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基于改进 Bi-RRT 和 A*的月面行走混合路径规划
姚博涵 1，2，周晴 1*，江源源 1
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摘  要：针对复杂月面环境下宇航员安全行走路径规划问题，提出了一种基于改进双向快速探索随机树（ Bidirectional
Rapidly-exploring Random Tree, Bi-RRT）和改进 A*的混合路径规划算法。首先，在复杂月面地形中采用基于障碍物密度动态

调整目标偏向策略的 Bi-RRT 算法，快速生成初始可行路径，有效应对了大规模搜索空间下的计算挑战。然后，对初始可行

路径进行形态学膨胀操作构建搜索空间，为精细路径优化提供有效引导。最后，在此搜索空间内应用多约束加权融合 A*算

法进行精细路径规划，重点平衡能耗、风险、光照条件等多项指标。实验结果表明，在真实月面地形数据下，本文提出的混

合路径规划算法在多约束平衡优化方面表现优异，与现有路径规划方法相比能够在路径长度、成功率、代谢能耗、风险规避 、

光照条件等多个指标间取得良好平衡。该方法兼具 Bi-RRT 快速探索和多约束加权 A*精确优化的双重优势，有效提升了复杂

月面地形下路径规划的效率与质量，为宇航员月面行走提供了更高效可靠的解决方案。
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【 Abstract 】 This paper proposes a hybrid path-planning algorithm that integrates an improved Bidirectional Rapidly-exploring
Random Tree (Bi-RRT) with an enhanced A* search to support safe astronaut traversal on the lunar surface under complex constraints.
First, an obstacle density adaptive goal-bias Bi-RRT algorithm is used to rapidly explore complex lunar terrain and generate an initial
feasible  path,  effectively  managing  the  computational  challenges  posed  by  large-scale  search  spaces.  Then,  the  search  space  is
constructed  by  morphological  expansion  operation  on  the  initial  feasible  path,  which  provides  effective  guidance  for  fine  path
optimization. Finally, within this region a multi-constraint weighted A* algorithm plans the final path, focusing on balancing multiple
indicators such as energy consumption, risk, and illumination conditions. Experiments on real lunar terrain data show that the hybrid
method achieves a superior balance across path length, success rate, metabolic energy consumption, risk avoidance, and illumination
conditions when compared with existing planners. By uniting the fast exploration of Bi-RRT with the precise optimisation of the
weighted A*, the algorithm improves both efficiency and quality of path planning in complex lunar environments and provides an
efficient, reliable solution for astronaut lunar walking.
【Key words】lunar surface path planning; Bi-RRT algorithm; A* algorithm; goal-bias stategy; multi-constraint optimization

0  引言
随着人类探月计划的深入推进，从早期的探测

任务到未来的载人登月和月球科考站建设，宇航员
安全高效月面行走问题日益受到关注。而月表环境
显著区别于地面道路交通环境，具有独特的物理特
性：月壤质地松软，地形复杂崎岖，光照条件极端，

并随机分布着大小不一的环形坑和岩石，为宇航员
活动带来挑战。因此为应对复杂月面环境中的宇航
员月面行走问题，合理优化的路径规划需综合考虑
路径长度、代谢能耗、风险规避和光照保障等多重
约束条件，为月球基地航天员安全出舱执行任务提
供技术支持，提高宇航员活动效率和安全保障。
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回顾阿波罗任务时代，宇航员仅依赖纸质地图
和粗略的氧气消耗估计规划路径，这种方法的局限
性导致许多月面行走任务被迫提前终止[1]。随着技
术发展，宇航员路径规划工具逐渐成熟。2006年
Márquez开发了基于月球地形模型和行星成本函数
的 PATH 工具 [1] ； 2010 年 Johnson 等 人 提 出 了
SEXTANT工具，集成 A*搜索算法以能量消耗、距
离或速度为优化目标计算探测车最优路径、宇航员
的热负荷，并评估光照影响 [2] 。 2024  年 Peña -
Asensio E 等人提出了更先进的 MoonPath工具，结
合 Dijkstra 最小成本路径算法和蒙特卡洛方法，侧
重于累积坡度和缩短路径距离的平衡优化 [3]。综合
分析上述工具，宇航员路径规划大多侧重于地形与
路径长度的优化，对于代谢能耗、风险规避和光照
保障等约束的综合考量相对不足，或仅停留在数据
计算层面而未能将其有效纳入路径规划的约束优化
框架中。

目前，宇航员路径规划研究主要基于图搜索的
经典路径规划算法，代表性算法包括 Dijkstra 算法
[4]、A*算法[5]。Dijkstra 算法采用贪心策略和广度优
先搜索，从起点逐步扩展，优先选择距离起点成本
最低的下一个路径点。A*算法在此基础上引入启
发式搜索思想，在确定下一个路径点时，不仅仅考
虑该节点距离起点的代价，同时考虑距离目的点的
代价，从而提升路径规划效率。针对月面探测环境，
后续研究人员通过对传统 A*算法进行适应性改进，
将地形、光照、通信因素加权融合来改进 A*算法
的代价估计函数[6][7]，用于月球车的路径规划。但
这些方法往往采用预设的固定权重进行加权融合，
路径规划质量依赖权重设定且可能陷入局部最优，
同时无法完全适用于宇航员路径规划，如未考虑宇
航员代谢能耗、行走能力等约束条件；此外，A*
算法随着规划距离以及分辨率的增加，搜索空间显
著扩大，影响计算效率。

