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适用于三维环境快速收敛的路径规划算法研究
郭云舒 1 

GUO Yunshu    

 摘　要                RRT* 算法因适应高维、渐近最优的特性成为运动规划领域的重要标准算法，但因全局随机采样易导致

早期搜索方向偏差、复杂环境易陷局部困境等问题。基于此，文章提出一种改进 RRT* 算法在全局随机

采样基础上引入限制区域启发式采样，按启发偏向值概率选择采样方式以缩减搜索空间；同时单次启发

式采样迭代生成多个候选点并计算代价，动态调整代价函数权值优化采样选择，提升采样效率并减少冗

余路径。Python 仿真实验表明，改进算法在不同环境下性能更优，复杂场景中较 RRT* 算法平均速度提

升 94.53%、路径成本降低 17.39%，验证了其有效性与优越性。   
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0  引言

路径规划是智能体自主作业的核心技术，其性能直接决

定智能体在复杂场景中的作业安全性、效率与精度。随着智

能装备应用场景的不断拓展，路径规划已从传统二维平面任

务全面转向三维空间作业，对三维路径规划提出刚性需求。

三维环境的特殊性显著增加了规划难度，智能体需应对空间

通道狭窄、多障碍物交叉遮挡等问题。

当前路径规划算法主要分为基于搜索 [1]、基于采样 [2] 和

基于启发式智能 [3] 三类：基于搜索的算法实时性较好，但路

径连续性不足，在高维空间中由于扩展节点数量剧增导致计

算量过大，且高度依赖精细地图建模 [4]；基于启发式智能的

算法虽适配复杂障碍环境，却难以保证全局最优，性能受参

数设置与初始值影响显著 [5]；基于采样的算法凭借适配高维

空间、无需精细地图的优势，有效弥补了前两类算法的缺陷 [6]，

其中RRT算法因搜索速度快、探索能力强且具备概率完备性，

成为三维路径规划的主流选择，但仍存在初始路径质量差、

规划效率低、复杂环境下可行路径难寻等问题 [7]。

为优化 RRT 算法性能，学者们提出了诸多改进方案：

RRT-connect 通过双向扩展提升路径生成成功率与速度 [8]；

RRT* 引入父节点重连机制实现渐近最优 [9]；informed-RRT*

通过限制采样区间减少无效采样 [10]；F-RRT* 算法采用二分

法创建节点替代固定步长扩展，优化初始路径质量 [11]；FC-

RRT* 算法在其基础上引入 RRT-Connect 双向交替连接策略，

加速初始路径搜索 [12]；FFC-RRT* 算法进一步加入启发式概

率采样，根据扩展失败次数动态调整采样方式，兼顾路径质

量与初始规划收敛速度 [13]。然而，它们并未完全考虑到相应

算法在三维环境中的适用性和有效性。为此，本文提出一种

改进 RRT* 路径规划算法，适用于三维环境且快速收敛。

1  路径规划算法设计

FFC-RRT*[13] 的启发式概率采样虽在一定程度上解决了

RRT* 采样随机性导致的节点质量问题，但本质是“先采样

后筛选”的妥协式随机采样，且其路径优化仅依赖 RRT* 重

连接与 F-RRT*[11] 的“fi ndreachest”机制，缺乏对采样点最

优选择的考量。为提升采样质量与效率、减少冗杂路径，本

文提出的算法包含两项改进：一是通过更优约束采样进一步

缩小区间并在限定范围内采样；二是引入采样点最优化策略，

设计自适应权值成本函数，通过逐一计算采样候选点成本筛

选最优采样点。

1.1  更优约束采样

更优约束采样即进一步限制采样区间，将 FFC-RRT* 中

先采样再进行限制区域筛选的过程优化为直接在限制区间内

采样，舍弃 FFC-RRT* 中的妥协随机采样，仅通过启发式概

率函数计算数值大小选用随机采样或限制区域采样的方法

得到采样点，使限制区域采样成为路径扩展中更大可能选

择的采样方法，FFC-RRT* 算法和改进算法的采样区间对比

如图 1 所示，白色区域表示随机采样的范围，灰色区域表示

约束采样的范围。图 1（a）和（b）中，a、b 分别为随机树

TreeA、TreeB 最新添加节点。FFC-RRT * 在二维空间中，以

a、b 为圆心，ab 连线为半径画圆，两圆交集为采样限制区间；

本文算法移植至三维空间，将该逻辑复现为以 ab 线段为直径

生成球形采样区域。本文算法更优约束采样连接 ab 并将该线

段作为直径生成一个球形空间，将采样区域限制在该球形区
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域内，如图 1（b）所示，同时，优化近采样逻辑，减少无效

