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基于图搜索与优化的动态非结构环境智能

车辆轨迹规划 *
杨秀建，白永瑞

（昆明理工大学交通工程学院，昆明 650500）

［摘要］ 针对动态非结构环境下的智能车辆轨迹规划，提出了一种基于图搜索和优化的轨迹规划方法。首先，

采用图搜索方法对智能车辆运动基元进行搜索，获取符合运动学特性的初始轨迹；然后，基于非线性模型预测控制

方法对轨迹进行优化，以获得更平滑、更安全的轨迹。为在动态非结构环境下实现基元的快速且安全的拓展，提出

了一种基元碰撞检测的方法。该方法通过障碍物膨胀和栅格离散运动基元，对非规则障碍物进行静态碰撞检测，引

入速度障碍物概念，在速度空间对动态障碍物进行动态碰撞检测。在 ROS/Gazebo 环境下进行了算法仿真比较，并

通过场地试验进行了测试评价。结果表明，相较于 TEB 算法，所提轨迹规划方法在满足计算实时性要求的同时，平

均避障成功率提高了 18%，展现出了更高的安全避障能力和可行性。
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Trajectory Planning for Intelligent Vehicle in Dynamic Unstructured Environment
Based on the Graph Search and Optimization Methods
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［Abstract］  A trajectory planning method based on graph search and optimization is proposed for intelligent 
vehicle trajectory planning in dynamic unstructured environments. Firstly， the graph search method is employed to 
search for motion primitives for intelligent vehicles to obtain initial trajectories that conform to kinematic characteris⁃
tics. Then， based on nonlinear model predictive control methods， the trajectory is optimized to obtain smoother and 
safer trajectories. In order to achieve rapid and secure expansion of primitives in dynamic unstructured environ⁃
ments， a method for primitive collision detection is proposed. This method uses obstacle expansion and grid discrete 
motion elements to perform static collision detection on irregular obstacles， and introduces in the concept of velocity 
obstacles to perform dynamic collision detection on dynamic obstacles in velocity space. The proposed algorithm is 
compared by simulations in ROS/Gazebo environment， and is evaluated by field tests. The results show that com⁃
pared to the TEB algorithm， the proposed trajectory planning method improves the average obstacle avoidance suc⁃
cess rate by 18% while meeting the real-time computing requirements， demonstrating higher safety obstacle avoid⁃
ance ability and feasibility.
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前言