综合考虑多约束平衡和高质量路径规划的研究
需求，本文提出了一种基于动态调整目标偏向策略
的 Bi-RRT 算法和多约束加权融合 A*算法的混合路
径规划方法。首先进行快速路径规划，通过基于障
碍物密度动态调整目标偏向策略的 Bi-RRT 算法，
快速生成初始可行路径；然后进行精细路径规划，
依据初始路径、优化确定的膨胀半径构建搜索区域
约束空间，在此空间内应用加权融合代谢能耗、风
险规避和光照保障的 A*算法进行精细路径规划，
实现路径规划质量提升。仿真实验结果表明，本文
算法在多约束协调优化方面具有显著优势，为月面
宇航员活动提供了更高效可靠的路径规划方案。

1 月面路径规划约束条件建模
为综合考虑宇航员月面行走多种约束条件，基于
栅格化的真实月面数字高程模型（Digital Elevation
Model，DEM）数据，对地形、光照、代谢进行定

义和建模计算。
1.1 地形模型
选择坡度、粗糙度和高程差作为表征地形环境

特征的关键指标。基于 DEM栅格高程数据，采用
3×3 分析窗口的邻域分析法 [7]提取相关地形特征。
通过滚动窗口技术，对各区域应用最小二乘法拟合
平面方程，从而精确计算地形数据。
1.1.1 坡度
坡度是表征地形倾斜程度的关键指标，直接影

响宇航员行走的风险和能耗。在地形分析中，坡度
可定义为拟合平面与基准平面的夹角 θ，如图 1所
示。

图 1  地形坡度图

Fig. 1  Terrain slope map

分 析 区 域 包 含 9 个 栅 格 点

,其中 表示点在栅格地
图坐标位置， 为对应高程值，设拟合平面为：

22\*
MERGEFORMAT ()

由最小二乘法及 导数求解，获得对应
法矢量：

33\*
MERGEFORMAT ()

44\*
MERGEFORMAT ()
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基准水平面方程与法向量已知：

66\* MERGEFORMAT
()

77\*
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则分析区域中心栅格点坡度 θ：

88\*
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99\*
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φ 为坡向角，反应地形倾斜方向。
1.1.2 粗糙度

粗糙度是表征地形起伏程度的重要指标，反映
了局部区域内高程的波动性，直接影响宇航员行走
的稳定性和舒适度。在地形分析中，粗糙度 r 可定
义为分析窗口内各点实际高程与拟合平面高程的偏
差程度，如图 2所示。

图 2  地形粗糙度图

Fig. 2  Terrain roughness map

基于公式(1)定义的拟合平面方程，计算分析区
域每个栅格点到拟合平面的垂直距离：

1010\*
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则分析区域中心栅格点粗糙度 r：

1111\*
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1.1.3 高程差

高程差是表征地形垂直变化幅度的重要指标，
当差值超过一定值时，宇航员受限于自身越障能力
无法通过。通过分析窗口内高程差变化，可有效检
测阶梯地形特征，如图 3所示。

图 3 地形高程差图 

Fig. 3 Terrain elevation difference map

通过计算分析窗口最大高程差量化区域中心栅
格点阶梯特征：

1212\*
MERGEFORMAT ()
1.2 光照模型

光照是影响月面宇航员活动安全性的核心环境
因素，直接影响宇航员的信心和移动能力。月球表
面的光照条件高度依赖太阳位置，低太阳高度角会
显著影响宇航员对地形的感知，尤其是在距离判断
和坡度识别方面[8]。在地形分析中，栅格点光强通
过太阳方位和地形遮挡关系进行量化评估，如图 4
所示。

图 4 月面光照计算示意图 

Fig. 4 Lunar surface illumination calculation map

基于 SPICE工具包[9]获取太阳和月球的精确位
置数据，计算给定时刻的太阳高度角 β 和方位角

α，进而确定太阳光入射向量 ：

1313\*
MERGEFORMAT ()

结合地形法向量公式(4)，计算光照入射角余弦
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值，光强与入射角余弦值成正比:

1414\*
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1515\*
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其中 I0 为月面上太阳直射区域的光照强度大致

为 1367W/m2。若 ，表明光线背向月面，
进一步考虑地形遮挡效应，沿太阳光入射方向进行
射线追踪检测。在检测路径上，比较各栅格点实际

高程与光线预期高程 ：

1616\*
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其中， 为沿光线反方向的水平步长。若路

径上任一栅格点实际高程高于光线预期高程 ，则
判定存在地形遮挡。
1.3 代谢模型

代谢率（MR）是表征宇航员月面行走能量消
耗的基础指标，准确预测在特定条件下（如速度、
坡度、宇航员自身重力及宇航服负载）的能量消耗，
为路径规划提供有价值的信息。

2006 年 Márquez 基 于 Waligoria 和
Horrigan1975年整理的 Apollo 14 任务数据 [10]得出
宇航员行走速度 S（m/s）与地形坡度 θ 的关系[1]：

17
17\* MERGEFORMAT ()

