
第 29卷第 5期
2012年 5月

控 制 理 论 与 应 用
Control Theory & Applications

Vol. 29 No. 5
May 2012

密密密集集集障障障碍碍碍物物物环环环境境境下下下基基基于于于凸凸凸包包包和和和微微微粒粒粒群群群优优优化化化的的的机机机器器器人人人路路路径径径规规规划划划

文文文章章章编编编号号号: 1000−8152(2012)05−0609−08

巩敦卫, 耿 娜, 张 勇

(中国矿业大学信息与电气工程学院,江苏徐州 221008)

摘要:密集障碍物环境下,考虑机器人移动过程中的控制偏差进行路径规划,尚缺乏有效的方法. 本文的方法是:
首先根据障碍物之间的最小距离和机器人尺寸的大小关系,确定凸包形成的条件;然后,通过选择满足条件的顶点,
形成密集障碍物的凸包;最后,基于凸包的关键点和稀疏障碍物的位置,采用微粒群优化规划机器人路径. 仿真和
实验结果验证了所提方法的可行性.
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Robot path planning in environments with dense obstacles based on
convex hull and particle swarm optimization

GONG Dun-wei, GENG Na, ZHANG Yong
(School of Information and Electrical Engineering, China University of Mining and Technology, Xuzhou Jiangsu 221008, China)

Abstract: Effective methods are lacking for planning robot path while considering control deviation in an environment
with dense obstacles. In our approach, we first determine the prerequisites for forming a convex hull according to the
relation between the robot size and the minimal distance between obstacles, and then, we form the convex hull of these
dense obstacles by choosing vertices that satisfy certain conditions; finally, the particle swarm optimization is applied to
planning the robot path based on the positions of the key vertices in the convex hull and the positions sparse obstacles.
Simulation and experiment results validate the feasibility of our method.
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1 引引引言言言(Introduction)
机器人在资源开发、科学探索、抢险救援等领域

得到了广泛应用. 在诸多机器人技术中,路径规划近
年来引起了广泛关注,并取得了丰硕的研究成果.所
谓机器人路径规划, 就是在已知机器人的起始点和
目标点的前提下, 规划出一条满足一定性能指标的
路径[1],该问题本质上是一个含约束的优化问题.

为了解决该问题,目前已有很多方法[2], 如人工
势场法、可视图法、遗传算法和蚁群算法[3]等. 近
年来提出的微粒群优化(particleswarm optimization,
PSO)算法是一种基于群体智能的随机全局优化技
术[4],由于算法收敛速度快,需要设置和调整的参数
少,实现简单[5],受到学术界的广泛重视.目前,该算
法在机器人路径规划中已有很多应用成果.已有的
研究成果很少考虑机器人的控制偏差, 实验仿真规
划出来的路径往往能满足各项约束, 仿真结果可以
很好的运行,但是,如果将这些成果应用到实际环境
中,特别是在含有密集障碍物的环境中移动,由于没
有考虑控制偏差, 机器人往往很难安全有效的完成

任务.

所谓密集障碍物,是指障碍物之间的最小距离与
机器人的尺寸相当. 如果按照一定方法,产生一条穿
越这类障碍物的路径, 实验仿真中机器人可以安全
无碰撞的到达目标点. 当实际机器人按照该路径移
动时,即使膨胀了障碍物的尺寸,但是由于机器人本
身的机械及电气部件精度的限制,其实际的移动轨
迹通常偏离规划的路径, 有可能导致机器人与障碍
物碰撞,这说明规划的路径在实际机器人运行中是
不可行的;另一方面,即使可以得到机器人的最短路
径,但是,由于要回避过多的障碍物,机器人(通过减
速和转角)用于调整运行方向和速度的时间花费也
是相当可观的. 因此,需要研究密集障碍物环境下有
针对性的路径规划方法. 本文采用凸包概念,根据障
碍物之间的距离,形成密集障碍物的凸包.

