

1

0

4

6

3

4

Σ+Bias

Feature map

Convolution operation(strids=1)

Input

Kernel size=3×3

 

图 2-2 卷积计算过程示意图 

如图 2-2 所示，输入特征图的通道数与卷积核的通道数保持一致，卷积核通

过滑动方式依次与输入特征图的对应通道局部区域进行卷积运算得到该区域的

特征值。根据设定的步长，卷积核在特征图上从左到右、从上到下滑动，覆盖所

有可能的位置，生成一个单通道的结果矩阵。最终，将所有通道的卷积结果相加，

再加上偏置，得到输出的单通道特征图。 
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2.1.3 激活函数 

激活函数[55]的作用是对卷积操作产生的输出进行非线性变换，从而引入非

线性特性，以增强模型表达能力，控制梯度值以避免梯度爆炸或消失问题，以及

稳定训练过程并提高网络的拟合能力，使网络能够学习和表示复杂的非线性关系。

常见的激活函数如表 2-1 所示。 

表 2-1 激活函数 

激活函数 表达式 激活函数图像 

Sigmoid  ( )
1

1 x
Sigmoid x

e−
=

+
 

 

Tanh  ( )Tanh
x x

x x

e e
x

e e

−

−

−
=

+
 

 

ReLU  ( ) ( )Re max 0,LU x x=  

 

Sigmoid 函数[56]是一种常见的激活函数，主要作用是将输入值映射到(0,1)的

范围内，从而将任意实数转化为概率形式。Sigmoid 函数的形状是一个平滑的 S

型曲线，这使得它在处理二分类问题中非常适用。它具有良好的可微性，适合反

向传播计算梯度，但也存在梯度消失问题，尤其是在深层神经网络中，可能导致

模型训练缓慢或停滞。 

Tanh 函数[57]又称为双曲正切函数，形状也是一种平滑的 S 型曲线，属于

Sigmoid 函数的变体。当输入为 0 时，输出也为 0，输入较大时，输出趋近于 1，

输入较小时，输出接近于-1。与 Sigmoid 函数相比，Tanh 函数的输出具有零均值

特性，有助于加快神经网络的收敛。 

ReLU 函数[58]是一种常用激活函数，其特点是输入大于 0 时输出为输入值，

输入小于等于 0 时输出为 0。ReLU 函数简单高效，具有非线性特性，同时能够

缓解梯度消失问题，使深层神经网络更容易训练。相比于 Sigmoid 和 Tanh 函数，

ReLU 的计算开销更低，并且能在正区间内保持梯度稳定。 
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2.1.4 池化层 

池化层是卷积神经网络中用于对特征图进行降维的关键部分，其作用是减少

计算量和参数规模，同时保留关键信息，增强模型对位移、缩放和形变的鲁棒性。

池化层通过滑动固定大小的窗口对局部区域进行操作，生成更小的特征图，从而

压缩信息。池化层还能够有效防止过拟合，通过提取局部区域的统计特征，保留

重要特征的同时丢弃冗余信息。 

5

4

6

3

4

7

5

2

1

2

1

2

0

5

8

1

7

6

5

8

5

4

2

3

Strids=2

Feature map  

图 2-3 池化示意图 

池化操作与卷积过程类似，通过滑动固定大小的窗口在输入特征图上逐区域

进行扫描，对每个窗口内的像素值进行降维处理。最大池化在窗口区域内选取最

大值作为输出，能够提取局部区域的显著特征；而平均池化则计算窗口内像素值

的平均值，保留区域的整体信息。图 2-3 中采用步长为 2 的池化操作，对输入 4

×4 的特征图进行降维处理。最大池化在每个 2×2 的窗口中选取最大值，结果

为 2×2 的输出特征图[6,8,7,5]；平均池化在每个窗口中计算平均值，结果为

[4,3,5,2]。池化操作的核心作用是通过降维保留关键信息，减少计算量和参数规

模，同时提高模型的鲁棒性。 

2.1.5 全连接层 

全连接层是网络的最后几层，其作用是将前面提取到的特征整合起来，用于

实现特定的任务。全连接层通过与每一个输入特征点建立权重连接，并结合激活

函数，对特征进行加权求和，从而生成高层次的特征表示。全连接层区别于卷积

层中的局部连接，每个神经元与前一层的所有神经元都完全连接，因此能够综合

前面所有提取到的特征，为最终输出提供全局信息。它能够将卷积层和池化层提

取的局部特征融合成全局特征，减少特征位置对任务结果的影响，同时将特征向
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量映射到输出层的神经元，完成分类或回归任务。然而，由于全连接层参数量较

大，训练时计算资源需求较高，实际应用中往往需要优化和减少参数，以提高效

率并降低过拟合风险。 

2.2 智能小车运动学模型 

本实验研究平台所用的智能小车为HW-Autocar移动机器人，如图 2-4所示。 

 

图 2-4 HW-Autocar 智能车 

这款智能车采用了华为昇腾 310AI 处理器，并集成了强大的硬件和软件平

台，适合用于自主驾驶和机器人技术的研究与开发。车辆支持 ROS[59]开发平台，

可以实现快速的 4m/s 自主驾驶，具有激光雷达地图构建、全局和局部路径规划

等功能。此外，车载系统是开放源代码，支持二次开发，并且能够用于无人驾驶

算法的验证。该车产品参数如表 2-2 所示。 

表 2-2 HW-Autocar 智能车参数 

项目 参数 

车身尺寸 56×35×23cm 

主控制器 昇腾 310AI 处理器 

底盘 阿克曼底盘 

IMU 姿态角动态精度 0.5 度，航向角动态精度 2 度 

激光雷达 360 度全方位扫描，10 赫兹自适应扫描频率，测量距离 25 米 

里程计记录器 臂长 15cm，同步轮直径 68mm 

摄像头 720P，60 帧/秒，工业级 100 万像素 

软件系统 Ubuntu 22.04，ROS2_humble 

为了制定既符合车辆物理特性又满足安全要求的控制策略，必须构建无人车
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的运动学模型，而该模型需满足以下条件： 

（1）小车的车轮是理想的刚性车轮，且与地面之间的摩擦力是恒定的，车

轮转动时没有打滑现象。 

（2）小车的车体是刚性物体，车辆各部分之间没有形变或弹性变化。 

（3）小车的运动只受车轮转动的控制，不考虑动力学因素，如车速变化带

来的惯性效应。 

（4）车辆在运动过程中保持稳定的行驶状态，即车轮的转速与车辆的实际

速度相匹配。 

本实验所用的 HW-Autocar 移动机器人为阿克曼底盘，阿克曼底盘

(Ackermann Steering)是一种广泛应用于车载机器人和自动驾驶系统的底盘设计。

它的结构与传统的汽车类似，采用前轮转向，后轮驱动。阿克曼底盘的转向几何

设计确保了车轮在转弯时都能按照理想轨迹运动。内侧车轮转向角较大，外侧车

轮转向角较小。这样可以使得四个车轮始终指向同一个转弯中心点，从而减少轮

胎的磨损，避免打滑，并提高行驶的稳定性。如图 2-5 所示为阿克曼底盘转向运

动学模型。 

α 
β 

L

α θ β 

R

W

Lin

Lout
 

图 2-5 阿克曼底盘转向运动学模型 

图中 α、β 分别为左、右前轮的转向角，L 为车体前轴与后轴之间的距离，

W为车体左前轮与右前轮之间的距离，R为车辆的转弯半径，θ 为车辆的航向角，

其计算公式如式(2-1)、式(2-2)所示，α 与 β 的关系满足式(2-3)。 

 
2 tan

W L
R


= +  (2-1) 
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 arctan
L

R


 
=  

 
 (2-2) 

 
tan 2

tan

2

W
R

W
R





+

=

−

 (2-3) 

假设车辆的行驶速度为 v，此时车辆的当前位置可以通过其线速度和航向角

的变化进行更新，计算公式如式(2-4)、式(2-5)所示。 

 sin
dx

v
dt

=   (2-4) 

 cos
dy

v
dt

=   (2-5) 

其中，x 和 y 分别表示车辆在世界坐标系中的位置。 

2.3 环境建模 

在路径规划中，环境地图至关重要。无人车在规划路径前，必须采集周围环

境数据，这些数据可以通过激光雷达、相机等多种传感器获取，并经过处理后转

化为适合路径规划的环境地图。 

为了更全面地构建环境地图，智能车还需要考虑动态障碍物的检测与跟踪，

以及环境中的交通标志、信号灯等元素的识别。这些信息不仅有助于提高路径规

划的准确性，还能增强智能车在复杂环境中的适应能力。通过融合多源传感器数

据，环境地图可以更精确地反映现实世界的复杂情况，从而为智能车提供更可靠

的导航支持。 

2.3.1 环境地图介绍 

在路径规划中，环境地图的精确度至关重要，因此应根据不同环境特点采用

相应的建图方法。在智能车路径规划中，常见的地图类型有三种[60]： 

（1）拓扑地图(Topological Map)：通过将地图中的重要节点（例如交叉点、

路口等）连接起来，表示不同节点之间的关系或路径。这些节点之间的连通性通

过图的形式表示，适用于描述复杂网络或路径的结构。 
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图 2-6 拓扑地图 

拓扑地图通过节点和连接它们的边来表示空间的结构，描述环境中各个重要

地点之间的关系。图 2-6 中的每个蓝色圆点代表一个节点，这些节点通常代表环

境中的关键位置（如交叉口、站点、目的地等）。节点之间的虚线表示两两之间

的连接关系，数字则代表连接的权重（例如距离、时间或成本等）。 

（2）尺度地图(Metric Map)：是将真实世界按比例缩小，每个地图点对应于

现实世界的一个特定位置，如经纬度坐标、局部坐标系中的位置等。其能精确地

表示环境的几何形状，保留了空间的真实比例和位置，但对于大范围的环境，其

地图数据也较为庞大，可能会带来较大的计算负担。 

（3）语义地图(Semantic Map)：在尺度地图的基础上，添加了环境中的语义

信息（如路口、交通标识、障碍物等），使得地图不仅仅是空间位置的表示，还

包含了对空间元素的理解和描述，但构建和维护语义地图的难度较大，需要大量

的人工标注和数据处理。 

 

图 2-7 栅格地图 
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本文采用最常见的栅格地图进行路径规划研究。如图 2-7 所示，栅格地图将

环境划分为若干个均匀的网格单元，每个网格表示现实空间中的一个区域，每个

网格中可以包含环境信息（如是否有障碍物、自由空间或未知区域等）。此种地

图结构简洁、易于计算，适合用于动态路径规划和实时导航。 

栅格地图最早由 Elfes 和 Moravec 提出[61]，其核心思想是将真实环境按照一

定比例离散化为多个栅格，从而表达地图信息。无人车通过相机采集图像与激光

雷达扫描，获取周围环境信息，并利用数据融合技术将这些信息构建为栅格地图。

栅格地图的优势在于能够较为完整地保留环境信息，便于后续地图重建与维护。

然而，其缺点在于，当环境规模较大时，栅格地图的构建可能面临效率低、成本

高的问题。 

2.3.2 地图栅格化 

地图栅格化是一种将连续的真实环境离散化为规则网格单元（栅格）的建模

方法。每个栅格代表环境中的一个局部区域，通过数值或概率表示该区域的属性

（如障碍物存在性、空闲状态等）。其核心思想是通过空间离散化和概率量化，

将复杂环境简化为计算机可处理的数据结构。如图 2-8 所示为地图栅格化的流程

图。 

输入数据

选择栅格分辨率

栅格分类

插值处理

输出栅格数据

环境离散化

传感器数据采集

占据率计算

 

