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摘 要:针对在复杂环境下无人机全局路径规划过程中,双向RRT*算法存在的采样搜索随机性过高、环境适应能力

差和规划路径不平滑等问题,本文提出一种融合步长策略的双向快速随机树星路径规划算法(FB-RRT*)。首先,针
对采样随机性过高的问题,设置一个具有目标偏向的采样策略,减少盲目的随机采样个数;接着利用融合角度和障碍

物环境参数的动态随机步长,提高算法的环境适应度;最后针对规划路径过长的问题,结合路径裁剪与B样条优化策

略,有效去除多余的转折点,从而得到更优路径。MATLAB实验结果表明,本文改进后的FB-RRT* 算法与B-RRT*

算法相比,平均规划时间减少了58%,平均路径长度缩短了11.9%,由此得出,改进的FB-RRT* 算法具有高效规划

能力。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

high
 

sampling
 

and
 

search
 

randomness,
 

poor
 

environmental
 

adaptability
 

and
 

unsmooth
 

planning
 

path
 

of
 

bidirectional
 

RRT*
 

algorithm
 

in
 

the
 

process
 

of
 

UAV
 

global
 

path
 

planning
 

in
 

complex
 

environments,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

bidirectional
 

fast
 

stochastic
 

tree
 

star
 

path
 

planning
 

algorithm
 

(FB-RRT*)
 

that
 

integrates
 

step
 

size
 

strategy.
 

Firstly,
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

high
 

sampling
 

randomness,
 

a
 

sampling
 

strategy
 

with
 

target
 

bias
 

is
 

set
 

up
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

blind
 

random
 

samples.
 

Then,
 

the
 

dynamic
 

random
 

step
 

size
 

of
 

the
 

fusion
 

angle
 

and
 

obstacle
 

environmental
 

parameters
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

environmental
 

adaptability
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Finally,
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

too
 

long
 

planned
 

path,
 

the
 

path
 

clipping
 

and
 

B-spline
 

optimization
 

strategy
 

are
 

combined
 

to
 

effectively
 

remove
 

the
 

redundant
 

turning
 

points,
 

so
 

as
 

to
 

obtain
 

a
 

better
 

path.
 

MATLAB
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

B-RRT*
 

algorithm,
 

the
 

average
 

planning
 

time
 

is
 

reduced
 

by
 

58%
 

and
 

the
 

average
 

path
 

length
 

is
 

shortened
 

by
 

11.9%,
 

which
 

shows
 

that
 

the
 

improved
 

FB-RRT*
 

algorithm
 

has
 

efficient
 

planning
 

ability.
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0 引  言

  无人机(unmanned
 

aerial
 

vehicle,
 

UAV)由于其高机

动性和灵活性[1],日益成为诸多领域的核心工具,例如农

业[2]、军事[3]、监视[4]和救援[5]等。与当下流行的无人车相

比无人机拥有更大的运动范围,且不受二维道路限制,可以

在三维空间飞行。由于运动场景的不同,无人车优先考虑

道路识别和决策,而无人机则需要更高效的路径规划算法。
路径规划是无人机自主飞行的关键技术指标之一[6],它是

指根据任务需求在起点和目标点之间规划出一条可行的无

碰撞飞行路径。基于无人机飞行任务的背景,学者们对于

路径规划问题展开了大量研究,常见的基于栅格地图的路

径规划算法如Dijkstra和A*算法[7],Dijkstra算法[8]搜索

整个地图得到一条可行路径,为了节省计算资源,A* 算

法[9]通过设置启发式搜索策略可以快速获得最优解。基于

智能优化的路径规划算法有粒子群算法[10]和遗传算法[11]

等,该类算法主要利用生物特性进行路径规划。上述两种

类型的路径规划算法中,基于栅格地图的算法,需要对状态

空间进行离散化,随着空间维数的增加,算法花费的时间呈

指数性增加。基于智能算法的路径规划算法存在收敛速度
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慢、对问题规模敏感等问题[12],也不利于无人机三维空间

