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基于动态变采样区域RRT的无人车路径规划
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摘 要: 针对无人车传统RRT路径规划算法节点搜索盲目性、随机性以及路径曲折不连续等问题,提出一种动态

变采样区域RRT路径规划算法 (dynamic variable sampling area RRT, DVSA-RRT).首先,初始化地图信息,根据动态

变采样区域公式划分采样空间,进而选择采样区域;在此基础上,利用基于安全距离的碰撞检测、概率目标偏置策

略和多级步长扩展完成初始路径规划;最后,利用考虑最大转角约束的逆向寻优和3次B样条曲线对初始路径进

行拟合优化.仿真结果表明,该算法相较于原始RRT算法在不同地图环境下的搜索时间和采样次数均降低50 %以

上,大大降低了节点搜索的盲目性和随机性,相较于其他算法搜索时间也减少30 %以上, 且优化后的路径平滑满

足车辆运动动力学约束.
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Abstract: Aiming at the blindness, randomness of node search, and the discontinuous path planning in the traditional

RRT path planning algorithm for unmanned vehicles, a dynamic variable sampling area RRT (DVSA-RRT) path planning

algorithm is proposed. Firstly, the map information is initialized. The sampling space is divided according to the dynamic

variable sampling area formula. Then the sampling area is selected. The initial path planning is completed by using

collision detection based on safe distance, the probabilistic target offset strategy and multi-level step expansion. Finally,

the inverse optimization considering the maximum rotation constraint and cubic B-spline curve is used to fit and optimize

the initial path. Simulation results show that compared with the original RRT algorithm, the search time and sampling

times of the proposed algorithm in different map environments are reduced by more than 50 %, which greatly reduces the

blindness and randomness of node search. Compared with other algorithms, the search time of the proposed algorithm is

also reduced by more than 30 %. The planned path is smooth and meets the constraints of vehicle dynamics.
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0 引 䀰

在无人车的相关研究中,路径规划一直是无人车
的核心研究领域之一[1].路径规划是指在障碍物空间
中,规划出一条从起点到目标点的满足动力学约束的
无碰撞路线.

路径规划方法需要解决的问题包括:搜索速度
慢、全局规划难度大等.目前常用的路径规划方法有
遗传算法、粒子群算法、蚁群算法等[2-6],这些算法在
解决常规路径规划问题上具有一定的优越性,但其计
算量随着障碍物数量的增加呈指数增长,且必须在确
定环境中对障碍物进行建模方可规划路径,也存在一
定的局限性;另外,形如人工势场法、A*算法等[7-9]虽

满足实时性和简易性,但规划的路径曲折无法满足运
动动力学约束,实际应用价值不高.

1998年, LaValle[10] 提出了快速扩展随机树

(rapidly exploring random tree, RRT)算法,该算法采用
全图随机采样的方法,运算速度快、搜索能力强、结构
简单且不需要对环境建模,适合解决含动力学约束的
复杂环境的路径规划问题.但算法本身也存在一些
不足: 1)节点搜索的全局盲目性和随机性,导致其搜
索效率低下; 2)路径规划过程中未考虑车辆运动动
力学约束,致使生成的路径曲折不连续,可行度较低.

针对上述问题,国内外众多学者不断提出改进
措施,以适应不同环境.如文献 [11]的双向搜索树
(Bi-RRT),从起始点和目标点同时生成两棵随机树,
进一步加快了搜索速度;为了解决RRT算法在狭窄
通道效率低下的问题,朱大奇等[12]提出了目标偏置

