
 

 

复杂城市环境下无人机三维路径规划①
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摘　要: 基于转移的快速扩展随机树 (T-RRT)算法, 能够较快寻找到机器人在二维复杂成本空间的低危险度路径,
但面对无人机的三维飞行工况, 其规划结果较差, 针对此问题, 提出了一种基于探索、启发和转移的 EHT-RRT
(exploring heuristic transition-based RRT)算法. 首先, 算法在 T-RRT的基础上引入 A*算法中的启发式思想, 进行启

发式成本探索, 从危险度、路径长度、路径偏转角度和高度变化估计路径成本, 以提高路径质量; 接着, 利用局部节

点滑移策略, 让路径偏向低危险区域, 并对每个节点添加局部最好方向属性; 最后, 通过随机方向、目标方向和局部

最好方向, 3个方向向量改进树节点扩展机制, 摆脱 T-RRT算法在路径寻找上的盲目性. 同时, 算法采用了 20%概

率的目标点偏置, 提升规划效率. 仿真实验表明, 与同样添加 20% 目标点偏置的 T-RRT、BT-RRT 和 T-RRT*
算法相比, EHT-RRT算法可生成路径更短、安全性更高、更加平滑的三维路径, 能更好地解决复杂城市环境下的

无人机三维路径规划问题.
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Abstract: A transition-based rapidly-exploring random tree (T-RRT) algorithm can quickly find a low-risk path for a
robot in a two-dimensional complex cost space, but it delivers a poor planning result for an unmanned aerial vehicle
(UAV) in the three-dimensional flight condition. To solve this problem, this study proposes an exploring heuristic
transition-based RRT (EHT-RRT) algorithm. The algorithm introduces the heuristic idea of the A* algorithm on the basis
of the T-RRT to explore the heuristic cost, and it estimates the path cost from the perspectives of risk degree, path length,
path deflection angle, and height change to improve the quality of the path. Then, the local node slip strategy is employed
to make the path deviate to the low-risk area, and the local best direction attribute is added to each node. At last, the tree
node exploration mechanism is improved through three directional vectors, i.e., random direction, target direction, and
local best direction, to get rid of the blindness of the T-RRT algorithm in path finding. In addition, a target point offset
with a probability of 20% is used to improve the planning efficiency. The results of simulation experiments show that
compared with T-RRT, BT-RRT, and T-RRT* algorithms with the same target point offset each, the EHT-RRT algorithm
can generate a shorter, safer, and smoother 3D path and better solve the 3D path planning problem of UAV in complex
urban environments.
Key words: rotary-wing UAV; complex cost space; 3D path planning; exploring heuristic transition-based RRT (EHT-
RRT); transition-based rapidly-exploring random tree (T-RRT)
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电子商务的快速发展, 让我国快递数量在 2017年
就进入了“单日亿件”时代, 为了降低地面货运交通的

压力, 提高快递服务质量, 国内外各大物流公司早早将

旋翼无人机加入物流配送环节, 作为解决“最后一公

里”问题的答案[1]; 另一方面, “无人机+行业细分”的发

展模式也让旋翼无人机在城市内的安防和抢险救灾等

方面发挥着重要作用[2].
面对复杂的城市环境, 旋翼无人机的路径规划技

术格外重要. 一条好的飞行路径, 直接关系到无人机的

运行效率、自身安全和对地面的安全影响[3]. 如何在复

杂城市环境下, 快速找到距离更短、能耗更低、安全

性更高、更符合旋翼无人机运动约束的路径, 是目前

急需解决的问题.
传统的路规划如 A*算法和生物启发类算法, 计算

量大、规划时间长, 不能很好地应对高维复杂环境[4–5];
数学模型法、人工势场法, 对环境和机器人的建模要

求较高, 且容易陷入局部最优[6–7]; 基于采样的路径规

划方法[8–10], 通过随机性的节点采样, 能快速寻找到空

间中的路径, 受维度变化的影响小, 但较强的随机性和

盲目的路径寻找策略, 导致求解效率较低, 较难找到高

质量路径解.

