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【摘要】针对 Bi-RRT*算法存在搜索盲目性强及路径可行性差等问题，提出一种基于引导连接和人工势场（APF）的 Bi-
RRT*算法。建立四轮转向车辆碰撞模型，通过提取环境引导点及方向一致性约束的搜索式连接，解决采样困难与折返路

径问题，引入带目标距离因子的改进 APF 以引导生长方向，并采用贪婪剪枝与 B 样条平滑技术优化路径。试验结果表明：

在复杂环境工况下，相较于传统 RRT、RRT*、RRT-connect 算法 Bi-RRT*和 Goal-Biased RRT*，所提出方案在路径长度上分别

缩短了 19.45%、9.94%、13.85%、4.10%和 3.61%，在搜索时间上分别缩短了 62.57%、65.15%、0.97%、66.63%和 71.28%。
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【Abstract】To address the issues of strong search blindness and poor path feasibility in the traditional Bi-RRT* 
algorithm, this paper proposes an improved approach named GC-APF-Bi-RRT* (Bi-RRT* based on Guided Connection and 
Artificial Potential Field). The algorithm first establishes a collision model for vehicles considering four-wheel steering 
vehicles. It then overcomes the problems of sampling difficulties and reciprocating paths by extracting environmental guide 
points and employing a search-based connection strategy constrained by direction consistency. Furthermore, an improved APF 
integrated with a goal-distance factor is introduced to guide the tree growth direction. Finally, greedy pruning and B-spline 
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1 前言

路径规划作为智能体自主导航的关键环节 [1-2]，在

复杂路况、动态车流场景下，传统算法存在平顺性不

足、避障滞后等缺陷，因此，降低现有路径规划算法的

搜索盲目性，对于提升车辆运行效率与安全性具有重

要意义。

在主流路径规划算法中，以蚁群算法[3]、遗传算法[4]

为代表的智能仿真算法具备全局寻优能力，但实时性较

差；以 A*[5]与迪杰斯特拉（Dijkstra）[6]为代表的图搜索算

法完备性高，但在高维空间的计算量急剧增加。相较之

下 ，以快速扩展随机树[7]（Rapidly-exploring Random 

·复杂场景中智能驾驶路径规划技术专题·
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Trees，RRT）为代表的随机采样算法无需对环境精确离

