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一种基于运动学约束的改进 RRT算法

李亦韩，陈　刚，杨志伟†，赵青松，倪　雨

(国防科技大学 系统工程学院，长沙 410073)

摘　要: 提出一种基于运动学约束和动态优化的改进快速随机搜索树算法 (KD-RRT), 用于解决动态环境下的路

径规划问题. 针对传统 RRT算法在动态环境下存在的随机性高、路径适配性差以及动态响应不足等问题, 引入动

态权重目标偏置采样、多因子耦合动态步长调整、运动学约束过滤以及增量式重规划机制, 显著提升了路径规划

的效率和路径质量. 实验结果表明, KD-RRT在路径长度、规划时间、重规划时间和路径曲度等方面均优于传统

RRT算法, 尤其在复杂动态环境中表现出更强的适应性和鲁棒性. 所提出的算法为智能车辆在动态环境中的自

主导航提供了有效的解决方案.
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An improved RRT algorithm based on kinematic constraints
LI Yi-han，CHEN Gang，YANG Zhi-wei†，ZHAO Qing-song，NI Yu

(College of Systems Engineering，National University of Defense Technology，Changsha 410073，China)

Abstract: This  paper  proposes  an  improved  rapidly-exploring  random  tree  (RRT)  algorithm,  termed  kinetic  and
dynamic-RRT (KD-RRT), which incorporates kinematic constraints and dynamic optimization to address path planning
problems in dynamic environments. In response to the challenges faced by traditional RRT algorithms—namely, high
randomness,  poor  path  adaptability,  and  insufficient  responsiveness  in  dynamic  scenarios—the  KD-RRT  introduces
four  key  mechanisms:  dynamic  weight  target-biased  sampling,  multi-factor  coupled  dynamic  step-size  adjustment,
kinematic  constraint  filtering,  and  incremental  re-planning.  These  enhancements  significantly  improve  the  efficiency
and  quality  of  path  planning.  Experimental  results  demonstrate  that  the  KD-RRT outperforms  the  conventional  RRT
algorithm  in  terms  of  path  length,  planning  time,  re-planning  time,  and  path  curvature.  In  particular,  the  proposed
method exhibits greater adaptability and robustness in complex dynamic environments. This algorithm thus provides an
effective solution for autonomous navigation of intelligent vehicles operating in dynamic settings.
Keywords: path  planning； rapidly-exploring  random  tree； kinematic  constraints； obstacle  avoidance； material
transportation；unmanned vehicle

 

0    引　言

在突发性城市公共事件中, 提升应急物资配送

效率是减少人员伤亡与经济损失的关键策略之一
[1].

地震发生后的黄金救援期内, 受损道路、临时障碍

物、不断变化的地形以及通讯中断等问题, 对路径规

划提出了极为严苛的实时性与可靠性要求. 为确保

救援车辆能够快速、安全且有效地将急需物资送达

指定地点, 亟待构建具备动态响应能力、运动学约束

适应性以及环境适应能力的路径规划系统. 路径规

划技术的核心在于通过建模灾区地形与避障规则,
为救援车辆 (如无人运输车)生成从起点 (如临时物

资仓库)至目标点 (如灾区中心、救援点)的最优运

输路线.
当前路径规划技术体系主要由全局路径规划和

局部路径规划两大层级架构组成
[2]. 全局路径规划

侧重于在完全已知的环境中, 依据先验地图数据与

多目标优化准则 (如最短路径、最低能耗等), 为移动

机器人构建理论最优的全局导航基准. 该层级采用
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离线计算模式, 其算法体系涵盖基于图搜索的确定

性算法、基于概率采样的随机规划算法以及基于机

器学习的环境理解与决策算法
[3]. 局部路径规划则作

为动态环境下的实时导航策略, 借助在线环境感知

系统获取局部空间信息, 赋予移动机器人即时避障

与轨迹修正能力
[4]. 此反应式规划不依赖完整先验地

图, 而是基于传感器数据流进行在线决策, 展现出更

强的环境适应性和动态响应特性. 全局规划与局部

规划的协同作用构成了完整的自主导航系统, 全局

规划提供战略级路径基准, 局部规划执行战术级运

动控制.
全局规划通过先验环境建模构建完整的路径拓

扑结构, 能够在系统初始阶段确立满足运动学约束

与任务目标的可行解空间, 从而避免局部规划在未

知环境中可能出现的路径不可达风险. 传统的图搜

索算法为静态路径规划, 在模型、环境一致的情况

下, 只能规划出单一路径, 在面对环境变化进行重规

划时会出现路径冲突
[5]. 近些年来, 蒙特卡洛树搜索

(MCTS)[6]、快速搜索随机树 (RRT)[7] 和概率路线图

(PRM)[8] 等采样方法在路径规划中得到了广泛应用.
基于采样的随机搜索技术是全局路径规划算法中的

一种重要方法, 通过在规划空间内随机采样, 可以快

速获取大量可能的路径, 从而加速路径规划的过程,
同时满足多设备情况下的路径规划需求.

