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摘  要 

随着车辆智能化水平的飞速发展，为了满足智能车辆对全局路径规划的速度、平滑性和安全性要求，提

出了一种基于行车风险势场的变邻域改进A*算法。首先对栅格地图的环境建模中加入必要安全空间和冗

余安全空间，保留足够的行车安全裕度；为了提升环境适应性，基于车辆当前位置和目标点的位置关系，

改进了启发函数的计算方式；同时结合行车风险势场对于车辆产生的合力，改进算法扩展搜索机制，引

入了横纵向和斜向增扩策略，提升算法的搜索效率；完整路径规划算法完成后，通过冗余点剔除和动态

切点光滑算法对路径进行二次处理，形成最终的平滑车辆路径。最后通过仿真实验进行算法对比，验证

了改进算法对于智能车辆路径规划性能和行车安全性的提升。 
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Abstract 
With the rapid development of vehicle intelligence, a variable neighborhood improved A* algo-
rithm based on the driving risk field is proposed to meet the speed, smoothness, and safety re-
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quirements of intelligent vehicles for global path planning. Firstly, necessary safety spaces and 
redundant safety spaces are added to the environmental modeling of raster maps, while retaining 
sufficient driving safety margins; In order to improve environmental adaptability, the calculation 
method of the heuristic function was improved based on the relationship between the current po-
sition of the vehicle and the position of the target point; At the same time, combining the combined 
force of driving risk potential field on vehicles, the algorithm extension search mechanism is im-
proved, and horizontal, vertical, and diagonal expansion strategies are introduced to enhance the 
search efficiency of the algorithm; After the completion of the complete path planning algorithm, 
the redundant points are removed and the dynamic tangent smoothing algorithm is used to per-
form secondary processing on the path, forming the final smooth vehicle path. Finally, algorithm 
comparison was conducted through simulation experiments to verify the improvement of the al-
gorithm in intelligent vehicle path planning performance and driving safety. 
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1. 引言 

随着我国汽车工业的崛起，无论是从国家层面还是社会企业层面都加大了对智能车辆的研发和投入，

智能化技术也在不断蓬勃发展。智能车辆是集环境感知、决策规划以及辅助驾驶等功能于一体的高度自

治的系统，融合了传感器、计算机、通信、人工智能还有自动控制等多种技术[1]。车辆路径规划作为集

中体现车辆智能化水平的重要模块功能，一直是行业内研究的焦点。 
全局路径规划是指在由高精地图、车联网提供了已知行驶环境情况下，在全局地图上规划出一条从

车辆起始位置到目标位置的点对点的高效、安全且舒适的行驶路径，使车辆能够跟随规划路线，实现行

程目标。具体来说即在包含了静态障碍物和可行域信息的地图上[2]，搜索出一条从初始点出发到目标点

通行效率最高的路线。全局路径规划主要包含两方面内容，一是环境的建模，二是路径点搜索算法。合

适的环境建模，地图构建是进行路径规划的基础，要去除环境中的干扰因素，只保留会对车辆行驶造成

影响的环境边界和障碍物信息，在提升规划质量的同时降低对计算资源的占用。本文假设全局环境信息

已由高精地图获取，在已有环境建模的基础上对进行更进一步的处理。 
常用的路径规划算法包括基于栅格图的搜索规划，如 Dijkstra 算法、D*算法、A*算法等，基于采样

