
 

  

杨思远 

王冠凌 

毛德平 

电子信息（085400） 

人工智能及系统集成 

TP242.6 

公 开 2220320172 

基于深度学习的障碍物识别 

及无人车避障算法研究 

2025 5 16 



 

分类号：TP242.6                                                 单位代码：10363 

密  级：公 开                                                                           学  号:2220320172 

 

 

 

 

 

 

 

 

题    目      基于深度学习的障碍物识别及无人车避障方法研究      

                                              

题    目  Research on Deep Learning-Based Obstacle Detection 

and Autonomous Vehicle Obstacle Avoidance Methods        

 

 

 

 

学生姓名：             杨思远                         

校内导师：             王冠凌                   

校外导师：             毛德平                   

专    业：            电子信息                  

研究方向：        人工智能与系统集成           

 

论文答辩日期：     2025 年 5 月 12 日                 



 

安徽工程大学学位论文原创性声明 

 

本人郑重声明：我恪守学术道德，崇尚严谨学风。所呈交的学位论文，是

本人在导师的指导下，独立进行研究工作所取得的成果。除文中已明确注明和

引用的内容外，本论文不包含任何其他个人或集体已经发表或撰写过的作品及

成果的内容。论文为本人亲自撰写，我对所写的内容负责，并完全意识到本声

明的法律后果由本人承担。 

 

 

 

 

                                       学位论文作者签名：          

                                       日期：  2025 年 5 月 16 日 

 

 



 

I 

 

安徽工程大学学位论文版权使用授权书 

 

学位论文作者完全了解学校有关保留、使用学位论文的规定，同意学校保

留并向国家有关部门或机构送交论文的复印件和电子版，允许论文被查阅或借

阅。本人授权安徽工程大学可以将本学位论文的全部或部分内容编入有关数据

库进行检索，可以采用影印、缩印或扫描等复制手段保存和汇编本学位论文。 

 

 

                保密 □，在      年解密后适用本版权书。 

本学位论文属于 

                不保密 。 

 

 

 

学位论文作者签名：                 指导教师签名： 

 

日期： 2025 年 5 月 16 日              日期： 2025 年 5 月 16 日 

 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

I 

 

基于深度学习的障碍物识别及无人车避障算法研究 

摘 要 

动态避障技术作为无人驾驶导航系统的关键技术挑战，在智慧

城市应用场景中具有重要研究价值。本研究针对室内环境下的自主

导航问题，以全局环境信息已知条件下的局部动态障碍物规避为研

究重点，系统性地开展了基于深度学习的目标识别、全局路径规划

与局部实时避障协同控制研究。通过结合深度学习特征提取能力与

人工势场法的动态响应机制，提出改进型局部避障算法。本文重点

研究动态障碍物识别、全局以及局部路径规划技术，完成算法设计、

系统集成与实车验证全流程研究，实验结果表明所构建的避障系统

在动态环境下的导航鲁棒性显著提升。本文的主要研究内容如下： 

（1）无人车障碍物识别研究。针对无人车采用的嵌入式平台，

对算力、内存资源以及功耗方面都有一定限制，进而导致无人车图

像目标检测算法检测速度与精度无法兼顾的问题，在 YOLOv7 的基

础上，模型在检测头部分集成了 Dynamic Head 动态头，并在算法主

干引入全局注意力机制(global attention mechanism, GAM)和 Slim-

Neck 模型结构。最后，引入基于动态非单调聚焦机制的 Wise-IoUv3

损失函数进行参数优化。实验数据表明，经算法改进的 YOLOv7 框

架在模型性能上实现显著突破：在保持原有检测效率的基础上，目

标识别平均精度较基准模型提升 4.9%。 

（2）无人车路径规划及避障算法研究。深入研究了无人车的路

径规划算法，提出了改进全局路径规划与局部路径规划的综合策略，

旨在为无人车设计一条既最优又无冲突的全局行驶路径。针对传统

人工势场法在局部路径规划中易陷入局部最小值及目标不可达的问
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题，对该算法的引斥力函数进行了优化改进。同时，为了解决概率

路线图(Probabilistic Roadmap Method，PRM)算法在全局路径规划中

的局限性，引入了伪随机抽样技术和双向随机采样策略来优化采样

节点的分布，以此提升路径规划的效率与可靠性。最终运用三次样

条插值法对无人车规划路径实施平滑优化，使路径连续性与平滑度

显著提升。 

（3）实验验证。为验证改进算法的可行性与稳定性，基于 ROS

机器人操作系统构建实验平台并开展无人车实测实验进行验证。将

传感器数据放到 Rviz 中显示，对其进行建图与路径规划实验，将目

标检测算法获取的障碍物位置与种类信息送入到路径规划器中，通

过改进后路径规划算法于真实场景下进行多次实地实验。实验结果

表明，基于深度学习的无人车避障规划算法可在动静态环境中完成

自主导航和避障规划任务，验证了本文改进算法的正确性和可行性。 

关键词：无人车，深度学习，YOLOv7，路径规划，ROS  
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Research on obstacle recognition and unmanned vehicle 

obstacle avoidance algorithm based on deep learning 

ABSTRACT 

Dynamic obstacle avoidance technology, as a critical challenge in 

autonomous driving navigation systems, holds significant research value 

in smart city applications. This study focuses on the issue of autonomous 

navigation in indoor environments, with an emphasis on local dynamic 

obstacle avoidance under the condition that global environmental 

information is known. A systematic investigation is conducted into object 

recognition based on deep learning, global path planning, and coordinated 

control of local real-time obstacle avoidance. By integrating the feature 

extraction capabilities of deep learning with the dynamic response 

mechanism of the artificial potential field method, an improved local 

obstacle avoidance algorithm is proposed. This paper primarily focuses on 

the technologies of dynamic obstacle recognition, global and local path 

planning, and completes the entire research process from algorithm design, 

system integration, to real-vehicle validation. Experimental results 

demonstrate that the constructed obstacle avoidance system exhibits 

significantly enhanced navigation robustness in dynamic environments. 

The main research contents of this paper are as follows: 

1. Research on Obstacle Recognition for Autonomous Vehicles. Given 

the embedded platforms used in autonomous vehicles, which have certain 

limitations in terms of computing power, memory resources, and power 

consumption, leading to the challenge of balancing detection speed and 

accuracy in image object detection algorithms, this study proposes 
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improvements based on YOLOv7. Specifically, the model integrates a 

Dynamic Head in the detection head section and introduces a global 

attention mechanism (GAM) and Slim-Neck model structure in the 

algorithm backbone. Finally, a Wise-IoUv3 loss function based on a 

dynamic non-monotonic focusing mechanism is introduced for parameter 

optimization. Experimental data show that the improved YOLOv7 

framework achieves significant breakthroughs in model performance: 

while maintaining the original detection efficiency, the average precision 

of object recognition is improved by 4.9% compared to the baseline model. 

2. Research on Path Planning and Obstacle Avoidance Algorithms for 

Autonomous Vehicles. This study delves into the path planning algorithms 

for autonomous vehicles and proposes an integrated strategy that combines 

improved global path planning with local path planning. The aim is to 

design an optimal and conflict-free global driving path for autonomous 

vehicles. To address the issues of traditional artificial potential field 

methods, such as getting trapped in local minima and target unreachability 

during local path planning, the attractive and repulsive force functions of 

the algorithm have been optimized and improved. Meanwhile, to overcome 

the limitations of the Probabilistic Roadmap Method (PRM) algorithm in 

global path planning, pseudo-random sampling techniques and 

bidirectional random sampling strategies have been introduced to optimize 

the distribution of sampling nodes, thereby enhancing the efficiency and 

reliability of path planning. Finally, the cubic spline interpolation method 

is employed to smooth and optimize the planned path of the autonomous 

vehicle, significantly improving the path's continuity and smoothness. 

3. Experimental Validation. To verify the feasibility and stability of 

the improved algorithm, an experimental platform was constructed based 

on the Robot Operating System (ROS), and real-vehicle experiments were 

conducted for validation. Sensor data were displayed in Rviz for mapping 
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and path planning experiments. The obstacle position and type information 

obtained by the object detection algorithm were fed into the path planner, 

and multiple field experiments were carried out in real-world scenarios 

using the improved path planning algorithm. The experimental results 

demonstrate that the deep learning-based obstacle avoidance and path 

planning algorithm for autonomous vehicles can accomplish autonomous 

navigation and obstacle avoidance planning tasks in both dynamic and 

static environments, verifying the correctness and feasibility of the 

improved algorithm proposed in this paper. 

KEYWORDS: autonomous vehicle, deep learning, YOLOv7, path 

planning, ROS 
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第 1 章 绪论 

1.1 课题研究背景及意义 

无人车技术作为融合计算机科学、系统工程、信息传感及人工智能等多学

科的前沿科技领域，当前正呈现蓬勃发展的态势，并已深度融入人类日常生活。

其核心优势在于显著降低人力劳动负荷、提升作业效率，并能有效替代高危环

境下的作业任务。该技术体系在商业服务、民生保障、医疗辅助、智能建造、

信息通信、现代农业、国防安全及航天探索等诸多应用场景的全面渗透，正持

续引发工业领域的广泛关注与战略投入。 

在未来的智慧城市生态体系中，无人车将在物资配送、应急通讯保障、环

境勘测、消防作业、设备巡检、远程监测及灾后救援等多维度场景中扮演关键

角色[1]。要充分发挥其服务效能，首要前提是构建高效安全的路径规划系统，

使机器人能精准抵达目标区域，这项核心技术直接关联到智能体在复杂城市环

境中的作业质量。因此，研发具备动态环境感知与实时决策能力的自主导航技

术，以及可适应多场景约束条件的智能避障算法，已成为无人车领域必须攻克

的首要技术难关，也是实现其规模化应用的核心支撑。 

当前，图像处理算法领域的持续技术突破正加速计算机视觉技术体系的革

新进程。该技术体系的终极目标在于构建具备类人视觉认知能力的智能系统[2]，

使计算机能够模拟生物视觉机制完成环境感知与语义理解，从而实现以智能载

体替代人类视觉进行场景解析与行为决策。 

机器视觉的核心优势在于其强大的空间信息获取能力，通过高密度数据采

集可精准解析目标对象的几何形态、空间位姿及表面特征等二维空间属性参数，

特别在障碍物类型识别、距离估算及高度检测等任务中展现出显著优势，这为

移动机器人导航系统的环境建模与路径规划奠定了关键的感知基础。值得注意

的是，视觉传感器在动态避障场景中的应用价值尤为突出，其丰富的环境描述

能力为实时决策系统提供了关键的空间认知支持。 

然而，当前主流视觉算法普遍存在的计算复杂度高、资源消耗大的固有缺
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陷，导致实时处理性能难以充分满足机器人系统的动态响应需求。因此，如何

在保持算法精度的前提下，通过架构优化与硬件加速实现视觉处理效率的提升，

构建兼具环境感知精度与决策实时性的视觉导航框架，成为推进移动机器人智

能化发展的关键突破口[3]，这也是本研究聚焦于视觉辅助动态避障机制创新的

根本原因。 

本研究聚焦于初始环境信息已知但障碍物位置动态变化的复杂场景。针对

传统目标检测算法在移动端实时动态障碍物感知中的局限性，本研究将深度学

习领域的先进目标检测框架与无人车避障算法结合。通过优化深度学习模型架

构，集成动态检测头与全局注意力机制，实现了对移动障碍物位置和类别信息

的高精度实时获取。在局部避障策略中，创新性地将增强型视觉感知模块与改

进的人工势场法相结合，通过调整势场函数，显著提升了无人车对突发移动障

碍物的响应速度与避障成功率。实验表明，该视觉-避障协同规划框架在动态密

集场景下表现出优异的实时避障性能，其研究成果为室内服务机器人、仓储

AGV 等移动平台的自主导航技术提供了兼具理论创新价值与实际工程意义的技

术解决方案。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 无人车目标检测算法研究现状 

目标检测算法的演进可划分为两大技术范式：基于传统手工特征的机器学

习方法与基于深度学习的端到端模型。早期研究以特征工程为核心，通过人工

设计特征提取器与分类器组合实现目标定位与识别。典型流程包含区域选择、

特征提取和分类器训练三个步骤。在特征提取阶段，研究者广泛采用手工设计

的特征描述符，如 HOG[4]（梯度方向直方图）通过统计图像局部区域梯度方向

分布来刻画目标轮廓，SIFT[5]（尺度不变特征变换）则通过多尺度空间极值点

提取旋转与缩放不变性特征。然而，这类方法存在显著缺陷：手工特征对目标

形变和环境噪声敏感，例如HOG难以应对姿态剧烈变化的目标，DPM（可变形

部件模型）虽通过部件分解策略提升人体检测稳定性，但其逐类建模机制导致

泛化能力受限。此外，滑动窗口遍历策略带来的计算冗余使得传统算法难以满

足实时性需求，如 DPM 在 VOC 竞赛中虽取得突破[6]，但推理速度仅约 0.07FPS，



安徽工程大学硕士学位论文 

3 
 

无法应用于动态场景。 

2012 年 AlexNet[7]在 ImageNet 竞赛中的突破标志着深度学习时代的到来，

目标检测技术随之发生革命性转变。以 R-CNN[8]系列为代表的两阶段检测器率

先实现技术突破：R-CNN 通过选择性搜索生成约 2000 个候选区域，利用 CNN

提取特征后采用 SVM[9]分类，但存在重复计算特征导致的效率低下问题。Fast 

R-CNN[10]通过引入 ROI 池化层实现特征共享，将检测速度提升至 0.5FPS，而

Faster R-CNN 进一步通过区域建议网络（RPN）实现端到端训练，将速度提高

至 5FPS。这类算法在 PASCAL VOC 数据集上达到 74%以上的 mAP，但两阶段

架构的固有复杂性仍限制其实时性。 

2015 年，J. Redmon 团队研发了 YOLO(You Only Look Once)[11]框架，其识

别速率显著超越两阶段目标检测算法。研究团队随后迭代开发的 V2[12]和 V3[13-

14]版本，在维持实时性优势的前提下提高了检测精度。至 2020 年，A. 