目前, 国内外学者在 RRT算法的基础上进行了

大量研究. 例如: Karaman等[9]
提出了 RRT*算法, 突

破了传统 RRT仅能保证可行解的局限, 使采样规划

具备逼近最优路径的能力; Gammell等[10]
在此基础

上提出了 Informed RRT*, 通过椭圆启发式采样在搜

索空间中集中采样, 提高了收敛速度; Wang等[11]
提

出了一种改进的双树障碍边缘搜索人工势场 RRT*
算法 (IBPF-RRT*), 通过障碍边缘搜索人工势场策

略 (ESAPF)加快路径搜索速度, 并结合双向剪枝策

略显著减少迭代次数, 优化路径质量; 陈志澜等
[12]

提

出了一种动态步长策略和采样优化方法融合改进

RRT-Connect, 提升了 RRT算法在密集障碍物区域

的通过性; 陈丹等
[13]

结合概率人工势场法产生启发

式采样, 使采样点更具目标导向性, 并使用冗余节点

删除策略剔除路径中的冗余节点来优化最终路径;
Hong等[14]

提出了一种结合蚁群优化和 RRT*的混

合算法, 降低了计算成本并提高了路径质量; 李阿辉

等
[15]

提出了一种基于凸剖分知情采样的最优路径规

划算法 CDI-RRT*, 通过构建动态采样域优化了初始

树, 有效提升了算法的求解效率; Langari等[16]
提出

了一种非均匀 RRT算法, 通过引入启发式规则来引

导树的扩展, 以提高路径规划的效率.
针对传统 RRT算法在动态环境下存在随机性

高、路径适配性差以及动态响应不足等问题, 本文提

出一种融合运动学约束与动态优化的改进 RRT算

法 (KD-RRT). 主要研究工作包括以下 4个方面:
1) 动态权重目标偏置采样机制. 采用分段自适

应目标引导策略, 通过动态调整目标方向与随机采

样的权重比例, 巧妙平衡全局探索与收敛效率. 相较

于固定概率偏置方法, 此策略在迭代初期强化随机

探索, 有效规避局部最优困境; 后期则增强目标导向,
加速收敛进程, 进而减少无效节点扩展.

2) 多因子耦合动态步长模型. 设计基于目标距

离、障碍物间距以及搜索进程的多因子步长调整函

数, 实现步长的自适应调节. 在开阔区域采用大步长

提升搜索效率, 在狭窄区域切换为小步长保障避障

精度, 同时通过搜索进展因子抑制后期路径震荡.
3) 运动学约束驱动的路径过滤机制. 建立车辆

运动学验证流程, 将路径曲率限制与转向角约束嵌

入节点扩展过程, 强制生成路径满足车辆最小转弯

半径要求. 通过离散曲率计算与碰撞检测联合验证,
避免了传统算法因忽略运动学限制导致的路径不可

行问题.
4) 增量式重规划策略. 针对动态障碍物干扰, 提

出基于局部剪枝的增量更新方法. 通过保留有效路

径段并仅重构受障碍影响区域, 避免全局搜索树重

建, 显著降低重规划耗时, 实现复杂场景下的实时避

障响应.
本文提出的改进措施通过算法流程整合, 在路

径质量、规划效率和动态适应性层面形成协同优化,
为地震救灾等动态场景中的自主导航提供理论支持

与技术保障. 

1    基于运动学约束的动态环境路径规划 

1.1    问题描述

基于运动学约束的动态环境路径规划问题是指

在动态变化的环境中, 智能体考虑自身运动学限制,
搜索并优化一条从起始状态到目标状态的安全可行

路径, 同时避免与动态障碍物发生碰撞, 可视化展示

如图 1所示. 此问题的核心挑战在于如何在高维状

态空间中高效处理环境不确定性、运动学约束以及

规划路线与路线调整之间的复杂关系, 从而确保智

能体在动态环境中的自主导航能力.
E(x, y) O(i)

N(t) = [p(t), θ(t)] p(t)

θ(t)

设环境信息为 , 障碍物信息为 , 智
能体的状态为 ,  为智能体当

前点的位置信息,  为方向角信息, 系统的运动学
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C qstart qgoal

C τ(t) τ(t) =

N(t) N(t) O(i)

约束为 . 设起始状态为 , 终止状态为 , 规划

目标是找到一条满足 的可行轨迹 , 使

满足任意 不与 发生碰撞, 且在障碍物

信息更新后能及时给出被影响路线的新路线.
 