图 2-8 地图栅格化流程图 
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地图栅格化的过程是将连续的空间数据（如矢量数据或影像数据）转换为规

则栅格的过程。首先，基于预设分辨率将环境均匀划分为二维栅格矩阵，并建立

全局坐标系实现空间对齐。接着，通过激光雷达、深度相机等传感器实时采集点

云或深度数据，经坐标系转换、噪声滤波和运动畸变校正后，利用贝叶斯滤波对

多帧数据进行融合，动态计算每个栅格的占据概率，如果栅格化过程中存在数据

空缺，可能会使用插值方法（如最近邻插值、双线性插值等）填补缺失的栅格值，

以确保数据的连续性和空间精度。随后区分自由区域、障碍区域及未知区域，进

一步结合语义信息，将栅格细化为六类：自由栅格、已知静态障碍、未知静态障

碍、未知动态障碍、起始点及目标点，并构建八叉树结构优化存储效率。最后，

生成的栅格数据通常以 GeoTIFF 或 ASCII Grid 等栅格数据格式保存。 

在智能车路径规划中，栅格大小会影响路径规划精度，同时也受智能车尺寸

制约。栅格分辨率越高，地图对环境的描述越精细，路径规划结果也会更加准确。

但较高的分辨率意味着更多的栅格单元，从而增加了计算量，可能导致路径规划

的实时性降低。因此，在栅格地图的精度和计算效率之间需要做出平衡，既要保

证路径规划的精度，又要确保系统能够实时响应。选取合适的栅格大小，是路径

规划中优化计算资源和提升路径精度的关键因素。 

2.4 本章小结 

本章介绍了无人车路径规划和交通标志检测的相关理论基础。首先，介绍了

卷积神经网络的基本原理及其在目标检测中的应用，重点讲解了 CNN 的各个层

次结构以及其在处理图像数据中的作用。接着分析了智能小车的运动学模型，为

路径规划提供了运动约束依据。最后，介绍了环境建模的基本方法，特别是栅格

地图的构建和栅格化过程，这些为路径规划提供了基础支持。 
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第 3 章 基于改进 YOLOv8s 的交通标志检测 

交通标志检测是无人车安全导航的关键，第二章介绍了 CNN 等相关理论支

持。本章针对 YOLOv8s 模型，提出了一种改进方案以提升检测性能：引入轻量

级 RepGhost 模块以降低计算复杂度，新增小目标检测层以增强小目标识别能力，

融入 CBAM 注意力机制以聚焦复杂背景中的目标，并采用 MPDIoU 损失函数优

化收敛速度。最后，在 TT100K 数据集上的实验结果验证了改进模型的有效性。 

3.1 YOLOv8s 模型 

Conv

C2f

Conv

Conv

C2f

Conv

C2f

Conv

C2f

SPPF

C2f

Concat

Upsample

C2f

Concat

Upsample

Conv

Concat

C2f

Conv

Concat

C2f

Detect

Detect

Detect

Conv

Split

Bottleneck

Bottleneck

Concat

Conv

Conv

Conv

Conv

MaxPool2d

MaxPool2d

MaxPool2d

Concat

Conv

Conv2d

BatchNorm2d

SiLU

Conv

Conv

Conv

Conv

Conv2d

Conv2d

Bbox.

Loss

Cls.

Loss

Conv

Conv

Input

640

Conv

Backbone

Detect

Bottleneck SPPF
shortcut=Ture

Bottleneck
shortcut=False

Head

C2f

...

 

图 3-1 YOLOv8s 网络结构图 

YOLOv8 是 Ultralytics 推出的 YOLO 系列目标检测算法，相较于其他的

YOLO 版本，YOLOv8 在网络设计上引入了更加高效的特征提取模块，并采用了
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自适应锚框机制与动态标签分配策略，对于复杂交通环境下的标志识别效果较好。

YOLOv8 的性能因网络复杂程度的不同而有所差异，不同模型展现出不同的性能

特点，综合考虑精度和速度的需求，本文选择了 YOLOv8s 网络模型。该模型由

四大部分构成：输入端负责接收图像数据，主干网络负责特征提取，颈部网络进

行特征融合与增强，而输出端则负责预测并生成最终的目标检测结果。图 3-1 展

示了 YOLOv8s 网络模型的结构示意图。 

输入端主要有 Mosaic 数据增强、自适应锚框计算和自适应灰度填充。其中

Mosaic数据增强功能在训练的最后 10个 epoch将会关闭，可以有效地提升精度。

YOLOv8s 采用无锚框(anchor-free)的目标检测策略，无需设定预定义锚框，仅通

过目标的中心点以及宽高在不同尺度特征图上进行回归，降低时间和计算资源消

耗。 

主干网络有 Conv、C2f、SPPF 等模块构成，主要用于对目标的特征提取。

其中 C2f 模块是 YOLOv8s 网络的创新，主要用于残差特征的学习，该模块参阅

了 YOLOv7 的 ELAN 规划思想，通过更多的分支跨层链接，使得网络实现了轻

量化设计并丰富了梯度流信息。SPPF 模块采用空间金字塔池化技术，有效融合

不同尺度的特征，将其整合到统一尺寸的特征向量中，以增强模型对多尺度目标

的检测能力。 

颈部网络由特征金字塔网络(Feature Pyramid Network, FPN)和路径聚合网络

(Path Aggregation Network, PAN)构成，主要作用是整合高级和低级特征，形成一

个特征金字塔。FPN 通过自顶向下的方法融合不同层次的图像特征，而 PAN 则

从底部向上融合各层次的语义和图像特征。这一结合不仅融合了浅层的图形细节

与深层的语义信息，而且为网络提供了更全面的特征信息，从而增强了检测效能。 

输出端对分类与检测进行解耦，主要涉及损失计算与目标检测框筛选。损失

计算包含分类与回归两个分支，无 Objectness 分支，其中分类采用 BCE Loss，

回归使用 Distribution Focal Loss 和 CIOU 损失函数。 

3.2 改进的 YOLOv8s 模型 

针对当前交通标志识别面临的挑战，本文提出了一种改良的 YOLOv8s 模型
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用于交通标志的检测。如图 3-2 所示，该模型的改进主要集中在以下四个方面：

为了减少模型计算量，将轻量级的 RepGhost 模块和 Bottleneck 模块进行融合；

为了更精准地检测道路交通标志中的小目标特征，增加了更小尺寸的检测层；同

时，考虑到交通标志可能出现在复杂的环境背景中，在主干网络中融入了 CBAM

注意力机制，更好地聚焦于目标；为了加快网络模型的收敛速度，将原网络的损

失函数替换成了 MPDIoU。 

Conv

C2fRepghost

Conv

Conv

C2fRepghost

Conv

C2fRepghost

Conv

C2fRepghost

SPPF

C2fRepghost

Concat

Upsample

C2fRepghost

Concat

Upsample

Conv

Concat

C2fRepghost

Conv

Concat

C2fRepghost

Detect

Detect

Detect

Backbone Head

CBAM

CBAM

C2fRepghost

Concat

Upsample Conv

Concat

C2fRepghost Detect

 

图 3-2 改进 YOLOv8s 网络结构图 

3.2.1 网络结构轻量化设计 

由于原 YOLOv8s 模型参数较大，计算复杂，难以在边缘设备上广泛部署，

实现实时检测，因此，本文引入了 GhostNet 提出的 Ghost 模块来满足轻量级模

型的需求。Ghost 模块首先利用少量的常规卷积产生部分特征图，随后在这些特

征图上应用线性卷积以产生新的特征图，并通过Concat操作合成最终的特征图。

Ghost 模块如图 3-3 所示，其中φ表示线性变换，是一种不含批归一化和非线性
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激活的 3×3 卷积。 

Conv

Input
Output

.

.

.

Identity

Φ1 

Φ2 

Φk

 

图 3-3 Ghost Module 

如图 3-4 所示，RepGhostConv 模块采用两步特征提取策略：首先通过部分

普通卷积核生成一部分特征图，随后在已有特征图基础上，利用 3×3 卷积核和

步长为 1 的线性操作(cheap operation)生成剩余特征图，最后将两次得到的特征通

过加法操作进行融合。RepGhostConv 模块删除了效率低下的连接符操作由加法

运算符替代执行，提高了推理速度。 

Conv cheap operation
 

图 3-4 RepGhostConv 结构 

RepGhostBottleneck 模块工作流程如图 3-5 所示，首先利用第一个

RepGhostConv 模块扩展通道数，实现特征的初步变换。随后，通过批量归一化

和 SiLU 激活函数稳定训练过程并引入非线性，增强网络表达能力。接着第二个

RepGhostConv 模块减少通道数，使其与原始输入相匹配，便于后续融合。再次

进行批量归一化，促进特征融合与网络收敛。最后，将处理后的特征图与原始输

入特征通过残差连接进行相加，实现特征的有效整合。 

RepGhostConv

BatchNorm2d

SiLU

RepGhostConv

BatchNorm2d

 

图 3-5 RepGhostBottleneck 结构 
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利用Ghost模块和RepGhostBottleneck的优势，设计了一个名为C2fRepGhost

的轻量级特征提取结构。如图 3-6 所示，该结构首先通过一个卷积层，处理输入

生成特征图，接着这些特征图被分割(Split)，降低模型的计算成本，提高处理速

度。分割之后的特征图进入两个连续的 RepGhostBottleneck 模块，该模块通过跨

层特征融合和多分支梯度流方法对特征进行加工，增强特征的表达能力。然后将

这些特征再次合并，整合不同层级特征的信息，增加特征的丰富性。最后一个卷

积对合并后的特征图进行处理，输出最终的特征表示。 

Conv

Split

RepGhostBottleneck

RepGhostBottleneck

Concat

Conv

 

图 3-6 C2fRepGhost 结构 

3.2.2 引入 CBAM 注意力机制 

针对交通标志数据集中存在的交通标志偏小、位置边缘化以及多个标志紧密

排列导致检测漏检等问题，本文将 CBAM 注意力模块添加到主干特征提取网络

中。其作用是融合通道和空间两个维度的注意力机制，这种融合方式不仅强化了

模型的特征提取能力，使得模型能够更精准地捕捉到关键信息，还进一步提升了

结果的准确性。 

CBAM 注意力机制巧妙地融合了通道注意力机制(channel attention)和空间注

意力机制(spatial attention)，协同学习交通标志图像中的关键局部细节信息。如图

3-7 所示，特征首先接受通道注意力机制处理，产生通道注意图 Mc，其次将 Mc

和输入特征 F做 element-wise 乘法操作，生成新特征 F'，这个新特征 F'随后被传

递至空间注意力机制，生成空间注意图 Ms，最后将 Ms 和 F'做乘法，获得最终



安徽工程大学硕士学位论文 

 

25 

生成的特征 F''。该过程可用式(3-1)表示： 

 
' ( )

'' ( ') '

F Mc F F

F Ms F F

= 

= 
 (3-1) 

Channel

Attention

Module

Spatial

Attention

Module

F
F'

F''

 