散化，在处理复杂空间时具备结构简单、可扩展性强的优

势。但RRT受限于随机探索机制，面临搜索效率不足、

路径平滑度差以及迭代计算量大等挑战[8]。

为克服 RRT 算法现存不足，国内外学者相继提出

各类优化方案。Mashayekhi 等 [9]通过双树搜索结合椭

圆子集启发式采样显著提升了算法的收敛效率，但在

复杂环境中严格限制全局采样容易导致算法遗漏可

行解；Pradhan 等 [10]融合多点 RRT 搜索机制与可见性

图算法，提高了最优路径的生成速度，但独立的几何

后处理在受限空间中极易导致平滑曲线干涉障碍物

边界；Fan 等 [11]通过双向 RRT*算法融合目标偏置策略

与改进的人工势场（Artificial Potential Field，APF）法，

有效减少了路径中的冗余节点，该方法在障碍物密集

或临近目标点时易受局部极小值干扰，且容易引发目

标不可达问题；Zhang 等 [12]引入限制采样区域策略，通

过动态调整采样空间增强对扩展节点的引导性，同时

牺牲了算法在高密度障碍物环境中的全局完备性；

Candemir 等 [13]在起始树和目标树的最近节点周围划

定受限采样区域替代全局采样，提升了单机任务在动

态环境下的规划效率与路径平滑度，然而过度依赖局

部区域采样同样面临容易陷入局部最优的风险；Lei
等 [14]融合纯追踪模型与杜宾斯（Dubins）曲线策略，在

保证运动学可行性的同时，降低了控制器的负载，但

常规的邻域连接方式仍无法规避节点扩展时的折返

路径问题。

尽管现有研究在一定程度上提升了RRT算法的采

样效率与收敛性能，但在障碍物密集的复杂环境中，传

统 RRT 及其衍生算法仍存在扩展随机性大、无效节点

过多，以及路径规划效率低等问题。因此，本文提出一

种融合多策略的改进路径规划方案。通过双树生长架

构与改进的搜索式连接，提升全局空间的搜索速度；融

合改进的 APF，克服随机采样的盲目性，增强扩展过程

的导向性并加速收敛；针对初始路径曲折、冗余点多的

问题，引入了包含剪枝与 B样条优化的后处理机制，以

确保最终路径的平滑性与高效性。

2 GC-APF-Bi-RRT*算法

Bi-RRT*算法基于 RRT*算法引入双向搜索策略，

解决了 RRT*单向搜索在长距离或迷宫环境中效率低

下的问题，该算法同时维护以起点为根向终点生长和

以终点为根向起点生长的 2 棵树[15]。在复杂地形下，

双向扩展能够大幅减少无效的探索空间，极大提升路

径搜索效率。

本文提出基于引导连接和 APF 的 GC-APF-Bi-
RRT* （Bi-RRT* Based on Guided Connection and 
Artificial Potential Field）算法，其结构如图 1所示。利用

桥接采样生成引导点以通过关键节点，在扩展阶段融合

改进APF增强导向性并针对引导点连接引入方向一致

性约束以规避折返路径的产生，最后经贪婪剪枝与 3次

B样条平滑生成符合运动学约束的最优路径。

初始化地图与起终点

生成引导点

开始

失败，未找
到路径
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图1　GC-APF-Bi-RRT*算法流程

2.1 车辆模型

由于现有 RRT 算法常将车辆简化为质点模型，忽

略了车身实际尺寸的约束，此类理想化模型极易导致

实车在复杂环境中发生碰撞或剐蹭。因此，本文引入

四轮转向车辆模型，车长 L = 2.5 m、宽 W = 1.6 m，采用

方向包围盒（Oriented Bounding Box，OBB）界定车身的

几何边界，如图 2 所示。该方法通过分离轴定理

（Separating Axis Theorem，SAT）进行碰撞检测，在确保

避障可靠性的同时，最大限度保留了车辆在复杂环境的

可通行区域。

L=2.5 m

W
=1.

6 m

y

x

图2　四轮转向车辆模型

2.2 离散引导点与改进搜索式连接

2.2.1 离散化引导点

狭窄空间是构型空间中连通性最差的区域，其体
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积在全局状态空间中占比极小，导致随机采样点落入

