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改进犚犚犜的室内机器人路径规划算法

杨　也，倪建军，陈一楠，陈　颜
（河海大学 物联网工程学院，江苏 常州　２１３０２２）

摘要：路径规划在室内机器人的应用中有着无可比拟的作用；为了提高路径规划算法收敛的速度，综合时间消耗和路径质量

方面考虑，针对ＲＲＴ （渐进最优快速扩展随机树）算法的局限性，提出一种改进的ＲＲＴ算法；该算法采用目的性的设置采

样点代替原算法中的随机高斯采样和引进人工势场与避障策略结合的思想，设置目标偏向性，引导随机树生长方向，然后利用曼

哈顿距离代替欧几里得距离作为代价估值函数，防止陷入极小值以及一定程度上减小算法时间损耗；实验表明，该方法可有效平

衡算法收敛时间与最佳路径的可靠性。
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０　引言

在过去的几十年中，室内机器人已经越发的和人类生

活息息相关［１］。它们在各种企业、家庭中都日益占着较大

的比重且有着不同的任务，例如目标的探测、移物、清洁

等。若想要完成这些任务，首先需要考虑的是如何成功到

达目标节点，这也是室内机器人路径规划的核心问题［２］。

它是确保室内机器人可以充分利用先验信息，同时安全有

效地完成任务的基础。为了保证移动机器人正确执行各种

任务，高效且实用的路径规划算法研究十分必要。

在室内机器人的应用领域，通常避障包含于路径规划

问题。最佳路径是起始点和目标点之间的合理路径［３４］。为

了获得合理的路径，算法需要考虑多方面因素。考虑多方

面因素的目的是找到一种平衡各方因素的方法，这也是优

化算法可以实现的。优化算法不仅可以确保任务的高效完

成，还可以确保消耗的成本尽可能的少。因此，路径规划

问题也可以转化为具有约束条件的数学优化问题。在这些

优化问题中，一些具有启发式的算法，如ＲＲＴ算法，启

发式Ａ搜索法，ＰＲＭ 算法等，往往起着至关重要的作

用。这些算法在一些较为简单的环境下都能较好的完成路

径规划且结果都是比较优良的路径，但在复杂环境情况下，

算法的收敛速度都急剧变差，更不说能否找寻到高质量的

路径。

在上述算法中，很多路径规划算法如栅格法，可视图

法，Ａ，Ｄ等算法虽然有各自的优势，但是难以考虑移

动机器人非完整约束限制。快速随机搜索树算法可以有效

地考虑到移动机器人的非完整约束限制并且可以有效的搜

索整个解空间，从而快速得到路径。ＲＲＴ算法是主要算

法之一，也是完成度较高的一种算法。其作为一种基于

ＲＲＴ算法改进的算法，ＲＲＴ算法保证了计算复杂度和渐

进最优解，但ＲＲＴ的缺点任然很明显：在快速找出初始

路径后，伴随着采样点的不断增加，算法需要不停地进行

优化，需要花费大量的时间在算法收敛上。因此，它的算

法收敛时间任然是一个较为突出的研究点，仍有优化的

空间。

为了在一定程度上克服此缺点，优化该算法。本文

算法替换了原算法的随机采样，使采样点具有目的性，
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紧接着引进人工势场思想以及避障策略相结合引导随机