图 3-7 CBAM 注意力机制结构 

通道注意力机制的结构如图 3-8 所示，输入层接收特征图F C H WR   ，其中

H 和 W 分别表示输入特征图的高度与宽度，C 代表通道数。首先特征图经过池

化操作以压缩空间信息，降低模型的复杂度，同时保留重要的特征信息。然后两

层全连接层进一步整合并抽象提取的特征，MLP(Multi-Layer Perception)是一个多

层感知机，它利用非线性激活函数将特征进行映射。再将生成的特征进行组合和

Sigmoid 函数归一化，最终得到融合特征的各通道注意图 Mc。该过程可以用式

(3-2)表示： 

 
1 0 1 0 max

( ) ( ( ( )) ( ( )))

( ( ( )) ( ( )))c c

avg

Mc F MLP AvgPool F MLP MaxPool F

W W F W W F





= +

= +
 (3-2) 

式中： /

0

C r CW  和 /

1

C r CW  是 MLP两个隐藏层的权重， 表示 Sigmoid 激活

函数。 

MaxPool

AvgPoolH

WC

MLP

Mc

Input feature  

图 3-8 通道注意力模块 

空间注意力机制结构如图 3-9 所示，输入层接收到的特征是由通道注意力模

块融合的特征 F'。首先特征经过两个池化层（最大池化层和平均池化层），这两

个池化层对特征在通道维度上进行单通道池化操作，然后再进行通道级联融合特

征，融合后的特征再经过一个 7×7 的卷积来过滤特征，最后得到特征空间注意

图Ms。该过程可用式(3-3)表示： 
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7 7

7 7

max

( ) ( ([ ( ); ( )]))

( ([ ; ]))s s

avg

Ms F f AvgPool F MaxPool F

f F F









=

=
 (3-3) 

式中： 7 7f  表示卷积核为 7×7 大小的卷积层。 

MaxPool

AvgPool

Conv

layer

7×7

MsChannel-refined

feature  

图 3-9 空间注意力模块 

3.2.3 针对小目标增加预测头 

原始的 YOLOv8s 算法中，输入图像经过不同比例的下采样处理，具体包括

8 倍、16 倍和 32 倍的下采样。这一操作旨在生成三种不同尺寸的特征图，即 80

×80、40×40 和 20×20，这些特征图分别对应不同大小的目标检测任务。考虑

到车辆需要在与交通标志有一定距离时就能进行识别，此时交通标志在图像中会

显得较小，但是模型采用了较大的下采样倍数，经过多次下采样后，特征图中的

目标信息变得非常稀少。这导致了原有的检测层无法有效地检测小目标，容易产

生漏检、误检现象。 

因此，本文在现有三层检测基础上增加了一个专门的小目标检测层，如图 3-

2 中虚线框所示。该小目标检测层具有 160×160 的分辨率，以保留更多关于小

目标的位置信息和细节特征信息，从而更有效地捕捉小目标的位置。该层主要由

卷积操作、上采样步骤以及 C2fRepGhost 模块构成。首先，该检测层的输入由第

六层特征提取网络提取的特征和第十五层特征提取网络经过上采样获得的特征

相融合而成，这种融合操作的目的是提取出包含小目标深层语义信息的特征。融

合后的特征图经过上采样过程，增加了特征图的尺寸，从而使其包含更多关于小

目标的详细信息。随后，C2fRepGhost 模块处理上采样的特征图，进一步增强其

语义表达，使特征图能够更精确地捕捉小目标的属性。经过上采样和

C2fRepGhost 处理，特征图融入了小目标的深层语义信息。随后，这一特征与网

络中第三层的浅层位置特征相融合，生成了 160×160 尺度的融合特征层，它有

效地结合了目标的语义特征和位置信息。这一结果通过两条路径输出：一路直接
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作为检测头，专门用于识别尺寸较小的交通标志；另一路则经过卷积处理，再与

未上采样的特征图结合，作为 Neck 的输入，进一步优化模型的检测能力。 

3.2.4 MPDIoU 损失函数 

在 YOLOv8s 中，损失函数由两部分组成：分类损失和回归损失。其中，分

类损失采用了 BCE Loss，用于衡量锚框与对应标定分类的匹配程度；回归损失

则采用了 DFL Loss+CIoU Loss，用于衡量预测框与真实框之间的差异。 

CIoU 损失函数在描述边界框的重叠率时存在不确定性，同时忽视了不同样

本的差异性。为了解决这些问题，本文引入了 MPDIoU 损失函数。MPDIoU 不仅

考虑了边界框的交集区域、中心间距和宽高比例等因素，还额外权衡了目标的非

交集部分。通过这种方式，MPDIoU 解决了 CIoU 损失函数在真实框与预测框没

有交集时无法产生梯度反馈的问题。MPDIoU 的定义公式(3-4)所示： 

 
2 2

1 2

2 2 2 2
MPDIoU=

d dA B

A B w h w h
− −

+ +
 (3-4) 

式中 A、B分别为真实框和预测框，w、h分别为边界框的宽和高，d1、d2分别为

真实框左上角到预测框左上角、真实框右下角到预测框右下角的距离，其中 d1、

d2定义为式(3-5)： 

 
( ) ( )

( ) ( )

2 2

1 1 1 1 1

2 2

2 2 2 2 2

B A B A

B A B A

d x x y y

d x x y y

= − + −

= − + −

 (3-5) 

式中 ( )1 1,A Ax y  、 ( )2 2,A Ax y  分别为真实框的左上角和右下角点的坐标， ( )1 1,B Bx y  、

( )2 2,B Bx y 分别为预测框的左上角和右下角点的坐标。 

MPDIoU作为损失函数，表示为式(3-6)： 

 1MPDIoUL MPDIoU= −  (3-6) 
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3.3 交通标志检测实验与结果分析 

3.3.1 训练环境和数据集 

实验是在 Linux Ubuntu 18.04.6LTS 的操作系统上进行的，所用到的硬件设

备为 Intel(R) Xeon(R) Gold 5218R CPU @ 2.10GHz 处理器，2 块 24GB 显存的

NVIDIA RTX A5000 显卡，使用 CUDA11.3 为 GPU 对图像处理进行加速。实验

所用到的编程环境为 Python3.8，使用 PyTorch1.12 框架，超参数设置批大小(batch 

size)为 16，训练周期(epochs)为 300，初始学习率(learning rate)为 0.01。 

在本实验中采用了由清华大学和腾讯联合整理并公开发布的 Tsinghua-

Tencent 100K(TT100K)数据集。该数据集专注于中国交通标志的识别与检测任务，

并且数据集具有庞大的基数、丰富的标注信息以及高分辨率图像等优点。虽然数

据集基数庞大，包含丰富的交通标志类别，但有一半以上的交通标志类别在数据

集中出现的次数少于 50，不能用来训练，这种数据的不平衡性可能导致模型训

练时出现过拟合。为了解决这个问题，本文对数据集进行了筛选，只留下了样本

数超过 50 的 45 个类别。这样筛选后，得到了 9170 张标注有交通标志的图片及

其对应的标签文件。 

3.3.2 实验性能评价指标 

在评估模型性能时，本文选用了计算量、准确率(Precision, P)、召回率(Recall, 

R)和平均精度(mean Average Precision, mAP)作为主要的衡量指标。 

计算量反映了网络模型的计算复杂度，以每秒执行 10 亿次浮点运算

(GigaFLOPS, GFLOPS)为单位。计算量越大，意味着需要更多的计算资源，模型

运算所消耗的时间也会相应增长，其计算方法如公式(3-7)中所示： 

 ( )2FLOPs=2 H W 1in outC K C    +   (3-7) 

式中 H 和 W 分别表示卷积层的高度和宽度，Cin和 Cout分别表示输入和输出的通

道数，K表示卷积核的大小。 

准确率 P 是指预测正确的正样本所占的比例，它衡量了模型识别正样本的

准确性，其计算方法如公式(3-8)中所示： 
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TP

P
TP FP

=
+

 (3-8) 

其中，TP表示真正例(True Positive)，即预测为正且实际为正的样本数量；FP表

示假正例(False Positive)，即预测为正但实际为负的样本数量。 

召回率 R 衡量了模型正确检测到的正样本与所有实际正样本之间的比例，

是对模型检测正样本能力的指标，其计算方法如公式(3-9)中所示： 

 
TP

R
TP FN

=
+

 (3-9) 

其中，FN表示假反例(False Negative)，即预测为负但实际为正的样本数量。 

平均精度 mAP 与准确率 AP 值密切相关。在计算 mAP 时，首先需要计算

AP@0.5，它是对于每类具有 m 个正例的样本，当交并比(IoU)阈值取 0.5 时，每

个正例对应的 P 值的平均值。mAP@0.5 是所有类别的 AP@0.5 的平均值，它反

映了模型在准确率和召回率之间的权衡，计算公式如式(3-10)所示： 

 
1

1

1
@0.5

1
@0.5 @0.5

m

i

i

n

k

k

AP P
m

mAP AP
n

=

=

=

=




 (3-10) 

3.3.3 消融实验分析 

为了全面评估四种优化手段的有效性，在 TT100K 数据集上进行了详细的消

融研究。构建了四个不同的模型版本，并在每个版本中逐步引入了不同的改进策

略。Model1 是在 YOLOv8s 的基础上增加了专门用于小目标检测的检测头。

Model2 在 Model1 的基础上进一步强化了模型的特征提取能力，在主干网络中加

入了 CBAM 注意力模块。Model3 在 Model2 的基础上对原网络中的 C2f 模块进

行了全面升级，将所有的Bottleneck模块替换为了更为高效的RepGhostBottleneck

模块。Model4 在 Model3 的基础上进一步优化了模型的训练过程，通过将 CIoU

损失函数替换为 MPDIoU 损失函数，使得在训练阶段模型能更加专注于提升边

界框的准确性和定位性能。 
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表 3-1 TT100K 数据集上四种改进方法的消融研究 

Model 

小目标

检测头 

CBAM RepGhost MPDIoU Precision/% Recall/% mAP@0.5/% GFLOPs 

YOLOv8s ‒ ‒ ‒ ‒ 84.5 75.4 84.3 28.8 

Model1  ‒ ‒ ‒ 85.6 78.3 86.7 38.3 

Model2   ‒ ‒ 87.7 79.4 87.9 38.5 

Model3    ‒ 88.6 81.6 89.1 28.3 

Model4     89.3 85.1 90.4 28.3 

通过分析表 3-1 中的数据，当在 YOLOv8s 的基础上增加针对较小交通标志

数据集的更大尺度检测头后，模型的 mAP@0.5 从 84.3%提升至 86.7%。这一提

升表明，通过保留更丰富的小目标特征信息，有效地减少了图像中的误检和漏检

问题。通过引入 CBAM 注意力模块，Model2 相较于 Model1 在几乎不增加计算

复杂度的前提下，mAP@0.5 提升了 1.2%。这一结果表明，CBAM 注意力机制成

功增强了网络提取重要特征的能力，有效提升了对小目标的检测性能。Model3 在

引入 RepGhostConv 模块后，相较于 Model2，计算复杂度降低了 26.5%，而

mAP@0.5 却上涨了 1.2%。这表明，在轻量化网络结构的同时，也可以实现精度

的提升。这一改进在保持模型性能的同时，降低了计算资源的消耗。通过用

MPDIoU 损失函数替代 CIoU 损失函数，Model4 相较于 Model3 在检测精度上有

所提高。这意味着新引入的损失函数更加高效地处理了边界框之间的重合问题，

从而增强了模型的检测准确性。综上所述，与 YOLOv8s 相比，本文所提出的方

法在检测精度方面实现了明显的进步，mAP@0.5、准确率和召回率分别提高了

6.1%、4.8%、9.7%，同时在计算量方面还实现了 1.7%的下降。这些改进共同证

明了本文算法在交通标志检测任务中的优越性。 

从图 3-10 中可以看到在训练的前 30 轮中，Model4 模型表现出显著的进步。

在这一阶段，损失函数值迅速降低，而准确度、召回率和 mAP@0.5 值则迅速提

升。然而，随着训练轮数的增加，特别是在 100 轮后，这些指标的提升速度开始

放缓。当轮数达到 260 轮后，损失曲线均趋于稳定，其他评估指标也达到了最优

的结果。 
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图 3-10 比较五个模型的训练过程。(a)mAP@0.5 曲线；(b)Precision 曲线；(c)Recall 曲线；

