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【摘要】针对复杂泊车场景中自动泊车规划时间长、路径质量欠佳等问题，提出了一种基于智能概率地图的双向快速

随机搜索树（SPM-Bi-RRT*）平行泊车路径规划算法。定义了 3 种复杂泊车场景，即狭窄车位、通道受限及存在障碍物场景，

并基于向量叉乘法建立了简化车辆的碰撞检测模型。在采样策略方面，通过逐级限制采样区域，引入斥力偏置和先验路

径，构建了基于概率地图的智能采样机制，从而提升了算法在搜索空间中的采样效率。同时，改进 RS 曲线的扩展代价并采

用自适应动态步长策略，进一步结合剪枝操作与 B 样条曲线对冗余路径进行优化处理，有效提高了路径规划的成功率和搜

索效率。仿真结果表明，提出的 SPM-Bi-RRT*算法在 3 种复杂泊车场景中均能规划出平滑且无碰撞的路径，相较于原始

RRT*算法，搜索时间分别减少 56.67%、49.63%、58.42%，路径长度分别缩短 7.74%、3.84%、3.65%。
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1 前言

机动车保有量激增及停车占地资源稀缺导致泊车

场景复杂、泊车难度增加，而随着汽车智能化水平的提

高，自动泊车成为解决该问题的有效手段之一。目前

自动泊车路径规划方法包括曲线插值法、数值优化法、

图搜素算法、随机采样算法等。

曲线插值方法主要包括曲线组合[1]和插值拟合[2]，

·复杂场景中智能驾驶路径规划技术专题·
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其优势在于计算效率高，但面对复杂泊车场景应用时存

在局限。数值优化法将泊车运动规划转化为约束条件

下的最优控制问题[3-5]，具有较强的求解能力，但复杂场

景下计算量过大、实时性较差。

图搜索算法按照广度或深度优先在栅格地图中

搜索最优路径。Yang 等 [6]引入动态窗口改进 A*算法，

有效去除了泊车规划中产生的冗杂点。Lian[7]使用 A*
搜索算法获得全局粗略泊车轨迹走廊，并依此猜测最

优控制问题的初始解。任秉韬等 [8] 提出可变半径

Reeds-Shepp 曲线的混合 A*算法并优化复杂泊车路

径。秦东晨等 [9]针对受限泊车通道，将泊车过程分段

并改进混合 A∗算法的碰撞风险函数。但图搜索算法

的规划能力和实时性受地图分辨率的限制，且改进优

化时需要考虑效率问题，尤其是复杂场景下的时间成

本控制。

随机采样算法通过在整个搜索空间均匀随机采

样获取增量式节点序列实现路径规划，其中快速扩展

随机树（Rapidly-exploring Random Tree, RRT）应用广

泛。Shin 等 [10]针对狭窄杂乱的泊车环境，提出了基于

期望方向的 RRT 算法。 Jhang 等 [11]采用 Reeds-Shepp
曲线作为扩展方式，并构建了一个符合人类驾驶行为

的代价评估函数。Ding[12]提出了 EP-RRT*算法，利用

贪婪启发式搜索策略在采样区域内迭代搜索。姚智

龙等 [13]建立避障采样函数和径向采样函数提高 Bi-
RRT* 算法的搜索效率。但复杂泊车场景会限制

RRT*算法的扩展能力和搜索效率，且需要考虑路径

平滑的问题。

针对现有路径规划算法在复杂泊车场景中存在的

规划时间长、路径质量欠佳等问题，本文提出了一种基

于智能概率地图（Smart Probability Map-enhanced，SPM）

的双向快速随机搜索树 SPM-Bi-RRT*路径规划算法，

引入SPM改进Bi-RRT*算法的采样策略，利用改进代价

Reeds-Shepp曲线和自适应动态步长进行路径扩展，通

过剪枝和 B样条曲线进行路径平滑优化。本文以平行

泊车为例阐述该方法的具体应用。

2 车辆模型与泊车场景分析

2.1 车辆运动学模型

车辆在泊车过程中，速度相对较低，可以认为车轮

只进行纯滚动和转向运动，忽略车辆侧倾和轮胎滑移的

情况。基于阿克曼转向原理，将车辆简化为两轮模型，

车辆外轮廓简化为矩形刚体，建立以车辆后轴中心为参

考点的运动学模型，如图1所示。
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图1 车辆运动学示意

建立的车辆运动学方程为：
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式中：(x,y)为车辆后轴中心点坐标，θ为航向角，v为车辆

