
􀅰电气与自动化􀅰
机械制造与自动化

Ｍａｃｈｉｎｅ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
２０２４ 年 ８ 月

第 ５３ 卷第 ４ 期

作者简介:刘进(１９８２—)ꎬ男ꎬ湖北孝感人ꎬ本科ꎬ研究方向为轨道交通ꎬｇｆ２５４１＠ ２１ｃｎ.ｃｏｍꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ. ｃｎｋｉ. ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０２４.０４.０４７
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摘　 要:针对城市轨道交通车辆吹扫机器人路径规划问题ꎬ提出一种基于 ＣＨＮＮ 神经网络的全覆盖路径规划算法ꎬ综合

机器人运行方向上障碍物信息与吹扫信息建立栅格地图ꎬ采用矩形分解法将整个工作空间划分为不同矩形子区域ꎬ在
各子区域内基于栅格信息分别得到全覆盖路径ꎬ各子区域之间则采用 ＣＨＮＮ 神经网络进行遍历寻优ꎮ 仿真结果表明:
所提出的算法可以有效解决吹扫机器人全覆盖路径规划过程中的路径缠绕和清洁死区问题ꎬ降低了路径重复率ꎬ提高

机器人吹扫效率ꎬ具有较好的工程应用前景ꎮ
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０　 引言

城市轨道交通列车吹扫作业为车辆检修前的

必要工序ꎬ目前主要采用人工吹扫ꎬ作业效率低、
强度大、环境差ꎮ 研究吹扫机器人代替人工作业ꎬ
可有效解决现有人工吹扫作业存在的问题[１]ꎮ 因

列车车底零部件多ꎬ作业空间有限ꎬ吹扫机器人需

要根据车底零部件布置以及空间限制合理规划吹

扫路径ꎬ提高车底吹扫作业效率ꎮ 现有全覆盖路

径规划算法多采用将全局路径规划转化为相邻栅

格间局部运动决策的思想ꎬ可以得到局部最优全

覆盖路经ꎬ但无法保证所得路径达到全局最优[２]ꎮ
因此ꎬ针对轨道交通车辆吹扫机器人路径规划问

题ꎬ本文提出了一种基于 ＣＨＮＮ 神经网络的全覆

盖路径规划算法ꎬ通过将栅格地图划分为多个形

状规则的区域ꎬ各子区域间采用 ＣＨＮＮ 神经网络

求解最优连通路径ꎬ从而高效完成各工作区域的

全覆盖ꎮ 仿真结果表明ꎬ该方法可有效降低路径

重复率ꎬ避免机器人陷入死区ꎬ提高工作效率ꎮ

１　 基于栅格法的子区域覆盖方法

结合轨道交通车辆吹扫环境特点ꎬ本文采用

简单可靠且易于实现的栅格法进行环境地图建

模[３]ꎬ采用沿边学习法使机器人沿着边界或邻近

边界的障碍物运动ꎬ通过传感器实现机器人对工

作环境整体轮廓的感知[４]ꎮ 具体流程为在笛卡儿

坐标系中将工作地图按统一规格划分为若干个栅

格ꎬ根据栅格的位置性质信息赋予不同的置信度ꎬ
从而确定机器人下一步运动方向ꎮ 栅格大小的选

取一般根据地图大小、障碍物尺寸形状、机器人工

作范围以及算法复杂度确定ꎮ 每个栅格需要对实

际位置信息、相对位置信息、滞留信息等进行描述ꎮ

１.１　 栅格覆盖信息与障碍信息的表达

为避免机器人与障碍物发生碰撞ꎬ防止机器
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人对于非重点区域的多次重复遍历ꎬ需要对各栅

