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摘 要：海岸线突袭任务要求无人水面船（unmanned surface vessel，USV）在复杂的海岸环境中完成精确的定

点突袭。海岸区域地形多变，存在礁石、浅滩等静态障碍物与海上漂浮物等动态障碍物，同时任务时间有严格

要求。因此，为USV提供实时、安全、准确的路径规划非常重要。针对当前路径规划存在无法兼顾全局寻优、

时效性和安全性的难题，基于A*算法和动态窗口法（dynamic window approach，DWA）提出了全局探索与局

部优化相融合的方法：A*算法提供静态环境下全局最短路径，路径节点之间使用改进的DWA进行局部路径避

障优化。通过引入动态指数衰减加权的启发式函数改进A*算法，降低了全局路径规划的运行时间和探索空间；

通过引入动态障碍物航向角和USV预测轨迹航向角的夹角评价子函数和基于Logistic函数的距离评价子函数来

改进DWA，增强了局部避障中的实时反应能力。仿真结果表明，融合算法在海岸线突袭任务中能够实时探索

全局近优解，有效应对静态和动态障碍物的影响，显著提升 USV 在复杂海岸线环境中的任务完成效率和稳

定性。
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Abstract: The coastline raid task requires an unmanned surface ship to carry out precise, fixed-point raids in a complex 

coastal environment. The terrain of the coastal area is highly varied, with static obstacles such as reefs and shoals, as well 

as moving obstacles like floating objects at sea. Moreover, the task must be completed within a strict time frame. There‐

fore, real-time, safe, and accurate path planning for the unmanned surface ship is crucial. To address the challenge of bal‐

ancing global optimization, efficiency, and safety in path planning, a method that integrates global search and local optimi‐
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zation was proposed, based on the A* algorithm and the dynamic window approach (DWA). The A* algorithm computed 

the global shortest path in a static environment, while the improved DWA optimized local path obstacle avoidance be‐

tween path nodes. The A* algorithm was enhanced by incorporating a heuristic function with dynamic exponential decay 

weighting, which reduced the running time and exploration space for global path planning. Additionally, the DWA was im‐

proved by introducing an evaluation function based on the angle between the heading of dynamic obstacles and the pre‐

dicted trajectory of the unmanned surface ship, as well as a distance evaluation function based on a logistic curve, which 

enhanced the real-time responsiveness of local obstacle avoidance. Simulation results demonstrate that the proposed hy‐

brid algorithm can search for a near-optimal global solution in real-time, effectively handle both static and dynamic ob‐

stacles, and significantly improve the task completion efficiency and stability of the unmanned surface ship in complex 

coastal environments.

Key words: coastline raid, A* algorithm, dynamic window approach, path planning

0　引言

目前，无人水面船（unmanned surface vessel，

USV）技术发展迅速，其在军事、救援、环境监测

等领域的应用日益广泛，海岸线环境突袭任务是其

中的一个重要部分。在海岸线突袭任务中，USV

要在复杂的海洋环境中执行精确的定点攻击。海岸

线区域地形复杂，既有狭窄水域和港湾等特殊地

形，也有礁石、浅滩和岛屿等静态障碍物，这些都

增加了路径规划的难度。海上环境中还存在其他船

只和漂浮物等动态障碍物，因此USV需要具备实

时避障能力。同时，突袭任务对时间有严格要求，

USV 需要在确保安全的前提下快速地完成任务。

因此，如何设计高效的路径规划算法，以应对海岸

线复杂环境和多变障碍物的影响，成为研究的重

点。目前，路径规划算法主要分为全局路径规划与

局部路径规划两类。全局路径规划关注USV从起

始点到目标点的整体路径设计，依赖静态环境信

息；而局部路径规划则是在USV运行过程中，针

对动态环境和障碍物进行实时路径调整，以确保行

驶的安全和效率。在海岸线突袭任务中，既需要高

效的全局路径规划，又要具备强大的局部避障能力，

才能有效应对静态和动态障碍物的挑战。许多研究

者针对路径规划问题提出了多种改进算法，其中

A*算法、动态窗口法（dynamic window approach，

DWA）以及两种算法的融合方法是常见且有效的

路径规划方法。

全局路径规划是在已知地图的情况下计算从起

点到目标的最佳路径，常见的全局路径规划算法包

括：迪杰斯特拉（Dijkstra）算法
[1]
、快速遍历随机

树（rapidly-exploring random tree，RRT）算法
[2-3]

