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基于改进双向A*与动态窗口法的移动机器人路
径规划

黄嘉佳，罗 莎，黄金贵

（湖南师范大学 信息科学与工程学院，湖南 长沙 410081）
摘 要： 路径规划是移动机器人自主导航中的核心步骤，旨在从起点到目标点生成一条无碰撞的、代价最小的轨迹。

为提升移动机器人路径规划的效率和全局最优性，提出一种融合改进双向 A*搜索与动态窗口法的 IBA-IDWA 算法。

该算法在 A*搜索中引入基于障碍物分布的启发式函数以提高搜索效率，并在动态窗口法中设计基于轨迹端点与局

部目标距离的代价函数以增强全局一致性。同时，该算法通过预测障碍物运动模式、识别危险区域，并根据环境障碍

物密度自适应调整机器人速度窗口大小。仿真实验结果表明，与传统A*算法相比，改进双向A*算法的规划效率提升

14.07%；在动态避障任务中，与现有融合算法相比，IBA-IDWA 的避障成功率提高 5% 以上。IBA-IDWA 算法能在静

态与动态环境中显著提升路径规划效率与路径质量，为移动机器人自主导航提供了一种有效方案。
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Path Planning for Mobile Robots Based on Improved Bidirectional A* 

and Dynamic Window Method

HUANG Jiajia， LUO Sha， HUANG Jingui
（College of Information Science and Engineering， Hunan Normal University， Changsha 410081， China）

Abstract： Path planning is a core step in autonomous navigation for mobile robots， aiming to generate a collision-free and cost-minimized tra⁃
jectory from the starting point to the target point. To enhance the efficiency and global optimality of path planning for mobile robots， an IBA-
IDWA algorithm that integrates improved bidirectional A* search and dynamic window approach is proposed. This algorithm introduces a heu⁃
ristic function based on obstacle distribution in A* search to improve search efficiency， and designs a cost function based on the distance be⁃
tween trajectory endpoints and local goals in the dynamic window approach to enhance global consistency. Additionally， the algorithm adap⁃
tively adjusts the robot speed window size based on the density of environmental obstacles by predicting obstacle movement patterns and identi⁃
fying dangerous areas. Simulation experimental results show that compared to the traditional A* algorithm， the planning efficiency of the im⁃
proved bidirectional A* algorithm is improved by 14.07%. In dynamic obstacle avoidance tasks， compared to existing fusion algorithms， the 
obstacle avoidance success rate of IBA-IDWA is increased by more than 5%. The IBA-IDWA algorithm significantly improves path planning 
efficiency and path quality in both static and dynamic environments， providing an effective solution for autonomous navigation of mobile robots.
Key Words： mobile robot； path planning； bidirectional A* algorithm； dynamic window method

0 引言

路径规划是移动机器人自主导航中的关键技术之一，

其主要任务是根据已知、未知或部分已知的环境信息为机

器人从起点到目标点生成一条安全、无碰撞且较优的运动

轨迹。对于动态场景而言，环境状态并不是固定不变的，

障碍物可能会随时间发生位置变化，因此路径规划算法一
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方面需要具备一定的环境感知能力，另一方面也要能及时

响应外部变化，以保证机器人在复杂环境中的导航过程更

加稳定可靠。

现有路径规划方法一般可以分为全局规划和局部规

划两大类。全局路径规划更多依赖于对环境信息的完整

建模与整体认知，通常会借助优化方法来完成路径搜索，

代表性方法包括基于采样的算法，如快速扩展随机树

（Rapidly-exploring Random Tree，RRT）［1-2］、概率道路图

（Probabilistic Roadmap Method，PRM）［3］，以及基于图搜索

的经典算法，如A*算法［4-9］、Dijkstra算法［10-11］、深度优先搜

索等。其中，双向 A*算法会从起点和目标节点两个方向

同时展开启发式搜索，这样能够在一定程度上缩小搜索范

围，从而提高路径搜索效率。局部路径规划则更多关注机

器人在动态环境和未知环境中的实时避障问题，以及局部

范围内的轨迹生成过程，代表性方法包括动态窗口法（Dy⁃
namic Window Approach，DWA）［12-14］、模型预测控制（Mod⁃
el Predictive Control，MPC）、人工势场法（Artificial Potential 
Field，APF）［15-16］等。该类方法在处理近距离障碍物和实

