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低空复杂环境下基于采样空间约减的无人机

在线航迹规划算法

温乃峰 1 苏小红 1 马培军 1 赵玲玲 1

摘 要 针对低空复杂环境下障碍物密集且类型多样、带有多通道并存在不确定信息的无人机在线航迹规划问题, 为了减

少碰撞检测次数, 提高航迹搜索速度, 降低航迹代价, 提出一种基于采样空间约减的无人机在线航迹规划算法. 算法通过引

入代价模型, 提出约减域逐步构造方法, 引导规划树快速有效扩展, 改善了基于动态域的快速拓展随机树 (Dynamic domain

rapidly-exploring random tree, DDRRT) 算法中存在的采样空间过度约减问题. 算法通过密度划分索引的方法逐步构建多棵

Kd 树 (K-dimensional tree) 并采用多近邻节点搜索方法, 加快了近邻树节点搜索速度. 仿真实验结果表明, 与 DDRRT 方法

相比, 该方法在保证对采样空间约减合理性的同时, 提高了航迹规划效率和通道内的寻路能力.
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Sampling Space Reduction-based UAV Online Path Planning Algorithm in

Complex Low Altitude Environments
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Abstract The unmanned aerial vehicle (UAV) online path planning in low altitude complex environments is complicated

due to the planning spaces of densely distributed obstacles with various shapes, narrow passages for the solution path

to pass through, and uncertain information. For solving this problem, a sampling space reduction-based algorithm is

proposed to reduce the number of collision detection calls, accelerate the path-search process and decrease the path cost.

To deal with the over-reduction problem existing in the dynamic domain rapidly-exploring random tree (DDRRT) method,

the algorithm makes the space reduction gradually by employing a cost model. Thus the planning tree can extend rapidly

and efficiently under the guidance of the reduction. It also promotes the near neighbors searching speed by a new storage

structure for tree nodes and a novel near neighbor searching approach. Indexes are built based on the density of tree

nodes to construct the storage structure composed by multiple K-dimensional trees (Kd trees). Simulation results certify

that our algorithm can ensure the rationality of the sampling space reduction and improve the efficiency of path planning

and the ability of path-searching in passages, as compared to the DDRRT.

Key words Online path planning, multi-constraint, rapidly-exploring random tree (RRT), sampling space reduction,

collision detection
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当无人机执行威胁区突防或救援任务时, 需要
在障碍物密集、不规则、存在大量通道区域、存在未

知信息的低空复杂环境下飞行[1−3], 为了满足航迹
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的安全、可飞和优化性, 规划过程必须满足环境的多
约束条件[4−7]. 此时, 在任务分配的有限时间内在线
搜索和优化航迹, 提高算法在通道内的寻路能力问
题变得更加具有挑战性. 在瞬息万变的战场环境下,
无人机常常需要临时更改航线, 以应对突发状况[1],
此时无人机系统必须具备在线规划能力.

根据航迹点获取方式, 将航迹规划方法分为确
定性方法和随机化方法[6]. 确定性方法是基于环境
模型规划航迹. 主要方法有 A* 算法和人工势场法.
其中, A* 算法利用先验信息启发搜索, 以减小规划
范围, 但难以处理高维空间下的规划问题; 人工势场
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法易陷入局部最优, 在通道中存在摆动现象[1, 8−9].
确定性方法难以处理多约束条件, 难以重新规划航
迹. 随机化方法是通过对航迹段碰撞检测, 避免对
障碍物的建模[6], 其优点是可扩展性强, 可以分段检
测约束满足情况[10], 方便嵌入启发式信息, 能有效
避免局部最优和组合爆炸问题[11], 能自动消除空间
分辨率、时间复杂度、航迹精度之间的矛盾[12]. 主
要方法有随机路线图方法 (Probabilistic road map,
PRM) 和快速拓展随机树算法 (Rapidly-exploring
random tree, RRT) 方法. 随机路线图方法的预处
理过程存在多个两点边值问题[13−14], 难以处理未知
环境信息. RRT 方法通过连续位形空间内随机采样
点的引导, 逐步构造以航迹起点为根, 连通目标点
的规划树, 离散搜索航迹. 其中, 位形空间包含航迹
点所有的位置和姿态[6]. 该方法复杂度低, 重规划
容易, 适用于存在硬性时间限制的在线规划问题. 但
是, 在通道内的寻路能力不强[15−16], 而该能力是无
人机利用地形躲避威胁的重要保证; 难以保证在复
杂环境下的规划效率及鲁棒性[15−18]; 且未考虑航迹
优化问题.
为了提升 RRT 算法在狭窄通道内寻路能力, 文

献 [15−16] 提出基于环境特征采样的 RRT 方法, 但
该方法会增加无人机发生碰撞的概率.
为了提高 RRT 方法在复杂环境下的规划效

率和鲁棒性, Yershova 等提出了基于动态域的
快速拓展随机树算法 (Dynamic domain rapidly-
exploring, DDRRT)[17−18], 但存在采样空间的过度
约减问题.
为了启发规划树向低代价区域拓展, 分支定界

方法通过增加目标函数上/下界以排除非最优解区
域[19]. 文献 [20] 基于分支定界方法提出了 RRT? 方

法, 通过为树节点选择当前最优扩展以优化规划树

拓扑结构, 但待选扩展方式数量难以确定. Urmson
等提出了启发式 RRT (Heuristically biasing RRT)
算法, 根据估计最优路径代价与经过采样点的估计
最优路径代价比值, 建立启发式函数以约减高代价
采样点[21], 但最优路径代价难以估计; Lee 等提出了
基于代价的 RRT (Cost-based RRT) 方法, 根据采
样点的代价确定其被保留的概率[22]; Jaillet 等提出
了基于转移的 RRT (Transition-based RRT) 方法,
基于 Metropolis 法则和 Boltzmann 概率模型构建
树节点向采样点转移的测试模型, 以筛选采样点[23].

为了在线优化航迹, Ferguson 等提出时间动态
调配的 RRT 算法, 迭代修正和优化航迹[24]; Yang
等基于多约束条件约减航迹点[25]; Karaman 等基于
RRT* 方法和时间动态调配的思想, 在有效时域内
逐步优化航迹[26].

