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摘　 要:针对智能车传统 A∗算法存在拐点较多,不平滑,易发生碰撞问题,提出一种 A∗与
 

DWA 融合改进随机避障方法。 在 A∗

优化算法中通过计算节点间斜率,选择关键节点,剔除冗余节点,改进了评价函数,提高 A∗算法速度和路径平滑性。 针对 A∗优化

算法无法规避随机障碍物及 DWA 算法存在速度与安全不兼顾问题,提出一种兼顾速度与安全性的优化 DWA 自适应算法。 在每

两个优化关键节点间采用自适应动态窗口法进行局部规避随机动-静态障碍物,使智能车自主、平滑、安全、高效规避障碍。 实验

显示:本文算法与 A∗、Dijkstra、改进 A∗与基本 DWA 融合算法相比,在 3 种环境下全局路径长度、拐点数、时间平均降低 2. 9% 、
36. 2% 、24. 7% ;2. 9% 、40. 7% 、30. 9% ;0. 31% 、23. 8% 、13. 6% ,能够实现随机避障且路径平滑,验证了本算法的有效性。
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Abstract:The
 

traditional
 

A∗
 

algorithm
 

for
 

smart
 

cars
 

has
 

many
 

inflection
 

points
 

that
 

are
 

not
 

smooth
 

and
 

prone
 

to
 

collision.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

fusion
 

of
 

A∗
 

and
 

DWA
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

random
 

obstacle
 

avoidance
 

method.
 

In
 

the
 

A∗
 

optimization
 

algorithm,
 

by
 

calculating
 

the
 

slope
 

between
 

nodes,
 

key
 

nodes
 

are
 

selected
 

and
 

redundant
 

nodes
 

are
 

eliminated.
 

The
 

evaluation
 

function
 

is
 

improved.
 

The
 

speed
 

and
 

path
 

smoothness
 

of
 

the
 

A∗
 

algorithm
 

are
 

enhanced.
 

The
 

A∗
 

optimization
 

algorithm
 

cannot
 

avoid
 

random
 

obstacles
 

and
 

the
 

DWA
 

algorithm
 

has
 

the
 

problems
 

of
 

imperfect
 

speed
 

and
 

safety.
 

To
 

solve
 

these
 

problems,
 

an
 

optimized
 

DWA
 

adaptive
 

algorithm
 

is
 

proposed,
 

which
 

considers
 

speed
 

and
 

safety.
 

Between
 

each
 

two
 

optimized
 

key
 

nodes,
 

an
 

adaptive
 

dynamic
 

window
 

method
 

is
 

used
 

to
 

locally
 

avoid
 

random
 

dynamic-static
 

obstacles.
 

Therefore,
 

smart
 

cars
 

can
 

avoid
 

obstacles
 

autonomously,
 

smoothly,
 

safely
 

and
 

efficiently.
 

Compared
 

with
 

the
 

algorithm
 

of
 

A∗ ,
 

Dijkstra,
 

the
 

improved
 

A∗
 

and
 

the
 

basic
 

DWA
 

fusion
 

algorithm,
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

global
 

path
 

length,
 

number
 

of
 

inflection
 

points,
 

and
 

time
 

are
 

reduced
 

by
 

an
 

average
 

of
 

2. 9% ,
 

36. 2% ,
 

and
 

24. 7% ;
 

2. 9% ,
 

40. 7% ,
 

and
 

30. 9% ;
 

0. 31% ,
 

23. 8% ,
 

and
 

13. 6%
 

in
 

three
 

environments.
 

It
 

can
 

achieve
 

random
 

obstacle
 

avoidance
 

and
 

smooth
 

path,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

of
 

this
 

algorithm.
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0　 引　 　 言

随着人工智能技术的发展,以无人车为代表的智能

车得到了广泛应用[1] ,在国防军事、生产生活、智能制造

等方面有着十分广阔的发展前景。 其中路径规划可分为

全局路径规划与局部路径规划[2] ,为智能车提供安全、可
靠的行进策略,是无人驾驶领域关键技术之一。 但在实

际复杂工作环境下,行进路线上不可避免的会存在随机

障碍物的干扰,在全局路径上车辆就会发生碰撞。 在进
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行全局规划路径的同时也要具备局部路径随机避障[3-4] 。
此外,智能车路径规划效率不高也会严重影响任务完成

