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【摘要】自动驾驶汽车混合A*算法运行迅速，但是难以保证曲率的连续性和汽车舒适度，并且不能保证优化后的结果

无碰撞。针对以上问题，以提高汽车舒适性为目的，基于最小冲击度对A*算法进行优化，在MATLAB和栅格地图中进行了

算法预研，解决了低速场景下自动驾驶汽车运动过程中舒适度不足的问题。然后，针对优化算法可能导致轨迹碰撞的问

题，对优化算法进行了改进，保证了汽车的安全性，并给出了“走廊”自动调整的策略。仿真结果表明：优化后的轨迹无碰撞

且曲率更小，加速度不超出正常范围，可以满足正常驾驶需求。
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【Abstract】 The hybrid A* algorithm of automated driving vehicles runs quickly, but it is difficult to ensure the
continuity of curvature and comfort of vehicles, and can not guarantee the optimized results without collision. Aiming at the
above problems, this paper aims to improve the comfort of vehicles, and optimize A* algorithm based on minimum impact.
Algorithm pre- study in MATLAB and raster map is conducted to solve the problem of insufficient comfort during the
motion of automated driving vehicles in low-speed scenarios. Then, the optimization algorithm is improved to ensure the
safety of vehicles for the problem that the optimization algorithm may lead to trajectory collision, and the strategy of
automatic adjustment of the“corridor”is given. The simulation results show that the optimized trajectory is collision-free
and the curvature of the trajectory is smaller, and the acceleration does not exceed the normal range, which can meet the
normal driving requirements.
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1 引言

自动驾驶汽车配备先进的传感器、控制器和执行

器，可以感知复杂环境、进行智能决策和运动控制，最

终使车辆达到人类驾驶员驾驶水平[1-2]。

规划作为驾驶自动化系统中不可缺少的环节[3]，

不仅需要从感知层获取当前的周围环境信息和自身

定位信息，还需要将规划好的动作信息传到控制层，

再交由控制层对汽车进行控制。一个规划迅速、反应

良好的规划层直接影响无人驾驶汽车的性能。

20世纪至今，规划方法发展迅速，根据具体的计

算方法，规划算法分为5类：

（1）基于图搜索的规划算法；

（2）基于采样的规划算法；

（3）基于插值的规划算法；

（4）基于数值优化的规划算法；
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（5）基于机器学习的规划算法。

各类规划算法研究进展如下：

（1）基于图搜索的规划算法

图搜索算法主要指遍历从起点到终点的状态空

间以搜索出当前最优的结果，一般使用栅格、格子来

表示一个点的状态。

迪杰斯特拉算法是 1种单源最短路径的最优路

径规划算法，在迪杰斯特拉算法中配置状态空间，

一般被离散为单元网格后再进行搜索 [4]。Dijkstra最
早给出了这种算法的严格证明 [5]。在自动驾驶领

域，迪杰斯特拉算法已经被应用于多车仿真中 [6]，

本-富兰克林车队（The Ben Franklin Racing Team）和

维克多-探戈（Vector Tango）将其应用于 DARPA 城

市挑战赛中 [7]。

A*算法是带有启发式函数的迪杰斯特拉算法，非

常适合已知地图下的路径规划问题[8]，但是当要搜索

的区域过大时，其所耗费的内存空间也会随之增大，

搜索速度随之下降。

A*类算法家族具有很多成员，这些A*类算法相

比A*有了很多的提升，也被广泛应用到自动驾驶、机

器人等领域。比较常见的有Hybrid A*算法、D*算法

（Dynamic A*, D*）、Field A*算法 [9]、Theta*算法 [10]、

ARA*算法（Anytime Reparing A*, ARA*）和 AD*算法

（Anytime D*, AD*）[11]。在自动驾驶领域中，Ziegler
等[12]在文献中实现了A*算法用于非结构化空间下（停

车场）的规划。混合状态A*算法被斯坦福大学用于

DARPA挑战赛[13]。2007年的DARPA挑战赛获胜车辆

Boss也使用了 AD*算法 [14]。Saeid等 [15]使用了Hybrid
A*算法实现了停车场中实验车辆的自动泊车。Fran⁃
cesco等[16]则通过减少车辆转弯和向后行驶，提高了乘

