
基于自适应动态窗口改进细菌算法与移动机器人路径规划

蒲兴成,谭令

引用本文:
蒲兴成,谭令. 基于自适应动态窗口改进细菌算法与移动机器人路径规划[J]. 智能系统学报, 2023, 18(2): 314-324.
PU Xingcheng,TAN Ling. A mobile robot path planning method based on adaptive DWA and an improved bacteria algorithm[J]. CAAI
Transactions on Intelligent Systems, 2023, 18(2): 314-324.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202112014

您可能感兴趣的其他文章

求解多目标点路径规划问题的离散头脑风暴算法

Discrete brainstorm optimization algorithm for solving multi-target route planning problems

智能系统学报. 2023, 18(1): 96-103   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202206018

融合改进A*算法和Morphin算法的移动机器人动态路径规划

Mobile-robot dynamic path planning based on improved A* and Morphin algorithms

智能系统学报. 2020, 15(3): 546-552   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201812023

移动机器人全覆盖信度函数路径规划算法

Complete-coverage path planning algorithm of mobile robot based on belief function

智能系统学报. 2018, 13(2): 314-321   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201610006

基于RGB-D信息的移动机器人SLAM和路径规划方法研究与实现

RGB-D-based SLAM and path planning for mobile robots

智能系统学报. 2018, 13(3): 445-451   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201702005

多移动机器人的领航-跟随编队避障控制

Piloting-following formation and obstacle avoidance control of multiple mobile robots

智能系统学报. 2017, 12(2): 202-212   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201507029

一种生物地理学移动机器人路径规划算法

A biogeography-based mobile robot path planning algorithm

智能系统学报. 2015, 10(5): 705-711   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201407003

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202112014
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202206018
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201812023
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201610006
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201702005
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201507029
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201407003


DOI: 10.11992/tis.202112014
网络出版地址: https://kns.cnki.net/kcms/detail/23.1538.TP.20221017.0938.002.html

基于自适应动态窗口改进细菌算法
与移动机器人路径规划
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摘    要：针对移动机器人在复杂环境下的路径规划问题，提出一种新的自适应动态窗口改进细菌算法，并将新

算法应用于移动机器人路径规划。改进细菌算法继承了细菌算法与动态窗口算法（dynamic window algorithm,
DWA）在避障时的优点，能较好实现复杂环境中移动机器人静态和动态避障。该改进算法主要分三步完成移

动机器人路径规划。首先，利用改进细菌趋化算法在静态环境中得到初始参考规划路径。接着，基于参考路

径，机器人通过自身携带的传感器感知动态障碍物进行动态避障并利用自适应 DWA 完成局部动态避障路径

规划。最后，根据移动机器人局部动态避障完成情况选择算法执行步骤，如果移动机器人能达到最终目标点，

结束该算法，否则移动机器人再重回初始路径，直至到达最终目标点。仿真比较实验证明，改进算法无论在收

敛速度还是路径规划精确度方面都有明显提升。

关键词：复杂环境；机器人；细菌算法；自适应；动态窗口算法；参考路径；局部动态避障；路径规划

中图分类号：TP273       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2023)02−0314−11

中文引用格式：蒲兴成,  谭令.  基于自适应动态窗口改进细菌算法与移动机器人路径规划 [J].  智能系统学报,  2023,  18(2):
314–324.
英文引用格式：PU Xingcheng, TAN Ling. A mobile robot path planning method based on adaptive DWA and an improved bac-
teria algorithm[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2023, 18(2): 314–324.

A mobile robot path planning method based on adaptive
DWA and an improved bacteria algorithm

PU Xingcheng1,2，TAN Ling1

(1. School of Automation, Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China; 2. School of Mathem-
atics and Computer Science, Tongling University, Tongling 244061, China)

Abstract: To solve the problem of mobile robot path planning in complex environments, a novel path planning method
based on enhanced bacterial chemotaxis and an adaptive dynamic window algorithm is proposed. In addition to inherit-
ing the benefits of bacterial chemotaxis and the dynamic window algorithm in avoiding obstacles, the novel method can
also  be  used  to  avoid  static  or  dynamic  obstacles  for  mobile  robots.  It  is  typically  divided  into  three  steps  when  em-
ployed for mobile robot path planning. First, an initial referential planning path in a static environment is determined us-
ing the enhanced bacterial chemotaxis algorithm. Next, based on the reference path, the robot detects and avoids dynam-
ic  obstacles  using  its  own  sensors  and  completes  path  planning  for  local  dynamic  obstacle  avoidance  using  adaptive
DWA.  Ultimately,  the  mobile  robot  chooses  the  next  execution  step  based  on  the  outcome  of  avoiding  dynamic
obstacles. If the robot is able to reach the final object point, the algorithm stops. Otherwise, the robot will return to the
initial path until the final object point is reached. The comparison of simulation and experiment results demonstrates that
the algorithm's convergence speed and accuracy of path planning have been significantly enhanced.
Keywords: complex environment; robot; bacterial algorithm; self-adaptive; dynamic window algorithm; referential
path; local dynamic avoiding obstacles; path planning
 