树快速扩展和生长方向，同时我们采用曼哈顿距离代替

欧几里得距离作为代价估值函数。通过仿真实验进行验

证，本文算法比原算法拥有着更小的时间代价和更高的

路径质量。

１　传统犚犚犜算法

ＲＲＴ算法是 ＭＩＴ的Ｓｅｒｔａｃ和Ｅｍｉｌｉｏ在２０１０年提出

的一种基于随机采样渐进最优的快速路径规划方法，其也

是ＲＲＴ （快速扩展随机树）算法的改进版
［５７］。尽管ＲＲＴ

算法是一个相对高效率，同时可以较好的处理带有非完整

约束的路径规划问题的算法，并且在很多方面有很大的优

势，但是ＲＲＴ算法并不能保证所得出的可行路径是相对优

化的。因此许多关于ＲＲＴ算法的改进也致力于解决路径优

化的问题，ＲＲＴ算法就是其中一个。ＲＲＴ算法的主要

特征是能快速的找出初始路径，之后随着采样点的增加，

不断地进行优化直到找到目标点或者达到设定的最大循环

次数。ＲＲＴ算法是渐进最优化的，也就是随着迭代次数

的增加，得出的路径是越来越优化的，而且永远不可能在

有限的时间中得出最优的路径。而ＲＲＴ算法与ＲＲＴ算法

相比贡献主要在于新节点的父节点重选过程以及对新节点

领域内节点重布线随机树的过程。

ＲＲＴ的主要思想是通过随机采样生成一个随机扩展

树，在新产生的节点狀ｎｅｗ附近以规定的范围内寻找 “邻居”，

这些 “邻居”作为替换狀ｎｅｗ的候选节点。依次计算候选节点

到起点的路径代价，同时加上狀ｎｅｗ到每个候选节点的路径代

价。选出候选节点中作为狀ｎｅｗ父节点后，路径代价相对最小

的节点，更换狀ｎｅｗ的父节点。

重选父节点的具体步骤如下文所示，如下图１ （ａ）、

（ｂ）所示，分别为新节点ｃ重选父节点和新节点邻域内节

点 ｛ａ，ｂ，ｅ｝重布线过程，其中狀ｉｎｉｔ为起始起点，狀ｎｅａｒ为距

离随机点最近的随机树节点。计算新节点ｃ的原来路径代

价，即新节点ｃ通过节点ｄ再到初始节点的路径代价，由

图１ （ａ）可以得到原来路径代价为１４。再分别计算ｃ节点

以邻域内其它节点ａ，ｂ，ｅ为父节点到初始节点的路径，

由图１ （ａ）回溯法可以计算出ｃ节点通过ａ节点再到达初

始节点的路径代价为１１；ｃ节点通过ｂ节点回溯到初始节

点的路径代价为１２；ｃ节点通过ｅ节点再回溯到初始节点

的路径代价为１６。所以新节点ｃ将和ｄ节点断开连接并以

ａ节点为新的父节点进行连接。新节点ｃ重选父节点后的

连接图如图１ （ｂ）所示。每当生成新节点后，通过重选父

节点，是否能使得某些节点的路径代价变小，其意义便是

减小路径代价。

在狀ｎｅｗ节点更换新的父节点后，为进一步使得随机树节

点之间的代价小，需要为随机树重新布线。即若狀ｎｅｗ节点附

图１　狀ｎｅｗ节点重选父节点过程

近的 “邻居”节点以新节点为父节点可以减小路径代价，

则进行重布线。重布线过程如下图２ （ａ）、（ｂ）所示。

图２　狀ｎｅｗ节点附近重布线过程

如图２ （ａ）中所示，ｃ节点为新节点， ｛ｄ，ｅ，ｂ｝为

新节点ｃ邻域内节点。初始节点到达ｄ节点的路径代价为

１０；初始节点到达ｂ节点的路径代价为９；初始节点到达ｅ

节点的路径代价为１５。分别计算ｄ，ｅ，ｂ节点以ｃ节点为

父节点后的路径代价，ｄ节点通过ｃ节点回溯到初始节点

的路径代价为１５；ｂ节点通过ｃ节点回溯到初始节点的路

径代价为１４；ｅ节点通过ｃ节点回溯到初始节点的路径代
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价为１２。通过上述计算可知存在ｅ节点以ｃ节点为父节点

