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融合多传感器大数据的工业巡检机器人

动态避障规划方法研究∗

孙　 琳１∗ꎬ邢宏根２ꎬ刘梦君３

(１.武汉软件工程职业学院信息学院ꎬ湖北 武汉 ４３０２０５ꎻ２.湖北大学知行学院ꎬ湖北 武汉 ４３００１１ꎻ
３.湖北大学师范学院(教育学院)ꎬ湖北 武汉 ４３００６２)

摘　 要:工业巡检环境中存在动态移动人员、固定设备等障碍物ꎬ环境的变化和不确定性较高ꎬ降低了机器人的避障精度ꎮ 为

此ꎬ提出融合多传感器大数据的工业机器人动态避障规划方法ꎮ 利用多传感器采集工业巡检机器人运动速度及角度及位置

等基础运动学信息ꎬ明确机器人在工业巡检环境中的运动状态ꎮ 采用扩展卡尔曼滤波器对采集信息展开融合处理ꎬ有效地消

除噪声和不确定性ꎬ实现更准确的工业巡检机器人位置估计ꎮ 引入人工势场法ꎬ并改进斥力函数进行动态避障规划ꎬ使工业

巡检机器人能够更灵活、高效地规避障碍物ꎮ 仿真结果表明ꎬ所提方法可将工业巡检机器人与规定的 ５ 个障碍物坐标基本一

致ꎬ动态避障定位误差控制在±０.０２ꎬ障碍物碰撞率为 １.２８％ꎬ位移误差率为 ０.４９％ꎮ
关键词:多传感器大数据融合ꎻ工业巡检机器人ꎻ动态避障规划ꎻ扩展卡尔曼滤波器ꎻ人工势场法
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　 　 工业巡检任务通常需要机器人在复杂的环境中

移动ꎬ并且要避开可能存在的障碍物ꎬ以确保设备的

安全运行[１－２]ꎮ 而传感器是工业巡检机器人获取环

境信息的关键组成部分ꎮ 这是由于传感器可以提供

机器人周围的空间和物体信息ꎬ以帮助机器人规划

路径和避开障碍物ꎮ 通过对传感器收集的大量数据

进行处理分析ꎬ可以更好地了解环境ꎬ并为机器人提

供更准确的定位和障碍物检测信息ꎮ 在目前机器人

的避障与路径规划控制领域中ꎬ已有相应研究学者

进行了该方面的理论研究ꎮ
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文献[３]将自适应控制技术应用在基于闭合形

