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摘  要 

针对自动驾驶车辆在非结构化环境中路径规划所面临的效率低、安全性差及可行性不足等问题，本文提

出了一种融合APF与RRT*的改进规划算法。通过构建参数可调的引力与斥力势场模型，并引入距离加权

修正系数，有效抑制了传统APF的局部极小问题。同时将势场梯度信息嵌入RRT*随机采样过程，以优化节

点扩展方向，提升算法收敛速度与路径质量。进一步地，考虑车辆动力学约束，确保生成路径符合实际操

纵特性。多场景仿真结果表明，所提算法相较于传统RRT*及普通APF-RRT*算法，在避障安全性、路径平

滑性方面均有提升，同时保持了具有竞争力的规划效率，验证了其在非结构化环境中的优越性与鲁棒性。 
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Abstract 
Addressing the challenges of low efficiency, poor safety, and insufficient feasibility in path planning 
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for autonomous vehicles within unstructured environments, this paper proposes an improved plan-
ning algorithm that integrates the APF method with RRT*. A parameter-adjustable attractive and re-
pulsive potential field model is constructed, and a distance-weighted correction factor is introduced 
to effectively mitigate the local minimum problem inherent in traditional APF methods. Simultaneously, 
potential field gradient information is embedded into the RRT* random sampling process to optimize 
the node expansion direction, thereby enhancing the algorithm convergence speed and path quality. 
Furthermore, vehicle dynamics constraints are incorporated to ensure the generated path complies 
with practical maneuvering characteristics. Multi-scenario simulation results demonstrate that, com-
pared with conventional RRT* and standard APF-RRT* algorithms, the proposed algorithm achieves 
improvements in obstacle avoidance safety and path smoothness while maintaining competitive 
planning efficiency, effectively validating its superiority and robustness in unstructured environ-
ments. 
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1. 引言 

自动驾驶技术的快速发展对车辆的智能决策与运动规划能力提出了更高标准[1]。路径规划作为衔接

环境感知与跟踪控制之间的桥梁模块，直接影响自动驾驶车辆在复杂动态环境中的行驶安全性、通行效

率以及乘坐舒适性[2]。尤其在需共享路权的混合交通流、障碍物密集等非结构化环境中，实时生成一条

兼具无碰撞、动力学可行性与高效性的参考路径，仍是当前制约自动驾驶技术落地应用的关键[3]。这也

是本文着力解决的核心问题。 
路径规划的实质是求解满足多重约束下初始状态到目标位置的最优无碰撞路径[4]。现有方法体系多

样：基于学习的方法突破传统建模局限，采用数据驱动策略实现端到端规划。如深度强化学习算法通过

奖励机制和经验回收，提升规划成功率[5]；改进的 Q-Learning 算法则借助 Q-Table 优化、混合动作选择

策略和动态学习率调整，增强局部规划能力[6]。另一方面，基于图搜索的方法通过将环境离散化为图结

构进行路径求解。其中，Dijkstra 算法能够在非负权图中获得最短路径[7]。A*算法结合启发式函数引导

搜索方向，提升路径搜索的高效性与最优性[8]。 
基于采样的快速搜索随机树(Rapidly-Exploring Random Tree, RRT)系列算法以其概率完备性和高维空

间的扩展能力获得广泛应用，但也存在局限：生成路径往往冗余曲折，缺乏最优性保证，需后处理才能

满足实际应用需求[9] [10]。对此，RRT*算法引入“父节点重选”和“近邻节点重连接”机制，通过结构

优化逐步实现渐近最优[11] [12]。亦有研究采用曲率约束等策略，进一步改善路径平滑性和算法收敛性能

[13]。另一种由 Khatib [14]提出的人工势场(Artificial Potential Field, APF)算法也广泛应用于路径规划中。

其通过构建虚拟势场模拟物理世界中的吸引与排斥作用：在目标点施加引力场，在障碍物周围形成斥力

场，自动驾驶车辆在合力场中沿势函数负梯度方向运动，从而实现避障与目标趋近[15]。APF 方法结构简

单、计算高效，但其固有缺陷，如易陷入局部极小值、依赖各向同性势场假设等[16]，限制了其在非结构

化环境中的直接应用。 
为了协同利用 APF 的导向性与 RRT*的全局渐近最优特性，学者们提出了多种 APF 与 RRT*相融合
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的混合规划策略。现有融合方法主要可分为两类：其一，将 APF 的势场梯度信息嵌入 RRT*的随机采样