的路径搜索。基于采样的路径规划算法具备复杂环境适应

性和易于实现的优点而被应用于无人机路径规划中。其

中,快 速 扩 展 随 机 树 (rapidly-exploring
 

random
 

trees,
 

RRT)[13]作为此类算法的代表,凭借其较低的计算复杂度

及快速的搜索速度,在复杂环境中展现出强大的路径规划

能力。但是基础的RRT算法也存在一些不足,在面对狭窄

和复杂环境同样存在规划效率低的问题。
近年 来,学 者 们 对 于 RRT 进 行 了 大 量 改 进。Cao

等[14]提出的RRT*-connect变体利用采样目标偏向和双树

同时拓展策略,大大缩短了算法运行时间。张海阔等[15]利

用改进RRT*算法优化初始轨迹,但改进策略中每个节点

都要进行重布线优化路径长度,可能会导致算法运行时间

显著增加。刘文倩等[16]采用人工势场法,控制采样点朝着

目标点移动,减少了随机采样的次数,并在树节点拓展过程

中加入约束以确保路径的可行性,但文中的路径平滑性较

低,可能会导致出现不适合无人机飞行的路径段。Li等[17]

则基于双向随机树,利用自适应步长策略提出了ABi-RRT
算法,缩短了路径求解时间,但是面对三维复杂环境仍存在

采样随机性过高和环境适应能力差等问题。Huang等[18]

提出一种 DG-RRT 算 法,通 过 动 态 梯 度 采 样 策 略 减 少

RRT算法采样时间,利用路径重构减少路径代价,但在节

点扩展过程中,未充分考虑节点周围障碍物的复杂性。Ge
等[19]提出了DPF-Bi-RRT* 算法,利用双势场算法和目标

采样相结合,在面对复杂三维环境有很好的路径规划能力,
但同样存在路径段曲折过多,平滑性较差的问题。

为了解决当前Bi-RRT* 算法进行路径规划时存在的

采样随机性过高,环境适应能力差和路径不够平滑等问题,
本 文 提 出 的 FB-RRT* (fusion

 

step
 

size
 

bidirectional
 

rapidly-exploring
 

random
 

tree*,
 

FB-RRT*)算法主要改进

有以下3个方面:

1)通过引入一种新的基于概率变步长目标偏向策略,
解决Bi-RRT*算法的采样搜索随机性过高的问题。

2)融合针对障碍物环境复杂度和偏向目标点角度相结

合的动态步长参数,提升算法的环境适应能力,缩短规划

时间。

3)利用路径裁剪策略,消除冗余的路径节点,优化路径

长度,同时采用B样条路径平滑策略,消除转折点,通过增

加额外的控制点,对B样条曲线进行优化,使优化路径更贴

近初始规划的路径。

1 问题描述

1.1 环境模型

  为了保障无人机飞行安全并有效规避障碍,二维障碍

物环境采用规则的矩形,三维环境采用圆柱形、球形和山

峰。山峰函数定义如下:

z(x,y)=∑
n

i=1
hiexp -

x-xi

xsi  
2

- y-yi

ysi  
2􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

(1)

  其中,n表示山峰个数,xsi与ysi表示第i个山峰区域,
(xi,yi)表示山峰中心,hi 控制山峰高度。

1.2 约束模型

  1)最小飞行距离约束

无人机在进行角度机动时,在飞行速度的限制下,需要

进行直线飞行的最小距离,设无人机飞行的路径段长度为

{Li|i=1,2,3,…,n},最小路径长度设为Lmin 则最小飞

行距离约束定义为:
 

Li>Lmin (2)

  2)最大偏航角约束

偏航角约束是为了限制无人机相邻路径段之间的水平

偏差角,这种约束确保无人机在飞行过程中的方向变化保

持在安全的范围内。偏航角ϕi 是指无人机在水平转弯过

程中,无人机的第i段路径的水平分向量和第i-1段路径

的水平分向量的夹角值,设第i段路径在水平方面的投影

向量为ai,第i-1段水平分向量为ai-1,因此最大偏航角

约束可表示为:

ϕi=arccos
aT

iai-1

‖ai‖·‖ai-1‖
≤ϕmax (3)

  3)最大俯仰角约束

最大俯仰角约束是为了调节无人机与水平面的偏差,
这个约束对于控制无人机上升和下降以及它的整体飞行姿

态至关重要。俯仰角定义为θ,(xi,yi,zi)和 (xi-1,yi-1,

zi-1)为两段相邻的路径段向量,则俯仰角约束可表示为:
 

