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运动动力学约束下基于自适应参数的运动规划方法

崔　冰†，李　广，胡飞扬，高　寒，夏元清

(北京理工大学 自动化学院，北京 100081)

摘　要: 稳定稀疏探索树 (SST)是一种基于采样的渐近最优运动规划算法, 与传统的渐近最优算法 RRT*相比,

SST采用随机前向传播来生成新节点, 无需求解两点边值问题 (BVP), 即可直接规划出一条满足机器人运动学和

动力学约束的可行轨迹. 针对 SST对参数敏感、难以适应复杂多变的环境等问题, 提出一种基于自适应参数的

SST算法 (ASST), 利用规划过程中的节点碰撞率和节点密度等已知信息, 对节点所处的环境区域和邻居信息进

行估计, 自适应地改变节点选择半径和节点剪枝半径. 最后, 对多种系统动态和复杂环境类型进行了仿真验证, 仿

真结果表明该算法能降低对参数的依赖性, 在复杂困难环境中能够提高求解成功率和计算效率, 对不同规划问题

具有较强的适应性.
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Abstract: Stable sparse RRT(SST) is a sampling-based asymptotically optimal motion planning algorithm. Compared
with the traditional asymptotically optimal algorithm RRT*, the SST employs random forward propagation to generate
new nodes, without solving the two-point boundary value problem(BVP), and can directly plan a feasible trajectory that
satisfies  the  system's  kinodynamic constraints.  Considering the  issues  associated with  SST's  sensitivity  to  parameters
and  challenges  in  adapting  to  complex  and  dynamic  environments,  an  improved  SST  algorithm  with  adaptive
parameters(ASST) is proposed. By utilizing known information such as node collision rate and node density during the
planning process, the environmental area and neighborhood information of the node are estimated, and then the node
selection radius and node pruning radius are adaptively changed. Simulation experiments have evaluated various types
of  system  dynamics  and  complex  environments,  and  the  experimental  results  show  that  the  proposed  algorithm  can
reduce the dependence on parameters, improve the success rate and computational efficiency in complex environments,
and have strong adaptability to different motion planning problems.
Keywords: motion planning；random forward propagation；kinodynamic constraints；adaptive parameters；SST

 

0    引　言

基于采样的运动规划方法 , 如概率路线图

(PRM)[1] 和快速探索随机树 (RRT)[2] 等, 因其计算效

率高、通用性好、易于实现等优点, 已被广泛应用于

解决高维状态空间的运动规划问题
[3-7]. 然而, 这种方

法没有考虑实际系统的运动学和动力学约束, 只能

规划出一条无碰撞的几何路径, 通常在实际场景中

无法直接执行
[8]. 因此, 考虑运动学和动力学约束的

运动动力学运动规划 (MP)得到了广泛的研究
[9-11].

在 KMP问题中, 最具挑战性的难题是在动力学约束

下设计连接任意两个中间状态的局部转向函数
[12].

这实际上是一个两点边值问题 (BVP), 通常无法直

接求得其解析解
[13].

针对以上问题, 研究者们提出了一类不需要求
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解两点边值问题的随机前向传播算法来解决 KMP
问题

[14-17]. 这类方法对控制空间随机采样, 将采样得

到的控制作用于一个选定的节点, 使其向前传播得

到新的节点, 并通过剪枝操作修剪掉一些无意义的

节点以降低树节点数量, 提高计算效率. 这类方法已

被证明具有概率完备性
[18]

