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摘　 要:针对配电房巡检机器人在复杂动态环境中实现高效自主导航与实时避障的需求,提出一种基于机器视觉的动态避障方法。
该方法首先融合改进的 YOLO-v8 目标检测算法,对环境中的静态与动态障碍物进行实时识别与位置估计,从而克服传统移动机器人

避障算法在复杂场景下识别精度低、响应迟滞等问题。 其次,结合动态窗口法( dynamic
 

window
 

approach,DWA)进行局部路径规划优

化,将 YOLO-v8 检测得到的障碍物空间坐标及运动参数动态映射到 DWA 速度空间中,实现速度与方向的实时调整,增强机器人在动

态环境中的避障与路径稳定性。 最后,在仿真环境中对算法进行测试与验证。 实验结果表明,该方法能够在复杂动态场景下准确识

别并避让多种障碍物,提升了巡检机器人的自主导航安全性与智能化水平。
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Abstract:
 

To
 

meet
 

the
 

demand
 

for
 

efficient
 

autonomous
 

navigation
 

and
 

real-time
 

obstacle
 

avoidance
 

of
 

inspection
 

robots
 

in
 

complex
 

dynamic
 

power
 

distribution
 

rooms,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

vision-based
 

dynamic
 

obstacle
 

avoidance
 

method.
 

Firstly,
 

an
 

improved
 

YOLO-v8
 

algorithm
 

is
 

applied
 

for
 

real-time
 

detection
 

and
 

localization
 

of
 

static
 

and
 

dynamic
 

obstacles,
 

addressing
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

mobile
 

robot
 

avoidance
 

algorithms
 

in
 

accuracy
 

and
 

responsiveness.
 

Secondly,
 

the
 

dynamic
 

window
 

approach
 

(DWA)
 

is
 

integrated
 

for
 

local
 

path
 

planning
 

optimization,
 

where
 

obstacle
 

position
 

and
 

motion
 

parameters
 

obtained
 

from
 

YOLO-v8
 

are
 

mapped
 

to
 

the
 

DWA
 

velocity
 

space
 

in
 

real
 

time,
 

enabling
 

adaptive
 

speed
 

and
 

direction
 

control.
 

Finally,
 

simulation
 

experiments
 

are
 

conducted
 

to
 

verify
 

the
 

proposed
 

method.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

can
 

accurately
 

detect
 

and
 

avoid
 

various
 

obstacles
 

in
 

dynamic
 

environments,
 

improving
 

the
 

safety
 

and
 

intelligence
 

of
 

inspection
 

robots′
 

autonomous
 

navigation.
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　 　 电力系统的稳定运行对现代社会至关重要,配电房作

为其中的关键环节,其设备的安全监测尤为关键[1-3] 。 因

此,自动化巡检机器人的应用成为提升电力系统智能化的

关键[4-5] 。 在此背景下,避障技术成为巡检机器人执行任

务的核心之一,国内外学者都对此展开了广泛研究。
文献[6]提出一种轻量级目标检测算法,提升了网络

模型在电力巡检场景下的检测性能。 文献[7]提出一种

基于网格地图环境的蚁群算法,成功用于无人机巡检路径

优化。 文献[8]提出一种基于蚁群算法的变电站巡检机

器人路径规划方法,可实现复杂环境下的路径自动寻优规

划。 文献[9]利用小波神经网络,构建了变电站巡检机器

人越障视觉伺服路径规划模型。 文献[10]提出一种基于

快速搜索随机树算法的带电作业机器人避障路径规划方

法,实现了采样点的动态调整。 文献[11]提出一种改进

型海洋捕食者算法,有利于提高机器人的自主避障能力和

作业效率。 文献[12]通过 A∗(A
 

Star)算法进行路径规划

并对算法优化,提高无人车避障和路径搜索能力;文献

[13 ] 构 思 了 一 套 依 托 现 场 可 编 程 门 阵 列 ( field-
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programmable
 

gate
 

array,FPGA) 以及支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM)二分类模式的实时双目视觉检测体

系,文献[14]则打造并落地了基于激光传感器和即时定

位与 地 图 构 建 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
SLAM)算法的自动导航方案,其能够在精准测定机器人

