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AI赋能下新能源智能小车逆向路径规划系统设计与实现

吴江涛 付 强 陈浩杰 蔡洪永
辽宁科技学院� 辽宁� 本溪� 117000

摘� 要：新能源智能小车在规定轨迹打点等相对规整环境中的路径规划能力，直接影响其作业效率与能耗水平。

传统正向路径规划算法在动态避障与全局最优求解方面存在局限性，难以适应多变场景需求。本文设计并实现了一套

基于深度强化学习与改进A*算法的逆向路径规划系统，通过逆向思维从目标点向起点搜索最优轨迹，结合深度Q网络
实现实时动态避障。实验表明，该系统在静态环境下路径长度较传统算法显著缩短，动态环境下重规划成功率大幅提

升，为新能源智能小车提供了高效、鲁棒的路径规划解决方案。
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引言：随着新能源技术与人工智能的深度融合，智

能小车在预设轨迹标记点引导的规整作业环境（如园区

定点巡检、仓储货架间定点取放、产线定点配送等）

中应用日益广泛。路径规划作为智能小车的核心技术之

一，直接影响其运行效率、能耗表现与任务完成质量。

逆向路径规划从目标点向起点反向搜索，能够有效利用

环境先验信息。本文融合深度强化学习与改进A*算法，
设计一套AI赋能的逆向路径规划系统，并通过实验验证
其性能优势。*

1��系统需求分析与总体设计

1.1  新能源智能小车应用场景与需求
新能源智能小车主要应用于园区定点巡检、仓储货架

间定点取放、产线定点配送等需按规定轨迹打点行驶的场

景，对路径规划提出三方面核心需求。一是实时性要求，

小车需在毫秒级时间内对动态障碍物作出响应，避免碰

撞。二是最优性要求，路径应在安全前提下尽可能短，以

降低能耗、延长续航里程。三是鲁棒性要求，系统应能适

应光照变化、地面差异、临时障碍物等不确定因素。传统

正向规划方法仅关注最短路径，忽视了环境动态变化和能

量管理，难以同时满足上述需求，亟需引入人工智能技术

提升系统的智能化水平和自适应能力。

1.2  逆向路径规划原理与优势
逆向路径规划是从目标点向起点反向搜索可行路径

的方法，利用环境先验信息从终点向起点扩展搜索空

间。与传统正向规划相比，它具有三方面优势。第一，

信息利用更充分。目标点如充电桩位置往往是固定的，

逆向规划可将其作为先验知识融入搜索，减少无效探

索。第二，多目标适应性更强。当存在多个候选目标点

时，可一次性生成到达各点的路径代价地图，供小车实
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时查询。第三，与深度强化学习结合更自然。逆向规划

中的价值函数与深度Q网络的Q值函数结构相似，便于神
经网络训练与知识迁移[1]。

1.3  系统总体架构设计
本系统采用分层模块化架构，自下而上分为三个层

次。数据感知层搭载充电模块、太阳能板等简易设备，

实时采集小车电量、位置及环境基础信息。决策规划层

是核心处理层，包含全局规划与局部规划两大模块。全

局规划采用改进A*算法进行逆向静态路径搜索，生成从
目标点到起点的参考路径；局部规划采用深度Q网络实现
动态避障与路径重规划。执行控制层将路径点转换为速

度指令，通过PID控制器驱动电机。三层之间通过串口或
CAN总线通信，满足系统实时性要求。

2��系统关键技术研究

2.1  基于改进A*算法的逆向全局路径规划
传统A*算法在栅格地图中通过估价函数来搜索最优

路径，其中实际代价为从起点到当前节点的真实距离，

启发式估计为当前节点到终点的预估距离。本文将传统

算法改造为逆向搜索模式，从目标点向起点进行搜索，

估价函数相应调整为从目标点到当前节点的实际代价与

当前节点到起点的预估距离之和。这一调整使得算法能

够充分利用目标点固定的先验信息，提高搜索效率。为

进一步提升搜索性能，本文引入了双向加权策略：当搜

索前沿逐渐接近起点时，适当增大启发式函数的权重，

加速算法收敛过程。同时在代价函数中加入了转角惩罚

项，使得规划出的路径更加平滑，减少小车在行驶过程

中频繁转向带来的额外能耗增加和机械磨损。算法具体

执行流程如下：首先初始化开放列表和关闭列表，将目

标点加入开放列表作为搜索起点；然后循环取出估价函

数值最小的节点进行扩展，生成其邻域节点；接着更新
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各节点的代价值并记录父节点关系；当起点被加入关闭

