
第 14 卷　 第 11 期
 

Vol. 14 No. 11
 

　
 　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Intelligent
 

Computer
 

and
 

Applications
　

　 2024 年 11 月
 

　
 

Nov.
 

2024

　 　 　 　 　 　王雅清,
 

倪晓昌,
 

李静,等.
 

移动机器人路径规划算法研究进展[ J] .
 

智能计算机与应用,2024,14(11):211-216.
 

DOI:10.
20169 / j. issn. 2095-2163. 241133
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摘　 要:
 

路径规划是实现移动机器人自主导航的关键技术之一。 针对移动机器人路径规划的特点,本文将其划分为基于图搜

索的路径规划算法、基于采样的路径规划算法以及考虑动力学约束的路径规划算法。 基于这些分类系统地总结了路径规划

领域的研究现状,并着重分析了各类规划算法的优缺点。 最后,对移动机器人路径规划的未来发展趋势进行了展望,为进一

步推动移动机器人路径规划研究提供了有益的思路和指导。
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Abstract:
 

Path
 

planning
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

technologies
 

to
 

realize
 

autonomous
 

navigation
 

of
 

mobile
 

robots.
 

For
 

the
 

characteristics
 

of
 

mobile
 

robot
 

path
 

planning,
 

this
 

paper
 

classifies
 

them
 

into
 

path
 

planning
 

algorithms
 

based
 

on
 

graph
 

search,
 

path
 

planning
 

algorithms
 

based
 

on
 

sampling,
 

and
 

path
 

planning
 

algorithms
 

considering
 

dynamics
 

constraints.
 

Based
 

on
 

these
 

classifications,
 

the
 

current
 

status
 

of
 

research
 

in
 

the
 

field
 

of
 

path
 

planning
 

is
 

systematically
 

summarized,
 

and
 

the
 

advantages
 

and
 

disadvantages
 

of
 

each
 

type
 

of
 

planning
 

algorithm
 

are
 

highlighted.
 

Finally,
 

the
 

future
 

development
 

trend
 

of
 

path
 

planning
 

for
 

mobile
 

robots
 

is
 

prospected,
 

which
 

provides
 

useful
 

ideas
 

and
 

guidance
 

to
 

further
 

promote
 

the
 

research
 

of
 

path
 

planning
 

for
 

mobile
 

robots.
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0　 引　 言

随着时代发展和科技进步,移动机器人的自主

导航、环境感知等优势受到广泛关注,因此被应用于

高度自动化的物流仓储业、制造业、家庭生活等领

域。 移动机器人框架如图 1 所示。

定位

建图

路径规划 轨迹优化 控制感知

图 1　 移动机器人框架

Fig.
 

1　 Mobile
 

robot
 

framework

　 　 在此框架中,路径规划是移动机器人实现自主

导航的重要基础。 本文将介绍 3 类典型的路径规划

算法,其分类如图 2 所示。 总地来说,主要分为基于

图搜索的路径规划算法、基于采样的路径规划算法

及动力学约束下的路径规划算法,下面对每个分类

下的算法原理、局限性以及优缺点进行分析总结。

广度优先搜索算法

D*Lite算法

FieldD*算法

RRT*算法

Informed-RRT*

算法

深度优先搜索算法

Dijkstra算法

A*算法

D*算法

PRM算法

RRT算法

HygridA*算法

KinodynamicRRT*算法

基于图搜索的
路径规划算法

基于采样的
路径规划算法

动力学约束下的
路径规划算法

路径规划
算法

图 2　 路径规划算法分类图

Fig
 

.
 

2　 Classification
 

diagram
 

of
 

path
 

planning
 

algorithm



1　 路径规划

在路径规划中,根据传感器采集到的外部环境

物理信息和预设目标位置,在一个低维离散[1] 的空

间中高效地规划出一条从初始位置到目标位置的最

短的安全路径,在实现既定目标的同时最小化时间、
能耗或其他指标。 在实际情况中,由于移动机器人

形状和大小各异且自由度不同,在复杂环境中进行

碰撞检测较为困难,因而要将机器人的工作空间转

换到配置空间中,机器人任何一个可能出现的位姿

在配置空间中都表示成一个质点,同时也要将复杂

形状的障碍物按照机器人的尺寸进行膨胀,如图 3
所示。

工作空间
Workspace

转化为质点 按照小车体积膨胀

小车

配置空间
Configuration

Space

图 3　 路径规划中的配置空间

Fig.
 