节点，提升算法效率，显然，更优约束采样通过进一步缩小

采样范围并优化近采样逻辑减少了无效节点产生，提高了算

法的效率。

（a）FFC-RRT* 采样区间

（b）本文算法采样区间

图 1  FFC-RRT* 算法和改进算法的采样区间对比

1.2  采样点最优化

通过对 FFC-RRT* 算法的分析得知该算法对于采样点的

最优选择缺乏考虑，本文的算法在采样过程中进一步增加了

采样点最优化的机制，具体实现过程为：在限制区间中进行

n 次采样，将采样到的 n 个点进行非障碍物区间筛选得到候

选点，然后对候选点逐一进行成本计算，并从中选出成本最

低的候选点作为限制区域采样最优点返回，如图 2 所示。

图 2  采样最优点选取示意图

在图 2 中，点 a 和 b 分别为随机树 TreeA 和 TreeB 中最

近添加的节点，图中灰色的点代表执行一次限制区间采样函

数得到的候选点，数量为 n，黑色点 p 为最佳候选点也是最

终选用的采样点，D1 表示点 p 到 ab 连线的最短距离，D2 表

示点 p 到非当前扩展树的末端点的距离。

参数 n 控制限制区间内采样的覆盖范围与密度：n 越大，

探索越充分但计算代价越高，n 过小，则采样点成本对比缺

乏参考性。为此，本文选取多个 n 值（n=5,10,15,20,25,30）

在多地图中各开展 15 次对比实验，评估路径规划成功率、路

径长度与计算时间三项指标，最终数据以保留两位小数四舍

五入的方式记录，因未出现规划失败情况，所以在图表中默

认规划成功率为 100%，实验均值统计于表 1 中。结果显示：

地图 1 中，n=20 时以极小时间代价换取更短路径；地图 2、

3 中，n=20 或 n=25 时时间消耗与路径成本表现更优。综合

参数普适性，最终选定 n=20 作为默认配置，兼顾采样密度

与算法运行效率。

表 1  多个地图不同采样次数设置结果

指标

（平均值）
n=5 n=10 n=15 n=20 n= 25 n=30

地图 1
时间消耗 1.00 1.02 1.15 1.16 1.29 1.83

路径成本 37.33 38.72 38.67 36.41 38.39 40.94

地图 2
时间消耗 1.34 1.17 1.30 1.03 0.98 1.32

路径成本 31.77 31.00 31.13 30.39 30.18 31.64

地图 3
时间消耗 1.52 1.43 1.33 1.35 1.28 1.59

路径成本 35.81 35.95 36.98 34.82 35.54 37.34

1.2.1  成本函数设计

成本函数用于全面评估从当前候选点到目标点的最短路

径成本，同时考虑了候选点到最短路径的距离以及到目标点

的距离，该函数可表示为：   

 cost(p) = w1×D1 + w2×D2                                          （1）       

式中：p 为候选点；D1 为点 p 到 ab 连线的最短距离，该值

越近，越容易生成光滑路径；D2 为点 p 到非当前扩展树的末

端点的距离，该值越近越容易使双树连接；w1 为 D1 的权值，

表示点 p 到 ab 连线的最短距离对成本的影响程度；w2 为 D2

的权值，表示从点 b 到候选点 p 的距离对成本的影响程度；

cost(p) 值越大说明该点越远离目标点和中心连线，则经过该

点生成的路径越曲折且靠近目标点的速度越慢，反之，则路

径更平滑且能更快速靠近目标点。经此前介绍的更优约束采

样并进行非障碍物区间筛选得到候选点后，对所有候选点逐

一进行成本计算，选取 cost(p) 成本函数计算值最小的点作为

最优采样点。

1.2.2  成本函数权值自适应

成本函数固定权重难以适配复杂动态场景，易导致路径

质量下降甚至规划失败。本文引入自适应权值调整机制，根

据环境状态动态调节子目标项权重，提升路径鲁棒性与整体

性能。该机制将路径规划分为 4 种情况并针对性调整权重：

（1）收敛阶段。两树临近未连接，增大靠近另一树的

权重以加速连接，权值 w1 应减小，w2 应增大；

（2）探索阶段。两树距离较远增大向双树末端连线靠

拢的权重以推进收敛，权值 w1 应增大，w2 应减小；

（3）绕行阶段。障碍物密集或扩展失败多，增大探索

权重以扩大搜索范围，权值 w1 应增大，w2 应保持或略减；

（4）路径质量不佳时增大向中线靠拢权重以优化路径，

权值 w1 应增大，w2 应略增。

阶段判定依据借助扩展成功次数、失败次数、失败率

和双树当前末端点的连线长度对完整空间对角线长度的占比

（这里称为空间比 dist_ratio）来进行判定。具体计算方式是：



2026 年第 2 期22

计算机应用 信息技术与信息化

fail_ratio= 失败次数 / 成功次数 +1。dist_ratio<0.2 为收敛阶段，

dist_ratio>0.5 为探索阶段，fail_ratio>1 为绕行阶段，成功次

数大于失败次数为路径质量不佳。

2  实验与分析

为全面验证本文算法的优越性，在 20×20×20 三维固定

空间中设置三种分别含球形、柱体、立方体静态障碍物的地

图，如图 3 所示，将本文算法与 RRT*、FFC-RRT * 进行对

比实验。实验参数设定：步长为 2，本文算法限制区域采样