后轴中心点车速，l为车辆轴距，δ为等效前轮转角。

根据图 1所示几何关系，车辆后轴中心处的转弯半

径和等效前轮转角间关系式为：

R = l/ tan δ （2）
式中：R为车辆后轴中心处的转弯半径。

本文研究车辆的基本参数如表1所示。

表1 车辆基本参数

参数

车长L/mm
车宽W/mm
轴距 l/mm
前悬 lf/mm
后悬 lr/mm

最大等效前轮转角 δmax/rad

数值

3 950
1 970
2 480
800
670

0.524
2.2 复杂泊车场景分析

根据GB/T 41630—2022《智能泊车辅助系统性能要

求及试验方法》，设定标准平行泊车的车位：长为 6 m，

宽为 2.5 m，泊车通道宽为 5.5 m，如图 2黑色框线所示。

相比标准的停车位，实际泊车场景往往面临更加复杂的

情况，通过对复杂泊车工况的整理和分析，本文定义以

下3种典型的复杂泊车场景，如图2所示：

a. 狭窄车位。狭窄车位指目标车位尺寸小于标准

停车位尺寸，如图 2 橙红色区域所示，当车位长度 Lp逐

步接近车辆外形尺寸时，车辆无法直接以最小转弯半径

单步泊入车位，必须在车位内进行多步调整。

b. 通道受限。通道受限指目标车位附近的泊车通

道出现空间受限的情况，如图 2蓝色区域所示，表现为

泊车通道宽度Wr变窄，或车辆行驶方向通道被占用，泊

车过程会借用部分车位空间进行位姿调整。
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图2 复杂泊车场景示意

c. 障碍物情况。障碍物情况指车位内或者泊车通

道中存在障碍物，如图 2黑色形状所示，对于不同形状

的障碍物，可将其简化为包络轮廓的矩形和圆形，车辆

在泊入车位过程中，必须绕行以避开障碍物。

根据 3种复杂泊车场景的定义，本文在标准平行泊

车尺寸的基础上，对泊车空间进行相应缩减，以构造复

杂泊车环境。

2.3 泊车碰撞检测模型

车辆在泊车过程中，必须保证行驶路径的安全性，不

能与车位边界线或障碍物发生碰撞。目前常见的碰撞检

测方法包括栅格占用法和包围盒法，其精度和效率受栅

格分辨率或包围盒形状的限制，难以兼顾。

为了实现车辆在各个复杂泊车场景下快速规划安

全无碰撞的泊车路径，本文通过向量叉乘法建立碰撞

检测模型。用多边形表示障碍物轮廓，用折线段表示

车位边界线，逐一选取车辆轮廓线段 MN 和车位边界

线、障碍物轮廓线段 PQ，通过式（3）和式（4）进行相交

判断：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

max ( Mx,Nx ) < min (Px,Qx )
max ( My,Ny ) < min (Py,Qy )
max ( Mx,Nx ) > min (Px,Qx )
max ( My,Ny ) > min (Py,Qy )