Bochkovskiy 等人在 YOLOv1-v3 基础上推出了 YOLOv4[15]版本，创新性地构建

CSPDarkNet53 特征提取网络，结合空间金字塔池化模块（SPP）优化多尺度特

征融合，并运用金字塔注意力网络（PAN）增强目标定位能力。在训练策略方

面，采用 Mosaic 等数据增强技术拓展样本多样性，因此其检测精度和检测速度

再度提高一个层次。2022 年提出的 YOLOv7 通过架构创新实现性能飞跃：采用

扩展高效层聚合网络（ELAN）增强梯度传播效率，引入动态标签分配策略优

化正样本匹配，并设计重参数化模块（RepConv）提升推理速度。实验表明，

YOLOv7 在 640×640 分辨率下以 30ms/帧的速度达到 56.8%mAP，较 YOLOv5[16]

提升 3.2个百分点，成为首个在精度和速度上全面超越两阶段检测器的单阶段模

型。鉴于 YOLOv7 模型兼具高精度与高效性，故本文采用该目标检测网络研究

移动障碍物的识别与检测。 

1.2.2 无人车避障算法研究现状 

无人车应用中，避障功能占据着举足轻重的地位。在行驶过程中，无人车

需持续监测周边环境，依托其搭载的传感器系统，实时获取关于工作环境与自

身状态的信息，并据此灵活调整行进策略。这一过程的目的是确保能够规划出

一条既可行又安全的路径，从起始点顺利抵达目标点。因此，对于无人车而言，

有效的避障规划是其实现各类应用的前提和基础。无人车避障路径规划算法可
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分为传统避障和智能避障，前者包括向量场直方图[17]、人工势场法[18]和动态窗

口法[19]等，后者涵盖模糊逻辑算法和机器学习算法等。最早的经典避障方法是

单元分解法，基本思想是在自由区域与存在障碍物区域之间进行隔离，并为自

由区域建立邻接图，但这种方法难以快速找到最优路径[20]。这些方法虽各具优

势和特性，但在实际应用中仍面临局部最优解、规避失效及目标不可达等缺陷。

针对此类问题，国内外学者已开展深入研究并取得显著进展。Mao 等[21]提出一

种改进遗传算法机器人避障方法，提高了机器人控制性能。Zhang 等[22]提出一

种移动机器人离散时间预测轨迹跟踪控制的避障方法，同时考虑轨迹跟踪和避

障控制率有效性。陈纪廷等[23]提出一种改进时间弹性带方法，将基于噪声的密

度聚类算法引入地图转换，使得障碍物约束部分计算量减小。然而，上述方法

主要基于静态环境设计，一旦应用于动态环境，其有效性可能会受到影响甚至

失效。 

人工势场法的理论基石是构建虚拟能量空间模型，其核心在于将车辆运动

环境等效为连续可导的势能函数场。在该理论框架中，目标点被定义为势能最

低区域，形成对无人车的“吸引力场”；障碍物则对应势能峰值区域，产生“排

斥力场”，这样的势能差异会形成一股吸引力[24]，引导车辆向目标点移动，同

时障碍物产生的排斥力[25]则将车辆推离障碍。然而，该方法并非没有缺点，最

突出的问题是它有时会导致车辆陷入局部最小值[26]，或在面对复杂环境时出现

路径规划失败的情况。在特定空间配置下，当目标点与障碍物的空间分布存在

特定几何关系时，可能导致规划系统陷入局部势能极小值，进而引发路径不可

达的计算困境。对于这些问题，学者们已经开发出了多项解决方法，例如引入

路径平滑技术，或者与其他路径规划方法如 A*或 RRT[27]结合，以规避局部最小

值。 

当前，无人车避障感知研究的主流方案集中于视觉传感器、激光雷达及毫

米波雷达三类设备。其中深度相机凭借更强的抗干扰能力、更低廉的成本、更

便捷的部署方式及更广泛的应用场景优势，相较激光雷达展现出显著优势。在

机器人环境认知领域，视觉感知技术[28]作为最接近人类认知模式的解决方案，

正成为该领域的研究热点。吴亚辉等[29]采用视觉方法进行环境感知并利用人工

势场法进行避障决策。李娟等[30]提出一种以 STM32F1处理器为核心的视觉避障

控制系统。当前，在动态复杂场景中，障碍物规避系统仍存在实时响应效率与
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决策可靠性方面的技术挑战。这一研究方向通过优化时变环境下的多约束决策

模型，有望突破传统避障算法的性能瓶颈，为构建安全高效的智能交互系统提

供理论支撑与技术保障。 

1.3 论文主要研究内容与章节安排 

本研究针对室内动态场景，在已知全局地图但局部环境未知的情况下，探

索基于视觉的障碍物避障方法。通过深度学习模型实时检测障碍物位置与类别，

结合改进人工势场避障算法设计，最终在实际无人车上完成算法部署与验证，

为室内无人车导航提供了可行解决方案。全文共六章，各章节主要内容有如下：  

第一章 绪论。阐述综述了国内外目标检测及避障算法的研究进展，明确了

本文核心研究内容以及整体的组织架构。 

第二章 基于 ROS 的无人车系统结构及算法理论介绍。介绍了 ROS 操作系

统、如何搭建 ROS环境系统以及实验所需的基于 ROS操作系统的无人车实物，

最后介绍了无人车避障算法理论基础。  

第三章 基于改进 YOLOv7 的动态目标识别算法。详细介绍本研究中如何改

进 YOLOv7 算法使其精度提高、计算量减小，将 YOLOv7 基础模型部分融入注

意力模块以及注意力机制，在模型头部引入 Slim 范式结构，有效减少计算复杂

度与资源占用。预测阶段采用 WiSe-IoUv3 损失函数优化检测精度，并通过实验

验证改进算法的有效性，最终提升了 YOLOv7 模型的有效性与实用性。 

第四章 无人车导航避障算法研究。针对不同场景下的无人车路径规划问题，

本文提出了改进人工势场法与概率路线图（PRM）算法，系统阐述了算法的优

化实现机制，并生成平滑行驶轨迹。通过仿真实验与实车测试验证了改进算法

的有效性及鲁棒性。 

第五章 无人车路径规划和避障实验及分析。依次阐述基于深度学习的避障

算法框架及系统部署环境，在实际环境下对改进的目标检测算法进行验证，最

终通过多场景实验验证全局路径规划与基于视觉的无人车局部避障算法，并完

成结果分析。 

第六章 总结与展望。总结本研究的主要成果和贡献，分析研究中存在的不

足之处和未来可能的研究方向。  
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第 2 章 基于 ROS 的无人车系统结构及算法理论 

2.1 ROS 系统基础与无人车介绍 

2.1.1 ROS 操作系统简介 

机器人操作系统(ROS, Robot Operating System)[31-34]是一个机器人软件平台，

它能够给用户提供一个全面的操作系统环境，是一个分布式处理系统，每个进

程相对独立。基于模块化组装思想，该框架将高频复用的代码单元、工具链及

基础软件封装为标准化功能组件。在开发过程中，开发者可根据具体需求灵活

调用预置功能模块，这种组件化开发模式显著提升了系统构建效率与可操作性。

作为分布式计算框架，ROS 体系集成了硬件抽象层、设备驱动库及通用算法模

块，通过提供开源软件包与通信中间件，实现了节点间的服务调用与消息传递。

特别是在多传感器协同工作场景中，该操作系统通过定义跨节点通信协议和数

据融合机制，有效攻克了异构数据源实时交互的技术瓶颈，为复杂机器人系统

的集成开发提供了可靠保障。相较于传统计算架构，ROS 在代码复用效率方面

未呈现突破性提升，其编程语言体系也保持常规特性。然而该框架的创新性体

现在采用解耦式节点通信机制，这种分布式架构设计与机器人系统开发需求高

度契合。通过点对点拓扑结构的通信协议，ROS 构建了跨主机的协同计算网络，

有效分担了运算负载，显著提升了跨平台系统集成效率。各功能节点既支持同

机部署，也可通过局域网或广域网实现分布式配置，这种灵活的部署方式突破

了物理硬件的限制。值得注意的是，ROS 的分布式通信特性不仅激发了研究者

对机器人软件架构的创新探索，其多语言支持特性（包括 C++、Python 等）更

降低了开发门槛，为异构机器人系统的研发提供了技术范式。 

ROS 凭借其网络通信架构与模块化设计理念，正成为机器人开发领域的首

选框架。其核心机制中，主节点通过中央协调机制管理各子节点通信，并支持

网络参数的动态配置服务；同时，系统通过封装复杂功能至标准库，使驱动模

块与算法组件仅需少量适配即可实现跨框架兼容，进而达成轻量化部署与高效

集成。ROS 构建了基于编译系统和组件化架构的开源工具链，提供涵盖运动控

制、感知算法等模块的标准化开发工具集。这种模块化的设计范式显著降低了
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二次开发门槛，使开发者能够高效实现功能扩展与系统定制。随着功能包的持

续迭代，该机器人操作系统已演化出完善的仿真验证体系，开发者可通过

Gazebo 仿真引擎构建高保真虚拟场景，对机器人导航算法进行预研验证，有效

提升了复杂环境适应能力。值得关注的是，基于 ROS 框架的轮式移动机器人

SLAM 算法研究，不仅构建了精确的环境感知模型，更为无人驾驶系统提供了

鲁棒的定位解决方案，其技术成果在物流运输、服务机器人等应用场景中展现

出显著的工程价值。 

2.1.2 ROS 系统架构 

ROS 采用三层架构设计模型，其技术实现包含通信层、文件管理层与开源

协作层三个维度，如图2-1所示。其中，开源协作层作为技术生态的核心支撑，

构建了去中心化的开发者社区网络。该层级通过创建开放式代码托管平台，不

仅实现了算法模块的分布式存储与版本控制，更促进了全球开发者群体的知识

共享和技术协作。这种社区驱动的创新模式，形成了独特的代码协作机制与知

识传播体系，为 ROS 的持续演进提供了源源不断的动力。 

分布式管理ROS资源

组织管理程序文件

文件系统层

计算图层

程序运行描述

分布式管理ROS资源

开源社区层

ROS

 

图 2-1 ROS架构 

文件系统层构建了 ROS 程序模块的层级化存储体系，其核心机制在于通过

模块化目录结构对代码资产进行分类管理。该层级遵循功能解耦原则，将运动

控制、传感器驱动、消息定义等程序组件分别存储于对应目录，形成了清晰的

代码治理框架。这种结构化管理模式不仅提升了代码可维护性，更为大型机器

人项目的协同开发提供了标准化文件组织方案，体现了 ROS 在代码工程管理领

域的创新实践。这包括消息格式的定义、服务接口的规范、功能包的组织架构

以及清单描述文件等关键要素。功能包作为 ROS 系统的基本构建单元，通过模

块化设计封装了最小结构单元与核心功能组件，整合了节点执行代码、控制脚

本、环境配置文件等必要元素，形成了高效且可复用的开发模块。功能包列表
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揭示了不同功能包与语言类型之间的关联。 

在计算图层级，ROS 构建了基于自治型功能单元的消息传递框架。该层级

的核心在于建立分布式计算拓扑，通过网络传输实现进程间通信。在此过程中，

系统衍生出消息、话题、服务三类核心要素：其中消息载体封装了结构化数据，

话题作为异步通信通道实现消息广播，服务机制则提供同步请求-响应式交互接

口。作为最小可执行单元，节点封装了特定算法或服务，通过发布-订阅模式或

客户端-服务端模式进行信息交互，其运行状态可通过可视化监控界面实时观测。

开发者通过编排多个节点构建网状计算图，本质上是对分布式任务流进行编程

实现，这种开发范式显著提升了复杂机器人系统的构建效率 

在 ROS 计算图框架中，消息被定义为遵循特定序列化格式的二进制数据流，

作为节点间信息传递的有效载荷。消息体依据预定义协议进行编码，既包含传

感器原始数据，也可封装控制指令等结构化信息，是构建分布式计算图的基础

元素。话题通信机制借鉴了传统中间件的数据总线概念，节点通过发布-订阅模

式向特定话题发送或接收数据，这种异步通信模式为机器人状态估计、环境建

模等任务提供了实时数据通道。相较于消息机制，服务通信采用同步的请求-响

应范式，遵循客户端-服务端架构，能够实现复杂计算任务的远程过程调用。这

种分层级的通信体系，既保证了实时性要求，又为异构系统间的信息交互提供

了标准化解决方案。 

节点1 节点1

节点2 话题3

数据包

话题2

话题1

节点3

节点4

 

图 2-2 ROS 的计算图结构 

机器人软件开发本质上是针对功能节点的编程实现，其核心在于构建分布

式计算拓扑中的消息路由机制。消息体被定义为遵循特定编码规范的数据载体，

既包含传感器原始数据，也可封装控制指令等结构化信息，作为节点间进程通

信的有效载荷。话题机制借鉴了传统中间件的数据总线概念，通过发布-订阅模

式实现多节点间的异步信息交换，这种通信架构为机器人状态估计、环境建模
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等任务提供了实时数据通道。开发者通过编排消息类型、定义话题接口、配置

服务节点，实质上是构建分布式系统的消息流拓扑，这种开发范式显著提升了

复杂机器人系统的构建效率。 

2.1.3 ROS 环境系统的搭建 

基于 ROS 的机器人的开发包括机器人和工作台。ROS 开源生态提供了丰富

的预制功能组件库，这些模块化软件包通过包管理系统实现即插即用，涵盖了

感知驱动、算法实现和工具链等核心领域。开发者既可通过命令行工具完成系

统级功能组件的全局部署，也可将源码克隆至本地工作区执行定制化构建流程。

当需要深度定制时，开发者可采用工作区隔离机制，对特定组件源码进行修改

后重新编译，此时本地工作区的定制版本将覆盖系统默认组件。对于需要彻底

移除系统级组件的情况，可通过包管理命令完成卸载操作，随后在隔离工作区

中重建修改后的组件版本，这种源码级定制能力为机器人系统的个性化开发提

供了灵活解决方案。 

2.1.4 基于 ROS 的移动无人车 

无人车搭载必备的传感器、开发环境和 SLAM 导航软件套。如图 2-3 所示

是本次实验使用的无人车，其中包括：主控制器：昇腾 310 系列 AI 处理器、主

控 MCU、电调、电机、IMU、激光雷达、里程计记录器、摄像头、操作系统：

ROS_humble、编程语言：Python3.8。使用的激光雷达具有 360 度全方位扫描、

10 赫兹自适应扫描频率、激光测距每秒 5000 次、测量距离 25 米、激光安全标

准 Claass1、测量量程解析度 0.1%、A6 核 ARM64 位处理器、主频 2GHz、内存

2G。 

 

图 2-3移动无人车 

摄像头所使用的是 Intel RealSense D435i 深度相机，如图 2-4 所示。它是一

款集成深度感知、RGB 图像采集和惯性测量单元的多功能相机，专为需要高精
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度三维空间感知和动态运动追踪的应用场景设计。其核心特性与技术参数如下：  

（1）深度传感器 

分辨最高支持 1280×720；帧率：30fps，适配动态场景；深度范围：0.1 米

至 10 米，支持短距精细检测与长距大场景扫描；技术原理：采用主动红外立体

视觉，通过红外激光散斑投射与双摄像头三角测量实现深度计算。 

（2）RGB 摄像头 

分辨率最高 1920×1080；视野（FOV）：69.4°×42.5°，匹配深度传感器

视野，便于数据对齐。 

（3）惯性测量单元 

集成六轴传感器（加速度计+陀螺仪），提供实时姿态估计与运动追踪数据，

增强 SLAM 和动态场景稳定性。 

 

