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基于 MB—RRT 的无人机航迹规划算法研究 

陈晋音 施 晋 杜文耀 吴洋洋 

(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，提高无人机的 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，实现无碰撞的、平滑的、从初始点到达 目标点的路径。针对现有算法依然存在收敛速度 

慢、内存消耗大、航迹规划固定步长和航迹平滑度无法满足实际无人机飞行等问题，提 出了 MB-RRT (Modified B- 

RRT )算法，通过懒惰采样方法加快算法收敛速度并减少内存 占用；设计 自适应步长来解决算法在障碍物附近生长 

树的局限性问题，从而提高了找到初始可行解的速度和质量；然后利用降采样和 3次贝塞尔插值算法实现了曲线拟合 

的功能，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的航迹规划方法。最后在多组不同环境复杂度 

的实验 中，通过与其他算法相比较 ，验证 了所提算法的有效性。 
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M B-RRT Based Navigation Planning Algorithm for UAV 

CHEN Jin-yin SHI Jin DU Wen-yao WU Yang-yang 

(College of Information Engineering，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310023，China) 

Abstract With the wide application of unmanned aerial vehicle(UAV)，it is important to improve the capacity of auto— 

matic navigation．Navigation for U is the algorithm that can automatically find out the obstacle-free，smoothing path 

from start position to target position．Most current navigation algorithms for UAV still have shortcomings including low 

convergence speed，large memory cost，fixed navigation step setting and smoothing challenges．MErRRT algorithm was 

proposed in this paper which has three outstanding strategies for L Lazy sampling was adopted to improve conver— 

gence speed and achieve less memory COSt．Self-adaptive step length algorithm was applied to solve navigation limitation 

near obstacles and improve initial solutions’quality and speed．Down sampling and curve fitting were introduced to im～ 

prove the convergence rate of the algorithm and the smoothness of the final path．Finally abundant simulations were car- 

ried out to testify the high performances of M RRT compared with RRT and BRRT ． 

Keywords RRT，UAV，Navigation planning，Convergence speed，Lazy sampling 

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一个目标状态，寻找 
一 个可行航迹使无人机无碰撞地从初始状态运行到目标状 

态。航迹规划有广泛的应用场景 ：GPS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以及生活和工 

业领域的很多方面。因此近年来对航迹规划问题的研究成为 

了一个研究热点。 

无人机航迹规划算法根据其感知能力可以分为局部航迹 

规划和全局航迹规划，其 中全局航迹规划就是在已知环境地 

图的情况下进行规划，预先了解环境的全局信息；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 I，该算法在环境中建 

立人工势场，障碍物和环境边界具有斥力，目标区域具有弓l 

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，但在复杂环境中 

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 ，学者们提 出了 Du— 

bins曲线算法以及细胞分裂算法_2]和 Delaunay三角算法等 

离散化搜索空间的算法_3]，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L4j、粒子群算法E53)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的环境中需要大量的 
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计算时间，无法直接应用在无人机的航迹规划中。 

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 (Probability Roadmap Method， 

PRM)ET]和快速扩展随机树算法 (Rapidly-exploring Random— 

Tree，RRT)】l8 是 目前两种主要的采样算法。PRM 算法随机 

在空间生成采样点，并对这些点进行连接，最后通过图搜索算 

法找到从初始状态到目标 区域 的航迹。与 PRM 算法相 比， 

RRT算法采用树结构描述碰撞检测的次数，并且树的航迹搜 

索比图的航迹搜索更容易实现。然而 RRT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 

次数的上升，算法也需要大量的内存。因此，人们提出了很多 

针对 RRT算法的变种算法以及改进算法 。Nik A将粒子滤 

波与RRT算法相结合，提出了PRRT算法 用于局部航迹 

规划；Stephen R将泰森多边形(Voronoi)引入树的生长中，提 

高了 RRT找到可行解的速度E”]。其中应用最广且效果最好 

的是 Sertac Karaman提出的 RRT 算法[1 。RRT 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 