列表时终止搜索过程；最后逆向回溯生成完整的行驶路

径。该算法的时间复杂度为线性对数级别，在典型应用

场景中可在200毫秒内完成规划任务。
2.2  基于深度Q网络的动态避障策略
静态全局路径无法有效应对环境中突然出现的动态

障碍物，如园区定点巡检、仓储货架间定点取放、产线

定点配送等场景等情况，因此需要局部重规划能力。本

文采用深度Q网络实现端到端的避障决策，无需显式建
模障碍物的运动轨迹，大大降低了系统复杂度。状态空

间设计为多维向量，包括小车当前的位置坐标和朝向角

度、目标点相对于小车的方位、以及前方左中右三个方

向通过传感器探测到的最小距离值，这些信息足以描述

小车所处的环境状态。动作空间设计为五个离散动作：

前进、左转三十度、右转三十度、左转六十度、右转

六十度，覆盖了小车基本的运动模式，兼顾了控制的精

细度和决策的简洁性。奖励函数是深度强化学习训练收

敛的关键，本文精心设计了多目标奖励机制：到达目标

点时给予较大的正向奖励；碰撞障碍物时给予较大的负

向惩罚；每接近目标点一步给予小的正向奖励；每远离

目标点一步给予小的负向惩罚；平滑行驶无急转时给予

额外的正向奖励。神经网络采用三层全连接结构，输入

层节点数与状态维度匹配，两个隐藏层分别设置较多的

节点数以提取特征，输出层节点数与动作空间大小一

致。训练采用经验回放机制和目标网络技术，有效提升

了训练的稳定性和收敛速度[2]。

2.3  全局规划与局部规划的协同机制
全局规划与局部规划的协同配合是系统稳定运行的

关键。本文设计了三层协同机制。第一层是路径跟随与

局部修正机制。全局规划器输出的路径点序列作为参

考轨迹，局部规划器以此为基准生成跟随指令。当检测

到动态障碍物时，局部规划器临时偏离全局路径执行避

障，绕过障碍物后重新切入原路径，实现全局引导与局

部灵活性的统一。第二层是局部失败触发全局重规划机

制。当局部规划器连续多个周期无法找到可行避障路径

时，判定当前全局路径已被完全阻塞，立即触发全局重

规划，以小车当前位置为新起点、原目标点为终点重新

运行改进A*算法。第三层是代价地图动态更新机制。局
部规划过程中感知到的动态障碍物信息被实时更新到全

局代价地图中，使后续全局重规划能够主动避开已知的

动态障碍区域，避免反复陷入同一阻塞点。这三层协同

机制确保了系统在静态和动态环境中均能保持高效稳定

的运行状态。

3��系统实现与实验验证

3.1  仿真环境与算法实现
系统算法实现基于仿真环境进行训练与验证。仿真

平台采用三维物理仿真软件，搭建了多种典型应用场

景，包括园区道路、仓储货架通道、产线走廊等规整环

境。地图尺寸统一设置为50米×50米栅格地图，栅格分辨
率为0.1米，随机生成15%-25%的静态障碍物覆盖率。动
态障碍物设置为移动速度为0.3-0.8米/秒的行人或车辆模
型，运动轨迹为随机直线或折线。全局规划模块采用改

进A*算法，用C++语言实现以保障执行效率；局部规划
模块采用深度Q网络，基于深度学习框架构建，在仿真环
境中完成训练。训练数据集通过自动化脚本生成，包含

20种不同布局的地图类型，每种地图随机生成50组起点-
终点对，共收集1000条训练轨迹。仿真环境支持实时渲
染与数据记录，可输出小车位置、速度、航向角、障碍

物距离、规划路径等完整状态信息，为算法参数调优和

性能评估提供数据支撑[3]。

3.2  实验设计与评价指标
为全面评估系统性能，本文设计了三组对比实验。

实验一对比静态环境下的路径规划性能。将本系统与传统

A*算法、快速随机扩展树算法、蚁群算法在相同栅格地
图中进行对比测试，地图规模固定为6米×6米，起点位于
左下角、终点位于右上角，分别测量各算法规划的路径长

度、规划耗时及路径平滑度（转角总和）。实验二对比动

态环境下的避障性能。在仿真环境中设置3-5个随机移动
的标点，移动速度在0.16-0.4米/秒范围内随机变化，分别
测试本系统、纯A*算法（无局部规划）、动态窗口法三种
方法，记录50次运行中的避障成功次数、平均重规划时间
及碰撞率。实验三测试不同障碍物密度下的鲁棒性。将静

