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摘 要:针对核设施巡检机器人在复杂放射性环境中路径规划面临的路径不安全和规划效率低的问题,提
出一种融合辐射剂量约束的改进A*算法引导动态窗口法的路径规划算法(improved

 

A*
 

guided
 

improved
 

dynamic
 

window
 

algorithm,
 

IA-G-IDWA)。算法构建全局-局部协同架构,在全局层面,设计归一化辐射剂

量代价函数与动态权重启发式函数,使改进A*算法生成兼顾路径长度与辐射安全的低剂量引导路径;局部

规划层面,引入含辐射惩罚项的多目标评价函数,形成辐射增强型的改进DWA算法。采用基于前瞻步长的

局部目标点选取策略,引导改进DWA在跟踪全局路径的同时实现平滑、零碰撞的实时避障。通过参数灵敏

度分析确定最优权重组合与前瞻步长,在块状与点状障碍物两类场景下,分别设置10、20个动态障碍物进行

仿真实验。结果表明:IA-G-IDWA算法能够实现零拐点、零碰撞轨迹,在20个动态障碍物的块状场景下,其
路径长度较改进A*算法缩短5.87%,累积辐射剂量较传统DWA算法降低72.50%;在点状离散障碍场景

下,其移动时间较改进DWA算法缩短23.10%,且辐射剂量仅为传统A*算法的18.75%。IA-G-IDWA算

法在保证路径效率和实时避障能力的同时,有效降低了机器人的累积受辐射剂量。
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  随着核工业的发展,移动机器人在高放射性环

境中的巡检、维护和转运任务变得日益重要。在核

辐射环境中,路径规划不仅要实现基本的避障功

能,更要满足安全性需求,使机器人在行进过程中

受到的累积辐射剂量最小[1]。

路径规划技术主要分为全局规划和局部规划

两类。全局路径规划对局部路径规划起到引导和

约束作用,局部路径规划通过实时感知,对全局路

径进行快速反馈与修正[2]。常用的全局路径规划算

法主要有A*算法[3-5]、Dijkstra算法[6]、快速扩展随

机树(rapidly-exploring
 

random
 

tree,
 

RRT)[7-8]、概

率路线图(probabilistic
 

roadmap,
 

PRM)[9]、蚁群算

法[10]等,其依据完整的环境信息,寻找从起点到终

点的最优或近似最优路径。局部路径规划算法以

动 态 窗 口 法 (dynamic
 

window
 

algorithm,
 

DWA)[11-12]、人工势场法(artificial
 

potential
 

field,
 

APF)[13]为代表,根据环境变化,实时进行局部决

策,适用于动态环境下的路径规划。

核辐射环境下的全局路径规划算法中,A*算法

应用最普遍。传统A*算法的设计目标是获得最短

路径,但在搜索效率方面存在不足,生成的路径通

常呈折线状,不够平滑,不符合机器人实际运动学



特性[14],且缺少辐射剂量评估,其路径通常带有高

风险。为解决 A* 算法在核辐射环境中路径不平

滑、安全性不足的问题,陶龙龙等[15]提出一种改进

的A*算法,采用累积剂量作为实际代价,用预估剂

量作为估计代价来引导最优路径,有效减少了路径

辐射剂量;赵恒柱等[16]提出一种改进平滑A*算法,
以吸收剂量为代价,引入避障加权优化和平滑优

化,提高了 A* 算法的搜索效率和路径质量;张彪

等[17]提出一种权重方案,采用均匀细分原理,对折

线路径平滑优化,使用反距离权重插值法补充栅格

边缘剂量值,实现了对搜索效率与辐射防护效果的

双重优化。
目前,关于核辐射环境的局部路径规划研究较

少。邱朦文等[18]提出改进人工势场-A* 算法,通过

辐射源、障碍物斥力函数、目标点引力函数计算栅

格合力,使规划的路径远离障碍物和辐射源,减少

了机器人行进过程中的碰撞;Xiang等[19]提出一种

改进的A*算法与DWA算法相结合的实时路径规

划方法,引入辐射评估函数、自适应权重调整策略

和速度变化惩罚项,实现实时避障。
单一的全局路径规划缺乏对局部环境变化的

动态响应能力,导致路径不够平滑;而纯粹的局部

规划可能效率低下或陷入局部最优,无法兼顾受辐

射剂量积累。因此,本文立足于全局与局部协同规

划,提出一种融合辐射剂量约束的改进 A* 引导

DWA算法的路径规划方法(improved
 

A*
 

guided
 

improved
 

dynamic
 

window
 

algorithm,
 

IA-G-ID-
WA),兼顾全局最优和局部动态反应,使移动机器

人在强辐射、复杂障碍环境中实现安全、高效通行

的路径规划。

1 A*算法和DWA算法

1.1 A*算法

A*算法是一种基于启发式函数的搜索算法,利
用启发信息寻找最优路径,其优点在于向目标点移

动时引入了启发信息作为决策辅助,因此,不需要

遍历整个地图。相较于Dijkstra算法[6],其在降低

计算复杂度的同时,搜索路径更为直接,其评价函

数f(n)由两部分组成[13],即
 

f(n)=g(n)+h(n) (1)
式中:n 为当前节点;f(n)为路径总距离代价;g(n)
为起点到当前节点的实际路径长度,即实际代价函

数;h(n)为启发式预计代价函数,表示从当前节点

到目标点的预计距离代价,常用的h(n)计算方法是

欧式距离法。

1.2 DWA算法

DWA算法广泛应用于移动机器人局部路径规

划与实时动态避障,其核心思想是根据机器人的速

度、角速度动力学约束,构建一个动态窗口,即当前

时刻可行的速度组合集V =(v,ω)[20]。模型示意

如图1所示,结合障碍物位置,对集内每组候选速度

前向模拟,预测机器人未来短时间内的运动轨迹。
基于目标朝向、障碍物距离、行进速度等评价指标,
评估得出最优运动轨迹。

图1 DWA算法机器人运动模型

Fig.1 Motion
 

model
 

of
 

the
 

robots
 

using
 

DWA
 

algorithm

实际应用中,速度组合集V 采样需考虑机器人

的性能和环境因素。机器人移动受自身最大、最小

速度约束,即

Vi=v∈[vmin,vmax]∩w∈[wmin,wmax] (2)
式中:vmin、vmax 分别为机器人最小、最大线速度;

wmin、wmax 分别为最小、最大角速度。受其自身电

动机影响,机器人线、角加速度增速有限:

Vj =(v,w)|v∈ [vc-v·bΔt,vc+v·aΔt]∩w ∈
[wc-w·bΔt,wc+w·aΔt] (3)

式中:v·a、v·b 分别为最大加、减线速度;w·a、w·b 分

别为最大加、减角速度;vc、wc分别为其当前线、角
速度。为避免碰撞障碍物,机器人最大线、角速度

控制范围为

Vk=(v,w)|v≤ 2·Dist(v,w)·v·b∩w≤

2·Dist(v,w)·w·b  (4)
式中:Dist(v,w)为预测轨迹上当前距离障碍物的

最小值。
综上,DWA算法路径规划速度组合集V=(v,

w)应约束在V=Vi∩Vj∩Vk 范围内。同时,其对

每条预测的轨迹进行评分,选择分数最高的作为综

合最优路径并执行。

f(v,w)=α·Heading(v,w)+β·Od(v,w)

+γ·Velocity(v,w) (5)
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式中:f(v,w)为当前速度组合评价函数,评分越

高,表示路径越理想。Heading(v,w)为方向评价

函数,调整方位角使机器人朝向目标点位置;Od(v,

w)为避障评价函数,表示机器人与障碍物之间的距

离;Velocity(v,w)为速度评价函数,当前速度越大

则评分越高;α、β、γ 分别为方向系数、安全系数和速

度系数。

DWA算法计算高效、响应迅速,能有效实时动

态避障,但其仅依赖局部感知信息,缺乏全局路径

引导,易陷入局部最优[21]。

2 IA-G-IDWA算法

为实现全局优化与局部动态避障的协同,提出

融合改进A*算法与改进DWA 算法的路径规划策

略。利用改进 A* 规划低辐射代价的全局引导路

径,借助改进DWA 实现实时动态避障与局部轨迹

辐射优化,从而确保最终路径的高效性与安全性。

2.1 改进A*算法

针对传统A* 算法的局限性,将归一化受辐射

剂量纳入实际代价函数,并采用动态加权启发式策

略优化预估代价,有效平衡路径搜索效率与辐射

安全。

2.1.1 当前代价函数

传统A*算法旨在解决路径最短问题,核辐射

环境下,改进A* 算法需考虑机器人受到的辐射剂

量影响,其规划后的离散化全局路径为 P={P1,

P2,…,PN}。当机器人前进至节点 Pn,n=1,2,
…,N 时,其累积受辐射剂量与地图最大平均辐射

剂量比值为归一化辐射剂量Dose(n)。

Dose(n)=
∑
n

m=1
Dose(Pm)

Dmax/L
(6)

式中:∑
n

m=1
Dose(Pm)为前进至节点Pn 的累积受辐

射剂量;Dmax 为场景最大辐射剂量;L 为辐射地图

最短边。考虑归一化方式除以空间尺度,使剂量指

标反映等效单位长度最大暴露量,较仅除以Dmax 更

具代表性。将归一化辐射剂量加入当前代价评价

函数,可表示为

g(n)=αL×Length(n)+αD×Dose(n) (7)

Length(n)为当前行进至节点Pn 的实际路径

长度与起、终点欧氏距离比值的归一化路径长度;

αL 、αD 分别为归一化长度和剂量的权重系数。改

进A*算法以机器人受到的吸收剂量为代价,采用8
方向搜索方式寻找路径,允许对角线方向移动,如
图2所示。

图2 改进A*算法机器人8方向搜索

Fig.2 Eight-directional
 

robot
 

search
 

using
 

the
 

improved
 

A*
 

algorithm

2.1.2 预计代价函数

传统A*算法的启发式函数通常以距目标点最

近距离方向作为引导,在均匀代价环境中表现良

好。但在辐射场等风险敏感场景中,传统几何启发

函数无法兼顾距离和辐射剂量等多目标权衡,导致

规划路径虽短,但要穿越高剂量区域。因此,引入

一种辐射敏感的动态权重启发函数,可表示为

h(n)=ω(n)×
EDose

Dmax
+(1-ω(n))×

EucC→G

EucS→G

 

(8)
式中:EDose 为当前点C 到目标点G 的预估辐射总

剂量;EucC→G 为其欧氏距离;EucS→G 为起点到目标

点欧氏距离。

EDose(k)=∑
n

k=1
R(ik,jk)Δs,

n=max(10,round(EucC→G))
 

(9)
式中:n为由C 到G 的直线上均匀采样的个数,EDose

采用直线积分近似法估算剩余总辐射剂量,n≥10;

round(EucC→G)为欧式距离取整;R(ik,jk)为第k
个采样点的辐射剂量率;Δs为归一化单位长度。

w(n)为取值在[0,1]范围内的权重系数,用来

动态调整剂量安全和路径长度占比,其表达式为

w(n)=log
1+DLocal(n)/Dmax

2
 (10)

式中:DLocal(n)为当前点 (in,jn)受辐射剂量。当

前点n 位于低辐射区域时,DLocal(n)小,w(n)趋

于0,启发式函数h(n)主要由欧氏距离EucC→G 决

定,算法优先寻找最短路径;当前点n 位于高辐射

区域,DLocal(n)大,w(n)趋近于1,h(n)由预估剂
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量EDose 决定,算法优先寻找低剂量路径。

