
第 46 卷　 第 3 期

2025 年 3 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 46

 

No. 3
Mar.

 

2025

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2513762

收稿日期:2025- 02- 20　 　 Received
 

Date:
 

2025- 02- 20

基于双分辨率栅格地图的机器人路径规划研究
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摘　 要:针对非平坦地形环境下移动机器人路径规划存在的存储效率低与地形适应性不足问题,提出一种基于双分辨率分

层栅格地图的改进 A∗路径规划算法。 该算法通过构建由高分辨率障碍物层和低分辨率高程层组成的复合栅格地图,其中

障碍物层采用二值化表征刚性障碍分布,高程层基于数字高程模型量化地形起伏特征,从而实现地形特征的分层描述。 在

此基础上改进 A∗算法,重构其动态加权复合代价函数,改进后的算法在移动代价函数中引入地形坡度约束、能耗权重与安

全系数三重优化维度,将启发式函数扩展为融合空间距离、坡度均方根及地形风险值的多模态评价指标,并设计基于距离敏

感的动态权重调节策略,通过 Sigmoid 函数实现全局启发式搜索与局部路径优化的平滑过渡。 实验表明,在边长为 700
 

m×
700

 

m 的矩形测绘范围内,双分辨率分层栅格地图结构相较三维栅格地图减少 61. 7% 存储负载;相较于传统 A∗ 算法,该方

法规划路径的高程波动标准差降低 38. 9% 。 机器人实体实验验证了该方法可有效规避陡坡地形与障碍物。 工程应用实验

表明,该方法在在油田巡检等大尺度非结构化场景中内存占用减少 62% ,路径规划响应时间低于 6. 9
 

s,规划的路径具备平

缓低起伏特性。
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Abstract:To
 

enhance
 

terrain
 

adaptability
 

and
 

storage
 

efficiency
 

in
 

mobile
 

robot
 

path
 

planning
 

on
 

non-flat
 

terrains,
 

an
 

improved
 

A∗
 

path
 

planning
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

dual-resolution
 

hierarchical
 

grid
 

map
 

is
 

proposed.
 

This
 

map
 

includes
 

a
 

high-resolution
 

obstacle
 

layer
 

using
 

binary
 

representation
 

for
 

rigid
 

obstacles
 

and
 

a
 

low-resolution
 

elevation
 

layer
 

quantifying
 

terrain
 

undulations
 

via
 

a
 

digital
 

elevation
 

model.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

A∗
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

reconstructing
 

its
 

dynamic
 

weighted
 

composite
 

cost
 

function.
 

The
 

improved
 

algorithm
 

introduces
 

three
 

optimization
 

dimensions
 

into
 

the
 

mobility
 

cost
 

function,
 

including
 

slope
 

constraints,
 

energy
 

consumption
 

weight,
 

and
 

safety
 

factor.
 

The
 

heuristic
 

function
 

is
 

extended
 

to
 

a
 

multimodal
 

evaluation
 

metric
 

that
 

integrates
 

spatial
 

distance,
 

root
 

mean
 

square
 

slope,
 

and
 

terrain
 

risk
 

values.
 

A
 

distance-sensitive
 

dynamic
 

weight
 

adjustment
 

strategy
 

is
 

designed,
 

and
 

the
 

Sigmoid
 

function
 

is
 

utilized
 

to
 

achieve
 

a
 

smooth
 

transition
 

between
 

global
 

heuristic
 

search
 

and
 

local
 

path
 

optimization.
 

Experiments
 

show
 

that
 

within
 

a
 

rectangular
 

mapping
 

range
 

of
 

700
 

m×700
 

m,
 

the
 

dual-resolution
 

hierarchical
 

grid
 

map
 

structure
 

reduces
 

storage
 

load
 

by
 

61. 7%
 

compared
 

with
 

a
 

three-dimensional
 

grid
 

map.
 

Compared
 

with
 

traditional
 

A∗
 

algorithms,
 

this
 

method
 

reduces
 

the
 

standard
 

deviation
 

of
 

elevation
 

fluctuations
 

in
 

planned
 

paths
 

by
 

38. 9% .
 

Real
 

robot
 

experiments
 

demonstrate
 

that
 

this
 

method
 

effectively
 

avoids
 

steep
 

slopes
 

and
 

obstacles.
 

Engineering
 

application
 

experiments
 

indicate
 

that
 

this
 

method
 

reduces
 

memory
 

usage
 

by
 

62%
 

in
 

large-scale
 

unstructured
 

scenarios
 

such
 

as
 

oilfield
 

inspections,
 

with
 

path
 

planning
 

response
 

times
 

under
 

6. 9
 

s
 

and
 

the
 

planned
 

paths
 

exhibiting
 

gentle
 

low
 

undulation
 

characteristics.
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0　 引　 　 言

　 　 路径规划是移动机器人即时定位与地图构建

(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM) 中的关键

技术之一。 随着移动机器人在工业巡检[1-2] 、 应急救

援[3] 、空间探测[4] 等领域的广泛应用,其所处的作业环境

变得日益复杂与多样。 尤其在非平坦运动场景中,实现

兼顾高效性与安全性的自主路径规划仍是亟待攻克的核

心技术难题。
移动机器人通过多传感器融合实现环境感知与避

障。 在静态结构化环境中,采用全局路径规划算法,结合

碰撞检测、安全距离约束及路径长度加权策略,以生成兼

顾运动学约束、安全性与效率的最优路径。 经典全局规

划算法中,Dijkstra 算法[5] 、A∗ 算法[6] 及其改进变体、快
速扩展随机树(rapid

 