(d)Cls_Loss 曲线；(e)Dfl_Loss 曲线；(f)Box_Loss 曲线 

图 3-10(a)展示了 Model4 模型在训练过程中的 mAP 值变化。经过约 150 轮

的训练，mAP 值达到了 88%，并在此后保持稳定，最高时甚至达到了 90.4%。这

显示出模型在识别交通标志方面的高准确性和稳定性；在图 3-10(b)中，可以看

到 Model4 的准确率随训练次数的增加而持续提升。当训练进行到 200 轮时，准

确率达到了 88.3%，并继续提升至 89.3%。这进一步证明了模型在识别交通标志

方面的有效性；图 3-10(c)显示了 Model4 模型的召回率变化。在训练的前 50 轮

中，召回率迅速上升，之后继续增长并最终达到了 85.1%。这表明模型在检测交

通标志方面具有较高的召回率，即能够准确地识别出大部分目标标志；图 3-10(d)、

(e)、(f)展现了 Model4 模型在不同训练阶段分类损失、动态冻结损失和边界框损

失的变化，当模型迭代 260 次时，损失值基本稳定下来，这表明网络已经基本收

敛并达到了较好的性能；相较于其他模型，Model4 在检测和识别交通标志方面

的表现更加出色，具有更快的收敛速度和更高的准确性，进一步证实了其有效性

和优势。总的来说，Model4 在交通标志的检测和识别任务上呈现了优异的性能，

满足甚至超过了预期的标准。 
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3.3.4 对比试验分析 

对改进的 YOLOv8s 模型和一些具有代表性的检测模型在 TT100K 数据集上

进行测试，训练结果如表 3-2 所示。这些结果验证了本文算法在交通标志检测方

面的有效性，经过改进的 YOLOv8s 模型不仅提升了检测性能，而且实现了网络

结构的轻量化，便于在边缘计算设备上部署。 

表 3-2 不同网络模型检测性能对比 

Model Precision/% Recall/% mAP@0.5/% GFLOPs 

Faster RCNN 31.66 76.27 60.97 14.2 

YOLOv3-tiny 73.4 72.1 73.8 9.2 

YOLOv4 81.1 80.5 80.4 13.5 

SSD300 42.8 65.7 51.6 15.4 

YOLOv5s 83.3 78.2 83.3 16.1 

YOLOv7 89.6 76.3 84.6 105.1 

YOLOv8s 84.5 75.4 84.3 28.8 

本文算法 89.3 85.1 90.4 28.3 

根据表 3-2 的数据对比，本文提出的交通标志检测模型在各项指标上均表现

优异。尽管 YOLOv7 模型在精确度上稍高，达到了 89.6%，但本文的算法也取得

了 89.3%的精确度，与 YOLOv7 相差无几。更为关键的是，本文算法在计算效率

上大大优于 YOLOv7，实现了对性能与计算成本的有效平衡。特别值得一提的是，

本文算法在召回率上取得了显著的优势，达到了 85.1%，这表明它能更全面地识

别出实际的交通标志，减少了漏检的可能性。此外，本文算法的平均精确度均值

(mAP@0.5)以 90.4%的表现位列第一，这证明了在各种不同难度的检测任务中，

本文算法都能够保持较高的稳定性和准确性。尽管本文算法的计算复杂度为

28.3GFLOPs，相较于 Faster RCNN、YOLOv3-tiny、YOLOv4、SSD300 和 YOLOv5s

等模型有所增加，但考虑到其在精确度、召回率和 mAP@0.5 等方面的显著提升，

这种增加的计算复杂度是完全值得的。 
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图 3-11 改进前后检测结果 

通过分析 YOLOv8s 与本文算法在 TT100K 数据集上处理交通标志的结果，

可以从可视化图片中观察到显著的差异。如图 3-11 所示，首先，观察(a)组实验

结果，可以清楚地看到本文算法在复杂环境中对孤立小型交通标志的识别更加准

确，这充分证明了本文算法在解决交通标志漏检、误检问题上的有效性，特别是

在复杂的道路条件下。进一步的通过对比(b)组和(c)组的实验结果，本文算法在

处理密集和小尺寸交通标志时也表现出色，不仅检测效果更佳，而且识别精度也

显著提高。这充分证实了本文算法在识别远处小型交通标志方面的改进。 

3.4 本章小结 

本章介绍了基于 YOLOv8s 的交通标志检测方法及其改进。首先，介绍了

YOLOv8s 模型的结构和工作原理，并分析了该模型在交通标志检测中的应用。

随后，本章提出了一些针对 YOLOv8s 模型的改进措施，包括结合轻量化设计的
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Ghost 模块、引入 CBAM 注意力机制，以及针对小目标优化的检测层。这些改进

有效提升了模型在复杂环境中的检测精度和效率。通过在 TT100K 数据集上的实

验验证，改进后的模型在各项性能指标上表现优异，特别是在检测精度、召回率

和 mAP 值方面取得了显著的提高。本章为后续路径规划系统的实现提供了坚实

的目标检测基础。 
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第 4 章 基于改进蚁群混合 AAPF 的路径规划算法 

第三章提出了一种基于改进 YOLOv8s 的高效检测模型，有效提升了交通标

志识别的准确性。然而，仅依赖精准的交通标志检测仍难以满足复杂交通环境下

的路径规划需求。因此，在已有研究的基础上，本章提出了一种改进蚁群算法混

合人工势场法的路径规划方法，引导无人车在复杂道路条件下实现自主导航。 

4.1 人工势场法 

人工势场法(Artificial Potential Field, APF)由 Khatib 提出[62]，是一种基于力的

路径规划算法，广泛应用于机器人和自动驾驶领域，该算法通过将智能车与目标

点之间的距离视为吸引势能，同时引入障碍物的斥力，通过计算合力来确定智能

车的运动方向和速度。智能车会在引力和斥力的作用下，逐步朝目标移动，直到

到达目标或无法继续为止。 

尽管人工势场法简单易懂、实现方便、计算速度快，但其局限性较为明显。

首先，算法在路径规划时无法克服局部最优，尤其在复杂环境中；其次，参数设

置对结果影响较大，不恰当的参数设置可能导致无人车无法有效避障或生成的路

径并非最优。此外，算法在处理动态障碍物时也存在困难。因此，该方法仅适用

于简单场景，但在复杂环境下常需通过优化和改进以提高适应性[63]。 

4.1.1 传统人工势场法 

人工势场法是一种基于势场理论的智能车路径规划方法[64]，旨在通过引力

与斥力的相互作用来引导智能车完成从起始点到目标点的导航。在此方法中，智

能车被视作一个受力物体，其运动轨迹由目标点和环境中障碍物产生的力所决定。

通过构建势能函数，能够精确描述智能车与目标点及障碍物之间的相互作用力，

从而推导出其运动轨迹。 

目标点通过引力作用于智能车，促使智能车朝向目标点移动；而障碍物则通

过斥力作用于智能车，防止其与障碍物发生碰撞。在引力和斥力的合力作用下，

智能车根据实时环境变化动态调整其运动方向和速度，确保路径规划的优化性与
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避障效果。通过这种力的综合作用，智能车能够高效、安全地规划路径并最终到

达目标点。该方法在动态环境中表现出较强的适应性，能够实时更新路径规划，

确保智能车在不断变化的环境中持续有效地执行任务。 

在人工势场法中，智能车的受力分析如图 4-1 所示。 

障碍物

目标点

Frep

Fatt

F 障碍物1

目标点

障碍物2

Frep1

Frep2

Frep

Fatt

F

(a)单个障碍物受力分析 (b)多个障碍物受力分析
 

图 4-1 人工势场受力分析图 

人工势场法的引力势场函数如式(4-1)所示： 

 ( ) ( )21
,

2
att gU q q q=  (4-1) 

 ( ) ( ) ( )
2 2

, g g gq q x x y y = − + −  (4-2) 

式中 attU  表示由目标点产生的引力场，  代表引力场强度系数， ( ), gq q  为智能

车到目标点的欧氏距离。 

目标点产生的引力是引力势场的负梯度，力的方向由智能车指向目标点。 

 ( ) ( )F ,att gq q q=  (4-3) 

人工势场法的斥力势场函数如式(4-4)所示： 

 ( ) ( )
( )

( )

2

0

0

0

1 1 1
,0 ,

2 ,

0 , ,

obs

rep obs

obs

q q
U q q q

q q

  
 

 

  
 −    

=   




 (4-4) 

式中
repU 表示由障碍物产生的斥力场，代表斥力场强度系数， ( ), obsq q 是智能

车当前位置和障碍物之间的欧氏距离， 0 为障碍物的斥力影响半径。当智能车与
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障碍物的距离大于 0 时，斥力场为零，智能车不受其影响；而当距离小于 0 时，

智能车将受到斥力场的影响，斥力的大小可通过式(4-5)计算。 

 ( ) ( ) ( )
( )

( )

02

0rep

0

1 1 1
,0 ,

, ,F

0 , ,

obs

obs obs

obs

q q
q q q qq

q q

  
  

 

  
−    

=   




 (4-5) 

智能车在运动过程中，不仅受到目标点引力的影响，还会受到多个障碍物斥

力的共同作用，最终的合力可用 ( )F q 表示，m 为对智能车起作用的障碍物的数

量。 

 ( ) ( ) ( )repattU q U q U q= +  (4-6) 

 ( ) ( ) ( )
1

m

att rep

i

F q F q F q
=

= +  (4-7) 

在障碍物较少的场景中，人工势场法能够有效实现路径规划并找到最优路径；

然而，在障碍物密集的环境下，传统的人工势场法会暴露出一些问题，尤其是在

多障碍物和动态变化的场景下，常常会出现目标不可达或陷入局部极小点的情况，

导致无人车无法顺利完成任务或路径规划效果不佳。 

障碍物

目标点

Frep

Fatt

 

图 4-2 目标不可达示意图 

如图 4-2 所示为智能车不能到达目的地的示意图，当智能车从起点出发逐步

接近终点时，如果目标点位于障碍物附近，车辆会同时受到目标点的吸引力和障

碍物的斥力。然而，当车离目标点较近时，吸引力急剧减弱，而斥力依然较大，

导致合力指向远离目标的方向，从而使车辆无法到达终点。 
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障碍物1

目标点

Frep1Frep2

Frep

Fatt障碍物2

 