客在自动泊车时的乘坐舒适度。Silvana等[17]使用正态

分布变换算法建图后，使用Hybrid A*算法进行路径

规划，并使用模型预测控制算法进行控制器设计，实

现了在园区内稳定运行的高尔夫球车。

Howard等[18]将状态栅格法应用于崎岖地形下的轮式

移动机器人的全局规划和局部规划。Likhachev等[8]根据

控制复杂度将状态空间离散化，而McNaughton等[19-22]考

虑了时间和速度，将状态根据时间空间离散化。

（2）基于采样的规划算法

基于采样的算法中也有很多实用且高效的算法。

如概率路图法（Probabilistic Roadmap, PRM）[23]，快速搜

索随机树算法（Rapidly-Exploring Random Trees, RRT）
[24]。其中，RRT算法也已经被应用到自动驾驶领域。

RRT算法是一种快速的在线搜索算法 [25]，可以

在半结构化空间中进行快速规划，考虑了非完整约

束[24]。MIT将该算法应用到了DARPA挑战赛中[26]，但

其结果并不稳定，而且曲率也不连续。与A*类算法一

致，RRT 类算法也有很多成员，如 RRT*算法 [27]、In⁃
formed RRT*算法[28]、Anytime RRT*算法[29]，以及Kino-
Dynamic RRT*算法[29]。

