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SWC 机器人高效信息增强 RRT∗运动规划
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摘　 要: 自重构波状爬行(self-reconfiguration wave-like crawling,SWC)机器人具有特殊的串 / 并联连接状态,其在运动规划过程

中更需要生成连续可行的轨迹。 传统运动规划算法存在效率低下、生成路径不符合运动学约束的问题。 本文提出了一种改

进的信息增强快速探索随机树运动规划方法。 首先以 RRT-Connect( rapidly-exploring random tree connect)算法为基础,生成初

始可行路径,构建椭圆状态空间采样域,实现随机树的快速生长。 其次,基于最小化的加加速度目标函数和 Hessian 矩阵优化

多项式轨迹,生成符合 SWC 机器人运动学特性的平滑轨迹。 最后,基于不同的障碍物场景进行路径规划仿真,以验证优化后

算法的效果。 仿真结果表明,相较于传统算法,所提方法在多种障碍物环境中可显著提升路径规划效率,缩短全局采样时间

和规划路径长度,并可有效地避免 SWC 机器人运动过程中的急加速转弯,消除路径中的尖锐转折,更符合实际作业需求。
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Abstract: Self-reconfigurable wave-like crawling ( SWC) robots, characterized by their unique serial / parallel
connection states, imposes stringent requirements for generating continuous and feasible trajectories during motion
planning. Conventional motion planning algorithms suffer from inefficiency and fail to satisfy kinematic constraints.
To address these limitations, this paper presents an enhanced motion planning method termed as informed optimal
rapid-exploration random tree. First, the rapidly-exploring random tree connect ( RRT-Connect) algorithm is
employed to generate an initial feasible path and construct an elliptical state-space sampling domain, facilitating
rapid expansion of the random tree. Besides, polynomial trajectories are optimized based on a minimized jerk
objective function and Hessian matrix to generate smooth motion profiles that conform to the kinematic
characteristics of the SWC robot. Finally, simulations conducted in diverse obstacle scenarios validate the
effectiveness of the optimized algorithm. The results demonstrate that, compared to traditional algorithms, the
proposed method significantly enhances path planning efficiency across various obstacle environments, reducing
global sampling time and shortening planned path length. Furthermore, it effectively mitigates abrupt acceleration
and sharp turns during the robot’ s movement, yielding paths that are better suited for practical operational
applications.
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　 　 移动机器人凭借其独特的自主性和智能性,能
够深入人力难以到达的危险作业区域,在国防科

技[1]、民生服务[2]、工业运输[3] 等多个关键领域得

到广泛的应用,其中,自重构波状爬行(SWC)机器

人受到较多关注。 SWC 机器人拥有多个运动模态,

可以适应于不同的任务场景,如在并联模态下可以

实现灵活的差速转向,从而满足紧急避障任务的高

效性。 SWC 机器人在执行任意的自主对接任务时,
均需要在避开障碍物和危险区域的情况下,快速、准
确地到达目标位置。 因此,充分考虑其运动特性并



为 SWC 机器人规划合理的路径是完成任务的重要

基础[4]。
迄今为止,国内外学者已研发出很多路径规划

算法技术,大致分为人造势场局部规划算法、仿生智

能算法、基于网格的搜索算法和基于采样的搜索算

法。 具体而言,人造势场法[5 - 6] 是假定目标区域在

机器人上产生吸引力,而障碍物在其上产生排斥力,
通过合力来直接控制机器人的运动。 通过这种方法

获得的路径通常是平滑可靠的[7]。 但是,该算法在

复杂环境中很容易陷入局部最优解[8]。 仿生智能

算法的灵感来自于自然动物群落,包括遗传算法[9]