3　 Configuration
 

space
 

in
 

path
 

planning

　 　 这样能保证质点落在膨胀后的障碍物外部,避
免和原本的障碍物发生碰撞。

2　 基于图搜索的路径规划算法

图(Graph)是一种非线性数据结构,包含节点

和边,每两个节点的连接称为边,边的类型有:无向、
单向、双向,且每条边都有权重[2] ,表示走这条路径

花费的代价。
图搜索算法将地图离散化,形成栅格地图后进

行路径搜索,状态被表示为图中的节点,而状态之间

的转移关系则表示为图中的边。 常见的搜索策略包

括深度优先搜索、广度优先搜索、启发式搜索等。 不

同的策略可以在搜索过程中选择不同的节点进行扩

展和探索,从而影响搜索的效率和结果。

2. 1　 广度优先搜索算法和深度优先搜索算法

广度优先搜索 ( BFS) 算法和深度优先搜索

(DFS)算法的主要区别在于节点的弹出策略不同,
如图 4 所示。 图 4 中,BFS 的数据结构为队列,广度

越大越优先被扩展,是一种先进先出( FIFO) 的容

器;DFS 的数据结构为栈,首先向最深的方向搜索,
是一种后进先出(LIFO)的容器。

FIFO LIFO

Back Front

出队
入队

入栈 出栈

Back

Front

图 4　 BFS&DFS 数据结构

Fig.
 

4　 Data
 

structure
 

of
 

BFS&DFS

　 　 DFS 用时短,但随机性大,无法给出最优路径,
这个缺陷导致 DFS 算法被丢弃。 BFS 算法具有完

备性,在搜索时呈现波状前进,以时间来换取空间,
虽然速度较慢,但能保证搜寻到最优路径,因此 BFS
为图搜索算法的发展奠定了重要基础。
2. 2　 Dijkstra 算法

Dijkstra 算法属于广度优先搜索算法,可用于非

负有权图的单元路径规划问题,数据结构为优先队

列,和普通队列的区别在于节点被赋予优先级,优先

级高的节点先被删除。 Dijkstra 算法的原理是以起

始点[3]为中心原点,向外逐层搜索,以路径总权重

为依据搜索出从中心原点到所有节点的最短路径。
其优势是计算简单,能够搜索到全局最优路径,但在

搜索过程中会产生冗余拐点,在实际的应用场景中

会造成资源浪费。 针对这一缺陷,陈智康等学者[4]

在原算法基础上融合蚁群算法中的信息素概念的判

断因子,加入原算法的寻优准则中,可以有效避免路

径规划出现冗余拐点。
2. 3　 A∗算法

Hart 等学者于 1972 年在 Dijkstra 算法的基础上

提出了 A∗算法[5] 。 A∗算法作为经典的启发式搜索

算法,其核心是代价函数,在代价函数中引入启发式

值,对当前节点周围的点进行估值,选择最小估值函

数最小的点进行搜索,直至搜索到目标节点。 因此

A∗算法节省了大量的计算过程,提高算法效率。 研

究中,推得的数学公式如下:
f(n) = h(n) + g(n) (1)

　 　 其中, n 表示当前节点; f(n) 为估值函数,表示
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起点到目标节点的总代价,以指导搜索方向和优先

级; h(n) 表示代价函数,是起点到当前节点的路径

代价、即实际路径长度,是确定的; g(n) 表示当前

节点到目标节点的估计代价,是不确定的,取决于计

算 g(n) 代价的函数、也就是启发函数,常用的启发

函数包括曼哈顿距离和欧几里得距离。 无论使用哪

种启发函数, g(n) 代价的计算总会小于可能的移

动距离。 其中,曼哈顿距离适用于只允许朝上下左

右四个方向移动的情况,具体数学公式如下:
g(n) =| xn - xgoal | + | yn - ygoal | (2)

