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摘　要: 针对传统路径规划算法在无人驾驶应急场景中存在的环境建模失真、路径搜索效率以及安全性不足等

局限, 提出一种基于高精度城市电子地图的“全局-局部”耦合路径规划框架. 该框架通过融合改进 D*Lite算法和

动态窗口法 (DWA), 能够实现全局路径动态优化与局部避障协同控制. 在全局规划中, 使用五邻域搜索策略替代

八邻域搜索, 可有效避免路径曲折问题; 同时, 结合风险系数构造多目标代价函数, 能够显著降低路径累积风险

值. 在局部规划中, 设计一种基于风险感知机制的动态评价函数, 增强局部避障的实时性和安全性. 仿真结果表

明, 与现有文献相比, 所提出耦合算法在路径规划效率、路径安全性、平滑度等方面均有显著的提升. 进一步地,

通过交通事故规避、突发乘客需求响应等典型应急场景验证所提出算法的鲁棒性, 为无人驾驶安全行驶提供了

理论支持.
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Abstract: To  address  the  limitations  of  traditional  path  planning  algorithms  in  autonomous  driving  emergency
scenarios,  such  as  environmental  modeling  distortion,  insufficient  path  search  efficiency  and  safety  deficiencies,  this
paper  proposes  a  high-precision  urban  electronic  map-based “ global-local”   coupled  path  planning  framework.  By
integrating  an  improved  D*Lite  algorithm  with  the  dynamic  window  approach  (DWA),  the  framework  achieves
coordinated  control  of  dynamic  global  path  optimization  and  local  obstacle  avoidance.  In  global  planning,  a  five-
neighborhood search strategy replaces conventional eight-neighborhood search to prevent path tortuosity, while a multi-
objective cost function incorporating risk coefficients significantly reduces cumulative path risks. For local planning, a
risk-aware  dynamic  evaluation  function  is  designed  to  enhance  the  real-time  performance  and  safety  of  obstacle
avoidance.  Simulation  results  demonstrate  that  compared  with  existing  methods,  the  proposed  coupled  algorithm
achieves  significant  improvements  in  path  planning  efficiency,  path  safety,  and  trajectory  smoothness.  Further
verification  through  typical  emergency  scenarios  including  traffic  collision  avoidance  and  sudden  passenger  demand
responses  confirms  the  algorithm's  robustness,  providing  theoretical  support  for  safe  navigation  of  autonomous
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0    引　言

随着无人驾驶技术的发展, 越来越多的城市开

始引入无人驾驶车辆, 许多专家学者提出将无人驾

驶技术应用于公共交通系统
[1-2], 建立了混合公交系

统协调优化的双层规划模型. 这些研究丰富了无人

驾驶汽车路径规划的研究成果, 但是, 在无人驾驶应

用中却很少讨论由乘客需求引发的车辆应急问题.

因此, 针对应急情景下无人驾驶汽车路径规划的研

究成为当前亟需解决的问题.

路径规划是无人驾驶的基础和关键核心技术之

一, 是连接环境感知和运动控制的桥梁. 传统的路径

规划算法可分为全局路径规划算法和局部路径规划

算法: 全局路径规划也称静态路径规划, 旨在已知环

境中生成一条起点到终点的全局参考路径, 如传统

D*Lite算法
[3]
、A*算法

[4]
、蚁群算法

[5]
、RRT算法

[6]

等; 局部路径规划也称动态路径规划, 侧重于局部环

境信息, 规划的路径具有较高的鲁棒性, 包括动态窗

口法 (DWA)[7]、人工势场法
[8]
等. 全局路径规划与局

部路径规划的主要区别在于规划路径的环境信息不

同: 全局路径规划根据整体环境信息规划路径, 但是

面对未知障碍物时易出错; 局部路径规划由于缺少

全局信息可能无法发现可行路径. 因此, 许多学者提

出了“全局-局部”耦合算法来减轻单一算法的局限

性. Wang等 [9]
使用全局路径规划生成了稀疏路径

点, 进一步整合了局部路径规划躲避车辆路径规划

过程中不可预见的障碍物, 通过组合全局路径规划

算法和局部路径规划算法得到多种可能的耦合算法;

赖荣燊等
[10]
提出了将改进 A*算法与动态窗口法相

融合; 魏立新等
[11]
针对复杂环境中移动机器人动态

路径规划问题提出了改进蚁群算法与 DWA的混合

策略; Wang等[12]
进一步结合粒子群算法与人工势

场法, 提升了复杂海域路径规划的效率, 拓展了耦合

路径规划算法的应用.