式势的反馈控制器中ꎬ对机器人动态模型的不确定性

展开补偿ꎬ在配置空间变换结果的基础上通过闭环控

制器实现机器人的避障规划控制ꎮ 该方法能够根据

机器人的动态模型不确定性进行实时补偿ꎬ使得机器

人能够更好地适应不同的环境和障碍物ꎬ但该方法未

采用传感器采集机器人位置状态信息ꎬ会影响避障规

划控制的精度和效果ꎮ 文献[４]通过局部导航方法

实现机器人的动态避障规划ꎬ采用强化学习的方法将

机器人避障转变为运动命令ꎬ通过局部导航方法指引

机器人躲避障碍物运动ꎬ实现动态避障ꎮ 该方法的位

移误差率较高ꎬ存在规划效果差的问题ꎮ 该方法能够

实时处理机器人的避障问题ꎬ使其能够快速响应避障

命令ꎬ提高机器人的避障效率ꎮ 但该方法仅采用了局

部导航方法ꎬ没有融合其他传感器信息ꎬ这会限制其

对复杂环境和障碍物的感知能力ꎬ影响避障效果ꎮ 文

献[５]提出基于激光近场探测传感器的移动机器人

动态避障方法ꎮ 建立了场景的环境坐标系ꎬ采用探测

传感器对障碍物进行检测ꎬ利用多个激光近场光传感

信息融合方法对检测到的障碍物进行定位ꎬ提取障碍

物判定值ꎬ制定相应的动态避障策略ꎬ实现机器人动

态避障ꎮ 该方法利用激光近场探测传感器能够提供

高精度的障碍物信息ꎬ对障碍物的识别较为准确ꎮ 但

该方法未对机器人的多源位置大数据展开融合处理ꎬ
不能精准实现工业巡检机器人位置的全局估计ꎬ机器

人的动态避障规划精度较差ꎮ
随着传感器技术和大数据处理能力的不断发

展ꎬ利用多传感器融合大数据可以提高工业巡检机

器人的功能性和可靠性ꎮ 研究如何融合多传感器大

数据的工业巡检机器人动态避障规划方法ꎬ可以有

效提高机器人的智能化水平和操作效率ꎬ进一步推

动工业自动化的发展ꎮ 为此ꎬ提出了一种融合多传

感器大数据的工业巡检机器人动态避障规划方法ꎮ
首先通过多传感器采集工业巡检机器人的基础运动

学信息ꎬ然后利用扩展卡尔曼滤波器对这些数据进

行融合处理ꎬ实现更准确的机器人位置估计ꎮ 最后

在动态避障规划过程中ꎬ采用改进的斥力函数结合

人工势场法ꎬ更好地响应环境中的动态障碍物ꎬ并灵

活调整参数以适应环境的不确定性和变化ꎮ 通过此

次融合多传感器大数据和改进的动态避障规划方

法ꎬ工业巡检机器人能够提高安全性、可靠性和效

率ꎬ完成复杂工业环境下的任务ꎮ

１　 工业巡检机器人状态分析

在工业巡检机器人动态避障规划前ꎬ首先需分

析工业巡检机器人状态ꎬ通过对机器人的状态进行

分析ꎬ可以了解机器人的运动状态ꎬ包括速度、方向、
位置等ꎬ从而为避障规划提供必要的信息ꎮ 通过对

机器人状态的分析ꎬ可以识别机器人周围是否存在

障碍物ꎬ并获取障碍物的位置、大小、形状等信息ꎬ从
而为避障规划提供障碍物信息ꎮ

采用扩展卡尔曼滤波器融合多个传感器的数

据ꎬ扩展卡尔曼滤波器能够对系统的非线性模型进

行估计和预测ꎬ从而能够更好地适应工业巡检机器

人的运动特性和环境变化ꎮ 利用多个传感器的观测

结果ꎬ通过冗余度的增加来提高系统的鲁棒性和可

靠性ꎬ来减少单一传感器的故障对系统性能的影响ꎬ
并达到传感器之间互补的优势ꎬ从而扩展系统的测

量范围和能力ꎬ获取机器人位置状态和周围环境信

息大数据的精准融合结果ꎮ
１.１　 基于多传感器的工业巡检机器人的基础运动学

数据采集

在工业巡检机器人的动态避障规划过程中ꎬ需
要考虑机器人的移动速度、加速度、运动轨迹以及与

周围环境的交互等因素ꎮ 依靠单一的传感器采集这

些基础运动学数据可能存在覆盖度不足、完整性较

差的问题ꎬ因此借助多传感器ꎬ采集工业巡检机器人

的基础运动学数据ꎬ以提供机器人的位置、姿态和速

度等信息[６]ꎮ 首先ꎬ分析巡检机器人的具体结构ꎬ
为传感器的布置等提供基础参考ꎮ

研究的巡检机器人底盘行走结构如图 １(ａ)所
示ꎬ机器人在运动过程中方向和速度的改变通过控

制两个驱动轮完成ꎬ机器人做直线运动时ꎬ两个驱动

轮具有相同的速度ꎻ当机器人做转弯运动时ꎬ两个驱

动轮之间存在速度差ꎬ工业巡检机器人的运动差速

如图 １(ｂ)所示ꎮ

图 １　 巡检机器人底盘行走结构与运动差速分析

图 １(ｂ)中ꎬｖｌ、ｖｒ 分别表示工业巡检机器人左轮

和右轮对应的速度ꎬ两个驱动轮之间的距离表示

为 ２ｒꎮ
针对图 １ 中的巡检机器人底盘行走结构及运动

差速状态ꎬ规划机器人行走路径需要明确机器人的

运动速度及角度ꎮ 因此ꎬ采用惯性测量单元( Ｉｎｅｒｔｉａｌ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ＵｎｉｔꎬＩＭＵ)作为传感器 １ꎬ它包含有加
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速度计和陀螺仪ꎮ 加速度计可以测量机器人的加速