、

A*算法
[4]
、遗传算法

[5]
等。在探索空间较大并且障

碍物复杂时，A*算法需要大量的计算资源，尤其

是当目标点距离较远时，探索过程需要遍历大量的

节点，导致计算效率低下。Li等[6]
通过结合双向探

索策略和指数衰减启发式函数，降低了传统A*算

法在大规模地图和复杂障碍物环境中的计算效率问

题。Lin等[7]
提出了一种改进的A*算法，通过在障

碍物周围设置冗余安全空间，提高路径的安全性，

并引入转弯成本和冗余拐点优化策略，降低拐点冗

余。王洪斌等
[8]
通过目标成本函数和自适应优化策

略，缩短了路径长度并降低了转折角度；同时，结

合改进的DWA和预瞄偏差角追踪法在动态复杂环

境中实现了局部避障与动态目标追踪。朱泺谕等
[9]

引入了奖惩机制，以优化路径选择，减少不必要的

路径弯曲。张伟民等
[10-11]

结合跳点探索法提出优化

修剪规则的有限跳点探索法，以提高A*算法在室

内巡检机器人路径规划中的效率和性能。张浩杰

等
[12]

在传统A*算法的基础上，将能耗值作为节点

之间的通行成本，以能耗运动基元集中定义的节点

连接关系进行节点扩展，获得一条全局能耗最优路

径。陈艺文等
[13]

通过挪移处理使路径点远离障碍

物、剔除无障碍路径点、获取路径必经转折点，并

结合机器人运动约束进行混合A*二次规划，确保

路径的安全性、平稳性和效率。

尽管A*算法在静态环境中表现出色，能够高

效地找到最优路径，但在面临动态障碍物（如其他

船只、漂浮物等）的干扰时，A*算法无法实时调

整路径，导致其适应性和实时性较差。而局部路径

规划算法能够在动态环境中实时调整路径，躲避障

碍物，并确保路径的安全性和可行性。常见的局部

路径规划算法包括人工势场法
[14]

、DWA 等。自
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1997年Fox等[15]
提出DWA以来，大量研究在其基

础上不断改进优化，以适应复杂多变的应用场景。

Ogren 等
[16]

通过结合DWA和控制Lyapunov函数的

收敛性框架，解决了传统DWA在动态环境中的收敛

性问题。改进的DWA能够有效处理动态环境中的障

碍物，提高导航的稳定性和安全性。王永雄等
[17]

根

据机器人与障碍物之间的距离以及障碍物密集度自

动调整目标函数中的权值，从而适应环境的动态变

化，优化运行速度和路径。Lee等[18]
提出了一种结

合有限记忆滤波与DWA通过估算障碍物的整体分布

规避动态障碍物的方法。Dobrevski等[19]
提出了一种

结合深度学习和DWA的方法，通过神经网络能够根

据机器人周围的障碍物分布动态预测DWA成本函数

的权重，增强对动态环境的适应性。Jian等[20]
提出

了一种用于差速轮式机器人的长时动态窗口局部规

划方法。该方法利用长时动态窗口生成初步轨迹，

随后通过图优化进行调整，结合时间变化距离场和

弹性带模型预测控制，生成符合运动学约束并确保

安全的路径，引导机器人顺利到达目标。Yasuda等[21]

提出了一种改进的DWA，通过确定性采样，在每个

输入候选上预先近似末端状态分布，生成确定性样

本路径，从而提升安全性并减少计算开销。张伟龙

等
[22]
改进距离评价函数并引入规则评价函数，结合

国际海上避碰规则，提高USV在复杂环境中的避

碰能力，确保航行安全。Fu等[23]
结合DWA和概率

路线图（probability roadmap，PRM），生成动态环

境中的可行路径，以适应动态环境中的变化，提高

路径规划的鲁棒性。王洪斌等
[24]

提出引入差分动

态窗口的概念，通过结合多目标优化和DWA，提

高移动机器人在复杂动态环境中的路径规划性能。

但是，局部路径规划算法仅关注当前局部环

境，缺乏全局视野，忽略了长远全局路径，致使规

划路径陷入局部最优，甚至陷入局部死循环，无法

抵达目标点。因此，结合全局路径规划和局部路径

规划的混合方法，可以更有效地应对海岸线等复杂

动态环境中的路径规划问题。迟旭等
[25]

通过舍弃3个

探索方向，保留5个探索方向，根据当前点与目标

点的距离与起点到目标点的距离的比值，动态调整

启发式函数的权值，并将全局路径信息融入DWA，

从而提高路径规划的精度和效率。Wang等[26]
通过

使用改进的A*算法减少路径长度和转弯次数生成

全局路径，并通过在圆周上均匀分布测试点来选择

总势场强度最小的方向实现实时避障，同时采用偏

移引导确保遵守国际海上避碰规则，但增加了复杂

性且计算资源需求较高。Han 等
[27]