1.2    运动学模型

在路径规划中, 车辆运动学模型通常用于描述

和预测车辆在行驶过程中的动态行为, 通过构建车

辆运动学模型, 可以更好地理解车辆的运动特性, 从
而使路径规划更加精确可靠. 运动学模型主要研究

车辆在时间上的位移等动力学参数的变化趋势. 此
类模型大多建立在牛顿运动定律的基础之上, 综合

考虑车辆的几何特性及其在运动过程中需遵循的各

类约束条件. 约束条件包括车辆的起始和终止位置

设定、速度的最大与最小限制范围以及加速度的限

制要求等. 基于本文研究做出如下定义与假设.
定义 1　最大转向角. 车辆具有长度和转弯半

径, 在有限空间内可进行转向的范围有限, 最大的转

向角度即为最大转向角.
定义 2　碰撞. 车辆具有一定尺寸, 不可视为质

点, 故与障碍之间可能存在位置上的重叠, 即为碰撞.
假设 1　车辆是一个刚性系统.
假设 2　车辆的转向功能主要是通过前轮的驱

动和引导实现的.
假设 3　车辆在平地上进行匀速运动, 且不考虑

小范围内的加速度, 即认为车辆速度的改变为瞬时

变化.
假设 4　车辆在前进过程中不会发生侧向位移.
假设 5　地图单元尺寸远大于车身宽度, 故不考

虑车身宽度的限制.
∆t假设 6　在极短时间 内, 车辆速度与车身方

向一致.
基于上述假设与实际需求, 本文选取单车模型

对车辆模型进行简化, 以期得到符合车辆转向限制

的可行路径. 单车模型是一种常见的车辆运动学模

型, 能够相对真实直观地反映车辆平面运动特性
[17].

在此模型中, 车辆被视为在平面上运动的、由硬杆连

接的两个车轮, 车辆模型简化如图 2所示. 图 2中

L R δ k为车身长度,  为转弯半径,  为转向角.  为转弯

弧度曲率, 其关系为

kmax =
tan(δmax)

L
=

1

Rmin

. (1)

kmax Rmin其中:  为最大曲率,  为最小转弯半径.
 
 

Rmin

δmax

L

图2   车辆运动学模型
 

k

[−kmax, kmax] S

N D φ

在路径规划过程中, 可限制目标曲率 在区间

内, 应用场景如图 3所示. 设起点为 ,
目标点为 , 二者直线距离为 , 目标偏向角为 ,
可得目标曲率为

k =
2sinφ
D

. (2)
 
 

LD

k
φ

S

N

图3   转向约束
 

ks曲度 为路径局部弯曲程度的度量, 定义为路

径切线方向的变化率. 对于二维平面中的路径, 曲度

可以通过下式计算:

ks =
|ẋÿ − ẍẏ|
(ẋ2 + ẏ2)

3
2

. (3)

ẋ ẏ x y

ẍ ÿ x y

其中:  和 为路径在 和 方向的一阶导数 (速度),
和 为路径在 和 方向的二阶导数 (加速度), 在离

散路径可使用有限差分法计算. 

2    改进的 RRT 算法 

2.1    RRT 算法流程

RRT算法是一种使用增长树的随机采样搜索算

法
[18]. 此算法基于随机采样进行路径规划, 其目的是

尽可能快速地找到一条从起点到终点的可行路径,
其搜索过程类似于一棵树不断生长、向四周扩散的

过程, 以起点作为根节点构建一棵搜索树, 在空间中

随机采样, 并找到搜索树上与采样点最接近且能与

其无障碍连接的点, 连接此点与采样点, 将采样点加

入搜索树, 直至终点附近区域被探索到. 算法的基本

流程如下:

 

规划起点

规划终点

初始障碍

动态障碍

规划路线

图1    动态环境路径规划问题
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Nstart Tstep 1: 初始化. 以起点 作为搜索树 的根

节点.

Nrand

step 2: 随机采样. 在状态空间中随机生成采样

点 .

Nnear

step 3: 临近点选择. 选取距离随机点最近的树

节点 .
Nnear Nrand

ds Nnew

Nnew T

step 4: 树扩展阶段. 从 向 方向扩展一

个固定步长 , 生成新节点 , 检查路径是否与障

碍物发生碰撞. 若无碰撞, 则将点 加入搜索树 .
Nnew Ngoalstep 5: 终止条件. 若 接近目标点 , 则算

法终止并返回路径, 否则重复上述步骤.
尽管 RRT算法具有概率完备性 , 但其随机性

高、路径质量差且动态响应能力不足, 难以满足复杂

动态环境的需求. 

