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摘 　 要:
 

针对传统双向快速扩展随机树算法搜索盲目、节点冗余和路径不平滑等问题,对其在目标采样、节点扩展

以及轨迹优化等方面进行了改进。 首先,引入目标动态概率采样策略,根据当前随机树的扩展状态与目标点的位

置,动态调整目标采样点的采样概率,对生成的随机点进行筛选,从而提高采样效率,加快算法收敛速度;其次,在

节点扩展过程加入基于出逃力的改进人工势场分量,在避免陷入局部最优的同时提高无人车的目标搜索能力和节

点扩展效率;最后,构建轨迹质量评估函数,分别对无人车在不同时刻下生成轨迹的安全程度、偏移程度以及平滑

性进行代价评估并选取代价函数值最小的轨迹来引导无人车行驶。 将所提改进算法与传统双向快速扩展随机树

算法在不同测试环境下进行仿真,仿真结果表明,相比传统算法,所提算法在简单障碍物环境下规划出来的平均路

径长度缩短了 9. 83%,平均规划时间缩短了 85. 40%,在狭窄通道环境下,所提算法规划出来的平均路径长度和平

均规划时间缩短了 10. 56%和 64. 63%,在 U 形障碍物环境下本文算法规划出来的平均路径长度和平均规划时间缩

短了 22. 82% 和 66. 92%。 此外,所提算法在复杂环境下的规划成功率得到了显著提升,更适用于无人车的路径

规划。
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随着智能交通与自动驾驶技术的不断发展,无
人车作为未来汽车发展的重要方向,正逐步在智能

驾驶、城市配送、自动巡检等多个实际场景中得到广

泛应用。 在无人车的众多关键技术中,自主导航技

术无疑是实现其智能化与实用化的重要一环,其核

心在于利用车载传感器实现对车辆自身的精准定位

以及对环境地图的实时构建,结合导航算法和位姿

信息,实现自主的避障控制与路径规划 [ 1] 。 其中,
路径规划技术作为无人车智能决策的前提与基础,
是实现高效安全导航的关键 [ 2] 。

目前,常用的路径规划方法主要包括传统的

Dijkstra 算法 [ 3] 、A∗ 算法 [ 4] 以及基于智能优化思想

的遗传算法 [ 5] 、粒子群算法 [ 6] 等,同时也包括适用

于高维空间的基于采样的方法,如概率路线图法

( Probabilistic
 

Roadmap
 

Method,
 

PRM) [ 7]
 

以及快速

扩展随机树算法 ( Rapidly-exploring
 

Random Tree,
 

RRT) [ 8] 。 其中,RRT
 

算法凭借采样逻辑简单、无需

先验全局信息、能够快速构建可行路径等优势,在自

动驾驶领域得到了广泛应用。 然而,传统 RRT 算法

在实际应用中仍存在许多不足,比如路径冗余较多、
节点扩展效率较低等

 [ 9] 。
为了提升路径搜索效率,Kuffner

 

等人提出了双

向快速扩展随机树算法 ( Rapidly-exploring
 

Random
Tree

 

Connect,
 

RRT-Connect) [ 10] ,通过从起点与终点

同时生成搜索树,大幅提高路径规划效率。 然而,在
实际应用中,RRT-Connect 算法仍面临很多局限,还
需要做进一步优化。 首先, RRT-Connect 算法生成

的路径往往存在较多冗余节点,路径曲折且转弯频

繁 [ 11] ,仅注重快速生成可行路径,缺乏对路径质量

的评估与优化,难以满足无人车对于平滑性与行驶

安全性的实际要求 [ 12] 。 其次,当存在狭窄通道、凹
形障碍物等复杂环境时, RRT-Connect

 

算法的两支

扩展树极易受到环境影响,搜索效率急剧下降,甚至

陷入局部最优,最终无法成功生成有效路径 [ 13] 。
为此,众多研究者在 RRT-Connect 算法的基础

上提出了不同的改进策略。 Jordan
 

等 [ 14] 提出的
 

Bi-
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RRT( Bidirectional-RRT) 算法通过改进的双向搜索

