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摘　要: 综述了基于随机采样的运动规划方法. 首先介绍了基于随机采样的运动规划的发展历程和几种典型方法;

然后分析了这一类规划方法的重要性质及目前仍然存在的问题;最后展望了基于随机采样的运动规划的应用前景.
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1　引　　言
　　运动规划成为机器人研究领域的一个标准问

题, 是从L ozano2Perez 在 1979 年引入位形空间这

一概念开始的[1 ]. 不同形式的运动规划问题由此转

化为在位形空间中寻找点的无碰路径问题,并可能

使用统一的数学方法求解. 此后运动规划的研究取

得长足进展,栅格法、路标法、人工势场法等全局或

局部规划算法被相继提出[2 ].

随着研究的深入,基本的运动规划问题不断扩

展. 为了能够解决运动障碍物、多机器人、运动学和

动力学限制等规划问题,在位形空间概念的基础上

相应出现了位形2时间空间[3 ]、状态空间[4 ]和状态2
时间空间[5 ] ,空间的维度也随之增加. 但基于确定性

空间的精确解法是以巨大的存储空间和计算量为代

价的. 研究人员已经认识到, 由于计算机无法应对

“指数爆炸”的难题,仅仅在低维空间或者特殊条件

下才可能存在精确的解法. 在高维空间面前,运动规

划的解析算法面临极大的困难.

问题的症结在于,传统方法始终无法避免在一

个确定性空间内对障碍物进行确定的建模和描述,

而这对于复杂环境和高维空间很难做到. 基于采样

的运动规划方法在这一点与传统方法有本质的不

同,它仅仅通过对位形空间或状态空间中的采样点

进行碰撞检测来获取障碍物信息,并在此基础上进

行运动规划[6 ]. 采样规划方法避免了对空间的建模,

即对障碍空间和自由空间进行描述的复杂的前期计

算,这使它完全能够处理高维空间和复杂系统的运

动规划问题.

随机方式是最常用的采样手段,也是基于采样

的运动规划方法取得成功的重要原因. 近年来大量



基于随机采样的运动规划方法及其扩展和改进算

法,已在机器人学、计算机动画、工业设计、生物计算

等诸多领域得到广泛应用,成为当前运动规划研究

的热点.

2　基于随机采样的运动规划方法的产生与
发展
　　在 20 世纪 80 年代末期,计算几何学空间物体

碰撞检测算法效率的不断提高,促进了网格搜索算

法的发展. 在这些方法中, 位形空间被分成若干网

格,每个网格分别属于自由空间、障碍物空间或混合

空间,规划问题转化为寻找相邻“自由网格”的搜索

问题. GJK 算法[7 ] ,网格逐级细分法[8 ]等就是这一时

期的典型算法. 网格搜索算法本质上是一种确定性

的采样规划方法,它无法回避网格分辨率与规划需

要的计算量或存储空间的平衡问题. 由于算法复杂

度的增长仍然是指数级的,这在一定程度上限制了

确定性采样规划方法的应用,随机采样自然进入了

研究人员的视野.

2. 1　早期基于随机采样的运动规划方法

1990 年, Barraquand 和 L atom be 介绍了一种

R PP 方法[9, 10 ] ,这种“蒙特卡洛”方法就是后来影响

深远的随机势场法. 简单地说,随机势场法具有经典

人工势场法简单高效的优点,并巧妙地采用随机运

动来引导机器人摆脱局部极小陷阱,被普遍认为是

最早成功运用随机采样的运动规划方法. 随机势场

法存在的主要问题是启发式势场函数选择的随意性

对其性能影响较大,特别是局部极小区域较多时,算

法难以取得较好的效果.

Glavina 等人在 1990年提出另外一种基于随机

采样的运动规划方法,称为 ZZ2方法[11 ]. 虽然由于碰

撞检测和局部规划算法不够成熟而无法直接用于高

维空间的规划, ZZ2方法仍对后来颇为成功的 PRM

方法产生了巨大影响.