质量。 所以,研究一种兼具最优全局规划及局部随机避

障结合的高效路径规划算法显得尤为重要[5-6] 。
A∗算法是路径规划中经典的启发式全局路径规划

算法[7-8] ,具有较快的速度和较短的路径优点,但忽略了

智能车的运动约束,规划出的路径曲率不连续,车辆容易

在拐点处产生突变轨迹。 依靠车辆实时传感器数据的局

部路径规划算法有动态窗口法[9-10] ( dynamic
 

window
 

approach,
 

DWA)和人工势场法[11] 。 王志中[12] 提出将人

工势场和 A∗算法融合,能够在较为复杂环境下实现避障

功能,但是人工势场法规划出的路径平滑性有待提高,曲
率不连续的规划路线不利于智能车的行进。 DWA 算法

规划出的路径简单,具备局部避障。 王凡等[13] 提出 A∗

与 DWA 算法融合,实验显示规划轨迹平滑,具备随机避

障的能力,但在进行 A∗全局规划时,效率较低,无法满足

实时性的要求。 为了改善传统 A∗算法规划路径不平滑

的弊端,一些学者对其进行了优化改进,取得了一定的成

效。 文献[14] 提出利用求解微分方程的方法减小拐点

数,进行求解微分方程时计算量大,耗时久。 文献[15]
提出利用改进 B 样条曲线进行平滑处理,但此方法无法

完成动态状况下的平滑处理,并且当行进路线中出现随

机障碍物时规划出的路径就会失效,普适性较差。 程传

奇等[16] 提出优化了 A∗算法的启发函数,减少了冗余点。
文献[17]提出圆弧-直线方法进行平滑处理,能够有效的

减少锯齿拐点。 劳彩莲等[18] 提出对基本 A∗算法关键点

选取策略进行改进,融合了基本 DWA 算法进行机器人

路径规划。 徐玉琼等[19] 提出一种自适应蚁群路径规划

算法,根据解的分布情况自适应地进行信息素的更新,在
多种步长选择机制下选择最优步长,提高了全局搜索能

力。 然而,以上 A∗和蚁群优化算法仅适用于存在已知障

碍物的智能车行进规划策略,不具备在复杂状况下随机

动-静态障碍物的规避。
针对以上问题,本文提出一种 A∗与 DWA 融合改进

随机避障算法。 算法通过优化 A∗算法得到最优全局路

径目标点后,使用改进自适应 DWA 算法在每两个相邻

节点之间局部路径规划,智能车在路径上遇到随机动-静
随机障碍物时,避开障碍,并回到全局规划路径上,保障

算法能够让智能车及时避障且路径为最优路径,亦提高

了算法的收敛速度。

1　 A∗算法优化

1. 1　 地图环境构建

将智能车看为二维平面上的圆点形状物体,行进轨

迹在栅格地图中用坐标表示,地图由栅格图表示。 栅格

图 N由栅格单元N ij 组成,当N ij = 0 表示无障碍物;N ij = 1
表示有障碍物;N ij = 2时表示智能车起点;N ij =- 1时表示

智能车行进目标点。
1. 2　 基本 A∗算法

A∗算法是一种根据代价函数在静态环境中进行全

局搜索最优路径的广度优先启发式算法,代价函数如

式(1)所示。
f(n) = g(n) + h(n) (1)
其中, f(n) 表示当前节点的代价估计函数;

 

g(n) 表

示从起始节点到达节点 n 的实际代价;h(n) 表示启发函

数,得到周围节点的代价值,选择最小代价作为下一个节

点,如此重复,直至目标点。
基本 A∗算法在进行全局路径规划时只搜索从起始

点到单个节点的路线,全局规划的路径存在大量拐点,曲
率不连续,路线不平滑,会降低智能车行进稳定性。 为此

本文提出一种 A∗改进算法,先对采用基本 A∗算法规划

出的全局路径进行拐点提取,然后依据一定规则剔除多

余拐点并进行了减少路径长度的改进处理。
1. 3　 改进 A∗算法

1)冗余拐点处理

如图 1 所示为冗余拐点删除示意图。

图 1　 冗余拐点删除示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

redundant
 

inflection
 

point
 

deletion

(1)基本 A∗算法规划的路径节点坐标记作 A i,i = 1,
2,3… 从起始点到目标点依次将节点坐标至于坐标集合

Road;栅格图中障碍物不可经过的坐标置于 Hinder。
(2)起始点 SP,分别计算节点 A i 与 SP 的斜率 S i 并

进行后续斜率判断。
(3)如果 S i +1 = S i,SP、A i、A i +1

 3 节点共线,剔除 A i,计
算 S i +2;如果 S i +2 = S i,剔除节点 A i +1,计算 S i +3…。

(4)如果 ∃S i +j ≠ S i,对节点 S i +j 进行以下处理:
 

