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摘　 要:针对基于栅格地图的路径规划技术在面对大地图、高分辨率地图的情况下,存在的规划速度慢、内存占用高的问题,提
出一种基于语义网络的网络搜索算法。 首先使用语义分割网络对栅格地图进行预采样,其次通过图像学膨胀拓宽最优路径形

成最优路径范围,增强算法鲁棒性,最后利用语义网络的特征图指导搜索算法规划,加快了高分辨率栅格地图的路径规划的速

度。 实验仿真表明,网络搜索算法较传统搜索算法,时间平均缩短 72. 5%,遍历点数平均减少 51. 6%,路径长度平均延长

0. 73%,网络搜索算法可以有效加快路径搜索速度,减少内存占用。
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Abstract:
 

A
 

semantic
 

network-based
 

network
 

search
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

slow
 

planning
 

speed
 

and
 

high
 

memory
 

occupation
 

of
 

raster
 

map-based
 

path
 

planning
 

techniques
 

in
 

the
 

face
 

of
 

large
 

maps
 

and
 

high-resolution
 

maps.
 

Firstly,
 

a
 

semantic
 

partitioning
 

network
 

is
 

used
 

to
 

pre-sample
 

the
 

raster
 

map,
 

secondly,
 

the
 

optimal
 

path
 

range
 

is
 

formed
 

by
 

widening
 

the
 

optimal
 

path
 

through
 

imagery
 

expansion
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

algorithm,
 

finally,
 

the
 

feature
 

map
 

of
 

the
 

semantic
 

network
 

is
 

used
 

to
 

guide
 

the
 

planning
 

of
 

the
 

search
 

algorithm,
 

which
 

speeds
 

up
 

the
 

path
 

planning
 

of
 

the
 

high-resolution
 

raster
 

map.
 

Experimental
 

simulations
 

show
 

that
 

the
 

network
 

search
 

algorithm
 

reduces
 

the
 

time
 

by
 

an
 

average
 

of
 

72. 5%,
 

the
 

number
 

of
 

traversal
 

points
 

by
 

an
 

average
 

of
 

51. 6%,
 

and
 

the
 

path
 

length
 

by
 

an
 

average
 

of
 

0. 73%
 

compared
 

to
 

the
 

traditional
 

search
 

algorithm,
 

and
 

the
 

network
 

search
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

speed
 

up
 

the
 

path
 

search
 

and
 

reduce
 

the
 

memory
 

occupation.
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0　 引　 言

　 　 随着智慧城市的兴起,交通系统也逐渐更加智能化

和自动化,自动引导车( automatic
 

guided
 

vehicle,AGV)由

于其自动化程度强,灵活度高的优点被广泛应用于物流

系统[1] 。 AGV 的调度与规划对降低物流成本、提高物流

效率有着举足轻重的作用,而路径规划就是 AGV 规划技

术中的核心部分[2] 。
路径规划是为了在静态或者可移动的障碍物之
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间,找到一条可无碰撞由起始状态到目标状态的路