LaValle 教授在 1999 年提出了快速搜索随机树

(RRT)算法[11], 以其独特的节点扩展机制, 成功应用于

多种路径规划场景中, 如覆盖路径规划、机械臂路径

规划、车辆路径规划等. 随后, RRT*算法[12] 被提出,

在 RRT 算法的基础上增加了父节点重新选择和局部

节点重连步骤, 弥补了 RRT 算法的一些不足, 且被证

实能够达到路径最优[13]. 然而以上算法及其变体只能

面向 [0, 1]地图环境, 针对机器人在连续成本变化空间

的路径规划问题, Jaillet等人提出了 T-RRT算法[14], 在

RRT 算法的基础上引入了模拟退火的思想, 自行判断

新成本节点能否被扩展, 让路径的探索偏向低成本区

域, 可用于机器人在三维连续成本空间的路径规划. 紧

随其后, T-RRT*算法[15] 被提出, 将 RRT*算法的思想

与 T-RRT算法相结合, 进一步降低了路径成本.
另一方面, 针对 RRT算法随机性强的问题, 文献 [16]

提出的 I-RRT算法, 以目标点概率性偏置的方式, 让搜

索树的新节点扩展指向目标点; 文献 [17]提出 Informed-
RRT*算法, 通过约束地图上的采样区域, 减少盲目性

的同时, 较好地提高了路径质量; 文献 [18,19] 结合人

工势场法的思想, 提出 APF-RRT 算法, 将目标点方向

参与到每一次新树节点扩展中, 影响节点扩展. 然而,
在面对城市环境下的旋翼无人机路径规划工况, 上述

方法还存在以下问题:
(1)空间成本类型考虑不充足;
(2)路径节点的扩展质量差;
(3)路径抖动性强.
针对这些问题, 本文在 T-RRT 算法的基础上, 提

出基于探索、启发和转移的 EHT-RRT (exploring
heuristic transition-based RRT) 算法, 综合全局路径规

划和局部路径规划的特点 ,  通过多层球形危险度探

索、启发式成本估计、局部节点滑移、添加节点的局

部最好方向属性, 以及改进了的节点扩展机制, 让算法

在三维空间中的规划路径更加稳定、平滑和安全, 减
少路径后处理和轨迹规划的难度, 更适合解决旋翼无

人机在复杂三维环境下的路径规划问题. 

1   研究基础 

1.1   RRT 算法

RRT 算法首先将起点 Xinit 加入树中, 然后在无障

碍空间 Dfree 中生成随机采样点 Xrand, 遍历当前树节点,
找到离 Xrand 点最近的 Xnear 节点, 随后以 Xnear–Xrand 的

方向, 按照固定步长 d 生成可行新节点 Xnew, 重复以上

步骤直到新节点 Xnew 距目标点 Xgoal 一定距离, 从而反

向找到路径解, 原理如图 1所示.
 

Xinit

Xnear Xnew Xrand

XgoalDfree

 
图 1    RRT算法扩展原理

  

1.2   T-RRT 算法

T-RRT算法在 RRT的框架上改进而来, 引入了模

拟退火的思想, 通过对比两节点间的成本变化, 决定新

节点能否被扩展. 算法在生成无碰撞的新节点 Xnew 后,
需要进行转移测试审核: 如果新节点成本 c(Xnew)比最

近点的成本 c(Xnear) 低, 那么通过测试, 如果比最近点

的高, 需要通过模拟退火思想下的概率公式, 才可通过

转移测试. 转移测试函数如算法 1所示.
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算法 1. TransitionTest(c(Xnear), c(Xnew), d(Xnear–Xnew))

begin
　　if c(Xnew) > cmax then return False;
　　if c(Xnear) > c(Xnew) then return True;

p=exp( −(c(Xnew)−c(Xnear))/d(Xnear−Xnew)
K·T )　　  

　　if Rand(0, 1) < p then
　　　　T = T/α;
　　　　nFail = 0;
　　　　return True;
　　else
　　　　if nFail > nFailmax then
　　　　　　T = T×α;
　　　　　　nFail = 0;
　　　　else
　　　　　　 nFail = nFail + 1;
　　　　return False;
end

算法 1 中, K 为起始点和目标点的空间成本算数平

均数; T 为模拟的温度值; α 为温度变化系数; nFail 为失

败扩展次数; nFailmax 为最大扩展失败次数; c(·)为节点的

空间成本, 这里用危险度进行表示; d(·)为内部向量的模. 

