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基于深度学习的移动机器人建图与导航研究 

摘 要 

近年来，随着移动机器人技术的不断发展，移动机器人导航的

研究受到人们的重视，而在移动机器人的导航研究中，路径规划是

其关键环节，一个好的路径规划算法是保证移动机器人安全高效完

成任务的关键。本文采用改进的随机路径图（Probabilistic Roadmap 

Method，PRM）算法进行全局路径规划，同时使用深度学习与时间

弹性带算法(Time Eletic Band，TEB)结合的方法进行局部路径规划。

该方法旨在提升移动机器人在狭窄空间中的导航能力和搜索效率，

并通过构建深度学习模型来识别和避开障碍物。本文主要研究工作

如下： 

（1）针对激光 SLAM自定位易发生错误的问题，利用扩展卡尔

曼滤波算法结合姿态传感器和里程计数据来提升定位的准确性，增

加了全局地图构建的成功率。此外，通过分析结合后的数据，提取

出用于避障的地图、移动机器人位姿和速度等关键信息。 

（2）在移动机器人计算能力有限的情况下，为确保障碍物识别

的实时性，对传统的 YOLOv5 深度神经网络模型进行改进。针对障

碍物变化尺度的问题，在骨干网络的 C3 中加入 CA（Coordinate 

Attention）注意力机制，增强算法对于目标的精确定位能力，针对

传统 NMS 在识别重叠区域时出现遗漏和错误的问题，引入
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DIoU_NMS 来保证重叠遮掩部分的精度，加入了 gnConv 执行高阶空

间交互，在原来三输出头基础上增加一个小目标检测头，提高小目

标的识别精度。改进后的算法在公共数据集上测试，对比原始算法

精度明显提升，并且数据量很小，适合运用到实践中。在移动机器

人平台上将改进后的 YOLOv5 算法进行部署，验证改进算法的有效

性。 

（3）针对 PRM 算法在狭窄空间中的局限性，对原始算法的采

样策略进行改进，通过在学习阶段引入人工势场法（Artificial 

Potential Field，APF），增加狭窄区域的路径网密度，从而提高移动

机器人全局路径规划的平滑性。利用 YOLOv5 算法对障碍物进行识

别，根据提取出的障碍物位置信息并结合 TEB 算法及传感器数据，

实现高效的实时局部避障功能。最后，融合全局和局部路径规划，

并对其进行仿真与实物实验，验证本文路径规划的有效性。 

关键词：深度学习，SLAM，路径规划，ROS，移动机器人  
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Research on Mapping and Navigation of Mobile Robot Based on Deep 

Learning 

ABSTRACT 

In recent years, with the continuous development of robot technology, 

the research of mobile robot navigation has been paid more attention. In 

the navigation research of mobile robot, path planning is the key link, and 

a good path planning algorithm is the key to ensure the safe and efficient 

completion of the task of mobile robot. In this paper, the improved 

Probabilistic Roadmap Method (PRM) algorithm is used for global path 

planning, and the combined method of deep learning and Time Eletic Band 

(TEB) is used for local path planning. The method aims to improve the 

robot's navigation ability and search efficiency in narrow Spaces, and to 

identify and avoid obstacles by building deep learning models. The main 

research work of this paper is as follows: 

(1) Aiming at the problem that laser SLAM self-localization is prone to 

errors, extended Kalman filtering algorithm combined with attitude sensor 

and odometer data is used to improve the accuracy of positioning and 

increase the success rate of global map construction. In addition, by 

analyzing the combined data, key information such as map, robot pose and 

speed for obstacle avoidance is extracted. 
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(2) The traditional YOLOv5 deep neural network model is improved to 

ensure the real-time obstacle recognition in the case of limited computing 

power of mobile robots. To solve the problem of obstacle scale change, 

Coordinate Attention(CA) is added to C3 of the backbone network to 

enhance the algorithm's ability to accurately locate the target. In view of 

the omission and error of traditional NMS in identifying overlapping areas, 

DIoU_NMS is introduced to ensure the accuracy of overlapping covered 

parts. gnConv was added to carry out high-order spatial interaction, and a 

small target detection head was added to the original three output heads to 

improve the recognition accuracy of small goals. Compared with the 

original algorithm, the improved algorithm is tested on the public data set, 

and the data amount is small, which is suitable for application in practice. 

The improved YOLOv5 algorithm was deployed on the mobile robot 

platform to verify the effectiveness of the improved algorithm. 

(3) In view of the limitations of PRM algorithm in narrow space, the 

sampling strategy of the original algorithm is improved. Artificial Potential 

Field (APF) is introduced in the learning stage to increase the path network 

density in the narrow area, so as to improve the smoothness of global path 

planning of mobile robots. The YOLOv5 algorithm is used to identify 

obstacles, and according to the extracted obstacle position information, 

combined with TEB algorithm and sensor data, efficient real-time local 

obstacle avoidance function is realized. Finally, global and local path 
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planning are integrated, and simulation and real experiments are carried 

out to verify the effectiveness of the proposed path planning. 

Keywords: Deep Learning; SLAM; Path Planning; ROS; Mobile Robot 
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第 1 章 绪论 

1.1 课题研究背景及意义 

自主移动机器人代表了机器人技术的高级发展阶段，它们能够在人类难以

或不宜进入的恶劣环境下操作，例如在具有核辐射的环境或真空状态下进行检

测和组装任务等[1]。这种移动机器人的应用极大地减少了人们在危险环境中工

作需求，从而解放了人类劳动力，在众多领域中产生了巨大的需求。自移动类

机器人诞生以来，其导航能力就成为研究人员关注的焦点，导航过程涉及到多

个步骤，包括环境感知、定位、路径规划以及移动执行。环境感知通常依靠摄

像头、激光雷达等传感器捕获周围环境的信息，定位是移动机器人通过算法识

别自己在环境中的准确位置，路径规划是基于当前位置和目标位置计算出一条

可行且高效的路径，最后移动执行是机器人根据规划的路径进行实际移动，克

服路径上可能存在的障碍物到达目标点。 

在移动机器人的导航研究中，路径规划是其关键环节[2]，规划从起点到终

点的最优路径，同时考虑距离、时间等关键要素，以确保找到的路径成本最低，

并与障碍物保持一定安全距离[3]。随着移动机器人应用范围的不断扩大，面临

的障碍也越来越多样、越来越复杂，为保证移动机器人在复杂环境下的作业效

率，多种路径规划方法被相继开发和完善。当移动机器人的路径规划得当，它

可以安全且迅速地到达目的地，同时缩短运行时间，节约成本和资源[4]。路径

规划方式一般分为全局和局部路径规划[5]，全局路径规划需要掌握所有的环境

信息，如初始位置、目标位置和障碍物位置，常用的算法包括基于启发式的搜

索算法和各种智能算法。而局部路径规划则适用于移动机器人处于未知或不熟

悉的环境中，这种情况下，移动机器人依赖于自身的传感器获取周围信息，并

实时调整其移动策略。移动机器人没有预先的环境信息，仅仅依靠传感器来感

知周遭环境，并基于这些实时数据从起点导航至终点。 

全局路径规划和局部路径规划算法是相辅相成的技术，而不是截然不同的

方法。局部路径规划在动态和复杂环境中尤为关键，这是因为它能够应对环境
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的即时变化。文献[6]结合了 A*算法与人工势场法，试验表明混合规划策略的效

果更加卓越。随着深度学习理论的飞速发展，作为其核心应用之一的目标识别

技术已经受到了大量关注。移动机器人技术与深度学习的结合，推动了两者的

共同发展，预示着这一领域将会有巨大的发展潜力。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 移动机器人路径规划研究现状 

路径规划一般分为全局路径规划和局部路径规划，且路径规划的核心基于

算法。 

（1）全局路径规划 

全局路径规划是移动机器人导航系统中的一个关键组成部分，其目的是在

已知环境中生成一条从起点到终点的最优路径。它考虑了所有可能的障碍物位

置和环境布局，使用算法寻找成本最低的路径。这种规划通常在移动机器人任

务开始前进行，以确保预定路径的有效性。尽管全局路径规划能够提供详尽的

路线规划，但由于计算复杂度较高，不适合动态环境或需要实时更新的场景。 

1）Dijkstra 算法 

Dijkstra 算法[7]是一种经典的基于图搜索的路径规划算法，它适用于带权重

的图，其中权重代表路径成本且权重必须为非负值。算法的核心思想是贪心策

略：在每一步选择最小成本的顶点，并更新该顶点邻居的最短路径估计。具体

过程包括维护两个集合，一个包含已经评估过的顶点，另一个包含尚未评估的

顶点。通过这种方法，Dijkstra 算法能够逐渐找出到所有顶点最短的路径。该算

法广泛应用于各种领域，如网络路由、地图导航等。文献[8]和文献[9]展示了该技

术在无人驾驶汽车中的应用，证实了其在实际运行中的适应性，并在多种情况

下显示出较强的鲁棒性。尽管 Dijkstra算法在静态图中表现优异，但在动态图或

需要频繁更新的情况下效率较低，因为每次环境变化都需要重新计算。 

2）A*算法 

A*（A-star）算法[10]是广泛应用的路径规划算法之一，具有简单、稳定性

高的优点，它广泛应用于计算机游戏中的 NPC（非玩家角色）路径寻找和实际
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世界的移动机器人路径规划。A*算法实时更新路径的优先级，优先拓展预估总

代价最低的路径，直到找到目标点为止，A*算法因其高效率和较少的路径开销

而备受推崇。算法代价函数为： 

 ( ) ( ) ( )f v g v h v   (1-1) 

其中𝑔(𝑣)是从起始点到当前节点𝑛的实际代价，ℎ(𝑣)是起始点到当前节点𝑛

的估计代价（启发函数），这个启发式函数是 A*算法的核心，它影响算法的效

率和精确性。理想情况下，ℎ(𝑣)应该是一种对实际距离的无偏估计，如果ℎ(𝑣)

总是低估实际成本，算法保证能找到最短路径，这种启发式称为可采纳的。 

在执行过程中，A*算法维持两个集合，开放集合（Open Set）和封闭集合

（Closed Set），开放集合包含待评估的节点，而封闭集合包含已经评估的节点。

算法从起始节点开始，将其添加到开放集合中。算法的每一步会从开放集合中

选择具有最低𝑓(𝑣)值的节点进行扩展，然后生成它的邻居并计算它们的𝑓(𝑣)值，

将这些邻居添加到开放集合中。如果一个邻居节点已经在封闭集合中，或者新

的𝑔(𝑣)值更高（意味着找到了一个更差的路径），那么这个邻居会被忽略，否则

这个邻居将被添加到开放集合中，等待进一步的评估。一旦目标节点被添加到

封闭集合，算法就找到了一条可行路径，如果开放集合为空，说明没有路径可

到达目标节点。A*算法的效率和精确性依赖于启发函数ℎ(𝑣)的质量，一个精心

设计的启发式可以大大减少搜索范围，使得算法迅速找到最佳路径。 

由于其平衡了效率和准确性，A*算法在路径规划问题中非常受欢迎。然而，

它仍然需要在内存中保存所有生成的节点，对于内存有限或搜索空间极大的应

用场景，这就成为了需要解决的问题。A*算法改进有 Dynamic A*[11]、Field 

D*[12]、Theta*[13]、Anytime D*[14]等。 

3）PRM 算法 

PRM 算法广泛应用于移动机器人的路径规划。该算法通过随机散布一系列

点（节点）在配置空间中，然后尝试通过简单的局部规划器连接这些点，构建

一个称为路线图的网络，这个网络反映了可以通过的路径。在生成了足够的节

点和路线后，用A*算法查找从起点到终点的路径。PRM算法的主要优势在于其

对高维度问题的有效性和对复杂环境结构的适应性，它能够在不同的环境中灵

活地重新规划路径，而不需要对整个环境重新进行计算。然而 PRM 算法均匀随
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机采样的特性会导致在狭窄区域采样点不足，从而影响路径规划的效果。 