自身位置之际同步构筑起环境地图。 时下已有的避障技

术,依据对周围信息环境的掌控程度以及环境变化情况,
可划分为静态避障和动态避障两种类型。 由于后者需要

实时建模场景并进行大量计算,因此需要强大的硬件处理

能力。 鉴于此,如何在这种情况下结合机器视觉,使机器

人避开动态障碍物,是提高配电房巡检机器人在动态环境

中的导航能力的关键因素。
本文研究了一种基于视觉的避障算法,该算法通过改

进的 YOLO-v8 进行实时障碍物检测,并结合动态窗口方

法 DWA 优化路径规划,以提高机器人在配电房中的避障

效率和安全性。 这项研究旨在为配电房巡检机器人提供

一种高效的避障解决方案,推动电力巡检的自动化进程。

1　 视觉检测算法

本文利用可视化检测网络,对 YOLO-v8 网络进行改

进,提供一个更快、更强大的神经网络,以提高识别精度

和性能。
该框架由四个主要部分组成:输入、主干、颈部和头网

络。 具体来说,对于 YOLOv8 框架的主干网络,本文采用

了一种新的卷积方法 GSConv 来取代一些传统的卷积层

(Conv)。 在传统的 CNN 骨干网络中,输入图像经过一个

转换过程,空间信息逐渐转换为信道信息。 然而,随着特

征图的每次空间压缩和通道扩展,这一过程会导致语义信

息的部分丢失。 传统 CNN 中标准卷积( SC)的计算过程

复杂,模型参数的增加导致模型预测计算速度较慢。 DSC
即深度可分离卷积层,它依据对每个输入特征图通道独立

施行卷积操作的原理,达成了轻量化模型架构。 然而,与
SC 相比,DSC 在特征提取与融合效能方面较差。 而同时

实现了轻量级的模型 GSConv 卷积方法集成了 SC 和 DSC,
旨在尽可能保持低时间复杂度的同时,平衡模型的准确性

和速度。 GSConv 的结构如图 1 所示。

InputC1/2
channels Conv

OutputC2
channels

ShuffleC2/2channels

DWConv Concat

C2/2channels

图 1　 GSConv 网络结构示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

GSConv
 

network
 

structure

　 　 特征映射首先通过一个标准的卷积层,从而得到一个

C2 / 2 的输出通道。 然后,对输出特征映射的每个通道进

行独立卷积。 随后,使用串联模块( Concat)将 Conv 层和

DW
 

Conv 层的输出进行组合,最后在输出前打乱串联的

特征映射,旨在重新排列特征通道,改善特征之间的信息

流。 用 GSConv 替换 SC 可以表示为

YOLOv8(x) = GSConv(SC(x)) =

Shuffle(∑
n

i = 1
Conv(SC(x i))) (1)

式中, YOLOv8(x) 表示 YOLOv8 模型的输出,其中 x 表示

输入特征映射。 GSConv 结合了 SC 和 DSC 的优点,平衡

了模型的准确性和复杂性。

2　 全局路径规划算法

在 网 格 地 图 环 境 中, 全 局 路 径 规 划 算 法 如

Dijkstra[15] 、 A∗ [16] 、 D-star 及 跳 跃 点 搜 索 ( jump
 

point
 

search,JPS) [17] 扮演着重要角色。 其中 Dijkstra 算法采取

了一种逐步扩展的方式,通过评估每个相邻节点的成本来

不断拓宽搜索边界,而 A∗算法在此基础上引入了启发式

信息,优先考虑那些更接近目标节点的路径,并计算其累

积成本。 这种启发式策略显著提升了路径搜索的效率,尤
其适用于具有离散路径结构的场景。

在 A∗算法中,节点的代价函数设计至关重要[18] ,A∗

算法中每个节点的代价函数定义为

f(n) = g(n) + h(n) (2)
式中, g(n) 表示从起点到当前节点 n 的实际生成值;
h(n) 则表示从当前节点到目标节点的启发式估计成本,
这两个值共同构成了 A∗算法中的评估函数,用于指导搜