改进策略保留了 A* 算法特征,通过预估剂量

与欧式距离动态自适应调整权重,使路径在低风险

区域按照距离导向,在高风险区域转向安全导向,
在降低路径总辐射剂量的同时,避免陷入局部最优。

2.2 改进DWA算法

改进 DWA算法通过前瞻步长选取局部目标

点,并代入包含距离评价和辐射惩罚的改进评价函

数中,选取兼顾距离、动态避障、低辐射的局部轨迹。

2.2.1 局部目标点选取

为实现全局最优性与局部动态避障能力的有效

融合,本章基于前瞻策略[22]选取局部近邻目标点,引
导改进DWA 算法沿改进A*算法规划的全局参考路

径前进。在改进A* 算法规划的离散化全局参考路

径P= P1,P2,…,PN  中,寻找距机器人t时刻位

置St=(xt,yt)最近的路径点,推导过程如下。

i= arg
 

min
m∈ 1,2...,N  

EucSt→Pm
(11)

确定最近点索引i后,沿路径向前跳跃LS步,
作为前瞻步长(look-ahead

 

steps),得到局部目标

点,可表示为

PLocal=Pmin(i+LS,N)
 (12)

用局部目标点替代原目标点,输入至DWA算

法评价函数中。在考虑动态障碍物实时位置及局

部辐射场条件下,DWA算法搜索最优速度(v,w),
驱动机器人朝向PLocal 运动。局部目标点PLocal 继

承了改进 A* 算法全局路径的低辐射特性,并为

DWA算法提供平滑的全局引导。与直接指向路径

终点相比,基于PLocal 的前瞻搜索更符合机器人运

动路径曲率的航向角,并能够依据DWA算法的实

时动态避障。

2.2.2 改进评价函数

传统DWA算法评价函数通过方向、速度、避障

评价函数鼓励机器人朝目标方向快速前进,但缺少

路径长度优化。因而引入全局距离评价项以强化

目标导向性,并新增辐射惩罚项,避免盲目追求最

短路径而穿越高辐射区,以实现安全性与效率的平

衡。图3为改进 DWA算法机器人行进轨迹示意

图,根据式(5)更新DWA的评价函数:

G(v,w)=α·Heading(v,w)+β·Od(v,w)+
γ·Velocity(v,w)+σ·Dist(v,w)-μ·CDose

(13)
上述5项指标均与机器人速度组合集 (v,w)

有关,为方便对比评价,将上述五项指标归一化

处理。

Heading(v,w)=
cos

 

θ+1
2

 

(14)

式中:θ 为机器人当前方向与当前位置指向目标点

方向间的夹角;θ越小,Heading(v,w)评分越高。

图3 改进DWA算法机器人行进示意

Fig.3 Schematic
 

of
 

robot
 

motion
 

using
 

the
 

improved
 

DWA
 

algorithm

Od(v,w)=min(EucC→O,dmax)/dmax (15)
式中:EucC→O 为当前节点到障碍物的欧氏距离;

dmax 为机器人超声传感器感知范围,通常取2~
5

 

m[23]。行进轨迹距障碍物越远,Od(v,w)评分

越高。

Velocity(v,w)=v/vmax (16)
式中:v 为机器人当前线速度;vmax 为其最大线速

度。当前速度越大,Velocity(v,w)评分越高。

Dist(v,w)=EucC→G/EucS→G (17)
式中:Dist(v,w)距离评价函数为当前节点到目标

点欧 式 距 离 EucC→G 与 起 点 到 目 标 点 欧 氏 距 离

EucS→G 之比,实际取负值,距离越小,得分越高。
为评估DWA算法路径Q={Q1,Q2,…,QM}

的辐射风险,引入辐射剂量惩罚项CDose,与式(6)中
归一化辐射剂量相同,定义其为路径上所有离散点

剂量DLocal(Qu)之和与辐射场景最大平均辐射剂量

Dmax/L 之比。σ、μ分别为距离和辐射剂量惩罚

系数。

CDose=
∑
M

u=1
DLocal(Qu)

Dmax/L
 

(18)

若某一速度采样导致机器人进入高辐射区域,轨
迹存在高剂量点,CDose 会急剧增大,施加高惩罚,使
该速度组合评分降低。调整惩罚系数μ,设置算法规

避高剂量辐射的优先级高于速度和方向优先级。
综上,IA-G-IDWA在全局和局部路径规划都

将规避辐射作为优化项,通过动态调整,使辐射剂

量和路径长度平衡,合理选取局部目标点,通过全

局规划、分段跟踪、实时避障的协同策略,实现复杂

核环境下兼顾全局最优性、局部安全性与辐射规避
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能力的自主导航。

IA-G-IDWA算法流程如图4所示。

图4 IA-G-IDWA算法流程

Fig.4 Flow
 

chart
 

of
 

IA-G-IDWA
 

algorithm

3 参数灵敏度分析

改进A* 的全局代价权重、改进DWA的局部

评价权重及前瞻步长LS是影响路径规划的关键参

数。参数灵敏度与辐射源环境分布紧密相关,不同

源强分布会改变辐射场梯度特征,进而影响规划路

径长度与辐射代价,最优权重组合也不同。为量化

各参数对辐射环境的响应变化,合理确定配置区

间,通过控制变量法进行灵敏度分析,为IA-G-ID-
WA算法稳定运行提供支撑。

实验模拟典型核设施室内巡检场景[24-25],反映

多源辐射场剂量的空间梯度变化,验证算法避辐能

力。场景设置为边长L=50
 

m的正方形区域,路径

规划的辐射场地图采用40×40分辨率的栅格构建。
辐射场由5个已知的高斯分布辐射源叠加而成,源
强及分布如表1所示。其中,最大辐射剂量Dmax=

2.5
 

μSv,最大对角线距离Lmax=502
 

m。机器人

在任务开始前已具备完整的全局辐射剂量地图先

验信息,辐射剂量范围如表2所示。

表1 辐射源分布及强度

Table
 

1 Distribution
 

and
 

intensity
 

of
 

radiation
 

sources

参数 源1 源2 源3 源4 源5

坐标 (42,43) (16,42) (35,30) (37,8) (13,8)