1 DDRRT 算法对采样空间的过度约减问

题

如图 1 (a) 中多边形区域所示为各树节点的 V

图区域, 等价于树节点的近邻区域及其采样域, 其数
学表述如定义 1 所示. 空间 V 图划分过程自动隐式

进行, 对其进行标识便于算法原理分析. 圆形区域所
示为扩展不成功的树节点的动态域, 空白部分所示
为所有树节点的约减域. 树节点动态域、可视域、可
拓展区定义如下.
定义 1. 树节点Nodei 的近邻区域 V (Nodei) =

{N ′ | Dis(Nodei, N
′
) ≤ Dis(Nodej, N

′
), j 6= i},

其中, Dis(Nodei, N
′
) 为 Nodei 与 N

′
间距离, 树

节点的近邻区对应其可被选择扩展的采样域.
定义 2. 树节点 Nodei 的动态域 DD(Nodei)=

{N ′ |Dis(Nodei, N
′
)≤R}, 其中, Dis(Nodei, N

′
)

(a) 扩展失败节点的动态域

(a) Dynamic domains of unsuccessfully

extended nodes

(b) DDRRT 方法的过度约减问题

(b) The over reduction problem of the

sampling space in DDRRT

(c) Node3 成功扩展带来的 V 图重划分

(c) Voronoi areas re-allocation by the

extension of Node3

图 1 DDRRT 算法解决 Bug trap 问题的过程

Fig. 1 The process of solving the Bug trap puzzle by the DDRRT algorithm
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为 Nodei 与 N
′
间距离, R 为动态域半径.

定义 3. 树节点Nodei 的可视域 V D(Nodei) =
{N ′ | L(Nodei, N

′
) ⊆ Cfree, N

′ ⊆ Cfree}, 其中,
Cfree 为位形空间内的无碰撞采样空间, 即 Cfree ∩
Cobs = φ, Cobs 为障碍物占据空间, L(Nodei, N

′
)

为 Nodei 与 N
′
间连线.

定义 4. Nodei 的可拓展区 Dextend i 对应其可

拓展成功的采样域, RRT 方法族中, 树节点 Nodei

的可拓展区为Dextend i = V (Nodei)∩V D(Nodei).
RRT 算法难以解决如图 1 (a) 所示的 Bug trap

难题, 图 1 中黑色曲线为凹障碍物, 规划树根节点
位于凹障碍物内, 其规划解必须经过狭窄通道逃离
凹障碍物[2, 6, 12, 15−18]. 如图 1 (a) 所示, 首先, Bug
trap 问题解必须通过狭窄通道, 而 RRT 方法在通
道内的寻路能力不强, 以线性扩展函数为例, 树节
点在通道内的可拓展区较小[27−28]; 其次, RRT 方法
难以逃离凹障碍物, 这是因为树节点被选择扩展的
概率与其采样域大小成正比, 叶子节点的采样域比
内节点大, 因此被扩展几率更大[6, 15−16, 27−28], 如图
1 (a) 所示, 算法不能通过叶子节点的扩展来逃离障
碍物, 而通过内节点的扩展修正航迹解的速度较慢;
另外, 在 Bug trap 问题中, 传统的带有目标倾向的
启发方法 (以树节点与目标间距离定义启发式函数
值) 易使规划算法陷入局部最优[29].
为了提高 RRT 方法在复杂环境下的效率和鲁

棒性, 文献 [17] 提出了 DDRRT 方法, 该方法也是
现有的唯一能够解决 Bug trap 问题的方法, 它通过
对树节点采样空间的约减, 以调整空间采样概率模
型, 利用环境信息减少碰撞检测调用次数, 同时采用
Kd 树 (K-dimensional random tree) 存储结构加快
最近邻节点搜索速度, 但该算法仍存在采样空间过
度约减问题.

DDRRT 方法的基本思想是, 为扩展不成功
树节点 Nodei 添加半径为 R (0 ≤ R ≤ ∞) 的
动态域 DD (Nodei) 时, 只有当采样点落在 Nodei

的 V (Nodei) ∩ DD (Nodei) 时, 才对 Nodei 进行

扩展, 即对落在 Nodei 的 V (Nodei) 内、动态域
外的采样点进行直接滤除[17], 以此对 V (Nodei)
进行约减 (其可拓展成功采样域同时被缩小为
DD (Nodei) ∩ Dextend i, 其中, Dextend i 为约减前

的 Nodei 的可拓展区), 以调整树节点被选择扩展的
概率.

DDRRT 方法存在采样空间过度约减问题, 该
问题在求解 Bug trap 问题时更加突出. 如图 1 (a)
所示, Nodei 的动态域 DD(Nodei)(1 ≤ i ≤ n),
n 为树节点总数, Nodei 对应约减域 RDi =
V (Nodei) − DD(Nodei), 所有树节点的约减域
RD =

⋃n

i=1 RDi, RD 中存在大量合理采样空间,

对其约减会降低算法效率. 如图 1 (b) 所示, 若
Node3 扩展失败, 则 V (Node3) 中通道部分合理
采样域也被约减, 算法更难以求得规划解. 只有当
Node3 向通道方向扩展成功后, 空间进行 V 图重划

分, V (Node1) 和 V (Node2) 缩小, 其部分区域成为
Node4 的采样域, 过度约减问题才得到改善, 如图
1 (c) 所示, 但该事件发生概率较小.
产生过度约减问题有两个原因: 1) 动态域

大小难以确定, 以图 1 (b) 中的 Node3 为例, 若
DD(Node3) 变小, 则 V (Node3) 被约减空间变大,
过度约减问题更严重; 反之, 则可能会降低算法的效
率. 2) 动态域的位置定义不合理, 当树节点在某个
方向扩展失败后, 算法对以它为中心的所有方向的
采样域都进行了约减, 而实际情况, 障碍物对规划树
的阻碍只能是某些方向的, 因此, 动态域难于定义的
原因是无法考虑 V 图划分的随机性和障碍物的方向

性. 3) DDRRT 算法缺乏对规划树扩展的启发, 算
法是单纯基于欧氏距离的, 欠缺对环境特征信息的
利用, 如图 1 (a) 所示, 与通道区域位置关系更直接
的 Node3 无法在区域 V (Node1) 和 V (Node2) 内
扩展, 造成其中的部分通道采样区被浪费.
本文针对 DDRRT 方法存在的过度约减问题,

结合代价启发式方法, 提出基于采样空间约减的无
人机在线航迹规划算法.

2 基于空间约减的在线航迹规划算法

航迹规划的任务是寻找一条可到达目标点的安

全、可飞和可控的航迹. 本文算法为多阶段规划算
法. 首先, 基于采样空间约减, 快速搜索多边形航迹;
然后, 结合 RRT* 方法在线优化航迹; 最后, 对航迹
进行可飞性处理.

2.1 算法框架

本文提出的基于采样空间约减的在线航迹规划

算法模型如图 2 所示. 模块 1 为规划提供决策支持;
模块 2 根据规划树生长情况和环境特征定义动态采
样边界并建立代价模型, 将计算结果传递给模块 3;
模块 3 规划局部航迹, 同时约减不合理采样空间, 更
新环境信息, 将实时规划结果反馈给模块 2; 算法在
系统分配时间内, 迭代执行第 2、3 模块, 最后在规
划树上搜索一条安全的多边形航迹; 模块 4 对多边
形航迹进行可飞性处理.