如

果 SP和 A i +j 之间连线经过障碍物,则 A i +j -1 是重要节点并

将其置于集合 I中,将 A i +j 置为起始节点NEWSP,将 A i +j +1

置为 A i, 重复进行步骤(2) ~ (4)过程,直至到达目标节

点;如果 SP 和 A i +j 之间连线未过障碍物,则剔除该节点

A i +j, 进行步骤(3)继续计算斜率 S i +j +1…。
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(5) I 中的节点坐标从起始点到目标节点顺次连接

起来即为优化 A∗算法得到的全局最优路径。
2)启发函数优化

基本 A∗算法在进行路径规划时,搜索效率与启发函

数的设计密切相关。 若启发函数估计值小于实际代价值,
虽然算法执行效率高,但关键节点少,最终路径难以是最

佳路径;若启发函数估计值大于实际代价值,则搜索节点

过多,进行较多的多余计算,造成执行效率低;若两者相等

时,执行效率最高。 因此,本文启发函数如式(2)所示。

f(n) = g(n) + 1 + d
D

+ lg(P)( ) h(n) (2)

其中, d 为当前节点 n 与目标点之间的距离;D 为起

止点之间的距离;P 为起止点间障碍率。
当前节点在距离目标点较远时,估计代价值远小于

实际代价值,加快检索速度;当前节点在距离目标点较近

时,估计代价值接近实际代价值降低检索速度;当环境中

障碍率较大时,降低搜索速度,增加节点,防止发生碰撞;
障碍率较小时增加搜索速度。

如图 2 所示,为基本 A∗算法和本文改进 A∗算法路

径规划对比图,实线和虚线路线分别为基本 A∗算法、本
文改进算法结果。

图 2　 路径规划对比图

Fig. 2　 Path
 

planning
 

comparison
 

chart

通过图 2 能够对比得到,基本 A∗ 算法的转折点为

7 个,优化后转折点为 4 个且全局路径明显比未优化前

更加平滑。

2　 DWA 算法优化

2. 1　 基本 DWA 算法

DWA 算法将智能车的位置控制策略转换成速度控

制,避障转换成两种速度空间集优化约束,通过预测智能

车实时运动情况预测行进路线,利用评价函数选择代价

最小的轨迹作为实际行进策略。
如式(3)所示为智能车速度集合 Vs:
Vs = {(v,ω) | 0 ≤ v ≤ vmax , - ωmax ≤ ω ≤ ωmax }

(3)
式中: v 为线速度;ω 为角速度。

车的行进路线可看作若干个圆弧构成,考虑到安全

性,在某时刻不发生碰撞的允许速度 Va, 如式(4)所示:

Va = {(v,ω) | v ≤ 2·dis(v,ω)·v̇ ,

ω ≤ 2·dis(v,ω)·ω̇ } (4)
式中: dis(v,ω) 为下一时刻智能车与障碍物之间的距离,
因为 v、ω 限制,下一时刻智能车当前角速度 ωnow、线速度

vnow 在间隔时间 Δt 下,下一时刻的速度 Vnext 满足式(5):
Vnext = (v,ω) =

vnow - v̇max Δt ≤ v ≤ vnow + v̇max Δt

ωnow - ω̇max Δt ≤ ω ≤ ωnow + ω̇max Δt{ (5)

速度 Vγ 最终取值范围为 Vγ = Vs ∩ Va ∩ Vnext。
评价函数 Score(v,ω) 为智能车进行下一时刻速度

预测的依据,选择满足要求的最优速度。
评价函数如式(6)所示:
Score(v,w) = αheading(v,ω) + βdis(v,ω) +

γv(v,ω) (6)
其中, heading(v,ω) 为智能车运动方向与目的点角

度之差;dis(v,w) 为智能车预测位置与邻近障碍物欧式

距离;α、β、γ 为加权系数。
智能车 DWA 预测轨迹如图 3 所示。

图 3　 DWA 预测轨迹图

Fig. 3　 DWA
 

prediction
 

trajectory
 

chart

图 3 中,A: (vnow + v̇·Δt,ωnow - ω̇·Δt)
 