　 　 其中, (xgoal,
 

ygoal) 表示目标点的坐标, (xn,yn)
表示节点 n 的坐标。

欧几里得距离适用于允许朝任意方向移动的情

况,在二维、三维及多维情况下计算方式相同,以二

维为例,研究推得:

g(n) = (xn - xgoal) 2 +(yn - ygoal) 2 (3)
　 　 其中, (xgoal,

 

ygoal) 表示目标点的坐标; (xn,yn)
表示节点 n 的坐标。

使用 A∗算法进行路径规划[5] 前需进行环境建

模,生成带有障碍物信息的栅格地图,运行时预先定

义一个封闭列表 CLOSE 和一个开放列表 OPEN,未
遍历[6] 节点存入 OPEN 列表中,已遍历节点存入

CLOSE 列表中,研发流程如图 5 所示。

将除CLOSE列表中节点的所有初始
节点可达到的节点加入OPEN列表

寻找OPEN列表中f值最小的节点n，
将其作为扩展节点

将已访问过的节点n加入CLOSE列表

初始节点加入到OPEN列表

开始

n是终点？

结束

N

Y

图 5　 A∗算法流程

Fig.
 

5　 Flowchart
 

of
 

A∗
 

algorithm

　 　 A∗算法因其高效的搜索效率得到了广泛应用,
例如 ROS

 

navigation 导航包中的全局规划器 global_

planner 支持 A∗ 算法。 但存在的缺陷也不容忽视。
很多学者在传统 A∗ 算法的基础上进行了改进:针
对内存消耗较大这一问题,Korf[7] 将迭代加深算法

与 A∗算法结合,提出了 IDA∗ 算法,当预先定义的

搜索深度小于当前搜索深度与估值函数之和时,进
行剪枝以减少内存消耗。 Zhou 等学者[8] 提出了

SMA∗算法,采用内存约束 A∗ 算法策略,当内存已

满时,优化 OPEN 列表存储数据结构,同时保留剪枝

节点的搜索信息,以利于更高效地进行路径搜索;
Lovinger 等学者[9]提出了 SMA∗的增强版本 SMA∗ +,
简化 OPEN 列表,通过对搜索空间的先验知识提升

搜索能力。 针对规划路径平滑度较差这一问题,Shi
等学者[10]选择 36 阶邻域搜索矩阵来解决 u 型曲线

拟合问题,并通过贝塞尔曲线对生成路径进行处理,
使规划的路径曲率连续变化,达到平滑路径的效果。
针对在动态环境适应性差这一问题,Ju 等学者[11] 提

出了人工势场法和 A∗融合算法来同时避开动态障

碍物和寻找更短的路径。
2. 4　 D∗算法

D∗算法[12]也可以称为动态 A∗算法,采用增量

式反向搜索,从目标节点开始搜索到移动机器人的

当前节点,在动态环境中遇到障碍物时避免了回

溯[13]的高计算成本。 当环境中的障碍物位置或代

价发生变化时,D∗算法可以通过实时更新代价图来

重新规划路径,而无需重新计算整个路径,这就使得

D∗算法在处理动态环境和实时系统中具有重要的

应用价值。 除了基本的 D∗ 算法,还有一些变体和

改进的版本,如 D∗
 

Lite 算法和 Field
 

D∗算法,也都

在效率和准确性方面进行了改进,更适用于复杂的

环境和大规模地图。
2. 4. 1　 D∗

 

Lite 算法

D∗
 

Lite 算法[14] 同样使用增量搜索的方式,仅
重新计算受到环境变化影响的路径段,而不是重新

计算整个路径。 研究中使用 2 个主要的数据结构:
代价图(cost

 

map)和开放列表(open
 

list)。 其中,代
价图用于存储节点的代价信息,开放列表用于存储

待扩展的节点。
D∗

 