上述“全局-局部”耦合算法虽然增强了路径规

划在复杂环境中的性能, 但是, 将其应用于无人驾驶

领域却存在一些问题. 首先, 传统算法仅考虑了长度

对于路径的影响, 忽视了安全、风险和实时性等多因

素的综合权衡. 然而, 在无人驾驶中, 最短路径往往

不是最优路径, 必须考虑更广泛的环境因素. 其次,

大多数耦合算法中全局路径只发生一次, 当环境发

生剧烈变化时, 全局路径对局部路径规划的引导作

用会减弱甚至失效, 失去了耦合算法的优势.

针对目前耦合路径规划算法在无人驾驶领域存

在的问题, 本文提出一种新的“全局-局部”耦合算法

框架, 该框架将改进的 D*Lite算法与动态窗口法相

结合. D*Lite算法重用先前搜索信息的能力使其能

够快速响应环境的变化来调整全局路径. 同时, 使用

五邻域搜索策略替代传统 D*Lite算法中八邻域搜

索, 可有效避免路径出现大角度转折, 进一步引入风

险系数指标改进算法的代价函数. 此外, 针对无人驾

驶应用中存在的应急问题, 本文在耦合算法中综合

考虑 3种典型应急情景, 讨论该算法在应急情景下

的鲁棒性和普适性. 

1    环境建模

已有路径规划研究中往往是人为定义环境的可

通行区域和障碍物区域, 在无人驾驶中并不能反映

真实的路况信息. 因此, 本文基于武汉某区域高精度

电子地图进行建模, 将电子地图的道路信息投影到
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栅格单元中, 构建了简单栅格环境 (以郊区为例, 假
定植被区域为可通行区域)和复杂栅格环境 (以市中

心为例), 如图 1和图 2所示, 其中黑色为障碍物区

域.
考虑到无人驾驶对于安全性的要求, 本文根据

真实路况信息定义每个栅格的风险系数, 风险系数

的大小与该栅格周围的障碍物数量有关, 具体可由

下式推导得到:

R(i,j) =

{
N, (i, j) /∈ obs;
inf, (i, j) ∈ obs.

(1)

R(i,j) (i, j) obs

N (i, j)

其中:  为 栅格的风险系数,  为障碍物集

合,  为 节点 8个方向上邻接栅格中包含的障

碍物数量. 

2    改进 D*Lite 路径规划算法 

2.1    五邻域搜索策略

P2

传统路径规划算法中确定子节点一般采用八邻

域搜索策略
[13], 如图 3所示. 这种方法包含冗余节点,

增加了无人驾驶算法的运算量, 且会出现路径转折

角度过大的风险. 为提高无人驾驶的安全性, 本文采

用改进的五邻域搜索策略替代八邻域搜索策略, 以
方向为基准, 根据当前节点和目标点的连线与当

P2前节点和 方向连线的夹角确定保留的 5个邻域,
假设顺时针方向为正方向, 节点方向选择如表 1所
示.

