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一种Halton序列的HDRRT移动机器人融合规划算法
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摘 要: 针对标准快速扩展随机树 (RRT)算法采用伪随机序列导致采样点分布不均、不合理,且移动机器人从起
始点到目标点路径有冗余路段及冗余节点的问题,提出HDRRT (halton & dijkstra & rapidly exploring random tree)
算法,该算法采用采样点分布均匀性好的Halton序列进行采样,并利用候选点集策略对节点进行筛选,以剔除冗余
节点;同时该算法采用改进的Dijkstra算法提取原始路径关键节点,以减少路径冗余路段;在此基础上采用 3次B
样条曲线对路径作平滑处理.经Matlab联合ROS系统仿真结果表明, HDRRT算法相对于Bias-RRT和标准RRT算
法具有快速性,稳定规划出最短以及平滑路径等优点.
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A Halton sequence fusion planning algorithm for HDRRT mobile robots
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Abstract: Aiming at the problem that the standard RRT algorithm (rapidly exploring random tree) using the pseudo-
random sequence leads to uneven and unreasonable distribution of sampling points, and there are redundant sections and
redundant nodes in the path of mobile robots from the starting point to the target point, a halton & dijkstra & rapidly
exploring random tree (HDRRT) algorithm is proposed, which uses the Halton sequence with good uniform distribution
of sampling points for sampling, and uses the candidate point set strategy to filter nodes to eliminate redundant nodes. At
the same time, the improved Dijkstra algorithm is used to extract the key nodes of the original path to reduce the redundant
path sections. On this basis, the path is smoothed by the cubic B-spline curve. The simulation results of the ROS system
combined with Matlab show that the HDRRT algorithm has the advantages of rapidity, stable planning and smooth path
compared with the Bias-RRT and standard RRT algorithm.
Keywords: path planning；rapidly exploring random tree (RRT)；Halton sequence；sampling method；improved Dijkstra
algorithm；mobile robot；robot operating system

0 引 䀰

移动机器人作为智能系统,可以提高生产率并
提供各种便利,因而备受关注.路径规划模块引导机
器人在障碍环境中安全移动方面起着关键作用.路
径规划的目标是在移动机器人运动约束下,引导机
器人从起始点移动到目标点.主要应用于移动机
器人的算法有概率完备全局算法:快速扩展随机树

(rapidly-exploring random tree, RRT)和概率路图法
(probabilistic roadmap, PRM)[1];仿生算法:遗传算法、
粒子群算法、蚁群算法[2-5]、A*算法和人工势场算法
等[6-8].仿生算法具有比较好的鲁棒性,但易陷入局部
最优,且收敛时间较长[5]; A*算法所生成路径平滑度
较差,转折较多,算法搜索效率不高[7];人工势场法规
划路径平滑,但存在局部最小值的缺点[8]; RRT算法

收稿日期: 2021-10-05；录用日期: 2022-02-25.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (52071203)；上海市科技攻关计划项目 (20dz1206500)；水下设施智能清洗巡检

机器人技术研究项目 (D-8006-21-0100).
†通讯作者. E-mail: gsluo@shou.edu.cn.



1552 控 制 与 决 策 第38卷

具有概率完备性,算法搜索速度快,对地图进行随
机采样寻找目标点,适用于高低维路径规划[9],但是,
RRT算法随机性强,导致规划时间长,路径变化大,冗
余节点多,路径不平滑,不符合移动机器人运动约束.

RRT算法的许多变体被提出,文献 [10]提出直
接采样的 Informed-RRT*,使用椭圆子集作为候选点
集,减小了采样范围.文献 [11]提出了MOD-RRT*,该
方法将 Pareto理论、蚁群算法与RRT相融合,当路
径与障碍物发生干涉时,算法通过 Pareto理论选择
最佳候选节点;蚁群算法对生成的路径进行寻优,去
除冗余节点.文献 [12]提出了基于势函数的RRT*(P-
RRT*),将人工势场算法 (artificial potential field, APF)
与RRT*算法相融合, APF使RRT*的探索更加具有
方向性,使P-RRT*比RRT*收敛更快.文献 [13]提出
了Quick-RRT*算法,将RRT*重选父节点的范围进
一步扩大,使得相对于RRT*算法优化区域更大.文
献 [14]提出了一种新的算法 PQ-RRT*,它结合了 P-
RRT*和Quick-RRT*的优点, PQ-RRT*保证快速收敛
到最优解,并生成更好的初始解.文献 [15]提出了
RRT-connect算法,该算法同时在起始点和目标点分
别生成两颗随机树,大大提升了RRT算法的搜索速
度,但是RRT-connect算法还是没有克服伪随机序列
采样带来的随机性、路径变化大的缺点.文献 [16]
结合RRT*和RRT-connect算法的优点,提出了RRT*-
connect 算法,使得算法在快速收敛的同时,达到局部
路径最优.