采用 Looney 等人在 2019年建立的 LCDA 分级
行走方程[11]计算不同地形条件下的代谢率 EE：

1818\*
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其中 G 为坡度百分比，EE（W·kg-1）。考虑月
球重力仅为地球的 1/6，根据重力比例关系对代谢
率公式进行修正：

1919\*
MERGEFORMAT ()

其中， M 为宇航员体重与宇航服负载之和
(kg)。

2 混合路径规划算法
本文提出了一种基于动态调整目标偏向策略的

Bi-RRT 算法和多约束加权融合 A*算法的混合路径
规划方法。如图 5所示，该方法包含两个阶段：快
速路径生成和精细路径规划。

快速路径生成阶段（Fast path planning）首先
根据输入的月面地形环境数据和路径规划起终点信
息，初始化月面栅格地图；随后，采用改进的动态
目标偏向策略 Bi-RRT 算法在全局范围内进行快速
探索，快速生成初始可行路径。

精细路径规划阶段（Precise path planning）根
据膨胀半径对初始可行路径进行形态学膨胀操作构
建搜索空间，最后，在该搜索空间内应用改进的多
约束加权融合 A*算法进行精细搜索，该算法通过
一个融合了能耗、风险、光照等多种约束的代价函
数，并结合自适应学习的权重，最终输出一条良好
权衡多重约束的优化路径。

图 5  混合路径规划算法框架

Fig. 5  Framework of hybrid path planning algorithm
2.1 快速路径规划

针对复杂月面地形行走规划问题，直接采用多
约束加权融合的 A*算法时，随着搜索空间显著扩
大，难以高效平衡多种约束条件。鉴于 Bi-RRT 算
法在大规模空间探索中的效率优势，本文在快速路
径规划阶段，采用动态调整目标偏向策略的改进
Bi-RRT 算法对进行初步路径规划，根据障碍物密
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度调整目标偏向策略，以快速获得初步规划路径来
缩小后续优化的搜索范围。
2.1.1 传统 Bi-RRT 算法

快速扩展随机树（Rapidly-exploring Random
Tree, RRT）算法由 LaValle[12]于 1998年提出，通过
增量式随机采样构建树形结构，对整个环境空间进
行采样，具有概率完备性和高适应性，但是在复杂
的地图中搜索效率较低且采样点利用率低。为了提
高搜索效率，2000 年 Kuffner 和 LaValle 提出 Bi-
RRT[13]，核心思想是同时从起点和终点构建两棵树，
通过交替扩展与连接策略生成完整路径，如图 6所
示。

图 6  Bi-RRT 算法生长示意图

Fig. 6  Growth illustration of Bi-RRT algorithm
2.1.2 基于动态调整目标偏向策略的 Bi-RRT 算法

传统 Bi-RRT已显著提升规划效率，但仍存在
目标导向性不足导致收敛速度受限、障碍物密集区
域性能下降等问题 [14]]。针对上述局限性，2003年
Urmson 和 Simmons[15]引入目标偏向策略，通过增
加采样点朝向目标区域的概率，减少无效扩展。后
续研究表明，如果目标偏置概率过高，算法可能会
过早放弃探索看似远离目标的区域，导致陷入局部
最优；而偏置概率过小则会削弱收敛效率[16]。特别
是在月面环境这类地形复杂多变的场景中，固定的
目标偏向概率难以适应不同区域的特性。

本文提出一种动态调整目标偏向策略的改进方
法，对月面不同地形区域都有良好适应性。核心思
想是利用树扩展的历史成功率作为环境复杂度指标，
自动调整目标偏向概率 pk：

20
20\* MERGEFORMAT ()

2121\*
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其中， 和 分别表示扩展成功和失败

的累计次数 ,   为 Logistic  函数，定义见公式

(20), 用于调节灵敏度，pmax 和 pmin 为目标偏向
概率上下界。公式(19)使目标偏向概率 pk 随扩展成
功率提高而增大，随失败率提高而减小，使算法具
有在月面平坦区域倾向于目标导向扩展以加速收敛，
在陡峭或障碍密集区域则增强随机探索以提高突破
复杂地形的能力,实现对不同月面地形特征的自适
应调整。改进后的 Ta树采样策略如算法 1所示。

算法 1 Ta 树动态目标偏向的采样策略

输入 Map
输出 Qrand

1 log_odds ← ln(1 + n_succ) − ln(1 + n_fail) //计算
成功/失败的对数似然差

2 σ ← 1 / (1 + exp(−κ × log_odds)) // Logistic 函
数，见公式 (20)

3 p_k ← p_min + (p_max − p_min) × σ//目标偏向概
率，见公式 (19)

4 if Rand(0,1) > pk then// [0,1]随机数确定采样策略

5 Qrand ← UniformSample(Map)//均匀采样

6 else
7 Qrand ← Qgoal//采样目标点

8 end
Tb 树采用相同的策略，将第 5 行的目标点改为 Qstart。
2.2 精细路径规划

基于初步规划的路径构建搜索空间，有助于限
制 A*算法搜索空间，从而提高搜索效率。为综合
考虑月面地形变化、能耗、风险和光照条件等多重
约束，本文应用改进的多约束加权融合 A*算法在
限定搜索空间内进行精细规划，结合邻接搜索方向
优化，生成高质量的最终路径。
2.2.1 搜索空间构建

