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摘　 要:针对传统 ＲＲＴ 算法由于固定步长在机器人路径经过障碍物附近时平稳性差的问题ꎬ
在传统 ＲＲＴ 算法上加以改进ꎬ结合人工势场法中的斥力场和斥力函数ꎬ引入动态步长ꎬ使得改

进后的 ＲＲＴ 算法在经过障碍物时能自动调节步长ꎬ得到的路径再经贝塞尔曲线法做平滑处

理ꎬ优化了障碍物附近的路径ꎬ大大提高其平滑性ꎮ 通过 Ｍａｔｌａｂ 仿真平台分析ꎬ验证了改进算

法的优越性ꎮ
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０　 引言

近年来ꎬ机器人技术的快速发展使得许多与机器人相

关的研究变得热门起来ꎬ路径规划就是其中之一ꎮ 为了使

机器人安全无障碍地从起始点平稳运行到目标点ꎬ给机器

人规划一条无障碍路径就是路径规划的主要内容ꎮ 在此

基础上ꎬ随着国内外学者的不断研究ꎬ逐渐对路径规划提

出了新的要求ꎬ如最短、最优、最快等ꎮ 为了达到这些更高

的要求ꎬ不同学者提出了不同的解决方法ꎮ
快速扩展随机树 ＲＲＴ 算法( ｒａｐｉｄｌｙ－ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｒａｎｄｏｍ

ｔｒｅｅ)是其中比较典型的一种算法ꎬ由 ＬＡＶＡＬＬＥ Ｓ Ｍ 于

１９９８ 年提出[１] ꎮ 这是一种典型的树状结构搜索算法ꎬ以
初始状态作为根节点ꎬ通过在状态空间中进行随机采样ꎬ
不断扩展ꎬ逐步覆盖状态空间的自由区域ꎬ并最终覆盖整

个状态空间ꎬ从而获得一条从初始状态到目标状态的路

径ꎮ ＲＲＴ 算法结构简单ꎬ不需要对障碍物进行精确的建

模ꎬ不仅适用于二维空间ꎬ三维空间同样可以[２] ꎮ 其缺点

在于得到的路径并非最优且由于是随机规划ꎬ效率也并不

高ꎮ ＦＲＡＺＺＯＬＩ Ｅ 等针对 ＲＲＴ 算法规划出的路径不是最

优解ꎬ提出 ＲＲＴ∗算法ꎬ通过对新节点至根节点的权值比

较ꎬ找出最优解[３] ꎬ也有学者提出过删除低性能节点规划

高纬机器人路径[４] ꎬ或者是将局部优化引入ꎬ进而提高效

率[５] ꎮ 虽然在一定程度上提高了路径的平滑性ꎬ但却使

得效率大大降低ꎮ ＬＡＶＡＬＬＥ Ｓ Ｍ 等则提出双向随机树

(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＲＲＴꎬ ｂｉ － ＲＲＴ) 用来规划高纬度路径[６] ꎮ
ｂｉ－ＲＲＴ 采用起始点和目标点分别生成一颗自己的随机

树ꎬ直到二者相遇即得路径ꎮ 这种方法虽然缩短了时间ꎬ
但却未能得到最优路径ꎮ

近年来ꎬ 随着智能算法的兴起ꎬ 结合强化学习ꎬ
ＣＡＢＡＬＬＥＲＯ Ｆ[７]等提出基于 ＲＲＴ∗扩展的快速学习随机

树法( ｒａｐｉｄｌｙ－ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｒｅｅｓꎬＲＬＴ∗ )ꎮ 对于 ＲＲＴ
算法的随机性ꎬ很多人选择引入人工势场法来进行改善ꎬ
且取得了不错的效果[８－９] ꎮ 但对于密集障碍物附近的路

径仍不能做到动态调整以达到最优ꎮ 本文则基于人工势

场引入障碍物对目标点的斥力函数ꎬ动态调整 ＲＲＴ 算法

在经过障碍物附近时的步长ꎬ以此来改善路径ꎮ

１　 算法描述

ＲＲＴ 算法基本原理如下:首先扫描全局地图ꎬ获取起

始点 Ｐｏ、目标点 Ｐｇ 及障碍物等相关信息ꎬ然后以 Ｐｏ 为树

的根节点ꎬ在地图内随机选取一个点 Ｐｒａｎｄꎬ比较随机点

Ｐｒａｎｄ与每一个树节点(包括根节点)的距离ꎬ选择距离最短
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的那个ꎮ 此时最短距离所对应的那个树节点作为该随机

