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基于改进 RRT*-DWA混合算法的智能车路径规划算法研究 

摘 要 

随着科技的发展，智能车作为集智能感知、路径规划、动态决策

等多种功能于一体的新一代自主移动技术平台，在社会发展中扮演着

越来越重要的角色。路径规划作为智能车的核心技术，已成为该领域

的研究重点。然而，随着智能车的应用场景日渐复杂，如何在规划可

行路径的同时兼顾实时性与安全性已成为路径规划算法亟待解决的

关键问题。本文以快速扩展随机树算法（Rapidly-exploring Random 

Tree Star algorithm, RRT* ）和动态窗口法（ Dynamic Window 

Approaches, DWA）为基准算法，针对复杂环境下的路径规划问题展

开研究，主要工作和研究内容如下： 

（1）针对全局路径规划算法在复杂环境中收敛速度慢、路径代

价高等问题，提出一种基于精确采样的快速扩展随机树算法(Precise 

Sampling Rapidly-exploring Random Tree Star, PSRRT*)。首先，通过

精确采样模型生成目标导向性强、分布合理的采样点，加快算法的收

敛速度；其次，引入自适应节点扩展模型，动态调整节点的扩展方向，

进一步提高算法的全局收敛能力；最后，结合贪婪算法和 B 样条平

滑算法对路径进行优化，有效提高了全局路径的整体平滑性并降低了

路径代价。仿真实验表明，PSRRT*算法规划的全局路径代价更低、

算法收敛速度更快，能够更好地满足复杂环境下的路径规划需求。 
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（2）为提升 PSRRT*算法在动态环境中的实时性与鲁棒性，本

文提出一种基于热传递的双动态窗口法（Bi-Dynamic Windows 

Approaches based on Heat Transfer, BDWAHT）。首先，建立双动态窗

口模型优化评估信息，以减少计算复杂度，提高算法实时性；其次，

设计基于热传递的窗口自适应调节机制，以增强算法对不同环境的适

应能力；最后，构建新的轨迹评价函数，以解决 PSRRT*算法与

BDWAHT 算法融合过程中路径的波动问题，从而提高规划路径的局

部平滑性。仿真实验验证了 PSRRT*-BDWAHT 融合算法在复杂环境

中的性能。 

（ 3 ） 基 于 ROS 搭 建 了 智 能 车 的 仿 真 实 验 平 台 ， 对

PSRRT*-BDWAHT 融合算法进行实验测试。在仿真测试环节，利用

Gazebo 软件构建包含静态障碍物和动态障碍物的复杂测试环境，以

模拟真实场景中的多样化路况。同时，借助 Rviz 可视化工具对路径

规划过程进行动态呈现，以便分析该算法在动态避障与路径平滑性等

方面的性能表现。为验证 PSRRT*-BDWAHT 融合算法的实际应用能

力，设置了真实环境下的实车实验，并通过与其他算法的对比分析，

验证了该算法的有效性及可行性。 

 

关键词：路径规划，RRT*算法，DWA 算法，ROS  
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Research on intelligent vehicle path planning algorithm based 

on improved RRT*-DWA hybrid algorithm 

ABSTRACT 

With the development of science and technology, intelligent vehicles, 

as a new generation of autonomous mobile technology platform 

integrating intelligent perception, path planning, dynamic 

decision-making and other functions, play an increasingly important role 

in social development. Path planning, as the core technology of intelligent 

vehicles, has become the focus of research in this field. However, with 

the increasing complexity of the application scenarios of intelligent 

vehicles, how to plan feasible paths while considering real-time and 

safety has become a key problem to be solved by path planning 

algorithms. In this paper, Rapidly-exploring Random Tree algorithm Star 

(RRT*) and Dynamic Window Approaches (DWA) are taken as the 

benchmark algorithms to study the path planning problem in complex 

environments. The main work and research contents are as follows: 

(1) Aiming at the problems of slow convergence speed and high path 

cost of global path planning algorithms in complex environments, a 

Precise Sampling Rapidly-exploring Random Tree Star (PSRRT*) is 

proposed. Firstly, the precise sampling model generates goal-oriented and 

reasonably distributed sampling points to accelerate the convergence 

speed of the algorithm; secondly, the adaptive node expansion model is 

introduced to dynamically adjust the expansion direction of the nodes, 

which further improves the global convergence ability of the algorithm; 
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finally, the path optimization is performed by combining the greedy 

algorithm and the B-spline smoothing algorithm, which effectively 

improves the overall smoothing of the global path and reduces the path 

cost. Simulation experiments show that the PSRRT* algorithm plans a 

global path with lower cost and faster convergence, which can better meet 

the needs of path planning in complex environments. 

(2) In order to enhance the real-time and robustness of PSRRT* 

algorithm in dynamic environment, this paper proposes a Bi-Dynamic 

Windows Approaches based on Heat Transfer (BDWAHT). Firstly, the 

Bi-Dynamic Windows model is established to optimize the evaluation 

information for reduce the computational complexity and improve the 

real-time performance of the algorithm; secondly, the adaptive adjustment 

mechanism of the window based on heat transfer is designed to enhance 

the adaptive ability of the algorithm for different environments; finally, a 

new trajectory evaluation function is constructed to solve the fluctuation 

problem of paths in the process of fusion of the PSRRT* algorithm and 

the BDWAHT algorithm, so as to increase the planning path's local 

smoothness. Simulation experiments verify the performance of the 

PSRRT*-BDWAHT fusion algorithm in complex environments. 

(3) A simulation experiment platform for intelligent vehicles was 

built based on ROS to experimentally test the PSRRT*-BDWAHT fusion 

algorithm. In the simulation test session, Gazebo is used to construct a 

complex test environment containing static and dynamic obstacles in 

order to simulate the diverse road conditions in real scenarios. Meanwhile, 

the path planning process is dynamically presented with the help of Rviz 

visualization tool in order to analyze the performance of the algorithm in 

terms of dynamic obstacle avoidance and path smoothness. In order to 

verify the practical application capability of the PSRRT*-BDWAHT 
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fusion algorithm, real vehicle experiments in real environments are set up, 

and the effectiveness and feasibility of the algorithm are verified by 

comparing and analyzing with other algorithms. 

 

KEY WORDS: Path Planning, RRT* Algorithm, DWA Algorithm, ROS 
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第1章 绪 论 

1.1 课题研究背景及意义 

在现代社会中，汽车已成为当今最普遍的交通工具之一，为人们的日常生活

带来了极大的交通便利。然而，随着社会经济水平的快速发展，汽车保有量也在

逐年上升，交通环境也变得愈发复杂。密集的车流和复杂的道路大幅度提升了事

故的发生率。据中国国家统计局发布的《中国统计年鉴 2024》数据显示，2023

年全国共发生交通事故 25 万起，死亡人数高达 6 万余人。仅依靠改善道路基础

设施和强化交通法律法规难以从根本上解决交通安全问题。因此，研究学者将自

动驾驶技术引入汽车提出智能车的概念，以减少因人为操作不当导致的交通事故。

为推动智能车行业的发展，我国印发了《智能汽车创新发展战略》，文中明确指

出发展智能汽车对我国具有重要的战略意义。智能车不仅应用于出行交通领域，

在如图 1-1 所示的新能源汽车、智能仓储、城市服务、医疗护理、农业生产与矿

产开发等多个行业领域，也展现出巨大的产业价值[1-7]。智能车在多个行业领域

的广泛应用主要归因于其技术体系的日益成熟以及与各领域应用场景的深度融

合[8-10]。 

 

图 1-1 智能车应用领域 

早在 1956 年至 1972 年，美国科学家查理·罗森就研制出世界上第一台智能

车—Shakey。尽管从今天的角度来看，Shakey 的设计结构和移动原理十分简单，



安徽工程大学硕士学位论文 

2 

 

但其作为人工智能技术在智能车领域的早期应用，具有里程碑式的意义，并为后

续智能车的研究奠定了重要基础。Shakey 配备了摄像头传感器、三角测距仪和

碰撞传感器，用于环境感知；通过驱动电机完成车辆控制任务，并利用人工智能

技术进行环境分析与路径规划。随着硬件技术和人工智能技术的迅猛发展，如今

的智能车和 Shakey 已经有了很大的不同，但其整体框架结构仍然具有一定的相

似性。一个典型的智能车通常包括如图 1-2 示的几个模块：感知分析层、决策规

划层及控制优化层。感知分析层通过多种传感器获取外部环境信息，并对数据进

行解析和处理，类似于智能车的“眼睛”。常见的传感器包括鱼眼摄像头、深度

相机、单线或多线激光雷达以及超声波雷达等，它们协同工作以提供全面的环境

感知能力。决策规划层基于感知分析层和车辆提供的数据，评估环境状况并制定

合理的行驶策略。该层负责规划一条安全、平稳且符合车辆运动学约束的最优行

驶路径，为车辆的下一步行动提供决策支持。控制优化层则依据决策规划层生成

的指令，精准执行车辆的运动控制，确保其按照规划的路径稳定运行，实现高效、

安全的智能驾驶[11]。 

感知数据

感知分析层

传感器
信息分析
处理

决策规划层
全局路径
规划

局部路径
规划

行为决策

决
策
指
令

控制优化层

控制决策 控制策略

运动控制

环
境
数
据

 

图 1-2 智能车架构 

路径规划是智能车决策规划层的关键技术，对于智能车的导航、行驶、避障

起着不可或缺的作用，也是实现底盘控制的前提条件。随着智能车行业应用场景
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的变化，路径规划算法面临新的挑战。例如，在流水化制造车间中，智能车通常

采用固定模式，并依赖全局路径规划算法完成路径规划。然而，该方法难以适应

动态环境变化，且在与外界环境交互时可能引发不稳定因素。因此，在复杂动态

环境下，如何确保路径规划的安全性与高效性，实时规避动态障碍物，已成为智

能车自主导航亟待解决的关键技术问题[12-16]。 

1.2 国内外研究现状分析 

1.2.1 智能车研究现状 

自 20 世纪 70 年代起，欧美国家的科研机构与大型科技公司便开启了智能车

技术的研究探索。1984 年，美国国防高级研究计划署（DARPA）与陆军合作启

动了具有里程碑意义的自主地面车辆（ALV）计划，该计划的实施标志着智能车

研究正式进入系统化发展的新阶段。为进一步加速技术突破，美国于 2004-2007

年连续举办了三届 DARPA 无人驾驶挑战赛。该赛事引起了研究者对智能车的关

注，使得大量的研究者投入到智能车技术的研发中。在 2007 年第三届赛事，卡

内基梅隆大学的 Boss 团队以 4 小时 10 分的成绩成功完成全程并夺冠。历代智能

车如图 1-3 所示。2010 年，谷歌公司研发的智能车已经实现了车道保持、自适

应巡航和车队控制等功能；2015 年，百度研发的智能车成功实现最高时速可达

100km/h 的技术突破。次年，该款智能车获得美国车辆管理局的批准，允许其在

特定路段进行智能车的道路测试。 

 
图 1-3 历代智能车 

在技术标准制定方面，美国高速公路安全管理局（NHTSA）于 2013 年首次

提出了智能车分级体系[17]，为行业发展提供了重要参考框架。该体系将自动驾

驶技术分为五个等级：L0 级为完全手动驾驶，驾驶员需要独立完成所有操作，
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车辆仅具备基础的辅助驾驶功能；L1 级为驾驶辅助，车辆可协助完成自适应巡

航、车道保持等简单操作；L2 级为部分自动驾驶，车辆可同时控制车速和方向，

实现自动泊车、自动变道等功能，但驾驶员仍需保持对路况的持续监控；L3 级

为条件自动驾驶，在特定环境（如高速公路）下可完全自主完成驾驶任务，驾驶

员可暂时脱离驾驶操作；L4 级为高度自动驾驶，在限定区域内可实现完全自主

驾驶；L5 级则为完全自动驾驶，无需任何人工干预。但受限于硬件性能、算法

复杂度等多方面因素，当前主流的智能车仍处于 L2 级自动驾驶水平[18-19]。 

虽然目前主流的智能车大都处于 L1 至 L2+的水平，尚未实现完全意义上的

智能化，但是随着电子器件、感知技术、规划算法以及决策策略等技术的进步，

L3 级乃至更高级别的智能车技术的实现已指日可待。 

1.2.2 路径规划算法研究现状 

自智能车的概念提出起，路径规划作为智能车驾驶的关键技术受到国内外研

究学者的关注[20-22]。其核心目标是生成可行、安全且高效的轨迹，为车辆的控制

决策提供基础。为了加快路径规划算法的发展，在过去的几十年里，研究学者们

先后提出了 A*算法、RRT*算法等经典的路径规划算法。经典路径规划算法的时

间线如图 1-4 所示。为应对复杂多变的环境，智能车的路径规划根据外界环境的

不同，通常分为全局静态路径规划和局部动态路径规划两类。 

Dijkstra算法
(Dijkstra E W)

A*算法
(Hart P E et al.)

PRM算法
(Kavraki L E et al.)

RRT算法
(Steven M L et al.)

RRT*算法
(Sertac K et al.)

1959 1968 1996 1998 2011 2019
DQN路径规划算法

(Lv L H et al.)  