度ꎬ从而推断其速度ꎮ 陀螺仪则可以测量机器人的

旋转速度ꎬ并结合时间积分可以计算机器人的姿态

变化ꎮ 通过使用 ＩＭＵꎬ获得机器人的线速度和角速

度数据ꎮ 利用编码传感器作为传感器 ２ꎬ将其安装

在机器人的关节上ꎬ通过测量关节的旋转角度来计

算机器人的关节位置ꎮ 将视觉传感器作为传感器

３ꎬ用于估计机器人的位置变化ꎮ 由此ꎬ获取工业巡

检机器人的角速度 ξ和线速度 ｖ:
ξ＝(ｖｒ－ｖｌ) / ｒ
ｖ＝(ｖｒ＋ｖｌ) / ２

{ (１)

用 Ｘ 表示工业巡检机器人的运动速度及角度

状态量ꎬ其表达式如下:
Ｘ＝[ａｗＴｂ 　 ｖｗＴｂ 　 ｑｗＴｂ ] ＝[ξ　 ｖ　 ｖｘ 　 ｖｙ 　 ϑ] Ｔ (２)

式中:ａｗｂ 表示巡检机器人的位置矢量ꎬ(ｘꎬｙ)代表的

是机器人所处的位置坐标ꎻｑｗｂ 表示巡检机器人的角

速度和偏航角 ϑ矢量ꎻｖｗｂ 描述的是巡检机器人的线

速度矢量ꎬｖｘ、ｖｙ 分别代表的是 ｘ 方向和 ｙ 方向中机

器人对应的速度ꎮ
１.２　 多传感器大数据融合

由于单个传感器在应用过程中可能存在误差和

不确定性ꎬ因此为提高测量和估计的精度ꎬ综合利用

多个传感器的观测结果ꎬ对多传感器采集得到的大

数据进行融合处理ꎮ 融合多个传感器的数据可以通

过冗余度的增加来提高系统的鲁棒性和可靠性ꎬ减
少单一传感器的故障对系统性能的影响ꎬ达到传感

器之间互补的优势ꎬ扩展系统的测量范围和能力ꎮ
故本节采用扩展卡尔曼滤波融合处理多个传感器采

集的数据[７]ꎬ采集机器人的全局位置状态估计信

息ꎬ即多传感器大数据融合结果ꎬ为后续的路径规划

提供数据支撑ꎮ
１.１ 部分获取的线速度可以估计机器人到达目

标位置的时间ꎬ从而帮助制定合理的避障策略和路

径规划ꎬ角速度可以确定机器人的前进方向和旋转

角度ꎬ并调整机器人的运动轨迹以避开障碍物ꎬ以适

应工业巡检环境中的特定任务需求ꎮ 多传感器大数

据融合可以综合利用不同传感器提供的速度和角度

测量结果ꎬ得到更精确和可靠的机器人位置估计结

果ꎬ有助于提高工业巡检机器人在复杂环境下的定

位精度、路径规划和动态障碍物避让能力ꎮ 因此ꎬ将
１.１ 节中获取的工业巡检机器人角速度、线速度信

息作为输入[８－９]ꎬ并将其作为扩展卡尔曼滤波的位

置测量结果 ａｗｂ ＝ [ｘꎬｙ]ꎬ为了避免扩展卡尔曼滤波

器受不同传感器测量结果不同影响出现的振荡现

象ꎬ对其展开差分处理ꎬ获得速度测量结果 ｖｗｂ ＝ [ｖｘꎬ
ｖｙ]ꎬ获得测量结果 ｑｗｂ ＝[ξꎬϑ]ꎮ

ａｗｂ 、ｖｗｂ 、ｑｗｂ 对应的观测噪声协方差分别表示为

Ｒａ ＝ ｄｉａｇ {１ × １０－２ꎬ１ × １０－２ }、Ｒｖ ＝ ｄｉａｇ {１ × １０－２ꎬ１ ×
１０－２}、Ｒｑ ＝ ｄｉａｇ{１×１０－３ꎬ１×１０－４}ꎬ融合多传感器大