时避障任务时有较好效果，亦可根据机器人周围环境的变

化及时调整运动轨迹。由于局部路径规划一般缺少完整

全局环境信息的支持，只能依据当前感知到的局部信息进

行决策，在很多情况下的路径整体最优性无法得到保证。

近年来，随着机器人技术的不断发展，移动机器人已

经被应用到越来越复杂的动态环境中，其任务需求也更加

多样，这对路径规划算法的计算效率、实时响应能力以及

环境适应性提出了更高要求。传统 A*算法主要采用单向

启发式搜索策略，在环境较为简单、任务需求相对固定的

情况下能取得较好的路径搜索效果。但当环境变得复杂，

或导航任务具有较强的动态性和多样性时，该算法便难以

应对。针对这一问题，现有研究提出多种改进 A*变种方

法，以改善其在动态环境下的表现。例如，Gan等［17］将 Q-
Learning引入 A*算法的评估函数中，使算法能够在动态环

境下表现出更好的自适应能力。然而，该方法通常需要大

量且具有多样性的训练样本作为支撑，这在一定程度上限

制了其在实际场景中的应用。Liu 等［18］提出一种改进的

A*-DWA融合方法，通过对节点扩展策略进行调整来提高

路径规划整体性能，但在机器人高速运动的场景中，该方

法的不稳定性不佳。Guo 等［19］提出一种改进 A*算法与

DWA 的融合算法，利用关键节点信息对方向角度进行调

整，从而达到优化路径长度的目的，然而其有效性主要体

现在小规模环境中，当环境规模增大或障碍物分布更加复

杂时，算法的适用范围会受到一定影响。Yang 等［20］提出

融合增强型 DWA 与优化 A*算法的路径规划方法，但生成

的路径存在过多急转弯的问题，平滑性不佳。Zhang等［21］

提出改进A*算法与DWA的融合算法，提取改进A*算法生

成的全局路径关键节点作为 DWA 的局部目标点，解决了

传统 DWA 易陷入局部最优的问题，但融合后算力开销显

著上升，会直接影响移动机器人导航的实时性表现。

针对现有方法在计算效率和路径平滑性方面存在的

不足，本研究提出一种融合改进双向 A*（Improved Bidirec⁃
tional A* ， IBA）与改进动态窗口法（Improved Dynamic 
Window Approach ， IDWA）的路径规划方法，以兼顾全局

路径规划与局部实时避障的需求，主要贡献点为：①在启

发式函数中引入基于障碍物分布的自适应权重，使算法能

够结合环境中障碍物的分布情况来调整搜索方向，减少了

传统 A*算法对固定环境信息的依赖，亦不需要额外的训

练过程，有助于降低搜索复杂度；②为提高局部路径规划

效果，在DWA轨迹评估函数中加入局部目标点引导机制；

同时结合动态障碍物的运动模式预测危险区域，并设计了

基于障碍物密度的速度窗口自适应调节机制，以增强算法

在动态环境下的实时响应能力；③通过消融实验和对比实

验验证了所提方法的有效性。实验结果表明，IBA-IDWA
方法在路径平均长度与避障成功率方面相较多种基线方

法有更好表现。

1 基本理论

1.1　双向A*算法

A*是一类典型的启发式搜索算法，基本思路是在每一

轮迭代过程中从候选节点中选取代价值最小的节点进行

扩展，并逐步在搜索空间内寻找一条从起点到目标点的最

优路径。其评估函数表示为：

f (n ) = g (n ) + h (n ) （1） 

式中：f （n）表示节点 n 的总估计代价；g （n）表示从起

点到节点 n的实际代价；h （n）表示从节点 n到目标点的启

发式估计值。常见的启发式估计方法包括曼哈顿距离、欧

几里得距离和切比雪夫距离等。

在启发函数 h（n）同时满足可采纳性和一致性（单调

性）的情况下，A*算法能够保证完备性和最优性，因此在全

局路径规划中得到较为广泛的应用。然而，在大规模环境

中，随着搜索空间的不断增大，A*算法的时间复杂度会呈

现指数级增长，计算效率和内存消耗方面也会面临较大压

力。为了缓解这些问题，双向 A*算法采用从起点和目标

节点同时开展正向搜索与反向搜索的方式，减少了不必要

的搜索范围，提高了整体搜索效率。其基本步骤为：①初

始化。建立两个开放列表（其中 open_ s用于存储从起点出

发的路径节点，open_ g 用于存储从目标点出发的路径节

点），同时设置对应的两个关闭列表（closed_ s 和 closed_ 
g）；②双向扩展。分别在两个开放列表中选择 f 值最小的

节点进行扩展，并将已经完成扩展的节点加入到相应的关

闭列表中；③交点检查。在每次节点扩展完成后检查

open_ s 中的最小 f值节点是否存在于 closed_ g 中，或 open_ 
g 中的节点是否存在于 closed_ s 中。若存在，则进入步骤

④，否则继续执行步骤②；④路径重建。从起点方向追踪
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到交点，再从目标点方向反向追踪到交点，由此拼接形成

完整路径；在此基础上消除路径中的冗余节点，以进一步

提高路径的平滑性；⑤终止条件。不断重复节点扩展和交

点检查过程，直到找到一条有效路径，或确认当前环境中

不存在可行路径为止。

1.2　DWA
DWA 是一类基于采样思想的局部路径规划算法，其

通常在机器人的速度空间内选取若干组线速度与角速度

对 ( v，w )，并根据这些速度组合预测机器人在短时间内可

能形成的运动轨迹。随后，算法会利用轨迹评估函数对不

同候选轨迹进行综合评价，从中选择较优的速度对，使机

器人能够在运动过程中兼顾实时避障与轨迹跟踪。

1.2.1　移动机器人运动学模型

在 DWA 中，机器人会先在给定的速度窗口内选取可

行速度，并基于运动学模型对其后续运动进行预测，从而

生成一组未来候选轨迹。在离散时间间隔∆t内，机器人的

运动学模型可表示为：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

x = x + vt∆t cos θt

y = y + vt∆t sin θt

θt = θt + wt∆t
（2）

式中：( x，y ) 表示机器人在平面坐标系中的位置；vt 为

线速度；wt 为角速度；θt 为机器人在时刻 t的航向角。该模

型在保证计算简洁性的同时能有效预测机器人在短时间

内的运动状态。

1.2.2　速度采样约束

虽然在速度空间中存在无限多速度组合，但是实际采

样必须受到机器人物理特性和环境约束的限制。DWA通

过定义动态窗口，将采样速度限制在可行范围内，主要包

括以下两个约束条件：

（1）速度限制表示为：

vm = {( v，w) | v ∈ [ vmin，vmax ]，w ∈ [ ]wmin，wmax } （3） 

式中：vmax、vmin 分别为线速度的最大值与最小值；

wmax、wmin分别为角速度的最大值与最小值。

（2）加速度限制表示为：

                 vd = {( v，w) | v ∈ [ vc - va∆t，vc +
                     va∆t]，w ∈ [ ]wc - wa∆t，wc + wa∆t } （4）