图 1-4  经典路径规划算法时间线图 

全局静态路径规划算法主要分为基于栅格搜索的最短路径规划算法和基于

采样的路径规划算法。A*算法[23]是广度优先遍历思想和启发式思想相融合的搜

索算法，利用启发式信息引导路径的扩展方向，加快路径规划的收敛速度。但该

算法的计算时间和路径代价会随着地图的扩大呈指数级增长。针对 A*算法生成

路径代价高的问题，Huang 等[24]人提出一种基于 PSO 算法的 A*-PSO 算法，该
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算法中超参数较多，对于不同环境难以选择一组具有泛用性的参数组合。针对

A*算法计算时间长的问题，Ou 等人[25]提出一种基于自适应可见性图和边缘计算

的混合路径规划方法，该方法融合了自适应可见性图与 A* 算法，以生成多条

可行路径，并从中选择最优路径。为提高算法的收敛速度，作者将其分别部署于 

CPU 和 GPU。然而，该算法在复杂环境下仍难以找到全局最优路径。 

基于栅格搜索的路径规划算法存在收敛速度慢、路径代价高等缺点，而基于

采样的路径规划算法利用采样的思想探索环境对路径进行规划，加快了规划的收

敛速度、降低了路径代价。概率路线图(PRM)和快速扩展随机树(RRT)是经典的

基于采样的路径规划算法。PRM 的优势在于其规划路径的过程与状态空间的维

数无关，但是它在复杂环境或狭窄环境中收敛速度慢甚至不收敛。为了能找到目

标点并且避开障碍物，RRT 算法通过在地图上进行随机采样扩展树的叶子节点

以规划路径，但是这也导致规划的路径存在冗余点多、路径代价高等问题。2011

年 MIT 的 Sertac 和 Emilio 提出了 RRT*算法，设计了重选父节点和重新布线过

程，改进了 RRT 算法的路径代价高的缺点。但是 RRT*算法仍采用随机采样方法

对树进行扩展，导致复杂环境下算法收敛时间长、无效采样点多。针对 RRT*算

收敛速度慢的问题，Qureshi 等人[26]将人工势场算法(Artificial Potential Field, APF)

与 RRT*算法融合，提出了 PRRT*算法。PRRT*算法使用人工势场思想改进了扩

展节点的策略，使随机树沿着势场降低的方向进行生长，以达到快速搜索目标点

的目的。但是由于引入了人工势场，PRRT*算法在复杂环境中出现局部最优的问

题。Fan 等人[27]针对 PRRT*算法的局部最优问题，提出一种基于目标偏向的双向

路径规划算法。该算法使采样点以一定的概率导向目标点，在随机性的基础上增

加目标导向性。但是算法只解决了简单环境下的局部最优问题，对于复杂环境或

狭窄环境，仍存在局部最优问题。Zhang 等人 [28]将海鞘群算法(Slap Swarm 

Algorithm, SSA)融入到 RRT*算法中。在 RRT*算法的随机采样过程引入海鞘群捕

食机制和自适应领导者结构，减少了无效采样点的数量，提高了算法的全局寻优

能力。但是由于 SSA 是种群优化算法对初始种群的配置依赖性较大，同时 SSA

算法迭代的次数多，导致算法收敛速度较慢。李宗刚等人[29]针对传统的深度 Q

网络(Deep Q Network, DQN)路径规划时存在的收敛速度慢、训练时间长等问题，
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提出一种基于角度搜索的 DQN 路径规划算法。该算法通过确定搜索域，减少栅

格点的搜索次数，进而加快算法收敛。张磊等人[30]针对深度双 Q 学习网络(DDQN)

的路径规划算法在复杂环境下训练时间长、搜索有限等问题，提出一种改进的深

度双 Q 网络学习算法，通过使用竞争网格结构对 DDQN 算法进行先验估计，加

快策略的学习速度，增大搜索范围。 

全局路径规划算法规划的是全局静态路径，无法完成动态避障任务。因此，

动态环境下要使用局部路径规划算法以完成动态避障任务。DWA 算法通过对速

度空间施加约束，以满足车辆的运动学模型要求。然后该算法在速度空间中搜索

无人车的最优速度组合，预测局部路径以完成动态避障和车辆的规划任务，但

DWA算法是局部路径规划算法容易陷入局部最优。针对DWA算法的这一问题，

He 等人[31]设计了一种考虑时间因素的 DAA-star 算法，增强了算法的局部规划能

力；Zhou 等人[32]提出一种 RRT*-FDWA 算法，解决了简单动态环境下的局部最

优问题。 但以上两种方案在复杂动态环境下并不适用，并且这两种方案存在计

算量大的问题，使算法收敛速度变慢。Kim等人[33]提出了一种改进的DWA算法，

考虑了障碍物的速度和方向。该算法将障碍物识别区域定义为椭圆，并在其中反

映障碍物的速度。通过与现有 DWA 算法的比较，结果表明，改进的 DWA 算法

能更安全地避开动态障碍物。Wu 等人[34]在 TEB 算法基础上，添加基于欧式距

离的最短路径约束，解决了在复杂环境中规划路径时易出现的局部绕道问题。

Wang 等人[35]针对多行为耦合时强化学习收敛慢的问题，提出了一种基于轨迹安

全性和能耗优化的多行为批评家策略，有效提升了学习效率和避障的实时性。

Yin等人[36]结合深度强化学习与LiDAR技术，利用端到端网络预测动作的Q值，

通过 n 步自举和深度 Q 网络架构实现了探索与利用的平衡，并以奖励值评估探

索效果。徐建华[37]等人针对 AMR 在未知环境中轨迹规划过长的问题，引入距离

梯度和角度梯度引导优化路径，提升了收敛速度。 

综上所述，路径规划作为智能车的关键技术，直接影响其导航精度和安全性

能。然而，目前国内外的路径规划算法在收敛速度方面仍有改进空间，局部路径

规划的自主避障能力也较为薄弱。因此，深入研究智能车的路径规划算法具有重

要意义。 
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1.3 本文的研究内容及章节安排 

1.3.1 主要研究内容 

本文主要研究智能车的全局路径规划算法和局部路径规划算法，通过两种算

法的有机融合完成复杂环境下的路径规划任务。本文主要介绍了智能车路径规划

的基础理论，通过提出的 PSRRT*算法规划全局路径提高规划效率，然后利用设

计的 BDWAHT 算法进行局部路径规划，以提高路径的安全性和实时性，最后使

用 ROS 平台进行仿真实验和实车实验验证算法的有效性和普适性。 

1.3.2 论文章节安排 

根据上述的研究内容，本文的章节架构如图 1-5 所示，具体安排如下： 

第 1 章绪论。本章主要介绍智能车路径规划算法的发展过程和意义，并对国

内外研究学者现阶段的研究内容进行分析介绍。 

第 2 章智能车路径规划基础理论。本章主要对智能车的物理模型及环境地图

的建模方法进行介绍，并对现阶段主流的全局路径规划算法和局部路径规划算法

进行分析介绍。 

第 3 章基于 PSRRT*算法的全局路径规划算法研究。本章对传统的 RRT*算

法进行改进，设计精确采样模型、自适应节点扩展模型改善算法性能，并对全局

路径进行平滑处理，增强全局路径的平滑性。为了验证算法的性能，本章设置了

不同复杂度的测试环境下用于验证 PSRRT*算法的有效性。 

第 4 章基于 BDWAHT 算法的局部路径规划算法研究。针对动态环境下传统

局部路径规划算法计算复杂度高、局部最优等问题，本章提出一种 BDWAHT 算

法。该算法通过设计双动态窗口模型减少计算复杂度，并基于热传递方程动态调

节窗口大小。最后将提出的 PSRRT*算法和 BDWAHT 算法进行融合，以完成复

杂环境下的路径规划任务。通过仿真结果分析，验证了 BDWAHT 算法的性能。 

第 5 章基于 ROS 平台的智能车实验测试。本章对 ROS 平台进行了简要介绍，

搭建了 ROS 仿真测试平台，构建了复杂动态测试环境并对 PSRRT*-BDWAHT

融合算法进行了可行性和普适性的验证测试。 

第 6 章总结与展望。本章对本文的主要研究进行了总结分析，并针对现阶段
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智能车的发展进行分析，明确了下一步的研究方向。 

基于改进RRT*-DWA混合算法

的智能车路径规划算法研究

第5章 
基于ROS平台的智能车实

验测试

第6章  总结与展望

全局
规划
能力
提升

局部
规划
能力
提升

实际 实验

第1章 绪论

第2章 智能车路径规划基础理论

第3章 
基于PSRRT*算法的
全局路径规划算法研

究

第4章 
基于BDWAHT算法的
局部路径规划算法研

究

 

图 1-5 本文章节内容架构 
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第2章 智能车路径规划算法基础理论 

路径规划算法的目标是规划出一条无碰撞、安全且行驶效率高的路径。规划

的路径通常使用收敛性和最优性来衡量其性能，以此判断路径规划算法的有效性。

收敛性是指在给点路径起点和终点的情况下，算法能否收敛到一个可行解。最优

性则是指规划的路径在路径长度、平滑性、安全性和规划时间等方面是否达到最

优[38]。本章将对汽车运动学建模、环境地图建模，全局路径规划和局部路径规

划进行相关介绍。 

2.1 车辆运动学建模 

数学模型是针对参照某种事物系统的特征或数量依存关系，使用数学语言，

概括地或近似地表述出的一种数学结构，这种数学结构是借助于数学符号描绘某

种系统的纯关系结构。作为一种解决问题和思考的有效方法，数学模型能够为处

理实际问题提供科学而合理的决策依据[39-40]。基于智能车物理运动约束的考虑，

本研究选取以后轴为中心的阿克曼车辆模型作为研究对象。 

以后轴为中心的车辆模型将参考系坐标固定在车辆的后轴中心，可以将车辆

运动分解为纵向平移和绕后轴旋转的两个分量。这种几何关系满足车辆的非完整

约束条件，即车辆横向速度分量在后轴中心处为零。并且当车辆速度较慢时，轮

胎侧偏角对整个运动轨迹的影响较小可以忽略，此时该模型能准确的预测车辆的

运动轨迹。车辆运动模型如图 2-1 所示，并做出以下假设： 

（1） 假定车辆的运动仅限于水平面上，不考虑垂直方向上的任何运动分量，

即将车辆视为二维平面上的运动体。 

（2）假设车辆在前进过程中速度变化平缓，即忽略加速或减速引起的前后

轴载荷转移效应。 

（3）假设车辆为刚体模型，即车辆在运动过程中不发生形变，其结构和几

何形状保持不变。 
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x
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o ϕ
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P

fv

rv

( , )f fX Y

( , )r rX Y

δ

 

图 2-1 车辆运动学模型 

图 2-1 中 ( , )r rX Y 为车辆后轴中心坐标，( , )f fX Y 为车辆前轴中心坐标。δ 表

示车辆前轮转角，ϕ表示车辆航向相对于 X 轴的偏转角度。 l表示车辆轴距，P

为瞬时滚动中心， R 表示转弯半径。 

车辆运动学模型如(2-1)所示： 

 
r

r r

X cos
Y sin v

tan
l

 
  
   =   
     
 

ϕ
ϕ

ϕ δ



  (2-1) 

2.2 环境地图建模 

环境地图建模的核心在于将复杂且动态的真实世界环境信息提取为计算机

能够理解和处理的形式。这一过程不仅涉及到对环境特征的提取，还包括如何以

一种结构化的方式表示这些特征，以便路径规划算法能够高效利用这些信息。环

境建模是实现路径规划的基础，尤其在智能车这一领域，一个准确的环境模型能

够显著提升路径规划的准确性和效率。在构建环境地图模型时，必须考虑以下几

个关键因素： 

（1）可表征性：即模型是否能够充分表征出环境中的所有关键要素，例如

道路、行人、车辆、障碍物等。 
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（2）可扩展性：新环境的模型能否能够方便地集成到现有的模型中，以便

在动态变化的环境中进行实时更新。 

（3）可解释性：模型应具备良好的数学表征形式，确保路径规划算法能够

高效解析并执行实时计算，特别是在动态复杂环境下的快速决策场景中。 

在环境地图建模中，常见的方法包括拓扑图法、栅格地图法。本节将对这两

种建模方法的优缺点进行分析和介绍。 

2.2.1 拓扑图法 

作为环境建模领域的经典方法，拓扑图法[41]在智能车导航系统中占据重要

地位。该方法通过建立节点-边网络模型实现环境的抽象化表达，其中几何空间

中的道路交叉点、建筑特征点等关键位置被定义为节点，节点间的通行路径则量

化为连接边。由于该方法仅存储节点和连接边的信息，极大的减少了数据存储空

间，使得该方法在大尺寸环境下有着更好的表现。然而，拓扑图的简化表达忽略

了环境的某些细节信息，导致在进行精细化的路径规划时表现较差。图 2-2 展示

了拓扑图法的结构特征，其中圆形符号 iP 表示节点，蓝色实线表示节点间的有效

连接关系。 

1P
2P

3P
4P

5P

6P

7P 8P 9P

10P

11P
12P

13P

14P

15P

 

图 2-2 拓扑地图 
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2.2.2 栅格地图法 

栅格地图法[42]是环境地图建模方法中最为常见的一种。该方法通过构建二

维数组来表示环境网格的占据信息，首先将整个地图进行栅格化，并对每个栅格

进行检测赋予状态信息。通常使用数字“1”表示该栅格已经被占用，数字“0”

表示该栅格处于空闲状态，可以通行。在栅格地图中，每个栅格都有唯一的状态

信息，能够简单直观地了解周围环境。同时，栅格地图将路径规划问题转化为一

个求解多约束的目标单元格规划问题。栅格地图如图 2-3 所示，黑色部分表示占

据的栅格，白色部分表示空闲状态的栅格。 

栅格地图的构建方式简单，能够直观地反映环境的复杂性，同时算法也更容

易理解环境信息，从而有助于路径规划算法的实施。在地图规模较小的环境中，

该方法可以清晰地表达环境特征，构建的地图模型具有较强的鲁棒性，在一定程

度上能够减少计算的复杂度。但随着地图规模的扩大，栅格地图法的复杂度呈指

数级增长，因此该方法不适用于复杂的大尺寸环境。同时复杂的大尺寸环境中的

障碍物多是不规则的，由栅格地图法构建的地图模型可能会丢失障碍物的细节信

息，在某些需要精细化规划的场景下并不适用。 

 
图 2-3 栅格地图 

2.3 全局路径规划算法 
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全局路径规划算法主要应用于环境先验信息完全已知的场景，包括障碍物分

布、环境边界约束及自由空间等结构化信息。该类算法基于完备的环境模型，通

过求解最优化问题生成全局最优或次优路径，为智能车的导航提供全局参考路径。

从外界环境变化的角度来看，全局路径规划算法属于静态路径规划算法。由于其

需要完整的环境信息才能规划出有效的路径，这使得在动态环境或包含未知信息

的复杂环境中，全局路径规划难以及时调整并规划有效的路径。因此，全局路径

规划一般用于静态或封闭环境中。本节将全局路径规划算法分为传统路径规划算

法和基于神经网络的路径规划算法，传统路径规划算法主要包括基于搜索的路径

规划算法(如 Dijkstra 算法、A*算法等)、基于采样的路径规划算法(如 PRM 算法、

RRT*算法等)和智能种群算法(如粒子群算法、蚁群算法等)。 

2.3.1 基于搜索的路径规划算法 

基于搜索的路径规划算法，也称为基于图搜索的路径规划算法，其本质思想

是对外界环境进行简化，从而使用图搜索方法进行路径规划。在进行图搜索之前，

需要对外界环境进行建模。由于栅格地图法与图搜索方法高度契合，因此在基于

搜索的路径规划算法中通常使用栅格地图法进行环境建模。广度优先遍历思想和

启发式搜索思想是基于搜索的路径规划算法中常用的两种思想，其中 Dijkstra 算

法是广度优先遍历思想的经典代表，而 A*算法则是启发式搜索思想的经典代表。 

Dijkstra 算法[43-45]从起始节点出发，首先遍历并计算其邻域节点到起始节点

的代价值；随后迭代访问各节点的邻域节点，持续更新节点代价值，并以波前形

式向外扩展搜索区域；当检测到目标节点或完成整个栅格地图的遍历时，算法终

止；最终通过反向追踪机制提取从起始节点到目标节点的最优路径。Dijkstra 算

法路径规划示意图如图 2-4所示。由于Dijkstra算法采用的是广度优先遍历思想，

只要栅格地图足够精细，如果存在全局最优路径，理论上就一定能够找到这条路

径。然而，Dijkstra 算法的暴力搜索策略导致算法的计算资源消耗较大，收敛速

度较慢。此外，栅格地图法在复杂环境下进行环境建模时，栅格地图法本身也需

要较高的计算资源，这进一步增加了 Dijkstra 算法的计算资源需求。 
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图 2-4 Dijkstra 算法路径规划示意图 