运动规划模块是自动驾驶系统中连接感知和控

制环节的关键部分，一直以来备受关注。其任务是

为智能车辆规划出一条符合车辆运动约束并确保行

驶安全的最优轨迹［1］。目前针对静态环境的规划问

题已有较好的解决方案，但在动态环境中尤其是在

参与者规则约束较弱、随机性较强的非结构化场景

中，由于周围环境的复杂性和高度不确定性，轨迹规

划仍然面临很多挑战［2］。

从文献报道来看，动态环境下的轨迹规划方法

包括势场法、智能仿生方法、数值优化方法、基于采

样以及基于图搜索的方法等。对势场法而言，通过

对势场函数的改进可以适应不同的场景环境。文献

［3］在规划器中引入了考虑障碍物和道路边界的势

力场，实现了车辆的有效避障。文献［4］通过在势场

函数中添加位置和速度虚拟力，实现了智能网联汽

车在道路环境下的无振荡运动轨迹与速度规划。势

场法的主要问题是易陷入局部最小，且不能对智能

车辆的非完整性约束进行表达。一些学者研究了基

于智能仿生方法的动态环境下的避障问题。在这方

面，文献［5］在粒子群算法中引入了惯性率的概念，

显著增强了算法性能，提高了避障能力。文献［6］中

通过改进避障策略，提出了一种双优化蚁群算法，以

提升收敛速度和避障能力。文献［7］中提出了一种

基于时间窗约束的改进遗传算法，增强了算法的稳

定性和收敛速度。总体而言，智能仿生方法在实时

性和稳定性方面还存在一定的不足，难以完全适应

复杂的动态环境。在基于数值优化方法方面，文献

［8］中提出了动态障碍函数（dynamic control barrier 
function）的概念，并将其作为安全距离约束加入到

模型预测控制中，通过非线性求解器求得的最优避

障轨迹能够与障碍物始终保持一定的安全距离。文

献［9］通过在模型预测控制器中引入车辆避障惩罚

函数，实现了智能车的换道避障轨迹规划。在考虑

安全性的模型预测控制框架下，文献［10］中提出了

一种近似凸优化方法，提升了整个优化过程的效率。

基于优化的方法直观准确、适应性强，但须对初始值

进行适当的设置。基于采样的方法有快速探索随机

树（RRT）和动态窗口法（DWA）等方法，这些算法通

过采样点评估轨迹的可行性，并寻找可行的轨迹。

文献［11］中在 RRT 算法的基础上引入了时间信息，

提出了基于时间的快速探索随机树（TB-RRT），以

满足在动态环境中在指定时间内到达目标点的任务

需求。尽管基于采样的方法具有概率完备性且能够

有效处理高维规划问题，但是由于其随机采样的特

性，找到的轨迹通常不是最优的，且在动态环境下可

能会面临收敛过慢等问题。典型的基于图搜索的方

法包括 A*和混合 A*算法，原本基于图搜索的方法

只能处理静态环境下的规划问题，但通过构建时空

栅格地图以考虑障碍物未来的运动状态，能够扩展

图搜索方法用于动态环境的轨迹规划［12-14］。尽管图

搜索算法生成的轨迹接近全局最优解，但由于状态

空间的离散化，轨迹可能不连续，且时空栅格地图的

构建耗时较长，会导致规划效率降低。

由上述研究分析看出，动态环境下的轨迹规划

还面临着很多挑战。首先，规划出的轨迹必须遵循

智能车辆自身的运动学和动力学限制，否则无法有

效执行；其次，在动态环境中，感知和控制结果的不

确定性要求规划算法能够高频且稳定地生成轨迹；

最后，在动态环境中，未考虑时间维度的算法表现较

差，而直接考虑时间维度并建立时空栅格的算法会

导致计算速度下降，从而降低规划的实时性。

针对以上问题，本文提出了一种基于图搜索与

优化于一体的轨迹规划方法。首先，对机器人的控

制空间进行离散化，并通过向前模拟得到扩展的运

动基元树；在拓展运动基元树的过程中，针对动态非

结构化环境，采用改进的碰撞检测方式对运动基元

进行碰撞检测，以确保运动基元树的快速安全拓展；

然后，基于 A*算法对运动基元树进行搜索，获取初

始轨迹；最后，在初始轨迹的基础上对轨迹进行优

化。本文所提方法充分考虑智能车辆的运动学限

制，通过引入过程运动规划（partial motion planning， 
PMP）［15］机制，保证整个搜索算法的实时性，并避免

了机器人在动态环境中可能发生的死锁现象，可以

在不直接考虑时间维度的情况下高频稳定地输出

轨迹。

1　算法结构

本文提出一种分层轨迹规划方法，目的是在动

态非结构环境下高频稳定地生成更加安全和平滑的

行驶轨迹，具体原理如图 1 所示。
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算法总体包括初始轨迹搜索和轨迹优化两个过

程。其中，初始轨迹搜索过程采用图搜索方法，通过

不断构建运动基元树完成节点的拓展，最终在状态

栅格内找到一条时间和控制成本最小的轨迹。在搜

索过程中，由于时空栅格地图构建耗时较长且需要

对动态障碍物进行长时间的精准预测，本文采用二

维栅格地图对环境进行描述。为适应动态非结构环

境，对节点的拓展方式进行改进，并提出了一种新的

碰撞检测方式，以确保节点在复杂动态非结构环境

下能够安全快速拓展。由于初始轨迹是在状态空间

和控制空间离散化的基础上生成的，因此往往表现

出较为明显的非平滑性，难以满足跟踪控制环节的

执行需求。此外，在初始轨迹搜索阶段，未考虑与障

碍物之间的距离信息，导致初始轨迹通常接近障碍

物，存在一定的安全隐患。为提高轨迹的平滑性和

安全性，轨迹优化过程采用数值优化方法对初始轨

迹进行进一步优化。由于提供了初始轨迹值作为初

始条件，整个数值优化过程能够迅速收敛至最优解，

从而快速得到车辆最终的行驶轨迹，驱动车辆不断

向目标点驶去。

2　初始轨迹搜索

2. 1　车辆运动学建模与车辆运动基元

基于如图 2 所示的自行车模型对智能车辆的运

动学进行建模，具体表达为

ì
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ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ẋ = v cos θ
ẏ = v sin θ
θ̇ = v tan δ