（3）基于插值的规划算法

Reeds等[31-32]使用了直线和圆弧插值算法来近似

汽车规划。螺旋曲线插值中对应的曲线是根据菲涅

尔积分定义而来的[33]，使用回旋曲线可以定义曲率线

性变化的轨迹，平滑过渡直线段和弯曲线段[34]。多项

式插值算法非常适合多段轨迹的插值问题。Piazzi等
在文献 [35]、[36]和 [37]中分别阐述了相关的计算方

法。贝塞尔曲线插值广泛应用于航空航天、汽车设

计、游戏众多领域，在自动驾驶领域的研究中，三阶和

四阶的贝塞尔曲线被用来规划当前可以转弯、避障的

轨迹[38-39]。

（4）基于数值优化的规划算法

基于数值优化[40-41]的方法时间上是使受不同约束

的函数最大化或者最小化，大多数是基于凸优化的算

法，还有一些是基于非线性优化的算法。这种算法实

际上已经被广泛应用于移动机器人在狭窄通道中避

障的势场方法（Potential Field Method, PFM），其轨迹

可以包含一阶连续性[42]甚至更高阶（速度、加速度、冲

击度等）连续性的轨迹。

（5）基于机器学习的规划算法

基于机器学习的方法具有较快的计算速度和较强的

泛化能力，但是使用机器学习的方法之前需要进行一定

的离线学习。以下机器学习相关的方法被应用在规划领

域：强化学习[43]、流形学习[44]、卷积神经网络[45]、隐马尔可夫

模型[46]、高斯混合模型[47]和径向基函数神经网络[48]。

通过以上分析，目前自动驾驶车辆的运动规划算

法存在以下缺陷：

（1）考虑了汽车动力学的规划算法计算较慢，且

不能保证规划处的路径总是无碰撞的。

（2）汽车的路径规划与某些机器人和无人机的路

径规划不同，汽车的运动规划属于非完整约束问题，

且大多数规划算法规划出的结果是路径，并没有规划

出其轨迹。而且即便是有轨迹规划的算法，其路径和

速度是不匹配的，需要对速度重新进行规划。

（3）大多数规划算法并没有考虑多车协同问题。

现在绝大多数的规划算法都是考虑已知地图下的单

Automotive Digest

45



2023年 第2期

车规划问题。

因此，本文以提高汽车舒适性为目的，基于汽车

的最小冲击度进行建模，在MATLAB和栅格地图中进

行了算法预研，解决了自动驾驶汽车运动过程中舒适

度不足的问题。然后，针对优化算法可能导致轨迹碰

撞的问题，对优化算法进行了改进，保证了汽车的安

全性，并给出了“走廊”自动调整的策略。

2 基于混合状态A*算法的路径规划模型

混合状态A*算法最早出现于 2007年美国DRA⁃
PA挑战赛[49]，它并不像迪杰斯特拉算法、A*算法那样

经过数学推导而得出，但这并不影响该算法的实用

性。2007年，斯坦福大学的车队就是使用该算法跑完

了全程。混合A*算法是A*算法的一种变体，它不仅

继承了A*算法的特性，还可以在更高维度的状态空间

进行搜索，并提出新的状态更新规则。

相比A*算法，混合状态A*算法具有更高的搜索

维度，主要体现在以下方面：

（1）一般混合状态A*算法会在 x坐标、y坐标、朝

向角和转弯半径 4个维度进行路径规划。而A*算法

会选取当前累计代价和启发式函数代价最小的点作

为下一点来膨胀；

（2）与此类似，混合状态A*算法则是基于A*算法

和Reeds_Shepp曲线 [31]来决定下一节点，其节点可以

不是栅格的顶点。

图1是混合状态A*算法的流程图。

3 基于最小冲击度的优化模型

由于很多路径规划算法会将汽车视为点来进行

路径规划，这导致某些规划算法规划出的路径超出了

汽车的正常行驶范围，且不能保证车内乘客的舒适

性。为了提高汽车在运动过程中的舒适性，本文将对

混合A*算法的结果基于最小冲击度进行优化。

3.1 基于最小冲击度的一维优化模型的建立

本文建立的基于最小冲击度的优化模型，取最小冲

击度的L2范数的平方作为优化的目标函数，优化目标是

最小化最小冲击度的平方，目标函数如式（1）所示。

Jk = 1
T ∫0T   jk(t)2dt （1）

式中，Jk 为目标函数；T 为优化模型时间域；jk 为最

小冲击度。

选取当前的状态量为

sk =[pk,vk,ak] （2）
式中，sk 为当前的状态量；pk 当前状态的位置；vk 是

当前的速度；ak 是当前的加速度。同时，将外界输入

定义为：

uk = jk （3）
整个系统的状态表达为：

ṡk = fs( )sk,uk = [ ]vk,ak, jk （4）
式中，fs( )sk,uk 为当前状态量与外界输入的状态表达式。

结合庞特里亚金极大值（极小值）原理，可得最终

的状态表达式[50]：

s*(t) =
é
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ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú
α120 t5 +

β
24 t4 +
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α02 t2 + v0t + p0

α24 t4 +
β
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β
2 t2 + γt + a0

（5）

式中，s*(t) 为系统的最优状态表达式；t 为时间；

α、β、γ 为任意常数；α0、a0、v0、p0 为 t=0 时的系

数、加速度、速度和位置。

3.2 多段优化模型边值问题求解

对于轨迹规划问题，工程中很难只用一段多项表

达式就拟合出一个符合预期的从起点到终点的轨迹，

更一般性的做法是用多段连续的多项表达式拟合。

本文中，后续出现的多项式连续条件均指位置连续、

速度连续和加速度连续。同时，路径的多项表达式还

需要满足运动的初始条件和终止条件。

对于多项表达式，可以用如下表达式来表示：

f (t) =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

f1(t) =∑
i = 0

N  p1, i t
i T0 ≤ t≤ T1

f2(t) =∑
i = 0

N  p2, i t
i T1 ≤ t≤ T2

⋮
fM(t) =∑

i = 0

N  pM, i t
i TM - 1 ≤ t≤ TM

（6）
图1 混合状态A*算法流程
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式中，f (t) 为多段连续多项式的总表达式；fM(t) 为各