强度/μSv 1.0 0.7 0.8 1.2 0.9

半径/m 3.5 5.0 3.0 2.5 3.0

表2 辐射剂量范围

Table
 

2 Radiation
 

dose
 

ranges

颜色 含义 辐射剂量范围

蓝色 低辐射区 0<Dose≤0.2

黄色 中等辐射区 0.2<Dose≤0.6

红色 高辐射区 Dose>0.6

依据典型轮式移动机器人动力性能和传统经

验值设定,确保规划轨迹符合物理实际[26],仿真时

间步长通常设为0.15
 

s,速度采样分别为 Δv =
0.2

  

m/s、Δw =0.05
 

rad/s。圆形机器人半径为

0.5
 

m,其最大线速度为5
 

m/s,最大角速度为π/3。
在代价函数中,辐射剂量项的权重系数设为35,机
器人与障碍物间的最小安全距离设定为0.2

 

m。起

点坐标为(5,45),初始朝向角为-π/4;终点坐标为

(45,5),起点到终点欧式距离为402
 

m。

3.1 改进A*权重系数

当前代价函数g(n)中的权重系数αL、αD 仅作

用于实际已行路径的评估,不影响预计代价函数

h(n)。而h(n)为辐射、距离敏感型启发函数,其
自适应权重w(n)与局部辐射剂量有关。因此,改
进 A* 算 法 的 性 能 受 系 数 αL 、αD 影 响。

Length(n)、Dose(n)已做归一化处理,为确定最优

权重组合,αL+αD=1的约束下,测试10组αL 、αD

参数组合对路径性能的影响,结果如表3所示,全局

路径规划如图5所示。

图5 改进A*算法10组权重下的全局路径

Fig.5 Global
 

path
 

of
 

improved
 

A*
 

algorithm
 

under
 

10
 

sets
 

of
 

weight
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  当αL =1、αD =0时,算法退化为传统A*,仅
以几何路径最短为目标,所得路径长度为59.56

 

m,
但当穿越高辐射区域时,累积辐射剂量高达0.109

 

μSv。随着αD增大,算法更侧重辐射安全,辐射剂量

呈逐渐下降趋势,同时路径长度有所增加,但在αD

≥0.7后趋于平缓,表明辐射安全进入饱和阶段。

表3 改进A*算法10组权重下的路径数据

Table
 

3 Path
 

data
 

of
 

improved
 

A*
 

algorithm
 

under
 

10
 

sets
 

of
 

weight

序
号 αL αD

路径
长度/m

辐射
剂量/μSv

当前代
价g(n)

预计代
价h(n)

评价函
数f(n)

1 1.0 0 59.561.09×10-1 1.053 0.313 1.366

2 0.9 0.1 77.181.77×10-3 1.232 0.433 1.665

3 0.8 0.2 78.071.73×10-3 1.111 0.431 1.542

4 0.7 0.3 78.071.74×10-3 0.977 0.430 1.407

5 0.6 0.4 80.461.68×10-3 0.867 0.420 1.287

6 0.5 0.5 80.251.74×10-3 0.727 0.424 1.151

7 0.4 0.6 83.311.70×10-3 0.610 0.416 1.026

8 0.3 0.7 86.991.65×10-3 0.485 0.406 0.891

9 0.2 0.8 86.631.68×10-3 0.333 0.407 0.740

100.1 0.9 87.521.68×10-3 0.336 0.407 0.743

  当αL=0.2、αD=0.8时,其评价函数f(n)值最

优,路径长度为86.63
 

m,较传统 A* 算法增加约

45.4%,但累积辐射剂量仅为1.68×10-3μSv,不足

传统A*算法的1.6%,是最优权重组合。由图5可

以看出,传统A* 算法为追求最短路径而穿越辐射

源2,改进A* 算法路径则有效避开了辐射源核心

区,体现了改进算法在复杂辐射场中兼顾安全性与

可行性的优势。

3.2 改进DWA评价函数权重系数

改进DWA的评价函数包含方向、避障、速度、
目标距离及辐射剂量惩罚5项指标。为实现辐射规

避、动态避障、路径效率协同优化,采用分层软惩罚

机制参数搜索策略[27-28],用于优化改进DWA评价

函数中的权重参数。
辐射环境动态路径规划,首要考虑辐射安全,

其惩罚系数μ 要高于其他项;动态避障权重系数β
为次高优先级,确保机器人在障碍环境中的安全裕

度;目标距离系数σ影响路径长短,是辐射剂量累积

的关键因素,其优先级居中;权重系数α、γ 分别辅

助方向和速度控制,但不主导决策,其优先级次之。
简化设置各权重系数范围为α∈[1,3]、β∈[3,5]、γ
∈[0.2,1]、σ∈[2,4]、μ∈[4,8]。确保辐射安全项

在评价函数中占主导地位,同时兼顾其他指标的调

节作用,各权重系数的搜索空间被严格约束在与优

先级相匹配的数值区间。
构建任务导向代价函数J(ε),用于量化参数组

合ε={α,β,γ,σ,μ}的导航性能,并通过随机采样与

局部扰动相结合的方式搜索最优参数组合。区别

于将碰撞视为不可接受事件的硬约束,采用三层软

惩罚机制,区分成功到达、未到达目标与碰撞3种

情形。

J=

0.6lpath/leuc+0.4CDose ,成功

1+0.6lsurp/leuc+0.3lpath/leuc+0.1CDose ,未达

3-t/Tmax ,碰撞

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

 

