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融合改进 RRT–Connect 与 APF 的路径规划算法

赵卫东 ，刘立磊 ，吕红兵

(安徽工业大学 电气与信息工程学院, 安徽 马鞍山 243032)

摘要：为提高无人驾驶车辆路径规划的实时性与安全性，提出一种融合改进双向快速扩展随机树 (RRT–Connect) 和人工势场

(APF) 的协同优化算法。首先采用动态步长策略，根据节点与障碍物间距自适应调整扩展步长，显著提高路径搜索效率；其次

融合 APF 特性，利用其引力分量引导随机树向目标点方向偏置采样以加快收敛速度，同时借助 APF 斥力分量实现障碍物规避

以增强路径安全性；进而引入双向剪枝策略结合三次 B 样条曲线优化，有效缩短路径长度并提升轨迹平滑度；特别地，通过改

进 APF 斥力函数增加目标点间距离分量，解决目标点不可达问题，又确保车辆在动态环境中能稳定抵达目标位置。为验证算

法有效性，基于机器人操作系统 (ROS) 搭建仿真平台，在多种复杂障碍物场景下进行测试。结果表明：与基准 RRT 和 RRT–

Connect 算法，本文提出的融合优化算法通过动态步长策略和采样函数改进，使路径节点数量分别减少约 30% 和 12%，路径长

度分别缩短约 30% 和 13%，搜索时间分别降低约 50% 和 3%；经双向剪枝策略和三次 B 样条曲线的联合优化处理，路径平滑

度进一步提升、长度进一步缩短；改进后的斥力函数不仅有效解决了目标点不可达问题，同时提升了算法在动态复杂环境中

的实时避障能力。 
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Path Planning Algorithm of Integrating Improved RRT–Connect and APF

ZHAO Weidong, LIU Lilei, LYU Hongbing
(School of Electrical & Information Engineering, Anhui University of Technology, Maanshan 243032, China)

Abstract：An optimized  path  planning  algorithm integrating  improved  bidirectional  rapidly-exploring  random tree
(RRT–Connect) and artificial potential field (APF) was proposed to enhance the real-time performance and safety of
autonomous  vehicles.  First,  a  dynamic  step  size  strategy  was  adopted  to  adaptively  adjust  the  expansion  step  size
according to the distance between nodes and obstacles,  significantly improving path search efficiency. Second, the
characteristics  of  APF  were  incorporated,  where  its  attractive  potential  component  was  utilized  to  bias  sampling
towards the target  direction for  accelerated convergence,  while its  repulsive potential  component  was employed to
achieve  obstacle  avoidance  for  enhanced path  safety.  Furthermore,  a  bidirectional  pruning strategy combined with
cubic  B-spline  curve  optimization  was  introduced  to  effectively  shorten  the  path  length  and  improve  trajectory
smoothness. Particularly, the APF repulsive function was modified by adding a target distance component to address
the goal-unreachable issue while ensuring stable arrival at the target position in dynamic environments. To validate
the algorithm’s effectiveness, a simulation platform was established based on the robot operating system (ROS), and
tests  were  conducted  in  various  complex  obstacle  scenarios.  The  experimental  results  demonstrate  that  compared
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with  the  benchmark  RRT  and  RRT–Connect  algorithms,  the  proposed  integrated  optimization  algorithm  achieves
approximately 30% and 12% reduction in path node quantity, 30% and 13% shortening in path length, and 50% and
3% decrease in search time respectively through the improvement of dynamic step strategy and sampling function.
The  path  smoothness  is  further  enhanced  and  the  length  is  additionally  reduced  after  being  processed  by  the
combined optimization of bidirectional pruning strategy and cubic B-spline curve. The modified repulsive potential
function not only effectively solves the goal-unreachable problem but also improves the real-time obstacle avoidance
capability of the algorithm in dynamic complex environments.
Keywords：RRT–Connect algorithm; artificial potential field (APF) method; dynamic step size; adaptive sampling;

autonomous driving; real-time obstacle avoidance; motion smoothing; path planning

