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［摘要］ 针对自动驾驶汽车所应用的时空分离轨迹规划方法易导致车辆灵活性不足，甚至无法在复杂工况下

规划出可行轨迹，而现有时空联合轨迹规划方法难以满足结构化道路应用要求的问题，本文提出了一种基于动态规

划与数值优化算法的时空联合规划方法。首先，在 Frenet 坐标系下使用动态规划算法生成时空耦合粗轨迹，过程中

采用确定性采样法进行子节点拓展。然后，以粗轨迹为参考在笛卡尔坐标系下构建可行驶时空走廊，建立 NMPC 优

化模型求解最终轨迹。最后，通过仿真验证算法有效性，结果表明，所提出的方法对结构化道路的适应性良好，相较

于其他时空联合规划算法，能够更好地平衡通行效率、轨迹舒适性、算法实时性的要求。
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［Abstract］  For the problem that the spatio-temporal separation trajectory planning method used in autono⁃
mous vehicles is prone to insufficient vehicle flexibility， and even cannot generate feasible trajectories under com⁃
plex working conditions， while the existing spatio-temporal unified trajectory planning method is difficult to meet 
the requirements of structured road application， a spatio-temporal unified planning method based on dynamic pro⁃
gramming and numerical optimization algorithm is proposed. Firstly， the spatio-temporal unified coarse trajectory is 
generated by dynamic programming algorithm in Frenet coordinate system. In the process， deterministic sampling 
method is used to expand the child nodes. Then， taking the coarse trajectory as reference， the feasible spatio-tempo⁃
ral corridor is constructed in Cartesian coordinate system， and the NMPC optimization model is established to gener⁃
ate the final trajectory. Finally， the algorithm is verified by simulation. The results show that the proposed algorism 
has good adaptability to structured road， and can better balance the requirements of traffic efficiency， trajectory 
comfort and time consumption than other spatio-temporal unified algorithms.
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前言

