
 

复杂动态环境中移动机器人双层路径规划方法
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摘　要: 路径规划是机器人实现自主操作的核心技术之一, 使得机器人在复杂动态环境中能够快速找到安全路

径. 然而, 仅依赖全局路径规划无法有效避开动态障碍物, 仅使用局部路径规划则可能会陷入局部极小值导致无

法顺利到达目标. 鉴于此, 提出一种适用于动态环境的移动机器人双层路径规划方法. 在第 1层中: 采用并行采样

和双树引导快速探索随机树算法 (PB-RRT)搜索全局路径. 该层利用并行启发式采样策略, 建立包含距离因子和

转角因子的评价函数, 以选取最佳采样节点进行自适应扩展, 构建双树引导机制实现两树快速融合. 然后结合轨

迹优化方法, 对初始路径长度和平滑度进行优化, 得到路径关键节点. 在第 2层中: 结合第 1层得到的路径关键节

点作为安全动态窗口算法 (SDWA)动态子目标, 并引入一种偏置引导方法以避开动态障碍物. 实验结果表明, 与

其他规划算法相比, 所提出方法能够快速生成更高质量的全局路径. 在动态环境中能够高效避开动态障碍物, 验

证了所提出方法的有效性.
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Abstract: Path  planning  is  one  of  the  critical  technologies  for  robots  to  achieve  autonomous  operation,  enabling  to
quickly find the safe path in complex dynamic environments. However, relying on global path planning alone cannot
avoid dynamic obstacles, while only using local path planning may lead to falling into local minima and fail to reach
the target.  Therefore,  a two-layer mobile robot navigation method suitable for complex and dynamic environments is
proposed. In the first layer, a parallel sampling and bidirectional guidance rapidly-exploring random tree algorithm (PB-
RRT) is employed to search the global path. This layer introduces a parallel heuristic sampling strategy and designs an
evaluation  function  incorporating  distance  and  angle  factors  to  select  the  optimal  sampling  nodes  for  adaptive
expansion. A bidirectional guidance mechanism is established to accelerate the merging process of the two trees. Then,
combined with trajectory optimization methods, the initial path length and smoothness are optimized to obtain the key
nodes  of  the  path.  In  the  second  layer,  the  key  nodes  of  the  path  obtained  from  the  first  layer  are  used  as  dynamic
subtargets  for  the  safe  dynamic  window  approach  (SDWA),  which  introduces  an  offset  guidance  method  to  avoid
dynamic  obstacles.  Extensive  experimental  results  indicate  that  the  proposed  method  can  effectively  plan  an  optimal
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global path compared with other baseline algorithms. The ability to efficiently avoid dynamic obstacles in a dynamic
environment verifies the feasibility of the proposed method.
Keywords: rapidly-exploring  random  tree  (RRT)； parallel  sampling； bidirectional  guidance； trajectory
optimization；offset guidance；dynamic path planning

 

0    引　言

近年来, 移动机器人在农业、工业和应急救援等

领域发挥着重要作用
[1-3]. 路径规划作为机器人领域

的关键技术和主要挑战之一, 得到了广泛研究
[2]. 路

径规划可分为全局路径规划和局部路径规划, 实时

路径规划和避障是实现机器人自主导航的基本前

提
[3]. 复杂动态环境是指同时存在多种静态障碍和动

态障碍物、结构布局不规则、环境信息部分未知且具

有动态变化特性的场景. 因此, 在复杂动态环境中,
确保机器人安全高效行驶是亟待解决的重要问题

[4].
全局路径规划常用方法之一是基于采样的规划

算法 , 如快速探索随机树 (rapidly-exploring random
tree, RRT)算法

[5]. 因其较好的全局搜索能力和较低

的占用内存, 在复杂环境路径规划中得到了广泛应

用
[6]. 但是, 采样的随机性会导致生成路径效率低以

及规划路径曲折等问题, 为此, 研究学者做了大量优

化改进 .  Kuffner等 [7]
提出了 Bi-RRT  (bidirectional

rapidly-exploring random tree)算法, 从起点和终点分

别生长两棵随机树, 减少了路径规划时间; 陈丹等
[8]

通过在非障碍物空间生成随机采样点, 降低了算法

的碰撞检测概率, 并有效减少了冗余节点的产生;
Liu等[9]

将目标约束采样和偏置扩展 RRT与 Bi-RRT
相结合, 减少了无效扩展和搜索时间; Jiang等[10]

用

混合约束采样代替随机采样, 使得采样节点分布更

接近障碍物间的可通过区域, 从而减少了复杂环境

下的无效采样; Hu等[11]
提出了路径变形策略, 使得

路径点远离碰撞点, 在不发生碰撞的情况下生成了

轨迹, 结合转向函数进行路径平滑, 快速规划出满足

机器人动力学约束的平滑路径; Wang等[12]
引入了

以动态节点为目标的贪婪扩张策略, 在随机采样过

程中加入了初始节点排斥机制和采样空间限制, 有
效减少了反向采样, 提高了采样速度和效率.