近年来，随着移动机器人在工业 [1]、农业、医

疗业和服务业等领域越来越广泛应用，移动机器

人技术成为了研究热点。路径规划技术作为移动
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机器人研究的一个核心内容，已经引起众多科研

人员关注并得到深入研究[1-25]。在路径规划时，如

何得到高效的路径规划算法，是众多研究者考虑

的重点。群智能算法因在未知和信息不完整环境

中具有求解优势，被广泛应用于复杂环境中移动

机器人路径规划 [2]，如蚁群、粒子群、鱼群、细菌

趋化以及基于这些算法的改进策略等  [1-13]。

最近几年，基于改进群智能算法的移动机器

人路径规划已经取得诸多研究成果。如文献 [3]
中，针对蚁群算法收敛速度慢，易陷入局部最优

等问题，罗强等按梯度设置初始信息素、优化信

息素更新策略、在启发式函数中添加阻尼系数、

改进状态转移概率，达到降低死锁概率的目的，

从而改善其全局搜索能力和收敛速度。文献 [4]
中，针对蚁群算法易发生障碍死锁和自死锁现

象，孙功武等提出基于全局和局部禁忌表的防死

锁策略和自适应启发函数，这样能增强蚁群算法

在复杂度较高静态环境中机器人路径规划收敛速

度和精度。文献 [5] 中，Gao 等提出一种增强型启

发式蚁群改进算法，该算法从信息素更新、扩散、

回溯和路径合并等 4 个方面对蚁群算法进行优

化，从而达到改善算法性能的目的。文献 [6] 中，

Miao 等基于标准蚁群算法，在状态转移概率中加

入障碍排除和角度引导因子，并在信息素更新策

略中增加启发式信息素自适应调节和挥发因子，

以平衡该算法收敛速度和精度，得到了具有较高

实时和稳定性路径。文献 [7] 中，曹新亮等针对

蚁群算法收敛速度慢的问题，通过建立新的初始

信息素浓度模型改进蚁群算法，以此在栅格地图

中划定优选区域，提高了蚁群算法收敛速度。文

献 [8] 中，李鹏等利用细菌算法优化蚁群算法参

数，为蚁群算法快速、准确和有效地选择最优参

数提供了一种新的思路。文献 [9] 中，蒲兴成等

结合蚁群和粒子群算法，通过引入反向学习策略

去改进粒子群算法惯性权重和学习因子，从而克

服了经典粒子群算法易陷入早熟的缺陷，优化了

粒子群算法在路径规划中的寻优能力、收敛速度

和稳定性。文献 [10] 中，张毅等基于人工鱼群算

法引入衰减函数，提高了鱼群算法全局和局部搜

索能力。文献 [11] 中，Muni 等将细菌算法用于机

器人导航，实现机器人在复杂环境中路径规划。

文献 [12] 中，梁晓丹等提出一种基于细菌算法的

移动机器人路径规划方法，该方法规划的路径可

以在不同环境下具有较高的精度和稳定性。文

献 [13] 中，Pang 等从自适应步长、搜索方向和全

局最优解等几个方面综合考虑，以此改进标准细

菌算法，从而改善细菌算法收敛速度和精度。

值得一提的是，上述各种群智能算法及其改

进策略大多应用于静态环境中的移动机器人路径

规划。而在许多实际问题中，移动机器人基本上

处于动态环境下，相关的障碍物也多具有运动特

征。此时，如果还采用静态路径规划策略必将产

生诸多问题。因此，研究动态障碍物下移动机器

人路径规划问题不仅有一定的理论意义，更具有

较高的实际应用价值。如今，基于动态障碍物的

机器人避障已经成为机器人路径规划的一个热点

问题  [14-19]。文献 [14] 中，Lian 等提出了基于三次

样条插值的混沌自适应粒子群算法 ,并验证了该

模型在不同动态环境下的可行性。但这种算法时

间复杂度较高，在线实现比较困难。文献 [15] 中，

李元等将 ORB-SLAM 算法、GMapping 算法、改进

人工势场法和二次规划相结合，虽能成功实现移

动机器人在复杂环境中定位、避障和路径规划，

但这种方案同样存在着计算时间过长和收敛速度

慢的问题。文献 [16] 中，Chang 等以标准动态窗

口算法为基础，对评价函数进行扩展，从而实现

移动机器人在复杂环境的动态避障。但该方法依

然存在时间复杂度高和收敛速度较慢的问题。文

献 [17] 中，Henkel 等考虑了路径规划过程中能耗

情况，在标准动态窗口算法中加入表示能量消耗

的代价函数，解决了特殊约束条件下动态避障问

题。文献 [18] 中，Jin 等将蚁群算法与动态窗口算

法结合，提出一种全局滚动策略。该策略以蚁群

算法规划的初始路径为参考，通过动态窗口算法

产生初始路径局部目标点，并不断更新局部目标

点直至达到最终目标点。该算法能成功实现移动

机器人行进途中的动态避障。文献 [19] 中， Chen
等结合 A*与动态窗口算法，提出一种全局滚动策