式中：vc、wc 分别为当前的线速度与角速度；va、wa 分别

为线速度与角速度的最大加速度。

机器人可行的最终速度集合定义为上述两类约束条

件的交集。表示为：

( v，w) = vm ∩ vd （5） 

1.2.3　轨迹评估函数

为在速度采样空间中选择最优速度对 ( v，w)，DWA 通

过式（6）中 3个关键指标的加权和对所有候选轨迹进行评

估。表示为：

G ( v，w) = αHead ( v，w) + βVel ( v，w) + γDist ( v，w) （6） 

式中：Head ( v，w)表示航向角评价函数，用于描述机器

人航向与目标方向之间的角度差（以 2π 减去该角度差）；

Vel ( v，w)表示速度评价函数，用于鼓励选择较大的线速

度，以提升运动效率；Dist ( v，w)表示距离评价函数，用于预

测轨迹点到最近障碍物的最小距离，以保证轨迹的安全

性；α、β、γ为权重系数，用于在不同任务和环境条件下平衡

3类指标的影响。

在动态窗口内对所有满足约束的可行速度对计算

G ( v，w)后，选取评估得分最大的速度对作为最优解。计算

公式为：

( v*，w* ) = argmax( )v，w ∈ Vdw
G ( v，w ) （7） 

式中：Vdw 表示可行速度集合，该集合中的速度对需要

同时满足速度约束、加速度约束以及无碰撞要求。经过评

价函数筛选后得到的最优速度对 ( v*，w* )将作为机器人的

下一步控制输入。随后，机器人在新的规划周期内继续重

复速度采样、轨迹预测和评价选择等过程，以实现轨迹的

实时更新与避障控制。

DWA 在动态环境中具有较好的实时性和计算效率，

生成的避障轨迹也相对平滑。然而，从方法本身来看，

DWA 仍然属于局部规划方法，其规划效果受到感知范围

和短期预测能力的限制。因此，在障碍物分布较复杂或目

标引导信息不足的场景下，机器人可能会陷入局部最优路

径，并出现路径振荡，甚至发生碰撞等问题。

2 IBA-IDWA算法

2.1　IBA算法

传统双向 A*算法在简单环境中通常能够取得较好的

搜索效果，但当环境中障碍物分布较密集时，其路径搜索

性能容易受到影响。针对这一问题，本研究提出 IBA 算

法，通过引入基于局部障碍物密度的启发式函数，并结合

冗余节点消除策略来改善路径搜索的全局最优性和计算

效率。

2.1.1　基于障碍物密度调整的启发式函数

传统的启发式函数一般主要考虑机器人当前位置与

目标点之间的几何距离，而对环境复杂度的影响考虑较

少。这种处理方式在无障碍物或障碍物较少的场景中较

为有效，但在复杂环境下，尤其是障碍物密集区域，容易使

代价估计产生偏差，进而生成次优路径；或在搜索过程中

引入较多冗余节点。虽然欧几里得距离在无障碍物场景

中是一种有效的启发式方法，但在障碍物密集的环境中，

其往往会导致估计成本 h (n)与实际路径成本之间产生显

著差异，这是由于障碍物的存在和分布破坏了欧几里得估

计中固有的直线假设。为此，本研究提出一种能够根据局

部障碍物密度动态调整的启发式函数。表示为：

f (n) = g (n) + (1 + Kρ (n ) ) h (n) （8） 

式中：g (n)表示从起点到当前节点 n的实际代价；h (n)

·· 3
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表示当前节点 n到目标点的欧几里得距离；K为权重因子，

用于控制障碍物密度对启发式的影响程度；ρ (n ) 表示节点

n 周围固定半径邻域内的归一化障碍物密度，即邻域内被

占 用 单 元 格 数 与 总 单 元 格 数 的 比 值 。 令

α (n) = 1 + Kρ (n )，则调整后的启发式为 α (n) h (n )。如果

原始启发式 h (n)是可采纳的（即 h (n ) ≤ h* (n )，其中 h* (n )
是真实的最优代价），则 α (n)的引入对算法最优性与完备

性的影响可分为以下两种情况：

（1）严格可采纳性条件。若满足式（9）：

α (n) h (n) ≤ h*(n)    ∀n （9） 

则 α (n) h (n ) 保持可采纳性，保留了 A*的最优性与完

备性。这一条件等价于式（10）。表示为：

K ≤ minn：ρ (n ) > 0

h* (n )
h (n ) - 1

ρ (n ) （10） 

在实际问题中，h* (n ) 不可直接获得，因此上界是难以

精确计算的，但可以作为保证可采纳性的理论参考。

（2）有界次优性保证。在实际应用中，如果只确保

α (n ) ≤ αmax，其中 αmax = 1 + K∙maxρ (n )，则搜索过程等价于

权重为 w = αmax 的加权 A*算法。加权 A*算法的解满足式

（11）。表示为：

C ≤ w∙C* （11）
式中：C* 为最优解的代价。该界限来自 g (n) + wh (n )