全局路径规划可搜索出从起点到终点的全局路

径, 但是无法避开局部动态障碍物
[13]. 在实际应用中,

机器人通常处于动态环境中, 而动态环境的不确定

性使得机器人易与障碍物发生碰撞. 因此, 亟需研究

更加高效且具有实时响应能力的路径规划方法. Qi
等

[14]
在已知图的基础上生成了初始路径和状态树,

并提出了一种帕累托优势路径重规划方法, 在状态

树上搜索另一个节点作为替代节点以避开未知障碍

物, 但是未考虑动态未知障碍物; Dobrevski等[15]
提

出了结合动态窗口和深度强化学习的自适应动态窗

口方法, 使用神经网络预测成本函数中的参数来适

应特定环境, 但是需要大量样本训练网络; Liu等[16]

提出了改进蚁群算法来提升全局规划的效率, 并结

合由能耗评估与动态避障评估子函数优化的动态窗

口方法实现了全局路径规划与局部避障的协同优化,
但是, 蚁群算法在处理较大规模的环境时, 可能导致

计算时间较长, 而在复杂动态环境中单纯依靠动态

窗口法, 实时避障效率可能不高; Yasuda等[17]
改进

了动态窗口方法, 通过使用确定性采样来解决具有

随机动力学的差动移动机器人在不确定性环境中的

规划问题, 但是缺乏全局路径引导, 在分辨率较高的

地图中可能会迷失方向.
针对全局路径规划不能适应动态环境, 局部路

径规划缺乏方向引导, 在复杂环境中易陷入局部最

优等问题, 本文提出移动机器人双层路径规划方法,
将动态路径规划问题划分为快速全局路径规划层和

导航过程中的高效局部动态避障层. 在第 1层中: 采
用 PB-RRT算法快速生成全局路径, 轨迹优化后提

取路径关键节点作为局部路径规划的动态子目标;
第 2层结合 SDWA算法和偏置引导方法进行局部

路径规划, 避开未知动态障碍物. 双层方法框架如图

1所示. 

 

stage1: 预处理 stage2: 全局路径规划 stage3: 轨迹优化 stage4: 局部
路径规划
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图1    双层方法框架
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1    算法设计 

1.1    PB-RRT 算法

由于随机性采样, 传统 RRT算法向各方向扩展

节点, 严重影响了算法的规划效率, 为此, 本文提出

了并行启发式采样策略. 该策略在每次迭代期间随

机采样多个节点, 并舍弃落入障碍物内的采样点, 使
用评价函数来评估剩余采样点, 以识别最佳节点. 图
2(a)为随机并行采样 5个节点, 计算每个采样点的

评价函数, 选择具有最低评估值的节点用于扩展.
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(a)   并行采样

(b)   扩展节点选择

图2   并行采样
 

F (x)

xi
rand xnear

xparent

评价函数 计算采样点到起始点和目标点

的路径长度, 引导随机树更快地向目标点生长. 对于

当前并行采样的候选节点 、最近节点 以及

最近节点的父节点 , 计算 3个路径节点间的角

度, 最大限度地减少采样期间产生的不必要转弯, 从
而降低路径成本提高路径质量. 由于距离和角度两

个度量属于不同的维度, 需要进行归一化处理, 将不

同数据源统一至一个参照系中, 归一化方法如下所

示:

Tn =
θxparent,xnear,x

i
rand

n∑
i=1

θxparent,xnear,x
i
rand

, (1)

θxparent,xnear,x
i
rand

= arccos(ℵ1,ℵ2) =
ℵ1 · ℵ2

∥ℵ1∥ · ∥ℵ2∥
, (2)

A(xi
rand, xstart) =

dxi
rand,xstart

n∑
i=1

dxi
rand,xstart

, (3)

N(xi
rand, xgoal) =

Dxi
rand,xgoal

n∑
i=1

Dxi
rand,xgoal

. (4)

Tn θxparent,xnear,x
i
rand

xparent xnear

xi
rand

(0, π) ℵ1 xparent xnear

ℵ2 xnear xi
rand A(xi

rand, xstart)

N(xi
rand, xgoal) dxi

rand,xstart

xi
rand xstart Dxi

rand,xgoal
xi
rand xgoal

α k

其中:  为路径角度归一化函数;  为最

近节点的父节点 、候选节点最近节点 以及

并行采样候选节点 间构成路径段的角度值, 其

取值范围为 ;  为从节点 到节点 的

向量;  为节点 到节点 的向量; 