其中的概率趋近于 0[16]。因此，可将离散引导点作为指

示狭窄区域的稀疏路标，利用障碍物的几何分布特性，

采用桥接采样方式，获取规划前环境的拓扑特征，如图

3所示。

（qmid∈Cfree）

（q1∈Cobs）

（q2∈Cobs）

障碍物障碍物

图3　离散引导点示意

在局部范围内，生成 2 个随机采样点 q1 和 q2，若 q1
和 q2 均位于障碍物内部且二者的中点 qmid 恰好位于无

碰撞的自由空间，则根据几何逻辑判定，qmid极大概率位

于被障碍物夹持的通道中心。故保留此类点并将其加

入引导点集 Pguid，从而在无需构建全局地图的情况下，

提取并记录狭窄区域的关键引导点。。

2.2.2 基于方向一致性约束的搜索式连接

引入离散引导点能够有效标定复杂空间通道的位

置，但在RRT*随机树的扩展过程中，仍需对随机树的末

端节点与孤立的引导点建立连接。传统的连接策略采

用几何邻域判定法，当引导点落入当前扩展节点的搜索

半径内，且两者连线无障碍物遮挡，算法会强制执行连

接操作。然而，在复杂的受限空间中，单纯的几何连接

方式存在明显的盲目性。

由于 RRT*树的生长具有随机性，当前节点的生长

方向是不确定的。当引导点恰好位于车辆当前行进方

向的侧后方或正后方等反向区域时，强制的几何连接可

能会导致路径中出现锐角甚至折返线段。对于本文的

四轮转向车辆模型，当路线中出现锐角甚至折返路线

时，需要进行换向操作才能完成后续的路径跟踪任务。

当路径中出现剧烈折角，将直接造成平滑处理失效。在

后续B样条平滑环节中，过大的几何折角极易导致拟合

曲线严重偏离安全区域，进而产生碰撞。同时，这种折

返连接不仅增加了无效的路径长度和冗余节点，更降低

了算法向目标点收敛的搜索效率。

因此，为了兼顾规划路径的平滑性与车辆运动学的

可执行性，GC-APF-Bi-RRT*算法在连接策略中引入方

向一致性约束。在尝试连接引导点前，评估树的生长趋

势与目标引导方向间的几何关系，仅允许在顺势方向上

进行连接。

假设随机树当前扩展生成的新节点 xnew，其父节点

为 xparent，则当前随机树在 xnew处的生长向量为：

V tree = xnew - xparent （1）
若 xnew的搜索邻域Rsearch内存在一个候选引导点g i，

则从当前节点指向引导点的引导向量Vguide为：

Vguide = g i - xnew （2）
为了量化向量的方向一致性，通过余弦相似度原

理，计算向量间的夹角 θ。根据向量点积公式，夹角余

弦值为：

cos θ = V treeVguide
 V tree  Vguide

（3）
基于上述数学模型，本文设定了连接的判别条件：

为了避免路径产生急剧转向或折返，连接操作需满足引

导点位于车辆当前行进方向的前半平面内。这意味着

两个向量的夹角应满足 θ ∈ [ 0, π
2 )，相应判别条件为：

a. 若 cos θ>0，则 0 < θ < 90°，此时引导向量与树的

生长向量为锐角，引导点位于车辆的前进方向。这种连

接不仅符合车辆的运动趋势，还能引导随机树平滑地过

渡到通道内部，因此在无碰撞的前提下允许连接。

b. 若 cos θ≤0，则 90° ≤ θ ≤ 180°，此时引导点位于车

辆的侧方或后方。强制连接将导致路径出现超过90°的
折角，严重违背车辆运动学约束，因此禁止连接，算法将

放弃该引导点，继续常规的随机扩展。

如图4所示，当g1位于前向区域，其引导向量与生长

向量的夹角 θ < 90°，表明该方向符合车辆运动学趋势，

算法予以保留；反之，g2 位于后向区域，此时 90° ≤ θ ≤
180°，强制连接将导致车辆锐角折返，故被算法剔除。该

几何约束通过限制树枝扩展与引导点的连接角度，保证

在连接引导点时的路径的平滑与方向一致性。

g1（允许连接）
g2（禁止连接）

xnew

xparent

vtree
vtree法线

图4　方向一致性约束

2.3 引入目标距离因子的改进APF
在实际应用中，传统人工势场法中障碍物邻近目标

点时的目标不可达。当障碍物距离目标点较近时，车辆

在逼近目标的过程中，处于目标引力场和障碍物斥力场

共同作用范围内。

黄丽敏，等：基于引导连接与人工势场的Bi-RRT*路径规划算法
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根据传统势场定义，车辆受到的目标引力与车