汽车无人驾驶技术作为当前科技发展前沿领域，

历经探索期、技术积累期已进入实际应用阶段，在

人工智能技术推动下成为研究热点。路径规划是无

人驾驶关键技术，主要解决复杂环境中车辆安全高

效行驶路径的生成问题[1]。路径规划算法分为全局

路径规划和局部路径规划两类：全局路径规划基于

已知环境地图信息进行离线计算，典型算法包括

Dijkstra 算法[2]、A*算法[3]、快速扩展随机树 (rapidly-
exploring random tree，RRT) 算法[4] 等；局部路径规划

则依赖实时传感器数据进行动态在线规划，代表性

方法有人工势场 (artificial potential field，APF) 算法[5]、

时间弹性带算法[6] 和动态窗口算法[7] 等。无人驾驶

技术的发展既表现为技术层面的持续突破，又反映

在实际应用场景的不断延伸。为提升无人驾驶车辆

在复杂环境下的适应能力，路径规划算法需要具备

更强的环境适应性和系统鲁棒性。通过综合考量交

通规则约束、车辆动力学特性以及实时路况变化等

多重因素对路径规划算法进行优化，可显著增强无

人驾驶系统对复杂交通环境的决策应对能力，这对

促进无人驾驶技术的应用具有重要意义。

路径规划算法的选择需综合考量应用环境特征、

障碍物分布特性及系统实时性要求等关键因素。基

于采样的路径规划算法[8] 因其在高维空间中的稳定

表现而特别适合于无人驾驶领域，其中 RRT 算法作为

经典代表，虽无需对环境进行精确建模，却存在搜索

效率低下、路径拐点过多和轨迹路径长度冗余等问

题。针对这些局限性，学者们基于不同应用需求提

出了系列改进算法。Kuffner 等[9] 提出的双向快速扩

展随机树 (RRT–Connect) 算法通过在起点和终点生

成双向随机树提升扩展速度，但仍存在搜索效率不

足与随机性过大的问题；王坤等[10] 开发的动态 RRT–
Connect(dynamic  RRT–Connect， DRRT–Connect) 算
法采用自适应调节步长调节机制提高规划效率，但

步长优化策略较为简单且路径长度优化效果有限；

黄壹凡等[11] 通过改进祖先节点选择机制并引入动

态步长优化策略缩短收敛时间，却导致冗余节点和

拐点增加；Ge 等 [12] 将 APF 与 RRT–Connect 结合以

增强搜索方向性，但面临采样范围过大和效率低下

的问题；王冠强等[13] 通过限定采样区域提升规划效

率，但固定采样区域的设计影响了算法的概率完备

性。尽管现有改进算法针对不同需求优化了 RRT–
Connect 的性能，但在复杂障碍物场景下的路径规划

仍存在一定局限性。

在局部路径规划算法中，动态窗口法对复杂障

碍物的适应性较差，时间弹性带法在动态环境中稳

定性不足，而 APF 算法则能有效处理动静障碍物避

障问题。为此，本研究提出一种 RRT–Connect 和 APF
相融合的优化路径规划算法，通过引入 APF 引力和

斥力场优化采样过程，结合动态步长调整、双向剪

枝和路径平滑处理，在提升规划效率的同时保证路

径质量；特别通过改进斥力场函数设计，实现无无人

车在路径跟踪过程中的安全避障和精准定位。 

1　路径规划算法的融合改进与优化
 

1.1　全局路径算法 

1.1.1　动态步长策略

S S1 S2

ρ1 d

ρ1 > d S1

ρ1 < d S2

P1

P2 P3

RRT–Connect 算法通过在起点和终点分别构

建 Tree1 和 Tree2 树，在采样空间随机生成探索点并

向最近节点扩展路径。该算法采用固定步长策略存

在局限：步长过大时在狭窄路段或密集障碍物环境

中易发生碰撞且采样效率降低；步长过小时则导致

开阔区域搜索速度下降[14]。为此提出动态步长策略，

将步长 分为大步长 和小步长 两类，通过实时比

较节点与障碍物间距 与预设阈值 的相对关系选

择合适的步长进行扩展。具体而言，当障碍物与随

机采样点较远，即 时，采用 进行搜索树的扩

展；当随机采样点接近障碍物，即 时，采用 进

行搜索树的扩展。动态步长策略如图 1，图中： 为

扩展起点， 为随机采样点， 为实际扩展点。
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图1　固定和动态扩展步长策略示意图