(19)
式中:t/Tmax 表示轨迹完成度;t为发生碰撞时的

仿真步数;Tmax 为仿真总步数;lpath 为实际轨迹

长度;lsurp 为轨迹终点至目标点剩余距离的欧式

长度;leuc 为起点至目标点欧氏距离。其他常数

为基于任务优先级设定的固定参考值,非可调超

参数。
成功情形以路径效率和受辐射剂量为核心,J

∈(0,1),路径越短、辐射越低,代价越低;未达情形

以接近目标程度为主导,J∈[1,2),引入固定值1
确保其代价高于成功到达,同时按剩余距离、路径

冗余、辐射水平加权惩罚;碰撞情形反映失败严重

性,J∈[2,3),碰撞发生越晚,代价越低,并保留失

败样本信息,引导优化器向可行域演化。常数配置

旨在使代价函数J 区分不同优先层级,为参数优化

提供稳定梯度信号。
保持仿真环境不变,在全局探索阶段,生成

10组均匀随机参数样本,作为初始候选集。开发

阶段,从第1次评估开始,每次选取当前最优参

数为中心,施加高斯扰动,并将扰动结果确定在

合适区间,形成新候选解。闭环仿真评估10次,
其结果如表4所示。

经比较,综合代价J=3.183
 

9最小,选取α=
2.63、β=4.81、γ=0.3、σ=3.83、μ=6.53作为权重

系数。该组合受限于代价函数J 中人工设定的指

标权重,由此设定下的合理解,与IA-G-IDWA算法

的权重系数较为接近,但不具备通用性。
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表4 J函数闭环仿真评估10次结果