和渐近最优性
[19], 对于不

同的系统动态均表现出良好的适用性. 其中最具代

表性的算法是稳定稀疏树 (SST)[14]. SST算法通过引

入 和 两个参数, 分别控制节点选择和节点修剪

的半径范围, 优先选择代价较小的节点进行随机前

向传播, 并对传播得到的新节点进行剪枝. 这一过程

实现了高质量路径的有效收敛, 同时保持了数据结

构的稀疏性
[20]. 对控制空间的随机采样虽然有助于

解决 BVP问题, 但同时也导致 SST的计算效率显著

降低. 为解决这一问题, 研究者们提出一系列改进算

法. 文献 [21]利用启发式信息指导节点的选择, 并引

入 Blossom算法
[22], 从多个候选控制中选择最优的

控制动作进行前向传播, 提高求解质量和计算效率.
文献 [23]利用 VAE-GAN模型生成控制动作, 减少

不必要的节点扩展, 降低 SST的内存占用, 提高了算

法的求解速度. 文献 [24]在 SST中使用极值控制作

为输入, 提高了算法的收敛速度并给出了理论证明.
尽管一系列改进提高了 SST算法的计算效率,

但 SST算法仍面临着参数较多、难以调参的问题.
为解决此问题, 文献 [25]引入支配性信息区域 (DIR)
表示配置空间的探索情况, 其大小反映区域的探索

稀疏度. 基于 DIR的算法能够有效平衡探索与利用

之间的权衡. 与原 SST算法相比, 新算法将参数减少

至一个, 降低了对参数的依赖, 但仍需多次调整以获

得最佳性能. 此外, 该算法仅基于探索情况进行求解,
而未考虑障碍物对探索过程的影响, 导致其在复杂

环境中的适用性受到限制.

δBN δs

综合已有研究成果及存在的问题, 本文提出了

一种自适应参数的改进 SST算法 (ASST). 针对传统

SST算法对参数过于依赖且难以调参的问题, ASST
利用树的扩展过程提供的已知信息, 自适应地改变

节点选择参数 和节点剪枝参数 , 避免了繁琐的

调参过程, 提高了算法在复杂环境中的适用性, 对各

种规划问题具有较强的适应性. 在不同的环境和动

态系统下对所提出的 ASST算法进行了评估, 仿真结

果表明, 在绝大多数情况下, ASST算法相较于 SST
均有更好的表现, 验证了该算法的有效性. 

1    SST 算法基本原理

SST是一种基于增量采样的渐近最优算法, 绕
过了 BVP问题的求解, 被广泛用于求解复杂动力学

约束下的KMP问题. SST算法主要包括节点选择, 节点

传播, 节点剪枝 3个部分. 具体流程如算法 1所示.

X,U, x0, Tprop, N, δBN , δsAlgorithm 1　SST( ).

Vactive ← {x0},Vinactive ← ∅1)  ;

G = {V ← (Vactive

∪
Vinactive),E← ∅}2)  ;

s0 ← x0, s0.rep = x0, S ← {s0}3)  ;

N4) for   iterations do

xselected ← X Vactive δBN5)　　  Best_First_Select( ,  ,  );

xnew ← xselected,U, Tprop6)　　  MonteCarlo-Prop( );

−−−−−−−−−→xselected → xnew7)　　if CollisionFree( ) then

xnew, S, δs8)　　　if Locally_Best( ) then

Vactive ← Vactive

∪
{xnew}9)　　　　 ;

E← E
∪
{−−−−−−−−−→xselected → xnew}10)　　　　 ;

xnew,Vactive,Vinactive,E11)　　　　Pruning( );

12)　　　end if

13)　　end if

14) end for

G15) return  .

δBN

xselected

在节点选择过程中, SST算法采用 Best_First_
Select方法选择将被扩展的节点. 该方法在一个

为半径的圆内找到一组邻居节点, 并选择其中代价

最低的节点 进行扩展, 平衡了节点探索与利用

的权衡, 提高了求解的质量.
在节点传播过程中, SST算法采用 MonteCarlo-

Prop方法来扩展被选择的节点. 该方法随机采样控

制动作和持续时间, 对被选择的节点进行前向传播

以获得新的节点, 绕过了 BVP问题的求解.

s δs

xnew

s

S S s

s.rep

在节点剪枝过程中, 不再是局部最优的节点将

被剪枝以降低节点数量. 为判断新节点是否为局部

最优, 需要定义局部邻域. SST中, 被称为“目击者”

的节点 主导着以自身为圆心、以 为半径的局部邻

域. 每当扩展得到的新节点 不在任何一个目击者

的主导范围内时, 则将该新节点作为新的目击者加

入到目击者集 中. 对于集合 中的每一个目击者 ,
在树节点中都有且仅有一个节点可以代表该目击者,
且在局部邻域内代价最低, 这个节点被称为目击者

的代表 , 是局部邻域内的主导节点.