Fig. 1　Schematic  diagram  of  fixed  and  dynamically
expanding step-size strategies

P1

由图 1 可看出：固定步长扩展策略下，当扩展起

点 远离障碍物时路径扩展正常， 但在靠近障碍物

区域易产生无效扩展，显著降低搜索效率；而动态步

长扩展策略通过智能调节机制，在安全区域采用大

步长保持高效扩展，在靠近障碍物区域自动切换为

小步长，有效消除了无效扩展现象，大幅提升了算法

的环境适应性。 

1.1.2　采样函数优化

P4 R1 R2

R E (x) A (x)

x F (x)

APF 作为一种经典的局部路径规划方法，已广

泛应用于无人驾驶导航与避障领域[15−16]。该算法基

于虚拟力场原理，通过构建目标点吸引力与障碍物

斥力的复合势场引导车辆运动轨迹：吸引力场引导

车辆向目标点运动，斥力场则确保车辆与障碍物保

持安全距离，其工作原理如图 2。图中：黑色部分表

示障碍物；蓝色部分表示无人车； 为目标点； ，

为斥力； 为斥力的合力； 为斥力函数； 为引

力函数。节点 的势场力函数 可表示为：

F(x) = A(x)+E(x) (1)

为提高采样效率，在 RRT–Connect 算法中引入

APF 引力场机制，通过势场引导随机树向目标点方

向偏置采样，效果如图 3。
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图2　APF 原理示意图

Fig. 2　Schematic diagram of APF principle
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图3　APF 引力分量示意图

Fig. 3　Schematic  diagram  of  APF  attractive  force
component

P1 A (x)

x

在 RRT–Connect 算法执行过程中，当随机树扩

展起点 开始生长时，引力函数 会动态调整每

次节点 扩展的生长方向，其具体作用机制如式 (2)：
F(x) = Y(x)+A(x) (2)

Y (x)随机扩展点函数 如式 (3)：

Y(x) = S
P2−P5

|P2−P5|
(3)

A (x)引力函数 如式 (4)：

A(x) = S g
P2−P5

|P2−P5|
(4)

g P5

P2

式中： 为引力增益系数； 为当前树距随机采样点

最近的点。

RRT–Connect 算法在随机采样过程中易产生采

样点紧贴障碍物的现象。为此，引入 APF 斥力场机

制，当检测到采样点临近障碍物时，斥力场会引导采

样点向安全方向偏移，有效改善路径质量并降低碰

撞风险，其优化效果如图 4。

E (x) x

在 RRT–Connect 算法的随机树扩展过程中，当

采样点邻近障碍物时，系统会实时引入斥力函数

在节点 扩展时修正扩展点生长方向，如式 (5)：
F(x) = Y(x)+E(x) (5)

E (x)障碍物斥力函数 如式 (6)：

E(x) =


0, ρ > ρ0

S k(
1
ρ
− 1
ρ0

)
1
ρ2

(P2−R)
P2

, ρ < ρ0

(6)

k ρ

ρ0

式中： 为斥力增益系数； 为随机点与障碍物的间距；

为障碍物斥力的影响半径。

第 4 期 赵卫东，等：融合改进 RRT–Connect 与 APF 的路径规划算法 403
 



 