[22.5◦, 67.5◦)以 夹角范围为例, 节点选择策略

如图 4所示. 当目标点位于夹角范围时, 保留与目标

方向一致性最高的 5个节点, 舍弃剩余 3个偏离方

向的节点. 通过动态筛选使得汽车更快地到达目标

点, 避免路径曲折, 降低了无人驾驶车辆的最大转向

角度.
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图4   五邻域搜索策略
  

2.2    多目标代价函数

传统 D*Lite算法多采用欧氏距离或曼哈顿距
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图2    复杂栅格环境
 

表1     五邻域搜索节点方向选择表

夹角范围 保留节点 舍弃节点

[22.5◦, 67.5◦) P1、P2、P3、P5、P8 P4、P6、P7

[67.5◦, 112.5◦) P2、P3、P5、P7、P8 P1、P4、P6

[112.5◦, 155.5◦) P3、P5、P6、P7、P8 P1、P2、P4

[155.5◦, 202.5◦) P4、P5、P6、P7、P8 P1、P2、P3

[202.5◦, 247.5◦) P1、P4、P6、P7、P8 P2、P3、P5

[247.5◦, 292.5◦) P1、P2、P4、P6、P7 P3、P5、P8

[292.5◦, 337.5◦) P1、P2、P3、P4、P6 P5、P7、P8

[0◦, 22.5◦)
∪
[337.5◦, 360◦) P1、P2、P3、P4、P5 P6、P7、P8
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图3    八邻域搜索策略
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r(s)

离表示路径成本. 然而, 路径规划算法在无人驾驶中

不仅要考虑距离因素, 更要兼顾安全性的要求. 因此,
本文将风险系数 集成到代价函数中, 构建综合

距离和风险的多目标代价函数, 具体如下所示:

c(s, s′) = cdis(s, s
′) + λ · r(s). (2)

cdis(s, s
′) λ其中:  为传统 D*Lite算法的距离代价,  为

保证距离与风险间一致性的权重. 

2.3    二次路径优化

dsafe

针对传统 D*Lite算法路径存在大量转折和冗

余节点的问题, 本文对全局路径进行了二次优化, 保
留路径的关键节点, 减少路径长度, 提高平滑性. 同
时, 考虑防碰撞要求设置安全距离 , 即车辆与障

碍物间需要维持的最小距离, 与车辆动力学约束下

的制动距离和转向半径有关, 计算表达式为

dsafe = max{dbrake, rturn}. (3)

dbrake rturn其中:  为车辆制动距离,  为转向半径, 两者

由车辆动力学参数动态确定.

S → d1 → d2 → d3 → d4

→ d5 → d6 → d7 → d8 → d9 → d10 → d11 →G

S → d9 → G

图 5 为二次路径优化原理. 以图 5 路径为例,
D*Lite算法规划的路径为

, 对
于路径中任意两个不相邻的节点, 若它们之间的连

线不穿过障碍物且障碍物到该连线的最小距离大于

安全距离, 则删除这两个节点间的所有节点. 图 5优
化后路径为 .
  

S d1 d2 d3 d4 d5

d6

d7 d8

d9

d10 d11

G

图5   二次路径优化原理
  

3    改进动态窗口法 

3.1    建立无人驾驶汽车运动学模型

在动态窗口法中, 建立无人驾驶汽车运动学模

型是模拟汽车运动的基础. 常见的运动模型构建如

图 6所示.
x y xvehicle

yvehicle θ

t

(xt, yt) t+∆t

图 6中:  和 为世界坐标系的坐标轴,  和

为汽车当前移动的坐标轴,  为汽车移动方向

与水平方向的夹角. 假设汽车在 时刻的位置坐标为

, 则汽车在 时刻的位置可表示为

xt+∆t

yt+∆t

θt+∆t

 =

xt + vt × cos(θt)×∆t

yt + vt × sin(θt)×∆t

θt + ωt ×∆t

 . (4)

vt t ωt t

∆t

其中:  为 时刻汽车的线速度,  为 时刻汽车的角

速度,  为采样时间步长. 