密集障碍物环境是普遍存在的,但是,目前尚缺
乏该环境下的机器人路径规划方法. 本文研究密集
障碍物环境下的机器人路径规划问题,通过比较障
碍物之间的最小距离和机器人尺寸的大小关系,确
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定凸包形成的条件;通过选择满足条件的顶点,形成
密集障碍物的凸包; 基于凸包的关键点和稀疏障碍
物的位置,采用微粒群优化规划机器人路径.

本文的主要贡献是:

1) 研究了密集障碍物环境下的机器人路径规划
问题,提出的解决方法更加实用;

2) 针对环境中障碍物分布的情况, 采用有针对
性的路径规划方法,在障碍物密集的地方采用凸包,
在稀疏的地方采用微粒群优化, 使得规划的路径满
足设定的性能指标.

2 相相相关关关研研研究究究工工工作作作(Related works)
近年来, 已有很多关于智能优化方法应用于机

器人路径规划的研究成果,如Hu等提出一种基于知
识的遗传算法,将环境信息融入到特定算子中去,同
时结合一定的局部搜索策略,有效的解决了移动机
器人的路径规划问题[6]; 毛琳波等针对移动机器人
路径规划的需要,改进传统的蚁群算法,并建立死角
表, 有效地避免了移动机器人的路径死角[7]; 此外,
邓高峰等利用蚁群算法之间的并行性实现分布式搜

索, 给出了一种有效的障碍物环境下机器人路径规
划方法[8].
在微粒群优化方面,也有很多应用于机器人路径

规划的研究成果,如Nasrollahy等在目标点不断移动,
且环境已知的情况下,根据代价最小这一约束条件,
采用微粒群算法得到一条安全没有碰撞的路径[9];
Lei等将改进的微粒群优化应用到机器人路径规划
中, 通过动态调整惯性权重, 提高算法的搜索能
力[10]; Chen等针对多种方法不能产生平滑路径的缺
陷,提出随机微粒群优化算法,优化出安全平滑的路
径[11].
上述方法仅适用于理想环境下的机器人路径规

划, 即机器人准确地沿着规划好的路径移动. 然而,
实际的机器人在移动过程中, 由于机械电气等方面
的原因,机器人的移动路径存在一定的偏差,机器人
并不能按照原来路径行驶,在密集障碍物环境下,这
将导致机器人与障碍物碰撞.
到目前为止,关于密集障碍物环境下机器人路径

规划的研究成果还很少. 为解决该问题,引入凸包的
概念[12]: 给定一有限集S = {s1, s2, · · · , sn}, S的凸

包就是其点列构成的集合: C = {c1, c2, · · · , ck},其
中, (ci ∈ S, i = 1, 2, · · · , k)围成的最小凸多面体使
得S的所有点都包含在该凸多面体内, C 中的点即

为凸点,围成凸包的边(或面)称为凸边(或凸面).
凸包在实际问题中得到了广泛应用,如熊会元等

提出基于凸包的棋盘格角点分层识别与自动定位方

法, 实现了棋盘格角点物像坐标的自动匹配[13]; 刘
斌等利用凸包和SVD技术, 降低了模糊系统的复杂
性[14].

3 密密密集集集障障障碍碍碍物物物环环环境境境下下下基基基于于于凸凸凸包包包和和和微微微粒粒粒群群群优优优

化化化的的的机机机器器器人人人路路路径径径规规规划划划(Robot path planning
based on convex hull and PSO)

3.1 问问问题题题描描描述述述(Problem description)
考虑图1所示的机器人路径规划问题,其中: S是

机器人的起始点, T是机器人的目标点,黑色填充的
多边形是环境中的障碍物Oj, j = 1, 2, · · · , no, no为

障碍物个数. 假定S, T以及障碍物的位置精确已知,
现在要求规划一条从S出发到达T的路径,使得机器
人沿着该路径移动的距离最短,且不与障碍物碰撞.

为了解决该问题, 建立机器人移动环境坐标系.
取S为坐标系的原点, S与T的连线为X轴, 其垂线
为Y轴,如图1所示.

图 1 机器人移动环境

Fig. 1 Robot moving environment

3.2 凸凸凸包包包形形形成成成条条条件件件(Condition of convex hull for-
mation)
为了得到凸包形成的条件,首先考虑环境中障碍

物的分布状况. 假设可以通过一定的检测设备,事先
获得环境中所有障碍物的信息,并认为当障碍物之
间的距离与机器人的尺寸相当时, 这些障碍物是密
集的.