径[3] 。 在移动机器人领域,目前已经有许多成熟的算

法可以解决这一问题。 传统的算法有 A∗ 算法、RRT∗

( rapid-exploration
 

random
 

tree∗ )算法、蚁群算法、遗传算

法等。 A∗算法是一种搜索型算法,可以保证找到最优

路径的算法(如果路径存在) ,但是寻优速度较慢,计算

量大[4] 。 RRT∗ 是一种采样型算法,可以快速找到路

径,但是 RRT∗算法的路径质量较差,需要花费时间靠

不断迭代来优化路径。 蚁群算法和遗传算法则是参考

仿生学,依靠种群或个体间的学习与影响,达成优化路

径的目的,鲁棒性强但是收敛速度慢,容易陷入局部

最优[5] 。
针对上述算法的局限性,国内外学者提出了许多相

应的改进措施。 文献[6]采用残差网络学习 A∗ 生成的

路径指导分类器采样,改善 RRT∗算法的路径质量,加快

收敛速度;文献[7] 通过残差网络学习无人机在某个区

域内的运动信息,如方向和速度,实现无人机的实时规

划;文献[8]通过已经寻到的轨迹,限制抽样区域,加快

算法收敛速度。 文献[9] 提出了将
 

A∗ 算法与模拟退火

算法相结合来解决无人机避障的路径规划问题,能够利

用较少内存,快速的得到一条综合代价较低且较为平滑

的航迹;文献[10] 提出将 D 算法与 A∗ 算法结合,加快

A∗算法收敛的速度,实现路径局部规划。 但是上述改进

的算法在应对大面积、高精度地图时,性能下降严重,路
径精度与规划速度表现差强人意。

本文结合了搜索型算法与采样型算法的特点,针对

大面积、高精度地图,提出了基于语义网络的网络搜索算

法。 通过语义分割模型和图像的形态学操作对地图进行

采样,划定搜索算法的搜索范围,指导搜索算法进行,在
保证精度的情况下减少遍历点数,加快搜索算法的规划

速度,缩短找到最优路径的时间。

1　 路径规划相关原理

1. 1　 路径规划问题描述

　 　 路径规划问题就是对于一张地图,找到起点到终点

的无障碍最短路径。 常见的地图建模方式有特征地图、
拓扑地图、栅格地图以及直接表征法[11] ,本文中讨论的

是基于栅格地图的路径规划问题。 栅格地图是是指在空

间和亮度上都已经离散化了的图像。 把一幅栅格地图考

虑为一个矩阵,矩阵中的任一元素对应于地图中的一个

格子,矩阵中的值对应于栅格地图对应格子的类型,如矩

阵中值为 1,栅格地图对应位置区域的类型为障碍。 在

本文中,对应关系如表 1 所示。

表 1　 栅格地图类型与灰度值关系

Table
 

1　 Relation
 

between
 

raster
 

map
 

type
 

and
 

gray
 

value
栅格类型 可通行 障碍 起点 终点

对应值 0 1 2 3

　 　 起点和终点定义为 xs 和 xe ,目标区域则为:
G(xe) = {x ∈ X | ‖x - xe‖ < r} (1)
其中, X ∈ RR n 是路径规划问题的状态空间可通行路

径, r 是目标区域的半径,目标区域即一个围绕终点的半

径为 r 的圆形区域。 对于一张存在可行路径的地图,用

集合 ∑ 表示所有的可通行路径。

∑:σ ∈ ∑ | σ ∈ X free,σ[0] = xs,σ[T] = xe (2)

式中: X free 表示可通行状态集, σ 表示可通行路径,它的

所有元素属于可通行状态集,并且第 1 个元素为起点 xs,
最后一个元素为 xe。 当路径不止一条时,需要有一个代

价函数 c(x) 来评判每条路径的优劣。 通常情况下,代价

函数由路径的长度来组成,如曼哈顿距离、对角线距离、
欧几里得距离等[11] ,本文中的代价函数如下:

c(x1,x2) = D1(w + h) - (D2 - 2D1)min(w,h) (3)
其中, w 表示两个状态的横向距离, h 表示两个状态

的纵向距离, D1 表示横纵移动的代价系数, D2 表示沿对

角线方向移动的代价系数。 该代价函数表征了物体在栅

格地图中以 8 个方向的条件下(可向相邻的 8 个栅格移

动),两个状态间的对角线距离。 因此对于路径 σ ,代价

函数的值越低,路径 σ 长度越短,通行效率越高。
由上式可得路径优化问题的数学描述如式 ( 4)

所示[6] 。
σ∗ = argmin

σ∈􀰑
c(σ)

s. t. σ(0) = xs

σ(T) ∈ G(xe)
σ ∈ X free( t) (4)