索过程。
设起始点的坐标为 (xs,ys), 当前节点的坐标为 (xn,

yn), 结束点的坐标为 (xe,ye),其中,s,n,e 分别表示起始

点,当前节点,结束点。 节点到端点的启发式评估代价可

以用这两个节点之间的曼哈顿距离表示为

h(n) =| xe - xn | + | ye - yn |
 

(3)

3　 局部路径避障算法

移动机器人于任务执行期间,常规避障策略包含可见

性图算法[19] 、模糊逻辑控制[20] 、人工势场方法[21] 、向量场

直方图分析[22]
 

以及动态窗口法( DWA) [23] 等多种技术手

段,各方法依场景与任务特性呈现不同效能。
在本文中,选定 DWA 作为局部路径规划的主要避障

策略。 具体而言,通过整合机器视觉技术,实现了对移动

障碍物的实时检测与追踪。 这一举措显著增强了局部避

障的灵活性与精确性,使得系统能够更加智能地应对复杂

多变的障碍物环境。 优化后的算法依据机器人运动学模

型,在速度域内对多种速度组合实施采样,并模拟这些组

合下的未来运动轨迹。 通过机器视觉的辅助,系统能够即

时探测预测轨迹上潜在的动态障碍物,依据障碍物信息对

轨迹集进行精细筛选。 最终,系统对这些筛选后的轨迹进

行综合评估,选定最优路径予以执行。
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3. 1　 机器人运动学模型