RRT算法,在随机采样过程中,随机点有一定概率直
接取目标点,从而提高算法的搜索效率;为了寻找
RRT算法的最优路径, Karaman等[13]提出了RRT*算
法,通过重选父节点和剪枝优化,渐进寻优,最终得
到最佳路径,但其运算效率较低;为此,文献 [14]采用
RRT*Smart算法,通过改变采样方式提高RRT*算法
的搜索效率;为了降低RRT算法的运行时间和规划
路径的长度,文献 [15]采用一种DT-RRT算法,将RRT
与RRT*算法相结合,在得到可行路径后进行抽样优
化,提升了计算效率;文献 [16]结合神经网络生成预
测函数,设计了一种新的随机重构的方法.在路径优
化方面,文献 [17]利用B样条曲线进行拟合优化,提
高了路径的平滑度;文献 [18]和文献 [19]利用贝塞尔
曲线进行路径点拟合,保证了生成路径的连续性.但
是目前在狭窄通道或复杂环境中,由于障碍物较多且
可供车辆通行的空间较小,导致大多数改进RRT的
优化效果不佳,容易造成节点冗余或生成路径不连续
等问题.

综合已有研究成果,本文提出一种动态变采样区
域路径规划方法.一方面,针对传统RRT节点搜索的
全局盲目性和随机性,利用动态采样区域选择机制和
概率目标偏置机制,提升节点搜索的效率,降低搜索
时间;另一方面,利用预留安全距离的多级步长拓展
策略、考虑最大转角的逆向寻优以及3次B样条曲线
拟合,保证生成路径的连续性和平滑性,且符合无人
车运动动力学约束.

1 无人车模型建・

非完整约束是指至少包含一个不可积分和微分

约束的运动系统[20].无人车属于典型的非完整性约
束系统,规划出的路径必须满足车辆运动动力学约
束,其基本模型如图1所示.
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图 1 车辆简化模型

如图1所示,在此状态空间中,车辆状态Y = (x,

y, γ), (x, y)是车辆后轴的轴心坐标, γ是车辆的横摆
角, θ是车辆的前轮偏角,且满足 |θ| ⩽ θmax,L是车辆
的轴距,R是车辆的转弯半径,K是车辆的转弯曲率,
由不完整约束定义可知,在车辆运动过程中,车体的
速度必须指向主轴,且前轮偏角、轴距、转弯半径和
曲率需要满足下式:

dx · sin γ − dy · cos γ = 0,

Kmax =
tan(θmax)

L
=

1

Rmin
.

(1)

由上述分析可知, RRT算法规划的路径无法满
足无人车运动学约束,很难进行直接应用.

2 RRT算法分析
RRT算法其基本流程为:以路径规划的起始节

点Xstart为根节点,在采样区间内随机采样,得到随机
点Xrand,寻找已有节点中距离随机点Xrand最近的

节点Xnear,连接Xrand与Xnear,基于步长σ进行碰撞

检测,若无碰撞则在连线上以步长σ扩展生成新生节

点Xnew,否则重新取随机点Xrand,重复上述操作直
到满足Xnew与目标节点Xend之间的距离小于距离

阈值,反向搜索,输出路径. RRT算法伪代码如表1所
示.
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表 1 RRT算法伪代码

RRT算法伪代码 含义

1) T.init(Xstart) 初始化地图信息

2) for k = 1 to K 循环采样

3) Xrand = RandomNode( ) 随机采样得到随机节点

4) Xnear = Nearest(T,Xrand) 寻找最近节点

5) Xnew = Extend(Xnearest, Xrand, ∆q) 新生节点生成

6) if Xnew ̸= NULL then 判断是否碰撞

7) return false 是则返回重新选取随机点

8) if Distance (Xnear, Xgoal) <radius then 否则判断是否小于距离阈值

9) return true 是则输出路径

10) T.AddNode(Xnew) 否则增加到有效节点集

11) return false 返回重新选取随机点

3 DVSA-RRT算法设计
针对RRT节点生成的盲目性和随机性,提出一

种DVSA-RRT算法,该算法能够降低节点搜索的盲目
性,提高搜索效率和速度.首先,初始化地图信息,划
分地图的采样区域,根据Xnew与Xend间的距离确认

采样区域,运用概率目标偏置思想和预留安全距离
的步长选择思想生成Xnew,重复上述操作直到满足
Xnew与目标节点Xend之间的距离小于距离阈值,输
出路径.最后,运用结合最大转角的逆向寻优和B样
条曲线拟合优化路径,得到一条符合无人车运动动力
学约束的路径,整体流程框图如图2所示.
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3.1 动态采样区域