2.2 预处理

本文算法在规划之前, 根据环境先验信息对空
间进行预处理. 算法根据无人机导航性能要求[30],
以及飞行器的最小直行航迹段长度为标准进行空间

栅格化, 并定义栅格化后的子区域为基本约减单元.
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图 2 基于采样空间约减的无人机在线航迹规划算法框架

Fig. 2 The UAV online path planning algorithm framework based on sampling space reduction

基本约减单元代价 Carea 的计算方法如下式所示:

Carea = α1 × Cnos − α2 × Crd + α3 × Cph (1)

其中, α1、α2、α3 为权值参数, 且 α1 + α2 + α3 = 1;
Cnos 为单元内部障碍物复杂度相关代价. 障碍
物的存在会阻碍算法规划过程[23], 定义 Cnos =∑n

i=1(
Li

La
+ Wi

Wa
+ Hi

Ha
), 其中, n 为与单元相交的

障碍物数量. Li、Wi、Hi 为第 i 个障碍物与单元相

交部分长方体包围盒的长、宽、高. La、Wa、Ha 为

单元长、宽、高. Crd 为代价奖励值, 通过减小通道
区域的代价, 引导规划树向其中扩展, 以提高算法在
通道内的寻路能力. Cph 为代价惩罚值, 通过增加不
合理扩展区和威胁区代价, 降低树向其中扩展的概
率. 初始 Carea 值根据任务特点与先验信息确定, 并
在任务执行过程中, 根据无人机反馈的环境信息和
规划树扩展情况实时更新.
算法对与障碍物相交的基本约减单元进行标记,

并根据单元与障碍物的位置关系, 判断其是否处于
通道区域. 算法认为, 如果出现下面两种状况, 则单
元处于通道内: 1) 单元与多于一个障碍物相交或与
同一障碍物多次相交; 2) 一定范围内的相邻单元与
多于一个障碍物相交或同一障碍物多次相交, 范围
大小根据任务特点定义.

2.3 动态采样边界定义与代价模型建立

如图 3 (a) 所示, 规划环境相同的前提下, 采样
边界越小, 内节点扩展概率越大, 规划树的修正趋势
越强, 修正节点越多, 越有利于发现狭窄通道区域中
的航迹, 但同时规划树向外拓展速度越慢; 反之, 叶
子节点扩展概率越大, 如图 3 (b) 中叶子节点占据的
V 图区域明显大于图 3 (a), 因此, 规划树的扩张趋
势越强. 约减域的大小、位置对规划求解过程影响
与采样边界大小成反比[17−18, 27−28]. 为了均衡规划
树的扩张和修正趋势, 增强约减操作对规划过程的
影响, 本文依据规划树规模建立动态采样边界.

本文规定任意时刻的动态采样边界为当前规

划树的最小包围盒向外扩充 l (l ≥ 1) 倍 RRT 步
长. 无人机系统存在最小直行航迹段长度约束和最
小转弯半径约束[31−32]. 故定义 RRT 方法的步长
ε = smin + 2rmin (smin 为最小直行航迹段长度, rmin

为最小转弯半径). 此时 VL ≥ VOL ≥ VI 发生的可

能性较大. 其中, VL 为规划树的非最外侧叶子节点

的平均 V 图区域, VOL 为树的最外侧叶子节点的 V

图区域, VI 为规划树的内节点的平均 V 图区域.
VL ≥ VOL ≥ VI 的原因如下: 图 3 (c) 虚线框

为动态采样边界, 内部实线框为规划树最小包围盒.
假设树最外侧叶子节点的正前方 2 l 倍 RRT 步长位
置存在一个假想规划树节点, 如图 3 (c) 中虚线边和
它连接的动态采样边界外的节点所示. 此时, 最外
侧叶子节点变成规划树的内节点, 并且距相邻叶子
节点 2 l 倍步长, 而规划树的其他相邻内节点之间距
离为一倍 RRT 步长. 根据 V 图的划分方法[27−28],
VOL ≥ VI 的可能性较大. 由于其他叶子节点距动态
采样边界边缘更远, VL ≥ VOL 可能性较大, 因此,
出现 VL ≥ VOL ≥ VI 的可能性较大. 在均匀采样
无障碍物情况下, S(VOL) = (2l)d−1 · S(VI), S 为估

值函数, d 为空间维度. 当 l = 1 时, 规划树仍能均
衡扩张、修正趋势, 算法仍优于 DDRRT 方法, 当
l = ∞ 时, 算法效率向 RRT 方法退化, 而该均衡性
要求二维空间中 l < 5, 三维空间中要求 l ≤ 3, 本文
取 l = 3.
本文的代价模型指约减单元代价、代价距离、采

样点及规划树节点代价定义和采样点代价上限定义.
航迹点的方向和位置同样重要[5, 33], 定义航迹点的
方向为在规划树中的入边方向. 根据飞行任务特点
定义代价距离, 如下式所示:

C(Nodei, Nodej) = β1 ×D(Nodei, Nodej)+

β2 × Cturn + β3 × Cslope (2)
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其中, C(Nodei, Nodej) 为Nodei 与Nodej 间的代

价距离; β1、β2、β3 为权值参数,且 β1 +β2 +β3 = 1,
D(Nodei, Nodej) 为 Nodei 与 Nodej 间的欧氏距

离, Cturn 为两节点的单位方向向量在水平面上投影

的夹角, Cslope 为两节点的单位方向向量在垂直平面

上投影的夹角. 两相邻航迹点间转弯角和爬坡角越
小, 代价距离越近[25].

(a) 采样边界较小时空间 V 图划分

(a) Voronoi areas allocation under small sampling

boundary

(b) 采样边界扩大后空间 V 图划分

(b) Voronoi areas allocation under larger sampling

boundary

(c) 根据规划树规模定义动态采样边界

(c) The definition of dynamic sampling boundary by the

scale of planning tree

图 3 采样边界对规划树扩展过程影响及动态采样边界定义

Fig. 3 The sampling boundary′s definition and its

influence on planning tree exploration

定义树节点代价 Cnode 为通过该节点的航迹最

优代价估值, 如下式所示:

Cnode =γ × Cs2n + (1− γ)× C∗
n2g (3)

其中, γ 为权值参数, Cs2n 为从规划树根节点到达树

节点的航迹点间代价距离和, C∗
n2g 为树节点与目标

间代价距离.
为了保证算法的概率完备性, 本文采用随

机均匀采样策略. 采样点代价上限 UBound =
min{max{Cnode}, PCost-max}, max{Cnode} 为欧
氏距离测度下采样点多近邻树节点代价的最大值,
PCost-max 为预定义的最大航程代价. 定义采样点
代价 Crand 为经过采样点近邻节点和采样点的航迹

集合中最优航迹代价估值, 如下式所示:

Crand = ω1 ×min{(Cnear + Cseg)}+ ω2 × C∗
r2g+

ω3 × Carea (4)

其中, ω1、ω2、ω3 为权值参数, 且 ω1 + ω2 + ω3 = 1;
Cnear 为规划树根节点到达采样点近邻树节点

的航迹代价集合, 即式 (3) 中 Cs2n 的集合; Cseg

为近邻节点与采样点间的代价距离; 本文定义
min{(Cnear + Cseg)} 对应树节点为采样点的代价
最近邻树节点; C∗

r2g 为采样点与目标间代价距离;
Carea 为采样点所在基本约减单元代价. 式 (3) 中未
考虑 Carea, 避免当采样点与规划树节点处于相同约
减单元时, Carea 影响被消除.

