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摘  要 

管道内巡检机器人的路径规划是降低巡检能耗与时间成本的关键环节。为解决管道全覆盖巡检问题，文

章提出了一种基于经典中国邮递员问题(CPP)框架的系统性工程解决方案。该方法首先将管道结构抽象

为复杂网络模型，随后提取其最小生成树以获取网络的最优连通骨架。在此基础上，针对原始网络图进

行欧拉化改造，通过匹配奇度节点并添加权值最小的重复边，将非欧拉图转化为欧拉图。最终引入

Hierholzer算法求解欧拉回路，生成一条能够无遗漏覆盖所有管道且总权值最小的巡检路径。实验结果

表明，与传统路径规划策略相比，该方法显著提升了巡检机器人的路径利用率与运行性能，为管道巡检

任务提供了一种高效、可行的技术方案。 
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Abstract 
Path planning for in-pipe inspection robots is a key technology for reducing energy consumption and 
time costs during inspection tasks. To address the full coverage inspection problem in pipelines, this 
paper presents a systematic engineering solution based on the classic Chinese Postman Problem (CPP) 
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framework. In this approach, the pipeline structure is first modeled as a complex network. The mini-
mum spanning tree of the network is then extracted to obtain the optimal connected backbone. Based 
on this, an Eulerian transformation is applied to the original network graph: by matching odd-degree 
nodes and adding minimal-weight duplicated edges, the non-Eulerian graph is converted into an Eu-
lerian graph. Finally, the Hierholzer algorithm is employed to find an Eulerian circuit, generating an 
inspection route that covers all pipeline segments without omission and minimizes total weight. Ex-
perimental results demonstrate that, compared with traditional methods, the proposed solution sig-
nificantly enhances path efficiency and operational performance of inspection robots, offering an ef-
fective and feasible technical solution for pipeline inspection applications. 
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1. 引言 

管道内巡检机器人已经被广泛应用于供水管道[1]、天然气管道[2]等管网的定期检查与维护工作，以

此保障管道运行安全。而管内巡检机器人的路径规划是该领域的重要研究方向，涉及如何在复杂的管道

环境中实现高效、安全的机器人导航。路径规划方法主要分为全局路径规划方法和局部路径规划方法两

类。全局路径规划主要用于已知环境中，旨在找到从起点到目标点的最优路径。其研究经历了不同阶段

的发展：在早期，Dijkstra 算法和 A 算法为静态环境下的最短路径规划奠定了基础，其中 A 算法通过引

入启发式函数提高了搜索效率。随后，人工势场法通过引力和斥力实现路径规划，但存在局部最优的问

题，研究重点在于改进方法。遗传算法通过模拟自然选择优化路径规划，适应性较强。进入 2010 年后，

粒子群优化算法模拟群体行为，实现了全局路径优化，而深度强化学习结合动态环境，自适应地规划路

径，成为近年来的热点。多目标路径规划则侧重于在复杂环境中优化多个约束条件的路径选择，推动了

这一领域的发展[3]-[5]。Park 等学者提出了一种管道内机器人在不同管道结构和直径下的导航方法，并给

出了用于估计机器人在管道内位置和方向的跟踪算法[6]。 
局部路径规划方法的研究随着时间的推移不断发展，呈现出多样化的特点。在早期，研究主要聚

焦基于人工势场法的路径规划，相关论文探讨了改进势场函数以提升算法性能。随后，动态窗口法

(DWA)成为研究热点，通过实时计算机器人运动学模型优化路径规划，提高了算法的实时性和避障能

力。进入 2010 年后，时间弹性带(TEB)算法逐渐受到关注，其通过优化路径的时间和空间分布生成平

滑轨迹，相关研究集中在复杂环境中的应用效果。近年来，深度强化学习技术被广泛应用于局部路径

规划，相关论文探讨了机器人如何通过与环境交互学习最优策略，特别是在动态和未知环境中的表现。

此外，改进的快速搜索随机树(RRT)算法也成为研究重点，通过路径后处理和平滑技术提升路径规划

的效率和质量。Kazeminasab 等学者提出了一种基于粒子滤波与两相运动控制器的管道机器人智能导航

方法。通过粒子滤波算法对管道构型进行识别，准确区分直线段与非直线段。在直线路径导航阶段，

机器人采用线性二次型调节器结合比例–积分–导数控制器实现运动稳定性控制与速度跟踪；在非直

线路径导航阶段，则通过运动轨迹生成器规划最优路径，引导机器人沿预定轨迹行进。该方法通过双

模控制策略实现了管道环境下的精准导航[7]。从复杂网络的视角审视管道全覆盖巡检问题，其本质可
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归结为图论中的经典问题——中国邮递员问题(Chinese Postman Problem, CPP)，即寻求遍历网络中所