初始化地图信息后,根据起点、终点所在位置将
地图划分为4个采样区域,其中起点位于二级采样区
域,终点位于四级采样区域,如图3(a)所示.
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图 3 动态采样区域

将Xnew初始值设为起点坐标,每次生成Xnew

时,根据下式判断Xnew所处的采样区域:

Sarea =



Sarea1, δ2 < |Xend −Xnew| ⩽ δ1;

Sarea2, δ3 < |Xend −Xnew| ⩽ δ2,

Sarea3, δ4 < |Xend −Xnew| ⩽ δ3,

Sarea4, radius < |Xend −Xnew| ⩽ δ4.

(2)

其中: δ1、δ2、δ3、δ4、radius分别是一级距离阈值、二
级距离阈值、三级距离阈值、四级距离阈值、终点距

离阈值;Sarea是采样区域,Sarea1、Sarea2、Sarea3、Sarea4

分别是一级采样区间、二级采样区间、三级采样区间、

四级采样区间.
为了避免因为采样区域障碍过多造成的局部震

荡问题,如图3(b)所示,设定区域采样阈值K,当区域
采样次数k超过区域采样阈值K时,强制返回上一级
采样区域进行节点采样,若此时Xnew位于一级采样

区间,则需要重新规划Xstart的位置.
引入动态采样区域有效降低了节点生成的冗余

性,采样区域的缩小提高了有效节点的生成效率.

3.2 新生节点生成过程

3.2.1 概率目标偏置

Xnew的生成过程为:首先在采样区间内随机生
成Xrand,继而寻找已有节点中距离Xrand最近的节

点Xnear,在此方向上基于车长进行碰撞检测,根据碰
撞检测结果以及概率目标偏置思想进行Xrand的重

新选取.概率目标偏置公式如下:

Xrand =

Xend, flag = 0, p ⩽ ρ;

ω ·Xend + (1− ω) ·Xrand, flag = 0, p > ρ;

Xrand, flag = 1, p ⩾ ρ;

(1− ω) ·Xend + ω ·Xrand, flag = 1, p < ρ.

(3)

其中: flag是碰撞检测结果,当 flag = 0时表示未检

测到碰撞, flag = 1表示检测到碰撞;ω是目标权重
因子,目标权重因子ω的大小会影响重构随机点的生

成位置,没有障碍物时,ω越大,重构的随机点方向越
向目标点方向偏移,同理,当检测到障碍物时,ω越大,
重构的随机点方向越向随机点方向偏移; p是随机数,
随机数的取值为0∼ 1; ρ是概率因子,概率因子ρ的大

小会影响随机点重构公式的选择.其次构建如下所
示的步长选择函数:

σ =


σ1, flag2 = 0;

σ2, flag1 = 0;

σ3, otherwise.
(4)

其中:σ1是一级步长,σ2是二级步长,σ3是三级步

长,σ是步长; flag2是在重构随机点的方向上结合二

级安全距离Dsafe2的碰撞检测结果, 如果未检测到
碰撞,则以σ1为步长生成节点,如果检测到碰撞,则继
续进行碰撞检测; flag1是在重构随机点的方向上结

合一级安全距离Dsafe1的碰撞检测结果,若未检测到
碰撞,则以σ2为步长生成节点,若检测到碰撞,则以σ3

为步长生成节点;最后,在Xnear和重新选择的Xrand

的连线方向结合σ获得新生节点Xnew,位姿如下所
示: newNode.x = nearNode.x+ σ · cosφ,

newNode.y = nearNode.y + σ · sinφ.
(5)

其 中:σ 是 步 长, newNode.x 是 Xnew 的 横 坐 标,
newNode.y为 Xnew 的纵坐标, nearNode.x是 Xnear

的横坐标, nearNode.y是Xnear的纵坐标,φ是Xrand、

Xnear与x轴的夹角.利用式(3)得到重构的随机点后,
在重构随机点方向利用式 (5)根据夹角φ和步长σ生



第6期 栾添添等: 基于动态变采样区域RRT的无人车路径规划 1725

成新生节点Xnew;在重构随机点Xrand的方向上预留

车长进行碰撞检测,用来检测Xnew的可行性.如果未
检测到碰撞,则将Xnew加入有效节点集Xnodes;如果
检测到碰撞,则重新生成Xrand.