图 2-4 Intel RealSense D435i 深度相机 

下位机系统采用硬件-软件协同架构，如图 2-5 所示。STM32 微控制器作为

主控单元，与电机驱动模块及光电编码器共同集成在控制基板中，通过 USB 数

据接口实现与机器人操作系统的双向通信协议。该系统接收上位机传输的运动

控制指令，经主控芯片解析后驱动电机，通过车轮转动实现车辆位姿的精准控

制。该设计将控制算法硬件化部署，有效提升了系统执行效率。 

无人平台底盘的运动控制性能取决于传感器系统与主控单元的协同配合，

其关键性能参数指标详见表格 2-1。作为无人车的“智慧中枢”，上位机系统由

主控模块与导航算法模块构成，通过 USB 通信接口与下位机控制单元建立数据

传输通道，并搭载 ROS 机器人操作系统作为软件框架。该架构实现了环境感知、

决策规划与运动控制的分层处理，其中上位机负责全局路径规划与任务调度，

下位机执行具体的运动指令，二者通过标准化通信协议实现数据交互。 



安徽工程大学硕士学位论文 

11 
 

 

图 2-5 下位机 

表 2-1无人车底盘参数 

性能 参数 

最大线速度 4m/s 

最大角速度 180°/s 

电机功率 2400W 

工作电压 12V 

电调额定电流 120A 

 

无人车自主导航技术是一个综合体系，它深度融合了运动控制技术和

SLAM（即时定位与地图构建）等多个关键方面。这些技术相互依存，共同推

进无人车自主导航能力的进步，如图 2-6所示。在无人车自主导航的过程中，运

动控制技术起到了至关重要的作用。它包括轨迹规划和轨迹跟踪两个细化层面。

在机器人运动控制体系中，轨迹规划模块与轨迹跟踪控制器构成了层级递进的

技术架构。轨迹规划作为路径生成的后处理环节，通过集成运动学约束条件和

动力学模型，将几何路径转化为时间参数化的运动指令序列，为下游控制模块

提供可执行轨迹。轨迹跟踪控制器则承担指令解析与执行功能，其通过实时补

偿系统误差，将规划轨迹转换为执行器控制信号，最终形成闭环控制结构。这

种分层架构实现了从路径生成到执行器指令的完整映射，其中轨迹规划侧重运

动学约束优化，轨迹跟踪强调动力学补偿控制，二者协同作用形成了完整的运

动控制闭环。目前，流行的运动控制算法包括模型预测控制、比例-积分-微分

控制以及强化学习等。与此同时，SLAM 技术是无人车实现自主导航的基础。

它使无人车能够在未知环境中，通过不断观测到的环境特征来构建地图，并同

时确定自身在地图中的位置。SLAM 技术为无人车提供了必要的空间感知能力，



安徽工程大学硕士学位论文 

12 
 

是实现自主导航不可或缺的一环。 

目标点

全局路径规划

局部路径规划

轨迹规划

轨迹跟踪

执行器

SLAM

传感器

环境

路径和规划

运动规划

运动控制

起始点

全局地图

实时定位

碰撞检测

 

图 2-6 导航技术组成 

2.2 目标检测算法理论基础 

鉴于当前在复杂环境下目标的准确检测仍然存在技术难题，深入研究目标

检测技术显得尤为重要。在目标检测算法评价中，精度和速度是两个关键指标。

近些年来，基于深度学习网络结构提出了一系列优秀算法，涵盖了从单阶段到

两阶段，从单尺度网络到多尺度金字塔网络的多种形式。 

YOLO 算法作为单阶段目标检测算法中的经典模型，以其在深度神经网络

基础上进行快速的对象检测和定位能力而著称，特别适配于需要即时反应的系

统。相较于传统两阶段检测范式，该算法采用端到端的一阶段检测架构，将检

测任务转化为回归问题，通过单一深度神经网络同步预测边界框坐标与类别置

信度。尽管在检测精度上存在一定妥协，但其推理速度获得质的飞跃，这一特

性使其在行人检测等实时性要求较高的场景中展现出显著优势。YOLO 算法通

过卷积网络把输入视频帧分割为 N×N 个相同尺寸的网格单元，并在每个网格

单元中生成 B 个预测框，以便进行目标检测。最终检测网络的输出大小为 N×

N×(B×(4+1)+C)。相较于其他目标检测方法，YOLO 算法具有较快的检测速度，

因为它通过卷积神经网络直接在整个图像上进行预测，而不需要生成大量的候

选区域建议。然而，对于小尺度的目标，特别是小尺度的行人目标，YOLO 算

法可能会出现检测精度较低的情况，因为在小目标上的定位准确性可能会有所

不足，导致错过或错误检测的情况发生。随后，YOLOv2 在 2017 年推出，通过
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采用更深的网络架构、批量归一化等技术，提出特征提取网络 Darknet-19，增

强目标深层特征的获取，改善了检测精度。然而，YOLOv2 在效率与精度平衡

上仍存局限，尤其对遮挡物体及小尺寸目标的检测表现欠佳，具备较大优化空

间。次年推出的 YOLOv3 针对上述问题进行了算法升级，进一步提升了检测精

度与推理速度。YOLOv3 通过引入多尺度预测和特征金字塔网络等技术，提高

了对不同尺度目标的检测能力，同时保持了较高的速度和精度。另外，

YOLOv4在 2020年推出，引入了一系列创新技术，包括CSPDarknet53、Mish激

活函数、SPP-Net 等，使算法在精度与速度维度均获显著提升。YOLOv5 继承

YOLOv4 架构并优化模型结构，同时引入多项创新技术。YOLOv5 的模型结构

更加轻量化，使用了跨阶段部分网络和路径聚合网络等模块来提升检测性能。

这些模块帮助改进了检测性能，提高了模型的效率和准确性。其中跨阶段模块

通过特征图双通道划分策略有效削减计算量，路径聚合模块则通过多尺度特征

融合机制增强检测性能，共同提升了模型效率与检测精度。同时，YOLOv5 引

入了自动模型缩放、超参数优化和模型蒸馏等技术，使得模型更易于训练和部

署，并在多个数据集上取得了优秀的检测结果。尽管 YOLOv4 和 YOLOv5 在性

能方面有所提高，但在处理大规模数据集或复杂场景时，仍可能面临性能瓶颈。

YOLOv7[35]是由 Alexey Bochkovskiy 团队在 2022 年提出的网络模型框架。

YOLOv7 在识别精确度和处理速度上均超越了前代 YOLO 模型，进一步推动了

目标检测技术的发展。 

YOLOv7 通过整合 E-ELAN 注意力网络、基于级联模型的模型缩放[36]策略

以及卷积神经网络重参数化等先进方法，实现了在较低的计算成本下显著提升

目标检测的精度。YOLOv7 网络架构包括三个关键部分：输入端（Input）、主干

网络（Backbone）、和头部（Head）。输入端负责将输入图像调整至统一的尺寸，

然后传递至主干网络进行初始特征的提取过程。随后，头部将主干网络输出的

三层特征综合起来，并对路标进行精确定位，最终输出目标的边界框坐标。如

图 2-7 所示。 
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图 2-7 YOLOv7 网络结构图 

主干网络部分构建自一个系列的 CBS 模块、ELAN 卷积层以及 MP 模块。

CBS 模块结合了卷积层、批量归一化（BN）以及 LeakyReLU 激活函数，旨在

捕捉图像的多尺度特征；ELAN-H模块对高效远程注意力网络（ELAN）[37]进行

了扩展，通过扩大、交错和融合不同分组，进一步增强了网络对复杂模式的学

习效果，且无损于初始梯度的传导；MP 模块在 CBS 架构基础上引入双分支特

征降维结构：上层分支通过 MaxPooling 操作压缩特征图空间维度，配合卷积层

削减通道数；下层分支采用重复卷积操作，同步实现通道数减半与特征图下采

样，形成多尺度特征融合机制。最终，这两个分支通过连接操作（Cat）合并，

产生了规格减半、通道数量保持一致的结果特征图。 

头部框架采用路径聚合特征金字塔网络（PAFPN）[38]，该设计通过自底向

上的路径促使底层细致信息顺畅传达至高层，实现多尺度特征的有效结合。包

含在 PAFPN 内的 SPPCSPC 模块通过多样的池化层和 CBS 模块的结合，实现了

不同尺度特征图的规格统一，从而有效捕获了更全面的上下文信息。该模块利

用一种创新的分流连接方式将来自上一层的特征图细分后，将其分别传递到下

一层的两个不同分支中。此种设计策略有效削减了模型结构的复杂性，并且增

强了训练过程的效率。在这一架构上，检测头部进一步引用 REP（RepVGG 

Block）[39]结构，用于调整从 PAFPN 产生的不同尺寸特征层 P3、P4、P5 的通道

数量，接着利用 1×1 卷积层对提取的特征进行处理，以便进行道路标志的置信

度评估、类别分类以及锚框位置[40]预测。 
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2.3 无人车避障算法理论基础 

2.3.1 人工势场法 

人工势场法作为一种局部路径规划策略，其核心原理是将机器人运动环境

建模为虚拟势能场，其中目标点构建吸引力场引导机器人趋近，障碍物生成排

斥力场防止碰撞。通过合成空间各点的引力与斥力矢量，形成控制机器人向目

标点运动的合力场。 

 

图 2-8 人工势场法原理图 

人工势场由引力势场与斥力势场协同构建，设势场函数为 U，在点𝑞处势场

合力记为𝑈𝑞，则有： 

𝑈𝑞 = 𝑈att(𝑞) + 𝑈rep(𝑞) (2-1) 

其中，𝑈att(𝑞)表示𝑞点的引力场函数，𝑈rep(𝑞)表示斥力场函数。引力场函数

通常定义为公式(2-2)： 

𝑈𝑎𝑡𝑡(𝑞) =
1

2
𝜉𝜌2(𝑞, 𝑞goal) (2-2) 

式中:𝜉表示尺度因子，𝜌(𝑞, 𝑞goal)表示当前点 q 到目标点𝑞goal之间的距离。 

斥力场函数通常定义为公式(2-3)： 

𝑈rep(𝑞) = {

1

2
𝜂(

1

𝜌(𝑞, 𝑞obs)
−

1

𝜌0
)2, 𝜌(𝑞, 𝑞obs) ⩽ 𝜌0

0, 𝜌(𝑞, 𝑞obs) > 𝜌0

(2-3) 

式中:斥力增益系数𝜂用于调节障碍物的排斥强度，𝜌(𝑞, 𝑞obs)表式当前点𝑞距

离最近障碍物的距离，𝜌0表示障碍物的影响半径，作为障碍物影响半径，当 q

与障碍物间距超过该阈值时，对应的斥力场失效。 

在人工势场模型中，引力场与斥力场的合力通过势场函数的梯度进行表示。

假设 q 点的势场函数的值 U 为该点的能量，那么该点的梯度∇U就能看作该点的
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力向量，引力场和斥力场中的虚拟力就可以表示为如下两式(2-4)(2-5)： 

𝐹att = −∇𝑈att(𝑞) (2-4) 

𝐹rep = −∇𝑈rep(𝑞) (2-5) 

基于势场函数与势场力的数学关系分析，势场中任意点处的梯度方向代表

了该点势函数值的最大增长方向。基于这一特性，梯度下降法被引入人工势场

框架中，作为路径规划的核心优化策略。该方法通过驱动无人车从起始位置沿

势场负梯度方向进行迭代运动，逐步逼近势能全局极小值点，直至势场梯度收

敛至零点，此时无人车即到达理论上的平衡点或目标点。 

人工势场法对控制和传感误差有一定的鲁棒性,但是其缺陷同样明显，当环

境中某点的引力和斥力的强度相等、方向相反时，作用在机器人上的合外力将

趋近于零，导致无人车会陷入局部最优解，进而无法达到目标点。 

2.3.2 概率路线图方法 

概率路线图方法由美国莱斯大学的学者 P. Svestka 和 L. E. Kavraki[41]提出，

其核心思想基于场景地图中自由空间与障碍区域的分布特征，构建概率路径网

络图的方法[42]。该算法通过随机采样策略将连续空间离散化，继而运用启发式

搜索算法在离散化空间内高效探寻可行路径，即使采用相对稀疏的采样点分布

仍能保证路径存在性。研究表明，对于多数应用场景，有限数量的采样点即可

覆盖主要可达空间，并大概率生成有效路径。采样规模及空间分布特性对算法

完备性具有直接影响，随着采样密度提升，路径网络覆盖度随之增强，算法完

备性将渐进优化。 

PRM 算法的核心思想是通过概率图模型表征机器人运行环境自由空间，基

于随机采样生成节点构建图结构，并采用局部路径规划算法连接相邻节点形成

路径网络，最终通过图搜索算法获取可行路径解。PRM 算法通过离线学习阶段

和查询阶段来完成[43]。在离线学习阶段，在构型空间内随机采样生成 N 个有效

节点，构建节点间连通性并剔除与障碍物有接触的节点线[44]。生成无向路径网

络图 G=（E,V）。其中，V 表示为节点集，E 表示为可行边集。查询阶段基于路

径网络图信息、起始位姿和目标位姿，采用启发式搜索算法获取有效路径[45]。 

基于采样的路径规划方法可分为单次查询型与全局预计算型两类。单次查

询型方法从指定初始位形出发，通过局部路径网络构建，在构型空间内动态扩
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展树形结构以建立连通性；全局预计算型方法则预先构建完整路径网络，综合

采样数据与碰撞检测结果生成无向图模型，完整表征构型空间拓扑连通性，最

后通过图搜索获得具有可行性的路径[46]。 

2.4 本章小结 

本章首先介绍本文所使用的 ROS机器人与操作系统，包括 ROS机器人架构

以及对 ROS 机器人软件操作系统。其次介绍了基于几种深度学习的目标检测算

法理论；最后介绍了本文所使用的无人车避障算法的理论基础，为下文的改进

算法奠定基础。 
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第 3 章 基于改进 YOLOv7 的动态目标识别算法 