（3）

ì
í
î

ïï

ïï

( )MN × MP ∙( )MN × MQ < 0
( )PQ × PM ∙( )PQ × PN < 0 （4）

式中：Mx、Nx、Px、Qx为各线段端点的横坐标，My、Ny、Py、Qy

为各线段端点的纵坐标。

对于所选取的线段 MN 和线段 PQ，首先判断是否

满足式（3）中任意一个条件，若满足，则 2 条线段不相

交；若都不满足，再判断是否同时满足式（4）中条件，若

同时满足，则2条线段相交。

通过这种方法检测车辆是否与车位及障碍物轮廓

线相交，进而判断是否发生碰撞。该方法能准确描述车

辆与障碍物的关系，满足复杂泊车场景的精度且计算效

率高。

3 改进RRT*路径规划算法

RRT*算法在复杂泊车场景应用中，规划出的泊车

路径会有较多折角，平滑性不足，难以直接满足车辆运

动学约束；算法在采样过程中完全随机，复杂泊车场景

会进一步增加搜索空间的复杂度，导致其搜索效率和收

敛速度降低，甚至规划失败。

针对上述问题，本文提出一种 SPM-Bi-RRT*路径

规划算法。通过 SPM改进RRT*算法中的采样策略、自

适应动态调整步长并改进路径扩展方式，提升在复杂

泊车场景中的搜索效率，同时引入剪枝和平滑处理机

制改善路径的平滑性。SPM-Bi-RRT*的算法流程如

图 3所示。

开始

计算斥力偏置和先验路径指标
构建并更新概率地图

获取随机树T1指标点
选取划分后的目标采样空间

基于起点和终点
建立初始随机树T1、T2

获取车位场景信息
加载车辆位姿信息

基于概率地图采样获取
随机点 xrand

遍历随机树T1
寻找与 xrand代价距离
最近的树节点 xnear

基于环境信息与容错度
确定扩展步长S

交换随机树T1、T2
结束

剪枝与路径平滑

以 xnear为父节点
RS曲线为扩展方式

获取 xnew

在 xnew一定半径范围
进行重选父节点

将 xnew加入随机树T1

在 xnew一定半径范围
进行子节点重新布线

获取泊车路径

是否
新节点 xnew可以扩

展到T2上

是否
路径与障碍物发生

碰撞

是

否

否

是

图3 算法流程

3.1 基于概率地图的采样策略

纯随机的采样策略面对复杂泊车场景时，会因障碍

物或空间限制无法获取有效节点，导致算法陷入局部困

境。为此，本文通过限制采样区域和构建概率地图引导

采样过程，提升算法在复杂泊车场景中的适应性和效率。

3.1.1 区域划分

概率地图的精度和计算效率受栅格分辨率的限制，

若对整个采样空间进行栅格化处理，会导致概率地图的

谢韵清，等：复杂泊车场景下平行泊车路径规划研究
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计算量剧增。本文通过逐级划分采样区域，将整个采样

空间逐级划分为多个区域，并在最小的子空间内进行栅

格化处理，同时兼顾概率地图的精度与计算效率。

泊车过程中，由于车辆在泊车通道和车位内的行驶

状态存在差异，首先对车道区域和车位区域分别进行采

样空间的划分。车道采样空间和车位采样空间的划分

如图4和图5所示。

前探索区 调整区 前进区 后探索区

起始点

图4 车道采样空间

连接区

调整区

探索区

终止点

图5 车位采样空间

车道采样空间共分为 4 个主要区域，包括后探索

区、前进区、调整区及前探索区。各采样空间在划分时，

将道路的边界向内缩短 1/2 后悬长度 lr的距离，进一步

限制采样空间。各主要区域进一步划分为更小的区域，

子区域的划分依据车辆实际的运动情况和算法预搜索

情况，具体划分情况如图4所示。

车位采样空间共分为 3 个主要区域，包括探索区、

调整区以及连接区。由于车辆外廓尺寸的限制，车位内

可行区域也相应较小，车位采样空间的实际尺寸相比车

道采样空间更加狭窄，无需进行下一级的子空间划分，

具体划分情况如图5所示。

以上完成了对搜索空间的划分，而目标采样空间的

选择依据随机树的生长状况，需要选取随机树指标点进

行表征，本文选取的指标点如下：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

( xnew,ynew ) = ( xmax n,ymax n )
( xclose,yclose ) = arg min

i ∈ {1,2,...,m } { ( xgoat - xi )2 + ( ygoat - yi )2

( xn,yn ) = ( 1
n∑i = 1

n xi , 1
n∑i = 1

n yi )
( xN,yN ) = ( 1

N∑i = 1
N xi , 1

N∑i = 1
N yi )