δs δBN

SST算法是一种渐近最优算法, 无需 BVP求解

器即可求解运动规划问题, 且能保持较为稀疏的节

点分布. 但 SST算法的性能较为依赖于参数 和
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的选择, 无法适应复杂多变的环境. 

2    ASST 算法设计

δs

δBN

针对 SST算法存在的问题, 提出一种基于自适

应参数的改进 SST算法 (ASST). 该算法对参数 和

做了自适应设计, 能显著降低算法对参数的依

赖, 提升对复杂环境的适应性, 提高求解速度和规划

成功率. 

δs2.1    自适应

δs

δs

δs

在节点剪枝过程中,  作为剪枝半径, 控制着剪

枝范围的大小. 增大 有助于执行更多的剪枝操作,
保存更少的节点以减少计算负担, 但如果 过大将

导致在狭窄通道内的采样可能无法被保存, 降低运

动规划的求解成功率.
δs

δs

cr

cr δs

为减少对 的依赖, 提高通过狭窄通道的成功

率和计算效率, 本节提出一种自适应 算法, 引入节

点碰撞率 表示当前节点发生碰撞的频率 , 根据

值来自适应地改变 的值. 该算法使得树节点在

无碰撞的自由区域分布更稀疏, 而在障碍物和复杂

环境区域分布更密集. 自适应参数

δs =

{
δs0 + γ(δs_max − δs_min), cr = 0;

δs0(1− cr), cr ̸= 0.
(1)

δs_max δs_min δs

γ < 1

δs0

S

xselected snearest xnew snearest

xselected δs xselected δs

xnew δs0 xnew snearest

snearest.rep xnew

δs

其中:  和 分别表示自适应 的最大值和

最小值;  是非负扩展系数, 表示参数的扩展幅

度;  表示当前节点从父节点处继承的初值, 其计

算过程如算法 2所示. 首先在 集合中找到最接近

的目击者, 记为 . 若新节点 和 的

距离大于 的 , 则将 的 扩大并赋值给

的 ; 如果 在 的主导范围内且局部最

优, 则目击者的代表 被新节点代替,  将

继承被替换节点的 .

xnew, xselected, SAlgorithm 2　Init_Delta( ).

snearest ← (S, xnew);1)   nearest

∥xnew − snearest∥ > xselected.δs2) if   then

xnew.δs0 ← xselected.δs + γ(δs_max − δs_min);3)　　

4) else

xnew.δs0 ← snearest.rep.δs;5)　　

6) end if

xnew.δs0 ← min(max(xnew.δs0 , δs_min), δs_max);7) 

xnew.δs0 .8) return 

δs0 δs

δs

在得到节点初值 后 , 根据 的自适应公式

(1)可计算当前节点的自适应 值, 过程如算法 3所

δs cr

δs

cr

δs

示. 该算法实现了 的自适应变化, 当 较大, 即当

前节点靠近障碍物时,  值会自适应地减小以提高

通过复杂环境的成功率; 而 较小时, 表明当前节点

处在自由宽阔的无障碍区域,  会自适应地扩大以

维持稀疏的数据结构, 减少计算负担.

xselectedAlgorithm 3　Update_Delta( ).

xselected.cr = 01) if   then

xselected.δs ← xselected.δs0 + γ(δs_max − δs_min);2)　　

3) else

xselected.δs ← xselected.δs0(1− xselected.cr);4)　　

5) end if

xselected.δs ← min(max(xselected.δs0 , δs_min), δs_max);6) 

xselected.δs.7) return 

cr

cr

cr

δs

在本节引入的节点碰撞率 是规划过程中的已

知信息, 表示当前节点的碰撞频率, 可反映在给定环

境下当前节点传播到新节点的难度. 若 较大, 则代

表该节点在随机控制的作用下发生碰撞的次数较多,
表示当前节点处于复杂环境中. 虽然基于已知信息

的碰撞率 并不等同于准确的碰撞概率, 但能一定

程度上反映当前节点的碰撞趋势, 可作为剪枝半径

自适应变化的依据. 节点碰撞率

cr =
c

p
m(p). (2)

c p

m(p) p

其中:  为当前节点的碰撞次数;  为当前节点的传播

次数;  是与 相关的修正函数, 需满足以下条件:

m′(p) > 0, (3)

lim
p→∞

m(p) = 1, (4)

c

p+∆
m(p+∆) <

c

p
m(p) <

c+∆

p+∆
m(p+∆),

(5)