的规划有快速随机搜索树和概率路线图，还包括基于智能算法的规划，如粒子群算法、遗传算法、蚁群

算法等。目前已有很多研究对 A*算法进行了改进。文献[3]提出的任意时间树恢复加权 A*算法是对加权

A*算法的改进，该算法以牺牲部分最优性为代价加速了搜索过程，并通过重用以前的搜索信息减少了搜

索时间。文献[4]提出了一种斜八邻域扩展策略，在原八邻域扩展策略的基础上，在 x 轴和 y 轴方向上多

扩展一个节点，再将其和四邻域扩展方式结合，融合成一种新的双邻域选择扩展策略。文献[5]中使用了

加权 A*算法，通过增加了可调节的权重系数，增强了启发式函数的影响，从而提高了算法执行效率，但

结果容易陷入局部最优。文献[6]针对 A*算法中的启发式函数难以确定或不一致，导致算法性能不稳定的

问题，提出了多启发式 A*算法，通过不同启发式函数的组合来改变启发式函数的引导能力，从而简化了

启发式函数的设计，提高了算法的性能，避免了局部极小值的出现。 
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本文的研究目标就是在不同行驶场景下根据确定的出发点，以到终点的行驶安全性和距离代价最小

为目标进行全局规划。在参阅了相关文献后，发现现有研究对于 A*算法多以目标点为导向进行应用和改

进，而没有考虑障碍物对于算法搜索的潜在影响，因此加入行车风险势场对算法的节点扩展搜索方向进

行引导。针对算法中陷入局部最优空间，搜索策略效率低，转折点多、路径不平滑等问题，对算法代价

函数计算和规划结果分别进行优化改进。 

2. 全局规划地图构建 

2.1. 栅格地图建立 

进行全局路径规划首先要确定环境信息，建立环境地图，根据得到的障碍物和可行域在方位上的布

局，构建合理的障碍物分布图，然后在此基础上通过规划搜索算法进行路径寻优，合理的环境地图可以

更好地帮助确定规划方法和搜索算法，最终以更少的资源代价规划出更优的路径。初步的环境建模首先

对获取到的卫星地图进行预处理，将行驶环境映射成一个整合了环境特点和障碍物轮廓的地理表示。 
常用的环境建模方法包括栅格法、几何法和拓扑法。文献[7]使用拓扑图来描述环境，增加了规划路

径和障碍物之间的安全距离，但仍然存在拓扑信息来源困难以及需要额外碰撞检测的问题。还有研究[8]
以圆形边界来包围车身轮廓以形成一个安全距离约束，只有满足了安全约束的路径点才会被使用，但这

样的边界判定增加了计算量。栅格图中每个栅格都对应着真实工作环境中的具体位置，栅格大小都是确

定的相同的，易于数据存储检索和处理。 
获取到的卫星地图不能直接应用于路径搜索算法，首先要将环境模型转化为栅格图，忽略所有物体

的高度信息，只保留长宽信息，过程主要是将全域环境以一定的精度/分辨率划分为大小相等的正方形区

域，每一个方形区域就是栅格地图的基本计算单位，栅格的尺寸越小，栅格地图对环境的描述越精确。

同时给每一块方形区域都赋予不同的属性。 
栅格地图的数学模型[9]可以表示如式(1)： 

 1 1 , 0,1m n
i j ij ijA a a= == =∑ ∑  (1) 