数据的工业巡检机器人动态避障规划方法采用扩展

卡尔曼滤波器融合多传感器大数据[９]ꎬ得到机器人

位置状态的全局估计信息ꎬ具体过程如下:
①机器人位置状态初始化

当扩展卡尔曼滤波器收到工业巡检机器人的第

一个位置测量值时[１０]ꎬ通过下述公式初始化处理机

器人的位置状态协方差ꎬ获得位置状态量初始

值 Ｐ０:
Ｐ０ ＝ｄｉａｇ{ １×１０－２ꎬ１×１０－２ꎬ１×１０－２ꎬ１×１０－２ꎬ

１×１０－３ꎬ１×１０－４} (３)
②机器人位置预测

根据式(２)所示的工业巡检机器人的运动速度

及角度状态量建立位置状态转移矩阵 Γ(ｋꎬｋ－１)ꎬ
其中ꎬ将上一时刻工业巡检机器人的位置状态 Ｘｋ－１
作为依据ꎬ通过位置状态转移矩阵 Γ(ｋꎬｋ－１)对当

前时刻工业巡检机器人的位置状态 Ｘｋ 展开预测:
Ｘｋ ＝Ｐ０‖Γ(ｋꎬｋ－１)Ｘｋ－１‖ (４)

一阶泰勒展开工业巡检机器人的位置状态转移

函数ꎬ建立雅克比矩阵 Ｇꎬ结合过程噪声协方差 Ｑ
对当前工业巡检机器人的位置状态协方差 Ｐｋ 展开

预测:
Ｐｋ ＝‖Ｇ‖Ｐｋ－１‖ＧＴ‖＋Ｑ (５)

式中:Ｐｋ－１表示上一时刻工业巡检机器人的位置状

态协方差ꎮ
③机器人全局位置状态估计信息更新

利用位置状态协方差 Ｐｋ、观测噪声协方差 Ｒ 和

观测矩阵 Ｊ 更新工业巡检机器人的增益矩阵 Ｌ:
Ｌ＝Ｐｋ‖ＪＴ‖(‖Ｊ‖Ｐｋ‖ＪＴ‖＋Ｒ) (６)

在 Ｌ 的基础上更新工业巡检机器人的位置状

态量ꎬ可以得出一个全局的位置状态估计信息 Ｘｋꎬ
包括机器人的位置状态和周围环境信息ꎬ即多传感

器大数据融合结果为:
Ｘ^ｋ ＝Ｘｋ＋ＬＪＸｋ (７)

２　 工业巡检机器人动态避障规划

工业巡检机器人综合利用多种传感器的融合结

果ꎬ获取了更准确的机器人位置信息和环境信息ꎬ实
现了工业巡检环境中动态障碍物实时感知ꎮ 以此为

根据ꎬ设计和规划机器人的运动路径和避障策略ꎬ不

１４８１
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仅可以减少单一传感器故障对系统性能的影响ꎬ提
高系统的鲁棒性和可靠性ꎬ还能够提供更丰富的环

境信息ꎬ从而帮助工业巡检机器人更好地适应不同

的工作环境和任务需求ꎬ提高动态避障规划效果ꎮ
采用人工势场法[１１－１２] 根据工业巡检机器人的位置

状态展开动态避障规划ꎮ 人工势场法是一种广泛应

用于机器人路径规划的技术ꎬ在人工势场法中ꎬ机器

人通过感知环境信息ꎬ如障碍物的位置、形状和大小

等ꎬ来构建一个虚拟的势场ꎮ 这个势场中ꎬ机器人受

到引力和斥力的作用ꎬ引力和斥力的大小取决于机

器人和障碍物之间的距离和相对方向ꎮ 通过调整势

场的分布ꎬ机器人可以按照设定的路径移动ꎬ并避免

与障碍物发生碰撞ꎮ 当机器人在巡检路径中发现新

的障碍物时ꎬ需要对势场和势场力展开更新ꎮ
根据机器人和障碍物的位置信息ꎬ计算人工势

场ꎮ 通常情况下ꎬ机器人会受到正面的吸引力和背

面的排斥力ꎬ而障碍物则受到背面的排斥力ꎮ 这种

力的作用有助于机器人感知周围环境ꎬ并做出相应

的动作ꎬ以避免碰撞ꎬ或绕过障碍物ꎮ 同时ꎬ机器人

在运动过程中需要考虑到自身的姿态和方向ꎬ以及

周围物体的位置和状态ꎬ以做出正确的决策ꎮ 在工

业巡检地图中ꎬ可将机器人作为质点ꎬ建立二维势场

(ｘꎬｙ)和势场函数 Ｉ( ｑ)ꎬ在此基础上计算位置 ｑ ＝
(ｘꎬｙ)处存在的人工力 Ｇ(ｑ)＝ －∇Ｉ(ｑ)ꎬ其中∇Ｉ(ｑ)
代表的是势场函数 Ｉ(ｑ)在 ｑ点对应的负梯度ꎮ