random
 

tree,
 

RRT) [7-8] 算法、蚁群优

化( ant
 

colony
 

optimization,
 

ACO) [9-11] 算法和遗传算法

(genetic
 

algorithm,
 

GA) [12-13] 在工业与科研领域具有广泛

应用,其中 A∗算法通过在启发式搜索框架下兼顾路径最

优性与计算效率优势,成为移动机器人全局路径规划的

核心方法之一。 近年来,以 A∗算法及其改进算法为核心

的移动机器人路径规划方法持续受到学术界和工业界的

广泛关注[14-24] 。 国内外学者围绕动态环境适应性、计算

效率优化与路径平滑性等核心问题展开探索,形成了以

传统算法改进和智能算法融合为主的两大研究方向[25] 。
传统方法通过引入动态权重策略,有效提升了栅格

地图的构建效率。 这类方法融合启发式函数与实际路径

代价函数,能够在确定性场景中高效搜索最优路径,但其

节点扩展机制需存储大量中间状态信息,导致内存占用

随地图规模呈指数级增长,从而限制了在大规模场景中

的应用[14] 。 针对上述问题,学者们从多维度开展了改进

研究:王中玉等[15] 提出基于动态调整启发函数权重的改

进 A∗算法,结合栅格地图来优化路径搜索效率,但在复

杂地形中容易陷入局部最优。 部分研究者将改进的

A∗算法与动态窗口法相结合,提出了具备随机避障能力

的机器人路径规划方法,这类方法利用改进 A∗算法进行

全局路径规划,再借助动态窗口法实现实时局部避障,从
而使机器人在复杂动态环境中能够高效、 安全地行

进[16-18] 。 孙岩霆等[19] 提出了一种融合改进 A∗与动态窗

口算法的水面船艇动态路径规划方法,通过优化启发函

数、路径节点及轨迹评价函数,显著减少了总转向角度并

提升了航行安全性和效率,但实际环境适用性有待进一

步验证。 朱洪波等[20] 针对 A∗ 算法存在的搜索效率不

足、路径平滑度差及安全性欠佳等问题,提出了一种分层

平滑优化 A∗引导的动态窗口路径规划算法。 然而该方

法目前仅通过仿真实验验证了理论可行性,其实际工程

适用性仍需实证检验。 熊勇刚等[21] 提出了一种改进的

A∗算法,通过邻域扩展策略避免斜穿障碍物顶点、引入

障碍物指数加权的评价函数以及三次优化折线路径,显
著提升了搜索效率、减少了路径冗余拐弯并提高了安全

性,但未充分验证动态环境适应性和实际机器人部署效

果,且路径长度优化可能存在场景局限性。 伞红军等[22]

提出的拟水流算法虽然有效改善了传统算法在移动机器

人路径规划中搜索效率低下的问题,但其主要适用于小

规模平面环境下的路径规划,该算法在大规模复杂场景

中的实际应用效果仍尚待进一步验证。 杨国等[23-24] 针对

室内环境下机器人的路径规划算法做了优化,但是在室

外大范围场景下,这类算法表现出一定的局限性。
在智能算法方面,深度学习和强化学习技术的应用

显著提升了移动机器人路径规划的环境感知能力和动态

决策能力。 基于卷积神经网络和循环神经网络的模型通

过端到端特征提取,有效解决了复杂场景下的语义分割

与障碍物预测问题[25-26] ;图神经网络的引入进一步增强

了拓扑地图的全局关系推理能力,尤其在非结构化环境

中表现出较高的路径生成效率。 在强化学习方面,深度

Q 网络和策略梯度算法通过奖励机制优化动态决策过

程,在动态障碍物规避与实时路径调整中展现出优

势[27-29] 。 然而,此类方法普遍面临训练样本需求量大、奖
励函数设计依赖先验知识等挑战。 此外,稀疏奖励问题

容易导致策略收敛缓慢,并且在动态环境突变时,可能会

引发路径震荡。
当前的移动机器人路径规划方法,无论是传统算法

还是智能算法,主要针对平坦且结构化的环境进行设计。
然而在丘陵、油田及戈壁滩等非结构化不平坦地形中,需
同步优化路径效率与安全性能,导致问题复杂度显著提

升。 其核心挑战在于如何建立地形动态特征与移动机器

人运动能力之间的量化耦合模型[30] ,这一关键科学问题

至今仍缺乏系统性解决方案。
针对非平坦地形下移动机器人的路径规划,Norouzi

 

等[31] 提出基于高程地图的改进 A∗ 算法,但其启发函数

未考虑高程信息对路径风险的评估。 Zhang 等[32] 设计了

基于高程分级的三维栅格路径规划算法,通过构建基于

离散高程梯度约束的路径平滑度评价机制,保障路径的

连续性与运动平顺性。 然而,当地形梯度变化量超出预

设离散化阈值时,或分级参数与地形特征空间分布失配

时,算法易出现路径拓扑连通性断裂及运动可行性显著

下降,暴露出参数自适应能力不足的固有缺陷。 闫飞

等[33] 提出了一种基于拓扑栅格高程模型的室外三维路

径规划方法,该方法通过量化相邻栅格单元间的高程梯

度构建运动代价函数,并以此作为三维路径规划的约束

条件。 然而,由于采用固定分辨率的栅格地图建模策略,
导致算法在机器人越障能力、能耗效率等运动性能参数
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的适应性方面存在局限,难以满足异构移动机器人平台