3.1 YOLOv7 模型优化策略 

利用计算机视觉和深度学习技术在动态障碍物检测方面取得了成就，这些

基于计算机视觉和人工智能（AI）的方法，包括静态与动态的纹理分析[47]、卷

积神经网络（CNN）[48]和 360 度传感器技术[49]，已被广泛应用于目标检测。传

统的 YOLOv7 算法已经不能支撑对目标的精准识别。针对这个问题，本研究在

YOLOv7 中嵌入 DyHead 动态注意力模块和 GAM 全局注意力机制，通过调整多

头全局注意力机制，在特征层级对尺寸的警觉性、在空间定位上的敏感性以及

在输出通道的任务识别能力之间实现协同作用，显著增强了目标检测头的表示

能力。在模型头部设计中，采用 Slim 范式进行轻量化改进。预测模块引入

WiSe-IoUv3 损失函数，针对多尺度目标检测特性进行优化，有效改善小目标及

密集目标的检测效果，使模型在保持高效推理的同时实现更精准的预测输出。 

3.2 改进的 YOLOv7 模型 

针对传统识别网络在检测中存在的问题，例如检测精度不高、模型参数量

以及计算量过大等问题，针对上述提到的问题进行了三个方面的创新改进： 

（1）为了让模型更加专注于动态目标的检测，本文融合了多重注意力机制

的 Dynamic Head 目标检测头与 GAM 全局注意力模块。 

（2）为了降低模型的参数量和计算成本，本文在特征提取网络中采用了

Slim-Neck 结构来替换原模型的 PAFPN 结构。 

（3）为了增强网络模型在边界框回归方面的性能，本文采用 Wise-IoUv3

作为新的损失函数。 

本研究提出了一种基于改进的 YOLOv7 的检测识别模型。该模型的结构如

图3-1所示，上述改进有助于提高检测的效率和准确率，展示了本研究在动态目

标识别领域的应用潜力。 
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图 3-1 改进 YOLOv7网络结构图 

3.2.1 Dynamic Head 目标检测头 

为提升目标检测特征图在尺度、定位及任务执行上的能力，采用多尺度特

征融合、强化空间分辨率及任务导向优化，以适应复杂环境，提高识别精度。

本研究采用了一种整合了复合注意力机制的 Dynamic Head 目标检测方法。该方

法在只略微增加计算成本的前提下，显著地提升了不同环境中的目标检测效果。 

Dynamic Head 目标检测头运用了注意力机制来整合不同的目标检测头部。

它通过在不同特征层之间的注意力机制实现尺度感知，在不同空间位置之间的

注意力机制实现空间定位能力的增强，以及在输出通道上的注意力机制实现对

不同任务的敏捷响应。这种多维的注意力协同作用，能在几乎不增加计算负担

的同时，显著提高目标检测头部的特征表达能力。 

为融合尺度、空间和任务感知能力于目标检测头部，我们采用金字塔形式

拼接的𝐿级特征于𝐹𝑖𝑛 = {𝐹𝑖}𝑖=1
𝐿 ，经上下采样将连续特征朝中间级特征缩放。尺

度重调整的特征金字塔可以描述为 4D 张量于𝐹 ∈ 𝑅𝐿×𝐻×𝑊×𝐶。进一步定义𝑆 =

𝐻 ×𝑊并将上述特征 reshape 为 3D 张量𝐹 ∈ 𝑅𝐿×𝑆×𝐶。 

给定特征张量于𝐹 ∈ 𝑅𝐿×𝑆×𝐶，自注意力的广义形式可以描述如下： 

(𝑊(𝐹) = 𝑇(𝐹) ⋅ 𝐹) (3-1) 

在模型参数定义中，关键维度指标包括序列长度（𝐿）、特征维度（𝑆）及通

道数（𝐶）。权重函数𝑇(𝐹)需构造与输入特征张量𝐹维度相匹配的三维结构，以

确保张量乘法运算的可行性。具体而言，该权重矩阵通过动态生成机制实现，

在自注意力计算过程中，其生成方式通常涉及对输入特征𝐹的线性变换操作。
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典型实现路径包含通过查询向量（Query）、键向量（Key）和值向量（Value）

的投影运算构建权重参数。最终输出的特征表示𝑊(𝐹)经自注意力机制调制后，

仍保持与原始输入特征𝐹完全一致的维度结构，从而保证网络层间的特征兼容

性。 

最简单的方法是采用全连接层构建注意力函数，但直接在所有维度上学习

会导致计算量庞大且维度过高，因此这种做法通常不切实际。于是转而把注意

力功能分解为三个单独的、序列化的注意力过程，其中每个过程分别只针对一

个特定的维度进行专注： 

𝑊(𝐹) = 𝜋𝐶(𝜋𝑆(𝜋𝑧(𝐹) ⋅ 𝐹) ⋅ 𝐹) ⋅ 𝐹 (3-2) 

Scale-aware Attention 𝜋𝐿：首先引入尺度感知注意力机制来整合不同尺度的

特征，根据它们的语义重要性进行选择性融合： 

𝜋𝐿(𝐹) ⋅ 𝐹 = 𝜎 (𝑓 (
1

𝑆𝐶
∑  

𝑆,𝐶

𝐹)) ⋅ 𝐹 (3-3) 

其中，𝑓(∙)为线性函数，采用 1×1 卷积近似，𝜎(𝑥)为 hard-sigmoid 激活函数。 

Spatial-aware Attention 𝜋𝑆：为增强模型对空间特征的识别，我们引入了位

置感知注意力模块，并针对其高维特性，采用分解策略来简化计算，降低复杂

度。首先利用形变卷积（deformable convolution）对注意力学习过程进行稀疏化

处理，以简化学习过程，接着执行跨尺度的特征整合： 

𝜋𝑆(𝐹) ⋅ 𝐹 =
1

𝐿
∑  

𝐿

𝑙=1

∑ 

𝐾

𝑘=1

𝑤𝑙,𝑘 ⋅ 𝐹(𝑙; 𝑝𝑘 + Δ𝑘; 𝑐) ⋅ Δ𝑚𝑘 (3-4) 

Task-aware Attention 𝜋𝐶：为了加强联合学习及目标特征表达的泛化性，开

发了一种任务感知型注意力模块。这种设计旨在优化模型对不同任务要求的响

应能力，以提升模型整体的性能表现。该模块可以动态开关特征通道以辅助不

同任务: 

𝜋𝐶(𝐹) ⋅ 𝐹 = max(𝛼1(𝐹) ∙ 𝐹𝑐 + 𝛽1(𝐹), 𝛼2(𝐹) ∙ ℱ𝐶 + 𝛽2(𝐹)) (3-5) 

其中，[𝛼1  𝛼2  𝛽1  𝛽2 ]T=𝜃(∙)为超参数，用于控制激活阈值，而𝜃(∙)类似于

DyReLU。 

最终，我们采取串行方式应用上述集成的注意力机制，该机制可进行多层

堆叠，以增强效果。Dynamic Head 的配置示意图如图 3-2 所示。 
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图 3-2 Dynamic Head配置示意图 

3.2.2 全局注意力机制 GAM 

GAM模块[50]旨在从外部环境检查图像中复杂背景提取突出特征。通过融合

GAM 模块，YOLOv7 算法得以有效提取背景中的关键信息，进而显著提升了整

体的目标检测性能。 

为了提升图像分类任务中的模型性能，2018 年引入了 Squeeze-and-

Excitation Network（SE-Net）[51]，利用通道注意力和通道级特征融合来抑制不

重要的通道。然而，SE-Net 的一个缺点是忽略了空间维度。为了解决这一限制，

随后引入了卷积块注意力模块（CBAM）[52]和瓶颈注意力模块（BAM）进行了

改进。然而，CBAM 和 BAM 仍然未能考虑通道空间交互，导致跨维度信息的

丢失。为了解决这个问题，开发了三重注意力模块（TAM）[53]，通过通道、空

间宽度和空间高度这三个维度并将注意力权重引入每两个纬度之间，保留了更

多的特征信息。即便如此，TAM 仍然不能全部覆盖三个维度，也只能在两个维

度才有效果。为了增强跨维度交互，我们提出了一种能够捕获跨所有三个尺寸

重要特征的注意力机制。 

考虑到数据集复杂的上下文与多重干扰，全局注意力机制（GAM）作为抑

制图像中不重要信息的最佳选择。与其他注意力模块相比，GAM 在降低信息损

失和增强全局维度交互特征的能力两方面更有优势。GAM 在 CBAM 基础上优

化了子模块结构，但保留了通道-空间注意力的串行机制。其通道注意力子模块

采用三维排列方式，确保通道、高度和宽度三个维度的信息完整保留。整个过

程如图 3-3 所示。 
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图 3-3 GAM注意力机制模块 

提出的注意力机制作用于特征𝐹 ∈ 𝑅𝐶×𝐻×𝑊，其中 C 代表通道数，H 表示高

度，W 代表宽度。中间状态𝐹2和输出𝐹3的定义如式(3-6)和式(3-7)定义: 

𝐹2 = 𝑀𝑐(𝐹1) ⊗ 𝐹1 (3-6) 

𝐹3 = 𝑀𝑠(𝐹2) ⊗ 𝐹2 (3-7) 

在此公式中，MC代表通道注意力图，MS代表空间注意力图，符号⊗表示逐

元素相乘。 

在第一步中，通道注意力图𝑀𝑐被应用于𝐹1，结果产生一个通道维度的注意

力表示。然后，这个注意力图与𝐹1进行逐元素乘法，产生中间状态𝐹2。在第二

步中，空间注意力图𝑀𝑠被应用于𝐹2，捕捉中间状态内的空间依赖关系。空间注

意力图与𝐹2进行逐元素乘法，产生最终输出𝐹3。融合了通道与空间两种注意力

机制的提出的注意力策略，旨在识别并强调输入特征图中沿着通道、高度和宽

度这三个维度的关键特征。 

GAM 的通道与空间注意力子模块结构分别如图 3-4 和图 3-5 所示。通道注

意力模块用三维特征保持和 MLP 增进通道与空间信息交互，空间注意子模块则

以双层卷积细化空间信息处理。同时，考虑到最大池化操作可能会引起的信息

损失，该操作已被移除，以便更好地保留特征映射中的信息。 

MLP

Permutation

C×W×H W×H×C

Reverse

permutation

Sigmoid

Input features F1
Mc(F1)

 

图 3-4 通道注意力子模块示意图 

C×H×W C/r×H×W C×H×W

7×7
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Input features F2 Mc(F2)
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图 3-5 空间注意力子模块示意图 
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3.2.3 Neck 结构改进 Slim 范式 

(1) GSConv 模块 

基于深度学习的目标检测算法大致分为两种：单步法（single-shot）检测和

双步法（two-stage）检测。双步法检测算法根据稀疏检测原理能够获得较高的

平均精度均值（mean Average Precision, mAP），但检测速度偏慢。相比之下，单

步法检测速度比双步法更快，但在小目标检测和定位的能力不如双步法，在对

实时性有高要求的场景下，单步法比双步法更适用。为应对当前模型高计算成

本的挑战，采纳了轻量化模型设计，主要策略是采用深度可分离卷积（DSC）

来降低模型参数数量和浮点运算次数（FLOPs）。尽管如此，由于DSC在处理输

入图像时，将其通道信息进行了隔离，使它在特征抽取和合成的效能显著不如

标准卷积（SC），这种差距可能会削弱目标检测的精确度。为了使 DSC 的输出

效果尽量接近 SC，Li[54]等人提出一种名为 GSConv 的新方法，其采用密集卷积

操作来增强信息的整合。 

在卷积神经网络（Convolutional Neural Network,CNN）中，在图像传递通

过卷积神经网络的各层时，它会逐渐经历从空间信息到通道信息的转变。在这

个转变过程中，特征图的空间维度往往会减小，同时通道的数量增加，这种转

变通常会使一部分语义信息损失。密集卷积计算能够在最大程度上保持通道间

的内在联系，相反，在稀疏卷积过程中，这些通道之间的联系则完全被切断。

GSConv 的设计旨在最大程度上保持这些通道间的链接。如果 GSConv 被使用在

模型的每个阶段，将会加深网络的层次，进而影响模型的推理速度。特别的，

在特征金字塔网络的 Neck 部分，特征图的通道维度通常处于最大状态，而宽度

和高度维度最小，此时特征图的尺寸已不需再次变化。因此，GSConv 在 Neck

部分中使用通常能获得最理想的效果。 

(2) Slim-Neck结构 

首先将标准卷积替换为GSConv，采取这种方式，能够将计算成本降低至约

标准卷积的 50%到 60%，而且模型的学习能力仍然能够接近于使用标准卷积的

情况。此外，GSConv 还拓展了设计，引入了 GS bottleneck 模块，如图 3-6(a)所

示。 

同时，本研究提出单次聚合型跨层模块 VoV-GSCSP，通过一体化特征融合
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机制在降低计算复杂度的同时，维持了高精度特征表达能力。此模块的结构布

局如图 3-6(b)所示。值得一提的是，如果在 Neck部分使用 VoV-GSCSP来替换由

标准卷积构成的 CSP 层，将使得整体模型在浮点运算次数上相较于后者显著减

少。 

CSConv

Conv

CSConv

Input

CSConv

CSConv

Concat

Conv

Input

(a)GS Bottleneck模块 (b)VoV-GSCSP模块

Output Output
GS

Bottleneck

VoV-

GSCSP

 

图 3-6 VoV-GSCSP模块。(a) GSbottleneck模块; (b) VoV-GSCSP模块 

3.2.4 Wise-IoU 损失函数 

在目标检测领域，损失函数的设计直接决定检测精度，其核心是通过量化

预测框与真实标注的空间偏差来优化定位结果。因此引入了 Wise-IoU 作为一种

创新的损失函数，旨在平衡模型训练过程中不同画质图像的影响，进而提升检

测的精确度。通过在 IoU 基础上加入类别权重演变为 Wise-IoU，目标是最小化

不同类别间的差异，并削弱这些差异可能对测试结果产生的负面影响。通过为

各个类别赋予特定的权重，这些权重在计算 IoU 时被应用于不同类别预测框的

重叠部分，以此来实现加权处理。对不同类别预测框的重叠部分进行加权，以

此提高评估的准确性。Wise-IoUv1、Wise-IoUv2、Wise-IoUv3 是 Wise-IoU 的三

种版本。Wise-loUv1 引入了一种基于距离度量的双重注意力机制，有效地解决

了低质量数据集在模型训练过程中可能引发的问题。公式如（3-8）（3-9）： 

𝐿𝑊𝐼𝑜𝑈𝑣1 = 𝑅𝑊𝐼𝑜𝑈𝐿𝐼𝑜𝑈 (3-8) 

𝑅𝑊𝐼𝑜𝑈 = exp [
(𝑥 − 𝑥𝑔𝑡)

2
+ (𝑦 − 𝑦𝑔𝑡)

2

(𝑊𝑔
2 + 𝐻𝑔

2)
∗ ] (3-9) 

其中，上标*代表将宽 Wg与高 Hg的梯度从计算图中分离出来，这样做能够有效

提升模型收敛的效率。同时，在预测框与真实标注框重合度较高时，减少对中
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心点距离的敏感度，增强了模型对于不同样本的泛化能力。 