为应对上述情形，文献[15]提出了一种基于高斯分布为样本的采样方法，该

方法使样本点的分布依赖于障碍物的密度，由此构建出一个合理的路径地图。

为了在狭窄通道内增加采样点，文献[16]提出了在障碍物的两边抽取点的桥测试

法，并以两点中点的空闲性为依据来选取有效采样点，然而这些方法在远离障

碍物的区域效率较低。文献[17]中提出了自适应采样方法，结合概率似然函数和

高斯采样，显著提升狭窄区域内的采样点数量，增强 PRM 算法在不确定环境下

的适应性。文献[1][18]提出一种改变其采样点的连接点距离的方式，使路径网络

图中不合理的路径减少。 

综上所述，随着增加探索区域，全局路径规划算法计算代价成倍增长。这

意味着在更广阔的区域和更细致的网格中进行路径规划，所需的计算资源和时

间将显著增加。Dijkstra 算法是最短路径算法的基础，它适用于权重非负的图，

通过贪心策略逐步确定最短路径，但不包含启发式信息，因此在大型图中效率

较低。A*算法引入了启发式评估，提高了路径查找的效率，特别是在有明确目

标的情况下，但仍然可能在大规模搜索空间中遇到性能瓶颈。PRM 算法则是一

种基于采样的运动规划算法，适用于高维度和复杂环境中，通过随机采样和局

部路径规划构建一个路线图，这使它在处理动态障碍和复杂环境时具有优势。

选择 PRM 算法通常是因为它在高维空间和复杂场景下提供了更好的性能和灵活

性，尤其是当环境变化时，它能有效地更新路径而无需从头开始计算。 

（2）局部路径规划 

1）模拟退火算法 

模拟退火算法作为一种通用概率算法，旨在大范围搜索空间中定位到某一

函数的全局最优解，它的灵感来源于固体物理学中的退火过程。在物理学中，

退火是指将物质加热至高温，然后慢慢冷却以减少缺陷从而达到低能状态和增

加系统稳定性的过程。模拟退火算法模仿这一物理过程，通过引入温度的概念

作为控制参数，来模拟求解过程中的“冷却”过程。算法开始时将 温度设定为较

高值，允许算法在初始阶段可以接受较差的解，以跳出局部最优。随着温度逐

渐降低，算法逐渐减少接受劣解的概率，这样做既可以探索广泛的搜索空间，

又能确保最终收敛到全局最优解或近似解[19]。 
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模拟退火算法的关键在于冷却计划的设置，包括开始温度、结束温度以及

温度下降速率，这些因素直接影响到算法的性能和效率。它被广泛应用于优化

问题，如旅行商问题、调度问题和各类设计与工程优化问题，因其简单且有效

而受到青睐。 

2）人工势场法 

人工势场法把移动机器人导航任务比拟于带电粒子在电场中的运动，其中

目标点产生吸引势场而障碍物产生斥力势场，移动机器人受到这些势场的组合

影响，如同在力场中行走，被吸引到目标点同时绕开障碍物[20]。 

在人工势场法中，目标对移动机器人的吸引力会随着它们之间距离的缩短

而逐渐增强，相反，障碍物对移动机器人的排斥力会随着两者间距离的缩短而

急剧上升。这种方法的优点是概念简单、实现容易，能够为移动机器人在实时

动态环境中生成平滑的路径。但是，它也有可能导致“局部最小”问题，即移

动机器人可能陷入无法前往目标且无法离开的区域。为解决这一缺陷，多种改

进策略被提出以优化原始的人工势场方法。 

3）时间弹性带算法 

时间弹性带算法是一种用于移动机器人和自动驾驶车辆的实时路径规划和

避障算法。算法的核心思想是“时空弹性”，它不仅考虑了路径规划的空间元素，

还融入了时间作为一个关键维度，这一设计使得时间弹性带算法能够在保持路

径平滑性的同时，优化整个移动过程的时间效率。 

时间弹性带算法通过对路径中的控制点建立一个弹性带模型来工作，这些

控制点可以在保持原路径大致形状的基础上无缝地移动和调整，以应对动态环

境中的障碍物和其他变化。弹性带周围会设定一个潜在的代价场，其中包含了

障碍物的位置，代价场会根据障碍物的配置导致弹性带的形状发生变化。时间

弹性带算法将多个目标函数整合在一个总优化框架里，如路径长度、运动平滑

度、动力学和运动学约束、障碍物安全距离等。通过对这些目标函数的权衡和

调整，能够计算出一个最优化的时间-空间连续路径。然而在避障过程中，移动

机器人需要频繁调整其位姿以达到理想的位置，这不仅会消耗大量时间，还可

能使移动机器人陷入“位姿死区”，即任何转向动作都可能导致与障碍物碰撞。

这种情况最终可能导致移动机器人的导航任务失败。 
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4）基于视觉导航的方法 

基于视觉的移动机器人导航是一种利用摄像头作为传感器来获取环境信息

并指导移动机器人行动的技术。这一方法通常涉及到场景识别、特征提取、路

径决策以及避障等一系列复杂的视觉处理过程。此外，基于视觉的导航系统可

以结合如激光雷达、IMU 等传感器来增强稳定性与准确性。由于视觉传感器通

常价格较低，易于集成，这使得基于视觉的移动机器人导航越来越受到研究者

和工程师的关注，尤其是在自主车辆、无人机和服务移动机器人等领域[21]。 

综上所述，模拟退火算法虽然能高概率找到全局最优解，适用性强，但收

敛速度慢，执行时间长；人工势场算法虽然模型直观、实现简单，适用于实时

避障和路径规划，但在复杂环境中容易陷入局部最小值，难以处理动态障碍物；

时间弹性带算法虽然可以有效避障，但只进行局部优化，无法保证路径的全局

最优；基于视觉导航方法获取的图像信息容易受到光照变化、图像模糊以及场

景遮挡的影响，导致定位和路径规划不准确，且对计算资源要求较高。 

1.2.2 深度学习在移动机器人中的发展及研究现状 

大数据时代的到来使数据获取更加容易，加之深度学习技术需要依赖大量

数据集进行学习，深度学习已经发展成为当前最热的研究领域之一。在深度学

习的多种应用中，目标检测尤为关键，近年来深度卷积神经网络（DCNN）已

广泛应用于目标的检测和识别领域[22][23]。在基于深度学习的目标检测算法中，

双阶段和单阶段检测算法是最为普遍采用的方法。双阶段方法中的经典算法是

R-CNN[24]系列算法，是由 Ross Girshich 在 2014 年提出的，支持在向量机

(SVM)[25]中使用 R-CNN 模型，在候选区域高效地提取特征并将其进行精确的分

类，通过建立一个边界盒回归算法，可以计算和测试候选区域的坐标。单阶段

方法的典型算法有 YOLO[26]和 SSD[27]，Wang 等人提出了 SSD 目标检测算法，

他将 YOLO 网络与 Faster R-CNN 网络相结合，并使用非极大抑制(NMS)[28]将大

量重叠的边界框合并成单个边界框，从而把候选区域的确定转化为一个回归问

题，并定位最接近总体目标的预测框，从而实现对图像中物体的有效检测。通

过这种方式，能够大幅提高计算速度和精度[29]。YOLO是一种由 Joseph Redmon

开发的计算机视觉技术，它可以帮助用户快速定位和标记目标，并且可以根据
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给定的矩形框来识别出目标所属的类别。YOLO 的出现提高了目标检测的效率

和准确性，设计的比大型 NLP transformers 更加小巧，它可以在技术上实现更快

的实时推理速率，从而提高效率，并且该算法处理图像非常快，适用于实时处

理。 

移动机器人在避障方面的发展是机器人技术领域中的一个重要里程碑，它

是智能系统与环境交互的基本能力之一。随著传感器技术和计算机视觉的进步，

移动机器人现在能够更准确地检测和避开其周围的障碍物，从而在各种环境中

安全地导航。 

在早期阶段，移动机器人避障主要依赖于超声波和红外传感器，这些传感

器可以探测到障碍物的存在，但是对障碍物的形状、大小和具体类型识别能力

有限。现代移动机器人采用了更高级的传感器，它们能提供更详细的环境信息，

使移动机器人能够创建更精确的地图，并实现更复杂的避障算法。自动驾驶汽

车是移动机器人避障技术发展的一个典型例子，它们使用多种传感器来感知周

围环境[30]。通过深度学习算法，自动驾驶汽车能够识别行人、其他车辆、交通

信号和道路标记，并在必要时进行快速避障，特斯拉的 Autopilot 和谷歌的

Waymo 是这一领域的突出代表。在工业和商业环境中，仓库内的自动叉车和清

洁移动机器人也展示了高级避障技术的应用[31]，亚马逊使用名为 Kiva 的移动机

器人在其仓库中移动货物。这些移动机器人能够识别和规避人类工作人员和其

他障碍物，同时执行复杂的货物搬运任务。在更极端的环境中，如火星探测器，

避障技术也至关重要[32]。NASA 的火星漫游车利用板载计算机和摄像头系统进

行地表导航，通过识别潜在障碍物，如大岩石或沟壑，来计划安全路径。 

未来的发展方向可能包括更高级的人工智能集成，使移动机器人能够更好

地理解环境和障碍物的语义信息，以及改进的机器学习算法，以实现更快速和

更准确的避障决策。随着技术的不断进步，移动机器人在避障方面的能力将继

续提升，使它们能够在更加复杂和不确定的环境中有效地工作。综合来看，深

度学习为移动机器人的发展提供了新的可能性，推动了从预定程序到自主智能

的转变。随着计算能力的提高和算法的改进，未来的移动机器人将更加智能，

更好地融入人类生活和工作环境。 
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1.3 论文主要研究内容与章节安排 

本文研究基于深度学习的移动机器人在真实环境下的导航和避障方法。针

对在使用激光 SLAM 进行导航时常常出现移动机器人定位丢失导致地图构建效

果不理想的问题，提出融合激光 SLAM、IMU 和里程计数据的方法，以构建更

精确的栅格地图，提高移动机器人的定位精度和地图构建的精准度。通过采用

改进的轻量化 YOLOv5 模型，提高了实时检测的准确率，使之适合移动机器人

的应用需求。针对传统 PRM 算法在狭窄区域时规划路径失败的问题，在学习阶

段引入人工势场法，增加狭窄区域的路径网密度，从而提升算法整体性能。研

究将深度学习和 TEB 算法相结合用于避障的策略，面对难以避开的障碍物时，

移动机器人能够智能地选择其他路径，避免进行频繁的调整操作。使用全局和

局部路径规划结合策略，确保移动机器人安全到达目标点。最终，通过采用算

法仿真软件和移动机器人平台的实验设施，对提出的方法进行了实验设计，并

对移动机器人在室内环境进行 SLAM 的结果进行了深入分析。 

论文整体安排如下： 

第一章：本章介绍了路径规划的经典算法，概述了深度学习在移动机器人

上的发展及应用，并详细说明了各章节的具体内容和结构安排。 

第二章：本章简述了移动机器人操作系统和系统模型。为解决传统激光

SLAM 在地图构建中易出现的定位丢失和不准确问题，提出了扩展卡尔曼滤波

（Extended Kalman Filter，EKF）结合 IMU 和里程计信息构建地图的方法。 

第三章：本章介绍了深度学习的基本概念和网络结构，接着对 YOLOv5 模

型进行分析，为了提升检测效果，本章在模型骨干网络中引入 CA 注意力机制，

采用 DIoU_NMS 等方法对 YOLOv5 网络模型进行改进。 

第四章：本章研究路径规划算法。全局路径规划使用改进的 PRM 算法，局

部路径规划采用 TEB 算法与深度学习结合的避障设计，并融合全局和局部路径

规划，使移动机器人可以智能导航。 

第五章：本章对移动机器人的硬件和软件进行详细介绍，以此搭建一套完

整的实车平台。在移动机器人平台上实现深度学习和 ROS 的融合，此外还进行

了所使用的 YOLOv5 实时测试，并进行全局路径规划和局部路径路径规划实验。
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最终在移动机器人平台上进行整体对比实验，可从实验分析中得出本文改进算

法的实用性。 

第六章：总结全文工作，并展望需要进一步研究的内容。  
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第 2 章 移动机器人系统设计及地图构建 