过程，通过势场合力方向引导节点扩展，降低随机采样的盲目性，使树结构朝向目标方向高效生长，从

而显著提升搜索效率与路径平滑度[17]；其二，采用分层优化框架，首先利用 RRT*生成一条全局粗略路

径，继而在此路径的基础上引入 APF 进行局部精细优化与动态避障，增强路径的安全性与路径质量[18]。
然而，现有 APF-RRT*融合方法在环境适应性、势场强度调整、局部极小值规避以及动态约束整合方面

仍面临若干挑战。多数方法采用固定距离加权模式，缺乏依据环境复杂度与障碍物分布进行动态修正的

机制，这可能在复杂场景中导致效率降低或局部极小值等潜在问题[19]。同时，部分研究侧重于逃逸路径

规划，虽在局部安全性方面有所突破，但融合算法在全局优化层面，如冗余节点剔除与路径平滑性处理

上尚显不足，且往往未能充分考虑车辆动力学约束，可能导致所生成路径可行性不足(如曲率过大或突变)，
需依赖跟踪控制器的实时修正，增加了控制负担[20]。 

针对上述挑战，本文提出了一种融合 APF 引导 RRT* (APF-RRT*)的改进规划算法。该算法通过构建

参数可调的势场模型，依据车辆、障碍物与目标点的相对位置关系调节引力与斥力场的作用范围与权重

系数，抑制局部极小问题；其次，在 RRT*的节点扩展中引入势场梯度信息，引导树生长，提升收敛效率；

同时考虑车辆动力学约束优化路径可行性，确保路径符合实际车辆性能限制；最后，进行路径剪枝和冗

余节点剔除，增强路径的简洁性与实用性。仿真结果表明，所提出的 APF-RRT*算法规划性能上优于传

统 RRT*以及普通混合规划方法，适用于高密度障碍物与非结构化环境。 

2. 理论基础 

2.1. 环境建模 

在自动驾驶路径规划中，构建准确的环境表示是确保路径可行性与安全性的基础。本文采用边长为

m 的二维矩形区域作为基础规划空间。 
考虑车辆几何外形约束，将车辆抽象为一个尺寸为 a b× 的矩形代理，满足 ,a b m 以确保车辆足够

的可通行区域。若车辆所占区域为 2⊂  的一个矩形，其位置可由中心坐标 ( ),x y 表示： 

 ( ) ( ), , | ,
2 2
a bx y x y x x y y′ ′ ′ ′ = − ≤ − ≤ 

 
   (1) 

障碍物用于描述环境中不可跨越的静态或动态威胁源(如建筑物、树木以及行人等)。为便于碰撞检测，

采用圆形、矩形、凸多边形等基本几何形状进行建模。圆形障碍物可表示为： 

 ( ) ( ) ( ){ }2 2 2, |circle
i i i ix y x x y y r= − + − ≤   (2) 

其中， ( ),i ix y 为圆心坐标， ir 为其半径。 
矩形障碍物可简化为： 

 [ ] [ ], ,rect
j i i i ia b c d= ×   (3) 

其中， [ ],i ia b 和 [ ],i ic d 分别表示障碍物在 x 轴和 y 轴上的投影区间。 
类似地，威胁区域可根据实际需求采用相应的几何或概率模型进行描述。所有障碍物的集合为

{ }| 1, 2, ,k k N= =   ，其中 k 可为任意形状。整个规划场景中的自由空间(即可通行区域)定义为： 

 ( ) [ ] [ ] ( ){ }, 0, 0, | ,x y m m x y= ∈ × ∩ =∅     (4) 