有边至少一次且总权值最小的回路。当网络本身为欧拉图时，最优解即为其欧拉回路；当网络为非欧

拉时，则需通过复制部分边将其转化为欧拉图，再进行求解[8] [9]。本文正是基于这一经典理论框架，

针对管道巡检的具体工程需求，提出了一套系统性解决方案。该方案首先构建管网的复杂网络模型，

通过最小生成树确定网络的拓扑骨架，随后对原始图进行欧拉化改造，最终利用欧拉回路算法生成全

覆盖的最优巡检路径。这一工作为 CPP 在管道机器人路径规划领域的工程化应用提供了完整的实现范

式。 

2. 路径规划方法 

2.1. 管道复杂网络模型构建 

复杂网络是一种用于描述和分析复杂系统中元素及其关系的数学工具，它通过将系统中的个体抽象

为节点，个体间的相互作用抽象为边，构建出一个网络结构。复杂网络通常具有小世界特性、无标度特

性以及社团结构。经典模型包括随机网络模型，用于简单随机系统；小世界网络模型，兼具高聚类性和

短路径特性；无标度网络模型，反映“强者愈强”的特性。复杂网络模型在社会网络、生物网络和技术

网络等领域有广泛应用，能够帮助研究者理解系统的整体行为和局部特性，为解决实际问题提供理论支

持[10] [11]。 
为了构建管道复杂网络模型，首先将管道中的交接点(如交叉点或终端点)定义为网络的节点，如图 1

所示。以实际管道为网络的边，连接相邻的交接点，并记录其长度、材质等属性；然后，根据通行难度为

每条边分配权值，管道最常见的两种架设方式分为两种，一种是水平架设，另一种是垂直架设，如图 2 所

示。以线路的长度为权值基础，将垂直管道的通行难度设置为水平管道的 3 倍，权值越高表示通行难度

越大。利用邻接矩阵构建复杂网络模型，节点表示交接点，边表示管道，权值标注在边上，最终形成网

络结构。 
特别地，关于边权值的设定依据，本研究将垂直管道的通行难度设置为水平管道的 3 倍，这一参数

选择具有明确的物理意义与工程背景。对于轮式或履带式管道机器人而言，在水平管道中行驶时主要克

服滚动摩擦阻力，能耗相对较低；而在垂直管道中爬升时，机器人不仅需要克服重力势能做功，还需提

供足够的附着力以防止下滑，其电机输出扭矩与能量消耗通常呈指数级增长。根据文献[7]实际电机驱动

模型估算，垂直爬升的单位距离能耗约为水平直行的 2.5 至 3.5 倍。为了在不失一般性的前提下简化模型

并突出垂直障碍对路径选择的惩罚效应，本文选取了折中的 3 倍权重系数。这一设定确保了最小生成树

算法在连接节点时会优先选择水平铺设的管道分支，从而生成更符合实际低能耗巡检需求的拓扑骨架。 
从复杂网络的角度，上述管道网络可形式化定义为加权无向网络 ( ), ,G V E W= ，其中，

{ }1 2, , , nV v v v=  为节点集，对应管道系统中的交接点或终端； { }1 2, , , mE e e e V V= ⊆ × 为边集，对应连

接相邻节点的管道段； :W E +→ 为权值函数，表示机器人通过该段管道的难度或能耗成本。对于任意

边 ( ),i je v v E= ∈ ，其权值由管道架设方式决定： 

( ) ( )
( )
,

3 ,
L e

w e
L e

=  ∗

水平架设

垂直架设
 

其中，L (e)为边 e 所对应管道的实际物理长度。该权值设定体现了垂直管道爬升所需克服的重力 
势能与额外附着力需求。网络 G 的拓扑结构可用邻接矩阵 ij n n

A a
×
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通过上述建模过程，原始管道物理布局被转化为可供复杂网络算法处理的数学结构，为后续最小生