段多项式表达式；TM - 1 ≤ t≤ TM 为时间分段。

同时还需满足如下约束：

f
(k)
j ( )Tj = f (k)

j + 1( )Tj （7）
ì
í
î

ï

ï

f
(k)
j ( )Tj - 1 = x(k)

0, j

f
(k)
j ( )Tj = x(k)

T, j

（8）
式（7）是指多项表达式中每相邻 2段表达式之间

连接处需要满足连续性约束；而式（8）是指第 j段表达

式的头和尾部需要满足该处的状态约束（位置、速度

以及加速度）。本文中，每相邻2段的状态约束只包含

位置约束。

有了以上目标函数和约束还不够，为了求解多段

表达式的最小冲击度，还需要知道每段上的时间。本

文中的时间按照常数或者梯形速度曲线进行分配。

综上可以得出最终优化表达式：
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Ti = fi( )sI,I,Ii, v̂ ;

（9）

式中，min 式为凸目标函数；s.t.式为约束函数；Ti 为

仿射函数。

3.3 基于最小冲击度的优化结果

在以下场景中，设置汽车起始位置为[9,16,0]，再
绕过障碍物后，需要停在停车位上，最终的状态为[12,
8,pi]（pi表示停车时车头朝向角为π，后文均采用此种

表述）。混合状态A*算法的结果图2所示。方点代表

汽车的起点，圆点代表终点，点线代表算法的历史前

向搜索记录，点划线代表算法的历史后向搜索记录，

实线是最终的运动轨迹。

根据优化算法得出的结果，可以计算出此时的速

度图像、加速度图像，来近一步分析优化后的结果。

图 3是根据优化后的结果得出的汽车状态图像。

从中可知优化后的质心速度大多数时间稳定在 3 m/s
左右，而质心加速度则变化幅度比较大。实际上，汽

车在行驶过程中，最大加速度一般在 10 m/s2左右，此

处计算出的加速度已经超过了实际的最大加速度。

在这种搜索步长下，优化算法对混合状态A*算法搜索

出的结果优化效果不明显。同时，又由于缺少不等式

约束，导致计算出的加速度容易超出汽车实际的最大

加速度。因此算法值得进一步的改进。

优化过程需要花费的时间也是优化算法十分重

要的评价指标。基于最小冲击度的优化算法的运行

速度实际上是比较快的。如表1所示，Hybrid A*代表

混合状态A*算法的运行时间，QP和CF则分别代表二

次规划求解器和闭式解求解方法的运行时间。在混

合状态 A*算法搜索出 50个路径点的条件下，基于二

次规划求解器的求解算法和基于闭式解的求解算法

生成了576个系数，共7 224个数值。在这种计算规模

下，MATLAB 中的 3次试验结果显示，不论是基于二

次规划求解器的求解方式，还是基于闭式解的求解方

式，优化算法的计算时间都不会超过0.1 s。即便是加

上混合状态A*算法的耗时，运算时间也基本保持在

0.5 s左右。

对于前文中（图 3）加速度超出实际范围的情况，

可以在优化之后再单独加一层速度规划层，便可以基

于优化结果得出更好的速度和加速度结果。此处采

用梯形速度分配公式来做速度规划，设置最高速度为

图2 混合状态A*算法的搜索结果

图3 优化后汽车的运动速度和加速度

表1 算法运行时间比较 s
算法

第1次
第2次
第3次
平均

Hybrid A*
0.249 9
0.421 8
0.354 5
0.342 1

QP
0.023 4
0.076 2
0.027 2
0.042 3

Hybrid
A*+ QP
0.273 3
0.498 0
0.381 7
0.384 3

CF
0.027 2
0.042 8
0.028 8
0.032 9

Hybrid
A*+ CF
0.277 1
0.464 6
0.383 3
0.375 0