2.4 局部航迹规划

2.4.1 单元约减

本文的采样空间约减过程为, 若采样点代价大
于上限值, 则认为该采样点不处于合理采样区, 滤除
该采样点; 否则, 由采样点的代价最近邻树节点向
采样点进行扩展, 生成新树节点和航迹段. 若新航
迹段与障碍物间存在碰撞或采样点不满足代价限制,
则判断采样点所在基本约减单元是否处于通道区域,
若否, 则算法执行约减操作.

本文将约减操作定义为规划树节点与基本约减

单元的关联代价惩罚操作, 即针对该树节点增加单
元的 Carea 值, 以降低该树节点向该单元扩展的概
率, 多次惩罚使得落入该单元的规划树节点的近邻
采样点代价大于上限而被直接滤除, 相当于算法对
此树节点约减了该单元.
图 4 为本文算法解决 Bug trap 问题过程的演

绎, 图中最外侧边框为当前时刻的动态采样边界. 图
4 (a) 中阴影部分为所有树节点的约减域, 由于树节
点的采样域外空间与树节点扩展无关, 因此, 约减
操作相当于算法只对单元与相应规划树节点采样域

相交部分进行了约减, 图 4 (a) 中算法针对 Nodev
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约减 T 所在单元时, 算法实际上只约减了单元与
V (Nodev) 的相交部分. 这样做的好处是, 可以避免
针对某树节点的约减对其他树节点的扩展造成影响,
避免浪费采样空间.

(a) 阴影区域为最近邻树节点的相关约减区域

(a) Shadowed areas are the reduction spaces related to the

nodes nearest to the areas.

(b) Noden 成功扩展对关联约减区带来的变化

(b) The change of the reduction space related to Noden

by the successful extension of Noden

(c) 代价距离测度打破 V 图对树节点扩展的限制

(c) Cost distance relaxes the constraints of Voronoi areas

to nodes exploration.

图 4 欧氏距离测度下本文算法解决 Bug trap 问题的过程

Fig. 4 The process of solving the Bug trap puzzle by our

algorithm under the measurement of Euclidean distance

为了与 DDRRT 方法作相似性比较, 在欧氏距
离测度下分析本文算法, 此时, 采样点代价 Crand =
ω1× (Cnearest + Cseg) + ω2×C∗

r2g + ω3×Carea, 其

中, Cnearest 为欧氏距离测度下, 规划树根节点到达
采样点最近邻树节点的扩展代价.
如图 4 (b) 所示, 当 Noden 扩展成功后, 空间

V 图重划分, 图 4 (a) 中 Noden 的约减区域 S 与图

4 (b) 中 V (Nodem) 相交部分超出 V (Noden), 约减
失效, 阴影消失. 图 4 (c) 中, Nodeq 与采样点 P 间

虚线表示在代价距离测度下, Nodeq 可以打破 V 图

限制向 P 扩展, Nodeq 的近邻区域划分更合理. 图
4 中, 通道区域不存在单元约减.
为了缓解 DDRRT 方法的过度约减问题, 本文

定义了空间约减单元和动态采样边界, 构建了代价
模型, 并在此基础上, 根据规划树生长情况和环境特
征, 逐步构建与通道区域不相交的约减域, 只对障碍
物方向区域进行约减, 并且针对某树节点的约减不
会对其他规划树节点产生影响.

2.4.2 树节点扩展

无人机的多约束条件包括由障碍物和任务特性

引起的全局约束、飞行器自身的局部运动学约束和

在航程和油耗等方面的优化约束. 满足全局约束的
航迹是安全的, 满足局部约束和优化约束的航迹是
可飞的[5, 31−32]. 本文的树节点 Node 的扩展过程是

由 Node 向近邻采样点 RandPt 进行直线扩展并

生成新的航迹段 c : [0,∆t] → C. 其中, C 为位形

空间, c (0) = Node, c (∆t) = NewPt[6, 34−36]. 若
新航迹段是安全的, 则判断其局部约束满足情况.
本文通过 Dubins 控制函数 (x, u, ∆t,NewPt) =
Dubins(Node,Rand) 检测 Node 与 NewPt 间是

否存在曲率半径 r = rmin, 公切线长度 s ≥ smin

的 Dubins 航迹 (此时的航迹为两点间最短航迹, 为
Dubins 曲线存在的极端情况). 若是, 则局部约束条
件满足. 若新航迹段同时满足全局和局部约束, 则树
节点扩展成功.
二维空间中可直接采用图 5 (a)∼ (d) 所示的

CLC (C 为圆弧, L 为直线) 形式的二维 Dubins 曲
线进行局部约束检测. 但在三维空间中, 若相邻
两点的位姿异面, 则检测过程较复杂. 本文参考文
献 [5, 33] 提出的直接由二维 Dubins 曲线扩展到三
维的方法, 在进行二维检测前, 对位姿进行共面变
换. 根据本文树节点方向的定义可知, 相邻树节点的
方向向量共面 (令该平面为 S), 因此, 对 Node 与

NewPt 的共面变换只需绕 Node 与 NewPt 的方

向向量, 将其主法向量均旋转至 S 内 (即滚动过程),
此时, Node 与 NewPt 的位姿均处于 S 内, 可采用
二维 Dubins 曲线进行局部约束检测. Dubins 航迹
只是无人机的初始控制航迹[37−38], 为了保证航迹解
的优化性和完备性, 在航迹平滑过程考虑所有形式
的 Dubins 曲线.
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图 5 共面的两个位姿间 6 种形式的二维 Dubins 曲线

Fig. 5 The six styles of the two dimensional Dubins

curves between two coplanar poses

Dubins航迹长 SDubins = φs/κs+St+φf/κf =
f(φs, φf ). 其中, φs、φf 为起止圆弧的圆心角弧度,
κs、κf 为起止圆弧曲率, St 为直线航迹段长.
2.4.3 树节点存储

采用 Kd 树方法存储航迹点, 可以加快近邻节
点的搜索速度, 但当 Kd 树的规模较为庞大时, 对
树节点的频繁操作会产生过大的代价[6, 39−40], 因此,
本文将采用多 Kd 树方法存储航迹点并为其建立索
引树, 但是若子树数量过多, 索引树过大, 算法效率
向传统二叉树方法退化. 为了解决这一问题, 本文根
据航迹点分布密度在规划空间划分索引.
索引树叶子节点代表某个索引区域, 根节点对