使其广泛应用于航迹规划领域并衍生出了一系列变种算法。 

Qureshi A H为了加快 RRT 算法的收敛速度，在生成随机 

点的同时将随机点以及 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，使随机点在一定程度上 

偏向了目标点_】 ；Jordan M 提出了利用两棵树生长寻找航迹 

的方法，其提高了算法的收敛率l】 。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)算法寻找最优航迹需要进行大量的迭代，因此算法运 

行时需要较大内存开销； 

(3)算法的节点基于固定的步长生长，因此在障碍物附近 

生长的树具有局限性； 

(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，难以满足无人机实际应用。 

针对这些问题，本文提出了一种 MB-RRT (Modified B- 

RRT )算法，通过懒惰采样的方法提升了算法的收敛率并且 

减少了算法的内存 占用；采用 自适应步长的方法解决算法在 

障碍物附近生长树的局限性问题，并且提高了算法找到初始 

可行解的速度和质量；利用了降采样和三次贝塞尔插值算法 

实现了曲线拟合的功能，使算法生成相对平滑的航迹，最后通 

过相关实验验证了算法的有效性，并通过与其他算法比较对 

MB-RRT 算法的性能进行了验证。 

2 相关算法研究 

2．1 R r 

RRT算法是由 LaValle S和 Kuffner J首先提出，并且被 

证明具有概率 完备性，同 时可以高效地 解决航迹 规划 问 

题_1 。RRT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 ，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RRT算法的采样是随机采样，这使得算法产生的树 

节点随着迭代次数的上升覆盖了整个地图区域，保证了算法 

的概率完整性 ，而且算法只需经过采样、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RRT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 

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 算法 

针对 RRT算法收敛率低等问题，Karaman S和 Frazzoli 

E对 RRT算 法的连接过程进行 了改进，提出了 RRT 算 

法l_】 。与 RRT算法的直接连接过程不同，RRT 算法在添 

加节点的同时对采样点周围的节点进行了检测，判断是否在 

加入新节点后有更短的航迹，若有则用新节点替换旧节点，从 

而对航迹进了修正。 

RRT 算法的主要步骤如算法 1所示。 

算法 1 RRT (．z ，Xgea ) 

1．V一](s n；E—D；T一 (V，E)；i—O 

2．whilei< N do 

3． xmd— samp1e(i) 

4． xnearest~,--NearestNode(Xrand，T) 

5． Xnew-~--Steer(xneaMst，xrand) 

6． if CollisionCheck(x~ t，X )then 

7． T卜 InsertNode(xn w) 

8． xnear-*-NearNodes(x ，T) 

9． x№㈣l~ ChooseBestParent(Xnew，xnea"T) 

10． OptimizeVertices(x口aⅢ ，Xnew，T) 

11． endif 

12．end while 

上述算法中各函数的功能如下。 

Sample：该函数在无障碍环境中随机生成一个状态点。 

Steer：给定两点 l， 2，函数 Steer返回点 ，点 满 

足 ll z 一 ll< 并且使 1I 一 一 z ll最小，其中 为树生 

长的步长。 

NearestNode：给定一个状态点 ∈X 以及一棵树 丁= 

( ，E)，函数 NearestNode(x，丁)在树 T中搜索与点 欧氏距 

离相距最近的节点 — 并返回。 

NearNodes：给定一个状态点 ∈X 以及一棵树 T= 

( ，E)，函数 NearNodes(h T)返回一个与点 的欧氏距离 

小于y的点集V ∈ 。其中 y的大小为志(1og n／n)1／d，k为常 

数， 为算法的迭代次数 ，d为所在环境的维数。这一过程可 

以简化为： 

V1=={．_，⋯ ∈V：d(x， ，)≤y} 

CollisionCheck：给定两个点 l， 2∈X ，函数 Colli— 

sionCheck(x ， z)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。 

函数 ChooseBestParent的主要步骤如算法 2所示。 

算法 2 ChooseBestParent(x． ，X ，T) 

1．X 一Xn t 

2．for all Xnear∈Xnea，do 

3． if CollisionCheck(x．~． ，Xnew)then 

4． e 一c(xs诅n，Xnear)+ c(】(r r，xn ) 

