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摘要 针对主流移动机器人导航中蒙特卡罗定位(MCL)算法误差大、传统A-star规划路径实时性差且所得路线

为折线的问题, 提出了一种基于双向平滑A-star算法的路径规划导航策略. 首先提出多传感器融合蒙特卡罗定位

的位姿估计定位算法; 其次通过优化A-star算法的代价函数, 使其整体搜索方向变为双向从而提高算法实时性; 最
后采取Bézier曲线对所规划路径进行平滑优化, 解决A-star算法规划路径折线多、转弯角度过小而无法满足实际

物理约束的问题. 仿真实验结果展示, 相比传统A-star轨迹规划算法, 本文算法在路径长度和时间方面分别减少

12.1%, 37.2%, 平均安全距离和路径平滑度分别提升35.2%, 69.9%; 同时在保证的定位精度下所测试的实际实验

证明了本文导航规划算法的正确性和可行性.
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1 引言

随着人们生活水平的提高, 移动机器人产业得到

大力发展, 自主定位与导航作为其智能化水平的重要

体现
[1], 得到国内外学者的广泛研究, 同时定位导航技

术的快速发展也影响和改变着人们的生活方式
[2].

Leonard于1987年最早归纳出移动机器人导航的

三个基本问题: 起点-路径-终点
[3], 大量学者相继由此

展开研究. 在未知或已知的环境中, 移动机器人导航的

关键在于其自身定位的精度, 室外定位可以广泛采用

GPS和INS融合的方法, 定位精度和性能都可以满足基

本应用, 但是在室内却显得无能为力. 室内定位方法有

航迹推算定位、地图匹配定位以及基于信标的定位.
基于航迹的推算法是指利用编码器、陀螺仪、加速度

计等惯性量测设备, 根据状态控制方程进行反积分的

过程, 在短时间、误差容忍度大的情况下可以使用
[4].

常用方法有卡尔曼滤波法和互补滤波
[5] , 鉴于该方法

的自主性和抗干扰能力, 在移动机器人中得到广泛使

用. 基于地图匹配的定位方法多采用传感器进行建图

的方式完成
[6], 通过机载超声波雷达等设备进行全方

面精细的环境建图, 栅格地图创建简单且能够较好地

保留全局信息, 1986年IEEE会议提出的同步定位与建

图(simultaneous localization and mapping, SLAM)方法

成为至今使用最多的自主导航方式
[7]; Su等人

[8]
于

引用格式: 岳高峰, 张萌, 沈超, 等. 移动机器人导航规划的双向平滑A-star算法. 中国科学: 技术科学, 2021, 51: 459–468
Yue G F, Zhang M, Shen C, et al. Bi-directional smooth A-star algorithm for navigation planning of mobile robots (in Chinese). Sci Sin Tech, 2021, 51:
459–468, doi: 10.1360/SST-2020-0186

© 2021 《中国科学》杂志社 www.scichina.com

中国科学: 技术科学 2021 年 第 51 卷 第 4 期: 459 ~ 468

SCIENTIA SINICA Technologica techcn.scichina.com

论 文

https://doi.org/10.1360/SST-2020-0186
http://www.scichina.com
http://techcn.scichina.com
http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1360/SST-2020-0186&amp;domain=pdf&amp;date_stamp=2020-11-03


2012年提出基于曲率特征的地图匹配定位方法, 通过

参考轨迹的尺度不变积分特征消除了传感器航迹推算

的误差, 从数字环境中选择匹配的候选路段, 根据曲率

和航向角的变化确定相关匹配点; 基于信标的定位系

统依赖于一系列环境中已知特征的信标, 可以提供快

速、稳定、精确的绝对位置信息, 但安装和维护信标

花费很高, 典型系统有Ward等人于1997年提出的Bats
系统

[9]. 移动机器人的自主导航方法较多, 常用的全局

路径规划有Dijkstra算法、A-star算法、蚁群算法

等
[10]. 单纯的Dijkstra算法

[11]
并不考虑目标的方向问

题, 而是通过最短路径实现导航, 该方法在地图环境

较小时可以使用, 随着地图的增大计算量也会急剧增

长. 基于启发函数提出的A-star算法解决了这个问题,
也是目前最常用的机器人轨迹规划算法; 2017年 ,
Chaari等人

[12]
设计了松弛A-star算法, 其增大了约束线

性复杂度,与A-star算法相比,执行时间大大减少,松弛

A-star之所以成为较好的路径规划器, 主要是由于它在

所有度量之间提供了良好的权衡, 并证明其算法可比

传统A-star执行时间得到有效缩减.
本文研究分析了目前已有的自主定位导航策略,

针对导航中机器人存在机械误差而导致定位不准确,
提出了一种MS-MCL(Multi-sensor Monte Carlo locali-
zation)定位算法; 对于A-star轨迹规划算法路径为折线

而无法较好应用的问题, 设计了基于A-star的双向平滑

路径策略, 改进代价函数并加入Bézier曲线保证导航

路径的实时性和平滑性.