应整个规划区域. 当索引节点对应区域内的航迹点
数量大于 m 且该区域范围大于某分裂阈值 Sc 时

(当 m = Sc = ∞ 时, 该存储方法等同于传统 Kd
树方法; 当 m = Sc = 0 时, 方法等价于顺序存储
方法), 对其执行划分操作, 重构索引树. 图 6 (a) 为
二维空间内索引划分与索引树构造过程与结果示例.
首先, 找到横轴方向的中点, 作垂直分裂面, 将空间
一分为二, 按照与分裂面的左右关系生成两个新的
索引树节点, 作为分裂前区域索引节点的子节点; 然
后, 在纵轴方向执行同样的操作. d 维空间中, 在各
维度上依次执行上述操作, 生成 2d+1 − 2 个新的索
引树节点, 包括 2d 个叶子节点.
在索引树叶子节点对应的 2d 个子空间内, 根据

传统方法构造子 Kd 树. 图 6 (b) 为二维空间内 Kd
树的构造过程与结果示例. 首先, 在横轴方向上找
到处于中间位置航迹点 D8 作为子 Kd 树根节点,
在 D8 上作垂直分类面, 将航迹点分为两个子集, 作
为 D8 的左右子树; 然后, 在已划分的子集中, 寻找
纵轴方向的中间航迹点作为各自子树的根节点, 执
行划分和存储操作, 当空间维度为 d 时, 依次在第
i (i ≤ d) 维度上执行上述操作; 递归执行上述步骤,
直到每个子集中包含的航迹点数小于等于 1[6, 39−40].
本文根据规划树节点的分布情况, 每次返回 N

个采样点的近邻树节点 (其中, N ≥ K, K 为单次

返回的近邻节点数下限值), 以解决 K 近邻方法中

K 值难以确定的问题. 为了加快近邻树节点的搜索
速度, 本文采用基于 Kd 树存储结构搜索多近邻节
点[39−40], 按照树遍历的方式, 返回如定义 5 所示的
近邻树节点集合.

图 6 航迹点存储结构构造过程与结果示例

Fig. 6 The schematic of the construction and result of

the storage structure of path tree nodes

定义 5. 采样点的近邻树节点集合 Near (Rand,

Rn) = {Node| Dist (Rand, Node) ≤ Rn}, 其
中, Rand 为采样点, Node 为规划树节点,
Dist (Rand, Node) 为 Rand 与 Node 之间的距离,
Rn 为近邻球半径.

2.5 航迹可飞性处理

为了提高航迹可飞性, 本文采用 Dubins 曲线对
多边形航迹进行平滑. 在三维空间中, 参考基于微分
几何的方法[5, 33], 将三维 Dubins 平滑降维成二维
问题, 构造异面位姿间的 Dubins 航迹过程是: 首先,
定义起止位姿的运动面, 在起始运动面内对起始位
姿进行组合转弯; 然后, 对其执行滚动操作以将其转
换到终止运动面; 最后, 采用二维 Dubins 曲线完成
航迹构造. 为了使平滑后的航迹更加贴合初始航迹
以尽量避免碰撞, 加快平滑速度, 本文优先采用航迹
点的内测 (航迹点出、入边构成的小于π的夹角角分
线方向对应的一侧, 如图 7 (a) 所示) 曲率圆构造航
迹. 为了解决由突然出现的障碍物导致的部分航迹
段失效问题, 需要调整或重新规划失效部分, 可以采
用添加障碍物安全圆、曲率调整、航迹点重采样方

法[5], 如图 7 (b)、7 (c)、7 (d) 所示. 图 7 (b) 方法不
适用于三维空间中存在凹障碍物的情况. 图 7 (c) 方
法计算复杂度较大. 本文采用图 7 (d) 方法.
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图 7 多边形航迹的 Dubins 平滑及失效航迹段的重规划

Fig. 7 Smoothing the polygon path by Dubins curve and

the replanning of invalid sub path

2.6 算法实现

算法 1.基于采样空间约减的在线规划算法
步骤如下:
步骤 1. 根据算法模型模块 1 预处理规划空间.
步骤 2. 定义动态采样边界并在其中随机采

样, 寻找采样点 Rand 的K 近邻树节点 Snear, 计算
Snear 代价、Rand代价和采样点代价上限UBound,
为采样点选择代价最小的近邻节点 qn, 以此计算采
样点代价 Crand.

步骤 3. 若 Crand > UBound, 对采样点所在基
本约减单元 Rarea 执行与 qn 关联的代价惩罚操作,
即该单元代价 Carea 增加为 (1 + δ)×Carea, 返回步
骤 2; 否则, 由 Nodei 向 Rand 扩展.
步骤 4. 若扩展成功且规划树中存在连通目标

点的分支, 则执行规划树拓扑结构优化循环, 依次对
Snear 内Nodei 外的其他近邻树节点Nodek 进行判

断: 判断将新树节点 NewPt 作为父节点能否降低

自身代价, 若能且 NewPt 与 Nodek 间存在无碰航

迹段, 则对 Nodek 进行父节点重定位. 算法以随机
采样点为引导, 逐步修正/优化初始随机航迹. 若扩
展失败, 对 Rarea 执行与Nodei 关联的代价惩罚操

作.
步骤 5. 更新环境信息. 若规划未超时, 返回步

骤 1; 否则, 算法结束并输出规划树.
算法 2. 采样点的 K 近邻树节点搜索算法

步骤如下:
步骤 1. 搜索采样点 Rand 最近邻索引区域

对应的 Kd 树根节点, 并二叉搜索 Rand 的近似最

近邻节点 ApNearestNode, 如下: 在 Kd 树的第 i

层比较 Rand 与树节点的第 i%d + 1 维坐标的关
系, 确定继续搜索树节点的左或右子树, 返回最后到
达的 Kd 树叶子节点, 其中 d 为空间维度, % 为取
模运算符. 将 ApNearestNode 加入近邻节点集合

Snear. 将 Rand 与 ApNearestNode 距离作为初始

近邻邻球半径 Rn. 寻找与近邻球相交的索引区域对
应 Kd 树根节点, 并将其加入待检测近邻节点集合
TestNodes.

步骤 2. 若 TestNodes 非空, 则执行步骤 3; 否
则, 执行步骤 4.

步骤 3. 若 TestNodes 中节点 CurrentFath-
er 上的分类面与近邻球相交, 则将其存入 Snear 并

将其左右子节点均添加至 TestNodes; 否则, 将与
NewPt 同侧 (与NewPt 较近) 的 CurrentFather

子节点添加至 TestNodes, 返回步骤 2.
步骤 4. 若搜索到的近邻节点数 N 小于 K 并

且Rn 小于其上限值Rlimit,则令Rn = (1+ζ)×Rn,
返回步骤 1; 否则, 算法结束并输出 N、Snear.