（5）

式中：(xnew,ynew)为最后一个加入随机树的节点，max n为

最大的随机树节点索引，(xclose,ycloes)为最接近目标点的节

点，(xgoat,ygoat)为目标点，(xn,yn)为后 n个随机树节点的平均

值，(xN,yN)为全体随机树节点的平均值。

3.1.2 概率地图

选定目标采样区域后，再将其进行栅格处理，综合

随机树以及障碍物等信息，建立栅格概率启发函数，从

而构建概率地图指导随机树采样。本文结合随机采

样、斥力偏置以及先验路径的思想构建概率地图的启

发函数。

人工势场法通过将环境等效为虚拟物理势能场，引

导目标从高势能点沿梯度方向向低势能点移动。其中，

斥力场由泊车场景中车位边界线和障碍物的合力场组

成，斥力场函数Urep(q)为：

U rep (q ) =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

0  d (q,qobs ) > d0

1
2 K rep( )1

d (q,qobs ) - d0

2
 d (q,qobs ) ≤ d0

 （6）

式中：Krep为斥力系数，d0为斥力影响半径，d(q,qobs)为当

前位置 q与障碍物 qobs间的距离。

当表征随机树的指标点位于斥力场中，其梯度方向

即为当前节点期望的搜索方向，各栅格斥力偏置作用函

数 θi(xi,yi)为：

θi ( xi,yi ) = arccos ( ∇U rep (q index ) ⋅ vi

 ∇U rep (q index )  vi

) （7）
式中：∇Urep(qindex)为指标点的梯度方向，vi为搜索空间中

的指标点到栅格点的方向。

车辆在复杂泊车场景内无法进行大幅度转向调整，

因此只选取|θ|小于π/2的角度，并通过高斯分布函数转

化为采样概率，表达式为：

P1i (θi ) = e- 2θ2
i

2σ2 （8）
式中：P1i(θi)为栅格斥力偏置采样概率，σ 为偏置角标

准差。

栅格点与梯度方向的偏置夹角越小，则其采样概率

越高，由此构建基于斥力偏置的概率地图。通过概率地

图即可实现高效采样点的选择，扩展方向为选定采样点

在斥力场中的梯度方向。

仅基于斥力偏置的概率地图作为采样环节，采样节

点容易遇到局部最优和振荡，导致泊车路径出现冗余路

段，因此，在采样环节中引入基于先验路径概率地图作

为全局优化项缓解上述问题。

针对定义的复杂泊车场景，进行大量泊车先验规

划，通过贪心路径长度淘汰低质量路径，积累可行且较

谢韵清，等：复杂泊车场景下平行泊车路径规划研究
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优的先验路径数据，并将数据点映射至离散化的搜索空

间中，即统计路径数据中落在目标采样区中各栅格内的

节点数量，进行概率分布映射，表达式为：

P2i (num i ) = num i ( xi,yi )
∑i = n

n num i ( xi,yi ) （9）
式中：P2i(numi)为栅格先验路径采样概率，numi(xi,yi)为栅

格区域的路径点数量，n为栅格数量。

对于采样点的扩展方向，路径点中同样存在航向

角信息，但车辆面临的复杂泊车场景不同，且不同路

径还会经过同一栅格，因此采用类别存储和选取，具

体如下：

a. 若路径点的航向角偏差不超出 10°时，将其定为

一种角度类型，存储并更新为平均值。

b. 若路径点的航向角偏差超出 10°，其为新的角度

类型。

c. 考虑到计算效率和实际情况，一般仅存储 4个类

型的航向角且优先保留偏差距离大的角度。

d. 采样点角度从上述存储角度类型中随机选取。

分别构建斥力偏置和先验路径 2种概率地图，通过

采样策略进行地图选取，同时为确保 RRT*算法本身的

随机性和概率完备性，保留随机采样环节，采样策略基

于轮盘赌选取采样方式：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Random          p ≤ 0.1
Repulsive      0.1 < p ≤ 0.55
Prior                p > 0.55