成树识别与欧拉回路求解奠定了形式化基础。 
 

 
Figure 1. Nodes and edges of the pipeline network model 
图 1. 管道网络模型的节点和边 

 
图 1 展示了管道物理结构与复杂网络模型之间的映射关系。在实际管道系统中，管道的交汇点、分

叉口或终端被抽象为网络中的“节点”(如图中蓝色圆点所示)，而连接这些节点的实际管道段则被抽象

为网络中的“边”(如图中灰色连线所示)。通过这种抽象，复杂的物理管网被简化为一个由节点和边构成

的拓扑结构，为后续运用复杂网络分析算法奠定了基础。 
 

 
Figure 2. Types of pipeline installation 
图 2. 管道架设类型 

 

图 2 示意了管网中两种典型的管道架设方式：水平架设与垂直架设。在复杂网络模型中，这两种架

设方式对应着不同的边权值。由于机器人在垂直管道中爬升需要克服重力并消耗更多能量，本研究将垂

直管道的权值设定为相同长度水平管道的 3 倍。这一权值差异化的处理，使得后续的路径优化算法能够

有效规避高能耗的垂直通道，倾向于选择更为经济的水平路径。 

2.2. 最小生成树识别 

采用 Kruskal 算法识别最小生成树。该算法通过逐步将权重最小的边加入生成树中，构建一棵权值最

小的生成树。 
1) 将图中的所有边按权值从小到大排序。 
2) 初始化生成树为空。 
3) 遍历排序后的边。 
4) 如果加入当前边不会形成环(通过并查集判断)，则将其加入生成树。 
重复此过程直到生成树包含|V| − 1 条边，此时 T 即为图 G 的最小生成树。 
设图 ( ),G V E= ，其中 V 是节点集合，E 是边集合。目标是找到权值和最小的边子集T E⊆ ，使得 T

连接 V 中的所有节点且不形成环。每条边 e E∈ 具有权值 w (e)。最小生成树T E⊆ 的数学目标为： 

( )min t e t w e
∈∑  
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约束条件为：T 是 G 的一个连通无环子图，且包含所有节点 V。 
Kruskal 算法的执行过程可形式化描述如下： 
1) 将边集 E 按权值 w (e)升序排序，得到序列{ }1 2, , , me e e ，其中 ( ) ( ) ( )1 2 mw e w e w e≤ ≤ ≤ 。 
2) 初始化T =∅，为每个节点 v V∈ 创建独立的并查集。并查集数据结构通过两个核心操作实现环的

高效检测：Find (x)返回节点 x 所属连通分量的代表元，Union (x, y)将两个连通分量合并。采用路径压缩

和按秩合并优化后，每次 Find 和 Union 操作的均摊时间复杂度接近常数级 ( )( )O Vα ，其中α 为反阿克

曼函数。因此，Kruskal 算法处理边集的时间复杂度主要由排序步骤决定，为 ( )logO E E 。 
3) 依次遍历每条边 ( ),ie u v= ： 

o 若节点 u 和 v 不属于同一连通分量(即 Find (u) ≠ Find (v))，则将 ei 加入 T，并合并两分量(Union (u, 
v))。 

o 否则跳过该边。 
4) 重复步骤 3 直至 1T V= − 。 
该算法的正确性基于贪心选择性质，即每一步选取当前可选边中权值最小且不构成环的边，最终得

到的 T 必为图 G 的最小生成树。 

2.3. 优化遍历路径 

为了实现所有管道段的无遗漏高效遍历，首先提取网络的最小生成树作为最优连通骨架。然而，最

小生成树本身通常并非欧拉图，无法直接提供不重复遍历所有边的欧拉回路。因此，下一步需对原始网

络图进行欧拉化改造，而非对生成树本身。具体而言，识别原始图中度数为奇数的节点，通过添加重复

边的方式将这些奇度节点两两配对连接，使得所有节点度数均变为偶数，从而将原非欧拉图转化为欧拉

图。重复边的选择以总权值最小为原则，以保证最终巡检路径的总成本最低。由于最小生成树是连通无

环网络且为非欧拉图，其中部分节点的度数可能为奇数，因此需找到所有奇度节点，并以两两配对的方

式添加额外的边，从而使每个节点的度数均为偶数。为尽可能降低路径总权值，这些新增的边应该选择

权值最小的路径。在构造网络成为欧拉图后，应用 Hierholzer 算法，该算法通过迭代性地构建欧拉回路并

回溯填充路径，确保每条边仅访问一次且最终形成一个闭合的回路，从而实现起点和终点一致的最优路

径遍历，该过程精准平衡了节点和边的访问次数与路径权值的最小化。从计算复杂度的角度分析，本文

所提出的路径规划方法主要包含三个步骤：最小生成树求解、奇度节点匹配及欧拉回路构建。采用 Kruskal
算法求解最小生成树的时间复杂度为 ( )logO E E ；奇度节点最小权完美匹配可通过带权匹配算法(如
Edmonds 算法)在 O (|V|3)时间内完成；Hierholzer 算法求解欧拉回路的时间复杂度为 O (|E|)。由于管道网