可以减小路径代价，对ｅ节点进行重布线。重布线结果如

图２ （ｂ）所示。

重新选则父节点作用是使新生成的节点路径代价尽可

能的小，重布线是使生成新节点后减少随机树的冗余分支，

减小搜索路径代价。如果以整体的眼光看，并不是每一个

重新布线的节点都会出现在最终生成的路径中，但在生成

随机树的过程中，每一次的重布线都尽可能的为最终路径

代价减小创造机会。

２　改进犚犚犜算法

虽然ＲＲＴ渐进最优且带有启发式搜索，但该算法在

收敛时间上仍然代价较大［８］。针对这一突出问题，本文改

变了原算法中的随机采样方法，并将人工势场思想和避障

且不影响随机树扩展的策略相结合，使随机树扩展速度加

快且具有方向性，减少算法收敛时间。

２１　采样点的选取

ＲＲＴ中采样点的生成一般依赖于随机高斯采样，仍

然具有很大的随机性，这也是该算法可以优化的一点。本

文算法将更具目的性的选取采样点。因为在地图中，起始

点和目标点都属于先验知识［９］。因此在此基础上，本文算

法直接定义起始点和目标点的中间点为我们所需要的临时

随机点。紧接着需要判断该临时节点处是否恰好存在障碍

物，即碰撞检测。若不存在障碍物，则该临时随机点就设

为随机点狀ｒａｎｄ。若存在障碍物，则需要重新选取采样点。通过

上述临时采样点做垂直于起点和终点连接线的直线犔，在直

线上两端分别取距离上述临时点为犿狊的点为新的采样

点，其中狊为步长，犿为整数 （超出障碍物的最小整数），如

图３所示。

图３　采样点的选取

采样点选取的具体策略为，起始点坐标为 （狓ｉｎｉｔ，狔ｉｎｉｔ），

终点坐标为（狓ｇｏａｌ，狔ｇｏａｌ），垂直于起点和终点连线的直线犔公

式为：

狔＝犽（狓－
狓ｉｎｉｔ＋狓ｇｏａｌ

２
）＋
狔ｉｎｉｔ＋狔ｇｏａｌ
２

（１）

　　其中：斜率犽＝－
（狓ｇｏａｌ－狓ｉｎｉｔ）
（狔ｇｏａｌ－狔ｉｎｉｔ）

。取直线犔上距离中点

犿狊远的点为暂时的新的随机点，犿初始为１，取到的随机

点再与障碍物进行碰撞检测。若两个候选随机点都仍处于

障碍物中，将犿的值累加１后重新取随机点后，继续进行

碰撞检测，直到寻找到处于障碍物外的候选随机点停止，

此时的随机点不再是临时随机点而是本文算法所需的随机

点狀ｒａｎｄ。若两个候选随机点进行碰撞检测后都不处于障碍物

里，随机选择一个即可。

本文算法中新的采样点的选取比原算法更具有目标性，

也多了约束性，可以更容易的确定随机点，减少了算法的

随机性，同时也加快了算法的收敛。

２２　新节点的生成

人工势场算法的基本思想是，移动机器人在虚拟的环

境力场中朝着目标运动［１０］。目标点对移动机器人有着吸引

力的作用，而障碍物对其有着排斥力作用，在二者的合力

作用下使机器人向着目标点方向移动［１１］。

本文算法将人工势场与避障策略的思想融入新节点的

生成策略，引导随机树往目标点方向扩展［１２］。以此来减少

ＲＲＴ算法随机树扩展、搜索的随机性，减少不必要的冗

余计算和路径规划所需要的时间代价。

当采样点为起始点和目标点中点时，即所取采样点处

不存在障碍物，随机树直接往采样点方向以步长狊扩展；当

采样点不在起始点与目标点的中点时，引入目标点具有吸

引力的思想后，随机树的生长方向将不再仅仅由随机点决

定，而是由最近随机树节点狀ｎｅａｒ到目标点的方向以及其到随

机点方向共同决定，以此来引导随机树往目标点扩展。如

图４所示，其中狀ｒａｎｄ为随机点，狀ｇｏａｌ为目标点，狊为随机树扩

展步长，犵是大于零的引力系数，狀ｎｅｗ为目标点和随机点共

同作用下生成的新节点。新节点明显具有向目标点靠近的

偏向性。

图４　带目标引力的新节点生长

若随机点狀ｒａｎｄ为起始点狀ｉｎｉｔ与目标点狀ｇｏａｌ连线的中点，

即采样点所处位置不存在障碍物，则新节点狀ｎｅｗ节点的坐标

公式仅由随机点确定，其沿随机点方向分布的新节点公式

如下所示：
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狀ｎｅｗ ＝狊
狀ｒａｎｄ－狀ｎｅａｒ
狀ｒａｎｄ－狀ｎｅａｒ