θ=arctan
|zi-zi-1|

(xi-xi-1)2+(yi-yi-1)2  ≤θmax

(4)

  4)航程约束

最大飞行距离约束是为了将无人机的飞行距离限制在

指定范围内,无人机的路径长度D 应该不大于最大航程约

束Dmax,这种约束可表示为:

D =∑
n

i=1
Li≤Dmax (5)

2 基础Bi-RRT*

  Bi-RRT* 是 一 种 融 合 双 向 快 速 随 机 树 Bi-RRT
 

(bidirectional
 

rapidly-exploring
 

random
 

tree,
 

Bi-RRT)
 

与

RRT*特性的一种算法,Bi-RRT算法利用其双向搜索机

制,有效缩短了RRT的搜索时间,提升了搜索效率,RRT*

相较于RRT算法的主要优势是优化路径长度,RRT*算法

在每次扩展节点时,以新节点为中心,在一个预定义的邻域

内执行重布线和重选父节点策略。重布线操作旨在寻找邻

域内更优的路径连接至新节点,而父节点重选则确保每个

新节点都连接到通往根节点的最佳路径。Bi-RRT*算法同
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时拥有上述两种算法的优势,面向复杂环境有更好的路径

规划能力,具体算法伪代码如算法1所示。

算法1:Bi-RRT*算法伪代码

Input:Pstart,Pterm

Output:V
1.V← {Pstart,Pterm};E ←Ø;T1←
(Pstart,E);T2← (Pterm,E);

2.Fori←1toN do
3.Psample ←Sample(i)

4.Pnearest ←ChoosePnearest(T1,Psample);

5.Pnew ←Extend(Psample,Pnearest);

6.Pnear ←ChoosePnear(Pnew,Pnear,‖R‖)

7.(Lp,Lc)←GetSortedList(Pnew,Pnear,T1)

8.Pchild ←ChooseBestChild(Lc)

9.Pparent ←ChooseBestParent(Lp)

10.ifPchild ≠Ø ‖ Pparent ≠Øthen
11.T1←Insert(Pnew,Pchild,Pparent,T1);

12.T1←Rewire(Pnew,Lp,Lc,E);

13.Pconn ←ChoosePnear(Pnew,T2);

14.ifConnect(Pnew,Pconn,T2)

15.returnT1,T2 = (V,E)

16.endif
17.endif
18.SwapTrees (T1,T2)