B: (vnow - v̇·Δt,

ωnow + ω̇·Δt)。
由式(6)可知,传统 DWA 算法加权系数为定值,在

速度参数 γ 较小时,行进步数多,时间久;γ 较大时,行进

步数少,时间短,安全性低。 固定的权值系数使得传统

DWA 算法难以胜任智能车复杂多变的工况环境。
如图 4、 5 所示, 分别为 γ 较小 (γ = 3) 和较大

(γ = 30) 时路径规划示意图。
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图 4　 γ= 3 时示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

with
 

γ= 3

图 5　 γ= 30 时示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

with
 

γ= 30

通过图 4 与 5 对比可看出:当 γ 较大时,轨迹离障碍

物(图 4、5 中黑色区域)距离更近,安全性较低,图 4 路径

长度为 29. 064
 

m,时间为 44. 189
 

6
 

s;图 5 路径长度为

28. 998
 

m,时间为 43. 817
 

1
 

s。
2. 2　 DWA 自适应参数优化

 

考虑到智能车复杂的工作环境,固定不变的权值系

数对于复杂动态情况不能很好的适应,受到控制理论自

适应算法的启发,本文提出 DWA 自适应参数优化算法,
速度参数随着障碍物的不同情况自适应调整。 将式(6)
中的权值系数做归一化处理([0,1])。

障碍物离智能车距离大于距离阈值,速度系数取最

大,距离阈值 D t 如式(7)所示。
D t = λ·(νmax / υ̇) (7)

式中:λ 为参数,实验中取 0. 7; νmax 为智能车最大线速

度;障碍物离智能车距离小于 D t,ν的自适应权值 γs 与实

际最短间距 Dmin 之间单调递增,γs 如式(8) 所示。

γs =
γmin + (γmax - γmin)

Dmin

Ds
( )

α

, Dmin ≤ Ds

γmax, Dmin > Ds .

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

式中: γmax 、γmin 为防止权值过大或过小设置速度权值系

数范围,规定:γmax -DWA 算法以最快速度通过障碍物所

对应的速度权值;γmin-DWA 算法通过窄区域且安全性较

高时对应的速度权值。 因此本文改进 A∗ 与 DWA 自适

应参数调整融合算法的评价函数如式(9)所示。
Newscore(v,w) = αheading(v,ω) + βdis(v,ω) +

γsv(v,ω) + σpath(v,ω) + δgoal(v,ω) (9)
其中, path(v,ω) 为 DWA 自适应参数调整算法在预

测时间间隔 Δt 后的预测节点与 A∗优化算法规划的全局

路径的最小距离; goal(v,ω) 为预测点与目标节点之间

代价值;σ、δ 为加权系数。

3　 改进 A∗与 DWA 自适应融合
 

在智能车复杂的工作环境下,一些固定障碍物如墙

柱等,其相对位置已知,但在行进路线上仍有大量的随机

障碍物情况。 为了保障车辆的安全性,本文在 A∗优化算

法规划的全局路径上,采用 DWA 自适应参数调整算法

进行局部路径规划,依据智能车超声波传感器检测周围

环境信息,实行动态局部路径规划,具有随机避障能力。
本文融合改进算法首先利用 A∗ 优化算法进行全局

路径规划,降低拐点数量,增加路径平滑度,得到全局最

优节点后,再采用 DWA 自适应参数调整算法在相邻两

个节点之间进行局部路径规划,遇到随机障碍物时,参数

自主调整,使其能够一条动态随机安全避障的最优平滑

轨迹。
具体的算法步骤如下:
1)初始化算法中各参数,建立含有障碍物信息的栅

格地图。
2)设置智能车行进任务,选择计算节点。
3)根据式(2) 计算下一节点 f(n)、g(n)、h(n), 更

新访问节点,若到终点则进入 4),否则回到步骤 1)。
4)提取关键节点,计算斜率,检验是否经过障碍物,

更新节点坐标集合。
5)再次进行是否到达终点判断,若到达终点进行下

一步,否则返回步骤 4)。
6)智能车按照更新节点运动,进行速度采样,轨迹预

测,评价轨迹,按照最优路径行进。
7)进行终点判断,若到达终点,则结束;否则,继续步

骤 6)行进,直到终点结束。

4　 实验仿真及结果分析

为验证本文所提算法的有效性、普适性与安全性,利
用 MATLAB2018a,分别在 20×20、25×25、30×30

 