L
v̇ = a

（1）

式中：x、y 和 θ 分别代表世界坐标系下车辆后轴中心

的 x 坐标、y 坐标和方向角；v 表示车辆的纵向速度；L
为车辆轴距；δ 和 a 分别表示车辆的横向控制量（前

轮转角）和纵向控制量（加速度），其中前轮转角的正

负按右手法则确定。

对 控 制 量 δ 和 a 分 别 在 区 间［-δmax，δmax］和

［-amax，amax］内 进 行 离 散 化 ，得 到 离 散 化 值 δN =
{δ1，…，δN}和 aN = {a1，…，aN}，并向前模拟长度为 τ

的时间，获得智能车辆的运动基元，即在给定运动时

间 τ 内的一段较短的轨迹。通过在状态空间中持续

扩展运动基元，能够在遵循车辆运动约束的条件下，

对状态空间进行充分的探索。图 3 展示了离散化

前 轮 转 角 δ = { }-δmax，-δ，0，δ，δmax 和 加 速 度 a =
{ }-amax，0，amax 的单层运动基元。其中，每个圆弧段

上的圆点表示基于对应的转角和加速度采样生成的

运动基元的最终状态。

定义车辆的状态空间 s = [ x，y，θ，v，t ]T，给定时

刻 k 的状态 sk = [ xk，yk，θk，vk，tk ]T 和对应的离散控制

量 δ 和 a，则下一时刻的状态 sk + 1 表示为

起点

终点

v

初
始
轨
迹
搜
索

轨
迹
优
化

起点

终点

v

通过碰撞检测 未通过碰撞检测 分析拓展轨迹

优化前轨迹 优化后轨迹
 

图 1　算法结构示意图

O
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(x , y )

L

δ

θ

图 2　车辆运动学模型
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（2）

式中：d 为拓展时间内车辆的位移；τ 为起始状态和

终点状态之间的拓展时间步长。

在相邻状态之间进行拓展时，按照固定时间间

隔 Δt 和最小拓展步长 dmin 进行拓展，即

τ =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

v2s + 2admin - vs
a ， 0 < || d ≤ dmin

Δt，                 || d > dmin

（3）

由于本文使用网格对运动基元进行剪枝，为尽

可能避免拓展的相邻节点落到一个网格内，dmin 取单

个网格的对角线长度。

此外，在相邻节点拓展时，线速度 v 可能会在拓

展时间步长 τ 耗尽前就达到了最大值。在这种情况

下，运动基元的剩下部分以最大速度生成，且此时须

重新计算车辆的行驶位移 d。运动基元的完整生成

过程可通过算法 1 中的伪代码进行描述，其中只有

通过碰撞检测的运动基元才被视为有效，进而成为

搜索过程中的一个节点。

2. 2　碰撞检测

碰撞检测主要包括两步。首先利用栅格地图进

行静态障碍物的碰撞检测，如图 4（a）所示，在栅格地

图构建时，将栅格地图以车宽的一半进行膨胀，从而

可以用一条线段在栅格地图上对车辆进行有效表

示。而在栅格上对线段的碰撞检测已有较为成熟的

方法［16］，从而可以迅速地对任意时刻的车辆状态进

行检查。对于拓展出来的运动基元，同样可以利用

栅格进行离散，并进行碰撞检测。如图 4（b）所示，

当 δ = 0 即车辆做直线运动时，可以根据式（2）计算

出运动基元的起点和终点，再在终点位置加上车身

长度，然后再次利用文献［16］中介绍的方法进行直

线上的碰撞检测。当 δ ≠ 0 时，此时可以认为车辆在

做半径和转角已知的圆弧运动，此时可借助计算机

图形学上的绘制圆弧算法对轨迹进行栅格上的离散

并检查占据状态，具体如图 4（c）所示，其中每个栅格

上的红色箭头表示对应栅格上的车身朝向。

在进行静态碰撞检测时，除对拓展出的运动基

元进行碰撞检测外，为确保最终搜索到的轨迹更加

安全，还希望每一个时刻的状态都不属于不可避免

碰撞状态（inevitable collision states， ICS）［17］。ICS 被

定义为一种状态，一旦智能车辆进入该状态，就必然

在一段时间内与障碍物发生碰撞。然而，ICS 的识别

是一个耗时的过程，因此本文对该过程进行了简化，

即在每个运动基元的终点状态上，以最大减速度进

行一段时间的额外基元拓展，并对这段额外拓展的

基元进行碰撞检测，如果在这个额外拓展中发生了

碰撞，也认为静态碰撞检测失败。

X
O

Y

(v-at, -δmax)

(v+at, -δmax)

(v+at, -δ)

(v+at, 0)

(v+at, δ)(v+at, δmax)

(v, -δmax)

图 3　单层运动基元示意图
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当静态碰撞检测通过后，才进行第 2 步的动态