针对 Dijkstra 算法计算复杂度高和收敛速度慢等问题，Peter Hart 于 1968 年

提出了 A*算法。A*算法[46-48]自问世就被认为是静态环境中求解最短路径的最佳

方法之一。该算法在 Dijkstra 算法的广度优先遍历思想上融合了启发式搜索思想，

使用启发式信息来优化路径扩展方向，减少探索次数，从而加快算法的收敛速度。

A*算法优先探索距离路径起点较近的节点，然后再根据启发式信息探索其他节

点。尽管 A*算法相较于 Dijkstra 算法在计算复杂度、收敛速度等方面有所提升，

但是由于图搜索的思想导致该算法在复杂环境下仍保持着一个较高的计算复杂

度。同时由于使用的栅格地图法在复杂环境下也需要较高的计算资源，进一步加

大了计算复杂度。A*算法路径规划示意图如图 2-5 所示。 

 

图 2-5 A*算法路径规划示意图 
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2.3.2 基于采样的路径规划算法 

基于采样的路径规划算法利用采样思想探索环境对路径进行规划，加快了规

划的收敛速度、降低了计算复杂度。同时由于其能很好地解决高维空间的路径规

划问题，因此受到研究者的青睐。概率路线图算法(PRM) [49-51]，首先在地图上随

机采样自由空间中的点，然后将这些点进行连接，最后从连接的线段中找出一条

从起点到终点的无碰撞路径。PRM 的优势在于其规划路径的过程与状态空间的

维数无关，但是它在复杂环境或狭窄环境中收敛速度慢甚至不收敛。PRM 算法

规划示意图如图 2-6 所示。 

 

图 2-6 PRM 算法规划示意图 

RRT*算法[52-53]通过随机采样来获得节点的候选点，然后通过判断采样点与

随机树中最近节点间是否安全，进而扩展随机树。随后使用重新选择父节点策略

优化路径长度，最后对随机树中的节点进行重新布线优化路径性能。为了能找到

目标点并且避开障碍物，该算法通过在地图上进行随机采样扩展随机树以规划路

径，但是这也导致规划的路径存在冗余点多、路径代价高等问题。同时复杂环境

或狭窄环境中，由于环境复杂度高，算法需要在自由空间中重复采样、反复计算

才能获取有效的采样点，这一过程加大了计算量。RRT*算法的规划示意图如图 

2-7 所示。 
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图 2-7 RRT*算法规划示意图 

2.3.3 基于智能种群的路径规划算法 

粒子群算法[54-55]是一种种群优化算法，模拟了鸟群在自然界中觅食的行为。

该算法首先由个体自由搜索，由于种群个体的差异导致搜索效果不同，然后检测

个体搜索结果，使所有个体向最优个体靠近，通过不断调整最优个体的位置和速

度，以逐步搜索到最优解。为了解决路径规划问题，该算法将每个粒子的历史位

置视为一条可能的路径。通过调整粒子的位置和速度，在解空间中寻找最优路径。

粒子群算法的流程图如图 2-8 所示。 

算法开始 粒子群初始化 计算适应度 计算个体值

计算全局最优

值

边界条件处

理

是否满足

优化准则
是

否

算法结束

 
图 2-8 粒子群算法流程图[54] 

蚁群算法[56-57]是一种基于蚂蚁觅食行为的概率算法，具有分布式计算、信息

反馈和启发式搜索的特点，属于种群算法中的一种启发式全局优化方法。其基本

原理是蚂蚁在寻找食物时释放信息素，从而影响其他蚂蚁的路径选择。信息素浓

度越高，后续蚂蚁选择相同路径的可能性就越大，直至找到目标点。信息素浓度
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会随着时间的推移和路径长度的增加而减少，因此最短路径上通常会积累更多信

息素，从而吸引更多蚂蚁，形成正反馈机制。这种机制推动系统朝向最优解演化，

使蚂蚁更快地找到起始点与目标点之间的最佳路径。蚁群算法的流程如图 2-9

所示。 

算法开始 初始化参数
按照规则构建

解
确定蚂蚁候选

道路

选出最优路径算法结束 更新信息素
是否满足
结束条件

是

否

 

图 2-9 蚁群算法流程图[58] 

2.3.4 基于神经网络的路径规划算法 

随着人工智能技术的快速发展与广泛应用，基于神经网络的路径规划方法已

成为研究热点。在众多神经网络架构中，生成对抗网络(Generative Adversarial 

Networks， GAN)与深度 Q 学习网络(Deep Q-Learning Network， DQN)因其独

特的优势，在路径规划领域获得了广泛关注与应用。 

基于 GAN 的路径规划算法[58-59]，通常先使用 GAN 网络在地图上生成包含

可行路径的感兴趣区域，随后再使用基于采样或基于搜索的路径规划算法来寻找

最优路径。基于 DQN 的路径规划算法[60-61]使用神经网络构建一个 Q 表，并根据

Q 表中每个单元的代价进行迭代优化。然而，当面对动态障碍物时，DQN 网络

表现出一定的局限性。这主要是因为 DQN 网络在处理高速动态环境信息时，尤

其是突发的、非线性的障碍物变化时，难以快速有效地更新其决策策略。这导致

路径规划效率较低，甚至在某些情况下无法找到可行路径。 

基于神经网络的路径规划算法存在以下几个缺点： 

（1）数据需求量大。神经网络的训练通常需要大量的数据，尤其是在环境

复杂的情况下，需要收集大量的环境样本进行训练。收集并标注这些数据的成本

较高，并且在动态环境中需要不断更新训练数据。 

（2）泛化能力有限。神经网络模型容易在训练集上表现良好，但在未出现



安徽工程大学硕士学位论文 

18 

 

过的场景或环境中可能表现不佳。这是因为神经网络可能会对训练数据过拟合，

导致在不同的环境或地图上无法有效应对环境变化。 

（3）难以满足路径规划的实时性。路径规划通常要求快速的响应和实时计

算，尤其是在动态或不断变化的环境中。然而，神经网络在处理复杂的规划问题

上可能需要较长的计算时间。此外，推理过程受到硬件条件约束，可能导致实时

性不足的问题。 

2.4 局部路径规划算法 

局部路径规划算法主要用于智能车的局部动态规划，专注于动态环境，具备

较高的灵活性和实时性，属于在线路径规划算法。在全局路径规划算法的引导下，

局部路径规划算法通过传感器实时采集和处理外界环境数据，以完成动态环境下

的避障任务和路径规划任务。与全局路径规划算法相比，由于动态环境的多变性

和不确定性，局部路径规划算法所规划的路径往往是局部最优的，甚至是不可达

的。本节将重点介绍 DWA 算法、时间弹性带算法和模型预测控制算法。 

2.4.1 DWA 算法 

DWA 算法[62]由 Dieter Fox 等人在 1997 年提出的，主要用于智能车的局部路

径规划和动态避障。该算法首先基于智能车的当前位置和速度状态，在速度空间

中确定一个符合车辆运动学约束的采样速度范围。随后，算法会模拟车辆在不同

速度条件下的轨迹，并通过评价函数对这些轨迹进行评分，选择评分最高的轨迹

所对应的速度，作为车辆的下一步控制指令，使智能车按照最优轨迹运动。DWA

算法的流程图如图 2-10 所示。 

算法开始 初始化信息 设置目标点
确定速度窗口

并采样

预测轨迹并计
算评价函数

轨迹评分并选
取最优路径

是否到达
目标点

算法结束
是

否

 

图 2-10 DWA 算法流程图[62] 
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在智能车局部路径规划任务中，DWA 算法将车辆的运动控制问题转化为线

速度和角速度的控制问题，从而将避障问题转变为空间中的运动约束问题。算法

通过引入车辆运动学约束条件，在规划域内求解最优运动轨迹，从而实现动态环

境下的实时避障与路径规划。 

2.4.2 时间弹性带算法 

时间弹性带算法(Time Elastic Band，TEB)[63]是使用动态约束优化进行局部路

径规划的方，它对全局参考路径附加一个时变约束并使其变形得到一条新的路径，

以此来达到路径跟踪及避开静态或动态障碍的目的。TEB 算法对于智能车来说

有较大的适用范围，在一些要求快速反应、外界环境变化剧烈的情形下可以很好

的发挥作用。算法的基本思想是先构造出从起点到终点的一条初始局部路径，然

后在这条路线上按一定间距选取 N 个控制点，再定义控制点间的时间间隔，进

而建立约束条件。最后综合车辆运动学约束条件、汽车运动模型、障碍物约束以

及路径约束等条件求解最优路径。 

TEB 算法将智能车的当前状态和目标状态作为输入，综合考虑各项约束，

经过求解超图最终生成带有时间信息的平滑轨迹。该算法的适应性较强，适用于

多种常见车辆模型（如差动驱动模型、阿克曼转向模型等），并且具备一定的前

瞻性，能够提前应对潜在的动态障碍物。尽管 TEB 算法具有较好的规划效果，

但其计算复杂度较高，容易导致速度波动大和控制响应不稳定等问题。在实际应

用中，这些缺点可能会影响路径的平滑性和控制精度，因此通常需要使用其他优

化算法来改善 TEB 算法的实时性和稳定性。 

2.4.3 模型预测控制算法 

模型预测控制算法[64]是一种先进的优化控制算法，其核心思想是基于当前

状态预测未来一段时间内的最优轨迹，并计算相应的控制输入，以确保车辆能够

平稳地沿着该轨迹行驶。其主要流程包括三个步骤：预测模型、滚动优化和反馈

校正。模型预测控制算法流程图如图 2-11 所示。 

首先，算法根据车辆运动学模型构建未来轨迹的预测模型，预测模型使用历

史数据和当前车辆的输入来预测未来车辆的速度控制输出，输出控制着车辆沿着
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全局路径进行移动。但是，由于外界环境的变化、数据噪声、模型偏差等因素，

导致预测输出与实际输出之间出存在误差。此时，模型预测控制算法会采用滚动

优化策略减小误差，即在每个时间步长内只执行下一个时刻的预测输出，舍弃其

他时刻的预测结果，不断地调整输出以求解最优路径。这种优化方法使得该算法

在动态环境中能快速的更新预测轨迹，增强算法的实时性。同时该算法使用实际

测量值和预测输出进行实时校正弥补因建立的预测模型不准导致的误差，进一步

增强了局部路径的精度和可靠性。 

算法开始 初始化 构建预测模型 预测输出

滚动优化车辆驱动
是否到达
目标点

算法结束
是

否

 

图 2-11 模型预测控制算法流程图[64] 

2.5 本章小结 

本章首先介绍了汽车的运动学建模方法，然后对主流的环境地图建模方法进

行了介绍，主要分析拓扑图法和栅格地图法的特点及其应用场景；最后分别介绍

了主流的全局路径规划算法和局部路径规划算法的优缺点、差异性以及适用场景。 
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第3章 基于 PSRRT*算法的全局路径规划算法研究 

针对传统全局路径规划算法存在计算复杂度大、收敛速度慢、路径平滑性低

等问题，本章提出一种 PSRRT*算法。首先，建立精确采样模型获得路径采样点，

以提高采样的导向性并减少无效采样点的数量，从而加快算法的收敛速度；其次，

建立自适应节点扩展模型，该模型基于采样点的分布特征动态调整路径扩展方向，

通过构建新型引力场函数及自适应优化斥力场参数，在保障路径规划质量的同时

显著降低计算复杂度，从而生成初始的全局路径；最后，对初始的全局路径进行

剪枝和平滑处理，得到全局最优路径。为验证算法性能，本章设计了多组对比实

验：选取 500×500 cm 和 1000×1000 cm 两种地图尺度，并在每种尺度下设置

20%、35%、40%三种障碍物密度等级，对 PSRRT*算法进行系统性仿真测试。

实验结果表明，PSRRT*算法在全局路径规划任务中展现出显著的性能优势，在

求解效率与计算资源方面均有明显提升。 

3.1 RRT*算法原理 

RRT*算法[65-66]属于 RRT 算法的优化算法，因其无需对环境进行复杂建模和

良好的规划性能受到研究者的青睐。该算法将规划起点作为根节点构建随机树，

通过不断生长树来探索环境并寻找最优路径。在树的生长过程中主要包含以下几

个过程： 

（1）在工作空间中进行随机均匀采样，获取候选采样点，并从已有树中选

择与其距离最近的节点作为扩展基点; 

（2）基于矢量方向从基点向采样点生成新的节点，通过碰撞检测确认该扩

展路径在环境中无障碍后，将新节点添加至树中； 

（3） 在新节点附近搜索邻域节点，选取使路径代价最小的节点作为其父节

点，实现路径代价优化； 

（4）在新节点邻域内查找其他节点，若经由新节点可使其路径成本降低且

满足无碰撞要求，则更新其父节点以完成树的局部重构，提升全局最优性。 

RRT*算法通过不断地生长来探索外界环境，以找到全局最优路径，算法伪

代码如算法 1 所示。 
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其中 =( , )G V E 为最终的生成的随机树， 1V 为以起点为根节点的子随机树。伪

代码中的 ( )RandomSamplie  为随机采样模型，原理如式(3-1)所示。 

 

 
( ) , 0.1

( , )
( ) , 0.1

goal goal R
free

rand rand R

x ,y r
R X V  

x ,y r
<

=  ≥
 (3-1) 

其中 Rr 为 [0,1]间的随机数， ( )goal goalx ,y 为终点坐标， ( )rand randx ,y 为随机点坐标。 

算法获得采样点后根据设定的扩展步长 step 、随机树上的最近节点 nearq 和采

样点 randq 的信息生成新的叶子节点 newq ，从而扩展随机树。 

 * rand near
new near

rand near

q qq q step
q q

= +


  (3-2) 

重新选父节点和重新布线过程主要是为了优化随机树的结构，减少路径代价，

如伪代码 8-12 行所示。 

最后算法通过检测目标节点是否被搜索来判断是否完成规划。虽然 RRT*算

法采用重新选父节点和重新布线提升了算法的规划性能，但是其使用的随机采样

模型和固定的扩展方式，导致该算法在复杂环境下难以快速找到全局最优解。 
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3.2 PSRRT*算法 

针对 RRT*算法在复杂环境下收敛速度慢、难以找到全局最优解的问题，本

节提出一种 PSRRT*算法。首先，在采样阶段提出一种精确采样模型，该模型通

过引入目标导向的启发式信息优化采样过程，显著提高了有效采样点的比例，同

时降低了无效采样点的数量，从而提升算法的收敛速度。其次，在路径扩展阶段，

提出基于向量扩展和新型人工势场扩展的自适应节点扩展模型，该模型不仅有效

降低了算法的计算复杂度，而且克服了传统人工势场在复杂环境下的局部最优问

题。最后，在路径优化阶段，通过引入剪枝策略和 B 样条平滑机制改进路径的

代价和平滑性。PSRRT*算法架构如图 3-1 所示。 

算法开始 初始化参数
构建精确采样模
型获取采样点

构建自适应节点
扩展模型生长树

是否搜索
到目标点

基于贪婪算法
剪枝

B样条曲线平
滑

算法结束
是 否

 