在本文的机器人操作系统(robot
 

operating
 

system,ROS)
仿真环境中,所采用的移动机器人是基于两轮差速驱动的非

全向驱动控制系统。 该系统设计中,上层负责发送速度控制

指令,而下层则负责更新机器人的里程表信息[24] 。 本文使用

的移动机器人的运动学状态模型如式(4)所示。

x( tn) = x( t0) +∫tn

t0

υ( t)·cos
  

θ( t)dt

y( tn) = y( t0) +∫tn

t0

υ( t)·sin
 

θ( t)dt

θt = θt + ω·Δt (4)
当前节点 n 的机器人坐标 x(tn),y(tn) 可通过 t0 时刻的

机器人坐标 x(t0),y(t0) 计算获得, θ,ω,υ分别表示机器人的

航向角,角速度,速度。 在计算机器人的移动轨迹时,首先考

虑两个相邻的时间点(或称为力矩)之间的运动情况。 如图 2
所示,将这两个时间点之间的轨迹近似看作一条直线,并假设

该直线沿着机器人的本地坐标系移动。

x

y

yrobot

xrobot

θ

图 2　 机器人运动学模型

Fig. 2　 Kinematic
 

model
 

of
 

the
 

robot

3. 2　 机器人速度采样

在 DWA 算法框架中,速度采样是其中一个重要步

骤。 此步骤依据移动机器人的速度限制条件,对其可能的

运动轨迹进行预估,并在速度空间内执行多组离散速度值

的采样。 鉴于本文所讨论的移动机器人由两轮差动驱动

系统操控,因此只需要对线速度 υ 和角速度 ω 进行采样。
如图 3 所示,不同的线速度 υ 和角速度 ω 的组合,可以得

到不同的采样结果。

图 3　 机器人速度采样

Fig. 3　 Robot
 

velocity
 

sampling

　 　 移动机器人在接收到每一组速度指令后,会模拟在未

来某一时段内的行进路径。 同时,借助视觉传感器的辅

助,机器人能够对这些模拟的运动轨迹进行即时的监测与

校验。 如果视觉在轨迹上检测到一个移动的障碍物,或者

在模拟过程中轨迹中出现了一个新的固定障碍物,则该轨

迹将被丢弃。 采样轨迹如图 4 所示。

图 4　 机器人采样模型

Fig. 4　 Robot
 

sampling
 

model
　 　 在局部避障过程中,机器人会从已生成的轨迹集合中

挑选出一条最优路径,以此作为执行避障动作的依据,并
向其底盘控制系统发送相应的速度指令,从而驱动差分运

动机构完成避障操作[25] 。 对于轨迹的优选,采用一套综

合评价指标,该体系全面考量以下几个关键因素。 一是确

保机器人末端朝向与目标方向的角度误差最小化,从而引

导机器人准确地向目标前进;二是障碍物检测后,轨迹与

最近障碍物之间的安全距离,以保证避障的可靠性;三是

执行轨迹所需的速度,以平衡效率与安全性;四是轨迹与

全局规划路径的匹配程度,以确保机器人能够沿预定路线

持续行进。 通过这些指标的综合评估,机器人能够智能地

选择出最优的局部避障路径。
移动机器人会持续地检测自身是否已到达预设的目

标位置,一旦确认到达,便会立即停止运动。 若尚未抵达,
机器人则会返回到步骤 2,继续执行之前的流程,这一连

串的步骤会不断地重复进行,直至机器人最终成功抵达目

标点为止。
根据该机器人在移动过程中速度变化的上下限,可以

将线速度 υ 和角速度 ω 的范围设为

Vm = {υ ∈ [υmin,υmax],ω ∈ [ωmin,ωmax]} (5)
机器人的加速度范围受限于其电机的性能特性,这

直接决定了机器人在移动过程中速度变化的上下限。 在

DWA 实际应用场景中,速度被严格限制于一个特定的时

间窗口之内。 这个时间窗口内的速度值集合,准确地反映

了机器人在预设的模拟时间段内所能实际达成的速度范

围。 具体地,动态窗口内的速度集合起始于机器人当前的

速度值,并依据其最大加速与减速能力, 通过计算推

导得到

Vd =
(υ,ω) | υ ∈ [υc - υ

·

b·Δt,υc + υ
·

a·Δt] ∧

υ ∈ [ωc - ω
·

b·Δt,ωc + ω
·

a·Δt]{ }
(6)
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线速度 υ 的可行区间由当前线速度 υc、 最大线减速

度 υ·b、 最大线加速度 υ·a 和时间步长 Δt 共同决定,角速度

ω 的可行区间由当前角速度 ωc、 最大角减速度 ω· b、 最大

角加速度 ω
·

a 和时间步长 Δt 共同决定。 在考虑到最大

减速能力的约束时,机器人必须确保能够在探测到障

碍物之前安全地减速至停止,以避免碰撞。 这要求机器人

的速度必须满足一个特定的范围,该范围由式(7)给出。
式(7) 中, dist(υ,ω) 为机器人与预测轨迹上最近障碍

物之间的最小距离。 如果根据模拟结果显示,机器人能够

在与障碍物发生实际接触之前成功减速至停,则相应的

速度组合被视为有效并保留;反之,若无法满足这一安全

条件,则该速度组合将被舍弃,不再作为潜在的避障路

径选择。

Vsafe = (υ,ω)
υ < 2·dist(υ,ω)·υ

·
∧

ω ≤ 2·dist(υ,ω)·ω
·

b

{ } (7)

3. 3　 轨迹评估优化

在动态窗口内完成轨迹采样后,需对筛选出的所有轨

迹逐一进行评估。 依据评估结果,得分最高的轨迹将被选

定为机器人在下一个控制周期内的最优行进路径。 经过

改进后,对每个轨迹进行评分的评价函数为

G(υ,ω) = σ(α·heading(υ,ω) + β·vel(υ,ω) +
γ·det(υ,ω)) (8)

式中, α、β、γ 为每个评价函数的权重系数,该权重系数通

过仿真实验单变量调整后进行迭代优化; heading(υ,ω)
是角度评价函数,它衡量的是在当前速度组合下,机器人

运动轨迹末端与目标点之间的角度差异。 具体地,角度差

越小,意味着机器人的朝向与目标方向越一致,因此得分

越高。 vel(υ,ω) 为速度评价函数,依据速度曲率的变化对

轨迹进行评分。 速度曲率变化反映了轨迹的平滑程度,变
化越小意味着轨迹越平稳,因此得分越高; det(υ,ω) 是本

文特别引入的与机器视觉集成的评估功能,专门用于评估

在当前速度组合所对应的轨迹上是否检测到了移动障碍

物并给出评分。 若在该轨迹上检测到障碍物,则出于安全

考虑,该轨迹将被直接丢弃。 相反,如果未检测到障碍物,
det(υ,ω) 将赋予一个预设的常数高分,表示该轨迹在障

碍物检测方面是安全的。
最后,将轨迹进行归一化,结果为式(9):

normal_heading( i) = heading( i)

∑
n

i = 1
heading( i)

normal_vel( i) = vel( i)

