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摘　 要:障碍物的识别与行走路径的规划是机器人实现自主移动的必要手段。 本文基于深度相机提出一种由深度连续性与彩

色特征点融合的障碍识别方法,通过深度相机获取物体的空间位置信息,映射到已有的地图中,构建障碍物空间。 又提出一种

PRM-D∗的路径规划方法,先使用改进的随机概率路线图(PRM)完成整体路径规划工作,再根据相机识别的障碍物,设置局部

地图,使用基于图搜索的 D∗算法进行局部动态规划,完成动态避障任务。 通过实验,所提障碍物识别方法即使在昏暗的室内

环境中,其对障碍物的检测准确率也大于 80%,常规环境检测准确率高于 95%,具有较好的鲁棒性与实时性;PRM-D∗的路径

规划方法在缩短总体规划时间的同时,确保了路径规划的成功率,单次动态规划时间小于 0. 02
 

s,具有良好的动态避障性能。
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Abstract:
 

Obstacle
 

recognition
 

and
 

path
 

planning
 

are
 

the
 

necessary
 

means
 

for
 

robot
 

to
 

move
 

autonomously.
 

Based
 

on
 

depth
 

camera,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

obstacle
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

the
 

fusion
 

of
 

depth
 

continuity
 

and
 

color
 

feature
 

points.
 

The
 

spatial
 

location
 

information
 

of
 

objects
 

is
 

obtained
 

by
 

depth
 

camera
 

and
 

mapped
 

to
 

the
 

existing
 

map
 

to
 

construct
 

the
 

obstacle
 

space.
 

A
 

path
 

planning
 

method
 

of
 

PRM-D∗
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

improved
 

random
 

probability
 

roadmap
 

( PRM)
 

is
 

used
 

to
 

complete
 

the
 

overall
 

path
 

planning.
 

Then,
 

according
 

to
 

the
 

obstacles
 

identified
 

by
 

the
 

camera,
 

the
 

local
 

map
 

is
 

set
 

up,
 

and
 

the
 

D∗
 

algorithm
 

based
 

on
 

graph
 

search
 

is
 

used
 

to
 

carry
 

out
 

local
 

dynamic
 

planning
 

to
 

complete
 

the
 

dynamic
 

obstacle
 

avoidance
 

task.
 

Through
 

the
 

experiment,
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

obstacle
 

recognition
 

method
 

is
 

greater
 

than
 

80%
 

even
 

in
 

dim
 

indoor
 

environment,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

conventional
 

environmental
 

detection
 

is
 

higher
 

than
 

95%,
 

and
 

it
 

has
 

good
 

robustness
 

and
 

real-time
 

performance;
 

The
 

path
 

planning
 

method
 

of
 

PRM-D∗
 

not
 

only
 

shortens
 

the
 

overall
 

planning
 

time,
 

but
 

also
 

ensures
 

the
 

success
 

rate
 

of
 

path
 

planning.
 

The
 

single
 

dynamic
 

planning
 

time
 

is
 

less
 

than
 

0. 02
 

s,
 

and
 

has
 

good
 

dynamic
 

obstacle
 

avoidance
 

performance.
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0　 引　 言

　 　 随着机器人技术的快速发展和应用领域不断扩展,

自主移动机器人已成为工业生产、运维巡检、抢险救灾等

工作的强大辅助力量,而复杂的工作场景,需要机器人拥

有快速检测障碍空间位置并实时更新路径完成避障移动

的能力。 在机器人使用的各类环境感知传感器中,视觉
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传感器的成本较低,采集方便,同时能够获得丰富的颜