设 Ｉａｔｔ(ｑ)表示目标设备产生的引力场ꎻＩｒｅｑ( ｑ)
表示巡检环境中的障碍物产生的斥力场ꎬ根据两者

之和ꎬ结合工业巡检机器人的位置多传感器大数据

融合结果ꎬ即可获得工业巡检机器人的势场 Ｉ(ｑ):
Ｉ(ｑ)＝ ‖Ｘ^ｋ‖[ Ｉａｔｔ(ｑ)＋Ｉｒｅｑ(ｑ)] (８)

同理ꎬ工业巡检机器人受到的力 Ｇ(ｑ)可由两部

分构成ꎬ分别是目标设备产生的吸引力 Ｇａｔｔ(ｑ)以及

障碍物产生的排斥力 Ｇｒｅｐ(ｑ):
Ｇ(ｑ)＝ Ｇａｔｔ(ｑ)＋Ｇｒｅｐ(ｑ) (９)

采用抛物线函数定义吸引力 Ｇａｔｔ(ｑ):
Ｇａｔｔ(ｑ)＝ ｌａｔｔ×σ２

ｇ(ｑ) / ２ (１０)
式中:σ２

ｇ(ｑ)用于表示欧氏距离ꎻｌａｔｔ代表的是正比例

因子ꎮ Ｕａｔｔ(ｑ)属于可微的ꎬ在此基础上生成吸引力

Ｇａｔｔ(ｑ)＝ －∇Ｕａｔｔ(ｑ)ꎬ当工业巡检机器人到达目标设

备时ꎬ受到的引力为零ꎮ
工业巡检机器人在室内、室外、狭窄通道等不同

类型的工作环境中巡检ꎮ 这些环境中存在各种不同

形状和尺寸的障碍物ꎬ如动态移动的设备和人员、固
定的设备和结构、悬挂的电缆和管道等障碍物等ꎮ
只考虑某一种类型的障碍物规避方法无法应对各种

环境下的实际情况ꎮ 因此ꎬ为实现工业巡检机器人

动态避障规划ꎬ需考虑多种障碍物情况ꎮ 本文综合

考虑工业巡检机器人的工作环境ꎬ研究机器人与障

碍物之间的距离较大时、障碍物为凸形状时、目标设

备所处的范围受到障碍物斥力的影响时这三种情况

下ꎬ工业巡检机器人的避障规划方法ꎬ针对不同情况

实现动态避障规划ꎮ
当机器人与障碍物之间距离较大时ꎬ工业巡检

机器人利用自身传感器等设备来探测周围环境ꎬ并
通过构建排斥势场识别障碍物ꎮ 随着机器人与障碍

物之间的距离减小而减小ꎬ当机器人与障碍物之间

的距离较大时ꎬ斥力场不会影响机器人的正常运动ꎬ
工业巡检机器人避障规划路径 Ｉｌ１ ( ｑ) 的表达式

如下:
Ｉｌ１(ｑ)＝ Ｉ(ｑ)Ｇ(ｑ)×

Ｇａｔｔ(ｑ) ｌｒｅｐ[σ(ｑ)
－１－σ－１

０ ] σ(ｑ)≤σ０

０ σ(ｑ)≥σ０
{ (１１)

式中:Ｉｌ１(ｑ)描述的是障碍物与巡检机器人目前所处

位置之间存在的距离ꎮ σ( ｑ)描述的是障碍物与 ｑ
点之间的距离最小值ꎻｌｒｅｐ表示比例系数ꎻσ０ 描述的

是障碍物对工业巡检机器人产生作用的最大距离ꎮ
当障碍物为凸形状时ꎬ此时其产生的排斥势场

属于分段可微ꎬ凸形状的障碍物可能会导致机器人

受挤压或困在狭窄空间中ꎮ 为了避免这种情况ꎬ通
过下式对障碍物产生的斥力 Ｇｒｅｐ(ｑ)展开计算ꎬ在遇

到凸形障碍物时ꎬ选择一个能够绕过障碍物的路径ꎬ
并根据实时环境变化调整路径ꎮ 此时得出工业巡检

机器人避障规划路径 Ｉｌ２(ｑ)的表达式如下:
Ｉｌ２(ｑ)＝ －∇Ｉｒｅｑ(ｑ)＝

ｌｒｅｑ
１
σ(ｑ)

