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摘要   关键词

针对移动机器人在动态复杂环境下的路径规划问题，提出了一种基

于非线性模型预测的控制与启发式 RRT*的分层路径规划算法 (NMPC-
IRRT*)。该算法分为上下两层，上层根据障碍物分布，利用启发式

RRT*算法，通过椭圆采样启发式策略生成高质量全局初始轨迹；下层

利用非线性模型预测控制 (NMPC) 局部导航控制器，结合线性运动模型

预测动态障碍物未来轨迹，实现对路径的实时跟踪与动态避障。仿真

对比显示，在复杂动态环境下，该算法的平均运行时间为 51.47 s，较

DWA-IRRT*算法缩短了约 71.5%，平均路径长度缩短了 32.9%；当动态

障碍物数量增加至 30 个的高密度场景时，规划成功率仍能保持在

90% 以上，且其轨迹曲率方差和角速度变化率均为对比算法中最低。

该算法通过全局拓扑引导与局部预测优化的协同，解决了传统采样算

法路径质量差及动态避障实时性不足的问题，实现了机器人在复杂未

知动态场景下的自主导航。
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Abstract   Keywords
To address the path planning problem of mobile robots in dynamic complex environments, a

hierarchical  path  planning  algorithm  based  on  nonlinear  model  predictive  control  and  informed
RRT*  (NMPC-IRRT*)  is  proposed.  The  algorithm  is  divided  into  upper  and  lower  layers:  the
upper layer utilizes the informed RRT* algorithm based on obstacle distribution to generate a high-
quality  global  initial  trajectory  through  an  elliptical  sampling  heuristic  strategy.  The  lower  layer
employs an NMPC local navigation controller, combined with a linear motion model to predict the
future  trajectories  of  dynamic  obstacles,  achieving  real-time  path  tracking  and  dynamic  obstacle
avoidance.  Simulation  comparisons  show  that  in  complex  dynamic  environments,  the  average
running  time  of  the  algorithm is  51.47  s,  which  is  approximately  71.5%  shorter  than  that  of  the
DWA-IRRT*  algorithm,  and  the  average  path  length  is  reduced  by  32.9%.  In  high-density
scenarios  where  the  number  of  dynamic  obstacles  increases  to  30,  the  planning  success  rate
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remains above 90%, and its trajectory curvature variance and angular velocity change rate are the
lowest among the compared algorithms. Through the synergy of global topological guidance and
local  predictive  optimization,  the  algorithm  addresses  the  problems  of  poor  path  quality  and
insufficient  real-time  performance  in  dynamic  obstacle  avoidance  of  traditional  sampling
algorithms, achieving autonomous navigation for robots in complex unknown dynamic scenes.
 

 

0    引言

随着自动化技术的快速发展，移动机器人已

在物流、服务、救援、探索等领域得到广泛应用，

其自主导航系统已成为提高各行业管理效率的关

键[1-3]。作为自主导航的核心环节，路径规划与跟踪

备受关注，其核心目的是使移动机器人能够准确快

速地到达预定的目标位置，同时在整个运动过程中

避开静态障碍物、动态障碍物以及危险区域在内的

所有影响因素[4-5]。然而，在充斥着行人、车辆等未

知动态障碍物的真实世界中，实现鲁棒、智能的导

航仍然面临巨大挑战。

现阶段的路径规划方法可以分成两类，全局路

径规划与局部路径规划。全局路径规划算法包含

Dijkstra算法[6-7]、A*算法[8-9] 等。近年来的研究趋势

更倾向于将多种算法深度融合，以取长补短。A*算
法严重依赖于启发函数，且在动态环境下性能不

佳。成怡等[10] 将改进的 A*算法与 Morphin搜索树

算法相结合，提出了一种动态路径规划方法。在该

方法中减少了路径规划时所需的关键节点数，之后

再利用 Morphin搜索树算法进行全局路径规划。但

是 Morphin算法的短视性使其容易陷入局部最优，

固定的弧线集限制了其灵活性。全局路径规划方法

中还有一类基于采样的全局路径规划方法，主要包

括概率路线图算法（PRM） [11]、快速随机树算法

（RRT）[12-13] 及其衍生算法[14-16] 等，这类算法在处理

高维空间时能够快速地获取路径结果并表现出良好

的效率和完备性。但是这些全局算法通常设定环境

是静态的，难以在动态环境下直接应对突发的动态

障碍物变化和环境变化。CUI等[17] 优化采样策略和

节点创建方法，展示了更优的性能。随着机器人集

群、无人机编队等应用的兴起，多智能体协同路径

规划受到广泛关注。这类研究不仅要为单个智能体

规划路径，还需要解决它们之间的协同与冲突避免

问题，计算复杂度更高，约束条件更多。这些融合

方法在预测障碍物未来行为方面仍有局限，可能导

致规划出的路径在面对多个高速动态障碍时显得过

于保守或反应迟缓。

局部路径规划算法包括人工势场法（APF）[18-19]、

动态窗口法（DWA）[20] 和向量场直方图法（VFH）[21]

