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基 于 E B -R R T %的无人机航迹规划算法研究

陈 晋 音 李 玉 玮 杜 文 耀

(浙江工业大学信息工程学院杭州310023)

摘 要 随着小型无人机的广泛应用，无人机的自动巡航能力变得至关重要。无人机航迹规划，是指其在已知环境地 

图信息下展开航迹规划以实现无碰撞地、平滑地从初始点到达目标点。针对现有算法依然存在收敛速度慢、遍历时间 

长和航迹曲线化无法满足实际无人机飞行条件等问题，首先提出了 E & R R T * (Efficient & R R T * )算法，设计自适应 

避障提高算法收敛速度并减少内存占用；然后采用栅格分区的方法缩短附近节点的遍历时间；最后利用合理的降采样 

和三次贝塞尔插值算法对折点进行光滑化的处理，使算法最终生成相对平滑的航迹，为无人机实际飞行提供可行航迹 

规划方法。进行了多组不同环境复杂度的实验，并将该算法与其他算法进行对比，结果验证了所提算法的有效性。 
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UAV Navigation Algorithm Research Based on EB-RRT"
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Abstract With the wide application of U A V , automatic navigation capability of U A V  becomes more important. U A V  

navigation algorithm was defined to plan a collision free and smooth path from start position to destination position in 

known maps. Aiming at three problems of current navigation algorithms including low convergence rate，long searching 

time and navigation path couldn’t be applied to real U A V ，E B r R R T * (Efficient B r R R T * ) algorithm was proposed. A  

self-adaptive obstacle avoidance strategy was designed to speed up convergence rate of traditional navigation algorithm 

by reducing memory cost. Grid based segmentation mechanism was put forward to reduce searching time for path plan

ning. Suitable down sampling and three times Bessel interpolation formula were adopted to smooth final path for practi

cal U A V  applications. Several simulation maps were used to testify the performances of proposed algorithms compared 

with other classic algorithms.
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1 引 言

航迹规划是无人机导航和机器人技术中的一个重要问 

题，其基本定义为:给定一个初始状态和目标状态，寻找一个 

可行航迹使得无人机无碰撞地从初始状态运行到目标状态。 

航迹规划具有广泛的应用场景:G P S 导航、无人驾驶汽车、计 

算机动画、路由问题、制造行业的机械臂运动和生活以及工业 

领域的很多方面。因此，对航迹规划问题的研究成为近年来 

的一个研究热点。

根据感知能力，无人机航迹规划算法可以分为局部航迹 

规划和全局航迹规划。全局航迹规划就是在已知环境地图的 

情况下进行规划，预先知道环境的全局信息;而局部航迹规划 

只需要获得机器人感知范围内的环境信息，主要指障碍物信 

息，根据局部信息完成规划。全局航迹规划算法有很多，人工 

势场算法是典型的航迹规划算法[1]，算法在环境中建立人工 

势场，障碍物和环境边界具有斥力，目标区域具有引力，无人 

机根据所受力向目标区域靠近。势场法不需要进行复杂的计

算，只需要计算出环境的势场即可;然而，势场法在复杂环境 

中容易使飞行器陷入局部最小，并不适合在复杂环境以及狭 

窄的通道中进行规划。针对势场法的不足，有研究者提出了 

Dubins曲线算法以及细胞分裂算法® 和 Delaunay三角算 

法[3]等离散化搜索空间的算法，这些算法通过对障碍物或者 

环境空间进行建模的方法寻找最优航迹。同时，也有人将进 

化计算(如遗传算法[4]、粒子群算法[5])用于解决航迹规划问 

题，利用算法的进化操作和迭代过程找到最优航迹。然而，这 

类算法的计算开销特别大，算法在复杂的环境以及高维数的 

环境中需要大量的计算时间，无法直接应用在无人机的航迹 

规划应用中。

基于采样的航迹规划算法已被证明可以高效地解决航迹 

规划问题[6]，概率路线图算法(P R M )[7]和快速扩展随机数算 

法(R R T )[8]是目前两种主要的采样算法。P R M 算法随机在 

空间生成采样点，并且对这些点进行连接，最后通过图搜索算 

法找到初始状态到目标区域的航迹。与 R P M 算法相比， 

R R T 算法采用树结构描述碰撞检测的次数，且树的航迹搜索
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比图的航迹搜索更容易实现。然而，R R T算法的收敛率太 