19.endfor

如算法1所述,Bi-RRT*从起点Pstart 和终点Pterm 分别

相向生长两棵树,每个节点的代价值和父节点在每棵树中

的索引值保存在E 中,两棵树的节点保存在V 中(1~2
行),随机采样函数Sample 在整个地图空间采样,通过

ChoosePnearest函数找到第一棵树T1中距离该采样点最

近的节点Pnearest,然后像RRT一样向采样点进行固定步长

的移动得到Pnew (3~5行)。ChoosePnear函数找寻以该节

点为圆心半径为R 的圆内所有节点Pnear,GetSortedList函

数找到圆内所有节点在树T1中的位置索引值,以该圆内所

有节 点 分 别 为 新 节 点 Pnew 的 父 节 点 和 子 节 点。利 用

ChooseBestChild 和ChooseBestParent 函 数 寻 找 新 节 点

Pnew 的新的子节点Pchild 和父节点Pparent(6~9行)。利用函

数Insert和Rewire 对树T1进行重布线(10~12行),

ChoosePnear函数找到T2中距离Pnew 最近的点Pconn,如果

树T2和T1达到连接条件Connect,算法运行结束直接返

回V(13~15行),否则将会转换T1与T2的位置继续利用

相同的拓展方式拓展第二棵树,一直循环下去直到满足连

接条件再返回找到的路径V(16~19行)。
双向RRT*的具体拓展如图1所示,实线和虚线分别

代表树T1和T2的搜寻路径的过程,两个树交替拓展,直

到满足连接条件两棵树才会相连,算法的路径搜索结束。

图1 双向RRT*算法拓展图

Fig.1 Expansion
 

diagram
 

of
 

bidirectional
 

RRT*
 

algorithm

3 改进Bi-RRT*

3.1 采样偏向策略

  Bi-RRT*算法在整个地图中随机采样,导致随机性过

大和缺乏对目标的方向性,这种随机性导致树节点拓展十

分低效。为了解决该算法中随机采样的局限性,本文引入

一种概率引导采样策略,在随机采样点Prand 的基础上生成

一个偏向目标的采样点P'rand,同时为了解决引导偏向过程

中Prand 因固定步长造成的偏向目标点效率低的问题,提出

一个基于概率选择的动态采样步长τ。

sample=

P'rand, r<0.5

sample,r≥0.5

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (6)

P'rand=Prand+τ·
Pgoal-Prand

‖Pgoal-Prand‖
(7)

τ= (1-
‖Pgoal-Prand‖
‖Pgoal-Pinit‖

)·‖Pgoal-Prand‖ (8)

  τ的选择基于以下两种目标:一是在初始采样节点距

离目标较远时,采用较小的步长,以增加避障的机率;二是

当采样点距离目标较近时,采用较大的步长以加快搜索效

率,步长会根据随机采样点与目标之间的距离动态调整,避
免因过大的步长造成节点超过地图边界造成路径规划

失败。
如图2所示,Prand 是生成的均匀随机采样点,该随机采

样点远离目标点,由这个随机点生成的新节点也将会远离

目标点,造成采样效率过低,而本文的图3采用偏向采样策

略,Prand 通过 动 态 偏 向 步 长 使 采 样 点 动 态 地 位 移 到 点

P'rand,使得生成的随机采样点可以概率性地偏向目标点。
通过这种概率采样偏向目标方法,再结合随机采样,避免搜

寻结果陷入局部最小值,同时又减少了采样节点数和运行

时间,加快了算法的搜索速度。

3.2 自适应步长融合策略

  基础的Bi-RRT*算法采用固定步长拓展节点,固定步

长缺乏对不同环境的适应性,在障碍物密度高的区域,较大

的步长可能会由于更高的碰撞概率而降低路径扩展的成功

率。在障碍物较少的区域,较小的步长可能会导致不必要
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图2 随机采样示意图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

random
 

sampling

图3 目标偏向采样示意图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

goal-biased
 

sampling

地延长搜索过程,从而导致计算资源的浪费。此外,固定步

长还会影响生成路径的质量,产生较为曲折的初始路径段。
因此,本文提出一种基于角度选择和节点周围环境参数相

结合的自适应步长策略,该算法同时利用了采样点偏向目

标点的角度λ和待拓展节点周围障碍物数量n为变步长参

数,通过该方法,能够动态调整搜索步长,有效优化路径规

划过程中的搜索效率,从而提升算法的整体性能。
如图4所示,根据采样点、目标点和最近节点之间的角

度选择步长,具体公式如下:
 

D1 =Qrand-Qnearest

D2 =Qgoal-Qnearest (9)

图4 角度选择示意图

Fig.4 Schematic
 

diagram
 

of
 

angle
 

selection

  角度表达式定义如下:
 

θ= arccos
D1·D2

|D1|·|D2|  (10)

  根据角度选择确定的步长S1 定义如下:

S1 =
Sint·γ,θ􀆠(

π
2
,π]

Sint·(K0-γ),θ􀆠[0,π2
]

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (11)

  当角度0<θ≤π/2时,随机采样点的拓展方向偏向目

标点,此时向随机点拓展节点更高效,采用基于初始步长

Sint的变步长 S1 从邻近节点向采样点拓展,当角度值

π/2<θ≤π时,随机点的拓展方向远离目标点,此时引入一

个随机变量γ∈[0,1]作为步长缩小系数,避免其过度偏离

目标方向。
为了更好地适应复杂环境并提升算法在复杂环境下的

搜索能力,本文提出了一种基于节点固定邻域内障碍物数

量n选择步长S2 的方法,具体公式如下:
 

S2 =
3Sint

e
n

1+2n

(12)

通过S1 和S2 的融合得到最终步长S,具体公式如下:

S =W1·S1+W2·S2

W1+W2=1 (13)