结合了非均匀

Theta*算法和改进的动态窗口方法（improved dy‐

namic window approach，IDWA），用于USV的路径

规划。该方法通过优化路径平滑性和动态适应性，

提高USV在复杂动态环境中的路径规划性能。Yang

等
[28]

将从当前点到目标点的曼哈顿距离作为启发

式函数规划路径，通过增加转向角度评价函数，避

免产生过大的转向角，提升路径的平滑性和可行

性。Han[29]
等提出采用障碍物数量和网格数相结合

的自适应指数系数作为启发式函数的权重来规划全

局路径，并结合DWA进行局部路径规划，以实现

动态障碍物的避障。Guan等[30]
通过引入国际海上

避碰规则来优化A*算法探索空间，减少局部优化

陷阱，并利用深度Q网络（deep Q network，DQN）

训练DWA目标函数的权重系数，以提高避碰路径

的安全性和合理性。但该算法使系统复杂性增加，

而且提高了实现和维护的难度；深度强化学习方法

需要大量计算资源和时间，限制了实时应用；该算

法对环境的依赖性较强，一旦环境变化则需要重新

训练。唐炜等
[31]

提出了一种改进的A*算法，通过

总路径节点数动态调整权值，平衡实际路径代价和

估算路径代价。针对DWA，动态调整避障阈值并引

入动态障碍物评价函数可以提升避障的实时性和灵

活性。邹文等
[32]

通过提高栅格分辨率，显著提高了

探索效率，同时优化了路径中的拐点；针对DWA，

则增加了刹车等待和跟随两个运动状态，根据障碍

物的动态位置进行避障。孙岩霆等
[33]

利用节点到

目标点的欧氏距离和全局已知障碍物数量动态调整

启发式函数权值，提高算法的探索效率，同时引入

路径节点转角角度削弱策略，减少路径的曲折度；

针对DWA，增加全局路径偏离评价因子和转向角速

度评价因子，以进一步提高避障能力。赖荣燊等
[34]

将8自由度探索空间优化为5自由度探索空间，根

据当前节点与目标节点的距离动态调整启发式函

数，从而提高路径探索的效率和精度；针对DWA，

引入全局路径偏离距离评价函数，避开障碍物。

王彬等
[35]

利用正态分布构造衰减函数来动态调节

启发函数；通过动态调整障碍物距离评价子函数与

其他评价子函数的权重比重，提高避障能力。郁洲

等
[36]

利用DQN算法结合多智能体的强化学习环境

特性，在传统DQN算法的基础上，添加一个结构

相同、参数不同的网络，分别对Q实际值和估计值
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进行更新来实现价值函数的收敛。Qu等[37-38]
提出

了一种结合DWA和安全强化学习框架的路径规划

方法，以提高自主水面航行器在复杂海洋环境中的

安全性、样本效率和运动学性能。Ali等[39]
提出了

基于特征选择的决策模型，用于固定翼无人机在复

杂地形上的全球和局部路径规划。该方法通过特征

选择从点云地图中提取特征，并利用A*多向规划

器生成最优的全球路径；随后又提出了自主船舶导

航的安全增强碰撞避免技术，该技术在复杂静态和

动态约束下进行全球和局部导航规划，可避免与海

岸附近水下障碍物发生碰撞
[40]

。傅汇乔等
[41]

基于

深度强化学习的六足机器人运动策略，针对复杂的

非结构离散环境，通过深度确定性策略梯度（deep 

deterministic policy gradient，DDPG）算法与优先

经验重放机制加速训练，使机器人能够高效平稳地

从起始点运动到目标区域。

本文提出的融合改进A*算法和DWA的路径规

划方法与现有算法相比有以下优势。

（1）改进的A*算法能够适应狭窄水域、港湾等

特殊地形，有效减少探索节点的数量，从而提高路

径探索的效率，降低规划全局路径的时间。

（2）改进的DWA增强了USV在动态环境中的

适应性，能够在多个不同地图和环境条件下有效运

行，实现局部避障，同时避免USV过度避障而不

能更快速地到达目标点。

（3）两种算法融合能够有效应对海岸USV突

袭任务，在复杂环境中提供高效、安全的路径规划

和避障能力，从而提高任务执行的效率与稳定性，

具有较强的实际应用潜力。

1　USV路径规划

1.1　改进的A*算法

传统的A*算法
[42]