和 为节点距离归一化函数;  为

与 两点间的欧氏距离;  为 与

两点间的欧氏距离. 选取最佳采样节点时, 利用自适

应因子 和 调节距离和角度对于评价函数的影响,

提升采样点的质量, 以此为基础构建如下评价函数:

F (x)=α ·A(x)+
(
1+

dn

Dn

)
·N(x) + k · Tn, (5)

A(x) = ∥xi
rand, xstart∥, (6)

N(x) = ∥xgoal, x
i
rand∥. (7)

Dn dn

α k

x2
rand xgoal xstart

x1
rand xgoal xstart

θ2 < θ1

x2
rand xnear

这里:  为起始点到目标点的欧氏距离,  为当前

节点到目标点的欧氏距离,  为距离因子,  为转角

因子. 图 2(b)中,  与 、 间的欧氏距离比

与 、 间的欧氏距离长, 但是, 相邻路径段

间的夹角 , 因此, 综合距离和角度的成本代

价, 选择在 与 间生成路径. 若最近节点向最

佳采样点扩展过程中与障碍物发生碰撞, 则其评价

值将被设为无穷大, 即从候选采样点集中剔除该采

样点, 并从候选点集中继续选择最佳采样点进行扩

展.

xnearest xnew

传统 RRT算法随机树以固定步长进行扩展. 然

而, 扩展步长对于规划效率和路径质量有很大影响.

在简单区域中, 使用较大的步长加速空间探索; 而在

复杂区域中, 较小的步长可减少冗余节点, 尤其是当

可行区域非常狭窄时, 这种优势会更加明显. 因此,

采用势场梯度来自适应地调整扩展步长. 确定最近

节点 使用排斥势扩展到新节点 , 排斥势为
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Ud =


1

2
ηd

( 1

dO

− 1

d∗

)2

, dO ⩽ d∗;

0, otherwise;
(8)

dO = ∥xnearest, xobs∥. (9)

ηd d∗

∇Ud ∈ Rn

其中:  为决定势场强度的正常数,  为障碍物影响

半径. 势场函数梯度 可由下式计算, 势场

梯度决定随机树扩展步长:

∇Ud =

ηd

( 1

dO

− 1

d∗

) 1

d2
O

∇dO, dO ⩽ d∗;

0, otherwise;
(10)

Lstep = L0 − β∥∇Ud∥. (11)

L0

β > 0

这里:  为在势场影响范围外时使用的恒定扩展步

长;  为调节因子, 用于调节势场梯度对于扩展

步长的影响程度.

xnew1

xnew2

xnew1

与传统的双向快速探索随机树法 (bidirectional
rapidly-exploring  random tree,  Bi-RRT)随机树生长

方式不同, 本文构建了双树引导机制. 在起始点和目

标点同时建立两棵随机探索树, 起点树向目标点生

长并为终点树提供启发式信息, 引导终点树向起点

树生长, 从而实现两棵树快速融合. 如图 3所示: 起
点树新节点 是通过并行启发式采样策略生成的,
而终点树新节点 是将起点树新生成的路径节点

作为局部目标点通过并行启发式采样策略生成

的. 终点树选取最佳扩展节点的评价函数为

F (x)=ε ·B(x)+
(
1+

ln
Ln

)
· S(x) +m · Tn, (12)

B(x) = ∥xi
rand, xgoal∥, (13)

S(x) = ∥xT1
new, x

i
rand∥. (14)

Ln xT1
new ln

xT1
new ε m

其中:  为终点到 的欧氏距离,  为当前节点到

的欧氏距离,  为距离因子,  为转角因子. 图 3
中: 紫色虚线为传统 Bi-RRT算法随机树扩展方向,
绿色虚线为采用双树引导机制的随机树扩展方向.
将终点树扩展目标从起点改为起点树新生成的节点,
可以更快地完成双树连接.
 
 

xs tar

障碍物 1 障碍物 2

障碍物 3 障碍物 4 xgoal

xnear

xnear

1xrand

2xrand

3xrand

4xrand

L

5xrand 6xrand

7xrand

8xrand

9xrand

10xrand

1xnew 2xnew

图3   双树引导
  

1.2    轨迹优化

改进后的算法虽然提高了规划效率, 但是, 规划

xgoal x7 x6 x3 x3 xstart

x10 x9 x8 x5

x4 x2 x1

的路径仍然存在冗余节点, 路径曲率不连续. 因此,
通过轨迹优化策略滤除初始路径非关键节点, 提升

路径质量. 首先, 以终点为线段的起始端点回溯初始

路径, 依次连接后续路径节点, 检查连接的路径段是

否与障碍物发生碰撞. 若没有发生碰撞, 则删除两个

节点间所有的路径节点; 反之, 则将该节点的子节点

作为新的线段起始端点, 重复执行上述操作, 回溯至

起点结束. 全局重规划过程如图 4(a)所示. 其中: 黑
色路径为算法规划出的初始路径, 绿色路径段为全

局重布线后的路径.  与 、 与 、 与 间

连接未与障碍物发生碰撞, 因此,  、 、 、 、

、 以及 为冗余节点, 可直接删除.
 