3.2    建立速度空间

由于无人驾驶汽车会受到环境和自身性能的限

制, 需要约束采样速度的范围. 包括自身速度约束、

动力学约束和安全约束, 具体如下.
1)无人驾驶汽车自身速度约束为

Vm = {(v, ω)|v ∈ [vmin, vmax], ω ∈ [ωmin, ωmax]}, (5)

Vm其中 为速度空间中线速度和角速度的集合.
2)无人驾驶汽车电机性能约束为

Vd = {(v, ω)|v ∈ [vc − v̇b∆t, vc + v̇a∆t],

ω ∈ [ωc − ω̇b∆t, ωc + ω̇a∆t]}. (6)

vc ωc v̇a

v̇b

ω̇a ω̇b

其中:  和 为汽车当前的线速度和角速度,  和

为汽车当前线速度的最大加速度和最大减速度,
和 分别为汽车当前角速度的最大加速度和最大

减速度.
3)无人驾驶汽车安全制动约束为

Va = {(v, ω)|v ⩽
√
2 · dist(v, ω) · v̇b,

ω ⩽
√
2 · dist(v, ω) · ω̇b}, (7)

dist(v, ω) (v, ω)其中 为速度 对应轨迹上距离障碍物

的最近距离.
基于上述 3类约束, 最终无人驾驶汽车的速度

采样空间为 3个速度空间的交集, 即

V = Vm

∩
Vd

∩
Va. (8)

 

3.3    优化轨迹评价函数

在采样速度空间中, DWA算法以一定的间距均

匀采样生成多条可行轨迹, 通过轨迹评价函数选取

最优轨迹的速度作为驱动速度. 与 D*Lite算法类似,
传统 DWA算法的评价函数没有考虑到环境的风险

差异, 因此, 本文在原有评价函数的基础上引入了风
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图6    无人驾驶汽车运动学模型
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risk(v, ω)险评价函数 , 表示当前采样速度下产生的

轨迹终点位置的风险值. 改进后的评价函数为

G(v, ω) = σ(α · heading(v, ω) + β · dist(v, ω)+
γ · velocity(v, ω) + δ · risk(v, ω)). (9)

 

4    应急情景下耦合算法框架

为了应对目前耦合路径规划算法在无人驾驶应

急情景中的局限, 本文提出了一种融合改进 D*Lite

算法和动态窗口法的“全局-局部”耦合路径规划算

法. 该算法考虑无人驾驶中 3种应急情景, 使用改进

D*Lite算法得到全局最优路径, 将优化后的路径关

键节点替代改进 DWA算法的局部目标点, 实现局

部路径规划. 具体流程如图 7所示.
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初始化栅格地图和相关参数

初始化无人驾驶应急情景
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五邻域搜索策略确定邻居节点

改进代价函数计算最小成本

移动至下一节点,
直至无法继续移动

是否到达
目标点

N

Y

对全局路径进行二次优化

感知、检测环境变化

更新地图信息和
相关节点状态

提取优化后路径关键节点代替
改进 DWA 算法的局部目标点

初始化 DWA 算法的相关参数

速度采样

方位角评价 距离评价 速度评价 风险评价

结合全局路径, 根据改进
评价函数选出最优轨迹

沿最优路径移动

是否到达
目标点

N

Y

结束

图7   耦合算法流程
 

耦合算法的实现步骤如下.

g rhs rhsgoal = 0

g = rhs = 0

step 1: 建立无人驾驶汽车应急情景下的工作环

境. 初始化所有节点的 值和 值, 令 , 其

余节点的 值 值 , 计算所有节点的启发值.

rhs key

U U

g

step 2: 拓展节点, 从目标点开始采用五邻域搜

索策略计算前继节点的 值和 值, 将其按照大

小放入队列 , 取出 中最小值对应的节点作为最

优节点, 并更新该点的 值.

step 3: 使用结合距离和风险的多目标代价函数

计算节点成本, 规划全局路径.

step 4: 对全局路径进行二次优化, 去除路径中

冗余节点, 将优化后的路径关键节点替代动态窗口

法的局部目标点, 用改进的评价函数评价不同速度

采样的轨迹, 选择最优的速度控制作为输出.

step 5: 判断车辆是否到达目标点, 若到达目标

点, 则结束算法, 输出最终路径; 否则, 继续对速度采

样, 直至到达全局目标点. 

5    仿真与分析

为验证所提出改进算法的有效性, 通过设置对

比实验分别比较改进 D*Lite算法与耦合算法的性

能, 每个实验重复 10次来验证结果的稳定性. 初始化

无人驾驶汽车属性和耦合算法参数设置如表 2所示. 