态障碍物覆盖率从10%逐步提升至40%，动态障碍物数量
从1个逐步增加至8个，测试本系统在不同复杂度环境中的
任务完成率和平均路径长度。每组实验重复30次并取平均
值，以确保实验结果的统计可靠性。

3.3  实验结果与分析
实验一结果表明，本系统在静态环境中的平均路径

长度较传统A算法缩短12.6%，较快速随机扩展树算法缩
短18.3%，较蚁群算法缩短8.7%。在路径平滑度方面，本
系统的转角总和为156度，远小于A算法的234度、快速随
机扩展树算法的312度和蚁群算法的198度，这得益于逆
向规划中引入的转角惩罚项使路径更加平顺。在规划时

间方面，本系统平均耗时186毫秒，虽高于快速随机扩展
树算法的67毫秒，但远低于蚁群算法的452毫秒，能够满
足实际应用的实时性要求。实验二结果显示，本系统在
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动态环境中的避障成功率达92%，纯A*算法因缺乏局部
规划能力成功率仅34%，动态窗口法成功率为78%。在平
均重规划时间上，本系统为0.34秒，动态窗口法为0.21秒
但易陷入局部最优。实验三结果表明，当静态障碍物覆

盖率达40%时，本系统任务完成率仍保持在86%；当动态
障碍物数量增至8个时，任务完成率为79%，均优于对比
算法。综合分析，本系统在路径最优性、动态适应性和

环境鲁棒性三个核心维度均表现出显著优势。

4��系统优化与应用展望

4.1  算法优化与性能提升方向
针对当前系统存在的可改进之处，可从多个方向进

一步优化。一是引入更先进的深度强化学习算法替代当

前的深度Q网络。深度Q网络采用离散动作空间，控制精
度存在一定局限；而支持连续动作空间的算法可直接输

出线速度和角速度指令，使小车运动更加平滑自然，控

制精度更高。二是采用分层强化学习框架，将复杂任务

分解为导航到目标区域和区域内精细避障两个子任务，

分别训练不同的策略网络，降低单次决策的难度，提升

在复杂场景下的任务成功率。三是引入迁移学习技术，

先在大量仿真环境中训练通用模型，使其具备基本的导

航和避障能力，再针对特定应用场景采集少量真实数据

进行微调，可显著缩短训练周期并降低真实环境中的试

错成本。可探索将注意力机制应用于路径规划，利用其

捕捉全局环境依赖关系的强大能力，进一步提升长程规

划的能力和决策的准确性。

4.2  多车协同与集群智能应用
当前系统聚焦于单车路径规划场景，在多车协同作

业场景中存在进一步拓展的空间。未来可将系统扩展至

多智能体领域，主要研究方向包括以下几个方面。基

于通信的协同避障机制，各智能小车之间通过通信机制

共享各自的位置信息和规划路径，主动避让以避免路径

冲突，提高整体运行效率。集中式调度与分布式规划相

结合的模式，云端调度系统负责任务分配和宏观路径规

划，每辆小车独立执行局部避障和路径跟随，实现集中

协调与分布自治的有机统一。动态任务重分配机制，当

某辆小车因故障或交通拥堵无法按时到达目标点时，系

统自动将该任务转移至其他空闲小车执行，保证任务完

成的可靠性[4]。多车协同可显著提升整个系统的吞吐量和

鲁棒性，特别适用于智能仓储和物流分拣等需要多车同

时作业的复杂场景。

4.3  更广泛的应用场景拓展
本系统可拓展至其他移动机器人领域。服务机器人

方面，可用于餐厅送餐、酒店配送等场景，提升人流密

集环境中的通过效率。无人驾驶方面，可作为园区低速

摆渡车、最后一公里接驳车的局部规划模块，有效处理

行人横穿、临时停车等动态事件。农业机器人方面，可

应用于果园巡检、自动喷药等场景，实现非结构环境下

的自主导航与避障。本系统采用模块化设计，迁移至新

平台时只需调整感知与控制接口的适配层，核心规划算

法无需修改，具有良好的通用性和可移植性，可大幅降

低二次开发成本与周期。

结束语

本文设计并实现了一套AI赋能的新能源智能小车
逆向路径规划系统。系统以逆向思维为核心设计理念，

融合改进A*算法的全局规划能力与深度Q网络的动态避
障能力，通过多层级协同机制实现了高效鲁棒的路径规

划。逆向路径规划与深度强化学习的有机结合为移动机

器人自主导航领域提供了新的技术路径和解决方案。未

来工作将聚焦于多车协同导航、连续动作空间控制以及

更复杂场景下的算法优化，持续推动新能源智能小车向

更高水平的智能化方向迈进。
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