综上所述,造成RRT算法随机性强、路径变化
大的原因之一是 RRT算法采用了伪随机序列采
样. RRT算法累积冗余节点与路段多,不满足移动机
器人运动约束.一般的RRT算法采样方法有均匀采
样[17]和随机采样[18].均匀采样在几何对象上均匀分
布,但是当采样面积较大时,采样点数量激增,导致
路径规划算法效率低;随机采样在一定程度上减少
了采样点的数量,但是随机采样是依托伪随机序列
进行采样,会出现重复、不合理的采样点.本文针对
以上RRT算法出现的问题,提出HDRRT算法.该算
法是基于Halton序列采样的RRT算法 (加入了候选
点集策略和目标偏置策略),并采用改进的Dijkstra算
法对路径关键节点二次提取以及利用三次B样条曲
线对最终路径进行优化: 1)相对于均匀采样和随机
采样, Halton序列具有分布均匀性和覆盖性好、低
差异性的优点,这种采样方法与分辨率取值没有关
系[19]; 2)采用候选点集合对地图进行整体采样; 3)改
进的Dijkstra算法对路径关键节点进行提取,以剔除

不必要节点.

1 RRT算法定义
RRT算法拓展过程类似树叶生长,Xinit(初始点)

通过固定的 stepsize向终点拓展,在Cfree空间中使

用伪随机序列进行采样得到采样点Xrand,遍历随
机树所有节点,找出 d = min[distance(RRTree(i),
Xrand)]的节点Xnear, RRTree(i)为随机树集合;通过
Xnear与Xrand两点计算出新节点的拓展方向,Xnear

在
−−−−−−−→
XrandXnear方向拓展固定步长 (stepsize)得到Xnew

节点.如果Xnew在拓展的过程与障碍物干涉,则舍
弃Xrand采样节点;否则,将Xnew新节点加入随机树

中.最后判断Xnew和Xgoal的距离是否小于误差值;
如小于误差值则视为到达终点,停止搜索,否则继续
在Cfree空间中采样.

RRT算法具体步骤如下:
初始化: 起始点、目标点、随机树T、固定步长

stepsize、误差值.
step 1:对随机树进行初始化,将Xinit加入随机树

T中.
step 2: 在Cfree中随机采样,得到采样点Xrand;

遍历随机树T找到距离Xrand最近的节点Xnear作为

Xnew父节点.
step 3:计算

−−−−−−−→
XrandXnear方向,Xnear在

−−−−−−−→
XrandXnear

上拓展固定步长stepsize得到新节点Xnew.
step 4:如果Xnew在拓展的过程与障碍物发生碰

撞,则舍弃Xrand,重新采样;否则将Xnew节点加入随

机树T中.
step 5:计算距离函数d = distance(Xnew, Xgoal),

如果d小于误差值,则视为到达终点,否则继续采样.
step 6: path ← rewire(Xnear, Xnew),通过Xnew

找到Xnear,回溯完整路径.其中: rewire(Xnear, Xnew)

为回溯路径函数.

2 HDRRT算法
2.1 Halton采样序列

一般的RRT算法,所采用的随机采样算法核心
为伪随机序列算法,伪随机序列算法虽然较均匀采样
法一定程度上减少了采样点的数量,但是伪随机序列
采样点随机性强,容易产生聚集、不合理的采样点,导
致节点数量增加,路径冗余.本文提出以Halton序列
为采样方式的HDRRT算法, Halton序列的采样点具
有分布均匀、空间覆盖性好、低差异性的优点.文献
[20]中证明了依托Halton序列采样的概率路图法收
敛时间是稳定的,而依托伪随机序列采样算法收敛时
间波动幅度较大, RRT算法与概率路图法均是基于
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采样的路径规划算法. Halton序列是基于一定的质数
基实现的,一个维度对应一个质数,一般情况下按照
质数的顺序取值,有助于不同维度之间结合后不同采
样点之间距离的控制[21].