略，并将其应用于水面无人船路径规划，以此实

现无人船在水面上的避障前行。

综上所述，目前针对移动机器人动态避障问

题，大多采用全局滚动策略和动态窗口算法。全

局滚动策略和动态窗口算法虽然能在一定程度上

解决移动机器人动态避障问题，依然存在着算法

计算量大和收敛时间过长的缺陷。为克服这些缺

陷，紧贴实际问题，本文提出一种基于自适应动

态窗口的改进细菌算法，并将其应用于静态和动

态障碍物并存的复杂环境下移动机器人路径规

划。本文研究成果主要有 4 点。1）通过加入一个

与目标朝向相关的子函数优化标准细菌算法中的

适应度函数，引导细菌在全局寻优过程中能始终

向目标点运动，提高算法路径规划精度。2）针对
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细菌算法中因步长固定导致收敛速度慢的问题，

提出一种分阶段选择步长策略。在此过程中，机

器人分阶段选择合适步长，即在路径规划前期选

择较大步长，中期选择一般步长，后期选择较小

步长，最终达到提高收敛速度与精度的目的。3）
基于动态窗口适应度函数，加入能影响 heading 子

函数的权重自适应控制，进一步提高 DWA 收敛

精度。4）结合细菌与动态窗口算法，提出一种新

的局部滚动策略。该策略基于移动机器人感知动

态障碍物进行自主避障，当机器人感知到动态障

碍时，立即启动局部滚动策略进行动态避障；当

动态障碍物离开机器人感知范围时，机器人重回

初始规划路径。通过这些改进方式，该算法不仅

能保证移动机器人在复杂环境中实现动态避障，

还能提高路径规划效率。 

1   自适应动态窗口改进细菌算法及
其应用

本节主要讨论基于自适应动态窗口改进细菌

算法及其在移动机器人路径规划方面的性能。 

1.1    改进细菌算法的静态路径规划

i t

t+1

细菌算法作为群智能算法之一，有着较强全

局搜索能力和较快收敛速度。该算法通过模拟细

菌在觅食过程中的运动趋化行为求出最优解。实

际上，细菌在觅食过程中，会向着营养物质浓度

高的区域运动，同时避开存在有害物质区域 [21]。

在该运动过程中，细菌通过游动和翻滚两种方式

实现自身运动。游动使细菌沿着某一方向做直线

运动，而翻滚运动则改变细菌运动方向。细菌通

过不断地游动和翻滚来避开有害物质，趋向营养

物质。这一趋化行为由细菌所在环境的营养物质

和有害物质浓度所决定，即细菌总是由食物浓度

低的区域游向食物浓度高的区域。当前方出现有

害物质时，细菌通过翻滚改变其运动方向，找出

最佳区域并向其游动。根据这一原理，不少学者

将细菌趋化行为应用于移动机器人路径规划[12-13]。

基于细菌算法的路径规划，一般定义营养物质浓

度最高位置为路径规划目标点，细菌需要避开的

有害物质为环境中障碍物。环境中营养物质与有

害物质浓度由适应度函数表示。细菌 从 时刻到

时刻的位置更新函数表示为

pt+1
i = pt

i + c(i)
∆(i)

√
∆T(i)∆(i)

(1)

pt
i pt+1

i c(i)

i ∆(i)

式中： 为当前位置； 为下一时刻位置； 为细

菌 的运动步长， 为随机向量。文献 [21] 提出

将细菌算法用于移动机器人路径规划，相应的移

动机器人位置更新函数设置为{ xrobot(t+1) = xrobot(t)+ crobot(t)× cos(θrobot(t))
yrobot(t+1) = yrobot(t)+ crobot(t)× sin(θrobot(t))

(2)

crobot(t)式中 为 t时刻移动机器人步长。

i在标准细菌算法中，当细菌 完成一次运动

后，相关的适应度函数采用式 (3) 完成更新：

F t+1
i = F t

i +Fcc (3)
F t

i i t F t+1
i t+1

Fcc

式中： 为细菌 在 时刻适应度值； 为 时刻

适应度值； 则表示细菌“趋向或排斥”的变量。

鉴于移动机器人运动约束为目标点和障碍物，给

出细菌算法适应度函数如下：
F = ω1Fgoal+ω2Fobs (4)

ω1 ω2 Fgoal

Fgoal

t+1

Fangle

式中： 和 分别为目标和避障函数的权重，

表示移动机器人倾向于目标点运动的适应度子函

数。为提高机器人路径规划精度，本文对原适应

度子函数 进行优化，即在原算法基础上增加

表示机器人在 时刻位置与目标点倾向角的子

函数 ，其表达式为

Fangle =

∣∣∣∣∣∣arctan
(

(yg− yt+1)
(xg− xt+1)

)
− arctan

(
(yg− ystart)
(xg− xstart)

)∣∣∣∣∣∣ (5)