图 4-3 局部极小点示意图 

如图 4-3 所示，在路径搜索过程中，智能车受到多个力的作用，这些力相互

作用形成合力，驱动智能车沿合力方向前进，但在局部极小点，合力为零，智能

车停滞。局部极小点通常出现在智能车被多个障碍物困住时，障碍物产生的斥力

与目标引力相互抵消，使得智能车停滞不前，无法到达目标点。 

4.1.2 改进的人工势场法 

为克服传统人工势场法在路径规划中的局限性，本文根据智能车与目标点的

距离动态调整斥力势场，自适应地调整排斥力，从而避免无人车陷入局部最优解。

优化后的斥力势场函数如式(4-8)所示： 

 ( ) ( )
( ) ( )

( )

2

3

0

0

0

1 1 1
, ,0 ,

2 ,

0 , ,

g obs

rep obs

obs

q q q q
U q q q

q q

   
 

 

  
 −    

=   




 (4-8) 

式中 ( ), gq q 表示无人车当前位置与目标点之间的欧氏距离。障碍物产生的斥力

势场的大小与 ( ), gq q 成正比。当智能车逐渐接近终点时，障碍物的斥力势场逐

渐减小，当到达终点后，势场的总和变为零。 

斥力大小可通过式(4-9)计算： 

 ( )
( ) ( ) ( )

( )
1 2 0

0

F F ,0 ,

0 , ,

rep rep obs

rep

obs

q q q q
F q

q q

 

 

+  
= 


 (4-9) 
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 ( )
( ) ( )

( )3

1 2

0

1 1 1
,

, ,
rep g

obs obs

F q q q
q q q q

 
  

 
= − 

 
 (4-10) 

 ( )
( )

( )
2

2

2

0

3 1 1
,

2 ,
rep g

obs

F q q q
q q

 
 

 
= − 

 

 (4-11) 

在该式中，分量 ( )1repF q 是对式(4-8)中的 ( ), obsq q 求偏导数得到的，其方向

由障碍物指向智能车；而分量 ( )2repF q 是对 ( ), gq q 求偏导数的结果，方向由智能

车指向目标点。当终点在障碍物附近时，改进的人工势场相当于给无人车施加了

一个指向目标的力，这一额外的引力相当于增加目标引力的作用，克服斥力过大

带来的不利影响，确保无人车朝目标移动。改进后的受力分析示意图如图 4-4 所

示。 

障碍物

目标点

Frep2

Fatt

Frep1

Frep

F

 

图 4-4 改进人工势场受力分析图 

4.2 蚁群算法 

蚁群算法(Ant Colony Optimization, ACO)是受蚂蚁寻找食物启发的一种群体

智能优化算法，其核心思想在于模拟蚂蚁利用信息素进行交流，以协同寻找最优

路径。在行进过程中，蚂蚁会根据信息素浓度选择行进路线，浓度较高的路径更

容易吸引蚂蚁，而信息素随时间蒸发，这一机制推动了路径的不断优化，最终使

搜索过程收敛至最优解。 

由于蚁群算法的全局搜索能力，它被广泛应用于复杂的路径规划问题中。该

算法能有效应对复杂环境中的路径搜索，但在实际应用中，由于其较慢的收敛速
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度，容易陷入局部最优解。尤其是在遇到像 U 型锁这样的路径陷阱时。算法可能

无法找到最优路径，甚至出现死锁现象。因此，需要对蚁群算法的初始参数进行

合理设置，以提高算法的性能和避免死锁问题。 

4.2.1 蚁群算法相关参数 

在蚁群算法中，关键的参数包括蚁群规模 M、信息素启发因子 α、期望启发

因子 β、信息素挥发因子 ρ、信息素浓度 Q 以及迭代次数 iter。每个参数都在不

同方面对算法的性能产生作用，具体分析如下： 

（1）蚁群规模 M 

蚁群规模就是表示参与搜索的蚂蚁数量。蚂蚁的数量影响算法的搜索能力和

计算效率。过多的蚂蚁可能导致计算量过大，过少则可能导致搜索不充分。 

（2）信息素启发因子 α 

信息素启发因子 α 控制着蚂蚁在选择路径时对信息素的敏感度，决定了信息

素在路径选择中的重要性。当 α 值较大时，蚂蚁会更加倾向于选择信息素浓度较

高的路径，即更容易沿着之前蚂蚁走过的路径前进。这样，信息素较强的路径会

吸引更多蚂蚁，加速这些路径的强化。 

（3）期望启发因子 β 

期望启发因子 β 决定了蚂蚁在选择路径时对启发函数信息的依赖程度，影响

算法的全局搜索效率。启发函数通常用来衡量路径的吸引力，如路径的距离或时

间等。当 β 值较大时，蚂蚁会更多地依赖启发函数的提示，倾向于选择那些在启

发函数上具有优势的路径，加快寻找潜在的最优路径。 

（4）信息素挥发因子 ρ 

信息素挥发因子 ρ 控制着路径上信息素浓度的衰减速度，ρ 值越大，路径上

信息素浓度蒸发越快，此时找到最优路径也就越快，但如果 ρ 值过大，会使得路

径的搜索能力变得很低，导致算法无法准确找到全局最优路径。 

（5）信息素浓度 Q 

信息素浓度指的是路径上吸引蚂蚁选择该路径的信息强度。若某条路径信息

素浓度较高，则蚂蚁选择该路径的概率会显著增加，这通常意味着该路径在局部

范围内表现出较优的特性。 
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（6）迭代次数 iter 

蚁群算法中的迭代次数决定了算法执行的循环次数，对求解结果和效率都有

重要影响。如果迭代次数设置过少，算法可能在找到最优路径之前就结束，导致

结果不够理想；而如果迭代次数过多，虽然可能提高解的精度，但会降低算法效

率，增加计算负担，实时性也会受到影响，甚至出现多次迭代得到相同路径的情

况，从而浪费计算资源。 

4.2.2 蚁群算法基本原理 

蚁群算法源自对蚂蚁寻找食物行为的模拟。在寻找食物的过程中，蚂蚁会在

不同路径上留下各异浓度的信息素来反映路径的优劣，其他蚂蚁则根据信息素浓

度来判断选择哪条路径，浓度较高的路径被选中的概率也更大。随着优质路径的

信息素不断累积，蚂蚁逐步趋向最优路径。 

蚂蚁的移动方向受路径上信息素浓度影响。在第 t 次迭代中，蚂蚁 k 从节点

i 前往节点 j 的概率可由式(4-12)计算。 

 ( )

( ) ( )

( ) ( )
,

0 ,

ij ij

k

ij is is

s allowed

t t
j allowed

P t t t

otherwise

 

 

 

 


        
=        



  (4-12) 

 
1

ij

ijd
 =  (4-13) 

式中 α 是信息素启发因子，β 是期望启发因子，
ij 是路径 ( ),i j 上的信息素浓度，

ij 是路径的启发信息，通常与路径的质量相关，
ijd 表示路径 ( ),i j 的欧氏距离。

allowed 是当前节点 i可选择的所有邻接节点集合。 

在蚁群算法中，信息素更新是一个关键过程，它通过挥发和蚂蚁留下的信息

素共同作用来引导搜索。本文采用蚁周模型来更新信息素。当所有蚂蚁完成一次

迭代后，路径上的信息素浓度将进行更新，如式(4-14)所示。 

 ( ) ( ) ( ) ( )1 1 , 1ij ij ijt t t t   + = − + +  (4-14) 

 ( )
1

, 1
m

k

ij ij

k

t t 
=

 + =   (4-15) 
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Q
, k i j

( )

0 ,

k

kij
Lt




 = 



蚂蚁 从节点 到节点

其他

 (4-16) 

式中 ρ 是信息素挥发系数。 kL 是在本次迭代中蚂蚁 k走过的路径总长度。Q 是信

息素强度常数，用来控制单个蚂蚁对信息素的贡献量。
ij 是路径上信息素浓度

的变化量。 

初始化参数设置

开始

第iter次迭代开始

第M只蚂蚁

计算状态转移概率，选择

下一个路径点

修改禁忌表

输出最优结果

M K

更新信息素，记录

本次迭代最优路径

满足结束条件

结束

Iter=iter+1M=M+1

是

是

否

否

 

图 4-5 蚁群算法流程图 

蚁群算法流程图如图4-5所示，这个流程图详细描述了蚁群算法的执行过程。

首先，算法初始化参数并开始执行第 iter 次迭代。接着，进入每次迭代中的循环，

首先计算并选择蚂蚁的下一步路径。每只蚂蚁根据路径上的信息素浓度和启发信

息，选择下一个路径点，然后更新其禁忌表，避免重复选择已经走过的路径。随

着蚂蚁的选择完成，蚂蚁编号 M 递增，表示新的蚂蚁开始路径选择。完成所有
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蚂蚁的路径选择后，检查是否达到指定的蚂蚁数量，如果是，则进入信息素更新

阶段并记录当前迭代中最优路径。之后，算法会增加迭代次数 Iter，并判断是否

满足终止条件。如果满足条件（如最大迭代次数或达到期望解），则输出最优结

果，表示算法结束。如果不满足终止条件，则继续进入下一次迭代。最终，经过

多轮迭代，蚁群算法会输出最优路径作为结果。 

4.3 改进的蚁群算法 

近年来，蚁群算法在路径规划中得到了广泛应用，但也存在一些局限性，需

要进一步改进[65]。Liu 等人[66]提出了一种结合信息素扩散和几何局部优化的改进

蚁群优化算法(ACO-PDG algorithm)，该算法综合利用了信息素扩散机制和几何

局部优化方法的优势，信息素扩散机制引导蚂蚁搜索更高适应度子空间，几何局

部优化方法则用于优化路径。Dai 等人[67]提出了一种改进的蚁群算法,该算法综合

利用了 A*算法和最大-最小蚂蚁系统的优点，引入 A*算法的评估函数和弯曲抑

制算子来改进蚁群算法的启发式信息，借助最大-最小蚂蚁系统用于优化信息素

更新及避免过早收敛。 

传统的蚁群算法在路径规划任务中，由于初始信息素的均匀分布，导致搜索

过程缺乏指导性，容易陷入局部最优，且在迭代后期难以快速收敛到最优解。为

此，本文提出了一种基于改进蚁群混合 AAPF 的路径规划算法。该算法构建了非

均匀分配的初始信息素设置，减少初始搜索的盲目性，能够有效引导蚂蚁快速朝

目标前进，减少搜索时间并加速算法收敛；同时，在蚁群搜索过程中引入自适应

信息素更新策略，根据路径质量动态调整信息素浓度，提高全局搜索能力；结合

改进的人工势场法，通过引力与斥力相结合的势场调控机制，引导蚁群避障并优

化路径平滑性。此外，为防止路径规划陷入局部最优状态，本文引入了惩罚系数，

从而提升了算法跳出局部最优解的能力。 

4.3.1 初始化信息素分布 

蚁群算法在路径规划初期，由于地图上所有节点的信息素浓度相同，蚁群算

法中的蚂蚁会随机朝各个方向移动。虽然这种随机搜索策略有助于发现多样化的
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路径，但同时也导致收敛速度缓慢，特别是在复杂环境中，蚂蚁可能会在较远路

径上徘徊，从而浪费计算资源并延长搜索时间。 

为了加快算法的收敛速度，本文通过当前节点、下一个节点与起止点连线之

间的相对距离来计算初始信息素，如式(4-17)所示： 

 ( )0 ,SG
ij

Si ij jG

d
j C

d d d
 = 

+ +
 (4-17) 