Halton序列(质数k为例):十进制1, 2, . . . ,m, . . . ,

M用k进制表示为

m =
i∑

i=0

bi(m)ki,

0 ⩽ bi(m) ⩽ k − 1, ki ⩽ m < ki+1. (1)

反射可得到k进制数

φk(m) = 0 · b0(m) b1(m) . . . bi−1(m) bi(m). (2)

最后将φk (m)转化为十进制数,有

hk(m) =
i∑

i=0

bi(m)k−i−1. (3)

分别利用两种不同的序列在 [0, 1]× [0, 1]地图上

采样1 000个点,图1(a)∼图1(c)是Halton序列X和Y

轴取不同质数为基数的采样表现;图1(d)是伪随机序
列采样表现.

(d) !"#$%&'

a/m

b
/m

a/m

b
/m

a/m

b
/m

a/m

b
/m

图 1 Halton采样序列与伪随机序列分布情况

由图1(a)∼图1(c)可知, Halton序列随着X、Y 轴

质数的增加,采样点相关性越高,相邻节点距离越小,
同时采样点会出现规律性聚集和部分区域空缺.如
图1(c)所示,采样点的聚集会使算法重复搜索某一区
域,收敛时间变长.其次如目标点在空缺区域,同样会
使收敛时间变长.文献 [22]阐述了Halton序列采样点
总数相同时,相邻节点距离越大其规划路径越平滑,
收敛速度越快.所以,在RRT算法采样时选择X轴质

数为2、Y 轴质数为3的Halton采样序列.图1(d)为标
准RRT算法使用的伪随机序列采样,随机采样点出
现多处聚集、采样点分布不均等现象.图1(a)Halton
序列与图1(d)伪随机序列相比,采样点分布均匀,采
样点重复现象少,采样性能远优于伪随机序列采样.

2.2 目标偏置策略

本文的RRT算法引入了目标偏置策略,该策略
为随机树的拓展提供了方向,降低了标准RRT算法
在扩展中的随机性,并将目标偏置采样策略代替原来
完全随机的采样方式.该方法定义:给定一控制常数
σ,σ值取决于障碍物密集程度,若规划场景障碍物密
集,则控制常数取较小值,算法探索未知环境能力强;
如规划场景障碍物稀疏,则控制常数可取较大值,加
快算法收敛速度,每次随机生成(0,1)的随机数p.

1) 如 p < σ,则令Xsample = Xgoal,Xnew沿
−−−−−−−→
XnearXgoal方向拓展固定步长stepsize.

2)如p ⩾ σ,则令Xsample = Xrand,根据随机采样
函数在Cfree空间中采样,Xnew沿

−−−−−−−→
XnearXrand方向拓

展固定步长stepsize.
3) 如Xnew节点在拓展的过程没有与障碍物发

生干涉,则将Xnew节点加入随机树 T 中;否则舍弃
Xnew节点,重新进行采点.
通过图2(a)与图2(b)的比较,标准RRT算法完全

采用随机采样,目标导向性弱,随机性强,产生大量冗
余节点,致使规划路径冗余路段多,规划时间长;而
图2(b)所示Bias-RRT算法,加入了目标偏置策略,有
更强的导向性,冗余节点与冗余路段较图 2(a)的标
准RRT算法有明显下降, Bias-RRT算法规划时间比
标准RRT减少50 %; Bias-RRT算法相比标准RRT算
法的优势在于Bias-RRT可以一定概率向目标方向拓
展,减少了大量无用节点,加快了Bias-RRT算法的搜
索速度.