针对 A*算法搜索空间随规划距离和分辨率增
加而显著扩大的问题，在精细路径规划阶段，基于
初步规划路径采用形态学膨胀方法构建受限搜索空
间，从而降低计算复杂度，同时为多约束路径优化
提供充足空间。

基于走廊地图法(Corridor Map Method)的理论
基础[17]，本文将初步规划的路径视为"骨架路径"，
通过形态学膨胀生成连续的"安全走廊"，确定进一
步搜索空间范围。形式化表述为：当初步规划的路
径 Q 中的每个点 Qi 向四周均匀膨胀半径 r，所得区
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域并集即为搜索空间 Ω：

2222\*
MERGEFORMAT ()

其中 n 为初步规划路径上的节点数量。此方法
确保了约束空间既包含初始路径，又保留了其附近
可能存在的最优解。如图 7所示，黑色不规则图形
框选区域即为精确路径规划搜索空间。

图 7  搜索空间约束构建示意图

Fig. 7  Construction of constrained search space 
2.2.2 多约束加权融合的代价函数

在月面环境下，单一目标的评价函数难以满足
复杂多约束条件的路径规划需求，因此本文设计了
多约束加权融合的代价函数结构，增强精细规划阶
段路径质量。

启发式搜索算法 A*的路径质量和性能直接受
其评价函数设计的影响。标准 A*算法评价函数定
义为：

2323\*
MERGEFORMAT ()

其中 g(n)表示从起点到当前节点 n 的累积代价，
h(n)为从当前节点到目标的估计代价。为实现多约
束融合目标，本文对评价函数的两个关键组成部分
进行如下优化设计。

g(n)采用多约束加权融合形式：

2424
\* MERGEFORMAT ()

其中 ， w1 、 w2 、 w3 为 权 重 系 数 ，且满足
，分别控制能耗、风险和光照三

类约束的影响程度。
代谢能耗代价 genergy 基于前文 1.3节代谢模型公

式(18)计算，量化宇航员当前移动的能量消耗。风
险规避代价 grisk 融合了三类地形特征：

25

25\* MERGEFORMAT ()
其中 k1 、 k2 、 k3 为 风 险因素权 重 ，且满足

，分别控制坡度、粗糙度和高程差
特征的影响程度。各子代价函数定义为：坡度代价

其中 dij 为水平直线距离，
θi 和 θj 分别为两点的坡度角，限制范围为 [-20°,

20°]；粗糙度代价 ，其中 ri

和 rj 分别为两点的地形粗糙度，限制范围为[-2, 2]；

高程差代价 ，其中 hi 和 hj

为两点的高程值。
光照保障代价 glight 基于前文 1.2节光照模型公

式(14)计算，评估路径点的光照质量。
启发式函数 h(n) 采用带权重的三维欧几里得

距离，其公式为：

2626\*
MERGEFORMAT ()
其中，D3D(n, goal) 为当前节点 n 到目标节点

goal 的三维空间欧几里得距离。wh 是一个根据环境
全局特性预设的代价缩放因子，其值由地图中基于
能耗、风险和光照的综合最小通行代价确定。通过
引入该因子，启发式估值结合了对环境通行成本的
先验知识，从而在复杂地形中引导算法进行更高效
的搜索。
2.2.3 基于多目标进化算法的约束权重自适应学习

针对多约束代价函数中权重参数难以人工精确
确定问题，在精细规划阶段，引入多目标进化算法
实现约束权重的自适应学习。方法有助于避免传统
方法中繁琐的人工参数调优过程，同时提高路径规
划在多变月面环境下的适应能力。

月面环境地形条件多变，从陡峭山脊到平坦月
海，不同区域对能耗、风险和光照约束的敏感性各
不相同，单一固定权重难以适应这种多样性。传统
方法中，这些约束权重通常依赖专家经验人工设定，
需人工微调和仔细校准[18]。

约束权重自适应学习阶段，通过非支配排序遗
传算法（NSGA-III）在权重空间中系统探索，以获
得帕累托前沿（Pareto Front），即由一系列“非支
配解”构成的最优解集，该前沿中的每个解都代表
了一种不同权重配置下的最优性能权衡。从而确定
航天员能耗、地形风险和外界光照三种约束的最优
权重组合，形式化表述为：
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2727\*
MERGEFORMAT ()

其中， 为权重向量，P(w)表示
在给定权重下规划的路径，F 为多目标评价函数，
包含路径能耗、风险和光照三个维度。其中光照评
分 取负值以统 一 化 为 最小化 目 标 ， 表示为

。

图 8  基于 NSGA-III 的约束权重自适应学习流程

Fig.8  Adaptive learning process of constraint weights
based on NSGA-III algorithm

如图 8所示，采用基于 NSGA-III 的流程来实
现 A*算法中多约束权重的自适应学习。首先对种
群规模 N、交叉概率 Pc、变异概率 Pm、最多迭代
次数 tmax等参数进行初始化，并随机生成满足归一
化约束的权重组合作为初始种群 P0。随后，算法进
入迭代寻优循环，针对种群 Pt，通过自适应的交叉
与变异操作生成新的子代解集Qt。新旧种群合并 Rt