色、纹理等信息,结合深度相机还可以获取深度信息,实
现对障碍物的目标检测以及空间定位,方便后续的路径

规划和避障处理。
基于视觉的目标检测方法可以分为深度学习方法与

传统方法两大类。 深度学习方法大致可分为基于候选区

域的方法, 如 Cascade-RCNN[1] ; 基于回归的方法, 如

YOLO(you
 

only
 

look
 

once)系列算法[2-3] ;基于强化学习的

Q-learning 方法[4] 以及使用 U-Net 网络对图像进行语义

分割[5] 等。 该类方法存在的问题,一是深度学习训练需

要大量数据,而良好的数据集构建较为困难;二是图像内

物体不完整时,识别能力下降严重[6] 。 传统的目标检测

算法按照特征点的选取原理可大致分为 4 大类:梯度特

征、模式特征、形状特征以及颜色特征[7] ,文献[8] 将梯

度光流法与双目视觉结合,获得特征点所表征障碍物体

的位置与轮廓信息,将其应用在煤矿井下救援场景;文献

[9]中使用 SLIC 算法对 HSV 颜色空间中的 S 分量进行

超像素分割,再合并颜色与深度特征,有效分辨出果树树

干;文献[10] 在火场场景下,先将图像进行色域空间转

换,再用 K-means 对图像子集进行聚类,提高图像识别

率。 其 他 常 用 算 法 还 有 SIFT ( scale-invariant
 

feature
 

transform )、 SURF ( speeded
 

up
 

robust
 

features )、 ORB
(oriented

 

fast
 

and
 

rotated
 

brief)等。 特征点提取的方法均

可在特定场景中取得较好的目标检测效果,但也存在特

征提取速度较慢,鲁棒性较差等不足[11] 。
在路径规划方面, 目前常用的方法有遗传算法

(genetic
 

algorithm,GA),模糊逻辑算法( fuzzy
 

logic),D∗
算法 ( dynamic

 

A ∗ ), 动 态 窗 口 法 ( dynamic
 

window
 

approach,DWA),粒子群算法(particle
 

swarm
 

optimization,
PSO),蚁群算法(ant

 

colony
 

optimization,ACO),概率路线

图法( probabilistic
 

roadmap
 

method,PRM) 等。 文献[12]
通过分数阶速度自适应算法改进 PSO 降低陷入局部极

小值与过快收敛问题;文献[13]采用基于排序的蚁群系

统改进蚁群算法,避免陷入局部陷阱;文献[14]改进 GA
算法中的交叉算子与适应度函数,避免过早收敛的同时

加快了收敛速度;文献[15]过运动中优化模糊控制的步

长增加机器人的稳定性,减少运动误差。 还有大量学者

选择采用分层规划的思路,通过不同算法的组合,弥补算

法间相互存在的短板。 文献[16]使用 A∗( A-star)算法

规划整体路径,而在局部范围内使用 PRM 二次规划,消
除 A∗规划路径中出现的急转弯情况;文献[ 17] 使用

PRM 与 RRT 分别作为大范围室内导航中间点的找寻方

法;文献[18]使用 D∗确定路径花费节点,执行层面使用

PSO 做控制执行轨迹优划;文献[19] 使用 PRM 初步规

划路径,通过 RL(reinforcement
 

learning)对各局部区域的

详细处理与拼接完成规划。 文献[20]
 

通过改进 PSO 算

法,规划出一条最优全局路径,利用
 

Morphin
 

算法进行局

部路径规划。 这些方法弥补了单一算法的短板,但在时

间与场景移植性方面还有待提升。
面对以上各种问题,基于深度相机进行视觉感知,本

文利用形状特征的 Shi-Tomasi 算法结合深度信息进行目

标检测,在不经训练的情况下识别障碍整体的三维空间

位置,增加对障碍只出现一部分时的识别能力,保持在不

同环境下的鲁棒性,同时降低了检测时间,提高了检测效

率;并提出 PRM-D∗路径规划算法,使用 PRM 进行初次

规划,D∗算法进行局部详细规划,缩减整体规划时间,
优化路径长度,提升机器人在动态场景下的避障能力,实
现在已知地图中的自主移动。

1　 目标检测

　 　 基于深度相机的障碍物检测方法如图 1
 

所示,主要

分为 4 个主要阶段。 首先,将深度信息映射到彩色图像

上,进行空间对齐;然后,使用 Canny 算子与 Shi-Tomasi
结合提取彩色图像中物体的特征点;再去除干扰特征,根
据特征点的深度连续性进行目标分割;最后,将障碍物投