本章介绍了本文使用的移动机器人搭载的 ROS 框架，并介绍了移动机器人

坐标系系统模型和阿克曼转向运动学模型。最后，本章基于传统激光 SLAM 技

术的地图创建原理，分析其存在的不足，并提出了相应的改进措施。这些改进

旨在提升移动机器人实时定位的精度，从而增加地图构建的成功率和提高地图

的整体质量。 

2.1 ROS 操作系统概述 

2.1.1 ROS 发展过程 

自 2007年由斯坦福大学的 STAIR项目诞生以来，ROS逐步成长为一个全球

性的开源项目，由加州大学伯克利分校的 Personal Robotics Program 与机器人技

术公司 Willow Garage 共同推动发展。ROS 的发展过程标志着移动机器人学领域

向更加开放和协作的研究环境转变。 

ROS 的初衷是为了解决移动机器人研究和开发中存在的重复劳动问题，提

供一个共享平台使得研究者和开发者能够共享代码、算法和技术成果，它的设

计包括模块化、工具通用性、易于使用和技术透明度等。ROS 通过提供一系列

工具和库来支持移动机器人的各个方面，包括但不限于传感器集成、视觉处理、

定位和映射、路径规划和机械臂控制。随着时间的推移，ROS 社区迅速扩大并

吸引了全球众多研究者、开发者和公司的参与，随着 2010 年 ROS 1 的推出，其

成为了移动机器人研究和商业应用的事实标准。ROS 的一个关键特点是其包

（Packages）系统，允许用户轻松地共享和分发代码，每个包可能包含 ROS 节

点、库、数据集或其他逻辑实体，使得开发复杂移动机器人应用变得更加简单。 

ROS 的发展也面临着挑战，特别是在实时性、安全性和可扩展性方面。为

了解决这些问题，ROS 2 在 2014 年开始开发，旨在保持 ROS 的核心优势的同

时，在通信中间件、安全性和实时性等方面进行改进，ROS 2 的出现标志着对

未来移动机器人应用（工业、商业和个人领域）的进一步支持。ROS 从 2010 年
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至 2024 年 ROS 发布的所有版本如图 2-1 所示。 

 

图 2-1 ROS 所有版本 

2.1.2 ROS 系统特点 

今天，ROS 已经成为了移动机器人研究和开发不可或缺的一部分，支持从

教育移动机器人到复杂工业自动化系统的广泛应用。它的成功不仅在于技术上

的创新，更在于它所代表的开放和协作的社区精神，为机器人学领域的发展做

出了巨大贡献。随着技术的不断进步和社区的不断壮大，ROS 将继续在移动机

器人技术的未来发展中扮演关键角色。 

ROS 的主要特点如下： 

（1）模块化设计：ROS采用了模块化的设计理念，使得移动机器人系统可

以被拆分成多个小的、可管理的部分，这种设计使得开发者可以重用现有的代

码来实现新的功能。 
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（2）工具生态：ROS提供了一套丰富的工具集，包括数据记录与回放、图

形化用户界面、仿真环境、可视化工具等，这些工具支持开发者在设计、测试

和调试移动机器人应用时更加高效。 

（3）通信机制：ROS 内部的通信机制包括话题（Topics）、服务（Services）

和动作（Actions），支持不同节点间的数据交换和通信。这种灵活的通信框架

允许移动机器人系统中各个部件之间进行高效的信息交流和协作。 

（4）社区支持和开源文化：ROS的一个显著特点是其强大的社区支持和开

源文化。全球的研究者和开发者贡献了大量的教程、文档、论坛讨论和代码库，

使得新手可以快速入门，专家也能在复杂的问题上寻求帮助。 

（5）跨平台和多语言支持：ROS 支持多种操作系统，如 Ubuntu、MacOS、

Windows，同时提供了 C++、Python、Lisp等多种编程语言的接口，满足不同开

发者的需求。 

（6）可扩展性：ROS的架构设计具有高度的可扩展性，可以适用于从小型

教育移动机器人到大型工业移动机器人系统的开发。通过 ROS，开发者可以轻

松集成新的硬件设备，扩展系统的功能。 

综上所述，ROS 以其绝对的优势在全球机器人领域内建立了不可替代的地

位，为移动机器人研究与开发提供了强有力的支持。 

2.2 移动机器人系统模型 

2.2.1 坐标系系统模型 

移动机器人涉及三种主要的坐标系：移动机器人本体坐标系、传感器坐标

系以及全局坐标系。移动机器人的本体坐标系一般设定于移动机器人中心或重

心，传感器坐标系则通过固定的偏移量与移动机器人本体坐标系关联，全局坐

标系则描述了移动机器人周围环境的空间布局。图2-2所示，移动机器人在平面

二维坐标系下的位置，全局坐标系𝑥𝑜𝑦，移动机器人本体坐标系𝑋𝑂𝑌，传感器坐

标系𝑋ଵ𝑂ଵ𝑌ଵ，传感器坐标系在𝑋轴和𝑌轴上方向一致，在𝑌轴上差一个偏移量。𝜃

为全局坐标系下 x 轴到移动机器人坐标系𝑋轴的角度，在某一时刻的位姿用

(𝑥, 𝑦, 𝜃)表示。 
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x

O

o

Y
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X

1X

1O



 

图 2-2 移动机器人坐标系系统 

移动机器人坐标系转换全局坐标系变换矩阵： 

  
cos sin 0

sin cos 0

0 0 1

R

 
  

 
   
    

(2-1) 

全局坐标系转换移动机器人坐标系变换矩阵： 

   1

cos sin 0

sin cos 0

0 0 1

R

 
  

 
   
    

(2-2) 

2.2.2 阿克曼转向运动学模型 

本文移动机器人平台使用了阿克曼转向机制，并以此构建移动机器人的运

动模型，阿克曼转向模型如图 2-3 所示。 
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图 2-3 阿克曼转向模型 

其中𝜃为移动机器人在世界坐标系下的朝向，𝛼为移动机器人的转向角，

𝛼௜𝛼௝分别为移动机器人前轮外侧轮胎转向角和内侧轮胎转向角，𝑂为移动机器人

转弯圆心，𝑅为移动机器人转弯半径，𝐿为移动机器人轴距，2𝐷为移动机器人轮

距， 

由于阿克曼转向模型的内外轮胎转向角不同，因此需要统一的移动机器人

转向角，移动机器人转弯半径𝑅如式（2-3）。 

 
tan

L
R




 
(2-3) 

内外侧轮胎角度𝛼௜𝛼௝如式（2-4）所示。 

 

arctan

arctan

i

j

L

R D
L

R D









  

(2-4) 

当移动机器人以速度𝑣、转向角𝛼进行转弯时，可以得到内、外侧后轮的速

度如式（2-5）所示。 

 
i

j

R D
v v

R
R D

v v
R







 (2-5) 
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设后轮轮轴中点在世界坐标系下的坐标为(𝑥, 𝑦)，可以得到整体的运动学模

型如式（2-6）所示。 

 

cos

sin

tan

x v

y v

v
L















 
(2-6) 

2.3 激光 SLAM 地图构建 

2.3.1 传统激光 SLAM 

SLAM 技术旨在解决移动机器人在未知环境下运动时的定位与地图构建问

题[33]。基于视觉解决定位和建图问题的 SLAM 称为 Visual SLAM[34]，这种方法

成本较低，易受环境光线变化的影响。而激光 SLAM 利用激光雷达进行环境扫

描，不易受光照条件影响，能快速获取大量且种类丰富的数据，构建的三维地

图精度也相对较高[35]。激光 SLAM 系统通常配备多种传感器，由于激光雷达精

度高，能够在平面环境中径向精确扫描，因此在对地图精度要求高的应用场景

中，激光 SLAM 是首选方案。 

由于激光雷达能够生成高精度的地图，它通常被用在对地图精确度有较高

要求的地图构建任务中[36]。在进行环境的平面扫描时，激光雷达沿着径向方向

捕获图像，以便准确计算出扫描点的坐标位置。 

传统的激光 SLAM 技术核心依托于激光雷达传感器构建地图，而在某些情

况下也会融合额外的传感器来优化地图的生成过程。本章基于滤波的激光

SLAM，使用 Gapping算法通过粒子滤波方法进行地图构建，它使用粒子滤波器

来维护多个粒子，每个粒子代表地图的一个可能实例及移动机器人的位置。其

主要架构展示在图 2-4 中。在 ROS 环境下，该算法主要通过 Gapping 软件包实

现，通过搜集激光扫描与里程计数据，借助 Openslam Gmapping 包对数据进行

初步处理，以此来完成地图的创建。 
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数据输入

运动更新

测量更新

重采样

地图更新

最优地图选择

开始

结束

初始化

  

图 2-4 Gmapping 算法实现框架 

1、初始化：Gmapping 开始于移动机器人和地图的初始状态。它初始化一

系列粒子，每个粒子包括移动机器人的一个假设位置和空白地图。 

2、数据输入：当机器人移动时，激光雷达传感器收集数据，并将这些数据

与移动机器人的运动信息一起输入到算法中。 

3、运动更新：每当机器人移动时，算法更新所有粒子的移动机器人位置，

根据移动机器人的运动模型预测移动机器人的新位置。 

4、测量更新：通过比较激光雷达数据与粒子表示的地图，算法评估每个粒

子的质量。雷达扫描与粒子地图的匹配程度越高，粒子的权重越大。 

5、重采样：为了避免粒子退化问题，Gmapping 通过重采样步骤来选择一

组新粒子高，权重的粒子会被复制，低权重的可能被舍弃。 

6、地图更新：随着新的激光数据的到来，算法会更新粒子对应的地图，这

些更新可以增加地图中的特征，如墙壁和障碍物。 

7、最优地图选择：从所有粒子代表的地图中，选择最有可能的地图作为当

前的最佳估计。 

8、输出：最终，算法输出一个优化后的地图和移动机器人的估计轨迹。 

整个过程是迭代的，随着移动机器人的持续移动和环境探索，地图逐渐变

得更加完整和精确。Gmapping 算法的优势在于其对环境的适应性和在计算上相

对效率，但它也依赖于精确的运动模型和激光雷达的高质量数据，且对于动态

环境和大规模地图构建可能会存在局限性。 
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2.3.2 传统激光 SLAM 缺陷 

本文移动机器人平台搭载了 Ydlidar X4 激光雷达，参数如表 2-1 所示。 

表 2-1 Ydlidar X4 单线高精度激光雷达参数 

参数项 数值 

测距频率 5000 Hz 

扫描频率 6-12 Hz 

测距范围 10 m 

扫描角度 0-360 Deg 

俯仰角 0.25-1.75 Deg 

在采用传统的激光 SLAM 方法进行地图构建时，常常会遇到自定位漂移的

问题，从而影响了所得到的地图精度，如图 2-5 所示： 

 

图 2-5 激光雷达建图 

激光 SLAM 技术使用激光雷达作为主要传感器，它能够精确测量周围环境

中对象的距离和形状，构建出高精度环境地图。在使用激光 SLAM 进行地图构

建时，移动机器人快速的移动和计算上的延迟往往会造成定位的不精确和位姿

的偏移，进而影响地图的准确性。同时，由于激光雷达自身并不能直接提供移

动机器人的精确位姿信息，仅能通过后续计算来估算，这种方式难免随时间积

累计算误差，增加激光 SLAM 建图失败的风险。 

激光雷达导航的移动机器人主要依赖其传感器系统来感知周围环境，但是

仅靠单一传感器所提供的信息可能不够准确和可靠。通过多传感器融合和补偿
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技术，可以有效地结合不同传感器的数据，利用它们来提高环境感知的精度、

速度和稳定性。 

为了抑制移动机器人运动过程中的误差累积，文献[37]提出了多传感器组合

导航的方案，该方案通过使用其他类型的传感器来补偿激光雷达定位中的误差，

从而提高整体定位的准确度。此外，针对仅依赖激光雷达造成的定位精度低、

高端激光雷达昂贵等问题，文献[38]对AGV的定位和导航进行了研究，采纳了激

光雷达结合视觉定位的方法，这种结合方式不仅提高了定位的精度，还增加了

路径的灵活性和运行的智能化，展现了综合使用多种传感器在提升导航性能方

面的优势。 

2.4 EKF 融合里程计与 IMU 数据建图 

本文用 EKF 融合激光雷达，里程计和 IMU 数据结合来增加定位精度[39]。

EKF 作为一种公认的线性最优估计方法，它可以对多传感器数据进行优化估计，

其利用状态空间模型来连续追踪和纠正来自不同传感器的误差，并融合这些数

据以获得更加准确的估计结果[40]。 

2.4.1 IMU 原理 

惯性测量单元（IMU）是一种电子设备，用于测量一个物体的特定物理量，

包括三轴方向的角速度和加速度，有时还包括倾斜角和磁场向量[41]。IMU 通常

由陀螺仪和加速度计组成，可以提供关于物体运动的关键信息，通过对 IMU 数

据的处理和分析，可以实现物体的姿态估计、定位和导航等功能。尽管 IMU 能

够提供实时的运动信息，但其数据可能受到噪声的影响，并可能随时间积累误

差。 

IMU 能够实时捕获移动机器人的加速度信息，这包括三轴的线性加速度和

三轴的角加速度共计六种加速度数据，对加速度数据二次积分，能得到移动机

器人的位姿信息。移动机器人在空间中的移动可被视为矩阵变换，即通过矩阵

乘法来实现变换，将坐标原点设为移动机器人的初始状态，以该点分别绕

𝑋、𝑌、𝑍轴旋转可以表示为𝑥、𝑦、𝑧角度，则位置的估算如式(2-7)、(2-8)所示。 
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0 1 0 0 0