∆

m(p) =
p

p+ 1
m(p)

cr cr

p cr

m(p)

m(p)

是新增的传播次数 . 在本文中修正函数选取

. 修正函数 可以在当前节点传播

次数较少时, 减缓 的快速变化, 提高 表示碰撞概

率的置信程度. 随着 的增加, 碰撞率 会变得更加

精确, 因此修正函数 应满足式 (3)和 (4). 而修

正函数也不应改变原有节点碰撞率的大小关系, 因
此修正函数 还需满足式 (5).
 

δBN2.2    自适应

δBN

δBN

在节点选择过程中,  作为选择半径, 对选择

范围的大小起着决定性作用. 较大的 值意味着求

解获得的初始轨迹质量更高, 同时也伴随着更大的
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δBN

δBN

δBN

计算负担. 然而, 如果 取值过大, 则可能会导致对

状态空间的探索不足, 靠近根节点的节点可能被重

复选择. 这不仅会影响求解时间, 还可能导致求解失

败. 基于上述原因, 本节提出一种关于 的自适应

算法, 利用区域间的节点密度来自适应地改变 的

值, 使得在节点密度低的区域更注重求解质量, 在节

点密度较大的区域能保持较小计算量, 并避免重复

选择靠近根的节点, 提高求解成功率.
自适应参数

δBN = δBN_free

(
1−

n∑
i=1

cri

n

)
. (6)

cri i δBN_free

δBN

其中:  是第 个节点的节点碰撞率;  为无障

碍区域中自适应调节后的 值, 有

δBN_free =
δBN_max, n ⩽ ns;

δBN_max
d

√
ns

n
, ns < n ⩽

(δBN_max

δBN_min

)d

ns;

δBN_min, otherwise.

(7)

δBN_max δBN_min δBN

d n

δBN_max ns

δBN_free δBN_free

δBN_max δBN_max

n δBN_free

ns

其中:  和 分别是自适应 取值范围

的最大最小值 ;  表示空间维度 ;  是当前节点在

半径范围内的邻居节点数; 是算法设置的

处在 内的期望邻居节点数 ;  值是由

根据当前节点密度 (即 范围内的邻

居节点数 )收缩得到的, 其目标是将 调节到

一个合理的值, 使得处在其中的节点数等于 .

1−
n∑

i=1

cri
/
n

n∑
i=1

cri
/
n δBN_max

δBN_max

δBN δBN

cr

δBN δBN

δBN_free

xselected_new

式 (6)中的 对障碍物区域做了相

应的修正, 其中 表示当前节点 半

径范围内的平均碰撞率. 考虑到障碍物会占用节点

空间, 实际的节点密度和无障碍区域的节点密度存

在着偏差. 如图 1所示, 蓝叉表示障碍物中的节点.
在无障碍空间中, 蓝叉本可以成为树节点, 但实际上

由于处在障碍物内, 这些节点将不会加入到树节点

中, 使得 半径内的节点数比无障碍区域更少,
导致自适应 的收缩较小. 因此, 将自适应 与

反映节点所在空间区域的节点碰撞率 相结合, 节
点碰撞率越大, 意味着节点附近存在障碍的概率越

大, 更需要加大 的收缩. 修正后的自适应 相

比 有着更小的值, 在复杂障碍物中能更有效

地找到关键节点 (即图中 ), 提高通过狭窄

通道和复杂环境的成功率.
δBN基于上述的自适应参数 , 算法 4对传统

δBN xrand

δBN_max Xnear

Xnear

δBN ∼ xrand

δBN Xnear

Xadapt Xadapt

V
Xadapt ∼

SST算法的节点选择过程做了改进, 主要区别在于

算法 4使用自适应 来查找 附近的一组状态,
从而更好地平衡计算负担与求解质量. 该算法首先

使用 查找所有可能的邻居节点的集合

(第 2步), 并在 不为空时, 根据邻居节点的数量

计算自适应 (第 3 步  第 7步). 然后, 以 为

中心, 计算得到的自适应 为半径, 查找在集合

中的真正邻居节点子集 (第 8步). 如果 为

空集, 则程序将返回 中最近的节点, 否则将返回集

合 中代价最低的节点 (第 9步   第 12步).