Lite 算法的基本思路是,首先使用 D∗ 算法

进行路径规划,然后根据实际环境中的障碍物和代

价变化,逐步更新代价图和开放列表。 在每次更新

时,算法将根据代价图和开放列表中的信息,选择最

佳的节点进行扩展,并更新路径。 通过增量式的更

新,D∗
 

Lite 算法能够高效地处理环境的变化,并快

速适应新的路径规划需求。
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2. 4. 2　 Field
 

D∗算法

Field
 

D∗算法[15]扩展了 D∗ 和 D∗
 

Lite,使用线

性插值来有效地生成低成本的路径,从而消除不必

要的转弯。 在线性插值假设下,该路径是最优的,当
目标节点是动态的,需要将其分解为多个静态目标,
并重复计算路径代价,根据计算结果提取出最优路

径。 Field
 

D∗算法相较于 D∗ 算法和 D∗
 

Lite 算法,
在动态目标条件下计算耗时更长,因此高博等学

者[16]对此缺陷做出改进,借鉴了场的概念,只对前

目标与新目标进行路径规划,并对最优路径的计算

采取局部更新算法,仿真结果表明该动态算法可以

有效减少计算量。

3　 基于采样的路径规划算法

基于采样的路径规划算法通过在空间中均匀随

机撒点,构建路图或树来抽象地表示整个空间,相较

于在整个图上进行路径规划,这种方法更加高效,适
用于三维或更高维的环境。 以下将介绍 2 种基于采

样的路径规划算法:概率路线图( Probabilistic
 

Road
 

Map,PRM)法和快速扩展随机树( Rapidly-exploring
 

Random
 

Tree,RRT)法。
3. 1　 PRM 算法

PRM 算法主要分为 2 个阶段:学习阶段和查询

阶段。 其中,学习阶段又分为采样阶段和碰撞检测

阶段。 在采样阶段构建出空的无向路标图 G = (V,
E),这里 V 表示随机采样点集, E 表示两节点之间

所有可能的路径。 在配置空间中对移动机器人的位

姿点随机采集 N 个点,在碰撞检测阶段去除落在障

碍物中的点,保留 n 个节点,构成 V, 并将其中每个

节点与其相邻的节点相连构成 E。 在查询阶段使

用 A∗、Dijkstra 等搜索算法在构建好的 G 中快速搜

索出一条连接起始点与目标点的无碰撞路径。 相较

于直接使用图搜索算法,PRM 算法减少了路径搜索

的计算复杂度,效率更高。
由于传统的 PRM 算法为随机采样,在狭窄通道

采集到的节点较稀疏,极易生成无连通图。 针对这

一问题,韩超等学者[17] 加入光照采样节点的方法,
将节点视为光源,在未照亮区域采样,结果表明在单

个及多个狭窄直线通道地图中规划出无碰撞路径的

概率大幅提升。 陈志勇等学者[18] 提出一种混合采

样方法,将全局目标导向采样与随机采样结合,提高

全局采样点落在狭窄通道内的概率。
3. 2　 RRT 算法

RRT 算法是一种通过构建空间随机树实现对

高维空间快速搜索的算法。 其核心思想与 PRM
算法相似,都是在配置空间中随机采样,不同点在

于 RRT 算法将起点或目标点初始化为树的根节

点,向外拓展生成一棵随机树,在随机树中搜索路

径。 以下是 2 种基于传统 RRT 算法的变体,目前国

内外学者对该算法的优化大多是在其变体上进行

的。
3. 2. 1　 RRT∗算法

RRT∗算法在传统 RRT 算法中引入了渐进最优

思想,采用重选父节点及重布线策略,随着迭代次数

的增加,可得到更优路径。 算法流程如图 6 所示。

结
束

裁
剪
路
径

寻
找
父
节
点

随
机
点

开
始 是否碰撞

Y

N

图 6　 RRT∗算法流程

Fig.
 