式中 ( )0ij  是蚁群初始时刻的信息素浓度， SGd  是起点到终点的欧几里得距离，

Sid 是起点到当前节点的欧几里得距离，
ijd 是当前节点与下一个节点之间的欧几

里得距离；
jGd 是下一个节点到终点的欧几里得距离；C 是下一个节点的集合；

式中
Si ij jGd d d+ + 的值越小，路径上的初始信息素越大；反之则越小。相比传统

的均匀分布信息素策略，这种根据位置关系设置不均匀分布的初始信息素，不仅

加快了搜索过程，还提高了全局搜索能力，从而使蚂蚁在更短时间内找到最优路

径。 

4.3.2 自适应信息素浓度 

在传统蚁群算法中，信息素浓度的更新通常是静态的，即在每一次迭代后，

所有路径的信息素浓度按固定比例增加或蒸发。这种方法虽简便有效，但随着迭

代的进行，次优路径的信息素占比增大，导致种群多样性下降，搜索效率降低，

收敛变慢。为解决这一问题，本文采用蚁周模型更新信息素，依据上次迭代最优

路径的表现调整信息素，以减少质量较差路径对后续迭代的负面影响。同时，提

出自适应信息素调整策略，动态优化信息素浓度，强化优秀路径的浓度，削弱次

优路径，从而加速收敛并提升全局搜索能力。 
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   
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 (4-18) 
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在自适应信息素浓度调整中，信息素浓度的更新公式进行了改进，如式(4-18)

所示，式中 ( )t 是动态调整的挥发率， ( )0 是初始挥发系数，Iter(t)是当前的迭

代次数，MaxIter 是最大迭代次数。随着迭代的进行，挥发系数逐渐减小，这样

可以避免过早的收敛，也能适应不同搜索阶段的需求；
ij 是指示函数，表示蚂蚁

是否经过该路径，当蚂蚁 k 走过该路径时， 1ij = ，否则为 0； ( )f Quality 是路

径质量的加权因子， 1w 、 2w 、 3w 是对应的权重系数，用于调节每个因素对路径

质量的影响程度，L 表示路径长度，路径越短，倒数值越大，表示路径质量越好，

S和 D分别表示路径的平滑度和避障程度，值越大表示路径质量越好。 

通过自适应信息素浓度调整策略，算法不仅在信息素更新方面实现了更高的

灵活性，还能够根据路径的质量和搜索进程动态调整信息素的挥发率和增量，显

著提高了路径规划的效率、质量和收敛速度。 

4.3.3 惩罚系数 

在蚁群算法中，局部最优解的出现通常是因为某些路径的信息素积累过多，

导致蚂蚁对这些路径的选择倾向过高，最终形成局部最优解。为了解决这个问题，

需要引入惩罚系数来降低已经过度搜索的路径的吸引力，从而促进全局搜索。 

为了有效引入惩罚系数，需要有一种机制来识别局部最优路径。本文通过以

下方式来度量路径的质量，识别出那些过度被选中的路径： 

（1）路径质量度量：通过多次迭代后，对每一条路径的平均代价进行计算。

如果某条路径的代价（路径长度或其他评估指标）持续处于较差状态，或者该路

径被重复选择的频率过高，认为这条路径可能会导致局部最优解。路径质量可以

采用路径长度的倒数进行量化，因为路径越长、质量越差时，惩罚应越大。 

（2）路径选择频率：计算每条路径被选择的次数，如果某条路径的选择次

数在多代中偏高，说明这条路径过度吸引了蚂蚁，可能导致搜索陷入局部最优。 

当算法运行到第 K 代时，如果当前最优路径 L 未发生显著变化，则在下一

轮信息素更新时，通过衰减最优路径上的信息素浓度来减少其影响。这一信息素

衰减过程可以通过式(4-19)进行描述： 
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1 2

max max

ij ij

ij

L N
u u

L N
 = − −  (4-19) 

式中 1u 、 2u 是调节参数，控制路径质量和选择频率对惩罚的影响。L 是最优路径

的长度，N是最优路径在迭代中被选择的频率。 

4.4 混合算法实现流程 

随着路径规划需求的日益复杂，单一算法已无法满足多样化的实际应用需求。

因此，探索综合性强、效率高的算法解决方案显得尤为重要。算法融合通过结合

不同算法的优势，弥补各自的不足，拓展了应用范围。蚁群算法以其强大的全局

搜索能力在路径规划中表现优异，而人工势场法则在局部路径生成中能够有效提

供平滑、安全的路线。将这两种算法结合，既能发挥各自的优点，又能克服单一

算法的缺陷，具有显著的应用价值。基于这一思路，本文提出了一种基于改进蚁

群混合 AAPF 的路径规划算法，算法的具体实现步骤如下： 

步骤 1：在 MATLAB 软件上使用栅格法建立二维地图环境。环境中的每个

单元格长度设置为 1 米，黑色单元格表示障碍物，白色单元格表示可通行区域。

设置起始点坐标和目标点坐标。 

步骤 2：设置非均匀分配的初始信息素，初始化蚁群算法参数，包括蚁群数

量、信息素浓度、启发函数权重等。 

步骤 3：结合障碍物的排斥力与目标点的吸引力，使用改进的人工势场法计

算势场力，每只蚂蚁根据状态转移概率公式选择下一节点。 

步骤 4：判断当前路径是否可以继续前进，若没有可行路径，返回上一节点

重新选择路径，同时将已走过的路径加入禁忌表。 

步骤 5：判断所有蚂蚁是否完成路径规划。如果完成，保存当前最优路径。

如果未完成，回到步骤 3 继续路径选择。 

步骤 6：根据路径质量动态更新路径上的信息素浓度。信息素更新遵循自适

应策略，同时更新势场力和启发函数。 

步骤 7：在当前最优路径附近引入惩罚系数，对信息素进行动态调整。 

步骤 8：清空禁忌表，增加迭代次数𝑁=𝑁+1，继续进行路径选择与信息素更
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新。 

步骤 9：判断算法是否达到最大迭代次数或路径质量是否达到预设标准。若

达到终止条件，停止迭代输出最优路径。如果未满足终止条件，则继续迭代，返

回步骤 3。 

算法的流程框图如图 4-6 所示： 

初始化参数设置，非均匀分布信息素

开始

迭代次数N=N+1

第M只蚂蚁

根据自适应人工势场和状态转移概率公

式选择下一个路径点

修改禁忌表

输出最优结果

当前路径是否可以继续前进

根据路径状态自适应更新信息素

同时更新势场力和启发函数

满足结束条件

结束

是

是

否

否

第M只蚂蚁第M+1只蚂蚁

返回上一节点

M大于蚂蚁总数

是

否

 

图 4-6 改进算法流程图 
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4.5 仿真实验分析 

本节通过栅格法构建环境地图，实验在一台配置为 16GB 内存、2.30GHz CPU

的计算机上进行，操作系统为 Windows 11，使用 MATLAB 2022a 进行路径规划

仿真。首先，采用栅格法创建 20×20 米的二维地图，设置不同位置的障碍物，

起始点坐标为(0.5,19.5)，目标点坐标为(19.5,0.5)，白色方格表示可通行区域，黑

色方格表示障碍物。实验中分别设置了较少、中等、较多障碍物占比的环境，测

试算法在不同障碍物分布下的路径规划表现。 

实验中改进算法的参数如表 4-1 所示： 

表 4-1 改进算法参数取值 

参数名称 参数取值 

蚂蚁数量 M 50 

信息素挥发系数 ρ 0.3 

信息素启发因子 α 3 

期望启发因子 β 4 

最大迭代次数 Nmax 100 

初始信息素浓度 τ0 0.4 

信息素更新强度 Q 7 

信息素更新权重 w1,w2,w3 0.4, 0.4, 0.2 

惩罚调节系数 u1,u2 0.6, 0.4 

4.5.1 少量障碍物环境中仿真结果 

在少量障碍物占比的情况下，图 4-7 显示出不同算法的路径规划效果。传统

蚁群算法的搜索效率较低，路径呈现出较多不规则震荡，并且容易陷入局部最优，

主要由于初期信息素分布均匀，缺乏有效指引，导致搜索过程盲目且路径不稳定。

相比之下，本文改进算法通过在目标点附近赋予较高的信息素浓度，提升了收敛

速度，并结合势场力和局部搜索机制，使得路径更加平滑，避障更加合理。粒子

群算法的路径相对平滑，但在局部规划上存在绕行距离较长的问题，不能规划出

最优路径。总体而言，本文算法在路径平滑性、避障能力和局部优化方面均表现
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优异，既缩短了路径长度，又降低了路径弯曲度，提高了整体规划效率。 

 

图 4-7 仿真实验结果 (a)传统蚁群算法 (b)本文算法 (c)粒子群算法 

表 4-2 算法性能参数对比 

算法 路径长度/m 运行时间/s 

粒子群算法 34.485 3.296 

传统蚁群算法 31.523 3.457 

本文算法 27.851 2.968 

为了减少实验的偶然性，每种算法均运行 10 次并取平均值，结果如表 4-2

所示。从表中的数据可以看出，本文改进算法在路径优化和计算效率方面均优于

传统方法。本文算法生成的路径比传统蚁群算法缩短 3.672 米，相较于粒子群算

法减少 6.634 米，有效降低了路径弯曲度，减少了不必要的绕行，从而获得更优

的路径方案。此外，在计算效率方面，改进算法的运行时间比传统蚁群算法降低

14.1%，比粒子群算法降低 9.9%，显著提升了求解速度，加快了收敛过程。 

(a) (b)

(c)
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4.5.2 中等数量障碍物环境中仿真结果 

 

图 4-8 中等数量障碍物仿真实验结果 (a)传统蚁群算法 (b)本文算法 (c)粒子群算法 

在中等数量障碍物占比的环境下，图 4-8 直观展示了不同算法的路径规划效

果。传统蚁群算法生成的路径较长，拐点密集，且存在明显的震荡现象，主要由

于信息素更新机制较弱，导致搜索易受次优路径干扰，影响收敛效率。相比之下，

本文改进算法通过优化信息素更新策略，引入自适应状态转移规则和惩罚机制，

使得路径更加平滑，避障更加高效，减少了不必要的绕行，提高了全局收敛能力。

粒子群算法虽然路径较平滑，但局部规划时存在较长绕行的情况，影响路径整体

优化效果。综合来看，改进算法能够快速避开次优解的干扰，减少路径的冗长和

不必要的转折，从而更高效地找到全局最优解，快速完成路径规划任务。 

为减少实验的偶然性，每种算法均运行 10 次并取平均值，表 4-3 的数据表

明，改进算法在路径规划和计算效率方面均表现优异。与传统蚁群算法相比，改

进算法的平均路径长度缩短 3.384 米，相较于粒子群算法则减少 4.241 米，充分

(a) (b)

(c)
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体现了其在寻优能力上的显著优势。此外，改进算法的运行时间较传统蚁群算法

减少 18.3%，比粒子群算法降低 16.9%，进一步证明了其更高的计算效率与更强

的收敛性能，使路径规划更高效。 

表 4-3 算法性能参数对比 

算法 路径长度/m 运行时间/s 

粒子群算法 33.314 4.608 

传统蚁群算法 32.457 4.682 

本文算法 29.073 3.825 

4.5.3 较多数量障碍物环境中仿真结果 

 