Fgoal由此得到新的适应度子函数 表达式：

Fgoal =
[
(xt+1− xg)2+ (yt+1− yg)2

]
+Fangle =[

(xt+1− xg)2+ (yt+1− yg)2
]
+∣∣∣∣∣∣arctan

(
(yg− yt+1)
(xg− xt+1)

)
− arctan

(
(yg− ystart)
(xg− xstart)

)∣∣∣∣∣∣
(6)

Fgoal t+1

Fgoal

t+1

t+1

由式（6）不难看出， 的值与 时刻机器

人位置距目标点的距离成正比。 值越小，移

动机器人在 时刻的位置距离目标点越近，该位

置与目标点构成的倾向角越小，说明 时刻位置

更优。

Fobs F

Fobs

此外，在式（4）中， 为适应度函数 的子函

数，其大小可用来评价障碍物位置优劣。距离障

碍物越远， 函数值越小，机器人位置越优。其

具体表达式如下:

Fobs =

n∑
i=1

exp

− (xt+1− xk
obs)

2
+ (yt+1− yk

obs)
2

δ2
k

 (7)

Fobs (xk
obs,y

k
obs)

k δk k

t+1

Fobs

F t+1

式中： 为障碍物高斯轮廓信息； 为第

个障碍物中心坐标； 表示第 个障碍物作用范

围。式（7）表明，若 时刻位置距障碍物越远，

则 值越小，安全性越高。由式（4）、（6）和（7）
可知，适应度函数 最小值对应位置应作为 时

刻的最优位置。

此外，在细菌算法中，不同步长会影响移动机

器人在路径规划中的收敛速度和精度。基于细菌

算法 [21]，表 1 给出不同步长对移动机器人路径规

划精度和耗时影响。
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表 1    不同步长下机器人路径规划精度和收敛速度比较
Table 1    Comparison of accuracy and convergence speed in

path planning of robots under different length
 

步长/m 路径长度/m 消耗时间/s 迭代步数

0.05 55.149 9 0.514 3 1 180

0.1 55.264 5 0.438 2 771

0.15 55.348 6 0.304 2 484

0.2 55.428 8 0.235 8 390

0.25 55.438 1 0.222 7 361

0.3 55.483 9 0.218 1 294

0.35 55.752 8 0.216 1 280

0.4 55.769 2 0.208 8 219
 
 

表 1 表明，步长越大，机器人路径规划精确度

越低，但收敛速度更快，迭代次数也减少。由此

可知，较大步长能让机器人有着较强全局搜索能

力，能促使移动机器人快速向目标点运动，但会

损失一定的路径搜索精度；反之，较小步长能使

机器人有着较强局部搜索能力，从而提高路径搜

索精度，但会牺牲搜索时间 [19]。受此启发，本文

提出一种分阶段选择步长策略以提高路径规划效

率。在算法运行前期，采用较大步长，促使移动

机器人快速向目标点运动，保证算法有着较强全

局搜索能力；在算法运行中期，适当降低算法步

长以增强算法局部搜索能力；在算法运行后期，

为避免过大步长造成越过目标点现象，采用较短

步长进一步强化局部搜索能力。该策略的数学描

述如式（8）所示：

crobot(t) =


long, t ∈ prophase
middle, t ∈metaphase
short, t ∈ anaphasis

(8)

式中：prophase、metaphase 和 anaphasis 分别表示改

进细菌算法在寻路阶段的前期、中期和后期。 

1.2    基于自适应动态窗口算法的动态避障

动态窗口算法（dynamic window algorithm,
DWA）是一种针对动态障碍物避障的局部路径规

划方法，其基本思路是在特定速度约束范围内进

行多组采样，并将采样速度引入所建立的运动学

模型，模拟在一定时间内移动机器人的运动轨迹[20]；

然后，通过评价函数选择最优轨迹，得到移动机

器人的最优线速度和角速度；最后，控制机器人

以该速度沿模拟轨迹运动。在 DWA 中，速度约

束条件如下：
0 ⩽ v(t) ⩽ vmax

v(t)−almax∆t ⩽ v(t+1) ⩽ v(t)+almax∆t
−ωmax ⩽ ω(t) ⩽ ωmax

ω(t)−a jmax∆t ⩽ ω(t+1) ⩽ ω(t)+a jmax∆t

(9)

v(t) ω(t) t

v(t+1) ω(t+1) t+1

almax a jmax

∆t

式中： 和 分别为 时刻移动机器人的线速度

和角速度值； 和 分别为 时刻线速

度和角速度值； 和 分别为线加速度和角加

速度； 为向前模拟轨迹时间。

t+1 v ω

现有研究表明，适应度函数的设置是 DWA
获得最优轨迹的关键[16]。DWA 通过适应度函数对

机器人 时刻位置进行评价，选出最优 和 ，并

产生最优路径轨迹。DWA 的标准适应度函数为
J(v,w) = σ[a ·heading(v,w)+

b ·obstacle(v,w)+ c ·velocity(v,w)]
(10)