3.3 双向剪枝策略

  基础的Bi-RRT*算法,在生成新节点的过程中进行重

选父节点和子节点策略进行路径优化,使获得的路径质量

相比RRT更高。虽然RRT*能够对路径进行优化,但在无

人机复杂环境的路径规划中仍然存在路径点过多和路径长

度过长的问题,虽然这些冗余节点可能不会显著影响路径

的整体形状和方向,但它们会增加路径长度和复杂性,导致

路径平滑度降低。为了解决这些问题,FB-RRT*算法引入

双向节点裁剪策略,如图5所示,图中路径为FB-RRT*的

两棵树搜索到从起点Pstart 到终点Pgoal 的初始路径,由于

搜索树中的节点数量过多,导致初始路径表现出较高的弯

曲程度,不利于无人机的平滑飞行。本文引入的双向节点

裁剪策略利用节点迭代搜索剪枝方法以进一步优化路径。

图5 剪枝前的路径

Fig.5 The
 

path
 

before
 

pruning

Pstart为起点,Pgoal 为终点,每次迭代从当前的节点直

接与终点连接,利用碰撞检测函数检测两点之间有没有障

碍物,如果没有障碍物,则直接连接,如果有障碍物依次从

终点向前迭代,直至满足无碰撞条件,当进行到裁剪路径的

终点和原路径终点重合,迭代结束,如图6所示,虚线为初

始路径,实线表示满足碰撞条件的重连,点画线表示不满足
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碰撞条件,放弃此次连接,最终所有的实线相连就是运用此

策略优化的最终路径。

图6 剪枝后的路径

Fig.6 Path
 

after
 

pruning

3.4 路径平滑策略

  Bi-RRT*算法的节点间存在曲折的路径段,这些路径

段曲率突变过大,既不符合无人机的运动特性,也不符合无

人机实际飞行要求。因此,本文在获得初始路径点后,引入

B样条平滑处理,获得满足无人机飞行限制的平滑路径点。

B样条平滑本质上是一种利用插值方法的路径平滑策

略,它可以很好地解决路径点突变的情况,并且具有局部控

制特性。B样条函数主要由控制点、基函数和节点向量构

成,进行平滑的过程中,控制点决定了原始路径点平滑后的

形状,基函数为每一个控制点分配相应的权重,节点向量决

定了控制点之间的状态,使得各个部分有所影响,但每个部

分又相互独立。因此,通过控制点和其相对应的基函数,就
决定了拟合后的曲线形状。B样条曲线定义如下:

B(t)=∑
n

i=0
Bi,k(t)Pi (14)

式中:Pi 为第i个控制点(i=0,1,2,3,…,n),共n+1个

控制点,Bi,k 为第i个k阶B样条基函数,它作为第i个控

制点相对应的系数函数,B样条基函数的递推公式如下:

Bi,0=
1,ti<t<ti+1

0, 其他 
Bi,k =

t-ti

ti+k,-ti
Bi,k-1(t)+

ti+k+1-t
ti+k+1-ti+1

定义 0
0 =0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

Bi+1,k-1(t)

(15)

  三次B样条具有二阶导连续的优点,对控制点具有良

好的拟合效果,能够实现在路径点之间的平滑过渡和局部

调整,拟合后的点能够保证路径的连续,更适合无人机实际

飞行的动力学限制,故本文采用三次B样条。由于路径裁

剪后的路径点之间可能出现因距离过大而出现拟合的路径

曲率过大,偏移原始路径过多的问题。本文通过设定两点

之间的距离D,如果D>K1,则在两个路径点的中点添加

一个新的控制点,添加控制点后拟合的路径更逼近原始路

径点。如图7所示,实线为FB-RRT*规划的初始路径,虚
线为采用均匀B 样条拟合的路径,点画线为采用添加控制

点后拟合的路径,添加控制点得到的路径比原始B样条拟

合的路径曲率更接近原始的路径,具有更好的拟合效果,特
别是在障碍物密集的区域,采用添加控制点的方法可以提

高避障效率,从而减少算法运行时间。

图7 添加控制点优化示意图

Fig.7 Schematic
 

diagram
 

of
 

optimization
 

by
 

adding
 

control
 

points

4 仿真与验证

  为了验证改进算法的有效性,将本文改进算法 FB-
RRT*与RRT、RRT*、以及加入B样条平滑的双向RRT*

 