后，采用基于非支配排序和参考点机制的环境选择
策略，将帕累托等级高且分布性好的个体保留至下
一代。为监控收敛进程，算法采用超体积指标来综

合评估解集的质量与多样性。当该指标趋于稳定时，
触发早停机制以终止迭代，最终从得到的帕累托前
沿解集中，选取综合性能最佳的一组权重用于后续
精细路径规划。

通过对权重空间的系统性探索，算法能够在各
约束目标间寻找最优平衡点，避免了人工设定权重
的局限性。同时为确保实际应用的灵活性，也保留
了手动调整接口，支持操作人员根据任务需求和宇
航员偏好调整权重，进一步提高路径规划的灵活性。
2.2.4 邻接搜索方向优化

针对传统 A*算法邻接搜索方向有限导致路径
平滑度不足的问题，在精细规划阶段引入 16-邻接
搜索方向扩展优化策略，提高规划路径的平滑度和
航向连续性，更好地满足月面宇航员行走舒适性需
求。

具体而言，传统 A*算法常采用 4或 8-邻接搜
索方向，航向分别受限于 90° 和 45°，易生成折线
状路径，拐点多、行走不舒适。如图 9所示，16-
邻接模型在传统 8-邻接基础上增加了"骑士步"方向，
即从中心点出发可向 16 个不同方向扩展，显著增
强了路径角度自由度。相比于 4-邻接和 8-邻接，
16-邻接规划的路径更为平滑，拐点更少，路径更
短[19]]，更满足宇航员行走需求。

图 9  16-邻接搜索方向图

Fig. 9  Illustration of 16-direction search pattern

为提高搜索效率，设计了基于安全性的 16-邻
接节点筛选策略：

2828\*
MERGEFORMAT ()
其中，N16 为所有 16-邻接节点集合，V(ni)表示

与节点 ni 相关的验证节点集（通常为相邻的 4-邻接
节点），τ 为代价阈值。该策略确保只有当通往某
方向的相关节点均安全可通行时，才考虑该方向的
扩展。

3 仿真及结果分析
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为验证混合路径规划算法性能，本章设计了系
统 性 的仿真 实 验并进 行定量 分析。 在 Intel®
CoreTM  i9-13900HX  CPU  @  2.20  GHz 处 理 器
Pycharm 环境下，采用真实月面地形数据进行仿真
测试，验证本文提出的混合路径规划算法的有效性
和可行性。 

实验采用 15km×10km 范围的月球南极区域
DEM 数据构建月面环境模型，空间分辨率为 5.0米
/像素，该地形数据来源于美国国家航空航天局

(National  Aeronautics  and  Space  Administration,
NASA)的增强型月球轨道激光高度计数字高程模型
(LDEM)[20]。该区域中心点位于经度 112.18°W、纬
度 88.17°S，处于 Shackleton 与 de Gerlache撞击坑
之间的“连接山脊”一带，属于 Artemis III 任务候
选着陆区域之一[21]。文献[22]基于光照率和坡度约束
对月球南极开展着陆选址分析，结果表明在该区域
适合月面探测活动，可作为潜在着陆区。为模拟真
实月面光照条件，选取 2025年 12 月 14 日（太阳高
度角为 3.3°）的数据作为实验光照输入，相关数据
来源于 NASA喷气推进实验室提供的 Horizons 天体
历系统[23]。

为进一步表征实验区域的地形环境条件，对地

形坡度与光照情况进行了统计分析。考虑到地形粗
糙度、高程差与坡度相关性较大，故统一选取坡度
作为代表性地形特征进行分析。结果显示，坡度
0–6° 、 6–15°  与 大 于  15°  的 区域分 别 约占
13.89% 、 56.22%  和  29.89% ； 光 照 入射余弦值

的统计结果显示，受太阳高度角极低及局
部地形遮挡影响，约 10.95% 的区域具备直射光照，
其余约 89.05% 处于阴影区。数据分析表明实验区
域包含平缓、缓坡、陡坡低角度直射光区以及大面
积阴影区等多种典型月面场景。
如图 10所示，基于 DEM 数据进一步构建了实

验区域的地形通行性地图。图中数值越接近 0 表示
通行条件越佳，数值为 1 表示不可通行区域，主要
包括坡度过大（坡度大于 20°）的陡峭地形、深陨
石坑及由高程突变和粗糙度共同作用形成的局部危
险区域。统计结果表明通行性值为 1 的不可通行区
域约占 5.50%；在可通行范围内（取值 0～1），
数值落在 [0,0.3)、[0.3,0.7) 和 [0.7,1) 的区域分别占
21.75%、70.11% 和 2.63%。该分布进一步表明实
验区域内的地形通行条件存在明显差异，既包含通
行性较好的平缓区域，也包含大量具有一定风险的
复杂区域。