低，即需要通过大量的迭代才能找到最优航迹，并且随着迭代 

次数的增加，算法也需要大量的内存。因此，人们目前提出了 

很多针对RRT算法的变种算法以及改进算法。Nik A 通过 

将粒子滤波与R R T算法结合，提出了 PRRT算法m 用于局 

部航迹规划;Stephen R 将泰森多边形 (Voronoi)引入树的生 

长中，以提高R R T 找 到 可 行 解 的 速 度 其 中 应 用 最 广 并  

且效果最好的是 Sertac Karaman提 出 的 R R T *算法[11]。 

R R T #算法在每次迭代后对新加入的节点及其邻近节点进行 

优化，这一优化操作改善了算法的收敛率，保证了算法的渐近 

最优性，从而使其广泛应用在航迹规划领域并衍生出一系列 

变种算法。A. H. Qureshi为了加快 R R T*算法的收敛速 

度[12]，在生成随机点的同时，将随机点、目标点和初始位置3 

个点构成的三角形的内心作为新的随机点加入树中，使随机 

点一定程度上偏向了目标点;M . JordanE^ 提出了利用两棵树 

生长寻找航迹的方法提高了算法的收敛率;X Zhang等人 

提出了基于自学习策略和混合偏差抽样方案来提高规划效 

率;K Baizid等人[15]在无人机航迹规划的安全性上展开研究， 

提出优化策略R R S ;在此基础上，通过对这些算法进行优化 

来解决实际问题。J Xiong等 人 基 于 R R T解决分段装配 

路径规划任务;K Yang等人采用有效的样条曲线参数化来代 

替系统动力学的数值积分，保证了路径曲率的连续性[17]。这 

些改进算法在实现无人机的航迹规划时，仍然存在以下问题：

(1) 算法的收敛速度还有很大的提升空间；

(2) 算法的节点在障碍物附近地生长不具有灵活性；

(3) 算法寻找附近节点集时需要进行大量的遍历操作，因 

此算法的运行时间较长；

(4) 由于算法的航迹由树节点连接生成，最后生成的航迹 

不够平滑，难以满足无人机的实际应用需求。

针对这些问题，本文提出了一种E&RRTIEfficient &  

R R T 。算法，设计自适应避障来提高算法的收敛速度并减少 

内存占用;采用栅格分区的方法缩短附近节点的遍历时间;然 

后利用合理的降采样和三次贝塞尔插值算法对折点进行光滑 

化处理，使算法最终生成相对平滑的航迹，为无人机实际飞行 

提供可行航迹规划方法;最后通过相关实验验证了算法的有 

效性，并与其他算法进行比较来验证E& R R P 的性能。

2 相 关 研 究

2. 1 RRT
S. LaValle和 J. Kuffner首先提出了 R R T 算法，且证明 

了 R R T 算法具有概率完备性，同时可以高效地解决航迹规划 

问题。R R T 算法首先在无障碍状态空间中进行随机采样，生 

成采样点后寻找树中距离采样点最近的节点，并对这两点之 

间的连线进行碰撞检测，判断连线中是否有障碍物，如果没有 

则将这个新的采样点加入树中;通过不断地迭代生长树直到 

树生长到目标区域，最后生成最优航迹。

由于R R T 算法的采样是随机采样，使得算法产生的树节 

点随着迭代次数的增加覆盖到整个地图区域，保证了算法的 

概率完整性，而且算法只需要采样、碰撞检测、连接这3 个过 

程，不需要进行过于复杂的计算。然而，R R T 算法的缺点也 

很明显:因为算法需要经过多次迭代才能找到最优解，所以算 

法的收敛率太低，且算法在插入随机采样点之后并没有其他

修正操作，导致算法需要进行大量的迭代才能找到相对最优 

的航迹，这需要消耗大量的时间和内存。

2.2 RRT"
针 对 R R T 算法收敛率低等问题，S. K a m m a n 和 E . 

Fmzzoli对 R R T 算法的连接过程进行了改进，提出了 R R T # 

算法。与 R R T 算法的直接连接过程不同，R R T #算法在添加 

节点的同时检测采样点周围的节点，判断是否在加入新节点 

后有更短的航迹，有则以新节点替换旧节点，从而对航迹进行 

了修正。

算法的主要流程如算法1所示。

算法 1 R R T *

1. V  —xstart; E — 0 ; T— (V ，E) ; i —0

2. while i<N  do

3. xrand— Sample (i)

4. xnearst— NearstNode(xrand，T)
5. xnew— Steer(xnearst，xrand )