络通常为稀疏网络(|E| ≈ |V|)，整体算法在包含百余节点的中等规模管网中可在毫秒级时间内完成规划，完

全满足实际工程中离线全局规划或在线重规划的实时性需求。 
将最小生成树 T 转化为欧拉图的过程可借助复杂网络中的匹配理论进行严格描述。首先，找出 T

中所有度数为奇数的节点，记为集合O V⊆ 。根据握手引理，|O|必为偶数。为使 T 成为欧拉图，需在 O
中的奇度节点之间添加一组边，使得每个节点的度数均变为偶数，且新增边的总权值最小。该问题等

价于在完全网络 K_{|O|} (节点集为 O，边权为原网络中对应节点间的最短路径长度)上求解最小权完美

匹配。为获取任意两节点间的最短路径长度，本文采用 Floyd-Warshall 算法计算原网络 G 中所有节点

对的最短路径距离。对于规模为|V|的管道网络，该算法的时间复杂度为 O (|V|3)，鉴于管网通常为稀疏

网络且节点数有限，该计算在工程上完全可行。记 ( ){ },D d u v= 为求得的距离矩阵，其中 ( ),d u v 即为节

点 u 与 v 之间的最短路权值。设匹配结果为 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,k kM u v u v u v=  ，其中 2k O= 。对于每

一对匹配节点 ( ),i iu v ，在 T 中添加其对应最短路径上的所有边(若边已存在，则视为重复边)，从而得到
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欧拉图 G'。具体操作上，对于匹配对 ( ),i iu v 的最短路径 { }1 2, ,...,i i i ikP e e e= 若某条边 ije 在原图 G 中仅有一

条实例，则将其复制一份作为平行边加入图 G'；若该边已被之前的匹配对复制过，同样再次复制。这

一处理确保了最终图 G'中所有节点的度数均为偶数，满足欧拉图的存在性条件。记所有添加的重复边

构成的集合为 dupE ，则欧拉化后图 G'的边集为 dupE E E= ∪′ ，总边数 1
k

iiE E P
=

+′ = ∑ ，其中 2k O=

为匹配对数。 
该构造过程的优化目标为： 

( )( ),min ,u v M d u v
∈∑  

其中， ( ),d u v 表示节点 u 与 v 在原图 G 中的最短路径长度。 
得到欧拉图 G'后，应用 Hierholzer 算法求解欧拉回路。算法流程如下： 
1) 任选起始节点 0v V∈ ，初始化路径栈 P = [v0]和回路序列 C = []。 
2) 当 P 非空时： 
① 令当前节点 v = top (P)。 
② 若 v 在 G'中仍有未访问的出边 ( ),e v u= ，则标记 e 为已访问，将 u 压入 P，并令 v u← 。 
③ 否则，弹出 P 的栈顶节点，并将其追加至 C 的末尾。 
3) 最终 C 中的节点序列即为一条欧拉回路，依次遍历该序列即完成对管道网络所有边的无遗漏巡

检。 
上述过程确保了每条边恰好被访问一次，且总巡检权值达到理论下界。对于具有|E|条边的图，

Hierholzer 算法的时间复杂度为 O (|E|)，在工程应用中具有较高的计算效率。需指出，若图 G'非连通(即
存在多个连通分量)，上述基本算法需稍作调整：若当前连通分量的所有边均被访问后，图中仍有未访问