该集合表示所有不与障碍物发生碰撞的车辆位形，构成了路径搜索中的有效配置空间。 
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2.2. 传统 RRT*算法 

RRT 算法作为一种基于采样的单查询增量式随机路径规划方法，适用于高维与非结构化空间，具有

概率完备性和良好的探索能力。该算法通过迭代采样和树结构扩展，逐步构建从起始点到目标点之间的

可行路径。其核心过程是以起始点为根节点，增量地生成一棵树结构，表示为 ( ),T X E= ，其中 X 为节点

集合，E 为边集合，用于描述路径的连接关系。算法的扩展过程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. RRT algorithm path planning process 
图 1. RRT 算法路径规划过程 

 
然而，RRT 算法生成的路径通常存在冗余节点多、转折频繁、长度非最优等问题，通常需借助后处

理操作进行优化。为克服这些局限，RRT*算法在 RRT 框架中引入“父节点重选”和“近邻节点重连接”

机制，通过重新选择代价更小的父节点以优化局部路径，并递归调整邻近节点的连接关系，从而实现路

径的持续优化，最终使算法具备渐近最优性。RRT*算法基本原理如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. RRT* algorithm principle diagram 
图 2. RRT*算法原理图 

 
RRT*算法初始阶段：首先配置起始点与目标点参数，并以起始点作为根节点构建树结构 T。同时，
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定义邻域半径 r，作为后续优化操作的搜索范围。随后，在自由空间中随机采样生成点 randX ，并在树 T
中确定与其距离最近的节点 nearX ，继而沿 nearX 至 randX 的方向以预设步长扩展，生成新节点 newX 。然后

对该路段进行碰撞检测，若其位于自由空间内，则将 newX 加入树 T，并建立与 nearX 的初始连接，完成树

结构的扩展。 
接下来执行父节点重选操作：在以 newX 为中心、半径为 r 的邻域内检索所有潜在父节点，从中选择

能够使从起始点到 newX 路径代价最小的节点作为其最终父节点，并建立相应的连接关系，以实现局部路

径优化。随后进行近邻节点重连操作：遍历 newX 邻域内的其他节点，若将 newX 作为父节点能够降低某一

节点的路径代价，则更新该节点的父节点为 newX ，并重新构造连接边，以进一步优化树的结构。 
重复执行上述采样、扩展与优化过程，直至树 T 包含目标点或达到预设的最大迭代次数。最终通过

回溯生成一条无碰撞且近似最优的可行路径。RRT*算法的伪代码如表 1 所示。 
 

Table 1. RRT* algorithm pseudo code 
表 1. RRT*算法伪代码 

算法：RRT*算法 

输入： startX ， goalX ， step ， r  

输出：RRT*， { },T X E= ， Path  

(1) 以 startX 为根节点初始化树 T 
(2) 设置最大循环次数 
(3) 开始执行循环： 

(a) 在状态空间中随机采样 randX  
(b) 在已有树 T 中查找与 randX 距离最近的节点 nearX  
(c) 从 nearX 向 randX 方向扩展 step ，得到新节点 newX  
(d) 检测路径段( ,near newX X )是否与障碍物发生碰撞 
(e) 若无碰撞，执行以下操作： 

(i) 将 newX 加入节点集 X  
(ii) 查找 newX 邻域内所有节点，记为 nearX  
(iii) 在 nearX 中查找使 newX 代价最小的节点 parentX  

(iv) 将边( ,parent newX X )加入边集 E 

(v) 对 nearX 中每个节点 nodeX ，检查是否可通过 newX 降低其路径代价 
(vi) 若可降低代价，则近邻节点重连 

(f) 检查 newX 是否位于目标区域 
(g) 若到达目标点，终止循环 

(4) 若成功到达目标点，从目标点回溯至起始点 
(5) 返回树 T 和路径 Path  

3. 改进的 APF-RRT*算法设计 

3.1. 改进的 APF 模型 

APF 路径规划方法通过构建虚拟势场模拟车辆在环境中受到的运动约束，并利用势场梯度信息引导

自动驾驶车辆在避开障碍物的同时向目标区域趋近。在传统模型中，目标点对车辆施加吸引力，其作用

范围覆盖整个规划空间，吸引力大小与车辆和目标点之间的欧氏距离成正比，从而持续引导车辆向目标

点运动。同时，障碍物在其影响范围内产生排斥势场，车辆一旦进入该区域即受到排斥力作用，且该排

斥力的大小与车辆和障碍物之间的距离呈反比关系，即距离越小，斥力越大，从而迫使车辆远离障碍物。 
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然而，传统 APF 模型在实际应用中常因势场分布不合理而陷入局部极小值，导致路径规划失败。针