的单调性以及加权A*算法的终止条件。

2.1.2　权重因子K的实验评估

表 1为 IBA算法在不同地图尺寸和权重因子K值下的

性能表现，评价指标为路径长度与规划时间。可以看出，

在 50×50 的地图上，当 K 值处于［1， 3.5］区间时，算法在路

径最优性与计算效率之间达成平衡。在 40×40的地图上，

规划时间对 K 值的变化相对不敏感，且在 K 值处于［2， 3］
范围内时可获得最短路径。在 30×30 的地图上，当 K 值处

于［0， 2］范围内时，生成的路径接近最优。综合分析表

明，K的最优值为 2，此时在路径长度与规划时间之间提供

了最佳折衷。值得注意的是，当 K 大于 5 时，性能趋于稳

定。这是由于在高障碍密度区域，修正后的启发式函数

(1 + Kρ (n ) ) h (n)逐渐主导总成本 f (n)，削弱了实际成本

g (n)的影响。因此，节点扩展方向主要受启发式部分的控

制，而K的进一步增加对算法行为的影响微乎其微。

2.1.3　冗余节点消除策略

全局路径规划算法生成的初始轨迹中通常会包含一

定数量的冗余节点，这些节点可能会使机器人产生不必要

的转向，或使路径偏离理论最短轨迹。为进一步提高路径

效率和路径简洁性，本研究设计一种受障碍物约束的冗余

节点消除策略。通过该策略处理后，路径中的中间节点数

量减少，整体轨迹更加平滑，同时仍能保证路径的安全性

和可行性。消除过程包括以下步骤：①迭代节点检查。从

全局路径的第二个节点开始，算法依次检查后续路径节

点。若当前节点满足冗余判定条件，则将其从路径中移

除；②冗余性评估。对于每一个候选节点，算法判断其父

节点与后续节点之间的直接连接，即是否会与环境中的障

碍物发生相交。如图 1 所示，长方形表示障碍物，实线表

示原始全局路径，虚线表示路径点之间的直接线性连接。

当该连接线不与任何障碍物相交时，说明当前节点对路径

连通性和避障没有必要作用，可将其视为冗余节点并移除

（如 c_1节点）。相反，如果连接线与障碍物相交，则说明该

节点在绕障过程中仍然必要，需予以保留（如 c_2节点）。

冗余节点消除策略能尽可能保留路径中必要的转折

点，从而使生成路径更加直接和平滑。IBA 算法结合了障

碍物感知启发式函数和冗余节点消除策略，其伪代码为：
输入：起始点 start，目标点 goal
输出：全局路径 path
1. open_s ， open_g ← ［start］ ， ［goal］
2. closed_s ， closed_g ← ∅ ， ∅
3. WHILE open_s ≠  ∅ and open_g ≠  ∅
4.     u_ f ← open_s.pop_min（）

5.     IF u_ f ∈ closed_g THEN
6.         path ← ReconstructPath（ u_ f ）
7.        RETURN remove_redundant_nodes（ path ）
8.     ENDIF
9.     closed_s.add_（ u_ f ）
10.   FOR each v ∈ neighbors（ u_ f ） DO
11.        update f（ v ）
12. ENDFOR
13.    u_b ← open_g.pop_min（）

14. IF u_b ∈ closed_s THEN

Fig. 1　Redundancy detection
图1　冗余点检测

Table 1　Performance of the IBA algorithm under different map sizes 
and weight factor K values

表1　IBA算法在不同地图尺寸和权重因子K值下的性能表现

地图

大小

50×50

40×40

30×30

评价指标

路径长度/m
规划时间/s
路径长度/m
规划时间/s
路径长度/m
规划时间/s

K

0
66.56
0.30

56.06
0.16
44.46

0.13

0.5
66.56
0.21

56.06
0.15
44.46

0.13

1
66.49

0.17
55.67
0.13
44.46

0.13

1.5
66.49

0.17
55.67
0.15
44.46

0.17

2
66.49

0.22
55.29

0.16
44.46

0.14

2.5
66.49

0.18
55.29

0.16
45.11
0.13

3
66.49

0.29
55.29

0.15
45.11
0.19

3.5
66.49

0.23
59.86
0.16

44.90
0.15

4
66.49
0.36

59.95
0.15

45.27
0.16

≥5
68.39
0.16

59.95
0.15

45.27
0.16
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15.       path ← ReconstructPath（ u_b ）
16.      RETURN remove_redundant_nodes（ path ）
17.    ENDIF
18.     closed_g.add_（ u_b ）
19.     FOR each v ∈ neighbors（ u_b ） DO
20.          update f（ v ）
21.     ENDFOR
22. ENDWHILE
23. ReconstructPath（ meet_node ）：

24.     path_start ← path from start to meet_node
25.    path_goal ← path from meet_node to goal
26.   RETURN path_start + path_goal
27. RETURN None
该算法的第 4-12行对应从起始节点开始的前向搜索