 

x1

x2

x3 x4
x5

x6

x7

x8

x9

x10

xs tar

xgoal

障碍物 障碍物

xs tar

xgoal

x3

x6

x7

c1

c2

c3
c4

c5

c6

c7

c8

(a)   全局重布线 b)   局部重布线

图4   重布线轨迹优化
 

经全局重规划后路径节点显著减少, 但是, 仍然

由初始路径的部分节点连接构成, 采用局部路径重

规划进一步提升路径质量. 由于全局重规划后路径

节点比较稀疏, 对新生成的路径段进行插值处理, 得
到节点较密集的路径进行局部重规划. 从起点开始,
依次连接第 3个节点与后续路径点, 判断连接的路

径段是否与障碍物发生碰撞. 若与障碍物没有发生

碰撞, 则删除中间节点和相邻路径段; 反之, 则以该

节点的父节点为线段的起始端点再次执行上述操作,
直至到达目标点. 局部路径重规划过程如图 4(b)所
示. 其中: 红色节点为算法插入的路径节点, 蓝色路

径为局部重规划后得到的路径.

k

针对路径拐点处不平滑现象, 利用 B样条曲线

对路径进行拟合优化. 但是, 局部重布线优化后路径

节点数量较少, 直接使用样条曲线平滑会导致路径

拟合程度低, 且极易与障碍物发生碰撞. 针对这一问

题, 本文在相邻节点间构建了控制点, 通过设置阈值

选择构建控制点方式, 判断相邻两个节点间路径段

长度是否小于阈值. 若小于阈值, 则在路径段中点构

建控制点; 反之, 则以两个节点为起始点分别取正常

步长长度构建控制点. 利用 B样条曲线对构建控制

点的路径进行拟合, 生成满足机器人最大曲率约束

且拟合度高的平滑路径.  次 B样条曲线可定义为
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C(x) =
n+1∑
i=1

Ni,k(x)Di. (15)

Di(i = 1, 2, . . . , n+ 1) Ni,k(x)

k

其中 :  为控制点 ;  为

次 B样条基函数, 可由 DeBoor-Cox递归公式得到,
方法如下所示:

Ni,1(x) =

{
1, xi < x < xi+1;

0, otherwise;
(16)

Ni,k(x) =

Ni,k−1(x)
x− xi

xi+k−1 − xi

+Ni+1,k−1(x)
xi+k − x

xi+k − xi+1

.

(17)

xi {x1, x2, . . . , xm+1} i

m = i+ k

这里:  为路径节点集 中第 个节

点,  . 样条优化过程如图 5所示. 其中: 红
色路径为直接使用样条曲线优化生成的路径, 黑色

节点为新增的控制点, 绿色路径为构建控制点后使

用样条曲线优化生成的路径.
 
 

障碍物 1 障碍物 2 障碍物 3

障碍物 4

xs tar

xgoal

图5   B 样条曲线优化
  

1.3    复杂度分析

O(n)

O(n log(n))

O(n log(n))

O(n)

O(n log(n))

O(n)

O(n log(n))

O(n log(n))

算法复杂度取决于随机采样、最近节点搜索和

碰撞检测. 并行采样策略每次迭代采样多个节点计

算评价函数值, 其时间复杂度为 . 动态扩展步

长方法的时间成本取决于最近节点搜索和碰撞检测,
因此复杂度为 . 对于双树引导机制, 起点

树和终点树的采样和扩展方法均与单树结构相同,
因 此 ,  规 划 初 始 路 径 阶 段 的 时 间 复 杂 度 为

. 在轨迹优化时, 重新回溯路径节点并检

测连接, 插入控制点 B样条平滑的时间复杂度均小

于或等于 . 因此 , 该算法的时间复杂度为

. 在空间复杂度方面, 存储随机树节点需

要 空间 , 而每个新节点存储附近节点需要

空间 . 因此 , 该算法的空间复杂度为

. 相对于 RRT算法具有相同的复杂度.
根据实验验证可知, 相比于其他算法, PB-RRT算法

可以实现更快的收敛速度和更优的路径解, 且存储

的路径节点最少. 

1.4    SDWA 算法

传统动态窗口法速度窗口保守, 评价函数机制

∆t

v ω

(vi, ωi)

δ

δs

不合理, 导致机器人在复杂环境中易陷入局部最优.