决策规划作为自动驾驶系统的核心模块之一，

其主要任务是基于地图、感知、定位、预测等上游信

息，生成一条安全、舒适、高效的可行驶轨迹。根据

路径求解与速度求解是否相互独立，轨迹规划方法

可分为时空分离规划和时空联合规划。

时空分离规划方法将轨迹规划解耦为路径规划

和速度规划［1-2］，两者分别处理静态障碍物和动态障

碍物，从而降低了轨迹规划问题的建模和求解难度，

使算法实时性显著提高［3］。但路径速度解耦会极大

限制轨迹规划的灵活性和适应性，通常只能处理纵

横向运动较为独立的简单场景［4］，在换道超车、对向车

辆借道等复杂场景下，轨迹规划结果容易陷入次优［5］。

时空联合规划方法在三维空间内开辟可行驶区

域并直接求解轨迹，相较于时空分离运动规划方法，

其会导致运动规划问题的维度增加进而影响求解效

率，但具有更大的轨迹解空间和规划灵活性［6-7］。

在现有时空联合规划研究中，Hybrid A*算法被

广泛应用于求解时空耦合粗轨迹［8-9］，其考虑了车辆

运动学模型，从而保证了轨迹的可行性，同时启发函

数的引导一定程度上降低了求解耗时。但由于其直

接采样离散的车辆加速度及转向盘转角作为控制量

生成轨迹，可能导致求解结果与结构化道路形状不

符，且在复杂环境下其启发函数设计困难。Li 等［10］

提出使用基于 RRT*的算法直接生成时空域内的车

辆轨迹的方法，通过设置采样次数平衡轨迹最优性

与算法实时性。在此基础上，Chang 等［11］进一步提

出了使用 Informed RRT*算法，通过迭代收缩椭圆形

采样区域，提升了轨迹点采样效率以及轨迹质量。

但是受到 RRT*算法随机采样的影响，无法保证相邻

规划周期的轨迹稳定性与一致性。Eiras 等［12］在决

策层采用 Visibility-PRM 算法，沿车道结构采样生成

候选轨迹集，提升了轨迹对结构化道路的适应性与

连续帧规划的稳定性，在此基础上划分同伦类，根据

代价函数在每个同伦类中筛选最优轨迹。本文采用

动态规划与确定性采样法生成粗轨迹，保证了所生

成轨迹符合结构化道路形状，且具有良好的连续帧

规划稳定性。采用多维时空网格过滤相似节点，避

免了时空域内动态规划的维度爆炸问题。

Deolasee 等［13］提出使用梯形走廊构建时空域中

的可行驶空间，并使用贝塞尔曲线构建优化模型求

解最终轨迹，利用其凸包性质保证连续时间范围内

的轨迹安全性，但其在 Frenet 坐标系中求解轨迹，可

能导致自车与障碍物形状发生畸变，且在道路曲率

过大时，其施加的运动学可行性约束无法反映真实

的 车 辆 模 型 。 Groot 等［14］在 Frenet 坐 标 系 中 采 用

MILP 方法线性化非凸问题求解时空耦合粗轨迹，再

将粗轨迹转换至笛卡尔坐标系下，通过非线性优化

法对粗轨迹进行平滑处理，使用完整的车辆运动学

模型保证轨迹可行性，受此启发，本文基于粗轨迹在

笛卡尔坐标系中构建时空可行驶走廊，使用 NMPC
算法构建非线性优化模型，保证轨迹可行性与安全

性约束的准确性。

综上，针对动态场景下时空分离规划方法灵活

性与适应性不足，以及现有时空联合规划方法难以

满足结构化道路应用要求的问题，本文提出一种分

层的时空联合轨迹规划方法（图 1）。具体工作如下：

（1）采用动态规划法与确定性采样法迭代生成

时空耦合粗轨迹，保证生成轨迹符合结构化道路形

状。在采样过程中根据 SDNAM 模型评估横向采样

密度需求，平衡轨迹完备性与算法效率。

（2）使用多维时间网格存储动态规划子节点，对

网格内相似节点进行代价评估与筛选，避免维度爆

炸问题，提升算法实时性。

（3）在笛卡尔坐标系下，根据粗轨迹铺设圆形元

素的可行驶走廊，构建时空域内的凸空间，并基于

NMPC 算法搭建横纵向耦合的非线性优化模型，求

解车辆轨迹。

（4）基于 VTD 搭建闭环仿真平台，选取不同道路

形状下的两种典型工况，验证所提出算法的有效性。

图 1　算法整体架构图
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1　时空耦合粗轨迹生成

轨迹规划模块通常可分为行为决策层和运动规

划层。其中行为决策层为车辆生成“跟车”、“换道”、

“自车道避障”等策略，其计算结果为语义级决策信

息，或包含决策信息的粗轨迹［15］。本文提出基于动

态规划与确定性采样的时空耦合粗轨迹生成方法，

在复杂场景下实现灵活智能的行为决策。

1. 1　多维时空节点网格创建

由于本文的研究场景为结构化道路，为简化运

动建模，使用 Frenet 坐标系进行场景描述。为了对

时空域内的车辆状态进行精确描述，使用时空状态

晶格［16］描述车辆轨迹点信息。

动态规划算法的子节点采样密度对于轨迹完备

性与耗时具有关键影响，若子节点过于稀疏，将导致

车辆难以通过狭窄与拥堵路段；若子节点过于密集，

随着节点的进一步拓展，将产生维度爆炸的问题，导

致算法难以满足实时性要求。为了在复杂环境中保

证轨迹完备性，同时避免算法耗时过长，在不显著降

低采样密度的前提下，在相对时间、纵向位置、横向

位置、航向角 4 个维度对节点进行网格划分和储存，

如图 2 所示。对处于同一网格内的节点，通过代价

函数进行评估，每个网格内仅保留代价值最低的

节点。

1. 2　时空域动态规划流程

时空域内动态规划算法根据规划时间步长迭代

进行，以车辆当前状态创建初始节点，向下一时间层

拓展子节点，并进行节点可行性检查与代价计算，根

据代价值更新节点连接关系。在下一规划时间层，

将该层所有节点作为父节点，重复子节点拓展与连

接关系更新过程，直至所有时间层遍历完成，选取规

划终点并回溯车辆轨迹。动态规划整体流程见表1。

动态规划过程中，子节点拓展过程可分为纵向

拓展与横向拓展过程。

1. 2. 1　节点纵向拓展

考虑到车辆动力学约束，纵向采用离散的加速度

a 作为控制变量。离散加速度集的分布以 0 为基准，

在 [ a_min，a_max ] 区间内向两侧采样加速度，定义

父节点为Np，子节点为N i，节点纵向拓展遵循以下公式：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