辆至目标的距离成正比，当车辆无限接近目标点时，

引力将趋近于 0；车辆受到的目标斥力与车辆至障

碍物的距离成反比，车辆在到达目标点附近仍会受

到障碍物的较强的斥力作用。这种势能分布的不匹

配导致车辆在目标点附近时的引力小于斥力，合力

的平衡点偏移离开目标点 [17]，无法适用于高精度定

位的自动驾驶。

因此，引入车辆与目标点间的目标距离因子，优化

传统斥力势场函数。当车辆远离目标点时，保持原有避

障的排斥能力；反之，通过目标距离因子调节，强制斥力

势能及其产生的斥力迅速衰减，使目标点处所有势能项

均为零，此时目标点成为全局唯一的势能最低点。改进

后的人工势场函数为：

Uatt ( )q = 1
2 katt ρ2 (q,qgoal ) （4）

U rep ( )q =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1
2 η ( )1

ρ ( )q,qobs
- 1

ρ0

2

ρn ( )q,qgoal ,    ρ (q,qobs ) ≤ ρ0

0,                                                             ρ (q,qobs ) > ρ0

（5）
式中：q、qgoal、qobs 分别为车辆位置、目标位置和障碍物位

置，ρ (q,qobs )、ρ (q,qgoal )分别为车辆与障碍物、目标的欧氏

距离，ρ0 为障碍物斥力影响半径，η 为斥力增益系数，n

为调节指数，ρn (q,qgoal )为目标距离因子。

对改进势场函数求负梯度，得到作用于车辆的广义

斥力向量F rep (q )。由于引入目标距离项，求导后的斥力

可分解为2个具有明确物理意义的分力：

F rep ( )q = -∇U rep ( )q = F rep,1 + F rep,2 （6）
第一分量 F rep,1 源于障碍物距离变化，其方向由障

碍物指向车辆，产生主要的避障排斥作用：

F rep,1 = η ( 1
ρ ( )q,qobs

- 1
ρ ) ρn (q,qgoal )

ρ2 (q,qobs ) ∇ρ (q,qobs ) （7）
第二分量 F rep,2 源于目标距离变化，其方向由车辆

指向目标，产生牵引效果：

F rep,2 = - n
2 η ( 1

ρ ( )q,qobs
- 1

ρ ) 2 ρn - 1 (q,qgoal )∇ρ (q,qgoal )   （8）
当车辆逐渐接近目标点时,目标距离因子 ρn (q,qgoal )