现考察环境中障碍物的分布状况. 从障碍物集
合{O1, O2, · · · , Ono}中任取一个障碍物, 不失一般
性, 选择O1, 计算Oj, j = 2, · · · , no与O1之间的距

离,记为D(Oj, O1). 寻找

{O1} = {Oj|D(Oj, O1) 6 α ·D0, j = 2, · · · , no},
其中, D0为机器人的尺寸, α是一个常量, 与机器人
的控制偏差以及机器人的尺寸有关, 根据前人的
实验经验, 不同机器人的控制偏差不同, 这与机器
人的电气和机械性能有关, 所以取α ∈ (1, µ], 其中
µ是一个待定参数,其于机器人自身的性能有关. 则
{O1}为第1个密集障碍物; 然后, 从集合{O1, O2,

· · · , Ono}\{O1}中任取一个障碍物, 采用相同的方
法, 得到第2个密集障碍物, · · · , 直到原来的障碍物
集合中没有障碍物为止.这样一来,一个障碍物要么
属于某一个密集障碍物,要么为稀疏障碍物.一个环
境中如果存在密集障碍物,本文就需要形成这些密
集障碍物的凸包.
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3.3 凸凸凸包包包形形形成成成(Convex hull formation)
现在考虑密集障碍物凸包形成的过程. 为便于

说明,假设环境中所有的障碍物都是矩形,并记Oj的

长度为aj , 宽度为bj , 左上角顶点坐标为(xo
j , y

o
j ),

那么, 其他 3个顶点的坐标分别为: (xo
j + aj, y

o
j ),

(xo
j + aj, y

o
j − bj)和(xo

j , y
o
j − bj).

为了形成密集障碍物的凸包,首先,寻找密集障
碍物的最高点和最低点, 并将密集障碍物区域分成
4部分; 然后,针对每一部分采用一定的方式得到其
凸包, 将这4部分的凸包合起来, 得到密集障碍物的
凸包.

根据第3.1小节的坐标系定义, 容易得到密集障
碍物的最高点和最低点纵坐标分别为

yo
u = max

j=1,2,··· ,no
yo

j , yo
l = min

j=1,2,··· ,no
yo

j .

在密集障碍物中, 寻找纵坐标为yo
u的障碍物Ou, 并

记其左上角顶点的横坐标为xo
u, 这样一来, 该点

的坐标可以表示为(xo
u, y

o
u); 类似的, 寻找纵坐标

为yo
l的障碍物Ol, 并记其左下角顶点的横坐标为

xo
l , 可以得到该点的坐标为(xo

l , y
o
l ). 容易看出, 点

(xo
u, y

o
u)和(xo

l , y
o
l )分别在X轴的上部和下部. 通过

点(xo
u, y

o
u)和(xo

l , y
o
l )分别作X轴的垂线, 与X轴一

起, 可以将密集障碍物划分为4个不相交的区域Z1,
Z2, Z3和Z4,如图2所示.

图 2 密集障碍物的分区

Fig. 2 Dense obstacles partition

考虑区域Z1中障碍物的凸包形成过程. 当找到
(xo

u, y
o
u)后, 考虑Z1中除去Ou以后的其他障碍物,按

照上面的方法, 可以得到剩余密集障碍物中最高障
碍物O′

u及其左上角顶点的坐标, 依此类推, 直到该
区域中没有障碍物为止.按照障碍物由高到低,由右
到左的顺序,依次连接其左上角顶点,可以形成该区
域密集障碍物的凸包.

为了寻找最短路径, 从区域Z1中离S最近的障

碍物开始, 顺序寻找3个障碍物,现考虑它们的左上
角顶点的连线. 如图3所示, 假设3个障碍物分别为
Oj−1, Oj和Oj+1,其左上角顶点分别为(xo

j−1, y
o
j−1),

(xo
j , y

o
j )和(xo

j+1, y
o
j+1),分别记之为A, B和C,那么

AB = (xi − xi−1, yi − yi−1),

BC = (xi+1 − xi, yi+1 − yi),

cos θ =
AB ·BC

|AB| · |BC| =

A + (yj − yj−1) · (yj+1 − yj)√
B

√
(yj − yj−1)2 + (yj+1 − yj)2

, (1)

其中:

A = (xj − xj−1) · (xj+1 − xj),

B = (xj − xj−1)2 + (xj+1 − xj)2.

