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摘　要　随着小型无人机的广泛应用,无人机的自动巡航能力至关重要.多点航迹规划作为复杂的无人机航行任务

之一,要求为无人机规划出一条最优航迹或次优航迹,如距离最短、速度最快或者时间最短,并保证其在不碰撞已知障

碍物的条件下遍历所有特定的航点.针对无序的多点航迹规划问题,基于 MBＧRRT∗ 算法并结合原本用于解决 TSP
问题的贪心策略提出了贪心 MBＧRRT∗ 算法,其通过牺牲一定的航迹质量,来提高解决无人机多点航迹规划问题的速

度,减少时间代价.最后在二维地图环境和三维环境下进行实验,验证了所提算法的可行性和有效性.
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Abstract　WiththewiderapplicationofUAV,automaticnavigationcapabilityofUAVplaysamoreimportantrole．As
oneofthecomplexUAVmissions,multiＧpointnavigationalgorithmrequiresanoptimalpathorsubＧoptimalpath,such
asthefastest,shortestdistanceorshortesttimetotraverseallspecificdestinationswithoutcollisionwithknownobＧ
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１　引言

无人机(UnmannedAerialVehicles,UAVs)作为一类自

主飞行器,能够携带传感器、通信设备或者其他与任务相关的

负载.随着相关技术的不断发展,无人机在现实世界中的应

用越来越广泛[１].其中,许多应用场合需要无人机在室内/室

外能够进行自主导航飞行,并且能够在飞行过程中规避障碍

以完成相应任务.航迹规划技术是实现无人机导航的关键技

术之一,其可以细分为轨迹规划(TrajectoryPlanning)和路径

规划(PathPlanning),区别在于前者获得的航迹包含无人机

的动力学描述,而后者不包含.作为自主机器人除了实时定

位和导航以外的另一关键技术,航迹规划一直是研究热点,它
用于在起点到其他任意点之间构建无碰撞路线.