等。与此同时，基于深度强化学习（DRL）[22-23] 的路

径规划方法也取得了显著进展。这类方法让智能体

在大量的模拟环境中进行试错学习，能够掌握在复

杂动态场景下的隐式导航策略，展现出强大的环境

适应能力。LIU等[24] 采用逆向强化学习方法，创新

性地将 Dijkstra算法与逆向强化学习框架结合，成

功绕开了对精确地图的依赖，为在数据稀疏区域进

行路径规划提供了新的思路。但模型的训练过程涉

及神经网络的前向和后向传播，并且在每个迭代周

期内都需要为大量的历史数据重复运行 Dijkstra算

法来生成当前策略和计算梯度。DRL方法通常需要

大量的训练数据和计算资源，尤其是在需要严格满

足动力学约束和安全距离的情况下，其安全性和可

靠性仍面临挑战。最新的研究集中在如何提高模型

预测控制（MPC）的计算效率，以及如何将 MPC与

全局路径进行更平滑的集成。KIM等[25] 提出了一种

创新的思路，利用 MPC的前瞻性优化纯追踪算

法。这种方法将 MPC作为经典控制器的一个智能

参数调节器，在保证行驶平顺性的同时，通过约束

确保跟踪误差始终在安全边界内。但是需要建立运

动学模型和纯追踪控制器的集成模型，这个模型比

单纯的车辆动力学模型更复杂且可能是非线性的，

增加了建模和后续线性化的难度。MPC的性能好坏

直接取决于其内部预测模型的准确性，若集成模型

对轮胎侧偏特性等参数的估计不准确，MPC的预测

结果就会产生偏差。错误的预测结果会导致

MPC计算出一个并非最优的距离，若将次优的参数

再输入给追踪控制器，可能导致实际的跟踪效果不

及一个基于规则的自适应前视距离算法。

尽管现有研究已在特定方面取得了进展，但在

复杂动态环境下实现全局路径的平滑高效跟踪，同

时对多类型障碍物进行实时避障，仍然是一个挑

战。为了解决 RRT算法难以应对复杂动态环境、

搜索效率低的问题，本文提出了一种 NMPC-IRRT*
（非线性模型预测控制启发式 RRT*）分层路径规划

算法。在全局路径规划层面，利用启发式 RRT*算
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法在考虑静态障碍物和动态障碍物初始位置的情况

下，生成一条从起点到目标点的初始优化路径。在

局部路径规划层面，算法通过预测移动机器人的未

来状态，并依据机器人当前状态实时调整其线速度

与角速度，从而生成符合动力学约束又能有效避障

的有效路径。 

1    机器人与环境建模
 

1.1    机器人运动学模型

为了对移动机器人的运动进行规划和控制，需

要建立能够描述移动机器人位置、速度以及姿态之

间变化关系的运动学模型[26]。

t q(t)

采用常见的差速驱动机器人模型，通过独立控

制左右轮的速度来实现前进、后退和转向。假设移

动机器人是一个刚体，在 2维平面上运动，其在任

意   时刻的状态可用一个 3维向量   来表示：

q(t) =

 x(t)
y(t)
θ(t)

 (1)

x(t) y(t) X

Y θ(t)

X

其中，  和   分别表示在全局坐标系中的   轴和

 轴坐标；    表示机器人的朝向角，即机器人前

进方向与全局坐标系的   轴之间的夹角。

ω

ν

νk ωk ∆t

k qk =
[
xk,yk, θk

]T
k+1

qk+1 =
[
xk+1,yk+1, θk+1

]T

机器人的控制输入通常是其角速度    和线速度

，本文采用离散时间运动学模型。假设控制输入

 和   在   采样时间间隔内保持恒定，并且当前时

刻   的状态为   。则下一时刻   的状

态   ，移动机器人的离散时间运

动学模型可表示为

xk+1 = xk + νk cos(θk)∆t
yk+1 = yk + νk sin(θk)∆t
θk+1 = θk +ωk∆t

(2)

k ∆t θk+1

WrapToPi [−π,π]
其中，  是离散时间标签，  是时间步长，  通常

需要使用   函数将其归一化到   区间。 

1.2    动态障碍物模型

Oi

i k
pobs,i (k)

为模拟真实动态环境，本文对动态障碍物   设

定了基于线性恒定速度的运动模型，并引入碰撞反

弹机制。在未发生碰撞时，第   个动态障碍物在   时

刻的位置   更新公式为

pobs,i (k+1) = pobs,i (k)+ vobs,i (k) ·∆t (3)
vobs,i (k) ∆t其中，  为障碍物速度矢量，  为采样时间。

当障碍物与环境边界或静态障碍物的距离达到

最小阈值时，算法通过模拟物理弹性碰撞机制，更

新速度矢量方向

vobs,i (k+1) = vobs,i (k)−2
(
vobs,i (k) · n

)
n (4)