Wise-IoUv2 在 Wise-IoUv1 的基础上，吸取了 Focal Loss 的设计思想，引入了单

调聚焦系数 λ（λ>0），从而有效地降低了简单样本对损失函数的贡献，专注于

更难识别的样本。引导模型更多地关注难分样本，进而提升了模型的分类表现，

公式如下： 

𝐿𝑊𝐼𝑜𝑈𝑣2 = (
𝐿𝐼𝑜𝑈
∗

𝐿𝐼𝑜𝑈
)

𝛶

⋅ 𝐿𝑊𝐼𝑜𝑈𝑣1 (3-10) 

在 Wise-IoUv1 的基础上，Wise-IoUv3 引入了离群度 β 参数，用于构造非单

调聚焦系数 r，这一设计用于进一步区分训练样本的难易程度，从而更细致地调

整模型对不同样本的关注度，公式如下： 

𝑟 =
𝛽

𝛿 ⋅ 𝛼𝛽−𝛿
(3-11) 

𝛽 =
𝐿𝐼𝑜𝑈
∗

𝐿𝐼𝑜𝑈
∈ [0,+∞) (3-12) 

𝐿𝑊𝐼𝑜𝑈𝑣3 = 𝑟 ⋅ 𝐿𝑊𝐼𝑜𝑈𝑣1 (3-13) 

在 Wise-IoUv3 算法框架中，离群度系数𝛽作为评估预测框质量的量化指标，

通过滑动窗口机制持续更新的 IoU损失均值（记为𝐿𝐼𝑜𝑈）进行自适应调节。该动

态调节机制能够维持𝛽值在合理区间，有效缓解了模型训练后期的收敛停滞现

象。超参数𝛼与𝛽共同构成梯度优化策略的核心参数，当预测框的离群度达到预

设阈值 C 时，对应梯度权重达到最大值。得益于𝐿𝐼𝑜𝑈的实时更新特性，锚框质

量评估标准随训练进程动态演化，使得梯度增益分配策略能够自适应训练状态。

该算法特别强化了对中等质量锚框的优化关注，通过梯度资源的合理分配，显

著提升了目标定位任务的精度表现。本文将会使用 Wise-IoUv3 替代 YOLOv7 原

模型的损失函数。 

3.3 实验结果与分析 

3.3.1 训练环境和数据集 

为了验证改进后算法的有效性，本文在收集大量动态图像上进行仿真实验。

因此，研究通过 COCO(Common Objects in COntext)、PASCLA VOC2007(Pattern 

Analysis, Statistical Modelling and Computational Learning Visual Object Classes 
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2007)以及手动拍摄，人、猫、狗多种类型的常见动态障碍物图像，共计得到

6200 张图像，并将其并入本文的数据集中以进行扩充。在实验中，依照 8:2 的

比例将这些数据划分为训练集与测试集，部分图片样本如图3-7所示。同时本文

算法的构建与改进所使用的深度学习环境如表 3-1 所示。 

表 3-1 实验环境 

 

图 3-7常见动态目标数据集 

3.3.2 评价指标 

为评价所建立模型的性能，实验选取该领域通用的评估标准，评估指标如

式所示： 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(3-14) 

𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(3-15) 

𝐴𝑃 =
1

101
∑  

𝑅∈[0,0.01,⋯,0.99,1]

𝑃𝑖(𝑅) (3-16) 

𝑚𝐴𝑃 =
∑ 𝐴𝑐
𝑖=1 𝑃𝑖
𝐶

(3-17) 

参数 配置 

操作系统 Wimdows11 

CPU AMD Radeon(TM)Graphics 

显卡 NVIDIA GeForce RTX3060 Laptop GPU 

库达环境 CUDA11.6 

Python环境 Python 3.8.10 

学习框架 Pytorch 
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在式中：TP指的是实际为正例且被模型正确预测为正例的样本数量。FP指

的实际为负例但被模型错误预测为正例的样本数量。FN 指的是实际为正例但被

模型错误预测为负例的样本数量。P 代表预测为正例中实际为正例的比例。R 代

表实际为正例中被正确预测为正例的比例。AP 代表在各个召回率水平上精确率

的平均值。mAP代表在所有类别上AP的平均值，是综合评价检测模型性能的重

要指标。 

3.3.3 消融实验 

为验证改进 YOLOv7 算法的有效性，本研究对原算法进行了模块化的改进，

逐一添加各个模块，并在相同数据集上进行测试。通过消融实验的方式，评估

了各个改进模块的影响，有关实验结果详见表 3-2 和图 3-8 所示。消融实验能够

准确理解每个模块对模型整体性能的贡献，并据此验证算法改进的实效性。 

YOLOv7_model 1 表示在原 YOLOv7 算法基础上集成了 Dynamic Head 目标

检测头的模型；YOLOv7_model 2 在 YOLOv7_model 1 的基础上进一步融合了全

局注意力机制模块（GAM）；YOLOv7_model 3 则在 YOLOv7_model 2 上引入了

Slim-Neck 模型结构；最后，YOLOv7_model 4 在 YOLOv7_model 3 的基础上采

用了 Wise-IoUv3 损失函数。此系列消融实验的设置旨在全面定性与定量分析各

项改进措施，以展现最终改进模型的优越性能。 

表3-2的数据显示，在引入Dynamic Head目标检测头之后，YOLOv7_model 

1相较于原YOLOv7模型在精度、召回率以及mAP@0.5分别提升了 1.8%、0.8%

和 0.5%，验证了 Dynamic Head在特征信息保留及小目标识别能力上的优势，尽

管其计算量略增 1.1%。进一步比较 YOLOv7_model 1 与 YOLOv7_model 2，引

入 GAM 后，模型在上述三项指标上分别有了 1.7%、0.8%和 1.1%的提升，但计

算量也相应的增加了0.8%。在YOLOv7_model 2与YOLOv7_model 3的对比中，

得益于 Slim-Neck 的引入，在计算量下降了 2.1%的同时，mAP@0.5 也从 76.5%

提升至 77.2%，其中精度和召回率分别提升了 0.9%和 1.4%。Wise-IoUv3 通过优

化不同质量图像的训练结果，使得 YOLOv7_model 4 在精度、召回率、

mAP@0.5 方面相对 YOLOv7_model 3 分别提升 1.6%、2.1%和 2.6%，计算量则

只微增 0.2%。整体而言，改进后的 YOLOv7 模型在精度上提高了 6.2%，召回

率和 mAP@0.5 则分别提升了 5.1%和 4.9%，在计算效率方面也实现了 0.1%的降
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低。综上所述，该改进 YOLOv7 模型在提高检测性能的同时，也确保了计算效

率。 

表 3-2 消融实验结果 

下文展示了来自数据集上的改进 YOLOv7 模型的一些具有代表性的检测结

果，如图 3-8 所示。相比于原版 YOLOv7 算法，在确保目标检测准确性的前提

下，改进模型显著提高了对目标的检测能力的置信度。这一结果充分证明了对

YOLOv7 算法所做改进的有效性。 

(a)YOLOv7模型训练结果

(b)改进YOLOv7模型训练结果  

图 3-8 改进前后结果对比 

3.3.4 与已有算法的对比实验 

为了进一步探究改进后模型的检测能力，本研究在相同的环境下，对比

Faster-RCNN[55]、Swin-transformer[56]、YOLOv7 以及改进后的算法在相同数据

集上的实验结果。实验中设置输入图像大小为 640×640，并进行 150轮训练。在

综合评估模型性能时，选用精度（Precision）、召回率（Recall）和平均精度

（mAP@0.5）作为关键评测指标。如表 3-3 所示，改进的 YOLOv7 算法在

mAP@0.5 指标上取得了最高值，达到 71.1%，显著领先于 Faster-RCNN 算法模

型的 55.6%的 mAP@0.5。同时，YOLOv7 算法也优于传统的目标检测算法，其

算法名称 DyHead GAM SlimNeck Wise-

Iouv3 

Precision Recall mAP@0.5

（%） 

GFLOP/s 

YOLOv7(baseline) * * * * 75.1 77.5 74.9 10.4 

YOLOv7_model 1 √ * * * 76.9 78.3 75.4 11.5 

YOLOv7_model 2 √ √ * * 78.6 79.1 76.5 12.3 

YOLOv7_model 3 √ √ √ * 79.7 80.5 77.2 10.1 

YOLOv7_model 4 √ √ √ √ 81.3 82.6 79.8 10.3 
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mAP@0.5 达到 65.8%，但与本文提出的改进算法仍有差距。在精确率和召回率

方面，本研究提出的改进算法也表现最佳，分别达到 72.4%和 72.6%。此项实验

结果明确表明，改进后的 YOLOv7 算法在多个评价指标上均优于对比的其他目

标检测算法，充分证明了本改进算法的有效性和实用性。 

表 3-3 与已有算法对比实验 

模型 Precision/% Recall/% mAP@0.5/% 

Faster-RCNN 61.4 60.5 55.6 

Swin-transformer 63.1 63.7 58.4 

YOLOv7 70.6 69.7 65.8 

Improved YOLOv7 72.4 72.6 71.1 

3.4 本章小结 

在多场景实时目标检测中，传统算法容易受到环境和空间限制的影响，这

可能导致检测精度的下降，为了解决这些问题，提出了一种基于 YOLOv7 的改

进模型。根据改进后的模型可得到以下结论： 

（1）该模型融合了 DyHead 目标检测头显著提升了在不同环境中对目标的

识别。 

（2）在网络的主干部分引入 GAM 注意力机制模块，提升了从外部环境检

查图像中复杂背景提取突出特征，从而提高检测精度。 

（3）改进后的模型也融合了 Slim-Neck 模型结构，但在保持了足够精度的

同时也降低了计算和网络结构的复杂性。 

（4）采用 Wise-IoUv3 损失函数替代原模型结构中的损失函数，加速了网

络结构的收敛和检测速度。 

通过对数据集的训练实验展示了本文算法在维持高准确率和召回率的同时，

有效的检测出图像中的目标。更为关键的是，在 mAP@0.5指标上，该模型不仅

超越了 YOLOv7 模型结构，而且还优于其他的大部分检测模型，为下文结合动

态障碍物局部避障提供了目标检测算法的基础。 
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第 4 章 无人车导航避障算法研究 

近年来，随着科技的发展，无人车已广泛应用于工业、医疗、农业等相关

领域[57-59]。路径规划作为自动驾驶车辆实现自主导航的核心环节，需基于路径

短、高效率、无碰撞等指标，在复杂环境中生成从起点到终点的全局最优路径

或可行次优解，且该路径能够规避沿途的障碍物[60]。常用的移动机器人路径规

划算法有 A*算法[61]、概率路线图法(Probabilistic Roadmaps Method, PRM)[62]、快

速探索随机树(RRT)算法[63]、人工势场法（Artifical Potential Ficld, APF)[64-65]、蚁

群算法[66]，每种算法都有其优劣之处。下文将介绍对无人车全局路径规划、局

部路径规划及结合深度学习的无人车避障算法的研究。 

4.1 无人车避障算法规划 

在机器人执行路径规划任务时，全局与局部规划策略是至关重要的。全局

路径规划旨在探寻整体上的最优路径，为机器人的行进提供宏观指导；而局部

路径规划则侧重于在局部区域内寻找最优解，以确保机器人能够实时避开障碍

物。 

针对无人车路径规划中人工势场法的局部最小值、目标不可达等问题，

PRM 路径规划算法以其高效、灵活、快速查询和广泛适用性成为复杂环境中路

径规划的有效方法。因此本文提出了改进概率路线图法与人工势场法的路径规

划算法。 

首先，对局部路径规划人工势场法的引力函数进行优化，使得无人车离目

标点较远时，受到的引力应有所减少，然后针对概率路线图搜索效率不高且路

径转折频繁的问题，提出了一种创新的全局路径规划算法，该算法以主轴为基

准进行双向约束采样。通过约束主轴采样角度范围并引入双向交替扩展策略，

优化节点连接机制以减少无效路径探索，在保持全局搜索能力的同时显著提升

路径规划效率。此外，该算法结合了三次样条插值。这将增加路径规划的平滑

性，保证无人车能够更平稳、安全地实现路径规划任务。仿真实验证明，优化

后的算法能显著提升收敛速度并增强路径的平滑性。最终，我们将这一改进算
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法成功应用于无人车的实际导航测试中。实验结果表明，在路径质量和计算时

间上，改进的路径规划策略比传统的人工势场法和 PRM 具有更好的性能。 

4.2 全局路径规划 

4.2.1 改进 PRM 算法 

（1）伪随机抽样 

在离线学习阶段，传统的 PRM 通过全局均匀采样策略生成空间节点，继而

构建全连通路径网络建模。在 PRM 的整个过程中，离线学习阶段耗时占极小比

例。因此，本研究设计了一种主轴导向的双向约束采样机制，通过限制采样角

度范围并采用交替扩展策略，有效削减无效路径探索，显著提升实时路径规划

性能。 

在 PRM 算法框架中，传统随机采样策略生成的节点规模随规划空间维度扩

展呈线性增长，难以保证全局均匀分布特性，导致采样点分布呈现局部聚集特

征并产生冗余数据。最短可行路径以较高概率分布于起始点与目标点连线的邻

近区域，该几何特征被明确建模为聚焦采样区域，定义为空间主轴通道。 

为了构建空间主轴信息，我们将起点的坐标设置为𝑆(𝑥𝑠, 𝑦𝑠)，目标点的坐标

设置为𝐺(𝑥𝑔, 𝑦𝑔)。空间主轴的长度𝐿和偏角𝜃表示为： 

𝐿 =∥ 𝐺 − 𝑆 ∥2 (4-1) 

𝜃 =
𝜋

2
− arctan

|𝑦𝑔 − 𝑦𝑠|

|𝑥𝑔 − 𝑥𝑠|
(4-2) 

本章设计了一条长度为𝐿空间主轴并规划了𝑛个采样点进行布局，得到采样

间隔𝑁𝑑，如下所示： 

𝑁𝑑 =
𝐿

𝑛
(4-3) 

参考随机抽样的原理，我们在空间主轴附近的扇形区域内进行了采样点的

对称分布，采样点𝑃𝑖,𝑗(𝑥, 𝑦)计算如下： 

𝑥 = 𝑥𝑠 + 𝑟𝑑 × cos(𝜃 + 𝜙𝑗) (4-4) 

𝑦 = 𝑦𝑠 + 𝑟𝑑 × sin(𝜃 + 𝜙𝑗) (4-5) 

𝑟𝑑 = 𝑖 × 𝑁𝑑 , 𝑖 = [1,2, … , 𝑛] (4-6) 