图 4-9 较多数量障碍物仿真实验结果 (a)传统蚁群算法 (b)本文算法 (c)粒子群算法 

根据图 4-9 的路径规划对比分析，在障碍物占比较高的复杂环境中，随着障

碍物数量的增加，优质路径的选择空间显著缩小。传统蚁群算法所规划的路径较

为冗长，呈现出明显的曲折和绕行特征，未能充分利用直线路径，导致路径效率

(a) (b)

(c)
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较低。而粒子群算法虽具有全局搜索能力，但在障碍物密集场景中，路径仍表现

出较多的绕行和不必要的弯曲，暴露出其在局部调整方面的不足，导致路径长度

较长且规划效率不理想。相比之下，改进算法通过引入自适应信息素更新策略和

人工势场法，显著提高了路径规划效果，所规划的路径不仅更短且更为平滑，成

功避开了不必要的绕行，实现了更高效的路径规划。 

表 4-4 算法性能参数对比 

算法 路径长度/m 运行时间/s 

粒子群算法 34.971 5.416 

传统蚁群算法 34.223 5.143 

本文算法 29.295 4.375 

同样为了减少实验的偶然性，每种算法均运行 10 次并取平均值，结果如表

4-4 所示。改进算法的平均路径长度较传统蚁群算法缩短了 4.928 米，相比粒子

群算法缩短了 5.676 米。在运行时间方面，改进算法比传统蚁群算法降低了约

14.9%，比粒子群算法降低了约 19.2%。这种双重优化得益于改进算法结合了自

适应信息素更新策略和人工势场法，使其在复杂环境中能够快速收敛到更优解，

同时有效减少不必要的计算开销。相比之下，粒子群算法在路径长度和运行时间

上表现最差，原因在于其全局搜索机制在障碍物密集的场景中缺乏足够的局部精

细调整能力，从而导致效率较低。总体而言，改进算法不仅路径更短、运行更快，

还表现出较强的适应性和收敛能力。 

4.5.4 B 样条曲线平滑 

  

B 样条曲线是一种由控制点定义的参数化曲线，通过局部基函数加权组合控

制点来形成曲线。构建时，需设定控制点和节点向量，控制点决定曲线形状，节

点向量是非递减序列，限制基函数的影响范围。曲线通过基函数加权控制点形成，

每个控制点仅影响局部区域，基函数确定影响范围。B 样条曲线具有优秀的局部

控制特性，修改控制点仅影响局部段，整体形状不变。 

 ( ) ( ),

0

n

i i k

i

C u PN u
=

=  (4-20) 
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式(4-20)是 B 样条曲线的数学表达式，式中 iP 是控制点，共有 n+1 个，k 为

曲线的次数， ( ),i kN u 为 k次 B 样条基函数， iu 为节点，定义如式(4-21)所示： 

 

( )

( )
( ) ( ) ( ) ( )

1

,1

, 1 1, 1

,

1 1

1 ,

0 ,

i i

i

i i k i k i k

i k
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otherwise

u u N u u u N u
N u
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+ − + +

  
= 

 


− −
= +

 − −

 (4-21) 

图 4-10 中展示了原始路径和经过三次 B 样条曲线优化后的路径对比。蓝色

的直线代表的是未经优化的原始路径，路径中包含了较多的急转弯，可能导致无

人车无法运行。通过对路径进行三次 B 样条曲线优化后，路径变得平滑，形成了

一条红色的平滑曲线。三次 B 样条曲线优化通过引入平滑的控制点，使得路径在

整体上更具可行性。 

 

图 4-10 三次 B 样条曲线平滑路径图 

4.5.5 融合交通标志的环境仿真结果 

通过在不同数量障碍物环境中的对比实验，验证了改进蚁群算法在路径规划

中的优越性。然而，实际应用中还应遵守交通规则，因此本文将交通标志作为约

束条件，让无人车规划从起点到终点的路径，从而对比分析改进算法在有无交通

标志约束下的表现。 
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图 4-11 存在交通标志环境的仿真实验结果 (a)右转交通标志 (b)左转交通标志 

在图 4-11 中，红色圆形标记表示起点，绿色方形标记表示终点，黑色区域

为障碍物，箭头标记表示左右转指示。蓝色路径是改进后的蚁群算法在忽略交通

标志指引时规划的最优路径，红色路径是遵循交通标志指引的最优路径。在忽略

交通标志的情况下，改进算法能够在最短路径上找到从起点到终点的最佳路线，

并保持与障碍物的安全距离。而在遵循交通标志指引时，改进算法不仅有效避开

障碍物，还在符合交通标志的前提下规划出最短路径。虽然遵循标志的路径稍长，

但仍是最优路径，并符合实际道路交通规则。实验结果表明，改进后的蚁群算法

不仅保证了路径质量，还能够高效遵循交通指示，实现无人车在复杂环境中的安

全高效路径规划。 

4.6 本章小结 

本章针对无人车路径规划中传统算法的不足，提出了一种基于改进蚁群算法

与 AAPF 混合的路径规划算法。该算法通过引入非均匀初始信息素分布、自适应

信息素更新策略及惩罚系数，显著提升了算法的全局搜索能力、收敛速度和路径

优化效果。同时，改进的人工势场法有效克服了目标不可达及局部极小点问题。

仿真实验在不同障碍物密度的栅格地图中验证了该算法的优越性，结果表明其在

路径长度、运行时间及避障性能方面均优于传统蚁群算法。此外，为满足实际应

用需求，引入交通标志作为约束条件，并采用三次 B 样条曲线对路径进行平滑处

理，从而进一步提升了算法在复杂交通环境中的适应性与实用性。  

(a) (b)
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第 5 章 实验与分析 

第三章和第四章分别介绍了基于改进 YOLOv8s 的交通标志检测算法和改进

蚁群混合 AAPF 的路径规划算法。本章将这两种改进算法集成到 HW-Autocar 无

人车平台，并通过实验验证其实际应用效果。实验设计了左转与右转交通标志场

景，测试了系统在环境地图构建、标志检测和自主导航中的表现。实验结果表明，

改进后的算法能够精准识别交通标志并规划合理路径，验证了所提方法的有效性。 

5.1 无人车实验平台搭建 

5.1.1 无人车硬件结构 

本实验所用的智能小车是 HW-Autocar 移动机器人，如图 5-1 所示，车身长

56cm、宽 35cm、高 23cm。在硬件方面，HW-Autocar 配备了华为昇腾 310 系列

AI 处理器，集成了一个主频为 500MHz 的 DaVinciV300 AI 核心和四个主频为

1.0GHz 的 TAISHANV200M 处理器核，提供高达 8TOPS 的计算能力，极大提升

了图像处理速度。无人车前端配备了一款 720P 高清摄像头，支持每秒 60 帧的视

频捕捉，能够满足交通标志采集的需求。车辆还配备了 360 度全方位扫描激光雷

达，扫描频率为 10Hz，测距范围为 25 米，解析度为 0.1%，能够精确感知周围

环境。此外，车上还配备了高精度 IMU （惯性测量单元），其姿态角动态精度为

0.5 度，航向角动态精度为 2 度，分辨率为 0.1 度，能够为路径规划和姿态控制

提供准确的实时数据。 

激光
雷达

路由器

相机

(a) (b)  

图 5-1 HW-Autocar 智能车实物图 (a)无人车俯视图 (b)无人车正面图 
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5.1.2 无人车软件环境 

在软件环境方面，HW-Autocar 运行在 Ubuntu 22.04 操作系统上，搭载

ROS2_humble 作为机器人操作系统，提供强大的硬件控制和算法支持。

ROS2_humble 是 Robot Operating System(ROS)系统的最新版本，专为高性能和实

时应用设计，具有更高的可靠性和安全性，能够充分发挥 HW-Autocar 的计算能

力和感知能力。该系统支持多种编程语言，包括 Python 3.8、C++和 Java，提供

灵活的接口和开发工具，方便开发人员快速实现各种功能和算法。 

HW-Autocar 的软件架构主要由两个模块组成：建图导航系统和通信系统。

建图导航系统基于 ROS_navigation 和 ROS_mapping 两个核心模块，并集成了改

进的路径规划算法，能够实现环境地图构建、全局路径规划和局部路径优化。该

系统通过实时传感器数据处理，动态更新地图，保证了路径规划的精确性和实时

性。 

5.1.3 主从机通信机制 

HW-Autocar 的主从机通信机制依赖于网络连接和 SSH 协议。PC 主机与无

人车之间的通信主要通过无线网络实现，无人车配备了 Wi-Fi 路由器，主机通过

Wi-Fi连接到无人车，并确保它们处于同一局域网内。通信的实现基于SSH协议，

确保主机与无人车之间的安全、稳定的数据传输。 

当主机与无人车在同一局域网下时，主机通过终端执行命令“ssh-racecar@

智能车的 ip 地址”来建立与无人车的远程通信连接。该命令通过 SSH 协议使主

机能够与无人车的操作系统进行交互，实现了远程控制和数据交换。通信结构如

图 5-2 所示 

上位机 车载路由器 无人车

发送指令 接收指令

发出主机连接

 

图 5-2 HW-Autocar 智能车通信结构 
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5.2 实验设计流程 

实验在室内搭建了包含交通标志的场景，流程分为三个阶段：地图生成、检

测与规划，以及无人车自主运行。首先，通过激光雷达采集环境信息，构建环境

地图并标定起点与终点。接着，通过摄像头获取视频数据，并利用改进的

YOLOv8s 算法检测交通标志，结合地图信息进一步完善数据。然后，执行路径

规划算法，基于障碍物和环境信息计算从起点到终点的最优路径。完成路径规划

后，编译模型并通过 Wi-Fi 将可执行代码传输至无人车，最后小车根据指令执行

运动，完成实验。实验流程如图 5-3 所示。 

开始

构建点云地图

地图栅格化

起点和目标点标注

标志点标注

获取多帧图片

交通标志检测

路径规划

无人车自主导航至终点

结束

环境地图
构建

地图信息
完善

无人车自
主导航

 

图 5-3 无人车实验流程图 

5.2.1 环境地图构建 

在环境地图构建过程中，主机 PC 首先通过 Wi-Fi 与无人车建立连接，随后

将无人车置于实验环境的起始位置（此位置同时作为后续路径规划的起点）。通

过主机发送终端命令，控制无人车在实验环境中移动，尽可能覆盖整个区域，以
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获取更全面的环境数据。在上位机上，通过 ROS 中的 RVIZ 工具可以实时监控

环境地图的构建过程，确保所有物品均被准确呈现。地图构建完成后，输入保存

指令，即可将地图以 pgm 格式存储。图 5-4 展示了实际环境及其构建的地图。 

(a) (b)  

图 5-4 (a)实际环境 (b)2D 地图 

5.2.2 地图信息完善 

在构建环境地图过程中，激光雷达用于扫描环境中的物体并确定其位置，而

相机则负责识别物体类别。通过两者数据融合，能够精确定位各物体的空间位置。

首先，将环境地图进行栅格化处理；随后，利用激光雷达与相机间的坐标转换参

数，计算出交通标志的空间坐标。这些数据被作为路径规划算法的输入，其中交

通标志的位置对规划结果具有约束作用。如图5-5所示，展示了完整的地图信息。 

 