策略加速了路径生成过程; 刘建宇等 [ 15] 在 RRT-
Connect 算法中引入目标偏向采样机制,显著增强了

收敛速度,但是路径弯曲度较大,不适于实际应用;
韩邵龙等 [ 16] 在 RRT-Connect 算法的基础上引入了

约束采样区域和目标导向生长两种策略,以减少算

法的采样次数和随机性,缩短规划时间,但在复杂环

境中容易陷入局部最优的困境,导致路径扩展失败;
周恒旭等 [ 17] 在 RRT∗ 算法基础上进行改进,提出了

Informed-RRT∗ 算法,引入新的状态子集简化算法本

身的采样空间以提高搜索 效 率; Suwoyo 等 [ 18] 在

RRT∗ -Connect 中引入智能采样的思想提升了算法

的收敛速度,但在面对形状复杂的 U 形障碍物时仍

存在路径搜索失败的问题。
基于上述研究成果以及现有算法的不足,本文

提出一种改进的 AEF-RRT-Connect
 

算法,通过引入

目标动态概率采样策略以及基于出逃力的人工势场

引导机制,确保无人车在存在狭窄通道或 U 形障碍

物的复杂环境中不会陷入局部最优的同时,提升节

点扩展时的目标搜索能力与路径扩展效率,另外,构
建轨迹质量评估函数,对无人车在不同时刻的轨迹

进行代价评估与优化,从中选取最优路径作为导航

的最终轨迹。 最后分别在简单障碍物环境、存在狭

窄通道的环境以及存在 U 形障碍物的环境下进行

了仿真实验,以验证无人车在路径规划效率与环境

适应性方面的优势。

1　 RRT-Connect 算法原理

在传统 RRT-Connect 算法中,首先以起始点和

目标点为根节点,在搜索空间中同步构建两棵随机

树,并通过交替扩展与贪婪步进策略,迭代生成连接

起点与目标点的可行路径。 其具体的节点扩展过程

如图 1 所示,主要步骤如下:
(1)首先以起点 q star 和目标点 q goal 为根节点同

时生成搜索树,记为 T star 和 T goal 。
(2)在搜索空间中随机采样一个点 q rand1 , 遍历

随机树 T star 上的所有节点,找到 T star 中距离 q rand1 最

近的节点 qnear1 。
(3)从 q rand1 向 qnear1 方向按照固定步长扩展,生

成新结点 qnew1 , 若 qnew1 无碰撞且有效,将其加入

T star , 若发生碰撞,则舍弃该节点。 回到步骤( 1) 进

行重新采样。
(4)遍历随机树 T goal 上的所有节点,找到 T goal

中距离 qnew1 最近的节点 qnear2 。
(5)以 qnew1 为目标,让随机树 T goal 上的点 qnear2

朝着 qnew1 的方向按照固定步长扩展,生成新结点

qnew2 , 若 qnew2 无碰撞,采用贪婪搜索策略 [ 19] 继续扩

展,直至遇见障碍物或者两树最近点之间的距离小

于设定的阈值后停止,若发生碰撞,则舍弃该节点。
回到步骤(4)进行重新采样。

(6)交换两棵树 T star 和 T goal 的角色,使得两棵树

的扩展方式相互交换,重复上述过程,不断生成新结

点,最终使 T star 和 T goal 的最前端节点相连。 得到一

条无碰撞的安全路径,路径规划完成。

图 1　 RRT-Connect 节点扩展示意图

Figure
 

1　 Illustration
 

of
 

node
 

extension
 

in
 

RRT-Connect

2　 改进
 

RRT-Connect 算法规划方法

2. 1　 目标动态概率采样策略

在传统 RRT-Connect
 

算法中,采样点的生成具

有较大的随机性,且有相当一部分采样点远离目标

区域或落入障碍物附近,造成扩展过程中产生大量

的无效尝试,导致无人车路径规划效率较低。 为此,
本节引入了一种目标动态概率采样策略,可以根据当

前随机树的扩展状态和目标点的位置,动态地调整目

标采样点的采样概率。 目标动态概率采样策略的优

势在于,在算法采样运行初期,能够保持较高的随机

性以探索更大空间;随着随机树的探索,逐步增加目

标偏向采样的权重,引导采样点向目标方向集中,从
而提高路径收敛速度与扩展效率。 具体操作如下:

首先,定义目标区域。 计算目标区域的采样概

率。 目标采样概率阈值 p 可根据当前已经生成的有

效节点个数 a 和当前的迭代次数 b 的比值动态调

整,如式
 

(1)
 

所示:

p = k·
a
b

。 (1)

式中: k 为最大目标概率采样阈值系数; a 与 b 的比

值越大代表当前生成的有效节点越多。
其次,生成采样点。 假设 p 的取值范围为 ( 0,

1) 。 在每次采样前,随机生成一个
 

[0,1]
 

之间的值

r, 在采样时,如果随机数 r 小于阈值 p, 则可将该目

标点视为下一个采样点,否则随机产生采样点,如式

(2)
 

所示:

q rand =
q′goal ,( r < p) ;

q rand ,( r > p) 。{ (2)
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最后,按照 RRT-Connect 算法流程重复采样,直
到生成所需数量的采样点为止。

2. 2　 基于出逃力的人工势场引导机制

本节在 RRT-Connect 算法的节点扩展过程中引

入了一种基于出逃力的人工势场引导机制。 传统人

工势场法主要依赖目标点产生的吸引力与障碍物产

生的斥力来规划路径。 但是,在实际应用场景中,特
别是遇到凹形障碍、狭窄通道等复杂环境,仅凭传统

人工势场的引力与斥力难以有效引导无人车跳出当

前困境,甚至可能陷入局部最优,导致路径搜索失

败。 为增强无人车在路径扩展时的环境适应性,本
节在传统人工势场基础上引入一种出逃力机制,该
出逃力并非来源于目标点的引力或障碍物的斥力,
而是通过对路径历史状态与扩展方向的动态分析,
判断是否陷入局部困境,并在必要时施加的能够帮

助无人车逃出当前困境的一个矫正力,从而实现无

人车在遇到狭窄路况或凹形障碍物等复杂环境时的

主动脱困。
在人工势场中,当前节点的运动方向主要取决

于两种力的合力方向。 一种是目标点对当前节点的

吸引力,另一种是障碍物对当前节点的排斥力。 目

标点对当前扩展节点产生的吸引力可定义为 [ 20]

F aat = k aat ·(q curr - q goal ) 。 (3)
式中: k aat 为引力场系数; q goal 和 q curr 分别为目标点

和当前节点。 根据当前节点与目标点的坐标,可以

计算出两者间的距离。
障碍物对节点产生斥力,用于保持避障能力:

Frep =
krep

1
d1

- 1
d0

( )·
1
d1

2·
d1

d1

, d1 < d0;

0, d1 > d0。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

式中: d1 为当前节点到障碍物的距离; k rep 为斥力系

数; d0 为斥力有效距离阈值。
当某节点连续扩展失败(如扩展方向无效或频

繁碰撞)次数超过阈值 N fail , 则判定该扩展节点处

于“局部困境”区域。 本文中将阈值 N fail 设定为
 

10,
该值是在结合本研究中存在狭窄通道以及 U 形障

碍物的复杂环境下的多组仿真实验结果进行调优所

得。 经检验,当 N fail 设置过小时,容易导致路径震荡

和误触发,影响扩展稳定性;当其值过大时,则可能

导致算法在局部陷阱中停留时间过长,降低整体规

划效率。
当节 点 扩 展 失 败 达 到 阈 值 时, 激 活 出 逃 力

F esc , 强制调整扩展方向,引导无人车跳出当前困

境区域:

F esc = k esc ·∑
n

i = 1

q curr - q fair,i

q curr - q fair,i
2( ) 。 (5)

式中: k esc 为出逃力系数; q fair,i 表示历史扩展失败的

位置。 该出逃力引导当前节点远离失败高发区域,
形成逃逸趋势,提升搜索多样性与脱困能力。

综上所述,节点的最终扩展方向由三力合成:
F total = F att + F rep + F esc 。 (6)