其中(𝑥𝑠 ,𝑦𝑠 )表示无人车的起始点；𝑟𝑑表示采样半径；采样半径以起点为中心；
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𝜙𝑗∈[−𝜙𝑚,𝜙𝑚]表示采样点偏转的角度；𝜙𝑚表示最大偏转角。采样区域的角度参

数被用于调控采样点的空间分布特性，在横向平面内，采样点以主轴为对称轴

呈镜像对称分布。𝜙𝑚决定了采样区域在主轴垂直方向上的覆盖范围。通过这种

角度调控机制，采样点的空间分布密度和方向特性得到有效控制，为后续的特

征提取和模式识别提供了规范化的数据基础。随着𝜙𝑚的增大，采样点会沿着主

空间轴向各个方向更加广泛地分布。采样点沿主轴各向扩展，形成全域覆盖，

为实现均匀分布，设计动态调整策略。并使用Δ𝜙 = 𝜙m/𝑛以增量调整采样范围。

调整后采样点的分布如图 4-1 所示。 

(a)

start

goal goal

start

goal

start start

goal

(b) (c) (d)  

图 4-1 调整后采样点 

综合均匀采样特性，计算了自由空间内采样点𝑝的数量，并定义了一个关键

指标——水平采样层的有效采样率𝑅： 

𝑅 =
𝑝

𝑁
(4-7) 

在分层采样的框架下，设定当前采样层的样本总数为𝑁，并将有效采样率𝑅

作为衡量该采样层空间连通性的直接量化指标。当 R 取值过低时，表明该层采

样点分布失效，大量节点陷入障碍区域，导致路径搜索效率下降。若采样层边

界保持固定离散化步长，将显著增加障碍物空间采样概率。为此，引入自适应

随机增量 Δr 构建动态步长调整机制，通过概率分布优化实现障碍规避与空间覆

盖的平衡。该机制使采样间隔随局部环境复杂度动态伸缩，在维持采样密度均

匀性的同时，有效降低障碍物区域无效采样概率。如图 4-1(d)所示，通过调整

随机增量 Δr的值来获得了图 4-2中的采样分布。具体来说，当随机增量 Δr的数

值增大时，采样点的分布趋势趋向于更加随机；相反，当 Δr 的数值减小时，采

样点的分布则趋向于更加均匀。 

如图 4-3所示，可以清晰地看到空心标记代表的是基准均匀采样点，而实心

标记代表了经过自适应调整后得到的优化采样点。红色标记特别指出了那些因

陷入障碍区域而无效的采样点，而黑色标记则标示了位于自由空间内的有效采
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样点。这样的可视化帮助我们直观地理解了采样点的分布情况以及优化调整的

效果。针对初始有效采样率较低的问题，通过引入动态半径波动率调节机制，

结合伪随机采样策略对后续采样层进行优化。该机制通过概率化调整采样间隔，

使采样点分布呈现非均匀自适应特性，在保持全局覆盖能力的同时，有效规避

障碍密集区域，将有效采样率提升至 0.8。利用伪随机采样策略，有效地规避了

障碍物，从而显著提升了采样点的生成质量。 

goal

start

(a)

goal

(b)

start

goal

(c)

start

 

图 4-2 基于伪随机的抽样方法：(a) Δr = r, (b) Δr = 0.5r, (c) Δr = 0.25r 

start

goal  

图 4-3 采样点调整示意图 

（2）双向随机采样 

双向 PRM 的本质是在生成采样图之后，采取双向搜索策略：一方面从起始

节点出发进行前向搜索，另一方面则从目标节点开始进行反向搜索。双路径搜

索算法通过中间节点的路径融合机制，在交汇节点形成全局最优路径。这种路

径融合机制在强化路径鲁棒性的同时，实现了搜索效率的优化，其通过动态剪

枝策略有效避免了路径衔接阶段的冗余计算开销。相较于传统单路径搜索方法，

该算法在保持路径安全性的前提下，显著降低了路径规划的时间复杂度，展现

出更高的计算资源利用率。然而，在无人车的真实路径规划中，有时可能会出

现两条彼此独立的路径，一条起始于起点并终止于非目标点，另一条则从目标

点反向起始并结束于起点的附近区域，但这并非路径规划的理想结果。在这个

过程中，这两种路径可能无法满足。 

因此，为了解决上述问题，本研究提出双向交替扩展策略：前向搜索从起
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点向目标推进，反向搜索从终点逆向扩展，当反向搜索捕获有效节点时，前向

搜索重启并形成交替迭代机制。该双向协同机制通过动态调整搜索方向，加速

路径连通性验证过程，在保持全局探索能力的同时显著提升路径搜索效率。这

样，找到了中间的重叠节点，然后寻求最优路径。 

PRM 的改进显着加快了路径搜索效率。如图 4-4 所示，栅格化地图上标有

黑色障碍物、起始节点(s)和目标节点(g)。为了清晰展示，正搜索路径用实线标

出，而负搜索路径则用虚线表示。首先确定主轴 L 以及采样点偏转角度，同时

双向 PRM 在正方向上搜索采样点，然后开始搜索下一个采样点。同时搜索四个

采样点 a1、a2、a3 和 a4。如果路径（s,a1）（s,a2）（s,a3）和（s,a4）均符合搜索路

径规则，因此被视为有效路径，并被保存在路径集 F，如图 4-4(a)所示。然后，

可行采样点为 b1、b2、b3和 b4反向。同样，如果路径（g,b1），（g,b2），（g,b3）和

（g,b4）也满足搜索路径规则，那么这些路径也会被添加到路径集 F中，如图 4-

4(b)所示。然后继续切换前向搜索并找到节点 c1、c2、c3等。确定(s,c1)，(s,c2)，

(s,c3)和(s,c4)等是否满足路径集要求。相应的路径存储在路径集 F中，如图 4-4(c)

和(d)所示。如果找到中间的重叠节点 d，前向 PRM找出重叠位置以及反向 PRM，

这意味着双向 PRM 找到一个完整的路径。如图 4-4(e)和(f)所示。 
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a3 a1

g
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a2

a3 a1

gb2

b3
b4

b1

s a4
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a3 a1
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gb2

b3
b4
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c

 

图 4-4 正负交替搜索法 

（3）三次样条曲线的路径生成 

PRM 显著提高了路径搜索效率。然而，拐点仍然太多，这显然是算法中的

一个缺点。因此，本文采用三次样条插值方法使路径更加平滑，三次样条插值

通过一系列三次多类型分段插值形成平滑曲线。用三次样条插值方法对无人车
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的路径线进行拟合，使路径的线段更加平滑，同时保证了无人车的高效率，避

免了移动时突然停止或突然转弯引起的硬件损坏。 

集合[𝑎, 𝑏]具有相同的插值节点，𝑎 = 𝑥0 < 𝑥1 < ⋯ < 𝑥𝑛 = 𝑏，对应于三次

样条函数𝑓(𝑥)。如果函数值满足以下两个条件，则𝑓(𝑥)称为三次样条插值函数。 

𝑓(𝑥)的要求仅在每个子区间[xi−1, ⋯ , xi](i=1,2,⋯,n)中并确定三次多项式，设置为： 

𝑓(𝑥0) = 𝑦0, ⋯⋯ , 𝑓(𝑥𝑛+1) = 𝑦𝑛+1 (4-8) 

𝑓−(𝑥𝑖) = 𝑓+(𝑥𝑖) = 𝑦𝑖, 𝑖 = 1,2,3,⋯ , 𝑛, (4-9) 

𝑓−
′(𝑥𝑖) = 𝑓+

′(𝑥𝑖) = 𝑦𝑖, 𝑖 = 1,2,3,⋯ , 𝑛, (4-10) 

𝑓−
′′(𝑥𝑖) = 𝑓+

′′(𝑥𝑖) = 𝑦𝑖, 𝑖 = 1,2,3,⋯ , 𝑛. (4-11) 

从上面的定义来看，三次多项式𝑓(𝑥)有 4n+4 个待定系数，因为[𝑎, 𝑏]上有

n+1 个单元，每个区间有 4 个待定系数。因此，必须需要 4n+4 个插值条件来确

定三次多项式𝑓(𝑥)，由式(4-8)可以看出有 n+2 个插值条件。根据等式（4-9），

𝑓(𝑥)在插值节点处是连续的，有𝑛个条件。等式(4-10)和(4-11)表示𝑓(𝑥)的一阶和

二阶导数在插值节点处是连续的，插值条件为 2𝑛。根据前文，加上两次边界条

件的设定，共有 4n+2 个插值条件需要被满足。然而，需要两个边界条件来处理

三次样条插值函数。常用的边界条件如下： 

(1)自然边界条件。两个端点的二阶导数为零，即： 

𝑓′′(𝑥0) = 𝑓′′(𝑥𝑛) = 0 (4-12) 

(2)钳边界条件。指定第一个和最后一个节点的一阶导数，即： 

𝑓0
′(𝑥0) = 𝐴, 𝑓𝑛−1

′ (𝑥𝑛) = 𝐵 (4-13) 

(3)非扭曲边界条件。第一节点上样条的三阶导数与第二节点相同。最后的

三阶导数三阶导数节点也等于它在倒数第二个节点上，即： 

𝑓0
′′′(𝑥0) = 𝑓1

′′′(𝑥1), 𝑓𝑛−2
′′′ (𝑥𝑛−2) = 𝑓𝑛−1

′′′ (𝑥𝑛−1) (4-14) 

在改进 PRM 算法搜索的最优路径上，根据随机路径节点的位置进行插值算

法。样条插值在搜索的节点集中分布插值。具体算法过程如下： 

(1)存储关键节点。我们算法的第一步是构建一个𝑡𝑥𝑡文件，该文件用于存储

路径中的每个拐点，即关键节点。以文件的形式存储这些关键节点，以促进样

条插值算法的后期过程。 

(2)预设采样点。linspace 函数用于生成线性间距向量，N 点生成𝑥1和𝑥2之间

的点行向量。N 表示两个采样点之间的采样点数。在本文中，采样点在开始时
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设置为 50。然后，采样点分别设置为 100 和 150。根据获得的不同数据信息和

仿真结果，将确认 PRM 算法和双向 PRM 算法的最佳组合。 

(3)通过分析函数方程，保证𝑓(𝑥)样条插值得到三次多项式 y=𝑓(𝑥)。三次多

项式将以近似的方式测量离散数据断点(𝑥, 𝑦)。根据定理，已知两点之间只能确

定一条线。然而，三次多项式不限于一。因此，在本文中，应用非扭曲边界条

件来获得三次多项式的精确表达式。三次样条插值方法用于求解函数 y=𝑓(𝑥)在

给定插值点𝑥处的值，该函数由向量𝑥和对应的𝑦值定义。通过匹配矩阵的每一

列与𝑥，我们可以得到一系列插值点上的函数值，进而构建出插值函数值矩阵。 

(4)设置返回值。返回值是由向量𝑥和𝑦确定的分段三次样条多项式的系数矩

阵。这个系数矩阵将用于后续的计算中，以便在需要时执行三次样条插值并绘

制出相应的函数曲线。 

4.2.2 改进 PRM 算法仿真实验 

在本文中，采用 AMD Radeon(TM)Graphics 处理器的计算机、NVIDIA 

GeForce RTX3060 的显卡和 16GB 的内存大小进行仿真实验，以验证改进人工势

场法及 PRM融合算法和三次样条平滑曲线的有效性。操作系统为 Windows 11，

仿真平台为 MatlabR2024a。分别模拟了采用三次样条插值的算法 1、算法 2、算

法 3 的实验结果。通过采用多样化的网格图进行仿真测试，能够确保障碍物位

置的变化能够产生可供比较的实验数据结果，从而使实验结果更具说服力。算

法 1、算法 2、算法 3 分别代表：未改进的 PRM 算法；改进的 PRM 算法；结合

三次样条插值的改进的 PRM 算法。 

 

图 4-5 地图 1 中三种算法实验结果比较 
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图 4-6 地图 2 中三种算法实验结果比较 

在本文中，选择了三种不同的地图环境进行仿真实验，如图 4-5、图 4-6、

图 4-7 所示，其中地图大小为 500×500。坐标(10，490)为移动机器人的起始节

点，坐标(490，10)为目标节点。黑色部分是障碍物部分，白色部分是移动机器

人的自由动作区域。折线是没有三次样条插值融合的路径图。曲线是引入三次

样条插值的路径图，采样点 N=100。上述仿真结果表明，三种算法的搜索时间

和路径长度不同。通过大量仿真实验，统计三种算法的时间与路径长度数据，

取均值作为评价指标。具体数据如表 4-1 表 4-2 所示： 

 

图 4-7 地图 3 的三种算法实验结果比较 

表 4-1.不同地图的平均搜索时间比较 

地图模型 
平均搜索时间/s 

算法 1 算法 2 算法 3 

地图 1 2.24 1.98 2.05 

地图 2 1.74 1.58 1.61 

地图 3 1.76 1.67 1.73 
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表 4-2.不同地图的平均搜索时间比较 

地图模型 
平均最优路径长度 

算法 1 算法 2 算法 3 

地图 1 1082 1051 1059 

地图 2 925 874 880 

地图 3 715 698 703 

搜索时间设置为算法的运行时间，可以用 MATLAB 中的时间函数确定。将

路径长度单元设置为地图大小单元步长。如表 4-1 所示，算法 2、算法 3 在平均

搜索方面与算法 1进行了比较。数据显示，与算法 1相比，算法 2的平均搜索时

间缩短了 11.6%、9.2%和 5.1%，最短路径优化提高了 3%、5.3%和 3%。这表明

PRM 算法的改进在路径长度上并不明显，但搜索效率大大提高。地图 2 中 9.2%

的时间优化结果和 5.3%的路径优化结果表明，随着地图复杂度的增加，算法 2

具有更明显的效果。在表 4-2 中，算法 3 在最短路径长度方面与算法 1 进行了比

较。同样，与传统的 PRM 算法相比，三次样条双向融合算法提高了平均搜索时

间和最短路径长度。从图4-5到图4-7，平均搜索时间减少了8.5%、7.5%和1.7%，

最短路径优化 2.1%、4.9%和 1.7%。尽管具有三次样条的双向融合算法不可避免

地丢失了一定的搜索时间，但与传统的 PRM 算法相比，它有明显的改进，如图

4-5(c)、4-6(c)和 4-7(c)所示。平滑优化使破碎的路线更加平滑，使无人车行走更

安全、更稳定。 

表 4-3 不同 N 值的实验结果比较 

N的大小 路径搜索时间/s 路径长度 

50 2.78 713 

100 3.02 699 

150 4.77 697 

 