无人机技术的发展与探索毫无疑问能够不断提升无人机

本身的经济价值,并且复杂任务的实现能够更加满足当今社

会对无人机应用的要求.因此,多点航迹规划对于无人机应

用领域的拓宽有着十分巨大的帮助,例如在执行大面积区域

内或者危险环境下的巡逻勘探以及多地补给货物运输等任务

时,无人机多点航迹规划能够节省许多的人力和财力,并且使

无人机更加高效与智能[２].
从起点到终点之间简单的两点间航迹规划技术已经十分

成熟,目 前 最 主 要 的 两 种 采 样 方 法,即 概 率 路 线 图 算 法

(PRM)[３]和快速扩展随机数算法(RRT)[４],已被证明可以高

效地解决航迹规划问题.后续针对这两种算法进行研究并提

出的变种算法,如 MBＧRRT∗ 算法等,使得在解决两点间航迹

规划问题时的运行效率和结果质量有了极大的提高,同时也

被逐渐应用于解决实际问题.
多点航迹规划作为复杂的无人机航行任务之一,因具有

巨大的应用前景而受到了许多关注.它要求为无人机规划出

一条最优航迹或次优航迹,如距离最短、速度最快或者时间最

短,并保证其在不碰撞已知障碍物的条件下遍历所有特定的

航点[５].根据无人机访问航点的顺序是否已经事先给定,多
点航迹规划可以分为定序和无序两种情况.定序,即无人机

访问所有航点的顺序已经人为确定,只需要为无人机规划出

从任意航点出发至其下一航迹点的可行航迹,并最终合并成

一条遍历航迹即可.无序,则表示无人机访问所有航点的顺

序并未确定,因此需要结合各航点之间可行航迹的长度来确

定访问顺序,最后规划出一条最优或者次优的航迹.这决定

了多点航迹规划问题的复杂性,其中无序的多点航迹规划尤

为复杂.
目前,大多数航迹规划算法(例如上述几类算法)只解决

了两点间航迹的生成问题,而不能满足复杂的无序多航迹点

规划任务的需求.虽然在解决定序的多航迹点规划问题时,
能够采用栅格地图建模下的可视图法(VG)[６]、概率地图法、



快速扩展随机树法、空间骨架化法(SS)或者拓扑地图建模下

的逻辑时序语言法(LTL)[７],但是在面对无序的多航迹点规

划问题时还需要增加为航点确定访问顺序的步骤.如果不先

确定访问顺序,Trevor等提出的基于基因算法的多点航迹规

划算法虽能完成多航迹点任务,但由于基因算法的复杂性和

计算任务的繁重性,其并不能很好地适用于高维环境.
因此,本文将结合原本用于解决 TSP问题的贪心策略提

出贪心 MBＧRRT∗ 算法,用于无序的多点航迹规划任务,并在

二维地图环境下通过实验验证其性能,进而扩展至三维环境

下进行仿真实验来验证其有效性.

２　相关研究

２．１　TSP动态规划算法

TSP问题(TravellingSalesmanProblem)[８],又称为旅行

商问题、货郎担问题,其字面意思是:有一个推销员要到n个

城市推销商品,他要找出一个包含所有n个城市的具有最短

路程的环路.实际上,TSP是一个多局部最优的优化组合问

题.
动态规划(DynamicProgramming,DP)是运筹学的一个

分支,是求解多阶段决策过程最优化的数学方法.１９５１年,
美国数学家 Bellman等根据一类多阶段决策问题的特性,将
多阶段过程转化为一系列单阶段问题并逐个求解,提出了解

决这类问题的“最优性原理”,同时研究了许多实际问题,从而

创建了最优化问题的一种新方法———动态规划.
动态规划是一种将复杂的问题分解为更小的、相似的子

问题,以解决最优化问题的算法策略.动态规划是以发展的

观点来处理最优化问题的一种方法,它将问题按照发展过程

的先后顺序分成若干阶段,并对每个阶段做出最优决策.
算法的迭代流程如算法１所示.

算法１　DP (S,xk)
１．θmin←∞

２．ifC(S,xk)≠－１then

３．　returnC(S,xk)

４．endif

５．ifS＝Øthen

６．　returndko

７．endif

８．whilei＜ ndo

９．　ifxi∈ Sthen

１０．　　θ′＝DP(S－{xi},xi)＋dki

１１．　　ifθ′＜θminthen

１２．　　　C(S,xk)＝θmin＝θ′

１３．　　endif

１４．endif

１５．endwhile

１６．returnC(S,xk)

记k∈{０,１,２,３,􀆺,n},初次迭代时xk 为起点xo;S 为

集合{x０,x１,x２,x３,􀆺,xn}的子集,初次迭代时S 为包含除

xo 之外的所有元素的集合;dij为节点xi 到xj 的距离;C(S,

k)为从xk 出发遍历S 中的节点并且终止于节点xo 的最短距

离,默认初始值为－１,其中k∉S.当集合S的个数为０时,

C(S,k)＝dko;当集合S的个数大于０时,根据最优性原理,可
将 TSP动态规划方程写成:

C(S,k)＝ Min
i∈S,k∉S

{dki＋C(S－{xi},i)}

通过动态规划算法可以得到该问题的最优解,但该算法

是一个递归算法,它的时间复杂度为 O(n２２n),空间复杂度为

O(n２n).随着问题规模的扩大,其所需要的空间会急剧增

加,故一般除了很小规模的问题外,几乎不采用该算法.

２．２　贪心算法

贪心算法[９],又称贪婪算法(GreedyAlgorithm),可以有

效地解决 TSP动态规划算法复杂度较大的问题,但从结果上

来说,得到的只是近似最优解,而非最优解.贪心算法在求解

问题时采取了一种算法策略,总是做出当前情况下的最好选

择,因此每次选择得到的都是局部最优解,如此反复,直到得

到完整的解.选择的策略必须具备无后效应,即某个状态以

前的过程不会影响以后的状态,其只与当前状态有关.
该算法的主要流程图如算法２所示.