新扩展点方向向量为

qnew = qnear + δ·

ω r

q rand - qnear

q rand - qnear

+ (1 - ω r )
F total

F total
( ) 。 (7)

式中: δ 为步长因子; qnear 为距离最近当前节点的一

个节点; q rand 为随机采样的点; ω r 为随机点的扩展

偏向权重。
qnew 的扩展示意图如图 2 所示。

图 2　 改进节点扩展示意图

Figure
 

2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

improved
 

node
 

expansion

2. 3　 构建轨迹质量评估函数

传统 RRT-Connect
 

算法通常以首次连接两棵扩

展树所得路径作为最终路径,未对路径质量进行评

价与筛选,易导致路径冗长、不平滑等问题。 为提高

导航路径的实用性,本节设计了一种用于衡量路径

质量的评估函数,综合考虑无人车当前的危险程度、
车辆轨迹与全局路径的偏离程度、轨迹的光滑程度

等因素,对生成的路径进行多维度代价计算,从中选

取代价最小的路径作为无人车的导航轨迹。 无人车

轨迹质量评估函数如下:
F total( s) = λ1F o( s) + λ2F d( s) + λ3F s( s) 。 (8)

式中: F o( s) 用来评估在道路环境下无人车轨迹的

危险程度; F d( s) 用来评估无人车轨迹偏离程度;
F s( s) 用于评估无人车轨迹的平滑性。 路径的安全

性、平滑性与目标偏移程度,分别对应代价函数中的

三项子指标。 为合理平衡各评价维度对总体代价的

影响,引入权重惩罚系数 λ 1 、λ 2 、λ 3 , 参考相关文献

中常用的路径规划权重范围,并结合人工势场法在

不同场景下的特性,设定其值分别为
 

0. 60、0. 30
 

和

0. 10,以突出对安全性的优先考虑。
2. 3. 1　 危险程度评估

计算当前行驶过程中危险程度的意义在于对行

驶过程的安全性能进行一个有效评估,传统碰撞检
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测方法认为如果无人车行驶轨迹与障碍物所在区域

没有重合即为安全无碰撞。 但是当同时生成多条轨

迹时,无法通过比较筛选出性能最好的轨迹以供无

人车行驶。
因此,本文构建的轨迹碰撞模型如下式:

Fo(d) =

0,　 d > ds;

kv
1

(d - ds )2
- 1
dc

( ) ,　 ds < d < dc ;

+ ∞ ,　 d < dc 。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(9)

式中: d s 和 d c 分别表示安全距离阈值和碰撞距离阈

值; d 表示无人车路径轨迹到障碍物的距离; k 为当

前车速与距离影响因子的比例系数。 出于实际考

虑,将安全距离阈值 d s 设为车辆宽度的 1. 5 倍。
无人车轨迹碰撞风险评估示意图如图 3 所示,

红色轨迹 1、2、3 表示当前时刻该无人车会与前方

车辆发生碰撞,绿色轨迹 4、5、6 为安全轨迹,能明显

看出,相比于轨迹 4,轨迹 5 和轨迹 6 具有更优的避

障性能。

图 3　 车辆轨迹碰撞示意图

Figure
 

3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

vehicle
 

trajectory
 

collision

2. 3. 2　 轨迹偏移程度评估

受车辆机械特性、路面状况以及各种复杂道路

环境干扰等因素的影响,无人车实际行驶轨迹往往

会相对期望轨迹产生一定程度的偏移。 为了控制这

种偏移,本节设置了偏移代价函数来将车辆行驶轨

迹限制在预设的偏移阈值范围内。
本文定义的轨迹偏移代价函数如下式所示:

F d( s) = ∫( s - S0 ) 2 ds。 (10)