格的覆盖信息与障碍物信息进行赋值ꎮ 为了避免

对非滞留栅格的重复覆盖ꎬ对于未覆盖栅格ꎬ设定

其初始栅格信息为 １ꎬ每覆盖一次其综合属性值

会递减 ０.５ꎬ覆盖次数越多属性值越小ꎬ在重复覆

盖过程中该栅格被选中的可能性越小ꎻ同时为了

区分障碍物栅格ꎬ将其栅格信息赋值为－∞ ꎮ假设

机器人的工作空间栅格地图如图 １(ａ)所示ꎬ其中

ｐｐ表示机器人当前所处栅格ꎬｐｂ表示机器人上一

覆盖栅格ꎬ黑色栅格表示障碍物栅格ꎬｐｐ周围栅格

表示机器人下一步可能的运动方向ꎬ根据栅格地

图计算出的栅格属性信息如图 １(ｂ)所示ꎮ
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图 １　 栅格地图示意图

１.２　 栅格相对位置信息的表达

为了减少吹扫机器人运动过程中频繁转向引

起的能量损耗以及机器人反向运动导致规划路径

过于复杂ꎬ引入描述各栅格与机器人相对位置信

息的转向置信函数ꎬ如式(１)所示ꎮ

βｉ ＝
１.５－Δθ

π
ꎬ 陷入死区

ｃｏｓΔφꎬ 未陷入死区

ì

î

í
ïï

ïï
(１)

式中:Δθ 表示预选栅格与机器人当前位置夹角ꎻ
Δφ 表示机器人陷入死区后最近未覆盖栅格与机

器人当前位置以及预选栅格之间的夹角ꎬΔθ、
Δφ∈[０ꎬπ]ꎬ均可根据机器人栅格坐标求出ꎮ 当

机器人未陷入死区时ꎬ随着机器人转向角度增大ꎬ
转向置信度值不断减小ꎬ机器人总是趋向于朝着

偏航角度小的方向运动ꎬ远离已覆盖区域的方向ꎬ
且机器人更偏向于直行ꎻ当机器人陷入死区后ꎬ转
向置信度随机器人下一步运动方向与最近未覆盖

栅格之间角度的减小而增大ꎬ因此机器人会朝着

最近未覆盖栅格的方向运动ꎬ可使机器人迅速逃

离死区ꎮ
当机器人陷入死区后ꎬ需要先确定最近未覆

盖栅格位置ꎬ然后根据转向置信度函数确定机器

人逃离死区的路线[５]ꎮ 最近未覆盖栅格采用环形

搜索法确定ꎮ 以当前死点位置为中心ꎬ以当前栅

格与未覆盖栅格之间的欧式距离为半径进行搜

索ꎬ直至找到最近未覆盖栅格位置ꎮ 吹扫机器人

工作时除无障碍遍历工作空间外ꎬ还需对车底重

点零部件位置进行集中吹扫ꎮ 因此ꎬ将机器人工

作空间中重点零部件所在位置设为滞留栅格ꎬ机
器人途经滞留栅格时ꎬ需要停留在当前栅格ꎬ更改

吹扫速度等参数ꎮ 栅格 ｉ 的滞留属性根据参数 γｉ

确定ꎮ 利用栅格法建立二维仿真地图的栅格地图

如图 ２(ａ)所示ꎬ采用(ｘｉꎬｙｉꎬαｉꎬβｉꎬγｉ)的坐标形式

对其各栅格属性进行赋值ꎬ如图 ２(ｂ)所示ꎮ 其中

红色栅格表示起点位置ꎬ紫色栅格表示终点位置ꎬ
绿色栅格表示已覆盖路径ꎬ青色栅格表示机器人

当前位置(本刊黑白印刷ꎬ相关疑问咨询作者)ꎮ

１.３　 机器人工作空间子区域覆盖方法

子区域分割采用“矩形分解法”ꎬ通过竖直与

水平两条直线从左到右、从下往上将工作空间分

两次划分为独立的子区域ꎮ 子区域的面积越大ꎬ
则机器人直线行走可覆盖区域面积越大ꎬ需要转

弯的次数越少ꎬ可间接提高机器人工作效率ꎮ 对

于如图 ２(ａ)、图 ２(ｂ)所示工作空间ꎬ采用矩形分解

法得到 Ｓ１—Ｓ１１ 共 １１ 个子区域ꎬ如图 ２(ｃ)所示ꎮ
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图 ２　 二维仿真栅格地图建模
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２　 基于 ＣＨＮＮ 神经网络的路径规划算法

