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基于 ACO-DWA 融合算法的智能车路径规划研究 

摘 要 

在现代科技蓬勃发展的大背景下，智能车在工业、物流等领域的

应用愈发广泛，其路径规划能力成为决定任务执行效率的核心要素。

传统路径规划算法在复杂室内环境中存在易陷入局部最优、实时响应

效率低等问题，严重制约了智能车的性能。随着智能车应用场景的不

断拓展和环境复杂度的持续增加，对高效路径规划算法的需求更为迫

切。针对这些问题，本文深入研究智能车路径规划算法，旨在提升其

在复杂环境下的路径规划能力与工作效率，具体研究内容如下： 

（1）在全局路径规划方面，针对传统蚁群算法（Ant Colony 

Optimization，ACO）存在收敛速度慢、易陷入局部最优解的问题，提

出了一系列改进措施。本文设计了融合风险评估与历史频率因素的势

场启发函数，使蚂蚁在路径选择时能有效避开高风险区域，加快算法

收敛速度的同时提高了路径安全性；引入信息素差分机制，避免算法

过早陷入局部最优；采用挥发系数自适应调整机制，平衡全局与局部

搜索能力；运用剪枝策略，去除冗余转折点，优化全局路径。在

MATLAB 环境下的仿真实验表明，改进后的蚁群算法在路径长度、

迭代次数等关键指标上表现优异，显著优于传统算法和其他相关算法。 

（2）在局部路径规划方面，针对传统动态窗口法（Dynamic 

Window Approach，DWA）在局部路径规划中的不足，如缺乏全局路

径引导、对动态障碍物适应性差等问题，本文同样提出了有效的改进
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策略。引入全局偏差函数，综合考虑机器人当前位置与全局路径点的

距离和方向夹角，使智能车运动轨迹更好地贴合全局路径；改良障碍

物评价函数，运用运动学公式预测未知移动障碍物位置，提升对动态

障碍物的应对能力，实现动态避障；采用局部目标点自适应插入法，

在障碍物附近智能增设局部目标点，引导机器人回归全局路径，防止

路径偏离；提出多智能车优先避障策略，综合考虑路径长度和转折点

数量对智能车进行优先级排序，实现多智能车高效协调避障。 

（3）为验证改进算法的实际有效性，本文基于 ROS(Robot 

Operating System)平台设计了智能车自主导航实验。搭建了包含

Gazebo 仿真软件和 Rviz 可视化工具的 ROS 智能车仿真实验平台，

利用 gmapping 算法构建全局地图，通过 AMCL(Adaptive Monte Carlo 

Localization)定位算法实现智能车自主导航。在静态和动态环境下的

实验结果显示，改进后的 ACO-DWA 融合算法能够有效帮助智能车

在未知环境中实现协同避障，可以实现全局最优，并且具有高安全性，

显著提升了复杂场景下的路径规划能力和工作效率。 

本文通过对 ACO 和 DWA 算法的改进与融合，为智能车路径规

划提供了更有效的解决方案。未来，可进一步优化算法性能，增强其

对复杂环境的适应性，拓展多智能车协作能力，并融合新兴技术，推

动智能车路径规划领域的持续发展。 

 

关键词：智能车，路径规划，蚁群算法，动态窗口法，ROS  
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RESEARCH ON PATH PLANNING OF 

INTELLIGENT VEHICLES BASED ON ACO-DWA 

FUSION ALGORITHM 

ABSTRACT 

In the context of the vigorous development of modern technology, 

intelligent vehicles are being increasingly applied in industries such as 

industry and logistics. Their path planning ability has become a core factor 

determining the efficiency of task execution. Traditional path planning 

algorithms have issues like being prone to getting trapped in local optima 

and having low real-time response efficiency in complex indoor 

environments, which severely limit the performance of intelligent vehicles. 

With the continuous expansion of the application scenarios of intelligent 

vehicles and the continuous increase in environmental complexity, there is 

an even more urgent need for efficient path planning algorithms. To address 

these issues, this paper conducts an in-depth study of the path planning 

algorithms for intelligent vehicles, aiming to enhance their path planning 

ability and work efficiency in complex environments. The specific research 

contents are as follows: 

(1) In terms of global path planning, aiming at the problems of slow 

convergence speed and easy trapping in local optimal solutions of the 

traditional Ant Colony Optimization (ACO) algorithm, a series of 
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improvement measures have been proposed. In this paper, a potential field 

heuristic function that integrates risk assessment and historical frequency 

factors is designed, enabling ants to effectively avoid high-risk areas during 

path selection, accelerating the convergence speed of the algorithm and 

improving the path safety at the same time. A pheromone difference 

mechanism is introduced to prevent the algorithm from falling into local 

optimality prematurely. An adaptive adjustment mechanism for the 

evaporation coefficient is adopted to balance the global and local search 

capabilities. A pruning strategy is applied to remove redundant turning 

points and optimize the global path. Simulation experiments in the 

MATLAB environment show that the improved ant colony algorithm 

performs excellently in key indicators such as path length and the number 

of iterations, significantly outperforming the traditional algorithm and 

other related algorithms. 

(2) In terms of local path planning, aiming at the deficiencies of the 

traditional Dynamic Window Approach (DWA) in local path planning, 

such as the lack of global path guidance and poor adaptability to dynamic 

obstacles, this paper also proposes effective improvement strategies. A 

global deviation function is introduced, comprehensively considering the 

distance and direction angle between the current position of the robot and 

the global path points, enabling the movement trajectory of the intelligent 

vehicle to better conform to the global path. The obstacle evaluation 
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function is improved, and kinematic formulas are used to predict the 

positions of unknown moving obstacles, enhancing the ability to deal with 

dynamic obstacles and achieving dynamic obstacle avoidance. A self-

adaptive local target point insertion method is adopted, intelligently adding 

local target points near obstacles to guide the robot back to the global path 

and prevent path deviation. A priority obstacle avoidance strategy for 

multiple intelligent vehicles is proposed, comprehensively considering the 

path length and the number of turning points to sort the intelligent vehicles 

by priority, achieving efficient coordinated obstacle avoidance for multiple 

intelligent vehicles. 

(3) To verify the practical effectiveness of the improved algorithm, 

this paper designs an autonomous navigation experiment for intelligent 

vehicles based on the ROS (Robot Operating System) platform. An ROS 

intelligent vehicle simulation experiment platform including the Gazebo 

simulation software and the Rviz visualization tool is built. The gmapping 

algorithm is used to construct a global map, and the AMCL (Adaptive 

Monte Carlo Localization) algorithm is used to achieve autonomous 

navigation of the intelligent vehicle. The experimental results in both static 

and dynamic environments show that the improved ACO-DWA fusion 

algorithm can effectively help intelligent vehicles achieve collaborative 

obstacle avoidance in unknown environments, can achieve a global 

optimum, and has high safety, significantly improving the path planning 
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ability and work efficiency in complex scenarios. 

This paper provides a more effective solution for the path planning of 

intelligent vehicles through the improvement and integration of the ACO 

and DWA algorithms. In the future, the performance of the algorithm can 

be further optimized, its adaptability to complex environments can be 

enhanced, the collaborative capabilities of multiple intelligent vehicles can 

be expanded, and emerging technologies can be integrated to promote the 

continuous development of the field of path planning for intelligent 

vehicles. 

  

KEY WORDS: intelligent vehicle, path planning, ant colony optimization 

algorithm, dynamic window approach, ROS  
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第1章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

1.1.1 研究背景 

在科技蓬勃发展的时代，智能车作为多学科交叉融合的产物，正逐渐改变着

工业生产、物流运输等众多领域的运作模式。智能车技术的发展依托于多个关键

领域的进步，环境感知技术借助激光雷达、摄像头等多种传感器，如同智能车的

“眼睛”，使其能够精准捕捉周围环境信息，实时感知行人、车辆等交通参与者的

位置与状态；高精度定位技术依靠 GPS（Global Positioning System）、IMU（Inertial 

Measurement Unit）以及高精度地图数据，为智能车在复杂环境中确定精确的位

置和姿态，犹如为其指明方向的“指南针”；规划决策技术则是智能车的“大脑”，

它基于感知系统收集的数据，进行快速分析与处理，制定出安全、高效的行驶决

策，规划最优路径并计算理想控制指令，同时还能有效躲避障碍物，降低事故风

险。 

在实际应用场景里，智能车于工业与物流两大领域所发挥的作用日益关键。

在工业生产环节，智能车能按照预先设定的程序与路径，有条不紊地执行物料搬

运、设备巡检等工作。这不仅极大提升了生产效率，还显著削减了人力成本投入。

就拿汽车制造工厂来说，智能车可精准地把零部件运送至既定位置，有力保障了

生产线能够高效顺畅地运行。而在物流行业范畴，智能配送车的投入使用，切实

攻克了长期以来困扰行业的“最后一公里”配送难题，使得配送效率与准确性得

以大幅提升。像京东所推行的无人配送服务，配送机器人依靠先进的感知技术以

及智能决策技术，能够自行规划最优路径，灵活避开各类障碍物，最终把货物安

全无误地送到客户手中。 

然而，智能车要实现高效、安全的运行，路径规划是核心关键。传统的路径

规划算法在面对复杂多变的室内环境时，存在诸多局限性。复杂室内环境中往往

存在大量形状各异、分布不规则的障碍物，且环境动态变化频繁，如人员走动、

设备临时摆放等。传统算法在处理这类环境时，容易陷入局部最优解，导致规划
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出的路径并非全局最优，使智能车行驶距离增加，能耗增大，工作效率降低。而

且，传统算法的实时响应能力较差，当环境出现动态变化时，无法及时调整路径，

可能导致智能车与障碍物发生碰撞，影响其运行安全和任务执行。例如，在仓储

物流中心，当货架位置发生变动或出现临时障碍物时，传统算法可能无法及时为

智能车规划出安全有效的路径。因此，为了满足智能车在复杂环境下的高效运行

需求，对路径规划算法进行优化改进迫在眉睫。 

1.1.2 研究意义 

理论意义：本文融合蚁群算法与动态窗口法，应用于智能车路径规划领域，

具重要理论价值。蚁群算法属群体智能启发式算法，模拟蚂蚁觅食行为，借信息

素积累与挥发引导搜索路径，全局搜索和自适应性强。但在动态环境下，因信息

素更新，收敛速度慢，实时性欠佳。动态窗口法基于机器人运动学模型，通过搜

索速度空间的可行速度组合，能快速应对动态障碍与环境变化，实现实时运动控

制，不过全局路径规划能力弱，易陷局部最优。融合二者可优势互补，为智能车

路径规划提供更有效方案。 

实际意义：从实际应用的角度来看，改进后的算法具有显著的应用价值。在

工业生产领域，智能车借助优化后的路径规划算法，能够更加高效地完成物料运

输任务，减少生产过程中的等待时间和能源消耗，进而提高整个生产线的运行效

率，降低生产成本。例如，在电子制造工厂中，智能车可以快速、准确地将原材

料运输到各个生产工位，避免因物料供应不及时导致的生产停滞，提高生产效率

的同时，降低了能源成本。在物流配送方面，改进算法能够使智能配送车更合理

地规划配送路线，避开拥堵路段和障碍物，实现货物的快速、安全送达，提升物

流服务质量，优化物流资源的配置。此外，在军事和救援等特殊领域，智能车在

执行任务时往往面临着复杂危险的环境，改进后的算法能够使其在复杂地形和多

变环境中更高效地规划路径，减少人员伤亡风险，为保障人民生命财产安全和社

会稳定发展提供有力支持。比如在地震、火灾等灾难救援场景中，智能车可以快

速穿越危险区域，为救援人员提供关键信息，协助完成救援任务，提高救援效率，

减少人员伤亡。 
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1.2 国内外研究现状分析 

1.2.1 智能车研究现状 

“机器人”这一术语诞生于 20 世纪。1920 年，捷克剧作家卡佩克（Capek）

在其作品《罗萨姆万能机器人公司》中，首次创造了“robot”一词来命名机器人。

“robot”原意是强制劳动，这个词的出现，映射出人类长久以来渴望制造出一种

类似人类、既能思考又能劳作的机器，用以替代自身工作的愿景[1]。智能车做为

机器人的典型应用，整合了多个核心技术范畴，重点包含环境感知、高精度定位、

规划决策以及智能车线控技术。在环境感知技术方面，其依靠激光雷达、摄像头

等各类传感器，对车辆周围环境数据进行收集与分析，从而能够实时监测周边行

人、车辆等交通参与者的相关信息[2]；高精度定位技术依靠 GPS、IMU 或高精度

地图数据[3]，精准估算智能车空间位置与姿态；决策规划技术作为自动驾驶核心，

分析处理感知系统数据，实现快速安全驾驶决策，包括规划最优路径[4]、计算理

想控制指令、躲避障碍物及应对紧急状况降低事故风险。 

随着全球科技持续迅猛发展，众多科研机构、企业以及国内外高校纷纷投身

于智能车研究领域并深入探索。早在 20 世纪 70 年代初，美国斯坦福研究院的科

学家便研制出名为 Shakey 的智能车[5]，尽管只能在较为复杂的环境中解决一些

简单的感知问题，完成简单的路径规划和控制效果，但已经将人工智能技术的实

用化放入了机器人中，如图 1-1 所示。日本早稻田大学成功发明并研制出人形机

器人。该机器人能够模拟人类行走，可在存在障碍物或凹凸不平的地面上执行移

动作业，展现出卓越的机动性能与灵活性[6]。 

 

图 1-1 Shakey 智能车 
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自第一台机器人诞生后，德国率先提出将机器人应用于工业生产的构想，然