2 建图与定位

2.1 环境建图与MCL定位

针对室内环境及导航精度要求高等要求, 选择采

用栅格地图法
[13]

来对其进行建图描述. 移动机器人主

要依靠实时里程计信息和激光雷达数据, 实现对低特

征环境的状态感知, 并输出基于网格的2D地图.
系统采样编码器和激光雷达原始数据以四元素法

输入, 在笛卡尔坐标系下可定量建立机器人运动学模

型, 关联机器人坐标系和地图坐标系后即可实现对地

图及障碍的描述, 多次地图更新后就完成了针对环境

的2D真实重构, 实现流程如图1所示.
考虑到轮式移动机器人的运动状态具有高度非线

性, 实时位姿描述又是典型非高斯动态系统
[14]

的状态

递推估计问题, 选择引入蒙特卡罗定位(MCL)算法. 蒙
特卡罗定位算法是一种基于粒子滤波的定位算法

[15],
通过在空间内均匀分布大量粒子并结合状态转移方程

来得到模拟运动状态, 用真实状态粒子作为代价标准

从而筛选权重较大的预测值, 并进行重采样带入状态

转移方程得到新预测粒子, 迭代操作即可实现对移动

机器人的实时定位, 算法实现流程如图2所示.
定义激光雷达采样数据集合为Zn(n=1, ..., n),编码器

采样数据集合为un(n=1, ..., n), 机器人位姿用xn=[x,y,θ]
T

表示. 基于编码器数据和当前位姿参数预估下次可能

状态的概率密度函数如式(1)所示:

p x Z p x x u p x Z x( | ) = ( | , ) ( | )d . (1)n
n

n n n n
n

n+1 +1

结合激光雷达数据和地图信息后进行相关验证并

得到下次位姿估计值, 其概率密度函数如式(2)所示:

p x Z p z x p x Z
p z Z( | ) = ( | ) ( | )

( | ) . (2)n
n n n n

n

n
n+1

+1 +1 +1 +1

+1

2.2 MS-MCL优化定位

传统MCL定位算法主要依据激光雷达点云数据

和编码器数据来做预测实现定位, 但其存在数据源容

易产生误差而导致定位失败的问题. 本文设计了多传

图 1 环境建图流程图
Figure 1 Flow chart of environmental mapping.

图 2 (网络版彩图) MCL算法流程图
Figure 2 (Color online) Flow chart of MCL algorithm.
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感器优化的蒙特卡洛算法(multi-sensor Monte Carlo
algorithm, MS-MCL), 将IMU(inertial measurement
unit)数据经惯性导航解算得到的机器人加速度、角加

速度等参数通过卡尔曼滤波融合于机器人运动模型,
改进编码器因机械误差而产生定位精度不足的问题.

在实际工程中, 用编码器原始数据转换处理可以

得到机器人绝对运动参数即位置和姿态, 经坐标转换

建立地图-机器人状态数据的关联, 完成地图坐标系下

移动机器人位姿数据的实时更新, 同时依据激光雷达

测距原理
[16,17]

确定障碍物位置. 定义机器人坐标系为

xoy、地图坐标系XOY, 机器人平面几何中心O距障碍

物A的两次采样结果分别为L1, L2, 同时令机器人坐标

系X轴、OA连线与地标系x轴夹角分别为θ, φ, 第二次

采样测得夹角为φ′, 本文抽象移动机器人平面运动模

型如图3所示.
设定雷达采样时刻t0, t1, t2, 机器人沿x轴移动距离

L3, 可得机器人和障碍物的距离L1, L2, 相对障碍物位

姿角度变化:

t t t t v
c

v
c t t

t t t t

- =

arccos
( ) + ( ) cos

sin
( )

2( )( ) .
(3)x y

1 0
2

2 1
2

2 0
2

1 0 2 1

同时得到机器人坐标系同地图坐标系之间转换

关系:

X
Y

x
y= cos sin

sin cos
. (4)

通过卡尔曼滤波将机器人运动数学模型和编码器

参数做相关融合, 惯性导航解算出校正矩阵, 其数学表

达式如式(5)所示, 如此便在上一次定位结果的基础上

对本次位置参数进行了补偿.