0 1 0 0 0

0 0 0 0 1

Cy Sy Cz Sz

O Cx Sx Sz Sz

Sy Cy Sx Cx

      
           
            

(2-7) 

 

CzCy SxSySz CySz CzSxSy CxSy

O CxSz CzCx Sx

CzSy CySzSx SzSy CzCySx CxCy

   
   
     

(2-8) 

移动机器人位姿解算本质上是利用位姿传感器实时估计移动机器人的姿态

矩阵𝑂，以此来确定具体位置。 

2.4.2 EKF 数据融合 

移动机器人的位姿信息可以通过使用 EKF 算法进行估算，其中位姿融合状

态模型是基于里程计和 IMU 数据建立的，这两种传感器提供了速度和转向角的

信息[42]。系统状态转移以及观测方程为： 

 
1 1

1 1 1

( , )

( )
t t t t

t t t

x g x u

z h x




 

  

 
    

(2-9) 

预测模型为：  

 
1

1

ˆ ˆ( , )t t t

T
t t t t t

x f x u

P FPF Q








   
(2-10) 

更新模型为： 

 

1 1

1 1

1

1
1 1

1 1 1

1 1

( )

ˆ ˆ ˆ( ( ))

( )

t t

t t

t

T T T
t t t t

t t t

t t k

K P H H P H R

x x K z h x

P I K H P

 

 



  
 

 
  


 

  
   


 

 (2-11) 

其中：𝐹 = 𝑓ᇱ(𝑥ො௧)，𝐻 = ℎᇱ(𝑥ො௧ାଵ)。 

移动机器人𝑡时刻的位姿为： 

 ( , , , , , )t t T
t t t t x y tx X Y v v w

 (2-12) 

其中，(𝑋௧, 𝑌௧, 𝜃௧)表示位姿信息，(𝑣௫
௧, 𝑣௬

௧ , 𝑤௧)表示速度信息。可以得出状态

转移方程为： 
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  1

0 0

0 0

0 0
, ,

0 0 0

0 0 0

0 0 0

Tt t
t t x y t

t

t

t
x x v v w

 
  
 

   
 
 
  
   

(2-13) 

其中，൫𝑣௫
௧, 𝑣௬

௧ , 𝑤௧൯
்
表示控制输入。所以移动机器人里程计数据观测方程如

式（2-14）所示。 

 , 6 ,( , , , , , ) ( )t t T
odom t odom t t t t x y t odom tz H x I X Y v v w e d  

 (2-14) 

其中，𝐻௢ௗ௢௠和𝐼଺表示轮式里程计的预测矩阵，𝑒௢ௗ௢௠,௧(𝑑)表示噪声协方差

矩阵。 

由于本文的移动机器人系统仅研究二维环境地图，因此不需要 IMU 数据中

X 轴和 Y 轴的数值。所以移动机器人 IMU 数据观测方程如式（2-15）所示。 

 
imu, imu,

0 0 1 0 0 0
( , , , , , )

0 0 0 0 0 1
t t T

t imu t t t t x y t tz H x X Y v v w e
 

   
   

(2-15) 

其中，𝐻௜௠௨表示 IMU 的预测矩阵，𝑒௜௠௨, ௧表示噪声协方差矩阵。 

结合式（2-14）和（2-15）可得出最终的系统预测方程： 

 
, ,

, ,

( )
( )odom t odom todom

t t t t t
imu t imu timu

z e dH
z x H x e d

z eH

    
        

      
(2-16) 

其中系统观测转移矩阵𝐻௧为： 

 

1 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1

0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 0 1

tH

 
 
 
 
 
   
 
 
 
  
   

(2-17) 

系统观测噪声协方差矩阵𝑒௧(𝑑)为： 

 
,

imu,

( ) 0
(d)

0
odom t

t
t

e d
e

e

 
  
   

(2-18) 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

21 

将上述公式导入（2-10）、（2-11）可得出移动机器人最优位姿估计。 

数据融合流程如图 2-6 所示。 

开始

初始位姿

初级滤波

数据融合

输出位姿

激光雷达、

IMU、里程计

位姿估计

结束

是否到达目标点

是

否

 

图 2-6 数据融合流程图 

在构建栅格地图的过程中，本文获取了 IMU 与里程计的数据，随后通过数

据筛选提取速度与位姿信息，如图 2-7 所示。 

 

图 2-7 位姿及速度信息 
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实验分为仅使用激光 SLAM 进行地图构建和将激光 SLAM、IMU 和里程计

数据融合进行地图构建，建图结果如图 2-8 所示。由图可看出，激光 SLAM、

IMU 和里程计数据融合后所构建的地图没有发生偏移。 

（a）激光SLAM建图 （b）激光SLAM、IMU、里程计数据融合建图

 

图 2-8 建图结果对比 

2.5 本章小结 

本章首先对移动机器人用到的 ROS 操作系统进行介绍，明确移动机器人构

建地图与路径规划的功能需求。然后介绍了坐标系系统模型和阿克曼转向运动

学模型。最后采用了 EKF算法来融合 IMU和里程计数据，有效提升了移动机器

人定位的准确性，从而增加了地图构建成功的成功率。 
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第 3 章 基于深度学习的目标检测 

本章介绍了深度学习中卷积神经网络结构和 Darknet 深度学习框架。以

YOLOv5为基础网络模型进行改进，加入CA注意力机制、引入递归门控卷积等

操作，提升目标检测的精度。在公共数据集上与基础网络模型和其他网络模型

进行对比，改进后的算法检测效果显著提升，拥有较好的实用性。 

3.1 卷积神经网络概述 

卷积神经网络是一种深度学习模型，专门用于处理网格拓扑结构的数据，

它在图像识别、视频内容分析以及自然语言处理等多个领域得到广泛应用，因

其强大的特征提取能力而受到青睐[43]。 

3.1.1 基本网络结构 

卷积神经网络是一种前向传播的神经网络，卷积操作本质上是两个函数重

叠部分的积分表达。深度学习算法模型能高效地从图像数据中抽取重要信息，

并进行特征的辨识与归类[44]。 

1) 卷积层 

卷积层主要用于特征提取，通过一组可学习的滤波器（或核）来扫描输入

图像或前一层的特征图，从而捕捉局部依赖和图像特征。每个滤波器负责检测

输入数据中的特定低级特征[45]，如边缘或颜色斑块。通过在不同的空间位置应

用相同的滤波器，卷积层保持了对空间层级结构的感知，减少了模型参数的数

量，并提高了模型处理图像变化的能力。卷积过程如图 3-1 所示。 

kernel

inputinput output
 

图 3-1 卷积过程 
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卷积核也被称作卷积矩阵或卷积掩码，是一种比卷积操作对象图像小的小

型矩阵。卷积操作通过卷积核在输入数据上移动来实现。在每个位置，卷积核

与输入数据的对应元素相乘后求和，生成新的特征图。这使得网络能够捕捉到

输入数据的局部模式，如边缘或纹理。通过这种方式，卷积操作有效地减少了

模型的参数数量，加强了模型对图像平移的不变性，为深度学习模型提取图像

等数据的关键特征提供了强大的能力。 

如图 3-2 所示，这里的过滤器是一个 3*3 矩阵，元素为[2，0，1]，[1，2，

0]，[0，1，2]。滤波器在输入端滑动输入图像的大小为 5*5，内核的大小为 3*3，

元素为[2，0，1]，[1，2，0]，[0，1，2]，步幅为 1。 

3
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1

2

0

0

1

3
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2

0
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0 1 2

 

图 3-2 卷积计算 

2) 池化层 

池化层主要用于降低特征图空间尺寸，减少网络中参数数量，缩短计算时

间，并帮助减轻过拟合现象[46]。它通过对邻近像素进行汇总操作来实现这一点，

常见的汇总方法包括最大池化和平均池化[47]。池化层通过这种下采样方法，保

持了特征的代表性，同时提高了模型对输入变化的鲁棒性。 

最大池化取区域内的最大值作为输出，最大池化如图3-3所示。平均池化就

是计算区域内所有像素的平均值，平均池化如图 3-4 所示。 

1

2

1

5

3

9

4

6

2

1

2

1

1

1

3

2

9

6

2

3
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图 3-3 最大池化 
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图 3-4 平均池化 

3) 激活函数 

激活函数在人工神经网络中发挥着至关重要的作用，它决定了一个神经元

是否应该被激活，从而能够对输入的信息做出有意义的响应。激活函数引入非

线性因素，使得神经网络能够学习和执行更加复杂的任务，如分类和回归。没

有激活函数，神经网络无论复杂度如何，都只能表达线性关系，常用的激活函

数包括 Sigmoid、ReLU 等。 

(1) Sigmoid 函数 

Sigmoid 函数是一个广泛使用的激活函数，形状像一个 S 型曲线。它将任意

实数值映射到(0,1)区间，具有平滑渐变和输出范围限定的特点，常用于二分类

问题中。函数如式(3-1)，函数图像如图 3-5 所示。 

 
1

( )
1 x

x
e

 
  

(3-1) 

 

图 3-5 Sigmoid 函数 

(2) ReLU 函数 

ReLU函数是一种简单的非线性激活函数，对于输入的正值直接输出该值，

而对于负值则输出零。函数如式(3-2)，函数图像如图 3-6 所示。 
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, 0

ReLU( )
0, 0

x x
x

x


    

(3-2) 

 

图 3-6 ReLU 函数 

4) 损失函数 

损失函数是用于衡量模型预测结果与真实值之间差异的指标。它是一个非

负值，表示模型性能的“损失”程度，其中损失越低，模型的预测越准确。常

见的损失函数包括均方误差用于回归问题，交叉熵损失用于分类问题，以及更

复杂的函数，如 Hinge 损失和 Huber 损失等。 

(1) 均方差损失函数 

均方差损失函数是是一种常用的回归分析方法，它是通过对模型预测值和

实际值之差的平方的平均来衡量模型的性能。其优点是易于理解和计算，但受

异常值影响较大，均方差损失函数如下： 

 
( ) ( ) 2

1

( )
( )

n
i i

i

y y
J

n










 

(3-3) 

其中𝑦(௜)是实际值，𝑦(௜)ᇲ
是预测值，𝑛是样本数量。 

(2) 交叉熵损失函数 

在分类问题中，通常采用交叉熵损函数来评价模型的预测精度。该方法通

过测量实际数据与模型预测结果的差值来表示。交叉熵损失函数如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( )

1

1
( ) log( ( )) (1 ) log(1 ( ))

m
i i i i

i

J y h x y h x
m  



    
 

(3-4) 

其中𝑦表示真实的分布，ℎ(𝑥)为训练后的预测分布。 
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3.1.2 Darknet 深度学习框架 