图 3-1 PSRRT*算法架构图 

3.2.1 精确采样模型 

RRT*算法的采样阶段使用的是随机采样模型，虽然能够找到较好的路径，

但由于采样不具备导向性，导致冗余点过多，算法收敛速度慢。为了解决这个问

题，本节建立了一种精确采样模型。 

首先，引入一个采样阈值用于切换启发式圆域采样模型和随机采样模型如式

(3-3)所示。当执行随机采样时，采用传统的偏置采样模型获取随机点；当使用启

发式圆域采样时，算法首先在设定的自适应圆域内采样多个候选采用点，然后通

过评估启发式信息选择最优候选点作为最终的采样点。 

 
( , , ) ,

( , ) ,
free near

rand
free

H X q V r
q

R X V r
≥ ς=  < ς

 (3-3) 

其中 randq 为采样点， r 为 [0,1]间的随机数，用于判断使用的采样模型，ς 为采样
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阈值， freeX 为自由空间，V 为随机树， nearq 为最近节点， ( )H  为启发式圆域采样

模型， ( )R  为偏置采样模型。 

偏置采样模型描述为： 

 
( ) , 0.1

( , )
( ) , 0.1

goal goal R
free

rand rand R

x ,y r
R X V  

x ,y r
<

=  ≥
 (3-4) 

式(3-4)中 Rr 为 [0,1]间的随机数， ( )goal goalx ,y 为终点坐标， ( )rand randx ,y 为随机点坐标。 

启发式圆域采样模型的核心在于自适应采样圆域的动态确定机制，该机制通

过实时评估环境特征和已搜索的节点数量来优化采样范围，从而在探索效率和采

样精度之间实现最佳平衡。 

设置自适应圆域C 为： 

 

125
250

125
125

( ( , ), *2 ) , 125
1 , 125( ( , ), * (1 3 ))
5

n

q q
n

q q

c x y R D n
C  

n>c x y R D e

−

−


= = ≤= 

 = = +


 (3-5) 

式(3-5)中 c 为自适应圆域的圆心坐标，R 为自适应圆域的半径，( , )q qx y 为当前节

点坐标， D 为当前节点到终点的欧式距离， n为随机树上的节点数。 

在路径扩展阶段，为提升采样质量与方向选择的合理性，本节在已确定的自

适应圆形采样域内，融合环境信息对自由空间进行采样，生成候选点集合。该采

样策略不仅确保了探索区域的覆盖性，同时有效规避了障碍物聚集区域，从而提

升了采样点的可行性与多样性。为从候选点集合中筛选最优扩展方向，进一步引

导树结构朝向代价更低的路径延展，构建启发式代价函数 ( )f  ，从候选点集合中

选择代价函数最小的点作为采样点。 

stateq
g

h
f g h= +

startq

goalq

randq

 

图 3-2 启发式采样图 
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启发式采样过程如图 3-2 所示，其启发式代价 f 可描述为： 

 ( *) ( *) ( *)f q g q +h q=  (3-6) 

 ( *) ( ) ( , *)near nearg q g q +M q q=  (3-7) 

 ( *) ( *, )goalh q M q q=  (3-8) 

其中 *q 为候选点， goalq 为终点， ( *)g q 为累积代价， ( *)h q 为预估代价， ( )M  为

曼哈顿距离。在计算启发式代价时，之所以选择使用曼哈顿距离来计算代价，主

要曼哈顿距离避免了耗时的平方和开方运算，其简单的绝对值相加特性将计算复

杂度从 2( )O n 降低至 ( )O n ，显著降低了算法的计算复杂度。 

综上，启发式圆域采样模型为： 

 *

*( , , )=arg min( ( ))free near
q Q

H X q V f q
∈

 (3-9) 

 ( )Q=R C  (3-10) 

其中 *q 为候选点，Q为候选点集合， ( )R  为偏置采样函数，C 为自适应圆域。 

1f

2f

stateq

parentq

startq

goalq

1randq
2randq

 

图 3-3 精确采样图 

在复杂环境中，由于障碍物密集、空间受限等因素的干扰，当前扩展节点可

能处于次优甚至无效的采样区域内，导致其生成的采样点难以引导随机树朝向更

优路径扩展，此时需要引入父节点信息来优化采样策略。如图 3-3 所示，当前节

点 stateq 所在的采样域中生成的候选采样点 rand1q 难以满足路径质量或规划效率要

求，而其父节点 parentq 所在区域则能够提供更加优质的采样点 rand2q 。因此，通过

代价函数选择最优采样点，从而确保节点扩展过程能够更有效地避障并朝向全局
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最优路径发展。精确采样模型过程如算法 2 所示。 

 

其中 ( )HCS  函数获取精确采样点， 1randq 和 2randq 分别为当前节点和其父节点的

精确采样点， ( )ChooseOpt  函数从 1randq 和 2randq 中选择目标导向性更强的采样点。 

3.2.2 自适应节点扩展模型 

在基于采样的路径规划算法中，路径的扩展策略直接影响着算法的收敛效率

与路径质量。目前主流的扩展方式主要包括向量扩展法与人工势场扩展法两种方

法。向量扩展法是最常用的扩展策略之一，其核心思想是以当前树节点与采样点

之间的方向向量作为路径扩展的方向，并据此生成新的候选节点。该方法高度依

赖采样点的位置，往往无法充分利用环境中的目标信息，导致树结构可能向非最

优方向扩展，增加了搜索冗余和计算负担。人工势场扩展法则是一种基于虚拟力

场理论的路径引导策略，广泛应用于智能车路径规划任务中。该方法通过构建一

个由目标点产生吸引力、障碍物产生斥力的人工势场模型，将车辆视作在势场中
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运动的质点，受力引导其朝向目标区域并避开障碍物。传统人工势场的原理如图 

3-4 所示，终点 goalq 对车辆 nearq 产生引力 attF ，障碍物 obsX 对车辆产生斥力 repF ， 0D

为斥力作用范围，合力 F 引导车辆向终点移动。 

 

图 3-4 传统人工势场扩展图 
但人工势场在复杂环境下存在引力和斥力相互抵消的情况，导致算法陷入局

部最优，无法完成路径的扩展。局部最优如图 3-5 所示，此时引力 attF 和斥力 repF

相互抵消，导致合力 F=0，随机树无法完成扩展，车辆陷入局部最优。为了解决

局部最优问题，加快算法的收敛速度，本节设计了一种自适应节点扩展模型。模

型使用自适应人工势场对随机树进行扩展，扩展方向始终导向终点。在算法节点

扩展的初期使用自适应人工势场对节点进行扩展，如果发现扩展的节点为同一节

点即节点扩展陷入局部最优，则使用向量扩展跳出局部最优。 

nearq

goalq

attF

repF 1repF

2repF

F=0
 

图 3-5 局部最优图 
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针对复杂环境下，人工势场存在局部最优问题和计算资源大的问题，设计一

个选择最优采样方向的函数。从精确采样点 sampleq 和随机采样点 rndq 中选择一个最

优采样点方向，在解决局部最优问题的同时加快势场梯度的下降速度。并且自适

应的调节斥力场强度，减少算法的计算资源。自适应人工势场原理描述为： 

 2
att1

1 ( )
2 g nearU D qγ=  (3-11) 

 2
att2 ,

1 ( )
2 sample nearU D q q= γ  (3-12) 

 1 2att att attU U U= +  (3-13) 

 g( ( ) ( , ))att att near sample nearF U D q D q q= −∇ = − +γ  (3-14) 

 0 ( , )obs nearD D X qeκ −=  (3-15) 

 
2

0
0

0

1 1 1 ) , ( , )
2 ( , )  

, ( , )
0

obs near
obs nearrep

obs near

D X q D
D X q DU

D X q D

 ⋅ ⋅ − ≤=  >

η κ（
 (3-16) 

 2 0
0

0

( , )1 1( ) , ( , )
( , ) ( , )  

, ( , )
0

obs near
obs near

obs near obs nearrep
obs near

D X q
D X q D

D X q D D X qFrep U
D X q D

∇ ⋅ − ≤= −∇ =  >

η κ
 (3-17) 

 att rep
i

F F F= +∑  (3-18) 

 *new nearq q step F= +  (3-19) 

其中 near( )gD q 为点 nearq 到 goalq 的欧式距离，γ 为引力增益因子， 1attU 为终点对点 nearq

的引力场， 2attU 为精确采样点 sampleq 和随机采样点 randq 中最优方向点对 nearq 的引力

场， attF 为引力。κ 为自适应因子， near( , )obsD X q 为点 nearq 到障碍物 obsX 的欧氏距离，

repU 是障碍物 obsX 对 nearq 的斥力场。 repF 为斥力，η 为斥力增益因子， 0D 为斥力的

作用范围， step为扩展步长。 F 为合力，扩展新节点的过程如式(3-19)所示。 

自适应人工势场如图 3-6 所示，其中紫色实线为点 nearq 受到的引力 attF ，蓝

色实线为点 nearq 受到的斥力 repF ，而红色实线是点 nearq 受到的合力 F 。自适应人

工势场算法通过选择最优引力方向加快算法收敛速度，同时使用自适应斥力减少

算法的计算复杂度。 
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nearq

goalq

sampleq
randq

1repF

2repF

repF

attF

F

1attF

2attF

 

图 3-6 自适应人工势场图 

3.2.3 基于贪婪算法剪枝和 B 样条平滑算法的路径优化 

虽然 PSRRT*算法生成的全局路径相较于 RRT*算法拐点更少，但是还是存

在很多冗余的拐点并且路径的平滑性有待提高。因此，为进一步优化全局路径，

需要采用基于贪婪策略的路径剪枝方法，以减少冗余路径点并提升路径质量。在

路径优化过程中，首先对路径起点与终点之间的连线进行碰撞检测，以评估其可

行性。若该连线未发生碰撞，则可安全地移除路径起点与终点之间的所有中间路

径点，从而简化路径结构，提高规划效率。若检测到碰撞，则应继续执行碰撞检

测，依次比较路径起点与倒数第二个路径点的连线是否可行，直至找到起点至某

一中间路径点间无碰撞的最远连线。在此基础上，对新的起点（即该中间路径点）

重复相同的碰撞检测过程，直至所有路径点均完成检测与优化。该方法通过逐步

剪枝，有效减少路径冗余，提升路径平滑度与可行性，为后续轨迹优化与车辆运

动控制提供更优的路径基础。基于贪婪策略的路径剪枝方法如图 3-7 所示，由

PSRRT*算法规划出的初始路径中包含路径点 1 2 3 4 5 6 7 8 9( , , , , , , , , )p p p p p p p p p ，经过贪婪

策略剪枝优化后的全局路径仅包含路径点 1 7 9( , , )p p p ，减少了路径代价和拐点数量。 

尽管剪枝后的全局路径具有较少的拐点和较低的路径代价，但其优化过程中

未充分考虑路径的微分连续性，这可能对车辆运动的平稳性与稳定性产生不利影

响，导致轨迹执行过程中出现不必要的速度波动或转向不连续的问题。为改善上

述缺陷，本节采用 B 样条曲线对全局路径进行优化与平滑处理，以提高路径的

平滑度和可行性，从而增强智能车的运动流畅性与控制稳定性。 
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1p
3p

4p
5p

6p
7p

8p

9p

2p

 

图 3-7 基于贪婪算法剪枝图 

B 样条曲线是路径规划领域常用的轨迹优化方法，它通过逼近一组控制点来

产生曲线。设全局路径包含 1n + 个控制点 ( 0,1, , )iP i n=  和一个节点向量

0 1{ , , , }mU u u u=  ，必须满足 1m n k= + + ，依次连接这些控制点可以构成一条平

滑曲线， 1k + 阶 B 样条曲线的表达式为： 

 ,
0

( ) ( )
n

i i k
i

p u PN u
=

=∑  (3-20) 

式(3-20)中 , ( )i kN u 为 k 次 B 样条基函数，由 Cox-de Boor 递归公式构成，表达式

为： 

 

1
,0

, 1 1 1, 1
, 1

1 1

1 ,
( )

0 ,
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ,

i i
i

i i k i k i k
i k k n

i k i i k i

u u u
N u

u u N u u u N u
N u u u u

u u u u

+

− + + + −
+

+ + + +

 ≤ ≤
= 

 


− − = + ≤ ≤ − −

其他
 (3-21) 

B 样条的高阶连续性可确保路径曲率的平滑变化，有效避免运动突变，而

其凸包特性使路径始终约束于控制点定义的安全区域内，从而提升路径规划的安

全性与可靠性。 

3.3 仿真实验与数据分析 
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为确保实验结果的可靠性，本研究设计了多维度对比实验：选取500×500 cm

与 1000×1000 cm 两种地图尺度，并在每种尺度下设置 20%、35%、40%三个

障碍物密度等级。在每个实验场景中，分别采用 RRT*算法、Informed RRT*算

法[67]、PFRRT*算法[68]以及本节提出的 PSRRT*算法进行 100 次独立实验。基于

实验数据，从路径生成代价、算法运行时间和生成的节点数三个性能指标对算

法进行系统性评估与分析。图 3-8 至图 3-13 为对应环境下的路径规划结果对

比图。 

路径规划结果对比图中的蓝色部分为障碍物，白色区域为可行区域，绿色曲

线为算法生成的随机树，红色曲线为规划的最终路径。通过对比不同环境下的规

划结果可以发现，相较于 RRT*、Informed RRT*和 PFRRT 算法，本节提出的

PSRRT*算法在平滑性和节点效率两个关键指标上均表现出显著优势。 

 
图 3-8 500×500，障碍物占比 20%数据路径规划图 

 
图 3-9 500×500，障碍物占比 35%路径规划图 

 
图 3-10 500×500，障碍物占比 40%路径规划图 
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图 3-11 1000×1000，障碍物占比 20%路径规划图 

 
图 3-12 1000×1000，障碍物占比 35%路径规划图 

 
图 3-13 1000×1000，障碍物占比 40%路径规划图 

3.3.1 路径代价分析 

图 3-14 和表 3-1 分别展示了不同环境条件下 RRT*、Informed RRT*、PFRRT

及 PSRRT*算法的路径代价箱型图对比结果和实验数据。在障碍物密度为 20%的

测试环境中，500×500 cm 和 1000×1000 cm 地图尺寸下，RRT*算法的路径代价

分别为 820.60、1463.86，Informed RRT*算法的路径代价分别为 813.33、1490.56，

PFRRT*算法的路径代价分别为 823.84、1470.26，提出的 PSRRT*算法的路径代

价分别为 814.87、1451.45。实验结果表明，PSRRT*算法相较于 RRT*算法路径

代价分别减少 0.70%、0.71%，相较于 Informed RRT*算法路径代价分别减少

-0.19%、2.69%，相较于 PFRRT*算法路径代价分别减少 1.09%、1.35%。 

随着障碍物密度从 20%提升至 40%，各个算法的路径代价各算法的路径代
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价均呈现非线性增长趋势，但 PSRRT*算法的路径代价始终保持较低的水平，这