过程。第 13-21行对应从目标节点开始的后向搜索过程。

在两阶段搜索中，邻接节点的启发式值均通过式（8）计算。

第 23-26 行详细说明了路径重建函数的实现过程。当算

法识别到相遇节点后，该函数将起点至相遇节点与相遇节

点至目标点的两段路径拼接，得到最终完整路径。

2.2　IDWA
为应对传统 DWA 在局部最优问题上的不足，并提高

局部路径规划与全局路径之间的配合程度，本研究提出

IDWA。该方法主要在以下 3 个方面进行优化：①轨迹评

估函数优化；②动态障碍物的危险区域建模；③基于障碍

物密度的自适应动态窗口优化。

2.2.1　轨迹评估函数优化

轨迹评估函数是DWA中用于筛选候选轨迹的重要部

分，其作用是在多条预测轨迹中选择当前最优的运动轨

迹。然而，传统DWA通常采用固定权重的加权评价方式，

在简单场景下能够满足基本规划需求，但在复杂环境或动

态障碍物较多的情况下，算法对环境变化的适应能力相对

有限，并且往往需要反复进行参数调优。为增强算法的目

标导向性，本研究在传统评价函数的基础上加入基于局部

路径点的距离项，记为 Dist_score ( v，w )，用于测量在时间 t
预测的轨迹终点 ( xt，yt )与局部目标点 ( xg，yg )之间的欧几

里得距离。定义为：

Dist_score ( v，w ) = ( )xg - xt

2 + ( )yg - yt

2
（12） 

改进后的综合评价函数被重新定义为：

G ( v，w) = Dist_score ( v，w ) + 1
Dist ( )v，w

+ Vel ( v，w) +
Head ( v，w) （13） 

式中：Dist（v， w）为障碍物距离函数，用于描述机器人

与周围障碍物之间的最小距离（取倒数是为了将“最大化

间距”转化为“最小化代价”）；Vel（v， w）为速度评价函数，

用于衡量当前速度与最大可达速度之间的差值；Head（v， 
w）为航向角评价函数，用于计算预测终点方向与局部目标

方向之间的角度偏差。

传统DWA方法通常需要根据不同场景对各个评价项

的权重进行反复调整。相比之下，本文方法通过将所有权

重设置为 1 来简化实现。这样的经验性设置避免了在多

评价项组合情况下进行大量重复实验，有助于提高算法部

署和基准测试的效率。在多数常规应用场景中，例如仓库

或办公室的室内巡检、商场或医院走廊中的服务机器人导

航，以及障碍物分布较为规则的实验室环境，统一加权形

式通常能够取得较为稳定的导航效果。然而，对于安全性

要求较高或对运行效率有特殊要求的任务场景，不同评价

项的重要性仍需进一步细化调整，这也是后续研究中需完

善的内容。

算法在动态窗口内遍历所有满足动态约束和无碰撞

条件的可行速度对，并分别计算其评价函数 G ( v，w)。随

后，选取评价函数值最小的速度对作为机器人的执行控制

命令。表示为：

( v*，w* ) = argmin( )v，w ∈ Vdw
G ( v，w ) （14） 

2.2.2　动态障碍物的危险区域建模

传统DWA主要依据当前时刻障碍物的位置状态来选

择速度控制量，对高速动态环境的预测能力不足。为克服

这一不足，本研究设计了一种预测驱动的危险区域建模机

制。该机制利用动态障碍物的速度信息对其未来位置进

行估计，并在预测结果的基础上构建危险区域，使机器人

能够提前识别可能发生碰撞的位置。图 2 为危险区域的

定义，其中实线代表全局路径，虚线框表示动态障碍物，实

线框表示危险区域，虚线箭头表示障碍物的运动方向。

该机制主要包括以下 3个步骤：

（1）候选碰撞点预测。系统设置 1 s的预测窗口，用于

估计每个动态障碍物在短时间内可能经过的运动轨迹。

在每一个采样时刻，系统会先从周围障碍物中选取与机器

人距离最近的障碍物，然后进一步判断该障碍物的预测路

径是否与全局路径产生交点。如果检测到二者存在交点，

则将该位置记录为候选碰撞点，并将其作为后续风险评估

的输入。候选碰撞点的定义如图 3所示。

（2）基于时间差 ∆T 的碰撞风险评估。为进一步量化

机器人与动态障碍物之间的潜在碰撞风险，定义以下关键

参数（见图 3）：①Tobs。表示障碍物到达预测碰撞点的时

Fig. 2　Hazardous zone definition
图2　危险区域定义
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间；②Trob。表示机器人到达同一碰撞点的时间；③∆T =
|Tobs - Trob |。表示绝对时间差。

根据 ∆T 值进行风险分级：①安全区。如果  ΔT ≥ 0.2 
s，说明机器人与障碍物发生碰撞的可能性较低，通常不需

要进行路径调整。例如在图 2中，障碍物从 S1到 S1′的运动

不会与机器人路径冲突；②碰撞风险。如果 ∆T < 0.2 s，则
存在显著碰撞风险。例如在图 2中，障碍物 S2和 S3在分别

接近 S2′、S3′时会在 0.2 s内与机器人轨迹重合，构成了潜在

威胁。

（3）危险区域划分。若障碍物预测轨迹与机器人未来

路径发生交点，且候选点被评估为高风险碰撞点，则根据

障碍物运动方向划分危险区域：①上行运动。危险区域位

于全局路径上方（例如从 S2到 S2′）；②下行运动。危险区域

位于全局路径下方（例如从 S3到 S3′）。

该机制不仅提升了实时性和安全性，而且在保证全局

路径连续性的同时有效减少了路径长度和整体规划时间。

2.2.3　基于障碍物密度的自适应动态窗口优化

为实现复杂环境下的安全与高效导航，本研究提出一

种基于障碍物密度的自适应动态窗口优化策略。该策略

通过引入障碍物密度指标 ρ对动态窗口的搜索范围进行自

适应调节，从而在不同环境条件下实现速度与安全性的动

态平衡。其核心机制为：

（1）动力学调节系数设定。引入动力学调节系数 kv =
0.8 和 kw = 0.8，随密度 ρ 对原始最大线速度与角速度

( vmax，，wmax )进行连续缩放。

（2）密度驱动的动态调整与下限约束。为避免在高密

度环境下速度衰减至零，分别设置线速度与角速度的最小

阈值 ( vmin，wmin )，对应的自适应上界分别为：

v'max ( ρ ) = max [ vmax∙(1 - kv∙ρ)，vmin ] （15）
w'max ( ρ ) = max[wmax∙(1 - kw∙ρ)，wmin ] （16）