的动态路径规划需求。 黄志清等[34] 设计了一种非平坦

环境下的路径规划算法,但是未在真实环境下对该算法

的有效性作进一步验证。 李鼎鑫[35] 提出采用 2. 5D 栅格

地图存储环境高程信息,并基于此改进了 A∗算法,实现

了复杂环境下的机器人路径规划。 但该方法仍存在明显

局限:地形坡度计算模型复杂度较高,同时未能融合机器

人能耗约束与运动安全性指标对路径规划的综合影响。
路径规划算法的核心性能要求涵盖鲁棒性、安全性、

效率、自适应性和可扩展性。 鲁棒性通过冗余设计与容

错机制降低对单一数据源的依赖,保障异常环境下稳定

输出可行路径。 安全性需融合运动学约束,动态识别地

形风险并主动避障,仅在无替代路径时触发应急策略。
效率需平衡资源占用与计算效率,通过降维处理多传感

器数据提升实时响应能力。 自适应性要求动态调整规划

参数,如依据障碍密度优化搜索范围,实现精度与速度的

动态平衡。 可扩展性需构建开放架构,兼容新型传感器

与运动模型,预留技术升级接口。 其中,鲁棒性和安全性

是系统稳定运行的底层保障,效率与自适应性决定算法

性能上限,可扩展性支撑技术持续迭代。

1　 双分辨率分层栅格地图建模

　 　 地图构建作为移动机器人实现自主导航的核心技术

基础,其本质是通过多模态传感器融合实现对环境信息

的实时感知与结构化建模,并采用高效的数据表征方法

进行环境信息的存储与更新。 该过程生成的精确环境模

型为 SLAM 算法及运动规划算法提供了关键的先验知

识,地图的建模精度与存储架构的时空复杂度直接决定

着导航系统的整体性能。
基于空间表征维度的差异性,环境地图可分为二

栅格扑地图与三维体素地图两大范式。 二维栅格地图

作为典型二维表征方法,通过二维坐标系离散化构建

概率占据模型,适用于扫地机器人等平面运动约束型

智能体。 其局限性在于无法解析高程维度的环境特

征,存在垂直方向信息熵缺失问题。 三维体素地图采

用体素化空间分割技术,在 X、Y、Z 三轴方向建立结构

化环境表征单元。 每个体素可集成反射率、法向量等

多模态属性数据,具备可压缩性和动态更新特性,满足

无人机等全向运动智能体的三维导航需求。 然而,其
空间分辨率参数的选取存在显著优化悖论:当分辨率

超过 Nyquist 采样阈值时,将引发体素化离散误差,导
致障碍物表面呈现锯齿状伪影,增加碰撞风险;而亚临

界分辨率虽能提升几何保真度,却会因高程数据冗余

造成存储复杂度呈 O( n3 ) 增长,且对基于曼哈顿距离

的路径规划算法并无实质性优化增益。

为了解决上述问题,提出了一种基于双分辨率分层

栅格地图的构建方法。 如图 1 所示,该方法利用多层栅

格地图构成复合地图,实现了既能像三维栅格地图那样

精确反映环境高程信息,又能像二维地图那样直观表达

障碍物信息的效果。 与此同时,通过为每一层地图采用

不同的分辨率,缓解三维栅格地图在内存占用方面存在

的巨大压力。

图 1　 双分辨率分层栅格地图

Fig. 1　 Dual-resolution
 

layered
 

raster
 

maps

该地图由两类分辨率异构的栅格层构成:栅格地

图 A 通过二值化表征障碍物空间分布,重点识别不可逾

越的刚性障碍(如岩石、陡坡、坑洼等);栅格地图 B 则通

过数字高程模型量化地形起伏特征,用于评估移动机器人

运动学约束下的可通行性。 两类地图在统一地理坐标系

下实现空间配准,每个栅格节点对应三维空间中的二维投

影坐标(x,y)及高程属性 z,其数学关系如式(1)所示。
Node(x,y) = {MapA(x,y) ∈ {0,1},

 

MapB(x,y) = z}
 

(1)
移动机器人在路径规划过程中,算法优先读取栅格

地图 A 的障碍物分布数据构建全局拓扑连通图,继而根

据移动机器人最大爬坡角、底盘离地间隙、最大转向角度

等运动学参数,结合栅格地图 B 的高程梯度信息动态计

算地形可通行性权重。
障碍物信息层采用二值化存储模式记录移动机器人

运动环境的空间占用状态,其表征机制如图 2( a)所示。
黑色网格单元标记为障碍区域,灰色网格单元定义为可

通行区域,通过栅格化离散映射构建机器人可行走区域

的拓扑结构。 该层通过几何约束条件严格限制机器人进

入障碍栅格区域,同时为路径规划算法提供可量化的导

航空间参数。
高程信息层基于数字高程模型 ( digital

 

elevation
 

model,DEM)构建,其栅格单元存储对应地表区域的高程

特征值,如图 2(b)所示,每个 DEM 节点的高程数据通过

邻域高程采样均值计算生成,采样范围由栅格分辨率参
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数动态确定。 针对高程突变区域,例如地形梯度超过阈

值的陡坡或深度突变的坑洼,需构建多维度通行风险评

估模型:首先,基于机器人运动学约束确定可通行坡度范

围;其次,通过位姿稳定性分析预测地形形变对机器人的

影响;最后,整合环境复杂度参数完成综合安全评估。

图 2　 分层栅格地图示意图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

the
 

layered
 

raster
 

map

这项研究针对油田、戈壁滩等大尺度室外场景中移

动机器人路径规划存在的地图规模膨胀与有限算力矛

盾,提出融合机器人运动特性约束的双分辨率地图构建

方法,实现大规模环境建模与实时路径规划的平衡。 当

环境空间尺度超过 100
 

m×100
 

m 时,单分辨率栅格地图

面临两难选择:高分辨率虽能提升导航精度,但路径搜索

时间复杂度将呈指数级增长;而低分辨率虽可维持实时

性,却会导致障碍物轮廓模糊化,使移动机器人碰撞概率

上升。 针对路径规划精度与计算效率的平衡需求,双分

辨率分层栅格地图架构采用差异化分辨率设计策略,通
过空间分层建模实现环境表征的精度-效能协同优化。

障碍物信息层采用 0. 1
 

m 的高分辨率栅格,通过形

态学膨胀算法精确提取障碍物边界,确保机器人安全裕

度半径内的避障可靠性。 高程信息层依据机器人运动学

参数建立分辨率自适应模型,其数学表达如式(2)所示。

Rh =
Lrobot

2
·tan θmax (2)

式中: Rh 为高程信息层的分辨率; Lrobot 为移动机器人本

体长度;θmax 为最大爬坡角。 该设计既保证地形起伏特

征的完整性又避免数据冗余导致的存储开销。

2　 双分辨率分层栅格地图实现

2. 1　 障碍物层实现

　 　 占据栅格地图通过将环境离散化为均匀二维网格实

现空间建模,每个栅格采用概率方法动态更新占据状态,
进而量化障碍物存在的置信度。 该方法的核心算法依托

贝叶斯滤波框架,通过迭代式融合传感器观测数据与机

器人位姿信息完成环境模型的渐进式构建。 初始化阶段

所有栅格占据概率均设定为中性值以表征未知状态。 占

据栅格地图的工程实现通常将概率计算转换为对数几率

形式以降低运算复杂度,其中对数几率定义为当前占据

概率与其互补概率之比的自然对数。 例如,栅格 mi 在时

刻 t 的对数几率如式(3)所示。

l t,i = log
p(mi z1:t,x1:t)

1 - p(mi z1:t,x1:t)
( ) (3)

式中: z1:t 表示传感器数据序列;x1:t 表示移动机器人的位

姿矩阵序列。
占据栅格地图的更新流程包含多步骤坐标转换与概

率迭代。 当新传感器数据输入时,首先将测量值从机器

人局部坐标系变换至全局地图坐标系,随后基于逆传感

器模型解算受影响的栅格状态。 通过 Bresenham 算法快

速生成激光束在栅格地图中的传播路径后,系统对路径

覆盖的每个栅格进行差异化概率更新:位于激光测量终

点的栅格依据传感器观测证据增强占据概率,处于传播

路径中途的栅格则相应降低占据概率。 针对概率更新的

数值稳定性需求,采用贝叶斯对数几率形式约束概率值

在 0 ~ 1 有效区间。 终点栅格获得最大占据概率增益,路
径中间栅格的衰减幅度与传感器测量噪声模型呈正相

关。 这种处理方法既能有效构建障碍物边界,又可消除

由激光束穿透效应引起的伪障碍物信息,更新表达式如

式(4)所示。

l t,i = l t -1,i + log
p(mi zt,x t)

1 - (mi zt,x t)
( ) - l0 (4)

式中: l0 为初始对数几率,取 0 以保持中性先验。 最后通

过 Sigmoid 函数转换回概率值输出。 障碍物层地图的具

体实现过程如算法 1 所示。

算法 1:障碍物层地图构建算法

1.
 

Input:
 

2. 　 　
 

map:
 

初始概率为 0. 5 的栅格地图

3. 　 　
 

sensor_data:
 

传感器观测数据(距离、角度)
4. 　 　