6. if Collision Check (xnearst ,xnew) then

7. T — InsertNode(xnew)
8. Xnear— NearNodes ( xnew，T)

9. xparent— ChooseBestParent ( xnew，Xnear，T)

10. Optimize Vertices ( xparent，xnew，T)

11. end if

12. end while

Sample:该函数在无障碍环境中随机生成一个状态点。 

NearestNode:给定一个状态点： 知 以及一个树了 =  

(幻，£：)，函数NearcstNode在树:T 中搜索与点工的欧氏距离 

距 离 最 近 的 节 点 ，并返回。

Steer:给定两点 工 nearst 和工W ，函 数 Steer返 回 点 ， 

工 俩 足  11 工《«〇; 11 " 且使 || -̂rand 11 取小，" 为

树生长的步长。

NearNodes:给定一^个状态点工€ X /ree以及一^个树 

(幻，£：)，函数NearNodes返回一个与点工的欧氏距离小于y 

的点集。其中，7 的大小为々（̂ ^〃 / ^ ^ ，々 为常数^为算法 

的迭代次数W 为所在环境的维数。这一过程可以简化为：

^ 1 {̂ near ̂  V * d (̂0C ̂ 0Cnear̂ ^y)
CollisionCheck:给 定 两 个 点 ■ 和 • ，函数 Collision- 

Check对两点之间的连线航迹进行障碍检测，若两点之间无 

障碍则返回True，否则返回False。

算法 2 ChooseBestParentCx^  ,  X mar,  T )

1. x — xnearst

2. for all XnearGXnear do
3. if Collision Check(xnear，xnew) then

4. c — c(xstart，xnear) +  c(xnear，xnew)

5. if c’< c (x new) then

6. x — xnear

7. c(xnew) — c
8. end if

9. end if

10. end for
11. return x

算法 3 OptimizeVertices (、 _ ， ，T )

1. for all xnearG X nearnot xparent do

2. if Collision Check(xnear, xnew) and c(xstart, xnew) +  c( xnew, xnear) <  

c(xnear) then
3. xp— Parent (xnear)
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4. T — DeleteEdge(xp，xnear)
5. T — AddEdge ( xnew，xnear)
6. end if
7. end for

R R T <算法解决了 R R T 算法生成航迹不是最优的问题， 

保留了 R R T 算法的概率完整性的特点并加快了收敛速度，即 

可以通过更少的迭代次数找到最优解。R R T *算法仍然有很 

多待解决的问题:首先，R R T #收敛到最优解的速率太慢，算 

法寻找最优解仍需进行大量的迭代过程，这也导致R R T *算 

法在迭代求解的过程中需要消耗大量的内存;同时，R R T #算 

法在面对复杂的地图(如通道和迷宫)时需要进行大量的迭代 

才能找到最优解。

2.3 B -R R T "

针对R R T #算法的问题，不少学者对其进行了研究并提 

出了一系列解决方案。A . H . Qureshi提出了 T G ~R R T *算 

法，这一算法较R R T #算法有更高的收敛率，但却在一定程度 

上损失了算法的概率完整性，且使树的生长具有一定偏向性， 

容易使算法陷入局部最优的情况。M  Jordan和 A . Perez提 

出的B -R R T #算法在提升了算法收敛率的同时，保留了算法 

的概率完整性以及渐近最优性。B -R R T *算法在R R T *算法 

的基础上引入了双向树结构，即从初始点和目标点同时生长 

两棵树，在加入新的节点之后进行一次连接检测，判断两棵树 

能否相连。& R R T #算法的流程如算法4 所示。

算法 4  B r R R T *  )

1. E — 0 ;T a— (xstart，E) ;Tb— (xgoal，E)
2. i — 〇;0best— 〇〇
3. while i <  N do
4. xrand— Sample(i)
5. xnearst— NearstNode ( xrand，Ta)

6. xnew < Steer (xnearst，xranc[)
7. if Collision Check (xnearst, xnew) then
8. Ta— InsertNode(xnew)
9. Xnear— NearNodes(xnew，Ta)
10. xparent— ChooseBestParent ( xnew，Xnear，Ta )
11. OptimizeVertices(xparent, xnew, Ta )

12. xmid— Nears tNode ( xnew， Tb )
13. 0’— Connect ( xnew，x— ，p)
14. if 0’< 0 best then