如果cos θ > 0, 则用AC作为Oj−1, Oj和Oj+1的

凸包; 否则, 用ABC作为Oj−1, Oj和Oj+1 的凸包.
然后选择该区域中下面3个障碍物,并采用相同的方
法,得到它们的凸包,依此类推,可以得到区域Z1中

密集障碍物的凸包.

图 3 不同区域中密集障碍物凸包的形成过程

Fig. 3 Convex hull formations of different areas

区域Z2中密集障碍物凸包的形成, 可以采用与
上面类似的方法得到, 只是这时考虑障碍物右上角
顶点的位置关系;在形成区域中密集障碍物的凸包
时,考虑的是障碍物左下角顶点的位置关系;在形成
区域Z3中密集障碍物的凸包时,考虑的是障碍物右
下角顶点的位置关系.将这些区域的凸包连起来,即
可得到所有密集障碍物的凸包,记为C. 为便于说明,
记处于凸包上的障碍物的顶点为C1, C2, · · · , Cnc ,
Ci的坐标为(xCi

, yCi
), 其中, nc为这些顶点的个数,

且nc 6 no.

3.4 路路路径径径规规规划划划(Robot path planning)
由于存在密集障碍物, 已有的基于微粒群优化

的机器人路径规划方法不再适用, 需要有针对性的
解决方案,针对传统微粒群算法的容易局部收敛的
缺陷,本文采用文献[4]的处理方法. 为便于说明,本
小节考虑环境中仅含有一个由密集障碍物形成的凸

包,其他障碍物均稀疏的情况.

本文提出基于凸包和微粒群优化的机器人路径

规划方法,思想是: 通过寻找密集障碍物凸包的关键
点, 将机器人路径划分成3部分, 即从起始点到凸包
的关键点之间的路径段、凸包上关键点之间的路径

段,以及从凸包的关键点到目标点之间的路径段,其
中, 凸包上关键点之间的路径段由凸包的关键点依
次连接相关顶点的连线构成; 其他两个路径段通过
微粒群优化算法得到.
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可以看出,寻找凸包的关键点对于路径的优化具
有重要的作用,现在给出这些关键点的寻找方法. 这
里讲的关键点一共两个,一个是到达关键点,即从起
始点出发到达凸包的第一个顶点; 另一个是出发关
键点,即到达目标点的凸包的最后一个顶点.

现在寻找到达关键点,记为Ca. 由于凸包处于X

轴的上下两部分,为便于说明,仅考虑处于X轴上面

的凸包,下面的情况可以按照类似的方法处理. 在顶
点集{C1, C2, · · · , Cnc}中寻找Ca,使得

yCa = max
i=1,2,··· ,nc

yCi
,

s.t. SCa ∩ C = φ. (2)

类似的, 为了得到出发关键点, 记为Cd, 在顶点
集{C1, C2, · · · , Cnc}中寻找Cd,使得

yCd
= max

i=1,2,··· ,nc
yCi

,

s.t. CdT ∩ C = φ. (3)

这样就分别得到到达关键点Ca和出发关键点Cd.

下面考虑从S到Ca的路径规划问题,采用微粒群
优化方法解决. 从Cd到T的路径规划问题的解决方

法与之雷同,不赘述. 现在路径规划问题变为:在已
知起始点S和目标点Ca的前提下, 在含有障碍物的
环境中,规划一条从S出发到达Ca的路径,使得机器
人沿着该路径移动的距离最短,且不与障碍物碰撞.
容易知道, 这时机器人移动的环境为由顶点(0, 0),
(xCa , 0)和(xCa , yCa), 以及(0, yCa)构成的矩形, 其中
的稀疏障碍物集合为O′.