趋于 0，此时无论障碍物距离多么近，斥力向量F rep 都会

趋于 0，表明目标点处的斥力将不再占据主导地位，合

力完全由引力决定。此时车辆能够无偏差到达目标位

置，成功克服了障碍物邻近目标点时的目标不可达这一

缺陷，极大地提升了规划算法在复杂受限环境下的鲁棒

性与精度。

2.4 路径后处理

由于RRT*算法是基于随机采样，其生成的初始路径

呈现折线型，且路径中包含大量冗余的中间节点和非必要

的转向动作。路径的总长度增加，导致车辆在执行过程中

频繁调整航向，极易引起控制不稳定。因此，本文采用贪

婪剪枝和B样条曲线对初始路径进行取直平滑处理。

2.4.1 贪婪剪枝

贪婪剪枝利用三角不等式原理[18]，旨在剔除路径中

连通性冗余节点，如图 5所示。将初始路径视为节点序

列 P = { P1,P2,⋯,Pn }，迭代检查非相邻节点间的直线连

通性，尝试跳过中间节点。原路径中P1~P5 存在明显迂

回现象，经检测发现P2与P5无障碍遮挡，可执行剪枝操

作，降低路径代价的同时减少航向切换次数。

（a）原始路径 （b）优化路径

P1

P2

P3 P4

P5

P6 P1

P2

P3 P4

P5

P6

障碍物障碍物 障碍物障碍物

图5　贪婪剪枝示意

2.4.2 路径平滑

B样条曲线是一种常见的插值平滑算法，通过剪枝

优化后，将路径节点序列 P = { P1,P2,⋯,Pn }视为 B样条

曲线的控制顶点[19]。定义一条 k阶 B样条曲线 C (u )，其
基函数线性组合为[20]：

C ( )u =∑i = 0
n Ni,k (u )∙Pi ,    u ∈ [ umin,umax ] （9）

Ni,1 ( )u = ì
í
î

1,    ui ≤ u ≤ ui + 1 
0,    其他

（10）

Ni,k ( )u = u - ui

ui + k - 1 - ui
Ni,k - 1 ( )u + ui + k - u

ui + k - ui + 1
Ni + 1,k - 1 ( )u

（11）
式中：Pi 为第 i个控制顶点，u为节点变量，Ni,k (u ) 为第 i

个 k阶B样条基函数。

本文使用 k = 4的3次B样条，保证生成的路径在曲

率上达到连续。

3 仿真验证

为检验 GC-APF-Bi-RRT*算法在不同工况下的路

径规划能力，使用MATLAB构建简单工况、多障碍物工

况、狭窄通道工况以及复杂环境工况 4种典型工况测试

地图，如图6所示。地图规格为100 m×100 m，任务起点、

终点坐标分别为(3 m,96 m)和(96 m,3 m)，其中灰色区域

定义为静态障碍。采用的四轮转向车辆模型长为2.5 m、

宽为1.6 m，最大迭代次数为20 000次。对每组工况进行

黄丽敏，等：基于引导连接与人工势场的Bi-RRT*路径规划算法
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50次独立重复试验，统计分析成功率、平均搜索时间、迭

代次数与路径长度等关键性能指标。为保证算法的可复

现性，本文方法的核心参数设置如表1所示。
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（a）简单工况 （b）多障碍物工况
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（c）狭窄道路工况 （d）复杂环境工况

图6　仿真工况地图

表1 GC-APF-Bi-RRT*算法核心参数

参数

步长/m

采样策略

桥接采样阈值/m
方向一致性夹角

阈值 θ/(°)
斥力增益系数η

目标距离指数n

终止条件（双树
连接阈值）/m

取值

3.0
20%目标
偏置，80%
全局采样

10.0
<90°

（cos θ>0）
5.0
2.0
5.0

参数

重连半径/m

桥接采样次数/次

引导点最小间距/m
引力增益系数 katt

斥力影响半径 ρ0/m
终止条件（迭代次数）/次
碰撞检测采样步长/m

取值

20.0

1 500

3.0
0.5

15.0
20 000

0.5
3.1 改进搜索连接仿真

通过对比试验分析改进搜索连接策略在路径规划

中的有效性，在复杂环境工况下，基于 Bi-RRT*引入方

向一致性约束的搜索连接策略，结果如表2和图7所示。

表2 改进搜索连接仿真数据

方法

未引入约束

引入约束

成功率
/%

100
100

搜索时间
/s

0.346 2
0.345 9

路径长度
/m

162.864 2
161.391 3

迭代次数
/次
93
93

节点数
/个
106
108

由表 2 可知，引入方向一致性约束后，改进的搜索

式连接策略在环境路径规划中展现出路线质量和运动

学约束方面的优势。由图 7可知，通过引入方向一致性

约束，剔除所有逆向的突兀连接，所生成的初始路径天

然具备较好的连续性，从而大幅减轻后续贪婪剪枝和B
样条平滑的计算负担，最终生成的轨迹更加自然流畅，

确保车辆能够畅通过受限区域。因此，引入方向一致性

约束的搜索连接策略成功能够保证路径顺畅且符合运

动学约束，可解决复杂空间规划问题。
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（a）未引入方向一致性约束
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最终路径