射到二维占位网格上进行定位,并建立网格地图以便后

续的路径规划和导航。

图 1　 目标检测处理流程

Fig. 1　 Target
 

detection
 

processing
 

flow

1. 1　 数据对齐

　 　 深度相机的彩色图像和深度图像具有不同的坐标系

统,需要将深度图像像素坐标系的数据映射到彩色图像

像素坐标系中。 首先,深度图像像素坐标系上的点 Pd
u,v

转换为深度坐标系的点 P·dc :
P·dc = ZK -1

d Pd
u,v (1)

其中,Z 为像素点的 Z 轴信息,Kd 为深度相机的内

参矩阵。
接着,将深度坐标系中的点 P·dc 通过转换矩阵 T -1

ω2d 转

换为世界坐标系的点 Pω :
Pω =T -1

ω2dP
·
dc (2)

再将点 Pω 转换到彩色相机坐标系:
P·cc =Tω2cPω (3)
最后映射到彩色像素坐标系:
Pc

u,v =Kc P·cc / Z( ) (4)
1. 2　 特征点提取与去噪

　 　 障碍物可以通过障碍物的轮廓来表征,Shi-Tomasi
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方法是在滑动窗口的两个方向上提取梯度变化的点,即
角点。 当 Shi-Tomasi 算法单独提取物体的角点时,会出

现物体表面边缘轮廓稀疏、颜色变化剧烈的情况,如图 2
(a)所示。 考虑到边缘提取算法可以提取物体的边缘特

征,而忽略物体表面的纹理信息,因此利用 Canny 边缘提

取算法[21] 提取物体边缘后,结合 Shi-Tomasi 算法提取物

体边缘的角点,可以获取高精度的物体轮廓,如图 2( b)
所示。

图 2　 物体轮廓提取

Fig. 2　 Object
 

profile
 

extraction

深度图像存在边缘空洞区域,会导致映射到彩色图

像平面的距离信息过大或过小,造成定位误差。 而提取

物体轮廓的方法,部分特征点的缺失并不影响整体轮廓

的判断。 因此,获取物体轮廓后,结合特征点的深度信

息,先要去除有效测量范围(0. 3 ~ 5 m)之外的噪点,然后

再去除地面噪点。
地面噪点的去除方法如下:首先使用相机内参纠正

图像畸变,将像素坐标系中的点通过像素距离参数转换

到图像坐标系;再利用透视投影,将提取的特征点投影在

X 轴所在的平面上,此时的坐标系变为 Y 轴与 Z 轴组成

的二维坐标系,如图 3 所示,o 点为光心位置,f 为焦距,
z 为深度距离,h 为特征点与相机的垂直高度,在保证地

面平坦的前提下,有:
dh = ( f·h) / z (5)
此时,根据深度值 z,通过物体的像素高度 dh 计算出

实际高度 h 的大小,若 h 大于或等于相机光心到地面点

的垂直距离,则认定其为噪点。
1. 3　 障碍聚类

　 　 当物体映射到相机镜头时,构成物体轮廓的特征点

向两个方向延展,一个是彩色平面延伸,一个是按照深度

方向延伸,划分障碍物需要在深度方向上进行连续性判

断。 首先,将所有点按照深度由小到大的顺序排列并归

于待分配集,在空间中,距离相机深度值最小的点成为障

碍物的可能性越高,以相机深度值最小点为起始点,与此

点位于同深度或在深度上相隔不超过长度 L 的点看作为

同一范围的点,将同一范围点放入障碍集合,并从待分配

集中移除,此后,遍历所有点,将其与障碍集合中所有点

图 3　 利用深度确定地面噪声

Fig. 3　 Determination
 

of
 

ground
 

noise
 

using
 

depth

进行比较,小于 L 的点均加入障碍集合,直至遍历完成。
此时若单个障碍集合中的点个数超过设定值 N,则认为

其为有效集合,而非有效集合进行移除处理,其具体流程

如图 4 所示。

图 4　 深度连续性判断流程

Fig. 4　 Deep
 

continuity
 

judgment
 

flow
 

chart
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在实际场景中,常有深度相近但彩色平面上存在间