本文提出了 SDWA算法, 机器人在行驶过程中, 根

据当前运动的线速度和角速度约束、加减速度约束

以及制动距离约束, 计算在固定时间 窗口内可达

的线速度与角速度区间, 形成动态速度窗口. 然后,

在该可行速度区间内对线速度 和角速度 进行离

散采样, 生成一系列速度对 . 对于每个速度

对, 利用机器人运动学模型预测未来一段时间的轨

迹. 本文通过自适应动态窗口动态调节探索窗口大

小, 如图 6(a)所示: 得到所有可行区域 , 确定距离动

态子目标点最近的预测轨迹区域 为最优可行区域.

在最优可行区域内, 机器人通过轨迹评价函数中不

同评价因素共同调节来确定最优行进方向. 轨迹评

价函数为

G(v, ω) = k1 · Head(v, ω) + k2 · Dist(v, ω)+
k3 · Vel(v, ω) + k4 · DistGP(v, ω)+
k5 · Subt(v, ω). (18)

Head(v, ω) Dist(v, ω)

Vel(v, ω)

DistGP(v, ω) Subt(v, ω)

k1 ∼ k5

其中:  为航向评价函数,  为障

碍物威胁评价函数 ,  为速度评价函数 ,
为全局路径偏离函数,  为终

端收敛函数,  为权重系数.
 
 

子目标
θ1

θ2

子目标

障
碍
物

障碍物

δ1

δ2

δ4

δ3

δs

Rmax

Rdetect ion

障碍物

(a)   轨迹窗口选择

(b)   航向角偏差计算

图6   安全动态窗口
 

|θ2 − θ1|

改进优化航向评价函数, 如图 6(b)所示, 综合机

器人当前位置和预测轨迹端点相对于动态子目标点

的角度表示为 , 由此预测轨迹可获得更高的

航向评估值, 从而使得机器人尽可能快地转向理想
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航向. 对障碍物威胁评价函数进行细分, 划分为机器

人与静态障碍物和动态障碍物的距离, 使得机器人

行驶路径更加安全. 障碍物威胁评价函数如下所示:

Dist(v, ω) = λ · Dist_S(v, ω) + (1− λ)·
Dist_D(v, ω); (19)

Dist_S(v, ω) =

{
Ds, Ds ⩾ L;

0, otherwise;
(20)

Dist_D(v, ω) =

{
Dd, Dd ⩾ S;

0, otherwise;
(21)

Ds = min ∥xp, xs∥, Dd = min ∥xp, xd∥; (22)

S = vt ·∆t, L = 2Rr. (23)

Ds

Dd S

∆t Rr

λ

其中:  为轨迹预测端点到静态障碍物的最短距离,

为轨迹预测端点到动态障碍物的最短距离,  为

机器人在预测时间 内运动的距离,  为机器人回

转半径,  为权重系数. 引入全局路径偏离函数, 在进

行局部避障的前提下增强机器人对全局路径的追踪

性能. 全局路径偏离函数为

DistGP(v, ω) =
{
distgp, distob ⩾ L;

0, otherwise;
(24)

distob=min ∥xp, xuo∥, distgp=min ∥xp, xgp∥. (25)

distgp

distob

这里:  为预测轨迹端点到全局路径的最短距离,
为当前时刻机器人与未知障碍物的最短距离.

引入终端收敛函数, 计算预测轨迹端点与子目标点

的最短距离, 使得靠近子目标点的轨迹具有更高的

权值, 从而避免机器人在目标点附近徘徊, 促使其快

速靠近到达目标. 终端收敛函数为

Subt(v, ω) =
{
distst, distrs ⩽ Rdete;

0, otherwise;
(26)

distst=min ∥xp, xst∥, distrs=min ∥xr, xst∥. (27)

distst

distrs Rdete

其中:  为预测轨迹端点与子目标的最短距离,

为机器人与目标间的欧氏距离,  为传感器

的障碍物最大探测距离.

在障碍物密集的环境中, 若不能及时调整线速

度和角速度的大小可能会导致机器人速度过快或转

角过小, 从而增加与障碍物碰撞的风险. 因此, 在障

碍物较多的区域, 采用较低的线速度和较高的角速

度可使得机器人平缓行驶, 确保轨迹机器人更快更

安全地避开障碍物到达目标点. 机器人速度自适应

调整如下所示:

v(t+ 1) = v(t) + α1

δs(t+ 1)− δs(t)

δ
vmax, (28)

ω(t+ 1) = ωmax − α2

v(t)

vmax

ω(t). (29)

v ω δs

δ α1

α2

其中:  和 分别为机器人的线速度和角速度,  为

预测轨迹可行区域,  为传感器最大探索区域,  和

为调整参数. 