n其中，  为碰撞平面的法向量。该机制确保了动态

障碍物在有限空间内的持续运动和轨迹的不确定

性，以此验证算法的鲁棒性。 

1.3    环境建模

本文采用二维栅格地图法进行环境建模，地图

设计为 25 m×20 m，其中包含移动机器人必须避开

的静态障碍物，如图 1所示。使用一个单元格数组

来储存所有静态障碍物，每一个单元格代表一个独

立的静态障碍物。为了实现多边形区域的填充与判

定，障碍物顶点序列的首尾通常设为同一点，从而

确保其形状的闭合性。
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图 1    静态环境地图

Fig.1    Static environment map
 

动态障碍物具备与环境边界和静态障碍物进行

碰撞反弹的交互特性，在环境中其位置随时间变

化，是机器人必须实时规避的对象。算法确保动态

障碍物的生成位置不与起点、终点、静态障碍物及

其他动态障碍物的初始位置发生重叠。机器人的半

径参数被用来确定机器人是否与静态或动态障碍物

发生碰撞。在生成动态障碍物时，也会考虑机器人

半径，避免动态障碍物初始位置过于靠近起点或终

点。

本文为动态障碍物的行为设定了明确的动态变

化依据。在基础运动模型方面，我们采用线性恒定

速度（CV）模型来预测障碍物在短期内的轨迹。虽

然 CV模型无法精准描述障碍物的非线性变速行

为，但得益于 NMPC算法的滚动优化机制，在每个

采样时刻利用最新的观测数据更新预测轨迹。这种

高频的反馈校正特性能够有效抑制模型失配带来的

误差，使机器人在面对变向或变速障碍物时，仍能

通过快速重规划实现安全避障。在环境交互行为方

面，动态障碍物被赋予了与环境进行物理碰撞后反

弹的特性。这意味着当障碍物运动至边界或与静态

x期 陈阳，等：动态环境移动机器人 NMPC-IRRT*分层路径规划分层路径规划 3



障碍物发生碰撞时，其运动状态会发生瞬时改变，

模拟真实的物理反弹效果。这种非协作的且由事件

驱动的交互机制增加了环境的不可预测性，从而能

够严格考验算法在面对突发状况时的鲁棒性与实时

响应能力。 

2    全局路径规划和局部运动控制
 

2.1    启发式 RRT*算法

RRT*是 RRT（快速扩展随机树）算法的一种优

化版本。RRT算法可以在复杂高维空间中快速探

索，但它通常无法找到最优路径。RRT*在 RRT的

基础上引入 2个关键步骤，重连和选择最佳父节

点，以确保渐近最优性，使得路径随着迭代次数趋

于无穷大而收敛至最优。

xstart xgoal

为实现全局路径规划，启发式 RRT*算法在

RRT*的基础上引入了椭圆采样启发式策略，来高

效寻找从起点到终点的无碰撞最优路径。椭圆采样

启发式策略是启发式 RRT*算法的核心：一旦寻找

到一个有效的路径，更高质量的路径必然存在于一

个特定的子空间。这个子空间可以被定义为一个起

点    和终点    为焦点的椭球体。如图 2所示，

具体实现过程如下：
 
 

√￣￣￣C2best − C2min
xstart xgoal

Cmin

Cbest

图 2    椭圆采样空间

Fig.2    Elliptical sampling space
 

启发式 RRT*具体实现过程如下：

Cmin

Cbest

步骤 1：初始化，使用标准的 RRT*算法在整

个配置空间中进行探索，直到找到一条从起点到目

标点的初始路径。计算这条初始路径的长度和起点

到目标点的距离   ，并将初始路径长度设为当前

最优路径长度   。

xstart xgoal

Cbest

Cbest

√
C2

best+C2
min

步骤 2：根据当前的起点  、终点   和最优

路径长度   ，定义一个椭圆采样区域。该椭圆的

长轴长度为  ，短轴长度为   。

步骤 3：在后续的迭代中，所有的随机采样点

都只在这个椭圆区域内生成。为了在椭圆内均匀采

样，可以先在一个单位圆内生成一个随机点，然后

通过仿射变换将其映射到目标椭圆区域内。

Cbest

Cbest Cbest

步骤 4：在椭圆区域内进行采样，结合 RRT*
的连接、重连和父节点优化机制，继续扩展随机

树。每当找到一条比    更短的新路径时，就立即

更新    的值。随着    值的减小，椭圆采样区域

也会相应地收缩，从而进一步聚焦于更有潜力的搜

索区域，加速算法的收敛。当达到预设的迭代次数

或路径长度收敛到一定阈值时，算法终止并输出当

前的最优路径。

启发式 RRT*算法在包含静态障碍物的环境中

成功规划出一条无碰撞路径，图 3展示了其搜索过

程。其中，树状线条代表了启发式 RRT*算法在搜

索过程中构建的扩展树，这些线条是从起点向四周

随机采样并连接形成的，展示了算法对环境的探索

过程。
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图 3    启发式 RRT*路径规划结果

Fig.3    Resulting path from informed RRT* planning
  

2.2    动态障碍物轨迹预测

实现 NMPC控制器无碰撞路径规划的关键是对

环境中动态障碍物未来位置的准确预测。采用简单

高效的线性 CV模型对障碍物的短期轨迹进行预

测。在 NMPC（非线性模型预测控制）的短期预测时

域内，假定每个动态障碍物都保持其当前的速度

（包括大小和方向）进行匀速直线运动，CV模型通

过提供近似轨迹，实现了预测精度与计算效率之间

的理想兼顾。

NMPC本身需要在每个控制周期内求解一个复

杂的优化问题，计算负担较重。CV模型结构简

单，预测过程无需迭代求解，极大地降低了整体算

法的计算复杂度，有助于确保路径规划和控制的实

时性。在 NMPC的极短预测时域内，可以将许多动

态障碍物的运动近似为匀速直线运动。由于控制器

会高频重新规划，即使预测出现偏差，也可以在下

4 信息与控制 x 卷



一个周期内快速纠正，因此在一定程度上缓解了模

型误差带来的负面影响。

k

i pobs,i (k+1) =
pobs,i (k)+ vobs,i (k) ·∆t

Pi (k) =
[
xi (k) ,yi (k)

]T Vi (t) =[
vxi (t) ,vyi (t)