一优势在图 3-14 的箱型图分布差异中得到验证。此外，通过分析正态分布曲线

可以发现，PSRRT*算法具有最大的峰度系数和最窄的分布尾部，这表明该算法

在路径规划中具有优异的稳定性和广泛的场景适应性。 

表 3-1 路径代价仿真数据对比结果 

地图尺寸/cm 障碍物密度 
路径代价/cm 

RRT* Informed RRT* PFRRT* PSRRT* 

500×500 

20% 820.5963 813.3261 823.8361 814.8673 

35% 871.6885 878.5655 889.3611 865.4433 

40% 918.9084 910.4335 959.1127 914.5516 

1000×1000 

20% 1463.8564 1490.5636 1470.2602 1451.4535 

35% 1492.5246 1368.5365 1461.1566 1398.9358 

40% 1599.7865 1445.4342 1506.7996 1432.7064 

 
图 3-14 路径代价对比图 

3.3.2 运行时间分析 

图 3-15 和表 3-2 分别展示了不同环境条件下 RRT*、Informed RRT*、

PFRRT*及 PSRRT*算法的运行时间箱型图对比结果和实验数据。在障碍物密度

为 20%的场景中，500×500 cm 和 1000×1000 cm 地图尺度下，RRT*算法的运

行时间分别为 3.16、4.21，Informed RRT*算法的运行时间分别为 1.77、1.36，

PFRRT*算法的运行时间分别为 0.76、1.13，PSRRT*算法的运行时间分别为 0.44、
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0.69。实验结果表明，PSRRT*算法相较于 RRT*算法的运行时间分别减少 86.133%、

83.63%，相较于 Informed RRT*算法的运行时间分别减少 74.52%、49.21%，相较

于 PFRRT*算法的运行时间分别减少 44.08%、38.32%。 

随着障碍物密度从 20%逐步提升至 40%，算法规划路径所需的运行时间也

在增加， 但 PSRRT*算法的运行时间显著低于其他算法。并且从图 3-15 可以看

出，障碍物密度变化不会对 PSRRT*算法的运行时间产生较大影响。这一特性充

分证明了 PSRRT*算法具有优异的实时性和鲁棒性，能够满足动态环境下的路径

规划需求。 

表 3-2 运行时间仿真数据对比结果 

地图尺寸/cm 障碍物密度 
运行时间/s 

RRT* Informed RRT* PFRRT* PSRRT* 

500×500 

20% 3.1563 1.7721 0.7640 0.4382 

35% 6.2950 2.3892 1.5939 0.7448 

40% 11.7355 8.4496 2.6892 1.0968 

1000×1000 

20% 4.2129 1.3643 1.1265 0.6908 

35% 7.0929 4.3914 2.5461 1.0900 

40% 9.6207 7.0875 3.4605 1.5994 

 
图 3-15 运行时间对比图 

3.3.3 节点数分析 

图 3-16 和表 3-3 分别展示了不同环境条件下 RRT*、Informed RRT*、



安徽工程大学硕士学位论文 

35 

 

PFRRT*及 PSRRT*算法的运行时间箱型图对比结果和实验数据。在障碍物密度

为 20%的场景中，500×500 cm 和 1000×1000 cm 地图尺度下，RRT*算法生成

的节点数分别为 1108、910，Informed RRT*算法生成的节点数分别为 1300、944，

PFRRT*算法生成的节点数分别为 497、435，PSRRT*算法生成的节点数分别为

236、179。实验结果表明，PSRRT*算法相较于 RRT*算法生成的节点数分别减

少 78.70%、80.33%，相较于 Informed RRT*算法生成的节点数分别减少 81.85%、

81.04%，相较于 PFRRT*算法生成的节点数分别减少 52.52%、58.85%。从图 3-16

的数据箱型图可以看出，随着障碍物密度的增加，算法生成的节点数开始增加，

算法的计算复杂度也逐渐增大，但提出的 PSRRT*算法始终保持着最少的节点数，

计算复杂度远低于其他三种算法。 

表 3-3 节点数仿真数据对比结果 

地图尺寸/cm 障碍物密度 
节点数/n 

RRT* Informed RRT* PFRRT* PSRRT* 

500×500 

20% 1108 1300 497 236 

35% 1030 1076 429 339 

40% 1074 1267 564 280 

1000×1000 

20% 910 944 435 179 

35% 1188 1103 645 225 

40% 1565 1431 626 289 

 
图 3-16 节点数对比图 
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3.4 本章小结 

针对传统的全局路径规划算法在复杂环境下收敛速度慢、难以找到最优路径

等问题，本节提出一种 PSRRT*算法。首先使用设计的精确采样模型获取具有目

标导向性的采样点，减少无效采样的数量，然后使用自适应节点扩展模型扩展随

机树，降低计算资源的消耗，最后对生成的全局路径进行剪枝和平滑处理，减少

路径代价。仿真实验表明，本章提出的 PSRRT*算法具有更少的路径代价、更低

的运行时间和更少的节点数，综合性能优异。  
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第4章 基于 BDWAHT 算法的局部路径规划算法研究 

虽然 PSRRT*算法在静态环境中能够有效的解决路径规划问题，但是在动态

环境下由于无法实时地调整路径，难以保证路径的安全性。为此，本章基于 DWA

算法提出了一种改进的 BDWAHT 算法，并将其与 PSRRT*算法相结合，以增强

复杂环境下的路径规划能力。BDWAHT 算法首先通过速度组合预测未来的运动

轨迹，然后使用设计的双动态窗口模型优化评估信息，最后使用改进的评估函数

选取最佳的预测轨迹作为局部路径。此外，本章基于热传递方程设计了自适应窗

口调节机制，以增强算法的鲁棒性。同时，构建了包含未知障碍物和动态障碍物

的仿真测试环境，以验证所提算法的性能。 

4.1 DWA 算法原理 

DWA 算法是一种基于速度空间采样的局部路径规划算法，通过使用采样数

据、车辆运动学模型以及其他软约束模拟车辆未来一段时间的最优轨迹，以完成

动态环境下的规划任务。DWA 算法在规划轨迹时使用了车辆运动模型，因此规

划的路径满足车辆运动学约束，增强了算法的实用性[69]。目前，在智能车的自

主避障、导航、探索以及智能仓储中 DWA 算法已得到广泛的应用。该算法主要

由速度采样、轨迹预测与筛选两个部分构成，本节将简要介绍这两个部分。 

4.1.1 速度采样 

DWA 算法通过对车辆设置速度约束获得速度采样范围，随后在该范围内对

角速度和线速度进行采样，得到多组符合车辆约束的速度控制条件。车辆的速度

约束包括车辆自身物理约束和安全性约束。 

车辆自身物理速度 lv 约束为： 

 min max min max{( , ) [ , ], [ , ]}lv v |v v v= ω ∈ ω∈ ω ω  (4-1) 

其中 v 和ω分别为车辆的线速和角速度， maxv 和 maxω 分别为车辆的最大线速度和

最大角速度， minv 和 minω 分别为车辆的最小线速度和最小角速度。 

安全约束包括加速度约束和障碍物约束。加速度影响下的速度 av 约束为： 

 {( , ) [ , ], [ , ]}a s v s v s sv v |v v a t v a t a t a tω ω= ω ∈ − ⋅∆ + ⋅∆ ω∈ ω − ⋅∆ ω + ⋅∆  (4-2) 
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式(4-2)中 sv 和 sω 分别为车辆当前状态的线速度和角速度， va 和 aω分别为线加速

度和角加速度， t∆ 为采样时间。 

障碍物影响下的速度 ov 约束为： 

 {( , ) [0, 2 ( , )], [0, 2 ( , )]}o v o ov v |v a d v a d vω= ω ∈ ⋅ ω ω∈ ⋅ ω  (4-3) 

其中 ( , )od v ω 为车辆位置到障碍物距离的最小值。综上对车辆速度采样范围的限制，

车辆速度 vv 采样范围为： 

 v l a ov v v v= ∩ ∩  (4-4) 

车辆速度采样值 ( , )s sv ω 为： 

 ( , ) ( , )s s min minv v i v jω = + ⋅∆ ω + ⋅∆ω  (4-5) 

式(4-5)中 max min0,1,2, , v vi
v
−

=
∆

 ， min0,1,2, , maxj ω −ω
=

∆ω
 ， v∆ 和 ∆ω分别为线速

度采样间隔和角速度采样间隔。 

4.1.2 轨迹预测与筛选 

车辆的运动学模型如式(2-1)所示，利用时间步长 t∆ ，通过欧拉法离散化得

到车辆轨迹预测式(4-6)，由于此时存在角速度ω，因此航向角ϕ可由ω表达。 

 
1

1

1

( )
( )

t t t

t t t

t t

x x cos v
y y sin v t
+

+

+

ϕ ⋅     
     = + ϕ ⋅ ⋅∆     
     ϕ ϕ ω     

 (4-6) 

其中 v 、ω、 t∆ 分别为车辆线速度、车辆角速度、预测时间间隔。 

根据式(4-5)速度采样值和式(4-6)预测车辆未来T 时间内的轨迹。但是由于存

在多组预测轨迹，如何快速的从多条预测轨迹中选择最优轨迹，这对于路径规划

的性能有着重大的影响。DWA 算法使用轨迹评价函数 ( , )G v w 来选择最优轨迹，

以提高路径规划的性能。轨迹评价函数包含三个子函数 ( , )h v w 航向角评价子函数，

( , )d v w 距离评价子函数， ( , )v v w 速度评价子函数。轨迹评价函数 ( , )G v w 如式(4-10)

所示。 

 ( , )h v ω = π−ϑ  (4-7) 

 
2 2

1,2,...,

( , ) ( ) ( ) )( v i v i i
i n

d v x x y y rmin
=

ω = − + − −  (4-8) 

 ( , )v v vω =  (4-9) 
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 ( ( , ) ( , ) ( , ))G h v d v v v= σ α ⋅ ω +β ⋅ ω + γ ⋅ ω  (4-10) 

其中ϑ为车辆当前位置与目标点间的夹角，( , )v vx y 为车辆的当前坐标，( , , )i i ix y r

为第 i个障碍物配置。 ( )σ ⋅ 为归一化处理，因三个子函数的物理意义不同需要进

行归一化后才能进行评价，α、β、 γ为对应的权重。 

4.2 BDWAHT 算法 

针对复杂动态环境下 DWA 算法规划时间长、计算复杂度大等问题，本节提

出一种 BDWAHT 算法，以增强复杂动态环境下局部路径规划算法的实时性。首

先，针对传统 DWA 算法规划时间长的问题，提出一种双动态窗口模型。在双动

态窗口模型中，设计了障碍物窗口，并将其与速度窗口进行融合，以加快算法的

规划速度。其次，为了增强算法的适用性并减少计算复杂度，基于热传递方程设

计了窗口自适应调节模型。在该模型中，将障碍物模拟为不断释放热量的热源，

车辆根据周围环境的热量变化来自适应的调节障碍物窗口的大小，减少计算时间。

最后，使用改进的轨迹评价函数选取最优轨迹，完成局部路径规划任务。

BDWAHT 算法框图如图 4-1 所示。 
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图 4-1 BDWAHT 算法 

4.2.1 双动态窗口模型 
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双动态窗口模型包括速度动态窗口和障碍物动态窗口。速度动态窗口是基于

车辆运动学特性和安全约束条件所确定的速度可行域，通过限制速度搜索空间来

降低路径规划的计算复杂度，同时确保行驶过程的安全性。速度动态窗口如图 

4-2 所示。 

-90 deg/sec 90 deg/sec

90 cm/secsV

dV

aV

rV

 
图 4-2 速度动态窗口示意图 

其中浅蓝色部分为障碍物，绿色矩形为速度动态窗口， sV 为车辆物理约束下的速

度范围， aV 为加速度约束下的速度范围， dV 为障碍物约束下的速度范围， rV 为

速度动态窗口的范围。 

根据车辆自身的物理驱动电机的约束，速度 sV 约束为： 

 min max min max{( , ) [ , ], [ , ]}sV v |V v v= ω ∈ ω∈ ω ω  (4-11) 

其中 v 和ω分别为车辆的线速和角速度， maxv 和 maxω 分别为车辆的最大线速度和

最大角速度， minv 和 minω 分别为车辆的最小线速度和最小角速度。 

加速度影响下的速度 aV 约束为： 

 {( , ) [ , ], [ , ]}a s v s v s sV v |v v a t v a t a t a tω ω= ω ∈ − ⋅∆ + ⋅∆ ω∈ ω − ⋅∆ ω + ⋅∆  (4-12) 

其中 sv 和 sω 分别为车辆当前状态的线速度和角速度， va 和 aω分别为线加速度和

角加速度， t∆ 为采样时间。 

障碍物约束下的速度 dV 约束为： 

 {( , ) [0, 2 ( , )], [0, 2 ( , )]}d v o oV v |v a d v a d vω= ω ∈ ⋅ ω ω∈ ⋅ ω  (4-13) 

其中 ( , )od v ω 为车辆位置到障碍物距离的最小值。综上对车辆速度采样范围的限制，

速度动态窗口 rV 采样范围为： 
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 r s a dV V V V= ∩ ∩  (4-14) 

传统的动态窗口只有一个动态窗口即速度动态窗口，在进行轨迹评估时会对

所有的障碍物进行安全性评估。但是有的障碍物实际上不会对车辆的安全性造成

影响，此时对这些障碍物进行安全性评估增加了算法的计算量，导致规划时间增

加。部分障碍物影响如图 4-3 所示，红色圆点为车辆的当前位置，黑色圆点为路

径规划终点，其中的三个紫色障碍物对最优路径的安全性没有影响，此时若评估

这些障碍物对最优路径的影响没有意义。同时这些障碍物距离车辆的位置较远，

如果在评估轨迹时将其参与计算会增加计算复杂度，延长规划时间。 

车辆
位置

终点  

图 4-3 部分障碍物影响示意图 

为了解决上面的问题，本节除了速度动态窗口外还设计了一个障碍物动态窗

口，用于减少计算量，加快规划速度。障碍物动态窗口示意图如图 4-4 所示，其

中紫色矩形为障碍物动态窗口，车辆位于动态窗口的中心，只有在障碍物动态窗

口内的障碍物才参与轨迹评估的计算。 

x

y

障碍物窗口

车辆位置

 

图 4-4 障碍物动态窗口示意图 
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基于速度动态窗口和障碍物动态窗口的特点，本节构建了如图 4-5 所示的双

动态窗口模型。其中绿色矩形为速度动态窗口，紫色矩形为障碍物动态窗口，红

色虚线为在双窗口约束下算法预测的车辆未来轨迹。模型首先在速度空间内对速

度动态窗口进行采样，获取速度采样值并生成车辆预测轨迹。然后，通过分析状

态空间中障碍物动态窗口内的障碍物分布及其对车辆预测轨迹的影响，算法能够

提前舍弃不安全的预测结果。这种双重约束机制不仅保证了预测轨迹的安全性，

同时也显著降低了算法的计算复杂度。 

x

y

障碍物动
态窗口

车辆位置

速度动态
窗口

 