的边，则需从任意包含未访问边的节点重新开始，构建子回路，并最终将所有子回路拼接为完整的欧拉

回路。然而，由于最小生成树 T 保证了所有节点的连通性(T 连通所有节点，添加的重复边仅连接 T 中已

有节点)，G'必为连通欧拉图，因此上述复杂情况在本文方法中不会出现。 

3. 结果与讨论 

为了验证本方法的有效性，构建了一个管网复杂网络模型，该模型包含 80 个节点和 120 条边，其中

垂直架构管网边 40 条，如图 3 所示，图中蓝色的圆形代表网络节点，即管网中的交叉点，灰色的边线表

示边，即管网的通道，边上的值的边的权值。 
图 3 展示了用于实验验证的仿真管网复杂网络模型全貌。该模型包含 80 个节点和 120 条边，清晰地

呈现了管道系统中错综复杂的连接关系。图中边的长度与标注的数值代表了机器人通过该段管道所需付

出的代价(权值)。通过构建这样一个具有一定规模和复杂度的网络模型，能够有效检验本文所提路径规划

方法在真实管网环境中的适用性与鲁棒性。 
管网复杂网络模型的基本拓扑属性参数如表 1 所示，其中网络密度是指网络中实际存在的边数与理

论上可能存在的最大边数之比。它反映了网络中节点之间连接的紧密程度。密度值范围在 0 到 1 之间，

值越接近 1，表示网络越稠密；值越接近 0，表示网络越稀疏。平均度是网络中所有节点的度的平均值

[12]，表示网络中每个节点平均连接的其他节点数。平均接近度衡量的是网络中节点到其他所有节点的平

均距离的倒数[13]。接近度越高，表示节点与其他节点的距离越短，信息传播效率越高[14]。平均介数反

映了一个节点在网络中作为其他节点之间桥梁的作用[15]。它通过计算节点出现在其他节点对之间最短

路径上的次数来衡量。介数越高，表示该节点在网络中具有更高的控制力或中介作用。网络聚类系数衡

量的是一个节点的邻居之间相互连接的程度[16]。对于某个节点，其聚类系数定义为邻居之间实际存在的
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边数与可能存在的最大边数之比[17]。 
 

 
Figure 3. Complex network model of the pipeline system 
图 3. 管网复杂网络模型 

 
Table 1. Basic topological parameters of the pipeline network complex model 
表 1. 管道网络复杂模型的基本拓扑参数 

网络密度 平均度 平均接近度 平均介数 网络聚类系数 

0.03797 3 0.24293 0.04143 0.0191 

 

构建了网络模型以后，提取了该网络的最小生成树，如图 4 所示。然后按照第 2 节介绍的方法识别

出了最优巡检线路，如图 5 所示，巡检顺序是从表格的第一行第一列的节点 1 开始，按照表格从左到右、

从上大小的顺序扫描，也就是 1, 50, 66∙∙∙。巡检全路径的权值和为 7486。 
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Figure 4. Minimum spanning tree 
图 4. 最小生成树 

 
图 4 呈现了从原始复杂网络(图 3)中提取出的最小生成树结构。该生成树保留了连接所有节点的必要边，

且确保了总权值最小。可以看到，相比于原始网络，最小生成树剔除了大量冗余的环路连接，形成了一个不

含环的树状拓扑。这一骨架结构为后续构建高效的欧拉回路、规划无遗漏巡检路径提供了最优的连通基础。 
图 5 以直观的形式给出了最终生成的优化巡检路径序列。巡检机器人按照表格从左至右、从上至下

的顺序依次访问节点(例如从节点 1 开始，前往节点 50、66 等)，即可完成对管网所有边的遍历。该路径

是应用 Hierholzer 算法在欧拉化后的网络上求解得出的，它确保了每条管道仅被巡检一次，从而实现了

总巡检成本(权值和 7486)的理论最小值。 
为了进一步证明本方法的有效性，将本方法与随机路径法、深度优先法、广度优先法、最大介数法

进行了比较。随机路径法是每次选择下一个路径时完全随机，深度优先法是一种按照尽可能深的方式探

索图或树结构的遍历方法，它优先访问节点的子节点，然后再回溯到父节点，寻找尚未访问的其他节点。

广度优先法是一种按照逐层扩展的方式探索图或树结构的方法，从起始节点开始，优先访问当前层的所

有节点，再逐层向下探索。最大介数法优先访问介数最大的边。各方法获得的巡检路径权值和的归一化

值如图 6 所示，图中 Eulerian、Random、BFS、Max Betweenness 分别代表本文方法、随机路径法、广度
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优先法和最大介数法。由图可知，本文方法获得的巡检路径权值和归一化值小于其他方法，表明本方法

在路径总成本上优于其他几种对比方法。 
 

 
Figure 5. Inspection path 
图 5. 巡线路径 

 

