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基于人工势场法的复杂环境下多无人车避障与编队控制

梅艺林，崔立堃✉，胡雪岩，胡广琦，王    浩
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摘    要    针对动态、密集障碍物等复杂环境下多车避障与编队控制存在的容易与障碍物碰撞、编队不稳定等问题，提出一种

基于势场法的多车避障与编队控制方法. 修改引力势场函数使引力大小在距离较大或较小时收敛于某一值，解决前期引力过

大引起的无人车与障碍物碰撞以及目标点不可达问题；采用更平滑的斥力计算公式对斥力势场函数进行优化，解决无人车距

离障碍物过近时斥力过大引起的无人车在障碍物附近徘徊的问题；定义编队稳定力使编队前进过程中保持稳定队形的同时

解决传统人工势场法存在的局部极小值问题；引入动态障碍物速度斥力势场与障碍物数量稀疏区域引力势场使编队在复杂

环境下具有更高的避障与路径规划成功率. 通过仿真实验与传统人工势场法以及改进后的算法进行对比，实验结果表明：本

文方法在复杂环境下能够维持编队稳定性，具有较高的抗干扰能力；相较于传统算法与文献算法在动态障碍物环境下避障成

功率分别提高了 35% 与 10%,在密集动态障碍物环境下分别提高了 55% 与 10%;能够在密集动态障碍物环境下躲避障碍物规

划出合理的路径.

关键词    人工势场；编队控制；避障；动态障碍物；密集障碍物
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Obstacle  avoidance  and  formation  control  of  multiple  unmanned  vehicles  in  complex
environments based on artificial potential field method

MEI Yilin，CUI Likun✉，HU Xueyan，HU Guangqi，WANG Hao

School of Mechanical Engineering, Shaanxi University of Technology, Hanzhong 723001, China

✉Corresponding author, E-mail: cuilikun@snut.edu.cn

ABSTRACT    Addressing the increasing complexity of tasks, single unmanned vehicles have become unable to meet actual operational

requirements,  prompting  a  shift  toward  multivehicle  formation  systems.  However,  in  complex  environments,  issues  such  as  high

collision rates and unstable formations in multivehicle obstacle avoidance and formation control persist. A review of existing literature

reveals that most research focuses on static obstacle environments, which do not accurately reflect real-world conditions. To tackle the

issues of collision with obstacles and formation instability in dynamic and dense environments,  a multivehicle obstacle avoidance and

formation  control  method  based  on  the  potential  field  method  was  proposed.  The  attraction  potential  field  function  was  modified  to

stabilize  the  attraction  force  at  certain  distances,  addressing  problems  like  vehicle–obstacle  collisions  and  target  point  inaccessibility

owing to excessive gravity in the early stage. A smoother repulsive was implemented to optimize the repulsive potential field function,

preventing unmanned vehicles from lingering near obstacles caused by excessive repulsive force when too close to the obstacles. The A

stability force was defined to maintain stable formations during movement, allowing vehicles to break free from local minima under its

influence. The method also incorporated the velocity repulsive potential field for dynamic obstacles and an attraction potential field for

sparse obstacles, enhancing the success rate of obstacle avoidance and path planning in complex environments. Compared to traditional 
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artificial  potential  field  methods  and  the  improved  algorithms,  the  simulation  results  show  that  the  proposed  method  effectively

maintains formation stability and exhibits high anti-interference capabilities in complex environments. Specifically, the success rate of

obstacle avoidance in dynamic environments increased by 35% compared to traditional algorithms and by 10% compared to improved

algorithms. In dense, dynamic obstacle environments, the success rate increased by 55% and 10%,  respectively. The proposed method

provides a reference method for multivehicle formation and obstacle avoidance in complex environments.