2   EHT-RRT算法

EHT-RRT 算法基于 T-RRT 算法改进, 保留了完

整的转移测试函数, 去除节点细化/扩展审核函数, 在此

基础上, 提出节点滑移策略和启发式成本探索策略, 利
用球形节点结构, 将探索出的滑移方向危险度和滑移

节点带来的启发式路径长度、路径偏角变化、路径高

度变化, 共同组成总的启发式成本, 用于路径节点的局

部滑移, 并分析出局部最好方向, 添加到扩展基点的属

性中, 以改进节点的扩展过程. 

2.1   启发式成本探索

由于城市环境下的楼宇、信号、人流等因素的影

响, 算法借鉴了车辆路径规划中的多层 Morphin 搜索

树的局部路径规划方法[20] 和 A*算法中的启发式成本

估计思想, 提出节点滑移策略, 对滑移方向及节点进行

启发式成本探索, 为后续步骤做准备. 

2.1.1    危险度索引和计算

全局地图环境下的城市障碍危险物如图 2 所示,
分为楼宇障碍物、信号干扰和地面人流密度.

楼宇障碍物, 用 [0, 1] 模型表示, 0 代表可行区域,
1代表楼宇障碍物, 则节点的楼宇危险度为:

Cb =

{
0 , Cbuilding(x,y,z) = 0
inf , Cbuilding(x,y,z) = 1

(1)

其中, Cbuilding 为楼宇障碍物的索引矩阵.
信号干扰模型, 用干扰源三维坐标和干扰半径的

列表 [x, y, z, r]表示, 则节点的信号危险度为:

Csi =


0 , Csignal(x,y,z) > ri

ri−Csignal(x,y,z) , 0.2ri ⩽Csignal(x,y,z) ⩽ ri

inf , Csignal(x,y,z) < 0.2ri

(2)

Cs =

M∑
i=1

Csi (3)

其中, Csignal 为节点到信号干扰源的距离, M 为信号干

扰源数量.
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图 2    城市环境模型

 

地面人流密度模型, 由地面人流密度二维矩阵表

示, 等级为 1–100, 则节点的人流危险度为:

Cp =Cpeople(x,y) (4)

其中, Cpeople 为地面人流密度索引矩阵.
综上, 单一空间节点的总危险度为:

Cx = p1 ·Cb+ p2 ·Cs+ p3 ·Cp (5)

其中, (p1, p2, p3)为 3种危险的权重.
算法在进行节点扩展时, 只是从欧式距离上选择

了离 Xrand 更近的 Xnear 节点作为扩展基点, 却没有考

虑 Xnear 节点的周围环境情况. 从文献 [21] 可知, 对节

点的路径碰撞检查会消耗大量时间, 所以本文采用更

加细密的多层球形节点结构进行危险度索引和计算,
以避免路径偏向建筑障碍物附近, 提高路径扩展的成

功率, 减少碰撞检查次数.
如图 3所示, 以 3层结构为例, 为了保证较好的方

向扩展密度, 结构的相邻方向偏角采用 45°.
图 3(a) 显示的为探索球的二维 3 层结构, 共有

8 个方向, 每个方向按半径不同有 3 个节点. 首层节点

因为要用于路径的局部节点滑移, 不宜过大, 所以设置

为标准扩展步长 d 的 1/3, 末层节点考虑到局部节点滑
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移带来的动态扩展步长, 所以设置为标准步长的 4/3,
具体取值关系如式 (6).

r1 = 1/3d
r2 = 2/3d
r3 = 4/3d

(6)

 

r3
r2

r1

(a) 二维三层结构 (b) 三维单层结构 
图 3    多层危险度探索球

 

抽出图 3(a)中的一层, 以任意方向每 45°进行一次

旋转复制, 即可得到图 3(b) 所示的探索球的三维单层

结构, 共 26 个方向. 完整结构的每个方向有 3 个探索

点, 则单一方向上的危险度为:

Cn =C1+C2+C3 (7)

其中, (C1, C2, C3)分别为 1–3层节点的总危险度值, 可
由式 (5)计算而得. 