深度学习框架的出现极大地简化了深度学习技术应用到实际中的过程，深

度 学 习 框 架 有 TensorFlow[48]、Keras[49]、Torch[50]、Caffe[1][51]、Darknet[52]、

Mxnet[53]等。Darknet是一个开源的深度学习框架，由 Joseph Redmon开发，用 C

和 CUDA 编写，专为神经网络研究而设计，被广泛用于计算机视觉任务。它以

其轻量级和高性能而知名，尤其适合在中等规模的硬件上进行实时目标检测。 

Darknet 框架各层次的主要功能如下： 

应用层：在 Darknet框架中，可视为构建在其核心之上的各种应用，如图像

识别、目标检测等，这一层包括了使用 Darknet为特定任务编写的高级脚本或程

序。 

训练执行层：对应于训练模型的过程。此层负责接收训练指令，执行训练

循环，调整模型权重并优化性能，它直接调用下层提供的功能，如反向传播和

权重更新算法。 

功能实现层：此层包括了 Darknet中实现的各种深度学习算法和网络结构。

例如，卷积层、池化层、全连接层等网络基础组件的实现，以及对目标检测等

具体任务的算法实现。 

核心计算层：是 Darknet的数学引擎，处理所有低级数学运算，例如卷积运

算，激活函数的应用，梯度的计算等。此层是算法执行的基础，优化了计算过

程以利用 CPU 和 GPU 的性能。 

I/O 层：负责数据的输入与输出管理，包括读取训练和测试数据集，解析网

络配置文件，以及保存或加载预训练模型等功能。 

数据结构定义层：提供了框架中利用的各种数据结构的定义，包括网络结

构、层结构、权重矩阵等。这一层是框架其他组件工作的数据基础。 

Darknet 框架图及源码结构划分如图 3-7 所示。 
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图 3-7 Darknet 框架图及源码结构划分 

3.2 深度学习网络结构设计 

3.2.1 YOLOv5 网络模型 

YOLO 算法以其速度快和准确性高而著称，在单次前向传播中就能实现图

像中多个物体的实时检测。YOLOv5 优化了网络结构，减少了模型大小并提高

了性能。它使用卷积神经网络来提取特征，并利用先验框进行对象检测，广泛

应用于计算机视觉领域，包括自动驾驶、监控系统等。本章选择的 YOLOv5s 网

络是 YOLOv5 的轻量级版本，YOLOv5 的网络结构如图 3-8 所示。输入端、骨

干网络、颈部网络和输出端是 YOLOv5 的 4 个部分。 

1）输入端 

YOLOv5 的输入端使用了 Mosaic 数据增强，它运用随机排布、缩放和裁剪

的方式将 4 张图片拼接作为输入，从而填充照片的背景，同样也有助于增加批

量大小，而且在完成批量归一化时会计算 4 张照片，因此不太依赖本身批量大
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小，减少 GPU 内存损耗，加快网络训练速度。 

2）Backbone 网络 

YOLOv5 的主干网络采用 CSPDarknet53，包括 Focus 结构、CSPNet 结构、

SPP 模块等，Focus 结构是一种在数据端进行数据增强的方法。在处理较大的特

征图时，YOLOv5 可以将输入的数据切分为 4 份，然后在 channel 维度拼接，然

后传递连接层以堆叠图像，以便通过卷积层提取不同级别的特征表示。CSPNet

框架构成骨干网络，通过残差结构连接增强不同维度特征图的特征融合能力。

SPP 模块在四个不同维度进行最大池化，然后进行 Concat 合并组合，最终将输

出恢复到同初始输入一致。 

3）Neck 网络 

YOLOv5 中的 Neck 网络采用 PANet 产生一个特征金字塔网络，然后把这些

特征融合到输出中，并将其传递给输出端做预测。该方法采用了特征金字塔网

络（FPN）和路径聚合网络（PAN）两种不同的结构，FPN 可以将语义信息从

深层特征图像传递到浅层特征图像。而 PAN 可以将位置信息从浅层特征层传输

到深层特征层。通过将 FPN 和 PAN的相结合，可以将多个中继层的的参数进行

聚合，大大增强了网络的特征融合能力。 

4）输出端 

输出端由损失函数和非最大值抑制组成，YOLOv5 的损失函数包括分类损

失、定位损失和置信度损失。YOLOv5 用 CIoU loss 计算定位损失，用 BCE loss

计算置信度损失与分类损失。NMS 主要用于去除多余的检测框，保留预测概率

最高的候选框作为最终预测框。 
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图 3-8 YOLOv5 网络结构 

3.2.2 YOLOv5 模型的改进及优化 

本章以 YOLOv5 网络模型为基础，首先在骨干网络中加入 CA 注意力机制，

考虑了通道信息和方向相关的位置信息，提高检测精度；然后引入了

DIoU_NMS，它将中心点考虑进来保留更多的矩形框，提高遮掩重叠交通标志

的识别精度；其次加入了递归门控卷积(gnConv)，实现关键特征之间的高阶交

互；最后，在三个输出检测的基础上增加了一个小目标检测头，增强小目标检

测的性能。 

1）引入注意力机制 CA 

由于深度学习技术的飞速发展，注意力机制已经成为自然处理、计算教学、

图象测试、语音识别等应用领域的关键技术。它能够根据不同的情况，以高权

重关注主要数据，以低权重忽视不相关的数据，而且能够根据需要不断地调节

权重，以便更好地判断出重要的数据。常见的注意力机制有：CBAM

（Convolutional Block Attention Module）、SENet（Squeeze-and-Excitation 

Networks）和 CA 等。CBAM 是一种轻量化的、包含通道和空间两种注意机制
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的卷积注意模块，增加了一个并行的最大池化层，引入了大尺度的卷积核提取

空间特征，但忽略了长程依赖问题。SENet 模块是一个即插即用的模块，特征

图通过自适应全局平均池化，压缩特征层长宽，只留下通道维度的信息。然后

连续使用两个全连接层对通道信息进行自注意。最后，将全连接输出通过一个

sigmiod 函数，得到 0-1 的通道权重，最后对原特征层进行加权，生成加权后的

特征图。然而，目前的研究主要集中在通道间的相关性上，而忽视了通道的空

间特性。 

为解决以上问题，本文引用了 CA 注意力机制，它不仅考虑了通道信息，

还考虑了方向相关的位置信息，并且足够的灵活和轻量，能够简单的插入到轻

量级网络的核心模块中。CA 注意力机制算法流程图如图 3-9 所示： 

Residual

Re-weight

X Avg Pool Y Avg Pool

Concat+Conv2d

BatchNorm+Non-linear

Conv2d Conv2d

Sigmoid Sigmoid

Input

Output

split

C×1×W

C/r×1×(W+H)

C/r×1×(W+H)

C×1×W

C×1×W

C×1×H

C×H×1

C×H×1

C×H×W

C×H×W

 

图 3-9 CA 注意力机制算法流程图 

为了避免空间信息全部压缩到通道中，CA 注意力机制没有使用全局平均池

化，而是分解了全局平均池化，首先利用两个一维池化核分别沿着水平和垂直

坐标编码所有通道。 

第𝑐通道中高度ℎ的输出，公式如下： 

 
0

1
( ) ( , )h

c c
i W

z h x h i
W  

 
 

(3-5) 

第𝑐通道中宽度𝑤的输出，公式如下： 

 
0

1
( ) ( , )w

c c
j W

z w x j w
H  

 
 

(3-6) 

其次，拼接上式生成的两个带有方向感知的特征图，公式如下： 
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 1( ([ , ]))h wf F z z  (3-7) 

然后，沿着空间维度，再将拼接后的特征图进行 split 操作，分别利用 1×1

卷积进行升维度操作，再结合 sigmoid激活函数分别得到最后的坐标注意力，公

式如下： 

 ( ( ))h h
hg F f

 
(3-8) 

 ( ( ))w w
wg F f  (3-9) 

最后,输出为原输入与两个坐标注意力相乘，公式如下： 

 ( , ) ( , ) ( ) ( )h w
c c c cy i j x i j g i g j    (3-10) 

CA 注意力机制可以更加精准地定位和识别感兴趣的目标，还可以在轻量级

网络 YOLOv5s 的基础上给下游任务带来巨大的增益。本文中，在 Backbone 中

的 C3 中加入了 CA 注意力机制。 

2）引入递归门控卷积 

递归门控卷积用门控卷积和递归设计实现高阶空间交互，是用标准卷积、

线性投影和元素乘法构建的，但有与自注意类似的输入自适应空间混合功能。 

设输入特征𝑥 ∈ ℝுௐ×஼，则 gnConv 的输出如下： 

 

2
0 0

1 0 0

1

[ , ] ( ) ,

( ) ,

( ) ,

HW C HW C HW C
in

HW C

HW C
out

p q x
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 

 


 
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(3-11) 

其中，𝜙௜௡和𝜙௢௨௧为执行通道混合的投影层，𝑓为深度卷积，⊙为点积操作。 

循环执行门控卷积运算，并通过引入更高层次的相互作用，进一步增加了

模型的计算能力。首先利用𝜙௜௡提取出一系列的投影特征，再对其进行递归的执

行门控卷积；其次，按照1/𝛼比例调整输出，使训练更加稳定，并且按不同次

序匹配维度；最后，向投影层𝜙௢௨௧输入最终递归步骤𝑞௡的输出，得到 gnConv 的

结果，HorNer 基本构建块如图 3-10 所示。 
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Layer Norm

gnConv

Layer Norm

MLP

Proj,2C

Mul

Proj,2/C

DWConv,2C-C/4

Mul
Proj,C

Mul
Proj,C

gnConv

 

图 3-10 HorNet基本构建块 

gnConv 是一种非常灵活的、可定制的卷积块，可以兼容多种卷积变体，并

且可以把二阶交互推广到任意阶，无需增加附加的运算。本文在 Head 模块的

CSP 中加入 HorNer 基本构建块，具体如图 3-11 所示。 

3）NMS 改进 

NMS 即非极大值抑制，在 YOLOv5 算法中，最终在一幅图像中会有多个疑

似目标的矩形框，并为每个矩形框标出类别的概率，然后用 NMS 删除准确率低

的矩形框，保留准确度最高的矩形框。 

YOLOv5 使用的是传统 Greedy_NMS 方法，它以分类置信度为基础，对其

进行了排序，然后选择置信度最高的一个矩形框作为参考框，再结合其他的矩

形框来计算 IoU，将得到的 IoU数值超过了设置的阈值的矩形框剔除，而低于的

则保留，然后重复此过程，直到出现准确最高的矩形框。NMS 算法如下： 

 
,  ( , )

0,   ( , )
i i

i
i

s DIoU M b
s

DIoU M b





    

(3-12) 

其中：𝑠௜为分类得分，𝑀为置信度最高的矩形框，𝑏௜为小于阈值的其他矩形

框，𝜀为设定的阈值。 

但是在大多数的情况下，IoU 与置信度没有太大的相关性，因此许多置信

度高的矩形框的位置不是很准确，YOLOv5 加上传统 NMS 在识别重叠区域时，

更有可能出现遗漏和错误。为了提高模型对目标数量多、遮挡物体和重叠区域

的检测性能，用 DIoU_NMS 替换 NMS。DIoU_NMS 认为若相邻矩形框的中心

点更靠近当前最大分数矩形框的中点，这些长方形框很可能是多余的，它不但

考察了重合的范围，还考察了两个矩形框中心点间的距离。DIoU_NMS 公式如
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下： 

 
,  ( , )

0,   ( , )
i i

i
i

s DIoU M b
s

DIoU M b





    

(3-13) 

DIoU_NMS 引入参数𝛽，当𝛽 → ∞时，DIoU 与 IoU 效果相当。当𝛽 → 0时，

保留不与中心点重合的框。DIoU 的定义如下： 

 
2

2
( )
d

DIoU IoU
c

 
 

(3-14) 

式中：𝑑为两个矩形框中心点距，𝑐为两个矩形框之间的最长对角线长度。 

DIoU_NMS考虑中心点有助于缓解遮掩与重叠的案例，而且在保持 NMS阈

值不变的情况下，肯定可以保留更多的矩形框，能够更好的预测目标物体。同

时 DIoU_NMS 还可以与其他 NMS 变体使用，如加权平均法、定位优先法和得

分惩罚法等。本文使用的 DIoU_NMS+CIoU_Loss 结合使用，替换后的 YOLOv5

算法在精度有很大的提升。 

4）多尺度检测的改进 

从图 3-8可看出，YOLOv5使用了 3个输出检测头，分别负责预测大中小目

标。由于本文使用的数据集 TT100K 中，大多交通标识只占整张图片的 1%~2%，

这就导致这些交通标识在大目标检测头和中目标检测头中只有几个像素点，丢

失大量位置信息，甚至会在多次卷积中全部丢失。因此，在 Neck 模块中增加一

个输出特征图大小为 160×160 的目标检测头，提高对小目标的检测精度，改进

后的网络结构如图 3-11 所示。 

Neck模块将80×80大小的特征图的C3模块进行上采样操作后，与Backbone

模块的第 2 层特征图进行 concat 融合，然后通过 Conv 层操作后向两个模块输

出，一个是作为一个新的检测头，用来检测 4×4 大小的交通标识，另一个是进

行下采样，进行加权特征融合。从图 3-13 中可以看出，大小为 160×160 的目标

检测头在整个结构的最后，更能提取到完善的语义信息，因此为输出层增加位

置信息尤为重要。增加小目标检测头后的 YOLOv5 算法在精度上有着显著提升。 
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图 3-11 改进后的 YOLOv5 网络结构 