∑
n

i = 1
vel( i)

normal_det( i) = det( i)

∑
n

i = 1
det( i)

(9)

其中, n 为所有的采样轨迹, i 为当前的采样轨迹。
算法框架流程如图 5 所示。

结束

是否到达目标点

控制机器人运行

DWA

视觉检测结果加速度调整

是否有动态障碍

实时视觉检测

开始

动态障碍是
否阻碍路径

是

否

否

否

是

是

图 5　 改进 DWA 算法框架示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

improved
 

DWA
 

algorithm
 

framework

4　 实验结果与分析

为了验证本文中改进的视觉检测网络性能,在 Linux
系统中使用 Python

 

3. 11 和 PyTorch 工具搭建仿真平台,
选择 Coco 数据集对基线模型和改进网络进行训练,训练

参数如表 1 所示。
表 1　 训练参数设置

Tab. 1　 Training
 

parameter
 

settings

超参数 参数设置

图片大小 / 像素 640×640
训练轮次 100

批处理大小 / 个 4
lr0 0. 01
lrf 0. 01
iou 0. 7

保存权重周期 10

　 　 本实验以平均精度均值( mAP)、参数量( Params)、平
均准确率(AP)及检测时间作为评估指标,实验结果如表

2 所示。
表 2　 基于 COCO 数据集的网络性能对比

Tab. 2　 Comparison
 

of
 

network
 

performance
 

based
 

on
 

the
 

COCO
 

dataset

model mAP / % AP / % Params / M time / ms

YOLOv8 86. 6 78. 17 3. 05 0. 45
YOLOv8+CA 91. 8 81. 46 12. 06 0. 44

YOLOv8+DCN 91. 3 80. 18 14. 10 0. 44
本文模型 94. 9 86. 27 2. 78 0. 36

　 　 表 2 显示,优化后的模型较基础模型参数量降低

8. 85%,每张图片平均检测时间缩减 20%。
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根据实验数据,众多轻量化检测网络中,本文设计网

络的 mAP 表现最优。 在参数精简的前提下,仍维持了较

快检测速度与较高平均准确率。
为评估本文改进 DWA 算法智能规划方法的效能,设

计并实施了一系列实验。 实验环境通过构建配电房三维

模型,包含变压器柜、电缆沟等典型设备,并设置静态障碍

物(检修梯、工具箱等) 及动态障碍物(模拟速度 0. 5 ~
1. 5

 