碰撞检测。本文借助速度障碍物方法中的速度障碍

物来对动态障碍物进行碰撞检测。速度障碍物是指

速度空间中的障碍物，如图 5（a）所示的速度空间中，

PO、PC 分别代表移动障碍物和智能车辆。假设 PO 的

运动速度为零（vO = 0），当智能车辆下一时刻的运动

速 度 区 间 落 入 相 对 碰 撞 区（relative collision cone， 
RCC）时，此时智能车径直驶向障碍物，从而存在碰

撞的可能性。而当 vO 不为零时，若再次希望确定智

能车可能发生碰撞的速度区间，可以通过以下数学

表达式来确定：

ACC = RCC⊕vO （4）
式中：ACC（absolute collision cone）称为绝对碰撞区，

表示智能车辆与移动障碍物之间可能发生碰撞的速

度 vC 的集合，即速度障碍物；⊕ 表示闵可夫斯基矢

量和运算。

通过速度障碍物，可以对未来一段时间内的危

险速度区间进行判断。在进行动态碰撞检测时，如

果某个拓展的基元速度落入ACC区域，就判定该基

元的动态碰撞检测失败，也意味着该基元的碰撞检

测失败，因此该基元不予拓展。如图 5（b）所示，v1 和

v3 位于 ACC区域外，表示这两个运动基元通过了动

态碰撞检测，这意味着智能车辆可以选择从动态障

碍物行进的后方绕行通过障碍物，或通过加速来快

速远离障碍物；而 v2 落在ACC区域内，该基元的碰撞

检测不通过，因此不会将该基元作为搜索的节点之

一。由于速度障碍物是对未来时刻的一种理想的表

示形式，即运动障碍物不一定会一直以当前观测到

的速度做匀速运动，所以只对时间阈值 t thr 内的运动

基元进行动态碰撞检测，即拓展的基元的状态空间

s = [ x，y，θ，v，t] T
中的 t < t thr 时才进行动态碰撞检测。

2. 3　代价函数和启发函数

在初始轨迹搜索阶段，此时的目标是寻找一条

时间和能量最优的轨迹，整条轨迹的代价定义如下：

J (T ) = ∫0

T (a2 + δ2 ) dt + ρT （5）
式中：T 表示整条轨迹的总时间；ρ 是时间 T 的权重系

数。在这一定义下，每个离散控制量得到的运动基

元的代价函数可表示为 ( a2 + δ2 + ρ) τ。因此，从

起始状态到某个拓展了 N 个基元的节点的总代价

值为∑
n = 1

N ( )a2
n + δ2

n + ρ τn。

对于搜索算法，合适的启发函数可以引导拓展

节点快速向目标点拓展，从而加快搜索过程。对于

智 能 车 辆 而 言 ，选 择 从 当 前 节 点 到 目 标 位 置 的

Reeds-Sheep 曲线长度作为启发函数是合适的，因为

该曲线考虑了车辆的运动学约束，更加符合实际行

驶情况，但是该曲线是不考虑障碍物的最短路径曲

线，在非结构环境中可能存在横亘在智能车辆前方

的长杆形障碍物。在这种情况下，如果不考虑障碍

物并将 Reeds-Sheep 曲线长度作为启发函数，就不

太合理了。因此，为考虑非结构环境下的障碍物，本

文使用 Reeds-Sheep 曲线长度和 Dijkstra 距离的最大

值作为启发函数值。

 

(a) 栅格膨胀过程

起点

终点

 

(b) 直线运动情况

起点

终点

(c) 圆弧运动情况

图 4　静态碰撞检测示意图
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(b) 动态碰撞检测

图 5　动态障碍物检测示意图
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2. 4　初始轨迹搜索算法流程