Automotive Digest

47



2023年 第2期

3 m/s，便可以得出如图4所示的结果。

本文采用的地图是栅格地图，以上试验全部是在

静态层进行的试验。实际应用中，从起点到终点的运

动过程中，汽车需要不断地感知周围的环境。在静态

地图中，当汽车接近突然出现的障碍物或汽车运动到

某位置才检测到周围具有障碍物时，可能导致之前规

划的轨迹失效，需要规划器重新做出规划。所以此处

给汽车栅格地图障碍物层加入障碍物信息，并给汽车

加上传感器再次进行试验。

假设汽车可以感知到周围环境 120°范围内的障

碍物，探测范围在[0, 20]之间。设置汽车起始位置为

[9, 16, 0]，最终停在停车位上的状态为[22, 8, pi]。用

实线代表当前算法搜索出的轨迹，虚线代表历史搜索

出的轨迹，而辐射范围代表传感器可探测到的范围，

方块代表检测到障碍物后膨胀的方格。需要注意的

是，如果规划的轨迹存在“局部碰撞”（未来可能发生

碰撞），算法也会重新规划路径。最后图5显示了2种
算法到达终点附近的运动历史轨迹，由虚线可知，2种
算法均会做出多次重新规划。同时，优化算法在某些

障碍物附近的曲率变化略小于混合状态A*算法。

直观的来看，基于优化算法的最终轨迹相对于混

合状态A*算法的曲率变化率较小，但是还是不能改变

混合状态A*算法在某些点距离障碍物较近的缺点。

虽然这种缺点是有可能通过调整混合状态A*算法的

参数来解决的，但仅从优化的角度来看，基于最小冲

击度的优化算法是很难解决这样的问题的。

4 硬约束下基于最小冲击度的优化模型

由于很多路径规划算法会将汽车视为点来进行

路径规划，这导致某些规划算法规划出的路径超出了

汽车的正常行驶范围，且不能保证车内乘客的舒适

性。为提高汽车在运动过程中的舒适性，实际工程中

会根据最小冲击度的大小对当前运动情况进行调

整。所以，在本文对混合A*算法的结果基于最小冲击

度进行优化，但是发现基于最小冲击度的优化算法在

大步长时生成的轨迹会碰撞到障碍物（图 6a）。如果

假设在自由空间EFree存在一条从起点到终点的无碰

撞“走廊”（图 6b），规划出的轨迹位于走廊之内，那么

最终的轨迹无论如何都不可能发生碰撞。因此本文

尝试采用此方法求解最终轨迹。

硬约束下基于冲击度的优化模型就是要将最终

图4 速度、加速度重规划

（a）混合状态A*算法搜索

（b）基于最小冲击度优化的轨迹

图5 两种算法的最终运动轨迹

（a）大步长时碰撞轨迹示意

（b）无碰撞“走廊”示意

图6 算法改进策略
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的目标函数化为带有不等约束的目标函数，此处依旧

按照解凸优化问题的求解器进行求解。与之相反的，

软约束下的优化模型就是要将所有的约束写入目标

函数中，最终使用梯度下降法、牛顿法或拟牛顿法进

行求解。

本文基于贝塞尔曲线实现轨迹的无碰撞，其优点

如下：

（1）传统的基于贝塞尔曲线的轨迹规划方式中，

不同阶数的贝塞尔曲线对应着不同数量的控制点，业

内经常利用 4次和 3次贝塞尔曲线来做插值[50-51]。通

常的做法是，根据速度、加速度、贝塞尔曲线的阶数约

束，先得到相应阶数下从起点到终点的控制点，然后

再根据控制点计算出最终的轨迹。而本文中，贝塞尔

曲线的阶数是固定的，前文已经证明基于最小冲击度

的轨迹可以用5次多项式来表示，所以此处的伯恩斯

坦多项式也是5次多项式。

（2）本文将首先根据规划算法（混合A*类算法）规

划出全局的路径点。然后，在规划出的路径点附近形

成一系列连续的“走廊”，这些“走廊”全部位于自由空

间EFree，最后在走廊中生成贝塞尔曲线。

（3）传统的贝塞尔曲线无所避免的会出现“打结”