式中：A 为整个环境地图的模型，m 和 n 分别为环境地图栅格化后每行、每列的栅格数， ija 为栅格地图

中 ( ),i j 处的栅格位置， 0ija = 表示栅格处可通行， 1ija = 表示栅格处有障碍物，无法通行。 

2.2. 增加安全空间的环境建模 

由于在栅格地图中使用 A*算法进行路径搜索时使用的是车辆点质量运动模型。而汽车不同于移动机

器人，机器人体积相对较小，栅格的大小通常和机器人的轮廓体积相近，可保证机器人不和障碍物发生

碰撞。但是车辆规划中如果采用和机器人同样的处理方法，必然会造成规划和实际的偏差。忽略车身体

积，实际无法通过的路径可能会在规划中被视为可通行。不考虑转弯半径，规划中的拐点可能会造成实

车的激进转向。因此需要在环境模型中补偿因忽略车身体积而造成的误差。 
同时，实际行驶过程中还存在陷阱区域，即障碍物形成了一个内凹的可行驶区域，如果算法搜索的

路径点进入区域后，算法可能会在陷阱区域内规划出激烈的转弯甚至掉头路径，又或者在较大的陷阱区

域内行驶一段路程后再次回到起点。对安全空间进行处理，具体就是对障碍物的边界进行膨胀扩展，保

留一定的安全行车空间。 
对栅格地图进行安全空间处理易于计算，且不需要降低地图分辨率。本文将安全空间的优化分为必

要安全空间和冗余安全空间两部分，前者是保证车辆和障碍物之间安全无碰撞的必要距离，同时为局部

轨迹规划留有一定的空间裕度。后者是为了防止路径搜索算法在陷入陷阱区域后导致规划路径扭曲变形，
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造成车辆无法跟踪的情况发生。必要安全空间的设置步骤如图 1(a)所示，在规划中采用车辆点质量模型，

但实际中要考虑车身体积，图中黄色方框代表车辆。为了降低陷阱区域的影响，对障碍物再进行冗余安

全空间设置。在栅格地图中填补陷阱区域，设置其为潜在障碍物。冗余安全空间的设置，让一些不能保

证车辆安全通过的狭窄通道和陷阱空间被冗余空间覆盖，提升了规划路线的整体平滑性。具体安全空间

设置示意如图 1(b)所示。 
 

 
Figure 1.Schematic diagram of safety space setting 
图 1. 安全空间设置示意图 

3. A*算法和行车风险场 

目前 A*算法在移动机器人和车辆规划中已经有了很多应用，本文在改进 A*算法的同时，引入了障

碍物对车辆产生的风险势场影响。 

3.1. 传统 A*算法 

A*算法是在 Dijkstra 算法的基础上扩展而来的启发式算法[10]，在代价计算中，相比于 Dijkstra 算法，

A*算法在计算实际代价的基础上，加入了启发式函数，从而定义了新的代价函数，使得 A*算法在完成二

维空间中的路径搜索和寻优时可以充分发挥效力。A*具体计算方式如式(2)： 

 ( ) ( ) ( )f n g n h n= +  (2) 

式中 ( )g n 表示从起始点到当前节点的实际行驶路径代价， ( )h n 表示从当前节点到目标点的预估路径代

价，也就是启发函数； ( )f n 表示当前节点总的预估代价，用以评判当前节点是否代价最优。 
首先要明确的就是启发函数的计算方式，通常的距离计算方式有四种：曼哈顿距离、欧几里得距离、

切比雪夫距离和对角线距离[11]。对角线距离就是可以沿着栅格对角线移动的距离加上不能沿着对角线移

动的距离，允许在八邻域方向上移动。如果四邻域搜索的代价为 D，那么对角线代价 2 2D D= ，具体对
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角线距离计算如式(3)： 

 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

1

2

2 1 2 1

min ,

* * 2*

n g n g

n g n g

h n abs x x abs y y

h n abs x x abs y y

h n D h n D h n h n

  = − − 
 = − + −


 = + −  

 (3) 

确定了启发函数就可以进行 A*算法的具体实施，算法流程如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. A* Algorithm flowchart 
图 2. A*算法流程图 
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3.2. 行车风险势场建立 

车辆行驶过程中除了目标方位决定了行驶方向，同时还面临着障碍物、障碍车对行车方向的扰动影

响，需要根据车辆定位和所处环境进行行驶风险的评估，提升行车安全性。合理的行车势场可以将障碍

对于车辆的影响数值化，形成具体的势场力。参考文献[12]，类比物理电场建立行车势场，势场力的计算

方式参考人工势场法[13]，具体如下。 
目标点势场如式(4)： 

 ( )2
1

1 ,
2att gU k p pρ=  (4) 