以车辆当前状态 ( x0，y0，θ0，v0，t0 ) 为初始状态，

进行车辆运动基元的拓展，同时在拓展过程中对获

得的运动基元进行碰撞检测，以确保运动基元的安

全性。考虑到动态环境下规划算法需要高频给出规

划结果，本文引入了 PMP 机制，即不把搜索到达终

点作为搜索截止的唯一条件，还考虑了搜索耗时。

当搜索耗时达到截止要求时，算法会返回当前搜索

到的无碰撞轨迹。整个搜索流程可以用算法 2 中的

伪代码进行描述，其中 OPEN 是一个优先队列，类似

于 A*算法中的开集，通过该优先队列对已探索节点

进行排序和弹出。HMAP 是一个哈希表，以键值对

的形式实现对状态栅格中存储节点的快速查找。为

迅速高效地探索配置空间，所以需要对拓展节点进

行剪枝操作，即一个状态栅格内只保留最优的一个

节点，具体的剪枝方式参照文献［18］中的方法。上

述流程不断进行，直至任何一个节点到达终点或分

析拓展（analytic expansion）成功或到达了最大搜索

时间。

2. 5　分析拓展和重规划策略

在节点拓展时，由于控制输入的离散化，很难使

原始轨迹末端精确地到达目标状态。为了弥补这一

缺陷并加速搜索速度，引入了分析扩展策略。具体

而言，在从优先队列中弹出一个节点时，采用抽样的

方 式 基 于 Reeds-Sheep 曲 线 将 弹 出 节 点 的 姿 态

( x，y，θ ) 和 目 标 姿 态 ( x，y，θ ) 进 行 连 接 。 如 果 该

Reeds-Sheep 曲线通过了静态碰撞检测，搜索过程将

提前停止，并为 Reeds-Sheep 曲线中的路径点分配

速度信息。路径点的速度分配过程如下：首先，根据

Reeds-Sheep 曲线中的路径点数量以及当前节点状

态中的速度信息和终点的速度信息计算相邻路径点

之间的速度差值；然后，以匀减速的方式，按照速度

差值为间隔依次为每个路径点分配速度信息。如图

1 中初始轨迹搜索过程中末端的紫色线段即通过分

析拓展得到的轨迹线段。

其次，为更好地适应不断变化的动态环境，整个

规划算法在固定时间间隔调用的同时，若当前规划

出的轨迹与移动障碍物发生碰撞，也将立即进行轨

迹的重规划。这确保一旦检测到碰撞，系统能够迅

速应对，并采用新的安全轨迹。

3　轨迹优化

由于初始轨迹是通过搜索获得的，因此所得轨

迹往往不是最优的，且可能存在较大的非平滑性，难

以满足跟踪控制环节的执行需求。同时，在初始轨

迹搜索过程中未考虑障碍物的距离信息，导致所搜

索到的轨迹通常较为接近障碍物，从而导致在动态

环境中规划的安全性相对较低。因此，本文设计并

采 用 了 考 虑 障 碍 物 距 离 的 非 线 性 模 型 预 测 控 制

（nonlinear model predictive control， NMPC）方法对初

始轨迹进行优化，以使初始轨迹在光滑性和安全性

方面得到改善。

在 NMPC 中，仍然采用图 2 所示的自行车模型

进行运动学描述。选取状态向量 x = [ x，y，θ，v ]T，控

制输入u = [ a， δ ]T，则系统的离散状态方程为

xk + 1 = f (xk，uk ) （6）
式中：xk、xk + 1 分别为系统在 k 和 k+1 时刻的状态向

量； f 是描述系统状态演化的非线性函数。

3. 1　优化目标函数

对初始轨迹进行优化，期望使其更加平滑并在

一定程度上远离障碍物，以增强轨迹的安全性。为

此，定义优化目标函数为
J = (xN - x ref，N )TP (xN - x ref，N ) +
       ∑

i = 0

N - 1 (Jx，i + Ju，i ) + λJobs （7）
式中：右边第 1 项为最后一个轨迹点的终端惩罚项，

矩阵 P为对应的终端权重矩阵；x ref，N 为最后一个轨

迹点的参考初始轨迹点；Jx，i 为第 i 个预测时刻的状

态惩罚项，旨在减小与初始轨迹的偏差；Ju，i 为第 i 个
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预测时刻的控制惩罚项，目的是使初始轨迹平滑；最

后一项为碰撞惩罚项，以确保轨迹点远离障碍物，从

而提升整体轨迹的安全性；λ 为碰撞惩罚项的权重

系数。其中，Jx，i 定义为

Jx，i = (x i - x ref，i )TQ (x i - x ref，i ) （8）
式中：x i 为第 i 个预测时刻的状态变量；x ref，i 为第 i 个