算法２　GA(S,xk)

１．S←{x０,x０,x０,􀆺,xn}－{xo};

２．θ←０

３．whileS∉Ødo

４．　xk← NearstNode(xo,S)

５．　θ＝θ＋dok

６．　S＝S－{xk}

７．　xo＝xk

８．endwhile

９．returnθ

NearstNode:给定一个节点xo 以及未被访问到的节点集

合S,该函数返回在集合S中与节点xo 距离最近的节点xk,k
为其下标.

贪心算法的时间复杂度为 O(n２),在节点数较多的情况

下远小于 TSP动态规划算法的复杂度,因此通过适当增加结

果误差来提高运算效率的贪心算法被更多地应用于实际.

３　贪心 MBＧRRT∗ 算法

３．１　主要思想

MBＧRRT∗ 算法虽然能够提升两点间航迹规划的性能,

但是仍不具备确定访问顺序的能力,并且如果简单利用解决

TSP问题的算法来确定航点的具体访问顺序,不管是动态规

划算法还是贪心算法,或者其他方法,都需要事先得到各航点

间可行航迹的长度.那么,在有障碍物的环境下,势必首先需

要利用路径规划算法来获得各航点间的可行航迹,以生成一

张各航点的全连通 图,最 后 才 能 利 用 TSP 算 法 确 定 访 问

顺序.
这种思路进行操作的代价主要有:１)生成全连通图所需

要的时间在复杂环境中将非常巨大;２)TSP完全算法所需要

的时间在航点数量增加之后将以指数级速度增长,而如果使

用 TSP近似算法,虽然确定航点访问顺序的时间将大大减

少,但是获得的顺序并不是最佳的,这使得之前用于获得全连

通图的巨大时间花费十分不划算.

针对这两个问题,本文提出了一种贪心 MBＧRRT∗ 算法,

即将 MBＧRRT∗ 算法与贪心策略结合,通过牺牲一定的航迹

质量,来提高解决无人机多点航迹规划问题的速度,降低时间

代价.

３．２　算法步骤

本文提出的贪心 MBＧRRT∗ 算法流程图如图１所示.

６８ 计 算 机 科 学 　２０１８年



图１　贪心 MBＧRRT∗ 算法流程图

从流程图中可以看出,利用贪心 MBＧRRT∗ 算法进行多

点航迹规划时,需要输入环境空间及其障碍物的位置信息,如
坐标、尺寸、起始航点与各个需要访问航点的位置等,经过规

划,最终输出一条从起始航点出发并访问了所有目标航点而

与障碍物无碰撞的航迹,该航迹由各点坐标表示.
规划过程中首先进行栅格化处理,即将环境空间均匀分

解成栅格,栅格尺寸及权值可以预先设定,权值表示该栅格是

否存在障碍物.然后将所有航点组成航点列表LAll＝{Xi,

i＝１,２,􀆺,n},并将起始航点(标记为 XStart)放入已访问航点

列表LVisted＝{Xi,i＝１,２,􀆺,m}中.接着生成２∗(n－m)个

随机采样点Xi
Rand(i＝１,２,􀆺,２n－２m),并为未访问航点列表

LUnVisted(LUnVisted＝LAll－LVisted)中的所有航点(记为 Xi
Goal(i＝

１,２,􀆺,n－m))分配一个与各自对应的随机采样点,共(n－
m)个,同时为XStart分配(n－m)个随机采样点.通过调控随

机采样点的采样概率,使得随机树既能够朝目标航点生长,又
具有一定的随机性,以避免陷入局部最优.