 

pose:
 

当前机器人位姿(x,
 

y,
 

θ)
5.

 

Output:
 

更新后的占据栅格地图

6.
 

for
 

each
 

time
 

step
 

t
 

do:
7. 　 　

 

for
 

each
 

laser
 

beam
 

in
 

sensor_data
 

do:
　 　 　

 

/ /
 

计算激光束终点全局坐标

8. 　 　 　 　 end_point = convert_to_global(beam,
 

pose)
　 　 　 　 　 / /

 

生成从机器人位置到终点的栅格路径

9. 　 　 　 　 path = bresenham(pose,
 

end_point)
　 　 　 　 　 / /

 

更新路径上的栅格对数几率

10. 　 　 　 　 for
 

each
 

grid
 

cell
 

m_i
 

in
 

path
 

do:
11. 　 　 　 　 　 　 if

 

m_i
 

= =
 

end_point:
12. 　 　 　 　 　 　 　 　 l_i

 

+ =
 

log_odds(occupied)
 

-
 

l0　
　 　 　 　 　 　 　 　 　 / /

 

终点增加占据概率

13. 　 　 　 　 　
 

else:



90　　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

14. 　 　 　 　 　 　 　
 

l_i
 

+ =
 

log_odds(free)
 

-
 

l0　 　
 

　 　 　 　 　 　 　 　
 

/ /
 

路径降低占据概率

　 　 　
 

/ /
 

限制对数几率范围并转换为概率

15. 　
 

for
 

each
 

grid
 

cell
 

m_i
 

in
 

map
 

do:
16. 　 　 　

 

l_i= clamp(l_i,
 

min_log,
 

max_log)
17. 　 　 　 　 map[m_i] = 1

 

/
 

(1
 

+
 

exp( -l_i))　
　 　 　 　 　 / /

 

Sigmoid 转换

18.
 

return
 

map

2. 2　 高程信息层实现

　 　 高程信息层与障碍物信息层虽共享栅格化存储结

构,但在数据表征维度呈现本质差异。 障碍物信息层通

过动态更新的栅格占据概率表征通行可行性,高程信息

层则以静态高程均值记录地形几何特征。 构建高程信息

层时,需将三维点云数据投影至二维栅格平面,依据数字

高程模型原理对每个栅格单元内的高程数据集进行统计

分析。 各栅格高程值由其覆盖区域内全部点云高程的加

权均值确定,权重由点云密度动态分配。 如图 3 所示,移
动机器人在运动过程中实时检测环境中的高程突变区

域,例如坡度变化率超过阈值的陡坡或深坑。 结合机器

人运动学模型的最大攀爬角度与底盘离地间隙等参数,
判断该区域是否可以通行,如果坡度值超过机器人最大

攀爬角,则将其识别为障碍物,并在障碍物栅格图中将对

应栅格的状态更新为占用状态。

图 3　 环境中陡坡、坑洼、障碍物示意图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

steep
 

slopes,
 

potholes,
 

and
 

obstacles
 

in
 

the
 

environment

3　 基于双分辨率分层栅格地图的路径规划

　 　 A∗算法是一种经典的启发式搜索算法,它通过结

合广度优先搜索和贪心算法的思想,利用启发式函数

来评估节点的代价,从而在搜索过程中平衡搜索的广

度和深度,进而选择最优路径。 A∗ 算法代价函数如

式(5)所示。
f(n) = g(n) + h(n) (5)

式中:g(n)表示从起点到节点 n 的实际移动代价;h(n)
表示从当前节点 n 到目标节点的预估代价(即启发式估

算),通常采用欧氏距离或曼哈顿距离。 A∗算法会优先

扩展具有最小 f(n)值的节点,从而保证搜索过程朝着目

标最短路径进行。

在 A∗路径规划算法中,邻域搜索模式的判定依据节

点连接关系可分为两种典型形态。 如图 4( a)所示,如果

当前节点的有效邻居节点覆盖 8 个方位时,系统采用八

邻域搜索模式;如图 4( b)所示,若仅允许横向与纵向移

动且有效邻居节点缩减为 4 个方位,则对应四邻域搜索

模式。 路径成本计算采用差异化代价体系,其中横向与

纵向移动设定基础代价为 1,斜向移动因实际位移量为

2的数学特性,其代价取近似值 1. 4。 节点 n 的移动代

价 g(n)的计算遵循动态累加原则,具体表现为:当前节

点的移动方向决定增量代价,横向或纵向移动时累加 1,
斜向移动时累加 1. 4,该增量值与父节点移动代价值之

和构成当前节点的总移动成本估值。

图 4　 A∗算法邻域与代价函数示意图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

the
 

A∗
 

algorithm
 

neighborhood
 

and
 

cost
 

function

然而,传统 A∗算法未考虑非平坦地形中高程梯度对

机器人运动能耗与安全性的影响,导致在复杂地形中路

径规划可能无法充分优化机器人的运动效率和避障能

力。 高程变化较大的区域可能会增加机器人的能量消

耗,甚至影响其稳定性和行驶安全。
针对上述问题,提出一种融合双分辨率高程约束的

改进 A∗算法。 该方法在分层栅格地图基础上,重构代价

函数,如式(6)所示。
fcost(n) = x·gcost(n) + (1 - x)·hcost(n) (6)

式中:x 为动态权重因子; gcost(n) 为融合地形坡度的移动

代价函数;hcost(n) 为节点 n 至目标终点的估计代价

函数。
gcost(n) 的计算需先解决双分辨率栅格间的跨层数

据映射问题。 具体而言,障碍物层节点 n 的高程信息需

通过空间坐标变换映射至高程层的对应栅格 n′, 映射关

系如式(7)所示。

n′(x′,y′) = x
Rh

, y
Rh

 (7)

式中:(x,y)为障碍物层节点坐标; Rh 为高程信息层分辨

率。 在实现跨层数据索引后,gcost(n) 可如式(8) 所示。

gcost(n) = α·d(n) + β·max
Δz(n,nparent)
d(n,nparent)

( ) (8)
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式中:d(n)为累积移动距离;Δz 为节点间高程差;α、β 为

能耗与坡度安全权重系数。
在改进 A∗算法的框架下,hcost(n)定义为节点 n 至目

标终点的启发式估计代价,其核心目标在于融合地形特

征与机器人运动学约束,以引导搜索方向并降低路径的

全局能耗与风险。 与传统的欧氏距离或曼哈顿距离不

同, hcost(n) 通过多模态特征加权实现地形感知的代价估

计,其数学表达如式(9)所示。
hcost(n) = γ1·hdist(n) + γ2·hslope(n) + γ3·hrisk(n)