和蚁群算法[10]等,该类算法适用于求解和优化比较

复杂的问题,但其规划效率需要很高的算力条件,通
常运行时间比较长,较难达到收敛[11]。 基于网格的

搜索算法以 A∗算法[12] 为代表。 A∗算法在简易障

碍物环境下,具有保证最优性和高效性的路径规划

效果,但其仅适用于离散的低维空间[13],随着路径

规划空间所需维度的增加,其计算时间和内存空间

也会形成指数性增加,将导致无法生成路径规划结

果。 基于采样的算法不必需构建配置空间,典型算

法为 快 速 探 索 随 机 树 ( rapidly-exploring random
trees,RRT)算法[14 - 15],其通过迭代不断添加随机节

点绘制树状分支的路径图。 RRT 的优点是可以在

高维空间中迅速找到初始路径,但在狭窄的频道方

案中表现不佳[16 - 18]。 RRT∗被认为是 RRT 的重要

扩展,其通过引入邻居节点扩展搜索和重新布线树

以达到最佳路径。 由于采样原理的随机性,RRT∗

每一次规划效果都相差甚大,致使可能需要迭代足

够多的次数才能找到可行的路径,因此算法的鲁棒

性较差[19 - 25]。
为此,研究人员提出了一系列 RRT∗算法的改

进方法,如:Tu 等[26] 为了改进 RRT∗算法在狭窄区

域出现的局部最优问题,提出了多树扩展策略来加

快算法的收敛速度,提高路径质量。 Wu 等[27] 提出

了 Fast-RRT 算法,分为两个模块,第 1 个模块是改

进的 RRT,目的是找到稳定的初始路径,第 2 个模块

是 Fast-Optimal,其在合并多条初始路径后可以得到

一条近乎最优的路径。 上述改进思路均需要高算力

配置。 值得注意的是,双向搜索的改进思路是最直

接的,且不需要耗费大量算力资源,Wang 等[28]在树

扩展过程中实现双向搜索的策略,同时增长前向树

和后向树,当这两棵树相遇时,后向树将充当启发式

方法,引导前向树不断向目标状态增长。 Chen
等[29]使用 RRT 算法来连接前向树和后向树,足够

多的迭代后可以生成复杂障碍物环境下的最优路

径。 然而,双向路径规划搜索生成的路径由折线组

成,并不符合 SWC 机器人的客观运动情况。
针对 SWC 机器人运动规划过程中的上述问题,

本文提出了一种高效信息增强 RRT∗ 运动规划方

法。 首先,引入 RRT-Connect 算法快速搜索从初始

状态到目标状态的局部最优路径,并将该路径的长

度应用于信息增强的 RRT∗算法,作为初始随机树

的一部分,从而使随机树能够在已知可行路径的基

础上构建,进一步加速树的扩展过程。 其中,为避免

在初期阶段进行全局采样,本文设计了启发式椭圆

状态空间采样域。 在此基础上,通过结合最小化

jerk 的算法为路径添加时间参数,规划出符合 SWC
机器人运动学要求的运动轨迹。 最后,通过仿真验

证所提方法的有效性。

1　 SWC 机器人运动规划

SWC 机器人由多个独立的模块组成,能够根据

任务和环境的变化,依靠相应的控制方法和所设计

的串 /并联连接方式自动地组装,从而使机器人具备

自重构能力以应对复杂困难的任务。 由于 SWC 机

器人模块采用特殊的行波运动机构,单个 SWC 机器

人只能进行直线前进或后退,通过并联连接可以实

现差速转向,能够灵活地进行轨迹跟踪,显著提升

SWC 机器人的可拓展性。
图 1 介绍了 SWC 机器人的串 /并联连接方式,

串联连接机构主要由舵机、直线电机、偏航关节、俯
仰关节、公对接器和母对接器组成。 舵机安装在母

对接器内部,其输出轴与丁字滑块连接,当舵机转动

时会带动丁字滑块在母对接器内部滑动。 母对接器

和公对接器分别设有 3 个插孔和插销,当两者相互

配合时,舵机带动丁字滑块使其与公对接器的插销

互锁,实现串联连接。 此外,公对接器还通过球形连

接器与直线电机连接,这是一个 2 自由度的机器人

关节,能够实现偏航和俯仰角度旋转。 如图 1(a)所
示,当多个 SWC 机器人串联连接时,可通过所设计

的 2 自由度关节和直线电机改变机器人模块或操作

装置的姿态角,从而极大地增强不同模块的协作能

力,越过沟壑、台阶等复杂障碍物。 如图 1(b)所示,
当两台 SWC 机器人左右排列时,可以在操作人员帮

助下,使强磁铁相互吸引,实现并联连接。 SWC 机

器人在实现自主对接、轨迹跟踪等复杂任务时,需设

计高效可靠的轨迹规划方法,并通过与控制算法的

结合来支持其构型在串 /并联之间的切换。 SWC 机

器人在并联模态下可通过差速转向机制实现更高自

由度的运动控制,具备优越的灵活性与轨迹跟踪能

力。 因此,本文提出的轨迹规划算法以 SWC 机器人

的并联模态为主要研究对象,充分发挥其机动性能
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的优势,实现精准、稳定的自主作业任务。 SWC 机