X,VAlgorithm 4　Adaptive_Selection( ).

xrand ← (X);1)   Sample_State

Xnear ← (V, xrand, δBN_max);2)   Near

Xnear = ∅3) if   then

(V, xrand);4)　　return Nearest

5) else

n← (Xnear);6)　　  Get_Nodes_Number

δBN ← (n, ns, Xnear);7)　　  Calculate_Radius

Xadapt ← (Xnear, xrand, δBN);8)　　  Near

Xadapt = ∅9)　　if   then

(V, xrand);10)　　　return Nearest

11)　　end if

argminx∈Xadapt
(x);12)　　return   cost

13) end if
 

 

xselected_free

xselected_new

free

δBN图1    自适应参数 的修正
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2.3    ASST 算法

δBN δs

δBN xselected.δs

δs δs

δs xnew cr 0 xnew

cr δs

根据前文对参数 和 的自适应设计, 本节提

出使用自适应参数的 ASST算法, 详见算法 5. 算法 5
将 SST中 Best_First_Selection算法替换为 Adaptive_
Selection算法, 以使用自适应 ; 用 替换

固定 参数, 以使用自适应 . 如果一个新节点是局部

最佳的, 则 Init_Delta算法将为此新节点计算初始的

, 并将 的碰撞率 设置为 ,  将主导其局部

邻域, 而被替换的节点将被剪枝. 在 CollisionFree过
程结束后, 所选节点将根据碰撞情况更新 和 .

X U x0 Tprop NAlgorithm 5　Adaptive SST( ,  ,  ,  ,  ).

Vactive ← {x0},Vinactive ← ∅1)  ;

G = {V ← (Vactive

∪
Vinactive),E← ∅}2)  ;

x0.cr← 0, s0 ← x0, s0.rep = x0, S ← {s0}3)  ;

4) for N iterations do

xselected ← X Vactive5)　　  Adaptive_Selection( ,  );

xnew ← xselected,U, Tprop6)　　  MonteCarlo-Prop( );

−−−−−−−−−→xselected → xnew7)　　if CollisionFree( ) then

xnew, S, xselected.δs8)　　　if Locally_Best( ) then

xnew.δs0 ← xnew xselected S9)　　　  Init_Delta( ,  ,  );

xnew.δs ← xnew.δs010)　　　 ;

xnew.cr← 011)　　　 ;

Vactive ← Vactive

∪
{xnew}12)　　　 ;

E← E
∪
{−−−−−−−−−→xselected → xnew}13)　　　 ;

xnew,Vactive,Vinactive,E14) 　　Pruning( );

15)　　end if

16)　　end if

xselected.cr← xselected17)　　  Update_cr( );

xselected.δs ← xselected18)　　  Update_Delta( );

19) end for

G20) return  .
 

3    仿真验证和结果分析

×

为了验证本文所提出方法的有效性, 本节总共

设置了 4个仿真以对比不同参数下的 SST算法和

ASST算法的规划性能. 所有仿真均在同一平台上进

行, 该平台采用 16 GB RAM和 3.20 GHz   8 AMD
Ryzen 7 5800H处理器. 

3.1    不同动态系统的仿真对比

为了验证 ASST算法能够在多种动态系统中有

效运行, 本节在狭窄通道和杂乱障碍物的混合环境

下对 3个动态系统做了仿真对比, 各系统的运动动

力学模型如下:

p v

p ∈ [0, 150]×[0, 100] v ∈ [−5, 5]×[−5,
5] u ∈ [−10, 10]
×[−10, 10] Tprop ∈ (0, 1.2]

1)双积分器系统: 双积分器系统是一个具有完

整约束的动力学系统, 具有四维状态空间和二维控

制空间. 状态空间包含位置向量 和速度向量 , 其
边界设置为 、

, 在控制空间中, 控制输入边界设为

, 采样时间 .
2)无人车系统: 无人车系统采用阿克曼转向模

型, 是一个非完整约束系统, 其运动学模型如下:

[ ẋ ẏ φ̇ ]T = v
[
cosφ sinφ

tan δ
L

]T
.