其中 1k 为正比例增益系数， ( ), gp pρ 为一个矢量，表示汽车的位置 p 和目标点位置 gp 之间的距离矢量，

大小为 gp p− ，方向是从汽车的位置指向目标点的位置。 

相应的引力 attF 为目标势场场的负梯度如式(5)： 

 ( )1 ,att att gF U k p pρ= −∇ =  (5) 

决定障碍物风险势场的因素是汽车和障碍物之间的距离，当车辆不在障碍物的影响范围内，其受到

的势能值为 0，在汽车进入障碍物的影响范围后，两者之间的距离越大，汽车受到的势能就越小，距离

越小，汽车受到的势能值就越大。风险势场的势场函数如式(6)： 

 ( ) ( )

( )

2

2 0 0
0 0

0 0

1 1 1 0 ,
2 ,

0 ,
req

k p p
U p p

p p

ρ ρ
ρ ρ

ρ ρ

  
 − ≤ ≤   =   


≥

 (6) 

其中 2k 为正比例系数， 0ρ 为一常数，表示障碍物对汽车产生影响的最大距离。 
相应的斥力 repF 如式(7)： 

 
( ) ( )2 2

0 0 0

1 1 1
, ,reqF k

p p p pρ ρ ρ

 
= −  

 
 (7) 

用行车势场对车辆形成的合力来预测行车方向，改进路径点的搜索机制，可以充分考虑到障碍物的

影响，保证充足的避让空间的同时，又确保了前进的方向性。 

4. 基于行车风险场的改进 A*算法 

A*算法进行路径寻优时搜索速度快，但同时也会有陷入局部最优的问题。并且随着环境复杂程度的

增加，问题越凸显，算法的执行效率将受到很大的减益。 

4.1. A*算法改进 

4.1.1. 启发函数改进 
启发函数决定着算法的搜索行为，如果只使用四方位的曼哈顿距离，那么会增加规划路径中的转折，

降低路径效率，如果只采用全方位的欧式距离，那么规划出的路径可能会出现较大的拐点，这又不符合

车辆运动特性。本文采用对角线距离作为启发函数的计算公式，并针对直线和对角线距离加上不同的优

化处理，具体计算方式如下： 

 
( )
( )

1

2

max ,

min ,

n g n g

n g n g

d x x y y

d x x y y

 = − −


= − −

 (8) 
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通过上式(8)判断出当前位置和目标点位置的横向和纵向距离差。 

 
( )
( )
( )

1 2

2 1 2

3 1 2

2h n d

h n d d

h n d d

 =
 = +
 = −

 (9) 

式(9)中 ( )1h n 和 ( )2h n 分别对应对角线距离中的计算公式， ( )3h n 用于判断车辆在当前位置的运动倾

向。当 ( ) ( )1 3h n h n≥ 时，整个行程更偏向于斜向运动，启发函数计算如式(10)： 

 ( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 2 1* 2 * * 2h n w h n w h n h n = + −   (10) 

当 ( ) ( )1 3h n h n< 时，表明整个行程更偏向于直线方向运动，启发函数计算如式(11)： 

 ( ) ( ) ( ) ( )2 1 1 2 1* 2 * * 2h n w h n w h n h n = + −   (11) 

通过调整启发函数中的权重值来改变 A*算法的搜索行为，当两个权重值都为 0 时，算法就会退化为

Dijkstra 算法，规划得到的路径最短，但所花费的计算代价也最大，扩展次数多，计算时间长。随着两个

权重值的增大，算法的扩展次数会呈现指数级下降，但过大的权重又会导致算法退化为 BFS，导致路径

最优性下降。因此，考虑到启发函数预估距离应该小于等于当前节点到路径目标点的真是距离，两个权

重值之和不应该过大。改进后的启发函数代价取值为 1 2w = ， 2 1w = 。 

4.1.2. 引入代价权重 
确定好启发函数后，再对整体代价函数的计算方式进行优化。由以上不同情况下的路径搜索结果分

析，以及所参考的文献，采用变权重代价函数来改进启发函数，优化后的具体的代价和权重计算公式如

下式(12)： 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )
( )

