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复杂环境下基于 RRT的智能车辆运动规划算法
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摘 要：在存在大量无规则障碍物且障碍物分布不均匀的复杂环境下，现有规划算法不能很好地解决智能车

辆的运动规划问题．为此，本文提出了一种简单实用的基于 RRT（快速搜索随机树）的运动规划算法——连续曲
率 RRT算法．该算法在 RRT框架中结合了环境约束以及车辆自身的约束．它首先引入了目标偏向采样策略以及合
理的度量函数，大大地提高了规划速度和质量；接着提出了一种基于最大曲率约束的后处理方法以生成平滑的且

曲率连续的可执行轨迹．通过仿真实验和实车测试，证实了该算法的正确性、有效性和实用性．
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RRT-based Motion Planning Algorithm for Intelligent Vehicle in Complex Environments
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Abstract: The existing planning algorithms can not properly solve the motion planning problem of intelligent vehicle in
complex environments with many irregular and random obstacles. To solve the problem, a simple and practical RRT-based
algorithm, continuous-curvature RRT algorithm, is proposed. This algorithm combines the environmental constraints and
the constraints of intelligent vehicle with RRTs. Firstly, a goal-biased sampling strategy and a reasonable metric function
are introduced to greatly increase the planning speed and quality. And then, a post-processing method based on the max-
imum curvature constraint is presented to generate a smooth, continuous-curvature and executable trajectory. Simulation
experiments and real intelligent vehicle test verify the correctness, validity and practicability of this algorithm.
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1 引言（Introduction）

智能车辆（intelligent vehicle），作为一种智能
轮式移动机器人，目前吸引了国内外众多的研究机

构和专家学者的关注，并且也在军事、交通运输等

领域得到了实际应用．在智能车辆的相关技术研究

中，运动规划是其最为重要的核心技术之一．所谓

运动规划是指移动机器人在位姿空间中找到一条从

初始位姿点到目标位姿点的连续无碰撞路径，同时

这条路径还要满足环境约束、时间约束以及机器人

本身的动力学约束等约束条件 [1]．

过去的 50 多年，运动规划技术发展迅速，涌
现出了许多规划算法．传统的路径规划算法如遗传

算法、模拟退火算法、蚁群优化算法等，这些算法

在解决一般的规划问题时有其优越性，但由于它们

需要在一个确定性空间中对障碍物进行确定的建

模，计算复杂度高，不适用于多障碍物且分布不均

匀的复杂环境下的机器人规划问题的求解 [2]．另

外，前向图搜索算法，如 A*、D*和人工势场法等，
在规划时虽然能满足最优性和实时性的要求，但是

其并未考虑车辆的非完整性约束的限制，使得规划

的路径不一定可执行 [3]．

LaValle 提出的快速搜索随机树（rapidly-
exploring random tree，RRT） [18] 算法，由于其采

用随机采样的规划方法，不需要对状态空间进行预

处理，搜索速度快，而且在搜索的过程中还考虑了

机器人客观存在的约束（非完整性约束、动力学约

束、运动学约束），从而能够有效地解决复杂环境
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下的运动规划问题，使得该算法近年来在机器人运

动规划领域得到了广泛的应用和研究 [1]．但是其

本身也存在一些缺陷：(1) 全局的均匀随机采样策
略，导致算法无谓地耗费较大代价，使得收敛速度

慢 [2]；(2)度量函数（最近邻算法）在解决复杂约
束的机器人规划问题时可能是制约算法有效性的一

个瓶颈 [4]；(3)算法的随机性会导致生成的路径不
平滑，无法被非完整性约束机器人直接执行．

针对基本 RRT 算法的上述不足，国内外学者
也对该算法进行了不断地改进，以适应不同的应用

环境．为了提高搜索效率，Kuffner和 LaValle提出
了 Bi-RRT（双向搜索树） [13]，从初始状态和目标

状态并行生成两棵树，加快算法收敛；随后他们又

提出了 RRT-connect [14]，以提高节点扩展效率；为

了使 RRT 算法能有效地适用于具有狭窄通道的复
杂环境，基于障碍物边界的 RRT算法 [12] 以及偏向

狭窄空间的 RRT算法 [10-11]相继被提出．在 RRT运
动规划中，度量函数非常重要但同时又难以准确定

义，Cheng [17] 提出了在 RRT 搜索过程中让度量函
数不断地学习以降低对于环境的敏感度．对于 RRT
算法的随机性所造成的路径不平滑问题，文 [5]引
入了一种 Dubins 路径，但是由于是直线和圆弧拼
接产生的路径，因此路径曲率不连续；Fraichard和
Scheuer [6] 提出了用回旋曲线（clothoid）来作平滑
处理，但是回旋曲线没有闭合形式解，不能够实时