２.１　 ＣＨＮＮ 网络基本原理

ＣＨＮＮ 是一种单层互相全连接的反馈型神经

网络ꎬ网络中的每个神经元将自己的输出传递进

其他神经元ꎬ同时接收其他神经元的输入ꎬ可模拟

神经系统中的神经回路现象[６]ꎮ 其神经元输入与

输出之间的关系:
ｄＸ ｉ

ｄｔ
＝ －

Ｘ ｉ

τ
＋ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ω ｊｉＵ ｊ ＋ Ｉｉ (２)

式中:Ｘｉ表示第 ｉ 个神经元输入ꎻＩｉ表示第 ｉ 个神经元

的外部输入ꎻωｊｉ表示 ｉ、 ｊ 神经元之间的权值系数ꎮ
由上式可得ꎬ每个神经元的输入随时间动态

变化ꎬ输入大小与网络内部输入以及其他神经元

的输出有关ꎮ 因此整个网络状态随时间动态变

化ꎮ 通常采用能量函数对神经网络的动态稳定性

进行观测:

Ｅ ＝ － １
２∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １ꎬｊ≠ｉ
ωｉｊＶｉＶｊ － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＶｉＩｉ ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

１
τ ∫

Ｖｉ

０
ｆ －１(ε)ｄε

(３)
通过设定各神经元间的权值矩阵与神经元的

外部输入ꎬ将传统优化问题中的约束条件以及目

标函数与 ＣＨＮＮ 能量函数联系起来ꎬ保证网络达

到稳定时的极值点为待优化问题中的最优解ꎮ
基于各神经元之间的全连接关系ꎬ将网络结

构图进一步展开为环状的全连通图ꎮ 由此可见ꎬ
ＣＨＮＮ 网络可用于求解全连通图最优路径问题ꎮ

２.２　 基于 ＣＨＮＮ 子区域遍历路径优化

本文所述全覆盖路径规划ꎬ在对工作空间采用

栅格法进行子区域分割后ꎬ需对各子区域之间进行

遍历ꎮ 各子区域可视为全连通图ꎬ因此可将 ＣＨＮＮ
网络应用于子区域遍历路径优化ꎬ求解步骤如下ꎮ

１)建立全连通模型ꎬ求解权值矩阵

将矩形分解法得到的子区域采用环形全连接

图表示ꎬ同时求出各子区域间的距离ꎮ 吹扫机器

人子区域间的距离除栅格距离外ꎬ还应考虑机器

人转向等问题ꎬ因此ꎬ建立如式(４)所示子区域间

距离求解方法ꎮ

Ｄ ＝ (ω１∑
ｉ
Ｓｉ － ω２∑

ｉ
βｉ) Ｔ ＋ １ (４)

式中:Ｓｉ 表示子区域栅格距离ꎻβｉ表示根据式(１)
计算得到的路径中由转向引起的总置信值ꎻω１、ω２

分别表示对应的权重系数ꎬ且二者和为 １ꎻＴ 表示

覆盖次数ꎮ 得到各子区域间的相对距离后ꎬ需要

求解起点区域与终点区域间经过每个区域仅一次

的最短路径ꎮ 采用关联矩阵来标志不同区域的遍

历顺序ꎮ
２)设置目标函数与约束条件

得到关联矩阵后ꎬ需要对关联矩阵元素进行

约束ꎬ保证每个子区域只覆盖一次ꎬ同时为保证对

所有区域的完全遍历ꎬ矩阵中所有元素之和需为

区域数目ꎮ 设定如下的约束函数:

ｆ(Ｖ) ＝ α
２ ∑

Ｎ

ｍ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
∑
Ｎ

ｔ ＝ １ꎬｔ≠ｋ
ＶｍｋＶｍｔ ＋

β
２ ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
∑
Ｎ

ｍ ＝ １
∑
Ｎ

ｎ ＝ １ꎬｎ≠ｍ
ＶｘｋＶｙｔ ＋

γ
２
(∑

Ｎ

ｍ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
Ｖｍｋ － Ｎ)