M azer 提出的基于随机采样的运动规划方法

A riadne′s C lew 最早见于 1992年[12, 13 ]. 算法同时提

出了随机采样优化的标准,但其中相关参数的选择

成为影响规划效率的重要因素.

早期的基于随机采样的运动规划方法虽然由于

各自不同的原因影响了性能,但为此后的研究奠定

了良好的基础. 下面详细介绍最近几年研究最深入、

应用最广的两种基于随机采样的运动规划方法: 概

率路 标 法 ( PRM ) [14 ] 和 快 速 探 索 随 机 树 法
(RR T s) [15 ].

2. 2　概率路标法

PRM 方法是第 1 个真正意义上解决高维空间

复杂运动规划问题的随机方法, 它由L atom be 和

O verm ars 等人在 1996 年前后提出,很快成为近几

年最为成功和流行的基于随机采样的运动规划方

法.

PRM 方法通常分为采样和查询两个阶段,部分

文献也将采样称为学习. 在前一阶段, PRM 方法通

过随机采样并连接邻近的采样点构建自由空间中的

“路标图”,查询阶段则通过图搜索算法找到合适的

路径. 根据空间维度和环境复杂程度,采样阶段可能

需要较长的时间,而查询阶段可以在很短时间内完

成.

文献[ 16 ]从理论上分析了 PRM 方法的性能,

研究了方法失效的概率与路径长度、障碍物到路径

的距离和样本数之间的关系.

随机采样的策略随着不同的应用需求而得到了

发展,例如基于障碍的采样[17 ] , 基于自由空间主轴

的采样[18 ] , 非均匀的概率分布 (例如高斯分布)

等[19, 20 ] ,文献[ 21 ]还提出一种介于确定性和完全随

机之间的“准随机”采样方法. 采样策略的改进使

PRM 方法得以用于“狭窄通道”[22 ]或者动态环境的

规划[23 ].

文献[ 24 ]提出了一种L azy PRM 方法,它减少

了采样阶段中碰撞检测这个预处理过程,加快了规

划速度,实际上是一种单次查询的 PRM 方法. 另外

一些单次查询 PRM 方法还可以从文献[ 25～ 27 ]中

找到.

PRM 方法在许多高维空间规划的应用领域中

表现出了良好的性能[19, 28 ]. 但对于存在运动动力学

约束的系统, 采样点的连接将是复杂的非线性问

题[29 ] ,这是 PRM 方法的一个主要不足,同时也体现

了RR T s方法在这方面的独特优势.

2. 3　快速探索随机树法

RR T s 方法与 PRM 方法有着本质的不同, 它

不需要构建路标图的预处理过程,而是遵循控制理

论的系统状态方程 xα= f (x , u ) ,在控制量的作用下

增量式地产生新状态直至到达目标,这使它很容易

满足系统运动动力学约束方面的要求.

L aV alle 等人的工作奠定了 RR T s 方法的基

础. 在采样策略方面, RR T GoalB ias 方法在控制机

器人随机运动的同时,以一定概率向最终目标运动;

RR T GoalZoom 方法分别在整个空间和目标点周围

的空间进行采样; RR TCon 方法则通过加大随机步

长改进规划速度[30 ]. 双向规划思想也在RR T s中被

采 用, 并 衍 生 出 RR T Ex tEx t, RR T Ex tCon,

RR TConCon 等多种算法[31 ].

RR T s 方法受到许多研究人员的重视, 文献

[ 32 ]提出一种基于传感器的 SR T 方法; [ 33 ]在并行
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系统上运用RR T s方法解决了多机器人规划问题;

[ 34 ]提出了移动机器人实时规划的 ERR T 算法.

RR T s 方法具有代表性的应用领域还包括“H 5”人

形机器人[35 ] , 火星漫游车[36 ]、以及计算机动画设

计[37 ].