图 10  实验区域地形通行性地图

Fig.10  Terrain traversability map of the experimental area
3.1 算法参数优化与确定

3.1.1 膨胀半径确定
如公式(21)所示，搜索空间构建中膨胀半径 r

是决定约束区域 Ω范围的关键参数，其取值直接影
响路径规划的解空间完备性与计算效率。当 r值过
小时，搜索空间 Ω 可能不包含全局最优解；而当 r

值过大时，计算复杂度将显著增加，而路径质量提
升趋于饱和。随着 r增大至一定大小，算法性能将
趋近于直接在原始 DEM 数据上应用 A*算法。

通过系统性参数分析确定适合研究区域的最优
膨胀半径值，在研究区域内以 1像素（5m）步长在
[5,  100]像素范围内变化 膨 胀半径 （ 对 应 25m-
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500m），每个半径配置采样 5次取平均值以减少随
机性影响。如图 11所示，在多距离(1-4km)多方向
组合下进行的参数敏感性测试表明，随膨胀半径增
加，路径长度在各场景下呈现趋于稳定特征，稳定
后在一定范围内波动，进一步增大半径对路径质量
提升有限，但计算复杂度持续增加。对于部分长距
离场景(3-4km)呈现的较大波动，反映了多约束路
径规划在复杂地形中的敏感性特征，进一步证明膨
胀半径参数对规划结果的显著影响。

设计基于综合评分的稳定性分析方法，该方法
将候选膨胀半径 r 的评分定义为：

2929\

* MERGEFORMAT ()
其中，CV(r)为滑动窗口内路径长度的变异系

数，用于衡量参数的局部稳定性。一个较低的
CV(r)值表明，当膨胀半径在该窗口内微小变动时，
产生的路径长度结果相对一致。Dfuture(r)为该窗口均
值与所有后续数据点均值的相对差异，用于衡量对
未来数据预测的稳定性；P(r)则是一个随膨胀半径 r
增大的半径惩罚因子，用于优先选择计算成本更低
的较小半径值。综合平衡多场景需求与计算效率，
最终确定膨胀半径为 40像素(对应 200m)，如图 11
中垂直黑线所示。

图 11  膨胀半径对路径长度的影响及稳定性分析

Fig. 11  Impact of inflation radius on path length and stability analysis
3.1.2 权重自适应学习结果

基于 2.2.3节提出的多目标进化算法，在实验
区域选取代表性长距离路径进行权重学习实验。为
覆盖多样化地形特征，将起点与终点间的距离设定
为 8公里以上，使权重学习结果能够更充分地反映
不同地形条件下的约束特性。通过帕累托最优解集，
探索确定能耗、风险规避和光照保障三类约束的合
适权重配置。

权重学习过程如图 12所示，算法经 95 代迭代

后收敛，获得帕累托前沿解集。基于超体积指标的

评估，得到权重组合 ，分
别对应 w1(能耗)、w2(风险规避)和 w3(光照保障)。
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图 12 权重学习过程的超体积收敛特性 

Fig. 12 Hypervolume convergence characteristics in
weight learning process

权重分配结果体现了多约束间的内在耦合关系
其中风险规避权重 w2=0.821占主导地位，表明月面
地形安全性在路径规划中的首要地位。能耗权重
w1=0.016 相对较小，并非表明能耗因素缺乏重要性，
而是体现了约束优化中的"约束支配效应"——能耗
目标通过风险约束间接实现优化，根据公式(16)和
(24)，算法选择低坡度路径降低风险的同时，隐含
地优化了代谢能耗。光照保障权重 w3=0.164保障路
径规划中的照明需求。
3.2 算法有效性验证

针对月面实验区域进行固定起止点的有效性测
试。其中两条路径规划测试所选择的起点和终点的
详细情况如表 1所示。

表 1  月面路径规划起止点详细情况

Table 1  Detailed information of start and end points for
lunar path planning

起点坐标（A） 终点坐标（B） 直线距离/km
(117°51′W, 88°18′S) (110°38′W, 88°04′S) 9.9
(109°26′W, 88°11′S) (107°27′W, 88°17′S) 4.3

所选路径距离较远，地形复杂，具有较强的代
表性。如图 13所示，红色实线路径代表混合路径
规划算法在地形等高线图（a）及地形通行性图(b)
中得到的规划结果。算法通过改进的动态目标偏向
策略 Bi-RRT 构建受限搜索空间，利用 A*算法进行
精细路径规划，在保持较短路径长度的同时平衡多
种约束条件，进一步提高路径质量。图 13(a)显示
规划路径沿等高线稳定区域行进，避免了剧烈高程
变化。A1B1 路径在中等高程区域（蓝绿色）内行进，
A2B2 路径从中等高程区域向较高海拔区域（黄色）
延伸，两条路径均体现了良好的地形适应能力。图
13(b)显示规划路径完全避开所有不可通行区（黄色
区域，数值为 1），包括陡峭地形、深陨石坑及局
部危险区域。A1B1 路径规划于通行性较好的平缓区
域，而 A2B2 路径则需要在具有一定风险的复杂区
域中灵活绕行，两条路径均在安全通行区域内灵活
绕行，确保了路径安全性。测试结果验证了算法的
有效性，生成的路径在保证安全性的前提下轨迹平
滑，能够有效避开障碍区域，适应不同复杂程度的
地形环境，满足宇航员实际通行需求。

(a) 等高线图 (b) 地形通行性图

图 13  路径规划结果图

Fig.13  Path planning results
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3.3 算法性能分析
为全面评估本文提出的混合路径规划算法的性

能，本节首先通过消融实验验证各关键模块的贡献，
然后将完整算法与领域内的前沿算法进行性能对比
分析。

构建统一多维评估指标体系对混合路径规划算
法进行综合性能评估，包括：路径长度、算法运行
时间、成功率、坡度特征（路径点坡度低于 5°比例，
便于宇航员行走）、能量消耗、风险系数、光照情
况。