（3）结合加速度约束构造动态窗口。设当前速度为

( v， w )，最大线/角加速度为 (amax
v ，amax

w )，控制周期为 ∆t。依

据 DWA，先由加速度约束得到可达区间，再与式（15）、式

（16）给出的密度自适应上界/下界相交，形成最终可行窗

口。表示为：

v- = max ( vmin， v - amax
v ∆t )， v+ = min ( v'max ( ρ )， v + amax

v ∆t ) （17）

w- = max (wmin， w - amax
w ∆t )， w+ = min (w'max ( ρ )， w + amax

w ∆t )
（18）

为便于实现，定义信息向量为：

vinfo = [ vmin，v'max，wmin，w'max ] （19）
由加速度约束给出的可达区间向量为：

vmove = [ v-，v+，w-，w+] （20）
二者的交集即为可行窗口。

（4）最 终 速 度 生 成 。 在 二 维 可 行 窗 口 [ v-， v+] ×
[ w-， w+ ] 内按固定步长采样候选对 ( vi， wi )，并采用标准

DWA 评价函数 G ( v， w )（式 13）进行打分，选择得分最小的

一组作为输出。表示为：

( vf， wf ) = arg
v ∈ [ ]v-， v+ ， w ∈ [ w-， w+ ]  max  G ( v， w) （21）

该策略通过对速度空间进行障碍物密度驱动的自适

应调节，实现了稀疏环境下的高效运动与拥挤环境下的安

全约束。

综上所述，IDWA算法的伪代码为：

输入：障碍物密度信息 obstacle_density
输出：局部最优路径 best_traj
1. vw ← AdjustVW（obstacle_density）
2. min_score ← float（”in f ”）
3. FOR v ∈ range（ vw［1］ ） DO
4.    FOR w ∈ range（ vw［2］ ） DO
5.         craj ← cal.traj（v， w）
6.         craj_score ← d_s + v_s + t_s + h_s
7.        intersect.time ← closest_obs collision time
8.        t_end ← robot collision time
9.        IF |intersect.time -  t_end| <  0.2 THEN
10.          direction ← direction of closest_obs
11.         IF direction is up THEN
12.            dangerous_area ← upper part
13.           ELSE
14.               dangerous_area ← lower part
15.           ENDELSE
16.      ENDIF
17.      ELSE
18.           dangerous_area ← ∅
19.      ENDELSE
20.    ENDIF
21.    IF craj ∈ dangerous_area THEN
22.        craj_score ← float（ “in f ” ）
23.    ENDIF
24.    IF min_score > craj_score THEN
25.        best_traj ← craj
26.     ENDIF
27.   ENDFOR
28. ENDFOR
29. RETURN best_traj

该算法的第 1 行基于障碍物的密度动态调整速度窗

口的大小；第 3-4行遍历调整后窗口内的所有候选速度组

Fig. 3　Candidate collision point definition
图3　候选碰撞点的定义
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合；第 6行计算每个候选轨迹的综合评分函数，其中  d_s为
新增加的距离评价子函数，v_s为速度评价函数，t_s为障碍

物距离评价函数，h_s为角度评价函数。第 9-20行为执行

危险区域判定的代码段。

传统的全局路径规划算法（如 A*算法）通常能在已知

地图中搜索出一条无碰撞路径，但该类方法更多关注静态

环境下的路径生成。局部路径规划方法DWA虽然具有较

好的实时避障能力，但由于其主要依赖局部信息进行决

策，缺少对全局路径的整体感知，在复杂环境中容易出现

局部最优问题。为克服这一互补局限，本研究提出集成的

IBA-IDWA算法，该算法采用 IBA进行全局路径规划，采用

IDWA执行局部实时避障。针对全局路径过于稀疏而导致

的实际偏差问题，本研究引入关键点密集化策略，在相邻

关键节点之间采用线性插值生成额外的中间目标点，并将

这些目标点作为 IDWA 的局部导航目标。该机制能引导

机器人在避障过程中更加贴近全局最优轨迹，同时保持对

动态障碍物的适应能力，进而在安全性、实时性与路径最

优性之间取得较好平衡。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验设置

为验证 IBA-IDWA 算法在全局与局部路径规划中的

性能表现，本研究设计并开展较为系统的仿真实验。实验

运行环境均为 Python 3.9.12，硬件平台为 Intel i5-8250U 
CPU。实验主要包括两个部分：①消融实验。用于单独分

析各项改进策略对算法性能的影响；②比较实验。通过与

现有经典方法进行比较，进一步说明所提算法的综合性能

表现。

为提高实验结果的稳定性和统计可靠性，本研究在 1 
000 个随机生成的 40×40 网格地图上进行测试，并记录平

均性能指标。实验设置为：①起始位置和目标位置分别以

小五角星与大五角星表示；②方格表示静态障碍物，圆形

表示动态障碍物。在实验环境中，动态障碍物被设置为在

整个地图范围内进行匀速直线运动，其速度在两个区间内

分配，即（1~2) m/s 或（2~3 )m/s。每次实验中，动态障碍物

的初始位置和速度均随机生成，但其运动方向保持不变，

且不具备自主决策能力，因此可以将其视为可预测的匀速

移动体。这样的设置既能够模拟动态环境中常见的移动

障碍物，又能保证不同实验之间条件相对一致，便于后续

结果的复现与分析。

DWA参数设置：最大线速度为 2 m/s，最大线加速度为

1.5 m/s²，线速度分辨率为 0.1 m/s，最大角速度为 1 rad/s，最
大角加速度为 2.1 rad/s²，角速度分辨率为 0.2 rad/s，预测时