[x, y, φ] v

φ δ

L [x, y, φ]

∈ [0, 150]× [0, 100]× [−π, π]
[v, δ] ∈ [0, 10]× [−π/6, π/6] L = 4

Tprop ∈ (0, 1.2]

其中:  为位置和方向的状态向量,  为无人车

的速度,  为无人车的航向角,  为无人车前轮的转向

角,  为无人车的轴距. 状态空间的边界设为

, 控制输入边界设为

, 轴距设置为 . 采
样时间 .

3) Cart-Pole倒立摆系统: Cart-Pole系统 是一个非

线性欠驱动的非完整系统, 具有四维状态向量和一

维的控制输入, 其动力学系统如下:

x = [ θ̇ ṗ θ p ]T,

θ̈ =
−3m2lθ̇

2 sin θ cos θ − 6(m1 +m2)g sin θ
4l(m1 +m2)− 3m2l cos2 θ

−

6(u− bṗ) cos θ
4l(m1 +m2)− 3m2l cos2 θ

,

p̈ =
2m2lθ̇

2 sin θ + 3m2g sin θ cos θ + 4u− 4bṗ

4(m1 +m2)− 3m2l cos2 θ
.

m1 m2 l

θ p b

g

m1 = 0.5 m2 = 0.5 l = 0.5 b = 0.1 g =

9.8 p ∈ [0, 10]

u ∈ [−20, 20] Tprop ∈ (0, 0.5]

其中:  表示车的质量,  表示杆的质量,  表示杆

的长度,  表示杆摆的角度,  表示车的位置,  表示车

与轨道之间的摩擦系数,  表示重力加速度. 以上参

数设置为 ,  ,  ,  , 
, 状态空间的边界设为 , 控制输入边界

设为 . 采样时间 .

×

×

仿真环境中 3种动态系统设置的地图如下: 双
积分器系统地图尺寸为 150 m 100 m, 地图包含一

个宽度为 30 m、间距为 2 m的狭窄通道以及通道右

侧随机生成的 25个边长小于 10 m的障碍物; 无人

车地图尺寸为 150 m 100 m, 考虑到无人车本身具

有一定的体积, 地图包含一个宽度为 30 m、间距为 4 m
的狭窄通道以及通道右侧随机生成的 15个边长小

于 10 m的矩形障碍物; Cart-Pole倒立摆地图则包含

上下两侧各自随机生成的 4个边长为 5 m的正方形

障碍物, 上下两侧的通道间距分别为 3 m和 1 m. ASST
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算法在 3种系统上的运行结果如图 2所示.

γ = 0.1 ns = 8

为了评估所提出的 ASST算法相较于传统 SST

算法在性能上的优劣, 仿真对 SST算法设置了 9组

不同的参数组合, 并与所提出的 ASST算法进行对

比分析. SST算法和 ASST算法在不同系统的参数

设置如表 1所示, ASST算法的非负扩展系数和期望

邻居节点数根据经验分别选取为 ,  .

仿真将对初始求解时间和规划成功率两个指标进行

评估. 为了获得准确的仿真结果, 每组动态系统在

10张不同的地图中分别进行 10次仿真, ASST算法

与 SST算法的性能指标对比如图 3所示. 仿真结果

表明, 在双积分器系统中, SST5在各组 SST参数中

表现最优, 其求解时间均值为 11.50 s, 中位数为 7.71 s;

相比之下, ASST算法的求解时间均值为 9.73 s, 中

位数为 6.45 s, 优于 SST5. 在无人车系统中, SST5在

各组 SST参数中表现最优, 其求解时间均值为 12.07 s,

中位数为 6.68 s; 而 ASST算法的求解时间均值为

9.80 s, 中位数为 6.03 s, 优于 SST5. 在 Cart-Pole倒

立摆系统中, SST3在各组 SST参数中表现最优, 其

求解时间均值为 4.56 s, 中位数为 3.11 s; 相比之下,

ASST算法的求解时间均值为 4.19 s, 中位数为 3.18 s,

略优于 SST3. 在规划成功率上, ASST算法在双积分

器系统、无人车系统以及 Cart-Pole倒立摆系统的规

划成功率分别是 0.97, 0.96, 0.98, 均不低于任何一组
 

(a)   双积分器系统 (b)   无人车系统 ( c)   Cart-Pole倒立摆系统

图2    ASST 算法在不同系统下的仿真结果
 

表1     不同系统动态仿真参数设置

参数设置 SST1 SST2 SST3 SST4 SST5 SST6 SST7 SST8 SST9 ASST

双积分器
δBN 2 4 8 2 4 8 2 4 8 [2, 8]