－ １
σ０

é

ë
êê

ù

û
úú

ｑ
σ２(ｑ)σ(ｑ)

σ(ｑ)≤σ０

０ σ(ｑ)≥σ０

ì

î

í

ïï

ïï

(１２)

通过上述分析可知ꎬ工业巡检机器人在合力

Ｇ(ｑ)＝ Ｇａｔｔ(ｑ)＋Ｇｒｅｑ(ｑ)的作用下远离巡检路径中的

障碍物ꎬ向目标设备移动ꎮ
当目标设备所处的范围受到障碍物斥力的影响

时ꎬ限制了工业巡检机器人的可移动范围ꎮ 分析工业

巡检机器人受到的合力可知ꎬ引力随着机器人与目标

设备距离的减小而减小ꎬ斥力随着距离的减小而增

大ꎬ此时目标设备周围会产生势力场为零的点ꎬ工业

巡检机器人在此状态下无法达到目标设备所处的位

置[１３]ꎮ 为了避免上述现象的发生ꎬ融合多传感器大

数据的工业巡检机器人动态避障规划方法对斥力函

数展开改进ꎬ通过与环境的交互来学习并优化路径规

２４８１



第 １０ 期 孙　 琳ꎬ邢宏根等:融合多传感器大数据的工业巡检机器人动态避障规划方法研究 　 　

划策略ꎬ以在受限范围内实现目标设备的动态避障ꎮ
改进后工业巡检机器人避障规划路径 Ｉｌ３(ｑ)的表达

式如下:

Ｉｌ３(ｑ)＝
ｌｒ
２

１
σ(ｑ)

－ １
σ０

æ

è
ç

ö

ø
÷σ(ＸꎬＸｇｏａｌ) Ｘ^ｋ σ(ｑ)≤σ０

０ σ(ｑ)≥σ０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１３)
式中:σ(ＸꎬＸｇｏａｌ)代表的是目标设备与巡检机器人