隔的情况。 采用与深度方向上相同的方法在 X 轴方向上

划分特征点。 根据机器人的宽度 W,任意两点 P i 与 P j

其间距小于 W 即划分为同一障碍集合。 特征点数量大

于 N 的集合被视为有效集合。 取各障碍物集 X 轴上的

最小最大值为障碍物的左右边界值,Y 轴上的最小值和

最大值为障碍物的上下边界值,Z 轴上的最大值和最小

值为障碍物的远近边界值。 取最大值和最小值所在点的

坐标和深度信息,并根据像素坐标系到相机坐标系的转

换关系,将像素点转换为空间点,构成了障碍物在摄像机

视野中的三维空间位置。
1. 4　 障碍的地图映射

　 　 将场景地图按照一定的分辨率转化为网格地图,当
机器人移动过程中视觉系统识别到障碍物,就将障碍信

息从相机坐标系中转换到地图坐标系中,其数学关系

如下:
X = ysin(θ) + xcos(θ) + x0 (6)
Y = ycos(θ) - xsin(θ) + y0 (7)
其中,x、y 为障碍物在空间中的坐标, x0、y0 为机器

人本体当前坐标,X、Y 为转换后的坐标。 转换后,根据地

图栅格的分辨率向上取整,不足一个地图栅格按照一个

栅格计算,并根据机器人本体的尺寸向四周膨胀出安全

距离。

2　 路径规划

2. 1　 PRM 加边

　 　 在经典的 PRM 方法中,节点之间的无障碍路径是将

两个点直接连线,并判断它们是否通过障碍物。 但在实

际应用中,往往会在狭窄位置处连通失效,如图 5( a)所

示,方框内部的点与外界点连通时,两侧采样点容易堵

塞。 这导致需要足够多的采样点才能够达到足够的规划

成功率。 这样虽然可以解决这个问题,但会产生大量的

冗余点,而由于采样点间的相互连接方式,这些冗余采样

点会导致训练时间会随着采样点数的增加成指数级增

加。 因此,在节点直线连接失败时,可直接使用 D∗算法

进行二次搜索,可在邻域范围内绕过简单遮挡,从而保证

在低采样点下仍旧拥有足够的有效边,提高路径规划的

成功率,如图 5(b)所示。
在 PRM 中,直线边缘的连接代价是计算两点之间的

欧氏距离,为了匹配 D∗规划的路径的连接代价与原始

PRM 直线边缘的连接代价,将路径数组中具有相同 X 或

Y 轴坐标的点的距离记为 1,其余相邻点的距离记为

1. 4,再将所有点之间的距离相加,然后乘以网格分辨率,
最终得到规划路径的代价。

图 5　 PRM 和 D∗在狭窄通道处的路径规划对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

PRM
 

and
 

D∗
 

path
 

planning
 

at
 

narrow
 

passages

2. 2　 局部地图构建

　 　 局部地图的构建分为两部分,第 1 步为确定局部目

标点,第 2 步为根据当前位置与局部目标点间的路径确

定局部地图。 在正常情况下,局部地图边界的构建如图

6(a)所示,图中的黑色方块是障碍物。 其中,O 和 A 是由

PRM 算法生成的路径节点。 当机器人从 O 点作为当前

点移动到 A 点时,地图上 O 点的坐标被设定为( x,y),n
是局部地图的尺寸参数,局部地图的边界框和 PRM 路径

的交汇点 B 是局部地图的目标点。 如果边界框的中心线

与 PRM 路径没有交集,最终局部地图就是虚线框选择的

部分。 当路径与边界框的中心线有交集时,如图 6( b)所

示,保留与中心线相邻的地图作为局部地图。 当局部地

图边界框与 PRM 路径有多个交汇点时,需要构建矢量来

帮助选择局部目标点。 如图 6(c)所示,此处 O 为上一个

局部目标点,A 为当前所在位置,BCD 为交汇点。 以 O 为

图 6　 不同局部地图的构建

Fig. 6　 Multi-point
 

intersection
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起点形成矢量 OA,AB,AC 和 AD 可以形成 3 个矢量。 两