a、b c

σ

a

b

c

由式（10）可知，DWA 的标准适应度函数包

含 heading，obstacle 和 velocity 3 个子评价函数。

其中，heading 函数表示移动机器人朝向目标点子

函数，该子函数表示预测轨迹末端方向角与目标

方向角的角度差，角度差越小，函数值越大，说明

预测轨迹末端越倾向目标点，此时全局搜索能力

越强；obstacle 函数表示预测轨迹距障碍物的最小

距离，obstacle 函数值越大则距离越大，说明机器

人若沿该轨迹运动，则它与障碍物发生碰撞的概

率越低，安全系数越高；velocity 函数为评价机器

人前进线速度和角速度的子函数，当线速度越高，

角速度越小时，该子函数值越大，机器人更能快

速和直线运动。其中 和 分别为上述 3 个子

函数所占权重， 表示归一化过程 [16]。根据具体

要求，可以对各个子函数设置合适权重。当对机

器人有较强全局搜索要求时，则权重 设置较大一

些；若要求机器人有较强的避障能力，则权重 设

置较大一些；类似地，若要求机器人所规划的轨迹

更平滑，则权重 设置较大一些。最后，再通过对

这些权值的归一化处理，完全可以确保机器人以

较优线速度和角速度朝目标点运动并实现避碍。

a通过对权重 的取值变化进行分析，经过多次

测试，DWA 的收敛速度和精度变化曲线如图 1
所示。
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a图 1    权重 的影响

aFig. 1    Influence of weight 
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a

a

由图 1 可以看出，当权重位于 0.05~0.08，DWA
的收敛速度较好，但精确度会有所降低；当权重

小于 0.06 或大于  0.12 时，DWA 路径规划精度较

好，但收敛速度会变慢。由此可见，固定权值 无

法使 DWA 同时兼顾收敛速度和精度。针对这一

问题，本文提出一种基于自适应权重 的改进 DWA。

a

a

a

a

改进 DWA 也是受实际生活经验启发，为迅

速到达目的地，当人距离目标位置较远时，需要

时刻保持朝向目标点方向运动；当人距离目标位

置较近的时候，需要有较强局部搜索能力。基于

这种逻辑思维，将影响 heading 子函数权重 的自

适应控制加到标准 DWA 适应度函数上。在路径

规划前期, 自适应控制权重 的值较大，机器人就

能保持向目标点运动，故能提高机器人全局路径

搜索能力；在路径规划后期，自适应控制权重 较

小，以增强机器人路径规划局部搜索能力。下面

具体介绍基于权重 的自适应控制器设计思路。

首先，分别计算机器人当前位置和初始位置

距离目标点的欧氏距离：
di =

√
(xtarget− xi)2+ (ytarget− yi)2

dall =

√
(xtarget− xstart)2+ (ytarget− ystart)2

(11)

其次，结合式（11），构造权重 a 的自适应控

制器：

a = k · di

dall
(12)

di dall

xstart ystart

xi yi xtarget ytarget

a

di a

式中：k为一个正常数。 和 分别为机器人当前

和初始位置距离目标点的欧氏距离。（ ， ）、

（ ， ）和（ ， ）分别为机器人的起点、当前

位置和终点坐标。由式（12）可知，权重 与距离

成正比例。这就从理论上解释了权重 在前期

和后期设置大小的合理性。

此外，在动态障碍物干扰的复杂环境中如何

实现移动机器人避障，首先要解决的是动态障碍

物建模问题。本文参考文献 [23] 的方法，采用如

式（13）的动态障碍物模型：{ xobs(t+1) = xobs(t)+ vobs(t) · cos(θobs(t))
yobs(t+1) = yobs(t)+ vobs(t) · sin(θobs(t))

(13)

(xobs(t)，yobs(t))

(xobs(t+1)，yobs(t+1))

vobs(t) θobs(t)

式中： 为 t 时刻动态障碍物中心坐

标， 为 t+1 时刻动态障碍物中

心坐标， 为 t时刻动态障碍物移动速度，

为 t时刻障碍物与 x坐标轴夹角。该模型建立了

动态障碍物位置与速度的关系，可直接用于复杂

环境下动态障碍物建模。 

1.3    自适应动态窗口改进细菌算法的移动机器

人路径规划分析及步骤

图 2 和表 2 从定性和定量角度分别比较分析

了 DWA 与细菌算法在移动机器人全局路径规划

中的收敛能力。
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图 2    DWA 与 BF 算法的全局静态路径规划图

Fig. 2    Global  static  path  planning  diagram  of  DWA  and
BF algorithm

 
 

 

  
表 2    DWA 与 BF 算法的定量比较

Table 2    Quantitative comparison between DWA and BF
algorithms

 

算法 收敛精度/m 收敛速度/s

DWA 55.838 0 73.117 048

细菌算法 55.105 1 0.240 71
 
 