s i = sp + ∫ tp

ti ( v × cos θ )dt

v i = vp + ∫ tp

ti
adt

（1）

式中：sp 与 s i 分别为父节点与子节点的纵向位置；v i
为车辆纵向速度；a 为纵向加速度；θ 为车辆航向角；

tp 与 t i 分别为父节点与子节点对应的时间。

车辆在结构化道路上行驶时，应避免航向角 θ
过度偏离道路方向，为简化运动建模过程，对 θ 采用

小角度假设，即 cos θ = 1。

在此基础上，采用二次多项式连接父节点和子

节点的纵向状态。

1. 2. 2　节点横向拓展

为了避免车辆在短时间内多次朝同一方向变换

车道，约束单帧规划中的横向规划范围，处于以当前

车道为中心的至多 3 条相邻车道内，故车道数量增

多不对本文算法产生实质性影响。同时考虑到车辆

在结构化道路行驶应当具有一定的动作倾向，例如

尽可能保持车道中心行驶，换道时快速平滑地切换

至目标车道，这些行为直接表现为车辆横向位置不

图 2　多维节点网格示意图

表 1　时空域动态规划伪代码

算法算法 1 时空域动态规划算法流程

输入输入：：车辆状态信息，道路信息，时空节点网格

输出输出：：时空耦合粗轨迹

1.   Initialize the start node of node_graph

2.   For each time_layer ∈ node_graph

3.     For each nodei ∈ node_graph

4.       take nodei as parent node；

5.       execute child node extension from parent node
6.       calculate the cost of child node and filter the node with                 
              lowest cost in each grid
7.       update the connection status of nodes in node_graph

8.     End For

9.   select the node with lowest cost in latest layer as target node
10.    trackback from the target node to the planning start node and 
             construct the coarse trajectory
11.  End For

12.  return the coarse trajectory

􀅰􀅰 822



2025（  Vol.47）  No.5 胡杰，等：结构化道路下智能车时空联合轨迹规划方法

同。因此以横向偏移量 l 作为采样变量。考虑到车

辆保持车道中心通行的需求，从车道中心线向左右

两侧采样，直至到达规划边界。

为避免采样密度不合理导致的轨迹完备性不足

和算法耗时过高的问题，提出采样密度需求评估模型

（sampling density need assessment model，SDNAM），

计算节点拓展的横向采样密度。首先根据当前节点

时间层，获取所有障碍物预测状态，基于纵向拓展过

程中获得的子节点纵向位置，在障碍物密集的区域

采用较大的横向采样密度，以提高车辆规划路径的

完备性；在障碍物稀疏的区域采用较小的横向采样

密度，以减少计算量，提升算法实时性。模型根据节

点与障碍物预测位置的纵向距离，进行风险计算。

根据节点处车速状态，定义纵向安全距离 Ds：
Ds = kD·v i （2）

式中：kD 为预定义系数；v i 为节点处车辆纵向速度。

当自动驾驶车辆与障碍物纵向距离超过 Ds 时，

认为障碍物距离自车过远，其不对自车造成行驶风

险；当自动驾驶车辆在节点处与障碍物在纵向方向

发生重叠时，则其所造成的行驶风险达到峰值；否

则，风险值随车辆与障碍物的纵向距离缩短而增大。

采样密度需求评估模型可表示为

ì
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î
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ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
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ï
ïï
ï
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Asum = ∑
j = 1

N

Aj

Aj = ì
í
î

ïï
ïï

0，                                  ds ∈ (Ds，∞)
kA × ( )Ds - ds

2
，       ds ∈ [ 0，Ds ]

∆l =
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

∆lu，                               Asum ∈ (0，A l )
∆l l + Asum - A l

Au - A l
× (∆lu - ∆l l )，

                                       Asum ∈ [ A l，Au ]
∆l l，                               Asum ∈ ( Au，∞)