*

1

f n g n w n h n
d n

w n
d s

 = +



= +


 (12) 

式中， ( )d n 表示当前点到目标点距离， ( )d s 表示起始点到目标点的距离，搜索起始的阶段，权重公式

中 ( ) ( )d n d s 的值趋近于 1，这时权重系数就相对大，有利于算法的搜索；当算法运行到行程最后，比值

就趋近于 0，实际路程代价和预估路程代价的权重就接近，更适合算法的寻优。 

4.2. 引入势场导向的改进 A*算法 

常用的 A*算法所采用的节点扩展方法都为 4 邻域或者 8 邻域扩展，为了进一步增加行车的安全性，

在保证方向性的同时，还应该保证车辆行驶方向不会靠近障碍物。因此将行车势场和 A*算法相结合，提

出基于行车风险场的变邻域扩展 A*路径搜索算法。进一步提升算法的搜索效率，减少搜索节点个数。改

进后的算法在父节点进行搜索时判断势场合力方向，然后根据合力方向有针对性地搜索栅格。 
根据当前点所受合力方向与地图坐标系的斜率 k 来确定算法的节点扩展方向，同时加入当前位置相

对于目标点方位的考虑，当斜向距离更大，节点应尽可能斜向扩展，扩展方向如表 1，示意如图 3；当横

向距离更大时，扩展应更偏向直线方向搜索，扩展方向如表 2，示意如图 3。 
确定了扩展搜索的方向后，采用变邻域增扩搜索策略进一步对节点扩展方式进行改进，首先基于对

角线距离判定当前车辆所处位置距离目标点是斜向距离大还是直线距离大。若斜向距离大，那么采用斜

向增扩策略，根据合力方向判定所属区域，如表 1 所示，每一个区域都包含三个扩展栅格，除此以外，

当斜向对角上第一个栅格没有障碍物时，进行斜向增扩，即再向外扩展一个对角栅格，如图 4 中(c)所示，
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否则保持原扩展搜索策略。若直线距离大，那么采用横纵向增扩策略，同样先根据合力方向判定所属区

域，如表 2 所示，每一个区域也都包含三个扩展栅格，当前栅格的横纵方向上第一个扩展栅格没有障碍

物时，进行横纵向增扩，即再向外扩展一个横向或纵向的栅格，具体如图 4 中(d)所示，否则保持原扩展

搜索策略。 
 

Table 1. Table of slope and direction correspondence during oblique direction 
表 1. 斜向时斜率和方向对应表 

k 值 扩展方向 k 值 扩展方向 

(−1/3, 1/3), 0xF ≥  1 (−1/3, 1/3), 0xF <  5 

[1/3, 3], 0xF ≥  2 [1/3, 3], 0xF <  6 

(3, +∞) ∪ (−∞, −3), 0yF ≥  3 (3, +∞) ∪ (−∞, −3), 0yF <  7 

(−3, −1/3), 0xF <  4 (−3, −1/3), 0xF ≥  8 

 
Table 2. Table of slope and direction correspondence in both horizontal and vertical directions 
表 2. 横纵向时斜率和方向对应表 

k 值 扩展方向 

[−1, 1], 0xF ≥  A 

(1, +∞) ∪ (−∞, −1), 0yF ≥  B 

[−1, 1], 0xF <  C 

(1, +∞) ∪ (−∞, −1), 0yF <  D 

 

 
Figure 3. Schematic diagram of expanding search direction 
图 3. 扩展搜索方向示意图 

5. 规划轨迹二次处理 

由于栅格地图的限制，上述改进算法最终得到的规划路径仍是以栅格路径点为基础的折线，这不符

合实车的行驶状况。如果直接发送给车辆控制器，会导致路径点地重复计算，浪费计算资源，同时也会

加剧车辆运动的不稳定性。因此需要对规划完成的路径进行冗余点剔除和平滑优化的二次处理。 

5.1. 冗余点剔除 

冗余点在一定程度上保证了规划的连续性和路径的安全性，但同时，由于大量冗余点的存在，也导

致了规划出的路径并非为最优路径[14]。去除多余的节点有利于车辆以规划路径为基准平稳地运行，具体
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步骤如下： 
步骤 1：将规划完成的路径点坐标依次放入集合 A 中，{ }1,2,3, ,iA i n=  。 