15. 0best=  0’
16. end if
17. end if

18. SwapTrees(Ta ,Tb)
19. end while

可以总结得到:算法采用双向树的结构需要额外的Con

nect 函数对两棵树进行连接。 Connect 函数应用了 R R T < 树 

寻找新节点时用的策略，调用了 NearNodes函数在范围内对 

另一棵树的节点进行搜索计算，从邻近节点中搜索最优的连 

接节点并进行连接。

算法 5 Connect(工_，工

1 . 0 =  〇〇

2. if cCx^jXmid) then
3:0 — C(Xstart，Xnew) +  C(Xnew，XMd) + 。(叉̂ ^，Xg〇ai)

4. end if
5. return 0

2.4 M B -R R T "

针对B -R R T #算法收敛速度较慢、固定步长和航迹平滑

度不满足实际要求等问题，施晋、杜文耀和吴洋洋提出了 

M & R R T - 算法，其采用了懒惰采样、自适应步长、降采样和 

三次贝塞尔插值算法。算法的流程如算法6所示。

算法6 M B  -R R T * (工福，工_  )

1. E —0 ; T a— (xstart，E);Tb— (xgoal，E)

2. i — 0; 0best— 〇〇

3. while i <  N do

4. xrand— Sample(i)

5. xnearst— NearstNode(xrand，Ta)

6. xnew— AutoStepSteer ( xnearst，xrand )

7. if c(xnearst +  c(xnearst，xnew) ) >0best then

8. Continue

9. end if

10. if CollisionCheck(xnearst ,xnew) then

11. Ta— InsertNode(xnew)

12. Xnear— NearNodes ( xnew，Ta)

13. xparent— ChooseBestParent ( xnew，Xnear，Ta )

14. Optimize Vertices ( xparent，xnew，Ta )

15. Xmid— NearstNode ( xnew， Tb )

16. 0’— Connect( xnew，x— ，p)

17. if Qr<CQbeSt then

18. 0best=  0’
19. end if

20. end if

21. SwapTrees(Ta，Tb)

22. end while

23. 0best^ DownSample(0best)
24. 0best^ BezierCurve(0best)

可以看到，懒惰采样的方法通过跳过对无用节点进行碰 

撞检测，寻找距离其最近的节点，存储其附近的节点集等步骤

来减少内存占用；自 适 应 步 长 算 法 根 据 计
"Max

算出障碍物附近节点的生长步长，解决在障碍物附近生长的 

局限性问题;算法最后的降采样和三次贝塞尔插值实现了曲 

线拟合的功能。

3 基 于 航 迹 规 划 算 法  

3.1 主要思想

虽然M B -R R T *算法在B -R R T *的基础上通过引入自适 

应步长和懒惰采样等方法有效地减少了采样时间和采样点 

数，但是还可以在此基础上提高算法的运行效率。1)采用自 

适应步长虽然能在障碍物附近缩短生长步长，但仍然有大量 

的点因为碰撞检测而被拋弃，导致无法探索新的空间来提高 

算法速度;2)保留R R T #算法的概率完备性，使得算法在每次 

加入新节点后都需要对每个旧节点遍历一次，导致每次迭代 

时间不断增加;3)M B -R R T *算法引入的贝塞尔曲线优化在 

狭长通道或者障碍物较密集的地图中容易产生碰撞。

因此，本文提出E B -R R T #算法，分别针对新生长点、附 

近节点、曲线拟合等方面加入自适应避障、栅格分区、折点光 

滑等方法进行优化。

3 . 2 算法步骤

本文提出的E B -R R T #算法与M B -R R T #算法的流程图 

对比以及E B -R R T *算法的伪代码如下。
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图 1 MB-RRT *算法流程图

图 2 EB-RRT*算法流程图

算法 7

1. E — 0 ;T a— (xstart，E);Tb— (xgoal，E)

2. i — 〇; 0best— 〇〇
3. while i <  N do

17. Optimize Vertices ( xparent，xnew，Ta )
18. x— — NearstNode(xnew，Tb)
19. 0̂ — Connect (xnew，Xmid，p)

20. if 0r<0best then
21. 0best=  0’

22. end if
23. SwapTrees(Ta，Tb)
24. end while
25. 0best^ DownSample(0best)
26. 0best^ SmoothPoint(0best)