（10）

式中：p为[0,1]之间的随机数，Random为随机采样环节，

Repulsive 为斥力偏置概率地图采样，Prior 为先验路径

概率地图采样。

3.2 自适应动态步长策略

原始 RRT*算法随机树的扩展步长通常为固定值，

对于复杂泊车场景，其影响算法规划成功率和搜索效

率。因此，本文对算法引入自适应动态步长策略，如图

6所示。

步长增加

步长缩短

Sbase
Sbase

图6 自适应动态步长策略示意

对于泊车空间相对受限的区域，为了保证车辆能在

该区域进行精准的位姿调整，需要减小步长，确保车辆

顺利入库；而对于相对开阔的区域，可以适度增大步长，

使车辆快速驶向目标节点，缩短算法搜索时间，提高规

划速度。

步长自适应动态调整受以下3个因素影响：

a. 当前节点附近的邻近节点数量。邻近节点数量

反映了所在区域的节点拥挤程度，统计当前节点领域半

径 r范围内的树节点数量，邻近点影响因子 q1的计算公

式为：

q1 (Nnode ) = 1
α ln (Nnode + 1) （11）

式中：Nnode为当前节点的邻近点数量，α为邻近点灵敏度

系数。

b. 当前节点附近的障碍物密度。障碍物的密集程

度直接影响步长大小，计算当前节点领域半径 r范围内

的障碍物密度，障碍物影响因子 q2的计算公式为：

q2 ( ρobs ) = e-βρobs （12）
式中：ρobs 为当前节点的障碍物密度，β 为障碍物密度

系数。

c. 当前节点容错度。随机树生长过程中，若某一节

点的扩展未能通过碰撞检测，其父节点容错度相应增

加，容错度越大说明节点所在区域扩展难度越大，容错

度影响因子 q3的计算公式为：

q3 ( ρerror ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1                     ρerror < 10
e-γ*( ρerror - a )    10 ≤ ρerror ≤ 35
e-γ*(b - a )         ρerror > 35

（13）

式中：ρerror为当前节点的容错度，γ为容错度系数。

关于节点容错度，复杂环境中扩展出的新节点由于

动态步长的限制基本上与父节点处于同一区域，因此会

直接继承父节点的容错度，只有当节点连续 3次直接扩

展出无碰路径时，说明当前扩展已经脱离复杂区域，此

时新节点的容错度将直接减半。

综合以上影响因素，考虑到实际泊车情况，引入步

长上下限约束，实际步长Step公式为：

ì
í
î

ïï

ïï

S = ω0 ⋅ Sbase ⋅ q1 (Nnode ) ⋅ q2 ( ρobs ) ⋅ q3 ( ρerror )
S = min ( )max ( )S,Smin ,Smax

     （14）
式中：Sbase为基础步长，Smin为最小步长，Smax为最大步长，

ω0为步长控制系数。

3.3 改进代价的Reeds-Shepp曲线

原始 RRT*算法在扩展过程中利用直线连接新节

点，难以满足车辆的运动学约束，因此，本文采用

Reeds-Shepp曲线代替直线进行节点之间的扩展连接。

Reeds-Shepp 是由多段圆弧和直线组合而成的曲

线，包括 9类 48种曲线类型，通过选择代价最小的曲线

组合，获得车辆从当前位姿到目标位姿的最短行驶路

径。实际复杂泊车场景中，RS 曲线选择的连接组合相

谢韵清，等：复杂泊车场景下平行泊车路径规划研究
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对单一，尤其是车辆在受限空间进行位姿调整时，难以