步骤 2：从起始点开始，连接 1 2A A 和 2 3A A 形成向量并判断 1 2 3A A A∠ ，如果角度为 0，说明节点在同一

直线上，那么 2A 就是冗余点。如果角度不为 0，则连接 1 3A A ，同时判断之间是否存在障碍物，如果没有，

那么 2A 依然判定为冗余点。 
步骤 3：循环步骤 2，依次递推集合中的节点，直到集合中的点全部遍历完成剔除冗余点后的效果如

图 5 所示。 
 

 
Figure 4. Improve and expand search strategies 
图 4. 改进扩展搜索策略 

 

 
Figure 5. Comparison chart before and after removing redundant points 
图 5. 剔除冗余点前后对比图 

5.1. 路径平滑 

在路径规划中，当运动方向发生了变化时，车辆随之也要进行转向动作，产生一定的转角。在转向
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时，由于方向突然改变，速度和加速度的方向也会改变。然而在栅格地图的路径规划中，车辆航向发生

变化的转折点处都是折线，这就导致了转角突然的抖动，这不符合实际中车辆运动的特性，不满足车辆

动力学约束，同时剧烈的转向也会降低乘车舒适性[15]。 
在路径平滑方面，现有文献中有两种常见的方法来解决光栅地图的路径平滑问题。第一种是使用特

定的曲线进行拟合，如 Bezier 曲线、B 样条曲线等。该方法通常用于规划完整路径后的路径点拟合。由

于曲线拟合不考虑障碍物，拟合后仍存在碰撞风险，因此需要在平滑后进行碰撞检测，对不合格的平滑

参数重新调整容易造成重复平滑和碰撞检测。另一种平滑的方法是增加搜索维数或网格搜索范围。例如

添加航向角状态，将状态空间从二维空间变为三维空间。这些方法可以在一定程度上平滑路径，但容易

造成计算量的大量增加。 
贝塞尔曲线结构简单、计算效率高[16]。B 样条曲线具有贝塞尔曲线的所有优点，同时克服了贝塞尔

曲线不能局部修改和连续条件难以获得的缺点[17]。动态切点调整算法通过动态调整路径上的切点来生成

平滑且安全的路径，常用于移动机器人和自动驾驶车辆的路径规划，能够生成平滑且安全的路径，适应

动态变化的环境，提高路径的实时性和鲁棒性[18]。本文采用动态切点调整算法来去除路径点中的部分不

安全或不必要拐点，让路径在满足车辆运动几何特性的同时，保持连续的曲率，具体平滑步骤如下： 
步骤 1：将剔除冗余点的路径点存入集合 B 中，{ }1,2,3, ,iB i n=  ，从 1B 开始，依次遍历集合中的

节点。 
步骤 2：比较 1i iB B− 和 1i iB B + 线段长度，以较短线段的未相交端点 S 作为起始点，作线段的垂线，和

1 1i i iB B B− +∠ 的平分线相交于 P 。 
步骤 3：以相交点为圆心，端点和交点的连线段为半径作圆。 
步骤 4：判断圆是否和较长线段相交，如果有交点Q ，跳转步骤 5，否则跳转步骤 6。 
步骤 5：判断以圆两个交点为界的圆弧是否经过障碍物，如果存在障碍物，跳转步骤 2，进行下一个

点的判定，如果不存在障碍物，那么就用圆弧替换折线路径。 
步骤 6：将切点 S 移动到 2S ，直到切点圆和较长线段有交点，再将 2S 设置为初始点，并跳转步骤 2，