目前所处位置之间存在的距离ꎮ
综合上述三种避障规划路径ꎬ实现融合多传感

器大数据的工业巡检机器人动态避障规划ꎮ 具体规

划流程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 工业巡检机器人动态避障规划流程

在机器人运动过程中ꎬ通过传感器实时检测机

器人的位置状态和周围环境信息ꎬ根据反馈信息对

运动规划进行实时调整ꎬ并完成工业巡检机器人避

障规划路径的选取ꎬ以适应环境的动态变化ꎮ

３　 仿真分析

为了验证融合多传感器大数据的工业巡检机器

人动态避障规划方法的整体有效性ꎬ需要对其展开

仿真分析ꎮ 在 ＭＡＴＬＡＢ 仿真软件中ꎬ搭建工业巡检

机器人动态避障规划仿真的环境ꎬ仿真环境为某工

厂生产线ꎬ巡检区域大小为 ２００ ｍ×２０ ｍꎮ 生产线内

动态障碍物包括狭窄的通道、生产线、弯道ꎬ旨在模

拟机器人在实际应用中可能遇到的各种情况ꎮ 选择

ＳＡ２００ 小型化轨道巡检机器人作为仿真对象ꎬ该机

器人具有可编程的运动能力和多种传感器接口ꎮ 引

入 ＭＬＶ－９２００ 型速度传感器、ＬＸ３４２１１ 电感式位置

传感器ꎬ根据仿真需求设置不同的传感器配置和参

数ꎬ为机器人提供真实而全面的环境信息ꎮ 仿真参

数见表 １ꎮ
表 １　 仿真参数

参数 内容

速度传感器量程 １００ ｍ / ｓ

位置传感器量程 ５０ ｒａｄ / ｓ

传感器数据融合的权重系数 ０.９

传感器数据融合的噪声协方差 ０.５

　 　 为了验证所提融合多传感器大数据方法的避障

规划效果ꎬ选取文献[４]提出的局部导航方法、文献

[５]提出的激光近场探测传感器方法作为对比方

法ꎮ 两种对比方法采用其对应的最优传感器参数ꎬ
同时为了保证仿真对比的有效性ꎬ统一工业巡检机

器人型号为 ＵＲ５ｅꎬ其相关参数见表 ２ꎮ
表 ２　 工业巡检机器人参数

参数 内容

外观尺寸 ５００ ｍｍ×２８０ ｍｍ×１１８０ ｍｍ

重量 １８.４ ｋｇ

额定负载 ５ ｋｇ

最大工作范围 ８５０ ｍｍ

反复定位精度 ±０.１ ｍｍ

传感器 触觉传感器、力矩传感器、基于相机的视觉系统

控制器 ＵＲＣｏｎｔｒｏｌ Ｂｏｘ

电源 单相交流电源ꎬ标准电压为 １００ ＶＡＣ~２４０ ＶＡＣ

通信接口 以太网、ＵＳＢ

软件 ＵＲ 系列机器人特定编程软件及 ＵＲＣａｐ 插件

　 　 仿真方法步骤如下:①在 ＭＡＴＬＡＢ 仿真环境中

建立机器人的运动学模型ꎬ为后续机器人的避障规

划提供理论依据ꎻ②采用扩展卡尔曼滤波器对多传

感器大数据展开融合处理ꎬ实现工业巡检机器人的

定位ꎮ 根据实际环境中的传感器数据ꎬ调整扩展卡

尔曼滤波器的参数ꎬ使得机器人能够准确地进行定

位ꎻ③在动态避障规划过程中引入人工势场法ꎬ并改

进斥力函数ꎮ 通过调整斥力函数的参数ꎬ使得机器

人能够更好地避开障碍物ꎮ 利用改进后的人工势场

法完成工业巡检机器人的动态避障规划ꎮ
障碍物定位是机器人动态避障的基本步骤ꎬ障

碍物定位精度直接影响着机器人的避障结果ꎮ 在仿

真环境内ꎬ设置 ５ 个障碍物ꎬ其对应的坐标分别为

(１４５.３２ꎬ１６７.８５)ꎬ(２１.５２ꎬ３６.４４)ꎬ(５４.６２ꎬ８４.６１)ꎬ
(１０３.５１ꎬ１２４.５２)ꎬ(８９.５４ꎬ７８.６２)ꎬ现采用本文提出

的融合多传感器大数据方法、局部导航方法和激光

近场探测传感器方法对仿真环境内的障碍物展开定

位ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ
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表 ３　 障碍物定位结果

障碍物实际
坐标

定位结果

融合多传感器
大数据方法

局部导航
方法

激光近场探测
传感器方法

(１４５.３２ꎬ１６７.８５) (１４５.３３ꎬ１６７.８７) (１５１.１３ꎬ１６５.８７６) (１４２.９１ꎬ１６６.７７)
(２１.５２ꎬ３６.４４) (２１.５２ꎬ３６.４４) (２３.９６ꎬ３３.５７) (２５.１４ꎬ３９.３３)
(５４.６２ꎬ８４.６１) (５４.６４ꎬ８４.５９) (５８.９５ꎬ８７.３１) (５１.１５ꎬ８７.４５)
(１０３.５１ꎬ１２４.５２) (１０３.５２ꎬ１２４.５２) (１０５.３３ꎬ１２７.６５) (１０１.９２ꎬ１２７.３８)
(８９.５４ꎬ７８.６２) (８９.５４ꎬ７８.６２) (９０.４７ꎬ８１.５７) (８７.３２ꎬ８０.６７)

　 　 为了进一步准确对比表 ３ 的定位结果ꎬ使用欧

几里得距离作为评估指标ꎮ 欧几里得距离是两点之

间的直线距离ꎬ得到表 ４ 所示的三种方法和障碍物

实际坐标的误差计算结果(保留两位小数):
表 ４　 三种方法和障碍物实际坐标的误差

障碍物实际
坐标

定位结果

融合多传感器
大数据方法

局部导航
方法

激光近场探测
传感器方法

(１４５.３２ꎬ１６７.８５) ０.０２ ６.１５ ２.０３
(２１.５２ꎬ３６.４４) ０.００ ３.６１ ６.１９
(５４.６２ꎬ８４.６１) ０.０２ ４.８２ ３.６９