接着,在起点 XStart与 Xi
Goal各自所在树结构Treei(i＝１,

２,􀆺,２n－２m)中寻找距离各自采样点最近的节点Xi
Nearest(i＝

１,２,􀆺,２n－２m).之后,在 Xi
Nearest到 Xi

Rand的方向上进行判

断,若这两点之间没有障碍物且两点距离小于最大搜索步长

lMax,则 连 接 这 两 点,并 将 Xi
Rand 加 入 原 Xi

Nearest所 在 树 结 构

Treei;否则首先在Xi
Nearest到Xi

Rand的方向上距离 Xi
Nearest为lMax

的位置上生成一个点XNew,判断XNew与Xi
Nearest之间是否有障

碍物,若没有,则将 XNew加入 Treei,否则重新计算新的步长

l＝ D
lMax

lMin,其中D 为Xi
Nearest至最近障碍物的距离,lMin与lMax

为预设的最小步长与最大步长.根据新步长l生成新的点

XNew,重新判断,直至 XNew 与 Xi
Nearest之间没有障碍物后将

XNew加入Treei 中,该步骤为自适应步长.为了避免l为lMin

时XNew与Xi
Nearest之间仍有障碍物而导致本次迭代无意义,在

距离Xi
Nearest为lMin的范围内随机选择一个无障碍物的栅格生

成XNew以提高搜索效率,该步骤为自适应避障.经过自适应

步长与自适应避障后,在２∗(n－m)条Treei 中各自插入一

个新节点Xi
New,此时需要对Xi

New的相邻节点 XNear进行优化,

即在Treei 中寻找与Xi
New无障碍相连的新相连节点X′Near,使

Xi
New到X′Near的距离小于Xi

New到XNear的距离.以上为树结构

生长过程中的一次迭代.
接下来判断XStart是否已连接到某一未访问航点,即判断

当前Xi
New与目标航点所在树结构中是否有一点的距离小于

当前步长且可以无障碍连接,若有,则说明这两点在同一树结

构中,停止当前所有树结构的生长,将本次访问到的航点标为

新起点,否则就继续进行当前树结构的生长.然后,对新生成

的树结构即新一段航迹进行降采样处理,即在不与障碍物相

碰的前提下对该树结构内的节点进行重新连接,舍弃冗余节

点,使得路径最短;并采用贝塞尔拟合法对降采样后的航迹进

行进一步优化,使得航迹更加光滑.以上为访问一个航点的

过程.
将该航点标记为已访问后,判断所有航点是否都已被访

问,如果没有,则继续访问其他航点,否则根据上述步骤生成

最后一个被访问航点与起始航点的可行航迹.经过各航迹段

的连接,得到最终巡回航迹.
为了更加形象地介绍此算法,本文设置了一个贪心 MBＧ

RRT∗ 算法,在无障碍空间中进行多点航迹规划的小实验进

行辅助说明.图２为该实验中算法运行过程的示意图,图２
(a)为一开始随意放置的２０个需要访问的航点,选择左上角

序号为１的点为起点去访问其他序号为２－２０的１９个点.
图２(b)到图２(f)为算的法演变过程,从过程图可以看出,初
始时起点向所有未访问航点方向进行双向树的生长,一旦达

到其中一个航迹点,则停止其他树生长,并以该航迹点作为新

起点向其他未访问点生长,直至访问到所有航点.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

图２　贪心 MBＧRRT∗ 算法的二维运行过程图

４　仿真实验

本文将利用两种方法与本文所提的贪心 MBＧRRT∗ 算法

进行比较.首先介绍第一种方法,先利用 MBＧRRT∗ 算法生

成全连通图,再根据用于解决 TSP问题的动态规划算法来得

到访问所有航点的最佳顺序,最终生成一条巡航路径.该方

法所得结果是最优解,可通过与次优解进行比较来评价次优

解的质量.第二种方法是针对第一种方法中动态规划复杂度

仍旧太高的缺陷,采用 TSP问题中的贪心算法来减少降低确

定访问顺序的时间,但所得结果为次优解.
由于动态规划算法的复杂性,点数过多时计算时间非常
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长,导致无法为贪心 MBＧRRT∗ 算法提供最优解进行对比实

验.因此,在航点个数的选择上,本实验选用５个点来代表点

数较少时的情况,选用１０个点作为点数较多时的情况.
二维与三维环境下的航迹规划演示与优化均在 Ubuntu

系统下进行.其中,二维实验用 C＋＋的跨平台开源应用程

序框架 Qt实现,并借助 Qt的绘图功能对算法的运行过程进

行展现;三维环境下的实验借助 ROS系统进行,并利用其自

带的可视化工具rviz来展示仿真结果.表１列出本文实验的

硬件环境.