间范围为 2 s。性能评估指标包括：规划时间（s）、路径长度

（m）、成功率（达到目标的试验百分比）、最短路径偏差 p

（计算公式为式 22）、路径长度方差 s（计算公式为式 23）。

其中，成功率的判定标准为机器人最终位置与目标点的欧

几里得距离不超过 0.1 m。

p = 1
n∑i = 1

n ( )Li - L
2

（22）
s = 1

n - 1∑i - 1
n ( Li - L̄ ) 2 （23）

式中：n为实验次数；Li为第 i次试验的实际路径长度；

L 为理论最小路径长度（通过起点与目标点之间的欧几里

得距离近似计算）；L̄为平均路径长度。

3.2　消融实验

为评估 IBA 和 IDWA 的独立贡献，本研究设计以下 6
个消融模型：①A* + DWA；②双向 A*（BA*）+ DWA；③
IBA+ DWA；④A* + IDWA；⑤BA* + IDWA；⑥IBA + IDWA
（本文方法）。消融实验结果见表 2。首先在保持局部规划

器不变的前提下比较 A*、BA*与 IBA 3 种全局规划器的性

能差异。以 DWA 作为局部规划器时，与传统 A*+DWA 相

比，BA*+DWA 的规划时间缩短 2.51 s，路径长度减少 1.66 
m，成功率提升 3.20%；而 IBA+DWA 的规划时间相较于 A*
+DWA 缩短 9.84 s，路径长度减少 2.15 m，成功率提升

12.60%。这表明双向搜索机制（BA*）主要提升了搜索效

率，而引入障碍物密度自适应启发式函数与冗余节点消除

策略（IBA）后，算法在路径最优性、规划效率和鲁棒性方面

均获得显著改善。其次，在保持全局规划器不变的前提下

比较 DWA 与 IDWA 的性能差异，以传统 A*算法作为全局

规划器时，A*+IDWA 的规划时间相较于 A*+DWA 缩短

23.69 s，路径长度减少 0.68 m，成功率提升 12.70%；以 IBA
为全局规划器时，IBA+IDWA 的规划时间相较于 IBA+
DWA 缩短 17.83 s，路径长度减少 0.84 m，成功率提升

4.80%。这表明 IDWA 通过轨迹评估函数优化、危险区域

建模与自适应速度窗口调整显著提升了局部规划的实时

响应能力与安全性；最后，综合比较各项改进措施的独立

贡献。在规划时间方面，IDWA 带来的提升更为显著，与

A* +DWA 相比，A* +IDWA 的规划时间降幅达 28.81%，

IBA+DWA 的规划时间降幅为 11.97%；在路径长度优化方

面，IBA的贡献更为突出，IBA+DWA的路径长度相较于A*
+DWA 减少 2.15 m，而 A* +IDWA 的路径长度相较 A*
+DWA 仅减少 0.68 m；在成功率提升方面，两者贡献相近，

IDWA 独立提升约 12.70%，IBA 独立提升约 12.60%。本文

方法（IBA+IDWA）将二者融合，在各项指标上的表现更为

均衡，不仅具有较高的规划效率，而且能获得更短的路径

长度和更高的成功率。

3.3　比较实验

3.3.1　全局规划比较实验

为全面评估全局规划性能，将 IBA 算法与 5 种基线方

法进行比较，分别为传统 A*算法、双向 A*算法、RRT*
（Rapidly-exploring Random Tree Star）算法以及文献［20］与

［21］中提出的的改进 A*算法。其中，RRT*是一种基于采

样的全局路径规划算法，通过引入渐进最优性机制，使算

·· 7
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法在随机采样过程中逐步收敛到最优解，常用于大规模复

杂环境下的路径规划。图 4 为不同算法在静态环境下的

规划路径结果。可以看出，IBA 相较基线方法展现出显著

优势，包括更短的路径长度、更少的扩展节点、更平滑的轨

迹以及更小的转角幅度。尤其是如图 4（d）所示，在某些复

杂环境中，仅有 IBA算法和 RRT*算法成功生成可行路径，

而其他方法均未能成功。

如表 3所示，与传统 A*算法与 RRT*算法相比，IBA 算

法的平均路径长度分别减少 7.01 m 和 3.68 m。与文献

［20］方法相比，IBA算法的节点减少 43个；与RRT*算法相

比，其节点减少 37 个。IBA 算法实现了更低的最大偏差

值，相较文献［20］和［21］方法分别降低 3.42 和 4.07。IBA
算法的成功率为 97.70%，相较传统A*算法与RRT*算法分

别提高 14.07% 和 7.78%。综上所述，IBA 算法在路径最优

性、计算效率与鲁棒性方面均优于基线方法。

3.3.2　融合算法比较实验

将 IBA-IDWA 融合算法与文献［20］、［21］和［22］提出

的融合算法进行比较。图 5 为各算法在动态障碍物速度

低（1~2m/s范围内随机设定）且数量少（10~12个）情况下的

路径规划结果。此时整体环境的动态性弱，各算法均能在

保持高安全性的前提下完成路径规划，其中 IBA-IDWA算

法表现出更优的避障性能。

图 6为各算法在动态障碍物速度高（2~3 m/s范围内随 机设定）且数量多（15~18 个）情况下的路径规划结果。此

（a）　

（c）　

（b）　

（d）　

Fig. 4　Planning path results of different algorithms in a static environment
图4　不同算法在静态环境下的规划路径结果