2    双层路径规划方法

n

全局路径规划算法可以规划出一条质量较优的

路径, 但是无法避开动态障碍物. 局部路径规划可以

实时避开动态障碍物, 但是缺乏方向指引, 易陷入局

部极小值 . 为此 , 本文提出了融合 PB-RRT算法和

SDWA算法优点的双层路径规划方法, 双层结构如

图 7所示, 充分利用了 PB-RRT算法高效的全局路

径规划性能和 SDWA算法处理未知动态环境的能

力. 当启发式全局路径规划完成后, 优化后的启发式

路径上的关键节点被逐一取出, 作为 SDWA算法的

子目标点, 实时跟踪全局路径的同时避开未知的动

态障碍物, 即通过 PB-RRT算法得到初始路径, 经轨

迹优化后得到有 个关键路径节点的全局路径. 然
后, 以机器人当前位置作为局部路径规划的起始点,
将关键路径节点作为局部子目标, 采用 SDWA算法

进行局部路径规划.
 
 

已知障碍物

未知障碍物

已知障碍物

全局规划

全局路径

局部规划

机器人

目标

子目标

子目标

实际航行路径

图7   双层方法结构
 

由于 DWA算法在接近局部目标点时速度会明

显降低, 本文采用了一种动态子目标策略. 计算机器

人当前位置与动态子目标的距离, 若小于所设阈值,
则动态子目标将沿着动态子目标序列进行推移; 否
则, 将保持在当前子目标点, 直至机器人安全行驶至

目标点位置区域.

θor θor (−π/2, π/2)

在双层方法的基础上, 引入了一种遵守避碰规

则并提高机器人行驶安全性的方法. 主要利用双层

方法始终存在一个动态子目标的特点, 通过修改动

态目标点的位置, 引导机器人避开动态障碍物. 如图

8所示, 当机器人移动至动态障碍物范围边界时, 确
定动态障碍物的移动方向和机器人与动态障碍物连

线间的角度 . 当角度 在 范围内时,
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dbs

θor (−π/2, π/2)

需要偏置动态子目标引导. 偏置引导方向是机器人

速度与动态障碍物速度矢量和的相反方向, 全局路

径子目标从动态障碍物与全局路径冲突点向偏置引

导方向平移距离 , 以引导机器人灵活避开动态障

碍物. 当角度 不在 范围内或机器人行

驶出动态障碍物范围边界时, 动态子目标返回全局

路径, 以引导机器人快速返回全局路径.
 
 

机器人 全局路径

子目标

动态障碍物
移动方向

动态障碍物

偏置子目标

dbs Vobs

θor
Vrobot

图8   子目标偏置引导
  

3    实验分析

为验证所提出方法的有效性和优越性, 首先, 构

建 4种环境地图 , 将 PB-RRT算法与 Bi-RRT[7]
算

法、GB-RRT[9]
算法、RB-RRT[12]

算法进行规划性能

比较; 然后, 在不同环境地图中对比轨迹优化各阶段

路径质量, 验证初始路径轨迹优化的必要性和优越

性; 接着, 对双层方法在实时路径规划中的应用进行

实验分析; 最后, 对真实实验场景进行环境建模, 规

划生成机器人行驶路径, 验证所提出方法在实际应

用中的有效性. 实验环境为 64 bit Windows11操作

系统 , Matlab  R2022b,  处理器为 Intel(R)  Core(TM)

i5-1340P, 主频 1.9 GHz, 内存 16 GB. 

3.1    对比实验分析

500× 500

在不同环境地图中进行规划路径对比测试, 测
试环境分别为随机地图、走廊地图、仓库地图和迷宫

地图, 地图规模均为 , 为机器人提供不同

的场景环境. 随机地图由形状不规则障碍物随机组

成; 走廊地图可行道路狭窄; 仓库地图整齐排列许多

矩形货架; 迷宫地图中障碍物密集, 存在误导路径.
采用路径搜索时间、采样节点数、路径长度和路径节

点数 4个度量测试算法在不同环境中的适应性, 全
面评估算法性能.

∼

图 9为各算法在 4种环境中具体规划路径结果,
从左到右依次为 Bi-RRT、GB-RRT、RB-RRT和 PB-
RRT. 由图 9(a)   图 9(d)可见: Bi-RRT算法采样缺

乏方向性导致过度探索空间, 采样点分布广, 生成过

多无用节点, 路径冗余性较强; GB-RRT算法采样扩

展具有一定的方向性, 但是仍然存在多余的分支, 路
径曲折, 在迷宫环境中采样效率极低; RB-RRT算法

通过减少不相关区域的搜索, 采样点更加集中, 但是,
在障碍物密集区域节点排斥机制可能会导致生成大

量无效采样节点, 同时, 贪婪扩展策略也会增加更多

的碰撞检测计算, 导致复杂区域中随机树扩展速度

较慢; 在相同地图中, PB-RRT算法随机树扩展具有

目的性和方向性, 起点树与终点树相互引导, 减少了

局部空间无效采样, 以极少的采样节点得到了更优

的路径.
 