0 550

a/m

0

550

b
/m

0 550

a/m

0

550

b
/ m

图 2 标准RRT算法与Bias-RRT算法比较
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2.3 候选点集策略

候选点集策略定义:为了达到筛选最优节点的
目的,在采样阶段建立候选点集合,将一定数量的采
样点加入候选点集中,当候选点集中采样点达到规定
阈值δ时,则开始筛选节点,候选节点按照以下两种约
束,并给予权重,按照Q值大小进行排列:

1) 计算出候选点集合中每个采样点Xsample(i)

与Xgoal的欧氏距离,并对距离进行归一化处理,即

DN = distance|Xsample(i)−Xgoal|, (4)

其中distance为距离计算函数.
2) 计算出候选点集合中每个采样点转角角度

λN ,并对λN进行归一化处理,即

λN =

anglecalculation(RRTree(i), Xnear, sample(i)). (5)

其中: anglecalculation为角度计算函数;Xnear为随机

树T距离 sample(i)最近节点, RRTree(i)为Xnear父

节点, sample(i)为随机采样点.
3) 按照Xsample(i)所对应的Q值从小到大进行

排列,Q = C1λN + C2DN , C1、C2分别为随机采样点

到目标点角度λN和距离DN的权重值,本文取C1 =

0.3、C2 = 0.7;按照Xsample(i)所对应的Q值从小到

大进行排列;选取候选点集合M筛选出M [i, 3] = 1

和Qmin所对应的Xsample(i)作为采样点.

M =



sample(x1) sample(y1) 0 or 1 λ1 D1

sample(x2) sample(y2) 0 or 1 λ2 D2

sample(x3) sample(y3) 0 or 1 λ3 D3

...
...

...
...

...
sample(xN ) sample(yN ) 0 or 1 λN DN


.

(6)

其中:M为存储随机采样点信息的矩阵; sample(xN )、

sample(yN )代表随机采样点 (x, y)坐标值;M [i, 3] =

0表示新节点 (Xnew)在该采样点方向上扩展时与

障碍物发生干涉,M [i, 3] = 1代表该采样点方向可

以拓展,为有效节点;λN表示归一化后的Xsample(i)

转角角度,DN表示归一化后Xsample(i)与Xgoal的距

离.图3为候选点集示意图,绿色代表根节点,黑色代
表随机树T已有节点,水滴中灰色节点代表采集N个

候选节点Xsample(i).
每次候选点集的样本量都会影响规划时间、路

径长度、随机树节点等,选定图4(c)环境,对HDRRT
算法进行50次测试,比较HDRRT的规划时间、路径
长度、随机树T节点数量、平均转角来选取最佳候选

点集最佳样本量.如表1所示, HDRRT的候选点集最

X init

Xnear

Xsample( )i

!"#$

图 3 候选点集示意图
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图 4 不同序列采点分布及最佳候选点集规划路径

表 1 候选点集最佳样本量测试

候选点集采样点 规划时间 路径长度 随机树节点 平均转角

(个) (s) (m) (个) (◦)

N = 5 2.432 801.973 82.500 30.120
N = 10 2.474 929.866 83.200 39.827
N = 15 2.162 773.832 71.820 32.420
N = 20 1.765 815.117 60.200 32.925
N = 25 1.792 788.059 60.780 33.588
N = 30 1.072 744.619 36.620 27.842
N = 35 1.367 802.194 46.500 27.392
N = 40 1.250 761.858 42.440 27.202
N = 45 1.222 776.913 40.900 31.140
N = 50 1.268 764.212 41.260 25.997
N = 55 1.315 763.584 42.460 28.962

佳样本量为N = 30个,此时HDRRT算法平均规划
时间为1.07 s,路径长度为744.62 m,随机树节点总数
为36.62个,平均转角为27.84◦,综合数据表现最优;图
4(a)为Halton序列采集30个点的分布情况;图4(b)为
伪随机序列采集30个点的分布情况.伪随机序列采
样点明显分布不均匀,存在部分区域空缺; Halton序
列采样点分布均匀,无采样点聚集现象,所以HDRRT
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算法选择N = 30作为最佳候选点集样本量.图4(c)
为HDRRT算法在最佳候选点集样本量下所规划出
的路径.
图4中黑色以及浅黄色均为环境障碍物,浅黄色

为膨胀区域 (扩大1.5倍安全系数);蓝色为HDRRT所
规划路径;

2.4 改进的Dijkstra算法

改进的Dijkstra算法加入了碰撞策略和角度限制
策略.碰撞策略在Dijkstra算法提取路径关键点时,避
免路径与障碍物发生干涉;角度限制改善了路径质
量,使得路径转角变小.利用改进后的Dijkstra算法对
原来生成的路径进行关键节点的提取,以剔除路径冗
余节点,使得规划路径更加平滑,路径更短.