是一种基于启发式探索的最

短路径算法，它结合了贪婪算法和Dijkstra算法的

优点，能够在复杂环境中寻找最短路径。A*算法

计算每个节点的代价如下：

f (n) = g (n) + h (n) （1）

h (n) = ( )xgoal - xagent

2

+ ( )ygoal - yagent

2

（2）

其中，f (n)为节点n的代价；g (n)为从起点到当前

节点n的实际代价，即路径的实际长度；h (n)是从

当前节点到目标节点的启发式估计代价；xgoal、

ygoal分别为目标点的横、纵坐标；xagent、yagent分别

为USV实时位置的横、纵坐标。

A*算法通过不断评估每个节点的 f (n)值，选

择 f (n)最小的节点进行扩展。传统的A*算法在处

理大规模海岸线场景时，面临效率低下的问题。海

岸线环境的空间广阔且水域复杂，包含多个静态障

碍物，这使得计算量急剧增加，导致算法的探索效

率显著降低。本文对A*算法从调整探索空间、启

发函数的动态加权、路径节点与拐点优化3个方面

进行改进。

（1）调整探索空间

本文通过调整8自由度的动作探索距离，减少

路径探索过程中需要考虑的栅格数量，从而降低计

算量和探索复杂度。在实际操作中，探索行为的调

整是动态的，当算法在当前的探索距离下遍历所有

可能的节点后，仍然无法找到一条从起点到目标点

的可行路径时，触发调整机制，算法会降低1个栅

格的动作距离来提高栅格地图的分辨率，以便更细

致地探索潜在的路径。在原始的 100×100 的地图

中，栅格粒度大小为10 m，采用8个方向的动作进

行探索，设定一个5个栅格的探索距离来减少探索

空间的大小，将原始的 100×100 栅格地图优化为

20×20的栅格地图。这种调整能够有效减少探索过

程中不必要的节点探索，提高路径规划的计算效

率，同时保持较好的路径质量。

（2）启发函数的动态加权

本文采用的改进的A*算法如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

f ( )n = g ( )n + αh ( )n

α = 1 + ech(n)                   
c =- 1 Ddist                    

（3）

其中，α为动态指数衰减的加权因子；c为动态调

整因子，可以根据起始点到目标点的距离来计算，

c控制启发式加权的强度；Ddist为从起始点到目标

点的欧氏距离，c的值随着Ddist的变化而变化，从

而可确保在不同的场景中，算法的行为和探索性能

保持一致。此时，αh (n)的加权作用会适应不同的

场景与任务，避免了固定 c值导致的过于局部或过

于广泛的探索问题。

传统 A*算法探索空间如图 1 所示，灰色的

“×”表示探索空间，绿色的轨迹表示传统路径规

划算法计算出的全局规划路径。在狭窄水域、港湾

等特殊地形中，终点往往会被包围在内，导致传统
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路径规划算法在探索过程中需要探索大量无效节

点，从而降低探索效率。

引入动态指数衰减的加权的启发式函数，目标

是使加权后的启发式值αh (n)大于原本的h (n)，从

而加快算法向终点的探索。这一加权函数的设计不

仅加速了终点附近的探索过程，还能在保持较快的

终点探索速度的同时，确保路径的端点位置向外扩

展的性能。改进A*算法探索空间如图 2所示，随

着启发式值的增大，算法会更倾向于优先探索靠近

终点的区域，但同时，由于加权的指数衰减变化，

它也兼顾了在更广阔区域内扩展路径的能力，避免

过早聚焦在终点附近，保证了算法的全局探索能力

和路径的合理性。这种方法有效平衡了终点快速探

索和全局路径扩展的需求，从而提高了路径规划的

效率和精度。动态加权启发式函数使启发式函数权

重能够随探索过程动态调整，在探索初期 α较大，

算法更倾向于快速向目标节点探索，减少在无效区

域的探索。在接近目标时α逐渐衰减，算法更注重

实际代价 g (n)，确保路径的合理性，避免在无效

区域探索。

（3）路径节点与拐点优化

在调整探索空间探索地图时，尽管计算效率得

到了提升，但探索距离过大，往往导致规划出的路

径不够精确，尤其是在复杂水域环境中，这种路径

误差会更加显著。为了解决这一问题，在路径规划

过程中，若当前节点与回溯两个节点之间的连线经

过静态障碍物，则通过最小化探索空间的方式，

重新计算这两个点之间的最短路径，确保规划路

径的准确性。相反，如果连线未与障碍物相交，

则可以跳过这一过程，直接沿原路径继续规划，

从而避免不必要的计算开销。20×20 的栅格地图

路径节点待优化区域如图 3 所示，两节点的红色

连线穿过了静态障碍物，需要重新规划节点间的

路径。

这种机制有效避免了探索中的路径误差问题，

同时兼顾了计算效率与路径精度，在保证实时性的

同时，提高了路径规划的可靠性。通过动态调整探

图2　改进A*算法探索空间

图1　传统A*算法探索空间

图3　20×20的栅格地图路径节点待优化区域
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索空间，算法能够在不同场景中灵活适应，提高路