3.2.2 安全距离设定

由于RRT算法具有全局随机性,导致生成的路
径可能紧贴障碍物,不符合无人车的实际应用需求,
在路径规划的过程中需要考虑安全距离,预留安全距
离的示意图如图4所示.
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重复上述操作直至满足距离阈值判别式 |Xend −
Xnew| < radius.若未满足判别式,则根据Xnew与

Xend之间的距离判断采样区间,重新生成Xrand;若
满足判别式,则根据Xnodes各个节点的关系,反向连
接,输出路径.

4 路径平滑优化

RRT算法的全图随机采样策略导致采样过程中
产生了大量的冗余节点,无法满足无人车的运动动力
学约束,本文采用基于最大转角限制的逆向寻优和3
次B样条曲线拟合的方式对路径进行优化.

4.1 基于最大转角限制的逆向寻优

本文采用基于逆向寻优的路径优化方法[21], 并
在此基础上加入最大转角限制,如图5所示.
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图 5 路径优化

在图5中:Xstart和Xend分别是起始节点和目标

节点,X是路径中各个有效节点, θ是车辆转角.首先
连接Xstart与Xend形成初始路径,如果该连线上不存
在障碍物,则将该路线作为最佳路径,若存在障碍物,
则连接Xend的前一有效节点X9与Xstart,判断连线
间是否不存在障碍物,同时判断Xend、X9和Xstart形

成的转角θ是否小于最大转角θmax,若同时满足,则
将Xstart作为X9的父节点,重复上述判断直到得到
满足条件的X4,然后再以X4作为起始点继续优化路

径,重复上述过程直到满足当前起始点和Xend不存

在障碍物并符合最大转角限制,完成优化并输出路
径,优化后的路径如图5中的实线所示.

4.2 采用3次B样条曲线优化

为了确保规划路径的平滑性和连续性,常采用贝
塞尔曲线和B样条曲线进行拟合优化,相较于贝塞尔
曲线, B样条曲线具有灵活度高、平滑度高、可局部调
整等优点[22].

B样条曲线原理为:设有P0, P1, . . . , Pn一共n+1

个控制点,这些控制点用于定义样条曲线的走向、范
围, k阶B样条曲线的定义为

P (u) = [P0, P1, . . . , Pn]


B0,k(u)

B1,k(u)
...

Bn,k(u)

 =

n∑
i=0

PiBi,k(u).

(6)

其中:Bi,k(u)是第i个k阶B样条曲线,与控制点Pi相

对应, k ⩾ 1;u是自变量.基函数Bi,k(u)具有如下递

推式:

1, ui ⩽ u < ui+1, k = 1;

0, else, k = 1.

u− ui

ui+k−1 − ui
Bi,k−1(u) +

ui+k − u

ui+k − ui+1
Bi+1,k−1(u),

k ⩾ 2.

(7)

根据B样条曲线次数利用式 (7)进行递推, 3次B
样条曲线k = 3,其中规定0/0 = 0,序列如下:

[u0, u1, . . . , un, . . . , un+k]. (8)

其中:ui是被称为节点矢量的连续变化值,开始值和
结束值通常定义为0和1.为了满足车辆运动学约束,
即优化的路径要经过起始节点和目标节点,则需满足
两端节点具有重复度k,即u0 = u1 = . . . = uk,

un = un+1 = . . . = un+k.
(9)
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两端节点具有重复度k(k = 3),中间节点是非递
减的序列,且u ∈ [0, 1],对应到3次B样条曲线,其中

B0,3(u) =
1

6
(1− u)

3
,

B1,3(u) =
1

6
(3u3 − 6u2 + 7),

B2,3(u) =
1

6
(−3u3 + 3u2 + 3u+ 1),

B3,3(u) =
1

3
u3.