2.7 算法复杂度分析

碰撞检测是随机化方法中最耗时的部分[17−18],
如果定义碰撞检测为基本操作, n 为算法采样次数,
则传统 RRT 方法的时间复杂度为 O(n), 本文方法
通过约减不合理采样空间和代价启发, 以减少碰撞
检测次数, 因此在航迹搜索阶段的时间复杂度低于
RRT 方法; 在航迹优化阶段, 本文结合 RRT* 方法
优化规划树拓扑结构, 文献 [19] 证明了 RRT* 方法
与 RRT 方法时间复杂度相同, 因此, 本文方法的总
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体时间复杂度低于RRT方法. DDRRT方法同样在
近邻节点搜索和碰撞调用次数间作一个折衷[17−18],
其时间复杂度低于 RRT 方法. 文献 [19] 证明了当
采样次数趋于无穷时, RRT* 方法收敛于最优解的
概率趋于 1, 本文方法得到的航迹解是优化的, 而
DDRRT 方法和 RRT 方法不保证航迹解的优化性.
令规划树节点数为 m, 空间维度为 d, 近邻节

点查询的基本操作为距离计算, 假设当前时刻, 本
文方法通过 h 棵 Kd 树存储规划树节点, 此时建立
Kd 树的时间复杂度为 O(hd log(m

h
)), 空间复杂度

为 O(2h + dm), 算法查询近邻节点的时间复杂度为
O(cd log(m

h
)), c 为与距离测度相关的常量, 当m 远

大于 h 时, 本文查询近邻节点的空间复杂度与传统
Kd 树方法近似, 为 O(dm)[39−40].

3 仿真实验结果与分析

本文分别在不同环境下对相关算法进行 100 次
蒙特卡罗仿真实验, 实验环境配置为 Intel Pentium
4, 2.5 GHz CPU, 1 GB RAM, Windows XP OS.

3.1 无人机模型与数值仿真环境

3.1.1 无人机运动模型

本文基于 Dubins 技术的无人机运动学模型为:




ẋ(t) = vcosϕ(t)cosθ(t)

ẏ(t) = vcosϕ(t)sinθ(t)

ż(t) = vsinϕ(t)

其中, x(t)、y(t)、z(t) 指无人机在 x、y、z 方向

位移的时间导数或速度, v 为线速度, ϕ(t) 为俯
仰角, θ(t) 为转向角, ϕ(t) 的时间导数 ϕ̇(t) =
uϕ, uϕ 为无人机俯仰控制, uθ 为转向控制. 令
ω̇(t) = Rotate(θ̇(t), ϕ̇(t)) 为三维空间中的无人
机转向控制函数, ω̇(t) ∈ [−ω, +ω], ω = vmin/rmin,
rmin = (v2

min)/
(
g × (

n2
y max − 1

) 1
2

)
, rmin 为无人机

最小转弯半径, ny max 为无人机的最大法向过载. 当
ϕ(t) = 0 时, 三维模型转换为二维模型.
无人机运动学约束包括: 1) 最小转弯半径约束

r ≥ rmin, 即无人机的转弯半径 r 大于等于 rmin; 2)
最小直行航迹段长度 (无人机最小反应距离) 约束
s ≥ smin, 即无人机的直行航迹段长度 s 大于等于最

小直行航迹段长度 smin.
3.1.2 数值仿真环境

定义算法效率指标: 1) 搜索性能指标: 航迹搜
索时间 (Time); 2) 规划复杂度指标: 航迹搜索阶
段结束时的规划树节点数 (Number of tree nodes,
NTN) 和碰撞检测调用次数 (Number of collision
detection calls, NCDC); 约减合理性指标, 反映

空间约减后规划树周围的可拓展区情况, 包括航迹
搜索阶段结束时的树节点扩展成功率 (Extending
success ratio, ESR), ESR = NTN/NCDC; 4) 近
邻节点搜索算法和树节点存储结构性能指标, 包括
航迹搜索阶段结束时的近邻节点搜索时间和近邻节

点搜索时间与航迹搜索时间比 (Neighbors search-
ing time ratio, NSTR), NSTR = NST/Time, 其
中, 本文采用改进的存储结构和近邻节点搜索算
法, DDRRT 方法和 RRT* 方法采用传统 Kd 树
存储结构和近邻节点搜索算法, RRT 方法采用
顺序存储结构和基于距离计算的近邻节点搜索方

法; 5) 最终多边形航迹代价指标 (Path cost, PC),
PC=

∑n−1

i=1 C(Nodei, Nodei+1), 其中, Nodei 为多

边形航迹内的航迹点, n 为多边形航迹点个数; 6) 算
法可靠性和鲁棒性指标: 规划失败率 (Failure ratio,
FR), FR = 失败次数/100, 本文规定, 如果算法在
600 s 有效时间内仍未发现连通目标点的航迹, 算法
不满足时效性, 执行失败.
实验 1∼ 4 的仿真图中带阴影的实体表示障碍

物, 树状线条集为规划树, 光滑曲线为 Dubins 航迹,
图 8 中网格表示基本约减单元, 网格中的阴影表示
基本约减单元与障碍物相交.
本文令 DDRRT 方法的动态域半径 R = 10 ε

(ε 为 RRT 步长), 此时 DDRRT 算法效率较高[17].
本文算法中代价模型的权值反映对航迹解不同

侧面的启发式引导, 为了弱化主观因素影响, 本
文采用 7 级判断矩阵标度的层次分析法, 根据
经验知识和仿真任务特点定义权值参数. 定义

式 (1) 中 α1 = 0.2, α2 = α3 = 0.4; 式 (2) 中
β1 = 0.6, β2 = β3 = 0.2; 式 (3) 中 γ = 0.6; 式
(4) 中 ω1 = 0.5, ω2 = 0.3, ω3 = 0.2. 定义无人
机最小转弯半径 ρmin = 10units; 最小航迹段长度
smin = 6units. 由于近邻节点搜索过程非常快, 因
此, 算法 2 中的参数 ζ 值对算法效率影响有限, 取一
个较小的值即可满足要求, 定义 ζ = 0.2. 索引树划
分参数m = 200, Sc 等于 4 倍约减单元.