对该问题，本文提出一种参数可调的改进 APF 模型，通过引入距离加权修正 n ，增强算法在复杂环境

中的鲁棒性。所构建的斥力势场函数如下所示： 

 ( ) ( ) ( )

( )

2 2
2 2

2 2

1 1 1 ,
2

0,

o
o

o

n
o P

o Prep

o P

E P R
E P RU E

E P R

ξ ρ
ρ

ρ

  
− − ≤    −=   

 − >


  (5) 

其中，ξ 表示障碍物势场的增益系数，其值决定了排斥力的强度。需结合环境复杂度和规划任务需求调

优：过小的ξ 可能使车辆过于靠近障碍物甚至碰撞，过大的ξ 则可能在障碍物附近产生过强的排斥力导

致震荡或规划失败。初始值可参考传感器感知范围或障碍物密度设定。 oP 为障碍物的位置坐标， ( )2
oE Pρ −

为车辆与障碍物之间的欧氏距离。 2
oPR 表示障碍物产生排斥力的距离阈值，该参数决定了障碍物的作用范围。

理想情况下应略大于障碍物物理尺寸与车辆尺寸之和，以保证安全间隙。在实际调优中，过大的 2
oPR 可能使

路径过于保守甚至无法通行狭窄区域；过小的 2
oPR 则可能无法保证规划安全。可依据环境特征(如通道宽度、

障碍物最小间距)和期望的安全裕度设定。引入可调参数的距离加权修正项 ( ) ( )2 , 0
nn

oE P nρ = − >  ，指

数 n 控制了斥力随距离衰减的梯度。增大 n 会使在离障碍物较远时斥力较弱，而靠近障碍物时斥力增长

更为陡峭；减小 n 则使斥力分布更均匀。在 n 附近(线性增长)开始调优，逐步增大以更好地抑制局部极小

值。有效控制靠近障碍物区域斥力的增长趋势，避免 APF 因斥力陡增导致的局部极小值现象。 
相应排斥力 repF 可通过计算势场的负梯度得到： 

 ( ) ( )rep repF E U E= −∇   (6) 

其中，∇表示梯度算子。 
同时，为确保车辆持续趋近目标区域，引入全局存在的吸引势场，该势场模型采用改进的分段连续

函数形式，确保车辆在不同距离范围内受到不同程度的吸引强度，从而确保平滑稳定的行驶控制。其势

函数定义如下： 

 ( )
( ) ( )

( ) ( )

2 2 2

2 2 2 2

1 ,
2
1 ,
2

t

t t

t t P

att

t P t P

E P E P R
U E

E P R E P R

ηρ ρ

η ρ ρ

 − − ≤= 
  − − − > 

  (7) 

其中，η为引力势场增益系数，其值决定了吸引力的强度。与ξ 的调优类似，η需要平衡规划的趋近速度

和目标点附近的震荡问题。过小的η会减慢搜索速度，过大的η则可能在接近目标时因惯性产生路径震

荡。需结合ξ 进行整体势场平衡调优。 tP 为目标位置。 ( )2
tE Pρ − 表示到目标位置的距离， 2

tPR 表示该距

离的阈值，设置该阈值有助于在车辆接近目标点( 2
tPR< )时提供更强的吸引梯度，加快最终收敛速度，而

在远距离( 2
tPR> )时保持稳定的二次项吸引。 2

tPR 设置为规划任务中可接受的终点接近精度。 
相应的吸引力 repF 为： 

 ( ) ( )att attF E U E= −∇   (8) 