从流程图和伪代码中可以看出，Efr R R T <增加了没有通 

过障碍检测后的补救措施，而不是像M & R R T #那样直接跳 

过本次迭代。另外，在搜索某一节点附近的点集时，不再对已 

插入的所有旧节点进行遍历，而是对所在区域及其附近区域 

内的节点进行遍历，有效减少了算法的运行时间。下面对加 

入的 3个方法过程进行详细说明。

3.2.1 自适应避障

M B -R R T *以及传统的B -R R T *等算法首先通过Sample 

函 数 产 生 一 个 随 机 点 后 ，再通过 NearstNode寻找树了

旧~P点中距离工rand取近的~P 点 工 矢 工nearst工rand为方

向生长。

虽然M B -R R T #采用自适应步长的方法使得在障碍物附 

近生长的步长保持在范围"M n< " < " Max，但 若 ^在 障 碍 物  

周围//Mn范围内，贝I]仍然会导致生成的新节点1_；进入障碍 

物范围而被舍弃，使该次迭代未插入新的节点。这种情况在 

狭长通道以及障碍物比较密集的空间下发生的概率较高。

本文提出的E B -R R T #算法采用的自适应避障方法能够 

避免这种不必要的迭代次数的发生，使生长树每次都能探索 

到新的空间，增大了两棵树连接的可能性，提高了算法找到可 

行路径的效率。

图 3 给出M B -R R T *和 E B -R R T *在靠近障碍物的情况 

下的生长过程。

înir.

(a)MB-RRT*在障碍附近的生长 （b)EB-RRT*在障碍附近的生长

情况 情况

x w — Sample(i) 图 3

5. xnearst— NearstNode(xrand，Ta)

6. xnew < Steer (xnearst，xranc[)
7. if c(xnearst +  c(xnearst，xnew) ) >0best then
8. Continue

9. end if
10. if !CollisionCheck(xnearst ,xnew) then
11. xobs— NearstObs(xnearst)

12. Xnew**~ Steer(xnearst，x〇bs)
13. end if
14. Ta— InsertNode(xnew)
15. Xnear— NearNodes ( xnew，Ta )
16. xparent— ChooseBestParent ( xnew，Xnear，Ta )

图 3(a)为 M B -R R T 1  勺自适应步长的生长方法，可以看 

到在距离障碍物的长度小于最短步长/^。时，仍然会导致新 

节点工_ 处于障碍物范围内而被舍弃。图 3(b)为 E B -R R T * 

采用自适应避障方法，在 原 处 于 障 碍 物 范 围 内 时 ，在节点 

处将周围环境划分为9 个区域，分别标记为1一9,自身 

所在点为区域5,通过函数Addlnform对其他8 个区域进行 

信息收集，区分为障碍区和非障碍区，图中2 和 3 为障碍区， 

1，4,6,7,8,9为非障碍区；函数ChooseDirection在剩余的6 

个非障碍区内随机取一点作为新工，再 在 和 工 之 间  

进行障碍检测，防止在A 区 域 内 的 点 作 为 新 。

与引入自适应步长方法的M B -R R T #算法相比，采用了
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自适应避障方法后的E B -R R T #算法扩大了障碍物周围的探 

索范围，增强了避障的能力，因此有效地减少了找到初次可行 

路径的迭代次数和运行时间。

3. 2 . 2 栅格分区

继承了 R R T *概率完备性的B -R R T * 和 M B -R R T *算 

法，在双向树生长过程中，每 次 插 入 一 个 新 的 节 点 后 ，需 

要通过函数NearNodes寻找一个与其欧氏距离小于y 的点集 

W  e v ，再对该点集中的所有点判断是否需要进行航迹修正。 

在这一过程中，每次寻找点集都需要对生长树T 中的所有旧 

节点进行遍历。然而，随着搜索范围的扩大，插入的节点也不 

断增多，遍历的时间也会呈线性增长。

针对这个问题，E B -R R T #引入的栅格分区方法能够在保 

留概率完备性的基础上极大地缩短遍历时间，以此来提高算 

法的运行效率。

为了减少加载地图信息后初始化需要的准备时间，只对 

二维地图进行简单的栅格划分，不考虑障碍信息，由 Ahmad 

Abbadi 和 Vaclav Prenosil 提出的细胞分解算法(Cell Decom

position Algorithms)[18] 可将整个地图空间分为障碍区和非 

障碍区。图 4 将宽为W 、高为H 的 地 图 空 间 划 分 为 个  

宽 为 、高 为 的 区 域 ，其中：

W ^ W /m
Hgrid — H /n

图 5

因此，E B -R R T *算法采用的降采样算法可以在减少轨迹 

点的基础上适当缩减初始轨迹的长度，达到优化效果。两者 

的伪代码如算法7 和算法8 所示。E B -R R T #采用的降采样 

算法是在M B -R R T #的基础上增加了对初始轨迹点的遍历， 

以确定是否存在点力，使得其与起点或者终点相连能够通过 

障碍检测来判断是否删除多余轨迹点。

M B -R R T #采用的降采样算法如算法8所示。

算法 8 DownSampleC^  )