3.2 实验1 : 二维复杂环境下的仿真实验及参数确
定

3.2.1 二维复杂环境下的航迹规划/重规划

图 8 为当算法 1 的关联代价惩罚参数 δ = 1.5,
单次返回近邻节点数下限 K = 5 时, 在障碍物
密集、带有多个凹障碍物和多条通道、部分信息

未知的环境下的航迹规划/重规划的仿真结果, 图
8 (a)、(b)、(c)分别为环境信息已知条件下DDRRT
算法、RRT* 算法和本文算法在航迹搜索阶段的规
划树和最终 Dubins 航迹. 与 DDRRT 和 RRT* 方
法相比, 本文方法能够通过较少的规划树分枝找到
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(a) DDRRT 结果

(a) Result of DDRRT

(b) RRT* 结果

(b) Result of RRT*

(c) 本文算法结果

(c) Result of our method

(d) 重规划结果

(d) Result of replanning

图 8 实验 1 环境下航迹搜索阶段的规划树和最终航迹

Fig. 8 The planning tree after the path searching stage and the final path of the first experiment

凹障碍物的出口, 能够发现狭窄通道内的路径, 说明
本文方法的空间约减效果较合理. 图 8 (d) 为部分航
迹由于横坐标 45、纵坐标 62 处突然出现障碍物而
失效后局部重规划的结果, 图中虚线表示原航迹段,
实线所示为重规划后的航迹段, 重规划结果不唯一.
表 1 为本文算法、DDRRT 算法、RRT* 算法、

传统 RRT 算法的主要效率指标统计结果, 本文算
法 Time、NTN、NCDC、PC、FR 优于DDRRT 与
RRT 算法; ESR 指标与 DDRRT 算法相近, 优于
RRT与RRT*算法; NSTR指标值略高于DDRRT
和 RRT* 算法, 低于 RRT 算法, 其原因是, 一方面,
本文方法在规划树每次扩展过程中要返回多个近邻

节点, 另一方面, 当树节点较少时, 本文方法查找近
邻节点时可能要搜索多棵Kd 树. RRT* 算法的 PC
指标最优, 但是其 Time、NTN、NCDC、ESR、FR
指标与 RRT 方法相近, 由于其存储结构与 DDRRT
方法相同, 因此其 NST、NSTR 指标与 DDRRT 方
法相近. 本文方法在航迹搜索结束后, 才在剩余规划
时间内结合 RRT* 方法优化航迹, 因此, 在后续实
验中不对 RRT* 方法效率进行讨论.

3.2.2 参数选择对算法效率的影响分析

图 9 为 δ = 1.2 时, 在实验 1 环境下按照不同
K 值分别进行 100 次实验得到的算法效率指标值随
K 变化的情况, 同时统计出K = 5 时算法效率指标

值随 δ 变化的情况, 如图 10 所示. 选择算法性能较
优时 K 与 δ 值, 对本文算法和传统算法效率进行比
较. FR 与K、δ 关系不大, 故未列出.

表 1 二维复杂环境下多种算法规划效率指标对比

Table1 Comparison on efficiency indicators of

multi-algorithm path planning in two dimensional

complex environments

算法 Time (s) NTN NCDC ESR NST (s) NSTR PC FR

本文算法 4.88 405 920 0.4402 0.3228 0.0661 135.86 0.01

DDRRT 10.20 783 1 552 0.5045 0.5521 0.0541 173.25 0.02

RRT* 25.63 1 265 3 495 0.3619 0.9825 0.0383 130.21 0.06

RRT 22.84 963 3 119 0.3088 2.8633 0.1254 165.36 0.05

本文算法中 K 与规划树拓扑优化性相关, K

越大, 则树结构越优化, 但搜索算法计算量变大. 当
K = ∞ 时, 本文算法求解过程与 RRT* 方法相近,
但复杂度低于 RRT* 方法; 当 K = 1 时, 其求解过
程与 DDRRT 方法相同, 但由于其缓解了过度约减
问题, 所以优于 DDRRT 方法, K 可取较小整数值.
由于空间约减算法无法保证被约减区域所有部分都

是不合理的, 对其直接约减可能会造成过度约减问
题, 因此本文提出基于代价的约减方法. 当 δ = 0
时, 本文算法效率向 RRT 方法退化; 当 δ = ∞ 时,
本文算法约减确定性与 DDRRT 方法相同, 同样由
于其缓解了过度约减问题, 因此优于 DDRRT 方法.
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图 9 K 值大小对算法效率影响统计图

Fig. 9 The statistical diagram of the influence of the parameter K to the performance of our method

图 10 关联代价惩罚参数 δ 对算法效率影响统计图

Fig. 10 The statistical diagram of the influence of the correlation cost punishment parameter δ to the performance of

our method

较小的 δ 值可以满足本文算法要求.
K = 3、5、7 时, 单次返回的近邻节点数

N 平均值分别为 4.43、6.37、9.05. 图 9 (a) 为
Time、NST 随 K 值变化情况; 图 9 (b)∼ (f) 为
NSTR、NCDC、NTN、ESR、PC随K 值变化情况,
规划树更倾向于在图 8 中的通道区域内搜索代价更
小的航迹, 使得 ESR 和 PC 降低. 适当的K 值可以

启发规划过程, 有利于降低 Time、NCDC、NTN;
但是, 过大的 K 值使得算法过度倾向于在通道

内搜索航迹, 反而增加算法的规则难度, 增加

Time、NCDC、NTN. 结果表明, K 对算法效率

影响较小, K = 5 为算法效率均衡点.
图 10 (a) 为 Time 与 NST 随 δ 变化情况, 图

10 (b)∼ (f)分别为NSTR、NCDC、NTN、ESR、PC
随 δ 变化情况, δ 值越大, 算法对空间约减越严格,
算法更倾向于在图 8 中的通道区域内搜索代价更
小的航迹, ESR、PC 值越低, 同时规划树修正节点
越多, NST、NSTR 越大. 适当增加 δ 值, 可以启
发规划过程, 有利于降低 Time、NCDC 和 NTN.
但是, 过大的 δ 使得空间约减过于严格, 反而增加
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Time、NCDC 和 NTN. 结果表明, δ 对算法效率影

响较小, δ = 1.5 为算法效率均衡点. 在其他实验环
境下可以统计出类似结果, 因此在后续实验中, 令
K = 5, δ = 1.5.

3.3 实验2 :多约束条件/迷宫环境下的航迹规划

如图 11 为本文算法在 Labyrinth 迷宫环境下
的规划结果, Labyrinth 环境由狭窄通道、凹障碍物
和陷阱构成, 实验目的是测试本文算法在多约束复
杂环境下的规划效率和鲁棒性.
实验 2 的统计结果如表 2 所示, 本文算法在

Time、NTN、NCDC、ESR、PC 指标上均优于
DDRRT 算法, NSTR 指标略高于 DDRRT 算法,
原因与实验 1 类似. 本文算法和 DDRRT 算法与
RRT 算法相比, 效率提升较大. 本文方法的 FR 指
标值与 DDRRT 算法相近, 低于 RRT 算法.