准确地得到；Lau等人 [15] 采用了 5次贝塞尔曲线，
但是没有考虑路径曲率的连续性和机器人的自身约

束；Elbanhawi 等人 [7-8] 提出了简单有效的 3 次 B
样条平滑算法，在保证曲率连续的同时又满足机器

人的非完整性约束．

本文针对存在大量无规则障碍物且障碍物分

布不均匀的复杂环境下的智能车辆运动规划问题，

提出一种连续曲率 RRT（continuous-curvature RRT）
运动规划算法，下文中简称为 CC-RRT．它采用了
目标偏向采样策略和基于合理度量函数的节点连接

机制以及满足车辆运动约束的后处理方法，来解决

现有 RRT 算法在这方面的不足．通过仿真实验以
及复杂停车场环境下的实车实验，证实了该算法的

优越性、有效性和实用性．

2 非完整性约束车辆模型（Nonholonomic
constraint vehicle model）
非完整性约束是指含有系统广义坐标导数且不

可积分的约束 [4]．智能车辆是一个典型的非完整性

约束系统，其简化运动模型如图 1所示．在状态空

间中车辆状态 XXX = (x,y,θ)，其中 (x,y)是车辆在系
统坐标系下的位置，θ 是车辆纵轴与坐标系之间的
夹角，φ 为前轮转角且 |φ | 6 φmax．由于存在非完

整性约束，车轮只能在平面内做纯滚动、无滑动的

运动．在任何运动瞬间，车体的速度必然指向机器

人的主轴 [4]，即满足：dx · sinθ −dy · cosθ = 0

Kmax =
tanφmax

L
=

1
Rmin

(1)

Y

X

(x,y)

L

R=K −1

φ

θ

φ

图 1 简化的车辆运动模型

Fig.1 A simplified vehicle kinematic model

根据非完整性约束的定义及车辆模型的分析可

以发现，传统的运动规划算法并不适用于智能车辆

的运动规划问题，它们不考虑车辆约束，所得到的

路径不能应用于实际环境中．

3 连 续 曲 率 RRT 算 法 （Continuous-
curvature RRT algorithm）

3.1 基本 RRT算法
RRT算法是一种随机采样的单查询树状结构的

搜索算法．它以状态空间C中的起始状态 qqqstart为根

节点构建随机搜索树 T，通过迭代地随机采样方式
选择状态节点 qqqrand，遍历 T 找出距离 qqqrand 最近的

节点 qqqnear，然后通过控制输入集U 选择输入 uuu，驱
动机器人沿着 qqqnear 到 qqqrand．根据状态转换方程在一

定时间 ∆t 上进行积分便可得到 qqqnew，并将其作为新

的叶节点添加到随机扩展树上．重复上述过程，直

到目标状态 qqqgoal 也成为叶节点或者超过最大迭代次

数时才结束搜索．然后由目标节点 qqqgoal 反向追溯到

根节点 qqqstart，就可以得到规划路径．其搜索过程如

Basic RRT Algorithm所示．
3.2 CC-RRT算法
通过上述对车辆运动规划问题的分析以及基本

RRT 算法的介绍，本文基于 RRT 框架，提出了一
套适用于智能车的运动规划算法，具体算法步骤如

CC-RRT Algorithm所示．
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Basic RRT Algorithm

1. T .init(qqqstart);

2. for k =1 to K do

3. qqqrand← RANDOM STATE();

4. qqqnear← NEAREST NEIGHBOR(qqqrand, T );

5. uuubest, qqqnew, success← CONTROL(qqqnear, qqqrand, T );

6. if success

7. T .Add Node(qqqnew);

8. T .Add Edge(qqqnear, qqqnew, uuubest);

9. end if

10. end for

11. Return T

CC-RRT Algorithm

1. T .init(qqqstart);

2. Repeat

3. p← rand(0,1);

4. if (p > pgoal)

5. qqqrand← RANDOM STATE();

6. else

7. qqqrand = qqqgoal

8. end if

9. qqqnear← Effective Nearest(qqqrand,T )

10. uuubest, qqqnew, success← CONTROL(qqqnear, qqqrand, T )