5． if e <c(xne )then 

6． x 一xmr 

7． c(x )一c 

8． end if 

9． end if 
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10．endfor 

11．return x 

函数 OptimizeVertices的主要步骤如算法 3所示。 

算法 3 OptimizeVertices(xm ，X舢 ，T) 

l|for all X ∈X not Xpa do 

2． if CollisionCheck(x ，x．ew)and c(x t n，x w)+ c(Xnew，x一 )< 

c(Xnear)then 

3． Xp~--Parent(Xn ) 

4． T-*-DeleteEdge(x。，X ) 

5． T — AddE e(x ，Xne ) 

6． end if 

7．endfor 

RRT 算法解决了 RRT算法生成航迹不是最优的问题， 

保留了 RRT算法的概率完整性；且相比于 RRT算法 ，RRT 

算法具有较快的收敛速度 ，即可以通过更少的迭代次数找到 

最优解。RRT 算法仍然有很多待解决的问题 ：RRT 收敛 

到最优解的速率仍旧不够高，算法寻找最优解仍需进行大量 

的迭代过程，这也导致 RRT 算法在迭代求解的过程中需要 

消耗大量的内存；同时，RRT 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-RRT 算法 

针对 RRT 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。Qureshi A H提出了 TG-RRT (Tri— 

angular Geometerised RRT )算法 ，该算法较 RRT 算法 

有更高的收敛率，然而在一定程度上损失了算法的概率完整 

性 ，使得树的生长具有一定偏向性且容易使算法陷入局部最 

优。Jordan M 和 Perez A 提 出 的 B-RRT (Bidirectional 

RRT )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。Carsten J等人利用这一特性进行 

三维插值 函数的推导 ，展示 了其优势 和实时性 能 ”]。 

RRT 算法在 RRT 算法的基础上引人了双向树结构，即从 

初始点和目标点同时生长两棵树，在加人新的节点之后进行 
一 次连接检测，以判断两棵树能否相连。B-RRT 算法的主 

要步骤如算法 4所示。 

算法 4 B-RRT (．1r ，Xo-~a2) 

1．E—D；T 一 (x咖 E)；rrh一 (x脚I，E) 

2．i— O； st一 。。 

3．while i< N d0 

4． x na~ Sample(i) 

5． Xn㈣ t~--NearestNode(xra d，ra) 

6． XI1ew-"--Steer(xn㈣ sl，Xm ) 

7． if CollisionCheck(xne． ，Xne )then 

8． T ~ InsertNode(Xnew) 

9． X ~-NearNodes(x ，Ta) 

10． X nl~-ChooseBestParent(Xnew，X Ta) 

1 1． OptimizeVertiees(xmⅢ1t，x ，Ta) 

12． x d+一NearestNode(X ，Tb) 

13． 0 ~ Connect(X ，Xmid， ) 

14． if e < t then 

15． 0k 一 0 

l6． endif 

17． end if 

18． SwapTrees(T ，Tb) 

】9．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 RRT 算法 

寻找新节 点时 所用 的策略，调用 了 NearNodes函数在 k 

(1ogn／n) 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连接。 

函数 Connect的主要步骤如算法 5所示。 

算法 5 Connect(．rn ，_1， ， ) 

1．0一oo 

2．if c(Xnew， d)< then 

3． 0一 c(xmn，xnew)+c(X⋯ ，Xmid)+ c(Xmid，XgoaI) 

4．endif 

5．return 0 

3 基于 MB-RRT 的航迹规划算法设计 

3．1 主要思路 

虽然 B-RRT 算法通过利用双向树同时生长提高了算法 

的收敛率，并且保 留了 RRT 算法的概率完整性，但是 

RRT 算法仍然有很多缺点需要改善。首先，B-RRT 算法保 

留了RRT 算法以固定步长生长树的方式，较大的步长可以 

较快地生长，然而生长至障碍物附近的节点有较大概率由于 

无法通过碰撞检测而被抛弃；同时，较小的步长虽然在障碍物 

附近生长较好，但在空旷的环境地图中生长相对较慢。其次， 

B-RRT 算法在找到可行航迹之后仍然对整个环境空间进行 

采样，这种采样策略容易产生大量无效节点。最后，B-RRT 

算法保留了 RRT 算法将最后生成的航迹点直接相连的方 

法 ，从而生成最终航迹 ，导致最后产生的航迹过于粗糙，无法 

应用于实际情况中。针对 B-RRT 算法的这些问题 ，本文提 

出了MB-RRT 算法，通过引入 自适应步长、懒惰采样以及贝 

塞尔曲线优化等方法对 B-RRT 算法进行改进优化。 

3．2 算法设计与步骤 

根据对 B-RRT 的分析，本文设计的 MDRRT 从 3个 

方面对 B-RRT 进行改进。改进后的 MB-RRT 算法的主要 

步骤如算法 6所示。 

算法 6 MB-RRT (．r⋯ ， ) 