改进Dijkstra算法定义如下:
初始化:节点编号0, 1, . . . , n− 1,起点0 ⩽ s < n;

起点d[s] = 0;其他节点d[i] = inf[0 ⩽ i < n, i ̸= s],
邻接矩阵W = ∅,节点集合V = ∅,角度限制为
45◦.改进Dijkstra算法的邻接矩阵W中,节点 i至其

余N − 1个节点通路,如果符合碰撞策略和角度限制
约束,则将其放入邻接矩阵W中,有效节点置为两点
通路距离,无效节点置为 inf.例:节点1至节点2和节
点3的通路符合要求,加入邻接矩阵W .

step 1: 建立邻接矩阵W ,假设总的路径点为N

个,检查第 i个路径点与剩余N − 1个路径点路径是

否与障碍物干涉;角度是否符合角度限制,如果符合
则将第 i个路径点与该点的路径代价放入邻接矩阵

中,如不符合则将该位置设置为 inf;如没有符合角度
限制的节点,则将最小转角角度且不与障碍物发生干
涉的采样点放入邻接矩阵W中.

step 2:循环N次.
step 2.1: 从邻接矩阵W中找到节点 i /∈ V ,且起

始节点距离节点i最近;
step 2.2:将i节点加入V 集合中,V = V + 1;
step 2.3: 对于所有满足 j /∈ V 的边 (i, j),节点

j不属于V 集合,如有 d[j] > d[i] + w(i, j),则更新
d[j] = min{d[j] = d[i] + W (i, j)}, d[j]表示起始节
点与节点 j的距离,W (i, j)表示节点 i和节点 j产生

的边.

2.5 平滑处理

由于HDRRT算法规划出的路径在转折处呈现
‘凸起’状,移动机器人在转弯时可能会发生急转弯
或者抖动,对机器的预期寿命和整体结构会有影
响.所以,对HDRRT算法规划出的路径进行平滑处
理,采用 3次B样条曲线对路径进行平滑处理.样条

定义:共 (N + 1)个点,包含Pi(t)段,路径每一段都
受Pi−1, Pi, Pi+1, Pi+2控制;其次, 3次样条为了美观
与更加圆滑,需满足C2连续与曲线和坐标选择无

关[23].图5为原始路径与优化后的路径对比,未优化
路径转折处曲率大,优化后路径曲率明显减小,移动
机器人运动平稳,不易抖动.

(a) !"#$ (b) %&'#$

a
/m

b/m

a
/m

b/m

图 5 3次B样条曲线优化示意图

N次B样条曲线用多项式表示为

P (t) =

n∑
i=0

PiFi,k(t). (7)

其中基函数

Fi,k(t) =
1

k!

k−i∑
m=0

(−1)mCm
k+1(t+ k − i−m)k, (8)

0 ⩽ t ⩽ 1, i = 0, 1, . . . ,m.

N = 3时,式(7)可以表示成如下形式:

P (t) =
1

6
(t3 t2 t 1)


−1 3 −3 −1
3 6 −3 0

−3 0 3 0

1 4 1 0



P0

P1

P2

P3

 . (9)

2.6 HDRRT算法流程

初始化:随机树T ,起始点Xinit,目标点Xgoal,固
定步长stepsize,误差值.

step 1:随机树T初始化,将起始点Xinit加入随机

树中.
step 2:给定一控制常数σ,每次随机生成(0, 1)的

随机数p,如p < σ,则令Xsample = Xgoal,遍历随机树
中的节点,选出与Xgoal最近节点Xnear作为拓展的父

节点.
step 3: Xnew沿

−−−−−−−→
XnearXgoal方向拓展固定步长

stepsize.
step 4:如果Xnew节点在拓展的过程没有与障碍

物发生干涉,则将Xnew节点加入随机树T中;否则舍
弃Xnew节点,重新进行采点.

step 5: 如果 p ⩾ σ,则利用Halton采样序列在
Cfree中一次性采集N(N = 30)个采样点.

step 6:对采集的N个节点进行筛选,其中与障碍
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物发生干涉的采样点直接舍弃,剩余节点按照对应的
Q值从小到大进行排列,选出Q值最小的Xsample(i)

作为采样点;Q = C1λN + C2DN .
step 7:遍历随机树T ,筛选出距离Xsample(i)最近

的节点Xnear作为Xnew的父节点.
step 8: Xnear沿

−−−−−−−−−−−→
XnearXsample(i)方向拓展固定步

长stepsize,得到Xnew.