车辆在 APF 中所受的合力为所有排斥力与吸引力的矢量和： 

 ( ) ( ) ( )( )total rep attF E F E F E= ∑ +   (9) 

基于该势场模型，路径通过梯度下降原理派生。具体而言，势场负梯度方向显式地指引路径收敛于

最优解。同时，该势场梯度信息为后续 RRT*算法中的节点扩展提供可靠且高效的方向引导。 
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3.2. 基于势场引导的 RRT*策略 

在 RRT*算法的扩展过程中，随机采样点用于引导树结构向目标区域生长，构成算法完备性的基础。

然而，若新生成的节点 newX 落进障碍物所在的范围，则该节点将被舍弃并重新采样，这一过程在障碍物

稀疏时尚可接受，但在高密度障碍物环境中，频繁的无效采样会大幅降低扩展效率，严重影响收敛速度。 
本文在 RRT*算法框架中引入 APF 方法，通过势场梯度信息引导采样过程，优化新节点 newX 的生成

策略，提升算法收敛效率。具体而言，设计了势场调节机制与全局搜索策略，增强算法在复杂环境中的

适应性与鲁棒性。其主要改进如下： 
在生成候选节点 newX 的过程中，首先判断当前最近节点 nearX 和目标点 goalX 之间的连线是否穿越障

碍物。若未发生碰撞，则屏蔽随机采样点 randX 产生的引力作用，使节点扩展完全由目标点 goalX 的引力场

引导。因为继续施加 randX 的引力势场，会使得路径偏离最优方向。如图 3(a)所示，该策略使树结构沿近

似最优方向朝向目标推进，有效减少冗余采样，提高搜索效率。 
类似地，如图 3(b)所示，当 nearX 与最近障碍物有一定的安全阈值 d 时，同样去除 randX 的引力分量，

优先发挥目标点的导向作用，从而加速最优路径的搜索过程。其中，安全距离 d 是一个启发式阈值，作

为动态比较基准，由物理安全层 1d 和势场响应层 2d 分层复合生成，最终取值为： 

 ( )1 2max ,d d d=   (10) 

物理安全层 1d 定义为 1 2 sensor ctrld b e= + + ，代表不可妥协的刚性安全边界，用于保障“硬安全”。

2b 是车辆包络矩形长轴半宽，体现了车辆自身的物理尺寸； sensor 为潜在路径扰动； ctrle 表示定位或控

制系统的误差裕度，主要取决于传感器精度与控制系统水平。 
势场响应层 2d 定义为 [ ]( )2

2 , 0.6,0.9
oPd k R k= ⋅ ∈ ，是一个与环境障碍物分布相关的柔性阈值，在高密度

障碍物环境中其值主导最终的安全距离 d 。当前 2
2 oPd R∝ 是一个简洁有效的模型。未来可以考虑引入更多

因素，例如障碍物的相对速度。一个正在移动的障碍物理应比静止的障碍物需要更大的安全距离缓冲。 
 

 
Figure 3. Force conditions of nodeX  in APF-RRT* 
图 3. APF-RRT*中 nodeX 的受力情况 

 
相较于普通 APF-RRT*势场调整策略，本文所提出的势场调整机制能够依据自动驾驶车辆、目标点

及障碍物在非结构环境中的相对位置，动态调整势场作用方向，合理引导节点扩展，避免因 randX 引力场

引起的路径偏离，从而提高搜索效率与路径质量。 
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此外，由于随机采样的特性，算法初始生成的路径往往包含较多冗余拐点与不必要的迂回。为此，