 
Figure 6. Comparison of normalized inspection path weights for different methods 
图 6. 不同方法巡检路径权值 
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图 6 通过柱状图对比了本文方法(Eulerian)与随机路径法(Random)、广度优先法(BFS)及最大介数法

(Max Betweenness)在归一化巡检总成本上的差异。归一化值越低，代表路径规划方案越优。从图中可以

直观地看出，本文方法的成本柱高显著低于其他三种对比方法，这有力地证明了基于复杂网络欧拉回路

思想的路径规划策略能够最大程度地压缩巡检过程中的额外开销，实现巡检效率的大幅提升。 
为量化各方法的路径规划性能，本文采用以下两个自定义指标： 
路径重复率( Rη )：定义为巡检过程中重复经过的管道所对应的权值之和占总巡检权值的比例，即 

total network

total

100%R
W W

W
η −

= ×  

其中， totalW 为该方法规划路径的总巡检权值， networkW 为管道网络所有边的原始权值总和(即理论下界，本

文中 network 7486W = )。 
归一化效率( Eη )：定义为理论最小总权值与实际总巡检权值之比，用于衡量路径规划方案接近理论

下界的程度，即 

network

total
E

W
W

η =  

该指标取值介于 0 与 1 之间， Eη 表示路径为完全无重复的最优欧拉回路，值越小则效率越低。图 6
中所采用的“巡检路径权值和的归一化值”即为 total networkW W ，是该指标的倒数形式，因此本文方法对应

的归一化值最小(为 1)。 
为了进一步量化不同路径规划方法的实际性能差异，本研究基于生成的路径数据，从路径重复率与

巡检总里程两个维度对四种方法进行了深入对比，具体数据如表 2 所示。 
 
Table 2. Comparison of performance indicators for different path planning methods 
表 2. 不同路径规划方法的性能指标对比 

方法名称 networkW  Rη  Eη  

本文方法(Eulerian) 7486 0.0% 1.00 

广度优先法(BFS) 14,747 49.2% 0.51 

最大介数法(Max Betweenness) 20,225 63.0% 0.37 

随机路径法(Random) 20,419 63.3% 0.37 

注：路径重复率定义为(总巡检权值 − 网络所有边权值总和)/总巡检权值。 
 
为保证对比的公平性，各对比方法均进行了面向管道全覆盖巡检的适配设计。随机路径法(Random)

在每一步从未访问的邻接边中随机选取前进方向；若当前节点所有邻接边均已访问，则通过 Dijkstra 算法

计算前往最近含未访问边节点的最短路径，沿该路径行进并继续巡检。深度优先法(DFS)按照尽可能深入

的原则探索网络，优先访问当前节点的未访问子节点，仅在无未访问邻接边时回溯至父节点。广度优先

法(BFS)按照逐层扩展的原则遍历网络，从起始节点开始，优先访问同层所有节点的未访问邻接边，再进

入下一层。最大介数法(Max Betweenness)优先选择边介数最大的管道段作为行进方向，边介数定义为网

络中所有节点对之间的最短路径中经过该边的次数。上述方法均以同一节点(节点 1)为起点，当完成所有

边的覆盖后，通过最短路径返回起点以形成闭合巡检回路。 
从表 2 可以看出，本文提出的基于复杂网络的规划方法具有明显的性能优势。首先，在总巡检权值

方面，本方法仅 7486，相比 BFS、最大介数法和随机法分别降低了约 49.2%、63.0%和 63.3%，显著减少

了机器人的能源消耗与作业时间。其次，在路径重复率方面，本文方法实现了 0%的重复率，即 Hierholzer

https://doi.org/10.12677/csa.2026.165197


赵陈浩，余水龙 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.165197 469 计算机科学与应用 
 

算法成功构建了一条纯粹的欧拉回路，使得机器人在完成全管道覆盖巡检时，没有重复经过任何一条管

道。相比之下，BFS 的路径重复率为 49.2%，而最大介数法和随机路径法则分别高达 63.0%和 63.3%，这

意味着机器人在实际作业中需要往返经过已检查的管道段，造成了极大的能源与时间浪费。BFS 作为图

遍历的经典方法，其设计目标是保证节点的访问顺序而非边的覆盖效率。在管网这类稀疏图中，单纯的

BFS 完成后仅能覆盖与生成树相关的少量边，其余大量边需要通过回溯或重复访问来覆盖，这正是导致

其路径重复率超过 50%的根本原因。最大介数法和随机路径法由于缺乏对边覆盖的全局优化机制，重复

率进一步攀升至 60%以上。本文方法通过将图转化为欧拉图，从根本上消除了回溯的必要性，从而实现

了零重复的全覆盖。综上，本方法不仅在理论上找到了巡检路径总成本的下界解，在具体数据指标上也

展现了显著的高效性。 
 

 
Figure 7. Cumulative weight growth curves during the inspection process 
图 7. 路径进度权重增长过程 