( )
( )

x x U

x x
P Q

P Q R
Z x

A B

A A H

H A A H
H

= + ,

= +
+

+ +
( ),

(5)

k k k

k

k

k
k k

1 1

1
T T

1
T T

式中, xk: k时刻后验状态估计值, 即最优估计, Pk−1:
k−1时刻后验估计协方差, A: 系统状态转移矩阵, Q:
过程激励噪声协方差, R: 测量噪声协方差, B: 将输入

转换为状态的矩阵, Z Hxk k : 实际观测和预测观测的

残差, xk : k时刻先验状态估计值, Uk−1: k−1时刻系统

输入, H: 状态到测量的转换矩阵.

3 导航算法

3.1 A-star算法

由于A-star搜索算法易于计算和实现, 因此得到了

广泛的应用. A-star算法作为一种启发式图搜索算法,
不需要访问所有节点, 对环境反应迅速, 搜索示意图

如图4所示.
算法从理论上保证了搜索节点扩展后全局最优解

的收敛性和估值函数的变化
[17]. 在A-star方法中, 搜索

区域被转换成一个二维数组, 网络的中心被定义为节

点(n). 数组的每个元素都是网格地图的一个正方形.
二维方格定义为可通过节点(open表)和不可通过节点

(close表), 代价函数的一般形式见式(6):

f n g n h n( ) = ( ) + ( ), (6)

式中, f(n)是从初始点到当前节点n到目标点的代价函

数, g(n)是状态空间中初始节点到节点n的实际代价,
h(n)是从节点n到目的节点的最优路径的估计代价.

f(n)评估open表中每个节点的重要性并确定节点

的顺序. open表用于记录已计算但未展开的节点, close
表用于存储已展开的节点. 在搜索过程的所有步骤中,
首先需要找到open表中的节点来计算代价函数, 然后

图 3 (网络版彩图)机器人运动模型图
Figure 3 (Color online) Flow chart of MCL algorithm.
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添加到close表, 直到open表为空, 算法实际应用过程如

图5所示.
传统A-star算法的优点是规划阶段引入了启发信

息作为向目标点移动的决策辅助, 从而无需再遍历整

张地图 , 有效降低了计算复杂度 , 节省了规划时

间
[18,19]. 传统A-star算法存在四方向和八方向等搜索方

式, 该算法的路径搜索结果图如图6所示.
从理论上分析, A-star算法随着搜索空间的扩大和

节点数目的增加, 搜索时间也会增加. A-star算法的应

用会受到室内环境图大小的限制, 同时也存在因客观

因素导致的不合理性, 如不考虑移动小车自身体积大

小及物理学状态等多约束条件.

3.2 改进A-star算法

A-star算法可以较优地规划路径, 传统A-star算法

规划的路线是基于网格的折线并且影响实时性
[20,21],

这给移动机器人实时跟踪路径带来了严重困扰.
文中我们提出双向A-star改进算法, 使用双向迭代

方式进行前进搜索,将起始点和目标点重映像:起始点

即目标点、目标点即起始点, 且在路径搜寻的过程中

实时迭代起始点和目标点, 路径每个节点将是起始点

和目标点的二重身份. 我们对评价函数进行改写, 如

式(7)所示:

f f f( ) = (1 ) + , (7)n n1 ( ) 2 ( )

f g h= + , (8)i n i n i n( ) ( ) ( )

D x y x y
D x y x y=

( , ),( , )
( , ), ( , ) , (9)

s s g g

s s g g

2( ) 2( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

式中λ为代价函数相应权值, D为欧几里得距离. 改进

的代价函数可以动态调整起始点和目标点双向搜索的

速度, 使其进行分布式并行处理, 算法迭代方法如式

(10)和(11)所示, 改进方法示意图如图7所示.

x y x y( , ) ( , ), (10)s s
f

g g
( )

x y x y

x y x y

( , ) ( , ),

( , ) ( , ).
(11)

f
s s

n n
f

g g

1 1
( )

( )

实际应用中移动机器人并不完全适合A-star所规

划的折线路径, 机器人行进过程中需要满足一些物理

特性约束. 本文采用贝塞尔曲线(Bézier curve)进行约

束优化求解, 贝塞尔曲线是由法国工程师Pierre Bézier
于1962年提出的

[22], 其可以满足车体运动学约束及障

碍物的定点约束, 是一种较为理想的路径优化方法.
n阶贝塞尔曲线简化了轨迹规划的求解, 其控制方

程如式(12)所示.