2.1.2    路径启发成本

多层危险度探索, 只能了解到当前节点周围的危

险度情况, 然而算法还需要考虑无人机的运动约束和

能耗问题. 旋翼无人机不同于固定翼无人机, 它能实现

位置的精准悬停, 亦能实现短距离刹车和转弯, 但这样

的操作, 必定会浪费自身能量. 文献 [22]中通过大量的

实验证明, 除路径长度外, 不断的姿态改变, 也严重影

响着旋翼无人机的续航.
如图 4所示, 对于选定滑移节点 Xslip 的路径, 计算

最近点到滑移节点 Xnear–Xslip 的欧式距离 d1, 滑移节点

到目标点 Xslip–Xgoal 的欧式距离 d2; 计算最近点到滑移

节点到目标节点 Xnear–Xslip–Xgoal 的偏转角度 θ (水平偏

角 θ1、竖直偏角 θ2); 计算 Xnear–Xslip 和 Xslip–Xgoal 的高

度变化绝对值 (h1, h2). 则滑移节点下的启发式路径长

度 d、偏转角度 θ 和高度变化 h 可定义为:
d = d1+d2
θ = θ1+ θ2
h = h1+h2

(8)
 

2.1.3    总启发成本

综上, 由 A*算法中的启发式成本估计思想, 从滑

移点带来的方向危险度、路径长度、路径偏转角度和

高度变化 4个方面, 力求路径的平滑、安全, 减少无人

机的能耗, 总的启发成本为:

Ch = w1 ·Cn+w2 ·d+w3 · θ+w4 ·h (9)

其中, (w1, w2, w3, w4)为 4个启发成本的权重.
 

Xnear

(x1, y1, z1)
d1 d2

θ (θ1, θ2)

Xslip

(x2, y2, z2)

Xgoal

(x3, y3, z3)

 
图 4    路径启发成本

  

2.2   局部节点滑移

为了提高路径质量, 提出了局部节点滑移策略. 由
上文可得滑移层 26个节点的启发式估计成本, 然后找

出最小成本滑移点作为新节点 Xnew. 如图 5所示, 选定

了 A 点作为新节点 Xnew, 路径也从临时新节点 Tnew (O 点)
滑移到新节点 Xnew 上.
 

: 最终路径

: 临时路径

: 局部最好方向

: 滑移层节点 Xslip

: 临时新节点 Tnew

: 新节点 Xnew

: 障碍物

: 已存在树节点

向量 OA

best_dir

best_dir

: 第 2、3 探索层节点

Dfree

Xgoal
Xinit

A

O

d
            

 
图 5    局部滑移扩展

 

以此能让路径偏向更好位置, 并实现了扩展步长

的动态改变, 这有利于算法逃离陷阱区域. 

2.3   局部最好方向

人工势场法和 RRT 算法的融合, 让路径的寻找更

有方向性, 但面对密集的楼宇建筑区域, 很可能让当前

点的下次扩展失效, 从而进行不必要的路径碰撞检查.
所以, 为了避免上述状况的发生, 算法中对每个节点添

加了局部最好方向属性 best_dir, 以提高路径临时新节

点的扩展质量.
在第 2.1 节中, 可得到临时新节点周围 26 个滑移
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点, 以及 26 个方向的成本. 局部最好方向的选取过程

伪码如算法 2所示.

算法 2. best_dir

Intput: the cost vector CM;
　　　the infinite cost quantity: cost_inf_num;
　　　the point Tnew & Xgoal; Pmin_cost

　　　the threshold of variance a.
Output: best_dir.

begin
　　if cost_inf_num = 0;
　　　　cost_var = variance(CM);
　　　　if cost_var < a
　　　　　　best_dir = Xgoal– Tnew;
　　　　else
　　　　　　best_dir = Pmin_cost– Tnew;
　　else
　　　　best_dir = Pmin_cost– Tnew;
end

通过矩阵中无穷大成本的数量 cost_inf_num 和成

本均方差 cost_var 与阈值 a 的大小, 即可确定当前范

围下最好扩展方向的向量 best_dir, 将其加入此次扩展

得到的新节点属性中, 用于未来可能的节点扩展. 局部

最好方向 best_dir如图 5所示. 