6　 Flowchart
 

of
 

RRT∗
 

algorithm

　 　 为提高 RRT∗算法的搜索效率,文献[19]中提

出了一种基于简化全局栅格地图的智能区域采样

SMRS-RRT∗ 算法。 首先保留下较大的障碍物,在
简化后的栅格地图上寻找最优路径点集合,将其确

定为初始引导路径,并引入采样区域增长及采样优

化作为智能采样因子,最终得到一条代价小的无碰

撞路径,提高了搜索效率。
3. 2. 2　 Informed-RRT∗算法

由于 RRT∗算法采样后在随机树上会出现较多

的冗余分支,从而降低收敛速度。 Informed -RRT∗

算法在采样方式上进行优化,搜索到第一条可达路

径后,在以起始点和终点为焦点、路径长度为长轴的

椭圆域内采样。 Informed-RRT∗算法采样方式如图

7 所示。 由图 7 可看到,在搜索出最优路径时椭圆

域也不断缩小,这就加快了采样速度,在高维空间中

更能展现出此算法的明显优势。

图 7　 Informed-RRT∗算法采样方式

Fig.
 

7　 Sampling
 

method
 

of
 

Informed-RRT∗
 

algorithm
 

　 　 文献[20]采用网格图骨架化方法生成初始解,
由于骨架化过程比 Informed-RRT∗随机抽样构造树
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的过程更快、鲁棒性更强,因此与传统的 Informed-
RRT∗算法相比,初始解的获得效率更高,在复杂环

境中可减少计算时间。 文献[21]引入贪心算法,节
约了原算法寻找最优解的时间,并在搜索潜在父节

点时将搜索对象从节点树变为路径以减少节点搜索

数量。 文献[22]在对随机树的采样环节引入 t 分布

概率密度函数,并采取椭圆焦距偏置策略对产生的

新节点进行偏置引导,仿真结果表明在简单障碍物

的环境下,改进后的新算法效率更高。

4　 动力学约束下的路径规划算法

传统路径规划算法未考虑机器人的动力学约

束,即移动机器人的速度、加速度、转弯半径等物理

限制。 在前端路径规划完成后再进行后端轨迹优化

以平滑路径。 动力学约束下的路径规划算法能够确

保机器人在执行路径时遵循其动力学特性和物理约

束规则,提高路径的安全性和鲁棒性,并减少后端轨

迹优化的工作量。
 

4. 1　 Hybrid
 

A∗
 

算法

Hybrid
 

A∗
 

算法与传统的 A∗算法区别在于启发

函数及拓展节点方式不同。 启发函数有 2 种:
(1)无约束启发式函数。 忽略障碍物但更关注

机器人在运动过程中受到的运动约束,一般由计算

RS 曲线得到。
(2)受限启发式函数。 考虑障碍物但忽略运动

约束,一般由图搜索类算法计算得到,能够处理非平

面地形和障碍物稠密等复杂情况。 选取两者中的最

大值作为启发函数。
在拓展节点部分, Hybrid

 

A∗ 算法子节点位

置[23]为机器人以 R 为转弯半径行进 L 距离后所在

位置,如图 8 所示。

R
l

图 8　 Hybrid
 

A∗算法拓展节点方式

Fig.
 

8　 Approach
 

to
 

expand
 

the
 

node
 

of
 

Hybrid
 

A∗
 

algorithm

　 　 Hybrid
 

A∗算法主要流程如图 9 所示。

设定起点、终点、
将起点设定为初始节点

当前节点是否可生成无碰撞
RS曲线

计算代价函数f(n) 子节点扩展

扩展节点是否达到目标点

路径搜索完成

Y

N

N

Y

图 9　 Hybrid
 

A∗算法流程

Fig.
 