(b-spline
 

bidirectional
 

RRT*,
 

B-RRT*)
 

算法进行对比。
实验设计一组二维环境和两组三维环境,通过路径长度、算
法运行时间、失败采样个数和节点数量4种指标来比较各

个算法的性能。实验场景在 Matlab2023a中搭建,CPU为

Intel
 

i5-10300
 

2Gz。

4.1 二维测试环境

  本文在100
 

m×100
 

m的二维测试环境中评估路径规

划算法,由于二维测试环境的可行区域过于狭窄,规划的路

径点必须通过特定的区域才能规划出有效的路径,故二维

环境仅对比算法的避障脱困能力。路径的起点(红色正方

形)位置为(5
 

m,
 

5
 

m),终点位置(黄色三角形)为(95
 

m,
 

95
 

m),矩形障碍物的大小为6
 

m×10
 

m,集中在x=20、

x=45和x=70三条垂直线上,坐标
 

(20,20)、(45,60)和
(70,20)上的障碍物大小为6

 

m×5
 

m,坐标(76,50)上的矩

形尺寸为15
 

m×
 

6
 

m,障碍物密度定义为黑色矩形与总面

积的比值,该障碍物环境的密度为0.18。步长S=2
 

m,
 

W1=W2=0.5,
 

K0=3,限制距离K1=5
 

m,除算法本身的

特定程序外,其余部分均采用相同的程序模块,以保证实验

结果的有效性。本文参考了施成龙等[20]的实验方法,该文

献与本文同样研究无人机路径规划算法的性能,并且实验

场景同样为三维和二维环境,因此本文的实验次数与该文

献相同,也选择50次。每个算法实验指标的平均结果在

表1中进行汇总,实验可视图如图8所示。
如图8

 

(a-d)
 

所示,最终的规划路径用蓝色的粗实线表

示,RRT、RRT* 和 B-RRT* 算法由于采样的盲目性,产
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    表1 二维环境算法数据对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

algorithm
 

data
 

in
 

2D
 

environment

算法
平均运行

时间/s
平均路径

长度/m
平均节点

个数

平均失败

采样次数

FB-RRT*

B-RRT*

RRT*

RRT

1.77
2.89
15.90
5.48

220.8
221.7
212.0
267.4

353
897
2

 

298
1

 

932

1
 

944
5

 

022
6

 

676
5

 

304

生大量冗余的路径段,这些冗余的路径段不仅会导致算法

运算时间过长而且反映出算法避障的低效性。本文改进的

FB-RRT*算法比其余三种算法搜索路径点的个数更少,表
明改进算法的避障效率更高。

分析表1的数据可知,在二维环境中,本文的改进算法

FB-RRT*平均运行时间最短,与B-RRT*、RRT* 和RRT
算法相比,FB-RRT*的平均运行时间分别缩短了38.8%、

88.9%和67.7%,说明其在狭窄区域的路径搜索速度更

快,能更快速响应避障需求。在节点个数上FB-RRT*相较

    