2.2    算法流程改进
 

2.2.1    动态权重目标偏置采样

原始 RRT算法的采样策略为采样空间内随机

采样, 虽然可以发现更多路径, 但是大大降低了效率,
因此可以通过采取其他的采样方式提高效率. 本文

引入一种基于目标点方向的采样策略. 在传统的随

机采样方法中, 采样点均匀随机分布在状态空间中,
而本文通过引入目标点方向信息

[19], 使得采样点更

有可能朝向目标点, 以加速路径规划过程.
一种比较易得的采样方式为目标引导采样, 即

在每次采样时, 以一定的概率选择朝向目标点的方

向进行采样, 并以另外的概率进行随机采样, 以确保

搜索的全局性
[20]. 此方式虽然可以较大程度地加快

路径规划的效率, 但是对环境的探索程度较低, 容易

陷入局部最优解. 本文引入混合采样策略, 通过加权

的方式结合传统的均匀随机采样与目标引导采样,
并通过自适应调整目标方向权重以平衡探索性与收

敛性, 具体示例如图 4所示. 加权采样公式如下:

Nsample = w1Ngoal + w2Nrand. (4)

Nrand Ngoal

Nsample w1 w2

其中:  与 分别为随机点与目标点的坐标, 通
过加权, 生成采样点 ,  与 为随机权重与目

标权重. 权重随迭代进程动态调整, 且满足

w1 + w2 = 1. (5)

Tmax Tthreshold α

权重更新采用分段函数策略, 设最大迭代次数

为 , 分段点为 , 权重增长系数为 , 则有

w1 =

wmin + α
t

Tmax

, t ⩽ Tthreshold;

wmax, otherwise.
(6)

p ∈ [0, 1]在实际采样时, 以概率 进行完全随机

采样, 生成状态空间中均匀分布的采样点, 以概率

1− p 进行加权采样.
 

2.2.2    动态步长调整

在传统 RRT算法中, 路径规划通常采用固定步

长进行节点扩展, 虽然简单易实现, 但在实际应用中

存在路径粗糙的问题, 路径的局部细节难以精确刻

画, 可能导致路径不平滑或避障失败. 本文使用一种

动态步长调整策略, 通过自适应调整步长以平衡全

局搜索效率与局部路径精度, 通过综合多种关键因

素动态调整扩展步长, 包括当前节点到目标点的距

离、与最近障碍物的距离以及搜索进展. 扩展步长计

算公式如下:

d = min(dmax, αdgoal + βdobstacle + γSp). (7)

dgoal α为目标点距离因子, 使用 作为权重系数,
用于衡量当前节点与目标点之间的欧氏距离. 其设

计目的是引导算法在远离目标点时采用较大步长,
以加速搜索进程; 而在接近目标点时, 逐步减小步长

以提高路径的精确性. 其计算公式为

dgoal = ||Ncurrent −Ngoal||. (8)

dobstacle β

E

为障碍物距离因子, 使用 作为权重系数,
用于评估当前节点与最近障碍物之间的最短距离.
其设计目的是在远离障碍物时采用较大步长以提升

搜索效率; 而在接近障碍物时, 减小步长以避免碰撞

并提高路径的安全性. 设 表示环境中所有障碍物

的集合, 其计算公式为

dobstacle = minob∈E||Ncurrent − ob||. (9)

Sp γ为搜索进展因子, 使用 作为权重系数, 用于

量化算法的搜索进程. 其设计目的是在搜索初期采

用较大步长以快速探索未知空间; 而在搜索后期逐

步减小步长以优化路径精度. 其计算公式为

Sp = 1− t

Tmax

. (10)
 

2.2.3    运动学约束过滤

为了使所规划的路径能够更好地符合实际环境,
本文在设计采样空间时, 加入车辆的运动学约束, 即
确定车辆在当前环境中可以执行的运动学状态. 然
后, 根据所确定的状态限制采样点的选取, 所设计的

 

初期权重较小 后期权重变大

N rand

Nnew

Ngoal

Nnear
Ns tar t

w1

N rand

Nnew

Ngoal

Ns tar t

w1

图4    加权目标偏置采样
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采样空间可以有效避免生成的路径超出车辆能够实

际执行的范围. 在 RRT算法中, 状态扩展主要依赖

于当前节点向新采样点延伸边缘的过程. 在改进后

的算法中, 状态扩展环节还增加了额外的运动学约

束验证步骤, 从而确保新生成的状态能够符合运动

学约束的限制条件. 具体验证步骤如下:
step 1: 计算转向角. 对于扩展的新状态, 首先计

算从当前状态到新状态的距离, 然后根据式 (2)计算

对应的目标曲率大小.
step 2: 验证运动学限制. 将计算得出的目标曲

率与车辆实际能够执行的最大曲率进行对比, 若计

算出的目标曲率超出车辆实际可执行的最大曲率范

围, 则表明该状态未能满足运动学约束的限制条件,
需进行相应的修正或予以舍弃. 