2.4   临时新节点扩展

为了更好地应对复杂环境下的路径扩展寻找, 本
文结合了 I-RRT 算法中目标点的概率性影响, 以及

APF-RRT的目标点全时刻影响, 结合上文提出的 best_dir
属性, 对临时新节点的扩展做出改进.

如图 6 所示, 同样是通过随机节点 Xrand 找到最近

节点 Xnear 作为扩展基点. 算法首先读取节点 Xnear 的局

部最好方向 best_dir, 然后按照式 (10), 计算得出 3 个

方向上的标准步长扩展向量.
n1 = d · (Xrand–Xnear)/∥Xrand–Xnear∥
n2 = d · best_dir/

∥∥∥best_dir
∥∥∥

n3 = d · (Xgoal–Xnear)/
∥∥∥Xgoal–Xnear

∥∥∥ (10)

其中, ||·||为内部向量的模, 则临时新节点可表示为:

Tnew = Xnear+u1 · n1+u2 · n2+u3 ·n3 (11)

其中, (u1, u2, u3)为 3个向量的权重. 

2.5   算法流程

算法首先将起点 Xinit 加入树中, 接下来在无障碍

空间 Dfree 中生成随机采样点 Xrand, 遍历当前树节点,
找到离 Xrand 点最近的 Xnear 节点, 随后以 Xnear–Xrand、

Xnear–Xgoal、best_dir的 3方向扩展机制, 生成可行临时

新节点 Tnew, 接着对节点 Tnew 依次进行路径碰撞检查

和转移测试审核, 通过后再以节点 Tnew 为球心, 构建多

层危险度探索球, 通过索引计算每个方向的危险度值,
将此值和滑移层节点的启发式路径长度、路径偏转角

度、高度变化的权重和, 作为滑移层节点的启发式成

本. 通过成本分析, 找到成本最低的滑移点作为此次扩

展的新节点 Xnew, 并确定新节点的局部最好方向向量

best_dir 属性, 接着进行路径碰撞检测, 若通过则将新

节点加入树中. 重复以上步骤直到新节点 Xnew 距目标

点 Xgoal 一定距离, 从而反向找到路径解. 完整的算法流

程, 如图 7所示.
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Xinit Xinit
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图 6    临时新节点扩展
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图 7    EHT-RRT算法流程图 

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 5 期

188 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


3   实验仿真与分析

为了验证 EHT-RRT的性能, 实验设置了如图 8所
示的规模较大、信号干扰较多、人流较稀疏的环境 1

和规模较小、信号干扰较少、人流较密集的环境 2, 两

种城市环境进行仿真实验, 并通过环境 1 来选定算法

的各种参数.
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图 8    城市环境
 

具体任务省略了起飞和降落过程, 只考虑空间中

两点间的三维路径规划, 并通过多算法对比实验和消

融对比实验验证 EHT-RRT算法的有效性.
仿真程序在 64 bit Matlab 2018 平台下运行, 电脑

系统环境为Windows 10, 配置为 Inter(R) Core(TM) i7-
1165G7 CPU @2.8 GHz, 16 GB RAM. 

3.1   仿真参数设置

在求解路径时, 算法中的各种参数都影响着求解

性能. 算法中的终点检测半径和标准扩展步长可依据

城市环境中的楼宇和道路的相关建设标准和实际情况

自行设定, 本文取终点检测半径为 30 m, 标准扩展步长

为 18 m. 转移测试函数中的各项参数与 T-RRT算法设

置保持一致. 其他参数的选取均由仿真环境中 20次平

均规划结果进行选定.
探索球层数. 探索球层数越多, 越能准确了解空间

中的危险情况, 但同时也会影响算法的效率. 不同层数

探索球下的路径搜索时间和路径危险度变化如图 9所
示. 综合两项指标, 可以看出层数为 3 时情况较好, 所
以选取探索球层数为 3.
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图 9    不同层数的性能对比

 

路径危险度的定义为, 最终路径的平均路径节点

危险度与路径长度的乘积, 计算公式为:

CL = L · 1
N

N∑
i=1

Cxi (12)