 
四种方法在巡检过程中的累计权值增长曲线如图 7 所示。横坐标为巡检进度的归一化值(已访问边的

数量占总边数的比例)，纵坐标为累计权值。从图中可以看出，本文方法(Eulerian)的累计权值随进度增长

最为平缓，且在任意进度节点处的累计成本均低于其他三种方法。相比之下，最大介数法在巡检初期即

产生了较高的权值积累，随机路径法的增长曲线波动剧烈且最终成本偏高。这一结果表明，本文方法不

仅在最终总成本上最优，且在整个巡检过程中始终保持高效的边访问顺序，有助于机器人在有限的续航

能力内完成更长距离的巡检任务。 

4. 结论 

本文基于经典中国邮递员问题的理论框架，针对管道巡检路径优化问题，提出了一套完整的系统性

解决方案。通过将管道系统抽象为复杂网络模型，结合最小生成树提取与图的欧拉化改造，成功构建了

能够无遗漏覆盖所有管段且总成本最优的巡检路径。实验结果表明，与随机路径法、深度优先法、广度

优先法和最大介数法相比，本方法在巡检效率方面具有显著优势。这表明基于复杂网络理论的路径规划
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方法能够更加高效地提升巡检机器人的工作性能，为管道巡检系统的优化提供了重要参考。 
尽管本方法在静态管网的全覆盖路径规划中取得了理想效果，但实际管道环境往往存在动态变化和

复杂约束，因此仍有若干值得深入探索的方向。 
首先，针对管道拓扑动态变更的问题(如阀门临时关闭、局部堵塞或障碍物)，可构建“离线全局优

化 + 在线局部重规划”的混合框架。在该框架下，离线阶段采用本文方法生成全局最优欧拉回路作为基

准路线；在线执行过程中，机器人利用自身搭载的视觉、激光雷达等传感器实时感知环境变化，当检测

到原路径不可通行时，立即触发局部重规划模块。局部重规划可基于动态窗口法(DWA)或时间弹性带

(TEB)算法，在当前位置与基准路径上下可行节点之间生成局部避障路径；待绕过障碍后，机器人重新接

入全局欧拉回路，继续完成剩余边的巡检。该混合框架既能保证整体路径的最优性，又能赋予系统对动

态事件的实时响应能力。 
其次，为进一步提高规划结果的工程可执行性，可将更多机器人实际约束融入图模型的权值设计中。

例如：1) 转弯成本：管道交叉口处的转弯操作需机器人减速并重新定位，可在节点处引入转弯惩罚项，

将边权值扩展为 ( ) ( ) ( )turn ,i jw e w e e eλ′ = + ⋅ ，其中 ( )turn ,i je e 表示从边 ie 进入边 je 时的转向角度代价，λ
为权重系数；2) 续航里程约束：巡检机器人的单次续航里程有限，可将最大巡检长度 maxL 作为约束条件，

将原问题转化为带容量约束的弧路径问题(CARP)，通过在网络中合理设置充电或停靠节点，将欧拉回路

分割为若干满足续航限制的子回路。这些约束的引入将使规划路径更贴近机器人的实际运动能力和能源

配置，提升方案的现场部署价值。 
此外，对于未知或部分可观测的管道环境，可将本方法与同时定位和建图(SLAM)技术相结合。机器

人在首次进入未知管道时，利用 SLAM 构建增量式拓扑地图，并在后台持续运行本文所提的路径规划算

法。当新区域被探测后，拓扑图动态更新，最小生成树与欧拉回路也随之在线调整，逐步逼近全局最优

的全覆盖巡检路径。这种“边探索边规划”的策略有望将本方法的应用范围从已知环境拓展至未知环境。 
综上所述，基于复杂网络与 CPP 理论的巡检路径规划方法具备坚实的理论根基和显著的效率优势，

通过与动态环境适应、实际运动约束及在线建图等技术的深度融合，有望在更广泛的管道巡检实际场景

中发挥关键作用。 
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