采样点 N 的值对算法的搜索效率至关重要。目前，该参数的设置基本上是

由实验数据和经验值决定的。在本章中，N 的值分别设置为 50、100 和 150，以

获得改进的算法路径查找时间和路径长度的实验数据，从而确定 N 的最佳值。

具体实验数据如表 4-3所示。在表 4-3中，路径长度随着 N的增加而增加，但由

于搜索过程的计算量的增加，相应的搜索时间也会增加。在选择合适的 N 后，

可以清楚地看到原始破碎线路径是平滑的，平滑曲线有助于移动机器人的路径
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行走。在本章中，大量的实验数据显示，当 N=100 时，本章所提出的改进算法

在搜寻最优路径时展现出了最高的效率。简而言之，与传统算法相比，改进后

的算法不仅收敛速度更快，而且在路径规划上的效率也更为优秀。更重要的是，

该算法所生成的路径质量也达到了最优水平。在引入三次样条插值方法后，对

路径进行平滑处理，使无人车的实际行走更加稳定更安全。为了进一步验证本

文改进算法的性能，与其他路径规划算法在测试地图 1、2、3 中分别测试 50 次，

以平均路径长度和平均运行时间为评价指标进行测试。路径规划结果如下： 

表 4-4 改进算法与其他路径规划在测试地图下的对比结果 

地图模型 
本文改进算法 A*算法 DWA 算法 

路径长度/m 运行时间/s 路径长度/m 运行时间/s 路径长度/m 运行时间/s 

地图 1 1059 2.05 1070 2.10 1068 2.12 

地图 2 880 1.61 894 1.78 889 1.82 

地图 3 703 1.73 722 1.81 719 1.86 

从表中可以看出：改进 PRM 算法在路径规划中的优势主要体现在高效性上，

它不仅能在复杂环境中快速生成路径，而且相比 A*算法和 DWA 算法，其运行

时间更短，同时保持路径长度的合理性，从而在实时性和计算效率上展现出显

著优势。 

4.3 局部路径规划 

4.3.1 人工势场法缺点 

在无人车路径规划领域，人工势场法凭借计算效率高、路径平滑的优势被

广泛采用，但其固有缺陷亦不容忽视，总结如下： 

(1)局部最小值问题。在复杂障碍环境中，人工势场法易形成局部势阱：当

无人策划进入凹形障碍区域时，斥力与引力平衡导致合力消失，使系统陷入震

荡或停滞状态，无法生成有效路径 

(2)目标不可达问题。在传统人工势场模型中，通常默认目标点邻域为自由

空间，因此当无人车接近目标时，斥力分量可忽略，仅受引力驱动直达目标。

然而实际场景中目标点周围常存在障碍物，导致在最终逼近阶段斥力可能超过

引力，使合力方向偏离目标点，造成目标不可达的路径失效问题。 
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4.3.2 改进人工势场法 

为了解决上述问题，引力过大可以通过修改引力函数进行优化，使得无人

车离目标点较远时，受到的引力应有所减少，减少的幅度也应与距离有关。引

力场改进公式如下： 

𝑈𝑎𝑡𝑡(𝑞) = {

1

2
𝐾𝑎𝑡𝑡(𝑞 − 𝑞𝑔)

2, (𝑞 − 𝑞𝑔) ≤ 𝑑

𝑑𝐾𝑎𝑡𝑡(𝑞 − 𝑞𝑔) −
1

2
𝐾𝑎𝑡𝑡𝑑

2, (𝑞 − 𝑞𝑔) > 𝑑

(4-14) 

其中，𝐾𝑎𝑡𝑡为引力尺度因子，𝑞为机器人的位置，𝑞𝑔为目标点的位置，𝑑为某一

特定距离，在本文中成为距离因子。 

对应的引力为： 

𝐹𝑎𝑡𝑡(𝑞) = −∇𝑈𝑎𝑡𝑡(𝑞) = {

𝐾𝑎𝑡𝑡(𝑞𝑔 − 𝑞), (𝑞 − 𝑞𝑔) ⩽ 𝑑

−𝑑𝐾𝑎𝑡𝑡
𝑞 − 𝑞𝑔

∥ 𝑞 − 𝑞𝑔 ∥
, (𝑞 − 𝑞𝑔) > 𝑑

(4-15) 

在传统人工势场模型中，目标不可达与局部极小值问题源于势场耦合机制

的固有缺陷：当移动机器人抵达目标点时，引力场强度衰减至零，但障碍物斥

力场仍可能残留，导致合力方向偏离目标点，形成目标不可达现象；而当障碍

物斥力合力与引力方向共线且未达目标点时，系统可能陷入引力-斥力平衡状态，

产生局部极小值陷阱。为此在障碍物斥力场模型中加入调节因子𝜌𝑛(𝑞, 𝑞goal)，

该机制通过距离耦合动态调节斥力场强度，确保仅在目标位置实现势场同步归

零，有效消除局部极小值及目标不可达问题。 

同时对本文的斥力场公式做如下修改： 

𝑈rep(𝑞) = {

1

2
𝜂(

1

𝜌(𝑞, 𝑞obs)
−

1

𝜌0
)2𝜌𝑛(𝑞, 𝑞goal), 𝜌(𝑞, 𝑞obs) ⩽ 𝜌0

0, 𝜌(𝑞, 𝑞obs) > 𝜌0

(4-16) 

其中𝑛为正数，𝑞goal为目标点位置，𝑞obs为障碍物位置。 

标点的距离，式中𝑛为任意常数，经多次仿真实验得𝑛=2。 

𝐹𝑟𝑒𝑝(𝑞) = −∇𝑈𝑟𝑒𝑝(𝑞) = {
𝑎1𝜂 (

1

𝜌(𝑞, 𝑞obs)
−

1

𝜌0
)
𝜌𝑛(𝑞, 𝑞goal)

𝜌(𝑞, 𝑞obs)
2
+ 𝑎2

𝑛

2
𝜂(

1

𝜌(𝑞, 𝑞obs)
−

1

𝜌0
)2𝜌𝑛−1(𝑞, 𝑞goal), 𝐷(𝑞) ⩽ 𝜌0

0, 𝐷(𝑞) > 𝜌0

(4-17) 

其中： 

𝑎1 = ∇𝜌(𝑞, 𝑞𝑜𝑏𝑠) =
𝑞 − 𝑞𝑜𝑏𝑠

∥ 𝑞 − 𝑞𝑜𝑏𝑠 ∥
(4-18) 
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𝑎2 = −∇𝜌(𝑞, 𝑞𝑜𝑏𝑠) = −
𝑞 − 𝑞𝑜𝑏𝑠

∥ 𝑞 − 𝑞𝑜𝑏𝑠 ∥
(4-19) 

如图 4-8 所示，两张图的障碍物位置完全一样，图 4-8(a)使用的是经典的人

工势场法，图 4-8(b)使用的是改进的人工势场法。分析图 4-8(a)可见，目标点邻

域障碍物产生的斥力场显著强于引力作用，导致路径严重偏离最优方向；图 4-

8(b)中改进算法通过动态调制引斥力场，在接近目标时显著降低障碍物影响，

使绕行轨迹更贴近理论最优路径。 

 

(a)改进前效果图                                                   (b)改进后效果图 

图 4-8 改进前后效果图 

4.3.3 深度学习与改进人工势场法结合的避障方法 

人工势场法凭借外部传感器数据能实时规划局部路径，有效避开障碍物。

但速度采样计算量大，易使真实轨迹偏离模拟结果。结合视觉信息可增强无人

车局部避障效能。因此，本节提出一种深度学习与改进人工势场法结合的局部

避障算法，该算法采用两级规划架构：首先通过改进 PRM 生成全局参考轨迹，

为无人车提供全局路径；随后基于深度视觉传感器实时构建环境感知模型，当

检测到动态障碍物导致预设路径点不可达时，触发局部重规划机制。在局部避

障过程中，改进的 APF 算法通过引入轨迹连续性约束，将模拟轨迹域内首个有

效轨迹点的连续邻域点定义为动态局部目标，结合代价地图优化生成平滑避障

路径，最终实现从全局规划到局部动态调整的自适应导航。将视觉检测结果结

合到改进人工势场法，设计的新型评价函数为： 

𝑑𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝜈, 𝜔) = {
𝑑𝑖𝑠𝑐𝑎𝑟𝑑𝑒𝑑, 𝑥𝑜𝑏 < 𝑥𝑡+1 < 𝑥𝑜𝑏𝑚𝑎𝑥

𝑐, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
(4-20) 

式中，𝑑𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝜈, 𝜔)为障碍物评价函数，用于评估轨迹与障碍物的关系；

𝑥𝑡+1表示无人车下一时刻位置，𝑥𝑜𝑏、𝑥𝑜𝑏𝑚𝑎𝑥分别代表障碍物的坐标位置，若模

拟轨迹穿越障碍物区域，则此轨迹将被舍弃；否则，障碍物评价函数的结果被

设定为常数 c，此时不考虑障碍物对轨迹的具体影响。通过障碍物评价函数，可
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以判断路径是否侵入障碍物区域，并据此放弃那些进入障碍物区域的路径。这

种有效的规划方法能够防止无人车与障碍物发生碰撞，并使其能迅速调整路径

以避开障碍物，提高反应速度和避障效率。在无人车的运动过程中，视觉传感

器被用于实时检测障碍物信息。若未检测到障碍物，无人车将沿全局规划路径

行驶，仅需调整转向角速度以维持航向。一旦检测到障碍物，无人车将根据实

时获取的障碍物方位和距离信息，动态调整线速度和角速度的组合，以实现避

障，并同步更新局部代价地图。最终，当无人车到达目标点时，导航任务结束。

流程图如下所示。 

开始

到达目标
点

结束

障碍物检测

阻挡道路

角速度调整

无人车运动

检测结果

人工势场法
路径规划

存在动态
障碍物

Y

N

Y

Y

N

N

 

图 4-9 改进算法路径优化的流程图 

4.4 本章结论 

在本章中，主要对避障算法进行研究。首先，对无人车避障算法进行规划，

其中包括全局路径规划和局部路径规划。接着针对全局和局部路径规划算法在

动态环境下性能不够理想的问题，进行算法改进。然后，进行了避障规划仿真

试验，实验结果显示，经过优化的算法显著增强了无人车的响应速度，并提高

了其运动过程中的安全性。最后提出了结合深度学习信息的人工势场法，使无

人车能够依据障碍物检测算法的输出结果，自主完成避障任务。 
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第 5 章 无人车路径规划和避障实验及分析 

5.1 避障算法总体流程与系统运行环境 

前文已完成对目标检测与路径规划算法体系的优化研究。第三章构建了基

于改进 YOLOv7算法的环境感知模型，第四章则分别提出了改进 PRM全局路径

规划算法和改进人工势场局部避障策略。本章将在上文研究基础上，系统开展

无人车平台算法集成与实验验证工作，重点探究多算法协同作用下路径规划系

统的实时性、鲁棒性及避障效能，通过实车测试环境构建完整的导航决策闭环。 

5.1.1 避障算法总体流程 

结合目标检测与改进后的避障算法，能互补优势，有效应对未知动态障碍

和复杂场景，避障流程包括地图构建、全局路径规划、视觉障碍物检测、局部

路径调整。 

(1)构建全局地图。运动环境地图是无人车实现避障与路径规划的基础。为

确保路径规划器能够设计出最优的行驶轨迹，必须采用定位建图算法对仿真或

实际环境进行精确的地图构建。具体实践中，首先通过控制无人车在试验场地

内移动多圈，这一过程中，利用 gmapping 算法执行全局定位与环境地图的构建

任务为后续的路径规划与避障策略提供了至关重要的环境信息基础。 

(2)全局导航策略。采用改进后的 PRM算法进行全局路径规划，整合全局定

位信息与拓扑地图数据，生成全局最优参考路径。该方法通过引入拓扑约束条

件，将全局规划与动态避障模块进行耦合，显著提升系统对局部极值问题的鲁

棒性。 

(3)实时障碍物检测。无人车运行过程中，车载视觉感知系统通过多目摄像

头阵列实时采集环境信息，经目标检测算法解析障碍物空间坐标及相对距离参

数，最终形成结构化环境数据。该数据通过车载计算平台传输至动态避障决策

模块，为路径规划算法提供实时环境感知输入。这种基于视觉传感器的环境感

知方案，实现了障碍物检测与避障决策的闭环耦合，有效提升了无人车实时避

障能力。 
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(4)动态路径优化。当检测到动态障碍物出现在规划路径时，系统立即触发

改进的人工势场算法生成避障路径。在路径规划阶段，决策系统融合障碍物特

征信息与高精度地图数据，构建轨迹评估矩阵对候选路径进行量化分析，通过

多维度评估指标筛选出综合得分最高的避障方案。该最优路径决策结果通过运

动控制接口转换为速度控制指令，经串口通信协议传输至底盘执行机构，驱动

无人平台完成规避动作。整个流程实现了从环境感知到运动执行的闭环控制，

有效提升了动态场景下的避障可靠性。这种集成了障碍物检测的实时局部路径

规划技术，显著增强了无人车的响应速度，使其运动表现更加高效且稳定可靠，

避障流程图如图 5-1 所示。 

开始

参数初始化

地图构建

给定目标点

全局路径规划

到达目标点结束

沿全局路径移
动

障碍物识别

检测到障碍
物

障碍物位置与
距离

轨迹评价
函数计算

更新局部地
图

局部路径规
划

Y

N

Y

N

 

图 5-1 避障流程图 

系统启动后依次完成参数初始化与环境建模，基于保存的地图执行自主导

航任务。全局路径规划模块采用改进 PRM 算法生成最优全局路径，运动过程中

通过视觉障碍物检测持续监测环境。当检测到障碍物时，动态优化模块实时重

构人工势场模型生成避障轨迹，并同步更新局部环境数据库。完成避障后自动

切换至全局路径跟踪模式，直至抵达目标坐标点。 
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5.1.2 系统运行环境 

系统开发环境由上位机端的 VScode集成开发环境、MobaXterm终端工具及

ROS 机器人操作系统共同构建。本研究设计的无人车控制系统采用分布式架构，

包含上位机决策系统与下位机执行系统两大部分。上位机系统通过串口协议与

下位机控制器建立双向通信链路，实现数据交互与控制指令传输。上位机实时

接收传感器采集的原始数据，并通过 ROS 消息机制发布标准化话题；决策算法

解析控制指令后，结合车辆运动学模型生成轮速控制指令回传至执行机构，形

成完整的控制闭环。系统架构包含 IMU、编码器里程计、激光雷达及 SLAM 模

块，各节点通过 tf 树实现坐标系转换，最终完成定位、建图及路径规划任务。 

/pose

/scan /imu /odom

激光雷达

节点

LMU

节点

里程计

节点
运动控制

TF

节点

SLAM

节点
/map

/tf

发布

订阅
订阅 订阅

发布

订阅

发布 发布 发布 发布

 