根据图 2 和表 2，易知细菌算法比 DWA 在移

动机器人全局路径规划方面有较好的收敛精度和

速度，即细菌算法具备较强全局路径规划能力。

当然，细菌算法也有自身的一些缺点，如该算法

缺乏实时避障能力，很难完全消除各种干扰因

素。而在实际环境中，各种不确定因素，如动态

障碍物，地图非结构化和噪声等是无法避免的。

而 DWA 的良好动态避障和抗干扰性能刚好可以

弥补这种不足，因此，在移动机器人路径规划中

引入 DWA 为其动态避障和提高抗干扰能力提供

了一种可能。然后，进行实验验证 DWA 在具有

高斯白噪声图 3 环境下的局部抗干扰能力。经过

对比实验发现，DWA 和存在噪声干扰的 DWA 在
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静态环境下的路径规划长度分别为 16.39 m和 16.37 m。

易知，DWA 具备良好的抗干扰性能。
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图 3    高斯噪声图

Fig. 3    Gaussian noise diagram
 
 

综合以上分析，本文提出一种新的基于自适

应动态窗口的改进细菌算法。该算法既继承了改

进细菌算法良好的全局收敛能力又具备较强的自

适应 DWA 局部抗干扰动态避障功能。该改进算

法主要包括如下 5 步。

ω1 ω2 k、b、c localgoal

δk

1）各类数值初始化：主要包括移动机器人参

数、细菌算法、动态窗口算法和环境信息等初始

数据。例如： 、 、 、局部目标点

和障碍物作用半径 等。

planpath

2）在静态环境中，基于改进细菌趋化算法确

定初始参考路径 。

r
planpath

3）基于自身传感器，机器人感知半径为 的周

边环境信息，并沿着 运动。

r

4）移动机器人执行局部滚动策略实现动态

避障，产生局部路径。当机器人感知到动态障碍

物时，启动 DWA 开始动态抗干扰避障，将 plan-
path 上离机器人当前位置距离为 的点设置为 loc-
algoal，滚动前进，直至动态障碍脱离机器人传感

范围 r。
5）确定目标点：以当前局部目标点作为 DWA

的目标点，当机器人到达目标点后，若该点不是

最终目标点，则跳转到步骤 3）；反之，输出路径结

果，算法结束。该算法流程如图 4 所示。 

2   实验比较分析
 

2.1    改进细菌算法的仿真

为验证改进算法在移动机器人路径规划中的

性能，将改进细菌趋化算法与文献 [21] 中提出的

细菌趋化算法进行比较。路径起点和终点坐标分

别设为（2,2）和（38,38）。根据表 1， long、middle
和 short 等分段步长分别设为 0.3、0.15 和 0.1。同

时，为避免单次实验偶然性，重复进行 12 次对比

实验，实验结果如图 5。
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初始化

利用细菌趋化行为得出
初始路径

机器人从当前位置开始
沿初始路径运动

感知到动态障碍物

继续运动启动 DWA 避障

Y

Y

N

N
到达最终目标点

结束 
图 4    基于动态窗口的改进细菌算法流程图

Fig. 4    Flow  chart  of  improved  bacterial  algorithm  based
on dynamic window
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图 5    改进细菌算法与文献 [21] 中提出的细菌算法收敛

速度与精度的对比
Fig. 5    Comparison  with  [21]  between  the  improved  bac-

terial algorithm and the bacterial algorithm in con-
vergence rate and accuracy

 
 

图 5 表明，将改进细菌算法应用于移动机器
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ξ

人路径规划，路径计算速度和精度均优于文献 [21]。
为突出这种比较效果，定义如下优化率 ：

ξ =
|τm−τo|
τo

=
∆τ

τo
(14)

ξ τm

τo

式中： 为优化率， 为利用改进细菌算法后计算

出来的路径长度、消耗时间或迭代次数， 为使用

标准细菌算法计算出的路径长度、消耗时间或迭

代次数。因此，式（14）能直接反映改进算法的优

化程度。表 3 给出了改进细菌算法在路径长度、

消耗时间和迭代次数上的优化率。
 

  
表 3    细菌趋化算法与改进细菌算法的定量比较结果

Table 3    Quantitative comparison between the bacterial
chemotaxis and the improved bacterial algorithm

 

算法 路径长度/m 消耗时间/s 迭代步数

细菌算法 55.597 2 0.240 71 545

改进细菌算法 55.305 1 0.224 45 183

优化率/% 0.53 6.6 66.4
 
 

根据表 3，与标准细菌算法相比，改进细菌算

法在路径规划精度、速度和迭代次数方面分别提

高 0.53%，6.6% 和 66.4%。由此可知，改进细菌算

法在路径规划精度、速度和迭代次数等方面均有

改善，尤其在迭代次数方面提升效果明显。 

2.2    基于自适应动态窗口算法移动机器人路径

规划

本节将讨论自适应 DWA 在静态和静动态障

碍物并存环境下移动机器人路径规划性能。为简

单起见，对障碍物按一定尺寸做膨化处理，即将

移动机器人抽象成一质点。设置移动机器人路径

规划的起点和终点坐标分别为 (0, 0) 和 (10, 10)，
动态窗口算法的初始权重设置如表 4。
 

  
表 4    初始化参数

Table 4    Initialization parameter
 

参数名 权重

a 0.1

b 0.4

c 0.1

k 0.1

向前模拟时间/s 3
 
 