而受当时机器人技术发展水平的限制，这一构想未能大规模推广。1973 年，日本

学者加藤一朗成功研制出全球首台两足机器人 WABOT - 1[7]，以此为开端，机器

人技术在日本迎来快速发展期。期间，Houda 公司研发的仿生机器 ASIMO 以及

Sony 公司于 2000 年末推出的机器狗 AIBO，都产生了较大影响。 

美国在机器人研发领域同样投入大量资金。进入 21 世纪，伴随计算机技术

与传感器技术的迅猛发展，所研制的机器人功能愈发多样。2001 年 911 事件后

研制出的战略机器人 PackBot[8]可以帮助人们在复杂的场景中搜救被困人员。

2006-2010 年，Roomba 扫地机器人实用化，DARPA 赛事推动机器人军事应用，

工业 4.0 带动工业机器人智能化及协作机器人兴起。2011-2015 年，IBM 的 Watson

机器人获胜推动智能化，波士顿动力的机器人借助深度学习实现复杂动作；物流

电商中亚马逊引入 Kiva 机器人，医疗领域美敦力的脊柱手术机器人获批临床。 

加拿大 Clearpath Robotics 公司研发的 JACKAL 智能车，采用 ROS 机器人操

作系统，功能包丰富。其外壳防水、底盘合金加固，动力强劲，配备激光雷达、

GPS、摄像头等多类传感器，能胜任复杂工作，广泛用于工业制造、科研教育、

物流运输领域[9]，如图 1-2 所示。 

 

图 1-2 JACKAL 智能车 

我国于 20 世纪 70 年代开启机器人研究征程。彼时，国内工业基础薄弱，硬

件制造工艺落后，计算机性能欠佳，且在运动控制、智能算法、传感器融合等关

键技术上近乎空白，既缺理论积淀又无技术可鉴，致使机器人技术起步艰难，初

期发展迟缓[10]。从 20 世纪 80 年代末期起，国家日益重视机器人领域的发展。在

科研人员的不懈努力下，中国机器人技术取得了丰硕成果。众多高校积极投身研

发，陆续推出多功能机器人。1994 年，清华大学成功研制出 THMR-V 智能车[11]，

2000 年，国防科技大学研发出具备简易语音功能的机器人“先行者”[12]。 

2013 年，“玉兔号”月球车成功登陆月球。它配备全景相机、测月雷达等多
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种先进传感器，出色完成月球表面探测、地球勘察任务，为科研提供关键数据。

同年，中科院研制出基于激光雷达融合 3D 摄像头技术的自主导航智能小车，利

用二者优势精准感知环境，实现自主路径规划，在多领域具应用潜力[13]。 

2017 年，京东于中国人民大学开展全球首次机器人无人配送服务实验并获

成功。配送机器人配备激光雷达、全景相机、超声波传感器与 GPS 定位技术，

具备强大感知和决策计算能力，能避障、规划最优配送路线，实现货物快速安全

送达[14]，如图 1-3(a)所示。 

2021 年，菜鸟智能车入驻大学校园。学生在软件选定楼号，它就能送货到楼

下。行驶中，智能车可在人车密集处自主规划路线、灵活调整。若遇学生故意挡

路，还会语音提醒让路，如图 1-3(b)所示。 

  

(a)京东配送服务智能车 (b)菜鸟智能车 

图 1-3 智能车应用 

1.2.2 路径规划算法研究现状 

移动机器人技术发展迅猛，在生活服务、工业等众多领域广泛应用[15]。路径

规划与避障技术作为智能车关键研究领域，直接决定了移动机器人的应用前景。

路径规划的核心目的是依据环境信息，寻找从起始点到目标点的最优路径，同时

可以有效的避开障碍物[16]。路径规划依环境信息掌握度分两类。全局路径规划基

于完整环境信息，像地图、障碍物位置等，从全局规划最优路线，追求最短路径、

最少耗时等，给出宏观行动方案。局部路径规划针对未知或局部已知环境，靠传

感器实时感知，动态生成路线，应对突发状况，确保在复杂环境安全前行[17-18]。 

常用的全局路径规划算法有 Dijkstra 算法[19]、A*算法[20]、遗传算法[21]、粒

子群算法[22]、蚁群算法[23-25]等。Dijkstra 算法作为一种贪心算法，是由 Johnson 在

1973 年提出[26]。它以起始点为中心，将相邻节点作为搜索域，持续计算各节点
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到目标点距离，按当前最短路径扩展，直至找到最短路径。该算法计算量大、耗

时久，不适合实时性要求高的场景，如自动驾驶避障、实时游戏寻路。1968 年，

Peter E. Hart[27]提出 A 算法，它在 Dijkstra 算法基础上引入启发式函数。Dijkstra

算法需计算所有节点，计算量大，A 算法则利用启发式函数，只聚焦可能在最短

路径上的节点，大幅缩短计算时间，在机器人导航、游戏寻路等领域广泛应用[28]。

但 A 算法规划的路径拐点多。因为其选择节点时侧重启发函数与已走路径代价，

忽视路径平滑。这导致移动主体行驶时要频繁转向，既增加能耗与机械磨损，又

影响运行效率与安全。针对该算法的不足，槐创锋等人[29]则扩大传统 A*算法搜

索邻域、优化搜索角度，让路径平滑度显著提升，增强了算法在实际场景中的实

用性。 

蚁群算法融合分布式计算、正反馈和贪婪式搜索。众多蚂蚁并行探索，依信

息素与局部最优选择路径，通过正反馈强化较优解搜索。但初始时信息素分布均

匀，蚂蚁主要靠启发式信息盲目搜索，无效探索多，收敛到较优解耗时久，处理

复杂问题难满足实时性[30-31]。针对这些问题，王晓燕等人[33]通过在启发式函数构

造中引入人工势场，提出初始信息素不平衡原理，设置迭代阈值，并自适应调整

信息素波动系数，提高了蚁群算法的全局搜索效率。刘瀛[34]把改进的人工势场法

和蚁群算法结合。人工势场将目标设为引力源、障碍物设为斥力源，引导蚁群避

开障碍物，降低了算法陷入局部最优的概率。但该方法让路径拐角过多，移动主

体行驶时需频繁转向，增加能耗与机械磨损。Miao 等人[35]引入角度引导，让蚂

蚁选节点时注重方向连贯，减少急转弯；提前移除部分影响小的障碍物，简化搜

索空间；优化转移概率公式，综合多种因素，提升实时性与安全性。信息素更新

时，采用自适应启发式，依算法阶段与路径质量调整启发信息权重，并用波动因

子引入随机性，平衡算法收敛性与全局搜索能力，使规划路径更优。Zhai 等人[36]

采用结合人工势场和量子进化理论，使用网格法对环境进行建模，并通过量子信

息素更新机制提高了蚁群算法的性能。 

局部路径规划在智能移动体的运行过程中起着至关重要的作用，它致力于依

据当下瞬息万变的实时环境状况，为移动体规划出一条从其当前所在位置直达目

标位置的最优路径。相较于全局路径规划侧重于在已知的完整环境地图上进行宏

观的路径构建，局部路径规划更聚焦于应对移动过程中随时出现的未知因素与动
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态变化，具有更强的实时性与灵活性。目前，典型的局部路径规划算法有时间弹

性带法(Teb)[37]、动态窗口法(DWA)[38-39]、人工势场法(APF)[40]等。 

时间弹性带算法（Timed Elastic Band，Teb）的核心思想是将路径表示为一

系列具有时间戳的路点序列，通过对这些路点的位置和时间进行优化，以生成一

条满足移动体动力学约束且适应环境变化的最优路径。它能够根据移动体的当前

速度、加速度等动态参数以及周围环境中障碍物的实时位置信息，动态调整路径

的形状与行进时间。Wu 等[41]针对 Teb 算法其过弯规划差，智能小车迂回浪费资

源。改进算法让小车沿墙过弯，结合墙体约束优化轨迹。Rviz 平台实验显示，改

进后机器人能在复杂障碍环境平稳避障，缩短规划时间、降低能耗。陈奕梅等[42]

指出，动态环境中 Teb 算法响应不足，轨迹与速度控制不佳。为此提出 TEB-VO

算法，融合 VO 算法判断碰撞风险的优势，通过自适应模块动态调整轨迹与速度。

实验表明，该算法使机器人轨迹平滑度提升约 30%，速度波动降约 40%，显著增

强动态避障与运行稳定性。 

动态窗口法(Dynamic Window Approach，DWA)基于移动体当前的速度和加

速度限制，在速度空间中定义一个动态窗口。在这个窗口内，对移动体可能采取

的不同速度组合进行模拟和评估，计算每个速度组合下移动体在未来一段时间内

的轨迹。通过考量轨迹与障碍物的碰撞风险、与目标位置的接近程度等因素，选

择出最优的速度组合，进而确定移动体下一步的行动方向和速度。比如在一个拥

挤的室内环境中，机器人利用 DWA 算法能够实时感知周围行人的移动和障碍物

的分布，快速调整自身的速度和方向，在避免碰撞的同时向着目标地点前进。

Chang L 等[43]提出基于 Q 学习的改进 DWA 算法，对原评价函数进行拓展，纳入

障碍物密度、机器人能量等新因素；明确状态空间（含位置、朝向、障碍分布）、

动作空间（不同速度、转向组合）及奖励函数（前进避障给正奖，反之给负奖）。

借助 Q 学习自适应特性，机器人在环境中试错、更新 Q 值表，训练为能灵活应

对的智能体。测试显示，在复杂未知环境，该算法导航效率较传统提升约 40%，

成功率从 60%左右跃升至 90%以上。 

人工势场法(Artificial Potential Field approach，APF)原理是将目标点视为引

力源，对移动体产生吸引作用；把障碍物看作斥力源，对移动体施加排斥力。移

动体在这两种力的合力作用下，朝着目标点移动并避开障碍物。在规划路径时，
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APF 算法根据移动体与目标点以及障碍物之间的相对位置和距离，计算出合力

的大小和方向，从而引导移动体沿着合力方向移动。Sun 等[44]提出在排斥力函数

中引入无人机对目标点的吸引力。靠近障碍物时，此吸引力助无人机摆脱局部最

优陷阱，避免被不合理合力误导；接近目标点阶段，它能抵消部分干扰斥力，让

无人机顺利抵达目标，解决了传统方法的两大难题。 

1.2.3 多智能车场景研究现状 

多智能车（Automated Guided Vehicle，自动导引车）系统研究正处于蓬勃发

展且成果丰硕的阶段，同时也面临诸多挑战。 

在调度策略方面，优化算法层出不穷。浙江工业大学鲁建厦教授团队提出的

考虑分配规则的多台智能车调度方法（MASA），运用基于拥挤的分配规则（CAR）

和基于开放时间的分配规则（OTAR）来灵活调整智能车工作路线，显著缓解工

作站堵塞情况[45]。该方法通过仿真实验，在特定场景下将智能车平均等待时间缩

短了约 20%。同时，多目标调度成为热门研究方向，不再局限于传统的完成时间

最短、路径最短等目标，而是兼顾低碳、能耗等。如《一种基于 DQN 的 Memetic

算法求解集成有限智能车的低碳作业车间调度问题》一文中，通过构建融合深度

Q 网络与 Memetic 算法的模型，致力于同时降低最大完工时间与总能耗[46]。实验

结果表明，相较于传统算法，该方法在能耗降低方面有显著提升，最多可降低 15%

左右的能耗。 

路径规划领域，改进冲突消解策略成果显著。江苏大学汽车工程研究院提出

的基于改进冲突搜索的路径规划模型（ICBS - PRI），通过设计冲突检测子模块和

冲突解决子模块，制定基于备用区域和旁路规划的策略，极大提升智能车库存取

车效率[47]。在某智能仓储模拟环境中，采用该模型后，出入库效率提高了约 30%。

随着人工智能兴起，深度强化学习等先进技术被引入路径规划。如相关研究利用

深度强化学习算法，使智能车能够在复杂动态环境中实时感知并规划路径，有效

避开动态障碍物，增强了路径规划的适应性与实时性[48]。 

在系统建模与优化方面，Petri 网广泛应用于描述智能车系统状态变化与资

源分配，助力分析死锁、冲突问题。如浙江大学利用 Petri 网研究自动化码头多
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智能车系统死锁问题，提出了有效的死锁预防策略[49]。仿真技术也不断发展，为

虚拟建模、模拟场景、验证优化方案提供有力支持。例如，借助 Flexsim 软件对

自动化立体仓库智能车调度系统建模与仿真，可直观呈现系统运行状况，提前发

现潜在问题并优化参数[50]，帮助企业在实际部署前预估系统性能，减少试错成本。 

硬件与通信技术层面，智能车硬件设备全面升级，驱动、导航、传感器等性

能提升。港口智能车有效载荷可达 70 吨，能满足重载作业需求[51]。在导航精度

上，部分先进智能车借助激光导航与视觉导航融合技术，定位精度可达±5mm。

通信技术也借 5G 实现高速稳定传输，降低延迟，提升协同效率[52]。在某大型工

厂应用案例中，引入 5G 通信后，智能车之间数据传输延迟降低了 80%以上，系

统响应速度大幅提升，整体生产效率提高约 10%。 

不过，多智能车系统仍面临复杂环境适应性难题，如动态障碍物、光线与地

面变化等干扰。面对复杂光照环境，智能车的视觉传感器易出现误判，导致导航

偏差。大规模系统管理也颇具挑战，当智能车数量超过一定规模，调度算法复杂

度呈指数级增长，需避免混乱与死锁以保障性能。此外，与其他系统的融合问题，

如和仓储、生产管理系统的无缝对接，也亟待攻克。不同系统间数据格式、接口

标准不一致，增加了系统集成难度。 

1.3 主要研究内容和结构安排 

首先，本文剖析课题研究的背景与意义，梳理智能车和路径规划领域国内外

研究现状，明确融合改进蚁群和 DWA 算法用于 ROS 智能车路径规划的优势。

随后，深入研究路径规划算法，将改进的蚁群算法与 DWA 算法融合实现导航避

障。最后，对改进的算法展开实验验证与结果分析。本论文一共分为六个章节， 

各章节主要内容如下： 

第 1 章：绪论。介绍研究背景与意义，涵盖智能车在多领域的应用及面临的

挑战，以及本文的理论和实际价值。梳理国内外研究现状，明确融合改进算法的

优势。介绍研究内容与章节安排。 

第 2 章：聚焦智能车平台。基于阿克曼转向几何理论构建运动学模型，分析

其运动规律。介绍环境地图建模方法，包括拓扑地图法、几何特征地图法和栅格
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地图法。详细阐述智能车仿真软件 ROS 的操作系统、系统架构和话题通信机制。 