径规划的精度与有效性。

路径拐点优化示意如图4所示。拐点优化是一

种通过减少路径曲折度提高路径效率的策略。在该

方法中，首先判断当前点与第二个点的连线是否穿

过静态障碍物。如果不穿过障碍物，则跳过第一个

点，直接连接当前点与第二个点，并继续判断第三

个点，以此类推。若连线穿过障碍物，则将当前点

移至最后一个未穿越障碍物的点，并继续优化后续

路径。这一策略通过减少路径中的不必要转弯，使

得路径更加平滑和直线化，同时保证路径不与障碍

物相交，提升了路径的效率和可行性。

1.2　改进的DWA

USV的运动学模型是用于描述USV在水面上的

运动规律的数学框架
[43]
。本文以美国的SeaRobotics-

USV为对象进行研究，采用简化的运动学描述方

法，忽略船舶的垂向运动，仅考虑水面上的二维运

动，并将船体简化为一个质点。USV的运动学模

型将USV的运动状态通过位置、速度和航向角等

变量在二维坐标系下进行描述，坐标轴指示船体的

纵向和横向位置，航向角则定义船头与参考方向之

间的夹角。USV的线速度和角速度是控制其前进

方向和转弯的关键参数，模型基于运动约束生成可

行的速度空间，并在障碍物环境中生成运动轨迹。

USV的运动学模型通过简化的单质点模型来

近似描述。USV模型参数见表1，船体的运动由线

速度v、角速度ω、线加速度a和角加速度β参数控

制。线速度控制船体的前进速度，角速度则描述船

体的转向行为。航向角 θt控制船体的前进方向，t

为当前时间。USV运动学模型基于如下二维坐标

系进行建模：

xt = xt - 1 + v ´ cos θt ´ ∆t （4）

yt = yt - 1 + v ´ sin θt ´ ∆t （5）

θt = θt - 1 +ω ´ ∆t （6）

其中，∆t为时间间隔。

USV速度采样如下：

(v ω) = {v ϵ (vmin vmax )  ω ϵ ( )ωmin ωmax }  （7）

(aβ ) = {a ϵ (amin amax )  β ϵ ( )βmin βmax }   （8）

其中，vmin、vmax分别为线速度最小值、最大值，

ωmin、ωmax 分别为角速度最小值、最大值，amin、

amax分别为线加速度最小值、最大值，βmin、βmax分

别为角加速度最小值、最大值。

考虑USV的动力系统通常只有有限的控制方

式，在运动过程中其运动自由度受到约束，在一个

时间间隔∆t内实际能到达的速度如下：

(v ω) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

v ϵ ( )max ( )vmin v + amin ´ ∆t  min ( )vmax v + amax ´ ∆t     

ω ϵ ( )max ( )ωmin ω + βmin ´ ∆t  min ( )ωmax ω + βmax ´ ∆t
（9）

轨迹评价函数如下：

G( )v ω = α´heading( )v ω +d ´distance( )v ω +γ´ velocity( )v ω

（10）

其中，heading( )v ω 为方位角评价子函数，表示模拟

轨迹末端的朝向与目标位置的航向角之间的角度差

异；distance( )v ω 为障碍物评价子函数，表示模拟

图4　路径拐点优化示意

表1　USV模型参数

参数

v/(m·s-1)

a/(m·s-2)

ω/(rad·s-1)

β/(rad·s-2)

负载/kg

取值

-1.2~2.5

-0.1~0.5

-0.78~0.78

-0.52~0.52

25
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轨迹与障碍物之间的最小距离；velocity( )v ω 为速度