(9)
式中: γ1、γ2、γ3 为归一化权重系数,满足γ1 + γ2 + γ3 = 1;
hdist(n) 为空间距离代价。 基于节点 n 与终点的欧氏距

离计算如式(10)所示。

hdist(n) = (xn - xgoal)
2 + (yn - ygoal)

2 (10)
其作用与传统 A∗算法一致,用于保证路径趋向目标

点的收敛性。
hslope(n) 为地形坡度代价,用来量化路径段 n → goal

的预期平均坡度对机器人运动能耗的影响。 通过双分辨

率栅格地图映射,提取节点 n 至终点的路径高程剖面数

据,计算其梯度均方根如式(11)所示。

hslope(n) = 1
K ∑

K

k = 1

ΔZk

dk
( )

2

(11)

其中, ΔZk
为第 k 段路径的高程差, dk 为水平投影距

离,K 为分段总数。 该设计可有效抑制路径选择中频繁

跨越陡坡的行为。
为提高路径规划算法在效率与精度间的平衡能力,

提出一种基于距离敏感的自适应权重调节策略。 在改进

A∗算法的复合代价函数中,引入动态权重因子 x(x ∈
[0,1]),用于移动机器人在规划路径时的自适应调节,

 

其数学关系定义如式(12)所示。

x(n) = 1

1 + exp - k
hdist(n)
Dmax

( )
(12)

式中: hdist(n) 为当前节点 n 至终点的欧氏距离; Dmax 为

预计算的场景最大路径长度(即起点到终点的直线距离

乘以地形复杂度系数); k 为衰减系数,控制权重变化的

平滑性,k 值越大,过渡区间越陡峭(实验中 k 取 2. 5)。
当 hdist(n) ≥ 0. 7Dmax 时, 为全局搜索阶段, 此时

x(n) ≈ 0, 代价函数以启发项 hcost(n) 为主导,算法优先

扩展靠近目标方向的节点,减少搜索空间。 当 0. 7Dmax ≤
hdist(n) ≤ 0. 7Dmax 时, x(n) 按 Sigmoid 曲线平滑递增,逐
步增强实际代价 gcost(n) 的权重,抑制因启发式误导产生

的次优路径分支。 当 hdist(n) ≤ 0. 3Dmax 时, x(n )≈1,算
法以 gcost(n) 为核心,结合地形坡度与运动学约束精细化

修正路径。

4　 实验与分析

　 　 为了验证基于双分辨率分层栅格地图的改进 A∗算

法的有效性,设计并实施了仿真实验、移动机器人实体实

验和工程应用实验,以全面评估该方法在不同环境下的

性能。
4. 1　 仿真实验

　 　 仿真实验在 Ubuntu
 

系统下基于机器人操作系统

(robot
 

operating
 

system,
 

ROS)框架搭建,采用 Gazebo
 

模

拟非平坦地形动态场景。 在仿真实验中,首先对模拟环

境进行了地图建模,分别设置了障碍物密集区、狭窄通道

及局部非平坦区域,以充分考验改进算法在复杂场景下

的路径规划能力。
1)实验步骤

(1)在 Gazebo 中搭建一个基础的地形场景,并添加

地形起伏、坑洼及坡度等特征元素,模拟真实环境的非平

坦特性。 在场景中布置多个不同类型的障碍物,然后划

分若干狭窄通道和开阔区域,用以考察算法对不同空间

约束的适应能力。
(2) 将移动机器人统一机器人描述格式 ( unified

 

robot
 

descripti
 

on
 

format,
 

URDF) 模型导入 Gazebo 中,加
载机器人底盘、轮子、激光雷达、RGB-D 相机等设备,并
配置其在 ROS 中的话题和 TF 坐标变换。

(3)在 ROS 中配置两层分辨率不同的栅格地图:高
分辨率层设置为 0. 1

 

m×0. 1
 

m,侧重局部精细障碍物分

布,用于局部路径的精确避障; 低分辨率层设置为

0. 3
 

m×0. 3
 

m 负责大范围环境高程表示,用于全局路径

的快速搜索。
(4)在 ROS 导航框架下实现基于分层栅格地图的改

进 A∗算法节点,结合双分辨率分层栅格地图进行路径规

划。 该节点订阅来自仿真环境的环境信息,并发布规划

后的导航路径给下位控制器。
(5)在仿真运行过程中,通过 ROS 话题实时监测机

器人位置、姿态、传感器数据以及规划节点输出的路径

信息。
(6)记录每次路径规划的时间消耗、路径长度、扩张

点数量、高程标准差等指标。 使用 RViz 可视化工具查看

机器人规划路径和实际运动轨迹,并对比改进 A∗算法与

其他算法在复杂环境中的表现差异。
2)仿真实验数据分析

仿真实验通过仿真实验对比分析了 3 种栅格地图模

型的存储效率差异。 实验对象包括基础二维栅格地图、
全要素三维栅格地图以及创新设计的双分辨率分层栅格

地图,其空间参数设定为:二维栅格地与全要素三维栅格

地图均采用 0. 1
 

m×0. 1
 

m 的基础分辨率,分层地图则采
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用障碍物层 0. 1
 

m×0. 1
 

m、高程层 0. 3
 

m×0. 3
 

m 的双精

度配置。
实验结果如表 1 所示,在标准 700

 

m×700
 

m 测绘范

围内,全要素三维栅格地图因包含高程、坡度等多维度地

形特征,产生 1 351. 6
 

MB 存储负载,显著高于二维栅格

地图的 436. 4
 

MB 基础数据量。 双分辨率分层栅格地图

通过构建多层级地图结构,在保留关键地形细节的同时

将存储需求控制在 518. 2
 

MB,较三维地图降低 61. 7% ,
体现出分层存储策略对空间数据的高效压缩能力。 这一

数据对比揭示了地图建模精度与存储效率之间的固有矛

盾,三维地图虽能提供最完整的环境信息,但需承受三倍

于二维地图的内存开销,而双分辨率地图通过智能分层

机制实现了存储成本与信息密度的平衡,为移动机器人

导航系统的地图选择提供了重要参考依据。

表 1　 不同类型地图内存占用比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

memory
 

usage
 

of
 

different
 

types
 

of
 

maps (MB)

地图类型 占用内存大小

二维栅格地图 436. 4

双分辨率分层栅格地图 518. 2

三维栅格地图[33] 1
 

351. 6

　 　 为量化分析测绘面积对地图存储负载的影响,实验测

试了 3 种地图格式在不同尺寸场景下的内存占用特性。
测试结果如图 5 所示,当测绘区域从初始点位逐步扩展至

700
 

m
 

×
 

700
 

m 标准作业范围时,全要素三维栅格地图因需

完整存储三维空间拓扑关系及多维度地形属性,其内存占

用呈现指数级增长趋势,最终达到 1 351. 6
 

MB。 在相同测

绘范围内,二维栅格地图通过舍弃高程维度信息将内存需

求压缩至 436. 4
 

MB 基准水平,而双分辨率分层地图采用

空间精度自适应策略:障碍物层保持导航所需基础精度,
高程层依据地形复杂度动态调整采样密度,成功将总存

　 　 　 　