1. 2　 经典搜索算法

　 　 广度优先搜索算法(breadth-first
 

search,BFS)与深度

优先搜索算法( depth-first
 

search,DFS) 是搜索算法的基

础思路[12] 。 BFS 算法从起始状态出发,优先遍历距离自

己最近的状态,逐步向外拓展,直到找到达目的状态的最

优路径。 DFS 算法从起始状态出发,采用贪心策略的方

式向目标状态遍历。 在地图存在可行路径的情况下,
DFS 算法可以最快的找到一条可行的路径,但是不能保

证路径的最优性[13] 。
A∗算法是一种静态路网中求解最短路径的最有效

的启发式搜索方法,它综合考虑了 BFS 算法和 DFS 算法

的代价,在保证最优的情况下,快速的找到最优路径。
A∗算法的启发函数为:

fA(n) = h(n) + g(n) (5)
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式中: fA(n) 是 A∗算法在状态 n 处计算得到的启发函数

值, h(n) 是由起始状态到状态 n 的距离,也叫状态 n 的

代价, g(n) 是由状态 n 到目标状态的距离,也叫状态 n
的启发值。 由式(5)可以看出,A∗ 算法同时考虑了某一

状态的代价与启发值,可以有目的性的快速遍历周围状

态点。 启发值 h(n) 大于实际值会导致 A∗ 算法丧失最

优性,启发值 h(n) 小于实际值会导致 A∗算法遍历较多

非最优路径状态,规划速度变慢[14] 。 在未知的地图中,
启发值是无法准确计算的。 实际应用时往往会采用诸如

曼哈顿距离、欧几里得距离、对角线距离来估算某一状态

的启发值,而上述估算的启发值都是在无障碍条件下的

距离值,因此估算值一定不大于实际值,保证了 A∗算法

的最优性,也减缓了规划速度。 启发值不准确对规划速

度带来的负面影响在高分辨率、障碍物密集的情况下尤

为明显。 D∗算法使用 Dijkstra 算法进行初始规划,并通

过接受实时数据来减少启发函数不准确带来的影响,加
快规划速度。 本文提出的网络搜索算法,使用语义网络

对地图进行预采样,减少算法遍历点,加快算法规划

速度[10] 。

2　 网络搜索算法

　 　 本节介绍了语义网络的网络结构、损失函数以及搜

索算法与网络模型融合方式。
2. 1　 网络结构模型

　 　 UNet 是医疗图像分割上应用非常普遍的神经网络

模型,具有结构小巧、训练简单的特点,可以从小数据集

中获得较好的效果[15] 。 考虑到路径规划是一种二分类

问题,对于神经网络模型的参数量要求并不高,因此本节

以 UNet 为基础,构建了路径语义分割网络模型。
模型采用编码器-解码器的结构,模型的结构如图 1

所示,左半部分对应编码器结构,右半部分对应解码器结

构。 为了减少实现过程的代码量,简化模型,在编码器结

构和解码器结构中都用到了双层卷积( double
 

Conv) 模

块,模块结构如图 2 所示,它包含两个分支,左分支经过

两次卷积,右分支经过一次卷积,级联后输出。 这是为了

通过不同深度的卷积操作来获得不同层次的语义信息,
增大模型的感受野[16] 。 在图 1 中,双层卷积块的括号内

的数字由左到右分别表示模型的输入通道数和输出通道

数,从图中可以看出,数据在其中经历了增加通道再减少

通道的过程,这也对应着编码与解码的过程[17] 。 解码器

过程还用到了上采样(UpConv)模块,该模块的结构为一

层转置卷积层级联一层批正则化层( BatchNorm)。 转置

卷积是一种特殊的卷积操作,与普通的卷积层常常使数

据尺度变小或者不变不同,转置卷积可以起到上采样的

过程,将特征图扩大。 转置卷积的应用让数据的解码过

程不再过分依赖于全连接层,在解码过程可以保留空间

信息和纹理信息,有效提高准确度[18] 。 最大值池化层

(MaxPooling)则是由于图像中的相邻像素倾向于具有相