现象，而本文中只固定起点和终点，而“释放”其它规

划的路径点，最终形成的多段贝塞尔曲线可以避免

“打结”。

（4）本文中利用贝塞尔曲线来构建一个基于最小

冲击度的优化问题，属于优化问题范畴；传统贝塞尔

插值式的路径规划算法属于插值式的规划算法，属于

规划范畴。

本文中“走廊”内规划的思想也与自动驾驶时代

“高精度地图+管道式行驶”的精神相契合。

4.1 贝塞尔曲线

由规划算法得出的路径点得到“走廊”之后，如何

确保最终生成的轨迹不超出走廊是目前需要考虑的

问题。而贝塞尔曲线无疑是一个比较好的选择，只要

贝塞尔曲线的控制点都在“走廊”以内，那么贝塞尔曲

线也在“走廊”以内。这个逻辑之所以成立，是因为贝

塞尔曲线具有凸包性。贝塞尔曲线对应的多项式具

有以下形式：

Bj(t) = c0
j b

0
n(t) + c1j b1

n(t) +⋯+ cnj bn
n(t) =∑

i = 0

n  cijbi
n(t)

bi
n(t) = æè ö

ø
n
i

ti(1 - t)n - i
（10）

式中，Bj(t) 为各走廊内贝塞尔曲线表达式；cij 为贝塞

尔曲线的控制点; bi
n(t) 为各控制点的系数表达式，与

控制点个数与时间 t有关。

本文中主要利用了贝塞尔曲线的以下性质：

（1）贝塞尔曲线的凸包性，即由一组控制点形成

的贝塞尔曲线始终位于这组控制点组成的凸包以内。

（2）贝塞尔曲线的导数仍然是贝塞尔曲线。

（3）贝塞尔曲线中的 t始终在[0,1]区间内。

4.2 硬约束下基于最小冲击度优化模型的建立

由于仍然是基于最小冲击度的一维优化模型，所

以硬约束下最小冲击度模型的目标函数仍然与式（9）
相似，但需要将一般多项式转化为伯恩斯坦多项式。

另一方面，为了解决速度、加速度会超出计算范围的

问题，还需要给模型加上不等式约束。等式约束仍旧

是连续性约束（位置连续、速度连续和加速度连续）、

边界约束（初始时刻和终止时刻的位置约束、速度约

束和加速度约束）和中间点位置约束。由于此处的目

标函数已经转化为伯恩斯坦多项式，所以此处所有的

约束也需要转换为相应形式。

对于如下形式的一般多项式：

pj(t) = p0
j + p1

j t + p0
j t

2 +⋯+ pn
j t

n
（11）

式中，pj(t) 为n阶伯恩斯坦多项式；p0
j⋯pn

j t
n
为多项式

中的算子。

要将其转化为式（10）所示的形式，需要建立一个

映射矩阵如：

p =M∙c （12）
式中，p 为一般多项式（11）中的系数向量；c 为贝塞

尔曲线多项式（10）中的系数向量；M 为系数向量

p、c的映射矩阵。

添加速度约束和加速度约束：

v-
m ≤ n∙( )ciμj - ci - 1

μj ≤ v+
m

a-
m ≤ n∙(n - 1)∙( )ciμj - 2ci - 1

μj + ci - 2
μj ≤ a+

m

μϵ{x,y}, i = 0,1,2,⋯,n
（13）

式中，v-
m、v+

m 为速度约束上、下限；a-
m、a+

m 为加速度

约束上、下限；μ 为位置取值范围。

根据这些目标函数和约束，可以最后推到出多段

硬约束下基于最小冲击度下的优化模型如式所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

min     cTQ0c
s.t.     Aeqc = beq

Aieq c≤ bieq