2.2.4    增量式重规划

在传统 RRT算法的规划过程中, 障碍物通常被

视为固定不动的静态实体. 在动态环境中, 障碍物可

能会呈现移动或即时生成的状态, 故要求车辆必须

不断地调整路径以应对障碍物的变化. 为此本文引

入一种动态路径更新机制, 根据实时更新的障碍物

信息, 及时调整车辆路径, 以确保车辆能够在动态环

境中安全行驶.
增量式重规划机制的核心思想是在保留原路径

部分节点或路径段的基础上, 仅对受动态障碍物影

响的部分路径进行局部调整, 从而避免完全重新生

成整条路径. 具体步骤如下:
step 1: 当检测到动态障碍物时, 首先判断当前

路径是否与障碍物发生冲突. 若存在冲突, 则标记受

影响的路径段及节点.
step 2: 通过剪枝, 修剪掉失效的节点与边, 同时

剪去与搜索树断开的子树, 确保搜索树与起点的连

通性.
step 3: 在修剪后的搜索树基础上重新规划断开

点到终点的可行路径. 

2.3    改进 RRT 算法步骤

通过将上述改进措施结合到 RRT算法中, 本文

提出一种 KD-RRT算法, 即基于运动学约束的改进

动态 RRT算法, 其步骤及伪代码如下:
step 1: 初始化. 定义算法的全局参数, 包括车辆

运动学约束、搜索步长权重、目标偏置权重和最大迭

代次数. 这些参数为计算和优化提供基础, 影响路径

质量和效率.
step 2: 加权采样. 基于目标与随机点进行加权

生成采样点, 并动态调整目标域随机点的权重.

step 3: 临近点选择. 选取距离随机点最近的树

节点, 并进行运动学检测.
step 4: 树扩展阶段. 临近点和随机点生成扩展

点, 若无碰撞, 则连接扩展点与临近点, 扩展搜索树.
step 5: 环境更新. 若存在新障碍物, 则检测新障

碍物与搜索树冲突, 删除冲突点和边, 判断是否存在

可行路径; 若原路径未受到影响, 则算法终止.
step 6: 重规划. 若原路径被截断, 则继续迭代,

采用增量式重规划, 在保留原有部分搜索树的基础

上, 重新规划路径.

　　Algorithm 1　KD-RRT.

　　1) 定义全局参数: 车辆运动学约束、搜索步长权重、目

标偏置权重、最大迭代次数

T ←　　2)   初始化搜索树

goal_found← False　　3) 

t < Tmax goalfound == False　　4) while   and   do

xrand ←　　5) 　  混合采样策略采样

　　6) 　动态调整目标与随机点的权重

xnear ← xrand　　7) 　  选取距离   最近的树节点

xnew ← (xnear, xrand)　　8) 　  生成扩展点 

(xnew)　　9) 　if 无碰撞  and 运动学检测通过 then

xnew xnear T　　10) 　 　连接   与  , 扩展搜索树 

xnew　　11) 　 　if   接近目标点 then

goal_found← True　　12) 　 　 　

　　13) 　 　end if
　　14) 　end if
　　15) 　if 存在新障碍物 then

T　　16) 　 　检测新障碍物与搜索树   的冲突

　　17) 　 　删除冲突点和边

　　18) 　 　if 原路径未受到影响 then
　　19) 　 　 　算法终止

　　20) 　 　end if
　　21) 　end if
　　22) 　if 原路径被截断 then
　　23) 　 　继续迭代, 采用增量式重规划

　　24) 　 　在保留原有部分搜索树基础上, 重新规划路径

　　25) 　end if
　　26) end while

goal_found == True　　27) if   then

　　28) 　return 可行路径

　　29) else
　　30) 　return 无可行路径

　　31) end if
 

2.4    算法时空复杂度分析

为了评估所提出算法的计算开销与存储需求,
本文从理论角度分析其时间复杂度与空间复杂度.
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2.4.1    时间复杂度分析

本文算法的主要运行流程包括随机采样、最近

邻搜索、扩展与碰撞检测以及 (若触发)重规划操作.

O(1)

1) 随机采样. 在配置空间中生成一个随机点, 复
杂度为 .

n

O(n)

O(log2 n)

2) 最近邻搜索. 在已有   个树节点中寻找与采

样点最近的节点. 若采用朴素线性搜索, 则复杂度为

; 若使用 KD-Tree等数据结构, 则复杂度可降

至  .

m

O(m)

3) 扩展与碰撞检测. 对路径段进行离散化并检

测与障碍物的交互, 设障碍物数为 , 则单次检测复

杂度约为 .