KEY WORDS    artificial potential field；formation control；obstacle avoidance；dynamic obstacle；dense obstacles

进入 21世纪以来，随着计算机技术与控制技

术的发展，无人车在农业[1]、军事[2]、消防[3] 等领域

中扮演着越来越重要的角色 . 然而随着任务复杂

度的提高，单辆无人车已逐渐无法满足实际要求 .
由多辆车组成的无人车编队由于具有信息共享、

性能高效和自适应等优势，将成为未来取代人类

完成复杂任务的主要手段之一 . 在有障碍物的环

境中，无人车编队需要迅速识别、规避和绕过各种

障碍物，确保编队的安全和任务的顺利完成 [4]. 因
此，有效的避障算法和编队控制技术对于多无人

车在各个领域中的成功应用至关重要.
目前国内外学者常用的避障与编队控制方法

有：领航–跟随法 [5−6]、虚拟结构法 [7−8]、人工势场法

(Artifical potential field, APF) [9−10] 等. 近年来有多名

学者针对这些方法展开了研究：Shao等 [11] 提出了

一种基于领航–跟随法的自主移动车辆编队控制

框架，实现了集中和分散的协同控制方式. 使跟随

机器人在有障碍物的情况下与领航者保持相对位

置，避免碰撞. 在避障完成后跟随机器人能够保持

对其领导者的期望位置 . 考虑到真实环境中很难

获得准确的全局地图信息，会影响到编队的控制

性能. Yang等 [12] 提出了利用方位测量来估计局部

坐标系中相对位置的方法，并将该方法应用到了

独轮车式机器人群体控制中，对单个跟随者与多

个跟随者情况进行了仿真分析，结果验证了所提

控制方案的有效性. Lewis和 Tan [13] 首先将虚拟结

构法应用于移动机器人的高精度编队控制中. Zhen
等[14] 提出了一种结合人工势场和虚拟结构的水下

航行器 (AUV)编队控制方法，该方法使 AUV的轨

迹与预期轨迹之间的差值在有限时间内稳定为

零,并且能保证 AUV在潜水过程中避免相互碰撞.
该方法并未对动态以及密集障碍物场景进行讨论.
李兆博和孙双蕾[15] 针对未知环境下无人车集群在

规避障碍物时容易出现动态位置与预期队形偏差

大的问题，提出了一种基于改进动态窗口法的无

人车编队协同避障控制方法 . Li等 [16] 研究了四旋

翼飞行系统的编队控制问题，提出了一种时间编

队控制协议来跟踪所需的轨迹并保持所需的模

式，并通过使用改进的双曲余切函数和排斥势函

数，保证了系统的稳定性，避免了智能体之间的碰

撞. Costa等 [17] 采用人工势场法来实现军用飞机飞

行模拟编队控制 . 文献 [18−19]针对多机器人编

队工况进行了研究，分别提出了不同的改进方法

解决传统人工势场法存在的目标点不可达与局部

极小值问题，但都是在静态障碍物环境下进行的

试验，并未对密集、动态障碍物环境进行讨论 . 文
献 [20−21]针对无人水面航行器展开研究，分别采

用人工势场法与领航−跟随法实现了自主协同编

队控制，但均未对动态环境进行考虑 . Tong等 [22]

提出了一种基于 A*和改进人工势场算法的混合编

队路径规划方法，为多机器人编队路径规划提供

了最优的无碰撞路径 . 该文主要针对二维静态环

境下的多机器人编队路径规划，没有对动态环境

下的多机器人编队路径规划进行研究. 杨立炜等[23]

通过结合改进蚁群算法与改进人工势场法提出了

一种混合算法，为多机器人路径规划与编队控制

问题提供了一个参考方法.
综上所述，国内外学者的研究多集中于在静

态障碍物环境下进行避障与多车编队控制，即使

研究动态障碍物也只是在静态环境中添加一两个

动态障碍物 [24−25]，鲜有学者在密集动态障碍物下

进行多车避障与编队控制研究 . 然而真实的环境

中无人车所面临的多为动态障碍物，由于其位置

会实时发生变化因此无法根据事先获得的全局地

图进行路径规划与编队决策，这对无人车的避障

以及编队控制能力提出了更高的要求 . 在此背景

下，本文在文献 [26]的基础上展开关于多无人车

在复杂环境下的避障与编队控制研究，主要工作

与创新点如下：

1)改进传统人工势场法的引力与斥力函数解

决了目标点不可达与路径抖动问题，构建的编队

稳定力函数实现了分布式控制策略，同时解决了

局部极小值问题；

2)定义动态障碍物速度斥力使编队能够更好

的躲避驶向自车的动态障碍物；

3)使用滑动窗口法设计了稀疏引力，使编队

梅艺林等：基于人工势场法的复杂环境下多无人车避障与编队控制 · 365 ·



在该力的指引下远离密集障碍物区域，降低了编

队与障碍物碰撞的几率. 