个向量 OA 和 AB 之间的包含角可以通过如下公式计算:

OA
·

= (x1,y1) = (xa - xo,ya - yo) (8)

AB
·

= (x2,y2) = (xb - xa,yb - ya) (9)

cos OA
·

,AB
·

( ) = (x1y1 + x2y2) /

(x2
1 + y2

1) · (x2
2 + y2

2)[ ] (10)

θ = arccos cos OA
·

,AB
·

( )( ) (11)
选择角度最小的点作为下一个节点。

3　 实验与仿真

　 　 本研究中使用的移动机器人如图 7 所示,使用 Intel
 

RealSense
 

D435i
 

深度相机来获取彩色和深度图像,利用

NVIDIA
 

TX2 作为主控计算机,负责传感器的数据处理。

图 7　 实验机器人

Fig. 7　 Experimental
 

robot

3. 1　 障碍识别实验

　 　 为了验证融合深度信息的特征点提取障碍物识别方

法的有效性,采集了不同光照条件下广场、室内、走廊和

普通道路的相机数据构成 4 个数据集,引入了 YOLOv5
方法作为对比组,从准确率、F1、精确率和召回率方面进

行验证。
表 1　 不同环境下两种方法的数据对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

the
 

data
 

of
 

the
 

two
 

methods
 

in
 

different
 

environments (%)
准确率 F1 召回率 精确率

本方法 YOLOv5 本方法 YOLOv5 本方法 YOLOv5 本方法 YOLOv5
广场强光 81. 7 84. 5 86. 1 95. 7 89. 5 93. 8 82. 9 87. 2

街道正常光 91. 2 78. 7 93. 8 84. 1 95. 7 82. 8 91. 9 85. 4
走廊弱光 79. 7 70. 1 85. 8 77. 9 90. 6 78. 2 81. 4 77. 4
室内暗光 71. 4 64. 5 78. 9 77. 3 80. 2 72. 5 83. 0 82. 8

　 　 对比结果如表 1 所示,从所示的结果来看,本方法在

光照急剧变化时受到很大影响,但在最昏暗的室内环境

中,其对障碍物的检测结果也大于 80%,在正常照明条件

下,检测率超过 95%。 结合图 8( a)和( b)中各场景的平

均检测时间与光照强度的关系,可以看出各场景的平均

检测时间受光照强度影响不大,而是按照走廊、广场、街
道、室内的顺序逐渐增加,与场景中的障碍物数量呈正相

关。 这表明,本文方法的检测速度受障碍数量影响,环境

复杂是速度降低的关键影响因素。
实际检测结果如图 9 所示,对比两种方法的检测结

果,结合机器人在行走过程中通过连续的多帧感知来获

取环境信息,因此本方法较高的识别率加上较快的检测

速度,可以满足机器人在低速场景下的移动需求。
3. 2　 路径规划实验

　 　 将本文所提 PRM-D∗方法,与单独的 PRM,D∗ ,GA
和 Fuzzy 等方法在路径规划时间和路径长度方面进行了

对比验证。 实验中采用的地图是较为复杂的迷宫地图,
图 10(a)所示,PRM-D∗的采样点选取为 500,路径长度

和规划时间是所有局部规划结果的总和,非栅格法的路

径长度计算是用它所经过的栅格的中心点间距来拟

合的。
　 　 在限定最长计算时间为 100 s 后,GA 和 Fuzzy 方法

无法完成规划。 其他方法的实验数据如图 11( a) 所示,
对比来看,PRM 二次规划的时间最短,但其成功率与路

　 　 　 　 　