O(n)

4) 重规划. 当环境发生变化时, 需要更新部分树

结构, 其复杂度与节点数相关, 通常为 .
n m综上所述, 在树节点数量为 、障碍物数量为

时, 算法的平均时间复杂度可表示为

T (n,m) = O(n(m+ log2 n)). (11)

本文所提出的动态步长调节和分段自适应权重

等策略引入了额外计算, 但仅增加了常数级开销, 不
改变整体复杂度阶数. 

2.4.2    空间复杂度分析

本文算法的存储需求主要来自以下几个方面:

e

O(ne)

1) 树节点存储. 每个节点需保存位置、父节点指

针以及路径代价等信息. 若状态空间维度为 , 则空

间复杂度为 .

O(n)

2) 辅助数据结构. 若采用 KD-Tree等结构加速

最近邻搜索, 则需额外复杂度 的空间.

O(n)

3) 参数与缓存. 动态步长和自适应权重引入的

参数量级为常数, 重规划缓存与边信息存储复杂度

均为 .
综上, 算法的整体空间复杂度可表示为

S(n, e) = O(ne). (12)

O(n(m+log2 n))

O(ne)

综上所述, 本文所提出算法的时间复杂度主要

受树节点数与障碍物规模影响, 平均时间复杂度为

; 空间复杂度主要由状态空间维度

与节点数决定, 为 . 与基础 RRT算法相比, 所
提出方法在复杂度阶数上保持一致, 仅在常数因子

上有所增加, 仍具备良好的可扩展性与工程可行性. 

3    算例分析 

3.1    实验环境与参数设置

为了验证改进算法的有效性, 本文在相同实验

条件下对基础 RRT算法、目标引导 RRT算法、动

态 RRT算法以及本文提出的 KD-RRT算法进行对

比测试. 由于算法具有随机性, 所有算法均在同一张

地图上各运行 200次, 对比指标取平均值. 对比指标

包括路径长度、规划时间、重规划时间和路径曲度.
实验的路径规划环境设置为不同尺寸的矩形区

域, 分别为 20 × 20、100 × 100、500 × 500, 区域内随

机分布静态障碍物, 并另设 1组 100 × 100密集障碍

物地图. 在规划完成后, 随机选取规划路径上的节点

插入一个固定半径的障碍物对原路径进行截断, 以
模拟动态环境.

(α, β, γ) = (0.4, 0.4, 0.2)

算法参数设置依据前期预实验优化结果: 迭代

次数为 5 000 次, 基础步长设为 1、3、5(平衡搜索效

率与路径分辨率), 目标引导初始权重为 0.3, 最大值

设置为 0.9, 步长因子 . 运
动学约束参数基于无人车模型: 最小转弯半径 0.6 m,
车身长度 0.4 m.

仿真实验软硬件配置为: 操作系统Windows 11,
CPU Intel(R) Core(TM) i7-14650HX, 主频 2.20 GHz,
内存 32 GB, 编程语言 Python. 

3.2    对比算法与评价指标

对比算法包括:
1) 基础 RRT算法, 采样策略使用随机采样, 无

运动学约束与动态规划机制.
2) 目标引导 RRT算法 (GRRT), 仅加入目标方向

概率引导采样策略的 RRT算法.
3) 动态 RRT算法 (DRRT), 采取增量式重规划

的动态 RRT算法.
4) Informed RRT算法 (InfoRRT), 采取椭圆区域

采样的 RRT算法.
5) KD-RRT算法, 本文提出的融合引导采样、运

动学约束与增量式重规划算法.
评价指标包括:
1) 路径长度, 规划路径的欧氏距离累计值.
2) 规划时间, 首次规划完成耗时.
3) 动态环境重规划时间, 动态障碍物触发重规

划后规划完成的耗时.
4) 路径曲度 (路径平滑性), 通过离散点曲率均

值、最大值以及标准差评估平滑性.
5) 失败率, 路径规划失败次数占比. 

3.3    实验结果与分析

实验结果如表 1所示.
1) 20 × 20地图实验结果.
在 20 × 20小规模地图中, 由于地图规模较小,

在路径长度上差异不大, 但综合分析可知: KD-RRT
算法的整体性能最优. 其路径长度为 31.674 6 m, 相
较于传统 RRT缩短约 3.73%; 规划时间为 0.066 1 s,
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与 GRRT相近 (GRRT直接采样目标点, 因此在小规