Xnew = Xnear +

−−−−−−−−−−−→
XnearXsample(i)

|
−−−−−−−−−−−→
XnearXsample(i)|

stepsize.

step 9: 计算d = distance(Xnew, Xgoal),如果d <

误差值,则视为到达终点;否则继续迭代.
step 10:根据Xnew与Xnear的父子关系,对路径

进行回溯.
step 11: 利用改进的Dijkstra算法对路径关键节

点进行二次提取,并连接路线.
step 12: 利用3次B样条曲线对路径进行平滑处

理.

3 HDRRT性能验证
3.1 HDRRT算法Matlab仿真

算法仿真配置为: Matlab R2018a,处理器 Intel(R)
Core(TM) i7-10875H, CPU主频 2.3 GHz,内存 16GB.
为了在真实环境中HDRRT算法能够有更好的避障
效果,对障碍物进行膨化处理,膨胀距离为移动机器
人直径×1.5倍安全系数. Matlab仿真环境中将移动
机器人视为一个质点.分别在地图1和地图2环境下
对HDRRT算法进行50次测试,测试数据取50次之平
均值.地图1和地图2分辨率均为550 m×550 m,起始
点均为 [400 m, 10 m],目标点均为 [10 m, 490 m].为了
测试HDRRT算法性能,加入了标准RRT算法和Bias-
RRT算法进行对比实验.图6和图7为不同算法性能
比较,黑色为障碍物,黄色为膨胀体积,蓝色为原始规
划路径,绿色主线为改进的Dijkstra算法提取关键节
点的路径 (且3次B样条优化).图6(c)、图7(c)透明箭
头处为提取的路径关键节点.

(a) RRT!" #$ (b) Bias-RRT #$ (c)   HDRRT#$
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b
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图 6 不同算法的性能比较 (地图1)
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图 7 不同算法的性能比较 (地图2)

由图8、图9和表2分析可知, HDRRT算法在地
图1和地图2的规划时间分别为0.905 s和1.092 s,较
标准RRT算法降低 91.30 %和 89.60 %,较Bias-RRT
算法降低了 82.92 %和 81.51 %; HDRRT算法路径长
度分别为682.815m和674.593 m,较标准RRT算法降
低 24.86 %和 29.36 %,较Bias-RRT算法降低 21.45 %
和22.70 %; HDRRT算法随机树节点数分别为32.500
个和 38.420 个, 较标准 RRT 算法降低 87.86 % 和
86.16 %,较 Bias-RRT算法降低 79.06 %和 78.16 %;

HDRRT算法在地图 1和地图 2的候选点集策略中,
加入了角度权重,较标准RRT算法,路径平均转角减
小了 34.68 %和 27.92 %,较Bias-RRT算法,路径平均
转角减小了17.91 %和14.94 %.据图8(d)和图9(d)分
析,标准RRT算法的转角角度在35◦∼ 55◦度之间波

动, Bias-RRT算法在 25◦ ∼ 50◦之间波动, HDRRT算
法分别在20◦∼ 35◦和25◦∼ 35◦之间波动,波动值与波
动范围均小于标准RRT算法和Bias-RRT算法.
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图 8 不同算法的指标比较 (地图1)
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图 9 不同算法的指标比较 (地图2)

表 2 图8及图9算法仿真数据

算法类型 平均时间/s 时间方差/s2 路径长度/m 长度方差/m2 随机树节点数/个 节点数方差 平均转角/(◦) 转角方差

标准RRT(地图1) 10.410 25.332 908.721 11 346.080 267.740 8 719.872 42.360 38.100
Bias-RRT(地图1) 5.299 9.490 869.294 17 612.420 155.220 4 806.132 33.698 47.353
HDRRT(地图1) 0.905 0.045 682.815 64.007 32.500 55.010 27.662 28.553

标准RRT(地图2) 10.503 31.835 954.986 18 363.900 277.760 10 987.380 44.280 38.695
Bias-RRT(地图2) 5.907 18.389 872.774 9 114.700 175.920 9 923.234 37.526 22.018
HDRRT(地图2) 1.092 0.063 674.593 151.524 38.420 68.724 31.918 10.022