候选点数量 20，最大迭代次数 4 000 次；实验平台为 Win-

dows 11 系统（Intel Core i7-14650HX 处理器、16 GB 内存），

三种算法均成功规划出初始点到目标点的无碰撞有效路径。

（a）球形障碍物地图（b）柱体障碍物地图（c）复杂障碍物地图

图 3  障碍物地图

2.1  球形障碍物地图

场景 1 中，起始点 (2.0, 2.0, 2.0) 终点 (16.0, 16.0, 16.0)，

图 4 展示三种算法路径扩展结果，实验重复 50 次，数据汇总

于表 2 中。

（a）RRT*    （b）FFC-RRT*         （c）本文算法

图 4  场景 1 中不同算法生成的路径

表 2  场景 1 中不同算法路径规划数据

算法 时间消耗 路径成本 采样点数 成功率 /%

RRT* 22.134 36.522 4 000 84

FFC-RRT* 1.226 31.344 60 100

本文算法 0.993 30.421 49 100

结果显示：FFC-RRT* 与本文算法的旁支显著少于

RRT*，因 RRT* 需迭代至最大次数筛选最优路径，而前两者

采用双树扩展，连接后即停止，且二者通过三角不等式优化

策略，减少低质量节点与冗余路径，路径成本优于 RRT*。

对比可知，本文算法扩展初期分支更聚集，源于其采样区域

限制更严格，后续实验亦有类似体现。

表 2 实验数据表明，本文算法平均时间消耗最低，仅

为 0.993 s，平均路径成本上相较于其他两种算法也更低，

为 30.421 m，该算法平均采样点数为 46，对比 FFC-RRT*

在平均时间消耗方面降低了 19.05%，平均路径成本上降低

了 2.95%，在效率和路径优化上有明显优势。此外，本文算

法和 FFC-RRT* 表现出 100% 的路径规划成功率，反观原始

RRT* 算法成功率仅为 84%，可以得出由于本文算法和 FFC-

RRT* 算法采用启发式概率采样和双树扩展策略表现出在复

杂空间中具有较强的鲁棒性。

2.2  柱体障碍物地图

场景 2 中，起始点 (2.0, 2.0, 2.0) 终点 (16.0, 16.0, 2.0)，

以不同高度、粗细、位置的柱体为障碍物，柱体底部 z=0，

其余设置同场景 1。该场景需算法在柱体间穿行或向 z 值较

高区域拓展路径，复杂度高于场景 1。图 5 为三种算法的规

划结果，多次实验平均数据汇总于表 3。

（a）RRT*       （b）  FFC-RRT*          （c）本文算法

图 5  场景 2 中不同算法生成的路径

表 3  场景 2 中不同算法路径规划数据

算法 时间消耗 路径成本 采样点数 成功率 /%

RRT* 21.907 41.648 4000 94

FFC-RRT* 1.245 36.016 60 100

本文算法 1.215 33.185 58 100

该实验结果与场景 1 类似，本文算法在时间消耗、路径

成本、采样点数和成功率上均能表现出三者间最优的性能，

对比 FFC-RRT* 在平均时间消耗方面降低了 2.43%，平均路

径成本上降低了 7.86%。

2.3  复杂障碍物地图

场景3中，起始点和终点分别设置为 (2.0, 2.0, 2.0)和 (16.0, 

16.0, 16.0)，障碍物为高度等于空间高度的立方体，仅立方体

间存在狭窄路径，该场景更能体现算法的路径探索与寻优能

力。三种算法表现如图 6 所示，实验数据汇总于表 4 中。

       

   （a） RRT*    （b）  FFC-RRT*      （c）本文算法

图 6  场景 3 中不同算法生成的路径

结果与前述场景类似：FFC-RRT * 扩展过程中旁支较多，
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在障碍物大、可行区间狭窄的环境中需花费更多时间探索路

径，本文算法凭借更优采样策略，可快速发现可行区间，以

更少采样次数完成路径扩展。本文算法对比 FFC-RRT* 在平

均时间消耗方面降低了 22.25%，平均路径成本降低了 3.19%，

在保证效率提升的情况下有效减少了路径成本。

表 4  场景 3 中不同算法路径规划数据

算法 时间消耗 路径成本 采样点数 成功率 /%

RRT* 19.829 44.731 4 000 96

FFC-RRT* 1.396 38.170 76 100

本文算法 1.085 36.952 60 100

3  总结与展望

本文针对路径规划问题，提出改进算法，以提升复杂场

景下算法的实用性、稳定性与规划效率。该算法引入限制区

域采样，在起止点连线的球形空间内采样并计算候选点成本，

结合自适应权值调整与最佳候选点数量定义，降低原始算法

随机性，提升路径质量，将算法移植至三维空间，适配智能

体执行需求。通过与 RRT*、FFC-RRT* 算法的仿真实验对比，

验证了本文算法在路径质量、避障安全性与三维适应性上的

优势，且运行速度与规划效率显著提升。同时，研究也存在

不足：物理实验场景较简单，未涉及动态障碍物实时规划；

成本函数权值调整参数依赖人工设定。未来将优化采样策略

与权值机制，探索动态环境应用，推动算法在工业自动化领

域的深度融合。
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