11. if success

12. T .Add Node(qqqnew)

13. T .Add Edge(qqqnear, qqqnew, uuubest)

14. end if

15. Until find a collision-free path from qqqstart to qqqgoal

16. Return S← Post Processing(T )

Function Effective Nearest(qqqrand,T )

17. Cmax←−∞

18. for all qqqi in T

19. C←C(qqqi, qqqrand) = w1∗ dis(qqqi,qqqrand)+w2∗ head(qqqi, qqqrand)

20. if C >CCCmax

21. Cmax←C; qqqnear← qqqi;

22. end if

23. end for

24. Return qqqnear

3.3 目标偏向采样策略

根据基本 RRT 算法流程的描述可知，其采用
的是对整个状态空间进行均匀随机搜索的方式．这

种方式虽然便于向未知的空间进行搜索，但是其在

许多不必要的区域进行采样，浪费了大量的计算时

间和成本，大大降低了算法收敛速度，无法满足智

能车运动规划的实时性需求．

为了克服这一缺陷，本文采用了一种目标偏

向采样策略 [4,14]，就是提前设定一个目标偏向概

率阈值 pgoal （一般不超过 10%），在进行随机采样
时根据均匀概率分布随机获得一个概率值 p，如果
p > pgoal，则 qqqrand 根据函数 RANDOM STATE() 获
得；否则 qqqrand = qqqgoal．这种方式既保持了算法的随

机特性同时又加快了向目标状态收敛的速度 [7]．具

体算法步骤见 CC-RRT Algorithm中的第 3～ 8行．
3.4 合理的度量函数

度量函数在 RRT算法中是用来寻找“距离”随
机采样节点 qqqrand“最近”的树节点的函数．它往往

决定着节点选取的合理性以及算法的效率，是制约

RRT 算法实际应用的一个主要环节．基本 RRT 算
法中，采用的是欧氏距离作为度量函数．但是由于

是应用于智能车辆，所以在选择最近邻节点时应该

考虑节点间的夹角关系，即新增节点对于整体路径

曲折程度的影响．鉴于车辆的转向能力，节点的选

择应该更倾向于平滑而非欧氏距离最短．如图 2所
示，在选择节点时，虽然 qqq j 与 qqqnew 之间欧氏距离

更近，但是由于 θ1 > θ2，所以选择 qqqi 作为最近邻

节点，所得到的路径更为平缓．因此，本文提出了

一个更合理也更符合智能车辆实际应用的度量函数

C(qqqi,qqq j)，即
C(qqqi,qqq j) = w1 ·D(qqqi,qqq j)+w2 ·H(qqqi,qqq j)

D(qqqi,qqq j) = N1(
√
(xi− x j)2 +(yi− y j)2)

H(qqqi,qqq j) = N2(|θi−θ j|)

(2)

q
new

qi

q j

θ1

θ2

图 2 度量函数的节点选择示意图

Fig.2 The node selection of metric function

由于距离和角度是两个不同的量纲，为了能把

这两个不同来源的数据统一到同一个参考系下，需

要对这两个变量进行归一化处理．在这里本文采用

了简单有效的离差归一化法对这两个变量进行归一

化处理．式 (2)中的 D(qqqi,qqq j)表示两节点间的欧氏

距离经过归一化处理后的值，N1(d)是距离对应的
归一化函数；H(qqqi, qqq j)表示两节点夹角经过归一化

处理后的值，N2(θ)是角度对应的归一化函数．离
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差归一化函数如式 (3)所示．参数 w1 和 w2 是对应

的权值，可以根据实际应用进行设定（本文根据实

验的经验数据设定 w1 = w2 = 0.5）．
N1(d) =

dmax−d
dmax

N2(θ) =
θmax−θ

θmax

(3)

参照 5.1节中仿真实验，其中图 5(a)和 5(c)分
别对应着基本 RRT与 CC-RRT的生成路径结果（红
色折线），对比两者可以很容易发现：采用本文的

合理度量函数所得到的路径，其整体的平滑度有了

很大提高．

Post-Processing Method

1. Q← Pruning(T )

2. Q← Insert MidNode(Q)

3. S← Cubic Bspline(Q)

4. Return S

Function Pruning(T )

5. T ← obtained from CC-RRT

6. Var Q1, Q2: Path

7 Q1(qqq0,qqq1, qqq2, · · · , qqqn) = Path(T )

8. qqqtemp← qqq0; Q2.Add Node(qqq0)

9. while qqqtemp! = qqqn do

10. for each node qqqi ∈ Q1

11. if Collision(qqqtemp, qqqi)

12. qqqtemp← qqqi;