( )P t n
i P t t( ) = (1 ) , (12)

i

n

i
n i i

=0

式中P代表定点, n为节点个数, t [0, 1], n阶贝塞尔曲

线其实是n−1阶的等效插值
[23,24]. 本文以三阶贝塞尔

图 4 (网络版彩图)A-star算法搜索示意图
Figure 4 (Color online) Search diagram of A-star algorithm.

图 5 (网络版彩图)算法应用流程
Figure 5 (Color online) Algorithm application process.
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曲线为例, 曲线在起始点的曲率可由式(13)计算:

P P P P
P P

(0) = 3
4 × ( ) × ( ) . (13)1 0 2 1

1 0
3

在A-star规划的路径中计算其相邻3节点的相交角

度并进行相应曲线优化, 使其绕过障碍物点并缩短距

离, 贝塞尔曲线在某节点的曲率关系可表达为

( )
x y y x

x y
( ) = ( ) ( ) ( ) ( )

( ) + ( )
. (14)

2 2
3
2

在本文中, 节点的控制选择为障碍物的存在点即

[P1, P2], 当τ=0.25时轨迹优化原理图如图8所示.
本文对标准A-star算法引入双向搜索方式并改进

其代价函数, 通过Bézier曲线优化其轨迹, 改进算法的

流程图如图9所示.

4 实验与分析

4.1 实验设计

本文设计了两组测试实验, 一组为计算机仿真模

图 6 (网络版彩图)四方向(a)和八方向(b)搜索结果
Figure 6 (Color online) Four directions (a) and eight directions (b) search results.

图 7 改进算法示意图
Figure 7 Schematic diagram of improved algorithm.

图 8 (网络版彩图)贝塞尔曲线轨迹优化示意图
Figure 8 (Color online) Bezier curve path optimization diagram.
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拟实验, 可证明本文算法的正确性, 系统软件环境为

Windows 7专业版和MATLAB 2016b; 第二组为实际

测试实验, 主要为了验证本文算法的可行性, 所测试机

器人为基于ROS的高性价比移动机器人——Turtlebot,
该机器人广泛用于算法研究, 实物图如图10所示.

4.2 结果与分析

本文第一组为仿真实验, 主要对传统A-star算法和

改进的A-star算法进行性能对比, 实验中黄色点为始末

点, 深蓝色为可行空间, 浅蓝色为障碍物存在点, 红色

为传统A-star所得结果, 黄色路径为本文算法所得, 实

验结果如图11所示.
对上述结果进行分析,从图11(a)中可以看到,尽管

传统A-star算法选择的是八方向搜索方式, 其路径有所

缩短, 但结果却不完全满足实际机器人运动要求且不

是最优的. 图11(b)中本文算法的结果(黄色)明显在路

径长度方面少于传统算法(红色), 本文改进算法路径

为平滑路径且转弯次数较少, 更加满足实际移动机器

人的物理特性.

图 9 (网络版彩图)本文算法流程图
Figure 9 (Color online) Algorithm flow chart of this paper.

图 10 Turtlebot机器人
Figure 10 Turtlebot robot.
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本文对算法耗时进行定量测试, 随着网格数量增

加, 算法实时性变化曲线如图12所示.
绿色曲线为本文算法耗时描述, 可以看出随着网

格数目的增加, 两种算法耗时曲线开始分离, 证明本

文算法随着地图环境的增大, 实时性占明显优势. 为

了验证本文算法的可扩展性, 图13为3种不同环境栅

格数量下障碍物随机分布的情况, 图中黑色为障碍点

和边界点, 红色为close列表节点, 绿色为open列表节

点, 红色折线路径为传统A-star算法所得, 蓝色平滑路

径为本文改进的A-star算法所得, 明显看到本文改进算

法比传统A-star算法在路径方面更短, 更加满足移动机

器人的运动学约束.
针对仿真实验, 本文除了采用传统的距离、运行

时间作为评价标准, 还提出平均安全距离(average safe
distance, ASD)和路径平滑度(path smoothness, PS)等算

法评价指标. 平均安全距离是指每个节点沿搜索方向

连接最近障碍物的欧式距离, 平均安全距离计算方法

图 11 (网络版彩图)算法仿真结果. (a) 传统A-star 算法; (b) 改进的A-star算法
Figure 11 (Color online) Algorithm simulation results. (a) Traditional A-star algorithm; (b) improved A-star algorithm.