图 8　 算法识别速度对比与受环境影响情况

Fig. 8　 Algorithm
 

identification
 

speed
 

comparison
 

and
 

environmental
 

impact
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图 9　 不同场景下的识别结果

Fig. 9　 Recognition
 

results
 

in
 

different
 

scenes

图 10　 复杂栅格图和实际场景地图下

PRM-D∗的规划情况

Fig. 10　 Planning
 

of
 

PRM-D∗
 

under
 

complex
 

raster
 

map
 

and
 

real
 

scene
 

map

径长度均远差于其他两方法;D∗规划时间最长;PRM-D
∗在保证了成功率的情况下,大幅缩短了规划时间,而路

径长度对比最优路径的 D∗仅增加了 1. 8%。
将 PRM-D∗方法应用实际场景地图上,其表现如图

10(b)所示,单次局部规划花费的时间不超过 0. 5
 

s,重复

进行 30 次规划,规划成功率为 100%。
为了验证 PRM-D∗的动态避障性能,通过手动添加

障碍物点,改变原始路径,计算 PRM-D∗与 D∗在面对突

然出现的障碍物时重新规划所需的时间,取 20 组数据的

平均值进行比较。 实验结果如图 11( b)所示,可以看出,
在面对环境变化时,PRM-D∗方法与 D∗再规划时间开

销上差别不大,这证明 PRM-D∗拥有良好的动态性能。
3. 3　 综合实验

　 　 将障碍物目标检测识别与路径规划相结合,机器人

图 11　 不同方法的路径规划对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

different
 

methods
 

of
 

path
 

planning

在实验室外的走廊进行了动态避障自主移动实验,其中

的动态障碍物是由人临时放置障碍完成。 预先采集构建

的地图分辨率为 0. 1 m,地图大小为 78 m×7 m。
障碍物突然出现在离机器人两米远的地方,规划的

路径也在障碍物出现前后发生了明显的变化,如图 12
(a)和(b)所示。

图 12　 机器人识别障碍物前后规划的路径

Fig. 12　 Path
 

planned
 

by
 

the
 

robot
 

before
 

and
 

after
 

recognizing
 

the
 

obstacle

图 13 展示了机器人实际行走和转弯的过程,与规划

中的轨迹相对应。 实验证明了机器人在本方法下可以成
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功完成障碍物识别和路径规划的任务,实现了自主的

移动。

图 13　 机器人检测到障碍时自主避障移动

Fig. 13　 Autonomous
 

obstacle
 

avoidance
 

movement
 

when
 

the
 

robot
 

detects
 

an
 

obstacle

4　 结　 论

　 　 针对当前障碍识别中,深度学习方法依赖大量训练

数据,传统方法速度较慢等问题,本文提出了一种基于视

觉图像特征点提取并融合深度信息进行障碍物识别方

法。 通过 Canny 算子和与 Shi-Tomasi 算法相结合,有效

提取障碍物特征点,并融合深度信息,构建障碍物的有效

轮廓,无需训练即可检出识别范围内的障碍物。
基于 D435i 深度相机对所提方法在室内、室外、强

光、弱光等不同场景下进行了识别验证,对比 YOLOv5 方

法,所提方法在光照急剧变化时受到很大影响,但在昏暗

的室内环境中,其对障碍物的检测结果也大于 80%,在正

常照明条件下,检测率超过 95%,障碍物识别在不同场景

下具有较好的鲁棒性与实时性。
本文提出了 PRM-D∗的路径规划方法,在 PRM 构

建初代路径的基础上,使用局部边界框框选已有路径,在
局部路径中使用 D∗算法进行动态避障。 在大幅降低复

杂地图下 PRM 训练时间的同时,提高了规划成功率,通
过两种算法的结合解决了 PRM 无法动态规划与大范围

下 D∗寻路时间过长的问题。 在实际场景测试中,机器

人能够很好的识别障碍物,并规划路径,实现了动态避障

和自主移动。
本文所提方法适用于地面起伏不大的场景,路径规

划算法中生成的最终路径与最优路径仍有较大差距,解

决视觉感知的应用场景限制以及对路径结果的优化将是

本文下一步工作的重点。
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