]T
∆t

每一次迭代中，都会为 NMPC控制器执行一次

障碍物轨迹预测。在当前时刻   ，会获取每一个动

态障碍物的当前瞬时状态，包括当前位置以及速

度 ， 第    个 动 态 障 碍 物 的 位 置 为  

 ； 其 中 障 碍 物 当 前 位 置 为

 ；障碍物当前速度为  

 ；   为采样时间。

Np

∆t Tpred = Np ·∆t

k = 0
k = Np

∆t

dsafe

NMPC制器需要向前预测步数   和预测每个采

样时间   ，从而构建总时长    预测时

域。算法会从当前时刻（   ）开始，一直预测到时

域末端（    ），对于预测时域中的每一个采样时

间  ，障碍物的未来位置是根据初始状态进行推算

的。预测轨迹用作构建 NMPC优化问题中非线性约

束，确保机器人在启发式 RRT*的轨迹上与所有动

态障碍物保持一个预定义的安全距离   。 

2.3    局部路径规划 NMPC 原理

Np

Np+1

NMPC需要一个目标去跟随，由启发式 RRT*
生成的全局路径，为 NMPC的预测步数    生成一

个详细的参考状态序列。首先找到当前机器人位置

在全局路径上的投影点，然后沿着路径以机器人的

最大速度向前采样，生成未来    个离散采样

点，这为优化器提供了明确的跟踪目标。

Ut

Ut∗

找到一个控制序列   ，使其轨迹跟踪成本最

小。NMPC控制器在每个采样时刻 t求解以下优化

问题，以找到最优的控制序列   ：

Ut∗ = argmin
Ut

J (xt,Ut) (5)

xt

xt =
[
xt,yt, θt

]T Ut Np

Ut =
{

u0,u1 · · ·uNp−1
}

其 中 ，  是 在 时 刻 t 的 机 器 人 当 前 状 态 ，

 ；    是从时刻 t 开始，在预测时域  

内的控制输入序列   。

J目标函数    是一个成本函数，通常由两部分

组成：

J(xt,Ut) =
Np−1∑
k=0

L(xk+1|t , xk|t ) (6)

L其中，  是单步的成本函数，包含两个部分，轨迹

跟踪成本和控制能耗成本：

L(xk+1|t , xk|t ) =(xk+1− xref,k+1)TQ(xk+1− xref,k+1)
+uT

k Ruk (7)

轨迹跟踪成本用于衡量机器人预测状态与参考

轨迹目标状态之间的偏差。控制能耗成本通过约束

控制输入的大小，旨在抑制频繁变化的控制指令，

从而提高机器人运动轨迹的平滑性与稳定性。

Q

u
R

在目标函数中，为状态跟踪权重    中的位置项

赋予了比姿态角项更高的权重值，以优先保证机器

人能精确地跟随参考路径。为控制输入    设置了较

小的权重   ，允许控制器作出快速响应，在动态避

障中表现出更高的灵活性。

控制输入饱和约束确保优化器产生的控制指令

在机器人的可执行范围内：

vmin ⩽ vk+t ⩽ vmax

ωmin ⩽ ωk+t ⩽ ωmax
(8)

dsafe

机器人在预测轨迹上的每一个点都必须与所有

障碍物保持安全距离   ，不能发生任何碰撞。对

于静态障碍物，机器人中心到该障碍物的最小距离

必须大于安全距离

dstatic ⩾ rrobot+dsafe (9)
probot (k)

j pobs, j (k)
对于动态障碍物，机器人预测位置   与第

 个动态障碍物的预测位置    之间的距离，必

须大于它们半径之和加上安全距离。∣∣∣∣probot (k)− pobs, j (k)
∣∣∣∣

2 ⩾ rrobot+ robs, j+dsafe (10)

εcon

10−6

∆t

算法通过预测动态障碍物的未来轨迹并将其作

为严格约束进行求解，实现前瞻性的最优策略调

整。在数值实现方面，本文将 NMPC的有限时域优

化问题转化为非线性规划问题。求解器基于

MATLAB优化工具箱中的 fmincon函数构建，并选

用序列二次规划（SQP）算法进行迭代求解。SQP算

法通过将非线性约束问题近似为一系列二次规划子

问题，在处理具有非线性动力学约束的优化问题时

表现出优异的收敛性。为了提高求解效率满足实时

性要求，采用热启动策略，即将上一时刻的最优控

制序列作为当前时刻优化求解的初始猜测值。为了

平衡计算精度与实时性，对优化器的终止条件进行

了严格设定。最大迭代次数设为 50，函数容差  

为    。利用上一时刻的解进行热启动显著减少了

每次迭代的搜索步数，使得单步平均求解时间远小

于采样时间  ，满足系统实时运行需求。

Tpred = Np ·∆t

Tpred · νmax >
v2

max

2amax

Tpred

Np

在 NMPC框 架 中 ， 预 测 时 域 的 总 时 长 为

 必须覆盖机器人的最小安全刹车距

离，即满足  ，以确保控制器在检测

到突发障碍时有足够的视距以便规划减速或绕行轨

迹。本文采用 CV模型预测障碍物轨迹。随着预测

时间推移，线性预测与障碍物实际非线性运动的偏

差会累积。    不宜过长，避免将不确定性的障碍

物位置作为硬约束，导致规划结果过于保守或无

解。NMPC的计算复杂度随   呈非线性增长，为保

x期 陈阳，等：动态环境移动机器人 NMPC-IRRT*分层路径规划分层路径规划 5



Tcal < ∆t ∆t

Np

∆t = 0.1s
Np = 10 1.0s νmax

证实时避障，必须满足单步求解时间    。  

过小虽然能降低离散化误差，但会迫使   增大以维

持相同的物理距离，从而增加计算负担。本文选取

 以平衡离散化精度与求解频率；选取

，使得预测视距    。这既保证了    下的

有效避障反应时间，又确保 CV模型在短时内的预

测可信度。 

2.4    停滞与摆脱模块设计

xgoal Dthresh_goal

当机器人处于狭窄通道、多障碍物包围等复杂

环境或受控制器局限性影响，导致机器人和目标点

 的距离大于设定阈值    的情况下，若线

速度和角速度在持续时间内均小于预设的极小值，

则判定机器人进入停滞状态并触发摆脱程序。

停滞状态检测模块旨在识别机器人是否陷入无

法有效向目标前进的停滞僵局。该模块通过实时监

测机器人的运动状态和机器人与目标的距离，在满

足特定条件时自动启动摆脱机制。

t

νcmd(t) ωcmd(t)