图 11 实验 2 环境下航迹搜索阶段的规划树和最终航迹

Fig. 11 The planning tree after the path searching stage

and the final path of the second experiment

表 2 多约束 Labyrinth 环境下多种算法规划效率指标对比

Table 2 Comparison on efficiency indicators of multi-

algorithm path planning in multi-constraint of

labyrinth environment

算法 Time (s) NTN NCDC ESR NST (s) NSTR PC FR

本文算法 39.43 998 4 353 0.2293 2.8325 0.0718 306.11 0.01

DDRRT 46.62 1 083 4 864 0.2227 2.6137 0.0561 389.13 0.02

RRT 169.27 1 279 10 028 0.1275 15.6218 0.0923 383.22 0.08

3.4 实验3 :连续通过两条狭窄通道的三维航迹规
划

为了测试算法在通道内的寻路能力, 本文设计
了图 12 所示的实验 3 环境, 航迹起点位于左下角,
终点位于右下角, 规划难点在于航迹解必须通过障
碍物上的两个通道.

实验 3 结果数据统计如表 3 所示, 从表中可以
看出, 本文算法和 DDRRT 算法解决通道内寻路问
题的效率远高于传统 RRT 算法, 本文方法效率高于
DDRRT 方法. 本文方法的 Time、NTN、NCDC
均小于 DDRRT 方法, 说明本文方法对采样空间约
减更加合理. ESR 略低于 DDRRT 方法和 RRT 方
法, 这是因为本文算法倾向于搜索代价更低路径, 在

实验 3 环境下, 碰撞发生的概率更大. 本文算法的
NSTR 指标值与 DDRRT 算法相近, 低于 RRT 算
法. 与 DDRRT 方法和 RRT 方法相比, 本文方法
生成的航迹代价更低. 本文方法的 FR 指标值与
DDRRT 算法相近, 低于 RRT 算法.

图 12 实验 3 环境下航迹搜索阶段的规划树和最终航迹

Fig. 12 The planning tree after the path searching stage

and the final path of the third experiment

表 3 三维多约束通道环境下多种算法规划效率指标对比

Table 3 Comparison on efficiency indicators of multi-

algorithm path planning in three dimensional passage

environment

算法 Time (s) NTN NCDC ESR NST (s) NSTR PC FR

本文算法 46.86 1 098 3 240 0.312 9 1.742 2 0.037 2 101.680 0.02

DDRRT 75.07 1 841 4 063 0.453 1 2.332 6 0.031 1 180.264 0.03

RRT 213.26 9 143 22 480 0.406 7 14.728 1 0.069 1 211.343 0.10

3.5 实验4 :不同规模的三维低空环境下航迹规划

图 13 中的半球形障碍物表示辐射半径无穷
大的辐射源, 其可视域为辐射暴露区, 为了躲避
辐射威胁, 算法尽量在由地形及建筑物产生的辐
射遮蔽区内规划航迹, 而这对算法在通道内的寻
路能力要求较高. 为了考察算法效率随规划空

间规模增长的变化情况, 实验 4 分别在规划范围
为 100× 100× 50 (图 13 (a))、500× 500× 150 (图
13 (b)) 和 1 000× 1 000× 300 (图 13 (c)) 的环境下
进行仿真实验. 其中, 图 13 (b) 中障碍物的长、宽为
图 13 (a) 的 5 倍, 图 13 (c) 中障碍物为图 13 (a) 的
10 倍. 图 13 (b) 中障碍物高为图 13 (a) 的 3 倍, 图
13 (c) 中障碍物高为图 13 (a) 的 6 倍, 障碍物的相
对位置不变, 规划树步长和其他参数值不变.
实验结果统计如表 4 所示, 本文算法在

Time、NTN、NCDC、PC 指标上均优于 DDRRT
算法, 相比 RRT 算法有大幅度提高. 当规划空间
范围为 1 000× 1 000× 300 时, 本文方法的 Time 相
比 DDRRT 方法减少 24.55% 左右, 相比 RRT 方
法减少 80% 以上, 说明本文方法更适合处理大范
围空间内的航迹规划问题. 本文方法的 ESR 略高于
DDRRT 方法, 高于 RRT 方法. 随着空间扩大, 本
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(a) 100×100×50 空间内算法仿真结果

(a) The simulation results in 100×100×50 space

(b) 500×500×150 空间内算法仿真结果

(b) The simulation results in 500×500×150 space

(c) 1 000×1 000×300 空间内算法仿真结果

(c) The simulation results in 1 000×1 000×300 space

图 13 实验 4 环境下航迹搜索阶段的规划树和最终航迹

Fig. 13 The planning tree after the path searching stage and the final path of the fourth experiment

表 4 三种不同规模的多约束复杂环境下多种算法规划效率指标对比

Table 4 Comparison on efficiency indicators of multi-algorithm path planning in three scales of multi-constraint

complex environment

图 13 (a) 环境 图 13 (b) 环境 图 13 (c) 环境

指标 本文算法 DDRRT RRT 本文算法 DDRRT RRT 本文算法 DDRRT RRT

Time (s) 3.66 3.88 12.58 9.05 10.02 30.84 22.90 30.35 162.00

NTN 347 364 516 699 767 1 128 1 045 1 357 6 243

NCDC 771 892 1 956 1 487 1 790 3 911 2 187 3 145 24 011

ESR 0.450 0.408 0.264 0.470 0.429 0.288 0.478 0.432 0.260

NST (s) 0.311 0.251 2.019 0.821 0.833 6.218 1.595 2.538 34.732

NSTR 0.085 0.065 0.161 0.091 0.083 0.202 0.070 0.084 0.214

PC 124.5 195.1 182.0 705.3 902.2 1 205.0 1 385.0 1 793.8 2 195.0

FR 0.00 0.01 0.03 0.01 0.03 0.04 0.02 0.01 0.12
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文算法 ESR 变化较稳定, 说明本文方法对采样空间
约减较合理; 同时, 本文方法与 DDRRT 算法的 FR
变化较小, 而 RRT 算法 FR 增加较为明显. 当规
划树规模增加时, 本文算法的 NSTR 指标逐渐优于
DDRRT 方法, 说明本文的近邻节点搜索方法和树
节点存储结构适合处理较大规模规划树上的近邻节

点搜索问题, 本文算法生成航迹 PC 值最小.
综合上述实验可知, 在范围较小、障碍物较简单

的环境下, 本文方法效率略高于 DDRRT 方法; 随
环境范围增加, 本文方法比 DDRRT 方法效率更高,
效率指标变化更平稳, 在通道内的寻路能力更强. 本
文算法可扩展应用到机器人路径规划等多个领域.

4 结论

针对 DDRRT 方法对采样空间过度约减的问
题, 本文提出一种基于约减域逐步构造的无人机在
线航迹规划算法, 本文的主要创新点如下:

1) 建立代价模型并根据环境特征和规划树生长
情况逐步构造动态采样边界和约减域;

2) 结合 RRT* 方法在线优化航迹;
3) 提出航迹点的多 Kd 树存储结构和近邻节点

搜索算法.
实验表明, 本文方法能够在保证采样空间约减

合理性的同时, 提高算法的规划效率和在通道区域
的寻路能力以及在空间规模增加时的鲁棒性. 本文
的下一步研究方向是解决存在动态威胁的环境下的

航迹规划问题.
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