图 5　 地图尺寸与地图存储大小示意图

Fig. 5　 Diagram
 

of
 

map
 

size
 

and
 

map
 

storage
 

size

储量控制在 518. 2
 

MB。 经数据对比分析,双分辨率分层

栅格地图通过空间特征解耦存储机制,较三维地图减少

61. 7%的存储资源消耗,验证了双分辨率分层建模方法

在存储效率上比二维栅格地图和三维栅格地图更好。
图 5 中 3 种不同类型的地图在存储负载上的增长趋

势显示,三维地图由于立体数据维度的扩展,呈现指数级

膨胀;二维栅格地图和双分辨率栅格地图则增长较为缓

慢。 这表明,在大型复杂场景中,双分辨率分层栅格地图

凭借其多尺度空间信息表征,在环境建模精度与存储经

济性之间实现了最优平衡,为资源受限的移动机器人系

统提供了一种高效可行的地图构建方案。
在路径规划方面,实验选取了规划路径时的扩张点数

量、路径长度、规划路径耗时和高程标准差等作为评估路

径规划算法性能的关键指标。 其中,路径扩张点数量指的

是在路径搜索过程中,A∗算法所检查和评估的节点数,通
常情况下,扩张点数量越少,算法的效率越高。 实验采集

了 60 张不同尺寸的地图并选取了具有代表性的 4 种路径

规划算法进行仿真对比实验,实验结果如表 2 所示。

表 2　 算法性能比较

Table
 

2　 Algorithm
 

performance
 

comparison

类别 扩张点数量 路径长度 / m 规划耗时 / s 高程标准差

A∗算法 76 25. 4 4. 32 29. 73

三维 A∗算法[33] 724 31. 8 41. 70 23. 56

动态加权 A∗算法[36] 68 26. 1 4. 85 27. 45

改进 A∗和动态窗口法[17] 115 28. 9 12. 34 18. 72

分层栅格地图改进 A∗算法 83 34. 2 5. 24 11. 43

　 　 数据对比显示,传统 A∗算法在路径长度和规划耗时

方面表现最优,路径长度仅为 25. 4
 

m,规划耗时 4. 32
 

s,
但其高程标准差高达 29. 73,反映路径地形起伏较大,可
能影响机器人运动稳定性和安全性。 三维 A∗算法通过
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引入地形高程优化将地形标准差降至 23. 56,但路径长

度增至 31. 8
 

m,同时伴随扩张点数量激增至 724 个及规

划耗时 41. 7
 

s,表明其三维空间搜索存在高计算复杂度

问题。 动态加权 A∗算法以 68 个扩张点和 4. 85
 

s 的规划

耗时生成 26. 1
 

m 较短路径,但 27. 45 的地形标准差说明

其对地形优化的提升有限。 改进 A∗与动态窗口法的融

合方法通过全局规划与局部避障协同,将地形标准差显

著降低至 18. 72,但 28. 9
 

m 路径长度和 12. 34
 

s 规划耗时

显示该方法在复杂地形中需要牺牲实时性以保障安全

性。 基于双分辨率分层栅格地图的改进 A∗算法在 4 项

指标中实现独特平衡,以 83 个扩张点和 5. 24
 

s 的规划耗

时生成 34. 2
 

m 最长路径,并通过多目标优化将地形标准

差降至 11. 43,较最优对比方法降低 38. 9% ,证明其在地

形平顺性优化和规划效率方面具有突出优势,特别适用

于对运动稳定性要求严格以及性能要求高的应用场景。
上述五种路径规划方法性能的差异揭示了路径规划中搜

索效率、路径最优性与地形适应性之间的固有矛盾,而基

于双分辨率分层栅格地图的改进 A∗算法通过代价模型

创新,在合理控制效率损失的前提下显著提升了地形适

应性。

图 6　 A∗算法与改进方法所规划路径高程变化示意图

Fig. 6　 Diagram
 

of
 

the
 

elevation
 

change
 

of
 

the
 

path
 

planned
 

by
 

the
 

A∗
 

algorithm
 

and
 

the
 

improved
 

method

为更直观对比基于双分辨率分层栅格地图的改进

A∗算法与传统 A∗算法在复杂地形中的轨迹高程波动的

变化情况,实验采用等间隔采样方法获取路径高程数据:
沿规划路径自起点开始,以 1

 

m 为间隔提取对应位置的

高程值,构建算法地形适应性的量化评估基础。 如图 6
所示,实验对比数据清晰展现了 2 种算法的地形适应差

异。 基于双分辨率分层栅格地图的改进 A∗算法规划路

径总长 34. 2
 

m,其高程波动幅度明显小于传统 A∗算法。
基于双分辨率分层栅格地图的改进 A∗算法规划的路径

在 12、23、27 和 31
 

m 处存在可检测到的高程突变,但整

体起伏趋势平缓。 而传统 A∗算法生成的路径虽将路径

长度缩短至 25. 4
 

m,却在 4、5、7、8、12、22 和 24
 

m 等关键

点位出现剧烈高程突变,特别是在 5
 

m 深谷与 8
 

m 断崖

处形成显著地形落差,12
 

m 山脊处更出现急剧坡度变

化。 这些位置可能会对机器人的运动造成风险。
从图 6 的分析可以看出,传统

 

A∗
 

算法在路径规划过

程中,仅考虑从起点到目标点的最短路径,未充分关注路

径的高程变化对机器人运动的影响。 在复杂地形环境

中,这可能导致路径的高程剧烈波动,进而增加移动机器

人的能耗,甚至影响机器人运动的稳定性,使其在陡坡区

域面临翻车风险。 基于双分辨率分层栅格地图的改进

A∗算法通过融合地形可通行性代价函数,在路径水平距

离与高程稳定性之间建立平衡机制,能有效规避了传统

算法单纯追求二维路径最短而频繁穿越危险地形的缺

陷,为无人设备的长时作业提供了更加稳定可靠的路径

支持。
为验证传统 A∗算法与基于双分辨率分层栅格地图

的改进型 A∗算法的路径规划性能差异,仿真实验构建融

合高程信息层与障碍物信息层的复合地图进行对比分

析。 如图 7 所示,通过可视化技术清晰呈现两种算法在

相同环境下的规划差异:左上角和右下角的栅格分别标

注起止点,栅格内部数值表示以厘米为单位的高程信息,
传统 A∗算法规划的路径如图 7( a)所示,基于分层栅格

地图的改进 A∗算法规划的路径如图 7(b)所示。
从图 7 中可以看出两条路径在栅格坐标(4,

 