Table 3　Global planning algorithm performance comparison
表3　全局规划算法性能比较分析

算法

A*
双向A*

文献［20］A*
文献［21］A*

RRT*
IBA

平均路径长

度/m
64.31
61.13
60.65
60.59
60.98
57.30

平均节点个数

111
51
50
12
44
7

最短路径偏

差

11.03
7.50
7.08
7.73
7.01
3.66

成功率/%
85.65
88.55
93.90
94.85
90.65
97.70

Table 2　Ablation experiment results
表2　消融实验结果

消融模型

A*+DWA
BA*+DWA
IBA+DWA
A*+IDWA

BA*+IDWA
IBA+IDWA

规划时间/s
82.23
79.72
72.39
58.54
57.44
54.56

路径长度/m
58.59
56.93
56.44
57.91
56.02
55.6

成功率/%
73.60
76.80
86.20
86.30
86.30
91.00
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时环境动态性显著增强，高速移动的障碍物使各算法的避

障难度与计算复杂度均大幅提升。可以看出，文献［20］与

［21］的融合算法在面对密集高速动态障碍物时的实际运

动轨迹与全局最优路径的偏离程度明显增大，部分轨迹在

障碍物交汇区域出现绕行与振荡现象，这主要是由于其局

部规划器缺少有效的动态障碍物预测机制，导致只能在障

碍物接近时才作出反应。文献［22］算法的整体路径相对

平稳，但在多个动态障碍物同时出现的区域局部最优问题

依然存在。相比之下，IBA-IDWA 算法生成的轨迹更加贴

近全局路径，在穿越动态障碍物时能够保持较为平滑的行

驶方向，未出现大幅绕行。综上所述，IBA-IDWA 算法在

高动态环境下不仅路径长度更短，而且避障成功率显著优

于对照算法。而对照算法由于全局规划效率低或局部规

划缺少动态预测与自适应调节机制，在复杂动态环境中容

易出现轨迹偏离、路径振荡甚至避障失败等问题。

具体来说，如表 4 所示，在低速、少障碍物的条件下，

IBA-IDWA 算法的平均路径长度相较文献［20］、［21］和

［22］融合算法分别减少 2.07 m、1.28 m、0.63 m；最短路径

偏差分别减少 3.91、4.87 和 1.82；平均规划时间分别减少

22.63 s、11.34 s 和 9.91 s；成功率分别提高 10.28%、6.78%
和 5.04%；路径长度方差分别降低 5.04、3.51和 2.16。

如表 5 所示，在高速、多障碍物的条件下，IBA-IDWA
算法的平均路径长度相较于文献［20］、［21］和［22］融合算

法分别减少 3.48 m、2.71 m和 0.80 m；最短路径偏差分别减

少 3.38、4.47和 1.31；平均规划时间分别减少 29.83 s、16.15 
s和 9.20 s；成功率分别提高 13.38%、12.53%和 6.01%；路径

长度方差分别降低 5.76、3.01和 2.05。
综上所述，IBA-IDWA 算法在简单与复杂环境下的关

键性能指标均优于基线方法，展现出更优的导航能力。

（a）　 （b）　

Fig. 5　Comparison of path planning results of various fusion algorithms in low dynamic environments
图5　低动态环境下各融合算法路径规划结果比较

（a）　 （b）　

Fig. 6　Comparison of path planning results of various fusion algorithms in high dynamic environments
图6　高动态环境下各融合算法路径规划结果比较

Table 4　Performance comparison of fusion algorithms under low-
speed and sparse obstacle conditions

表4　低速少障碍物条件下各融合算法性能比较

算法

文献［20］融合算法

文献［21］融合算法

文献［22］融合算法

IBA-IDWA

平均路径

长度/m
57.43
56.64
55.99
55.36

最短路

径偏差

6.98
7.94
4.89
3.07

平均规划

时间/s
72.22
60.93
59.50
49.59

成功率/%
85.92
88.73
90.20
94.75

路径长

度方差

7.29
5.76
4.41
2.25

·· 9
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4 结语

针对动态环境下自主移动机器人的导航问题，本研究

提出一种集成式全局—局部路径规划算法 IBA-IDWA。

该算法将基于双向搜索的全局规划器与改进型动态窗口

局部控制器相结合，使机器人在路径规划过程中能够较好

地兼顾规划效率、运行安全性与路径最优性。在静态与动

态场景下的大量比较实验与消融实验结果表明，该算法在

导航成功率、路径长度以及避障性能方面均取得显著提

升，能满足复杂和不确定环境下的导航需求，在实际移动

机器人系统中具有一定的应用潜力。

然而，IDWA采用统一权重的评价策略，这种方式更适

合一般导航任务。当应用场景对安全性或效率存在明显

偏向时，统一权重策略可能难以同时兼顾安全性与效率。

针对这一问题，后续研究可引入自适应加权机制，使算法

能够根据不同任务需求动态调整评价权重，从而获得更加

灵活的性能平衡。此外，本研究建立在障碍物类型和配置

已知的基础上，而真实环境中的障碍物通常具有更强的多

样性和复杂性。因此后续工作还需要在真实动态环境中

对 IBA-IDWA算法进行进一步部署与验证，重点考虑未知

障碍物形状、非确定性运动模式以及环境不确定性等问

题，以进一步提升算法的鲁棒性和适用范围。
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Table 5　Performance comparison of fusion algorithms under high-
speed and dense obstacle conditions

表5　高速多障碍物条件下各融合算法性能比较

算法

文献［20］融合算法

文献［21］融合算法

文献［22］融合算法

IBA-IDWA

平均路径

长度/m
61.38
60.61
58.70
57.90

最短路

径偏差

7.02
8.11
4.95
3.64

平均规划

时间/s
85.30
71.62
64.67
55.47

成功率/%
79.60
80.20
85.13
90.25

路径长

度方差

9.00
6.25
5.29
3.24
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