5.1    改进 D*Lite 算法仿真实验分析

为验证所提出改进 D*Lite算法的性能, 将所提

出改进后的 D*Lite算法与文献 [14]改进 D*Lite算
法、基于仿生的改进蚁群算法

[11]
和深度强化学习算

法
[15]

进行对比. 以前文环境建模中搭建的栅格地图

为例. 其中: 简单环境的障碍物覆盖率为 15.5%, 复
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杂环境的覆盖率为 25%. 4种算法在不同环境的规

划结果如图 8所示, 性能对比如表 3所示. 路径规划

的起点为 (0.5, 0.5), 终点为 (29.5, 29.5).
 
 

表2     实验参数设置

参数 数值 参数 数值

vmax/(m/s)最大线速度 1.0 α方位角评价系数 0.4

ωmax/(
◦/s)最大角速度 20 β距离评价系数 0.1

v̇a/(m/s2)线加速度 0.2 γ速度评价系数 0.2

ω̇a/(
◦/s2)角加速度 50 δ风险评价系数 0.3

dv/(m/s)线速度分辨率 0.01 ∆t/s采样时间 0.3

dω/(
◦/s)角速度分辨率 1.0 λ风险系数 0.3

 
 
 

(a)   简单栅格环境
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图8   不同环境规模下 4 种算法路径规划对比

本文在改进 D*Lite算法的代价函数中引入了

风险系数, 由图 8可见, 相比于其他 3种算法, 改进

算法规划的路径风险更小, 满足无人驾驶安全性的

要求. 由表 3可知: 在简单栅格环境中, 改进 D*Lite
算法的平均风险值较其他算法分别降低了 30.74%、
36.20%、25.52%; 在复杂栅格环境中 , 分别降低了

23.44%、25.00%、12.24%. 在路径长度方面, 由于改

进算法的代价函数是融合最短路径和最小风险的多

目标代价函数, 所提出算法在路径长度上并没有优

势, 但是在无人驾驶中, 相比于最短路径, 安全性显

得更为重要. 

5.2    耦合算法仿真实验分析

无人驾驶汽车所处的环境信息并非一成不变,
有效的路径规划算法应能够及时识别环境的变化,
动态躲避障碍物. 为验证所提出“全局-局部”耦合框

架在无人驾驶应急情景中的适用性, 将所提出耦合

算法与 A*-DWA耦合算法在动态环境中规划的路

径进行对比, 多次实验以探究两种算法的避障能力

以及避障稳定性. 其中: 黑色区域为静态障碍物, 灰
色区域为动态障碍物. 某次仿真结果如图 9和图 10
所示, 耦合算法的性能对比如表 4所示.