13. Q2.Add Node(qqqtemp); break

14. end if

15. end for

16. Q2.Add Node(qqqn)

17. end while

18. for each node qqqk ∈ Q2

19. if Angle(−−−→qqqk+1qqqk,
−−−−−→qqqk+1qqqk+2)< αmin

20. Q2.Insert Node(qqqk, qqqinsert, qqqk+1)

21. end if

22. end for

23. Return Q2

4 后处理方法（Post-processing method）
鉴于 RRT算法随机采样的特性，它生成的路径

常常是不自然的、抖动的，其中包含很多不需要的

折点．尤其是在复杂的环境下，障碍物约束使得生

成的折点更多，这对于智能车辆来说很难跟踪，而

且会对车辆造成严重的机械磨损．因此，本文针对

复杂环境下智能车辆的实际应用提出了高效的后处

理方法，从而与 RRT 算法相结合生成曲率连续同
时又满足车辆行驶约束的平滑路径．具体的后处理

方法伪代码如 Post-Processing Method所示．
大体的操作流程是首先采用基于最大曲率约束

的剪枝函数 Pruning(T )对整棵树 T 进行处理，删除
不必要的节点，插入必要的节点；接着使用三次 B
样条曲线插值对剩余的节点进行平滑处理，生成可

执行轨迹．

4.1 基于最大曲率约束的剪枝函数

q
3

q
0

q
1

q
2

q
4

a

(a)

q
0

q
1

q
2

q
3

q
4

q
insert

(b)

图 3 剪枝算法示意图

Fig.3 Illustration of the pruning algorithm

本文提出的基于最大曲率约束的剪枝函数见

Post Processing Method 中 Function Pruning(T ) 第 5
～ 23行．首先，通过上述 CC-RRT中的树 T 可以
得到一系列从起始状态到目标状态的有效路径点集

Q1，然后从第 1个路径点（即初始状态）开始依次
连接后序路径点，只要路径点间连线与障碍物空间

无交集，那么它们之间的路径点就可以删去，直接

以一条直线连接两点．依次类推，直到碰撞发生，

那么此时就以碰撞点的父节点作为新起点，再次执

行上述操作，直至到达目标状态．并将后处理第一

阶段得到的路径点存储在 Q2 中．接着再根据车辆

最大曲率约束条件，对 Q2 中的相邻路径线段间夹

角小于 αmin 的情况，在该线段间基于 αmin 插入一

个路径点，从而使尖锐的夹角变得平缓，以便进行

B样条拟合时生成的轨迹曲率不超过最大曲率的约
束．具体说明如图 3(a)所示：红色折线为 CC-RRT
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算法生成的路径，天蓝色节点 qqq0、qqq1、qqq2、qqq3 和

qqq4 之间由于与障碍物区域（黑色区域）没有交集，

因此可以用直线连接从而删除它们之间冗余的节

点；虽然 qqq2、qqq3 和 qqq4 之间也可直接连接，但那是

由于 ∠α < αmin（即 ∠qqq2qqq3qqq4 < αmin），所以需要基

于 αmin 插入一个节点 qqqinsert 对这样的尖锐夹角进行

处理，使得 ∠qqqinsertqqq3qqq4 = αmin，如图 3(b)所示（这
里 αmin为路径最小转角，实验中设定为 90◦），最终
得到相对更为平缓的路径点序列，如图 3(b)中绿色
点所示．

4.2 B样条平滑函数
B样条曲线具有连续性和局部性等优点，使得

其在运动规划中的应用比较广泛 [8-9,16]．因此本文

利用它的这些优点来对剪枝处理过的路径点进行

曲率连续的拟合，以生成智能车辆可执行的平滑路

径．

K 阶 B样条曲线的表达形式为

CCC(uuu) =
n∑

i=0

NNN i,k(uuu) ·PPPi (4)

这里 Pi 为控制点，B 样条的基函数可以由 Cox-de
Boor递推关系式得到：

Ni,0(uuu) =

1, uuui 6 uuu 6 uuui+1

0, otherwise
(5)

NNN i,k(uuu) =
uuu−uuui

uuui+k−uuui
NNN i,k−1(uuu)+

uuui+k+1−uuu
uuui+k+1−uuui+1

NNN i+1,k−1(uuu)

(6)

对于 K 阶 B 样条曲线和 n 个控制点，其节点向量
为 UUU = [uuu0,uuu1,uuu2, · · · ,uuum]，其中 m = n+K．为了满
足起始状态和目标状态的约束（使得曲线经过起始