（3）

式中：N 为该时刻存在的预测障碍物的总数量；kA 为

风险系数；ds 为自动驾驶车辆与障碍物的纵向距离；

∆lu 和 ∆l l 分别为最大和最小横向采样步长；Au 和 A l 分
别为采取最大和最小采样步长时对应的行驶风险评

估值。行驶风险评估值见图 3。

节点横向拓展遵循以下公式：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

l i = lp + ∫ sp

s i

( )dl ds

dl i = dlp + ∫ sp

s i

( )ddl ds

ddl i = ddlp + ∫ sp

s i

( )dddl ds

（4）

式中：l 为横向位置；dl、ddl、dddl 分别为 l 对 s 的 1 阶、

2 阶、3 阶导数。

横向拓展完成后，采用四次多项式连接父节点

和子节点的横向状态。

1. 2. 3　节点时空状态耦合

根据节点横纵向拓展结果，可以确定子节点横

纵向状态。为进行更精确的节点可行性检查，以更

小的固定时间间隔 dt 将动态规划时间进一步离散化

为 N 段，根据多项式获得子节点拓展过程中的过渡

节点集 Tm = { Pi1，Pi2，… }。对子节点与过渡节点集进

行碰撞检查、运动学约束检查以及可行驶区域边界

检查。若子节点同时通过上述检查，则认为子节点

可行，否则丢弃该子节点。

综上，时空子节点拓展过程伪代码如表 2所示。

图 3　行驶风险评估值

表 2　时空节点拓展伪代码

算法算法 2 时空节点拓展算法流程

输入输入：：车辆配置参数，道路信息，障碍物信息，父节点 N i，时空节点

网格 node_graph

输出输出：：更新后的时空节点网格

13.   For each a ∈ sample_a_list

14.     calculate the longitudinal quadratic polynomial；
15.     update longitudinal position si ；
16.     calculate Aj of the sample node through the SDNAM

17.     generate sample_l_list

18.     For each l ∈ sample_l_list

19.       calculate the lateral cubic polynomial；
20.       update lateral position；

21.       combine the longitudinal and lateral polynomial to form the 
    trajectory from Ni to sample node Ni + 1；

22.       If Ni + 1 is in collision or kinematic inaccessible
23.       continue；

24.       End

25.       calculate the total cost of node Ni + 1 as Ci + 1；
26.       calculate the grid_id of Ni + 1 in the node_graph；

27.       If Ci + 1< the total cost at node_graph ( grid_id )；
28.       replace the node at node_graph (gridid ) with Ni + 1；

29.       End

30.   End For

31.  End For

32.  return the updated node_graph
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1. 3　时空节点代价函数设计

子节点代价指规划起始节点到当前节点的总耗

散代价，由父节点的累计代价 Gp 以及父节点向子节

点的扩展代价 Ge 两部分构成，可表示为

G i = Gp + Ge （5）
节点之间拓展代价 Ge 包含通行效率代价 E i、舒

适性代价 C i、车道偏离代价 O i 和安全性代价 S i，可表

示为

Ge = we × E i + wc × C i + wo × O i + ws × S i （6）
式中 we、wc、wo 和 ws 分别表示对应代价项的权重。

通行效率代价 Ei 通过节点的速度 v i 与当前行驶

任务下期望车速 ve 的偏差衡量，可表示为

E i = | v i - ve | （7）
舒适性代价 C i 包括横向舒适性代价 C li 和纵向

舒适性代价 Csi，分别通过节点处车辆的纵向加速度

a，以及横向偏移量 l 对纵向位置 s 的 2 阶导数 ddl 衡

量，该代价可表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

C i = wcl × C li + wcs × Csi
C li = ddl2i
Csi = a2i

（8）

式中 wcl 和 wcs 分别表示横向舒适性和纵向舒适性的

权重。

车道偏离代价 O i 包括车道边界风险代价 O li 和
道路边界风险代价 O ri，该代价由道路风险场衡量［17］。

以单向双车道为例，道路风险场模型如图 4 所示，车

道中心位置处代价值最低，促使车辆尽可能沿车道

中心行驶，但如果车辆通行受限，更高的通行效率代

价可引导车辆穿过车道边界，实现换道动作；同时道

路边界处代价值极高，促使车辆远离道路边界。车

道偏离代价可表示为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

O i = w l × O li + w r × O ri

O li = exp (- d2lb
v2decay

)
O li = 1

d2rb

（9）

式中：w l 为车道边界代价权重；w r 为道路边界代价权

重；vdecay 为车道风险场强变化速度；d lb 为节点到最近

的车道边界的距离；d rb 为节点到最近的横向规划边

界的距离。

节点安全性代价 S i 为所有障碍物造成的安全性

代价之和，可表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

S i = ∑
j = 1

N

Rj

Rj = ì
í
î

0，                ds ∈ (Ds，∞)或d l ∈ (D l，∞)
ds 2 + d l 2， ds ∈ [ 0，Ds ] 且d l ∈ [ 0，D l ]