评价子函数，表示模拟轨迹的速度大小。参数

α、d、γ分别对应方位角、障碍物距离和速度的加

权系数，用于调整各项指标的影响程度。此评价函

数综合考虑轨迹的朝向、障碍物避让和航行速度，

从而筛选出最优的航行轨迹。

本文提出了一种改进的 DWA，如图 5 所示。

以海岸线突袭任务为背景，根据动态障碍物的速

度、航向角和角速度进行轨迹预测，计算USV预

测轨迹与动态障碍物的最短距离和USV预测轨迹

到静态障碍物的最短距离。距离评价子函数基于

Logistic函数，计算两者最短距离的代价值，该函

数使不同量级的最短距离被归一化到一个统一的、

易于比较的范围。函数随着最短距离的增加，代价

相应提升。dmin为USV到障碍物的最短距离，dlimit

为障碍物的最短安全距离避障半径，参数 c调节函

数斜率使 dmin~dlimit 附近的变化极为敏感，能够精

准捕捉最短距离在该关键阈值附近的微小变动。这

种非线性映射关系使得该评价函数能够更有效地反

映最短距离的变化对整体评价的影响。

同时，本文引入USV预测轨迹末端航向角与

动态障碍物的航向角的夹角评价子函数 angle( )v ω。

航向角夹角差异越大，表示两者的相对运动方向差

异越大，碰撞的风险就越低，评价值越高。通过将

这两种评价子函数结合，改进后的DWA能够更精

准地避开动态障碍物，同时快速地调整航向，确保

USV能够安全、快速地到达预定目标。

改进后的DWA轨迹评价函数如下：

G( )v ω = α ´ heading( )v ω + d ´ distance*

( )v ω + γ ´

velocity( )v ω + μ ´ angle( )v ω （11）

distance*

( )v ω =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

K ´ ( )1

1 + e
c ´ ( )dmin - dlimit

-
1
2

 dmin ≥D

-¥ dmin <D                                             

（12）

其中，distance*

( )v ω 为新的距离评价子函数；K为常

数，用于调节评价函数值的幅度；D为障碍物的最

短危险距离避障半径。

1.3　融合算法

图6展示了USV二维坐标系下的融合算法。改

进的A*算法和DWA的路径规划方法相结合，先通

过A*算法进行全局路径的规划，计算出起点到目

标点的初始最优路径，再在每个全局路径节点之间

使用DWA进行局部路径规划，确保USV能够实时

避开动态障碍物，并根据实际情况调整航向。融合

算法流程如图7所示。

A*算法提供了全局路径的规划基础，DWA能

够在每个节点间根据环境动态调整路径，这种结合

方法能保证全局路径的最优性，避免陷入局部最

优，又能够应对动态环境中的不确定性，提高路径

规划的鲁棒性和实时避障能力，在简单场景中表现

出良好的适应性。

但在复杂的海岸线突袭场景中，由于动态障碍

物的复杂性和不可控性，当USV邻域范围内存在

大量移动障碍物或多条USV时，仅依赖局部路径规

划依然容易陷入局部死循环的问题。尽管融合全局

与局部规划的方法在简单场景中表现良好，但在高

动态对抗环境下，仍需进一步优化路径规划策略。

图 8展示了局部路径陷入死循环示意图。图 8

中蓝色圆点为USV，橘色圆点为障碍物，灰色线

条为初始全局最优路径。如图8所示，当USV经过

狭窄水域时，动态障碍物的密集分布和移动导致水

域拥堵，USV无法按照原始全局最优路径继续航

行，在这种情况下，局部路径规划算法会使USV

在局部区域内反复尝试同一条路径，从而陷入死循

环或发生碰撞，这种局限性无法有效引导USV脱

离拥堵区域。针对这一问题，本文提出了一种改进

策略，当检测到 USV 的航向偏离预设航向超过

145°时，系统将触发全局路径重规划机制。该机制

会基于当前环境拥堵的动态障碍物信息，膨胀处理

动态障碍物，基于融合算法重新计算从当前位置到

目标点的全局最优路径，并动态调整航迹。这种方

法不仅能够帮助USV及时脱离死循环状态，还能

图5　改进的DWA
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有效避免碰撞风险，确保USV在复杂动态环境中

的航行安全性和任务完成功率，提升了路径规划的

鲁棒性和适应性。膨胀处理动态障碍物后的最优路

径如图9所示。

尽管加入重规划机制的融合算法能够有效处理

局部路径陷入死循环的问题，但由于环境的复杂性

和动态障碍物的不可预测性，狭窄水域中的动态障

碍物可能完全堵塞所有出口，导致USV无法找到

可行路径，图 10展示了完全堵塞水域示意。当前

的融合算法主要依赖于实时环境信息进行路径规

划，缺乏对未来障碍物移动趋势的预测能力，因此

在面对突发性路径堵塞时，无法提前评估和调整路

径，最终导致任务失败。

2　仿真实验

2.1　栅格地图

复杂地形环境栅格模型如图 11所示。本栅格

环境为抽象模型，通过栅格化方法生成了包含障碍

图6　USV二维坐标系下的融合算法

图7　融合算法流程
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物和差异化地形的测试场景，用于验证算法的环境