6)处开

始呈现显著策略分歧。 传统 A∗算法依赖启发式函数优

先选择(5,
 

6) ~ (20,
 

20)方向延伸的最短路径,但该路

径在多个区段存在超过安全阈值的高程突变,可能导致

移动机器人运动失稳。 基于双分辨率分层栅格地图的改

进 A∗算法在栅格(4,
 

7)节点启动多目标优化机制,通过

动态权衡路径长度与高程梯度变化率,生成地形适应性

更强的平缓路径。
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图 7　 改进方法与 A∗算法规划路径示意图

Fig. 7　 Diagram
 

of
 

the
 

path
 

planned
 

by
 

the
 

improved
 

method
 

and
 

the
 

A∗
 

algorithm

进一步分析路径的高程变化情况可知,传统
 

A∗
 

算法

生成的路径总高程差达到
 

0. 57
 

m,其中在栅格(11,
 

9) ~
(12,

 

10)区段,高程突变高达
 

0. 43
 

m,远超机器人最大

爬坡能力,存在较大的翻车风险。 特别是在复杂地形环

境下,这种高程突变可能导致机器人在行进过程中因坡

度过陡而发生滑移,甚至损坏机械结构。 相比之下,基于

分层栅格地图的改进 A∗算法在路径规划过程中充分考

虑了机器人运动学约束,通过高程平滑优化,使得生成的

路径总高程差仅为 0. 2
 

m,全程高程变化平稳,提升路径

的可行性和安全性。
4. 2　 移动机器人实体实验

　 　 1)实验平台搭建

为了验证基于双分辨率分层栅格地图的改进 A∗ 算

法在移动机器人实际场景中的应用性能,基于真实环境

搭建了如图 8 所示的轮式移动机器人实验平台。 该机器

人主体尺寸为 0. 92
 

m × 0. 7
 

m × 0. 36
 

m,最大行进速度

1. 7
 

m / s,最小转弯半径 0. 6
 

m,最大爬坡能力 15°,可适

应复杂室内外环境下的自定位与导航需求。
移动机器人硬件系统集成了多模态传感器与高精度

控制单元,包括雷神 C16-121A 激光雷达、SC-INS-200A
惯性导航单元、英特尔 RealSense

 

D435 深度相机、车轮编

码器及机器人底盘等核心组件。 其中,360°全向激光雷

达通过高频激光扫描生成环境点云数据,惯性导航单元

实时输出六自由度位姿信息,深度相机同步采集立体视

觉图像以增强场景理解能力。 轮式移动机器人运动控制

系统以车轮编码器为核心传感单元,同步执行电机转速

图 8　 实验设备-轮式移动机器人

Fig. 8　 Experimental
 

equipment-the
 

wheeled
 

mobile
 

robot

闭环控制与里程信息高精度采集,通过工控机实现底盘

运动学参数的闭环反馈控制。 多模态感知数据流在工控

机端进行时空配准,基于多模态数据融合算法构建具有

容错能力的多源感知架构,生成高置信度环境态势感知

结果,为自主导航决策提供实时数据支撑。 该平台凭借

全链路实时性与毫米级运动控制精度,能够在非结构化

地形中实现厘米级定位精度与动态避障能力。
实验的软件系统基于 ROS 搭建,采用分布式节点协

同工作模式。 软件层部署于 Ubuntu
 

16. 04 操作系统环境

下。 该系统包含 4 大功能模块:数据采集与预处理模块

通过自适应滤波算法对激光雷达点云、视觉图像及惯性

测量数据进行降噪与标定,消除传感器噪声与安装偏差

的影响;基于 SLAM 模块融合多传感器信息,构建环境地

图,并实现厘米级精度的自主定位;全局路径规划模块分

别采用 A∗ 算法和基于双分辨率分层栅格地图的改进

A∗算法生成最优目标路径,局部路径规划层则通过动态

窗口法实时避障,形成分层决策机制;运动控制模块将规

划指令转化为电机驱动信号,结合编码器反馈信息实现

PID 闭环控制,确保轨迹跟踪精度达到±0. 02
 

m。 各模块

通过 ROS 的发布-订阅机制实现松耦合通信,传感器数

据流、决策指令与控制信号在独立节点间高效流转,形成

从环境感知到运动执行的全流程闭环系统。 移动机器人

在未知环境中启动后,SLAM 模块通过多传感器融合快

速构建环境地图,路径规划模块根据目标点生成全局路

径并实时调整局部轨迹。
2)地图构建实验

机器人实体建图实验选取如图 9( a)所示的室外场

景开展地图构建实验。 建图实验的具体操作为:
(1)用遥控器控制移动机器人以 0. 4

 

m / s 的速度沿

预定轨迹行进。
(2)分别用传统 SLAM 方法和双分辨率分层栅格地

图建模方法构建环境地图。
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(3)导出两种方法构建的地图,对比分析实验结果。
实验结果如图 9 所示:其中,传统 SLAM 算法生成

的二维栅格地图如图 9( b) 所示,该地图仅能表征平面

环境信息;基于双分辨率分层栅格地图方法生成的地

图在经过可视化处理后如图
 

9( c) 所示,该地图在完整

保留障碍物信息的同时,有效实现了三维环境高程信

息的精细化表达。 图 9( c)中每个栅格的深度代表栅格

中存储的高程数据,深度越浅表示对应栅格存储的高

程数据值越小,深度越深表示对应栅格存储的高程数

据值越大。

图 9　 移动机器人在真实场景下构建的地图

Fig. 9　 Maps
 

constructed
 

by
 

mobile
 

robots
 

in
 

real
 

scenarios

　 　 在实验场景的真实测试数据显示,基于双分辨率分

层栅格地图的建模方法在实验区域内能够获取完整的环

境高程分布数据,虽然在障碍物密集区域由于激光雷达

扫描线束被物体表面遮挡,存在局部高程信息缺失的现

象。 但是这一现象符合多线激光雷达在复杂场景中的物

理感知特性。
3)非平坦环境下的路径规划实验

在移动机器人实体实验中,实验选取地形平坦、高程

分布均匀的水泥硬化工业场景作为测试环境。 虽然该场

景验证了建图算法在真实复杂环境中的有效性,但尚未验

证路径规划算法的性能。 为深入验证路径规划方法在非

平坦环境中的适应性,进一步选取面积为 50
 

m×100
 

m 的

室外公园场景开展对比实验。 该非结构化环境包含树木、
草坪、坑洼、陡坡、灌木丛和金属护栏等离散障碍物,地表

分布着硬化路面与草坪交替形成的摩擦系数差异区域,同
时存在局部坑洼、连续坡度变化等三维地形特征。 移动机

器人采用双分辨率分层栅格地图的建模方式进行实地测绘,
构建了障碍物层地图和双分辨率分层栅格地图,如图 10 所

示。 其中,图 10(a)为 0. 1 m 分辨率的障碍物信息层地图,黑
色栅格明确标示机器人不可通行区域;图 10(b)为 0. 3

 

m 分

辨率的环境高程信息层地图,采用热力图形式通过颜色梯度

直观表征地形三维特征,不同灰度对应不同高程值。

图 10　 移动机器人在非平坦场景下构建的地图

Fig. 10　 Maps
 

constructed
 

by
 

mobile
 

robots
 

in
 

non-flat
 

scenes
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　 　 真实场景下的实验设置如图 11 所示,移动机器人需 从起始点 A 行进至目标点 B。