其中, N 为最终路径的节点数, L 为路径长度, Cxi 为单

一节点的危险度, 可由式 (5)计算.
危险度权重. 不同的危险对无人机的影响也有所

不同, 本文利用层次分析法来确定上文所述的 3 种危

险权值 (p1, p2, p3) 的大小. 由文献 [23] 的介绍可得如
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表 1所示的判断矩阵, 并计算得 3种权重值.
启发函数权重. 启发函数的设置, 可以从不同的侧

重点去影响路径的规划结果, 文中设置了危险度、路

径长度、偏转角度和高度变化, 共 4个启发量, 可采用

对照实验法来确定最终的权重值.
首先确定危险度的权重值. 方法为改变危险度的

权重大小, 其余 3 项均分剩余权重, 采用平均规划时

间、平均路径危险度和平均路径长度作为评判标准,
则不同权重组合下的规划结果如表 2所示.
 

表 1     不同危险权重选取
 

项目 人流密度 楼宇障碍 信号干扰 权重结果

人流密度 1 1/5 1/3 0.1
楼宇障碍 5 1 3 0.64
信号干扰 3 1/3 1 0.26

 

表 2     危险度启发权重选取
 

组别
权重组合

(w1, w2, w3, w4)
平均规划

时间 (s)
平均路径

危险度

平均路径

长度 (m)
1 (0.1, 0.3, 0.3, 0.3) 2.39 528.62 2 641.4
2 (0.25, 0.25, 0.25, 0.25) 2.09 528.70 2 640.9
3 (0.4, 0.2, 0.2, 0.2) 1.82 526.37 2 631.9
4 (0.55, 0.15, 0.15) 2.68 530.82 2 653.7
5 (0.7, 0.1, 0.1, 0.1) 2.22 528.02 2 640.1

 
 

从表 2中可以看出, 3号实验组的路径规划结果相

对较好, 所以危险度的权重定为 0.4.
接着确定路径长度的权重值. 保持危险度权重不

变, 改变路径长度的权重, 偏转角度和高度变化均分剩

余权重, 选取同样的评判标准, 实验组别及结果如表 3
所示. 从表 3 中可以看出, 2 号实验组的各项结果都较

好, 所以取路径长度的权重为 0.2.
 

表 3     路径长度启发权重选取
 

组别
权重组合

(w1, w2, w3, w4)
平均规划

时间 (s)
平均路径

危险度

平均路径

长度 (m)
1 (0.4, 0.1, 0.25, 0.25) 1.90 530.47 2 651.3
2 (0.4, 0.2, 0.2, 0.2) 1.82 526.37 2 631.9
3 (0.4, 0.3, 0.15, 0.15) 2.24 526.43 2 632.1
4 (0.4, 0.4, 0.1, 0.1) 2.37 528.06 2 639.0

 
 

同理, 从表 4和图 10的结果可以确定偏转角度和

高度变化的权重分别为 0.3, 0.1.
偏转角度为每两条相邻路径线的水平偏角和竖直

偏角之和; 高度变化为每相邻两个路径点间的高度变

化绝对值.
3 方向扩展权重. 随机方向的设置, 有助于算法摆

脱陷阱区域, 所以设置其权重为 0.5, 同样利用对照实

验法得到如表 5 所示结果. 可以看出 2 号试验的规划

效果最好, 所以权重选定为 (0.5, 0.2, 0.3).
 

表 4     偏转角度和高度变化启发权重选取
 

组别
权重组合

(w1, w2, w3, w4)
平均规划

时间 (s)
平均路径

危险度

平均路径

长度 (m)
1 (0.4, 0.2, 0.1, 0.3) 2.16 529.54 2 647.0
2 (0.4, 0.2, 0.2, 0.2) 1.82 526.37 2 631.9
3 (0.4, 0.2, 0.3, 0.1) 1.74 522.75 2 613.8
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图 10    不同偏转角度和高度变化权重的对比

 

表 5     3方向权重选取
 

组别
权重组合

(u1, u2, u3)
平均规划

时间 (s)
平均路径

危险度

平均路径

长度 (m)
1 (0.5, 0.1, 0.4) 1.95 524.83 2 617.2
2 (0.5, 0.2, 0.3) 1.74 522.75 2 613.8
3 (0.5, 0.3, 0.2) 2.50 542.29 2 711.5
4 (0.5, 0.4, 0.1) 2.24 557.14 2 785.7

 
 

由此可得 EHT-RRT算法的完整参数如表 6所示,
并设置算法在两个环境中的起点、终点.
 