图8 二维环境仿真实验图

Fig.8 Simulation
 

experiment
 

diagram
 

of
 

2D
 

environment

于B-RRT*、RRT*和RRT算法分别提升60.6%、84.6%
和81.7%,在失败采样个数上,分别提升61.3%、70.9%和

63.3%,表明其在探索过程中更少陷入无效区域,能够减

少冗余搜索,提升避障的稳定性。在平均路径长度上,由
于狭窄区域限制,FB-RRT* 和B-RRT* 几乎相同,RRT*

平均路径长度最短,RRT平均路径长度最长,该结果进一

步表明FB-RRT*算法兼顾高效避障和路径经济性。
为了更直观展示狭窄二维环境下4种算法规划路径

的质量情况,对实验中的最重要的两个指标规划时间和路

径长度进行分析。如图9和图10所示,在每次实验中,FB-
RRT*算法的规划时间波动相对于 B-RRT*、RRT* 和

RRT算法较小,其通过狭窄区域的耗时更稳定,表明所提

的改进策略对避障场景的适应性,且具有较好的时间稳定

性。而RRT*算法不仅在规划速度方面表现最差,而且规

划时间的变化范围也最大,表明其时间鲁棒性最差。FB-
RRT*算法的路径长度波动与RRT*相似,都小于其余两

种算法,表明改进的算法FB-RRT* 在每次实验中规划能

力相对稳定。在50次实验中,FB-RRT*在性能指标的波

动性方面更具有优势,表现出更为一致的结果。
综合上述分析,改进算法FB-RRT* 在二维狭窄环境

中能通过更稳定的性能表现确保避障的可靠性,从而验证

了该算法的针对性优化效果。

4.2 简单三维环境

  在三维仿真中,搭建一个包含5个球体和7个圆柱的

三维简单环境进行仿真,地图尺寸为100
 

m×100
 

m×
100

 

m,起点(红色正方形)位置为(5
 

m,
 

5
 

m,
 

5
 

m),终点

(黄色三角形)位置为(95
 

m,
 

95
 

m,
 

90
 

m),简单三维环境

选择7个尺寸为5
 

m×80
 

m的圆柱和5个半径为8
 

m的
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图9 二维环境4种算法规划时间

Fig.9 Planning
 

time
 

of
 

the
 

four
 

algorithms
 

in
 

2D
 

environment

图10 二维环境4种算法路径长度

Fig.10 Path
 

lengths
 

of
 

the
 

four
 

algorithms
 

in
 

2D
 

environment

球体,障碍物的固定坐标信息如表2所示,障碍物密度定

义为障碍体积与环境总体积之比,本环境的障碍物密度为

0.0547。无人机的最大俯仰角为45°,最大偏航角为70°,
最小飞行距离Lmin=2

 

m,最大航程Dmax=230
 

m,拓展步

长S=4
 

m,K1=35
 

m,其余参数与二维环境设置参数相

同,实验次数为50次,测试指标同二维环境,对比算法为

RRT、RRT*以及加入B样条优化的B-RRT*算法。
由图11和表3可知,在简单三维环境下,FB-RRT*采

用的高效改进策略,使其算法相比其余3种算法更具有优

势。具体表现在,FB-RRT* 在运行时间上相比B-RRT*、

   

表2 简单三维环境障碍物坐标信息

Table
 

2 Coordinate
 

information
 

of
 

obstacles
 

in
 

simple
 

3D
 

environment
障碍物类型 中心坐标

圆柱

(41,
 

44)
(8,

 

63)
(86,

 

86)
(68,

 

16)
(40,

 

20)
(80,

 

60)
(40,

 

80)
(67,

 

89,
 

47)
(54,

 

58,
 

75)
球 (81,

 

17,
 

68)
(15,

 

85,
 

40)
(24,

 

73,
 

90)

RRT*和RRT算法分别提高了75%、98.1%和98.4%,在
路径长度上分别提高了18.5%、14.4%和23.3%,与B-
RRT*相比,改进算法的平均节点个数降低了71.4%,平
均失败采样次数上降低了55%,相较于RRT*和RRT算

法,改进效果则更为显著。
图12和图13表明在三维简单环境的50次实验中,由

于FB-RRT* 引入目标偏向和节点裁剪策略,导致 FB-
RRT*算法在规划时间和路径长度上相较于 B-RRT*、

RRT*和RRT三种算法都有提升,并且相对波动性较小,
表明FB-RRT*的算法稳定性在4种算法中最好。综合上

述分析可知,在三维简单环境下,FB-RRT*算法相较于B-
RRT*、RRT*和RRT三种算法具备高效性和稳定性。

4.3 复杂三维环境

  复杂三维环境地图尺寸为100
 

m×100
 

m×100
 

m,起
点位置(红色正方形)为(5

 

m,
 

5
 

m,
 

5
 

m),终点位置(黄色

三角形)为(95
 

m,
 

95
 

m,
 

90
 

m),步长S=4
 

m,其余参数同

三维简单环境的参数一致。障碍物的球体信息如表2所

示,9个圆柱坐标信息如表4所示,5个半径为8
 

m的球体
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图11 三维简单环境仿真实验图

Fig.11 Simulation
 

experiment
 

diagram
 

of
 

simple
 

3D
 

environment

表3 简单三维环境算法数据对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

algorithm
 

data
 

in
 

simple
 

3D
 

environment

算法
平均运行

时间/s
平均路径

长度/m
平均节点

个数

平均失败

采样次数

FB-RRT*

B-RRT*

RRT*

RRT

0.12
0.49
6.46
7.56

162.9
199.9
190.2
212.4

36
126
1

 