预测时刻参考的初始轨迹点；Q为状态权重矩阵。

控制惩罚项可以表示为

Ju，i = u i
TRu i （9）

式中：u i 为第 i 个预测时刻的控制输入；R为控制输

入权重矩阵。

碰撞惩罚项定义为障碍物施加在每个轨迹点上

的斥力，可以用下式表示：

Jobs = ∑
k = 1

N

F (d (xk )) （10）
式中：xk 表示第 k 个预测时刻的状态变量，也就是第

k 个轨迹点；d (xk ) 表示第 k 个轨迹点和最近障碍物

的距离；F 为斥力场函数，定义如式（11）所示。

F (d (xk )) = ì
í
î

ïï
ïï
( )d (xk ) - d thr

2
， d (xk ) ≤ d thr

0，                          d (xk ) > d thr
（11）

式中 d thr 为距离惩罚阈值，即只有在轨迹点与最近障

碍物的距离小于惩罚阈值时才施加斥力。

3. 2　约束条件

为确保经过优化后的轨迹是可行的，需要对整

个优化过程设置约束条件，具体如下。

（1）系统动力学约束：保证每个轨迹点都符合系

统动力学模型，即

xk + 1 = f (xk，uk )， k = 0，⋯，N - 1 （12）
式中 xk 和 xk + 1 分别代表第 k 和第 k+1 时刻的状态

变量。

（2）起始点约束：

x0 = [ xs ys θs vs ]T （13）
式中：x0 代表第一个状态向量，也就是初始点；xs、ys、

θs 和 vs 分别为搜索起始状态点对应的 x 坐标、y 坐标、

方向角和纵向速度。

（3）控制输入范围约束：确保纵向加速度和前轮

转角都在限制范围内，即

umin ≤ uk ≤ umax， k = 0，⋯，N - 1 （14）
式中uk 代表第 k 个预测时刻的控制输入。

（4）纵向速度范围约束：

vmin ≤ vk ≤ vmax， k = 1，⋯，N （15）
式中 vk 为第 k 个预测时刻时的纵向速度。

（5）终点约束：
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（16）

式中：xg、yg、θg 和 vg 分别为搜索终点对应的 x 坐标、y
坐标、方向角和纵向速度值；ε 为松弛因子，是一个

很小的正数，通过引入松弛因子，使得优化问题可以

在一定程度上轻微违背终端约束，进而加快优化求

解过程。

4　仿真与试验评价

4. 1　仿真分析

在 机 器 人 操 作 系 统（robot operating system， 
ROS）框架下，通过 C++编程语言对算法进行实现，

并基于 Gazebo 仿真平台搭建了仿真环境，对本文提

出的轨迹规划算法进行仿真评价。仿真中智能车辆

的定位信息和动态障碍物的运动信息均通过直接读

取仿真环境的信息获得。轨迹规划算法所需的二维

栅格地图是通过开源的 costmap_2d 功能包、对仿真

环境中的 16 线激光雷达数据进行处理实时构建得

到。仿真试验相关参数如表 1 所示。

仿真中将本文算法与在非结构环境中常用的时

间弹性带（time-elastic bands，TEB）算法进行比较，

两种算法都充分考虑了车辆的运动学约束，且都对

动态障碍物进行了预测和处理。仿真基于如图 6 所

示的动态非结构环境，长、宽均为 10 m，环境中的立

方体和圆柱体为静态障碍物，行人为动态障碍物，以

1. 5 m/s 的速度匀速运动。行人 A₁在（4 m， 1 m）和

（4 m， -5 m）两点间做往复直线运动，行人 A₂在（7 m， 

表1　仿真试验相关参数

参数

车长/m
轴距 L/m
车宽/m

单个栅格边长/m
剪枝网格边长/m

拓展步长 τ/s
速度范围/（m·s-1）
最大搜索时间/ms

离散加速度集合/（m·s-2）
离散前轮转角集合/（°）

数值

1. 92
1. 33
1. 02
0. 20
0. 20
0. 8

［-3， 3］
100

｛-0. 5， -0. 25， 0. 0， 0. 25， 0. 5｝
｛-28， -21， -14， -7， 0， 7， 14， 21， 28｝
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5 m）和（7 m， -2 m）两点间做往复直线运动。轨迹

规划的起点为（0 m，0 m），终点为（9 m，1 m）。TEB
规划算法所用的车辆参数、速度范围和加速度范围

均与表 1 中相应的参数一致。

图 7 给出了在该环境下本文算法和 TEB 算法的

行驶轨迹。可以看出，本文算法车辆直接朝向目标

点运动，而 TEB 算法车辆在面对动态障碍物时经历

了一个反应式避障的过程，因此导致整条轨迹存在

一定的弯折。

为更详细展示本文算法对动态障碍物的避障策

略，选择单障碍物场景做进一步说明。目标点为智

能车辆的正前方，环境中有一个从车辆左侧向右侧

移动的动态障碍物，具体场景和轨迹规划结果如图

8 所示。图 8（a）和图 8（b）分别给出了 TEB 算法和本

文算法规划得到的轨迹。图中的每个红色箭头代表

车辆在特定时刻的方位角信息，通过这种方式能够

直观地展示整个轨迹的变化过程。可以看出，TEB

算法在面对前方障碍物时往往表现为一定程度的反

应式避障，而本文算法则总是能够在障碍物接近时

灵活选择停车等待或加速通过，使整条轨迹呈直线

行驶状态。这是因为本文算法在节点拓展时，通过

动态碰撞检测过程，可以对潜在不安全的节点进行

剔除，从而可以实现一定程度上将决策融入到规划

中。相较之下，TEB 算法虽然同样考虑了动态障碍

物，但其将动态障碍物视作匀速运动，以预测动态障

碍物的未来轨迹。TEB 算法不仅规避当前时刻的障

碍物，还对动态障碍物未来的轨迹进行规避，导致整

体轨迹出现向障碍物移动方向的偏转。

图 9 给出了某一时刻本文算法和 TEB 算法规划

出来的轨迹比较。图 9（a）中白色曲线为本文算法规

划的轨迹，绿色曲线为本文规划算法中未经 NMPC
优化的轨迹，红色曲线表示 TEB 算法规划的轨迹，橙

色圆圈中的障碍物为移动障碍物，箭头指向其运动

方向。图 9（b）给出了轨迹的详细信息，包括纵向速

度和方向角的规划。可以看出，由于动态障碍物向

右方运动阻挡了智能车辆的前进方向，本文规划算

法会选择加速绕行以远离动态障碍物来避免发生碰

撞。比较优化前和优化后的轨迹，可以发现优化后

轨迹更加平滑和远离障碍物，保证了整条轨迹执行

时更加安全。相比之下，作为一种时间最优的算法，

TEB 算法在任何情况下总是选择穿过靠近动态障碍

物的区域，导致其更容易与动态障碍物发生碰撞。

为进一步评价动态障碍物数量对算法的影响，

TEB算法

本文算法

 