由标准RRT算法的规划时间、路径长度、随机
树节点指标可知:标准RRT算法指标波动幅度最大,
表明标准RRT算法随机性强,冗余路径长,冗余节点
多; Bias-RRT算法增加目标偏置策略,在规划时间、
路径长度、随机树节点数等指标较标准RRT算法

有所降低,但还是存在规划时间长、冗余节点和冗
余路径的问题,波动幅度较标准RRT算法有所下降;
HDRRT算法在地图1和地图2环境中,规划时间、路
径长度、随机树节点数等指标远低于标准RRT算法
和Bias-RRT算法,且HDRRT算法在每次路径规划时,
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规划时间、路径长度、随机树节点数等指标波动幅

度较小,方差小,表明HDRRT算法稳定性好,算法目
的性强,剔除冗余节点减少了路径长度,规划时间短.

3.2 HDRRT算法ROS Gazebo-Rviz仿真

为了验证HDRRT算法在仿真场景中的避障性
能,在ROS系统建立 15 m×10 m×2.5 m三维仿真环
境,棕色及白色为障碍物,灰色区域为可行区域,如
图10(b)所示;将障碍物区域进行膨化处理,膨胀距离
为 0.32 m,是移动机器人直径的 1.5倍,如图 10(c)所

示.图10(c)通过激光雷达对指定环境建模,图11(a)∼
图11(c)分别为RRT算法、Bias-RRT算法和HDRRT
算法规划路径.移动机器人为Turtlebot3-Burger, ROS
版本melodic, ubuntu18.04操作系统,运行内存 2 GB,
如图 10(a) 所示.参数设置:起始点位置 (5.10 m,
−5.05 m, 0 m),目标点位置 (−6.75 m,−44.15 m, 0 m),
地图分辨率0.05 m,设定最大线速度0.55 m/s,最大角
速度 57.0◦/s2,最大线加速度 1 m/s2,最大角加速度
20.0◦/s2.

(a) Turtlebot3-Burger !" (b) ROS-Gazebo #$%& (c)   Slam-gampping%&!"

图 10 Gazebo-Rviz环境建模

(a) RRT !"#$%& (b) Bias-RRT !"#$%& (c)   HDRRT!"#$%&

图 11 Gazebo-Rviz仿真

表3数据为ROS仿真环境中对不同算法进行50
次性能测试的平均数值.由表3数据可知, HDRRT算
法在ROS仿真环境下,规划时间较标准RRT算法和
Bias-RRT算法分别降低89.50 %和80.69 %,规划长度
较标准RRT算法和Bias-RRT算法分别缩短 29.77 %
和 26.50 %,仿真时间较标准 RRT算法和 Bias-RRT
算法分别降低 21.65 %和 18.04 %.结合图 11(a)∼图
11(c), HDRRT算法规划路径明显有所优化,消除了标
准RRT算法冗余路段及冗余转角, HDRRT算法路径
更加平滑,路径更短.综上所述,表明HDRRT算法能
够在仿真环境中避开障碍物,能规划出全局最优路
径,解决移动机器人在路径规划中的问题.

表 3 不同算法性能测试数据

算法类型 规划时间/s 仿真时间/s 规划长度/m

标准RRT算法 8.720 41.340 22.189
Bias-RRT算法 4.744 39.517 21.202
HDRRT算法 0.916 32.390 15.584

4 结 论

针对标准RRT算法所采用的伪随机序列算法
造成采样点分布不均匀、不合理和冗余路径以及冗

余节点问题,本文提出了X轴质数= 2, Y 轴质数=

3的Halton采样序列,利用候选点集策略和目标偏
置策略对节点和路径进行优化;利用改进的Dijkstra
算法对原始路径关键节点进行二次提取,有效地
缩短了移动机器人运动路线; Matlab联合ROS系统,
以 Turtlebot3-Burger机器人路径规划为例,验证了
HDRRT算法的优越性以及可行性,能够在复杂环境
中快速、稳定地规划出最短路径;采用的Halton采样
序列有效解决了标准RRT算法采用伪随机序列采样
的缺点.
本文提出的HDRRT算法能够使得移动机器人

快速、稳定地从起始点达到目标点,完成任务规划;本
算法亦可推广至清洗机器人、无人船、陆上机器人等

领域的路径规划问题.
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