图 4-5 双动态窗口模型 

双动态窗口模型可以有效地降低算法的计算复杂度，加快算法的规划速度。

同时由于该模型将速度动态窗口和障碍物动态窗口进行了融合，所以并不会降低

原有的规划精度。 

4.2.2 基于热传递的自适应窗口调节 

虽然双动态窗口模型能有效地降低计算复杂度，加快收敛速度，但是其固定

宽度的窗口尺寸在应对复杂环境时仍存在局限性。传统固定窗口尺寸的算法在面

对复杂环境时，往往由于窗口尺寸的约束而导致两种情况：窗口过大造成计算资

源浪费；窗口过小导致搜索范围不足。针对这一问题，本节基于热传递方程设计

了自适应窗口调节机制。该机制的核心思想是将障碍物类比为热源，通过建立热

传递方程来量化窗口区域内的热量强度变化，进而实现窗口尺寸的自适应调节。

这种基于物理场理论的调节方法能更好的适应复杂动态环境的变化需求。 

算法首先对环境中的所有障碍物进行几何膨胀处理，并将其最小外接圆定义
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为等效热源。设热量均匀扩散，热源的圆心为 ( , )o oo x y ，热源半径为 r ，接收点

（车辆） A位置为 ( , )c cx y 。 

设热源上任意一点 ( , )i ix y 为： 

 ( , ) ( )i i o ox y x cos ,y sin= + +ρ θ ρ θ  (4-15) 

其中 [0, ]rρ ∈ 为热源径向距离， [0,2 ]θ π∈ 为角度。 

故接收点（车辆）到该点的距离D为： 

 2 2( ( )) ( ( ))c o c oD x x cos y y sin= − + + − +ρ θ ρ θ  (4-16) 

设热源上的总热量Q均匀分布，单位面积上的热量δ 为： 

 2

Q
r

=δ
π

 (4-17) 

单位释放的热量 dQ 为： 

 2

QdQ d d d d
r
⋅

= ⋅ ⋅ =
ρδ ρ ρ θ ρ θ

π
 (4-18) 

故热量强度H 为： 

 2 22 2
dQ QdH d d

D r D
⋅

= =
ρ ρ θ

π π
 (4-19) 
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r D
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 (4-20) 

总热量强度 sH 为： 

 
0

n

s i
i

H H
=

=∑  (4-21) 

窗口宽度 wl 为： 

 
0 0

0 0
0

1.5 ,

,

s

w s
s

l H H
l H l H H

H

⋅ >
=  ⋅ + ≤

ο  (4-22) 

其中 0H 为初始热量强度， 0l 为设定的最小窗口宽度，ο为最小窗口尺寸。 

基于热传递的动态窗口如图 4-6 所示，紫色矩形为障碍物动态窗口，蓝色区

域为动态窗口外的障碍物，黑色虚线为窗口内障碍物，窗口内不同颜色代表不同

的热量强度。窗口内的障碍物（等效热源）不断向外释放热量，算法通过计算热

流强度自适应调整窗口大小。 
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障碍物动
态窗口

 

图 4-6 基于热传递的动态窗口 

4.2.3 轨迹评价函数 

通过前面对 PSRRT*算法的分析可以发现，PSRRT*算法在静态环境中表现

出优异全局规划能力，能够规划出路径代价低、安全性高、收敛速度快的路径。

但是该算法在动态环境中的实时避障能力明显不足，难以满足智能车在动态环境

中的规划需求。另一方面，虽然DWA算法在动态环境下有良好的实时避障能力，

但是在复杂环境中容易陷入局部最优。并且在全局路径与局部路径融合时，DWA

算法的传统轨迹评价函数会导致路径波动和收敛速度慢等问题。针对上述算法在

动态环境中的局限性，本节将 PSRRT*算法与 BDWAHT 算法有机结合，构建了

一种新的轨迹评价函数 ( , )newG v ω ，如式(4-23)所示。 

 ( ( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , ))newG h v d v v v g v p v w= σ α ⋅ ω +β ⋅ ω + γ ⋅ ω + η⋅ ω +µ ⋅  (4-23) 

式(4-23)中 ( , )h v ω 、 ( , )d v ω 、 ( , )v v ω 为传统轨迹评估函数中的评估子函数， ( , )g v ω 为

目标方向子函数， ( , )p v ω 为路径平滑评估子函数，α、β、γ、η、µ为对应子函

数的权重。 

在融合全局路径时，传统的轨迹评估函数仅使用航向评估函数 ( , )h v ω 来衡量

车辆与当前全局路径点的对齐情况，这种单点评估机制忽略了下一个全局路径点

的位置信息，这就导致了路径波动。为了解决这个问题，本节通过建立当前全局

路径点、预测轨迹终点和下一全局路径点之间的几何关系设计了目标方向子函数

( , )g v ω ，如式(4-24)所示，以实现更为精确的轨迹评估。 

虽然平滑后的全局路径具有良好的整体平滑性，但其静态特性难以适应动态
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环境的变化，难以保证局部路径的平滑性。为了提高局部路径的平滑度并保障车

辆行驶的舒适性，本节设计了路径平滑评估子函数 ( , )p v ω 。该函数通过最小化局

部路径和全局路径间的航向角偏差来实现路径平滑，如式(4-25)所示。 

 2 2( , ) ( ) ( )next tarE next tarEg v x x y yω = − − + −  (4-24) 

 
| ( ) |,

( , )
| ( ) |,

next tarE
tarE next current

next tarE

next current
tarE

next current

y yarctan q q
x x

p v
y yarctan others
x x

−− −ϕ = −ω =  −− −ϕ
 −

 (4-25) 

其中 tarEϕ 为车辆航向角， currentq 和 nextq 分别当前的全局路径点和下一个全局路径点。

( , )tarE tarEx y 为预测轨迹的终点坐标， ( , )current currentx y 为 currentq 点坐标， ( , )next nextx y 为

nextq 点坐标。 ( )arctan  为反正切函数。 

4.3 融合算法流程 

算法开始

外部信息与全

局地图初始化

PSRRT*规划

全局最优路径

提取路径拐点构成

局部目标点集合

BDWAHT算法进

行局部路径规划

车辆模型

车辆运动与定位

是否到达

目标点

输出路径

算法结束

全局最 优路径

局部目标 点集合

局部 路径

控制 信息

车辆 位姿

是

否
 

图 4-7 PSRRT*-BDWAHT 融合算法流程图 

第三章提出的 PSRRT*算法能够在静态环境下生成全局最优路径，但由于其

缺乏实时调整路径的能力，难以应对未知障碍物或动态障碍物。BDWAHT 算法
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虽可加快局部路径的收敛速度，然而作为局部路径规划算法，其无法获取全局路

径信息，可能导致次优路径的生成。因此，本章融合 PSRRT*与 BDWAHT 算法，

以兼顾全局最优性与实时避障能力，使路径规划既具备全局优化特性，又能有效

避开未知及动态障碍物。融合算法流程图如图 4-7 所示。 

首先，融合算法初始化外部环境信息与全局地图，为 PSRRT*算法的全局路

径规划提供基础数据支持。随后，采用 PSRRT*算法生成全局最优路径，并提取

路径拐点以构建局部目标点集合。最后，BDWAHT 算法依次对各局部目标点进

行路径规划，若检测到车辆位姿已到达目标点，则终止规划并输出最终路径；否

则，继续针对下一个局部目标点进行路径优化，直至路径规划完成。 

4.4 仿真实验与数据分析 

为了验证提出PSRRT*-BDWAHT算法的有效性，本文使用 Intel(R) Core(TM) 

i7-8550U CPU 和 8G RAM 的计算机，在 Visual Studio Code 软件上分别在静态环

境和动态环境下对智能车进行避障仿真分析。 

4.4.1 静态环境下仿真实验分析 

为了验证提出的 PSRRT*-BDWAHT 算法在静态环境中对未知障碍物的避障

能力，本节在静态环境中添加未知障碍物。初始完全已知的静态地图如图 4-8

所示。 

 
图 4-8 静态地图 

使用 PSRRT*算法规划的全局路径如图 4-9 所示。 
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图 4-9 全局路径规划结果 

图中 (0,0) 为路径起点，(900,850)为路径终点，绿色虚线为规划的全局路径，

绿色*为局部目标点。在原来的静态地图上 (250,110) 、 (440,230)、 (760,560) 处

增加未知障碍物，分别使用 PSRRT*-DWA 算法和 PSRRT*-BDWAHT 算法进行

动态规划，规划对比如图 4-11 所示，实验对比数据如表 4-1 所示，数据对应的

雷达图如图 4-10 所示。 

表 4-1 动态规划实验数据 

环境 
PSRRT*-DWA 算法 PSRRT*-BDWAHT 算法 

运行时间 路径代价 平滑度 运行时间 路径代价 平滑度 

静态环境 70.67 1322.61 7.38 47.86 1312.60 6.98 

动态环境 102.41 1332.57 9.23 51.96 1322.48 7.40 

 

图 4-10 仿真数据雷达图 

图 4-11 中绿色虚线为 PSRRT*算法规划的全局路径，灰色区域为未知的静

态障碍物，蓝色区域为已知的静态障碍物，红色曲线为最终规划的路径。从动态



安徽工程大学硕士学位论文 

48 

 

规划效果图可以看出，PSRRT*-DWA 算法和 PSRRT*-BDWAHT 算法对于存在未

知障碍物的静态环境均能完成规划和避障的任务，而 PSRRT*-BDWAHT 算法规

划的路径相较于 PSRRT*-DWA 算法规划的路径更平滑一些。同时从表 4-1 的实

验数据可以看出，本节的算法相较于 PSRRT*-DWA 算法在运行时间上提升了

32.27%，在路径的平滑度上提升了 5.42%。实验规划效果图和实验数据表明，

PSRRT*-BDWAHT 算法具有更好的实时性、路径平滑性，在复杂静态环境下的

规划性能优于 PSRRT*-DWA 算法。 

 

图 4-11 静态环境规划效果对比图 

 

图 4-12 静态环境下算法速度对比图 

图 4-12 (a)为两种算法的线速度对比图，从图中可以看出两种算法在静态环

境下均可以满速运行。图 4-12 (b)为两种算法的角速度对比图，从图中可以看出

所提的 PSRRT*-BDWAHT 算法的角速度波动小于 PSRRT*-DWA 算法。 

4.4.2 动态环境仿真实验分析 

本小节在静态环境地图的基础上增加未知的动态障碍物，以验证提出的

PSRRT*-BDWAHT 算法在复杂动态环境下的规划性能。在静态环境地图的基础

上设置动态障碍物，障碍物坐标为 (470,80) 、 (730,450)、 (730,970) ， x 方向运
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动速度分别为-1.5m/s、-1.5m/s、1m/s，y 方向运动速度分别为 1.5m/s、0m/s、-1m/s。

PSRRT*-DWA 算法和 PSRRT*-BDWAHT 算法避障和规划过程如图 4-13 所示。 

 

图 4-13 动态环境下避障及规划效果对比图 

 

图 4-14 动态环境下算法速度对比图 

图 4-13 中的紫色虚线圆为动态障碍物的起始位置，红色区域为当前时刻的

动态障碍物位置，紫色实线为动态障碍物的运动轨迹，红色曲线为规划的路径，

紫色矩形为障碍物动态窗口。图 4-13 (a)和图 4-13 (d)为遇到未知的静态障碍物

的避障过程，图 4-13 (b)和图 4-13 (e)为遇到动态障碍物的运动过程，图 4-13 (c)

和图 4-13 (f)为最终的规划结果。虽然 PSRRT*-DWA 算法也能在复杂动态环境

下完成规划与避障任务，但是其规划时间长，路径平滑度低。同时 PSRRT*-DWA

算法的前瞻性较低，如图 4-13 (b)，此时 PSRRT*-DWA 算法无法绕过动态障碍
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物，只能原地等待，进一步增加了规划时间。 

图  4-14 为动态环境下两种算法的速度对比图，从图中可以看出，

PSRRT*-DWA 算法在该环境下有速度波动，而 PSRRT*-BDWAHT 算法没有太大

的速度波动，能以更稳定、更快的速度行驶；PSRRT*-DWA 算法的角速度在动

态环境下波动较大，而 PSRRT*-BDWAHT 算法有着稳定的角速度。以上的规划

结果图和实验数据表明，本节提出的 PSRRT*-BDWAHT 算法在复杂的动态环境

下能够更加快速、稳定的完成规划与避障任务。 

从表 4-1 的实验数据可以看出，PSRRT*-BDWAHT 算法在复杂的动态环境

运行时间仅需 51.96s，相较于 PSRRT*-DWA 算法在运行时间上提升了 49.26%，

路径的平滑度为 6.98，相较于 PSRRT*-DWA 算法在路径的平滑度上提升了

19.83%。PSRRT*-BDWAHT 算法在复杂的动态环境运行时间相较于静态环境仅

提升了 7.89%，而 PSRRT*-DWA 算法运行时间提升了 30.99%。同样的

PSRRT*-BDWAHT 算法的路径平滑度仅提升了 5.67%，PSRRT*-DWA 算法提升

了 20.04%。当环境剧烈变化时，DWA 算法在规划效率和规划效果间无法很好地

平衡，算法更偏向于选择规划效率。本章提出的 BDWAHT 算法通过设计的双动

态窗口模型、窗口调节机制、新的轨迹函数能够在规划效率和规划效果取得较好

的平衡。 

4.5 本章小结 

为提升 PSRRT*算法在动态环境中的实时性与鲁棒性，本章首先对 DWA 算

法的原理进行了简要的介绍，然后针对 DWA 算法在动态环境的问题提出了一种

BDWAHT 算法。在BDWAHT算法中首先建立双动态窗口模型减少计算复杂度，

然后基于热传递方程自适应的调整动态窗口的大小，增强算法的泛用性，最后使

用改进的轨迹评价函数将 PSRRT*算法与 BDWAHT 算法融合。仿真实验与数据

分析表明，本章提出的 PSRRT*-BDWAHT 算法不仅增强了局部规划的实时性，

而且提升了路径的平滑性，使车辆的行驶更加安全舒适。  
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第5章 基于 ROS 平台的智能车实验测试 

第4章提出的PSRRT*-BDWAHT算法在理想环境测试中表现出优异的性能，

为了全面评估算法在实际环境中的性能，本章搭建了基于 ROS 平台的仿真测试

与实际环境下的实车实验。本章对 ROS 平台进行了简要的介绍，其次搭建了智

能车的实验平台，最后对本文提出的算法进行仿真测试和实车测试，分析其性能，

验证算法的有效性。 

5.1 ROS 平台 

智能车是一种结构复杂、零部件众多且各模块之间紧密耦合的装置。此外，

智能车所处的外部测试环境通常是动态多变且充满不确定性的。为更高效地完成

智能车的结构设计与实验测试，机器人操作系统（Robot Operating System，ROS）

平台应运而生。 

ROS 是一款用于智能车、机器人研究与开发的开源操作系统。自 2007 年推

出以来，ROS 凭借其强大的功能和灵活的架构，成为智能车领域的重要研究工

具。ROS 集通信、服务、文件系统与开源社区于一体，为开发者提供了一个全

面的研发框架，显著降低了智能车和机器人系统开发的复杂性。 

5.1.1 ROS 的架构 

ROS 的架构主要包括三个核心模块：计算图层（Computation Graph Level）、

文件系统层（Filesystem Level）和开源社区（Open Source Community）。计算机

图层负责分布式节点之间的通信与协作；文件系统层提供了资源管理与工具链支

持；开源社区则为开发者提供了丰富的开源资源与技术支持。以下章节将对这三

个模块分别进行详细介绍。 

（1）计算机图层 

在 ROS 系统中，智能车的各项功能被设计为独立的节点。每个节点通过特

定的通信机制进行信息交互，共同构建了一张复杂的网状结构，称为计算图

（Computation Graph）。该计算图是 ROS 通信架构的核心，负责协调节点之间的

数据传输与功能协作，为智能车实现高效信息处理提供了基础。 
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计算图的主要组成模块包括： 