图 5-5 完善信息地图 

Start

Goal

Sigin
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5.2.3 无人车自主导航 

在无人车自主导航中，路径规划至关重要。为提升其精度与实时性，本文提

出了一种改进的蚁群路径规划方法。路径规划过程分为两部分：首先，当检测到

交通标志时，在其一定距离位置设定一个阶段目标点。第一部分是从起点到阶段

目标点的路径规划，第二部分是从阶段目标点出发，按照交通标志指引的方向规

划至终点的路径。这两部分路径结合，构成了从起点到终点的完整路径。 

路径规划算法首先读取工作空间中的地图数据，并根据设定的安全距离和障

碍物信息进行规划。规划结果以坐标点形式输出，并存储在数组中。接着，路径

规划模块采用改进后的蚁群算法在 ROS 系统中运行，确保路径规划不仅避开障

碍物，还能考虑安全距离。最后，启动导航功能，将无人车放置在起点，按规划

路径行驶至终点，完成实验。 

5.3 实验结果分析 

本实验共设置两个测试场景，以验证改进算法在不同交通标志引导下的路径

规划效果。两个场景的障碍物布局保持不变，但交通标志的种类不同。场景一采

用左转交通标志，场景二使用右转交通标志，并额外设置无交通标志的对照实验。 

场景一： 

在场景一的环境信息采集过程中，无人车搭载的摄像头采集视频数据，并从

中截取展示车辆运行状态的关键画面，如图 5-6 所示。 

(a) (b) (c)  

图 5-6 无人车采集的部分图片 (a)无交通标志 (b)远距离交通标志 (c)近距离交通标志 

随后，基于部署的改进 YOLOv8s 算法对交通标志进行检测，并在路径规划

过程中识别交通标志，获取检测结果，如图 5-7 所示，对于包含交通标志的图像，

YOLOv8s 模型能够精准定位并用矩形框标注交通标志的位置，对于不含交通标
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志的图像，模型不会产生误检或错误标注，而是直接返回空结果，表明图像中未

检测到目标。 

(a) (b) (c)
 

图 5-7 交通标志检测结果 (a)无交通标志 (b)、(c)左转交通标志 

如图 5-8 所示，展示了无人车在路径规划过程中的部分关键帧。从图中可以

观察到，无人车在避障行驶过程中能够根据交通标志的指引做出合理的路径调整。

在(a)-(c)图中，无人车检测到前方的左转标志后，逐步调整自身姿态，并向左转

弯以完成路径规划调整。在(d)-(f)图中，无人车成功避开障碍物，并按照规划路

径顺利前进。这表明本文提出的改进蚁群混合 AAPF 路径规划算法能够结合交

通标志信息，实现更加智能和安全的路径规划。 

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)  

图 5-8 无人车路径规划过程部分截图 
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图 5-9 无人车路径规划结果 (a)无交通标志 (b)左转交通标志 

从图 5-9 可以看出，在无交通标志的情况下，无人车根据改进的路径规划算

法生成的路径较为直接，沿着最优路径避障前进。而在有交通标志的情况下，无

人车在行驶过程中检测到左转标志，会在交通标志附近设定局部目标点，并采用

改进的蚁群混合 AAPF 路径规划算法，先规划起点至局部目标点的路径，再规划

局部目标点至终点的路径，最终在交通标志处实现左转，使无人车在遵循交通规

则的同时，依然能够顺利抵达目标点，确保路径规划的合理性。 

场景二： 

在场景二的环境信息采集过程中，也利用无人车搭载的摄像头获取视频，并

从中截取部分 RGB 图像，如图 5-10 所示。 

(a) (b) (c)  

图 5-10 无人车采集的部分图片 (a)无交通标志 (b)远距离交通标志 (c)近距离交通标志 

(a) (b)
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(a) (b) (c)  

图 5-11 交通标志检测结果 (a)无交通标志 (b)、(c)右转交通标志 

如图 5-12 所示，展示了无人车在路径规划过程中的部分截图。在路径规划

过程中，无人车在较远处即可识别图 5-9(b)中绿色正方形位置的交通标志，并判

断其类别为右转标志。依据检测结果，算法在交通标志前方适当位置设置局部目

标点，随后采用改进的蚁群混合 AAPF 路径规划算法，分步骤进行路径规划：首

先规划从起点至局部目标点的路径，再规划局部目标点到终点的路径，最终合并

形成符合交通规则且平稳可行的路线。在此过程中，交通标志的检测结果如图 5-

11 所示，YOLOv8s 模型展现出了优秀的检测能力，能够精准识别交通标志的位

置，并利用矩形框进行标注。 

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)  

图 5-12 无人车路径规划过程部分截图 
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图 5-13 无人车路径规划结果 (a)无交通标志 (b)右转交通标志 

从图 5-13 可以看出，无人车在路径规划过程中因交通标志的存在与否展现

出不同的行驶策略。在无交通标志的情况下，无人车利用改进的路径规划算法生

成了一条较为直接的路径，路径以直线为主，成功避开了沿途的障碍物，体现了

算法在无外部规则约束时优先选择最短路径的高效性。而在有交通标志的环境下，

无人车识别到右转标志后，算法在标志附近设定局部目标点，并采用分阶段规划

策略，形成在交通标志位置完成右转的合理路径，同时确保绕避障碍物。 

通过上述两个场景的测试，改进后的 YOLOv8s 交通标志检测算法无论目标

远近，都能精准识别交通标志；同时，改进的蚁群混合 AAPF 路径规划算法在交

通标志约束下，能够迅速重新规划出最优路径。本文成功将这些改进算法集成部

署于无人车平台，并圆满完成测试，充分证明了改进算法在实际场景中的高效性

与可靠性。 

5.4 本章小结 

本章将改进的 YOLOv8s 交通标志检测算法与改进的蚁群混合 AAPF 路径规

划算法集成到 HW-Autocar 无人车上，并在不同场景中进行了实验验证。结果表

明，改进的 YOLOv8s 算法能够精准识别交通标志，改进的蚁群混合 AAPF 算法

则根据检测结果灵活规划合理路径，实现避障与规则遵循的平衡。实验验证了所

提方法在实际场景中的有效性与可行性。  

(a) (b)
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第 6 章 总结与展望 

6.1 主要工作总结 

在无人车领域，交通标志检测和路径规划一直是研究中的关键难点。为解决

交通标志漏检和误检问题，本文提出了一种改进的 YOLOv8s 交通标志检测算法；

同时，在交通标志约束下，为实现快速规划出既平滑又具备强大避障能力的路径，

本文设计了一种改进的蚁群混合 AAPF 路径规划算法。基于这些方法，本文在真

实环境中利用无人小车进行了实验验证。本文主要工作涵盖以下三个方面： 

(1) 交通标志检测部分 

针对交通标志检测问题，提出了一种基于 YOLOv8s 的改进模型。该模型融

合轻量级 RepGhost 和 Bottleneck 模块，并用 RepGhost Bottleneck 模块替换所有

Bottleneck 结构，从而降低网络复杂度。为提升小目标检测能力，新增专门针对

小目标的检测头，增强模型在复杂背景下识别小型交通标志的性能。同时，在主

干网络引入 CBAM 注意力机制，提高对目标区域的关注度。此外，采用 MPDIoU

损失函数替代原有 CIoU 损失函数，加速网络收敛。实验在 TT100K 数据集上验

证了该模型，在保持高准确率和召回率的同时，能有效检测图像中的小型交通标

志。 

(2) 路径规划部分 

针对路径规划算法存在的局部最优、目标不可达及局部极小点等问题，本文

提出了一种改进的蚁群混合 AAPF 路径规划算法。该算法通过自适应调整信息

素更新策略，提高全局搜索能力并加快收敛速度，同时引入惩罚机制，增强跳出

局部最优的能力。此外，与 AAPF 算法融合，有效解决了目标点位于障碍物附近

时路径不可达的问题。在全局路径规划完成后，本文采用三次 B 样条曲线对路径

进行平滑优化，使路径更加流畅，符合无人车的运动学约束和行驶习惯，减少轨

迹突变导致的控制难度。同时，将交通标志检测结果融入路径规划，使无人车能

够根据交通标志信息实时调整路径，提高规划的合理性和安全性，尤其在变道、

避障和交叉路口等复杂场景下具备更强的适应能力。仿真结果表明，本文提出的
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算法在路径可行性、平滑性和避障能力方面均优于传统算法，验证了其有效性和

优越性。 

(3) 实验验证部分 

为验证改进算法在实际无人车系统中的有效性与可行性，本文将改进的

YOLOv8s 交通标志检测算法与改进的蚁群混合 AAPF 路径规划算法集成部署至

HW-Autocar 无人车平台。在不同场景下进行实验，实验结果表明，改进算法能

够准确检测交通标志，并根据检测结果灵活调整行驶路径，同时实现快速避障和

稳定的全局路径规划。 

6.2 进一步工作展望 

本文在基于交通标志检测的无人车路径规划领域取得了一定进展，但是无人

车技术涵盖多个领域，涉及面广，工作量较大。受实验室环境和设备限制，本研

究仍有诸多需要改进和完善之处。 

（1）本文的目标检测算法主要应用于常规场景，尚未涉及室外环境及恶劣

条件下的鲁棒性问题。后续研究需进一步拓展至更复杂的应用场景，重点提升算

法在多变环境下的适应能力。例如，在室外光照变化、恶劣天气影响以及复杂背

景干扰等情况下，目标检测的稳定性和精度仍有待优化。 

（2）针对实际场景中的动态障碍物，未来可引入预测模型，通过对障碍物

运动轨迹的分析，提前规划避让策略，以提高无人车在动态环境下的路径规划效

率。 

（3）目前研究主要针对单辆无人车在交通标志约束下的路径规划，而在实

际应用中，无人车通常需要协同作业以应对复杂交通场景，例如车队运输、拥堵

路段的协作避让或多车任务分配。未来需扩展至多智能车系统的协作路径规划，

研究多车间的通信与协调机制，以确保在多车环境下路径规划算法能够实现高效

避碰和信息互通。 
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滨商业大学学报.（已录） 

[2] 王世康, 王坤相, 江自豪等. 基于改进 YOLOv8n 的无人机航拍图像小目标

检测[J]. 传感技术学报.（已录） 

（2）获奖情况 

[1] 2023 年第十八届全国大学生智能汽车竞赛室外 ROS 无人竞速赛全国初赛一

等奖 

[2] 2023 年第十八届全国大学生智能汽车竞赛室外 ROS 无人竞速赛全国总决赛

一等奖(季军) 

[3] 2023 年第十八届全国大学生智能汽车竞赛创意组航天智慧物流全国初赛一

等奖 

[4] 2023 年第十八届全国大学生智能汽车竞赛创意组航天智慧物流全国总决赛
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[5] 2023 年第十八届全国大学生智能汽车竞赛室外无人驾驶自行车挑战赛全国
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[6] 2023 年第十八届全国大学生智能汽车竞赛室外无人驾驶自行车挑战赛全国

总决赛二等奖 

[7] 2023 年第十七届“西门子杯”中国智能制造挑战赛离散行业自动化方向全国

初赛二等奖 

[8] 2024 年第十九届全国大学生智能汽车竞赛创意组讯飞智慧救援全国初赛一

等奖 

[9] 2024 年第十九届全国大学生智能汽车竞赛创意组讯飞智慧救援全国总决赛

二等奖 

[10] 2024 年第十八届“西门子杯”中国智能制造挑战赛离散行业自动化方向全国

初赛一等奖 
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