直到集合中的路径点全部遍历完成。 
具体如图 6 所示。 

 

 
Figure 6. Improve and expand search strategies 
图 6. 改进扩展搜索策略 

 
平滑后的路径效果如图 7 所示。 

6. 仿真实验及结果分析 

在 MATLAB 中进行仿真实验，并假设已经完成了从实际地图到栅格地图的建模和冗余空间的配置。
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为了更好验证本文改进算法的性能，建立了规则障碍物分布和随即障碍物分布两种仿真地图环境，并分

别在 30 × 30，60 × 60，100 × 100 这三种地图大小下进行仿真验证，起始点设定为(1, 1)，终止点分别设

定为(30, 30)，(60, 60)和(100, 100)。为了保证实验结果的有效性，将本文提出算法和使用曼哈顿距离的四

邻域 A*搜索算法，使用欧氏距离的 8 邻域搜索算法进行对比。仿真结果如图 8 和图 9 所示。图中蓝色圆

圈表示起始点，红色圆圈代表终止点，黑色圆圈代表剔除冗余节点后的剩余路径节点，蓝色为规划路径，

绿色为平滑优化的部分路径。 
 

 
Figure 7. Comparison before and after path smoothing 
图 7. 平滑前后路径效果对比 

 

 
Figure 8. Comparison of planning effects in a rule-based environment 
图 8. 规则环境下规划效果对比 
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Figure 9. Comparison of planning effects in random environments 
图 9. 随机环境下规划效果对比 

 
具体算法对比数据如下。 

 
Table 3.Comparison of planning effect data 
表 3.规则环境下规划效果数据对比 

数量  四邻域扩展 八邻域扩展 改进 A* 

规则环境 
(30 × 30) 

节点扩展数 164 177 81 

路径长度 49.9324 43.2146 42.2926 

规则环境 
(60 × 60) 

节点扩展数 335 355 155 

路径长度 101.8335 89.2595 88.7633 

规则环境 
(100 × 100) 

节点扩展数 546 599 260 

路径长度 156.4311 135.8619 134.8739 

 
Table 4.Comparison of planning effect data 
表 4.随机环境下规划效果数据对比 

数量  四邻域扩展 八邻域扩展 改进 A* 

随机环境 
(30 × 30) 

节点扩展数 174 198 83 

路径长度 51.5183 42.5740 42.5740 

随机环境 
(60 × 60) 

节点扩展数 342 391 160 

路径长度 99.1579 87.7071 86.6724 
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续表 

随机环境 
(100 × 100) 

节点扩展数 688 610 248 

路径长度 140.7975 133.4048 134.1860 

 
从表 3 和表 4 的数据对比可以看出，本文提出的改进 A*算法节点搜索数大幅降低，且规划路径的长

度也保持在较优的水平。表明本文所提出的改进算法能够在保证路径最优性的同时，降低算法的计算成

本，提升车辆的路径规划效率。 

7. 总结 

针对传统 A*算法在车辆全局路径规划应用中存在的不足，本文首先对环境建模方法进行了优化，增

加了车身和障碍物之间的安全空间。其次，将周围障碍物对车辆运动方向的影响纳入考虑，引入行车风

险势场来改善和引导 A*算法路径节点的扩展搜索方向，通过对比实验验证了改进后的针对性路径点搜索

在保证了节点扩展效率的同时，路径距离代价也保持在最优水平。最后，在优化 A*算法的基础上，对规

划路径进行冗余点剔除和路径平滑优化二次处理，提升路径规划的有效性。仿真实验得出的最终改进规

划路线进一步降低了中间冗余节点数量，平滑后路径节点之间的过渡更加平缓，并规避障碍物。综上本

文所提出的改进算法可以有效地提升 A*算法在智能车辆路径规划中的应用效果。 
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