(１０３.５１ꎬ１２４.５２) ０.０１ ３.７４ ２.６０
(８９.５４ꎬ７８.６２) ０.００ ３.２２ ３.１１

　 　 分析表 ３ 和表 ４ 中的数据可知ꎬ局部导航方法

和激光近场探测传感器方法规划工业巡检机器人避

障路径时ꎬ误差较大ꎬ最小值分别为 ３.２２ 和 ２.０３ꎬ相
较于所提方法的最大值更高ꎮ 其可能的原因是规定

的 ５ 个障碍物为复杂的障碍物形状、且多个障碍物

之间存在相互干扰等情况ꎬ导致其无法准确地估计

障碍物的位置ꎬ从而导致误差增大ꎮ 采用融合多传

感器大数据方法对障碍物展开定位时ꎬ可将定位误

差控制在±０.０２ 以内ꎬ对定位结果产生的影响可忽

略不计ꎬ局部导航方法和激光近场探测传感器方法

的障碍物定位结果与障碍物实际坐标之间的偏差较

大ꎮ 通过上述结果可知ꎬ所提方法具有较高的障碍

物定位精度ꎬ可为后续的避障规划提供可靠依据ꎮ
得出该结论的原因是所提方法采用扩展卡尔曼滤波

器对多传感器采集得到的基础运动学大数据进行融

合处理ꎬ能够有效地融合多个传感器的数据ꎬ提高数

据的质量和精度ꎮ 同时ꎬ扩展卡尔曼滤波器能够对

系统的非线性模型进行估计和预测ꎬ从而能够更好

地适应工业巡检机器人的运动特性和环境变化ꎬ提
升障碍物的定位精度ꎮ

在仿真环境内ꎬ采用融合多传感器大数据方法、
局部导航方法、激光近场探测传感器方法展开 １００

次机器人避障仿真ꎬ三种方法控制下的机器人障碍

物碰撞率如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 障碍物碰撞率

由图 ３ 可知ꎬ在 １００ 次避障仿真过程中ꎬ局部导

航方法的最小障碍物碰撞率为 ３.３４％ꎬ激光近场探测

传感器方法的最小障碍物碰撞率为 ４.２５％ꎬ融合多传

感器大数据方法的障碍物碰撞率最低ꎬ为 １.２８％ꎬ表
明所提方法可最有效躲避巡检路径中存在的障碍物ꎮ
局部导航方法和激光近场探测传感器方法的算法没

有针对工业复杂环境和不同类型的障碍物进行充分

的优化ꎬ因此在某些情况下无法有效地避免障碍物碰

撞ꎬ从而导致了障碍物碰撞率较高ꎮ 而所提方法具有

较低的障碍物碰撞率ꎬ图 ３ 结果与表 ３ 结果相符ꎬ均
验证了所提方法良好的避障效果ꎮ 得出该结论的原

因是ꎬ所提方法在动态避障规划过程中引入人工势场

法ꎬ并改进斥力函数ꎬ能够更好地模拟机器人与障碍

物之间的相互作用ꎬ从而更好地规划机器人的运动路

径ꎮ 改进后的斥力函数能够更好地平衡机器人与障

碍物之间的排斥力和吸引力ꎬ从而避免机器人与障碍

物发生碰撞ꎮ
位移误差率用来衡量机器人在巡检过程中是否

按照规划路径行驶ꎬ位移误差率越低ꎬ表明方法的控

制精度越高ꎬ反之则表明方法的控制精度较低ꎮ 三

种方法控制下的机器人位移误差率如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 位移误差率

由图 ４ 可知ꎬ局部导航方法和激光近场探测传

感器方法在参数调优过程中未能准确地适应实际环

境ꎬ导致位移误差率较高ꎬ分别为 １.９６％和 ２.６１％ꎬ
融合多传感器大数据方法的位移误差率为 ０.４９％ꎬ
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远低于其他两种方法ꎮ 表明在所提方法控制下ꎬ巡
检机器人可精准地根据规划的路径向目标设备移

动ꎬ验证了所提方法具有较高的控制精度ꎮ 所提方

法利用改进后的人工势场法完成工业巡检机器人的

动态避障规划ꎬ能够更好地适应机器人的运动特性

和环境变化ꎬ从而更好地控制机器人的运动速度和

角度ꎬ减小位移误差率ꎮ

４　 结束语

为提高巡检机器人避障规划效果ꎬ提出融合多

传感器大数据的工业巡检机器人动态避障规划方

法ꎮ 在利用多传感器采集得到机器人基础运动学参

数的基础上ꎬ通过融合多传感器得到的大数据ꎬ实现

机器人位置估计ꎬ采用人工势场方法实现机器人的

动态避障规划ꎮ 仿真结果表明ꎬ所提方法在机器人

避障和规划过程中表现出良好的性能ꎬ为工业巡检

机器人的发展与应用奠定了基础ꎮ
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