本文引入一种全局路径优化机制：对路径中任意两节点进行直线连接可行性检验，若其连线不穿越障碍

物，则直接用该线段替代原始多端径段，简化路径结构、减少总长度。该优化过程的示意图如图 4 所示，

其中黑色虚线表示原始路径，红线为优化后的路径。 
 

 
Figure 4. Global search 
图 4. 全局搜索 

 
基于以上措施，改进 APF-RRT*算法的整体执行流程阐述如下：首先进行环境地图与算法参数的初

始化配置。随后进入迭代循环过程：在每一次迭代中，随机生成采样点 randX ，并在当前树结构中定位其

最近邻节点 nearX 。根据已建立的 APF 模型，计算 nearX 处所受合力方向，沿该方向以固定步长 step扩展

生成新节点 newX 。接着对线段 ( ),near newX X 进行碰撞检测，若与障碍物发生干涉，则舍弃 newX 并重新采

样；否则，执行重新布线操作，在邻域内为 newX 重新选择最优父节点，并更新连接关系。最后，判断 newX
与目标点 goalX 的欧氏距离是否小于预设阈值(  )：若满足条件，则启动路径优化过程，剔除冗余节点以

提升路径平滑性与简洁性；否则继续迭代扩展树结构。最终输出一条无碰撞的可行路径。该算法的执行

流程如图 5 所示。 

3.3. 考虑动力学约束的路径优化 

在路径规划过程中，若仅从几何层面考虑避障可行性，而忽视车辆的实际性能特性，则所生成的路

径可能难以满足实际操纵要求。例如路径中出现曲率突变或者与当前行驶方向几乎正交的瞬时转向，超

出执行机构物理极限，直接影响跟踪控制的可行性与行驶稳定性。因此，需在路径规划层引入动力学约

束，以确保所得路径在满足避障要求的同时，兼顾车辆操纵稳定性与行驶安全性。 
针对前轮转向结构的车辆，在稳态转弯条件下，其横摆角速度响应可表述为： 

 21
f x

wb x

v
L Kv
δ

γ = ⋅
+

  (11) 

其中， fδ 表示前轮转角， wbL 为车辆轴距， xv 为车辆纵向速度。K 表示稳定性因子，由下式给出： 

 2
, ,

f r

c r c fwb

l lmK
C CL

 
= −  

 
  (12) 

其中，m 对应车辆的质量， fl 和 rl 表示从质心到前后轴的距离。 , ,,c r c fC C 分别表示前、后轮胎侧偏刚度。

由此可得稳态横摆角速度增益： 

 21
x wb

f xs

v L
Kv

γ
δ


= +

  (13) 
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稳态转向条件下的转弯半径 R 进一步表征了车辆机动性能的物理限制。 

 ( )21wb
x

f

LR Kv
δ

= +   (14) 

因此，车辆行驶过程中，稳态横摆角速度响应特性和转向半径均与行驶速度存在强耦合关系。为保

证路径规划的可行性，本文在 APF-RRT*中引入以下车辆动力学约束： 
 ,min ,maxf f fδ δ δ≤ ≤   (15) 

 minR R≤   (16) 

其中， ,minfδ 与 ,maxfδ 是车辆的固有物理限制，在±35°之间，无需调优，是刚性限制。转弯半径 R 随 xv 增

大，在给定预期速度 xv 下所能达到的最小半径 minR 应满足 ( ) ( )2
min ,max1 tanwb x fR L Kv δ= + 。该约束集通过

动态可行解空间，确保规划路径始终位于车辆动力学可行区域内。 
 

 
Figure 5. Improved APF-RRT* algorithm flow chart 
图 5. 改进 APF-RRT*算法流程图 
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Figure 6. Schematic diagram of potential field distribution 
图 6. 势场分布示意图 

 
APF-RRT*规划算法在 RRT*框架中引入 APF 建模机制，依据环境地图及障碍物的分布情况构建势

场模型，使生成的路径能够在全局范围内主动规避高风险区域。图 6 展示了某一典型场景下的势场分布

示意图。在此模型中，势场强度随车辆与障碍物距离的增大而衰减，当车辆接近障碍物时，势场急剧升

高并引入风险惩罚项，从而在规划中形成风险缓冲区域。如图 7(a)所示，APF-RRT*算法所生成的路径

相较于传统 RRT*算法具有更高的安全性。相反，在图 7(b)中可以看出传统 RRT*算法更侧重于路径长

度最优，其生成路径往往更贴近障碍物边缘，在存在感知噪声或控制误差的实际场景中，出现较高的

碰撞风险。 
 

 
Figure 7. Trajectories generated by APF-RRT* and RRT* algorithms 
图 7. APF-RRT*和 RRT*算法生成的轨迹 