1．E*-O；ra一 (x咖 ，E)；Th一 (x脚I，E) 

2．i— O；0be t一 。。 

3．whilei< N do 

4． X ．a'*-Sample(i) 

5． XrIearest~-NearestNode(Xmnd，Ta) 

6． Xnew~--Steer(x⋯  t，xrand) 

7． if c(x + c(Xnc t，x ))> 0b then 

8． Continue 

9． end if 

10． if CoUisi。nCheck(x I，Xnew)then 

1 1． T ~-InsertNode(x ) 

12． X ~ NearNodes(Xnew，Ta) 

13． xDamt~*-ChooseBestParent(x⋯ ，Xn ar，T ) 

14． OptimizeVertices(Xparent，Xmw，Ta) 

15． d NearestNode(X ，Tb) 

16． 0 -．-Connect(x ，Xmid， ) 

17． if e d 0b t then 

18． 0be t—e 

】9． end_f 
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20． endif 

21． SwapTrees(T ，Tb) 

22．end while 

23．0be。t~--DownSample(0b t) 

24．ebe。t—Bez|erCurve(e ) 

图 l所示为 B-RRT 算法与 M RRT 算法的流程图对 

比，使用虚线框图展示两个算法的不同部分。可以看出，与 

RRT 算法相比，M RRT 算法在每次迭代过程中增加了 

两个步骤，并且在算法迭代结束后又加入了两个处理方法。 

初始化树以及相应环境信息 

导入障碍物信息，设置迭代次数 

产生随机采样点粕 

寻找树中与 距高最近的点x“州 

路径进行碰撞检 

将采样插入点加入树中 

对采样插入点周围的邻近节点进行优化 

对树进行连接检测并进行连接 

(a)B-RRT 算法流程图 

初始化树以及相应环境信息 

导入障碍物信息，设置迭代次数 

否达到迭代次数? 
～  

产生随机采样点 

— ] l 垫丝!皇 苎苎兰竺皇 竺l 

!!孥 藉忑 至j 西 —厩磊 l 
I 长生成最终插入点 ! 