实现 90°的转向。为了减少车辆位姿过度调整，提升路

径规划效率，仅启用以下 6 类 RS 曲线组合类型：

{C|C|C, CC|C, C|CC, CSC, CCβ|CβC, CCβCβ|C}。
RRT*算法通过最小化节点间的路径代价值进行节

点的重新布线和父节点重选，当车辆处于复杂泊车场景

时，如果单纯以RS曲线的长度作为节点间的代价值，泊

车路径会产生较多的转向和反向行驶，影响舒适性和跟

踪控制难度。为了减少车辆在泊车过程中出现的倒车、

转向、换挡次数，对 RS曲线路径代价进行调整，增加相

应惩罚系数：

CRS = p1 × 4 ⋅ [ ]L forw,Lback,N reve ⋅ Lreve,Ncurv ⋅ Lcurv
T    （15）

式中，Lforw为前进路径长度；Lback为倒车路径长度；Lreve为

换向路径长度；Lcurv为转向路径长度；Nreve为换向次数；

Ncurv为转向次数；p1×4为惩罚系数，可以根据驾驶偏好和

实际工况设置。

3.4 剪枝和路径平滑

经过以上对 RRT*算法的改进，生成的泊车路径

依旧会存在冗余，需要进行整体路径优化和剪枝操

作，剔除多余的节点和冗余路径，实现路径剪枝优

化。

剪枝优化处理步骤为：

a. 获取初始泊车路径节点，基于 RS 曲线取固定步

长在各点间进行插值。

b. 从泊车起始点开始，依次对各插值点以较大半径

进行重新布线，且需确保重新布线的路径无碰撞。

c. 提取剪枝后的节点，仍然用 RS 曲线连接起来生

成平滑的泊车路径。

经过剪枝处理后，减少了路径长度和拐点数，但在

RS曲线的节点处可能会出现曲率不连续问题。而B样

条曲线在平滑路径时不影响路径的基本形态且调用相

对简单，因此本文采用三次B样条曲线对泊车路径进行

平滑处理。B样条曲线的表达式为：

P ( t ) =∑i = 0
n Pi Bi,k ( t ) （16）

Bi,k ( t ) = 1
k!∑j = 0

k - i (-1) j H j
k + 1 ( t + k - i - j ) k （17）

式中：P(t)为 B 样条曲线函数，t为路径参变量，k 为 B 样

条曲线次数，i为控制点索引，j为展开求和索引，Bi,k(t)为
k次B样条基函数。

3.5 算法参数设置

在 SPM-Bi-RRT*算法中，斥力影响半径 d0、领域

半径 r 以及 RRT*算法重选父节点和重新布线的半径

均为 3S，即 3 倍的扩展步长。各环节关键参数设置如

表 2所示。

表2 算法参数设置

参数符号

Krep
α

β

γ

Sbase
Smax
Smin
ω0
p1×4

参数含义

斥力系数

邻近点系数

障碍物密度系数

容错度系数

基础步长

最大步长

最小步长

步长控制系数

惩罚系数

数值

8.0
0.8

0.26
0.1
1.2
2.5
0.3
0.9

[1, 2, 1.5, 1.2]

4 仿真分析

为了验证本文所提出的 SPM-Bi-RRT*路径规划方

法在复杂泊车场景的适应性和有效性，基于 MATLAB
构建 3 种典型复杂泊车场景，并通过仿真分析进行验

证。为了消除 RRT*算法随机性对结果的影响，确保规

划结果的准确性，取 10 次路径规划结果的平均值作为

最终结果。

4.1 狭窄车位泊车场景

设定狭窄车位泊车场景的车位长为5 m，宽为2.5 m，

泊车通道宽为 4.5 m，泊车终止点位姿为(8,1.25,0)，讨论

车辆从停车位左、右两侧泊入的情况，起始点位姿分别

为(16,4,0)和(3.5,4,0)。分别使用不同算法进行仿真验

证，其泊车路径规划仿真结果如图7所示。
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（a）SPM-Bi-RRT*算法路径规划（右侧）
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（b）泊车路径对比（右侧）
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（c）SPM-Bi-RRT*算法路径规划（左侧）
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（d）泊车路径对比（左侧）

图7 狭窄车位泊车路径规划结果

如图 7a和图 7c所示，本文提出的 SPM-Bi-RRT*算
法在车位狭窄时需要在库内进行 2次位姿调整，确保车

辆泊入目标位姿，且泊车起始点位于车位左、右两侧均

能实现泊入。图 7b和 7d为不同算法的路径对比结果，

原始 RRT*指采样方法为随机目标偏置，无先验环节指

仅采用斥力偏置构建概率地图，各算法仅有采样策略的

不同，其他环节均保持一致。

狭窄车位平均仿真数据如表 3所示，在相同仿真场

景下，SPM-Bi-RRT*相比原始RRT*采样次数和节点数

量分别减少了 328次和 3.4个，极大提升了搜索效率，减

少了无效节点，平均规划时间减少了 56.67%，平均路径

长度缩短 7.74%，其中位姿调整路径长度缩短 13.9%，证

明了改进算法在该场景下的有效性和适用性。

表3 狭窄车位仿真数据

算法

原始RRT*
无先验环节

SPM-Bi-RRT*

规划时间/s
11.86
7.29
5.14

路径长度/m
11.86
10.66
10.13

采样次数/次
591
347
263

节点数/个
8.6
6.3
5.2

4.2 通道受限场景

设定通道受限泊车场景车位长为 6 m，宽为 2.5 m，

泊车通道受限存在宽度受限和行驶方向受限两种情况，

分别设定泊车通道宽度为 3 m，或前进方向受限情况，

泊车起始点位姿分别为(16,4,0)和(3.5,4,0)，终止点位姿

为(8,1.25,0)。分别使用不同算法进行仿真，其泊车路径

规划仿真结果如图8所示。

如图 8a 和 8c 所示，本文提出的 SPM-Bi-RRT*算

法在泊车通道长度受限时，可以借助部分车位空间进

行姿态调整，确保能够以合适的姿态入库。图 8b和 8d
为不同算法的路径对比结果，原始 RRT*路径存在调整

路段，路径平滑度差，无先验环节导致路径的转向幅度

偏大，SPM-Bi-RRT*算法可以较好地权衡路径长度和

转向幅度。
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（a）SPM-Bi-RRT*算法路径规划（宽度受限）
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（c）SPM-Bi-RRT*算法路径规划（长度受限）
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图8 通道受限泊车路径规划结果