（10）

式中：Rj 为第 j 个障碍物造成的安全性代价；N 为对

应时刻出现的障碍物数量；ds 与 d l 分别为自车与障

碍物的纵向距离和横向距离；Ds 与 D l 分别为预定义

纵向与横向安全距离。

2　轨迹后处理

由于此前生成的离散轨迹点集不够平滑，故构

建优化模型，须对初始轨迹进行平滑处理。为了保

证碰撞约束与运动学可行性约束的精确性，并确保

算法能够良好适配弯道场景，轨迹后处理过程在笛

卡尔坐标系中进行［18］。

2. 1　可行驶时空走廊生成

考虑到环境中的动静态障碍物会导致自车在三

维运动空间下的可行驶区域严重非凸，引入可行驶

时空走廊，以构建优化问题的凸可行集，避免路径陷

入局部最优，同时提升优化问题求解效率［19］。

将动态规划初始轨迹转换至笛卡尔坐标系下，

构成一组表达可行驶运动状态序列的粗轨迹点集

T r，并铺设时空走廊，从而定义三维时空范围内自车

可行驶空间。走廊元素表现为道路平面上的以粗轨

迹点为圆心的圆，所有走廊元素边界的包络线内部

即为可行驶时空走廊。以第 n 个粗轨迹点 Pn 为例，

圆形走廊元素的生成过程（图 5）为：抽取对应时刻

的自车与预测障碍物运动状态，采用有向包围盒

（oriented bounding box，OBB）对自车与障碍物进行

等价描述，走廊元素定义如下：

ì
í
î

ïï
ïï
( )xn，yn = ( )xPn

，yPn
，         n = [ ]0，1，…，M

Rn = min (dO，dR，dE ) （11）
式中：( xn，yn )为第 n 个圆形走廊元素的中心位置；Rn

为对应的半径；dO 为自车与障碍物包围盒的最短距

离；dR 为自车包围盒与道路边界的最小距离； dE 为

图 4　道路风险场
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走廊元素半径上限。

该圆内部为轨迹点的可分布范围，由走廊元素

的生成过程可知，当对应时刻轨迹点的位置始终位

于圆形边界范围内，即可确保自车与障碍物严格无

碰撞，则走廊元素内部为轨迹优化问题的凸空间。

2. 2　基于 NMPC 的时空耦合轨迹优化

NMPC 算法能够使用完整的车辆运动学模型构

建状态转移公式，充分考虑车辆的动态特性和约束

条件［20］，因此本文基于 NMPC 构建轨迹优化模型。

为了保证轨迹点的可行性，将车辆加速度 a 和前轮

转角 δ 作为控制量，构建以下状态转移公式：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

xk + 1 = xk + vk × dt × cos θk

yk + 1 = yk + vk × dt × sin θk

θk + 1 = θk + vk × dt
L × tan δk

vk + 1 = vk + ak × dt

（12）

式中：( x，y ) 为车辆位置；v 为车辆质心速度；θ 为车辆

航向角相对于道路航向的偏移量；L 为车辆轴距；k
与 k + 1 表示当前时刻与下一采样时刻；dt 为离散时

间增量。

优化模型目标函数考虑了优化轨迹与初始轨迹

的偏离代价、轨迹与车道中心线的偏离代价以及舒

适性代价，可表示为

C = wd·d r 2 + wcen·dc 2 + wv·( v - vref ) 2 +
       wcom1·a lon 2 + wcom2·a lat 2 （13）