适应性。栅格化后的地图为路径规划算法提供了一

种直观且简化的表示，便于在此基础上进行路径计

算。在仿真过程中，这些栅格化地图被用于测试和

验证USV在海岸线环境中的路径规划能力，确保

算法能够在实际应用中高效避障并顺利完成任务。

（1）栅格地图的二值化处理

在本文中，栅格地图采用二值化处理方式，黑

色栅格代表已知障碍物区域，用数字“1”表示；

白色栅格代表可航行区域，用数字“0”表示。

（2）栅格位置标记方法

在生成栅格地图时，每个栅格的中心点被作为

坐标的参考，并从坐标（0，0）开始构建坐标系。

（3）栅格补一取整处理

为了确保USV在水面航行时的安全性，在栅

格地图生成过程中，针对面积不足一个栅格的障碍

物，本文采取补一取整处理，使障碍物的面积膨胀

至填满一个完整的栅格。这一处理方式避免了障碍

物的过小显示，确保路径规划更加精确。

（4）动态障碍物

动态障碍物的位置、速度、航向角和安全半径

会随着障碍物变化，在地图中用橘色的移动圆点表

示，其运动模型与二维平面USV运动模型相同。

图8　局部路径陷入死循环示意图

图9　膨胀处理动态障碍物后的最优路径

图10　完全堵塞水域示意图

图11　复杂地形环境栅格模型
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2.2　全局路径规划

不同A*算法路径对比如图12所示，规划出的

路径使用不同的颜色表示。在本文中，全局路径规

划算法暂时不考虑动态障碍物的影响，针对在海岸

线环境中突袭任务的应用场景下不同路径规划算法

的性能进行仿真分析，比较不同算法在路径长度、

运行时间和探索空间3个方面的表现。不同算法实

验结果见表2。

本文从运行时间、路径长度和探索空间3个主

要指标进行比较，可以明显看出不同算法之间的差

异。本文提出的改进的A*算法的运行时间相较于

其他算法的最小运行时间显著减少，提升幅度为

77.78%。这一结果表明，本文改进的A*算法在处

理复杂环境时的计算效率较高，能够快速响应路径

规划任务，具有显著的优势。在该环境下，各个算

法的路径优化效果较为接近，且不同算法的路径长

度差异较小。改进的A*算法的探索空间相较于其

他算法中的最小探索空间，优化幅度为 83.58%，

表明该算法能够在较小的探索空间内完成路径规划

任务，有效减少了不必要的探索范围，从而提升了

计算效率和资源利用率。

2.3　局部路径规划

常见的DWA的障碍物评价子函数依赖于动态

障碍物与路径的最短距离，导致USV的路径选择

倾向于避开动态障碍物，过分关注距离使路径选择

偏离最长路径，忽略了与目标的距离，影响路径规

划的整体效率和精确度。而且，由于小型USV的

运动自由度受到约束，无法快速改变速度或做出急

速减速等动作。在面对紧急避障或复杂动态环境

时，DWA无法实时调整运动状态，导致路径规划

滞后或者避障不足。

不同DWA算法路径对比如图13所示，规划出

的路径使用不同的颜色表示。不同DWA的运行时间

及路径长度对比如图14所示，不同DWA和USV航

行速度折线图如图15所示。相关实验数据表明，改

进的DWA从起点到终点的执行总时间为496 s，用时

最短。与其他算法中的最短执行时间相比节约了约

4.06%，其他算法中的执行时间明显偏高。相较于其

他算法的路径长度，改进后的DWA的路径长度缩减

了4.23%，在细微处展现出路径规划的优化能力。对

比不同算法下的速度波动情况，速度平均值和速度

最大值的差值只有0.12 m/s，改进的DWA在处理动

态障碍物和调整航向时表现出较稳定的速度。这表

明在面对环境变化时，改进算法能够保持较为平稳

的速度，避免出现剧烈波动。通过避免频繁且剧烈

的速度波动，改进DWA确保了USV在执行操作时，

不会出现立即刹车或急转向的情况。

图12　不同A*算法路径对比

表2　不同算法实验结果

算法

本文

文献[28]

文献[32]

文献[35]

文献[33]

运行时间/s

0.008001

0.036008

0.039010

0.135042

0.059016

路径长度/m

1 153.45

1 137.49

1 146.72

1 137.49

1 143.55

探索空间/格

258

1 905

1 571

2 027

2 267

图13　地图1中不同DWA路径对比
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2.4　融合算法

图 16展示了不同融合算法在 2张地图中的路

径。每张地图显示了不同算法的路径，且每种算法

的路径用不同的颜色表示。不同算法在不同地图的

实验结果见表 3。在如图 16（a）所示有少量障碍

物、相对简单的地图环境下，本文所提算法的执行

时间相对较短，表现出较高的效率，在所有地图环

境下的执行时间均为最优。与其他文献中的算法

相比，本文算法的执行时间提升范围为 5.04%~

31.40%，表明本文算法在海岸线定点突袭任务中

的路径规划上具有显著的时间效率优势。在路径长

度上，本文算法也展现了较好的性能，路径长度最

短，且与其他算法的路径长度相比，路径提升范围

图14　不同DWA的运行时间及路径长度的数据对比

图15　不同DWA的USV航行速度折线图

图16　在地图1与地图2中各算法路径对比
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为 5.19%~32.43%。在地图 1、2中，本文算法的路