  Ti = fi( )si,vi,ai, v̂
   cj ∈Ω j, j = 1,2,⋯,m

（14）

式中，min 式为凸目标函数；s.t.式为约束函数。

最终，问题转换成了一个典型的凸优化问题，

可以采用求解凸优化问题的方法来求解相应的系

数。
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4.3 对混合状态A*算法的优化结果

由于基于最小冲击度的优化对混合A*的优化效

果并不明显，且加速度会超出实际汽车的最大加速

度。本文采用硬约束下基于最小冲击度的优化算法

对混合状态A*算法进行优化，当路径点距离障碍物较

近时，在原来路径点基础上得出走廊会存在和障碍物

重合的现象。这时得出的最终轨迹也会因此发生碰

撞，优化结果应在无碰撞的基础上，对原来的路径点

做出优化。

本文采用矫正走廊位置的方法，即将当前存在碰

撞的“走廊”向自由空间挪动。如图 7，对于有一个顶

点和障碍物重合的情况，可以沿着对角线附近方向微

调，不一定沿着对角线方向，因为这样的调整方法可

能会造成“走廊”不连续的情况。对于 2个顶点和障

碍物重合的情况，只需要将走廊中心沿着另一端平移

即可。而对于4个顶点与障碍物重合但中心不重合的

情况，则需要沿2端的连线方向缩小走廊，然后再平移

走廊。所以，可以得出图8的走廊调整算法。

设置初始状态为[9,16,0],最终状态为[12,8,pi]，绕
过障碍物后汽车需要停在停车位上。星点代表了由

混合状态A*算法搜索得到的路径点，方框内的实线是

混合状态 A*算法得出的轨迹，菱形是根据混合状态

A*算法搜索得到的路径点调整的“走廊”的中心，方框

构成了最终的“走廊”。在不改变其它条件的情况下，

调整“走廊”在x和y方向上的长度都为3 m。如图9所
示，对比起走廊约束分别为2 m的结果，更大的约束下

得出的优化结果与混合状态A*得出的轨迹差别更大。

表 2是在混合状态 A*算法搜索出 49个路径点，

优化算法得到 588个系数，4 949个路径点的条件下，

在MATLAB中混合状态A*算法以及硬约束下的优化

算法的运行时间。此处进行了3次试验。

在相同条件下试验，最终的走廊不再与障碍物重

合，所以最终的轨迹也不再发生碰撞。不过从运行时

间来看，优化算法的运行时间并不快。与上一节类

走廊调整算法

算法
输入：规划得出的路径点集P，当前x，y方向的位置约束
输出：调整后的走廊
新的走廊中心New_P= [ ]
新的走廊约束X = [ ]，Y = [ ]
For i = 1：len ( P )
While ( 当前点的走廊位置与障碍物重合 )

移动走廊中心
if ( 走廊未重合部分与障碍物发生了重合 )
缩小当前走廊的x，y约束，并移动走廊

end
end
New_P.push_back ( 当前移动后的走廊中心 )
X. P.push_back ( new_x )
Y. P.push_back ( new_y )
end
return 根据新的走廊中心New_P，X和Y构造出移动后的走廊

图7 “走廊”调整策略

（a）“走廊”与障碍物重合情况示意

（b）“走廊”调整方向示意

图8 “走廊”调整算法

（a）走廊约束为2 m的结果

（b）走廊约束为3 m的结果

图9 不同走廊约束下的优化结果
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似，最后需要在栅格地图的障碍物层加入障碍物信