式中：d r 与 dc 分别为优化后轨迹点与粗轨迹点的距

离、优化后轨迹点与车道中心线的距离，这两项均在

笛卡尔坐标系中计算得出；v、a lon 和 a lat 分别为优化轨

迹点处的车辆速度、车辆纵向和横向加速度；vref 为
粗轨迹点处的车辆速度；wd、wcen、wv、wcom1 和 wcom2 分

别为对应惩罚性的权重系数。

基于前述时空走廊计算出的节点优化边界，构

造轨迹点位置约束，同时，根据车辆动力学限制，为

节点施加速度、加速度、前轮转角约束。使用粗轨迹

点集 T r 为优化问题提供热启动，提高计算效率。

3　仿真分析

本节基于 VTD 软件搭建闭环仿真平台（图 6），

验证所提出算法的有效性，并展示不同算法的性能

指标对比，以及优化前后的轨迹性能对比。

3. 1　仿真环境搭建

设置车辆行驶环境为双向四车道，为便于进行

场景描述，使用 Frenet 坐标系描述车辆位置及状态

量。以最右侧车道的右边界为 l 轴基准，向左为正方

向；与 l 轴垂直的某纵向位置为 s 轴基准，向前为正

方向。

仿真车辆及其他实验相关参数如表 3 所示。

3. 2　仿真实验与结果分析

3. 2. 1　场景 1
该 场 景 为 直 线 道 路 。 初 始 状 态 自 车 位 置 为

(5 m，5. 25 m)，车速 vh = 12 m/s，纵向加速度为 0。自

车所处车道前方存在同向的低速车辆 O1，从初始位

图 5　可行驶时空走廊开辟示意图

图 6　仿真平台架构

表 3　实验相关参数

参数

车长/m
车宽/m
轴距/m

最大前轮转角/（°）
最高车速/（m·s-1）

期望车速/（m·s-1）

加速度范围/（m·s-2）

离散加速度候选集 A

规划时域 T/s
车道宽度/m

数值

4. 6
1. 8
2. 7
40
15
14

［-4，4］
{ - 4，-3，-2，-1，0，1，2，3，4}

7
3. 5
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置 (25 m，5. 25 m) 处，以 6 m/s 的车速低速行驶；相邻