式中: F d( s) 为轨迹偏移代价函数; s - S0 表示无人

车轨迹与参考线的距离,其值越大,无人车轨迹偏移

程度越大,其值越小,无人车轨迹偏移程度越小。 无

人车轨迹生成测试结果如图 4 所示。 由图 4 可知,
在局部路径规划过程中,无人车基于当前道路环境

信息和车辆实时状态同时生成了多条轨迹,通过实

时计算轨迹评估模块函数的代价值,可以看出图 4
中黑色加粗实线所代表的轨迹与参考线的偏移最

小,在实际行驶中也最能保证车辆沿道路中心线平

稳行驶。

图 4　 无人车轨迹生成测试结果

Figure
 

4　 Trajectory
 

generation
 

for
 

the
 

unmanned
 

vehicle

2. 3. 3　 轨迹平滑性评估

对无人车来说,优化轨迹平滑性的目的是

保证规划出来的轨迹更加平滑和自然,更符合实际

行驶需求。 从运动学角度分析,无人车轨迹的一阶

导数反映了轨迹的速度特性,二阶导数反映了轨迹

的加速度特性,三阶导数反映了轨迹的跃度特性。
因此为了保证轨迹的平滑性,需要综合考虑这三个

参数。
本文设计的轨迹平滑性代价函数为了避免式中

轨迹点导数之和相互抵消,采用各轨迹点导数的平

方和形式,如式
 

(11)
 

所示:

Fs1(s) = ω1∫(s·)2ds + ω2∫(s··)2ds + ω3∫( s···)2ds。 (11)

式中: ω 1 、ω 2 、ω 3 分别为轨迹一阶导数、二阶导数以

及三阶导数平方和的权重系数;考虑到实际运行中

轨迹平滑性主要受曲率影响,故赋予 ω 1 、ω 2 较高权

重,强调转弯处的圆滑过渡。 经过多轮仿真验证,
ω 1 、ω 2 、ω 3 分别设置为

 

0. 20、0. 30 和 0. 02。
另外,为进一步优化轨迹性能,通过限制轨迹斜

率的变化幅度,可有效避免车辆转向角过大,提升行

驶稳定性。 优化后的轨迹平滑性代价函数如下式

所示:
F s( s) = η( Δβ t + 1 - Δβ t ) + F s1( s) 。 (12)

式中, η 表示 t 时刻前后斜率变化量的影响因子;
Δβ t 、Δβ t + 1 分别表示在 t 时刻和下一时刻规划轨迹

相对于坐标原点的斜率。 同时,为了确保无人车规

划出来的轨迹符合最小转弯半径要求,规划轨迹的

曲率应小于最大转弯曲率,如下式所示:

y″·
1

(1 + ( y″) 2 )
3
2

< kmax 。 (13)

式中:y 为路径函数; y′ 和 y″ 分别是路径函数的一

阶导数和二阶导数,通常分别表示路径的切线斜率

和弯曲程度; kmax 为路径的最大允许曲率。 为了保

证路径的平滑性并避免急剧转弯带来的不稳定性和

不适感,结合实际车辆的转弯半径以及不同地图场

景中的仿真数据,将最大曲率 kmax 设置为
 

0. 15,该
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值既能严格将路径曲率控制在合理范围内,有效控

制路径的弯曲程度,又能满足常见道路环境中无人

车行驶的安全性与舒适性要求,适用于大部分仿真

环境下的无人车路径规划。

3　 改进 RRT-Connect 算法仿真验证

本文仿真实验在 Windows
 

11 操作系统上进行,
硬件配置为 Intel

 

Core
 

i5-13500H
 

CPU、NVIDIA
 

Ge-
Force

 