第 3 章：基于改进蚁群算法的全局路径规划。介绍传统蚁群算法原理，用控

制变量法获取较优参数。针对传统算法收敛慢等问题，改进启发函数、信息素差

分机制、信息素更新规则及采用关键节点剪枝策略。通过仿真验证改进算法有效

性。 

第 4 章：基于改进 DWA 算法的局部路径规划研究。阐述传统 DWA 算法原

理，针对其不足提出改进策略，包括解决局部最优问题、引入全局偏差函数、改

进障碍物评价函数函数、采用局部目标点自适应插入法和多智能车优先避障策略。

通过仿真实验验证改进 DWA 算法与改进蚁群算法融合后的性能提升。 

第 5 章：基于 ROS 平台的智能车自主导航。介绍 ROS 平台的特点与系统框

架，基于 Ubuntu 操作系统搭建 ROS 仿真实验平台。利用 Gazebo 搭建仿真环境，

采用 gmapping 算法构建环境地图，在静态和动态环境下进行基于 ROS 的自主导

航仿真验证，证明改进蚁群融合 DWA 算法的有效性。 

第 6 章：总结与展望。总结针对传统蚁群算法和 DWA 算法提出的改进措施

以及实验验证结果。展望未来研究方向，如优化算法性能、增强环境适应性、拓

展多机器人协作、融合新兴技术及拓展应用等。  
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第2章  智能车仿真环境与运动学分析 

2.1 引言 

随着现代工业和服务行业的繁荣发展，智能车得到了越来越广泛的应用，其

设计与运动学分析也备受关注[53]。本章节围绕智能车系统展开深入探讨，内容涉

及设计方法、软件架构等多个方面。特别基于阿克曼转向几何理论构建运动学模

型，详细分析智能车的运动规律、位置关系和速度矢量变化，为精准导航与路径

规划提供关键理论基础[54]。同时，借助模块化设计的 ROS 框架，实现了软件系

统的数据高效处理与任务合理管理。在这个框架下，各个功能模块相互协作，使

得智能车能够快速、准确地处理各类信息，并做出合理的决策。上述一系列设计

和分析工作，有效提升了智能车在复杂环境中的自主性和适应性，为智能车技术

的进一步发展和更广泛应用奠定了坚实的理论与实践基础。 

2.2 阿克曼底盘运动学分析 

在智能车领域，阿克曼结构凭借其独特优势成为主流选择。该结构为四轮驱

动转向的智能车提供了一种几何学解决方案，有效解决了内外轮径转向中心不一

致的问题，极大地优化了机器人的转向运动性能。 

从运动学角度出发，建立智能车的运动学模型是深入理解其运动特性的关键

[55]。基于阿克曼转角理论，本文对机器人的运动规律、物体间的位置关系以及速

度矢量随时间的变化规律展开详细分析。这一分析方法能够精准揭示智能车在转

弯过程中的关键规律，为其在路径规划时进行合理转向决策提供重要依据。 

在建模过程中，为简化分析，做了一系列合理假设。通常情况下，仅考虑机

器人在水平方向的运动，忽略竖直（z 轴）方向的运动；在假设车轮转角一致性

的前提下，只分析单侧车轮的转向响应，不考虑另一侧车轮的转向；同时，假设

机器人的载荷分布均匀，且在转向过程中载荷保持稳定，不发生位移，并且车体

和车架均为刚性结构。 

在合理假设下，构建出阿克曼底盘的全驱动运动学模型，有三个输入和三个
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输出。阿克曼结构后两轮与两轮差分底盘类似，负责提供动力和维持稳定。前两

轮由舵机驱动，舵机转角值决定车辆行驶方向，与众多运动参数紧密相关。通过

严谨数学推导，综合车辆前后轴距离、后两轮间距、前两轮打角值、左右后轮线

速度、车辆线速度和角速度等参数，运用运动学理论与数学工具，得出阿克曼结

构运动学模型公式。该公式揭示了各参数内在联系，如已知部分参数，能算出转

弯半径、角速度等，为底盘优化设计与精准控制提供理论支撑。 

在惯性坐标系下，以变量下标区分前后位置，进一步确定前轴轴心坐标、后

轴轴心坐标、前后轴中心速度、车辆前后两轴轴距、车辆姿态航向角、车辆前轮

偏向角等参数。假设转向过程中车辆质心侧偏角保持不变，即车辆瞬时转向半径

与道路曲率半径相同，在此基础上对车辆前后轴轴心处速度进行合成分析。 

通过对车辆前后轮分别进行运动学分析，依据前后轮几何关系进行推导，最

终整合得到车辆运动学模型。该模型精确描述了智能车在阿克曼底盘驱动下的运

动状态，为后续的路径规划和运动控制提供了坚实的理论基础，有助于提升智能

车在复杂环境中的运动规划能力和控制精度。 

综合上述的假设对智能车设计运动学模型，阿克曼底盘的运动学模型如下图

2-1 所示，它是一个全驱动模型，有三个输入 ( )L Rv v 、 、 和三个输出 （X、Y、 ）。 

 

图 2-1 阿克曼底盘模型 
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阿克曼底盘转弯时，后侧两轮速度有差异，外侧快于内侧，确保平稳转向。

结合简化运动学模型与物理知识，能推导出角速度和转弯半径相关信息，助力掌

握车辆运动特性，利于运动控制与设计优化。 

 L Rv vv

R R d R d
 = = =

− +
 (2-1) 

 
R L

R L

v v
R d

v v

+
=

−
 (2-2) 

由得到的车辆角速度公式和转弯半径公式可以推导出车辆角速度和车辆线

速度与车辆左侧后轮线速度、车辆右侧后轮线速度和车辆后两轮之间距离的关系： 

 
2

R R Lv v v

R d d


−
= =

+
 (2-3) 

 R Lv v
v R

2


+
= =  (2-4) 

根据三角函数公式可以推导出前轮转角值与车辆转弯半径和车辆前后轴之

间距离的关系：  

 tan
l

R
 =  (2-5) 

 
v

R


=  (2-6) 

 arctan
v

l


=  (2-7) 

由此得到阿克曼结构的运动学模型如下： 

 

2

2

tan

R L

R L

v v

d

v v
v

l
v






−
=

+
=

=











 (2-8) 

 

arctan

R

L

v v d

v v d

l
v









 = +


= −

 =


 (2-9) 

式中， l ——车辆前后轴之间距离（cm）； 

2d——车辆后两轮之间距离(cm)； 
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 ——车辆前两轮打角值(°)； 

Lv ——车辆左侧后轮线速度(m/s)； 

Rv ——车辆右侧后轮线速度(m/s)； 

v ——车辆线速度(m/s)； 

 ——车辆角速度(m/s)。 

  

图 2-2 智能车运动模型 图 2-3 智能车转向模型 

如图 2-2 和图 2-3 所示，在惯性坐标系 XOY 下，以变量下标 f 表示 front 前，

以下标 r 表示 rear 后： 

( , )f fX Y ——前轴轴心坐标； 

( , )r rX Y ——后轴轴心坐标； 

fv ——前轴中心速度（m/s）； 

rv ——后轴中心速度(m/s)； 

l ——车辆前后两轴轴距（cm） 

 ——车辆姿态航向角(°)； 

f ——车辆前轮偏向角(°)； 

N ——车辆前轴轴心； 

M ——车辆后轴轴心； 

R ——车辆后轮转弯半径（cm）；  
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P ——车辆瞬时转动中心。 

假设转向过程中车辆质心侧偏角保持不变，即车辆瞬时转向半径与道路曲率

半径相同。 

对车辆前后轴轴心处速度进行合成，如图 2-4 所示： 

 

图 2-4 前后轮速度合成图 

其中图 2-4 中： 

fX


——局部坐标系车辆前轴中心的横坐标； 

fY


——局部坐标系车辆前轴中心的纵坐标； 

rX


——局部坐标系车辆后轴中心的横坐标； 

rY


——局部坐标系车辆前轴中心的纵坐标； 

fv ——局部坐标系车辆前轴中心的速度； 

rv ——局部坐标系车辆后轴中心的速度； 

f + ——局部坐标系前轮转向角的车辆航向角。 

车辆后轮轴心处的速度为合成后沿平行于车辆速度方向分量： 

 
. .

r rX sin Y cos =  (2-10) 

而其运动学约束为合成后沿垂直于车辆速度方向分量： 

 
. .

r rX sin Y cos =  (2-11) 
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带入上式，可得： 

 

.

r r

.

r r

X v cos

Y v sin






=


 =

 (2-12) 

车辆前两轮的运动学约束同样为合成后沿垂直于车辆速度方向分量： 

 ( ) ( )
. .

f rf fX sin Y cos   + = +  (2-13) 

根据前后轮几何关系，可以得到： 

 
f r

f r

X X 1cos

Y Y 1sin





= +


= +
 (2-14) 

对等式两边进行求导： 

 

. .

f r r

. .

f r r

X X 1sin v cos 1sin

Y Y lcos v sin lcos

    

    


= −  = − 


 = +  = + 

 (2-15) 

将其带入运动学约束等式中展开并化简： 

 
r f fv sin 1cos  =   (2-16) 

同时得到转弯半径和前轮偏向角： 

 

r

f

v
R

1
arctan

R






=


 =


 (2-17) 

根据上面所有公式，进行化简整合，最终可得到车辆位姿与车辆速度和转向

角度的运动学模型数学公式： 

 

.

r

.

r r

f

X
cos

Y sin v

tan

l





 

   
   
   

=   
   
   

  

 (2-18) 

2.3 环境地图建模 

在智能车的运行体系里，环境地图建模是其实现自主导航和高效路径规划的

核心要素。它就像智能车的“虚拟眼睛”，让智能车能够“看清”所处环境的布
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局与特征。精准的环境地图不仅能帮助智能车提前规划合理路径，还能在行驶过

程中及时避开障碍物，确保运行的安全性与高效性。不同的建模方法有着各自独

特的优势和适用场景，对智能车的性能影响显著。在移动机器人研究领域，环境

地图建模方法众多，本节主要对拓扑地图法[56-58]、几何特征地图法[59]和栅格地图

法[59]的优劣性做了主要分析介绍。 

2.3.1 拓扑地图法 

拓扑地图法是机器人学中地图的表示方法之一，将环境表示为带结点和相关

连接线的拓扑结构图[60]。拓扑地图法基于拓扑学，将环境抽象为由节点和边构成

的网络。如图 2-5 所示中 V 代表节点，节点代表关键位置，像建筑出入口、道路

交叉点，边则对应节点间连接，比如走廊、街道。它不侧重物理坐标与尺寸，而

是凸显位置关联和可达性。构建方式有基于传感器数据，利用激光雷达、相机信

息转化；也有基于视觉感知，借分析图像场景特征确定节点及连接。其特点为简

洁、灵活且具有较好的鲁棒性。该方法在机器人导航、自动驾驶、虚拟现实和增

强现实等领域应用广泛，能助力机器人规划路径、为车辆提供全局路网信息、营

造真实空间体验。拓扑地图法优点突出，结构简单，存储便捷，抽象层次高，助

力机器人理解环境结构以规划路径。更新维护容易，可扩展性强，在动态环境优

势尽显，鲁棒性好，能容忍环境变化与不精确传感器数据，利于多机器人协作。

但它也有短板，环境存在相似区域时，拓扑节点识别困难，信息量有限，常需搭

配其他传感器使用。  

V1

V2 V8

V3

V4

V5

V6

V7

 

图 2-5 拓扑地图 
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2.3.2 几何特征地图法 

几何特征地图法是基于特征信息的地图表示方法，主要依靠移动机器人从探

测的环境信息中提取具有几何特征的数据来构建地图[61]，如图 2-6 所示。 

起点

终点

 

图 2-6 几何特征地图 

几何特征地图法是机器人借传感器收集环境感知信息，提取点、线、多边形

等几何特征来描绘环境的方法。其优势突出，信息紧凑，能大幅节省存储与计算

资源，助力机器人精准进行位置估计与目标识别。在局部区域运用卡尔曼滤波，

可高效获取高精度结果，计算量也不大。例如室内作业机器人，靠提取墙壁直线、

角落点等特征，就能完成环境构建、实现自身定位。 

不过该方法存在局限。在复杂自然环境，如茂密森林，或非结构化环境，像

震后废墟中，环境杂乱无章，提取几何特征难度剧增，常需对感知信息额外去噪、

增强处理，且需大量数据支撑，过程繁琐耗时。在广域环境，如沙漠、草原，缺

少标志性特征，机器人移动易累积定位误差，很难维持精确坐标信息，限制了其

在大型场景的应用。所以，使用几何特征地图法通常需要对提取到的特征进行预

处理，以减少传感器噪声的影响，并收集足够的感知数据来获得最终结果[62]。 

2.3.3 栅格地图法 

在移动机器人环境建模领域，栅格地图法是应用最为广泛的建模方法[63-65]，

其示意如图 2-7 所示。 
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图 2-7 栅格地图 

栅格地图法核心在于对环境信息实施数字化处理。它把整个环境地图拆解成

一系列离散的栅格，针对每个栅格单元赋予特定值，以此定量呈现其状态。在实

际运用中，常采用简洁明了的赋值规则，像以“1”代表该栅格被占用，即表明

存在障碍物，移动机器人无法从此处通行；以“0”代表空闲状态，意味着移动

机器人能够在该区域自由活动。而且，每个栅格单元都被赋予唯一坐标，如同在

地图上有了精准定位。基于这样的栅格地图构建模式，移动机器人原本复杂的路

径规划难题，就巧妙地转化为从起始栅格单元朝着目标栅格单元的规划问题。这

一转化极大地简化了路径规划的思路，使得机器人能够依据栅格状态和坐标信息，

通过特定算法筛选出从起点到终点的最优或可行路径，进而实现高效的自主移动。 

在二维环境中，将栅格地图合理划分为具有 0 和 1 二值信息的区域，以实现

最佳的存储、分辨率和规划效率。在这个二值信息中，0 代表自由栅格，1 表示

障碍物栅格。当相邻栅格没有障碍物时，机器人可移动的方向有 8 个。在 M×M

的栅格环境中，栅格序号 i 和坐标(xi，yi)的关系可以用公式表示： 

 