点和目标点），并且与控制点组成的各个控制边相

切，可以采用 K 重节点向量，即节点向量满足：uuu0 = uuu1 = · · ·= uuuK

uuum−K = uuum−K+1 = · · ·= uuum

(7)

5 实验与分析（Experiment and analysis）
为了验证 CC-RRT算法的优越性、有效性和实

用性，本文分别进行仿真实验和实车实验．通过在

仿真实验中与基本 RRT、双向 RRT（Bi-RRT）算
法进行对比，验证了该算法的正确性和优越性．接

着，基于真实的实验平台“智能先锋 II”（如图 4），
在一个复杂的露天停车场环境下，验证了该算法的

有效性和实用性．

图 4 智能车：“智能先锋 II”
Fig.4 Intelligent vehicle: “Intelligent Pioneer II”

5.1 仿真实验

设定车辆为一个矩形框，整个状态空间尺寸为

580 × 360，X 坐标范围是 [20, 600]，Y 坐标范围是
[40, 400]，障碍物区域为黑色，任意设定车辆的起
始位置（蓝色框）和目标位置（红色框），进行运动

规划．图 5(a)～ (c)中的红色折线分别为基本 RRT、
双向 RRT 和 CC-RRT 三种算法对同一规划问题的
求解结果；图 5(d1)为 CC-RRT的剪枝算法首先剪
枝得到无碰撞的序列点（蓝色圆点），图 5(d2)为接
着对其中的尖锐夹角通过插入节点进行处理（绿

色实心圆点）；图 5(e) 为 CC-RRT 算法的剪枝处理
结果（绿色实心圆点）和最终生成的平滑路径（天

蓝色曲线）；图 5(f) 为 CC-RRT 算法最终规划路径
的曲率变化图，可以看出其曲率是连续变化的．另

外，考虑到 RRT算法的随机性，为了客观评价算法
性能的优劣，针对图 5(a)的实验场景分别对 3种算
法进行了 20 次规划，并对它们各自的平均搜索时
间和采样的节点数以及成功搜索次数进行了记录，

如表 1所示．

表 1 仿真实验数据对比

Tab.1 The data comparison of simulation experiment

20次实验 基本 RRT 双向 RRT CC-RRT

平均时间 /ms 161.4 74.7 31.6

平均采样节点数 316.8 139.2 68.9

成功次数 15 20 20

通过图 5 和表 1 的仿真实验相关数据可以看
出，CC-RRT算法在搜索速度和搜索效率上显著提
高，搜索的路径也相对其他两种算法更为平缓，并

且最终生成的可执行路径曲率也是连续变化的，这

满足了车辆的运动约束要求．真实的实车验证下面

一节会具体介绍．

5.2 实车实验

在进行实车验证前，这里先给出智能车“智能

先锋 II”的相关参数，如表 2所示．
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(a)基本 RRT构造的随机树 (b)双向 RRT构造的随机树

(c) CC-RRT构造的随机树 (d1) CC-RRT后期处理过程 1

(d2) CC-RRT后期处理过程 2 (e) CC-RRT生成路径
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(f) CC-RRT生成路径的曲率变化图

图 5 3种算法的对比及 CC-RRT算法的结果
Fig.5 The comparison among three algorithms and the results

of CC-RRT

表 2 “智能先锋 II”参数
Tab.2 “Intelligent Pioneer II” parameters

最小转弯半径 6.0 m

最大曲率 0.16 m−1

轴距 2.51 m

最大转向角 30◦

最大角速度 0.2183 rad/s

最大速度 12 m/s

实验场景为一个环境复杂的室外停车场，如图

6所示．“智能先锋 II”在此环境中，执行一个进入
停车场并停在指定车位的任务，以此来验证本文算

法的性能．

图 6 实验场景图

Fig.6 Experimental environment

(a)基本 RRT算法的搜索结果 (b)双向 RRT算法的搜索结果

(c) CC-RRT算法的搜索结果 (d) CC-RRT算法的规划结果

−0.1
−0.08
−0.06
−0.04
−0.02

0
0.02
0.04
0.06
0.08

0.1
0.12
0.14

归一化路径长度

曲
率

 /
m

−
1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

(e) CC-RRT最终规划路径的曲率变化

图 7 3种算法的实车实验对比及 CC-RRT算法的结果
Fig.7 The intelligent vehicle experiment comparison of three

algorithms and the planning results of CC-RRT

“智能先锋 II”采用 3 维激光雷达 Velodyne
对周围环境进行感知，并根据感知的结果实时建

立一个 512 × 512的障碍物栅格图，栅格分辨率为
20 cm，最后进行的规划就是基于这个栅格地图．图
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7(a)～ (c)分别为基本 RRT、双向 RRT和 CC-RRT
算法对这一实际场景的搜索结果，其中白色表示障