由于大大降低了参数以及启发式函数选择的随

意性, PRM 和 RR T s 成为目前最成功的两种基于

随机采样的运动规划方法. 相对来说,前者更适用于

高维静态空间,后者适用于动态环境或者运动动力

学约束下的规划. 不同的基于随机采样的运动规划

方法之间也存在相通之处,例如RR T GoalB ias方法

在某些情况下可能表现出随机势场法的性质; 而双

向规划 RR T s 进一步发展的“多点规划”则类似于

PRM 方法. 由于RR T s的树状结构具有快速、均匀

覆盖整个空间的良好性能,它也可以作为其他规划

方法的一个组成部分,例如帮助随机势场法走出局

部极小区域,或者用于 PRM 方法的局部规划[27 ].

3　基于随机采样的运动规划方法的重要

性质
　　基于随机采样的运动规划方法与传统的基于确

定性空间的解析算法有着本质的区别,具有不同的

组成要素. 这里讨论几个重要的性质:

1) 规划的完备性

由于基于随机采样的运动规划方法的基本手段

是采样和碰撞检测,它无法通过计算判断某一个规

划问题是否有解,同样也不会像确定性搜索方法那

样不重复地搜索整个空间,而是会始终不断尝试求

解. 因此对于可能无解的规划问题,必须设定最大的

循环次数以结束规划.

在恰当的采样策略下,基于随机采样的运动规

划方法是概率完备的,即如果一个规划问题有解,则

当采样点的数目趋近于无穷大时,规划总能够找到

解.

2) 规划的优化性

常用的衡量路径或者轨迹优化程度的指标包括

最短时间、最短长度以及最小能耗等等. 确定意义上

的最优规划必须通过解析方法精确计算,而这对于

复杂系统显然是不现实的. 由于大量的采样点都是

随机产生的,由这些点连接而成的路径需要进一步

优化处理. 对已有路径进行局部调整或平滑处理,最

常用的方法是用直线连接尽可能远且不发生碰撞的

两个采样点以减少路径长度. 此外, 增加采样点数

目,以及在已有路径附近多次采样,也可起到优化路

径的作用,但必须以牺牲规划时间为代价. 在平面内

规划的多次实验表明[6 ] , RR T s方法经简单优化得

到的路径长度与同样条件下近似最优规划得到的路

径长度之比大约为 1. 3～ 1. 7.

3) 采样策略

基于随机采样的运动规划最初一般都采用均匀

采样的策略. 当需要体现空间各部分的不同重要程

度时,非均匀采样策略很自然地被运用,例如在狭窄

通道附近或者目标状态附近以更高的概率进行采

样. 很多连续密度函数的概率分布都可以用来采样,

其中高斯分布最为常见. 一般来说,采用非均匀的采

样策略,有利于提高算法的收敛速度,从而更快的找

到解,但如果空间不同区域的采样密度相差过大,又

可能影响采样点对空间的覆盖能力,最终无法求解.

文献[ 38 ]提出了“适应性采样”的新观点,即根

据当前环境信息来调整采样策略. 这种动态调整的

采样策略有利于用较少采样点实现高效率的规划.

4) 查询方式

基于随机采样的运动规划方法按照查询方式的

不同可以分成两类:大多数方法是单次查询的,包括

ZZ2方法、A riadne’s clew 方法、R PP 方法和 RR T s

方法等; PRM 方法则不同,路标图构建之后可以进

行多次路径搜索, 即多次查询. 这两种方式各有利

弊,单次查询需要每次重新采样,适用于动态环境;

多次查询虽然预处理比较复杂,但搜索本身非常快.

两种方法有相互融合的趋势, 一些 PRM 的

single2query 版本,例如L azy2PRM 方法已经出现.

实际上,一个更好的选择是逐步构建多次查询的数

据结构,即在单次查询过程中获取的信息被保存下

来, 用于将来的查询. 例如B ruce 等提出的 ERR T

方法[34 ]和 Kavrak i等的 PRM 方法都体现了类似的

思想[26 ].