由图 10(b)可知, 耦合算法通过局部路径规划实

现了动态避障. 进一步比较图 9与图 10可见: 由于

A*算法的全局路径规划只发生一次, 当路径中出现

多个障碍物时, 全局路径关键节点对局部路径规划

的引导作用减弱, 使得 A*-DWA耦合算法过度依赖

局部路径规划, 规划的路径更曲折, 不符合安全行驶

的要求. 相反, 本文提出了使用改进的 D*Lite算法

作为耦合框架中全局路径规划组件, 当算法检测到

障碍物时, D*Lite算法会重新规划全局路径避开障

碍物, 为 DWA算法提供更新后的关键节点. 通过多

次实验得到两种算法的性能, 发现改进 D*Lite-DWA
耦合算法相比于 A*-DWA耦合算法在规划时间上

减少了 35.10%, 路径迭代次数减少了 34.98%. 在路

径长度方面, 所提出算法提升较小, 但是所提出耦合

算法各项指标的标准差均小于 A*-DWA算法, 验证
 

表3     4 种算法性能对比

地图类型 算法类型 ±路径长度均值 标准差 ±迭代次数均值 标准差 ±转折点数均值 标准差 ±风险累积均值 标准差

简单栅格环境

改进D*Lite算法 30.559± 6.562 22.40± 3.747 5.40± 2.059 17.80± 6.359

文献[14]算法 29.990± 6.572 25.60± 5.200 7.20± 2.750 25.70± 9.089

改进蚁群算法 30.566± 6.696 26.30± 5.349 6.90± 2.071 27.90± 9.575

深度强化学习算法 31.501± 5.825 24.50± 4.455 12.70± 3.466 23.90± 9.679

复杂栅格环境

改进D*Lite算法 31.160± 8.165 18.70± 6.100 5.90± 2.773 29.40± 13.055

文献[14]算法 30.238± 7.776 26.80± 6.258 10.80± 3.919 38.40± 13.951

改进蚁群算法 30.822± 8.092 27.80± 6.720 10.60± 3.720 39.20± 14.696

深度强化学习算法 31.190± 6.491 23.90± 4.969 12.30± 3.195 33.50± 13.937
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(a)   静态环境规划路径
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图9    A*-DWA 耦合算法避障结果
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(a)   静态环境规划路径
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图10    改进 D*Lite-DWA 耦合算法避障结果
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了该算法在复杂环境中的鲁棒性. 

5.3    基于无人驾驶平台验证分析

∼

为进一步验证所提出耦合算法在无人驾驶应用

的性能, 使用 Carla仿真平台搭建城市交通环境用于

算法的训练和验证. Carla是用于自动驾驶研究的开

源模拟器, 提供了多样化的地图和车辆模型, 允许用

户对车辆、交通、天气等参数进行设置, 同时集成了

车辆动力学模型, 图 11(a)为不同传感器的可视化数

据. 本文主车车辆速度设定为 50 km/h, 在环境中随

机生成 80个 npc车辆模拟交通环境, npc车辆的速

度在 30 km/h 60 km/h间随机选择.
 
 

当前路径主车车辆

更新后路径

路径起点

路径终点

(a)   可视化传感器数据 (b)   局部避障示意图

(c)   行驶路径示意图

图11   Carla 平台验证分析
 

首先, 初始化主车车辆, 在当前环境中进行全局

路径规划, 待路径生成后将运动指令传送给汽车; 然
后, 车辆按照全局路径规划关键节点进行局部路径

规划行驶, 当传感器探测到障碍物时, 将距离数据传

送到控制台, 重新规划路径从而避开动态车辆, 如图

11(b)所示; 最后, 主车车辆到达目标点, 实际行驶的

路径如图 11(c)所示. 

6    应急情景下耦合算法应用

应急情景通常指突发性、不可预测的事件 (如交

通事故、突发乘客需求响应、交通管制等), 需要快速

调整路径以满足安全性和时效性, 这对路径规划能

力提出了更高的要求. 因此, 本文讨论了几种典型的

应急情景以及路径规划算法在这些情景中的应用. 

6.1    路径必经区约束

无人驾驶汽车的路径规划往往只考虑在宏观上

找到一条从起点到终点的全局路径, 然而, 在实际应

用中, 还存在一类带有必经区约束的应急路径规划

问题, 如汽车在多地接送乘客、乘客在到达目的地前

指定停靠点等应急情景. 因此, 针对无人驾驶中存在

的必经区问题, 本文在改进 D*Lite-DWA耦合算法

中加入了必经区约束, 基于距离优先策略对必经区

进行排序处理, 将排序后的必经区作为路径规划的

临时目标点, 实现多路径节点的路径规划.

N1 N2 N3

以图 12的路径规划环境为例, 基于所提出算法

规划出一条经过 、 、 区域的全局路径, 该路

径综合考虑了全局路径规划和应急情景下路径必经

区约束, 增强了汽车在复杂环境中的应对能力, 从而

为乘客提供更加可靠和舒适的出行体验.
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图12   考虑必经区约束路径规划
  

6.2    固定化方向节点

Q

在无人驾驶中, 当遇到交通拥堵或交通事故时,

存在交警指挥车辆行驶路线的可能, 因此, 会出现固

定化方向节点的情况. 针对这种突发现象, 本文对栅

格引入了参数 来模拟交警指挥的情况, 在满足该

参数的栅格中不再采用邻域搜索算法, 而是听从交

警指示选择路径方向. 图 13为未固定方向节点和固

定方向节点的求解路径.