RTX
 

4060
 

Laptop
 

GPU 以及 32GB
 

DDR5 运行

内存,软件方面本文基于 MATLAB
 

2021a 搭建了三

种典型仿真环境,分别为简单障碍物地图、狭窄通道

地图以及 U 形障碍物地图。 具体工况如下:地图设

置为 1
 

000
 

mm×1
 

000
 

mm,简单环境地图中的障碍

物由形状规则的矩形组成,可扩展区域较多,用于测

试算法的基本性能。 狭窄通道地图中两个障碍物之

间的可通行空间不足总地图宽度的 10%,用于测试

算法在狭窄环境中的规划性能;U 型障碍物地图中

的障碍物为两个 U 形障碍物拼接而成,用于测试算

法在复杂转弯情况下的规划效果。

图 5　 简单障碍物地图路径规划效果

Figure
 

5　 Path
 

planning
 

results
 

in
 

a
 

simple
 

obstacle
 

map

仿真实验以无人车 500 次迭代后的平均路径长

度、平均规划时间以及规划成功率作为主要性能评

价指标,验证传统 RRT-Connect 算法、RRT∗ -Connect
算法、由人工势场引导的 APF-RRT-Connect 算法以

及本文提出的 AEF-RRT-Connect 算法在不同环境下

的路径规划效果。 具体参数设置已在第二章进行详

细说明,此处不再赘述。
3. 1　 简单障碍物环境下的性能验证

本节设置简单障碍物地图,路径规划仿真对

比结果 如 图 5 所 示。 图 5 ( a ) 为 传 统 RRT-Con-
nect 算法的规划效果; 图 5 ( b ) 为 RRT ∗ -Connect
算法的规划效果;图 5( c) 为 AP F-RRT-Connect 算
法的规 划 效 果; 图 5 ( d ) 为 AEF-RRT-Connect 算

法的规划效果,其中红色路径为无人车引入目标

动态概率采样策略以及基于出逃力的人工势场

引导机制后规划出来的路径,黑色曲线为优化后

的最终轨迹。
取 500

 

次仿真后数据的平均值作为路径长度

和算法耗时的最终数据,如表
 

1
 

所示:
表 1　 简单障碍物地图下各算法性能对比

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms

in
 

a
 

simple
 

obstacle
 

map

算法 长度 / mm 时间 / s 成功率 / %
RRT-Connect 1 803. 62 9. 03 100

RRT∗ -Connect 1 765. 88 13. 53 100
APF-RRT-Connect 1 629. 22 1. 37 100
AEF-RRT-Connect 1 626. 37 1. 32 100

由表 1 可知,在简单障碍物地图中,四种算法均

能成功找到路径,AEF-RRT-Connect 算法规划出来

的平均路径长度为 1 626. 37 mm,平均规划时间为

1. 32 s,与传统 RRT-Connect 算法和 RRT∗ -Connect
算法相比,规划出的平均路径长度减少了 9. 83%和

7. 90%,平均规划时间减少了 85. 40% 和 90. 26%。
因此可以得出本文 AEF-RRT-Connect 算法规划出来

的路径更优,所需时间更短。 此外,由图 5( d)可知,
在引入轨迹质量评估函数以后,优化后的路径曲线

(黑色)明显比原始路径(红色)连续性更好,更符合

无人车的实际行驶需求。
3. 2　 狭窄路径环境下的性能验证

本节在狭窄通道地图中进行仿真分析,仿真结

果如图
 

6 所示,其中红色路径为无人车引入目标动

态概率采样以及基于出逃力的人工势场引导后规

划出来的路径,黑色曲线为在以上两点改进的基

础上根据轨迹质量评估函数代价值优化后的最终

轨迹。
由图 6 可知,狭窄路径环境下,RRT-Connect 算

法与 RRT∗ -Connect 算法虽然能找到路径,但是路径

长度较大,APF-RRT-Connect 算法虽能在一定程度

上对路径长度以及规划时间进行优化,但在狭窄环

境中容易陷入局部最优,导致路径规划失败。
取 500 次仿真数据的平均值作为路径长度和算

法耗时的最终数据,如表 2 所示。
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图 6　 狭窄通道地图路径规划效果

Figure
 

6　 Path
 

planning
 

results
 

in
 

a
 

narrow
 

passage
 

map

表 2　 狭窄通道地图下各算法性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
in

 

a
 

narrow
 

passage
 

map

算法 长度 / mm 时间 / s 成功率 / %
RRT-Connect 2 097. 04 18. 11 56

RRT∗ -Connect 1 992. 74 23. 64 46
APF-RRT-Connect 1 882. 90 6. 99 12
AEF-RRT-Connect 1 875. 63 6. 41 92