点 Ｐｒａｎｄ的父节点 Ｐｎｅａｒꎬ沿 Ｐｎｅａｒ到 Ｐｒａｎｄ方向以步长 ｑ 为间隔

选取一个新点 Ｐｎｅｗꎬ判断 Ｐｎｅａｒ到 Ｐｎｅｗ是否经过障碍物ꎮ 若

是则重新选取随机点ꎬ再比较再判断ꎻ若未经过障碍物ꎬ则
将 Ｐｎｅｗ加入到树节点ꎬ作为新的树节点ꎮ 不断重复这个过

程ꎬ直到找到目标点 Ｐｇꎬ或者达到最大迭代次数[１０] ꎮ 原

理图如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 原理图

从图 １ 中可以看到ꎬ传统 ＲＲＴ 算法在规划路径时扩

展步长是不变的ꎬ这样在一定程度上大大简化了算法ꎬ但
其规划出的路径效果并不好ꎮ 步长大小完全取决于使用

者ꎬ长步长一般适用于那些路径长且障碍物情况简单的场

合ꎬ短步长一般适用于路径较短但路况复杂ꎬ需要躲避的

障碍物多的情况ꎬ但实际应用中碰到的情况往往是以上二

者混合的ꎮ 对于一段长且复杂的路径ꎬ既希望能以长步长

迅速接近目标ꎬ又希望在经过复杂障碍物的时候步长能变

短一些ꎬ好让得出的轨迹在障碍物附近相对平稳ꎮ 为解决

这个问题ꎬ结合人工势场中有关于障碍物斥力场及斥力函

数的想法ꎬ本文提出在传统 ＲＲＴ 算法中引入斥力场及斥

力函数ꎮ
人工势场法是一种虚拟力法ꎬ多用于机器人路径规

划ꎬ其基本原理是在障碍物和目标点附近构建势力场ꎬ通
过对机器人位置的势场强度求负梯度后得到势场力ꎮ 其

中ꎬ目标点产生引力ꎬ障碍物产生斥力ꎬ二者的合力方向为

机器人运动方向[１１] ꎮ 本文不涉及引力势及引力函数ꎬ对
其不做介绍ꎮ 目前常用的斥力函数如下:

Ｕｒ(Ｘ)＝
１
２ η

１
ρ(ＸꎬＸ０)

－ １
ρ０

( )
２

ꎬ ρ(ＸꎬＸ０)≤ρ０

０ꎬ ρ(ＸꎬＸ０)>ρ０
{ (１)

式中:Ｕｒ(Ｘ)表示在 Ｘ 点处的斥力场ꎻη 是斥力度因子ꎻρ０

是障碍物的影响范围ꎻＸ０ 表示障碍物位置ꎻρ(ＸꎬＸ０)表示

位置点 Ｘ 与障碍物之间的最短距离ꎮ 当距离>ρ０ 时ꎬ机器

人的运动不受障碍物的影响ꎮ 斥力场产生的斥力为斥力

场的负梯度ꎬ其表达式为

Ｆｒ ＝ －Ñ Ｕｒ(Ｘ)[ ] ＝

η􀅰
１

ρ(ＸꎬＸ０)
－ １
ρ０

( ) １
ρ(ＸꎬＸ０)

Ñρ(ＸꎬＸ０)ꎬ ρ(ＸꎬＸ０)≤ρ０

０ ρ(ＸꎬＸ０)>ρ０
{

(２)
式中:Ｆｒ 表示斥力ꎻÑρ(ＸꎬＸ０)表示障碍物位置指向 Ｘ 位

置的单位向量ꎮ
当机器人距离障碍物较远时ꎬ采用长步长迅速靠近以

减少时间ꎬ一旦进入障碍物影响范围 ρ０ꎬ斥力函数启动ꎬ

减小步长ꎮ 具体变化如下:

Ｓ＝
ｋ

ｑ
Ｆｒ

ꎬ ρ<ρ０

ｑꎬ ρ≥ρ０
{ (３)