图 5-2 上位机软件系统架构 

ROS内置的三维可视化工具 Rviz极大地便利了 ROS的开发与调试过程。通

过 Rviz，开发者可以直观地显示传感器的数据、无人车的几何模型、规划的路

径以及设定的目标点。如图 5-3 所示为 Rviz 整体界面。 

 

图 5-3 Rviz 整体界面 
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5.2 目标检测实验及分析 

针对室内动态障碍物检测场景，本研究构建了含人物目标的专项数据集。

该数据集通过多源采集方式整合：基础数据取自 COCO标准库和 VOC2007测试

集，并补充手动拍摄的室内场景图像，最终获得 500 张有效样本：其中训练集

350张、测试集 150张。为验证改进型 YOLOv7算法的性能提升，本研究采用完

全一致的实验配置包括参数设置及 100 轮次训练周期，分别在原始 YOLOv7 架

构与改进模型上进行对比验证，结果如下： 

(a) YOLOv7模型的map@0.5曲线 (b)改进YOLOv7模型的map@0.5曲线  

图 5-4 改进 YOLOv7 模型前后的 map@0.5 曲线 

由图 5-4 所示，未改进的 YOLOv7 算法在识别人物作为移动障碍物时，

mAP@0.5 值在第 25 轮时开始收敛，最终平稳在 0.75，而改进后的 YOLOv7 算

法在第 50 轮时开始收敛，虽然收敛速度较未改进时稍有落后，但改进后的

mAP@0.5 值最终平稳在 0.80，比改进前增长了 6.7%；如图 5-5 所示，改进算法

在人物目标检测任务中展现出显著优势，特别是在动态障碍物感知场景下，其

检测精度与推理效率均获得有效提升。因此改进后的 YOLOv7 可以适用于此次

实验环境。 
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（a）YOLOv7算法结果图 （b）改进YOLOv7算法结果图  

图 5-5 算法前进前后结果对比 

5.3 真实环境下无人车实验 

5.3.1 调试设备及实验环境测试 

实验采用一台移动无人车与电脑组合，利用 ROS 中的 Gmapping 算法结合

IMU、激光雷达及轮式里程计数据构建环境地图。同时为了能够成功连接无人

车，需要在电脑下载 VScode 以及 MobaXterm 并连接同一个局域网。实验在设

有障碍物实验室环境中进行，验证本文设计的基于深度学习的障碍物识别及无

人车避障算法从起点至终点最佳路径时的实际效果。 

5.3.2 地图构建测试 

在 ROS 机器人框架中，本研究采用 gmapping 算法实现环境栅格地图的构

建，同步获取载体位姿数据，并持续更新存储探索区域的地图数据。该过程通

过传感器融合框架整合多源感知信息，在 Rviz 可视化界面中进行实时状态监测。

地图构建阶段采用人工干预模式，操作人员通过键盘指令精准控制无人平台运
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动轨迹，确保其在关键区域保持充分的数据采集时间，以获取完整的环境特征

信息用于地图生成。该操作通过运动约束策略，有效避免了急转弯等不当运动

引起的数据采集误差，显著提高了地图构建精度。在试验准备阶段，对算法模

块进行了系统的参数优化配置，重点调试了传感器权重与数据采样频率等关键

参数，保障所有感知设备的原始数据完整录入。这些前置性工作为后续的地图

构建与精准定位任务提供了可靠的数据基础，确保了环境建模的全局一致性与

定位解的稳定性。 

首先需要准备好所使用的无人车，无人车上包括激光雷达、摄像头等。确

保硬件能够正常工作，并且正确连接到计算机上。再配置无人车的驱动程序，

使得 ROS 能够通过驱动程序控制无人车的运动，并且获取无人车的运动状态和

传感器数据；然后通过 ROS 获取无人车传感器的数据；让无人车在环境中运动，

并且使用 gmapping 功能包进行建图。通过 ROS 的可视化工具 RViz 等工具观察

建图的过程和结果，记录建图的数据；最后对建图的结果进行分析，包括地图

的准确性、一致性、完整性等方面。如果结果不理想，可以调整 gmapping 的参

数，重新进行实验。如图 5-6、5-7 所示分别是无人车雷达参数配置以及激光雷

达、里程计等坐标配置文件。 

 

图 5-6 雷达参数配置 

 

图 5-7 激光雷达、里程计等坐标配置文件 

为了检测建图效果，在实验室布置障碍物进行实验。实验环境如图 5-8(a)

所示，在场景中布置一些障碍物，使其地图环境变得复杂，对建图效果有一定
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考验。对应的栅格地图分别如图 5-8(b)所示，图中采用了特定的颜色来表示不

同的区域特征。灰色区域代表可通行的路径，意味着无人车可以在这些区域内

自由移动；黑色区域则明确标识出障碍物的位置，即无人车应避免进入的区域；

而墨绿色区域则表示未知区域，其安全性尚未确定，因此也被视为不可通行的

区域。这种方式有助于我们快速而直观地理解地图信息，从而做出更为准确的

导航决策。 

 

(a)室内环境 

 

（b）Rviz 地图画面显示 

图 5-8 无人车所处室内环境实验 

从图中可以清晰地观察到，无人车在室内环境下，能有效地进行地图构建。

室内的圆柱筒、桌椅等障碍物均在栅格地图中得到了准确的呈现。所构建的地

图模型轮廓平滑，障碍物边界清晰，与真实环境的布局高度一致。这表明，此

建图方案不仅满足了基本的设计要求，而且在精度和实用性方面均达到了预期

目标。 

5.3.3 全局路径规划实验及分析 

为验证所提全局路径规划算法的有效性，本节采用 PRM 算法与改进 PRM

算法，在复杂静态场景和动态障碍环境下开展对比实验。图 5-9、图 5-10 分别
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展示了两种算法在不同场景下的路径规划结果，其中黑色实线表示规划的全局

参考路径，黑色圆点标记预设的目标位姿。 

goal goal

(a)室内环境

(b)PRM算法的全局路径 (c)改进PRM算法的全局路径
 

图 5-9 场景一的全局路径规划效果对比 

goal goal

(a)室内环境

(b)PRM算法的全局规划 (c)改进PRM算法的全局规划  

图 5-10 场景二的全局路径规划效果对比 

在 Rviz 的可视化操作中，灰色区域代表全局代价地图，黑色区域为障碍物。

当接收到目标点导航指令后，全局路径规划器基于全局代价地图，分别采用

PRM 算法与改进 PRM 算法进行路径规划，生成最优的参考路径。所生成路径
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通过底盘控制系统转换为速度指令，驱动无人车向目标点自主移动。 

表 5-1 不同场景下全局路径规划性能指标对比 

 PRM/改进 PRM 规划时间（ms） PRM/改进 PRM 规划路径（m） 

场景一 35/26 9.5/8.2 

场景二 30/22 10.1/9.3 

由上述实验的规划效果和表 5-1 数据对比可知，在使用改进的 PRM 算法进

行全局路径规划时，生成路径平滑度、规划路径长度都优于改进前的 PRM 算法，

且改进 PRM 算法通过复用历史搜索经验有效缩减采样空间，显著提升规划效率。 

5.3.4 局部避障实验及分析 

为验证结合了深度学习与改进人工势场算法的局部避障算法在应对环境中

未知动态障碍物时的有效性，计划在真实场景下进行局部路径规划算法的实地

测试。首先打开 VScode 和 MobaXterm，利用 SSH（Secure Shell，安全外壳协

议）远程链接无人车主机。如下图 5-11、图 5-12 所示： 

 

图 5-11 VScode 成功连接无人车 

 

图 5-12 MobaXterm 成功连接无人车 

如图 5-13 所示：通过上位机监控界面观测到机器人主机发布的摄像头话题
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/usb_cam/image_test，验证了主从节点间通信已有效连接。 

 

图 5-13 话题列表 

当本地上位机中查阅到无人车主机发布的摄像头话题后即可打开 RViz 订阅

话题节点进行可视化操作。在 RViz 中可以看到画面能够实时正常发布并且能够

实时识别障碍物，以供给无人车主机的局部避障节点进行订阅，并获取视觉检

测数据，如图 5-14 所示。 

 

图 5-14 Rviz 可视化操作 

利用上文所提到的 gmapping 功能包对本章实验环境进行地图构建。如图 5-

15 所示，利用键盘控制无人车运动完毕后并执行 save_map.sh 脚本进行地图保

存。 

 

图 5-15 地图保存 
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图 5-16 室内实验环境 

 

图 5-17 实验环境全局地图 

使用构建好的全局地图，在 RViz 中进行数据可视化并在地图中给定目标点，

在构建好的全局地图中，采用改进后的 PRM 算法生成全局参考路径，该参考路

径经层级化规划架构传递至局部避障模块后，通过改进的人工势场算法实现动

态环境感知与实时避障路径优化。如图 5-18 所示，黑色圆点为给定的目标到达

点，黑色线段为规划的全局路径，绿色圆点为静止的行人，行人随无人车开始

移动而移动。 

 

图 5-18 行人静止时全局路径规划 

如图 5-19 所示，展示了无人平台在真实场景中的避障行为过程，实验结果
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表明：在室内动态环境中，当检测到行人等移动障碍物时，系统能够精准感知

障碍物存在，并实时进行局部路径重规划，生成安全可行的绕行轨迹。实验数

据验证了无人车避障功能的可靠性。与传统避障算法相比，本研究提出的改进

算法在障碍物特征提取精度上提升显著，能够动态生成更优路径且能快速衔接

至预设的全局导航路径，充分适应动态复杂环境下的避障任务需求。 

 

图 5-19 无人车实际避障过程 

当深度相机探测到移动障碍物时，会立即在局部代价地图中更新障碍物的

信息。随后，结合目标检测的结果，采用改进后的人工势场法进行局部避障，

从而生成最优的避障轨迹。最终，无人车会根据这一轨迹执行安全的避障动作。

如图 5-20 所示，图中以黑色线段标记的是改进后的人工势场法结合视觉信息所

规划出的局部最优避障路径。通过对比图 5-18 和图 5-20，可以明显看出，在无

人车尚未感知到动态障碍物的前期导航阶段，局部路径规划器所生成的实时路

径与全局参考路径保持了高度的一致性。图中绿色小点为行人当前位置，蓝色

线段即是行人的运动轨迹。当无人车行进至实验场地中心，且其视觉系统成功

识别出移动障碍物后，改进的人工势场法通过整合目标信息，在实时更新的局

部代价地图上迅速规划出一条更短的避障路径。无人车将沿着这条路径快速完

成局部避障，随后顺利返回到全局路径上，继续执行导航任务。 
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图 5-20 行人运动时无人车局部路径 

5.4 本章小结 

本章内容概述如下：首先，详细介绍了本文所提出的基于深度学习的避障

算法的整体流程，以及该算法所需的系统运行环境。随后，为了评估算法性

能，将改进前后的 YOLOv7 算法在实际数据集中进行了测试与对比验证。通过

对算法性能的深入分析，得出了有关其准确性与效率等方面的评估结果。最

后，为了验证算法在实际应用中的有效性，在真实环境下进行了全局路径规划

和局部避障的实验，并对实验结果进行了详尽的分析。由实验结果可知，本文

基于深度学习的障碍物识别及无人车避障算法有效适应典型室内动态环境，在

局部未知场景中对突发移动障碍物实现精准感知与实时规避，该算法不仅满足

室内场景实时性要求，更增强了移动障碍物交互避障能力，为复杂环境自主导

航提供了可靠解决方案。  
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第 6 章 总结与展望 

6.1 论文的主要工作 

本文以室内含有移动障碍物的环境为应用场景，深入研究了视觉深度学习

目标检测、全局导航和局部避障三个关键技术领域。特别是在局部避障方面，

创新地将目标检测技术与改进后的人工势场算法相结合，这一结合有效辅助了

无人车完成复杂的避障任务。实验结果表明，该方法显著提高了无人车在局部

避障中的效率和成功率。全文主要工作如下： 

（1）针对无人车在算力和资源限制下目标检测精度低和检测效率差的难题，

本文在 YOLOv7 算法的基础上，预测部分采用 WiSe-IoUv3 损失函数来优化网

络，加入了 DyHead 注意力模块和 GAM 注意力机制，同时保持了良好的精度。

同时加入 Slim 范式来减少网络的计算负荷和复杂度，实现了提升目标检测算法

的检测精度的同时，提高检测效率。 

（2）针对在复杂环境下，传统路径规划算法可能会遇到局部最优问题导致

无人车路径规划不理想甚至是规划失败的问题。为此本文在经过改进的人工势

场算法以及 PRM 算法分别负责无人车的局部路径规划和全局路径规划，并引入

三次样值轨迹平滑化处理，通过多次仿真和实验，无人车可以较好实时完成路

径规划以及避障任务，满足实际场景的导航需求。 

（3）在无人车中对本文设计的避障算法进行了测试和验证，并对结果进行

了分析。实验证明了本文所设计的基于深度学习的障碍物检测以及无人避障算

法在真实环境测试中有效实现了对室内移动障碍物的实时检测与主动规避，验

证了其可行性和有效性，满足复杂场景下的局部路径规划需求。 

6.2 研究展望 

随着未来走向自动化，无人车技术变得越来越重要，它能以更好的可重复

性和准确性完成人类的工作。普及后，将极大便利公众出行，促进绿色物流，

同时驱动汽车产业革新，开启智能交通新时代，展现巨大发展潜力。本研究虽
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然已经较好实现无人车的障碍物识别功能和路径规划，但是其中仍然存在很多

的不足和局限性。对于本文的研究方向还可以在以下几个方面做进一步的展望： 

（1）随着社会的进步，本文所使用的YOLOv7算法相较于其他算法架构滞

后，缺乏 Transformer 支持，小目标检测弱，速度精度平衡不及 YOLOv8 等变体

及主流 Transformer 模型。后续可以改进更先进的目标检测算法，使其在更复杂

的环境下仍然能保持较好的检测精度。 

（2）本文路径规划实验均在室内环境下进行验证，后续研究可拓展至室外

场景开展验证。针对实际应用需求，需重点优化算法鲁棒性，引入多源干扰变

量建模，同时考虑光照变化、地面材质等环境扰动因素对系统性能的影响。通

过构建复合型测试场景，使算法在存在行人流动、动态障碍物等外界干扰条件

下，仍能稳定输出安全避障方案，最终实现复杂环境下的可靠导航能力。 
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攻读学位期间发表的学术论文目录 
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红外技术.（已录用） 
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感技术学报.（已录用） 

 

（2）获奖情况 

[1] 2022 年第十七届全国大学生智能车竞赛线下选拔赛航天智慧物流组比赛 安

徽省三等奖。 

[2] 2023 年第十七届“西门子杯”中国智能制造挑战赛离散行业运动控制 全国初
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[3] 2023 年第十八届全国大学生智能车竞赛线下选拔赛航天智慧物流组比赛 安
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