3.3 模型实验验证及结果分析 

3.3.1 实验参数及准备 

1）数据集准备 

本文使用的数据集是腾讯和清华联合制作的 TT100K 交通标志数据集，包

含了 10 万张图片，221 类交通标志。但是，里面只有 1 万多张图片包含交通标

志，经过统计，训练集和测试集中实例分别为 16527 和 8190。超过 100 张的实

例只有 45 个类别，因此本文选取这 45 类交通标志进行训练，图 3-12 为 45 个类

别的实例分布。 

首先为了让数据集能够在 YOLOv5 中进行训练，将 TT100K 数据集转化成

VOC 格式，并且用 Python 脚本选出 45 类超过 100 张的图片和 XML：首先创建

标准的 VOC文件夹，然后用 Python脚本生成整个数据集的 XML文件并删除 txt

中 id 对应的 XML 图片，最后生成 tain.txt 和 val.txt 文件，转换成功后再将 VOC
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格式转化为 YOLO格式的数据集。经过处理的图像集共有 9170张，训练集和测

试集的比例为 8:2。 

 

图 3-12 TT100K 中超过 100 张的类别 

2)实验环境及参数设置 

由于使用的数据集较大，因此在 GPU 上对模型进行训练，环境配置见表 3-

1：本文在 YOLOv5s 模型上进行改进，参数配置为：批量大小为 128，线程数

为 8，训练轮数为 300，初始学习率为 0.01。 

表 3-1 实验环境配置表 

配置名称 版本及型号 

操作平台 Ubuntu18.04 

GPU NVIDIA RTX A5000（24G）×2 

CPU INTEL Xeon 5218R×2 

内存 128G 

深度学习框架 Pytorch1.12.1 

CUDA&Cudnn v11.3&v8.3.2 

3)评价指标 

本文基于准确率 P、召回率 R 和平均精度均值 mAP 评估原始的 YOLOv5s

模型和改进后的模型。改进后的 YOLOv5 算法各指标曲线如图 3-13 所示。 

P 是指预测为正的正样本比上所有预测为正的样本，R 是指预测为正的样本

比上所有正样本，平均精度均值 mAP 是平均精度 AP 的均值，计算公式如下： 
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式中：𝑇𝑃是预测为正的正样本，𝐹𝑃是预测为正的负样本，𝐹𝑁是预测为负

的正样本,𝑁表示总类别数。 

 
图 3-13 改进后模型的各指标曲线 

3.3.2 实验结果验证与分析 

为了验证本文算法中各模块的作用，分析各模块对算法精度影响，本文进

行了消融实验。以 YOLOv5-7.0 为基础网络逐步增加改进点，实验结果如表 3-2

所示。根据表中数据显示，在 Backbone 中的 C3 中加入了 CA 注意力机制后，

可以更加精准地定位和识别感兴趣的目标，mAP 提升了 0.43%。在将

DIoU_NMS 引入后，有助于缓解遮挡和重叠案例，mAP 提升了 0.37%。加上小

目标检测头后，更能提取到完善的语义信息，mAP 提升了 3.03%。本文在同时

引入CAC3、DIoU_NMS和小目标检测头，P值提升了1.79%，R值提升了2.52%，

mAP 值提升了 2.79%，达到了 86.96%，验证了本文算法的有效性。 
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表 3-2 YOLOv5 和改进的 YOLOv5 消融对比 

YOLOv5s CAC3 DIOU_NMS HorNet 
小目标

检测 
P(%) R(%) mAP_0.5(%) 

√     83.67 79.00 84.17 

√ √    84.25 79.08 84.60 

√  √   83.81 80.31 84.54 

√   √  84.21 80.52 85.38 

√    √ 87.44 80.39 87.20 

√ √ √   84.99 79.54 84.87 

√ √ √ √  85.05 80.23 85.02 

√ √ √ √ √ 85.46 81.52 86.96 

为了进一步体现出算法的精确性，从TT100K中选出 3张图片进行测试，对

比原始 YOLOv5算法与改进后的 YOLOv5算法，如图 3-14所示。第一幅图像是

复杂的街道场景，原始的 YOLOv5 算法有漏检现象，经过改进后基本都检测到

了。第二张图片的背景较为简单，但目标都较小，原始 YOLOv5 算法不但漏检

许多，还出现了错检，而改进后的算法依旧保持着优良的精度。第三张图片中

交通标志遮掩较多，原始 YOLOv5 算法没有检测出重叠后的类别 w32，可以看

到本文算法对于小目标的检测性能适用于大多复杂的背景。 

（a）原图 （a）YOLOv5算法 （a）YOLOv5算法(改)
 

图 3-14 改进 YOLOv5 算法检测结果对比 
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本文将提升后的 YOLOv5s 模型对比了 Faster-RCNN、SSD、YOLOv3 和

YOLOv4结果，如表 3-3所示。从表中可看出，本文算法与 Faster R-CNN相比，

mAP 提升了 12.38%，与单阶段算法 SSD、YOLOv3、YOLOv4 算法相比，mAP

分别提升了 16.5%、13.32%、13.05%。综上所述，与其他主流算法相比，本文

算法在交通标志检测精度方面具有显著优势。 

表 3-3 不同算法检测结果对比 

算法 P(%) R(%) mAP_0.5(%) mAP 提升(%) 

Faster R-CNN 75.54 75.20 74.58 12.38 

SSD 69.56 70.28 70.46 16.5 

YOLOv3 77.96 66.07 73.64 13.32 

YOLOv4 81.12 66.82 73.91 13.05 

YOLOv5（改） 85.46 81.52 86.96  

3.4 本章小结 

本章概述了深度学习中重要的卷积神经网络结构和 Darknet深度学习框架，

并提出了改进的 YOLOv5 算法。针对数据集中变化尺度的问题，本文在骨干网

络的 C3 中加入 CA 注意力机制，增强算法对于目标的精确定位能力；针对传统

NMS在识别重叠区域时出现遗漏和错误的问题，引入 DIoU_NMS来保证重叠遮

掩部分的精度；加入了 gnConv执行高阶空间交互；针对原始 YOLOv5 算法对于

小目标检测不出的问题，在原来三输出头基础上，增加一个小目标检测头，提

高小目标的识别精度。改进后的算法在公共数据集上测试，对比原始算法精度

明显提升，并且数据量很小，适合运用到实践中。 
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第 4 章 移动机器人导航算法设计 

自主导航的关键在于为移动机器人设计一条平滑安全的路径，保障其安全

地到达指定目的地。本章节将介绍采用改进的 PRM 算法进行全局路径规划，同

时使用结合了深度学习和 TEB 算法的方法进行局部路径规划，通过一系列的实

验验证确立了这两种路径规划方法的有效性。 

4.1 基于改进 PRM的全局路径规划算法设计 

4.1.1 PRM 算法基本原理 

PRM 算法是一种移动机器人路径规划算法，主要用于解决二维度配置空间

的路径规划问题，算法分为两个阶段：学习阶段和查询阶段。在学习阶段，

PRM 随机采样生成路标节点，检查它们是否位于障碍物之外，并将这些节点连

接起来形成一张图。查询阶段时，会在图中搜索从起点到目标点的路径，并采

用A*算法来寻找最优路径。PRM算法适用于复杂环境中的多次查询，因其易于

实现且能够有效处理复杂场景而受到青睐。 

传统 PRM算法如图 4-1所示，图中𝑞௦௧௔௥௧为起始点，𝑞௚௢௔௟为目标点，蓝线为

构建的路径网络图，红线为最终规划的路径。 

 

图 4-1 传统 PRM 算法 
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传统 PRM 算法在地图中存在狭窄通道时，均匀采样方法的效果就会大打折

扣。由于采样密度在全图范围内均等，而采样点的数量与区域体积成正比，导

致狭窄区域的采样点不足，难以在路径网络图中形成有效连线，以至于无法规

划出最优路径。 

4.1.2 PRM 算法的改进 

传统 PRM 算法在整个图内均匀地分布采样点，并将那些位于障碍物上的点

直接排除，这可能导致需要重复采样且降低算法效率。为了改善这一局限性，

引入人工势场法优化采样策略，利用人工势场法可以使采样点在势场中运动这

一思想，把构建的地图看成一个虚拟力场，虚拟力场是由自由空间对采样点的

引力场和障碍物内部对采样点的斥力场组成，这样能够将落在障碍物内的采样

点移动到自由空间，从而提高采样效率并减少无效采样的次数。 

 ( ) ( ) ( )att repU q U q U q   (4-1) 

其中：𝑞为采样点，𝑈(𝑥)为势场和，𝑈௔௧௧(𝑥)为引力场，𝑈௥௘௣(𝑥)为斥力场 

采样点在虚拟势场中的动能公式如下： 

 
( )

( ) ( )

q D
E F r dr

D x t i y t j



 
  (4-2) 

式中：𝐹(𝑟)为采样点受到的合力，𝐷为采样点的轨迹，𝑥(𝑡)𝑦(𝑡)为𝐷在𝑖𝑗方

向的分量。 

在已知地图的势场分布以及初始采样点位置的情况下，可以计算出采样点

在势场影响下最终的静止位置。这种方法使得最初位于障碍物中的采样点被重

新定位到自由空间内，这不仅维持了所需的采样点数量，还特别提升了狭窄区

域的采样密集度，这种策略有效地增强了算法的工作效率。整体算法流程图如

图 4-2 所示。 
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开始

调整采样点位置

采样节点集合

无向网格图

A*搜索算法

规划路径

结束

基于障碍物边缘构
建人工势场斥力场

 

图 4-2 改进 PRM 算法流程图 

4.1.3 改进的 PRM 算法测试结果与分析 

为了检验改进算法在狭窄通道上采样的有效性，本文在Matlab2023a环境下

对其采样阶段和整体路径规划效率进行了仿真实验。首先建立一个含有障碍物

的 500*500 的地图，为便于仿真，将无人车视为一个质点。改进前后的 PRM 算

法仿真如图 4-3 所示，两种算法试验结果对比见表 4-1。 

 

图 4-3 改进前后 PRM 算法对比 
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表 4-1 改进前后算法对比 

算法 转折点数 路径长度 平均运行时间/s 

传统 PRM 3 705 0.66 

改进 PRM 1 480 0.29 

由实验结果可知，改进后的 PRM 算法仿真试验所得到的路径轨迹转折点较

少，路径轨迹更加平滑。路径长度的缩短减少了路径规划所需的时间，移动机

器人能顺利到达目标位置，提高了搜索效率，实现了路径优化目标 

4.2 局部路径规划算法设计 

4.2.1 TEB 算法基本原理 

EB 算法[54]是一种用于移动机器人路径规划的方法，其核心思想是创建一个

动态调整的路径或“弹性带”。该算法从初始路径开始，随后根据障碍物的存在

和移动机器人的实时位置，通过吸引力和排斥力相结合的方式，调整并优化路

径。此过程类似于弹性带在障碍物周围弯曲和伸缩，保证了移动机器人路径的

平滑性和安全性。 

EB 算法由𝑛个的移动机器人位姿𝑠௜ = [𝑥௜ , 𝑦௜, 𝛽௜]
்组成的序列，其中𝑥௜,𝑦௜是移

动机器人位置，𝛽௜为全局中移动机器人的朝向。序列如式（4-3）所示 

   0...i i n
Q s




 (4-3) 

TEB 算法[55]在经典 EB 算法上引入了时间维度，并且将移动机器人的路径

可行性问题纳入了考虑范围，针对移动机器人所受到的各种动态约束，用最少

的时间来找最快的避障路径。它设定好时间差𝛿𝑇௜来表示相邻两个路径点的行进

时间，公式如下: 

   0... 1i i n
T 

 


 (4-4) 

则算法的优化序列公式如下: 

 : ( , )B Q   (4-5) 

TEB 结构图如图 4-4 所示。 
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4-4 TEB 结构图 