图 7　行驶轨迹对比图

终点

Y

X

 

A
2

A
1

图 6　仿真动态环境

图 8　单障碍物场景下行驶轨迹对比
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设定了如图 10 所示的 8 m × 10 m 的动态仿真环境，

仍然将仿真行人作为移动障碍物。每个仿真行人的

初始位置和运动终点位置在每次进行新的规划时在

仿真环境中随机生成，但设定每个仿真行人的初始

位 置 和 运 动 终 点 位 置 之 间 的 距 离 大 于 仿 真 环 境

（8 m × 10 m）对角线的一半，以确保每个动态行人都

能对智能车辆产生一定的阻碍。规划起点和终点分

别为（0 m， 0 m）和（9 m， 0 m），在规划过程中仿真行

人以 1 m/s 的速度在初始位置和运动终点位置之间

做往复直线运动。规定在规划过程中，车辆不主动

与动态障碍物发生碰撞，且行驶耗时小于 60 s 才算

规划成功。反之，如果车辆主动与障碍物发生了碰

撞或行驶超时，都认为规划失败。在试验过程中，不

断增加动态障碍物的数量，每一种数量下各算法都

进行 30 次试验。

图 11 展示动态障碍物数量对本文算法和 TEB
算法避障成功率的影响比较。容易看出，动态障碍

物数量对 TEB 算法避障成功率的影响更大，当障碍

物数量增加到 4 个时，TEB 算法的避障成功率迅速

下降至 57%，而本文算法的避障成功率仍能保持在

83%；当动态障碍物数量从 4 个增加至 6 个，TEB 算

法的避障成功率略有下降，本文算法的避障成功率

出现了一定幅度的下降，但仍显著高于 TEB 算法。

这是因为此时环境变得更为混乱和复杂，导致本文

算法倾向于选择停车等待，智能车辆表现出一定的

谨慎，因而对规定时间内到达终点产生一定的影响。

而 TEB 算法作为一种追求时间最优的算法，虽然其

路径选择常常靠近障碍物，降低了轨迹的安全性，但

对于在规定的时间内到达目标点是有利的。总体而

言，本文算法在各种动态障碍物数量的情况下，避障

成功率都要显著高于 TEB 算法。

TEB算法
本文算法

优化前
 

(a) 不同轨迹展示

图 9　某一时刻规划的轨迹比较

Y

X

8 m

10 m

终点

 

图 10　动态障碍物数量影响的仿真场景

图 11　动态障碍物数量对避障成功率的影响比较
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4. 2　算法实时性比较