1    传统人工势场法

人工势场法由 Khatib于 1985年提出 [27]，在人

工势场法中目标位置会产生引力，而障碍物会产

生斥力，无人车根据当前位置所受到合力的大小

和方向来计算速度，并沿着合力的方向移动. 

1.1    引力势场函数

传统人工势场法中将引力势场函数定义为：

Uatt(t) =
1
2
ξρ2(q,qg) （1）

ξ ρ(q,qg)

ρ(q,qg)

q qg

式中： 为正比例增益系数； 为矢量（式中

形式为相应标量数值，后文同），大小为车

辆的位置 和目标位置 之间的欧氏距离 ,方向由

车辆指向目标点.
Fatt(t)对其求负梯度可得引力 ：

Fatt(t) = −∇Uatt(t) = ξρ(q,qg) （2）

∇式中： 为梯度算子. 

1.2    斥力势场函数

传统人工势场法中斥力势场函数定义为：

Ureq(t) =


1
2
λ

(
1

ρ(q,q0)
− 1
ρ0

)2

, 0 ⩽ ρ(q,q0) ⩽ ρ0

0, ρ(q,q0) ⩾ ρ0

（3）

λ ρ(q,q0) ρ(q,q0)

q q0

ρ0

式中： 为正比例系数； 为矢量，其大小

为车辆位置 和障碍物位置 之间的欧式距离，方

向由障碍物指向车辆;  为常数，表示障碍物对车

辆产生作用的最大距离.
Freq(t)对其求负梯度可得斥力 ：

Freq(t) = −∇Ureq(t) =

λ
(

1
ρ(q,q0)

− 1
ρ0

)
1

ρ2(q,q0)
, 0 ⩽ ρ(q,q0) ⩽ ρ0

0, ρ(q,q0) ⩾ ρ0

（4）

传统人工势场法示意图如图 1所示，其中斥力

使小车远离障碍物，引力使小车靠近目标点 [28]. 在
二者的共同作用下小车能够在简单场景下顺利躲

避障碍物到达目标位置.
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图 1    传统人工势场法示意图

Fig.1    Schematic of the traditional artificial potential field method
  

2    改进人工势场法

对传统人工势场法的引力与斥力函数进行分

析不难发现以下几个问题：

1)引力大小随着无人车与目标点距离的减小

而降低，当目标点附近存在障碍物时，由于障碍物

斥力的影响会导致无人车无法到达目标点的现象

出现;
2)当目标点产生的引力与障碍物产生的斥力

等大反向时，无人车将陷入局部极小值点;
3)由于引力大小与距离成一次函数关系，当

无人车处于起始位置时距离最远，此时引力最大，

而过大的引力会导致无人车忽略障碍物斥力的作

用造成碰撞;
4)当无人车与障碍物距离趋于 0时斥力趋于

无穷大，这会导致无人车到达障碍物附近时斥力

过大引起系统不稳定与路径抖动问题;
5)在动态或密集障碍物等复杂环境下，无法

有效躲避障碍物规划合理路径.
针对以上问题，本文通过对引力与斥力函数

进行修改以及引入其他势场来达到解决或优化的

效果. 

2.1    改进引力与斥力势场函数

考虑到复杂环境下传统人工势场法采用的线

性势场函数会导致无人车的受力发生突变，进而

引起编队系统的混乱. 因此，本文对引力与斥力函

数进行非线性设计，以此来提高无人车在复杂环

境下的实用性. 具体如下：

定义引力势场函数为：

Uatt = ω
1

(1+ eδ∆ρ(q,qg))
+α∆ρ(q,qg) （5）

对其求负梯度，可得改进引力场计算公式：

Fatt = −τ
eδ∆ρ(q,qg)

[1+ eδ∆ρ(q,qg)]2 +α （6）

τ = ωδ ω δ

α ∆ρ(q,qg)

ρ(q,qg)