似的值,因此通常卷积层相邻的输出像素也具有相似的

值。 这意味着,卷积层输出中包含的大部分信息都是冗

余的,通过最大值池化层不断地从原始数据中提炼信息,
最终得到占用空间较小,包含较多信息的数据表示,精简

数据量的同时去除过多的干扰信息。

图 1　 语义分割网络结构

Fig. 1　 Semantic
 

segmentation
 

network
 

structure
 

diagram

图 2　 双层卷积块结构

Fig. 2　 Double-layer
 

conv
 

block
 

structure
 

diagram
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网络需要的输入长度、宽度、维度分别为 (W,H,1)
的张量,即一张灰度图所对应的张量。 以( 128,128,1)
举例,它对应的是长宽皆为 128 的栅格地图。 地图输入

模型后,经过第 1 个双层卷积块后,结构变为(128,128,
8),经过最大池化层后变为(64,64,8),接着进入第 2 个

双层卷积块,依次向下进行编码器阶段。 解码器阶段中,
为图 1 中右侧部分,由下向上进行,分为 4 层,以第 1 层

举例,其输入为编码器中第 4 层卷积块输出与第 5 层卷

积块输出经过上采样模块后的桥接,即两个输出按通道

的和。 编码器中,第 4 层双层卷积块的输出为( 16,16,
64),第 5 层双层卷积块的输出为(8,8,128),经过上采

样模块后,输出为(16,16,64),进行桥接后得到解码器

的第 1 层输入为(16,16,128)依次向上进行,最后编码器

的输出为(128,128,1),还原出地图原本的结构,解码器

结构结束。 解码器的输出传入输出模块中,此时的输入

还需要经过 Sigmoid 函数进行二分类,得到模型的输出

O。 在输出 O 中,包含最优路径的区域的值为 1,其他区

域的值为 0。 由输出 O 的预测值,来指导搜索算法的进

行,下文中,对模型简称为 Net 。
2. 2　 损失函数

　 　 本文的损失函数的数学表示由二值交叉熵损失

(binary
 

crossEntropy
 

loss,BCELoss) 和 Dice 系数损失组

成,如式(6)所示。

L = λ i∑α | BCEloss(O,T) | + β | dice(O,T) |

(6)
式中: BCEloss 为二值交叉熵损失, dice 是 Dice 系数损

失, λ i 是平衡最优路径状态和非最优路径状态的参数,
α,β是平衡交叉熵损失和 Dice系数损失的参数, O是 Net
对输入地图的最优路径的预测值, T 是输入地图的实际

最优路径。 在实际最优路径中,最优路径状态与非最优

路径状态之间的数量比例不平衡,导致 Net 无法对最优

路径状态进行有效的学习[15] 。 因此设置 λ i 参数调整两

种状态交叉熵在损失函数中的占比,降低非最优状态的

影响,提高最优路径状态的影响。 λ i 是平衡两种状态交

叉熵占比的权重系数,如式(7)所示。

λ i =
0. 9 σ i ∈ path
0. 1 其他{ (7)

式中: σ i 为 T 的某一个状态,path 表示最优路径状态。
通过 λ 的值来平衡最优路径状态与非最优路径状态在训

练过程中对 Net 的影响。 BCEloss 的数学表示如式( 8)
所示。

BCEloss = - ∑
2

c = 1
yc log(pc) (8)

式中: yc 是 one - hot 向量, pc 表示预测状态属于最优路

径状态的概率。 Dice 系数是一种集合相似度度量函数,
用于计算两个样本的相似度。 为了防止小样本时损失出

现未定义现象,对分子分母同时加一,做柔和处理[6] 。
Dice 损失的数学表达如式(9)所示。

dice(X,Y) = 1 - 2 | X ∩ Y | + 1
| X | +| Y | + 1

(9)