表１　实验硬件环境

类型 参数

处理器 Intel(R)Core(TM)i５Ｇ３３３７U１．８０GHz
系统版本 Ubuntu６４Ｇbit

内存 ４GB

４．１　二维实验结果与分析

本节介绍动态规划算法、贪心算法和贪心 MBＧRRT∗ 算

法在不同类型的二维地图环境下的运行情况,采用的地图分

别为自由空间地图、稀疏障碍物地图、密集障碍物地图以及带

回廊型地图４种类型.地图尺寸为６００∗８００,栅格尺寸为

１∗１,最大步长为２０,最小步长为５.图３－图６分别给出３
种算法在４种地图上运行的结果,其中图(a)－图(f)分别为

运行动态规划算法、贪心算法、贪心 MBＧRRT∗ 算法后树的生

长情况和路径结果.从树的生长情况来看,贪心 MBＧRRT∗

算法在求得可行解时所需的迭代次数要远少于动态规划算法

和贪心算法.从路径结果来看,在自由空间地图和带回廊的

地图上,３种算法的路径质量相同;而在稀疏障碍地图和密集

障碍物地图下,动态规划算法的路径质量最好,贪心算法其

次,贪心 MBＧRRT∗ 算法略差.以上说明,贪心 MBＧRRT∗ 算

法通过牺牲一定的路径质量来减少算法运行时间的处理方法

是比较实际可行的.

　 　(a)　　　　(b)　　　 (c)　　　　(d)　　　 　(e)　　　 　(f)

图３　自由空间地图下的运行结果

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

图４　稀疏障碍物地图下的运行结果

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

图５　密集障碍物地图下的运行结果

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

图６　带回廊型地图下的运行结果

表２和表３列出３种算法在４类地图上运行的具体实验

数据,表２为无序的５点航迹规划数据,表３为无序的１０点航

迹规划数据.其中,迭代次数与时间都为找到初始解后的数

据,路径长度为降采样前的初始路径长度.由于３种算法都具

有随机性,因此表中数据均为各自运行１０次后所取的平均值.
由表２可以看出,为了获得最优解,将耗费较多的时间来

生成全连通图并解决 TSP问题.贪心算法虽能减少用于解

决 TSP问题的耗时,但是生成全连通图仍需要较多的时间,
特别是在复杂环境中,全连通图的生成更是耗时惊人.贪心

MBＧRRT∗ 算法虽然牺牲了一定的路径质量,导致路径长度

比另外两种方法都要长,但是在复杂环境中寻找初始解时相

较另外两种方法能节省非常多的时间,且路径长度也在可接

受范围之内.结合图３－图６可以看出,贪心 MBＧRRT∗ 算法

可以有效抑制冗余树结构的生长,减少一部分内存空间的占

用,而且生成的路径也存在是最优解的可能性.表３是１０点

航迹规划时３种方法的比较,可以看出,随着点数的增加,另
外两种方法用于生成全连通图的时间大大增加,而贪心 MBＧ
RRT∗ 算法增加的耗时却相对很少,尤其是在复杂环境下尤