S c(t) = S c(t−1)+1 S c(t) = 0

在每个模拟时刻   ，控制器计算出线速度

和角速度指令    和    。若此时机器人

被判定为疑似停滞状态，则停滞状态连续计步器

，否则   。

S max−orig fsim根据基础阈值    和仿真速度因子   ，计

算适配仿真场景的停滞状态最大连续步数阈值：

S max =max(1, fround(S max−orig, fsim)) (11)
probot(k) pG计算机器人当前位置    与目标位置    的

欧氏距离，衡量机器人与目标的远近，作为判断远

离目标条件的依据：

dgoal (t) =||probot(k)− pG||2
=
»

(xrobot(t)− xG)2
+ (yrobot(t)− yG)2 (12)

Dthresh-goal Kdist

Dfar-goal

根据到达目标的距离阈值    和系数   ，

距离目标过远的判定标准   ，用于区分机器人

是否因离目标近而不触发停滞逻辑。其中判定标准

计算公式：

Dfar-goal = Kdist ∗Dthresh-goal (13)
综合运动停滞和非动态避障两个条件,，判定机

器人是否进入疑似停滞状态是后续停滞计数、最终

判定的基础。

S c(t) =
®

S c(t−1)+1， Pstuck(t)为真
0， Pstuck(t)为假

(14)

S c(t)更新停滞状态连续计数器  ，“疑似停滞”持

续时计数累加，否则重置为 0，用于统计“疑似停

滞”的连续步数。一旦检测到停滞状态，激活摆脱

模块，根据当前摆脱阶段执行不同的动作序列。

当机器人启动摆脱程序时，它会首先执行一个

动作序列来挣脱困境。第一步，它会以一个较小的

负速度直线后退一段距离，从障碍物或角落中脱

离，为自己下一步动作预留出所需的空间。然后在

获得操作空间后，机器人会立即停止向后移动，并

以一个较大的角速度按随机方向进行旋转，强行改

变机器人的朝向。最后，在朝向一个新方向后，机

器人会以中等速度直线前进，将自己从最初的被困

位置脱离，并进入一个更有利于重新进行路径规划

的新区域，为恢复正常导航做好准备。

移动机器人的摆脱策略常采用原地旋转以重构

局部环境信息，或强制触发全局重规划。然而，对

于受非完整约束限制的差速机器人，在狭窄空间

中，如 U形陷阱中，单纯的旋转往往无法改变运动

学受限的局面。相比之下，本文提出的策略引入了

后退摆脱机制，利用后退动作主动扩大机器人的前

方转弯半径，从而为后续的重规划和避障预留了必

要的几何空间。 

3    仿真实验与结果分析
 

3.1    随机动态障碍物环境仿真

Q = diag
Ä[

10 10 0.5
]Tä

R = diag
Ä[

0.1 0.1
]Tä

为了评估算法在随机动态环境下的性能，本文

设计了一个包含固定多边形静态障碍物和多个随机

生成非协作性动态障碍物的环境。要求移动机器人

利用 NMPC-IRRT*算法不仅能够预测障碍物的短期

线性轨迹，还必须能够鲁棒地处理由碰撞引起的瞬

时改变。启发式 RRT*算法参数配置如表 1，状态跟

踪权重   ；控制输入权重

 。本文使用MATLAB2021b

版本进行实验，在相同的两种障碍物环境下，将

NMPC-IRRT*算法与 APF法、DWA-IRRT*法进行

比较，其中启发式 RRT*最大迭代次数为 3 500。
  

表 1    控制参数

Tab.1    Control parameters
 

参数 数值 参数 数值

Np 10 ∆t/s 0.1

dsafe/m 0.1 fsim 1.0

vmax/
(
m · s−1

)
5.0 Kdist 1.0

vmin/
(
m · s−1

)
0 S max−orig 2.5

ωmax/
(
rad · s−1

)
π/2 rrobot/m 0.3

ωmin/
(
rad · s−1

)
−π/2 Dthresh-goal/m 1.5
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地图大小设置为 25（m）×20（m），移动机器人的

起点和终点位置分别为 [1,1]和 [23,18]，折线表示

移动障碍物移动轨迹，连接采样点的规划线段表示

启发式 RRT*搜索的最终路径。图 4所示为在

MATLAB环境中设置的类似仿真环境。
  

0 5 10 15 20 25
x /m

静态障碍物 IRRT*路径 机器人
目标点 机器人轨迹 动态障碍物
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10