通道受限平均仿真数据如表 4 所示，在相同仿真

场景下，SPM-Bi-RRT*相比原始 RRT*采样次数和节

点数量分别减少了 325 次和 3.2 个，极大提升了搜索效

率，减少了无效节点，平均规划时间减少了 49.63%，平

均路径长度缩短 3.84%，证明了改进算法在该场景下

谢韵清，等：复杂泊车场景下平行泊车路径规划研究
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的有效性和适用性。

表4 通道受限仿真数据

算法

原始RRT*
无先验环节

SPM-Bi-RRT*

规划时间/s
10.94
6.33
5.51

路径长度/m
14.32
14.12
13.77

采样次数/次
608
347
283

节点数/个
9.0
6.9
5.7

4.3 存在障碍物场景

设定存在障碍物泊车场景车位长为6 m，宽为2.5 m，

泊车通道宽为 4.5 m。在该场景中，停车位和泊车通道

附近存在不同位置和大小的障碍物，泊车起始点位姿

(16,4,0)，终止点位姿为(8,1.25,0)。分别使用不同算法进

行仿真对比，其泊车路径规划仿真结果如图9所示。

如图 9a和 9c所示，本文提出的 SPM-Bi-RRT*算法

在泊车场景中存在障碍物时，可通过一次位姿调整实现

绕行，确保车辆无碰撞地泊入目标车位。图9b和9d为不

同算法的路径对比结果，原始RRT*路径存在往复冗余路

段，且搜索盲目性导致有时无法规划出有效路径，而

SPM-Bi-RRT*路径的转向平滑度更好，规划成功率高。
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（a）SPM-Bi-RRT*算法路径规划（障碍物1）
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（b）泊车路径对比（障碍物1）
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（c）SPM-Bi-RRT*算法路径规划（障碍物2）
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（d）泊车路径对比（障碍物2）
图9障碍物场景泊车路径规划结果

表 5所示为障碍物场景平均仿真数据，在相同仿真

场景下，SPM-Bi-RRT*相比原始RRT*采样次数和节点

数量分别减少了 241次和 1.3个，极大提升了搜索效率，

减少了无效节点，平均规划时间减少了 58.42%，平均路

径长度缩短 3.65%，其证明了改进算法在该场景下的有

效性和适用性。

表5 障碍物场景仿真数据

算法

原始RRT*
无先验环节

SPM-Bi-RRT*

规划时间/s
10.01
5.86
4.12

路径长度/m
9.37
9.12
9.04

采样次数/次
414
208
173

节点数/个
6.2
5.4
4.9

5 结束语

针对复杂泊车场景中自动泊车规划时间长、路径质

量欠佳等问题，本文提出了一种基于智能概率地图的双

向快速随机搜索树（SPM-Bi-RRT*）的路径规划算法。

并以平行泊车为例，在 3种复杂泊车场景中进行了仿真

验证。结果表明，该算法能够稳定生成安全、高质和高

效的规划路径，并在规划时间与路径长度方面均优于

RRT*算法，验证了其在复杂泊车场景中的优势，为自动

泊车系统的实时路径规划提供了可行的理论支撑和方

法参考。

本文在采样策略与路径优化 2 个层面进行了关键

创新：一方面，提出了一种基于概率地图的智能采样机

制，通过逐级限制采样区域，引入斥力偏置与先验路径，

有效提升了算法在搜索空间中的采样效率；另一方面，

通过改进RS曲线的扩展代价并采用自适应动态步长策

略，进一步结合剪枝操作与B样条曲线对冗余路径进行

优化处理，增强了节点扩展的导向性与收敛速度。该创

新有效提高了路径规划的成功率和搜索效率。
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