息，给汽车加上传感器，以探究动态过程中算法的表

现。从起点到终点的运动过程中，汽车需要不断地感

知周围的环境。在地图中，当汽车接近突然出现的障

碍物或汽车运动到某位置才检测到周围具有障碍物

时，需要规划器重新做出规划。

4.4 对优化结果的评价

此处对图 9（b）的结果进行进一步讨论。已知初

始状态为[9,16,0]，最终状态为[12,8,pi/2]，绕过障碍物

后汽车需要停在停车位上。混合状态A*算法的最小

转弯半径为2 m，搜索步长为2 m。设置“走廊”在 x和

y方向上的长度都为3 m。汽车的最大速度为20 m/s，
汽车的最大加速度为10 m/s2。

在得出从起点到终点的路径之后，对多项式求导

便可以得出其速度、加速度和冲击度。由此获得速度

曲线、加速度曲线和冲击度曲线如图 10和图 11。由

这2幅图可知，优化后的曲线是近似梯形的，最高速度

是 3.87 m/s，对应的速度代价值，即路程为 60.85 m。

同时，最大加速度也在合理范围内，为3.97 m/s2。除去

起始和终止时刻，冲击度也较小，优化后的代价值为

213.66 m2/s5。

至于优化前后轨迹的曲率，可以通过优化前后的路

径点来计算。除去起点和终点的曲率无法计算外，其它

点最终都可以得出一个曲率值。优化前有320个路径

点，最终得出318个点的曲率。优化后的点有505个点，

最终得出503个点的曲率。可由图12知，优化前的曲率

振荡振幅很大。由于优化前后计算曲率的方法一致，考

虑到可能是由于优化前的点过于稠密，所以删除点的个

数为原来的1/4，便可得出图12b所示的曲率。此时，优

化后的曲率是小于优化前的曲率。由于数值计算的不

稳定，所以初始和终止的曲率会比较大。事实上，当具

体分析起点和终点的曲率数值时，可以看出初始时刻，

只有4个点是过大的，终止时刻，则有8个点较大，但是

相比起505点，这12个点只占2%左右。也就是说，绝大

多数计算出的曲率是在正常范围以内的。

表2 硬约束下基于最小冲击度优化算法运行时间 s
算法

第1次
第2次
第3次
平均

Hybrid A*
0.234 1
0.257 5
0.222 3
0.238 0

HCOP
0.395 8
0.563 7
0.430 8
0.463 5

Hybrid A*+ HCOP
0.630 0
0.821 2
0.653 1
0.701 4

注：HCOP为 Hard Constraints Optimization 。

图10 速度曲线

图11 加速度和冲击度

（a）优化前的点未作稀疏处理

（b）优化前的点作稀疏处理

图12 优化前后的曲率
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最后，分析优化前后路径点距离周围障碍物的最

小距离，从图13可知，优化前路径点到障碍物的最小

距离为0.20 m，而优化后路径点到障碍物的最小距离

为 0.30 m。优化前距离的代价值为 6.19，而优化后为

3.76，在距离这个评价指标上，优化后的路径点也是优

于优化前的。

从上面的试验结果可以看出，优化后的轨迹不仅

是基于最小冲击度，同时也可以得出近似梯形的速度

曲线。优化后的曲率和到障碍物的距离也优于优化

前的曲率和距离。这说明硬约束下基于最小冲击度

的优化算法在整体上是优于优化前的算法，可以在保

证舒适性的前提下，得出较优的轨迹，具有应用于实

际场景的潜力。

5 结语

本文主要针对自动驾驶汽车的轨迹优化问题展

开研究，聚焦如何通过优化手段，得出汽车最终可行

驶优化轨迹的同时提高自动驾驶汽车的舒适性。主

要研究了最小冲击度下汽车的轨迹生成问题，基于硬

约束下的最小冲击度模型对原有的优化模型进行了

改进。对比分析后可知：虽然硬约束下的优化算法计

算速度不占优势，但是优化后的轨迹无碰撞，且在基

于最小冲击度的前提下，曲率更小、加速度保持在正

常范围内、距离代价值也降低了 39.3%。总体上硬约

束下基于最小冲击度的优化算法解决了原有模型优

化后相关状态量超出实际范围及优化后出现碰撞的

问题，使得原有模型更加适合于非结构化空间场景。
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