<二 垂爹===> 
否 

将采样插入点加入树中 

对采样插入点周围的邻近节点进行优化 

对树进行连接检测并进行连接 

(b)MB-RRT 算法流程图 

至 ： ： 
直接连接 

再至晟 碡 ：
进行降采样处理： 

‘。 ’ 。 ’ —。 —。 —。 。 

睬用员圭_尔三 
插值算法优化 ： 

图 1 13-RRT 与 MB-RRT 算法的流程图对比 

从图 1可以看出，针对 2．3节 中提出的 RI汀 算法的 

问题，MB-RRT 算法加入了一系列操作对这些问题进行处 

理和优化。针对第 1节中普遍存在的问题 (1)和问题 (3)， 

MB-RRT 算法引入了自适应步长的方法来优化算法的收敛 

率 ；针对问题 (1)和问题 (2)，MB-RRT 算法引入 了懒惰采样 

的方法在提高算法收敛率的同时减少了算法内存占用；针对 

问题(4)，MB-RRT 算法抛弃了 B-RRT 算法直接连接航迹 

点的过程，通过引入降采样和贝塞尔三次插值算法使最终生 

成的航迹更加平滑。 

下面分别对 3个改进策略展开解释。 

3．2．1 自适应步长 

传统的 RRT 算法以固定的步长 对树进行生长， 

过小会导致树生长过慢，找到初始可行解的速度降低； 过大 

会导致生长过程中的采样点很难通过碰撞检测，使采样效率低 

下，且过大的步长会使得树的生长很难通过类似窄道的环境。 

针对固定步长对树的生长造成的问题 ，MB-RRT 算法 

引入了 自适应步长的概念，并通过函数 AutoStepSteer(x。， 

z)实现了树生长过程中的自适应步长。 

传统的 Steer(x )函数以矢量 ．现一 为方向，距离为 

步长 的位置生成点 —．，而 AutoStepSteer(xl， 2)函数首 

先通过 NearestOb(x-，2舭  )寻找并计算出距离点 最近的 

障碍物的距离D，根据式(1)计算出步长。 

n 

StepSize=— (1) 
M1r 

通过这一方法计算出的步长保持在范围胁 < < 

内，点 317 距离障碍越近，步长越接近 枷 ，当以 为中心、 

为半径的范围内没有障碍时，步长为 。 

图 2所示是 自适应步长生长与传统固定步长生长过程的 

区别。图 2(a)为传统的节点靠近障碍物的情况下的生长，可 

以看出传统固定步长的生长方法易导致生成的新节点 z 进 

入障碍物范围而无法通过障碍检测；而图2(b)所示为通过本 

文提出的自适应步长生长的节点可以在障碍物附近生成有效 

的采样点。 

(a)靠近障碍物情况下的固定步长生长 (b)自适应步长生长 

图2 固定步长与 自适应步长生长过程的区别 

在远离障碍物的情况下，传统固定步长生长的过程由于 

受限于步长，其在障碍物空旷的区域生长得较为缓慢(按原有 

步长生长)。而本文提出的自适应步长的生长方式按照计算 

的步长的最大值 一生长，加快了空旷区域探索速度 ，减少了 

找到初始可行解的时间，后面的实验结果同样证实了这一点。 

在远离障碍物情况下的固定步长生长与 自适应步长生长的区 

别如图 3所示。 

(a)远离障碍物情况下的固定步长生长 

(b)自适应步长生长 

图 3 
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3．2．2 懒惰采样 

传统 B-RRT 算法的采样过程保留了 RRT 算法的采样 

过程，对状态空间进行均匀采样，从而继承了 RRT 算法的概 

率完整性。然而 ErRRT 算法是采用双向树生长的算法，在 

算法找到可行解并开始收敛到最优解的过程中，双向树到各 

自树的根的距离大于当前最优解的采样点对最优解的寻找并 

没有太大意义(算法的最优解不会大于当前最优解)。传统的 

B-RRT 算法对这些采样点进行 了大量的操作，并且这些采 

样点也占用了一定量的内存，这在一定程度上降低了算法收 

敛 的速度 。 

根据 RRT 算法的这一问题，本文提l叶I的 M RRT 

算法采用懒惰采样的方法来减少无效采样点。懒惰采样在采 

样阶段对采样点进行了筛选 ，即在每次生成插入点 ．n 后计 

算插入点到根节点的长度C(． 。 ． )，如果这个长度大于当 

前最优航迹的长度 ．则抛弃这个插入点。采用懒惰采样可以 