3 种大小

栅格图环境下进行静态障碍物与动态障碍物实验仿真。
4. 1　 A∗优化算法仿真

 

本文 A∗优化算法分别与传统 A∗ 算法、Dijkstra 算

法,以及文献[18]中算法在 3 种不同大小环境下的地图

中进行对比实验,起点均为左上方,目标点均为右下方
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处,环境一、 二、 三中障碍率 P 分别为 0. 192、 0. 186、
0. 222,如图 6 ~ 8 所示。

图 6　 环境一下 4 种算法全局路径规划图

Fig. 6　 Environment
 

1
 

global
 

path
 

planning
 

diagram
 

of
 

four
 

algorithms

图 7　 环境二下 4 种算法全局路径规划图

Fig. 7　 Environment
 

2
 

global
 

path
 

planning
 

diagram
 

of
 

four
 

algorithms

图 8　 环境三下 4 种算法全局路径规划图

Fig. 8　 Environment
 

3
 

global
 

path
 

planning
 

diagram
 

of
 

four
 

algorithms

从图 6 ~ 8 可看出,在不同障碍率和不同地图大小环

境下,基本 A∗算法、Dijkstra 算法,文献[18]算法和本文

算法均能够进行全局路径规划。 如表 1 ~ 3 所示,给出了

3 种环境下,4 种不同算法性能参数。 从表 1 ~ 3 可得出:
在环境一下,本文算法较基本 A∗ 算法在路径长度、

拐点数、时间方面分别降低了 0. 6% 、50% 、 23. 5% ;较

Dijkstra 算法在路径长度、拐点数、时间方面分别降低了

0. 6% 、62. 5% 、35. 2% ;较文献[ 18] 算法在路径长度、拐
点数、时间方面分别降低了 0. 3% 、40% 、12. 7% 。

在环境二下,本文算法较基本 A∗ 算法在路径长度、
拐点数、时间方面分别降低了 3. 7% 、30% 、 39. 3% ;较

Dijkstra 算法在路径长度、拐点数、时间方面分别降低了

4. 0% 、36. 4% 、42. 4% ;较文献[ 18] 算法在路径长度、拐
点数、时间方面分别降低了 0. 52% 、22. 2% 、20. 1% .

在环境三下,本文算法较基本 A∗ 算法在路径长度、
拐点数、时间方面分别降低了 4. 3% 、28. 6% 、11. 3% ;较
Dijkstra 算法在路径长度、拐点数、时间方面分别降低了

4. 2% 、23. 1% 、15. 1% ;较文献[ 18] 算法在路径长度、拐
点数、时间方面分别降低了 0. 11% 、9. 1% 、8. 1% .

通过上述分析可看出本文算法在路径规划长度、拐
点数、时间方面比基本 A∗算法和 Dijkstra 算法都有较大

降低;在路径长度方面与文献[18] 算法相差无几,但本

文算法的拐点数和文献[18]算法时间方面在 3 种障碍物

地图环境下均比算法有较为明显优化。 综上分析,本文

A∗优化算法规划的全局路径有进一步的改善,且路线更
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加平滑,离障碍物距离更远,相较于传统 A∗和 Dijkstra 算

法而言更加安全。

表 1　 20×20(P=0. 192)环境路径规划性能对比表

Table
 

1　 20×20
 

(P=0. 192)
 

environmental
 

path
 

planning
 

performance
 

comparison
 

table

算法 路径长度 / m 拐点数 时间 / s

基本 A∗算法 30. 384
 

8 6 0. 024
 

3

Dijkstra 算法 30. 384
 

8 8 0. 028
 

7

文献[18]算法 30. 265
 

1 5 0. 021
 

3

本文 A∗优化算法 30. 176
 

8 3 0. 018
 

6

表 2　 25×25(P=0. 186)环境路径规划性能对比表

Table
 

2　 25×25
 

(P=0. 186)
 

environmental
 

path
 

planning
 

performance
 

comparison
 

table

算法 路径长度 / m 拐点数 时间 / s

基本 A∗算法 37. 455
 

8 10 0. 035
 

4

Dijkstra 算法 37. 584
 

8 11 0. 037
 

3

文献[18]算法 36. 265
 

1 9 0. 026
 

9

本文 A∗优化算法 36. 076
 

8 7 0. 021
 

5

表 3　 30×30(P=0. 222)环境路径规划性能对比表

Table
 

3　 30×30
 

(P=0. 222)
 