δs 0.2 0.2 0.2 1 1 1 2 2 2 [0.2, 2]

无人车
δBN 2 4 8 2 4 8 2 4 8 [2, 8]

δs 0.2 0.2 0.2 1 1 1 2 2 2 [0.2, 2]

Cart-Pole倒立摆
δBN 0.6 0.9 1.2 0.6 0.9 1.2 0.6 0.9 1.2 [0.6, 1.2]

δs 0.2 0.2 0.2 0.4 0.4 0.4 0.6 0.6 0.6 [0.2, 0.6]
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(a)   常规环境 (b)   狭窄通道

(c)   杂乱环境 (d)   不同环境下的成功率

图3    不同动态系统的性能指标对比
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δBN δs

SST参数. 以上结果充分验证了在多种动态系统中,
ASST算法均具有更快的求解速度和更高的规划成

功率. 另外, SST算法在较为复杂的动态系统中 (如
无人车系统, Cart-Pole倒立摆系统), 不同参数的性

能差距较大, 对参数的选取较为敏感, 而 ASST在给

定 和 的取值范围内比任何一组参数的 SST算

法都有更好的表现. 综上所述, ASST算法极大程度

地降低了对参数的依赖性, 提高了对复杂多变环境

的适应能力, 在多种系统中均有良好表现. 

3.2    不同环境的仿真对比

为了验证 ASST在不同环境中的适应能力, 本

×
∼

×

×

节在 3种不同类型环境下, 对 ASST进行仿真验证,
以证明 ASST无需精确调参即可在多种环境下表现

良好. 该仿真采用双积分器系统, 分别在常规环境、

狭窄通道和杂乱环境中进行仿真验证, 3种环境地图

设置如下: 常规环境地图尺寸为 100 m 100 m, 由
4个宽度为 5 m, 长度为 30 m   70 m不等的矩形障

碍物组成; 狭窄通道地图尺寸为 100 m 100 m, 通道

长度为 30 m, 通道间距为 2 m; 杂乱环境地图尺寸

为 100 m 100m, 包含 60个随机生成的边长为 5 m
的正方形障碍物, ASST算法在 3种环境中的仿真结

果如图 4所示.
 
 

(a)   常规环境 (b)   狭窄通道 ( c)   杂乱环境

图4   ASST 算法在不同环境中的仿真结果
 

为了直观展示 ASST算法在规划性能上的提升

程度, 本节在与 SST算法做对比的基础上, 进一步与

以提高规划效率为改进目标的 ISST算法
[23]

进行对

比, 综合对比 3种算法在不同环境下的性能表现. 本

节为常规环境、狭窄通道和杂乱环境分别设置了 100

δs

个不同的实例, 详细对比了 SST算法的 9组参数、

ASST算法和 ISST算法在各种环境下的求解时间和

成功率. SST算法和 ASST算法的仿真参数与表 1

中的双积分器一致, ISST的 取值为 2, 仿真对比如

图 5所示.
 

SST1 SST2 SST4 SST6 SST8SST3 SST5 SST7 SST9 ISST
0

2

4

6

8

10

求
解
时
间

 /s

0

5

10

15

求
解
时
间

 /s

求
解
时

间
 /s

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

成
功
率

常规环境 狭窄通道 杂乱环境

(a)   常规环境 (b)   狭窄通道

(c)   杂乱环境 (d)   不同环境下的成功率

ASST SST1 SST2 SST4 SST6 SST8SST3 SST5 SST7 SST9 ISSTASST

SST1 SST2 SST4 SST6 SST8SST3 SST5 SST7 SST9 ISSTASST

SST1 SST2 SST4 SST6 SST8SST3 SST5 SST7 SST9 ISSTASST
0

2

4

6

8

10

图5    不同环境下的性能指标对比
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从仿真数据中可以看出, 在常规环境中, SST8在
各组 SST参数中表现最优, 其求解时间均值为 3.29 s,
中位数为 3.04 s; 相比之下, ISST算法求解时间均值