Obstacle
E

P
4

P
2

P
3

P
1

图4　APF 斥力分量示意图

Fig. 4　Schematic diagram of APF repulsive force component 

1.1.3　双向剪枝策略

RRT–Connect 算法生成的路径通常由多段连续

的线段组成，其中包含大量转折点。这些冗余的转

折点会导致路径存在大量无意义的节点，降低路径

平滑度并增加路径长度[17−18]。为优化初始路径，需

对其进行剪枝处理以去除冗余节点[19]，从而缩短路

径长度并减少不必要的转折。传统路径剪枝策略通

常采用单向处理方式，即从起点或终点开始逐步剔

除冗余节点，这种策略效率较低。为此，借鉴 RRT–
Connect 算法的双向扩展思想，提出一种新的双向剪

枝优化策略，同时从起点和终点向路径中间进行剪

枝，通过双向搜索快速去除多余节点，加快优化速度，

最终得到更优化的路径。

P6 P7

如图 5 所示，初始路径分为左右两部分进行双

向剪枝优化。左半部分从起点出发，依次检测后续

节点与起点的直线可达性，遇到障碍则跳过，直至找

到首个无障碍节点后直接连接并删除中间冗余节点，

以该节点为新起点继续迭代直至连接中间节点；右

半部分对称地从终点逆向执行相同操作。如图 4 所

示，经优化后仅保留关键中间节点，有效减少了路径

冗余。图中 为冗余节点， 为中间节点。
  

优化后路径。初始路径;冗余节点;

P1

Obstacle

Obstacle

Obstacle

Middle

P7

P6

P6

P4

P6

P6

图5　节点筛选示意图

Fig. 5　Schematic diagram of node filtering 

1.1.4　路径平滑处理

经双向剪枝策略优化的路径虽可剔除冗余节点，

但仍存在转折不够平滑的问题。三次 B 样条曲线

(cubic B-spline curve)[20−21]在路径规划中被广泛应用，

能够平滑路径，使路径更适合无人车追踪。文中采

用三次 B 样条曲线对经过双向剪枝策略处理的路

径进行平滑处理，其表达式为：

C(x) =
n∑

i=0

Bi,3(x)Ti (7)

C (x) Ti i

Bi,3 (x)

其中： 为路径上任意点的坐标； 为第 个控制点

的坐标； 为三次 B 样条基函数，推导公式为：

Bi,3(x) =
1
6

[
(1− x)3,4−6x2+3x3,1+3x+3x2−3x3, x3

]
(8)

通过式 (8) 可用 4 个点构造一段三次 B 样条曲

线，具体表达式为：

B0,3 (x) =
1
6

(1− x)3

B1,3 (x) =
1
6

(
3x3−6x2+4

)
B2,3 (x) =

1
6

(
−3x3+3x2+3x+1

)
B3,3 (x) =

1
6

x3

(9)

最终，三次 B 样条曲线的表达式为：

C(x) = T0 ·B0,3(x)+T1 ·B1,3(x)+T2 ·B2,3(x)+T3 ·B3,3(x)
(10)

Ti

T0 T1 T2 T3

Bi,3 (x)

Ti Bi,3 (x)

控制点坐标 决定曲线形状，其中 4 个控制坐

标 ， ， ， 用于定义一段 B 样条函数。基函数

是生成 B 样条曲线的权重函数，决定曲线在

每个控制点处的影响范围和平滑程度；通过控制点

和 的线性组合生成平滑且连续的曲线，使无

人车能够更顺畅地跟随规划路径，从而提升路径的

可行性和安全性。 

1.2　局部路径算法 

1.2.1　斥力函数优化

障碍物斥力场随无人车与障碍物距离动态变化：

当无人车远离障碍物时，斥力作用较弱，对应势能接

近零；靠近障碍物时，斥力场逐渐增强，产生的排斥

势能逐渐升高。障碍物的斥力函数如下：

E(x) =


1
2

h
(

1
ρ2
− 1
ρ3

)2

, 0 ⩽ ρ2 ⩽ ρ3

0, ρ3 < ρ2

(11)