模地图中收敛速度快); 重规划时间为 0.053 1 s, 显著

优于 DRRT(0.502 7 s), 提升幅度超过 89%. 在路径平

滑性方面, KD-RRT的平均曲度 (0.086 5)、最大曲度

(0.175 1)以及曲度标准差 (0.036 9)均为最优, 表明

其路径不仅更短, 且更为平滑和稳定.
2) 100 × 100地图实验结果.
在 100 × 100地图中, KD-RRT同样展现出其优

势. 其路径长度为 155.396 9 m, 相较于传统 RRT缩短

9.54%; 规划时间仅 0.179 5 s, 远低于 RRT(3.762 6 s)
和 DRRT(3.869 8 s); 重规划时间为 0.167 3 s, 相较于

DRRT(5.961 4 s)提升超过 97%. 与改进采样方式的

两种 RRT算法相比, KD-RRT在规划时间和路径长

度上均取得了一定优势. 在曲度指标方面, KD-RRT
的平均曲度 (0.069 2)、最大曲度 (0.107 8)和标准差

(0.014 6)均为最优, 表明其路径不仅最短, 而且平滑

性和一致性均表现最佳. 算法规划路径对比如图 5
所示.

3) 100 × 100障碍物密集地图实验结果.
在障碍物密集场景下, KD-RRT的表现尤为突

出. 其路径长度为 159.890 6 m, 相较于传统 RRT缩短

9.18%; 规划时间为 0.386 0 s, 远低于 RRT(4.359 5 s)
和 DRRT(5.029 0 s); 重规划时间为 0.336 7 s, 相较于

DRRT(9.457 6 s)提升超过 96%. 与 GRRT、InforRRT

 

表1     多规模地图实验结果对比 (200 轮均值)

规模 算法
对比指标

路径长度 / m 规划时间 / s 重规划时间 / s 平均曲度 最大曲度 曲度标准差 失败率 / %

20 × 20

RRT 32.902 6 0.096 8 0.364 7 0.230 0 0.371 3 0.047 7 0

GRRT 31.566 1 0.058 6 0.054 7 0.180 1 0.272 0 0.054 8 0

DRRT 33.706 2 0.088 1 0.502 7 0.233 1 0.379 5 0.042 7 0

InfoRRT 32.549 2 0.140 9 0.421 5 0.243 0 0.335 1 0.133 0 0

KD-RRT 31.674 6 0.066 1 0.053 1 0.086 5 0.175 1 0.036 9 0

100 × 100

RRT 171.794 0 3.762 6 3.512 2 0.181 4 0.216 5 0.016 1 3

GRRT 156.266 6 0.244 7 0.236 8 0.129 1 0.168 4 0.016 4 0

DRRT 170.579 9 3.869 8 5.961 4 0.185 9 0.224 9 0.015 5 2

InfoRRT 156.978 7 0.990 6 0.962 4 0.159 3 0.201 7 0.015 9 0

KD-RRT 155.396 9 0.179 5 0.137 3 0.089 2 0.127 8 0.014 6 0

100 × 100密集障碍物

RRT 176.011 4 4.359 5 4.120 4 0.263 5 0.307 6 0.018 9 9
GRRT 161.925 2 0.436 0 0.451 3 0.204 6 0.259 4 0.021 9 1

DRRT 176.271 2 5.029 0 9.457 6 0.267 9 0.306 6 0.017 9 7

InfoRRT 162.390 1 1.347 9 0.994 9 0.174 7 0.224 2 0.018 2 1

KD-RRT 159.890 6 0.386 0 0.236 7 0.111 5 0.138 7 0.013 1 0

500 × 500

RRT 852.226 1 47.103 0 50.197 5 0.162 3 0.212 4 0.015 6 37

GRRT 782.899 1 3.044 5 2.399 7 0.120 1 0.163 4 0.011 5 6

DRRT 853.541 6 47.517 2 36.809 2 0.166 8 0.223 1 0.015 4 34

InfoRRT 802.570 8 2.126 0 1.124 5 0.143 4 0.187 4 0.016 5 11

KD-RRT 778.062 3 1.347 9 0.994 9 0.115 2 0.140 2 0.010 7 1
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图5    100 × 100 地图实验结果路径展示
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对比可见, KD-RRT算法有效改善了引导信息单一导

致的采样频繁失败问题. 在曲度方面, KD-RRT的平

均曲度 (0.111 5)、最大曲度 (0.138 7)、标准差 (0.013 1)
均优于其他算法, 表现出对复杂环境的强适应性和

路径稳定性.
4) 500 × 500地图实验结果.
在大规模地图中, KD-RRT保持显著优势. 其路

径长度为 778.062 3 m, 相较于 RRT缩短 8.70%; 规
划时间为 2.126 0 s, 远低于 RRT(47.103 0 s)和 DRRT
(47.517 2 s); 重规划时间为 1.124 5 s, 相较于 DRRT
(36.809 2 s)提升超过 96%. 在曲度指标上, KD-RRT