environmental
 

path
 

planning
 

performance
 

comparison
 

table

算法 路径长度 / m 拐点数 时间 / s

基本 A∗算法 44. 526
 

9 14 0. 036
 

2

Dijkstra 算法 44. 484
 

3 13 0. 037
 

8

文献[18]算法 42. 657
 

4 11 0. 034
 

9

本文 A∗优化算法 42. 610
 

5 10 0. 032
 

1

4. 2　 本文改进融合算法随机避障效果仿真

分别设置无随机障碍物、1 个随机静态障碍物、2 个

随机静态障碍物和静态-动态混合随机障碍物 4 种不同

的环境进行本文融合算法动态随机避障性能测试。 起点

为地图左上角处,终点为右小角,虚线为本文 A∗优化算

法规划出的全局最优行进策略,虚线上星点为关键节点,
在全局路径规划完成后对智能车速度进行采样,利用

DWA 参数自适应算法进行实时动态避障路径规划,保证

智能车全局最优路线。 相关参数设置如下:智能车最大

线速度 2. 5
 

m / s,最大角速度 20(°) / s,加速度 0. 2
 

m / s2,
线速度分辨率 0. 02

 

m / s,角速度分辨率 2(°) / s。 实验效

果如图 9 ~ 12 所示。

图 9　 无随机障碍物下融合算法规划图

Fig. 9　 Planning
 

diagram
 

of
 

fusion
 

algorithm
 

without
 

random
 

obstacles

图 10　 一个随机静态障碍物下融合算法规划图

Fig. 10　 A
 

planning
 

diagram
 

of
 

the
 

fusion
 

algorithm
 

under
 

a
 

random
 

static
 

obstacle

从图 9 ~ 12 可看出,在无随机障碍物、一个静态障碍

物、两个静态障碍物和混合动-静态障碍物情况下时,本
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　 　 　 　文的 A∗ 与 DWA 融合改进算法均能规划出从起点到终

点的一条全局路径。

图 11　 两个随机静态障碍物下融合算法规划图

Fig. 11　 A
 

planning
 

diagram
 

of
 

the
 

fusion
 

algorithm
 

under
 

two
 

random
 

static
 

obstacle

在行进路线上添加一个随机障碍物如图 10 箭头①
所指栅格部分时,智能车在快到静态障碍物时速度降低、
改变方向,从而绕过障碍物继续在全局路径上行进直到

目标点停止运动。 随着随机障碍物数量的增加如图 12
中箭头③所指移动栅格为动态随机障碍物,虚线尾迹线

为其行进轨迹,行进策略仍然能够很好的绕开障碍物。
本文 A∗优化算法无法绕开突然出现的随机障碍物,但智

能车在融合了 DWA 参数自适应算法后,通过局部调整

路径绕开动-静态随机障碍物并回到全局最优路径上运

动到目标点,通过实验可看出本文融合后的算法可以避

开障碍物,安全性较好,整体规划路线平滑。 如表 4 所

示,为融合改进算法路径规划参数性能表。

图 12　 混合动-静态障碍物下融合算法规划图

Fig. 12　 Planning
 

diagram
 

of
 

fusion
 

algorithm
 

under
 

mixed
 

dynamic-static
 

obstacles

表 4　 本文融合改进算法路径规划性能表

Table
 

4　 The
 

path
 

planning
 

performance
 

table
 

of
 

the
 

fusion
 

improved
 

algorithm
 

in
 

this
 

article

地图环境 路径长度 / m 时间 / s

无随机障碍物 42. 495
 

0 351. 2

一个静态随机障碍物 42. 592
 

6 346. 4

两个随机障碍物 42. 604
 

8 329. 9

混合动-静态随机障碍物 42. 560
 

5 348. 5

　 　 通过表 4 可看出,在无混合动-静态随机障碍物时:
随着障碍物数量的增加路径长度呈增加趋势,但时间降

低。 这是由于本文 DWA 优化算法在车辆接近障碍物

时,速度降低绕开障碍物避免发生碰撞,在绕开后进行提

速回到最优全局路径上,形成平均速度比无随机障碍物

时高,导致总体时间降低。 如图 12 所示在混合动-静态

障碍物(共 3 个随机障碍物)环境下,理应路径长度在实

验中最长,但实验结果显示长度反而比两个随机障碍物

情况下短,时间耗费较久。 这是由于动态障碍物行进轨

迹与智能车全局行进轨迹有较长时间重合,智能车行进

到动态障碍物附近时,速度降低,从图 12 可看出,在规避

时,周围可安全通过空间较狭小,车辆以较长时间低速行

进绕开动态障碍物从而时间耗费更久;由于动态障碍物

的向前运动,导致车在规避时要比仅静态障碍物情况下
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绕更大的圈,因此导致路径长度较长。
综上,本文所提的 A∗与 DWA 参数自适应融合改进