图 6 分别表示基于标准 DWA、文献 [22] 改

进 DWA 和自适应 DWA 3 种算法在静态环境下

移动机器人路径规划效果。

由图 6 可知，与其他两种算法相比，在静态环

境中，基于自适应 DWA 的移动机器人规划出的

路径更为平滑。表 5 给出了移动机器人在 3 种不

同算法下路径规划长度、时间消耗和迭代次数等

结果。
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图 6    静态环境下 3 种 DWA 算法移动机器人路径规划

Fig. 6    Three DWA algorithms for mobile robot path plan-
ning in static environment

 
 

 

  
表 5    静态环境 3 种算法下移动机器人路径规划比较

Table 5    Comparisons of three algorithms for mobile ro-
bot path planning in static environment

 

算法 路径长度/m 消耗时间/s 迭代次数

标准DWA 16.398 0 59.788 8 463

文献[22]DWA 16.636 0 65.856 8 514

自适应DWA 16.120 0 46.396 4 358
 
 

为更直观说明问题，根据式（14）中优化率定
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义，表 6 给出了自适应 DWA 相对于标准 DWA 和

文献 [22] 中 DWA 在收敛精度、速度和迭代次数

等 3 个方面的优化率。
 

  
表 6    自适应 DWA 机器人路径规划的相对优化率比较

 

Table 6    Comparative  optimization  rates  of  path
planning for adaptive DWA robots %

 

算法 路径长度 消耗时间 迭代次数

标准DWA 1.6 22.4 22.7

文献[22]DWA 3.1 29.5 30.3
 
 

根据表 5~6，在静态环境中，文献 [22] 中 DWA
相对于标准 DWA 在移动机器人路径规划精度和

收敛速度方面均不存在明显优势；而自适应 DWA
相对于标准 DWA 和文献 [22] 中 DWA在移动机

器人路径规划精度上分别提高了 1.6% 和 3.1%，

收敛速度分别提高了 22.4% 和 29.5%，迭代次数

分别提升了 22.7% 和 30.3%。由此可知，基于自

适应 DWA 的移动机器人路径规划性能在收敛速

度、精度和迭代次数方面都有改善，尤其在时间

消耗和迭代次数方面优势明显。

实际上，在动态环境下，自适应 DWA 在移动

机器人路径规划方面优势也比较突出。图 7 分别

给出标准 DWA、文献 [22] 中 DWA 和自适应 DWA
3 种算法在有动态障碍干扰的复杂环境下移动机

器人路径规划效果。
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图 7    基于动态环境 3 种 DWA 算法移动机器人路径规划
Fig. 7    Three DWA algorithms for mobile robot path plan-

ning based on dynamic environment
 
 

图 7 表明，移动机器人基于自适应 DWA 在有

动态障碍物干扰复杂环境中得到的路径比标准

DWA 和文献 [22] 中 DWA 得到的路径更为平滑。

图 7(a)、(b) 和 (c) 也进一步说明，移动机器人基于

自适应 DWA 规划出的路径距离障碍物最小距离

比基于标准 DWA 和文献 [22] 中 DWA 得到的相

应距离更大一些，此时机器人与障碍物发生碰撞

概率更低，因而安全性更好。

表 7 统计了图 7 中移动机器人在 3 种算法下

路径长度、时间消耗和迭代次数等数据。
 

  
表 7    静态和动态环境下 3 种算法的比较

Table 7    Comparison of three algorithms in static and dy-
namic environments

 

算法 路径长度/m 消耗时间/s 迭代次数

标准DWA 15.782 0 104.797 4 748

文献[22]DWA 15.782 0 100.474 6 748

自适应DWA 15.640 0 61.603 5 480
 
 

类似表 6，在有动态障碍物干扰的复杂环境

中，得到移动机器人基于自适应 DWA 相对于其

他两种 DWA 在路径长度、时间消耗和迭代次数

等方面的优化率，如表 8 所示。
 

  
表 8    自适应 DWA 相对优化率的比较

 

Table 8    Comparison of relative optimization rate
of self-adaptive DWA %

 

算法 路径长度 消耗时间 迭代次数

标准DWA 0.9 41.2 35.8

文献[22]DWA 0.9 38.7 35.8
 
 

表 7~8 表明，在有动态障碍物干扰的复杂环

境中，文献 [22] 中 DWA 相对于标准 DWA 在路径

计算精度上无明显提高，但在收敛时间上有一定

优势；而自适应 DWA 相对于标准 DWA 和文献 [22]
中 DWA 在路径规划精度上均提高 0.9%，收敛速
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度分别提高 41.2% 和 38.7%，迭代次数均提升了