式中: X和 Y分别表示Net对输入地图的最优路径的预测

值和该地图最优路径状态的实际值。
2. 3　 图像形态学操作

　 　 图像学中的膨胀操作是一种图像处理技术,用于增

加或扩大数字图像中的区域。 它可以用来优化图像的形

状和边缘,同时也可以用来填充空洞或去掉小的孔洞。
膨胀操作的原理是将一个结构元素与图像的每个像素进

行比较。 如果结构元素全部包含在该像素的周围像素

中,则该像素被认为是结构元素的一部分,并将其设置为

膨胀后的像素值。 通过不断重复这个过程,可以扩大图

像中的所有区域,直到达到所需的大小。 膨胀操作可以

由式(10)表示:
A 􀱇 B = { z | ∃b ∈ B,a + b = z,a ∈ A} (10)
其中,A 表示原始图像,B 表示结构元素,⊕表示膨

胀操作,z 表示输出图像中的像素点。 在输入图像 A 中,
对于每个像素 a,如果它周围有一个结构元素 B 中的像

素 b,则输出图像中的像素 z 将被设置为 1。 换句话说,输
出图像中的每个像素都会被扩展到其周围的结构元素范

围内。
通过图像学的膨胀操作,可以扩展最优路径包含的

范围,使网络训练更加容易,抗干扰与鲁棒性更强,图 3
的左和右分别是添加图像形态学膨胀后的标签与原始标

签,可以看出经过膨胀操作后的标签区域更明显,更易被

分割出来。

图 3　 标签图对比

Fig. 3　 Label
 

comparison

2. 4　 网络搜索算法

　 　 在搜索算法中,启发值的设置影响着算法进行的准

确度与速度,但是由于路径的未知性,无法准确知道每个

状态到目标状态的精确代价。 实际使用时往往采用一种

小于目标代价的近似代价去估算距离,却因此导致算法

往往会搜索实际无用点,无法快速找到最优路径。 在网

络指导的搜索算法中,首先将需要寻路的地图送入 Net
中生成一张最优路径参数图,搜索算法只需要遍历最优
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路径参数图中判断可能存在最优路径区域,减少无用点

的遍历。 若网络判定的最优路径区域中无法找到最优路

径,则继续向外搜索,算法降级为普通搜索算法。 网络指

导的搜索算法详细描述如算法 1 所示。
算法

 

1:网络搜索算法

输入:栅格地图 M、起点 xs、终点 xe,网络 Net
输出:路径 path
1　 初始化:开放表←起点,封闭表←Ø,f(xs)= 0
1　 初始化:预测图←Net(M),略过表←Ø
2　 While 开放表不为空时