算法能够实现在复杂环境下的动态随机避障目的,并且

规划出的路径平滑,安全性、实时性和普适性较好。

5　 实际论证

为了验证在实际工作环境下算法有效性、安全性和可

靠性,将本文的 A∗与 DWA 参数自适应融合改进避障算法

应用到图 13 中的激光雷达轮式 ROS 智能车中,进行实际

论证。 轮式智能车参数如表 5 所示,利用激光雷达对周围

环境进行扫描建图,环境扫描地图如图 14 所示。
 

图 13　 轮式智能车

Fig. 13　 Wheeled
 

smart
 

car

图 14　 激光雷达扫描地图

Fig. 14　 Lidar
 

scan
 

map

表 5　 轮式智能车硬件表

Table
 

5　 Wheeled
 

smart
 

car
 

hardware
 

table

硬件名称 具体型号

激光雷达 思岚科技 A1 激光雷达

深度相机 Astra
 

Pro 深度相机

ROS 主机 英伟达 Jetson
 

Nano

地盘控制 STM32F405RGT6

惯导测量单元 维特九轴陀螺仪传感器

电机 直流有刷电机

　 　 如图 15 所示,为实验验证过程图。 圆圈为轮式智能

车,箭头为车行进的方向,在全局路径上设置一随机障碍

物,为避免发生碰撞,对障碍物做膨胀处理。
起点为图 15(a)中①所指横线处,设置好后,智能车

规划出全局路径,激光雷达已检测到随机障碍物的存在

接近障碍物时,进行减速同时转变方向成功绕开障碍物

后回到全局路径上继续向目标点行进。 规避随机障碍物

智能车轨迹如图 15(c)中②所指轨迹和图 15(d)中③所

指轨迹所示,可看出规避障碍物时轨迹平滑,符合车辆转

向动力学特点。

图 15　 轮式智能车行进策略轨迹图

Fig. 15　 The
 

trajectory
 

diagram
 

of
 

the
 

wheeled
 

smart
 

car′s
 

travel
 

strategy

实际行进过程中采集到的智能车姿态实时数据利用

MATLAB2018a 进行离线绘制,如图 16 所示,为智能车实

时姿态图。 在 5 ~ 10
 

s 时,智能车的速度、角速度和角度

发生急剧变化,车有明显减速和转向的过程。
综上,在实际环境测试中,轮式智能车采用本文算法

能够有效进行随机避障,路线平滑,符合全局最优路径,
达到了预期效果。
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图 16　 智能车实时姿态图

Fig. 16　 Real-time
 

posture
 

diagram
 

of
 

the
 

smart
 

car

6　 结　 　 论

针对基本 A∗算法收敛速度欠佳、冗余节点较多的情

况,本文对其进行优化。 根据节点之间斜率情况,寻找关

键拐点,剔除较多冗余拐点;对评价函数进行了改进,通
过仿真实验与基本 A∗ 、Dijkstra 和文献[18]算法进行了

对比,本文 A∗优化算法路径更加平滑、速度更快。
针对复杂环境下基本 A∗ 算法无法进行动态随机避

障以及 DWA 算法存在距离障碍物较近不安全的问题,
本文将 DWA 速度权值系数进行自适应参数设计,并与

优化 A∗算法进行融合,对融合算法进行仿真实验显示,
本文智能车 A∗ 与 DWA 自适应参数融合改进算法能够

安全有效的避开动-静态随机障碍物,行进策略更加平滑

贴近真实车辆规避。
本文利用 ROS 轮式智能车进行算法实际测试,测试

效果显示,在复杂真实环境下智能车也能够安全、快捷且

平滑的进行随机障碍物规避,达到了预期目标。
综上,本文所提随机避障融合算法能够为智能车行

为决策提供安全、平滑和可行的驾驶策略,在一定程度上

为智能驾驶随机避障提供理论基础。
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