h ρ2

ρ3

式中： 为斥力的比例常数； 为无人车与障碍物的

距离； 为安全距离。

传统斥力函数存在局限性：障碍物与目标点距

离过近时，目标点的引力会衰减至零而障碍物斥力

依然存在，导致无人车无法稳定停留在目标位置；当

障碍物产生的合斥力与目标点产生的引力大小相等

且方向相反时，系统会陷入零合力平衡状态，造成无

人车在路径上停滞不前。为此对斥力函数进行改进，

如图 6。改进后的斥力函数包括两部分：第一部分
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R1

R

E1 (x) F

E1 A

保留传统斥力特性，方向由障碍物指向无人车，大小

同时受障碍物距离和目标点距离双重调节，以更好

地平衡引力和斥力，避免传统斥力函数的缺陷，障碍

物斥力为图中黄色箭头 ；第二部分引入指向目标

点的导向斥力 (紫色箭头 R2)，方向由无人车指向目

标点，大小由障碍物距离和目标点接近度共同决定。

通过矢量叠加将两部分斥力合并成为新型斥力 ，

即新的斥力函数 ，图中深红色箭头 为新斥力

与引力 相结合得到无人车的最终受力。
 
 

A
Obstacle

R1

R2

P4

R(E1)

F

图6　APF 斥力函数改进示意图

Fig. 6　Schematic  diagram  of  improved  repulsive  function
in APF

经过上述改进，新的斥力函数如下：

E1(x) =


h
(

1
ρ2
− 1
ρ3

)
ρ4

n

ρ2
2
, 0 ⩽ ρ2 ⩽ ρ3

n
2

h
(

1
ρ2
− 1
ρ3

)2

ρ4
n−1, ρ3 < ρ2

(12)

ρ4 n式中： 为无人车当前位置到目标点的距离； 为任

意常数，控制斥力衰减的程度。改进后的斥力场具

有自收敛特性：当无人车抵达目标点时，障碍物斥力

与导向斥力将同步衰减至零。 

1.2.2　动态避障

P1 P4

P8 P9

APF 算法通过模拟物理力场实现路径规划，其

原理是使无人车在目标点引力与障碍物斥力的合力

作用下安全导航至目标位置。该算法综合考虑静态

障碍物和动态障碍物[22−23] 的实时影响：对于静态障

碍物建立基于位置的固定斥力场，对动态障碍物根

据其位置和速度矢量构建时变斥力场。设无人车当

前位置为 ,目标点为 ，静态、动态障碍物位置分

别为 ， ，则无人车受到的势场力合力 (F) 为：

F = A+E (13)
A式中 通常使用引力势函数表示：

A = g(P4−P1) (14)
无人车受到的障碍物斥力 (E) 可使用斥力势函

数表示，通常是对每个障碍物计算斥力并求和：

E =
∑

i
k · ρ2i∥∥∥ρ2i

∥∥∥2 (15)

∥ · ∥ ρ2i i(i = 1,

2, · · · ,n)

其中： 表示向量的模 ； 为无人车到第

个障碍物的距离。无人车所受的障碍物斥

E)力 ( 通过障碍物位置和速度计算，故 APF 算法的

动态避障是基于模拟物体间相互作用的力，通过构

建虚拟势场引导无人车避开障碍物并到达目标点。

综上所述：本文提出的融合改进算法通过多阶

段优化实现高效路径规划：首先在引力场与改进斥

力场的协同作用下进行偏置采样，结合动态步长策

略实现随机树的高效扩展直至双树连接，形成初始

全局路径；继而采用双向剪枝算法剔除冗余节点，再

通过三次 B 样条曲线进行平滑优化，获得精简平滑

的基准路径；针对动态障碍物，基于包含速度场修正

项的 APF 算法实现实时避障，同时改进斥力场函数

确保目标点可达性。如图 7 所示，该算法实现了全

局路径优化与局部动态避障的有机统一，显著提升

了复杂环境下的路径规划质量与可靠性。
 
 

开始

初始化Tree1, Tree2

随机树

利用APF引力分量和斥力
分量生成偏移采样点

基于节点与障碍物
间距离选择步长

与采样点的连线
穿越障碍物?