12

14

16

18

20

y
 /

m

图 4    随机动态障碍物环境仿真

Fig.4    Simulation of random dynamic obstacle environments
 

为验证算法的有效性，将本文提出的 NMPC-
IRRT*与其他算法在稀疏障碍环境和复杂障碍环境

地图中进行对比，地图中均存在移动障碍物。两种

环境特性的主要区别在于障碍物的布局和由此产生

的对机器人导航的约束程度。稀疏障碍环境包含少

量分散的静态障碍物，拥有充足的路径规划自由空

间，为机器人提供了充足的机动区域。复杂障碍物

环境中，机器人的可通行区域被静态障碍物划分成

狭窄且弯曲的 S形通道，机器人必须在狭窄的空间

内进行精确的导航和避障。

IEC ρ

τ ϑ

ρ

τ

ϑ

Lbest

IEC = ω1ρ+ω2τ+ω3ϑ ω1+ω2+ω3 = 1
IEC

IEC

为客观地评估和比较不同路径规划算法在各种

环境下的性能，本文引入了一个量化的环境复杂性

指标（    ）。复杂性指标由障碍物密度   、路径曲折

度   、可通行空间狭窄度    加权组合而成。其中，

障碍物密度    为地图中障碍物区域总面积与地图面

积的比例；路径曲折度   为起点到终点的无碰撞最短

路径长度与两点间的欧几里得直线距离比值；可通

行空间狭窄度    是基于可通行空间的中轴线，通过

计算最优路径    上每一点到最近障碍物的安全间

隙，用这些间隙的倒数的平均值来表示狭窄度。加

权求和    且    。实

验中，稀疏障碍物环境   为 0.23，复杂障碍物环境

 为 0.81。
为消除随机性，确保对比的公平性，在实验对

比时将动态障碍物固定起始位置和运动轨迹，固定

动态障碍物的初始点以及初始运动方向，尽可能地

让动态障碍物与移动机器人产生交集。本文将机器

人看作质点，为平衡启发式 RRT*算法随机采样带

来的不稳定性，分别对每种地图每种算法设置

50次独立仿真实验，最终取平均值进行对比分析。 

3.2    稀疏障碍物环境仿真

稀疏障碍物环境下各算法路径规划结果示意如

图 5所示。由图 (a)可知，人工势场算法中当机器
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(a) 人工势场算法
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(b) DWA-IRRT*算法

(c) NMPC-IRRT*算法
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图 5    稀疏障碍物环境下各算法路径规划结果

Fig.5    Path planning results of various algorithms in sparse
obstacle environments

x期 陈阳，等：动态环境移动机器人 NMPC-IRRT*分层路径规划分层路径规划 7



人在多个障碍物之间穿行时，路径不平滑，存在较

为突出的曲折段，且机器人轨迹有向内凹陷后再绕

出的变化趋势。由图 (b) DWA-IRRT*算法可以看

出，机器人轨迹紧密跟随全局路径，但面对静态障

碍物，它会保持一个很大的安全距离，导致路径被

拉长。

图 (c)NMPC-IRRT*算法在其预测时域内考虑了

动态障碍物的未来位置，使得机器人能够做出平滑

且具有预见性的规避动作，生成的轨迹极为平滑，

能高度一致地跟踪全局路径，轨迹调整自然流畅，

未出现 DWA-IRRT*算法中可能出现的局部急转弯

现象。

分别用传统人工势场（APF）算法、DWA-IRRT*
算法、NMPC-IRRT*算法分别在稀疏障碍物地图中

进行路径规划、迭代 50次，平均路径长度、平均

运行时间以及规划成功率的对比结果见表 2。
  

表 2    稀疏障碍物地图各算法性能对比

Tab.2    Performance comparison of algorithms for sparse
obstacle maps

 

算法
平均路径
长度 /m

平均运行
时间 /s

规划
成功率 /%a

APF 38.15 62.40 100

DWA-IRRT* 31.93 35.60 100

NMPC-IRRT* 23.3 31.82 100

 

从表 2中可以看出，虽然 3种算法都能保证在

稀疏障碍物地图下成功到达目标点，但是在平均路

径长度上形成了鲜明的对比。与 APF算法相比，

DWA-IRRT*算法规划的路径平均缩短了约 16.30%。

而 NMPC-IRRT*算法更具优势，其规划的路径平均

比 APF缩短了约 38.93%。这表明 NMPC-IRRT*算
法在生成更短路径方面的优越性。

通过计算，在平均运行时间上，DWA-IRRT*
算法较 APF算法，缩短了约 42.95%；NMPC-IRRT*
算法则进一步将平均运行时间缩短了约 49.01%。

NMPC-IRRT*算法不仅能够规划出比 APF算法短

近 40% 的路径，还能将任务完成时间缩短近一半。 

3.3    复杂障碍物环境仿真

复杂障碍物环境下各路径规划结果示意图如

图 6所示。静态障碍物将环境分割成了三个狭长且

弯曲的 S形通道，并增加了动态障碍物数量在狭窄

的通道内移动。

图 (a)中 APF算法下机器人轨迹严重震荡，由

于引力与斥力在非目标位置达到平衡，机器人彻底

丧失了移动能力，无法到达预定的目标点。DWA-
IRRT*算法在动态障碍物靠近时，机器人会做出剧

烈的、非最优的规避动作，这导致完成一次规避动

作后，需要花费很长时间才能重新调整姿态，如图

(b)所示。

图 (c)NMPC-IRRT*算法成功规划出了一条高质
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图 6    复杂障碍物环境下各算法路径规划结果

Fig.6    Path planning results of various algorithms in complex
obstacle environments
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量的全局路径。路径减少了不必要的曲折，为机器