1. span =  2
2. for span<0best. sizeO do
3. flag =  false

5. for span +  i < 0 best. sizeO do
6. i =  i +  1
7. if CollisionCheck(0best[i] ,0best[i +  span]) then
8.
9.
10. 
11. 
12.
13.
14.
15.

for t <  span do 

t =  t +  1 

0best- erase(i +  1) 

end for 
flag =  true 

end if 
end for

在插入新节点工_；后，只需要遍历工_；所在区域及其周 

围 8个区域内的所有旧节点即可。为了保证与其欧氏距离小 

于 7 的所有点均在这9 个区域内，须满足： 

min{W ^  ̂ Hgrid } > max(7>
又因为

7—^(log n/n y ,d
所以

> < K l〇g 2/2)1 以

只需要满足

W ^ k C l o g  2/2) 1/d 
H ^ k d o g  2/2) 1/d
实际中，为了考虑内存的开销并便于操作，可 以 将 ^ _  

和 设 为 较 大 值 ，使得m 和n 恰好为整数值。

3. 2. 3 折点光滑

M B -R R T #算法对最后生成的最优航迹轨迹点进行降采 

样的过程虽然能够使最后的轨迹点尽量少，但是存在图5(a) 

的这种情况，图中黑色块状部分为障碍区，细折线部分为以 

工 , _为根节点的起点生长树和以工_ 为根节点的终点 

生 长 树 粗 折 线 为 降 采 样 前 后 的 轨 迹 。通过图5(a)和图 

5(b)的对比可以看到，在被删除的轨迹点中存在一点力，其 

与 终 点 相 连 且 能 够 通 过 碰 撞 检 测 ，而不需要经过

16. if flag =  =  false then
17. span =  span +  1
18. end if
19. end for
20. return 0best

E B -R R T #采用的降采样算法如算法9所示。 

算法 9 DownSampleC^  )

1. for i<C 0best- sizeO do
2. if CollisionCheck(0best [start] ,0best[i]) then
3. for x €  ( l ，i—1) do
4. best, erase (x)
5. end for
6. end if
7. if CollisionCheck(0best[i] ,0best[goal]) then
8. for xG (i+ l?goal) do

9. ©best- erase(x)
10. end for
11. end if
12. end for
13. span =  2
14. for span<0best. sizeO do
15. flag =  false
16. i =  0
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17. for span +  i < 0 best. size0  do
18. i =  i +  1
19. if CollisionCheck(0best[i] ,0best[i +  span]) then
20. t =  1

21. for t<  span do

22. t =  t +  1

23. 0best- erase(i +  1)
24. end for

25. flag =  true
26. end if
27. end for

28. if flag =  =  false then
29. span =  span +  1

30. end if

31. end for
32. return 0best

为了使经过降采样后的折线轨迹在转折点处变得光滑， 

不同于M B -R R T *算法中选取控制点的方式，E B -R R T *采用 

贝塞尔曲线拟合。图 6 给出在转折点处三阶贝塞尔曲线两个 

端点和两个控制点的选取过程，最后拟合成三阶贝塞尔曲线。 

其中，兄 为 某 一 转 折 点 ，线 段 瓦 瓦 = 1巧 ）=山 瓦 瓦 =

) = W 。再根据三次贝塞尔曲线方程： 

B (〇=P 〇(1-〇3+ 3 P 1 t (l - t)2^ 3 P2t 2(l - t) ^ P3t 39

P({lim =  }) =  1
nr̂ oo

已经知道，SertacKaraman 和 Emilio Frazzoli 证明了 

RRT<算法具有渐近最优性，同时Matthew Jordan和 Alejan
dro Perez 证明双向树版本的 B-RRT* 算法具有渐近最优性。 

MB-RRT#算法采用与B-RRT#相同的连接过程，和 RRT# 
算法加入新节点的过程类似，即上文提到的Connect函数，其 

算法的单棵树的生长过程又继承R R T *算法，同时引入了自 

适应步长，而 Sertac Karaman 和 Emilio Frazzoli 提出 RRT# 
算法的渐近最优性适用于步长7>〇的任意步长，因此 MB- 
R R T *算法也继承了 R R T *算法的渐进最优性。同样的，本 