式中： ； 为引力增益系数； 为引力变化范

围调节因子； 为引力上下限调节因子;  为

与 相关的变量.
分析式 (6)与图 2(a)可以得出：当无人车距离

目标点大于某一值时引力大小不再持续变大，克
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服了无人车位于起点位置时引力过大导致的碰撞

问题 . 当无人车位于目标点附近时引力随距离的

减小而增大，解决了目标点不可达的问题.
定义斥力势场函数为：

Ureq = k∆ρ(q,q0)− k
ln(eη∆ρ(q,q0)+1)

η
（7）

对其求负梯度，可得改进斥力场计算公式：

Freq = k
1

1+ eη∆ρ(q,q0) （8）

k η式中： 为斥力平滑系数； 为斥力作用范围调节因子.
分析式 (8)与图 2(b)可以得出：斥力随着距离

的减小而增大，当距离小于某一值时斥力不再继

续增大，而是收敛于确定的值. 从而解决了斥力过

大引起系统不稳定与路径抖动问题. 

2.2    定义编队稳定力势场函数

编队各车辆在行驶过程中，当车间实际距离

小于期望距离时表现为斥力，防止车辆碰撞；当车

间实际距离大于期望距离时表现为引力，防止车

辆脱离编队 . 并且每辆车都可以感知周围环境变

化，根据感知到的信息调整自身位姿，从而避免集

中式策略易出现的系统崩溃问题 . 基于以上要求

构建如式 (9)所示的编队稳定力势场函数.
定义编队稳定力势场函数为：

Ustab =
1
2
β(ρi j(t)−ρi j)2 （9）

对其求负梯度，可得编队稳定力为：

Fstab = −β(ρi j(t)−ρi j) （10）

Fstab Fstab

β

ρi j(t) t i j ρi j

i j

式中： 为矢量，其大小 由式 (10)计算得到，

当其值大于 0时方向指向无人车 i 与 j 连线的中

心，当其值小于 0时方向相反； 为编队增益系数；

为 时刻无人车 与无人车 之间的距离； 为

期望无人车 与无人车 的距离.
通过分析式 (10)可以得出：当车间实际距离

小于期望距离时表现为斥力防止车辆碰撞，当车

间实际距离大于期望距离时表现为引力防止车辆

脱离编队 . 并且当编队中某辆车陷入局部极小值

时可以通过编队稳定力中的引力帮助脱困. 

2.3    定义障碍物速度势场

动态障碍物相较于静态障碍物其位置会时刻

变化，导致动态障碍物的躲避比静态障碍物更加

困难. 因此，将动态障碍物的速度变化引入势场函

数中可以使智能车更好的躲避动态障碍物.
定义障碍物速度势场函数为：Ureq_v =

1
2
φ∆v2, ρ(q,qg) < ρ0,∆θ < π/2

Ureq_v = 0, 其他
（11）

φ ∆v ∆v

∆θ

式中： 为速度斥力系数； 为矢量，其大小 为

障碍物速度减小车速度，方向由障碍物指向小车；

为小车速度方向与障碍物速度方向的夹角.
Freq_v对其求负梯度，可得障碍物速度斥力 ：Freq_v = φ∆v, ρ(q,qg) < ρ0,∆θ < π/2

Freq_v = 0, 其他
（12）

∆θ π/2
分析式 (12)可以得出：当障碍物速度与小车

速度的夹角 小于 ，且障碍物与小车距离小于

障碍物最大影响距离时，障碍物速度斥力与速度

差成正比，否则为 0. 这样可以使无人车躲避碰撞

风险较高的动态障碍物，同时降低碰撞风险较小

的障碍物对小车运行轨迹的影响.
动态障碍物速度斥力算法的伪代码如表 1所示. 