5) 计算复杂度

在基于随机采样的运动规划方法中,碰撞检测

和最近节点查找等环节都需要大量的数值运算,相

关算法和数据结构的效率对于规划的效率有很大影

响. 基于采样的规划方法的兴起就得益于空间几何

体碰撞检测算法效率的大幅提高. 在计算几何学等

领域,广泛采用的高效数据结构 KD 2t ree 被应用到

RR T s中,使算法的复杂度由O (n)减为O ( log (n) ).

计算效率和复杂度始终是基于采样的运动规划研究

中的一个重要内容.

4　基于随机采样的运动规划方法存在的
问题
　　基于随机采样的运动规划方法虽然取得了显著

的成功,但它同样存在许多尚待进一步研究解决的

问题.

4. 1　可重复性

缺乏可重复性是基于随机采样的运动规划方法
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面临的首要问题. 与解析算法的确定结果不同,随机

方法对同一个规划问题的表现可能时好时坏,连续

出现完全相同的规划结果的概率很低. 要判断算法

对于某一规划问题的效果,往往需要多次反复的试

验. 基于随机采样的运动规划方法无法预测下一次

规划是否能够成功,更无法预测下一次的路径或者

轨迹的参数.

为了提高规划的可重复性,研究人员已经提出

了一些相应的措施,例如文献[ 21 ]的“准随机采样”

就加入了确定性因素, ERR T 方法则利用保存的规

划历史信息来减小完全随机造成的不稳定性. 显而

易见的是,基于多次统计规律的随机方法与可重复

性本身就存在矛盾,只要使用随机方法,可重复性问

题就不可避免, 只可能在一定程度上进行调节.

RR T GoalB ias 方法中的概率分界值就是这样一个

调节参数,它可以控制规划更多地倾向于完全随机

或者倾向于向确定的目标点运动. 这也充分说明基

于随机采样的运动规划方法具有相当的灵活性,对

于规划结果一致性要求较高. 例如,动态环境中的实

时连续规划,必须尽量多的使用已有的确定性信息

(包括之前的规划结果) ,从而减少完全随机带来的

不稳定性.

实际上,这种缺乏可重复性恰恰带来规划结果

的多样性,有助于尝试找到复杂规划问题的解. 在运

用基于随机采样的运动规划方法时,在追求稳定性

的同时也应兼顾这种多样性.

4. 2　参数自适应调整

基于随机采样的运动规划面临的另一个主要问

题是参数选择和调整问题,包括概率阈值的确定、采

样点数目的估计、随机步长的选择等等. 许多早期的

基于随机采样的运动规划方法就是由于未能有效解

决参数选择的难题而止步不前. 虽然 PRM 和RR T s

等方法对于参数选择的敏感性已大大降低,但不同

的参数仍然可能影响规划的收敛速度、优化程度,甚

至决定规划的成功与否.

大量针对具体规划问题的文献中,参数都是根

据多次仿真或实验的结果确定的,在问题异常复杂

和对结果优化不抱太大希望的情况下,研究人员显

然宁愿通过尝试来选择一个较好的结果. 但这种参

数选择方式与具体规划问题的相关性太大,不适合

条件变化的动态环境. 为适应这一要求,提出了不同

的参数自适应调整方法,大大提高了规划的性能,例

如文献[ 38 ]提出的“适应性采样”策略,文献 [ 30 ]提

出的变步长方法等.

参数自适应调整方法可以分为两类: 一类根据

当前系统的状态,应用模糊规则和再励学习等来调

整参数,例如在距离障碍物较远的情况下加大随机

步长,或者在接近目标点时缩小采样半径等;另一类

是使用不同的参数进行大量的仿真实验,将数据输

入网络进行离线训练,形成不同环境下的泛化能力,

从而实现参数的自适应调整.