人提供了一条理论上最短且最高效的导航通道。即

使在狭窄的通道内，它也能保持稳定的轨迹。在面

对动态障碍物时，能够计算出最优且微小的调整，

以最小的路径偏离和速度变化完成避障，然后立刻

回到全局路径上。

从表 3中可以看出，在最基本的任务完成能力

上，APF表现极差，完全不可使用。虽然 DWA-
IRRT*的成功率较高，表明它在大多数情况下能够

成功找到路径，但仍有一定概率规划失败或未能满

足某些终止条件。在复杂的障碍物地图中，NMPC-
IRRT*展现了其强大的鲁棒性。

 
 

表 3    复杂障碍物地图各算法数据对比

Tab.3    Data comparison of various algorithms on complex obstacle maps
 

算法
m

平均路径
长度 /  s

平均运行
时间 /  m−2

轨迹曲
率方差 / 

(
rad/s2

)角速度变
化率 /  %

规划
成功率 / 

APF — — 314.112 4 2.525 5 0

DWA-IRRT* 78.39 180.9 101.944 0 1.492 2 87.3

NMPC-IRRT* 52.57 51.47 98.400 7 1.117 8 100

 

在路径规划的效率和质量上，NMPC-IRRT*占
据优势，平均运行时间从 180.9秒降低至 51.47秒，

效率提升超过两倍。这种显著的时间优势主要源于

分层规划框架中的两个核心组件的高效协同，相比

于传统的 RRT*算法需要在整个地图空间中持续盲

目搜索，椭圆采样策略极大地减少了冗余的采样节

点数量，加速了算法向最优路径的收敛，NMPC-
IRRT*在生成高质量初始全局路径阶段的耗时相对

较短。其次，NMPC是一种具有预测性的优化控制

策略。它通过预测未来一段时间内机器人和障碍物

的状态，来求解一个最优控制序列，提前规划出一

条平滑绕开动态障碍物并能迅速回归参考轨迹的路

径，避免了不必要的时间损耗。

从轨迹的平滑度和执行稳定性来看，NMPC-
IRRT* 依然是较合适的选择。其轨迹曲率方差和角

速度变化率均为最低，这意味着它生成的路径拐弯

更平缓，机器人在执行时姿态变化也更流畅、稳定。

在 50次独立重复实验中，NMPC-IRRT*算法

实现了 100% 的规划成功率，这得益于上层启发式

RRT提供的全局拓扑引导，避免了算法陷入局部极

小值。相比之下，DWA-IRRT*算法的成功率为

87.3%。在 S形通道急转弯处，DWA局部规划器因

缺乏全局视野，容易在动态障碍物逼近时陷入震

荡，导致超时。当动态障碍物与静态障碍物形成死

角时，缺乏预测能力的 DWA算法无法提前减速或

变道，导致最终发生碰撞。人工势场法（APF）在复

杂 S形通道中极易在 U形陷阱处产生极小值点，导

致其在复杂场景下的成功率为 0%。上述实验对比

验证了分层预测控制架构在提升复杂动态环境下鲁

棒性方面的优势。 

3.4    动态障碍物密度对算法性能的影响

为进一步验证算法在动态复杂环境下的鲁棒性

与实时性，针对环境中动态障碍物数量增长的情

况，本文在 3.3节所述的复杂地图基础上，进行了

不同动态障碍物密度下的测试。实验设置动态障碍

物数量从 5个逐渐增加至 30个，每个密度等级下

进行 50次独立仿真，如图 7所示。
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图 7    动态障碍物密度对算法性能的影响

Fig.7    Impact of dynamic obstacle density on algorithm
performance

 

RRT*-DWA算法在 5个障碍物中，其平均运行

时间已达 180.9 s。随着障碍物数量增多，该指标呈

现指数级上升，在 30个障碍物时机器人运行时间突

破 600  s。在高密度环境下，基于局部避障的

DWA易陷入局部极小值，导致机器人频繁触发停
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滞检测机制并反复调用 RRT*进行全局重规划，从

而消耗了大量计算资源和时间。相比之下，NMPC-
IRRT*算法在基准测试中仅耗时 51.47 s。随着环境

拥挤度增加，运行时间仅表现出平缓的线性增长。

即使在 30个障碍物的情况下，平均运行时间仍控

制在 100 s左右，这得益于 NMPC的轨迹预测功

能。算法能提前解算出未来一段时间内的无碰撞轨

迹，通过平滑的速度调整主动规避潜在威胁，减少

了因紧急避障导致的停顿和路径迂回。

DWA-IRRT*算法的成功率随障碍物密度增大

出现断崖式下降。当障碍物数量超过 15个时，环

境过于狭窄且动态变化剧烈，DWA难以搜索到有

效速度指令，导致成功率迅速跌破 50%，在 30个

障碍物时仅为 5.5%，基本丧失了导航能力。NMPC-
IRRT*算法随着障碍物增多，求解可行解的难度加

大，但成功率始终保持在 90% 以上。这证明了全局

路径引导与 NMPC局部优化的分层架构能够有效应

对高动态、高密度的复杂环境，保证机器人安全到

达目标点。 

3.5    摆脱性能分析

尽管 NMPC在局部避障中表现优异，但在面对

未知的陷阱型静态环境或动态障碍物封堵出口的情

况时，常规摆脱策略往往采用原地旋转法以重构局

部环境信息，或强制触发全局重规划。为了验证本

文提出的摆脱模块的有效性，本节设计了一个 U形

陷阱，如图 8所示。
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图 8    U形陷阱场景下的停滞摆脱轨迹仿真

Fig.8    Simulation of stagnation recovery trajectory in U-shaped
trap scenario

 