节点（Node）：ROS 系统的基本运行单元，每个节点负责完成特定的功能模

块，例如传感器数据采集、路径规划或控制命令生成。 

话题（Topic）：节点之间进行数据发布与订阅的通信渠道，支持异步传输，

常用于大规模的数据交换，如雷达点云和图像数据交换。 

服务（Service）：提供同步的双向通信机制，适合短时间请求和响应场景，

如查询传感器状态或执行单次运动命令。 

消息（Message）：节点间交换的具体数据格式，通常包含结构化的信息，例

如位置、速度或传感器信息。 

ROS 计算机图层的整体结构如图 5-1 所示，展示了节点、话题、服务和消

息等模块的协作关系，以实现复杂系统的高效运行。 
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节点1

话题

服务响应
服务请求

传送动作目标

传送动作反馈
传送动作结果

节点2 节点n

读入 写出

参数

参数

参数

发布者

服务服务器

动作服务器

发布者

服务服务器

动作服务器

发布者

服务服务器

动作服务器

发布者

服务服务器

动作服务器

 

图 5-1 ROS 计算机图层 

（2）文件系统层 

ROS 的文件系统层承担着资源管理、组织工具链和通信接口定义等关键功

能。该层级通过标准化的文件系统结构和命名规范，为开发者提供了统一的资源
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存储、检索和管理机制，这种结构化的设计不仅支持模块化的软件开发，同时也

为开发者协作提供了必要的框架支持。文件系统层的主要组成模块包括： 

功能包：ROS 文件系统层的核心单元，每个包都是一个独立的功能模块，

包含实现特定功能的所有资源。 

描述文件：每个包的元数据文件，包含依赖关系、许可证等关键信息。 

工作空间：工作空间是开发者进行 ROS 项目开发、调试和运行的主要环境。 

消息定义和服务定义：ROS 中定义节点间通信格式的重要资源，消息文件

用于定义话题通信中数据的结构，服务文件用于定义服务通信请求和响应的格式。 

功能包是文件系统层的核心，所有功能的开发、资源的存储都围绕功能包展

开。描述文件连接功能包与外部依赖，确保构建和运行时的依赖解析。工作空间

将多个功能包整合在一起，为开发者提供统一的开发、测试环境。消息定义和服

务定义为通信提供统一规范，节点通过这些规范与其他节点的协同工作。ROS

的文件系统层结构如图 5-2 所示。 

Linux文
件系统

元功能
包

工作空
间 源文件空间

编译空间

开发空间

消息定义
和服务定

义

脚本文件
及启动文

件

描述文件

 

图 5-2 ROS 文件系统层 

（3）开源社区 

ROS 的开源社区通过开源代码、文档资源和活跃的开发者网络，促进了全

球范围内智能车技术的快速发展与创新。ROS 开源社区由开发者、用户、贡献

者、维护者等多种角色构成，这些角色各司其职，共同推动 ROS 的发展。开源

社区支持的核心功能有： 

开源代码共享：ROS 的所有核心代码和标准功能包都通过 GitHub、ROS 官

网等平台公开，开发者可以自由下载、修改和分享。社区成员可以通过创建 Pull 
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Request 贡献代码，开发者之间协作改进功能包。 

开源文档与学习资源：官方提供全面的文档，包括入门教程、API 参考、开

发指南和系统设计原理。ROS Wiki 是社区维护的资源库，提供从基础安装到高

级应用开发的教程和示例代码。 

工具与依赖管理：ROS 社区维护了大量高质量的第三方功能包，这些包通

过 rosdep 工具轻松集成到用户的项目中，同时官方提供了一站式的资源托管（如

ROS Index），方便开发者查找和使用开源功能包。 

5.1.2 ROS 的特点 

ROS 作为一个强大的开源机器人、智能车开发框架，具备许多显著特点，

现已成为智能车研发领域的主流选择。以下是对 ROS 特点的简要介绍： 

（1）模块化 

众所周知，模块化设计是将每个功能进行独立的封装，只保留接口。模块化

设计便于单独调试和维护，当某个模块需要升级或维修时，能从系统中独立拆分

出来，而不影响其他模块的正常运行。在 ROS 中也采样用了模块化设计，将系

统拆分为多个独立的功能模块，各个模块间功能解耦，可以单独的进行开发测试，

同时用户可以灵活的添加设计新模块。 

（2）分布式计算 

分布式计算将复杂的计算任务分解为多个子任务，然后再多个计算机设备上

分别运行单个子任务，最后在将运行结果进行汇总处理。ROS 处理的计算机任

务大部分都是计算资源耗费大的任务，因此为了减少计算资源的损耗同时也为了

维护系统的安全，ROS 采用了分布式计算的机制。ROS 通过网络协议实现多个

节点在不同计算设备上的无缝通信，然后将计算任务分配到多个设备进行分布求

解，以提高系统性能和运行效率，同时分布式特性允许其在不同硬件平台上灵活

的部署节点，减轻了 ROS 部署硬件的难度。 

（3）通信机制 

ROS 是专为移动机器人和智能汽车设计的平台，为保障数据传输的实时性

和鲁棒性，其内置了灵活高效的通信机制，能够适应多种复杂场景的数据交互需



安徽工程大学硕士学位论文 

55 

 

求。基于发布-订阅模式的异步通信适用于传输图像、激光点云等海量数据的交

互，有效降低系统的计算资源消耗；基于请求-响应模式的同步通信则以较高的

实时性满足即时结果的需求。此外，扩展通信方式支持长时间任务的状态反馈与

中断控制，进一步提升了系统的适应能力和操作效率。 

（4）强大的仿真能力 

ROS 集成了多种仿真工具，帮助开发者在虚拟环境中测试功能，减少了研

究过程所需的硬件资源。集成的 Gazebo 仿真器支持物理建模和真实世界环境模

拟，便于验证智能车的行为模式；RVIZ 可视化工具可以提供实时数据展示和交

互功能，便于直观的理解算法效果。此外，ROS 的测试环境支持动态环境测试

和多车辆协作测试。 

5.2 搭建 ROS 仿真环境 

Linux 是一种开源的类 Unix 操作系统，以其稳定性、安全性和高效性在多

个领域广泛应用，故本章 ROS 环境选择 Ubuntu 18.04 作为底层操作系统。本章

主要使用 Gazebo 仿真平台搭建复杂多变的测试环境和汽车的动力学模型，同时

使用 Rviz 三维可视化平台直观的查看车辆的物理参数、实时的传感器数据、外

界环境的变化等。下面介绍 Gazebo 仿真平台、Rviz 三维可视化平台以及测试环

境的搭建过程。 

5.2.1 Gazebo 仿真平台 

 

图 5-3 Gazebo 初始化界面 

Gazebo 仿真平台是一款功能强大的开源仿真工具，在智能移动机器人及自
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动驾驶系统研发领域具有广泛应用，Gazebo 平台如图 5-3 所示。该平台通过集

成高精度物理引擎和多模态传感器仿真模块，能够实现对车辆运动学、动力学特

性以及环境感知与决策控制行为的逼真模拟。其与 ROS 系统的深度兼容性支持，

不仅实现了仿真环境与算法框架的无缝对接，还显著了提升了智能车的开发效率

和测试可靠性。相比其他智能车仿真软件，其具有以下几个优点： 

（1）真实的物理引擎支持。Gazebo 集成了多种高精度物理引擎，包括 ODE

（Open Dynamics Engine）、Bullet、Simbody 和 DART 等，能够准确地模拟物体

在不同环境下的运动。这些物理引擎支持刚体动力学、关节约束、摩擦模型、碰

撞检测等功能，能够高度还原智能车在真实环境中的行为。此外，Gazebo 支持

通过插件与 API 的方式扩展物理引擎功能，开发者可以根据需要增加自定义物

理特性或模拟特定的环境条件，从而实现对复杂场景的精准建模。 

（2）灵活的仿真模型描述。平台采用 URDF 和 SDF 作为模型定义语言，能

够灵活地描述车辆的几何结构、动力学参数和运动学特性。该方法以 XML 文本

文件为基础，对汽车模型进行质量、惯量、连杆、关节类型、传感器、材料等重

要属性的定义，方便开发人员对其进行快速建模与修正。通过 Gazebo 模型库，

开发者还可以直接使用或修改现有的高质量模型，进一步加快仿真场景的搭建过

程。 

（3）多样化的传感器仿真能力。Gazebo 提供了多种高精度的传感器模拟功

能，支持激光雷达、深度相机、摄像头、惯性测量单元（IMU）、GPS 等多类型

传感器的仿真。这些传感器能够生成仿真的感知数据，例如 3D 点云、图像、环

境的深度信息和惯性数据等，为智能车的开发和测试提供了可靠的数据源。开发

者可以灵活配置传感器的参数（如分辨率、采样频率、视场角、位置和朝向），

从而适应不同的应用需求。同时，传感器数据可以通过 ROS 通信框架进行实时

传输，使得仿真环境与实际的智能车系统无缝衔接。这样的能力不仅满足单个智

能车的应用，还能支持多智能车场景下的协作感知与信息共享。 

（4）强大的控制器支持。平台内置了多种类型的控制器，涵盖关节控制器、

力控制器、速度控制器和轨迹控制器等，用于模拟不同智能车的运动控制需求。

这些控制器通过插件形式实现，与 ROS 控制框架紧密结合，支持实时控制算法
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的开发和验证。同时 Gazebo 允许用户开发自定义控制器插件，以满足特定任务

的控制需求，例如在仿真中测试非线性控制算法、学习控制策略或多车协作控制。 

5.2.2 Rviz 三维可视化平台 

 

图 5-4 Rviz 初始化界面 

Rviz 是一款基于 ROS 软件框架的三维可视化工具，广泛适用于智能车的研

发。该工具支持通过 XML 格式定义智能车及其周围物体的尺寸、质量、位置、

材质和关节等属性，并以图形化形式在界面中呈现。此外，Rviz 能够以可视化

方式实时展示汽车的传感器数据、运动状态及周围环境的动态变化，为智能车的

设计与分析提供直观的支持。Rviz 三维可视化平台如图 5-4 所示，具有以下显

著特点： 

（1）强大的三维重建能力。Rviz 的核心优势在于其卓越的三维重建功能。

它能够将复杂的多维数据转化为直观的三维图像，使得数据的空间关系与结构特

性得以清晰呈现。通过将传感器采集的环境信息（如点云、激光扫描等）整合到

三维空间中，Rviz 能够模拟真实环境场景，从而为智能车的开发和调试提供更

加生动的视觉反馈。 

（2）高度可定制化。Rviz 提供了灵活的可视化元素和功能模块，使用户可

以根据具体应用需求对显示内容进行高度定制。同时平台还允许用户添加自定义

插件，以实现特定的功能扩展，如结合外部工具进行深度学习模型结果的实时可

视化。通过支持多种显示方式（如栅格地图、路径轨迹、点云图等），Rviz 能满
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足不同场景下的仿真与调试需求。这种高定制性使得 Rviz 不仅适合传统场景下

的智能车研究，也能在非传统场景的车辆研究中发挥重要作用。 

（3）交互式可视化功能。平台支持用户与显示内容的实时交互，从而显著

提升了数据分析与系统调试的效率。用户可以通过拖拽、旋转和缩放等操作灵活

调整视角，深入观察三维环境中某一区域的细节；还可以通过点击特定对象触发

相应的功能，例如查看传感器输出的原始数据、分析车辆当前的位姿或观察特定

路径的规划过程。此外，Rviz 的交互功能支持动态数据流的实时更新，开发者

可以边操作边观察系统响应，快速定位问题并验证优化策略。这种互动方式不仅

便于用户探索数据背后的关键信息，也为多车协作、复杂场景分析等任务提供了

高效的调试手段。 

（4）多数据源兼容性。Rviz 具备处理多种数据源的能力，展现出极高的灵

活性与兼容性，能够满足不同场景下的数据可视化需求。其支持的输入数据类型

包括本地文件（如点云文件、地图数据）、实时数据库，以及通过网络传输的在

线数据流。这一特性使得 Rviz 能够高效整合多源数据，形成统一的三维可视化

结果。 

5.2.3 构建仿真测试环境 

在 Gazebo 仿真平台中搭建简单静态测试环境，如图 5-5 所示。其中外围为

用于封闭环境的墙体，内部灰色的为已知障碍物。在构建测试环境时，使用激光

雷达和多种摄像机获取外界环境信息，以增强算法的适应性。 

 
图 5-5 简单静态测试环境 

在构建好仿真测试环境后，使用基于滤波 SLAM 框架的 Gmapping 算法建立
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全局地图如图 5-6 所示。其中黑色为障碍物边界，灰色为未知区域，白色为可行

区域。 

 
图 5-6 全局地图 

为了验证算法在复杂动态环境下的性能，在已知环境的基础上添加未知障碍

物和运动障碍物，复杂动态测试环境如图 5-7 所示。其中蓝色物体为未知障碍物，

行人为运动障碍物。 

 

图 5-7 复杂动态测试环境 

本章仿真测试所采用的智能车模型为 TurtleBot3-Waffle 模型，其结构如图 

5-8 所示。TurtleBot3-Waffle 是一款小型化、低成本、完全可编程的智能车模型，

基于 ROS 框架开发，广泛应用于科研及技术验证等领域。TurtleBot3-Waffle 模型

凭借模块化设计和灵活性等特性已成为智能车研究的典型测试模型。 

 

图 5-8 TurtleBot3-Waffle 模型 
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TurtleBot3-Waffle 模型的主要硬件组成包括底盘、电机、车轮、OpenCR 控