抛弃一系列对最优航迹搜索没有帮助的新的采样点，因为最 

优航迹节点距离总是小于或等于当前最优航迹长度，从而避 

免了对无效节点进行碰撞检测、优化等操作。与此同时，抛弃 

这些采样点可以使算法新生成的采样点收敛到当前最优航迹 

长度的范围内，在不影响算法寻找最优航迹的同时减少了树 

的生长范围。因此，采用懒惰采样这一过程理论上可以在保 

留算法概率完整性的同时提高算法的收敛速度。 

进行 lO次实验并取实验结果的平均值 ，同样进行 20000 

次迭代，未使用懒惰采样的 MB-RRT 算法的平均运行时间 

为l2．20316s，而使用了懒惰采样的算法的平均运行时问为 

1O．51662s，加入懒惰采样后的算法的运行效率得到了大幅提 

升。图 4所示为常规采样 的 MB-RRT 算法与懒惰采样的 

Ml}RRT 算法在 MAP3D软件上的运行效果对比图．左上圆 

圈中的黑点部分为初始点以及以初始点 为树根生长 的树 

7 ，，有下圆圈部分为 目标点以及以目标点为树根生长的树 

。 从罔中圆圈罔卅的区域可 以看出．加入懒惰采样后树 

，，很少在 目标点附近采样生长 ，同时树 ，也很少在初始 

点附近采样生长，这些区域的采样生长对算法收敛到最优解 

并没有什么帮助，减少对这一 域的采样可以使树的采样生 

长点收敛在中间区域。 

(a)常规采样 (b)懒惰采样 

【卑I 4 

3．2．3 降采样与 曲线拟合 

B-RRT 算法埘最后生成的最优航迹的轨迹点进行直线 

连接．由于采样的随机性以及树以固定步长的方式生长，算法 

生成的部分航迹轨迹点可以进行截短操作，从而生成更短的 

航迹；并且≥直线连接的方式使得算法最终生成一条生硬的 

折线航迹，并不符合实际的运动状况。钊‘对这一情况，M 

RRT 算法在算法迭代完成之后对最后的轨迹点分别进行了 

降采样处理和曲线拟合处理 ，使算法得出的最终航迹为平滑 

的曲线。 

降采样过程对最终生成的轨迹点之间不断地进行碰撞检 

测 ，对最后的轨迹不断地截短直至无法截短，这一过程的主要 

步骤如算法 7所示。 

算法 7 DownSample( ，) 

1．span~2 

2．for span~ 0k size()do 

3． flag= false 

4． i一0 

5． for span+ i<0k size()do 

6． i—i+ 1 

7． if coI1jsioncI1eck(。l Ei3，0 [i+ span])then 

8． t一 1 

9． fort< span do 

1O． t— t+ 1 

I1． 01 ．erase(i+ 1) 

】2． end for 

13． f1ag— true 

14． end if 

l5． end for 

I6． if flag= 一false then 

l7． span= span+ 1 

18． end if 

19．end for 

20．return 01 st 

为了使算法最后生成的航迹更加平滑，本文通过构建三 

次贝塞尔曲线对轨迹点进行插值生成最后的航迹曲线，三次 

贝塞尔曲线的方程如式(2)所示： 

13(t)一 Pn(1一 f)。+ 3Plf(1--t) + 3P2t。(1--t)+ P3t。 

(2) 

其中， 为起始点，P{为 目标点，P，和 P2为控制曲线方向 

的控制点，只需要根据轨迹点不断计算两个控制点并将其代 

入方程，即可生成曲线。 

图 5所示为降采样与曲线拟合示意图，虚线为树生长最 

后生成的轨迹点，折型实线连接的端点为经过降采样函数处 

理后的轨迹点，曲型实线为根据降采样之后的端点再进行曲 

线拟合后生成的最终航迹。 

冈 5 降采样与曲线 拟合不 意图 

在完成曲线拟合后需要对生成的曲线进行碰撞检测，当 

发现其中的一段轨迹与障碍物发生碰撞时，需要对这段轨迹 

进行插值并重新拟合。可直接选取在碰撞部分的轨迹曲线的 

中点作为插值点。在每次曲线拟合后需要重新进行碰撞检测． 

从而保证最终生成轨迹的安全性。 

图 6 插值处理示意图 
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4 MB-RRT 算法的性能分析 