N

生成实际扩展点
加入随机树

删除冗余节点

三次B样条曲线
优化拐点

生成路径

Y 交换Tree1, 

Tree2

N

Y

结束

追踪路径并利用
APF躲避障碍物

Tree1, Tree2

连接成功?

图7　算法实现流程图

Fig. 7　Algorithm implementation flowchart 
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2　仿真验证

S1 S2

g

为验证本文提出的融合改进算法在路径规划、

优化及动态避障能力，在 Ubuntu18.04 环境下基于

机器人操作系统 (robot  operating  system， ROS) 和
C++语言进行仿真实验。实验参数设置如下：最大

迭代次数为 3 000 次，大步长 为 5、小步长 为 1；
引力增益系数 为 2，以保持足够的目标导向性，同

时避免吸引力过强导致避障迟滞；斥力增益系数为

120，在确保障碍物有效排斥的前提下维持路径稳定

性，二者协同实现导航吸引力与避障安全性之间的

最优平衡。 

2.1　路径规划能力

采用基准 RRT 算法、RRT–Connect 算法和本文

提出的融合改进算法分别在简单障碍物、复杂障

碍物和狭窄通道场景下进行路径规划实验，结果如

图 8~10。图中黑色部分为障碍物，白色部分为可通

行区域。

  

(a) RRT算法

(b) RRT–Connect算法

(c) 融合改进算法

图8　3 种算法在简单障碍物场景下的仿真结果

Fig. 8　Simulation  results  of  three  algorithms  in  a  simple
obstacle scenario

 
 

(a) RRT算法

(b) RRT–Connect算法

(c) 融合改进算法

图9　3 种算法在复杂障碍物场景下的仿真结果

Fig. 9　Simulation results of three algorithms in a complex

obstacle scenario

 

(a) RRT算法

(b) RRT–Connect算法

融合改进算法
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由图 8~10 可见：3 种算法在简单障碍物、复杂