3　 　 当前点为开放表中代价最小点

4　 　 if 当前点是终点 then
5　 　 回溯父节点,返回路径,算法结束

6　 　 Else
7　 　 当前点移出开放表

8　 　 当前点加入封闭表

9　 　 寻找当前点的 8 个方向的邻点

10　 　 筛除已在封闭表的邻点

11　 　 筛出不在预测图中的邻点

12　 　 已在开放表中的,更新代价值

13　 　 不属于上述情况的,添加该邻点入开放表

14　 return
 

False
15　 End

　 　 算法 1 首先进行初始化阶段,该阶段与 A∗ 算法类

似,创建开放表、封闭表、并将起点 x init 加入开放表中,网
络搜索算法中还需要加载模型 Net ,将地图送入 Net生成

预测的最优路径图,最优路径图中,可能存在最优路径的

区域值为 1,不可能存在最优路径的区域值为 0。 在搜索

进行时,路径图中被标记为 0 的区域到达终点的代价值

将被设置为无穷。 此时这些点在搜索算法中由于代价值

无穷大将不会被选择,以此引导了算法寻路,初始化阶段

结束,进入路径搜索阶段。 搜索阶段的流程为算法 1 中

2 ~ 13 行,首先检测开放表是否为空,若不为空,则根据开

放表内状态的启发值,找到启发值最小值对应的状态作

为当前状态,记为 xcurrent ,并将其取出开放表,放入封闭

表。 在本文中即当前状态的紧邻 8 个状态 xnear,如图 4 所

示。 图中的深色部分为当前状态 xcurrent,周围浅色部分为

邻近状态 xnear。 对 xcurrent 的 8 个邻近状态依次判断是否为

障碍、是否在封闭表,是否在 Net 预测的最优路径图中。
若某个邻近状态满足上述 3 个条件,且该状态未在开放

表中,则将该状态放入开放表中,并设置其启发值、代价

值、父辈状态,该代价值由式(11)计算。
h(n) = h f(n) + h f -c(n) (11)
其中, h f(n) 表示父父辈状态的代价值, h f -c(n) 表

示由父辈状态到当前状态的代价值。 启发值则由式(5)
计算。 若某个邻近状态满足上述 3 个条件,且该状态已

经在开放表中,则需要通过 Update 函数更新当前状态的

父辈状态、启发值、代价值,该函数如算法 2 所示。 邻近

状态中包含终点状态时,搜索到终点,找到当前地图最优

路径,算法结束。 当开放表为空时算法结束,该地图没有

可行路径。

图 4　 状态邻近区域示意图

Fig. 4　 State
 

adjacent
 

area
 

diagram

算法 2:Update
输入:某一状态点 x
输出:更新该状态点的父辈状态、启发值、代价值
1　 找到状态点 x 的邻近状态集合 Xnear

2　 对所有状态集内的状态 xnear
3　

 

If
 

邻近状态代价值+邻近状态到该状态的代价值<当前代价值

4　 　 If
 

该邻近状态在封闭集

5　 　 　 将该邻近状态设置为父辈状态,重新设置代价与启发

6　 遍历完成,函数结束

　 　 网络搜索算法与传统 A∗算法之间仅仅只是区别在

于利用最优路径参数图划定了搜索范围,进行了一个非

均匀抽样。 因此网络搜索算法还可以与 D∗ 、LPA∗ 算法

等传统栅格搜索算法进行结合。 在原理上网络搜索算法

与 A∗的结合和与 D∗算法、LPA∗算法的结合类似,不再

详细说明,在下一章的时候对比中,会展示网络模型 Net
与 A∗算法、D∗算法两种结合后的算法,并且比较与传统

A∗算法、D∗算法之间的差异。

3　 实验与算法对比

　 　 本节中将进行网络搜索算法与传统算法的实验与对

比。 第 1 节介绍了网络搜索算法的部署细节,第 2、3 节

介绍网络搜索算法与传统搜索算法之间的性能差异。
3. 1　 Net 训练过程

　 　 首先是训练集的准备工作。 本文将路径规划问题的

地图 M 设为(128,128)栅格大小。 分别赋予每个栅格 0,
1,2,3,4 五类值,代表 X free、Xobs、σ、xs、xe 这 5 种状态或状

态集。 每个栅格对应灰度图的一个像素点,通过 OpenCV
保存为长宽皆为 128 的灰度图。 为了保证得到合理且复

杂的地图环境,地图生成采用了随机障碍个数、随机障碍

大小、随机起始点、随机目标点,同时保证障碍占地图面

积的 1 / 2 以上,起始点与目标点的距离为地图尺度的

80%以上。 通过 Python 生成 12
 

000 张地图并保存用作

训练集的数据。
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训练集的标签通过 A∗算法生成。 通过 A∗算法找出

训练集中地图的最优路径,同时为了提升算法的鲁棒性,
降低训练的难度,将最优路径进行膨胀处理。 将膨胀集

与 X free 状态集的交集用作训练集的标签。 标签的生成公

式如式(12)所示。
label = dilate(T) ∩ X free (12)
其中, dilate 表示图像学的膨胀操作,在于扩充 Net

预测的最优路径状态集,提高算法鲁棒性。
训练选用 Adam 优化器,Adam 优化不需要过多的调

整即可将网络模型优化至最优点邻域,但是会在最优点

邻域震荡。 因此学习率设置上选用 CosineAnnealingLR
动态学习率,表达式如式(13)所示。

η t = ηmin +
(ηmax - ηmin)