在每个测试场景内对各指标进行标准化处理，
并采用加权求和方法。标准化公式如下：

对于"越小越好"类指标，如路径长度、算法运
行时间、能量消耗、风险系数的标准化分数：

3030\*
MERGEFORMAT ()

对于"越大越好"类指标，如成功率、坡度特征
光照情况的标准化分数：

3131\*
MERGEFORMAT ()

其中， 为指标 i 的标准化分数， 为指标 i

的原始值， 和 分别为指标 i 在测试场景中
的最大值和最小值。

综合评分计算公式：

3232\*
MERGEFORMAT ()

其中，路径长度和成功率设置较高权重（
=2.0）以突出核心性能要求，运行时间和能耗设置
中等权重（ =1.5）体现效率要求，其余指标采用
标准权重（ =1.0）。该评价体系有助于实现对混
合路径规划算法在不同场景下性能的全面客观评估。
3.3.1 消融实验

为系统性地验证本文算法中各关键模块的贡献，
在选定仿真月面环境中随机选定 50组起点和目标
点进行消融实验。实验选取的对比算法包括：本文
提出的混合路径规划算法(Hybrid Path Planning 
Algorithm, HPPA)、传统 Bi-RRT 算法(Standard Bi-
RRT, Std Bi-RRT)、采用动态调整目标偏向策略 Bi-

RRT（Adaptive Goal-Biased Bi-RRT,AGB Bi-RRT）
以及多目标优化自适应权重 A*算法(Multi-Objective
Adaptive-Weight A*,AWA*)。

实验结果如表 2所示，对比了四种算法的性能
表现。对比 Std Bi-RRT 与 AGB Bi-RRT 的数据显示，
引入动态调整目标偏向策略后，综合评分由 0.181
提升到 0.629，约为传统算法的 3.5 倍。AGB Bi-
RRT虽然成功率未有明显改善，但显著改善路径质
量：路径长度缩短约 26.4%，运行时间缩短约
76.5%，代谢能耗和风险系数分别降低了 33.7%和
9.5%。表明自适应调节偏向策略较大提升复杂地形
适应性与搜索效率，优化了路径长度。

对比 Std Bi-RRT 与 AWA*的数据显示，AWA*
综合评分由 0.181 提升到 0.497，约为传统算法的
2.7 倍。虽然在路径长度、运行时间和代谢能耗方
面表现欠佳，但利用 A*算法完备性将规划成功率
由 85.10% 提升至 100%，且在 A*算法基础上引入
多约束加权融合与约束权重自适应学习机制，路径
安全性显著改善：光照得分提升约 26.7%，地形坡
度特征优化约 15.6%，风险系数降低约 15.9%。表
明 AWA*在提升高成功率的同时，在代谢能耗、风
险规避和光照保障等多个指标间取得更优的平衡。

数据显示，本文提出的混合路径规划算法
HPPA 在综合评分方面表现最优 (0.709)，较 AGB
Bi-RRT(0.629) 提 升 12.7% ，较 AWA*(0.497) 提 升
42.7% ， 显 著 优 于 传 统 Bi-RRT 算 法 Std  Bi-
RRT(0.181)。HPPA 融合了两种改进策略的优势，
并弥补了两者的不足：利用 A*算法完备性实现
100%规划成功率，改善了 AGB Bi-RRT 成功率未
明显提升的问题；保持动态调整目标偏向策略带来
的高效搜索能力，在路径长度和代谢能耗方面较
AWA*分别改善 21.0%和 23.1%；同时借助多约束
加权融合机制，在光照保障和地形坡度特征方面达
到最优，较 AGB Bi-RRT 分别提升 23.8%和 7.7%，
风险系数保持良好水平。表明 HPPA 在保证高成功
率与安全性的前提下，在复杂月面环境中实现了更
优的多约束平衡。
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表 2消融实验结果对比

Table 2 Ablation study results comparison
算法 路径长度/m 运行时间/s 成功率/% 地形坡度特征/% 代谢能耗/kJ 风险规避 光照/(W/m^2) 综合评分

Std Bi-RRT 9877.23 2.38 85.10 56.39 867.22 0.0063 9.86 0.181

AGB Bi-RRT 7272.83 0.56 84.99 61.80 575.32 0.0057 10.09 0.629

AWA* 10634.28 4.85 100.00 65.17 985.33 0.0053 12.49 0.497

HPPA 8396.66 5.18 100.00 66.53 757.31 0.0054 12.49 0.709

3.3.2 算法性能对比
为进一步验证提出的混合路径规划算法性能，

在选定真实的月面环境中随机选定 50组起点和目
标点进行多组仿真对比实验。实验选取的对比算法
包括：本文提出的混合路径规划算法 (Hybrid Path
Planning  Algorithm,  HPPA) 、 传 统 Bi-RRT 算 法
(Standard  Bi-RRT,  Std  Bi-RRT) 、 2024 年 Peña-
Asensio 等人提出的基于最小化代谢工作符合的月
球南极宇航员路径规划工具 [3]（MoonPath）以及
2021年吴伟槐提出的基于多环境约束的月面巡视器
改进 A*算法[6](Multi-constraint A*, MCA*)。