的平均曲度 (0.115 2)、最大曲度 (0.160 2)和标准差

(0.026 7)均处于最优水平. KD-RRT算法在大规模地

图上的失败率显著低于其他传统 RRT算法, 表明其

在大规模环境下依旧能保持路径的平滑与鲁棒性.
5) 典型场景下的路径对比.
为了对比本文所提出 KD-RRT算法在实际情况

下的路径规划能力, 选取随机走廊地图与仓库地图

2种实际场景进行对比实验, 最终路径对比如图 6所
示. 由图 6可见, 本文所提出的改进算法在路径质量

和节点扩展数量上明显优于其他传统算法, 实际规

划时间相较传统 RRT算法缩短 2个数量级.
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图6   典型地图实验结果路径展示

 
 

3.4    参数敏感性分析

ωmin ωmax

α β γ

ωmin

ωmax

ωmin = 0 ωmax = 1

α β γ

ωmin ωmax α=0.4 β=0.4 γ=0.2

为了评估所提出算法对关键参数设置的敏感性,
本文在 100 × 100随机障碍物地图环境下, 对目标偏

置采样权重参数 、 以及分段自适应步长权重

参数 、 、 进行灵敏度测试. 测试过程采用单因素

控制方法: 在测试采样参数时, 固定步长参数; 在测

试步长参数时, 固定采样参数. 具体设置为:  取

0.1、0.2、0.3、0.4,  取 0.5、0.9, 并且额外设置 1组
、 的特殊情况, 共 9组组合, 实验结

果如图 7(a)和图 7(b)所示; 步长权重参数 、 、

则选取 (0.4,  0.4,  0.2)、 (0.2,  0.4,  0.4)、 (0.4,  0.2,  0.4)、
(0.6, 0.2, 0.2)、(0.2, 0.6, 0.2)、(0.2, 0.2, 0.6)、(0.3, 0.3,
0.3)等 7组进行对比, 实验结果如图 7(c)和图 7(d)所
示. 以图 7(a)第 1组参数为例, 横坐标 0109_040402
表示 取 0.1,  取 0.9,  ,  ,  .

具体实验对比结果如图 7所示, 结果表明本文基准

参数配置在综合性能上最优, 能够在路径质量与计

算效率之间实现较好的平衡.
 

4    结　论

本文针对动态环境下的路径规划问题, 提出了

一种基于运动学约束的改进 RRT算法 (KD-RRT).

通过引入动态权重目标偏置采样、多因子耦合动态

步长调整、运动学约束过滤和增量式重规划机制, 使

算法在路径长度、规划时间、重规划时间和路径曲度

等方面均取得了显著的改进. 通过仿真实验验证了

KD-RRT在不同尺寸地图 (20 × 20、100 × 100、500 ×

500)和不同障碍物密度的环境中均表现出优异的性

能. 与基础 RRT算法相比, 在路径长度、规划时间、

路径曲度指标以及成功率方面均有显著优势. 此外,

KD-RRT在动态障碍物干扰下能够快速响应, 生成

替代路径, 显著提高了路径规划的适应性和鲁棒性.

尽管 KD-RRT在动态环境下的路径规划中表现

出色, 但仍存在进一步改进的空间. 未来的研究可从

以下几个方面开展:

1) 多模式动态障碍物. 目前动态环境的表现形

式仅为插入障碍物, 并不能很好地模拟实际工况中
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的障碍物运动情况. 一方面, 当障碍物发生位置或密

度变化时, 既有路径可能失效, 算法必须进行部分或

全局重规划, 从而增加额外的计算开销; 另一方面,
动态环境会打断树的逐步扩展过程, 导致算法的收

敛速度明显减缓. 未来可考虑加入移动障碍物, 如随

机游走或固定路线移动, 使测试环境更贴近实际场

景, 以更好地验证算法性能.
2) 多模态约束融合. 目前的地图建模大多停留

在二维平面层面, 路径规划过程中未能充分体现真

实环境中的多样化约束条件, 如能耗消耗、地形坡度

和环境障碍物特征等. 其导致规划结果与实际应用

场景之间存在差距. 未来研究可尝试引入多模态约

束融合方法, 将能耗模型、动力学特性以及坡度、摩

擦系数等环境要素统一纳入约束框架.
3) 三维空间扩展. 现有 KD-RRT算法主要应用

于二维场景, 难以满足无人机和水下机器人等三维

运动载体的路径规划需求. 三维空间扩展不仅涉及

路径节点的三维坐标生成与碰撞检测, 还需考虑空

间障碍物建模与复杂动力学约束的耦合问题. 未来

研究可在 KD-RRT框架下设计高效的三维采样策略

和空间约束检测机制, 并结合能量消耗与安全飞行

走廊等约束条件, 实现真正意义上的三维路径优化.
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