碍物区域，黑色为可通行区域，绿色的细线表示其

构建的随机树；图 7(d)为 CC-RRT经过后处理方法
的最终规划结果（浅蓝色曲线）；图 7(e)给出了对
应的曲率变化图．为了进一步验证本文算法的优越

性，采集了现场环境数据，对这 3种算法进行了 20
次统计实验，并记录了相关数据于表 3 中．此外，
CC-RRT算法在“智能先锋 II”上实际规划的性能
参数记录在表 4中．

表 3 实车实验数据对比

Tab.3 The data comparison of the actual experiment

20次实验 基本 RRT 双向 RRT CC-RRT

平均时间 /ms 485.4 217.2 72.8

平均采样节点数 901.7 435.8 193.1

成功次数 12 16 20

表 4 CC-RRT算法的实车实验数据
Tab.4 The intelligent vehicle experimental data of CC-RRT

algorithm

总规划时间
最大曲率

78 ms

搜索时间 后处理时间
0.1343 m−1 < Kmax = 0.16 m−1

56 ms 22 ms

对比表 3中的数据可以看出，CC-RRT算法在
真实的复杂环境下，无论是在搜索效率和成功率上

依然优于另外两种算法．此外，根据表 4中记录的
实验数据可以看出，经过后处理算法，最终规划出

的路径不仅曲率连续而且满足车辆本身的曲率约束

条件（小于 Kmax），而且其规划周期小于感知系统

的更新周期 120 ms，也符合智能车辆对实时性的要
求，进一步验证了该算法的有效性和实用性．

5.3 动态环境处理方法

根据上文分析可以看出，CC-RRT算法规划速
度满足实时性要求，在动态环境下对每一帧都重新

规划，将动态环境当作静态环境处理，以完成动态

环境的实时规划．但是由于算法的随机性，两个相

邻规划周期生成轨迹的差异性，容易造成车辆行驶

过程中抖动．为了解决这一问题，借鉴文 [5]的思
想：每个新的规划周期开始，均以前一个规划周期

生成的轨迹中距离根节点等于 D的位置作为该规划
周期新的搜索树的根节点（由于是在低速环境下，

试验中设定 D = 1 m的阈值距离能保持车辆整体的
平稳性），从而保证规划的轨迹总是连续的，便于

车辆执行．

图 8中给出了 CC-RRT连续两帧的动态规划过
程．CC-RRT采用的是实时重规划，对于环境中的
动态障碍物按照静态障碍物进行处理．从图 8(a)和
图 8(b) 可以看出，搜索过程中避开了动态障碍物
（由于动态障碍物是按照静态障碍物处理的，所以

动态障碍物在感知栅格图中仍为白色区域，为了能

叙述清楚，图 8中动态障碍物被作者用红色矩形框
标出）；从图 8(c)和图 8(d)可以看出，所生成的最
终轨迹也都成功地绕开了移动障碍物．因此，该算

法对于动态环境也是适用的．

(a)第 28帧 CC-RRT搜索树 (b)第 29帧 CC-RRT搜索树

(c)第 28帧 CC-RRT规划结
果

(d)第 29帧 CC-RRT规划结
果

图 8 动态环境中 CC-RRT的规划结果
Fig.8 The planning results of CC-RRT in dynamic

environment

6 结论（Conclusion）
以往的一些运动规划算法大多数都没考虑机器

人自身的约束，这样规划出的路径虽然能避开障碍

物，但是对于机器人来说不一定是可执行的．尤其

是在存在大量不规则障碍物且分布不均匀的复杂

环境下，对于智能车这类具有非完整性约束的机器

人，问题就变得更为严重．对此，本文提出了一种

实用的连续曲率 RRT算法，它将环境约束以及智能
车自身约束与 RRT 搜索算法和后处理优化方法结
合了起来，仿真实验和实车实验同时表明该算法能

有效地解决复杂环境下智能车辆的运动规划问题．

本文算法不仅仅适用于智能车，也同样适用于

其他机器人运动规划问题的求解．另外，该算法目

前解决的是低速运动环境下的规划问题，下一步尝
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试解决高速运动规划问题，进一步提高该算法的鲁

棒性和普适性，以便更好地满足实际工程的需要．
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