4．1 概率完备性 

在任意环境【f1，若算法在航迹町行解存 的情况下且 、f， 

运行迭代次数趋于无穷大时能够找到 可行斛．jJf5么称该算法 

具有概率完备性。RRT 算法已经被证明具彳丁概率完备性， 

同时 RR'I 算法的双向版本 RRT 算法也被证明具有概毕 

完备性。本文提 的 MB-RRT 算法使H{了新的采样策略， 

即懒惰采样。由于懒惰采样略过丁对最优航迹没柯影响的无 

效节点．而且采刚烈向树结构生K，保证了树的 长能覆盖骼 

个环境牵问．并且泼算法附加的曲线拟合以及降采样操作 

算法完成迭代后进行，并不对算法的概率完备性产生影响， 

此算法依旧保留符 RRT 算法的慨率完备性。 

4．2 渐近最优性 

渐近最优(Asymptotic()ptimality)在航迹规划问题当的 

定义为：令 为 前环境下航迹规划的最优解， “为算法 

AI ( 迭代到 ”次之后 产生的最优航迹 解的 K度．算法 

AI ( 满足渐近最优性 ．当P({limsup yJ 一r、})一1时。 

已经知道 RRT算法并不具有渐近最优性 ；而 Serlac 

Karaman羊1I Emilio Frazzoli证明 r RR F 算法 有渐近最fJc 

性 ； 时 Matthew Jordan和 Alejandro Perez刖 ]月r双向树版 

本的 B-RRT 算法 有渐近最优性 ．当其两棵树的连接过 

使川类似于 RR'I 算法加入新节点 的过程．即 f 文提到的 

(1fJ l?lec[ 数。本义提}{I的 IVIt~RRT 算法并 术埘连接过 

进行修改，单棵树的生长过程在继承 RRT’算法的同时引 入 

了 自适 应 步 长 ，而 Sertac Karam~ln和 Emilio Frazzoli提 ⋯ 

RRT 算法的渐近最优性适用于步 长 >O的任意步长_1”j。 

此 rI『以得 Mf}RRT 算法 继承 了 RRrr 算法 的渐 近 

最 优性 。 

4．3 时间复杂度 

将 MI~RRT 算 法的计 算 复杂度 与 l —RRT 算 法 fII 

RRT 算法的计算复杂度进行时比 

阿允，Samph，，('ollisionCh~，ek．Sleet。等 函数均 呵在常数 

时 内完成，而 AutoStepStee~，仪仪在传统 S ‘ 数叶1多删 

川_r一次NearestOb 法，该方法和 Collision('k~ ck类似。埘 

于 问范l韦j内的障碍物搜索 ，m r障碍物数{i=}是 定的且蚱 

／f 随迭代次数增长． 此 nutoSli DS& ， 函数也町以住常数时 

间内完成。其次，Sunil Arya已经 『J月NcaKesl 数需要消牦 

对数 q̈ 进行计算．即 fl(1og，z) ．㈨时与 N ， est函数类 

似．Neat 函数作为一个邻近点搜索算法．它的汁算时问也 

log 最后，MDRR F 算法的连接过程 (~mnec’， 数延续 r 

传统 l}P,R'I 算法 的连接方法 ． 此其计算fI1『问 卡I1 Near 

数卡̈同．即 log 据 E述条件nf以总结 ．仔在 一个常数 

qI ．他僻： 

 ̂ RR'I、 

im川p E[ ]≤ (：{) 
⋯  

同时结合Yasar Ayaz的定删二 、。可以j{j!ifitt{存在一个 

常数 西：．使得： 

 ̂ 们 R T 

imsup E[ ]≤ ( 1) 

其巾 为迭代次数，M 为算法 AI ( 在 r次迭代 所执行 

的步骤数 。 

5 仿真实验与分析 

- -

fit环境下的航迹觇划演示与优化在 UI)HI 系统下进 

i ．利川 Qt完成算法 二维环境下的可视化演示。奉实验 

使用的硬件配置如表 l所列。 

表 1 实验硬件环境 

处理 器 

糸统版本 

内存 

5．1 实验地图 

二维环境下的实验环境大小为 800*600，通过 环境 中 

放置不同的障碍物生成 r 6幅难度不同的地图。J{：进行 算 

法验证．地 的卡H关参数如表 2所列。 

表2 实验地图参数 

5．2 实验 结果与分 析 

本 介绍 M RRT 算法 、 RRT 算法、RRT、算法和 

IgRRT 法 不同地 环境下的运行情况。为 r使埘比效 

巫明 。将 MIkRRT 算法与 B-RRT算法的运行结果 进 

行展示对比．其中图 7一 12为 MB-RR F 算法 卞̈ tgRRT算 

法的运行 点分布 ．算法的迭代次数从左到朽依次增加。 

罔中的 色 域为障碍物，左上角黑点为初始节点 彳 下角黑 

点为目标 ，黑点曲线为经过曲线拟合的最终航迹 
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(a)13-RRT算法运行情况 (a)B

-RRT算法运行情况 
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(b)MB-RRT 算法运行情况 