２
(５)

式中:α、β、γ 均为非负系数ꎻｍ、ｎ 分别表示不同的

区域ꎻｋ、ｔ 分别表示不同遍历次序ꎻＶｘｋ、Ｖｙｔ均为关

联矩阵元素ꎬ取值为 ０ 与 １ꎬ表示是否经过该区

域ꎮ 当满足每次仅访问一个区域、每个区域仅遍

历一次、总遍历区域数目为 Ｎ 时ꎬ该函数取最小

值ꎮ 对求解遍历子区域最短路径问题ꎬ目标函数

与完成全覆盖遍历总距离相关ꎬ如式(６)所示ꎮ

ｇ(Ｖ) ＝ η
２ ∑

Ｎ

ｍ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ＤｍｎＶｍｋ(Ｖｎꎬｋ＋１ ＋ Ｖｎꎬｋ－１)

(６)
式中 η 为非负系数ꎮ 目标函数取得最小值时ꎬ表
示路径代价最小ꎮ

３)求解神经网络状态方程

根据约束条件与目标函数ꎬ将二者叠加可得

到网络能量函数ꎮ 根据以下方程对神经网络进行

迭代求解ꎮ
ｄＸ ｉ

ｄｔ
＝ －∂(ｈ(Ｖ)＋ｇ(Ｖ))

∂Ｘ ｉ

Ｖｍｉ ＝ ｆ(Ｕｍｉ)

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

式中 ｆ(Ｕｍｉ)为激活函数ꎬ根据实际需要进行选取ꎮ

２.３　 轨道交通车辆吹扫机器人路径规划流程

综上所述ꎬ本文采用基于栅格法与 ＣＨＮＮ 网

络优化方法实现吹扫机器人全覆盖路径规划ꎬ具
体步骤如下:

步骤 １ꎬ采用沿边学习法获取机器人工作空

间轮廓信息ꎬ在直角坐标系下建立二维地图ꎻ
步骤 ２ꎬ对工作空间地图进行栅格分解ꎬ确定

各栅格坐标以及机器人运动起点、终点位置ꎻ
步骤 ３ꎬ计算各栅格障碍物信息、相对位置信

息等ꎬ对各栅格赋值ꎻ
步骤 ４ꎬ用矩形分解法对工作地图进行分割ꎬ

建立子工作区域全连通模型ꎬ计算各子区域之间

的距离 Ｄꎻ
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步骤 ５ꎬ基于机器人运动优先级和栅格信息

对各子区域内栅格进行完全覆盖ꎻ
步骤 ６ꎬ采用 ＣＨＮＮ 对各子区域间的全连通

图进行最优遍历路径求解ꎻ
步骤 ７ꎬ结合各子区域内栅格全覆盖路径以

及子区域之间的遍历路线ꎬ确定机器人全覆盖路

径规划ꎮ

３　 仿真试验分析

为了验证本文算法在吹扫机器人全覆盖路径

规划中的优越性ꎬ设定机器人工作空间为 ４０×２０ꎬ
如图 ３(ａ)所示ꎮ 根据机器人以及障碍物的实际

尺寸设定每个栅格大小为 ２×２ꎬ因此整个工作空

间被划分为 ２０×１０ 的栅格地图ꎮ 为了研究路径规

划算法的效果ꎬ将机器人视为质点ꎬ可以向四周任

意方向运动ꎬ所有障碍物都占据至少一个栅格并

经规则化处理ꎬ通过设定不同障碍物占比模拟不

同复杂度的环境ꎮ 处理后的栅格地图如图 ３(ｂ)所
示ꎮ 所有仿真试验中ꎬ参数 Ｋ＝１ꎬω１ ＝０.８ꎬω２ ＝０.２ꎮ

将本文算法与仅采用栅格法进行全覆盖路径

规划的算法对比ꎬ对比指标包括路径质量、区域覆

盖率、路径重复率等ꎮ 其中路径质量通过转弯次

数描述ꎬ区域覆盖率与路径重复率分别用完成覆

盖栅格个数以及重复覆盖栅格个数与工作空间总

栅格次数比值确定ꎮ 区域覆盖率越高ꎬ路径重复

率越低ꎬ算法性能越好ꎮ
对图 ３(ａ)所示的仿真工作环境ꎬ仅采用栅格

法进行路径规划ꎬ结果如图 ３( ｃ)所示ꎬ机器人对

工作空间可达到 １００％覆盖ꎬ同时路径中存在 ３ 个

死点(图中黑点标注位置)ꎬ由死点引起的重复栅

格数目为 ５ 个(图中小方框位置)ꎬ即路径重复率

只有 ２.８７％ꎬ路径整体质量较好ꎬ不存在路径缠绕

问题ꎮ
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图 ３　 机器人仿真试验工作环境及栅格法规划路线

　 　 基于 ＣＨＮＮ 的全覆盖路径规划根据矩形分解

法划分得到的子区域建立的全连通图如图 ４( ａ)
所示ꎬ所得路径如图 ４(ｂ)所示ꎮ 对比栅格法路径

规划结果ꎬＣＨＮＮ 算法得到的路径可达到工作空

间 １００％覆盖ꎬ且路径重复率降低为 １. ７２％ꎮ 同

时ꎬ基于 ＣＨＮＮ 规划的路径将机器人的死区逃离

问题转化为子区域联通问题ꎬ避免了死区逃离过

程ꎬ提高了工作效率ꎮ
为进一步对比两种算法的性能ꎬ通过增大工

作空间中的障碍物占比ꎬ得到如图 ４(ｃ)所示栅格

地图ꎬ在此环境下两种算法对比结果如表 １ 所示ꎮ
由表 １ 可得ꎬ工作环境越复杂ꎬ基于栅格法的路径

规划出现陷入死区次数与路径长度显著增加ꎬ机
器人行走工作效率大幅降低ꎻ融入 ＣＨＮＮ 进行路

径规划在保证同样完全覆盖的前提下ꎬ可降低死

区次数和路径重复率ꎬ间接提高了吹扫机器人的

工作效率ꎮ
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图 ４　 基于 ＣＨＮＮ 的路径规划流程
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表 １　 不同算法规划路径性能对比

性能指标 栅格法 本文算法

栅格覆盖率 / ％ １００ １００

重复覆盖栅格数目 /个 ２０ ９

路径重复率 / ％ １３.４２ ６.０４

陷入死区次数 /次 １２ —

４　 结语

本文针对轨道交通车辆吹扫机器人路径规划

问题ꎬ提出了一种基于 ＣＨＮＮ 的全覆盖路径规划

算法ꎬ可以在机器人工作空间内无障碍地实现高

效覆盖ꎮ 通过仿真试验ꎬ对比传统路径规划方法ꎬ
得出以下结论:

１)传统全覆盖路径规划方法与本文所述的

ＣＨＮＮ 路径规划方法的基本思想均为将全局路径

转化为对工作空间各子区域内的完全覆盖以及子

区域之间的遍历问题ꎻ
２)在障碍物比例高的复杂环境中ꎬ本文所述

方法相对于仅采用栅格法的路径规划方法ꎬ可有

效降低路径重复率ꎬ同时可消除机器人陷入死区

的现象ꎬ节省了死区逃离路径选择的时间ꎬ间接提

高机器人工作效率ꎮ
本文研究了轨道交通车辆吹扫机器人全覆盖

路径规划算法ꎬ并在仿真实验环境下取得了良好

的效果ꎬ提高了路径规划的效率ꎬ后续需通过改变

试验参数、微调算法方案等对规划出的路径进行

优化ꎬ以减少机器人转弯次数ꎬ降低能量损耗ꎬ进
一步提高 ＣＨＮＮ 全覆盖路经规划算法的适用性ꎮ
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