图 12 (网络版彩图)算法运行时间曲线图
Figure 12 (Color online) Algorithm running time curve.
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如式(15)所示; 路径平滑度是指在路径可行条件下, 导
航路径经过的节点数与始终点直线所经过节点的大小

比例关系, 计算方法如式(16)所示:

P x y O x y

nS =
( , ) ( , )

, (15)i

n

j
i j

=1

8

P P L
L= × 100%, (16)n n

n

式中n为节点数, Pn为算法规划后的路径所经节点数,
Ln为始终点直线所经过节点数, 性能比较结果如表1
所示.

4.3 实际实验

对于改进定位导航策略进行实际测试. 图14为改

进MS-MCL定位算法与MCl定位算法性能对比图. 水

平线是机器人静止状态的定位, 中间段是运动过程中

机器人从X, Y两个维度描述的实时定位, MS-MCL相
比MCL算法在性能上有较好的改善, 说明其在定位中

积累误差得到有效削减, 有利于我们进一步进行了导

航算法的测试研究.
在本文定位算法的基础上我们进行移动机器人实

际导航算法测试, 图15为网格建立和路径规划的结果

图, 图16为实际移动机器人运行序列图, 实际实验表

明本文的路径规划导航算法可以完成既定任务, 满足

实际导航的要求, 本文导航策略具有实际应用的可行

性和正确性.

5 结论

针对移动机器人定位中存在目标误差和多约束条

件下A-star导航算法缺乏可行性的问题, 提出了基于

Bézier曲线优化的双向A-star算法. 首先, 设计了MS-
MCL定位算法, 有效地提高了定位精度, 方便了后续

导航; 其次, 改进了A-star算法的启发式功能, 使机器

人能够进行双向迭代搜索; 最后, 利用Bézier曲线使全

局路径更加平滑, 解决了由于网格划分导致算法实用

图 13 (网络版彩图)改进算法仿真结果
Figure 13 (Color online) Simulation results of improved algorithm.

表 1 算法性能比较表

Table 1 Algorithm performance comparison table

算法 路径长度 时间 (s) ASD PS

A-star算法 27.21 0.293 0.583 14.6

改进A-star算法 23.91 0.184 0.788 24.8

性能提升(%) 12.1 37.2 35.2 69.9

图 14 (网络版彩图)MS-MCL和MCL性能对比
Figure 14 (Color online) Performance comparison between MS-MCL
and MCL.
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性较差的问题.
本文设计了大量的仿真实验和实际实验. 与传统

的A-star路径规划算法相比, 改进算法的路径长度和

运行时间分别减少了12.1%和37.2%. 除此之外, 平均

安全距离提升35.2%, 路径平滑度提升了69.9%. 同时,

实际实验证明, 改进后的定位策略能够适应里程计的

不精确性, 并在保证定位精度的前提下, 验证了该导

航规划算法的可行性和优越性.
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Bi-directional smooth A-star algorithm for navigation planning of
mobile robots
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Aiming at solving the problems in existing mobile robot navigation, such as lower-precision localization of the MCL algorithm, poor
real-time ability of the traditional A-star algorithm and excessive polylines of the planned path, this paper proposes a novel A-star-
algorithm-based mobile smooth navigation strategy. Firstly, the multi-sensor Monte Carlo localization (MS-MCL) algorithm is
proposed for the pose estimation. Secondly, by improving the A-star algorithm to the bi-directional pattern and using the cost function
iteratively, the algorithm has better real-time performance. Finally, Bézier curve is used to optimize the planned path, which solves the
problem that the algorithm cannot be applied in practice because of excessive polylines and tiny turning angles. In comparison with
the traditional A-star trajectory planning algorithm, simulation experiments fully proved that the algorithm designed in this paper
reduces the path length and running time by 12.1% and 37.2%, respectively, and the average safety distance and the path smoothness
are increased by 35.2% and 69.9%, respectively. Meanwhile, the results of the practical experiment verify the correctness and
feasibility of this navigation planning algorithm under the guaranteed localization accuracy.

autonomous localization and navigation, MS-MCL localization, A-star algorithm, bi-directional search, Bézier
curve
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