图 7　 U 形障碍物地图路径规划效果

Figure
 

7　 Path
 

planning
 

results
 

in
 

a
 

U-shaped
 

obstacle
 

map

由表 2 可知,在存在狭窄通道的地图中,本文改

进的 AEF-RRT-Connect 算法规划出来的平均路径长

度为 1 875. 63 mm,平均规划时间为 6. 41 s,与传统

RRT-Connect 算法和 RRT∗ -Connect 相比,规划出来

的平均路径长度分别减少了 10. 56% 和 5. 88%,平

均规划时间减少了 64. 63%和 72. 89%。 另外,相较

于由人工势场引力与斥力引导的 APF-RRT-Connect
算法,本文 AEF-RRT-Connect 算法由于出逃力的引

入,具有了跳出局部最优的能力,在存在狭窄通道的

复杂环境中的路径规划成功率具有了明显提升。 此

外,轨迹质量评估函数的引入进一步优化了路径的

安全性、偏移控制和平滑性,使生成的轨迹更贴合无

人车的实际行驶需求。
3. 3　 U 形障碍物环境下的性能验证

本节在存在 U 形障碍物的地图中进行仿真分

析,取 500
 

次仿真数据的平均值作为路径长度和算

法耗时的最终数据,如表 3 所示,仿真结果如图
 

7 所

示。 其中,图 7( a)为传统 RRT-Connect 算法的规划

效果;图 7( b)为 RRT∗ -Connect 算法的规划效果;图

7( c)为 APF-RRT-Connect 算法的规划效果;图 7( d)
为 AEF-RRT-Connect 算法的规划效果,其中红色路

径为无人车引入目标动态概率采样策略以及基于出

逃力的人工势场引导机制后规划出来的路径,黑色

曲线为在以上两点改进的基础上根据轨迹质量评估

函数代价值优化后的最终轨迹。
表 3　 U 形障碍物地图下各算法性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
in

 

a
 

U-shaped
 

obstacle
 

map

算法 长度 / mm 时间 / s 成功率 / %
RRT-Connect 2 326. 71 13. 46 56

RRT∗ -Connect 2 196. 83 19. 58 52
APF-RRT-Connect 1 799. 34 4. 43 14
AEF-RRT-Connect 1 795. 78 4. 45 94

由图 7 可知,在存在 U 形障碍物的环境中,传
统 RRT-Connect 算法与 RRT∗ -Connect 算法规划出

的路径长度较长,且算法运行耗时过多,另外,APF-
RRT-Connect 算法规划路径时容易陷入局部最优解

的困境,进而导致路径规划任务失败,如图 7( c) 所

示。 而经过改进的 AEF-RRT-Connect 算法,由于出

逃力机制的引入,其在面对存在 U 形障碍物的复杂

环境时,出逃力机制触发后能够引导无人车跳出当

前困境并成功规划路径。 此外,轨迹质量评估函数

的引入有效减少了轨迹偏移与急转弯的情况,使得

最终生成的轨迹更加平顺,并更符合无人车的运动

学特性和实际行驶需求。
由表 3 可知, 在存在 U 形障碍物的地图中,
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AEF-RRT-Connect 算法规划出来的平均路径长度为