为了解决该问题, 建立新的机器人移动环境坐
标系. 取S为坐标系原点, S与Ca的连线为X ′轴, 其
垂线为Y ′轴,如图4所示. 此外,作nl条平行于Y ′轴的

直线簇l1, l2, · · · , lnl
,将SCa平分成nl + 1份,通过连

接这些平行线上的点(称为转折点)P1, P2, · · · , Pnl
,

形成机器人移动的路径SP1P2 · · ·Pnl
Ca. 这样一来,

Ca与转折点在坐标系X ′SY ′中的坐标可表示为

Ca(
√

x2
Ca

+ y2
Ca

, 0), Pi(
i ·√x2

Ca
+ y2

Ca

nl + 1
, y′i).

若记S为P0, Ca为Pnl+1,则路径长度可以表示为
nl∑

i=0

LPiPi+1
=

nl∑
i=0

√
(

√
x2

Ca
+ y2

Ca

nl + 1
)2 + (y′i − y′i+1)2, (4)

式中: LPiPi+1
表示连线PiPi+1的长度.考虑到可行路

径应不与稀疏障碍物相交,因此,转折点应满足如下
约束:

PiPi+1 ∩Oj = φ, i = 1, 2, · · · , nl; Oj ∈ O′.

由于转折点的横坐标已知, 若以这些转折点的纵坐

标为决策变量,那么,上述路径规划问题可以转化为
如下约束优化问题:

min f(y′1, y
′
2, · · · , y′nl

) =
nl∑

i=0

LPiPi+1
=

nl∑
i=0

√
(

√
x2

Ca
+ y2

Ca

nl + 1
)2 + (y′i − y′i+1)2,

s.t. PiPi+1 ∩Oj = φ, i = 1, 2, · · · , nl, Oj ∈ O′.

(5)

通过求解该约束优化问题,得到y′1, y
′
2, · · · , y′nl

的值,
从而得到各转折点的坐标,并由此得到优化后的机
器人路径.

图 4 从S到Ca的路径规划

Fig. 4 Path planning from S to Ca

采用微粒群优化方法求解式(5),步骤如下:

Step 1 设定算法所需控制参数的取值;

Step 2 初始化微粒群;

Step 3 解码,形成路径,并基于式(5)计算每个
微粒的适应值;

Step 4 判断算法是否满足终止准则,若是, 转
Step 6;

Step 5 更新微粒及其个体极值点和全局极值

点,转Step 3;

Step 6 终止算法, 输出优化解, 形成优化后的
路径.

基于上述方法,可以得到一条含有静态障碍物环
境下的全局最优路径. 机器人沿此路径行走过程中,
如果碰到动态障碍物, 可采用文献 [15]的策略进行
避障. 全局路径规划和局部避障方法有机结合,可以
使机器人移动较短的路径安全地到达目标点.

4 算算算法法法复复复杂杂杂性性性分分分析析析(Performance analysis)
本文算法的计算复杂度主要包括凸包算法和微

粒群优化两部分.

首先,考虑凸包算法,该算法包括凸包形成条件
的判断和形成凸包两部分. 在判断凸包形成条件时,
计算花费主要集中在计算障碍物间的距离上. 考虑
最差的情况, 即只有两个障碍物满足密集障碍物条
件,此时, 障碍物间距离的计算次数为O(no log no),
在形成凸包时,考虑最差的情况,即所有障碍物形成
一个凸包,此时,障碍物间距离的计算次数为O(no).
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由于本文将凸包分成4个区域, 因此, 最差情况下
式(1)的运算次数为O(m),其中m为密集障碍物顶点

数. 由此可知,整个凸包算法的计算复杂度为

O(no log no) + O(m).

对于微粒群优化, 其计算复杂性主要集中在微
粒全局极值点选择和适应值计算上, 设定粒子数
为n, 迭代的次数规定为nmax, 微粒群算法没有交
叉和变异操作,只需要计算微粒的全局极值点并更
新粒子的极值, 需要做O(n lg n)次操作, 而需要迭
代nmax次, 那么, 整个的程序需要执行nmax次, 则整
个算法的时间复杂度大概为O(nmaxn lg n).