 

(a)   随机地图

(b)   走廊地图

(c)   仓库地图

(d)   迷宫地图

图9   算法规划路径对比
 

表 1记录了经过 50组独立实验规划路径的平

均时间、标准差、平均采样节点数、平均路径长度和

平均路径节点数. 由表 1可以明显看出, 在任何地图

环境中, PB-RRT算法均可以以更少的采样节点和更

短的时间得到更优的路径. 以随机地图为例, PB-RRT
算法平均规划时间比 Bi-RRT减少了 67.7%, 比 GB-
RRT减少了 63.0%, 比 RB-RRT减少了 22.2%. 在复

杂的仓库地图和迷宫地图中平均规划时间缩短得更

为明显, 且在所有地图中, PB-RRT算法平均规划时

间的标准差最小, 表明其规划性能稳定, 算法鲁棒性

较强. 在规划过程中, PB-RRT算法的采样节点数、

路径长度以及路径节点数相较于 Bi-RRT算法、GB-
RRT算法与 RB-RRT算法均有明显的降低, 即 PB-
RRT算法可以使用更少的采样节点探索空间, 找出

更优的路径解. 
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3.2    轨迹优化结果

验证轨迹优化策略的必要性和优越性, 将初始

路径进行全局优化和局部优化后, 采用插值 B样条

曲线拟合平滑. 初始路径存在大量冗余节点, 导致路

径长度较长, 全局重布线优化后, 路径节点和路径长

度大幅减少, 但是, 优化路径仍然由初始路径的部分

节点连接构成, 存在非必要拐点. 经局部重布线优化

后, 再次删除路径冗余节点以提升路径质量.
轨迹优化实验结果如图 10所示. 其中: 蓝色路

径为初始路径, 黑色路径为全局重布线优化得到的

路径, 红色路径为局部重布线优化后采用样条拟合

优化后的路径. 由图 10可见: 在不同环境地图中, 轨
迹优化后得到的路径更短更平滑, 相比于初始路径,
路径质量显著提高, 更适合机器人行驶.
 
 

图10   初始路径优化对比
 

图 11为 4种场景下轨迹优化各阶段路径长度

和路径节点的对比结果. 由图 11可见, 轨迹优化后

路径质量明显升高, 路径长度和路径节点数均大幅

度降低且波动幅度较小, 这表明了轨迹优化策略对

于提高路径质量有一定的效果, 特别是在复杂环境

中. 

3.3    动态环境下实验结果

在随机地图和走廊地图中分别添加一些动态障

碍物, 障碍物在蓝色路径上来回移动. 以文献 [16]方
法为对比进行动态路径规划实验, 验证所提出双层

k1 =

0.1 k2 = 0.2 k3 = 0.2 k4 = 0.3 k5 = 0.2

方法的性能. 轨迹评价函数中权重系数如下: 
,  ,  ,  ,  . 规划路

径对比结果如图 12和图 13所示. 文献 [16]方法在

遇到障碍物时由于速度控制不合理而产生具有显著

波动的路径. 相比之下, 由于动态子目标引导, 所提

出双层方法生成的路径具有良好的平滑性. 在导航

期间, 机器人实时运动轨迹贴合全局路径, 转角处速

度控制合理, 避开动态障碍物的同时能够通过动态

子目标点返回全局路径, 直至到达全局目标位置.

 