2.4    定义稀疏区域势场

在密集障碍物环境下障碍物之间的距离减

小，留给小车躲避的空间被压缩，因此在密集障碍

物环境中更容易发生碰撞事故 . 本文借鉴于深度

学习中广泛使用的“卷积”操作中的滑动窗口法[29−31]，

通过滑动窗口遍历地图中障碍物所处的区域，并

返回障碍物数量最少的“稀疏区” . 然后为稀疏区
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域的中心点设计稀疏引力，使小车朝向障碍物稀

疏区域移动，降低小车与障碍物发生碰撞的几率 .
该方法具体步骤如下：

1)设置滑动窗口、步长的大小，并将窗口内的

障碍物数量置 0；
2)使用滑动窗口依次遍历地图所有区域，并

返回每一个窗口内的障碍物数量；

3)比较并找到障碍物数量最少的区域 (稀疏

区)，并返回稀疏区中心点 (稀疏点)的坐标；

4)比较当前时刻无人车坐标与稀疏点坐标值

大小，当稀疏点的横纵坐标值大于小车当前时刻

横纵坐标值时计算稀疏引力，否则稀疏引力为 0.
图 3所示为稀疏引力示意图，m 表示稀疏区域

的障碍物数量.
稀疏引力势场函数定义如下：Uxs =

1
2
µρ2(q,qxs), xxs > x,yxs > y

Uxs = 0, 其他
（13）

µ ρ(q,qxs) ρ(q,qxs)

q qxs

xxs、yxs

x、y

式中： 为稀疏引力系数； 为矢量，其

大小为车辆位置 和稀疏点位置 之间的欧式距

离，方向由小车指向稀疏点； 为稀疏点的横

纵坐标； 为小车当前位置的横纵坐标.
Fxs对式 (13)求负梯度为稀疏引力 ：Fxs = µρ(q,qxs), xxs > x,yxs > y

Fxs = 0, 其他
（14）

分析式 (14)可以得出：当稀疏点的横纵坐标

大于无人车的横纵坐标时，稀疏引力与无人车和

稀疏点的距离成正比，无人车与稀疏点距离越远

则引力越大；当稀疏点的横纵坐标小于等于无人

车的横纵坐标时引力为 0，防止无人车朝向远离目

标点的位置移动.
稀疏引力算法的伪代码如表 2所示.

 
 

表 2    稀疏引力算法伪代码

Table 2    Pseudocode of the sparse attraction force algorithm

Algoithm2 Sparse attraction force algorithm

Input: Window_size, Step_size, Map_size, Obstacles_pos

Output: Fxs

1. Initialize Fxs, Obstacle_counts

2. Window_count = Map_size/Window_size

3. for x = 1:Window_count

4. 　for y = 1: Window_count

5. 　　for m = 1: number of obstacles

6. 　　If the obstacle position is within the current window

7. 　　　Obstacle_counts(x, y) = Obstacle_counts(x, y) + 1;

8. 　　　end

9. 　　end

10. 　end

11. end

12. min_count = min(Obstacle_counts)

13. c_x = min_count_center_x

14. c_y = min_count_center_y

15. xs = [c_x, c_y];

16. dis_xs = norm(xs − robot_pos)

17. if c_x <= robot_pos_x || center_y <= robot_pos_y

18. 　Fxs = 0

19. else

20. 　Calculate the sparse attraction force based on Eq. (14)

21. end

 

表 1    速度斥力算法的伪代码

Table 1    Pseudocode of the velocity repulsion algorithm

Algoithm1: Dynamic obstacle velocity repulsive algorithm

Input: Position of obstacles, Position of vehicle, Velocity_ obstacles,
Velocity_ vehicle
Output: Freq_v

1. Initialize Freq_v, range

2. for i = 1: Number of obstacles

3. 　Dis_v = norm (Position of obstacles − Position of vehicle)

4. 　　V_diff = norm(Velocity_ obstacles − Velocity_ vehicle)

5. 　Calculate angle_diff

6. 　If angle_diff < pi/2&&dis_v < range

7. 　　Calculate the velocity repulsive force based on eq. (12)

8. 　else

9. 　Freq_v = 0

10. 　end

11. end
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合力为无人车受到的引力、斥力与编队稳定

力之和：

Ftotal = Fatt+Fxs+Freq+Freq_v+

n∑
i=1

Fstab （15）

n式中： 为除去当前车剩余的车辆数.
图 4所示为本文算法的流程示意图. 