[mod( ,M) /2]

[M /2 ceil( /M)]

i

i

x i

y i

a a

a a

= −

= + −





 （2-19） 

其中：a 为栅格的边长，这里 a=1，mod 为取余运算，ceil 表示向上取整运

算。通常的路径规划算法会搜索自由栅格之间的最优路径，以确保机器人可以安

全地穿越栅格地图，达到目标位置。 
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2.4 智能车仿真软件 

2.4.1 ROS 操作系统介绍 

ROS[66-68]是专为智能车开发设计的软件框架，在智能车的软件开发中具有不

可替代的重要作用。它通过集成丰富的工具和代码库，极大地简化了智能车编程

的复杂度，开发者无需从头编写大量基础代码，可直接调用 ROS 提供的功能模

块，从而显著缩短开发周期。例如，在构建机器人的导航功能时，开发者可以利

用 ROS 中已有的导航相关功能包，快速实现机器人的路径规划和定位功能。 

ROS 支持并行执行和进程间通信，这使得多个任务可以在同一时间内高效

运行，不同的功能模块之间能够顺畅地进行数据交换和协同工作。其模块化和代

码重用理念促进了全球范围内的代码库共享，开发者可以方便地获取和使用其他

开发者贡献的代码资源，加速项目开发进程。同时，这种理念也优化了组件之间

的交互方式，使得系统具有更强的灵活性和扩展性。当需要为机器人添加新功能

时，只需在 ROS 框架中添加相应的模块，并配置好与其他模块的接口，即可轻

松实现功能扩展。 

2.4.2 ROS 系统架构 

ROS 的架构主要分为文件系统、组织管理程序文件、计算图层三个部分[69]，

如图 2-8 所示。 

ROS架构

计算图层

组织管理程
序文件

文件系统

描述程序的运行方式

关注程序文件的组织和构建

描述程序的运行方式
 

图 2-8 ROS 架构图 
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（1）文件系统 

如图 2-9 所示，文件系统主要包括六个部分：工作空间（workspace）、源文

件空间（src）、功能包（package）、编译空间（build）、开发空间（devel）。这些

部分共同构成了一个系统，用于支持智能车的功能实现。具体来说，在 ROS 架

构中，功能包集提供了一系列接口，供智能车调用，而每个功能包可能包含数个

可执行的程序单元。功能包集清单详细记录了包含在该集中的各个功能包的信息。

相互之间的依赖关系和使用的编程语言则由功能包清单所指定[70]。服务文件制

定了特定的格式，用于定义服务请求和相应数据结构的规范。 

workspace

src

build

devel

CMakeList.txt

package1

package2

package3

  .

工作空间

功能包

开发空间

编译空间

源文件空间

源文件空间配

置文件

功能包

功能包

功能包

 

图 2-9 ROS 文件系统层结构图 

（2）ROS 计算图层 

如图 2-10 所示，主要涉及节点间的通信机制，通过网络实现信息交换。在

ROS 架构中，计算图层通过定义节点、消息、话题及服务等机制，促进了模块化

与分布式处理。节点，作为执行特定任务的进程，通过发布和接收消息机制进行

通信，其中“话题”充当消息的传输管道，实现了进程间的信息流动。这种机制不

仅增强了运行时进程关系的可视化，还支持了多节点协同，通过明确的发布者与

接收者角色，实现了结构化且高效的通信。因此，ROS 为智能车系统中组件间的

数据交换和指令传输提供了一套灵活且有效的方法，支持复杂功能集成与任务并

行处理，为感知、决策和行动提供了强大的软件支撑。以此循环，发布者和接收
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者就实现了节点之间的通讯[70]，如图 2-11 所示。 

/节点1

/节点2 /节点3 /节点4

/话题1

/话题2

/话题3

 

图 2-10 ROS 中的节点关系图 

话题

发布者1

发布者2

发布者N 接收者M

接收者2

接收者1

 

图 2-11 ROS 发布订阅话题示意图 

（3）ROS 开源社区级 

ROS 开源社区通过资源共享，加速了机器人技术的发展。ROS 开源社区层

资源结构如图 2-12 所示。 

软件仓库

功能包

元功能包
代码文

件
功能包

 

图 2-12 ROS 开源社区层资源结构 
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ROS 构建了一个全面的生态系统，囊括了发行版、软件库、ROS 维基、邮

件列表和 Bug 提交系统等关键元素，共同为用户提供一个完整的支持和交流平

台[72]。发行版简化了安装流程并满足多样化需求，软件库促进了开源代码的存储

与分享，ROS 维基作为信息交流平台便利用户贡献资源。邮件列表和 Bug 提交

系统分别为交流反馈和问题报告提供渠道，增强社区互动与系统稳定性。 

2.4.3 ROS 话题通信机制 

在 ROS 的分布式通信架构中，信息流的管理采取了一套细致的注册与连接

机制，保证了消息发布（Talker）与消息订阅（Listener）之间的高效协同。此过

程体现了 ROS Master 在节点间建立连接过程中的调度作用，尽管其不直接参与

最终的数据传输，但通过有效的注册信息管理和地址匹配服务，其确保了系统中

的消息能够准确、高效地在各节点间流动[72]。这一机制不仅提高了系统的可扩展

性和灵活性，而且也促进了在复杂网络环境下的稳定通信，是 ROS 分布式架构

中不可或缺的一环。ROS 系统具体进行话题通信的示意图如图 2-13 所示。 

ROS中心控制单元

XML/RPC

消息发布者
XML/RPC:foo:1234

TCP data:foo:2345

消息订阅者

TCP

3)连接( TUTE ,TCP)

4)TCP server:foo:2345

5)连接(foo:2345)

6)数据消息  

图 2-13 ROS 话题通信机制流程图 

具体流程如下： 

1.初始化消息发布节点：当 Talker 节点启动时，它通过特定的 RPC 端口（例

如 1234 端口）向 ROS 中心控制单元（即 ROS Master）提交自己的注册信息，这
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些信息包括但不限于其将要发布的消息的话题名称。ROS Master 随后将这些信

息纳入其维护的注册数据库中。 

2.初始化消息订阅节点：与此同时，Listener 节点为了接收特定话题的消息，

也会通过 RPC 机制向 ROS Master 提交其订阅意图，明确指出所需的话题名称。 

3.信息匹配与地址传递：ROS Master 在收到订阅请求后，将基于已注册的发

布节点信息进行匹配搜索。若初步匹配成功，ROS Master 则利用 RPC 机制将发

布节点的地址信息传递给订阅节点；若匹配不成功，则等待新的发布节点注册。 

4.建立节点间直接连接：获得发布节点地址后，订阅节点向该地址发起直接

连接请求，此请求包含话题名称、消息类型及期望的通信协议（TCP 或 UDP）。

发布节点在接收到请求后，通过 RPC 确认连接，并提供建立数据传输所需的 TCP

连接信息。 

5.数据传输：在双方节点确认连接信息后，它们之间便建立起直接的 TCP 网

络连接，发布节点随即开始向订阅节点传送具体的话题消息数据。 

2.5 本章小结 

本章聚焦智能车平台展开多方面研究。在运动学分析上，借助阿克曼转向几

何理论构建模型，明晰车辆运动参数关系，为路径规划和控制提供理论支撑。环

境地图建模方面，剖析拓扑、几何特征和栅格地图法的优劣，为实际应用选择合

适建模方式提供依据。智能车仿真软件部分，着重介绍 ROS 操作系统，其丰富

工具、模块化设计和高效通信机制，简化编程复杂度，提升开发效率。总之，本

章研究成果为智能车在复杂环境下的运行、算法应用及进一步发展筑牢了理论和

实践根基。   
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第3章  基于改进蚁群算法的全局路径规划研究 

3.1 引言 

在智能车应用日益广泛的背景下，其路径规划算法性能备受关注，尤其是全

局路径规划，对机器人高效执行任务意义重大，像工业生产、物流配送等场景都

依赖它寻找最优路径，以提升效率和降低能耗。传统蚁群算法虽有自适应性和鲁

棒性，可用于复杂环境路径规划，但收敛慢、易陷入局部最优的问题突出，在大

规模复杂环境中，会导致机器人路径规划效果差，影响任务执行效率。为此，本

章致力于研究改进蚁群算法在全局路径规划中的应用，通过创新优化算法关键要

素，提升其搜索与寻优能力，使其能更好适应复杂环境，为机器人提供优质全局

路径规划方案，也为后续算法融合及系统性能提升筑牢根基。 

3.2 传统蚁群算法 

在智能车的全局路径规划领域，蚁群算法凭借其独特的原理和特性占据着重

要地位。它模拟蚂蚁群体在觅食过程中通过信息素交流来寻找最优路径的行为，

为解决路径规划问题提供了一种有效的思路。该算法具有分布式计算、正反馈机

制和贪婪式搜索等特点，能够在复杂的环境中逐步搜索出较优路径，在诸多领域

得到了广泛应用。然而，随着应用场景日益复杂，传统蚁群算法在实际应用中暴

露出一些问题，这些问题严重影响了算法的性能和智能车的路径规划效果，亟待

改进。接下来将详细介绍传统蚁群算法的具体内容，以便更好地理解后续改进措

施的针对性和必要性。 

(1)概率选择：在时刻 t，蚂蚁 k 位于节点 i，以概率 q1(q1[0,1])转移到信息素

浓度和启发信息乘积最大的节点。蚂蚁的状态转移公式如下： 

 

1

1

arg max[ ( ) ( )],

( ),

ki a ij ij

i
k

j

t t q q

p t q q

j

 








=
 （3-1） 
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(2)轮盘赌选择：若概率大于 q1，则按照轮盘赌方式选择下一个节点。蚂蚁计

算每个邻居节点的概率，然后蚂蚁根据这些概率选择下一个节点。 

 ( )

[ ( )] [ ( )]
,

[ ( )] [ ( )]

0,

k

ij

k
t

ij ij

ij ij

j a

k

P

t t
j a

t t

otherwise

 


 

 

 


=









  （3-2） 

 

1
( )ij

ij

t
d

 =  （3-3） 

式中：ak 为邻域候选可移动栅格集合，α 为信息素启发因子，β 为距离启发

因子，dij 为待选节点 i 到下一节点 j 的欧式距离。 

(3)信息素更新：任意 t 时刻，蚂蚁 k 根据选择规则从节点 i 移动到节点 j 后，

将实时更新从节点 i到节点 j路径上的信息素浓度。全局信息素更新的公式如下： 

 
k 1

( 1) (1 ) ( ) Δ ( , 1)
m

k

ij ij ij
t t t t  

=

+ = − + +  （3-4） 

其中，ρ 为全局信息素挥发率，表示全局信息素在时间上的衰减程度，其中

0<ρ<1。信息素浓度增量的计算公式如下： 
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
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 （3-5） 

其中，Lk 为蚂蚁 k 搜索到的全局最优路径长度；Pk 是在该迭代中到达目的地

所有蚂蚁路径点的集合。 

3.3 改进的蚁群算法 

传统蚁群算法在智能车全局路径规划中虽有一定应用，但存在收敛慢、易陷

入局部最优等问题，严重制约其在复杂环境下的路径规划效果。为提升算法性能，

满足智能车在复杂环境中高效路径规划的需求，对蚁群算法进行改进十分必要。

通过改进算法中的关键要素，如启发函数、信息素更新机制等，有望克服传统算

法的缺陷，增强其搜索与寻优能力，使算法能更好地适应复杂多变的环境，为智

能车提供更优质的全局路径规划方案。 



安徽工程大学硕士学位论文 

27 

 

3.3.1 启发函数的改进  

在传统蚁群算法中，启发式函数通常使用欧几里得距离公式来评估节点的吸

引力，导致蚂蚁的搜索全局性大大下降。改进算法中，通过计算点与目标点之间

的距离，并结合势场常数概念来评估每个点的吸引力。 

计算势场力：假设节点 i 的坐标为 pi，目标节点 E 的坐标为 pE。 

 
0

( )
1

k
ak




=
+

 （3-6） 

 
2

( )
iEa

k df =   （3-7） 

式中，a 是势场常数调节因子，diE 为节点 i 与目标节点 E 的欧几里得距离，

0 表示势场常数初始值，(k)通常表示势场常数。用来控制蚂蚁在选择下一个节

点时对信息素浓度和启发信息的相对重视程度。它的取值会影响蚂蚁的搜索行为

和算法的收敛性，(k)的值越大，蚂蚁在选择下一个节点时越倾向于选择信息素

浓度较高的路径；而(k)的值越小，蚂蚁在选择下一个节点时越倾向于选择启发

信息更强的路径。 
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 （3-8） 

其中：为势场启发系数，iE 为蚂蚁选择下一个节点的方向和势场力方向的

夹角。通常情况下，目标节点具有较高的启发值，表示蚂蚁更倾向于选择目标节

点作为下一步。R(ij)表示从节点 i 到 j 的风险评估值，H（ij）表示从节点 i 到 j 的

历史访问频率。 

通过引入风险评估系数，让蚂蚁在路径选择时能有效避开高风险区域，全面

提升了路径的安全性。其次，历史频率的加入充分利用过去经验数据，使蚂蚁倾

向于选择性能更好、适应性更强的路线，极大增强了路径的可靠性。 

如图 3-1 所示，iE 为势场力的方向，当 ij 与 jE 的角度越大时，越小，则

启发函数值越大，此时蚂蚁更倾向于选择该节点；当角度达到3 时，i，j3，E 三

点共线，表示当前节点与下一节点没有拐角，此时是最适合蚂蚁转移的下一个节

点。 
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j1

j4

j2

i

j3

E

 2  

 3  4  

1 

2 

3 

4 

 1  

 