Table
 

4 Results
 

of
 

10
 

J-function
 

closed-loop
 

simulation
 

evaluations
 

序号 J α β γ σ μ

1 3.192
 

5 1.20 3.56 0.64 3.92 7.86

2 3.183
 

9 2.63 4.81 0.30 3.83 6.53

3 3.188
 

6 1.32 4.94 0.97 2.97 7.20

4 3.202
 

3 1.28 3.84 0.93 3.58 7.84

5 3.208
 

6 2.31 3.07 0.88 3.87 6.71

6 3.193
 

1 2.52 4.49 0.51 3.31 4.68

7 3.198
 

4 2.41 3.06 0.42 2.09 4.39

8 3.211
 

8 2.65 4.39 0.45 3.90 4.14

9 3.190
 

4 1.88 3.76 0.81 3.59 4.75

10 3.188
 

6 1.98 3.89 0.72 3.42 7.02

3.3 前瞻步长

前瞻步长LS决定局部目标点的选取,影响整

个改进DWA算法的路径规划[29]。若LS过小(如

LS=1),局部目标紧贴当前位置,轨迹缺少远景规

划,机器人频繁减速、转向,轨迹抖动大;若LS过大

(如LS=15),局部目标远离当前位姿,轨迹可能强

行穿越障碍物区域,丧失局部避障灵活性;LS取适

中值(如LS取5~10),可在路径跟踪精度与避障响

应性之间取得平衡。
为确定合适的LS,选择IA-G-IDWA算法权重

系数αL=0.2、αD =0.8、α=2.63、β=4.81、γ=0.3、

σ=3.83、μ=6.53,采用控制变量法对比LS取值为

4~13时的路径轨迹,其路径数据如表5所示,轨迹

见图6。
表5 10组前瞻步长路径数据

Table
 

5 Path
 

data
 

for
 

10
 

sets
 

of
 

look-ahead
 

steps
 

序
号

前瞻步长
LS

路径
长度/m

辐射
剂量/μSv

行进
步数

拐点
数量

扩展
节点

1 4 74.04 4.4×10-3 278 166 546

2 5 72.72 4.9×10-3 274 161 546

3 6 71.67 5.3×10-3 281 173 546

4 7 72.12 5.4×10-3 304 201 546

5 8 72.33 6.1×10-3 303 192 546

6 9 71.76 7.0×10-3 300 183 546

7 10 71.55 7.7×10-3 295 172 546

8 11 71.37 8.6×10-3 299 158 546

9 12 71.28 9.2×10-3 302 149 546

10 13 71.25 9.1×10-3 297 134 546

图6 10组前瞻步长路径轨迹

Fig.6 Path
 

trajectories
 

obtained
 

using
 

10
 

sets
 

of
 

look-ahead
 

step
 

values
  

由表5及图6可以看出,随着LS增大,路径长度

趋于收敛并缩短,由74.04
 

m降至71.25
 

m,表明大

前瞻步长有助于提升路径平滑性;拐点数量先增后

减,在LS取7时,拐点数量最大,而后轨迹抖动减弱;
行进步数基本稳定在274~304步之间,运动效率未

受明显影响。但受辐射剂量随LS增加而上升,由

4.4×10-3μSv升至9.2×10-3μSv,大前瞻步长对局

部目标执行次数多、时间长,累积受辐射剂量增加。
基于上述分析,前瞻步长LS取6。此时,路径长度为

71.67
 

m接近最优;辐射剂量为5.3×10-3μSv,尚
未出现急剧上升;拐点数量为173,处于中等水平。
如此,能够有效兼顾IA-G-IDWA算法在复杂核环

境下的路径精度、辐射规避与动态响应灵活性。

4 实验仿真

为验证IA-G-IDWA算法在不同障碍配置下的

适应性,构建静态、动态障碍物与块状、点状离散分

布的组合场景。为确保实验的可复现性,静态障碍

物布局通过 MATLAB随机数生成器rng(3)初始

化[30],分别引入10、20个点状动态障碍物,其初始

位置及运动方向通过随机数生成器rng(1)生成,以

0.3~0.7
 

m/s的速度沿随机方向做直线运动,当触

及环境边界时,以同样速度反弹持续运动。设置

A*和改进 A* 算 法,机 器 人 沿 路 径 行 走 速 度 为

1.5
 

m/s。碰撞事件定义为机器人中心与任一障碍

物的距离小于安全阈值0.6
 

m。
对比 传 统 A*、改 进 A*、传 统 DWA、改 进

772026年             王云峰,等:基于改进A*与动态窗口法的核辐射环境动态路径规划



DWA和IA-G-IDWA5种算法,分析轨迹长度、行进

步数、移动时间、拐点数量、扩展节点数、辐射剂量

代价、碰撞次数、碰撞概率性能指标,各算法权重参

数设置如表6所示。
表6 5种算法权重参数设置

Table
 

6 Weight
 

parameter
 

settings
 

for
 

5
 

algorithms

算法类别 αL αD α β γ σ μ
A* 1 - - - - - -

改进A* 0.2 0.8 - - - - -

DWA - - 2.63 4.81 0.3 - -
改进DWA - - 2.63 4.81 0.3 3.836.53
IA-G-IDWA 0.2 0.8 2.63 4.81 0.3 3.836.53

 注:“-”表示此算法不设置相关参数。

4.1 块状障碍物场景路径轨迹

块状静态障碍物场景设置同灵敏度分析情形,地
图边长、分辨率、辐射源强及分布、仿真步长、速度采

样频率等参数不变。改变起点坐标为(48,45),初始

朝向角为-π/4;终点坐标为(1,1)。分别设置10、20
个动态点状障碍物运行5种算法,其轨迹如图7、图8
所示,路径性能对比如表7、表8所示。

图7 10个动态障碍物环境路径轨迹

Fig.7 Path
 

trajectory
 

in
 

an
 

environment
 

with
 

10
 

dynamic
 

obstacles

表7 块状静态、10个动态障碍物环境路径性能对比

Table
 

7 Comparison
 

of
 

path
 

performance
 

in
 

an
 

environment
 

with
 

block
 

static
 

and
 

10
 

dynamic
 

obstacles

算法
路径

长度/m
行进
步数

移动
时间/s

拐点
数量

扩展
节点

剂量
代价

碰撞
次数

碰撞
概率/%

A* 68.46305 - 13 6160.123 14 4.59

改进A* 79.11352 - 7 4590.015 5 1.42

DWA 72.2530145.15 0 0 0.076 0 0
改进DWA 74.8535352.95 0 0 0.027 0 0

IA-G-IDWA71.6134351.45 0 4590.021 0 0

  A*算法与改进 A* 算法生成的路径是在静态

环境中未考虑动态障碍物的理想轨迹,实际运行中

临近动态障碍物,无法有效规避,所以移动时间不

做统计。A*类算法行进步数为路径长度与机器人

行走速度和仿真时间步长之积的比,如 A* 算法为

68.46/(1.5*0.15)=305,DWA类算法行进步数

为其实际避障速度产生的步数;统计的碰撞次数是

将其轨迹回放,与动态障碍物轨迹对比得到的碰撞

次数;碰撞概率为发生碰撞的时间步数与路径实际

总时间步数的比值;轨迹中统计转向角大于15°的
拐点数量,用于衡量路径平滑性;扩展节点数,用于

衡量算法搜索计算开销。

图8 20个动态障碍物环境路径轨迹

Fig.8 Path
 

trajectory
 

in
 

an
 

environment
 

with
 

20
 

dynamic
 

obstacles

表8 块状静态、20个动态障碍物环境路径性能对比

Table
 

8 Comparison
 

of
 

path
 

performance
 

in
 

an
 

environment
 

with
 

block
 

static
 

and
 

20
 

dynamic
 

obstacles

算法
路径

长度/m
行进
步数

移动
时间/s

拐点
数量

扩展
节点

剂量
代价

碰撞
次数

碰撞
概率/%

A* 68.46305 - 13 6160.123 22 7.21

改进A* 79.11352 - 7 4590.015 8 2.27

DWA 72.84310 46.50 0 0 0.080 0 0
改进DWA75.78374 56.10 0 0 0.032 0 0

IA-G-IDWA74.46346 51.90 0 4590.022 0 0

在路径特性方面,传统A*和改进A*路径轨迹

拐点数量分别为13和7,路径曲折度高、平滑性差;
而DWA 类算法(包括传统 DWA、改进 DWA 和

IA-G-IDWA)均实现了零拐点轨迹,体现了 DWA
类算法对路径平滑性的天然优势。在10个和20个

动态障碍物环境下,IA-G-IDWA在保证轨迹平滑

的同时,其路径长度分别为71.61
 

m和74.46
 

m,较
改进A*算法分别缩短9.48%和5.88%,且接近传
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统DWA,说明其在引入辐射代价引导后并未显著

增加路径绕行距离。
在辐射剂量方面,10个和20个动态障碍物环

境下,传统A*和DWA算法未引入辐射代价引导,
轨迹穿越辐射区,辐射剂量高;改进A*、改进DWA
与IA-G-IDWA算法主动规避高辐射区域,辐射剂

量稳定在0.015~0.032
 

μSv区间,IA-G-IDWA累

积辐射剂量较传统DWA算法分别降低72.40%和

72.50%。改进A* 算法在静态规划阶段实现最低

剂量0.015
 

μSv,但其路径在动态环境中无法规避

移动障碍物,实际运行中会发生碰撞,将中断任务,
其低剂量仅具有理论意义。IA-G-IDWA在动态场

景中均取得次优的辐射剂量,接近改进 A* 算法的

剂量水平,优于改进DWA算法。
在动态避障方面,A*类算法因缺乏实时避障机

制,具有极高的碰撞风险,当动态障碍物数量增加

时,A* 类算法的碰撞次数和碰撞概率均变大;而

DWA类算法实现了零碰撞,对动态障碍物也能够

有效规避,但随着障碍物密度变大,对应的移动时

间会变长。
在时间效率方面,DWA 类算法的移动时间随动

态障碍物密度增加而变长,反映了避障行为带来的路

径迂回与速度调整。传统DWA 算法移动时间最短,
但其未考虑辐射场,剂量代价高;改进DWA 算法引

入辐射权重后,累积剂量降低,但移动时间明显增加,
避障策略趋于保守。IA-G-IDWA 算法在两者之间取

得了较好平衡,在20个动态障碍场景下,其移动时间

比改进DWA 缩短7.49%,且剂量降低31.25%,体现

出融合全局引导与局部优化的协同优势。
在计算开销方面,DWA类算法无需扩展节点,

而A*类算法需扩展大量节点,IA-G-IDWA算法复

用改进A*算法的全局路径引导,其扩展节点数与

改进A*算法一致,以459个扩展节点为代价,获取

全局信息引导下的低辐射路径。
综上,在块状静态障碍与动态障碍物共存的辐

射环境中,IA-G-IDWA算法继承了DWA类算法的

动态避障和轨迹平滑性,且具有全局辐射感知引导

特性,能够有效降低轨迹辐射剂量,并在路径效率

和辐射剂量间实现了较好的平衡。

4.2 点状离散障碍物场景路径轨迹

点状离散静态障碍物在辐射场中以2.5
 

m×
2.5

 

m的黑色方块呈现,地图边长、分辨率、辐射源

强及分布、仿真步长、速度采样频率等参数同上不

变。改变起点坐标为(5,45),初始朝向角为-π/4;