表 6     仿真参数设置
 

参数 值 参数 值

楼宇危险权p1 0.64 探索球层数 3
信号干扰权p2 0.26 标准步长d 18
人流密度权p3 0.1 危险度权w1 0.4
终点检测半径r 30 启发距离权w2 0.2
环境1大小 (1600, 2400, 300) 偏角变化权w3 0.3
环境1起点 (200, 130, 80) 高度变化权w4 0.1
环境1终点 (1500, 2300, 100) 随机方向权u1 0.5
环境2大小 (800, 1200, 300) 最好方向权u2 0.2
环境2起点 (100, 200, 80) 目标方向权u3 0.3
环境2终点 (700, 1050, 100)

 
  

3.2   仿真结果与分析 

3.2.1    多算法对比实验

多算法对比实验将同样拥有 20% 目标偏置的 T-
RRT、BT-RRT (双向 T-RRT) 和 T-RRT*算法进行比

较. 4 种算法均不进行路径迭代优化和路径剪枝处理,
只对比首次找到路径时的 20次结果均值. 各算法的路
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径寻找情况俯视图如图 11所示, 其中路径搜索树为蓝

色, 最终路径为绿色.
为便于对比观察, 仅将各算法路径规划结果作如

图 12所示的立体展示.
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图 11    各算法仿真图

从图 11 可以看出, 4 种算法在两个环境下都能较

好地避开人流稠密区域, 实现较为安全的路径规划, 但

T-RRT和 T-RRT*算法在规划时探索了较多无效区域,

BT-RRT算法路径较长且曲折, 而 EHT-RRT算法能将
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探索范围约束在目标方向附近, 并朝向目标点. 结合图 12
可以看出 T-RRT、BT-RRT 和 T-RRT*算法的规划路

径抖动大, 而 EHT-RRT算法规划的路径更加平滑和稳

定, 便于后期处理.
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图 12    4种算法的路径规划结果对比

 

表 7 为 20 次仿真结果中的常规路径规划参数对

比, 可以反映算法的一般性能.
 

表 7     常规参数对比
 

环境 算法
平均规划

时间 (s)
平均路径

长度 (m)
平均路径危险度

1

T-RRT 1.18 2 855.6 571.11
BT-RRT 0.60 2 995.8 599.17
T-RRT* 1.76 2 779.2 555.83
EHT-RRT 1.74 2 613.8 522.75

2

T-RRT 0.59 1 340.2 135.47
BT-RRT 0.32 1 346.7 136.83
T-RRT* 0.79 1 298.7 130.53
EHT-RRT 0.71 1 153.6 115.82

 
 

从 20 次的平均结果看, 双向探索机制的 BT-RRT
算法规划时间最短, EHT-RRT 算法的规划时间较长,
但比 T-RRT*算法短, 作为全局路径规划, 这些时间都

在可接受范围内; 路径长度参数上, EHT-RRT 算法的

平均路径长度可比 T-RRT 算法减少 8.5%–13.9%, 可
比 BT-RRT算法减少 12.8%–14.3%, 可比 T-RRT*算法

减少 6.0%–11.2%; 平均路径危险度参数上, EHT-RRT

算法可比 T-RRT算法减少 8.5%–14.5%, 可比 BT-RRT

算法减少 12.8%–15.4%, 可比 T-RRT*算法减少 6.0%–

11.3%.

为了更好地了解算法的规划效果, 将 4种算法 20次

的规划路径长度进行图 13所示的对比展示. 结合图 11

和表 7 可以看出, EHT-RRT 算法的规划结果, 路径

长度更短, 一致性更好, 这有利于算法在实际中的应用.
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图 13    不同算法路径长度对比

 

表 8为 20次仿真结果的路径抖动参数对比, 一定

程度上能反映规划路径对无人机能耗, 以及对路径后

处理工作量的影响.
 