图 3-1 蚂蚁运动方向示意图 

在初始搜索阶段中，蚂蚁主要依靠势场的吸引力，加快了蚂蚁的前期收敛速

度，同时，整个搜索过程中，势场的吸引力持续对蚂蚁产生影响并动态减小，从

而增强了算法的全局性能；在势场力为 0 时，蚁群启发信息主要靠 1(/dij+djE)作

用，避免蚂蚁搜索过程中陷入“死锁”情况。 

3.3.2 信息素初始值差异化  

在蚁群算法中，信息素的初始值对算法的性能和收敛速度有着重要的影响。

通过差异化初始化信息素，运行 Dijkstra 算法生成一条相对较优路径，并将该路

径上的信息素设为初始值，使用 Dijkstra 算法计算从起点到每个顶点的最短路径

长度，得到最短路径长度数组 D=[d1,d2,…,dn]，其中 di 表示起点到顶点 i 的最短

路径长度。 

对于所选择的路径，计算每条边 eij 的信息素浓度。使用一个基础值 τ0 表示

初始信息素浓度，然后根据障碍物个数和路径长度因素进行调整。 
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1Oij

ij

ij

e
L




 

−   
=   

 
 （3-9） 

其中：τij
0 是路径 i 到 j 的初始信息素水平；0是全局的初始信息素水平；Oij 

是路径 i 到 j 上的障碍物个数；Lij 是路径 i 到 j 的长度。α 和 β 是调节参数，分别

用于平衡障碍物个数和路径长度的影响。 

使用计算得到的初始信息素值更新蚁群的信息素矩阵： 
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 Δ
ijij ij  = +  （3-10） 

其中，Δτij 是从上一步计算得到的初始信息素值。更新的目的是引导蚁群在

初始阶段更多地利用已知路径，提高算法的收敛速度。 

3.3.3 信息素差分机制  

传统的蚁群算法全局信息素只对最优路径遗留信息素，使算法收敛性极强，

但是容易陷入局部最优而无法跳出。在改进的蚁群算法中，信息素的更新方法经

过重新设计，通过信息素差分机制，针对不同质量的路径进行信息素的更新，从

而在全局搜索和局部优化方面都取得更好的效果，以实现高质量节点的更快收敛。 

在改进的部分中，根据最优和最差路径上蚂蚁的数量来调整信息素更新量。

改进后的信息素更新公式为： 
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f 是一个因素参数，可以调节；Q 是一个常数，代表信息素沉积的强度；M

是蚂蚁的数量；Lkm 表示第 k 次循环中蚂蚁 m 所走路径的长度；b 是在当前循环

中找到最短路径的蚂蚁数量；Lmin 表示当前循环中最短路径的长度；w 表示在当

前循环找到最长路径的蚂蚁数量； Lmax 表示当前循环中最长路径的长度； 



安徽工程大学硕士学位论文 

30 

 

其中：min 为最小信息素浓度，max 为最大信息素浓度。在更新信息素时，通

过限制信息素的取值范围来保持信息素的多样性，防止信息素过早地收敛到局部

最优解，从而能够更好地避免陷入局部最优解。 

3.3.4 自适应调整机制  

相较于传统的蚁群算法中的是一个固定的常数，改进的信息素挥发系数通

过引入自适应调整机制，将信息素挥发系数从静态的值改变为根据迭代次数而动

态调整的值。改进后的信息素挥发系数公式为: 

 ( ) * (
1

)

1

k

K

k

e


−

=   +

+
 （3-14） 

 
min

max min

0.3 0.4 * )
 


 

= +
−

−
（  （3-15） 

其中：k 为当前迭代次数，K 为最大迭代次数，将迭代次数 K 分为 x 个阶段，

通过调整 A 和 B 的大小可以控制不同阶段信息素挥发系数的范围，min 和max 是

挥发系数的最小值和最大值，通过公式对信息素挥发系数进行归一化处理，以确

保其在一定范围内平稳变化。如图 3-2 所示是改进后（k）的变化曲线图。 

 

图 3-2 （k）的变化曲线图 

通过自适应调整信息素挥发系数，使其在迭代初期较小并逐渐增加，促使蚂

蚁更多进行探索；在迭代后期，随着迭代次数的增加，路径上信息素的含量逐渐
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增加，使得信息素浓度对蚂蚁的引导作用增强，减少蚂蚁的搜索时间。既可以保

证信息素挥发系数动态变化，也可以保持在一定的范围内，信息素挥发系数在

算法的不同阶段灵活调整，更好地平衡了全局搜索和局部搜索。 

3.3.5 剪枝策略  

蚁群算法是根据蚁群的觅食行为推导出的八自由度搜索概率算法，蚁群算法

步长选择简单，限制了智能车路径规划的效率。为了解决该问题，通过剪枝策略

消除冗余转折点，同时提高算法步长的多样性，具体流程如图 3-3 所示。 

起始点设定和节点添加

开始

结束

逆向遍历节点

将该节点连接到起始点，以

该节点为起点继续

判断是否碰撞

是

否

输出优化后的路径

所有点是否遍历完成

否

是

 

图 3-3 剪枝策略流程图 
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如图 3-4 所示，检测到 A 与 G 可以直接相连但是两点连接的直线路径与障

碍物相交，说明该路径不可行，需要重新对前一个点进行判断，以此类推选择连

通的相邻点。 

A
起点

目标点

B

C

D

E

F

G

剪枝前

剪枝后

碰撞检测

障碍物

 

图 3-4 剪枝策略原理图 

使用叉积公式判断路径线段(X1, Y1)到(X2, Y2)是否与障碍物边界相交时。 

 2 1 max 1 2 1 max 1
( ) ( ) ( ) ( )X X Y Y Y Y X Xcross = −  − − −  −  （3-16） 

其中，(Xmax, Ymax)是障碍物边界的最大坐标点。如果叉积 cross 为正值，表

示路径线段与障碍物边界相交，需要避免这条路径。如果叉积 cross 为零或负值，

表示路径与障碍物没有相交，路径是可行的。 

如图 3-4 所示：首先判断起始点 A 与目标点 G 是否可以相连，然后再对前

一个点 F 进行判断，以此类推，直到找到可以连接并且连线没有与障碍物相交的

点，进行连接。原始路径为 ABCDEFG，经过优化后为 AEFG，减少了转折点个

数，同时路径长度也得以减少。 
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3.4 改进蚁群算法仿真实验与分析 

仿真实验环境：在windows10 64bits环境下运行，仿真平台为MATLAB 2021b，

计算机处理器 Intel(R) Core(TM) i5-7400 CPU，主频为 3.00 GHz，内存 8GB。 

首先，实验设置了不同势场常数取值下的仿真数据，并比较了不同势场常数

取值下最优路径长度的大小和迭代次数。如表 3-1 所示，在=0.03 时，路径长度

达到最短，结合蚂蚁搜索路线图 3-5 所示，可以看出蚂蚁极易陷入局部最优解，

所以当=0.03 时效果最好。 

表 3-1 势场常数不同取值 

势场常数 最优路径长度/m 迭代次数/次 

0.001 32.7264 不稳定 

0.005 31.9706 86 

0.01 30.0416 52 

0.03 29.2132 18 

0.05 29.2132 8 

0.1 29.2132 2 

 

图 3-5 势场常数为 0.1 时蚂蚁的搜索路线图 
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然后，确定势场启发式系数的值。如图 3-6 所示：在=0.3 时，迭代次数最

少，此时路径长度也最短，因此取=0.3 时最优。 

 

图 3-6 势场启发系数取值变化图 

确定完参数的取值后进行仿真实验对比，实验中其他各相关参数设置如表 3-

2 所示。 

表 3-2 公共参数 

参数 参数描述 参数值 

M 蚂蚁数量 50 

K 最大迭代次数 100 

α 信息启发因子 1 

β 距离启发因子 3.5 

Q 信息素加强系数 10 

 信息素挥发系数 0.65 

0 信息素初始值 3 

为了验证改进的蚁群算法在栅格地图环境中路径规划的有效性、优越性，分

别使用传统蚁群算法、文献[23]算法、文献[24]算法和改进的蚁群算法在 20×20 的

栅格环境下进行仿真模拟对比。 

如图 3-7 所示是四种对比算法的路径规划图，改进优化后的路径长度减少，

转折点个数减少，更加适合智能车的运动。如图 3-8 所示是进一步对改进的蚁群
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算法路径进行剪枝，使得路径长度更短，转折点数量更少，对于环境更复杂的，

转折点更多的路径，剪枝策略优化的效果更为明显。 

  

传统蚁群算法路径 文献[23]算法路径 

  

文献[24]算法路径 改进蚁群算法路径 

图 3-7 各算法的路径规划图 

 

图 3-8 剪枝后的路径规划图 
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如图 3-9(a)所示：传统的蚁群算法搜索范围大，消耗了很多时间，而如图 3-

9(b)所示：蚂蚁搜索有引导性，能够使蚂蚁更快地接近目标，减少了搜索过程中

的无效移动，提高了蚁群算法的搜索效率。 

  

(a)传统蚁群算法的搜索路线图 (b)改进蚁群算法的搜索路线图 

图 3-9 两种算法的搜索路线图 

如图 3-10 所示是四种算法的收敛曲线图。改进的算法相比其他三种算法收

敛速度显著提高。 

  

传统蚁群算法 文献[23]算法 

  

文献[24]算法 改进的蚁群算法 

图 3-10 各算法的收敛图 
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如表 3-3 和图 3-11 所示，当与其他三种算法相比，改进的算法在多个方面呈

现了优势。首先，与其他算法相比，改进的蚁群算法在最优路径长度上取得了明

显的降低，达到了 29.2132，相较于传统蚁群算法有了约 17.03%的降低，在去除

多余转折点后进一步减短路径的长度。 

其次，通过势场引导并结合历史访问频率，蚂蚁在搜索过程中更加迅速地聚

焦于最优的路径，减少了不必要的搜索盲目性。平均迭代次数从传统蚁群算法的

83 降低到了 12，收敛时间平均仅为 6.25，相较于传统蚁群算法有了约 23.68%的

提升。 

此外，相对于传统蚁群算法的 15 个转折点，改进的算法只有 11 个转折点，

而经过进一步采用剪枝优化的算法只有 7 个转折点，有了约 26.67%至 53.33%的

降低。 

表 3-3 仿真实验数据对比 

算法 
最优路径 

长度/m 

平均迭代 

次数/次 

平均搜索 

时间/s 

路径转折 

点个数/个 

传统蚁群算法 35.2132 83 8.32 15 

文献[23]算法 31.7990 29 6.90 15 

文献[24]算法 30.9701 42 6.55 9 

改进蚁群算法 29.2132 12 6.25 11 

剪枝后 27.9415 12 6.21 7 

 

  

(a)路径长度对比图 (b)收敛次数对比图 
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(c)搜索时间对比图 (d)转折点个数对比图 

图 3-11 各算法仿真数据对比图 

3.5 本章小结 

本章针对传统蚁群算法于全局路径规划时存在的收敛速度慢、易陷入局部最

优解等问题，提出了改进的蚁群算法。通过设计新的势场启发函数，增强了路径

搜索的引导性，提高了算法的收敛速度，降低了整体路径的风险；利用 Dijkstra

算法对初始信息素予以差异化处置，同时引入信息素差分机制，有力规避了算法

过早陷入局部最优。自适应调整机制使信息素挥发系数根据迭代次数动态变化，

提升算法运算效率；采用剪枝策略减少了路径转折点，提升了路径质量。 

仿真实验表明，改进蚁群算法在路径长度、迭代次数、搜索时间和转折点个

数等性能指标上相比传统蚁群算法和其他相关算法具有明显优势，验证了改进算

法在全局路径规划中的有效性和优越性，为后续与改进 DWA 算法融合实现多机

器人高效路径规划奠定了坚实基础。 
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第4章  基于改进 DWA 算法的局部路径规划研究 

4.1 引言 

在多机器人路径规划中，局部路径规划对于机器人在动态环境中的实时避障

和运动控制至关重要。DWA 算法作为一种常用的局部路径规划方法，具有实时

性强等优点，但也存在一些局限性。例如，传统 DWA 算法缺乏全局路径引导，

容易陷入局部最优解，且在面对复杂环境和高度移动障碍物时适应性不足。为了

提高多机器人在复杂环境中的路径规划性能，实现高效、安全的运动，本章将对

传统 DWA 算法进行改进，并将其与改进蚁群算法（IACO）融合，以克服各自的

缺点，充分发挥两种算法的优势。 

4.2 传统 DWA 算法 

4.2.1 机器人运动模型 

DWA 算法可以在窗口内对智能车的线速度 v（（t）和角速度 ω（（t）进行采样，

建立了两轮差速智能车的运动学模型，如图 4-1 所示。 

(t)

n (t), (t)
x(t),y (t)

L

 

图 4-1 运动学模型图 

假设机器人轨迹可以被分解为多个时间片，并且在每个时间片∆t 内，机器人

进行均匀的线性运动，此时机器人的运动学模型可以表示如下： 
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 （4-1） 

其中，x（t）、y（t）和 θ（t）分别表示时间 t 时机器人在 x 和 y 方向上的位

置和角度；线速度 v（（t）的变化范围取决于离障碍物最近的距离和最大线减速度；

角速度 ω（t）变化的内容由距离障碍物最近的距离和最大角减速度决定。 

4.2.2 机器人速度采样 

在速度空间中，DWA 算法将机器人的避障问题描述为一个具有约束的优化

问题，包括微分机器人的不完全运动约束、机器人结构的动力学约束和环境约束，

如图 4-2 所示。 

d
ist(i)