35.8%。这就说明即使有动态障碍物干扰，自适

应 DWA 的移动机器人路径规划算法无论在计算

精度、收敛速度和迭代次数方面都优于标准 DWA
和文献 [22] 中 DWA，尤其在时间消耗和迭代次

数方面优势比较突出。

综上所述，无论是在静态还是静动态障碍物存

在的复杂环境中，自适应 DWA 的移动机器人路径

规划性能比标准 DWA 和文献 [22] 中 DWA 在收敛

速度和精度方面都有改善，尤其在收敛速度和迭代

次数方面优势明显，并表现出良好的安全性能。 

2.3    基于自适应动态窗口改进细菌算法的路径

规划效果比较

根据图 4 自适应动态窗口改进细菌算法的流

程图，得到机器人避障过程如图 8 所示。
 

 

5

10

15

20

25

30

35

40

50 10 15 20 25 30 35 40

X 轴坐标/m

(a) 进入局部规划阶段 

Y
 轴

坐
标

/m

5

10

15

20

25

30

35

40

50 10 15 20 25 30 35 40

X 轴坐标/m

(b) 局部目标固定阶段

Y
 轴

坐
标

/m

5

10

15

20

25

30

35

40

50 10 15 20 25 30 35 40

X 轴坐标/m

(c) 局部规划结束阶段

Y
 轴

坐
标

/m

X轴坐标/m

(d) 最终规划路径

Y
轴

坐
标

/m

X轴坐标/m

(a) 进入局部规划阶段

Y
轴

坐
标

/m

X轴坐标/m

(b) 局部目标固定阶段

Y
轴

坐
标

/m

X轴坐标/m

(c) 局部规划结束阶段

Y
轴

坐
标

/m

5

10

15

20

25

30

35

40

50 10 15 20 25 30 35 40

X 轴坐标/m

(d) 最终规划路径

Y
 轴

坐
标

/m

 
图 8    基于动态窗口改进细菌算法机器人路径避障图

Fig. 8    Avoiding obstacle maps of robot path based on im-
proved dynamic window and bacterial algorithm

 
 

图 8 给出基于自适应动态窗口改进细菌算

法（local improved window dynamic algorithm and
bacteria algorithm，LIDWABA）在各个阶段避障

情况。图 8(a) 表明，当动态障碍物进入机器人感

知范围时，移动机器人将启动 DWA 实现局部滚

动避障；图 8(b) 给出机器人在局部滚动阶段基于

DWA 的避障效果。图 8(c) 表明，当动态障碍物脱

离机器人传感范围时，局部滚动避障结束，并确

定局部目标点。此后，移动机器人向该目标点运

动，直至达到该局部目标点，结束 DWA。继续重

复上述过程，最后得到如图 8(d) 中红色标注路径。

为验证基于自适应动态窗口改进细菌算法

（LIDWABA）在机器人路径规划中的良好性能，

将该算法与标准动态窗口细菌全局滚动策略

（global window dynamic algorithm and bacteria al-
gorithm, GDWABA）、标准动态窗口细菌局部滚动

策略（local window dynamic algorithm and bacteria
algorithm, LDWABA）和自适应动态窗口改进细菌

全局滚动策略（global improved window dynamic al-
gorithm and bacteria algorithm, GIDWABA）算法进

行比较。实验结果如图 9 所示。

表 9 给出了图 9 中各种算法下所得路径长

度和时间消耗。表 9 表明，在移动机器人路径规

划时，GIDWABA 比 GDWABA 的收敛速度稍慢，

但计算精度有一定提高。而 LIDWABA 与 LDWABA
相比，路径规划速度和精度都有显著提高。LDWABA
与 GDWABA 相比，虽然精度上有所牺牲，但收敛

优势突出。LIDWABA 相比 GIDWABA，在精度

和收敛速度方面都得到了提高，尤其在收敛速度

方面优势更为突出。通过 GIDWABA、GDWABA、

LIDWABA 和 LDWABA 的对比结果可知，在复杂
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环境中使用基于自适应动态窗口改进细菌算法

（LIDWABA）在移动机器人路径规划的速度和精

度方面均有明显提高。
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图 9    4 种算法效果图的比较

Fig. 9    Comparisons on four algorithms
 

  

表 9    4 种算法的路径规划精度与收敛速度对比
Table 9    Comparison of path planning precision and con-

vergence speed of four algorithms
 

算法 路径长度/m 消耗时间/s

GDWABA 59.026 0 166.486 8

LDWABA 59.122 3 147.507 0

GIDWABA 58.712 0 168.453 7

LIDWABA 55.910 8 76.741 7
 
  

3   结束语

本文提出一种基于自适应动态窗口的改进细

菌算法，该改进算法从分阶段选择步长、使用局

部滚动策略和自适应权重确定等方面解释了改进

算法的合理性，并用来解决移动机器人在复杂环

境中路径规划问题。仿真验证了其可行和优越

性。下一阶段，我们将继续研究细菌算法的改进

及其在障碍物不规则和三维随机环境中的移动机

器人路径规划问题。
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