为对算法进行更全面的评价，本文在基于图 6
所示的仿真动态环境和图 8 所示的单障碍物场景

下，对本文算法和 TEB 算法的计算耗时进行比较和

分析。TEB 算法的实现采用了 ROS 仓库中的官方功

能包。两种算法均在 Intel i7-10700F/16 GB RAM 的

计算机平台上运行。在每个场景下，两种算法各进

行了 100 次规划，并统计了 TEB 算法和本文算法的

平均耗时情况，具体数据如表 2 所示。

考虑到本文算法包含初始轨迹搜索和轨迹优化

两个主要部分，而 TEB 算法则直接通过优化过程获

得最终轨迹。为更全面地比较和评价算法，对本文

算法的初始轨迹搜索过程和轨迹优化过程的平均耗

时也进行了统计。本文算法相较于 TEB 算法在整个

过程的耗时上有所增加，但是在动态环境下，本文算

法能够提供更高的行驶安全性和更合理的行驶轨

迹。此外，需要指出的是，ROS 仓库中的 TEB 算法已

经进行了较好的工程优化，例如对动态障碍物的预

测处理和轨迹优化过程都采用了多线程技术，而本

文算法的所有过程都在单线程条件下运行。如果将

本文算法使用多线程技术进行进一步优化，可以在

一定程度上减少一些计算耗时。通过对本文算法的

各过程耗时进行分析，可以发现主要耗时集中在轨

迹优化过程。本文的轨迹优化过程采用了 CasADi
工具包［19］及其 C++API 进行建模，并在此框架下调用

Ipopt 非线性求解器［20］进行求解。若能够直接调用

相关的非线性求解器来解决优化问题，将有助于进

一步降低本文算法的计算时间。

考虑到剪枝网格的大小对本文算法的计算耗时

也会产生影响，因此在动态仿真环境下分别对 3 种

不同尺寸的剪枝网格进行了 100 次规划，统计结果

如表 3 所示。

随着剪枝网格边长的减小，搜索过程的平均耗

时略有增加，而优化过程的平均耗时几乎保持不变。

综合考虑各尺寸剪枝网格下的最小耗时和全过程耗

时，可发现本文算法的主要耗时集中在优化过程，而

剪枝网格的大小对整体耗时影响不大。

4. 3　实车试验

为进一步验证本文算法在实际应用中的可行

性，将本文轨迹规划算法移植到图 12 的智能车辆平

台上进行试验。该智能车配备线控油门、制动和转

向系统，并搭载 16 线激光雷达以感知周围环境。在

试验过程中，规划算法所需的二维栅格地图同样通

过 costmap_2d 功能包对激光雷达数据进行实时处理

和构建。障碍物的位置信息按照文献［21］中介绍的

激光雷达快速聚类方式实时获取，运动障碍物的速

度信息由卡尔曼滤波器进行估计。由于试验旨在验

证局部轨迹规划的效果，智能车辆的行驶距离较短，

所以选择了里程计坐标系作为整个规划系统的基准

坐标系。该里程计的定位信息是通过轮式里程计和

IMU 融合滤波得到的。智能车辆及试验相关参数如

表 4 所示。

实际的场地试验场景如图 12 所示，设置了锥桶

作为静态障碍物，同时另一辆车通过遥控行驶，充当

表2　仿真动态场景和单障碍物场景下的耗时比较

场景

仿真动态场景

单障碍物场景

评价过程

TEB 算法全过程

本文算法初始轨迹搜索过程

本文算法轨迹优化过程

本文算法全过程

TEB 算法全过程

本文算法初始轨迹搜索过程

本文算法轨迹优化过程

本文算法全过程

平均耗时/ms
23
8

50
58
10
5

36
41

表3　仿真动态场景下耗时分析

剪枝网格

边长/m

0. 4

0. 2

0. 1

耗时

平均耗时

最大耗时

最小耗时

平均耗时

最大耗时

最小耗时

平均耗时

最大耗时

最小耗时

搜索过程

耗时/ms
4

101
1
8

101
1

14
65
3

优化过程

耗时/ms
52

136
20
50
86
26
53

119
27

全过程耗

时/ms
56

178
21
58

156
27
67

132
30

表4　实车试验相关参数

参数

车长/m
轴距 L/m
车宽/m

单个栅格边长/m
剪枝网格边长/m

拓展步长 τ/s
速度范围/（m·s-1）
最大搜索时间/ms

离散加速度集合/（m·s-2）
离散前轮转角集合/（°）

数值

1. 92
1. 33
1. 02
0. 20
0. 20
0. 8

［-1. 5， 1. 5］
100

｛-0. 5， -0. 25， 0. 0， 0. 25， 0. 5｝
｛-28， -21， -14， -7， 0， 7， 14， 21， 28｝
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移动障碍物，虚线箭头为移动障碍物的行驶方向路

线。图 13（a）~图 13（d）展示了在该试验场景下的具

体避障过程。试验中成功躲避了静态和动态障碍

物，验证了本文算法在实际应用中是可行性的。其

中，图（a）为试验开始状态，此时车辆正前方存在一

个静态障碍物；图（b）为静态障碍物的避障状态，车

辆通过右转向成功对静态障碍物进行躲避；图（c）为

动态障碍物的避障状态，此时车辆前方出现一移动

障碍物，车辆选择右转向然后从移动障碍物后方绕

行；图（d）为车辆对动态障碍物躲避成功的状态。

5　结论

针对动态非结构环境下智能车辆轨迹规划问

题，提出了一种基于图搜索和优化于一体的轨迹规

划方法。通过对智能车辆运动学模型进行离散化和

前向模拟获得运动基元，并基于 A*搜索方法对这些

运动基元进行探索，得到初始轨迹；然后，以初始轨

迹为参考，基于非线性模型预测控制方法对其进一

步优化，产生更加平滑和安全的轨迹。此外，针对动

态非结构环境提出一种碰撞检测方式，可快速安全

地加速基元探索过程。仿真和场地试验结果表明，

本文提出的轨迹规划方法在动态非结构环境下所规

划的轨迹更为合理，体现出了更高的安全避障能力

和可行性，其平均避障成功率达到 85. 8%。未来将

在规划算法中考虑运动障碍物的运动不确定性，以

增强规划算法在动态环境中的鲁棒性。
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