MoonPath工具采用 Dijkstra 最小成本路径算法，
基于累积坡度设计成本函数，在“累计绝对坡度最
小”与“路径最短”间寻求平衡。针对多约束 A*
算法[6]，采用平衡权重配置(地形约束:光照约束 =
0.5:0.5)，该配置基于原文献对比分析选定，并将约
束模型适配为宇航员应用场景。

分析结果如表 3所示，对比了四种算法的性能
表现。数据显示，本文提出的混合路径规划算法在
综合评分方面表现最优(0.827)，较MoonPath 提升
21.1%，较MCA*提升 25.3%，在多约束平衡优化
方面显著优于其它对比算法。算法在保持 100%成
功率的同时，实现了路径长度、运行效率、能耗控
制和风险规避等多指标的协调优化。图 14 通过雷
达图对八项核心指标进行归一化可视化，直观展示
了各算法的在月面环境下的多维性能对比。

路径长度数据显示，本文算法平均路径长度为
3788.044m ， 较 MCA* 算 法 (3309.111m) 增 加
14.5%，但显著短于 Std Bi-RRT(5424.015m)，缩短
30.2%。虽然路径长度不及MCA*最优，但算法在
坡度特征、风险控制等多约束条件下表现更佳，考
虑到多约束优化的复杂性，这种差距完全合理。相
比 MoonPath 的 3945.962m，本文算法缩短 4.0%，
体现了混合策略的路径优化能力。

算法运行时间数据显示，本文算法计算时间为
0.921s ，虽比 MCA*增加 约 0.8s ，但远优 于
MoonPath 的 18.831s，运行效率提升 95.1%。相比
Std Bi-RRT增加 0.41s，考虑到其在路径质量和安
全性方面的显著优势，时间开销合理且可支持在线
实时规划。

算 法 成 功 率 数 据 显 示 ， 本 文 算 法 与
MoonPath、MCA*均保持 100%成功率，显著高于
Std Bi-RRT 的 82.0%，体现了算法在复杂月面环境
中鲁棒性。地形坡度特征数据显示，MoonPath 在
平缓路径 (坡度 <5%) 比例方面表现最优，达到
17.378%，本文算法为 7.629%，虽不及 MoonPath
但 与 MCA*(7.036%) 相 近 ， 显 著 优 于 Std  Bi-
RRT(3.412%)，且在其他约束条件下表现更佳，能
够为宇航员提供相对平缓舒适的行走路径。

代 谢 能 耗 数 据 显示， MoonPath 表 现 最 优
(410.650kJ) ， 本 文 算 法 为 485.694kJ ， 虽 比
MoonPath 高 18.3%，但明显优于 MCA*(521.897kJ)
和 Std  Bi-RRT(629.640kJ) ， 分 别 节 能 6.9% 和
22.9%，有助于在保持高成功率的同时有效控制宇
航员代谢能耗。风险系数数据表明，本文算法表现
最优，仅为 0.006，比其他算法降低 14.3%-33.3%，
体现了算法在安全保障方面的突出优势。光照数据
显示，本文算法表现最优(12.364W/m²)，比其他算
法提升 1.3%-25.7%，有利于宇航员行走安全。
综合评分数据显示，基于路径长度和成功率优

先的多约束权重设置，本文算法表现最优，综合得
分 0.827 显著超越 MoonPath(0.683)、MCA*(0.660)
和 Std Bi-RRT(0.213)。特别是在风险控制和光照优
化两个关键安全指标上均表现最优，验证了算法在
复杂多约束环境下的优越性。这表明本文算法在多
约束平衡方面表现出色，成功实现多个指标间的良
好平衡，验证了混合路径规划算法在月面宇航员应
用场景下的有效性和优越性。

表 3 路径规划算法性能对比

Table 3 Performance comparison of path planning algorithms 
算法 路径长度/m 运行时间/s 成功率/% 地形坡度特征/ 代谢能耗/kJ 风险规避 光照/(W/ 综合评分
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% m^2)
HPPA 3788.044 0.921 100 7.629 485.694 0.006 12.364 0.827

MoonPath 3945.962 18.831 100 17.378 410.650 0.009 12.200 0.683

MCA* 3309.111 0.079 100 7.036 521.897 0.009 10.103 0.660

Std Bi-RRT 5424.015 0.511 82 3.412 629.640 0.007 9.836 0.213

图 14 基于归一化处理的四种路径规划算法多维性能对比雷达图
Fig.14 Multi-dimensional performance comparison radar chart of 

four path planning algorithms based on normalization

4 结论
针对月面宇航员复杂场景下多约束路径规划问

题，本文提出了一种混合路径规划算法，融合 Bi-
RRT 的快速探索能力和 A*的精确优化特性。实验
结果表明，该算法在多约束平衡优化方面表现突出，
综合评分达到 0.827，较MoonPath 提升 21.1%，较
MCA*提升 25.3%，较 Std Bi-RRT 提升 288.3%；在
关键安全指标上表现最优，风险系数最低，光照得
分最高，成功率保持 100%。算法通过多约束协调
实现了整体性能的显著提升，未来研究将对混合路
径规划算法进一步优化，提高计算效率以适应后续
资源受限的嵌入式环境，提升在代谢能耗和缓坡比
例方面的表现，并结合局部路径规划方法，增强算
法应对宇航员主观偏航再规划的能力。
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