制板、传感器和电池等模块。其动力系统采用高性能的 Dynamixel XM430 电机，

结合两轮差速驱动方式，实现灵活的移动控制和轨迹跟踪能力；传感器系统集成

了 3D RGB-D 相机和 2D 激光测距仪，用于获取环境深度信息和障碍物距离，为

路径规划与避障算法提供精确的感知数据；姿态测量单元（IMU）配备三轴陀螺

仪，能够实时测量车辆姿态参数，增强对运动状态的感知和控制。此外，

TurtleBot3-Waffle 模型通过 OpenCR 控制板实现多传感器数据的高效融合与实时

处理，保证了系统的协同运行。 

在性能方面，TurtleBot3-Waffle 模型最大平移速度为 0.26 m/s，最大角速度

为 1.82 rad/s，能够胜任多种动态场景下的仿真测试需求。其模块化结构和可编

程性使得用户可以根据具体实验需求对硬件进行扩展或对软件算法进行优化，从

而在多样化的测试任务中表现出卓越的适应性和灵活性。 

5.3 PSRRT*-BDWAHT 算法虚拟仿真实验与数据分析 

5.3.1 简单静态环境下的可行性仿真测试 

第四章的测试结果表明，在复杂动态环境中，PSRRT*-BDWAHT 算法规划

的路径能够在保证安全性的前提下显著减少计算资源的消耗。然而，该测试未充

分考虑车辆的物理约束以及外界环境的快速变化等因素。因此，本节将在 5.2.3

节构建的虚拟仿真环境中对所提出的算法进行测试，以进一步验证其可行性与适

用性。 

首先将算法配置为插件后，集成至 launch 启动文件中进行测试。运行该

launch 文件时，将自动启动 Gazebo 平台和 Rviz 平台。由于 launch 文件已完成

Gazebo与Rviz的联动配置，因此用户可以通过Rviz界面中的“2D Pose Estimate”

按钮设置车辆的初始位置，然后使用“2D Nav Goal”按钮来确定一个有方向的

目标点。本节通过对比实验验证提出算法的性能，选用 PFRRT*-DWA 算法和

PSRRT*-BDWAHT 算法进行仿真测试。PFRRT*-DWA 算法的仿真结果如图 5-9

所示，PSRRT*-BDWAHT 算法的仿真结果如图 5-10 所示。 
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图 5-9 PFRRT*-DWA 算法静态环境仿真结果 

 
图 5-10 PSRRT*-BDWAHT 算法静态环境仿真结果 

表 5-1 简单环境下实验数据 

算法 路径代价/cm 运行时间/s 平滑性 安全性 

PFRRT*-DWA 50.44 24.34 平滑 安全 

PSRRT*-BDWAHT 43.12 21.72 平滑 安全 

图中上半部分为 Rviz 三维立体显示界面，下半部分为 Gazebo 仿真界面。在

Rviz 界面中，黄色五角星表示起点，红色三角形表示终点，白色区域表示可行

区域，灰色区域为障碍物的膨胀层，彩色区域则代表局部代价层，绿色曲线为规

划的全局路径，红色曲线为已行驶过的历史轨迹。 

从图 5-9 (a)和图 5-10 (a) 所展示的全局路径规划结果可以看出，PSRRT*

算法生成的全局路径具有更低的路径代价和更好的平滑性。图 5-9 (b)和图 5-10 
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(b) 中的避障过程表明，BDWAHT 算法能够有效避开障碍物，并严格跟踪全局

路径。从整体路径规划结果来看，本文提出的算法生成的路径在平滑性方面表现

更优，有助于提高车辆的行驶稳定性与安全性。从表 5-1 可以看出，在实际的简

单静态环境中，PSRRT*-BDWAHT 算法相较于 PFRRT*-DWA 算法路径代价减少

了 14.51%，运行时间减少了 10.76%，且行驶的路径更加平滑。仿真结果与实验

数据进一步验证了所提算法在已知环境下的可行性和有效性。 

5.3.2 复杂动态环境下的可行性仿真测试 

复杂动态测试环境如 5.2.3 节构建的环境所示，该环境包括未知障碍物和运

动障碍物，整个环境复杂度高，规划难度大。本节同样使用 PFRRT*-DWA 算法

和 PSRRT*-BDWAHT 算法进行仿真测试，以验证所提的 PSRRT*-BDWAHT 算

法的性能。 

PFRRT*-DWA 算法和 PSRRT*-BDWAHT 算法仿真结果如图 5-11和图 5-12

所示。从表 5-2 可以看出 PSRRT*-BDWAHT 算法在路径代价上提升了 11.31%，

运行时间减少了 18.01%。同时由图 5-11(c)和图 5-12(c)可以看出，在复杂动态

环境下，PSRRT*-BDWAHT 算法生成的路径相较于 PFRRT*-DWA 算法，表现出

更优的平滑性与更低的路径代价。这是由于 DWA 算法过于依赖全局路径且缺乏

明确的目标导向性，从而导致规划路径缺乏安全性和平滑性。 

 
图 5-11 PFRRT*-DWA 算法动态环境仿真结果 
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图 5-12 PSRRT*-BDWAHT 算法动态环境仿真结果 

表 5-2 复杂动态环境下实验数据 

算法 路径代价/cm 运行时间/s 平滑性 安全性 

PFRRT*-DWA 83.22 47.71 不平滑 安全 

PSRRT*-BDWAHT 73.81 39.12 平滑 安全 

本节通过简单静态环境与复杂动态环境下的对比实验可以发现，所提出的

PSRRT*-BDWAHT 算法在路径代价、运行时间与路径平滑性方面均优于

PFRRT*-DWA 算法，展现了更好的整体性能。此外，仿真测试进一步验证了

PSRRT*-BDWAHT 算法在静态与动态环境中的适用性与可行性，证明了该算法

在路径规划与避障任务中的实际应用价值。 

5.4 基于 ZBOT3 智能车的 PSRRT*-BDWAHT 算法验证实验 

为了验证提出的 PSRRT*-BDWAHT 算法的有效性和实用性，本节使用 Zbot3

智能车作为实车进行验证实验，并在室内搭建包含未知障碍物、移动障碍物及静

态障碍物的测试环境进行实车的测试与分析。 

5.4.1 Zbot3 智能车的组成结构 

Zbot3 是一款基于 RK3568 处理器的 ROS 智能移动车，使用者可以通过 ROS

平台对算法进行验证分析。Zbot3 的组成结构如所示图 5-13 所示，本节主要介

绍其中的主控、驱动和车轮结构。 
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直流减速驱动电机

N10 镭神激光雷达

麦克纳姆轮

RK3568 主控

可视化界面

 
图 5-13 Zbot3 组成结构 

(1) 主控 

Zbot3 智能车内置香橙派 Orange Pi 5B 开发板，瑞芯微 RK3588S 八核 64 位

处理器、2.4GHz 主频；8GB+64GB 内存（LPDDR4，四通道）、支持 Wi-Fi 6 和

蓝牙 5.0，支持 Android 12，Debian11、Ubuntu 22.04、Ubuntu 20.04 等操作系统。

集成 ARM Mali-G610 MP4 GPU， 高达 6 TOPS 算力的 NPU。主控运行 ROS 系

统，读取陀螺仪，激光雷达等传感器数据，通过运算，产生控制指令，并下发给

辅助控制器或机械臂，由辅助控制器控制车运行。 

 

图 5-14 Zbot3 主控图 

(2) 驱动电机 

Zbot3 使用如所示图 5-15 的 4 个 MG513 直流减速电机，减速比为 30:1，单

电机额定扭矩 1 kgf·cm，每个电机装有 GMR 编码器，分辨率为 500 PPR。电机

使用 6-pin 的 XH2.54 接口（2.54 mm 间距），四个电机分别接 STM32 对应的电

机接口。 
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图 5-15 MG513 直流减速电机 

(3) 车轮结构 

四个电机分别驱动 4 个直径 80 mm 的麦克纳姆轮，四个麦克纳姆轮分布如

图 5-16 所示。四个麦克纳姆轮可以保证智能车实现全向移动，而无需改变车体

朝向。这种轮组结构使得智能车具有极高的灵活性，能够轻松进行旋转、移动、

侧向移动等复杂运动，适用于高机动性需求的场景。得益于麦克纳姆轮的物理特

性，智能车在狭小空间或复杂环境中可以灵活避障，实现精准定位和任务执行。 

 
图 5-16 麦克纳姆轮分布图 

5.4.2 基于真实环境的实车实验 

为了测试真实环境中所提算法的性能，建立如所示的实验环境。在此环境下

将使用 PFRRT*-DWA 算法和 PSRRT*-BDWAHT 算法进行对比实验，以验证所

提算法的有效性和实用性。 

根据 Zbot3 智能车的物理参数，设计了如图 5-17 所示的真实实验环境。真

实地图中的星号代表起点，三角形代表终点，数字 1、2、3 和 4 代表未知障碍物，

数字 5 的行人代表未知的移动障碍物。表 5-3 为真实环境下的实验数据。 
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图 5-17 真实测试环境 

 
图 5-18 真实环境静态实验图 

 
图 5-19 PFRRT*-DWA 算法真实动态环境实验图 
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图 5-20 PSRRT*-BDWAHT 算法真实动态环境实验图 

表 5-3 真实动态环境下实验数据 

算法 路径代价/cm 运行时间/s 平滑性 

PFRRT*-DWA 143.02 28.32 不平滑 

PSRRT*-BDWAHT 130.53 25.34 平滑 

图 5-18 为包含未知障碍物的真实静态环境实验测试结果，图中红色曲线为

车辆的避障轨迹。从测试结果图可以看出，对于包含未知障碍物的静态环境，

PFRRT*-DWA 算法和 PSRRT*-BDWAHT 算法均能流畅、快速的完成实车的路径

规划任务。 

图 5-19 为真实动态环境下 PFRRT*-DWA 算法的实验结果图，图 5-20 为真

实动态环境下 PSRRT*-BDWAHT 算法的实验结果图，图中红色曲线为车辆的避

障轨迹，黄色曲线为动态障碍物（行人）的运动轨迹，表 5-3 为真实动态环境下

的实验数据。图 5-19(b)和图 5-20(b)分别为 DWA 算法和 BDWAHT 算法在静态

障碍物避障过程的表现，二者均能实现平滑的避障效果。而在动态障碍物（行人）

避障方面，图 5-19(c)和图 5-20(c)分别展现了 DWA 算法和 BDWAHT 算法的处

理过程。DWA 算法因为计算复杂度高及与全局路径融合时路径波动，在对行人

避障时会减慢速度。并且当距离行人较近时 DWA 算法可能停止行驶，等待行人

走远。而 BDWAHT 算法通过使用双动态窗口模型和基于热传递的自适应窗口调
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节机制，有效降低了算法计算复杂度，使其在复杂环境中能更迅速地调整路径，

同时新的轨迹评价函数在融合全局路径时减少了路径波动，从而实现更加快速、

顺滑的避障。从整个规格过程可以看出，尽管 PFRRT*-DWA 算法和

PSRRT*-BDWAHT 算法最终均能成功的到达目标点，但 PSRRT*-BDWAHT 算法

在整个过程中表现得更为顺畅和快速。同时，从表  5-3 可以看出

PSRRT*-BDWAHT 算法相较于 PFRRT*-DWA 算法在路径代价上提升了 8.73%，

运行时间减少了 10.52%。 

真实世界下的实车实验表明，PSRRT*-BDWAHT 算法在复杂动态环境中仍

能有效应对未知动态障碍物，保证较高的实时性、安全性与可行性，并提升了路

径的全局最优性。 

5.5 本章小结 

在第 3 章全局路径规划和第 4 章局部路径规划的基础上，本章对 ROS 平台

进行了简要介绍，并搭建了基于 ROS 的虚拟仿真测试环境和真实世界测试环境。

两 种 不 同 的 虚 拟 仿 真 测 试 和 真 实 世 界 的 实 车 实 验 验 证 了 提 出 的

PSRRT*-BDWAHT 算法在物理世界的有效性和可行性。 
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第6章 总结与展望 

6.1 工作总结 

随着科技的迅猛发展，智能车在各行各业越发重要，而路径规划技术作为智

能车的关键技术自然也受到研究者的重点关注。本文针对复杂环境下的路径规划

问题，提出一种 PSRRT*-BDWAHT 算法，以提升路径的规划率。本文通过仿真

实验和实车实验验证了所提算法的有效性和可行性。本文的主要工作总结如下： 

(1) 通过阅读论文、调研行业发展等方法对智能车的路径规划发展背景、研

究现状进行深入的了解，并对当前主流的路径规划算法进行了总结与分析，了解

各类路径规划算法的利弊以及不同规划算法间的差异性，为解决当前路径规划在

复杂动态环境中存在的实时性差、安全性低等问题提供理论基础。 

(2) 在路径规划任务中，全局路径提供一个整体的行进方向，并完成静态避

障任务。但是传统的全局路径规划算法存在计算复杂度大、采样点导向性差、路

径平滑性低等问题，为此本文提出一种 PSRRT*算法。该算法建立精确采样模型

增强采样点的目标导向性，以加快算法收敛速度；利用提出的自适应节点扩展模

型生成随机树，以减少计算复杂度；最后对规划的初始全局路径进行剪枝平滑处

理，以增强路径的平滑性。不同环境下的仿真测试验证了 PSRRT*算法的有效性。 

(3) 考虑面对动态环境或未知环境时全局路径规划算法无法实时的调整路径，

无法保证路径的安全性，本文提出一种 BDWAHT 算法。首先采用双动态窗口模

型减少预测轨迹时的障碍物信息，提高了算法的实时性；其次使用热传递方法自

适应的调整窗口尺寸大小，增强了算法的泛用性。仿真对比实验验证了 BDWAHT

算法的有效性。 

(4) 为了验证提出的 PSRRT*-BDWAHT 融合算法在物理世界的有效性和可

行性，本文搭建了基于 ROS 平台的虚拟仿真测试和实车实验。在基于 ROS 平台

的虚拟仿真测试中，使用Gazebo仿真平台和Rviz三维可视化平台进行联合仿真。

在基于 ROS 平台的实车测试中，利用 Zbot3 智能车实现了真实场景中的自主导

航。虚拟仿真测试和实车实验验证了本文提出的融合算法的有效性、合理性。 
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6.2 工作展望 

本文对国内外学者在路径规划领域的研究成果进行了分析与总结，提出了

PSRRT*全局路径规划算法与 BDWAHT 局部路径规划算法。虽然本文提出的算

法在复杂环境下的路径规划任务上取得了一定的成效，但是由于客观原因与时间

限制导致本文仍存在不足之处，未来将在此基础上进一步研究。 

(1) 本文只考虑了复杂环境下单个智能车的路径规划问题，但是在实际应用

场景中一般存在多个智能车协同工作。未来的工作将基于多智能体系统理论，考

虑车辆间的通信机制、任务分配与协同决策，研究多车协同路径规划与冲突解决

策略。 

(2) 在设计复杂环境时，只考虑了未知障碍物以及有运动轨迹的动态障碍物，

没有考虑突然出现的障碍物，对于一些场景的路径规划具有一定的限制。未来将

引入更丰富的障碍物类型，通过构建更加动态、多变和不确定性的环境模型，进

一步验证规划算法的鲁棒性与实时响应能力。此外，还将研究异常事件检测与快

速应对机制，提升系统在极端工况下的稳定性和安全性。 

(3) 在基于 ROS 平台的虚拟仿真和实车实验中主要使用的是激光雷达获取

环境信息，对环境信息的采集过于单一，无法捕捉更多的信息。未来将拓展实车

实验的环境复杂度，验证算法在实际动态复杂环境中的适应性与鲁棒性。
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