文提出的EB-RRT*算法的连接过程与B-RRT*也类似，也 

满足步长7>〇的条件，所以也具有相同的渐近最优性。

4 . 3 时间复杂度

EB-RRT*和 MB-RRT*算法每次迭代需要执行的Sam

ple ， CollisionCheck ， OptimizeVertices ， Connect 等函数 的运行 

时间与迭代次数没有关系。M B -R R T # 中 AutoStepSteer函 

数需要对数时间 Q (l〇g 运行，而 EB-RRT#中沿用的 

RRT*和 B -R R T*中 的 Steer函数需要的时间为常数值。 

EB-RRT*中只有在未通过障碍检测后才会调用Addin- 

form ， ChooseDirection 和 Toward，Addlnform 和 Choose- 

Direction函数需要的时间为常数，Toward函数中多调用了一 

次 Steer和 CollisionCheck函数，也为常数。另夕卜，EB-RRT*
0<^<1
计算出曲线上的点，即可生成曲线。

图 6 曲 线 取 点 拟 合 过 程

中的AreaNearNodes函数所用的时间大约为NearNodes函 

数的 l/(m * 7Z)。

lim = ( l+ 2 P )〇(log n)
lim = ( 2 + P /(m ^7z))a(log tz)

其中，P 为旧工_ 节点在障碍物中的概率。

因此，存在一个常数心使得

O f '1lim

5 仿 真 实 验

可见W 越大，该转折点处的路径长度就越短，同时又要 

满足路径的可行性，因此只需要线段P。P 3通过碰撞检测，那 

么生成的曲线也不会碰到障碍物，保证了轨迹的安全性和可 

行性。

4 EB-R R T+g法 的 性 能 分 析

4 . 1 概率完备性

在任意环境中，如果算法在航迹可行解存在的情况下，运 

行迭代次数趋于无穷大时能够找到可行解，那么称该算法具 

有概率完备性（Probability Completeness)。MB-RRT * 算法 

保留了 RRT#算法的概率完备性。本文提出的EB-RRT#算 

法采用的自适应避障和栅格分区方法只是通过加快障碍物周 

围的探索速度和寻找节点附近点集的遍历速度来提高算 

法的运行效率，并不对算法的概率完备性产生影响。因此，算 

法 依 旧 保 留 着 算 法 的 概 率 完 备 性 。

4 . 2 渐进最优性

渐近最优(Asymptotic Optimality)在航迹规划问题中的 

定义为:令为当前环境下航迹规划的最优解， 为算法 

ALG在迭代到 n 次之后产生的最优航迹解的长度，算法 

ALG满足渐近最优性当：

二维环境下的航迹规划演示与优化在Ubuntu系统下进 

行，并利用Q t完成算法在二维环境下的可视化演示。表 1列 

出本实验使用的硬件配置。

表 1 实 验 硬 件

类型 参数

处理器 Intel(R)Core(TM)i3-2310M 2. 10GHz* 4
系统版本 Ubuntu 14. 04LTS

内存 5.7GB

5. 1 实验地图

二维环境下的实验环境大小为800 * 600,通过在环境中 

放置不同的障碍物生成了 4 幅难度不同的地图，并进行了算 

法验证。地图的相关参数如表2所列。

表 2 实 验 地 图 的 参 数

参数

地图
起点坐标 终点坐标

障碍物

数量

障碍物

占空比

Mapl (400,300) (700,300) 1 84/1200

Map2 (50,50) (750,550) 4 204/1200

Map3 (100,500) (750,300) 2 158/1200

Map4 (50,500) (750,150) 23 247/1200

Map5 (150,70) (150,560) 6 311/1200

Map6 (70,120) (470,270) 1 175/1200
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5 . 2 实验结果与分析

本节介绍E B -R R T *算法、M B -R R T *算法和B -R R T *算 

法在不同地图环境下的运行情况。为了使对比效果更明显， 

将 M B -R R T *与 B -R R T 算法的运行结果图进行展示对比，其 

中图 7—图 1 2给出两算法初次找到可行解的节点分布图， 

图(a)为 E B -R R T * 算法，图（b)为 M B -R R T 算法。在测试 

E B -R R T *算法过程中，̂取 值 为 100，H ^ 取值为100,所以 

将 800 * 600的地图环境划分为48个区域来缩短遍历时间。

图中黑色块状部分为障碍区，细 折 线 部 分 为 以 为 根  

节 点 的 起 点 生 长 树 和 以 为 根 节 点 的 终 点 生 长 树

，粗折线为降采样前后的轨迹。

(a) (b)