Q(0.5, 0.5) = (1, 0) (0.5, 0.5)

(1, 0)

Q(1.5, 0.5) = (0, 1) (0, 1)

(1.5, 0.5)

Q(x, y)

图 13中 , 灰色栅格为固定化方向节点 . 其中 :

, 表示在坐标 处不采用

邻域搜索算法, 而是直接选择 方向的节点作为

子节点; 同理,  , 表示选择

方向的节点作为 的子节点. 图 13(a)中: 规

划的路径不能识别强制转向信息, 无法应对突发事

件, 在无人驾驶中会产生极大的交通压力; 图 13(b)

引入了参数 , 使得规划的路径更安全, 符合

无人驾驶应急情景下的实际应用. 

 

表4     耦合算法性能对比

算法类型
±路径长度均值

标准差

±规划时间均值

标准差

±迭代次数均值

标准差

D*Lite-DWA 48.73± 1.667 583.26± 75.12 1050± 125

A*-DWA 49.55± 4.042 898.50± 121.73 1 615± 199
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6.3    信号灯影响的最短时间约束

S

G L1 ∼ L6

在应急情景下, 当乘客需要快速到达目的地以

应对紧急事务时, 长时间的红灯等待成为影响出行

效率的关键因素. 因此, 本文考虑到信号灯影响下的

最短时间约束, 旨在通过实时分析交通信号灯的状

态、周期以及车辆当前的位置, 计算出一条最短时间

的路径. 设定汽车在栅格环境中以 0.05格/s的速度

保持匀速行驶, 交通信号灯设置为绿灯显示 30 s, 红
灯显示 60 s. 图 14模拟了无人驾驶汽车考虑信号灯

影响的最短时间约束路径规划. 其中:  为路径起点,
为路径终点,  为交通信号灯.

L4

L5 L6 L4

L4

L5 L5 16 s

520 s

496 s

L5 L6 L6

51 s

520 s

首先, 基于所提出改进耦合算法规划初始全局

路径, 如图 14(a)所示, 发现该路径经过信号灯 、

、 . 然后, 当汽车行驶至 信号灯时监测信号灯

此时的状态,  为绿灯, 汽车可直接通过; 当汽车行

驶至 信号灯处, 此时 为红灯且剩余时间为 ,
汽车将考虑生成新的路径避开该红灯. 图 14(c)中:
点线为重规划路径, 计算发现新路径总时间为 ,
大于原路径的 , 因此, 汽车将等待一段时间后

通过 信号灯. 最后, 汽车行驶至 信号灯处,  为

红灯且剩余时间为 , 同样重规划路径并比较新

路径与原路径的总时间, 结果新路径需要 , 小

531 s L6

G

于原路径的 , 此时汽车调整路径, 避开 信号

灯, 最终成功到达终点 .
 

7    结　论

本文针对传统“全局-局部”耦合路径规划算法

在无人驾驶应急情景中的问题展开了研究, 提出了
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图13    固定化方向节点示意图

 

(a)   初始全局路径
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图14    不同信号灯影响下的路径规划
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基于电子地图环境下融合改进 D*Lite算法和改进

动态窗口法的“全局-局部”耦合算法, 并对应急情景

下该算法的应用进行了讨论 . 该算法使用改进

D*Lite算法作为全局路径规划的组件, 显著提升了

算法效率和路径安全性. 通过仿真实验可知, 所提出

改进 D*Lite算法在简单环境中的风险值累积较其他

算法分别降低了 30.74%、36.20%、25.52%, 在复杂环

境中分别降低了 23.44%、25.00%、12.24%. 在此基础

上, 讨论了 3种典型应急情景, 并针对应急情景下的

特殊需求提出了有效的应对策略, 增强了无人驾驶

汽车在不同交通环境下的适用性, 对优化无人驾驶

汽车的路径规划具有现实意义.
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