为明显.
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表２　无序情况下二维５点航迹规划的比较

地图 算法 迭代数 路径长度 全连通时间/ms TSP解决时间/ms 总运行时间/ms

地图１

动态规划法 ５．０ ５８５．８ ３６．４ ６２０．０ ６５６．４
贪心算法 ５．０ ５８７．８ ４６．６ ０．００３ ４６．６

贪心 MBＧRRT∗ 算法 １２ ５８７．８ － － ６２．２

地图２

动态规划法 ２０３．０ １７１８．４ ５１１４．５ １３４５．０ ６４５９．５
贪心算法 １７０．０ １８４６．６ ５１６４．５ ０．００４ ５１６４．５

贪心 MBＧRRT∗ 算法 １０２．１ １９７１．３ － － ８５６．２

地图３

动态规划法 １２７．０ ２４００．６ ８７２４．７ ８２３．４ ９５４８．１
贪心算法 １２７．０ ２４１９．７ ８６１７．５ ０．００４ ８６１７．５

贪心 MBＧRRT∗ 算法 ８２．０ ２５０５．１ － － １０４１．２

地图４

动态规划法 ５４８．５ ３６２３．０ ２０３２０．０ ６３９．０ ２０９５９．０
贪心算法 ５４８．３ ３７２８．０ ２０２９０．９ ０．００４ ２０２９０．８

贪心 MBＧRRT∗ 算法 ４２３．７ ４１０３．１ － － １６３２０．７

表３　无序情况下二维１０点航迹规划的比较

地图 算法 迭代数 路径长度 全连通时间/ms TSP解决时间/ms 总运行时间/ms

地图１

动态规划法 ５．０ ５８５．８ ３６．４ ６２０．０ ６５６．４
贪心算法 ５．０ ５８７．８ ５６．６ ０．００３ ５６．６

贪心 MBＧRRT∗ 算法 １２ ５８７．８ － － ６７．３３

地图２

动态规划法 ２０３．０ １７１８．４ ５１１４．５ １３４５．０ ６４５９．５
贪心算法 １７０．０ １８４６．６ ５１６４．５ ０．００４ ５１６４．５

贪心 MBＧRRT∗ 算法 １０２．１ １９７１．３ － － ５４３５．２

地图３

动态规划法 ６３．０ ２４００．６ ８７２４．７ ８２３．４ ９５４８．１
贪心算法 ６２．０ ２４１９．７ ２２３１．５ ０．００４ ２２３１．５

贪心 MBＧRRT∗ 算法 １５３．０ ２５０５．１ － － １９２１．２

地图４

动态规划法 ５１０９．５ ４５２３．０ ５９７５１２．０ ６３９．０ ５９８１５１．０
贪心算法 ５１０２．３ ４７２８．０ ６０１３．９ ０．００４ ６０１３．９

贪心 MBＧRRT∗ 算法 １９２１．０ ４９１７．６ － － ４０１７．２

　　另外,在面对更多数量的航点时,利用动态规划算法获得

最优解的时间将大大增加,１１点时需要０．５min,１２点时需要

３min,１３点时需要１５min,１４点时需要９０min,而２０点时计

算量已经爆炸;同时,用于生成全连通图的时间也大大增加,

环境复杂度的提高对其影响更甚.而贪心 MBＧRRT∗ 算法在

本文所设实验环境中的用时仍只需几秒钟,说明贪心 MBＧ

RRT∗ 算法在解决无序多点航迹规划问题上占有相当大的时

间优势.

４．２　三维实验结果与分析

本节介绍动态规划算法、贪心算法和贪心 MBＧRRT∗ 算

法在三维真实环境的点云地图上的运行情况,采用的地图为

一幅办公室环境点云地图经过不同间距处理后获得的３幅实

验地图,如图７所示.

(a)密集型 (b)中等型

(c)稀疏型

图７　不同密度的点云地图

其中图７(a)为间距０．０１m采样后获得的密集型地图,共

有１５０４７６１个障碍物点;图７(b)为间距０．１m采样后获得的中

等型地图,共有２９７９３个障碍物点;图７(c)为间距１m采样后

获得的稀疏型地图,共有６６７个障碍物点.