TEB 算法的主要思想是把姿态和时间间隔作为优化目标，通过施加一系列

动态约束来计算最优局部路径轨迹。然后通过对这些约束进行加权求和，得到

总体约束函数𝑓௕。𝑓௕公式如下： 

 
0

1
, 0,1, , ;

[ ( , )]

n

b
i m

f m n
d x o

    (4-6) 

通过对两个时间间隔∆𝑇的连续位姿及其间距和角度的改变，得到了移动机

器人的线速度和角速度。线速度，线加速度公式如下： 

 
1

1

i i

i i
i

i

x x

y y
v

T





 
  


 

(4-7) 

 
1

1

2( )i i
i

i i

v v
a

T T






 

 (4-8) 

角速度，角加速度公式如下： 

 
1i i

i
iT

   



 (4-9) 

 
1

1

2( )i i
i

i i

a
T T

 





 

 (4-10) 

TEB 算法处理稀疏系统问题时，通过以位姿和时间间隔作为节点的超图表

示。优化目标和约束的代价函数在这个超图中表示为节点之间的边，通过这些

边连接各个节点，形成一个超图结构。如图 4-5 所示。 
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障碍物
Fob

S0 S1 S2 S3速度Fcel 速度Fcel 速度Fcel

加速度
Face

加速度
Face

T0 T1 T2

 

4-5 TEB 算法超图 

在超图中，速度约束连接机器人连续位姿𝑆௜和𝑆௜ାଵ和时间间隔𝑇௜；加速度约

束连接机器人连续位姿𝑆௜ିଵ、𝑆௜和𝑆௜ାଵ和连续时间间隔𝑇௜和𝑇௜ାଵ；障碍物约束𝐹௢௕

连接障碍物和距离障碍物最近的机器人位姿𝑆௜。 

4.2.2 TEB 路径规划算法仿真 

为验证移动机器人应用 TEB 进行局部路径规划的可行性，进行实验仿真。

如表 4-2 所示为仿真实验参数 

表 4-2 仿真实验重要参数 

参数项 数值 参数项 数值 

障碍物膨胀半径 0.5m 障碍物最小安全距离 0.25m 

线速度 0.5m/s 角速度 0.3rad/s 

线加速度 0.5m/s2 角加速度 0.5rad/s2 

通过 TEB 算法获得的移动机器人行进轨迹，并观察了面对不同数量的障碍

物时，TEB 算法优化后的仿真效果，如图 4-6 所示。 

图 4-6 TEB 仿真结果 

针对每个障碍物数量𝑛，TEB 算法可以生成2𝑛条局部路径，并根据设定的

权值和控制参数，选择出最优的路径。在仿真中，障碍物用灰色框表示，膨胀
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半径为黑色部分，最优路径用红线表示，由图可见 TEB 算法能够在众多备选路

径中选出最优路径来绕过障碍物。 

4.2.3 TEB 算法结合深度学习避障设计 

1）整体避障策略 

本研究结合了深度学习技术和 TEB 局部路径规划算法来实现移动机器人的

局部避障，该方法能够使移动机器人准确地识别障碍物并进行避障。首先使用

深度学习来识别障碍物并确定其位置，移动机器人根据识别结果采取相应行动：

如障碍物位于左侧，移动机器人将往右避让；若障碍物位于右侧，移动机器人

则往左避让。当感知到障碍物过大时，会被判断为过于靠近障碍物，此时移动

机器人选择后退以保持安全距离。 

局部路径规划流程如图4-7所示。深度学习识别的障碍物类别与位置信息传

输给 TEB算法进行局部路径规划，局部路径规划器通过 TEB算法规划的避障路

径来执行局部避障操作。 

开始

图像及位姿信息

目标识别障碍物位置

TEB算法

避障路径

无碰撞避开障碍物

结束

否

局部规划器

到达目标点

是

 

图 4-7 局部路径避障流程图 
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2）避障策略的实现 

整体避障策略的思想是深度学习识别出障碍物后，对识别框的位置进行分

析，结合 TEB 算法制定避障策略，生成详细的避障轨迹。由于移动机器人搭载

了 ROS 框架，且 TEB 算法的开源功能包可以直接调用，所以通过 ROS 的通信

机制集成实现。ROS 环境各节点间的关系如图 4-8 所示。 

TEB规划器话题

/move_base /move_base/TEBPlannerROS/local_plan

/darknet_ros

/darknet_ros/detection_image

/darknet_ros/found_object

/darknet_ros/bounding_boxes

darknet_ros

/local_plan

/vesc/ackermann_cmd_mux/input/teleop

局部路径规划器

控制驱动机器人话题

 

4-8 避障策略 ROS 节点关系图 

Darknet_ROS 框架通过订阅`/imx/rgb/image_raw_color`来获取图像，对障碍

物进行识别。识别出的障碍物位置信息实时发布至可以估算障碍物位置信息的

`/bounding_boxes`话题。`/local_plan`融合识别的位置信息与 TEB 算法的规划结

果，发布最终的控制指令到驱动移动机器人话题，通过该话题控制移动机器人

执行移动操作，以实现避障。 

4.3 融合全局与局部路径规划算法 

4.3.1 混合路径规划 

在现实环境中经常遇到未知障碍物的情况，如果这些障碍物位于全局路径

上，会导致移动机器人与其碰撞。因此在实际应用中，采用混合路径规划方法，

这种方法结合了全局路径规划和局部路径规划，以确保移动机器人能够有效避

开障碍物并安全导航。混合路径规划导航如图 4-9 所示。 
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局部路径规划

全局路径规划

移动机器人

 

图 4-9 混合路径规划 

当移动机器人在实际环境中运行时，通过改进的 PRM 算法来进行全局路径

的规划，同时移动机器人会采集周边环境信息，如果在全局路径上检测到障碍

物，使用深度学习进行目标识别和 TEB 算法结合来规划避障路径。一旦安全绕

过障碍物并到达安全区域，移动机器人再次将全局路径设为目标进行移动。通

过这一连续的步骤，移动机器人能够安全且高效地抵达目的地。流程如图 4-10

所示： 

开始

获取环境地图信息

全局路径规划算法生成全局

路径

检测地图中存

在动态障碍物

将全局路径上障碍物后的点

作为目标点

使用局部路径规划算法进行

局部路径规划

是否避开障碍物

初始全局路径

是否到达目标点

结束

否

是

否

否

是

是

 

图 4-10 混合路径规划流程图 
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4.3.2 混合路径规划仿真实验 

如图 4-11（a）所示，添加未知障碍物到仿真环境中，图 4-11（b）为移动

机器人在模拟室内环境下采用混合路径规划避开障碍物的结果，图中红色箭头

所指位置为新增障碍物，由激光雷达扫描得到。 

 

图 4-11 仿真实验 

上图中路径展现了移动机器人在通过激光雷达探测到障碍物时能够及时做

出调整并绕过障碍物，即使在障碍物的数目、位置变动以及环境地图规模改变

的情况下，混合路径规划策略依旧能有效规划出安全的路径。因此，通过仿真

实验可以看出，混合路径规划不仅具备了避障能力，而且也能实现全局最佳路

径的规划。 

4.4 本章小结 

本章对传统 PRM 算法在狭窄空间规划路径时的不足进行了改进，提出了一

种基于优化采样策略的 PRM 算法，有效增加了狭窄区域的采样点数，增强了该

算法在狭窄区域中规划路径的能力。此外，结合 TEB 算法和深度学习应用到局

部路径规划，在深度学习标识障碍物后进行初步避障判断，紧接着 TEB 算法根

据这些定位进行精确的路径调整。为了适应复杂环境，将全局和局部路径规划

结合形成混合路径规划策略。最后通过构建仿真环境，验证了本文所提出路径

规划算法的有效性。  
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第 5 章 实验与分析 

本章将对移动机器人自主导航系统进行整合，在搭建的移动机器人上进行

实验分析。首先本章介绍了移动机器人硬件和软件部分设计，然后进行深度学

习模型的部署，最后依据构建的地图，进行移动机器人的路径规划实验和自主

避障实验。 

5.1 实验平台整体设计 

5.1.1 硬件平台设计 

本文移动机器人实验平台使用航天科工集团第三研究院设计的轻舟移动机

器人，车身配备里程计、IMU、激光雷达等传感器，并使用 JETSON NANO 主

板进行控制和数据处理，控制器的外部接口可用于连接传感器及 PC端。如图 5-

1 所示。 

 

图 5-1 移动机器人实验平台 

轻舟移动机器人的平台结构图如图 5-2 所示。 

远程PC

MPU9250 
9 轴姿态

传感器

Ydlidar 
X4激光雷

达

IMX219
广角摄像

头

直流有刷

电机

Jetson NANO STM32 里程计

 

图 5-2 移动机器人平台结构图 
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车载主机采用了 NVIDIA Jetson NANO主板，如图 5-3所示。其预装 Ubuntu 

18.04LTS 系统，搭载英伟达研发的 128 核 Maxwell GPU。 

 

图 5-3 Jetson NANO 

Jetson NANO 参数如表 5-1 所示： 

表 5-1 Jetson NANO 参数 

配置名称 数值 

GPU 
NVIDIA Maxwell w/128 NVIDIA 

CUDA 核心 

CPU 
四核 ARM Cortex-A57 MPCore 

处理器 

内存 4GB 64 位 LPDDR4 

显卡 HDMI和 DisplayPort输出 

通讯方式 USB、WiFi、蓝牙 

远程 PC 为主机电脑，主要用来远程控制移动机器人。STM32 控制主板主

要完成轻舟移动机器人前轮转向舵机和后轮驱动电机的运动控制，同时支持多

种功能。车载主机和远程PC搭载了Ubuntu18.04操作系统，ROS版本为Melodic 

Morenia。 

移动机器人平台搭载了 10米测距、12Hz扫描频率的 Ydlidar X4激光雷达，

800 万像素、160 度广角摄像头的 IMX219 单目摄像头，采用直流有刷电机，通

过舵机和连杆悬挂实现阿克曼转向，搭载 MPU9250 9 轴姿态传感器（3 加速度、

3 陀螺仪、3 磁力计）和增量脉冲计数的里程计获取移动机器人实时的位姿信息。 

如图5-4所示，在实验室里划出场地自主搭建环境，使用挡板隔开组成路径

作为实验的场景。 
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图 5-4 实验环境 

5.1.2 软件功能模块设计 

在本文中，所有实验均通过运行在 Ubuntu 18.04 操作系统下的 ROS 框架来

实施。实验平台包括轻舟移动机器人和配置了相同操作系统的远程控制计算机，

二者连接在同一局域网内。依靠 SSH（安全壳层协议）远程访问机制，研究人

员可以从远程控制计算机上登入并操作移动机器人的系统。整体分为以下几层： 

（1）应用层：位于架构顶层，主导整个软件算法的设计工作。 

（2）传输层：负责数据的高效传输，包含数据的封装和解包过程。 

（3）驱动层：负责实现硬件的驱动功能，其主要负责驱动移动机器人所需

的传感器设备，保证硬件设备的正常运行和数据的实时采 集。。 

（4）硬件层：作为系统中实装的物理设备基底，包含有传感器设备和主板

等元件。 

四层架构降低了系统组件间的耦合度，增加了软件的整体稳定性，并提升

了移动机器人运行的稳定性。本文移动机器人 ROS 节点关系如图 5-5 所示。 

/qingzhou_bringup /robot_pose_ekf/apply_calib /imu_filter_madgwlck
/raw /imu/date_raw /imu_data

/ydlider_node

/odom

/base_l ink_to_leser4
/base_l ink_to_imulink

/amcl /tf
/scan

 

图 5-5 底层驱动运行节点关系图 
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5.2 移动机器人深度学习模型部署 

5.2.1 模型部署 

Darknet_ROS 订阅摄像头话题来接收实时图像数据，随后利用深度学习模

型对这些图像进行目标检测，将检测到的目标信息即时发布。移动机器人通过

订阅这一话题接收到障碍物的信息，并通过 TEB 算法分析确定障碍物的精确位

置，从而进行相应的避障动作。ROS 节点运行关系如图 5-6 所示。 

/imx/imx_wrapper_node /imx/right/mage_raw_color /darknet_ros

/darknet_ros/detection_image

/darknet_ros/found_object

/darknet_ros/bounding_boxes

/local_plan

imx

darknet_ros

local_plan

 