m / s 的移动推车)。 为增强实验可信度,特别引入环

境干扰补偿模块:在视觉感知层添加高斯噪声( σ = 0. 03)
模拟实际光照不均导致的图像退化,同时在地面动力学模

型中设置摩擦系数随机扰动( ±15%)以复现油渍、积水等

工况。 为确保实验结果具备可比性,本文提出的方法与常

规插补轨迹路径规划方法、传统视觉融合路径规划方法将

在不同场景中开展测试。
为验证所提智能路径规划方法的避让效果,本文设计

了一个机器人避障实验。 实验布置了 3 种典型道路场景:
场景一中障碍物位于路径左侧,对应机器人右向避让

动作;场景二中障碍物位于路径右侧,对应机器人左向避

让动作;场景三中障碍物完全阻断前进方向,对应机器人

停机动作。 测试过程中,将机器人根据所搭载的不同路径

规划方法分为 3 组,每组机器人分别在 3 个不同场景进行

实验,并由记录人员记录机器人在该场景下根据障碍物作

出反应以及完全输出结果所需时间。 测试结果如表

3 所示。

表 3　 不同场景下导航所需时间对比

Tab. 3　 Comparison
 

of
 

navigation
 

time
 

required
 

in
 

different
 

scenarios

方法
偏转方向

场景一 场景二 场景三

所需时间 / s

场景一 场景二 场景三

传统插补轨迹路径规划方法 右偏 左偏 停止 1. 43 1. 45 1. 15

传统视觉融合路径规划方法 右偏 左偏 停止 1. 40 1. 41 1. 09

本文所提方法 右偏 左偏 停止 1. 25 1. 20 1. 0

　 　 通过分析多组机器人在不同场景中的避障输出结果

可知:本文提出的路径规划方案不仅能精准预判机器人后

续的偏转轨迹,而且具备更高效的时间响应机制,可针对

多样的障碍情境迅速作出应激反应,从而充分契合机器人

自主避障导航的功能需求。
为进一步评估本文方法在机器人导航避障任务中的

性能,本文设计了一个避障实验。 具体为在某一段相同巡

检道路上设置一定数量的障碍物,并对比了搭载不同路径

规划方法的机器人在不同避障物数量下通过道路所消耗

的时间,结果见表 4。
表 4　 不同障碍物数量下导航所需时间对比

Tab. 4　 Comparison
 

of
 

navigation
 

time
 

required
  

under
 

different
 

numbers
 

of
 

obstacles

障碍物

数量 / 个

耗时 / s

传统插补轨迹路

径规划方法

传统视觉融合路径

规划方法

本文所提

方法

0 10. 53 10. 50 10. 52

5 12. 82 12. 45 12. 06

10 15. 55 14. 92 14. 10

15 18. 63 17. 84 16. 90

　 　 结果表明,当应对道路没有障碍物的情况时,机器人

无需考虑避障,故各方法通过道路所用时间相近;当出现

障碍物时,搭载了传统插补轨迹路径规划方法与传统视觉

融合路径规划方的巡检机器人避障虽然也能达到避障,但
由于在躲避障碍物时偏转角度过大、机器人行驶方向调整

过于频繁,避障过程耗时过长。 而本文所提方法通过分析

环境中的障碍物信息,经过少量的逻辑判断来对机器人行

驶路径进行设计,能够更精确、更智能地指导机器人实现

导航障碍。
上述仿真实验虽验证了算法在结构化场景下的避障

效能,但实际配电房环境的复杂性对系统提出了更高要

求。 真实场景中,动态障碍物的突发行为、多源环境干扰

以及设备物理特性的非线性变化,使得仿真环境下的优化

策略面临适应性挑战。 仿真中采用的理想化感知模型难

以复现实际场景中光照变化、设备反光等干扰,导致视觉

检测稳定性显著下降。 动态障碍物的预设轨迹无法模拟

人员随机移动、急停等行为,使得轨迹预测与实际需求存

在偏差。 此外,仿真忽略地面摩擦系数变化及电磁干扰等

物理因素,导致机器人转向控制、定位精度等性能评估过

于乐观。 实际部署中,算法面临动态障碍物协同避障效率

不足、边缘计算资源受限、多传感器时空对齐偏差等问题,
尤其在非结构化环境中,传统检测方法对不规则障碍物的

识别能力较弱。 同时,电磁干扰与机械响应延迟进一步影

响系统可靠性,需通过算法架构优化与多模态冗余设计提

升整体适应性。

5　 结论

针对配电房巡检机器人在避障路径智能规划方面所

面临的挑战与不足,本文提出了一种基于改进 YOLOv8 算

法的视觉避障技术,通过融合动态窗口法实现障碍物轨迹

预测与路径优化。 与传统的机器人避障路径模式相对比,
本文所提方法允许巡检机器人在预定的工作区域内,有效

地避开动态和静态障碍物,综合多方面因素,规划出既短

又安全的全局路径。 当环境发生变动时,所提方法能够结

合运动障碍物的轨迹进行二次分析,并应用动态窗口法对

路径进行优化调整,从而增强机器人对环境变化的适应能
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力,满足避障需求,提高巡检工作的质量和效率。 但本研

究仍存在三方面局限性,1)未考虑多障碍物交互形成的

复杂运动场景,可能导致局部路径震荡;2)对动态障碍物

的速度突变情况缺乏自适应调整机制;3)视觉传感器在

低照度配电房环境中的检测稳定性仍需提升。 未来研究

将围绕三个方向展开:首先构建多障碍物协同运动预测模

型,通过图神经网络量化障碍物间的相互作用力;其次开

发速度自适应避障算法,融合卡尔曼滤波实现动态目标运

动状态预估;最后建立多模态感知系统,集成毫米波雷达

与红外传感器以增强复杂环境感知鲁棒性。 本研究为智

能巡检机器人提供了可行的技术路径,后续将通过半物理

仿真平台验证算法在真实工业场景中的泛化能力。
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