（２）

　　若随机点狀ｒａｎｄ不在起始点狀ｉｎｉｔ与目标点狀ｇｏａｌ的连线上，

对于本文算法引入目标点对新节点引力作用后，可以得到

新节点的公式如下所示：

狀ｎｅｗ ＝狊（
狀ｒａｎｄ－狀ｎｅａｒ
狀ｒａｎｄ－狀ｎｅａｒ

＋犵
狀ｇｏａｌ－狀ｎｅａｒ
狀ｇｏａｌ－狀ｎｅａｒ

） （３）

　　由上述图４和式 （３）能看出快速扩展随机树的生长具

有着一定的方向性，从而加快随机树的生长与搜索。

紧接着再将避障策略融入新节点的生成中。在原算法

中，将随机点狀ｎｅａｒ与新节点狀ｎｅｗ的连线进行碰撞检测。若不

能规避障碍物，则进行重新选择新的随机点，再进行新的

节点生成；若可以成功规避障碍物，则随机树进行扩展。

这就导致随机树的新节点和随机树的扩展速度缓慢。本文

算法对原算法新节点的选取的加入了避障策略，如图５所

示，其中狊为步长。

图５　新节点的生成与避障策略

当新节点狀ｎｅｗ与最邻近节点狀ｎｅａｒ的连线与障碍物进行碰

撞检测后，若检测结果为不存在障碍物，直接按照文章上

述方法，将最近邻节点狀ｎｅａｒ作为新节点狀ｎｅｗ的父节点直接进

行随机树扩展；若检测结果为存在障碍物，则做以临时新

节点狀ｎｅｗ为圆心，犺狊为半径的半圆 （犺为顺利通过碰撞检

测的最小正整数），并且半圆的直径垂直于最近邻节点与临

时新节点的连线。将半圆平均划分为６等份，分别选取圆

周上五个采样点狀ｎｅｗ１、狀ｎｅｗ２、狀ｎｅｗ３、狀ｎｅｗ４、狀ｎｅｗ５作为候选新

节点。分别将这五个候选新节点与最近邻节点狀ｎｅａｒ的连线与

障碍物进行碰撞检测，选取候选新节点中无碰撞且最靠近

最近邻节点狀ｎｅａｒ的采样点为新的新节点狀ｎｅｗ。若这五个候选

新节点在与障碍物进行碰撞检测后，任然处于会碰撞状态，

则将初始值为１的犺自动加１，直到这五个候选节点中出现

可以顺利通过碰撞检测的节点，此时将该候选新节点设置

为新的新节点狀ｎｅｗ。紧接着便按照原算法中的方法将最近邻

节点作为新节点的父节点进行随机树扩展。

此后，新节点的选取就按上述方法进行，比原算法中

先返回重选随机点阶段再选取新节点要更加的快速性。

２３　改进估价函数

ＲＲＴ算法中将启发式函数用作估值函数减少不必要

的采样。本文算法在这将曼哈顿距离代替欧氏距离作为代

价函数。由式 （４）、 （５）分别可知点狆（狓１，狔１）与点狇（狓２，

狔２）欧氏距离表示该两点之间的直线距离，曼哈顿距离表示

该两点横纵坐标之差绝对值的和，由公式的计算方法即可

看出曼哈顿距离在计算方便方面比欧式距离更加出众，也

可以避免浮点运算，从而加快运算速度。

犱犻狊＝ （狓１－狓２）
２
＋（狔１－狔２）槡

２ （４）

犱犻狊＝狘狓１－狓２狘＋狘狔１－狔２狘 （５）

　　将上述２．１节、２．２节、２．３节的改进方法带到ＲＲＴ

算法中，具体凡人算法步骤如下所示：

１）初始化起点、终点以及障碍物。

２）按本文算法中采样点选取方法选取采样点狀ｒａｎｄ。

３）找到距离采样点最近的节点狀ｎｅａｒ。

４）按文中２．２节中节点生成的方法生成新节点狀ｎｅｗ。

５）通过最小路径代价判断新节点是否需要重选父节点

（规定范围内）。

６）同理，通过最小路径代价判断，新节点邻域内的

“邻居”节点是否需要重布线。

７）判断新节点与目标点之间的距离是否小于步长狊。

是，路径规划到此结束；否，重新回到步骤２）。

３　实验结果与分析

为了验证本文算法对ＲＲＴ改进的有效性，本文仿真

实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０环境中使用８ＧＲＡＭ 和ｉ７－７７００ＨＱ

２．８０ＧＨｚＣＰＵ６４位操作系统的笔记本电脑上进行了实验。