3    仿真与分析
 

3.1    动态障碍物环境仿真分析

为检验本文算法在动态障碍物下的避障与编

队控制效果，设计如下仿真场景，在此场景中与传

统人工势场法以及文献 [26]算法进行对比 . 仿真

地图长 50 m，宽 50 m，在场地中设置 50个初始位置随

机的移动障碍物，每个障碍物速度在 (−0.1, 0.1) m·s−1

取得，当障碍物位置处于地图范围边界时对其速

度取反，防止障碍物移动至地图外. 使用三辆无人

车组成等边三角形编队，三辆无人车的起点位置

为 (0,0; 3,0; 1.5,2.598)，目标点位置为 (50, 50; 53, 50;
51.5, 52.598)，无人车最大速度为 2 m·s−1，碰撞判定

条件为障碍物与无人车距离小于 0.4 m. 其余主要

参数设置如表 3所示.
由于仿真环境中的障碍物速度与初始位置都

为随机值，单次实验无法对比出各算法的优劣，故

对每一种算法进行连续 20次仿真，所得结果如图 5
所示.

通过分析图 5可以得出：传统人工势场法在

20轮实验中有 12次成功到达了目标点，有 5次碰

撞与 3次目标点不可达现象 . 这是由于传统人工

势场法引力与斥力函数设计较为简单，在动态障

碍物环境中无法有效躲避障碍物 . 而且当动态障

碍物移动到目标点附近时由于障碍物斥力大于目

标点引力导致出现了目标点不可达现象. 文献 [26]
算法通过对传统人工势场法进行改进解决了目标

点不可达与局部极小值问题，但是由于动态障碍

物环境中不断变化的障碍物位置使避障难度增

大，所以出现了 3次碰撞. 本文算法通过增加障碍

物速度斥力场与稀疏区域引力场，使无人车能够

在动态障碍物环境中对驶向自车的障碍物做出判
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断与躲避，还能寻找障碍物更少的稀疏区域，因此

具有更好的避障与路径规划能力. 在 20轮连续实

验中只出现了 1次碰撞.
文献 [26]与本文算法在 20轮实验中平均到达

目标点用时均为 36.1 s，而传统人工势场法平均到

达时间为 35.4 s. 这是由于传统人工势场法在躲避

障碍物过程中存在速度突变现象，这虽然降低了

用时，但在实际应用过程中并不合理，具有真实物

理惯性的实车无法做出图 6中的速度变化.

图 7展示了本文算法与文献 [26]算法在动态

障碍物环境中避障与编队控制得到的路径曲线

(注：图中障碍物位置为无人车到达目标点时刻的

位置，障碍物与轨迹发生重合不代表碰撞 ). 分析

图 7(a)内容可以得出：本文算法规划出的路径较

为平缓，在躲避完障碍物后能够迅速恢复队形. 并
且成功到达目标点，没有出现目标点不可达现象 .
分析图 7(b)内容可以得出：文献算法在动态障碍

物环境中所形成的编队路径出现了抖动现象，这

是由于该算法没有应用针对动态障碍物的速度斥

力，当动态障碍物驶向无人车时会导致无人车受

力剧烈变化进而引起路径抖动.
图 8展示了三种算法编队位置与目标点的平

均距离曲线，分析图中内容可以得出：传统人工势

场法在无人车接近目标点时由于存在障碍物导致

编队出现了目标点不可达现象，因此编队在目标

 

表 3    仿真主要参数数值

Table 3    Numerical values of the main simulation parameters

Symbol Value

ω 100

k 50

β 20

ρi j 3

φ 1

µ 2

ρ0 3
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点附近发生了剧烈震荡 . 文献 [26]的方法在箭头

所指位置出现了距离增大现象，这是驶向编队的

动态障碍物引起的斥力增大导致的. 而本文算法没

有出现上述问题，表明了该方法的实用性与有效性.
图 9(a)展示了编队车辆 x 轴速度变化曲线，

图 9(b)展示了编队车辆 y 轴速度变化曲线 . 分析

图 9内容可以得出：前 10秒无人车 y 轴速度小于

x 轴速度，表明无人车受到稀疏引力的影响向着稀

疏区域前进，从而躲避了障碍物较多的区域. 在编

队前进过程中，与传统人工势场法速度变化曲线

相比，本文算法速度变化较为平缓没有出现速度

突变现象.
图 10为编队各车之间距离变化曲线，分析图 10

内容可以得出：编队各车之间最大距离为 3.6 m，

最小距离为 2.3 m. 编队间距离围绕在设定的期望

距离 3 m上下变动，且距离变动较为平缓，在编队

稳定力的作用下能够在躲避完障碍物后迅速恢复

期望距离 . 表明系统具有一定的抗干扰能力与稳

定性，可以在动态障碍物环境下完成编队控制. 