表 8     路径抖动参数对比
 

环境 算法 平均偏角变化 (rad) 平均高度变化 (m)

1

T-RRT 93.39 308.4
BT-RRT 106.25 267.9
T-RRT* 76.97 291.9
EHT-RRT 37.66 139.6

2

T-RRT 66.96 345.6
BT-RRT 48.77 140.6
T-RRT* 32.37 288.7
EHT-RRT 31.43 136.4

 
 

平均偏角变化参数上, EHT-RRT算法可比 T-RRT

算法减少 53.1%–59.7%, 可比 BT-RRT算法减少 35.6%–

64.6%, 可比 T-RRT*算法减少 2.9%–51.1%; 平均高度

变化参数上, EHT-RRT 算法可比 T-RRT 算法减少
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54.7%–60.5%, 可比 BT-RRT算法减少 2.9%–47.9%, 可
比 T-RRT*算法减少 52.2%–52.8%.

图 14为 4种算法 20次规划路径的平均偏角变化

和平均高度变化对比, 可以看出在环境 2 中 BT-RRT

算法和 EHT-RRT算法大致处于一个性能上, 其余情况

下, EHT-RRT 算法都能保持最低的路径抖动性. 且结

果相对稳定, 而 T-RRT、BT-RRT和 EHT-RRT算法规

划结果波动较大, 一致性较差.
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图 14    不同算法的路径抖动参数对比
 
 

3.2.2    消融对比实验

为了验证 EHT-RRT 算法改进的有效性, 以环境

1为基础, 针对算法的改进项进行了消融对比实验.
因为算法的改进项间存在继承关系 (如: 启发式成

本探索的结果是局部节点滑移和局部最好方向的数据

基础; 局部最好方向应用于改进的节点扩展机制), 所
以仅查看 EHT-RRT 算法在局部节点滑移和局部最好

方向这两个方面的改进成效.
消融处理仅将对比项功能删减, 整体的算法流程

顺序保持不变. 实验仍然采取 20次的平均仿真结果作

为对比数据, 具体如表 9所示.
 

表 9     消融对比实验
 

对比项 原始EHT-RRT
消去局部节点

滑移

消去最好

方向

平均规划时间 (s) 1.74 1.88 2.45
平均路径长度 (m) 2 613.8 2 744.7 2 673.1
平均路径危险度 522.75 548.94 534.70

平均偏角变化 (rad) 37.66 65.73 46.35
平均高度变化 (m) 139.6 240.0 141.2

从表 9中数据可以看出, 完整的 EHT-RRT算法能

提供更好的规划效果. 消去局部节点滑移, 导致路径长

度、路径危险度以及路径的抖动性都增长较大; 消去

局部最好方向导致路径的扩展出现局部盲目性, 造成

规划时间较长. 可以分析出: 局部节点滑移策略能更好

地提升路径质量; 局部最好方向能更好地避免局部环

境陷阱, 提升路径搜索效率.

综上分析, EHT-RRT相比 T-RRT、BT-RRT和 T-

RRT*, 在平均路径长度、平均路径危险度和平均高度

变化参数上, 都有较好的表现. 算法在各方面的改进也

为寻找更好的路径带来积极效果, 所以 EHT-RRT算法

更适合在连续复杂的成本空间中, 找到一致性更好、

长度更短、危险度更低且更加平滑安全的无人机飞行

规划路径. 

4   结论

本文针对复杂城市环境下的旋翼无人机路径规划

问题, 提出了 EHT-RRT算法, 具体包括以下 4个方面:
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(1) 对节点采用启发式成本探索, 利用多层球形节

点结构, 从危险度、路径长度、路径偏转角度和高度

变化 4个方面, 共同影响路径的偏向;
(2) 提出局部节点滑移策略, 可让规划路径远离障

碍物和危险地区, 降低路径危险度;
(3) 为节点添加局部最好方向属性, 可让每一次的

节点扩展, 考虑当前节点的环境危险情况, 提高扩展质

量和效率;
(4) 综合随机方向、局部最好方向和目标点方向,

改进节点的扩展机制, 减少盲目性, 提高规划效率.
仿真结果表明, 本文算法能生成路径更短、安全

性更高、更加平滑的三维路径, 可用于旋翼无人机在

复杂成本空间中的路径规划.
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