图 5-6 ROS 节点运行关系图 

Darknet_ROS 通过订阅`/imx/right/mage_raw_color`话题接收实时图像，然后

输入图像到深度学习模型进行障碍物识别和检测，并将结果发布到三个话题：

`found_object`、`bounding_boxes`和`detection_image`、`found_object`话题记录对

象数量，`bounding_boxes`话题记录障碍物的位置尺寸，`detection_image`话题发

布有检测框的图像。移动机器人订阅这些话题获取处理后的信息，并根据这些

数据采用 TEB 算法执行局部避障。 

5.2.2 YOLOv5 实时测试 

本文通过自制数据集对改进模型进行训练，数据集里的图片是通过将摄像

头采集的视频流进行分帧操作得到的，并对目标障碍物进行标注分为三个类别。

标注障碍物如图 5-7 所示。 
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A类障碍物 C类障碍物B类障碍物
 

图 5-7 障碍物标注 

将改进的深度模型导入到 Darkner_ROS 框架，测试移动机器人实时目标识

别的效果，识别结果如图 5-8 所示。 

A类障碍物识别结果 B类障碍物识别结果 C类障碍物识别结果
 

图 5-8 实时测试结果 

5.3 路径规划实验 

在实验室搭建的地图上进行全局和局部路径规划，在构建完成的环境地图

中进行全局路径规划实验，图 5-9 为改进前后的全局路径规划结果的对比图： 

改进前 改进后
 

图 5-9 全局路径规划效果 
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为对环境地图的路径规划进行对比，提取图5-9中改进前后的全局路径，获

得图 5-10 的路径对比结果。从图中得出，本文设计的全局路径得到较平滑的路

径。 

 

图 5-10 全局路径规划改进前后对比 

在构建完成的环境地图中进行深度学习结合 TEB 局部路径规划，局部路径

规划如图 5-11所示。在图 5-11（a）中移动机器人所处区域较为安全，故局部路

径规划遵循全局路径规划，在图 5-11（b）中移动机器人所处易碰撞区域，为保

证移动机器人的安全性，将减小贴近全局路径的权重。 

（a）安全区域 （b）易碰撞区域

 

图 5-11 局部路径规划 

5.4 自主避障实验 

将针对自制数据集训练完成的深度学习网络模型部署到移动机器人平台，
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并在室内实验室进行实验。通过手动控制移动机器人进行建图，设置路障 B 为

临时障碍物，该障碍物在地图创建时并不存在。在有无临时静态障碍物情况两

种实验场景下分别进行导航实验，移动机器人移动过程中，可利用 rviz 工具实

时监控移动机器人的位姿以及路径规划的情况。建图结果如图 5-12 所示。 

 

图 5-12 激光 SLAM 建图 

启动移动机器人上的 ROS 并运行 Darknet_ROS 包之后，使用 rviz 设置移动

机器人的起始位置和目标点。在移动机器人移动时，可以观察它是否能准确识

别出不同类别的障碍物，并在发现障碍物后执行避障操作，以顺利到达预定目

标位置。 

1）无静态障碍物 

将构建的地图作为移动机器人的全局地图，设置起点和终点对移动机器人

进行验证。移动机器人位姿如图 5-13所示，图 5-13（a）准备经过障碍物区，图

5-13（b）根据全局路径规划进行转弯，图 5-13（c）运行到两固定障碍物中间，

图 5-13（d）到达预定目标位置。 
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（a）T=0s （b）T=3s

（c）T=6s （d）T=10s
 

图 5-13 无静态障碍物实验过程 

移动机器人运行过程中识别障碍物如图 5-14所示，图 5-14（a）为移动机器

人在开始经过障碍物区的初始位置识别 A 障碍物在右方，但是距离过远依然按

照全局路径规划的线路行进，图 5-14（b）为移动机器人识别出 C障碍物，但是

距离过远依然按照全局路径规划的线路行进，图 5-14（c）为移动机器人即将接

近 A、C 障碍物，移动机器人准备进行转弯避障。 

A 
0.7
3

A 
0.82

C 
0.74

C 
0.78

A 
0.89

（a）T=1s （b）T=3s （c）T=5s 
 

图 5-14 障碍物识别过程 

在 rviz 中，移动机器人运行的路径轨迹如图 5-15 所示。 
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图 5-15 移动机器人轨迹 

2）存在静态障碍物 

当场景中存在静态障碍物时，基于深度学习的目标识别能够判定障碍物大

致位置，从而为移动机器人做出预避障指令。接着通过 TEB 算法判断避障指令

是否正确，确保在行进过程中移动机器人能够避免发生碰撞，最后将深度学习

与 TEB算法结合完成整个避障流程。移动机器人位姿如图 5-16所示，其中图 5-

16（a）准备经过障碍物区，图 5-16（b）根据全局路径规划进行转弯，图 5-16

（c）判断无法通过停止行进，图 5-16（d）退回到上一次转弯的位置，图 5-16

（e）选择新的路线进行避障，图 5-16（f）绕过障碍物区。 

（a）T=0s （b）T=2s （c）T=6s

（d）T=15s （e）T=18s （f）T=22s  

图 5-16 实验过程 
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移动机器人运行过中识别障碍物如图 5-17所示，图 5-17（a）为移动机器人

经过障碍物区的初始位置识别 A 障碍物在右方，但是距离过远依然按照全局路

径规划的线路行进；图 5-17（b）为移动机器人识别出 B障碍物，但是距离过远

依然按照全局路径规划的线路行进；图 5-17（c）为移动机器人判断无法通过障

碍物区，于是选择后退并寻找其他可行的路径继续前进。图 5-17（d）移动机器

人后退之后选择从右方绕过。 

A 0.71

C 0.80

B 0.72

B 0.77A 0.82
C 0.85

B 0.72

B 0.80

（a）T=0s （b）T=2s （c）T=6s

（d）T=14s （e）T=17s （f）T=21s  

图 5-17 识别过程 

在 rviz 中，移动机器人运行的路径轨迹如图 5-18 所示。 

 

图 5-18 移动机器人轨迹 

3）实验结果分析 

实验结果表明，在没有临时静态障碍物的环境中，移动机器人将遵循全局

路径至目标点。若存在临时障碍物，移动机器人会先接近障碍物寻找绕行路径，
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若无法绕过障碍物，不会重复进行无效的方向调整，而是重新规划全局路径，

依照新路径前往目标点。 

在本实验中结合深度学习与 TEB 算法实现移动机器人的局部避障，TEB 算

法通过不断调整移动机器人的位姿来执行避障任务，因此移动机器人在拥挤的

环境中可能会进入无法调整位姿的死角区域，导致导航过程失败，如图 5-19 所

示。 

 

图 5-19 运动到位姿死区 

在存在静态障碍物的地图中，对比只使用 TEB 算法进行导航和深度学习结

合 TEB 算法进行导航，如表 5-2 所示。 

表 5-2 50 次导航对比 

方法 失败（次） 成功（次） 成功率（%） 平均时间（s） 

TEB 32 18 36 52 

深度学习结合 TEB 14 36 72 40 

当障碍物距离较近时，TEB 算法可能无法使移动机器人调整到最佳位姿，

因此需要更多时间进行调整位姿，甚至移动机器人的路径规划失败导致停止运

动。而使用深度学习与 TEB 算法结合的局部路径规划方法时，移动机器人在面

对临时障碍物时表现出更强的适应性，当无法绕过临时障碍物时会选择其他路

径进行规避。在表中可看出深度学习与 TEB 算法结合的局部路径规划方法比只

使用 TEB 算法的成功率提高了近 40%，平均时间减少了 12s。 
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5.5 本章小结 

本章首先介绍了实验平台整体设计，对硬件和软件系统的模块进行设计。

其次在移动机器人上部署 Darknet_ROS，使深度学习和 ROS 进行有效结合并进

行 YOLOv5 实时测试。然后将改进前后的路径规划算法在实验室环境下进行实

验，验证了改进后的路径规划的实用性。最后在移动机器人上进行了实际环境

的测试，在实验场景中新增未知障碍物，结果表明移动机器人能够准确识别出

障碍物并进行避障。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 论文的主要工作 

本文主要对激光雷达结合 IMU、里程计数据建图、改进全局路径规划的

PRM 算法、改进深度学习中 YOLOv5 网络模型，内容具体如下： 

（1）介绍了移动机器人建图与导航的重要作用，并简述了移动机器人路径

规划的国内外研究现状，介绍了一些经典的全局与局部路径规划算法。介绍了

深度学习在移动机器人中的发展及研究现状。 

（2）介绍了移动机器人 ROS 操作系统，以及移动机器人坐标系系统模型

和阿克曼转向运动学模型。为解决传统激光 SLAM 在地图构建中易出现的定位

丢失和不准确问题，使用扩展卡尔曼滤波结合 IMU 和里程计信息构建地图的方

法，增加地图构建的成功率。 

（3）以 YOLOv5深度学习模型为基础，对模型中 Backbone网络的 C3进行

改进，添加了 CA 注意力机制；并对 YOLOv5 的 NMS 进行改进，使用

DIoU_NMS 提高模型对遮挡物体区域和重叠区域的检测性能；考虑了空间之间

的相互作用，引入了递归门控卷积；为了提高对小目标的检测精度，加入了一

个小目标检测头。改进后的 YOLOv5 算法在公共数据集训练，经过实验后，改

进后的模型训练的 mAP 值为 86.96%，相比于原始 YOLOv5 提升了 2.79%。同

时，将本文算法与近几年主流算法进行对比，结果表明，改进后的深度模型能

够满足目标识别的实时性。 

（4）对 PRM 算法进行改进，在学习阶段引入人工势场法，从而提髙狭窄

通道内的采样点数，研究了 TEB 算法与深度学习相结合的局部避障策略。为了

适应复杂环境，将全局和局部路径规划结合形成混合路径规划策略。 

（5）从硬件和软件两部分对移动机器人整体进行说明，在移动机器人平台

上部署 Darknet_ROS，然后对移动机器人的路径规划和避障进行实验。在实验

环境中通过对比可以得到改进的 PRM 算法规划的路径更平滑，并且 TEB 结合

深度学习的避障策略可以实时避开新增障碍物。 
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6.2 下一步研究计划 

本课题研究基于深度学习的移动机器人建图与导航技术，由于实验条件限

制，下一步的工作展望如下： 

（1）激光 SLAM依赖于传感器数据来构建地图，因而地图精度受到传感器

性能的直接影响。为了提高地图构建的准确性，下一步可以考虑将视觉 SLAM

与深度学习技术相结合，以实现实时的语义分割地图构建。 

（2）本文主要是在室内进行数据集的拍摄，因此能够识别的障碍物有限，

下一步尝试增加环境的多样性和障碍物的种类数量。 

（3）全局路径规划的目的在于找到一条从起点通往终点的可行路径，下一

步可以进一步优化 PRM 算法，通过根据障碍物的具体分布来选择合适的采样策

略。 
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Control and Decision Conference(CCDC),Yichang,China,2023,pp.3147-3151,doi:10. 

1109/CCDC58219.2023.10326874. (已录) 

（2）获奖情况 

1、第十八届全国大学生智能汽车竞赛创意组航天智慧物流全国总决赛一等

奖； 

2、第十六届全国大学生智能汽车竞赛安徽赛区华为 AI 组三等奖； 

3、第十七届全国大学生智能汽车竞赛安徽赛区华为 AI 组一等奖； 

4、第十六届中国智能制造挑战赛全国初赛一等奖； 

5、第十七届中国智能制造挑战赛全国初赛二等奖； 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

70 

致  谢 

时光荏苒，转眼三年的硕士研究生生活已经接近尾声。这几年的时光既漫

长又短暂，其中充满了酸甜苦辣，更有收获和成长，安徽工程大学的校园生活

给我留下了美好体验和深刻的回忆。 

在此，我要感谢我的研究生导师王冠凌教授，他严谨的工作态度、学术精

神和专业素养都对我产生了积极的影响，使我受益终生。在校学习期间，导师

不仅毫无保留的指点我学习工作，使我的科研能力和理论水平得到了很大的提

升，在生活上也给予了很大的关心和照顾。 

此外，我也要感谢陪伴我度过研究生生涯的师兄师弟，我们在生活中互相

关照，在学习和工作中互相督促，结下了深厚的友谊，我深深的希望在毕业之

后我们还能维系这份情谊。最后，感谢我的父母这么多年来对我的培养与爱护，

你们的支持是我进步最大的动力！ 
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