右侧车道有同向的低速车辆 O2，从 (40 m，1. 75 m)
的初始位置处，以 8 m/s 的车速低速行驶。

下方展示了场景 1 的仿真效果，图 7 为场景 1 中

自车及障碍物的空间占据情况；图 8 和图 9 为该场景

下本文算法与 Lattice 算法［21］、基于 Hybrid A*的时空

联合规划算法［6］生成的路径与速度曲线的对比；图

10 与图 11 分别为本文算法粗轨迹、优化后轨迹与对

比算法的纵向及横向加速度曲线。由于加速度值的

符号代表其方向，对舒适性作用并无影响，因此，下

文中横纵向加速度均指其对应的绝对值。

固定的规划时长内，轨迹的通行效率可体现为

车辆的纵向通行距离，轨迹舒适性可通过车辆横纵

向加速度衡量，场景 1 中不同算法的性能指标如表 4
所示。

分析优化前后轨迹横纵向加速度数据，可发现

经过 NMPC 优化处理后，横纵向加速度曲线折点消

失，且峰值与平均值均有下降，说明轨迹具有更好的

舒适性。

场景 1 的仿真结果说明，本文算法在单帧规划

中在横纵向均可以生成多次变化的行驶动作，因此

较 Lattice 算法具有更强的灵活性，能够获得更高的

通行效率。同时，本文算法无须启发函数作为引导，

避免了因复杂环境下启发函数设计难度大、质量差，

导致的轨迹计算结果不合理。

3. 2. 2　场景 2
为验证算法在不同结构道路下的适应性，设置

场景 2 为弯道场景。自车初始状态与场景 1 相同，自

车 前 方 存 在 同 向 行 驶 的 车 辆 O1，从 初 始 位 置

(15 m，5. 25 m) 处，以 10 m/s 的速度匀速行驶。自车

图 7　场景 1 时空轨迹示意图

图 8　场景 1 不同算法路径曲线

图 9　场景 1 不同算法速度曲线

图 10　场景 1 不同算法纵向加速度曲线

图 11　场景 1 不同算法横向加速度曲线

表 4　场景 1 算法性能对比

算法

本文算法粗轨迹

本文算法优化后

Lattice 算法

Hybrid A*算法

纵向通行

距离/m
96. 4
96. 4
84. 0
94. 3

纵向加速度峰值/
平均值/（m·s-2）

1. 00/0. 57
0. 84/0. 45
0. 00/0. 00
0. 94/0. 51

横向加速度峰值/
平均值/（m·s-2）

2. 95/1. 25
2. 13/1. 11
1. 17/0. 45
2. 77/1. 56

􀅰􀅰 826



2025（  Vol.47）  No.5 胡杰，等：结构化道路下智能车时空联合轨迹规划方法

相 邻 右 侧 车 道 存 在 静 止 车 辆 O2，停 放 在

(40 m，1. 75 m) 位置处。

图 12~图 16 展示了场景 2 的仿真结果，分别对

应场景 1 的图 7~图 11。

不同算法的性能指标如表 5 所示。

仿真结果显示，在场景 2 中，本文算法生成了首

先减速跟车，随后换道超车的轨迹。当获得足够的

换道空间后，自车立刻换道并提升至期望车速，保持

了较高的通行效率；而 Lattice 算法由于前文所述原

因，在单帧规划中仅能产生单一的横纵向行为，在获

得足够的换道空间之前，为了与前方障碍物 O1 保持

足够的安全距离，其采取了减速动作，导致整个规划

时域范围内自车均保持较低车速，从而影响了通行

效率；Hybrid A*同样生成了减速跟车后换道加速的

轨迹，但与场景 1 相同，由于启发函数效果不佳，导

致换道时产生了较大的横向加速度。此外，自车换

道之后，无法保持车道中心行驶，而在车道中心线附

近 反 复 摆 动 ，出 现 蛇 形 行 驶 的 动 作 。 这 是 由 于

Hybrid A*算法在控制空间采样，基于车辆运动学模

型生成行驶轨迹，无法保证节点处车辆位姿符合道

路中心线形状，在车道偏离代价的作用下，算法反复

修正车辆航向，但始终无法维持车道中心行驶。

场景 2 的仿真结果说明，本文算法对于弯曲道

路适应性良好，所生成轨迹较 Lattice 算法具有更高

的灵活性，通行效率更高，同时本文算法在节点拓展

时直接采样车辆位姿，确保车辆轨迹符合道路形状，

相较于 Hybrid A*算法，其对结构化道路的适应性

更好。

3. 3　算法实时性分析

算法在 ROS2 系统上使用 C++11 实现，仿真计算

图 12　场景 2 时空轨迹示意图

图 13　场景 2 不同算法路径曲线

图 14　场景 2 不同算法速度曲线

图 15　场景 2 优化前后纵向加速度曲线

图 16　场景 2 优化前后横向加速度曲线

表 5　场景 2 算法性能对比

算法

本文算法粗轨迹

本文算法优化后

Lattice 算法

Hybrid A*算法

纵向通行

距离/m
96. 4
96. 4

84
92. 1

纵向加速度峰值/
平均值/（m·s-2）

2. 00/0. 57
1. 79/0. 54
0. 50/0. 26
1. 47/0. 58

横向加速度峰值/
平均值/（m·s-2）

3. 93/1. 96
2. 87/1. 81
1. 60/1. 30
3. 89/1. 88
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机配置为 Intel i5-13500hx/16GB RAM。

基于前文所述两种场景，每种场景重复试验 50
次，统计本文算法与仿真实验中的另外两种算法耗

时，对比结果如表 6 所示。

本文算法耗时的括号中，分别为粗轨迹生成与

轨迹后处理过程的单步耗时。可以发现，针对本文

算法，轨迹后处理过程占据了大部分耗时，这是由于

非线性优化本身耗时较长导致的，但其保证了轨迹

的安全性与可执行性，并保证了算法能够良好适配

弯道场景。整体而言，本文算法的规划耗时相较于

Lattice 算法有所增加，但与基于 Hybrid A*的算法相

近。结合前文所述两场景的仿真结果，本文算法的

轨迹合理性明显提升，能够更好地平衡通行效率、轨

迹舒适性、算法实时性的要求。

4　结论

本文针对结构化道路下智能汽车决策规划问题

展开研究，采用时空耦合规划方法计算车辆轨迹，并

选取典型场景开展仿真，对所提算法进行验证。本

文主要研究内容及成果总结如下。

（1）采用动态规划算法生成智能车辆时空耦合

粗轨迹，并使用变密度的确定性采样法实现各层节

点的拓展，平衡算法实时性与生成轨迹完备性的需

求。横纵向分别以多项式连接相邻两层节点，保证

了拓展过程中车辆行为合理受控，符合结构化道路

形状。

（2）使用多维时空节点网格对动态规划节点进

行了描述和储存，自定义评价函数，对相似节点进行

评优与筛选，保留了最优节点进行进一步拓展。以

此实现节点剪枝，避免了时空域中动态规划算法的

维度爆炸问题。

（3）提出了一种圆形元素的可行驶时空走廊，以

构建车辆在时空间内的凸可行域。在凸可行域内，

通过 NMPC 算法对粗轨迹进行非线性优化，在保证

安全性与运动学可行性的前提下，提高了轨迹的平

滑性和可执行性，并保证了算法能够良好适配不同

结构化道路。
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表 6　算法耗时对比

场景

场景 1
场景 2

平均耗时/ms
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96（21+75）
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89

Lattice［21］

34
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