(10)

从P0依次取4个点代入式 (6)中,曲线拟合为一
段3次B样条曲线,然后依次往后每次取4个点进行
拟合,直到完成整条路径的拟合优化.

5 仿真与结果分析

为了验证本文算法的有效性和可行性,通过
Matlab进行仿真,并与文献 [10]的原始RRT算法、文
献 [12]的目标偏置RRT算法和PTB-RRT算法进行对
比实验.仿真实验运行环境为:系统windows 10,处理
器Intel(R) Core(TM) i5-7300HQ,内存8.00 GB,仿真软
件Matlab R2016a.

5.1 参数的仿真分析

为了验证算法的可行性,以及不同参数数值对
仿真结果的影响,设定不同的目标权重因子ω和概率

因子ρ,在规模为500 × 500的地图map 1中进行仿真,
两者均取值{0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1},其他参数设置如表
2所示.每组数据在map 1中重复实验20次,共测试25
组数据,选取其中具有代表性的一组仿真图,部分仿
真结果如图6所示,具体数据如图7所示.

表 2 参数设置

参数 名称 值

Xstart/m 起始节点 (20, 20)

Xend/m 目标节点 (480, 480)

K 区域采样阈值 500
θmax/(

◦) 最大转角 120

σ/m 步长 {5, 10, 20}
Dsafe/m 安全距离 {20, 40}
Dcar/m 车长 10

δ/m 距离阈值 {100, 300, 650, 705}
radius/m 终点距离阈值 20
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图 6 部分仿真结果

!
"
#

$
/

s

0

2

6

8

4

0

2

3

4

5

7

0.2
0.4

0.6
0.8

1.0

%&'(

)
*
+
,
'
(

0.2

0.4
0.6

0.8
1.0

1

6

图 7 参数仿真数据

区域采样阈值K用于规定各区域最大采样次数,
最大转角是车辆动力学约束的体现,在满足车辆运动
学约束的前提下,值越大路径的可行性越高.步长会
影响路径规划的速度,安全距离的大小会影响路径距
障碍物的最小距离,距离阈值的大小将影响采样区域
的划分,终点距离阈值会影响路径规划成功的判定范
围.由仿真结果可知,当目标权重因子ω和概率因子ρ

取不同值时,采样次数的差别较为明显,导致节点采
样时间也存在明显差异,当ρ = 0.8, ω = 0.6时,所需
的平均采样时间最短,为2.6 s.

5.2 不同算法对比仿真分析

本小节通过对比原始RRT算法、目标偏置RRT
算法、PTB-RRT算法和DVSA-RRT算法的采样次数
和采样时间,验证改进算法的有效性.仿真结果如图
8∼图10所示.
仿真实验共分为3组,分别为常规地图map 1、狭

窄障碍物地图map 2以及复杂障碍物地图map 3,其
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中地图的规模为500 × 500, PTB-RRT算法与DVSA-
RRT算法中ρ = 0.8, ω = 0.6,目标偏置RRT算法中
ρ = 0.1,其他参数设置如表3所示,每组仿真实验重
复50次.
由图8和表3的数据可见,在地图map1中: DVSA

-RRT算法相较于原始RRT算法,采样次数从652次
减少到214次,平均减少了67.14 %,对比图8(a)与图
8(b)可以清晰看出冗余节点的减少,在搜索时间
方面,平均花费时间由 12.81 s缩短到 2.61 s,降低了
79.62 %;对比其他两种算法,采样次数分别减少了
64.29 %和34.82 %,搜索时间则分别降低了76.7 %和
35.2 %,效率提升明显.