为了展示贪心 MBＧRRT∗ 算法在三维环境地图下的运行

情况,图８给出该算法在密集型地图下巡回遍历５点生成的

路径结果.由图中可以看出,贪心 MBＧRRT∗ 算法在无序三

维多点航迹规划任务的解决上具有有效性.

图８　贪心 MBＧRRT∗ 算法所得初始航迹图

对于三维环境下无序的多点航迹规划实验,本实验要求

巡回遍历放置的１０个航点,并与前文所提的动态规划算法以

及贪心算法进行比较,得到表４所列结果,表中的数据均为每

幅地图运行１０次后的平均值.

本文将图８作为例子,对三维点云地图中的航迹进行展

示.由于各算法仿真结果在形状上的差别仅在于航点访问顺

序不同,而本文实验中各算法最终访问航点的顺序相同,因此

仿真图相似.另外,各算法在其他性能上的区别也在表４中

得到了体现,因此不再放置其他算法的仿真图.

从表４中的数据可得,贪心 MBＧRRT∗ 算法的迭代次数

和时间都明显小于其他两种方法,说明其在三维多点航迹规

划中具有快速获得初始解的优良特性.另外,初始解的航迹

长度虽然质量较差,与最优解相差较大,尤其是在较为稀疏的

环境下,然而其在密集型环境中尚可接受,这说明贪心 MBＧ

RRT∗ 算法在障碍物较为密集的环境中性能优势更大,更具

有效性.
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表４　三维１０点航迹规划比较实验

地图 算法 迭代次数 航迹长度 全连通时间/s 解决 TSP时间/ms 总运行时间

稀疏型

动态规划法 ２８０ １４４５．０ １．０３４ ７２４０．０ ８．２７４/s
贪心算法 ２８０ １７８９．５ １．０６８ ０．２６７ １．０６８/s

贪心 MBＧRRT∗ 算法 ７１ １９７４．１ － － ０．１６９/ms

中等型

动态规划法 ３５０ １４７６．０ ２．１６９ ７３００．２ ９．４６９/s
贪心算法 ３５０ １６２８．８ １．５９６ ０．３１５ １．５９６/s

贪心 MBＧRRT∗ 算法 ８０ １８３７．５ － － ０．２８２/ms

密集型

动态规划法 ５００ １５３４．０ ２．７２４ ５９８９．０ ８．７１８/s
贪心算法 ５００ １５７４．５ ３．３９５ ０．１８８ ３．３９５/s

贪心 MBＧRRT∗ 算法 １０７ １７７９．２ － － ０．３２８/ms

　　结束语　本文通过将 MBＧRRT∗ 算法与贪心策略结合设

计了一种贪心 MBＧRRT∗ 算法,用于解决无人机多点航迹规

划问题,并利用二维实验证明了该算法在解决无人机多点航

迹规划问题上的可行性;由于无人机真实作业环境为三维空

间,因此继续利用三维实验来证明该算法对于无人机在真实

环境中执行多点巡航任务时的航迹规划效率优势.
本文所提算法得到的航迹质量与最优航迹的差距仅在于

航迹长度,其他质量(如光滑度、可行性等)是一致的;并且本

文所展示的数据为贪心 MBＧRRT∗ 算法在得到第一个可行解

后的航迹长度,在此之后,可以通过后续降采样优化对该长度

进行缩短,拉近所得航迹质量与最优航迹的差距,可以预见,
该后续优化所需要的时间将少于构建全连通图所需时间,特
别是在三维空间中的时间优势更明显.另外,由于无序多点

航迹规划问题为 NP复杂度的问题,对于更为复杂的环境以

及所需访问航点数量更多的航迹规划任务,如果仍采用全连

通图的方法来得到最优航迹,时间代价将是巨大的.因此,通
过牺牲部分路径质量来提升航迹规划效率的做法是可行的.

除了可以继续优化航迹长度外,未来可以在全局静态规

划的基础上加入局部动态规划方法,使得能够对动态障碍物

进行有效避障.
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