 

Heading

Target

(n c   ,  c)

(n c-av
minΔt   ,  c+av

maxΔt )

(n c-av
minΔt   ,  c-a minΔt )

(n c+av
maxΔt   ,  c-a

minΔt )

(n c+av
maxΔt   ,  c+a

maxΔt )

Obstacle

 

图 4-2 机器人约束图 

（1）机器人的最大最小约束如下： 

 ( ) , | [ , ], [ , ]s min max min maxv v w v v v w w w=    （4-2） 

（2）电机加减速约束如下： 

  ( , ) | Δ , Δ , [ Δ , Δ ]
d c c c c

min max min max

v vv v v v a t v a t a t a t    =  − +  − +  （4-3） 

其中，vc 和 wc 分别是机器人在当前时刻的线速度和角速度；av
min 和 aw

min 分

别是最小线性减速度和最小角减速度；av
max 和 aw

max 分别是最大线性加速度和最

大角加速度；∆t 为采样时间。 
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（3）制动距离约束如下： 

  ( , ) | 2 ( , ) , 2 ( , )
a

min min

vv v v dist v a dist v a   =    （4-4） 

其中 dist（v，w）是模拟轨迹与最近障碍物之间的距离。根据表达式

0−va
2=−2dist（（v，w）av

min 和 0−wa
2=−2dist（（v，w）aw

min，模拟速度必须满足方

程的条件，才能在更大程度上确保机器人运动的安全性。 

4.2.3 评估函数 

动态窗口方法通过评估函数评估预测轨迹，并输出满足约束的最优速度。传

统的评估函数表示如下： 

( , ) [ ( , ) ( , ) ( , )]G w heading vel distn   n   n   n =  +  +   （4-5） 

是机器人运动方向与目标节点之间的夹角，vel(v，w)是速度评估函数，一

般指机器人的线速度，dist(v，w)是障碍物距离评估函数，表示预测轨迹末端到障

碍物的最短距离，、和 γ 是每个评估函数的权重系数；是表示评估函数被归

一化的评估函数。 

4.3 改进的 DWA 算法 

传统的 DWA 算法存在以下问题： 

（1）缺乏全局路径引导：传统的 DWA 算法在规划机器人路径时缺乏全局

路径引导，容易陷入局部最优解。 

（2）环境适应性低：传统的机器人导航方式依赖于全局路径的拐点，然而，

当未知的静态障碍物较多时，机器人的跟踪精度会降低。 

（3）对高度移动障碍物的无效性：传统的 DWA 算法在静态环境中表现出

良好的鲁棒性和避障性，但在运动空间中出现高度移动的障碍物时，可能变得无

效。 

针对以上问题，提出了以下改进策略，使智能车能够在复杂的静态和动态环

境中实现高效、安全的运动。 
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4.3.1 局部最优问题的解决 

针对传统的 DWA 算法规划路径缺乏全局规划的指导这一缺陷，将改进蚁群

算法规划的全局路径信息与机器人运动相结合，保证局部动作基本遵循全局路径。

如图 4-3 所示：从图中可以看出，融合算法下的机器人具有更好的安全性和平滑

性，最终可以顺利到达目标点。 

传统DWA

算法运动

轨迹

融合改进蚁

群算法轨迹
改进蚁群算

法路径

目标点

起点

 

图 4-3 融合算法前后对比图 

4.3.2 全局偏差函数 

大多数机器人在运动过程中会在一定程度上偏离全局路径，假设有一个机器

人正在沿着全局路径移动，当机器人靠近一个转折点时，局部路径规划可能导致

机器人稍微偏离全局路径，这可能是由于局部环境的复杂性或者避免障碍物等原

因。 

如图 4-4 所示：假设全局路径由一系列的路径点 Pi 组成，机器人当前的位置

为 (x，y)。定义一个全局偏差项 globa (v，w)，并引入方向偏差信息，考虑机器

人当前方向与全局路径点方向之间的夹角。 

 ( , ) [d(( , ), ), angle(( , ), )]i iglobal v w min x y P x y P=  （4-6） 

其中，(x，y)是机器人当前位置坐标，θ 是机器人当前方向，Pi 是全局路径上

的路径点。d((x，y)，Pi)表示机器人当前位置与全局最近路径点 Pi 之间的距离。 
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Pi=(xi yi)

d((x y) Pi)

Target

(x，y )



angle((x y) Pi)

Robot

 

图 4-4 全局偏差函数示意图 

全局偏差函数考虑了机器人当前位置与最近全局路径点的距离，以及机器人

当前方向与全局路径点方向的夹角，目的是在局部路径选择时考虑全局路径，以

便机器人尽可能地贴近全局路径。 

4.3.3 改进的 dist(v，w)函数 

传统的 dist(v，w)函数评估的是机器人到已知静态障碍物的距离，缺乏对未

知动态障碍物的考虑。因此，对 dist(v，w)函数进行改进，优化未知障碍物信息

以随时间动态更新。 

首先利用运动学公式来预测未知移动障碍物在未来的位置，假设移动障碍物

在当前时刻的位置为(xob，yob)，速度为 vob，加速度为 aob，则可以使用以下运动

学公式来预测未来时刻的位置。 

 

2

Δ

2

Δ

1
Δ (Δ )

2

1
| Δ (Δ )

2

t Ob Ob Ob

t Ob Ob Ob

x x v t a t

y y v t a t

= +  + 

= +  + 

 （4-7） 

其中，Δt 是未来时刻与当前时刻的时间间隔。然后，使用机器人当前位置(x，

y)和预测的未来位置(xΔt，yΔt)之间的距离作为动态距离进行机器人的动态避障。 

如图 4-5 所示：机器人需要提前估计 Δt 秒后移动障碍物的状态信息，在速

度空间中模拟出一条能够避开障碍物的路径。 
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Target

ΔtΔt

(xob yob)

(xΔt yΔt)

移动障
碍物

静态障
碍物

ddynamic

dstatic

Target

ΔtΔt 移动障
碍物

静态障
碍物

dstatic

理想轨迹

改进后

轨迹

改进前

轨迹

Robot

Robot

 

图 4-5 改进的 DWA 算法前后动态避障对比图 

基于移动障碍物的线速度 vob 和机器人当前速度 v，定义预测时间为: 

 
Δ Δ(( , ), ( , ))

Δ ( )
t t

ob

d x y x y v
t

v



=   （4-8） 

其中：vob 是机器人在运动空间中对移动障碍物的最小感知速度。v 是机器人

当前速度。是调整因子，用于控制感知时间的计算。 

改进后的 dist（v，w）函数将计算从当前模拟轨迹点到移动障碍物在 Δt 时
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间后的预测移动的距离，并丢弃那些与障碍物的最短距离小于或等于机器人的安

全半径 Rsafe 的轨迹，如式 4-9 所示。 

 min max

max max

,

( , ( Δ )),

,

( , )

min safe

safe min

min

discard d R

d r ob t t R d R

R d R

dist v 



+ 



=







 （4-9） 

其中：dmin(r,obs(t+Δt))表示机器人模拟轨迹 r 到预测时间 Δt 后所有障碍物的

最短距离，Rmax 为最大安全距离。通过引入障碍物速度和加速度信息，该函数能

更全面地考虑障碍物的运动状态，从而更好地指导机器人在动态环境中避障。 

4.3.4 局部目标点的自适应插入法 

在传统的 DWA 局部路径规划中，机器人可能只关注全局路径上的转折点作

为局部目标点，对于障碍物密集、未知因素复杂的环境，单纯地将转折点作为局

部导航点是不适用的，不能充分利用全局路径信息，当通过障碍物附近时，机器

人容易偏离并失去正确的方向导致机器人无法到达。 

通过在障碍物附近添加局部目标点，引领机器人靠近全局路径，局部目标点

的自适应插入法如图 4-6 所示：首先检查全局路径上是否经过障碍物，如果是，

则将局部目标点设置在距离障碍物最近栅格的全局路径上，引领机器人靠近全局

路径。有助于提高在密集障碍物环境中的路径规划效果，防止机器人偏离正确方

向。 

全局转折点

新目标点
Old_path[i ]

Old_path[i+1 ]

Old_path[i + 2]

局部目标点

静态障碍物

 

图 4-6 局部目标点自适应插入法 
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最终得到改进后的机器人避障的评价函数为: 

 '

( , ) [ ( , ) ( , )

( , ) global( , )]

G w heading vel

dist v w

n   n   n 

 n  

=  + 

+  +   （4-10） 

其中：为全局偏差评价函数 global（v, w)的权值。 

4.3.5 多智能车的优先避障策略 

为解决多智能车碰撞问题，实验研究了智能车对动态障碍物的避障策略，通

过计算每个智能车的路径长度和转折点个数，采用综合路径长度和转折点个数的

综合优先级排序机制，实现了智能车的协调避障。 

1 2Priority( ) Path_Length( ) Turn_Points( )* *
i i iAGV AG AGVw w= +  （4-11） 

其中：w1 和 w2 是两个影响因素的权重因子，在进行局部路径规划时，为每

个智能车在网格环境下预先规划全局最优路径，根据全局路径可以得出智能车的

优先级。假设 AGV1 优先级最高，其次是 AGV2，优先级最低是 AGV3。 

如图 4-7 所示：全局路径交于一点，当三个 AGV 发生碰撞冲突时，优先级

较低的 AGV2 和 AGV3 减速为零。当 AGV1 离开冲突区域后，AGV3 和 AGV2

之间仍然存在冲突。AGV3 停止等待，待 AGV2 离开后恢复运动，冲突解除。  

AGV1

减速停止

减速停止

减速停止

优先通过

优先通过

 

图 4-7 优先级避障示意图 
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4.3.6 总体改进算法的流程 

针对传统 ACO 和 DWA 算法在大规模复杂环境中存在的问题，综合考虑这

两种算法的优缺点，将改进的 ACO 和改进的 DWA 融合，使用 IACO 获得智能

车的全局导航路径，并使用 IDWA 构建智能车的运动学模型进行动态路径规划。

改进蚁群算法与改进的 DWA 融合可按以下步骤进行。融合算法的流程如图 4-8

所示。 

开始

建立栅格地图，初始化参数

蚂蚁根据转移概率公式选择下一目标点

调用公式计算启发信息值，蚂蚁构造路径

是否达到最大迭代
次数？

信息素局部更新

一次循环是否结
束？

根据更新规则进行全局信息素更新

输出全局最优路径

是

否

是

否

对生成路径使用剪枝策略

根据全局路径提取局部目
标点并使用自适应插入法

设置初始状态，确定
机器人信息

速度空间采样计算，
生成模拟轨迹

根据改进后的评价函数选取最
优路径

在栅格地图加入未知静态
和动态障碍物

是否到达目标点

结束

动静态避障输出最优路径

是

否

 

图 4-8 改进蚁群融合 DWA 算法的流程图 

首先，对蚁群算法和 DWA 算法分别改进并确定环境模型。接着，通过蚁群

算法生成全局路径并将信息传递给 DWA 算法用于初始化。然后进入分层规划阶

段，全局规划层中蚁群算法通过蚂蚁搜索和信息素更新不断优化全局路径，局部

规划层中改进的 DWA 算法生成动态窗口，计算评价函数选择最优速度。在动态

调整与反馈环节，DWA 算法发现更好路径或遇障碍时反馈给蚁群算法调整信息
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素分布和全局路径，蚁群算法也可根据 DWA 算法反馈优化全局路径并调整启发

式函数。最后，不断重复迭代过程，智能车根据 DWA 算法规划的局部路径行动，

持续优化路径规划。 

4.4 IACO-IDWA 仿真实验与分析 

为了验证改进的 ACO 融合改进的 DWA 的性能，实验选择传统 DWA 算法、

文献[74]融合算法以及本文算法在未知环境中进行算法比较分析。文献[74]使用

改进的 A*算法来规划高度安全的全局路径，并结合传统的 DWA 算法进行局部

路径规划。DWA 算法的标准参数如表 4-1 所示： 

表 4-1 DWA 算法参数设置 

参数 参数描述 参数值 

nmax 最大线速度 1.5m/s 

max 最大角速度 20o/s 

na 线加速度 0.2m/s2 

a 角加速度 50o/s2 

 / 0.05 

 / 0.2 

 / 0.3 

 / 0.15 

/ 速度分辨率 0.02m/s 

/ 角速度分辨率 1o/s 

Rsafe 安全距离 0.43m 

首先验证其有效性，如图 4-9 所示是算法的对比实验图，通过引入全局偏差

函数，本文算法相较于文献[74]算法，局部路径规划更加贴合全局路径。如表 4-

2 所示：相较于传统 DWA 算法，本文算法的路径更为平滑，路径长度也有效的

减少路径长度减少了 2%。本文算法在路径规划方面相对于传统 DWA 算法和文

献[74]中提到的算法具有更好的性能，即在保证路径安全性的前提下，能够实现

更短、更平滑的路径规划。 
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(a)传统DWA算法 (b)文献算法

(c)本文改进DWA算法  

图 4-9 各 DWA 算法路径对比图 

表 4-2 数据对比 

算法 路径长度/米 
全局路径转

折点/个 
路径是否安全 

传统 DWA 算法 28.5170 — 是 

文献[74]算法 28.0609 4 是 

本文算法 27.9580 3 是 

通过建立更加复杂的未知环境验证本文算法在复杂环境中的避障可行性。如

图 4-10 所示为智能车避开单个移动障碍物的路径规划图。首先在 30×30 网格环

境中建立智能车的静态环境，并基于 IACO 规划的最优全局路径。其中：(a)中粉

色线是基于改进蚁群算法的全局路径规划，蓝色线是进一步去除多余转折点的路

径，(b)是向环境中继续添加未知障碍物图，(c)是使用局部目标点自适应插入法

插入新的局部目标点，(d)是融合算法的局部路径规划。由图可以看出智能车沿着

全局路径移动，实时判断周围环境，并根据障碍物的情况避开障碍物，完成整体

路径规划。 

如图 4-11 所示是智能车运行过程中线速度角速度变化图，由于本文对 DWA

算法中 dist(v，w)函数的改进可以保证智能车提前预测移动障碍物的位置，以至
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于智能车线速度整个过程平稳，没有减速停止的状态。由于本文提出的局部目标