2
1 + cos

πTcur

Tmax
( )( ) (13)

其中, η t 表示 t时刻的学习率,ηmin 表示最小学习率,
ηmax 表示最大学习率,Tmax 表示周期,在训练中表示训练

的周期数,这些参数全部由用户指定。 Tcur 表示当前周期

数。 该动态学习率不仅会随着训练的进行,逐步调节学

习率,让模型学到更精细的内容,帮助模型走出局部最优

点[19] 。 设置学习率初始值为 0. 01, Tmax 为 100, 训练

1
 

500 轮,得到最终模型 Net。
3. 2　 A∗算法与网络搜索算法的对比

　 　 本小节展示 A∗算法与 Net 结合后与传统 A∗算法之

间的性能差异。 为便于描述,与 A∗结合的网络搜素算法

简称为 NA∗ 。 图 5 为本小节采用的实验地图,记为 M1,
空白部分为可通行路径,黑色矩形块为障碍区域,左下角

圆形区域为起始状态,右上角三角区域为终止状态,以此

地图为例子,展示算法之间的性能差异。

图 5　 地图 M1

Fig. 5　 Map
 

M1

网络 Net 接收地图 M1 输入后,生成的最优路径预测

图如图 6 所示。 最优路径参数图中,白色区域为最优路

径存在的区域,最优路径是白色区域的子集。
传统 A∗算法与网络搜索算法的路径图分别如图 7

图 6　 M1 特征图

Fig. 6　 M1
 feature

 

map

(a)和(b)所示。

图 7　 路径图对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

path
 

maps

两者的路径差异较小,仅在路径的转弯处有前有后,
两种算法的遍历点图如图 8 所示。

图 8　 遍历点图对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

close
 

maps

从图 8 的对比中可以明显的看出,A∗算法的遍历点

明显较多。 将遍历点图与路径图绘制在一起如图 9( a)
和(b)所示。

网络搜索的遍历点围绕着最优路径,而传统 A∗则有

过多的偏离最优路径的遍历搜索。 为了更直观的观察差

异,取规划时间、路径长度、遍历点数 3 种数据来查看两

种算法之间的性能差异,对于地图 M1,数据如表 2 所示。
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图 9　 融合对比信息图

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

fusion
 

information
 

graph

表 2　 路径数据表

Table
 

2　 Path
 

data
 

table
算法 规划时间 / s 路径长度 / m 遍历点数

NA∗ 0. 244 178. 12 525
A∗ 5. 673 178. 12 4
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　 　 为了避免偶然性,随机生成 100 张地图测试两种算

法之间差异,表 3 是时间、遍历点数差异、路径长度差异 3
种指标比值的均值。

表 3　 对比实验数据表

Table
 

3　 Comparative
 

experimental
 

data
 

table
指标 规划时间 路径长度 遍历点数

差异 缩短 72. 54% 延长 0. 74% 减少 51. 59%

3. 3　 D∗算法与网络搜索算法的对比

　 　 本小节展示了 D∗算法与 Net 结合后与传统 D∗算法

之间的性能差异。 本小节所用的地图 M2 如图 10 所示,
空白部分为可通行路径,黑色矩形块为障碍区域,左上角

圆形区域为起始状态,右下角三角区域为终止状态。

图 10　 地图 M2

Fig. 10　 Map
 

M2

网络 Net 接收地图 M2 输入后,生成的最优路径预测

图如图 11 所示。 最优路径参数图中,白色区域为最优路

径存在的区域,最优路径是白色区域的子集。

图 11　 M2
 特征图

Fig. 11　 M2
 feature

 