终点坐标为(48,5)。分别设置10个、20个动态点

状障碍物运行5种算法,其轨迹如图9、图10所示,
路径性能对比如表9、表10所示。

图9 5种算法在点状静态、10个动态障碍物环境路径轨迹

Fig.9 Path
 

trajectories
 

of
 

5
 

algorithms
 

in
 

a
 

point
 

static
 

environment
 

with
 

10
 

dynamic
 

obstacles

表9 点状静态、10个动态障碍物环境路径性能对比

Table
 

9 Comparison
 

of
 

path
 

performance
 

in
 

an
 

environment
 

with
 

point
 

static
 

and
 

10
 

dynamic
 

obstacles

算法
路径

长度/m
行进
步数

移动
时间/s

拐点
数量

扩展
节点

剂量
代价

碰撞
次数

碰撞
概率/%

A* 58.77 262 - 2 87 0.16 14 11.37

改进A* 65.75 293 - 8 642 0.04 24 13.98

DWA 56.78 219 32.85 0 0 0.10 0 0
改进DWA 57.12 326 48.90 0 0 0.05 0 0

IA-G-IDWA64.18 264 39.60 0 642 0.02 0 0

图10 5种算法在点状静态、20个动态障碍物环境路径轨迹

Fig.10 Path
 

trajectories
 

of
 

5
 

algorithms
 

in
 

a
 

point
 

static
 

environment
 

with
 

20
 

dynamic
 

obstacles

972026年             王云峰,等:基于改进A*与动态窗口法的核辐射环境动态路径规划



表10 点状静态、20个动态障碍物环境路径性能对比

Table
 

10 Comparison
 

of
 

path
 

performance
 

in
 

an
 

environment
 

with
 

point
 

static
 

and
 

20
 

dynamic
 

obstacles

算法
路径

长度/m
行进
步数

移动
时间/s

拐点
数量

扩展
节点

剂量
代价

碰撞
次数

碰撞
概率/%

A* 58.77 262 - 2 87 0.16 29 11.07

改进A* 65.75 293 - 8 642 0.04 33 11.26

DWA 58.02 229 34.35 0 0 0.13 0 0

改进DWA63.90 381 57.15 0 0 0.09 0 0

IA-G-IDWA66.70 293 43.95 0 642 0.03 0 0

在路径特性方面,传统A*算法与改进A*算法

生成全局路径,但其轨迹分别包含2个和8个拐点,
路径转折明显、平滑性较差;DWA类算法均实现零

拐点轨迹。IA-G-IDWA在保持轨迹平滑的同时,
其在10、20个动态障碍场景下的路径长度略长于传

统DWA,与改进A* 相当,但二者没有考虑辐射影

响,而IA-G-IDWA在规避辐射的同时,其局部规划

有效抑制了因辐射引导造成的过度绕行。此外,在
此膨胀地图上,改进 A*、改进DWA、IA-G-IDWA
算法轨迹穿越对角障碍物间的通道,该缝隙在配置

空间中连通,其有效宽度能够保障机器人安全通

行,且辐射剂量低、路径更短。相较于10个动态障

碍物场景,IA-G-IDWA轨迹在20个动态障碍物场

景下,会因为避障导致轨迹变长。
在辐射剂量方面,传统 A* 算法和传统 DWA

算法未引入辐射引导,轨迹穿越高辐射区域,累积

剂量较高;改进 A*、改进DWA与IA-G-IDWA算

法主动规避辐射区域,剂量显著降低。其中,改进

A*在全局规划取得次低剂量,但因其缺乏动态避障

能力,在仿真中分别发生24次和33次碰撞,任务可

靠性低。相较之下,IA-G-IDWA算法在动态环境

中稳定实现0.02~0.03
 

μsv的最优剂量,优于改进

DWA算法,仅为传统 A* 算法的12.50%和18.
75%,体现了其实际可执行的低辐射路径规划能力。

在动态避障方面,A*类算法在动态环境中表现

出高碰撞风险,且碰撞概率随动态障碍物个数增加

而增大,其无法规避动态障碍物。DWA类算法凭

借局部实时规划,在两种场景下均实现零碰撞,证
明了其对动态障碍物的有效规避。但随着障碍物

密度增加,DWA类算法移动时间普遍上升,反映避

障行为带来的路径迂回与速度调整开销。
在时间效率与计算开销方面,与块状障碍物场

景特点相似,在10个、20个动态障碍物环境下,IA-
G-IDWA算法移动时间较改进DWA算法分别缩短

19.02%和23.10%。但相较于块状静态障碍物场

景,点状离散障碍物下的规划路径更短、A*类算法

生成的轨迹拐点更少,但由于静态障碍物离散化,

A* 类算法轨迹与动态障碍物的碰撞概率更高;