图 11　 真实场景下基于分层栅格地图的改进 A∗算法与 A∗算法路径规划比较

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

path
 

planning
 

between
 

improved
 

A∗
 

algorithm
 

and
 

A∗
 

algorithm
 

based
 

on
 

layered
 

grid
 

map
 

in
 

real
 

scenarios

　 　 传统 A∗ 算法规划的路径如图 11( a) 左侧曲线所

示,虽然该路径距离较短,但在实际运行中暴露严重安

全隐患:当机器人穿越两棵间距仅 1. 2
 

m
 

的狭窄通道

时,需通过一处直径 0. 8
 

m、高度达 0. 15
 

m 的圆形金属

护栏区域。 该高度超出机器人 0. 12
 

m 的最小离地间

隙,且护栏基座存在结构性凹陷。 现场测试表明,机器

人行经此处时右驱动轮陷入凹槽,导致机体卡滞无法

脱困,最终导航任务失败。 基于双分辨率分层栅格地

图的改进 A∗ 算法通过融合高程数据与障碍物特征参

数,规划的路径如图 11( a) 右侧曲线所示。 从图 11 中

可以看出该路径成功规避了高危区域,选择了高程起

伏更小、表面硬化的稳定路面作为主通行区。 移动机

器人沿规划路径导航的过程如图 11( b) 所示,实验过

程中机器人沿此路径行进时未发生底盘卡滞现象,顺
利通过测试区域。

通过对栅格地图的量化分析可以清晰呈现 2 种不同

算法的性能差异。 2 种算法规划的路径细节对比如图 12
所示。

图 12　 两种算法规划的路径细节对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

path
 

details
 

planned
 

by
 

two
 

algorithms

　 　 如图 12(a)所示,传统 A∗算法规划的路径在白色虚

线框区域存在显著缺陷:该区域东侧树池绝对标高为+
152. 3

 

mm,西侧树池为+148. 7
 

mm,中心凹陷区相对高程

差达-86. 5
 

mm,形成明显的高程突变地形。 进一步分析

表明,传统 A∗算法仅采用二值化障碍物判断机制,其栅

格通行代价计算模型完全忽略连续高程数据的梯度特

征,将高程突变区域与普通无障碍区域等同处理,导致规

划路径直接穿越地形凹陷区,存在底盘剐蹭风险。
从图 12(b)所示的高程栅格图可以看出,基于双分

辨率分层栅格地图的改进
 

A∗
 

算法成功规划出一条避开

树木间危险区域的机器人路径。 该路径从起点到目标点

所经过的栅格颜色值一致(实际对应硬化路面),全程无

高程突变,确保了运动过程的平稳性,最终使移动机器人

安全抵达目标点 B。
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对比实验数据显示,在相同起止点配置下,基于双分

辨率分层栅格地图的改进 A∗
 

算法虽然使路径长度增加

了约
 

7. 2% ,但有效降低了行驶风险系数,成功规避了障

碍物碰撞风险和高程突变隐患。
4)工程应用实验

为了验证基于双分辨率分层栅格地图的改进 A∗ 算

法的工程适用性,将其部署于履带式油田巡检机器人平

台,并在某油田作业区进行了实地测试,实验场景如

图 13 所示。

图 13　 大尺度油田场景下路径规划和导航效果

Fig. 13　 Path
 

planning
 

and
 

navigation
 

effects
 

in
 

large-scale
 

oil
 

field
 

scenarios

该作业区覆盖面积达数十平方公里,地形复杂多变,
地表呈现非均匀凹凸形貌,并分布大量工业设施与管线,
具有大尺度与复杂地形耦合的典型特征。 实验结果表

明,传统二维栅格地图因缺少高程信息,难以准确表征非

结构化地形,无法满足该环境下的建图和路径规划需求。
而直接采用三维栅格地图虽然能够提升地形建模精度,
但数据规模随空间尺度呈指数级增长,实验过程中出现

了内存超载和系统崩溃等工程问题。 基于双分辨率分层

栅格地图的改进 A∗ 路径规划方法,在高程信息层采用

0. 3
 

m 分辨率的低分辨率栅格进行大范围地形高程建

模,障碍物层采用 0. 1
 

m 分辨率的高分辨率栅格进行局

部精细建模。 现场测试结果表明,该方法在 5
 

km2 的油

田作业区内可稳定完成地图构建与路径规划任务,系统

内存占用较传统三维栅格方法降低约 62% ,路径规划响

应时间稳定控制在 6. 9
 

s 以内,有效平衡了建模精度与计

算资源消耗之间的矛盾。 此外,生成的路径较为平坦,符
合履带式巡检机器人的运动条件。 如图 13 所示,巡检机

器人可安全地从起点行驶至目标点,验证了该方法在大

尺度复杂地形场景中的工程适用性。

5　 结　 　 论

　 　 针对非平坦地形环境下移动机器人路径规划存在的

存储效率低与地形适应性不足问题,提出一种基于双分

辨率分层栅格地图的安全路径规划方法。 该方法采用分

层存储策略构建环境表征模型,通过高分辨率栅格精确

描述障碍物空间分布,利用低分辨率栅格高效存储地形

高程数据。 相较于三维栅格地图建模方法,该双分辨率

模型可减少 61. 7% 的存储空间占用。 基于此地图模型,
创新性地构建了融合机器人运动学约束的路径规划算

法:通过建立包含坡度约束等运动能力参数的代价函数,
生成符合机器人动力学特性的安全运动路径。 仿真实验

表明,与最优方法相比,基于分层栅格地图的改进 A∗算

法规划的路径高程标准差降低 38. 9% ,验证了算法的地

形适应性优势。 机器人实体实验进一步证明,该方法在

油田巡检等大尺度场景中内存占用稳定,规划响应时间

低于 6. 9
 

s,具备工程适用性。 未来研究将融合多模态环

境参数,进一步提升复杂动态场景下的路径规划算法的

鲁棒性。
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