map

两种算法的路径与遍历点的融合信息图如图 12 所

示,可以直观的观察到遍历点与路径之间的关系以及两

种算法在内存占用与遍历速度上的差异。

图 12　 ND∗融合信息图

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

fusion
 

information
 

graph

网络搜索算法的遍历点始终围绕着最优路径。 取规

划时间、路径长度、遍历点数 3 种数据来直观的查看两种

算法之间的性能差异,如表 4 所示。

表 4　 路径数据表

Table
 

4　 Path
 

data
 

table

算法 规划时间 / s 路径长度 / m 遍历点数

ND∗ 0. 077 174. 71 502
D∗ 0. 787 174. 71 10

 

754

　 　 从表 4 中可以看出语义网络对于 D∗搜索算法也有

很强的改善效果,在速度上要明显优于 D∗算法。

3. 4　 网络搜索算法与其他方法对比

　 　 本文提出的网络搜索算法可以与所有包含代价值和

启发值的搜索类路径规划算法结合,上面两小节也证明
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了网络搜索算法对搜索型路径规划算法具有一定的改进

作用。 本节将在规划时间与路径长度两个方面,对比网

络搜索算法(本节采用 NA∗ ) 与目前的先进算法 ACO_
PDG 算法[20](人工势场与蚁群的融合算法)、NRRT∗ [6]

算法进行对比,他们在对比中分别代表近年来新兴算法

中的抽样算法与仿生学智能算法。 对比的地图选用第 3
节中的地图 M2。 NA∗ 算法、NRRT∗ 算法、ACO_PDG 算

法的路径图分别如图 13、14、15 所示。

图 13　 NA∗算法路径图

Fig. 13　 NA∗
 

algorithm
 

path

图 14　 NRRT∗算法路径图

Fig. 14　 NRRT∗
 

algorithm
 

path

从路径途中可以明显看出,NA∗算法可以高效的找
到最短路径,而 NRRT∗ 虽然也使用了残差神经网络
ResNET50 去提取地图信息,但是 NRRT∗ 算法在处理如
图中的小缝隙、大地图时则存在较大困难,需要不断迭代

去寻到最短路径。 ACO_PDG 算法则与 NRRT∗算法的缺
点类似,对于高分辨栅格地图需要较多次数遍历。

表 5 中,NRRT∗与 ACO_PDG 均为迭代了 3 次后的

数据,由于这 3 种算法属于不同类别的算法,因此遍历点

的对比没有意义,只对比规划时间与路径长度。 由表中

可以看出 NA∗算法在大型的高分辨率栅格地图的路径

规划问题上具有明显优势。

图 15　 ACO_PDG 算法路径图

Fig. 15　 ACO_PDG
 

algorithm
 

path

表 5　 路径数据表

Table
 

5　 Path
 

data
 

table
算法 规划时间 / s 路径长度 / m
NA∗ 0. 157 174. 70

NRRT∗ 3. 787 205. 36
ACO_PDG 5. 677 196. 81

4　 结　 论

　 　 针对传统搜索算法面对高分辨率地图时规划较慢,
内存占用高的问题,本文提出了一种融合了语义分割网

络的搜索算法,该算法结合了搜索算法与抽样算法的特

点,通过语义分割网络构建一个非均匀采样器,减少搜索

算法的遍历点数,从而在牺牲极小精度的情况下,大幅度

提高规划速度,减少内存占用。 通过设计对比实验,验证

了算法的可行性与高效性,在平均长度延长 0. 74%的情

况下,平均规划时间缩短了 72. 54%,较传统算法有一定

的提升。 但是由于语义分割网络的训练集来源于传统

A∗算法,实际路径可能会存在不符合运动学规划的情

况,需要加以改进。 未来的工作将进一步提高模型的泛

化能力,考虑使用实景地图进行语义分割预测与路径规

划,并应用到 UAV 上。
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