障碍物和狭窄通道场景下均能实现由起点到终点的

路径规划，基准 RRT 算法、RRT–Connect 算法因扩

展随机性强生成的路径曲折冗长。而本文融合改进

算法通过引入 APF 引力分量引导随机树向目标点

方向偏置采样，生成的路径长度明显缩短；同时利用

引入 APF 斥力分量引导随机树向远离障碍物方向

偏置采样，生成的路径与障碍物保持更远的距离。

为避免算法规划路径的偶然性，采用上述 3 种

算法在简单障碍物、复杂障碍物和狭窄通道场景下

分别进行 50 次实验，统计算法在不同场景下规划路

径的节点、长度和运行时间 (平均值)，结果如表 1。
  

表 1    3 种路径规划算法的性能指标

Tab. 1　Performance  metrics  indicators  of  three  path
planning algorithms

环境 算法 节点 /个 长度 /m 时间 /s

简单障
碍场景

RRT 62 149.73 10.41

RRT–Connect 47 122.11 6.14

本文 43 104.82 5.91

复杂障
碍场景

RRT 125 153.40 12.01

RRT–Connect 105 129.71 6.87

本文 89 113.06 6.59

狭窄通
道场景

RRT 224 175.69 16.27

RRT–Connect 183 128.35 9.16

本文 160 109.68 8.94

由表 1 可见：相较于 RRT 和 RRT–Connect 算法，

本文算法在简单障碍场景下路径节点数分别减少

了 30.6% 和 8.5%，长度分别减少了 30.0% 和 14.2%，

平均运行时间分别减少了 43.2% 和 3.8%；在复杂障

碍场景下，路径节点数分别减少了 28.8% 和 12.8%，

长度分别减少了 26.3% 和 14.2%，平均运行时间分

别减少了 50.5% 和 4.0%；在狭窄通道场景下，路径

节点数分别减少了 28.6% 和 12.6%，长度分别减少了

37.6% 和 14.5%，平均运行时间分别减少了 45.1% 和

2.4%。由此表明，本文算法在不同地图环境下均展

现出更高的搜索效率和更快的收敛速度。 

2.2　路径优化能力

为验证融合改进算法路径优化的能力，针对其

规划的初始路径 (图 9(c)) 开展优化仿真实验，依次

采用双向剪枝策略消除冗余节点后，再通过三次 B
样条曲线进行平滑处理，优化结果如图 11。
  

(a) 路径优化前

(b) 剪枝优化

(c) 平滑优化

图11　路径优化效果

Fig. 11　Path optimization effect

由图 11 可看出：经双向剪枝策略优化后，融合

改进算法的路径冗余节点数减少 13.4%，路径长度

缩短 18.5%，有效消除了不必要的绕行；后续通过三

次 B 样条曲线处理，路径尖点和转折被进一步消除，

平滑度进一步提高、长度进一步缩短，最终获得更

优的规划效果。 

2.3　动态避障能力

在动态路径规划场景中，无人车受移动障碍物

(行人/车辆) 斥力作用易导致避碰失效或目标点不

 

算法

算法

(c) 融合改进算法

图10　3 种算法在狭窄通道场景下的仿真结果

Fig. 10　Simulation results of three algorithms in a narrow
passage scenario
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可达问题。为验证优化斥力函数的有效性，开展动

态避障仿真实验，结果如图 12，13。图中左下角为

起点，右上角为终点规划路径。
 
 

(a) 斥力函数改进前

(b) 斥力函数改进后

图12　优化目标可达性示意图

Fig. 12　Illustration of optimized target accessibility
 
 

(a) 开始局部路径规划
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(c) 第二次动态避障
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(f) 到达目标点
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图13　动态避障示意图

Fig. 13　Schematic diagram of dynamic obstacle avoidance

由图 12 可看出：传统斥力函数存在明显缺陷，

当障碍物斥力与目标点引力形成力平衡时，会导致

无人车在目标点附近持续振荡；而改进后的斥力函

数通过引入目标距离衰减因子，动态调节斥力场强

度，成功消除了这一现象，使无人车能够稳定抵达目

标位置，有效提升了目标点可达性。

图 13 显示，改进后的斥力函数使无人车在动态

环境中展现出优异的避障性能：既能灵活规避移动

障碍物，又能稳定抵达目标点。该结果验证了融合

改进算法在动态场景下的可靠性与适应性，证明优

化后的斥力函数显著提升了系统的动态避障能力。 

3　结论
为解决无人车复杂环境路径规划问题，提出一

种融合改进的优化算法，该算法通过整合 RRT–
Connect 的快速空间探索能力与 APF 算法的精准避

障优势，并引入路径优化策略，经仿真验证得到如下

主要结论：

1) 针对 RRT–Connect 算法的不足，通过设置动
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态步长避免随机扩展树在障碍物附近产生无效扩展，

同时优化采样函数；引入 APF 引力分量引导采样方

向，结合斥力分量确保路径安全避障；采用双向剪枝

策略消除路径冗余节点后，再利用三次 B 样条曲线

进行全局路径平滑处理。结果表明，优化算法显著

缩短了路径长度、降低节点数并提升规划效率，最

终获得无冗余且平滑的可行路径。

2) 针对 APF 算法的局限性，通过优化斥力函数

解决了目标点不可达问题，同时提升了局部算法在

动态环境中的避障能力。结果表明，优化后的斥力

函数有效消除了因障碍物斥力与目标点引力相互抵

消而导致的目标点不可达问题，并在动态环境中实

现了稳定可靠的目标点到达能力。

然而在复杂障碍物场景下，本文算法仍存在陷

入局部最优解的局限性，导致难以获取全局最优路

径。未来研究可引入动态逃逸机制，当检测到无人

车停滞于局部最优时自动切换至较大逃逸半径模式，

强制引导车辆脱离当前困境区域后重新规划路径向

目标点推进。
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