为 2.95 s, 中位数为 2.65 s; ASST算法的求解时间均

值为 3.47 s, 中位数为 3.33 s. 3种算法中 ISST的求

解时间最短, 而 ASST在求解时间上与表现最优的

一组 SST相近. 在狭窄通道中, SST3在各组 SST参

数中表现最优, 其求解时间均值为 5.49 s, 中位数为

4.65 s; 而 ISST算法求解时间均值为 8.67 s, 中位数为

6.68 s; ASST算法的求解时间均值为 4.49 s, 中位数为

3.03 s, 在 3种算法中表现最好. 在杂乱环境中, SST6
在各组 SST参数中表现最优 , 其求解时间均值为

4.66 s, 中位数为 3.69 s; 相比之下, ISST算法求解时

间均值为 3.51 s, 中位数为 2.98 s; 而 ASST算法的求

解时间均值为 4.26 s, 中位数为 3.69 s, 优于表现最好

的 SST6, 但略低于 ISST算法 . 在规划成功率上 ,
ISST算法在常规环境、狭窄通道和杂乱环境下的规

划成功率分别是 1, 0.6, 0.96; 而 ASST算法的规划成

功率分别是 1, 0.94, 0.96, 在 3种环境中均具有最高

的成功率. 从仿真结果可以看出, 在常规环境和杂乱

环境中, ISST算法的求解时间最短, 在 3种算法中

拥有最好的性能表现. 然而在狭窄通道中, ISST算

法的性能表现急剧下降, 在求解时间和求解成功率

上均远低于 SST算法和 ASST算法. 而 ASST算法

在 3种环境中均具有最高的求解成功率, 且在 3种
环境中均有较快的求解速度, 验证了 ASST算法能

够有效提高对复杂困难环境的求解能力, 对多种不

同环境均具有良好的适应性. 

3.3    渐近最优求解过程的性能指标对比

×

δBN δs

为了验证算法在迭代过程中能够逐渐收敛到近

最优解, 本部分针对双积分器系统进行仿真, 以观察

求解代价和节点数量的变化趋势. 仿真地图设置为

杂乱环境, 尺寸为 150 m 100 m, 包含随机生成的 50
个边长小于 10 m的矩形障碍物. 在相同环境条件下,
对双积分器系统进行了 20次仿真, 每组仿真持续时

间为 50 s, 并记录各时间点的求解代价 (选取路径距

离作为求解代价)和节点数量. 为了客观评估 ASST
算法的收敛速度和空间占用情况, 仿真选取了两组

表现较优的 SST参数作为对比参照 .  SST1、SST2、
ASST的参数 分别设置为 2、4、[2, 8]; 参数 分

别设置为 0.2、1、[0.2, 2]. 仿真结果如图 6所示.
由仿真结果可见, 随着求解时间增加, ASST的

平均代价降低最为显著. 初次求解时, ASST的平均

代价为 208.82, 在最终时刻降至 191.20, 平均代价降

低了 17.62; 相比之下, SST1和 SST2的平均代价分

别降低了 5.83和 11.38, 均低于 ASST算法. 在内存

占用方面, ASST初次求解的平均节点数为 748, 最
终时刻节点数为 2 518; 而 SST1和 SST2的初次求

解平均节点数分别为 1 297和 1 203, 最终时刻节点

数为 4 813和 4 154, 均高于ASST算法. 以上结果表明,
随着求解时间增加, ASST能提高求解质量, 并且与

SST算法相比有着更好的收敛性和更低的内存占用,
验证了 ASST算法的有效性和优越性. 

4    结　论

本文提出了一种基于自适应参数的改进 SST运

动规划算法, 避免了繁琐的调参过程, 降低了算法对

参数的依赖性, 提高了算法在复杂多变环境中的适

用性, 提高了规划求解成功率. 然而, 在真实世界中,
系统接收到的环境信息具有不确定性, 如何针对未

知的环境信息对规划的轨迹进行快速修正有待进一

步研究, 是我们未来研究的方向之一.
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