1 795. 78 mm,平均规划时间为 4. 45 s,与传统 RRT-
Connect 算法和 RRT∗ -Connect 算法相比,规划的平

均路径长度减少了 22. 82%和 18. 25%,平均规划时

间减少了 66. 92%和 77. 27%,在规划的路径长度以

及规划所需时间上有了明显提升。 此外,相较于

APF-RRT-Connect
 

算法, AEF-RRT-Connect
 

算法通

过引入出逃力,增强了跳出局部最优解的能力,在存

在 U 形障碍物等复杂环境中显著提高了路径规划

的成功率。 同时,轨迹质量评估函数的引入进一步

优化了路径的安全性、偏移控制与平滑性,使生成的

轨迹更符合无人车的实际行驶需求。

4　 结论

(1)路径规划效率与质量提升显著。 在本文

3 种测试环境下,本文提出的 AEF-RRT-Connect 算

法规划出的路径在平均长度和平均规划时间方面均

展现出了明显优势。
(2) 在复杂环境中表现出更强的适应性与更高

的成功率。 通过对目标采样策略与节点扩展策略的

改进,无人车可以在保证生成路径的质量与扩展效

率较高的前提下,提升对不同场景的适应性,特别是

无人车在处理复杂环境比如遇到狭窄通道或 U 形

障碍物时表现出色,规划成功率得到大幅提高。
(3) 规划出的路径更符合无人车的实际行驶需

求。 通过对初始路径进行轨迹优化处理,最终生成

路径在安全性、偏移量以及平滑度等方面得到有效

改善,使其更加贴合无人车的实际行驶需求。
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Path
 

Planning
 

for
 

Unmanned
 

Vehicles
 

Based
 

on
 

Improved
 

RRT-Connect
 

Algorithm

YAO
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Jinlong
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of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Zhengzhou
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Zhengzhou
 

450001,
 

China)

Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

blind
 

searching,
 

redundant
 

nodes,
 

and
 

non-smooth
 

paths
 

inherent
 

in
 

the
 

tradi-
tional

 

Rapidly-exploring
 

Random
 

Tree
 

Connect
 

( RRT-Connect)
 

algorithm,
 

a
 

series
 

of
 

improvements
 

have
 

been
 

pro-
posed

 

in
 

goal
 

sampling,
 

node
 

expansion
 

and
 

trajectory
 

optimization.
 

Firstly,
 

a
 

goal-guided
 

dynamic
 

probability
sampling

 

strategy
 

is
 

introduced
 

to
 

filter
 

the
 

randomly
 

selected
 

points,
 

thereby
 

improving
 

sampling
 

efficiency
 

and
 

ac-
celerating

 

convergence.
 

Next,
 

an
 

improved
 

artificial
 

potential
 

field
 

component
 

based
 

on
 

the
 

escape
 

force
 

is
 

incorpo-
rated

 

into
 

the
 

node
 

expansion
 

process.
 

This
 

helps
 

the
 

unmanned
 

vehicle
 

avoid
 

getting
 

trapped
 

in
 

local
 

minima
 

while
enhancing

 

its
 

target-searching
 

capability
 

and
 

node
 

expansion
 

efficiency.
 

Finally,
 

a
 

trajectory
 

quality
 

evaluation
function

 

is
 

constructed
 

to
 

assess
 

the
 

safety,
 

deviation,
 

and
 

smoothness
 

of
 

the
 

trajectories
 

generated
 

by
 

the
 

unmanned
vehicle

 

at
 

different
 

time
 

steps.
 

The
 

trajectory
 

with
 

the
 

minimum
 

cost
 

value
 

is
 

then
 

selected
 

to
 

guide
 

the
 

vehicle’ s
motion.

 

The
 

enhanced
 

algorithm
 

is
 

simulated
 

and
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

RRT-Connect
 

algorithm
 

under
 

dif-
ferent

 

testing
 

environments.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

the
 

traditional
 

algorithm,
 

the
 

proposed
algorithm

 

reduces
 

the
 

average
 

path
 

length
 

by
 

9. 83%
 

and
 

the
 

average
 

planning
 

time
 

by
 

85. 40%
 

in
 

simple
 

obstacle
environments.

 

In
 

narrow
 

passage
 

environments,
 

the
 

average
 

path
 

length
 

and
 

planning
 

time
 

are
 

reduced
 

by
 

10. 56%
and

 

64. 63%,
 

respectively.
 

In
 

U-shaped
 

obstacle
 

environments,
 

the
 

average
 

path
 

length
 

and
 

planning
 

time
 

are
 

re-
duced

 

by
 

22. 82%
 

and
 

66. 92%,
 

respectively.
 

Furthermore,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

significantly
 

improves
 

the
 

path
planning

 

success
 

rate
 

in
 

complex
 

environments,
 

making
 

it
 

more
 

suitable
 

for
 

autonomous
 

vehicle
 

path
 

planning.
Keywords:

 

unmanned
 

vehicle;
 

rapidly-exploring
 

random
 

tree
 

connect
 

algorithm;
 

goal-guided
 

dynamic
 

probability
sampling;

 

artificial
 

potential
 

field;
 

trajectory
 

quality
 

evaluation
 

function