4. 仿真结果 

4.1. 仿真环境设置 

为系统验证所提 APF-RRT*算法的性能，实验在一台配备 Intel Core i7-11700H @ 2.60 GHz 处理器的

计算机上进行，算法在 MATLAB R2021b 平台中编程实现。针对非结构化环境中路径规划所面临的挑战，

设计了以下四个典型障碍物场景以全面评估算法性能： 
场景 I 中布置了四个圆形障碍物，彼此间隔较为宽松、分布相对稀疏，用于验证算法在简单环境中

的基本路径规划能力； 
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场景 II 在中心区域设置了一个矩形障碍物，重点考察 APF 机制对障碍物作用范围的扩展效果及其在

提升避障安全性方面的作用； 
场景 III 为异构障碍环境，包含四种不同几何形态的障碍物，用于测试算法在感知信息多样化条件下

的适应性与规划稳定性； 
场景 IV 为高密度复杂环境，其中设有多类形状随机、尺寸各异的障碍物，用于检验算法在极端工况

下的鲁棒性与运动可行性。 
各场景中，障碍物以红色标识。自动驾驶车辆的起点和终点分别用绿色矩形和红色圆点表示，终点

外围黄色区域为允许的车辆停止范围。场景布局及对应势场分布如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. Four scene layouts and their potential field distribution 
图 8. 四种场景布局及其势场分布情况 

4.2. APF-RRT*算法验证 

依托 4.1 节所构建的四种典型非结构化场景，本节对 APF-RRT*算法的路径规划性能进行验证。重点

从路径可行性、安全性、平滑性及收敛行为等方面进行综合分析。仿真结果表明(图 9)，该算法在不同复

杂程度的障碍物环境中均能稳定生成安全可行的路径，表现出良好的适应性与鲁棒性。 
 

 
Figure 9. Path planning process 
图 9. 路径规划过程 

 
在场景 I 至 IV 中，排斥势场的作用范围均可通过色阶渐变(图 9 中由黄色到深蓝色区域)清晰辨识。
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在障碍物分布较为稀疏的场景 I 和 II 中，算法能够有效规避局部极值舍弃代价高的路径，生成兼具平滑

性、经济性与安全间距的路径，体现了其在简单环境中优异的收敛特性与稳定性。 
在面对含异形障碍物的场景 III 时，APF-RRT*表现出较强的环境适应能力。初始规划阶段倾向于生

成保守的绕障路径，虽可保证无碰撞，但路径长度较长；中期路径尝试穿越狭窄区域，虽缩短距离但引

入了较高风险；最终算法通过其迭代优化机制，在安全性与路径效率之间取得平衡，最终输出一条既满

足避障要求又具有较优长度的平滑路径，验证了融合 APF 与 RRT*改进算法的有效性。 
在高密度、多类型障碍物共存的极端场景 IV 中，算法通过势场引导的采样策略，能够在有限迭代内

获得可行路径，并随着优化过程的推进不断平滑与缩短，最终在多重动力学与环境约束下收敛至近似最

优解。 
值得注意的是，APF-RRT*在所有测试场景中均能维持车辆与障碍物之间合理的安全裕度，体现出良

好的实用性。在不同类型及复杂度的非结构化环境中，均能生成安全性高、平滑性好且符合动力学约束

的可行路径。有效克服了传统 RRT 类算法路径冗余、安全性弱和收敛速度慢等问题，为自动驾驶车辆在

真实复杂环境中的运动规划提供了可靠、高效的解决方案。 
 

 
Figure 10. Comparison of paths using different planning algorithms 
图 10. 不同规划算法路径对比 
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4.3. 算法性能对比 