常规策略下，机器人受困于 U形底部的斥力场

与目标引力的平衡点。由于缺乏后退策略，机器人

始终紧贴障碍物，受限于差速底盘的非完整约束，

无法获得足够的转弯半径。面对出口处的动态封

锁，机器人只能在狭小空间内反复原地打转与急

停，最终因超时导致任务失败。在摆脱策略下，一

旦检测到停滞状态，机器人会通过主动后退迅速拉

开与障碍物的距离，进而为后续避障开拓出充足的

操作空间。

实验对比了两种摆脱策略在 30次独立仿真中

的表现，如表 4所示。原地旋转策略本质上是一种

被动恢复机制，当移动机器人陷入 U形陷阱，机器

人同时受到目标点的强引力和墙壁的斥力，陷入了

稳态的局部极小值。旋转能更新局部地图，但无法

改变机器人的物理位置。机器人一旦尝试移动，又

会立刻被斥力推回原点，反复挣扎直至超时，成功

率为 0%。摆脱策略的成功得益于对空间的重新利

用，生成的逃逸轨迹曲率方差显著降低，有效避免

了在狭窄空间内因反复调整姿态而引发的碰撞风险。
  

表 4    U形陷阱场景下摆脱策略性能对比

Tab.4    Performance comparison of escape strategies in U-
Shaped trap scenarios

 

对比策略
m−2

轨迹平
滑度/  s

平均耗
时/  %

摆脱
成功率/ 

摆脱策略 2.15 12.8 100

原地旋转 12.45 > 60 0
  

3.6    消融实验分析

为了进一步验证所提出的 NMPC-IRRT*分层规

划框架中各个核心组件的有效性，本节设计了消融

实验。，量化评估启发式 RRT*在全局路径规划中

的优化作用，以及 NMPC 作为局部路径规划器的优

越性。实验环境采用第 3.3节中的复杂障碍物环境。

为验证上层启发式 RRT*引入的椭圆采样启发

式策略的有效性，将其替换为标准的 RRT* 算法，

构成一个变体算法，记为 NMPC-RRT*（非线性模型

预测控制 -RRT*）。该算法的局部规划器仍使用

NMPC，仅全局路径的生成方式有所不同。将

NMPC-RRT* 与完整的 NMPC-IRRT*算法进行对比。

为验证下层局部规划器中 NMPC相较于其他避障

方法的优势，我们设计了另外两个变体算法。在该

算法中，我们保留上层的启发式 RRT* 全局规划器，

但将下层的 NMPC局部规划器替换为广泛使用的动

态窗口法和反应式规划器，分别记为 DWA-IRRT*
（动态窗口启发式 RRT*）和 ZPNMPC-IRRT*（零预

测启发式 RRT*）。将其与完整的 NMPC-IRRT* 算
法进行对比，重点考察路径平滑度和动态避障能

力，结果如图 9所示。
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去除椭圆启发式采样后，算法的平均运行时间

显著增加。这是因为标准的 RRT*在整个地图空间

内进行盲目搜索，所以其收敛速度远慢于启发式

RRT*。虽然最终路径质量相近，但启发式 RRT*模
块在提升规划效率上的优势显而易见。启发式

RRT*的椭圆启发式采样是提升算法整体效率和路

径质量的关键。它通过聚焦于椭圆有效区域，快速

生成高质量的全局路径，显著减少了无效搜索和运

行时间。

在 NMPC控制器去除轨迹预测能力后，DWA-
IRRT*的路径长度和运行时间是所有算法中最差

的，DWA只根据当前时刻的障碍物信息做出规

避，常常导致过度保守的、非最优的绕行，极大地

浪费了时间和路程，平均路径长度显著增加。反应

式控制器只能应对眼前的威胁，当与动态障碍物相

遇时，往往会做出剧烈的、非最优的规避动作（如

急转或长时间等待），导致轨迹冗长甚至规划失

败。而完整的 NMPC-IRRT*算法能够“预见”未来的

碰撞风险，从而提前进行平滑、微小的轨迹调整，

以近乎最优的方式完成避障。 

4    结论

本文提出了一种适用于动态环境移动机器人的

分层路径规划 NMPC-IRRT*算法。上层启发式 RRT
*通过结合静态障碍物布局和动态障碍物的初始位

置，采用椭圆采样启发式策略，生成高质量的初始

全局路径。在下层，通过 NMPC局部导航控制器，

优先处理潜在碰撞，并利用线性运动模型对动态

障碍物的未来轨迹进行预测，实现对动态障碍物威

胁的实时响应。结果证明，这种全局信息引导的规
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图 9    算法性能消融实验对比分析

Fig.9    Comparative analysis of algorithm performance ablation experiments
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划与鲁棒、多方面的局部控制器的结合，为实际应

用中自主机器人导航提供了一个有前景的解决方案。

本文采用计算高效的 CV模型，但在面对具有

强非线性意图（如追逐、急停）的障碍物时，预测精

度存在局限。未来工作将考虑引入卡尔曼滤波或基

于深度学习的轨迹预测模块，以平衡计算效率与长

时预测精度。NMPC需要在每个控制周期内求解非

线性优化问题。随着环境中动态障碍物数量的增

加，构建约束条件和求解优化的计算负荷呈非线性

增长。在计算资源受限的低成本嵌入式硬件上，可

能会面临实时性挑战。未来将结合长短期记忆网络

（LSTM）或 Transformer等深度学习方法，对动态障

碍物的未来轨迹进行更精准的非线性预测，以替代

现有的线性模型。
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