式中:Ｓ 为改进后的步长ꎻｋ 为步长系数ꎻ Ｆｒ 为斥力 Ｆｒ 取

标量ꎮ 当 ρ≥ρ０ꎬ即未进入障碍物影响范围时ꎬ步长固定为

ｑꎻ当 ρ<ρ０ 机器人进入障碍物影响范围时ꎬ动态步长启动ꎬ
距离障碍物越近ꎬ斥力 Ｆｒ 越大ꎬ步长 Ｓ 越小ꎮ

２　 仿真结果及分析
１)Ｍａｔｌａｂ 仿真平台

图 ２、图 ３ 分别是是由 Ｍａｔｌａｂ 搭建的两张地图ꎮ 地图

规模均是[５００ꎬ５００]ꎬ方框即为地图边界ꎬ黑色区域代表

障碍物ꎬ路径规划的起始点为 [１ꎬ１]ꎬ目标点为 [ ４９０ꎬ
４９０]ꎬ固定步长 ｑ＝ ３０ꎬ障碍物影响范围 ρ０ 取 ５０ꎮ

图 ２　 仿真地图 １

　 　 　

图 ３　 仿真地图 ２

２)传统 ＲＲＴ 算法与改进算法

传统 ＲＲＴ 算法路径规划结果如图 ４、图 ５ 所示ꎮ 图

中ꎬ与目标点相连的黑色细线表示最终路径ꎮ 为了便于观

察ꎬ程序设定在每一次打点后都停顿 １ ｓꎬ最终图 ４ 用时

４０.２３０ ｓꎬ图 ５ 用时 ３７.５６０ ｓꎮ 观察图中传统 ＲＲＴ 算法所得

路径ꎬ可以明显看出ꎬ在路径经过障碍物附近时平滑性大

大降低ꎬ尤其是在地图 ２ 这种障碍物空间复杂的情况下ꎬ
路径点转折更大ꎮ

图 ４　 地图 １ 规划结果
　

图 ５　 地图 ２ 规划结果

改进后的 ＲＲＴ 算法规划路径如图 ６、图 ７ 所示ꎮ 为了

获取更加准确的距离信息ꎬ包络障碍物边缘ꎬ加入动态步

长后ꎬ路径点在障碍物附近的路径平滑程度大大提高ꎮ 地

图 １ 用时 ４８.５３２ ｓꎬ地图 ２ 用时 ５２.５４８ ｓꎮ 从时间上看ꎬ图 ６
相比于图 ４ꎬ改进后算法多用时 ２５.５８％ꎬ图 ７ 相比于图 ５
多用时 ２２.４％ꎮ

图 ６　 地图 １ 规划结果
　

图 ７　 地图 ２ 规划结果
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３)曲线拟合比较

由于 ＲＲＴ 算法得出的轨迹是一条折线段ꎬ机器人在

经过拐角时会出现运动不平稳的现象ꎮ 为了解决这个问

题ꎬ选择对路径进行光滑处理ꎮ 贝塞尔曲线是于 １９６２ 年

由法国工程师皮埃尔􀅰贝塞尔(Ｐｉｅｒｒｅ Ｂéｚｉｅｒ)所发表ꎬ用
贝塞尔曲线来为汽车的主体进行设计ꎮ 后经人不断改

良[１２] ꎬ广泛应用于二维平面ꎮ 本文采用该方法进行路径

曲线的拟合ꎮ 图 ８、图 ９ 为经过光滑处理后的最终路径ꎮ
显然ꎬ改进后的 ＲＲＴ 算法得到的路径在经过障碍物附近

时更为光滑ꎮ

(a)����>�3��������������������������(b)����>�3�

图 ８　 ＲＲＴ 算法拟合

�(a)����>�3��������������������������(b)����>�3�

图 ９　 改进 ＲＲＴ 算法拟合

３　 结语

本文完成了对传统 ＲＲＴ 算法的改进ꎬ基于人工势场

法中的斥力场及斥力函数ꎬ加入了动态步长ꎬ对 ＲＲＴ 算法

经过障碍物附近时的路径进行优化ꎬ再对得到的路径进行

贝塞尔曲线拟合ꎬ使得改进后的算法在经过障碍物附近时

路径的平滑程度大大提高ꎬ缺点是在一定程度上延长了规

划时间ꎮ 后续的研究将会更加注重规划时间的缩短ꎮ
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