9　 Flowchart
 

of
 

Hybrid
 

A∗
 

algorithm

4. 2　 Kinodynamic
 

RRT∗算法

RRT∗算法使用了最小代价扩展策略,在搜索

过程中选择代价最小的节点进行扩展。 可通过优化

树结构来逐步改进路径。 Kinodynamic
 

RRT∗算法参

照了这种搜索策略,并在节点扩展时考虑了动力学

约束,将当前节点与新节点的连线由直线改为曲线,
利用动力学模型生成可行的运动状态,并选择生成

状态时的最小代价进行树的扩展。 Kinodynamic
 

RRT∗算法在整个状态空间中进行采样,可以有效

地搜索到平滑且低代价的路径。 然而,该算法的计

算复杂度较高,因为需要在每个节点扩展时考虑动

力学模型和代价优化。 所以,文献[24]在采样阶段

引入人工势场( APF)法,采样的整体方向朝着目标

点移动,避免盲目随机采样,同时为解决地图中存在

狭窄通道的情况,对随机树搜索由单向扩展改为双

向扩展,结果表明相较于原始的 Kinodynamic
 

RRT∗

算法,极大缩短了算法运行时间。 文献[25]引入了

在 Kinodynamic
 

RRT∗ 中使用部分最终状态自由

(PFF)最优控制器的思想来降低采样空间的维数,
只对部分状态空间进行采样,而其余状态由 PFF 最

优控制器选择。 同时,还提出了延迟和间歇更新

RRT∗搜索树中所有边的最优到达时间以降低计算

复杂度,提高算法收敛速度。

5　 多算法融合

在实际应用中,单一算法可能仅对特定场景或

问题有效,但在其他场景下表现不佳,并且每个算法

具有其特定的假设、约束或优化目标,这些局限性使

512第 11 期 王雅清,
 

等:
  

移动机器人路径规划算法研究进展



得多算法融合成为目前主流研究方向。 通过综合利

用不同算法的优势,提高路径规划的鲁棒性、灵活性

和效率,以应对不同的场景和问题。 文献[26]针对

A∗算法可规划出最优路径、但搜索过程中产生冗余

节点较多及动态窗口法易陷入局部最优的缺陷,将
二者融合,以全局路径上的关键节点为局部目标,分
段通过动态窗口法来进行路径规划,在动态环境下

实现实时避障。 文献[27]首先对传统 RRT 算法进

行改进,设置目标节点采样率及动态步长策略,得到

可行路径后向外拓展出可行域,并将可行域栅格化,
融合 Dijkstra 算法在可行域中搜索出最短路线,有
效弥补了 RRT 算法采样时无方向性的问题,提高路

径规划效率。 文献[28]在 Informed-RRT∗算法中引

入自适应步长策略,减少冗余搜索,但环境中出现动

态障碍物时无法实时避障,针对这一问题,将该算法

与人工势场法相结合,并设置全局子目标点,结果表

明加入子目标点合力后,机器人能逃离局部最小值,
在有动态障碍物存在的全局路径中完成规划任务。
文献[29]提出基于势函数的 RRT∗算法 P -RRT∗。
由于传统 RRT∗算法在实现最优路径解决方案中使

用了大量迭代,导致收敛速度慢,结合 APF 算法后,
大量减少迭代次数且搜索树始终朝向目标区域,结
果表明 P-RRT∗算法相较于传统 RRT∗算法有更高

的内存利用率及收敛速度。
 

6　 结束语

本文针对移动机器人路径规划技术进行研究,
分析各算法的实现机制与优缺点,并系统性地总结

了主流路径规划算法研究现状。 路径规划算法的发

展极其迅速,在移动机器人领域发挥重要作用,接下

来将对其发展趋势做出以下展望。
(1)实时性:许多传统路径规划算法是基于静

态地图的离线计算,但在实际应用中,环境是动态变

化的。 因此,改进算法应实时监测和适应环境变化,
使机器人能够及时做出路径调整十分重要。

(2)多目标优化:路径规划算法通常被用于解

决单一目标的问题,例如找到最短路径或最快路径。
然而,在一些应用中,存在多个目标,如时间、能耗、
安全性等。 改进算法可以引入多目标优化技术,以
在多个目标之间进行权衡和优化。

(3)不确定性处理:在一些环境中,存在传感器

噪声、不完全信息和模型不确定性等因素。 改进算

法可以考虑这些不确定性,并采用概率建模和决策

理论等技术,以在不确定环境中进行可靠的路径

规划。
(4)协作路径规划:当多个移动机器人共同操

作时,协作路径规划变得重要。 改进算法可以考虑

多机器人之间的通信和协作,以实现协同工作并避

免冲突。
随着移动机器人领域的不断发展,未来的研究

方向可能包括进一步整合机器学习和优化技术、开
发更智能的感知和决策模块,以及提供更加可信赖

的路径规划结果。 本文研究通过探讨不同算法的优

劣,将有助于全面了解当前路径规划领域的最新动

态,为未来的研究和实践提供有益借鉴。
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