（b）引入方向一致性约束

图7　改进搜索连接仿真结果

3.2 改进APF仿真

为了验证改进APF在路径规划中的性能，在复杂环

境工况种下，基于Bi-RRT*引入目标距离因子的APF性

能结果如表3和图8所示。

表3 改进APF仿真数据

方法

未引入因子

引入因子

成功率
/%

100
100

搜索时间
/s

0.285 6
0.230 1

路径长度
/m

153.276 3
145.293 9

迭代次数
/次
54
55

节点数
/个
105
83

如表3和图8可知，未引入目标距离因子时，随机树

生成的路径呈现明显振荡且包含无效迂回。引入目标

距离因子后，路径长度相比未引入目标距离因子搜索时

间缩短 19.43%，路径长度缩短 5.21%，路径节点数降幅

达 20.95%，生成的树结构更加精简，剔除了大量冗余节

点。同时，在接近终点区域，斥力势能迅速衰减，引力占

据主导地位，规划路径更加简洁与平滑，有效抑制了车

辆在障碍物附近反复振荡现象。
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（a）未引入目标距离因子

100

80

60

40

20

20 40 60 80

Y/m

X/m
100

S

G
0

起始树
目标树
最终路径

（b）引入目标距离因子

图8　改进APF仿真结果

3.3 不同工况仿真验证

3.3.1 简单工况

在简单工况下，将本文方法与经典 RRT、RRT*、
RRT-connect、Bi-RRT*以及 Goal-Biased RRT*算法进

行对比分析，结果如图9及表4所示。

相比传统算法，本文方法的搜索时间分别缩短

54.01%、53.43%、11.20%、30.36%和 42.85%。路径长度方

面，GC-APF-Bi-RRT*较 RRT、RRT*和 RRT-Connect 分
别缩短了12.88%、4.86%和15.66%，与Bi-RRT*以及Goal-
Biased RRT*算法处在同一水平。GC-APF-Bi-RRT*在
迭代次数和节点数方面进步明显，这证明了该算法在简单

工况下能够以最小的计算代价规划出质量最高的路径。

3.3.2 多障碍物工况

在障碍物分布更密集的多障碍物工况下测试各算

法的性能，结果如图 10和表 5所示，各算法的性能差异

依旧显著。与传统的 RRT、RRT*、Bi-RRT*和 Goal-
Biased RRT*算法相比，GC-APF-Bi-RRT*算法的路径

长度分别缩短 14.35%、4.90%、1.07%和 0.05%，搜索时间

大幅减少 47.84%、45.77%、40.74%和 52.12%。尽管本文

算法在搜索时间上与 RRT-Connect 算法相比仅提升

0.11%，但在路径质量上优化显著，路径长度缩短

（a）RRT算法 （b）RRT*算法 （c）RRT-connect算法

（d）Bi-RRT*算法 （e）Goal-Biased RRT*算法 （f）GC-APF-Bi-RRT*算法

图9　简单工况各算法仿真结果
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15.49%。因此，GC-APF-Bi-RRT*算法在多障碍物工况

下依然兼顾了求解效率与路径最优。

3.3.3 狭窄道路工况

在狭窄通道的受限环境中进行测试，该工况对算法

的探索能力要求极高，传统随机采样算法往往难以在狭

小的可行域内通过采样点，极易陷入局部极小值或导致

计算量激增。如图 11 和表 6 所示，与传统的 RRT、
RRT*、Bi-RRT*算法相比，GC-APF-Bi-RRT*算法的路

表4 简单工况各算法仿真数据

方法

RRT
RRT*

RRT-connect
Bi-RRT*

Goal-Biased RRT*
GC-APF-Bi-RRT*

成功率/%
100
100
100
100
100
100

搜索时间/s
0.574 1
0.566 9
0.297 3
0.379 1
0.461 9
0.264

路径长度/m
162.376 2
148.684 1
167.731 1
142.533 6
141.103 0
141.457 0

迭代次数/次
212
201
74
75

208
72

节点数/个
182
176
85

123
169
85

方法

RRT
RRT*

RRT-connect
Bi-RRT*

Goal-Biased RRT*
GC-APF-Bi-RRT*

成功率/%
100
100
100
100
100
100

搜索时间/s
0.509 8
0.490 3
0.266 2
0.448 7
0.555 3
0.265 9

路径长度/m
161.387 3
145.348 5
163.574 3
139.724 9
138.300 3
138.231 9

迭代次数/次
232
216
88
79

220
73

节点数/个
182
169
84

122
163
84

图10　多障碍物工况各算法仿真结果
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（a）RRT算法 （c）RRT-connect算法