DWA类算法在离散场景中机动空间充足,移动时

间更短、避障更高效。块状障碍主要增加绕行距离

和计算开销,离散障碍则对动态避障的实时性与路

径鲁棒性要求更高,IA-G-IDWA算法在两类环境

中均能展现良好的适应性与综合性能优势。

5 结论

针对核辐射环境中移动机器人路径规划面临

的高辐射剂量积累和动态避障问题,提出一种融合

全局辐射感知与局部动态优化的IA-G-IDWA 算

法,旨在实现安全、高效、平滑的路径规划,主要结

论如下。

1)提出IA-G-IDWA分层规划框架,通过改进

A*引入归一化辐射剂量代价与动态权重启发函数,
规划低辐射的全局引导路径,设计含辐射惩罚项的

改进DWA评价函数,并采用前瞻局部目标点策略,
实现动态障碍的实时规避。仿真实验表明,该方法

在块状与点状障碍场景下均能生成零拐点、零碰撞

的平滑轨迹。

2)验证了算法在多目标性能上的协同优势。
在10、20个动态障碍物的场景下,IA-G-IDWA的

路径 长 度 与 改 进 A* 相 当、辐 射 剂 量 低 于 传 统

DWA,有效平衡了路径效率和辐射安全。

3)IA-G-IDWA展现出强环境适应性。相较于

块状障碍场景,点状离散障碍下其路径更短、执行

更快;在高碰撞风险的离散环境中,能保持零碰撞

与最优剂量,实现可执行的低辐射安全路径。

IA-G-IDWA算法主要针对单机器人任务,未
涉及多机器人协同作业中的任务分配与防碰撞问

题。下一步,将在本工作的基础上,开展多机协同

应用研究工作。

IA-G-IDWA算法实现了复杂辐射环境下的路

径规划,但仍存在局限性。首先,仿真实验基于静

态已知的辐射地图,未涉及辐射源动态迁移或扩散

对路径规划的干扰。其次,仿真参数设置基于优先

级约束界定参数区间,依赖实验对比获取最优权

重,受限于特定辐射环境分布。下一步将致力于构
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建动态辐射环境仿真模型,重点研究评价函数的权

重寻优,降低对先验知识的依赖,提升算法在未知

复杂辐射环境中的自主决策能力,进一步提升算法

效能。
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Improved
 

A*
 

and
 

Dynamic
 

Window
 

Algorithm-Based
Dynamic

 

Path
 

Planning
 

under
 

Nuclear
 

Radiation
 

Environment
 

WANG
 

Yunfeng1,ZHANG
 

Shihua2,
 

WANG
 

Xiaolong3*,ZHOU
 

Xiaoqing1,
 

LIU
 

Wei1
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Beijing
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China;
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China;
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China)

ABSTRACT:
 

To
 

address
 

path
 

insecurity
 

and
 

low
 

planning
 

efficiency
 

in
 

the
 

path
 

planning
 

of
 

nuclear
 

facility
 

inspec-
tion

 

robots
 

operating
 

in
 

complex
 

radioactive
 

environments,
 

an
 

improved
 

A*-guided
 

dynamic
 

window
 

algorithm
 

(IA-
G-IDWA)

 

incorporating
 

radiation
 

dose
 

constraints
 

was
 

proposed.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

constructed
 

a
 

collabora-
tive

 

global-local
 

planning
 

architecture.
 

At
 

the
 

global
 

planning
 

level,
 

a
 

normalized
 

radiation
 

dose
 

cost
 

function
 

and
 

a
 

dynamic-weight
 

heuristic
 

function
 

were
 

developed
 

to
 

guide
 

the
 

improved
 

A*
 

algorithm
 

in
 

generating
 

a
 

low-dose
 

ref-
erence

 

path
 

that
 

accounts
 

for
 

both
 

path
 

length
 

and
 

radiation
 

safety.
 

At
 

the
 

local
 

planning
 

level,
 

a
 

multi-objective
 

evaluation
 

function
 

incorporating
 

a
 

radiation
 

penalty
 

term
 

was
 

developed
 

to
 

establish
 

a
 

radiation-aware
 

enhanced
 

DWA
 

algorithm.
 

A
 

local
 

target-point
 

selection
 

strategy
 

based
 

on
 

look-ahead
 

steps
 

was
 

implemented
 

to
 

guide
 

the
 

improved
 

DWA
 

in
 

achieving
 

smooth,
 

collision-free,
 

real-time
 

obstacle
 

avoidance
 

while
 

following
 

the
 

global
 

path.
 

The
 

optimal
 

weight
 

combination
 

and
 

look-ahead
 

step
 

values
 

were
 

identified
 

through
 

parameter
 

sensitivity
 

analysis,
 

followed
 

by
 

simulation
 

experiments
 

involving
 

10
 

and
 

20
 

dynamic
 

obstacles
 

in
 

block
 

and
 

point
 

obstacle
 

scenarios,
 

respectively.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

IA-G-IDWA
 

algorithm
 

can
 

generate
 

trajectories
 

with
 

zero
 

inflection
 

points
 

or
 

collision
 

events.
 

In
 

a
 

block-obstacle
 

scenario
 

involving
 

20
 

dynamic
 

obstacles,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

5.87%
 

reduction
 

in
 

path
 

length
 

compared
 

with
 

the
 

improved
 

A*
 

algorithm
 

and
 

a
 

72.50%
 

decrease
 

in
 

cumulative
 

radiation
 

dose
 

relative
 

to
 

the
 

traditional
 

DWA.
 

In
 

a
 

point-like
 

discrete-obstacle
 

scenario,
 

the
 

movement
 

time
 

is
 

reduced
 

by
 

23.10%
 

compared
 

with
 

the
 

improved
 

DWA,
 

while
 

the
 

cumulative
 

radiation
 

dose
 

is
 

reduced
 

to
 

18.75%
 

of
 

that
 

associated
 

with
 

the
 

traditional
 

A*
 

algorithm.
 

These
 

findings
 

demonstrate
 

that
 

IA-G-IDWA
 

reduces
 

the
 

robot’s
 

cumulative
 

radiation
 

dose
 

while
 

ensuring
 

path-planning
 

efficiency
 

and
 

real-time
 

obstacle
 

avoidance
 

performance.
KEYWORDS:

 

path
 

planning;
 

A*
 

algorithm;
 

dynamic
 

window
 

algorithm;
 

nuclear
 

radiation;
 

look-ahead
 

steps
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