径长度优化效果显著，显示出较为精确的路径规

划能力。这些结果表明，本文算法能够在避障的

同时优化路径，减少不必要的绕行，提高路径的

整体效率。本文算法的平均速度相对稳定，在不

同地图环境下保持在2.38 m/s，显示出较为一致的

运动性能。本文算法在所有仿真地图中均能够成

功到达终点，而部分参考文献算法，尤其是在地

图 2 的测试中，未能成功到达目标。这表明，本

文算法在处理动态环境和复杂障碍物时，能够有

效避免路径规划的失败，提高USV任务完成的可

靠性。

本文在如图16（b）所示的复杂的高动态海岸

线场景中，针对USV在较小邻域范围内存在密集

移动障碍物的情况，设计了一组实验。实验中，暂

不考虑障碍物间的碰撞以及动态障碍物可行区域的

影响。在地图 2中，随机生成 10~100个动态障碍

物，以评估路径规划算法在动态环境中的性能。动

态障碍物的移动速度和方向随机选取，速度范围为

0.1~10.0 m/s。在地图中，动态障碍物用黄色圆点

表示，100个动态障碍物示意如图17所示。

复杂地形环境路径规划如图 18所示，黄色圆

点表示动态障碍物，这些障碍物在地图中随机生

成，具有不同的速度和方向。红色路径是经过路径

规划后，USV从起点到终点的行驶路线，它展示

了 USV 在动态环境下如何避开障碍物并完成路

径规划。黑色区域表示障碍物区域。图 18（a）、

图 18（b）的场景有不同的障碍物分布和密集度，

分别展示了在不同的动态环境下，USV的路径规

划结果，以及障碍物在地图中的分布。

路径规划成功率如图 19所示，路径规划平均

避障时间如图 20所示。在 10~50个动态障碍物的

场景中，路径规划成功率达到 97%以上，平均每

次路径规划时间为 0.34~0.47 s。但在 50~100 个动

态障碍物的高密度场景中，路径规划成功率逐渐下

降至 80% 左右，平均每次路径规划时间增加至

0.47~0.86 s。同时，融合算法的重规划机制在障碍

物密集区域显著提升了路径规划的成功率，在50~

100个障碍物的场景中，成功率提升了1%~6%，路

径的安全性和可行性得到显著改善。

3　结束语

本文提出的融合改进A*算法和改进DWA的路

径规划算法并引入重规划机制，有效解决了单一算

法在复杂环境中的不足，提高了路径规划的效率、

优化了路径精度，显著提升了USV在海岸线定点

突袭任务中的效率和安全性。该算法在考虑海岸线

图17　100个动态障碍物示意

表3　不同融合算法在不同地图的实验结果

地图

1

2

算法

本文

文献[28]

文献[32]

文献[35]

文献[33]

本文

文献[28]

文献[32]

文献[35]

文献[33]

执行时间/s

509

553

536

536

742

496

530

1 201

516

524

效率提升

0

7.96%

5.04%

5.04%

31.40%

0

6.42%

—

3.31%

5.34%

路径长度/m

1 211.08

1 319.51

1 277.33

1 278.02

1 792.43

1 178.75

1 263.61

1 268.96

1 228.45

1 222.72

路径提升

0

8.22%

5.19%

5.24%

32.43%

0

6.72%

7.11%

4.05%

3.60%

平均速度/（m·s-1
）

2.38

2.39

2.38

2.38

2.42

2.38

2.38

1.06

2.38

2.33

是否到达终点

是

是

是

是

是

是

否

否

是

否
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特有的复杂地形（如狭窄水域、港湾、礁石、浅滩

和岛屿等静态障碍物）以及动态障碍物（如其他船

只、漂浮物等）的基础上，优化了路径规划与避障

能力，能够确保USV在复杂环境中稳定执行任务。

通过改进A*算法的启发式函数，算法在路径探索

中有效减少了探索节点数量，大幅降低了全局路

径规划的计算时间。而改进的DWA在局部路径优

化中能够实时调整速度和航向，避免过度计算和

冗余路径，实时避障，增强了USV在复杂海岸线

环境中的适应性，尤其在面对变化的障碍物（如

移动的船只和漂浮物）时，能够持续保持稳定的

航行状态，避免了因避障过度或路径选择不当导

致的航行失败。本文还特别考虑了USV的运动约

束，如速度、加速度、航向角度和转弯半径等，

在路径规划过程中，确保USV在复杂环境下能够

安全、高效地执行任务。改进的DWA算法有效结

合了这些约束，避免了过急转弯或不必要的减速，

从而确保 USV 能够稳定、精确地按照全局路径

前进。

图18　复杂地形环境路径规划

图19　路径规划成功率
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