图 7 M a p l中初次找到可行解的运行结果

图 8 M ap2中初次找到可行解的运行结果

图 11 M ap5中初次找到可行解的运行结果

图 12 M ap6中初次找到可行解的运行结果 

通过E B -R R T *和 M B -R R T *算法在Mapl —Map4 的地 

图环境下的运行结果对比图，可以看到E B -R R T #在障碍物 

物附近生长得比较密集，这说明在大量的迭代次数中，障碍物 

附 近 的 点 被 选 中 为 ;M B -R R T <因未通过障碍检测而舍 

弃，白白消耗了寻找^_ 的开销，而 E B -R R T #采用的自适 

应避障方法，使得该次迭代能够插入新的节点，提高了找到可 

行解的效率;E B -R R T #在最后的曲线拟合时只对转折点进行

图 9 M ap3中初次找到可行解的运行结果 光滑处理，有效地解决了拟合后的曲线实际不可行的问题。

表 3 Mapl — Map6上的实验结果

指标 算法 Mapl Map2 Map3 Map4 Map5 Map6
B-RRT 关 428 769 4486 444 2254 1508

初次找到可行解

的迭代数
MB-RRT 关 227 686 3385 357 1954 1372

EB-RRT 关 253 277 762 231 368 837

初次找到可行解 

的路径长度

B-RRT 关 937. 909 1585. 740 2253. 670 1074. 460 1409. 880 2247. 960

MB-RRT 关 872. 330 1405. 990 1917.230 995. 762 1194. 630 1803. 050

EB-RRT 关 797. 748 1446. 190 1981.190 957. 998 1177. 300 1828. 210

初次找到可行解
B-RRT* 0. 232896 0. 376302 8. 940450 0.178626 1. 311880 1. 543880

的运行时间
MB-RRT 关 0. 079537 0. 249050 4. 827820 0.116184 1.182490 0. 719947

EB-RRT 关 0. 092506 0.106442 0. 494353 0. 072950 0.114690 0. 682838

迭 代 100 0次 

所得解

B-RRT 关 949. 847 1408. 51 1012. 3

MB-RRT 关 1183. 75 1405. 97 910. 462

EB-RRT 关 997. 991 1403.11 2379. 57 935. 454 1201. 5 1828. 21

迭 代 20 0 0次 

所得解

B-RRT 关 926. 793 1408. 51 1010. 51 1634. 46 1813. 99

MB-RRT 关 1157. 45 1405. 97 910. 462 1194. 63 1658. 58

EB-RRT 关 994. 669 1403.11 2379. 57 908. 876 1201. 5 1746. 8

迭 代 30 0 0次 

所得解

B-RRT 关 925. 313 1408. 51 1010. 51 1609. 03 1808. 14

MB-RRT 关 1127.27 1405. 97 910. 462 1194. 63 1649. 67

EB-RRT 关 985. 066 1403.11 2379. 57 908. 876 1201. 5 1573. 09

迭 代 40 0 0次 

所得解

B-RRT 关 920. 801 1407. 71 1010. 51 1044. 45 1805. 16

MB-RRT 关 1126. 62 1405. 97 2268. 35 910. 462 1080. 66 1649. 67

EB-RRT 关 984. 182 1403.11 2379. 57 908. 876 1201. 5 1567. 64

表 3列出 E B -R R T N M B -R R T #和 B -R R T #在地图环境 为每幅地图分别运行10次算法取平均值所得。可以看到，

Mapl — M a P6 上运行的精确数据，初次找到的可行迭代数据 E B -R R T *在加入自适应避障和栅格分区方法后初次找到可
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Map

图 1 3 初次找到可行解的迭代数对比图

图 1 4 初次找到可行解的路径长度对比图

图 1 5 初次找到可行解的时间对比图

结 束 语 本文设计了一种无人机航迹规划算法E B - 

R R T % 提出自适应避障以提高算法的收敛速度并减少内存 

占用;采用栅格分区的方法缩短附近节点的遍历时间;最后利 

用合理的降采样和三次贝塞尔插值算法对折点进行光滑化的 

处理，使算法最终生成相对平滑的航迹，为无人机实际飞行提 

供可行航迹规划方法。未来可以在加入动力学约束后再对路 

径进行规划和优化以及在三维地图上进行航迹规划算法的 

研究。
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