（e）Goal-Biased RRT*算法 （f）GC-APF-Bi-RRT*算法

（b）RRT*算法

100

80

60

40

20

20 40 60 80

Y/m

X/m
100

S

G
0

起始树
目标树
最终路径

（d）Bi-RRT*算法

表5 多障碍物工况各算法仿真数据
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径长度分别缩短了 13.16%、4.82%和 2.05%，搜索时间减

少 了 66.07%、74.65% 和 86.56%。 尽 管 GC-APF-Bi-
RRT*算法在搜索时间上较 RRT-connect算法略微增加

了 5.17%，即 0.02 s，但在路径质量上优化显著，路径长

度缩短 14.57%。GC-APF-Bi-RRT*算法与 Goal-Biased 
RRT*算法在路径长度方面处于同一最优水平，但 GC-
APF-Bi-RRT*算法搜索时间相比 Goal-Biased RRT*算
法大幅缩短 81.62%，且该算法在迭代次数和节点数方

面优势显著。因此，GC-APF-Bi-RRT*算法在狭窄道路

工况下依旧能够表现出显著的优越性。

3.3.4 复杂环境工况

为了全面评估算法的鲁棒性，复杂环境工况不

仅障碍物分布密集，且存在多个易陷入的局部极小

值区域，对路径规划算法的避障策略和全局寻优能

力提出了严峻挑战。测试结果如图 12 和表 7 所示，

相 较 于 传 统 RRT、RRT*、Bi-RRT* 和 Goal-Biased 
RRT*算法，本文算法的路径长度分别缩短 19.45%、

9.94%、4.10% 和 3.61%，搜索时间大幅减少 62.57%、

65.15%、66.63% 和 71.28%。GC-APF-Bi-RRT*算法在

搜索时间上与 RRT-connect 算法相比仅略微减少

0.97%，但 在 路 径 长 度 上 缩 短 13.85%。 因 此 ，GC-
APF-Bi-RRT* 算法在复杂环境工况下成功实现了

搜索速度与路径最优的双重提升，表现出显著的优

越性。
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（a）RRT算法 （c）RRT-connect算法

（e）Goal-Biased RRT*算法 （f）GC-APF-Bi-RRT*算法

图11　狭窄道路工况各算法仿真结果

（b）RRT*算法

（d）Bi-RRT*算法

表6 狭窄道路工况各算法仿真数据

方法

RRT
RRT*

RRT-connect
Bi-RRT*

Goal-Biased RRT*
GC-APF-Bi-RRT*

成功率/%
100
100
100
100
100
100

搜索时间/s
1.306 1
1.748 5
0.421 4
3.297 5
2.411 4
0.443 2

路径长度/m
167.089 9
152.447 0
169.854 5
148.141 4
145.062 1
145.106 2

迭代次数/次
793
821
235
263

1178
126

节点数/个
329
339
140
236
415
126
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4 结束语

为解决自动驾驶车辆在非结构化复杂环境区域的

路径规划难题，本文提出 GC-APF-Bi-RRT*算法。本

文建立了长 2.5 m、宽 1.6 m的四轮转向车辆模型并采用

OBB处理障碍物边界，确保了规划路径的安全性与可行

性。在双向 RRT*的框架下，在离散引导点生成与搜索

式连接的基础上增加了方向一致性约束，主动牵引随机

树穿越障碍物缝隙的同时，剔除逆向生长节点，规避了

锐角折返路径的生成。同时，引入目标距离因子的改进

APF，克服了随机树生长的盲目性，并解决了目标不可

达问题。通过贪婪剪枝与自适应 B样条平滑处理作为

后处理，剔除了冗余节点并平滑路径曲率。

多种工况的仿真结果验证了本文方法在提升规划

效率与优化路径质量方面的显著优势，具有重要的工程

应用价值。未来研究将进一步考虑动态障碍物环境下

的多车规避策略，并结合车辆动力学约束开展实车在环

测试与验证。
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