图9 Map3环境下两种算法航迹规划结果比较 

，  

、  I＼ 
(a)l}RRT算法运行情况 

／i＼、＼I／ ，i＼ 
(b)MB-RRT 算法运行情况 

图 10 Map4环境下两种算法航迹规划结果比较 

三 肄三 韩三 三 

车站 幸 幸 串 ]l 
I I r-]I l I r-"-I l I I r--1 I I I r- 

(b)MB-RRT 算法运行情况 

图 1 1 Map5环境下两种算法航迹规划结果比较 

(b)MtYRRT 算法运行情况 

图 12 Map6环境下两种算法航迹规划结果比较 

通过 MD-RRT 算法与 RRT算法的实验结果对比可 

以发现，MB-RRT 算法拥有更高的收敛率．并且找到的第一 

个可行解更优，在经历过多次迭代后，MB-RRT 算法生成的 

分支和航迹远优于 RRT算法。并且可以观察到，在引入曲 

线拟合后，MB-RRT 算法生成的航迹曲线更加平滑，在引入 

自适应步长之后，MB-RRT 算法的树在障碍物附近生长的 

效果更好。同时从 Map3一Map5中可以明显看出，算法在引 

入懒惰采样后不仅明显减少了采样点，而且还使采样点往最 

优航迹处收敛。 

表3所列为Mapl—Map6运行的精确数据，数据为每幅 

地图分别运行 10次算法所得结果的平均值。通过实验数据 

可以观测出，与 B-RRT算法、RRT 算法和 B-RRT 算法相 

比，MB-RRT 算法显著地提高了算法收敛率，在 30s的运行 

时间中，MB-RRT’算法获得的最优航迹始终优于其他 3种 

算法获得的当前最优航迹。而且在环境较为复杂 的 Map6 

中，相对于其他 3种算法，MB-RRT 算法可以较快地找到高 

质量的初始可行解。 

表 3 Mapl—Map6实验结果 

I}RRT 

运行4s所得解 R

R

R

R

T

T

*

． 

MB-RIRT 

1040．944 

935．4510 

898．7651 

891．7371 

1046．424 

958．544l 

912．4743 

905．0170 

1107．574 

969．5709 

9l1．9371 

904．2226 

l527．894 

l290．8330 

l176．5250 

1l66．6800 

1097．521 

1024．1l】0 

922．0849 

910．7767 

一 
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(续表) 

图 13一图 15为算法找到初始可行解的情况对比柱状 

图，可以看出，拥有 自适应步长的 MB-RRT 算法能够在较短 

的时间内以较少的迭代次数找到相对最优的初始可行解。 

图 l3 初始找到可行解的迭代次数对比图 

图 l4 初始找到可行解的路径长度对比图 

图 l5 初始找到可行解的运行时间对比图 

图16为RRT 算法、B-RRT 算法和MB-RRT 算法在 

Map5中路径长度随时间变化的趋势图，由于 B-RRT算法不 

具备渐近最优性，因此不进行 比较。 

图16 3种算法的收敛情况的对比 

从图中可以看出3种算法求得的路径长度随时间呈指数下 

降，且 3种算法的收敛率大小关系为 M[}RRT > RR > 

RRT 。 

结束语 本文设计 了一种无人机航迹规划算法 MI} 

RRT ，提出了懒惰采样以提高算法收敛速度并减少内存 占 

用；设计了 自适应步长以解决算法在障碍物附近生长树的局 

限性问题，从而提高了找到初始可行解的速度和质量；最后利 

用降采样和三次贝塞尔插值算法实现了曲线拟合的功能．使 

算法最终生成相对平滑的航迹，为无人机实际飞行提供了可 

行的航迹规划方法。本文仅在二维平面中进行可行航迹规 

划，对于障碍物的设计也都是静止且边缘平滑的矩形叠加．但 

是真正的无人机飞行环境都是在三维空间中，而且障碍物形 

状都是不规则的，甚至会随时间推移而在空间中移动。因此 

在未来的-T作中，为了将无人机航迹 自动规划进行实际应用。 

需要进一步尝试在三维地图环境中的航迹规划，同时深入研 

究对动态障碍物的避障效果。 
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