文中算法采用 ＭＡＴＬＡＢ编程实现。

３１　仿真结果图分析

为了验证本文对算法的改进是否有着较为直观的体

现。本文以简单环境和复杂环境两种布局结构作为仿真地

图，方形区域为机器人不可行走的障碍物区域，空白区域

为机器人的可行区域。由图６的 （ａ）图、（ｂ）图可以明显

的看出，在较为简单的环境背景下，本文算法显然比原算

法在冗余树枝方面明显减少，且树枝具有一定的方向扩展

性；而且从路径质量上能看出，本文算法更加平滑更加

最优。

同理，由图７中的 （ａ）图、（ｂ）图，可以较明显的发

现改进后的算法比原算法的随机树扩展更具有目的性，冗

余树枝的数量明显较少，这在一定程度上可以减少搜索时

间，从而加快算法的收敛速度，并且路径的质量也有明显

的提高。

３２　算法定量比较分析

下面统计上述改进后算法的实际运行时间以及最终规

划的路径长度，以此来做一个定量的比较。两种环境下，
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图６　简单环境下算法改进前后对比

图７　复杂环境下算法改进前后对比

每个算法运行５次进行试验。由表１在简单的背景环境下的

对比可以看出本文算法所需要的时间比原算法所需时间平

均减少了６０％；在路径长度方面，本文算法也比原算法

要短。

表１　简单环境下算法的定量比较

组别 ＲＲＴ（时间／路径） 本文算法（时间／路径）

１ ２２．２４８３２３ｓ／１４２．１２７２ ８．５８４８４５ｓ／１３０．８７５１

２ ４５．０８６６４２ｓ／１５２．７５８７ １２．２１１１９６ｓ／１３３．２３９８

３ ２５．７６２４９７ｓ／１４９．８５４１ １８．５７６４９１ｓ／１３７．１３１７

４ ４４．６２２５２８ｓ／１４６．１４４６ １７．０４３２８４ｓ／１３７．３３３０

５ ３５．７８０４６２ｓ／１４０．６９６２ ９．４９９６４１ｓ／１４０．６３０５

平均 ３４．７０００９０４ｓ／１４６．３１６１６ １３．１８３０９１４ｓ／１３５．８４２０２

表２　复杂环境下算法的定量比较

组别 ＲＲＴ（时间／路径） 本文算法（时间／路径）

１ ３２．６７６５８１ｓ／１３１．７３９６ ４９．５０３９５７ｓ／１３７．０３６８

２ ５１．８０５３１４ｓ／１５２．９７０９ １３．１５２１０１ｓ／１３５．８６０６

３ ９５．０５６０１９ｓ／１７０．９３２４ １９．９１９４４９ｓ／１３８．４６９２

４ １４６．２０５９７７ｓ／１６０．６０４９ ２８．６２１７８３ｓ／１３８．５０１７

５ ３４．５０９４３１ｓ／１３６．９６７１ ６３．９４３９８９ｓ／１４１．５１６１

平均 ７２．０５０６６４４ｓ／１５０．６４２９８ ３５．０２８２５５８ｓ／１３８．２７６８８

由表２中在复杂环境背景下的对比数据可以看出本文

算法的运行时间明显比原算法运行时间要小很多，粗略算

一下可得本文算法在复杂环境下所需时间比原算法所需

时间要减小了５０％左右；而在路径长度方面，本文算法

最终规划的路径要比原算法规划得到的路径要短。

４　结束语

本文所研究的ＲＲＴ路径规划算法，针对ＲＲＴ

算法存在的局限性，对该算法进行了改进。首先改变随

机点的随机性，有目的性的设置采样点；在随机树新节

点生成中，加入目标对其的吸引作用和新节点避障策

略，减少因为随机性和随机树慢速生长而提高的时间成

本；文中启发式代价估值函数采用曼哈顿距离可以加快

运算。实验结果表明，本文算法不仅加快了算法的收敛

时间，且规划的路径质量得到保障，是一种有效的路径

规划算法。
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