点的自适应插入法，当智能车经过障碍物附近时时，插入新的导航点，这避免了

智能车在经过障碍物时偏离全局路径，可以更好地跟踪全局路径。如图 4-12 所

示是智能车运行过程中姿态角度变化图，可以看出整个过程较为平稳。 

  

(a)全局路径规划 (b)添加未知障碍物 

  

(c)局部目标点的自适应插入 (d)局部路径规划 

图 4-10 智能车避开单个移动障碍物的路径规划图 

 
 

图 4-11 智能车线速度角速度变化图 图 4-12 智能车姿态角变化图 
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为了进一步体现本文融合算法的避障能力，如图 4-13(c)所示：在实验中，继

续向地图中添加更多更大的未知障碍物和更多的移动障碍物，使其在智能车运动

的方向经过，其中：移动障碍物起移动速度为 0.16m/s；并且轨迹用红色实线标

记。在智能车运动过程中，智能车通过传感器发现以 0.16m/s 的速度向自己移动

的移动障碍物，执行避障策略。 

  

(a)全局路径规划 (b)添加未知障碍物 

  

(c)局部目标点的自适应插入 (d)局部路径规划 

图 4-13 智能车避开多个移动障碍物的路径规划图 

仿真实验中智能车的线速度、角速度和姿态角的变化记录在图 4-14 和 4-15

中。从图中数据可知，在改进评估函数后，即便智能车面临更大未知障碍物以及

更多移动障碍物的复杂环境，其运动总体依旧保持稳定。在整个运动过程中，线

速度能够保持匀速状态，未出现剧烈波动，同时角速度的变化相对平稳，未产生

频繁且大幅度的转向调整，体现出优化策略对智能车动态控制性能的显著提升。 
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图 4-14 智能车线速度角速度变化图 图 4-15 智能车姿态角变化图 

在整个仿真实验中，智能车沿着全局路径进行实时路径规划，路径与原始路

径基本相同。IDWA 的跟踪能力再次得到验证。智能车在这条路径下安全通过，

没有碰撞任何障碍物，安全到达目标点。 

4.5 多智能车优先级策略 

首先验证多级智能车在未知环境避障的有效性，然后验证本文提出的综合路

径长度和转折点个数的综合优先级排序机制在解决多智能车路径规划中的冲突

回避问题的有效性，在考虑运动学模型约束和障碍物环境约束的情况下，设计了

三个智能车，利用改进的 DWA 构建多智能车运动学模型，进行了以下实验。 

如图 4-16 所示：本文改进的蚁群算法为每一个智能车规划了一条全局最优

路径，其中蓝色、粉色和红色线分别是智能车 1、智能车 2 和智能车 3 的全局路

径。由全局规划路线根据转折点和路径长度对智能车进行优先级排序。智能车的

初始位姿的角度分别为-0.7854、0.8270 和 0.3332。三个智能车的路径长度分别为

30.4440m、35.5700m 和 28.4960m。如图 4-16 所示实时显示了智能车在规划过程

中的变化，其中：(a)为全局路径规划，(b)为局部路径规划，(c)为三个智能车运行

过程中线速度变化图，(d)为三个智能车运行过程中角速度变化图，(e)为三个智

能车运行过程中姿态角度变化图。 

从图中可以看出智能车 1 优先级最高，其次是智能车 2，最后是智能车 3，

从图 29(c)可以看出当低优先级的智能车 2 遇到高优先级的智能车 1 时，智能车

减速等待，当智能车 1 通过后智能车 2 再通过。 
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(a)全局路径规划 

  

(b)局部路径规划 (c)线速度变化图 

  

(d)角速度变化图 (e)姿态角度变化图 

图 4-16 多智能车动态路径规划图 

该实验仿真结果证明了多智能车优先避障策略在具有随机静态和未知动态

障碍物的环境中的有效性。由图 4-16(c)可以看出智能车 3 由于遇到未知动态障

碍物在 20-30 控制节点有一个减速过程，其他两个智能车整体过程平稳。 

以上实验证明了多智能车避障的有效性，但是由于智能车并未都相遇，所有

以下实验通过设计使得智能车全部相遇从而验证提出的优先级碰撞协调机制的

有效性。智能车的初始方向角分别为 0.6747、-0.6202 和-0.0624。三个智能车的
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额路径长度分别为 19.7040m、16.9740m 和 16.0040m.。如图 4-17 所示实时显示

了智能车在规划过程中的变化。 

 

(a)全局路径规划 

  

(b)局部路径规划 (c)线速度变化图 

  

(d)角速度变化图 (e)姿态角度变化图 

图 4-17 多智能车优先级路径规划图 

从图 4-17(c)可以看出，当最低优先级智能车 3 和高优先级智能车 2 之间存

在运动冲突时，智能车 3 在第 270 个运动控制节点开始减速，在第 280 个运动控

制节点完全停止，并在第 300 个运动控制节点恢复运动，冲突解除。然后智能车

2 由于最高优先级的智能车 1 相遇，智能车 2 开始从第 310 控制节点减速到完全
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停止，并且在第 300 处冲突解决的情况下恢复运动。整个过程中，在机器之间相

遇时，高优先级智能车将低优先级智能车视为未知静态障碍物，根据改进的优先

级避障策略进行合理的避障。 

在最低优先级智能车 3 的避障过程中，智能车 3 比较高优先级的智能车 2 和

智能车 1 执行更多的避障过程，这会产生更明显的角速度变化和全局路径偏差，

但线速度在相遇之后都正常恢复运动，整个避障顺利完成。 

4.6 本章小结 

本章针对传统DWA算法在局部路径规划中的不足，提出了一系列改进措施。

通过引入全局偏差函数，使智能车运动轨迹更好地贴合全局路径；改进的障碍物

评价函数提高了对动态障碍物的避障能力；局部目标点的自适应插入法有效解决

了智能车在障碍物附近的路径偏离问题；多智能车的优先避障策略实现了智能车

之间的协调避障。 

仿真实验表明，改进的蚁群算法与改进的 DWA 算法融合后，在路径规划性

能上有显著提升。与传统 DWA 算法和其他相关算法相比，该融合算法规划的路

径更短、更平滑，且在复杂环境中具有良好的避障能力和稳定性，有效验证了改

进算法在局部路径规划中的有效性和实用性，为多智能车在复杂动态环境中的路

径规划提供了可靠的解决方案。 
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第5章  基于 ROS 平台的智能车自主导航 

5.1 引言 

前面的第三章和第四章中，提出的融合改进蚁群和 DWA 算法仅在 MATLAB

中进行了仿真实验。这种仿真实验虽然能够初步验证算法的一些特性，但并不能

充分证明改进算法在实际的智能车应用中也能取得良好效果。因此，本章将把改

进算法实际应用到 ROS 系统中集成的 Rviz 可视化平台和 Gazebo 物理仿真平台，

对智能车的导航功能进行仿真研究，以此进一步验证改进算法的有效性。 

具体而言，首先会在 Gazebo 中搭建仿真环境，选择与智能车对应的模型，

通过键盘操作智能车进行地图构建。在获取其栅格地图后，对论文所提融合算法

的有效性展开验证。然后，在真实环境下利用智能车的激光雷达进行扫描建图，

得到真实环境对应的栅格地图，再在真实环境中利用智能车验证融合改进蚁群和

DWA 算法的可行性。 

5.2 系统基本介绍 

ROS 是专为机器人软件开发打造的开源平台。它采用分布式架构，各节点可

在不同主机运行，支持 Python、C++ 等多语言开发，扩展性强且源码开放。其

核心由负责特定功能并通过消息通信的节点、（ROS1 中的）提供登记查找服务的

主节点、存储静态值的参数服务器、基于发布/订阅机制的主题、作为通信载体的

消息，以及实现请求 - 响应式通信的服务构成。同时，它还拥有如管控通信的

roscore、用于开发的 roscpp/rospy 库、3D 可视化的 Rviz、进行仿真的 Gazebo、

集成开发环境 rqt、构建管理功能包的 catkin、记录回放消息的 rosbag，以及启动

多节点并配置参数的 roslaunch 等丰富开发工具。凭借这些特性与工具，ROS 广

泛应用于工业自动化的机器人装配搬运、农业的智能耕种收割、医疗的手术康复

辅助、家庭服务的清洁陪伴、娱乐的机器人游戏，以及学术研究的算法开发测试

等众多领域，有力推动机器人技术不断创新与发展。 

当前，在智能车导航领域，Rviz 可视化平台与 Gazebo 物理仿真平台是两款
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应用最为广泛的仿真软件。在本研究中，同样借助这两款软件对智能车的导航功

能展开仿真探究。 

（1）Rviz 

Rviz 是 ROS 生态中极为重要的三维可视化平台，基于插件架构设计，功能

丰富且扩展性强。它能将激光雷达测距、三维点云、相机图像、里程计等各类传

感器数据，以直观的三维图形形式呈现，并支持用户通过点击、拖拽等交互操作

筛选数据、调整视角、设置目标点。其界面布局合理，涵盖用于展示内容的 3D

视图显示区、包含多种功能按钮的工具栏、可设置显示项目及参数的显示项目区、

提供时间信息的时间显示区域，以及能设置观测视角的对应区域。凭借这些特性，

Rviz 在机器人研发与调试、运行监控管理、教育演示，乃至自动驾驶技术的研发

测试等诸多场景中，都发挥着助力直观理解复杂信息、高效定位并解决问题、辅

助优化算法策略的关键作用。Rviz 可视化平台的界面如图 5-1 所示。 

 

图 5.1 Rviz 可视化平台界面图 

（2）Gazebo 

Gazebo 是由开源机器人基金会（OSRF）开发维护的强大开源机器人仿真器。

它具备突出的物理仿真能力，借由 ODE、Bullet 等多种高性能物理引擎，逼真模

拟重力、碰撞等物理现象，精准呈现机器人在虚拟环境中的运动效果。在传感器

模拟方面，激光雷达、摄像头等各类传感器均可模拟，且能添加噪声生成近似真

实的数据。环境建模功能丰富，既有大量现成环境模型，又支持自定义创建复杂
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室内外场景。凭借插件扩展特性，开发者可编写自定义插件，便捷拓展功能。其

界面布局合理，场景区展示仿真模型，左右面板用于操作与交互，工具栏包含各

类常用操作及模拟控制按钮，菜单栏提供更多选项。基于这些特性，Gazebo 在机

器人研发中助力算法与系统调试，为教育培训搭建学习实践平台，还广泛应用于

算法验证及多机器人协作研究等领域，推动机器人技术不断进步。如图 5-2 所示

为 Gazebo 的图形界面。 

 

图 5-2 Gazebo 平台的图形界面图 

5.3 搭建 ROS 仿真实验平台 

首先，需要准备合适的硬件设备和操作系统。本文选用 Ubuntu 18.04 系统作

为基础平台，该系统在智能车开发领域具有良好的兼容性和稳定性，能够为 ROS

软件的运行提供可靠的环境支持。在硬件方面，确保计算机具备足够的处理能力、

内存以及存储容量，以应对复杂的仿真计算和数据存储需求 

接下来进行 ROS 软件的安装。根据 Ubuntu 系统的版本和架构，从 ROS 官

方网站下载相应的安装包。在安装过程中，按照官方文档提供的详细步骤逐步进

行操作，确保安装过程的完整性和正确性。安装完成后，需要进行一系列的配置

工作，包括设置环境变量、初始化 ROS 工作空间等。通过修改系统的.bashrc 文

件，将 ROS 的相关路径添加到环境变量中，使得系统能够正确识别和调用 ROS

命令及工具。创建 ROS 工作空间是组织和管理项目代码的重要环节，在工作空



安徽工程大学硕士学位论文 

59 

 

间中创建 Src 文件夹，并在其中放置项目相关的功能包源代码。 

然后是功能包的创建与编译。根据实验需求，使用 catkin_create_pkg 命令创

建自定义的功能包，在创建过程中指定功能包所依赖的其他 ROS 功能包，确保

功能包能够正确引用所需的库和工具。例如，对于涉及智能车导航和路径规划的

功能包，可能需要依赖于导航相关的功能包（如 move_base、AMCL 等）以及传

感器数据处理的功能包。创建完成后，进入工作空间的根目录，使用 catkin_make

命令对功能包进行编译，该命令会自动检测功能包的依赖关系，并生成可执行文

件和库文件。在编译过程中，需要注意查看终端输出的信息，及时解决可能出现

的编译错误，如依赖项缺失、代码语法错误等。 

此外，还需要对 Gazebo 和 Rviz 软件进行配置和集成。在 Gazebo 中，根据

实验场景的需求导入合适的智能车模型和环境模型。对于本文中的智能车路径规

划实验，导入智能车模型，并搭建相应的室内仿真环境，设置环境的尺寸、障碍

物分布等参数。在 Rviz 中，配置相关的显示选项，使其能够准确地显示智能车

的位姿、传感器数据以及规划路径等信息。通过调整 Rviz 的可视化参数，如视

角、颜色、显示类型等，以获得清晰、直观的可视化效果，方便实验过程中的观

察和分析。 

通过以上步骤，成功搭建了基于 ROS 的仿真实验平台，为后续的智能车路

径规划实验提供了坚实的基础。在搭建过程中，每一个步骤都需要仔细操作和验

证，确保平台的稳定性和功能性，以满足实验的严格要求。 

5.4 基于激光雷达建图及导航实验 

为探究改进蚁群算法和动态窗口法的融合算法在智能车导航中的效能，本研

究选用 Ubuntu 18.04 系统，依托 ROS Melodic 框架，借助 Gazebo 与 Rviz 两款软

件推进验证。 

实验前，利用 Gazebo 搭建仿真环境。其自定义建模工具能依据实验需求，

从环境规模、地形到障碍物分布等，构建更加真实的场景。Rviz 在验证流程中负

责展示数据，将智能车轨迹、传感器信息、规划路径等以三维图形呈现，助力研

究人员把握实验情况。 
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仿真分三步：首先，在 Gazebo 搭建环境并导入定制智能车模型，搭建时考