表1     算法实验数据对比

环境 算法 平均时间/s 最小时间/s 最大时间/s 标准差 平均采样数 平均路径长度 平均路径节点

随机地图

Bi-RRT 2.002 1.611 2.754 0.383 96.7 951.0 39.6
GB-RRT 1.750 1.455 2.223 0.217 86.8 927.8 38.7

RB-RRT 0.832 0.671 1.034 0.164 50.2 716.8 6.3

PB-RRT 0.647 0.501 0.834 0.076 36.2 695.4 5.1

走廊地图

Bi-RRT 1.880 1.569 2.287 0.205 85.9 883.0 36.9
GB-RRT 1.783 1.366 2.262 0.239 80.0 889.8 37.2

RB-RRT 0.856 0.654 1.052 0.153 49.3 720.8 5.2

PB-RRT 0.642 0.483 0.865 0.084 35.9 702.4 4.6

仓库地图

Bi-RRT 3.181 2.423 3.940 0.366 170.0 1 025.2 52.6
GB-RRT 2.620 1.961 3.402 0.408 129.4 1 009.3 51.3

RB-RRT 1.237 0.984 1.542 0.377 80.1 852.8 7.1

PB-RRT 1.006 0.748 1.349 0.152 56.3 830.5 5.4

迷宫地图

Bi-RRT 5.179 4.332 6.347 0.454 258.5 1 189.5 60.9
GB-RRT 4.670 3.629 5.667 0.546 238.6 1 196.3 61.3

RB-RRT 2.421 1.786 3.214 0.531 123.6 936.2 6.5

PB-RRT 1.841 1.309 2.710 0.336 103.4 915.1 5.2
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(a)   文献 [16] 方法 (b)   PB-RRT-SDWA

图12   随机地图动态环境实验结果对比
 

 
 

(a)   文献 [16] 方法 (b)   PB-RRT-SDWA

图13   走廊地图动态环境实验结果对比
 

Dmin

表 2为从 50组动态路径规划实验中获得的平

均数据, 包括规划时间、路径长度以及与动态障碍物

的最小距离 . 由表 2可见, 所提出方法的规划时

间最短, 路径长度最短, 与动态障碍物的最小距离值

最大. 由于地图分辨率较大, 文献 [16]采用改进蚁群

算法搜索全局路径的时间较长. 在随机地图中: 所提

出方法的规划时间比文献 [16]方法减少了 41.6%;
此外, 规划的路径长度缩短了 4.6%. 仿真结果表明,
动态子目标策略和合理的速度控制可显著减少规划

时间和路径长度, 偏置引导策略使得机器人能够与

动态障碍物保持相对安全的距离.
 
 

表2     算法实验数据对比

环境 算法 时间/s 路径长度 Dmin

随机地图
文献[16]方法 236.7 758.4 5.1
PB-RRT-SDWA 138.2 723.7 8.7

走廊地图
文献[16]方法 213.7 764.6 5.6
PB-RRT-SDWA 121.1 726.8 8.4

 

10m

×7m 1 cm

v ∈ (0, 0.4)m/s ω ∈ (−3.14,

3.14) rad/s

在真实室内环境中测试双层路径规划方法在实

际应用中的有效性, 测试场地为图 14(a)所示的

的办公室, 地图分辨率为 . 机器人线速度

和角速度被约束为 和

. 实验结果如图 14(b)所示, 机器人找到

了质量较优的全局路径. 按照全局路径规划子目标

进行局部路径规划, 在到达未知动态障碍物碰撞范

围内时, 快速重新规划选择合适的行驶路径并发送

给机器人以规避动态障碍物. 机器人行驶出动态障

碍物影响边界后, 快速回到全局路径并安全到达目

标点. 然后, 选择更大更复杂的办公室楼层场景, 如
图 15所示. 由于有动态子目标引导, 机器人不会在

复杂环境中迷失方向, 子目标偏置策略使得机器人

灵活避开动态障碍物. 由图 15可见, 在导航过程中,
机器人在拐弯处速度控制更优, 及时避开动态障碍

物后快速回到全局路径, 平稳到达目标. 最后, 选择

一个真实的复杂室外环境进行机器人路径规划和避

障实验, 如图 16所示. 机器人快速规划出全局路径,
沿着全局路径安全避开 6个动态障碍物移动至目标

位置. 实验结果表明, 双层路径规划方法在实际应用

中是有效的.
 
 

(a)   真实实验场景 (办公室) (b)   机器人完整路径

图14   室内环境中实验结果
 

 
 

(a)   复杂办公室 1 (b)   复杂办公室 2

图15   办公室楼层环境中实验结果
 

 
 

(a)   真实公园场景 (b)   机器人完整路径

图16   室外环境中实验结果
  

4    结　论

本文提出了一种复杂动态环境中双层路径规划

方法. 在第 1层中, 采用基于并行采样和双树引导的

PB-RRT算法, 建立了评价函数对并行采样点进行筛

选择优扩展, 同时兼顾了路径长度和路径平滑度; 构
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建了双树引导机制, 提高了双向随机树融合速度; 根
据节点周围环境信息进行自适应扩展, 防止局部空

间无效节点生成; 结合轨迹优化方法, 提高了初始路

径质量. 为解决基于采样的算法不能避开动态障碍

物的问题, 提取了优化路径关键节点作为动态子目

标点, 引入了第 2层 SDWA算法和偏置引导方法来

规划机器人在动态环境中能够运行的轨迹, 安全避

开了动态障碍物. 各种复杂动态环境下的实验结果

表明, 双层路径规划方法能够快速生成质量较优的

全局路径, 高效避开动态障碍物并安全到达目标位

置, 验证了所提出方法的有效性和优越性.
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