4. 3　局部算法

PRM 方法和RR T s方法都涉及寻找最近或者

一定范围内节点的问题,其实质是给予各个采样点

不同的数值评价. 采样点之间的“距离”算法目前仍

然是未能很好解决的问题. 一般来说,衡量“距离”的

尺度可以看作是从采样点 x 运动到采样点 x′所对

应的最小损耗, 包括时间、长度或者能量等. 以

RR T s 方法的长度为例,最优“距离”Θ3 (x , x′)可以

表示成

Θ3 (x , x′) = m in
u ( t)∫

T

0
l (x ( t) , u ( t) ) d t .

其中 l (x ( t) , u ( t) )表示机器人单个规划周期内的运

动长度. 规划的目的就是要找出实现机器人从采样

点 x 到采样点 x′最短运动长度的一系列输入 u ( t).

对于完整系统,带权值的欧拉长度可以直接作

为“距离”的尺度,但对于存在运动动力学约束的系

统,两点之间的最短距离本身就是非常复杂的非线

性优化问题,不存在普遍适用的解析算法. 在实际系

统中,研究人员不得不简化为完整系统处理,这可能

造成局部规划与实际系统的执行能力相违背的结

果. 类似的问题同样存在于 PRM 的局部规划或者

RR T s的延伸算法. 对于复杂约束系统,相对简单而

又适用的算法仍是困扰研究人员的难题,需要根据

机器人的运动动力学模型和规划的具体要求进一步

深入研究.

4. 4　理论研究

相对于其成功的实际应用,基于随机采样的运

动规划的理论研究目前还远远落后. 例如规划方法

的收敛速度,采样的差异性和分散性,以及空间拓扑

结构对采样的影响等研究都缺乏系统的理论分析.

理论研究对于解释算法具有良好效果的原因、分析

影响算法性能的因素,以及提出更好算法都具有重

要指导作用,必然将在基于随机采样的运动规划算

法不断趋于成熟的过程中受到更多地重视.

5　基于随机采样的运动规划方法引发的

思考
　　应用随机采样方法之后,机器人的运动规划问

题,不再是寻找无碰撞路径的空间曲线计算问题,而

是在由离散的采样点组成的数据结构中进行搜索,

在控制量作用下改变状态并最终完成规划的过程.

在这个意义上,基于随机采样的运动规划方法实际
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上是将机器人学、人工智能和控制理论这 3 个不同

的研究领域紧密地联系起来.

在人工智能的研究中,由于需要从表示知识的

状态空间中寻找问题的解,发展了大量的搜索算法,

包括宽度优先、深度优先以及著名的A 3 算法等. 同

样,控制理论完成了大量系统的模型分析和状态方

程的建立. 基于随机采样的规划方法不仅有效地避

开了无法承受的大计算量,同时巧妙利用了现有其

它领域成熟的研究成果,这是其取得成功的根本保

证.

另一方面,在所有存在高维空间、进行解析计算

或者遍历搜索不太现实的应用场合,无论是运动规

划、迷宫问题,还是旅行商问题,随机采样都是一种

值得推荐的方法. 如果能较好地解决随机状态的产

生策略和评估标准问题,随机方法将成为解决各种

复杂问题的一种重要决策算法,具有广泛的应用前

景.

6　结　　语
　　基于随机采样的运动规划方法与传统方法有着

本质的不同,是运动规划研究的一个新方向. 近年来

的大量研究成果,使基于随机采样的运动规划方法

被广泛用于各种类型的运动规划,甚至早就超越了

这一领域.

成功求解传统规划算法无法解决的N P 问题,

展示了基于随机采样的运动规划方法在处理高维空

间和复杂问题上的独特优越性,这也是随机方法受

到普遍重视和得到快速发展的最重要原因.

目前基于随机采样的运动规划方法仍然缺乏深

入的研究,特别是系统的理论分析,而这对于进一步

理解随机这一独特现象并更加充分地发挥其控制决

策潜能具有重要的意义.
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