综上分析,相对于微粒群算法,凸包的加入并没
有增加整个算法的时间复杂度.

5 仿仿仿真真真结结结果果果(Simulation results)
为了验证所提方法的可行性, 选择(不含凸包

算法的)微粒群优化算法和基于栅格法的遗传算
法[16]作为比较对象.

5.1 参参参数数数设设设置置置及及及工工工作作作环环环境境境(Parameter setting and
working environment)

PSO的参数设置为:学习因子c1 = c2 = 2,惯性

权重w = 0.6,种群规模为20. 遗传算法的参数设置
为:交叉概率和变异概率分别为

pc = 0.6, pm = 0.01,

种群规模为50,进化代数为200,栅格的规格为50 ×
50. 此外,判断密集障碍物的形成条件时,取

µ = 1.3, α = 1.2.

所有程序都采用Visual C++ 6.0编程,运行环境为P4

2.66 GHz, 512 M内存.

考虑如下机器人工作环境: 在500 × 500的正方
形工作空间中含有21个障碍物,它们的左上角顶点
坐标分别为

O1(100, 65), O2(108,−55), O3(169, 48),

O4(65,−20), O5(59, 40), O6(140,−17),

O7(70,−47), O8(180,−30), O9(140, 53),

O10(143,−50), O11(270, 3), O12(68, 11),

O13(100, 3), O14(40, 10), O15(380, 18),

O16(320,−47), O17(100, 30), O18(130, 20),

O19(160, 10), O20(310, 50), O21(105,−25),

其中: 除了障碍物O10的长度和宽度分别为25和45
以外,其他障碍物的长度和宽度均为25. 机器人起始
点S的坐标为(0, 0),目标点T的坐标为(490, 0),机器
人是直径为40的圆柱体,即D0 = 40. 上述障碍物的
分布如图5所示.

5.2 路路路径径径规规规划划划结结结果果果(Results of path planning)
对于机器人的上述工作环境, 由第3.2节可判断

出障碍物1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 12, 13, 14, 17, 18,

19, 21属于密集障碍物. 采用第3.3节方法形成该
密集障碍物的凸包后, 由式(2)和式(3)可以分别求
得微粒群优化的到达关键点和出发关键点, 分别
是O5的左上角顶点Ca(59, 40)和O1的右上角顶点

Cd(125, 65). 从S到Ca的路径长度为71.28, 两个关
键点之间的凸包长度为73.02. 由于凸包的右侧有稀
疏障碍物,于是以Cd(125, 65)为子起始点, T为目标

点,用微粒群优化算法规划该子路径, 30次运行的平
均路径长度为377.66,这样一来,一条完整路径的平
均长度是521.96. 图5给出了本文方法规划的路径.

图 5 本文方法规划的路径

Fig. 5 Result of path planning of our approach

直接利用微粒群优化和遗传算法规划从S到T之

间的路径, 其中微粒群算法也采用上文中的方法膨
胀障碍物,两种方法分别独立运行30次,所得结果如
表1所列.

表 1 不同方法规划的路径
Table 1 Path planning of different methods

本文方法 PSO GA

路径长度 521.96 514.23 516.32
所需时间 2.45 10.14 13.26

无偏差碰撞次数 0 0 0
20%偏差碰撞次数 0 25 28

图6和图7分别给出了这两种方法规划的路径.

图 6 微粒群优化算法规划的路径

Fig. 6 Result of path planning of particle swarm optimization
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图 7 遗传算法规划的路径

Fig. 7 Result of path planning of genetic algorithm

由表1和图6–7可以看出:

1) 3种方法规划的路径最长为521.96,为本文方
法结果.虽然微粒群优化算法和遗传算法规划出的
路径长度较短,但是,

minD(O5, O14) = 4 < D0,

minD(O5, O12) = 5 < D0,

因此, 机器人沿该路径移动时将无法穿越O5与

O14, O12之间空隙, 进而无法到达目标点; 采用本
文方法规划的路径却可以避免机器人穿越狭窄的障

碍物,从而机器人可以安全地沿着规划的路径移动;