虑场地尺寸、地面材质、障碍物布局等，对模型设定车身规格、质量分布、动力

及传感器参数，让模拟环境和模型接近真实。其次，联合 Rviz，用 Slam 中的 

gmapping 算法构建栅格图。Gmapping 算法靠激光雷达数据计算地图，Rviz 实时

显示构建过程。最后，基于栅格图开展路径规划自主导航仿真。融合算法依环境

信息和智能车状态规划路径，动态窗口法兼顾车辆运动学约束与环境动态变化，

确保路径高效且安全。Rviz 全程显示车的轨迹、规划路径及环境交互，方便研究

人员评估算法性能，为优化算法提供参考，提升智能车导航技术。 

5.4.1 智能车模型建立 

ROS 系统为智能车建模提供了支持 XML 规范的 URDF 智能车描述格式，

可描述智能车各部件的尺寸、连接状态、碰撞参数及颜色等，但单独的 URDF 文

件无法显示智能车模型，需结合 Rviz 可视化平台和 Gazebo 物理仿真平台。智能

车在 Rviz 中的仿真模型如图 5-3 所示。 

 

图 5-3 智能车 Rviz 模型图 

在智能车研发中，仿真环境搭建对算法验证至关重要，主要借助 Gazebo 物

理仿真平台完成。该平台有房间、树木、家具等丰富插件，可依需求搭建各类现

实场景。 

为验证改进算法可行性，设置两类实验环境。静态环境在原有地图上加静态
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障碍物，用于验证智能车面对静态障碍时算法的有效性，可观察算法能否依传感

器反馈快速规划避障路径，并评估规划精准度。动态环境则在原有地图基础上添

加未知静态和移动障碍物，移动障碍物随机移动，增加环境复杂性。借此验证智

能车面对未知障碍时算法的实时性与安全性，观察智能车能否实时感知环境变化

并合理决策。这两种环境设置可多维度验证改进算法，为智能车实际应用奠定技

术基础。 

5.4.2 仿真环境地图的构建 

智能车导航功能主要包括定位与路径规划，在 ROS 系统中分别由 AMCL 与

move_base 功能包实现。move_base 可进行全局和局部路径规划，要应用本文改

进的算法，需编写对应插件。具体是在 move_base 功能包的全局和局部路径规划

基础上修改，得到 Better ACO 全局和 Better DWA 局部路径规划插件，然后对插

件注册、调整参数文件并添加到 ROS 包系统。使用时，在 Rviz 中把全局和局部

路径规划算法分别替换为这两个插件，智能车即可借助它们实现改进算法的路径

规划。 

完成全局路径和局部路径的插件配置后，利用 ROS 导航软件包中的 Slam 算

法，通过 Slam_gmapping 节点构建地图。Slam_gmapping 节点是 ROS gmapping 

应用软件包的核心，它能获取激光数据信息和 tf 数据信息，并发布占用栅格地图

数据信息。智能车启动后，在主控终端加载雷达参数，接着运行虚拟机并打开可

视化工具 Rviz，在 Rviz 界面启动 Slam.Rviz。此时，智能车利用 AMCL 功能包

实现自身定位，开始创建地图。 

如图 5-4 为整个建图过程。当 Gazebo 和 Rviz 成功启动后，在终端输入 rosrun 

teleop_twist_keyboard teleop_twist_keyboard.py 运行键盘控制节点，便可以实时控

制移动智能车。随着智能车在室内环境中不断移动，Rviz 中的地图会实时更新。

当智能车在室内运动一圈后，Rviz 中的地图创建完成。完成激光雷达扫描地图

后，保存地图数据，最后使用 map_server 保存地图并提供给智能车，生成一

个.yaml 元数据文件和.pgm 图片文件。其中，.yaml 文件主要描述地图信息，包

括分辨率、图片路径和占用阈值等。 
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画出简单环境 在环境中添加障碍物 

  

Slam 开始建图   Slam 建图中 

  

Slam 建图完成 pgm 图 

图 5-4 Slam gmapping 建图过程 

5.4.3 基于 ROS 的自主导航仿真验证 

智能车进行路径规划和导航，ROS 提供了完备的智能车导航功能模块，如图

5-5 展示了智能车导航模块的工作架构。目标点设置后，全局路径规划器结合坐

标变换传感器信息、里程计信息，在全局代价地图辅助下（数据来自地图服务）

进行路径规划。生成的全局路径传递给局部路径规划器，局部路径规划器再参考

局部代价地图，结合里程计信息，进一步规划更细致路径。AMCL 定位提供定位

数据支持。最终规划好的路径用于运动控制，使智能车按规划路径驶向目标点，

整个过程通过各模块协同与信息交互实现智能导航。 
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图 5-5 智能车导航模块图 

（1）静态环境 

为验证融合算法的避障功能，在实验环境中加入各种障碍物，完成地图构建

的准备工作后，通过 2D Nav Goal 确定需要到达的目标点，Rviz 中会显示出规划

出来的路径，选择不同的终点进行多组对照实验确保实验的准确性。 

小车依据全局路径规划算法向目标点移动，移动的过程中雷达不断扫描当前

环境，当靠近障碍物时，依靠路径规划算法避开障碍物，实现避障。绿色方格是

智能车，红色箭头表示小车移动的轨迹，箭头的方向表示小车在移动过程中实际

的朝向。绿色实线表示小车规划的路径。如图 5-6 所示是小车运动过程图。通过

实验观察发现小车能够成功绕开障碍物实现避障功能且能根据规划的路径安全

到达终点。 

图 5-6 呈现的是改进蚁群融合 DWA 算法的融径规划导航实验。从结果中可

以看出：在 0s 时，改进算法下的小车同样位于起点，处于待出发状态；36s 时，

小车开始移动到障碍物附近，开始准备避障；44s 时，小车在面对障碍物时，开

始避障；54s 时，小车完成避障；77s 时，小车开始识别到站立的人人；81s 时，

小车开始避开站立的人；87s 时，小车很好的避开站立的人，108s 时，小车顺利

到达目标点，且整个行驶路径平滑，它能够有效减少冗余转折节点，使智能车在

避开障碍物的同时，保持与障碍物的安全距离，大大提升了智能车在复杂环境中

的导航性能和安全性，为智能车在实际应用中的高效运行提供了有力的技术支持。 



安徽工程大学硕士学位论文 

64 

 

  

（a）0s （b）36s 

 
 

（c）44s （d）54s 

  

（e）77s （f）81s 

  

（g）87s （h）108s 

图 5-6 改进蚁群融合 DWA 算法的智能车静态环境导航实验 

（2）动态环境 

在复杂的实际应用场景中，智能车常常会面临充满动态变化的环境，如物流

仓库中频繁移动的人员与货物、工业车间里位置不定的设备等。为了验证改进蚁

群融合 DWA 算法在这类复杂动态环境下的可靠性与高效性，设置了如下实验。

在该动态环境实验中，模拟了多种复杂情况，通过观察智能车在不同场景下的运

行表现，来检验改进算法是否能精准感知环境变化、及时规划合理路径并实现安
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全避障，进而为智能车在实际动态场景中的应用提供有力支撑。 

  

（a）0s （b）15s 

  

（c）22s （d）30s 

  

（e）34s (f)36s 

  

(g)68s (h)74s 

  

(i)83s (j)100s 

图 5-7 改进蚁群融合 DWA 算法的智能车动态环境导航实验 
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如图 5-7 所示中智能车导航可以看出，在 0s 时，改进算法下的小车同样位

于起点，处于待出发状态；15s 时，对环境中添加未知的静态障碍物，小车识别

到障碍物，开始避障；22s 时，小车正在避障；30s 时，小车完成对未知静态障碍

物的避障；对环境中继续添加缓慢移动的人；34s 时，小车识别到行人，并开始

避开；36s 时，小车正在避开行人；继续对小车行驶轨迹中添加障碍物；68s 时，

小车识别到未知障碍物；74s 时，智能车避开障碍物，同时继续添加站立的人，

83s 时开始避开站立的人，100s 时，小车顺利避开未知站立的人，向目标点行驶

且整个行驶路径平滑。 

5.5 本章小结 

本章聚焦于 ROS 平台，在融合局部与全局路径规划算法的基础上深入开展

相关工作。首先详细介绍了 ROS 的特点与系统框架，充分展现其在智能车开发

领域的独特优势，为后续实验奠定理论基础。接着基于 Ubuntu 操作系统，依循

特定流程成功搭建了 ROS 仿真实验平台，涵盖相关软件安装、工作空间与功能

包创建及编译、环境变量配置等关键步骤，为实验提供了运行环境。 

此外，搭建智能车平台，利用 ROS 智能车操作系统控制智能车，采用

gmapping 算法构建环境地图。分别在仿真环境和实际操作平台开展一系列实验，

在 Gazebo 中搭建仿真环境并操作智能车建图以验证融合算法有效性，在真实环

境下利用激光雷达扫描建图得到栅格地图，进一步验证融合改进算法的可行性。

通过上述各项实验工作，有力地证明了在 ROS 平台上改进算法的有效性，为智

能车在复杂环境中的路径规划提供了可靠技术支持，同时也为后续的深入研究与

广泛应用筑牢了坚实基础。 
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第6章  总结与展望 

6.1 工作总结 

本文针对智能车路径规划问题，深入分析了传统蚁群算法和动态窗口算法的

不足，提出了一系列改进措施，并通过多方面实验验证了改进算法的有效性。 

针对传统蚁群算法在全局路径规划中的不足，本文设计了综合多种因素的势

场启发函数，使蚂蚁在路径选择时能更好地避开风险区域，提高路径安全性；利

用 Dijkstra 算法处理初始信息素，依据障碍物和路径长度调整其浓度，加快了算

法初始阶段的收敛速度；引入信息素差分机制，根据最优和最差路径上蚂蚁数量

动态调整信息素更新量，避免算法过早陷入局部最优；采用自适应调整机制，让

信息素挥发系数随迭代次数变化，平衡全局和局部搜索能力；运用剪枝策略，消

除冗余转折点，优化了路径质量。 

传统 DWA 算法在局部路径规划方面有诸多不足，如缺乏全局引导、环境适

应性低等。针对这些问题，改进的 DWA 算法引入全局偏差函数，使智能车在局

部规划时能更好地贴合全局路径，减少偏离。改进障碍物评价函数，利用运动学

公式预测未知移动障碍物位置，提高了动态避障能力。采用局部目标点的自适应

插入法，根据障碍物分布和智能车状态在合适位置插入目标点，引导智能车安全

绕过障碍物。提出多智能车的优先避障策略，综合计算路径长度和转折点个数来

确定优先级，实现了智能车间的协调避障。 

在实验验证方面，首先在 MATLAB 中对比改进前后蚁群算法的多维度性能，

包括路径长度、迭代次数、搜索时间和转折点个数等。结果显示改进蚁群算法在

各方面均有显著提升，验证了其在全局路径规划中的有效性。其次在 ROS 平台

搭建仿真环境，利用 Rviz 和 Gazebo 进行大量仿真，在二维静态和动态环境下设

置实验，模拟智能车实际工作场景。实验表明，改进蚁群算法与改进 DWA 算法

融合的方案能让智能车在未知环境中有效协同避障，提升了智能车在复杂场景下

路径规划的工作效率。 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

68 

 

6.2 未来展望 

在智能车路径规划研究中，当前成果虽有进展，但仍存在优化空间。以下从

算法性能、环境适应性、多机器人协作、新兴技术融合四个方面指出待解决问题，

并阐述未来研究方向与期望成果，旨在推动智能车路径规划技术进一步发展。 

（1）算法性能优。改进后的 ACO - DWA 融合算法虽在路径长度、迭代次数

等方面有提升，但仍有优化空间。参数设置目前依赖经验和试验，难以适应复杂

多变的环境。未来可深入研究自适应参数调整机制，利用机器学习技术，让算法

根据环境和任务实时自动调整参数。研究更高效的搜索策略，如结合深度学习的

强大特征提取和预测能力，引导算法更快找到最优路径，减少计算资源消耗，提

高算法效率和寻优能力。 

（2）复杂环境适应性增强。实际应用中，智能车面临的环境极为复杂，现

有算法难以完全适应。在复杂光照、电磁干扰等特殊环境下，传感器数据易出现

误差，影响路径规划的准确性。未来可加强多传感器融合技术研究，综合激光雷

达、摄像头、超声波传感器等多种传感器数据，提高环境感知的准确性和可靠性。

针对不同复杂环境，如户外极端天气、室内复杂布局等，开发特定的算法优化策

略，提升智能车在各类复杂环境下的路径规划能力。 

（3）多智能车协作能力拓展。目前多智能车的优先避障策略在大规模场景

下存在不足，难以满足复杂协作需求。在多智能车协同作业时，任务分配、资源

竞争和通信延迟等问题会影响系统效率。未来可研究多智能车协作机制，综合考

虑任务优先级、资源分配和通信状况等因素，实现高效协作。开发分布式路径规

划算法，让多智能车在无中心控制情况下自主协调路径，提高系统灵活性和鲁棒

性，适应大规模复杂任务。 

（4）新兴技术融合。随着科技发展，新兴技术为智能车路径规划带来新机

遇，但目前融合应用还不够深入。未来应加强新兴技术与路径规划算法的融合研

究，利用深度学习对环境进行更精准感知和预测，提前规划更合理路径。借助 5G

通信技术降低多机器人通信延迟，提高协作效率，推动智能车路径规划技术向智

能化、高效化发展。 
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