096
1

 

179

18
40
6

 

068
4

 

889

图12 三维简单环境4种算法规划时间

Fig.12 Planning
 

time
 

of
 

the
 

four
 

algorithms
 

in
 

3D
 

simple
 

environment

图13 三维简单环境4种算法路径长度

Fig.13 Path
 

lengths
 

of
 

the
 

four
 

algorithms
 

in
 

3D
 

simple
 

environment

以及定义随机种子数为3的山峰函数,障碍物密度约为

18%。对比算法相比简单三维环境加入了一个具有概率

偏向的P-RRT*变体算法。仿真实验次数同样为50次,算
法在复杂三维环境下的仿真结果如图14所示,4类指标的

平均参数如表5所示。

表4 复杂三维环境障碍物坐标信息

Table
 

4 Coordinate
 

information
 

of
 

obstacles
 

in
 

complex
 

3D
 

environment

障碍物类型 中心坐标

圆柱

(41,
 

44)
(8,

 

63)
(86,

 

86)
(68,

 

16)
(63,

 

41)
(34,

 

12)
(90,

 

33)
(31,

 

53)
(55,

 

76)

如图14和表5所示,本文算法FB-RRT*采用的优化

策略在复杂的三维环境中,路径转折更小,生成路径的节

点数更少,相较与其余3种算法生成的路径更平滑和高

效。本文算法的运行时间相比B-RRT*、P-RRT*和RRT
算法分别减少60.2%、88.2%和94.9%。平均路径长度减

少16.7%、14.8%和24.4%,平均节点个数和失败采样个

数则有显著提升。
由图15和图16所示,由于对无人机加入了各种限制,

导致P-RRT*和RRT算法的规划能力相对于FB-RRT*

显著下降,P-RRT* 和B-RRT* 都是在基础算法上的改进

变体,在某几次实验中能够很好地优化规划时间和路径长

度,但指标波动性过大,表明在大多数实验下路径段过于

曲折,路径平滑度较差。虽然FB-RRT* 算法代码复杂度
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图14 复杂三维环境仿真实验图

Fig.14 Simulation
 

experiment
 

diagram
 

of
 

complex
 

3D
 

environment

表5 复杂三维环境算法数据对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

algorithm
 

data
 

in
 

complex
 

3D
 

environments

算法
平均运行

时间/s
平均路径

长度/m
平均节点

个数

平均失败

采样次数

FB-RRT*

B-RRT*

P-RRT*

RRT

1.68
4.22
14.27
33.49

158.3
190.1
185.7
209.4

32
105
303
1

 

632

64
515
2

 

260
8

 

180

图15 三维复杂环境4种算法规划时间
Fig.15 Planning

 

time
 

of
 

the
 

four
 

algorithms
 

in
 

3D
 

complex
 

environment

图16 三维复杂环境4种算法路径长度

Fig.16 Path
 

lengths
 

of
 

the
 

four
 

algorithms
 

in
 

3D
 

complex
 

environment

较高,但采取的目标偏向策略、节点裁剪策略,特别是添加

控制点的B样条改进策略,让FB-RRT* 算法面对三维复

杂环境时兼具平滑性和高效性。

5 结  论

  为了提升双向RRT*算法在复杂环境下的规划效率,
本文提出一种改进双向RRT*算法,引入3种策略:一是采

用自适应目标偏向采样策略;二是融合角度和障碍物环境
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参数的自适应步长策略;三是利用双向裁剪策略优化路径

长度,并提出增加控制点的B样条拟合策略,消除路径转

折点,实现无人机高效的三维路径规划。通过不同环境的

实验表明,本文所提算法在不同维度和不同复杂度的环境

下,运行时间和路径长度均得到有效缩短,尤其在复杂环

境下相比B-RRT*算法,平均运行时间缩短了60.2%,平
均路径长度缩短了16.7%,综合分析在不同环境下的各项

性能指标,最终验证了所改进算法的优越性和普适性。
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