图 10 展示了 RRT*、APF-RRT*以及改进 APF-RRT*三种算法在四个典型场景中的路径规划结果。我

们将从障碍物规避能力、路径平滑性与最优性，以及场景适应性三个方面进行综合对比分析。 
在障碍物规避方面，RRT*算法在避障过程中虽可生成可行路径，但其缺乏对环境结构的感知能力，

往往贴近障碍物边缘行驶，在实际应用中安全隐患较大。APF-RRT*算法通过引入人工势场引导，提高了

路径的平滑性与避障合理性。在场景 II 中可见其路径能更早响应障碍物存在，实现自然绕行。然而，在

复杂的场景 III 和 IV 中，仍可能因局部势场极值导致路径未能完全优化。改进 APF-RRT*算法通过势场

调节机制与全局搜索策略，在所有场景中均表现出优异的障碍物规避能力。其路径不仅能保持合理的安

全间隙，还能在障碍物密集区域实现高效穿越。 
就路径平滑性与最优性而言，RRT*算法依赖于随机采样策略，导致路径中存在大量锯齿状转折，平

滑性较差。APF-RRT*算法虽通过势场引导在一定程度上使路径更为连续，但因受势场函数局部极值的限

制，路径长度与平滑性仍存在提升空间。改进 APF-RRT*算法融合车辆动力学约束与全局优化策略，所

生成的路径在平滑度与长度方面均优于前两者。如图 10 场景 II 所示，其路径趋于自然曲线，更符合实际

车辆运动特性，且在数值指标上更接近全局最优。 
从场景适应性来看，传统 RRT*算法在简单环境中尚可适用，但随着环境复杂程度的增加，其所需迭

代次数大幅上升，规划性能下降。普通 APF-RRT*算法在异构高密度障碍物场景中，路径质量与实时性

仍不稳定。改进 APF-RRT*凭借势场调节机制、全局搜索策略以及动力学约束，表现出最优的泛化能力：

能够从稀疏到高密度的各类非结构化环境中稳定生成安全、平滑且动力学可行的路径。 
表 2 提供了详细的性能指标对比数据，进一步从采样次数、拐点数量、规划时间与路径长度四个方

面定量验证了改进 APF-RRT*算法的优越性。综合表明，本文所提算法在安全性、平滑性、最优性及

环境适应性方面均优于传统 RRT 与基础 APF-RRT*算法，充分体现了其在实际自动驾驶系统中的应用

潜力。 
 

Table 2. Algorithm performance index comparison table 
表 2. 算法性能指标对比表 

场景 算法 采样次数 拐点数量 规划时间 路径长度 

I 

RRT* 660 4 11.39 458.12 

APF-RRT* 236 12 13.76 603.81 

改进 APF-RRT* 352 4 8.45 491.13 

II 

RRT* 794 7 19.29 577.71 

APF-RRT* 904 20 15.19 612.11 

改进 APF-RRT* 298 4 11.31 603.06 

III 

RRT* 669 7 12.18 665.64 

APF-RRT* 812 17 17.50 894.26 

改进 APF-RRT* 384 6 9.19 671.30 

IV 

RRT* 1086 9 30.53 1318.67 

APF-RRT* 1214 16 34.79 1495.55 

改进 APF-RRT* 816 8 20.40 1358.44 
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5. 结论 

本研究提出的改进 APF-RRT*算法，有效应对了非结构化环境下路径规划的安全性及可行性问题，

同时保持了具有竞争力的规划效率。通过构建参数可调的 APF 模型并引入距离加权修正项，有效抑制了

传统 APF 易陷入局部极小值的问题。同时将势场梯度信息嵌入 RRT*的随机采样过程，优化节点扩展方

向，提高收敛效率。此外，算法嵌入车辆动力学约束，确保生成路径符合实际操纵特性。仿真实验表

明，所提算法在路径长度、平滑性、规划效率和避障安全性等性能指标的综合表现上要优于传统 RRT*
及普通 APF-RRT*算法。生成路径的平缓特性也契合了实际车辆的操控需求。多场景测试验证了该算

法在非结构化环境中的鲁棒性、实用性与泛化能力，为自动驾驶车辆的实时运动规划提供了有效解决

方案。 
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