3.2    密集动态障碍物环境仿真分析

区别于前人研究中在“静态环境中添加一两

个动态障碍物”的方式，本文对密集动态障碍物的

定义为地图中障碍物的影响范围占地图总面积的

比例大于 60%，且动态障碍物数量占比大于 50%.
因此，将 3.1节仿真场景中的 50个随机障碍物增

加到 80个，其余设置保持不变 . 本文中每个障碍

物的影响范围为半径等于 3的圆形，障碍物影响

范围占比达到了 90%，同时所有障碍物均为动态，

故满足密集动态障碍物的定义.
以该环境来检验本文算法在密集动态障碍物

环境下的避障与路径规划效果. 经过 20轮实验得

到的结果如图 11所示.

通过分析图 11内容可以得出：传统人工势场

法在 20轮实验中只有 5次成功到达目标点，出现

了 13次碰撞和 2次目标点不可达现象，导航成功

率为 25%. 可以认为该算法已经无法完成密集动

态障碍物场景下的路径规划. 文献 [26]算法在 20轮

实验中有 14次成功到达目标点，出现了 6次碰撞，

导航成功率为 70%. 本文算法在 20轮实验中有
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Fig.9      Velocity  variation  curve  of  improved  artificial  potential  field
method: (a) curve of x-axis velocity variation; (b) curve of y-axis velocity
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Fig.11    Simulation results of dense dynamic obstacles
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16次成功到达目标点，出现了 4次碰撞，没有出现

目标点不可达情况. 导航成功率为 80%，相较于传

统人工势场法与文献算法分别提高了 55% 与 10%.
图 12展示了本文算法在密集动态障碍物环境

下的仿真结果 . 图 12(a)所示的路径曲线较为平

滑，编队能够顺利到达目标点，没有出现局部极小

值或目标点不可达现象. 分析图 12(b)车辆间距离

曲线可以得出：编队能够在密集动态障碍物环境

下保持稳定，在躲避完障碍物后迅速恢复队形. 分
析图 12(c)和 (d)可得：在 0到 15 s范围时 y 轴速度

大于 x 轴速度，此时编队向着稀疏区域前进. 仿真

结果表明本文方法在密集动态障碍物环境中具有

一定的实用性，能够有效增加路径规划成功率，降

低碰撞概率.
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Fig.12      Simulation  experiment  of  dense  dynamic  obstacles:  (a)  curve  of  path;  (b)  curve  of  vehicle  spacing;  (c)  curve  of  x-axis  velocity  variation;
(d) curve of y-axis velocity variation
 
 

4    结论

本文针对传统人工势场法以及多车编队在复

杂障碍物环境下存在的导航成功率低、编队不稳

定等问题，通过对引力与斥力势场函数进行改进

优化，并将编队稳定力势场、障碍物速度斥力势

场、稀疏区域引力势场引入，从而提高了多无人车

编队在密集动态障碍物环境下的避障成功率 . 主
要得出以下结论：

1)改进的引力与斥力势场函数能够克服目标

点不可达以及速度突变问题，规划出的路径更加平

滑；引入的编队力势场函数能够使编队稳定前进，具

有一定的抗干扰能力，在躲避完障碍物后能够迅速

在编队力的作用下恢复队形，维持车间期望距离；

2)引入的障碍物速度斥力势场与稀疏区域引

力势场，能够提高无人车编队在密集、动态等复杂

障碍物环境下的避障与路径规划成功率；较于传

统人工势场法与文献算法，本文方法在动态障碍

物环境下导航成功率分别提高了 35% 与 10%;在
密集动态障碍物环境下分别提高了 55% 与 10%；

3)通过多组仿真对比验证了本文方法能够在

复杂的场景下完成路径规划与编队控制，提高了

多车编队在密集、动态等复杂环境下的避障与路

径规划成功率，为多车编队与避障提供了一个参

考方法.
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