2) 同理, 采用遗传算法, 机器人也无法穿越O5

与O14, O12虽然遗传算法规划的路径长度稍微短于

本文方法, 但是, 由表中可以看出,遗传算法的平均
运行时间13.26,明显多于本文方法. 这是因为,遗传
算法采用栅格法进行建模,在障碍物密集时,栅格数
增加,进而算法的运行时间也变长. 因此,对于机器
人路径规划问题,相对于遗传算法,微粒群优化算法
更实用;

3) 在没有考虑偏差的时候, 3种方法都没有发生
碰撞,但是在考虑20%偏差的情况下, PSO与GA发生
碰撞的次数达到了20次以上, 而本文方法发生碰撞
的次数是0. 这是因为PSO和GA两种方法在规划路
径时,认为机器人是沿着直线行驶,并不存在控制偏
差,但是在模拟实际情况的仿真时,考虑了实际情况
下机器人发生偏差的情况,所有会有碰撞发生,尤其
是在密集障碍物环境下. 而本文方法考虑机器人移
动过程中的偏差, 机器人沿着本文方法规划的路径
不会与障碍物碰撞,因而,本文方法更适合解决密集
障碍物环境下的路径规划问题.

6 实实实验验验结结结果果果(Experiment results)
在前面理论研究的基础上,采用RoboCup机器人

系统来验证本文算法的可行性.

实验中采用离线规划的方法,首先采集障碍物信
息,主要是采用全局摄像头来采集;接着采用本文方
法规划路径, 最后机器人按照微粒群优化算法规划
好的结果行驶. 构造密集障碍物环境,如图8,已知起
始点和目标点, 实验中设置起始点距离目标点4 m,
其中,起始点和目标点坐标分别为(0, 0), (400, 0)(单

位为cm,下同).设置在起始点到目标点上分布9个障
碍物,根据摄像头采集到的环境信息,各个障碍物中
心坐标分别近似为

(100, 25), (160, 50), (195, 60),

(200, 20), (210,−55), (230,−20),

(240, 25), (270, 15), (300,−25),

可以看成一个密集障碍物.考虑到机器人行驶中存
在一定的误差,则实验中分别对障碍物做膨胀处理,
考虑到机器人的半径为20 cm, 即0.2 m, 本章将障碍
物的半径膨胀为0.25 m.

首先给出粒子群和凸包算法相结合的方法,给出
机器人在行驶过程中的各个状态图,如图8所示. 从
实验结果来看, 机器人在本文方法的指导下可以很
好的完成从起始点到目标点的任务.

(a) 状态1

(b) 状态2

(c) 状态3
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(d) 状态4

(e) 状态5

图 8 采用本文算法的机器人行驶状态

Fig. 8 Robot moving status using our method

而采用GA和PSO算法, 机器人会与障碍物发生
碰撞,实验结果如图9所示.

(a) 状态1

(b) 状态2

图 9 采用GA和PSO算法的机器人行驶状态

Fig. 9 Robot moving status using GA and PSO

从图8和图9的实验结果可以看出,本文方法可以
安全有效的完成任务.

7 结结结论论论(Conclusions)
考虑密集障碍物环境下存在控制偏差的机器人

路径规划问题,本文提出一种密集障碍物环境基于
凸包和微粒群优化的机器人路径规划方法, 该方法
首先根据障碍物之间的最小距离和机器人尺寸的大

小关系,确定是否需要形成凸包;然后对于形成凸包
的障碍物,选择凸包的关键点与机器人的起始点和
目标点, 在不同的路径段采用微粒群优化方法规划
机器人路径,与凸包的关键点之间的路径一起,形成
机器人的完整路径. 仿真和实验结果表明,本文方法
规划的路径是可行的, 可以看出本文方法更适合处
理密集障碍物环境下的机器人路径规划问题.

应该看到,本文仅考虑了静态环境下的机器人路
径规划问题,所以,下一步要解决的问题是在含有多
个动态障碍物环境中,如何形成密集障碍物凸包;此
外,如何精确控制机器人的控制偏差,以及将本文方
法应用到更复杂的密集障碍物环境下的机器人路径

规划中,也是本文需要进一步研究的问题.
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