表 3 仿真数据

地图 算法 采样数 搜索距离/m 搜索时间/s

map 1

原始RRT 652.29 893.39 12.81

目标偏置RRT 600.11 857.02 11.22

PTB-RRT 328.57 748.38 4.02

DVSA-RRT 214.32 749.55 2.61

map 2

原始RRT 868.64 890.11 22.24

目标偏置RRT 711.12 860.12 16.11

PTB-RRT 555.51 812.07 10.17

DVSA-RRT 316.11 812.83 4.80

map 3

原始RRT 2 023.62 1 242.33 107.60

目标偏置RRT 1 858.96 1 250.01 90.51

PTB-RRT 1 728.73 1 247.69 76.42

DVSA-RRT 990.44 1 236.54 29.68

对比在地图map 2中各算法的表现:由图9(a)可
知,原始RRT算法在狭窄障碍物周围的节点冗余现
象严重,目标偏置RRT算法虽然一定程度上减少了
节点冗余现象,但效果并不明显,相较于前两种算法,
由图9(b)可以看出,改进算法显著优化了该问题,特
别是DVSA-RRT算法,相比于其他3种算法,搜索节点
分别减少了63.44 %、55.55 %和43.1 %, 搜索时间分
别降低了78.42 %、70.2 %以及52.66 %.

通过分析图10以及表3中关于地图map 3的数
据不难发现:在复杂障碍物环境中,前3种算法的路
径规划效率均较差,节点冗余现象严重,而DVSA-
RRT算法虽然也存在部分区域节点震荡的问题,但
相较于其他算法,路径规划效率已经有了明显的提
升,其中平均采样数分别减少了51.06 %、46.72 %及
42.71 %,搜索时间降低了72.41 %、67.21 %及61.16 %.
综上所述,针对不同地图环境,相比其他3种算

法, DVSA-RRT算法有效提高了搜索和采样效率.

5.3 路径优化的仿真分析

为了验证路径优化的效果,选取地图复杂度最高
的map 3进行仿真实验.重复仿真20次,仿真结果如
图11和图12所示.
由图11和图12可知:原始剪枝图的平均路径长

度为1 249.29 m,经过逆向寻优后的平均路径长度为
1 074.86 m, 3次B样条曲线拟合后的平均路径长度为
1 044.42 m,平均路径长度减少了16.4 %,且由图11可
知,优化后的路径曲率变化较小且曲率连续,最大曲
率约为4.7×10−5/m,路径更加平滑且符合最大转角
约束,由此看出,经过路径优化后,规划的路径更加符
合动力学约束.
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图 11 路径优化效果及曲率变化
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6 结 论

为了解决传统RRT在无人车路径规划中存在的
问题,本文提出了一种DVSA-RRT算法,通过理论分

析和仿真研究,得出以下结论:
1)引入动态采样区域划分原理,并结合概率目标

偏置思想优化节点生成过程.仿真结果表明,改进算
法降低了节点生成的盲目性和随机性,提升了节点搜
索效率;相较于原始RRT算法,改进算法的采样次数
和采样时间均降低超过50 %,改进算法相较于其他
两种算法,采样次数和采样时间也降低了30 %以上.

2)运用基于安全距离的碰撞检测策略,规划路径
与障碍物间始终保持一定的距离,避免了生成路径距
离障碍过近的情况,保证了生成路径的安全性和合理
性.

3) 通过基于最大转角的逆向寻优和3次B样条
曲线拟合优化,本文设定的最大转角为120◦,仿真未
优化前的最大转角约为150◦,经过最大转角优化后
的转角均小于120◦,解决了路径曲折不连续的问题,
保证路径的可行性,路径平滑处理提高了输出路径的
平滑度并符合车辆动力学约束.

4) 相较于传统RRT算法, DVSA-RRT算法尤其
适用于障碍物较少的环境,其节点搜索次数和搜索时
间都有非常明显的降低,在复杂地图环境中,其路径
生成效率也有一定的提升.

DVSA-RRT算法适用于静态障碍物环境,但由于
现实路况更加复杂,存在动态障碍物,在日后研究中
可以结合动态障碍物进行分析验证,进一步提高算法
的适用性.
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