器人灵活的连接方式可适用于多种任务场景,并需

要符合其运动学要求的高效准确的运动规划。
SWC 机器人运动规划目标是完成在执行任务

过程中规划起点位置到目标点位置的一系列运动操

作。 通常将运动规划分为路径规划和轨迹规划。 其

中,路径规划要求尽量用最短的时间寻找出一条从

起始点到目标点的可行路径;轨迹规划部分则是将

得到的可行路径进一步进行平滑性处理,以符合

SWC 机器人运动学要求和实际运动情况。

图 1　 串 /并联连接实物图

Fig. 1　 Design and physical diagrams of series / parallel connection mechanisms

　 　 如图 2 所示,SWC 机器人的并联连接机构主要

由第 1 侧板、第 2 侧板和强磁铁组成。 强磁铁按照

南、北极分别安装在第 1 侧板、第 2 侧板表面的安装

槽中,在并联连接下可以通过调整主动对接模块、被
动对接模块两个模块的爬行速度差,实现灵活的前

进、后退、转向等运动。 在有坐标系的运动规划情况

下,设立了方形和圆形障碍物,SWC 机器人需要生

成连续可行的轨迹,进而从起始位置出发抵达目标

位置。 本文提出的高效信息增强 RRT∗运动规划方

法,能够确定一条由主动模块到被动模块的对接轨

迹,进而实现 SWC 机器人的自主对接任务。

图 2　 SWC 机器人自主对接任务下的运动规划

Fig. 2 　 Motion planning for the autonomous docking task of
SWC robots

令 X⊂R2 为 SWC 机器人的运动规划状态空

间,Xcol X 设定为 SWC 机器人与障碍物发生碰撞

的状态集,X free = X - Xcol 为自由空间。 另外,设立

SWC 机器人的初始状态为 χ initial∈X free,目标状态为

χgoal∈X free。 定义从初始位置到目标位置的简易道

路为路径 δ⊂X。 基于上述定义,最优路径规划的问

题可转化为寻找全局最优路径 δ∗,定义最小成本函
数为 c∶ Σ �R≥0,Σ 为所有非平凡路径的集合。 上

述定义需要确保 χ initial与 χgoal通过式(1)表示的自由

无障碍空间相连,其表达式为

δ∗ = arg min
δ∈Σ

{c(δ)∣ δ(0) = χ initial,δ(1) =
χgoal,∀s∈[0,1],δ( s)∈X free} (1)

得到的规划结果 δ∗是一条静态空间路径,然而

SWC 机器人的实际运动轨迹需要引入时间作为参

数来满足相应的运动约束。 因此,轨迹规划的目标

是生成一条时间参数化的连续的轨迹 η ∶ [0,T]�
X free,其中 T 是 SWC 机器人的总运动时间。

在对下述 n 阶多项式轨迹方程的高阶导数进行

建模与优化后,SWC 机器人在轨迹规划过程中可有

效降低运动的不稳定性和震荡,进而实现更符合客

观实际运动情况和更加安全高效的运动控制。
对于任意时刻,轨迹以 n 阶多项式表示如下:

p( t) = [1,t,t2,…,tn]p (2)
式中 p = [p0,p1,…,pn] T∈R(n + 1)为 n 阶多项式的参

数向量。 进一步定义 SWC 机器人的速度、加速度、
加加速度,具体如式(3)所示:
v( t) = p(1)( t) = [0,1,2t,3t2,4t3,…,ntn - 1]p
a( t) = [0,0,2,6t,12t2,…,n(n - 1) tn - 2]p

j( t) = p(3)( t) = 0,0,0,6,24t,…, n!
(n - 3)!t

n - 3[ ]p

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(3)

2　 高效信息增强 RRT∗运动规划算法
设计

2. 1　 信息增强 RRT∗算法

首先针对并联模态下 SWC 机器人差速圆周运
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动进行运动学建模,以支持后续理论和算法研究。
图 3 展示了并联 SWC 机器人的旋转运动。 定义世

界坐标系{ xw,yw} (固定在原点)和机器人坐标系

{xr,yr}(附着在机器人上并随其移动)来描述环境

中并联的 SWC 机器人。 虚线框代表并联 SWC 机器

人,机器人框架的原点被定义为两个 SWC 机器人模

块重心的中点。

图 3　 并联模态下 SWC 机器人差速圆周运动示意图

Fig. 3 　 Schematic diagram of differential circular Motion for
SWC robots in parallel mode

并联 SWC 机器人的运动学模型可以表示为

q· =
x·

y
·

θ
·

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

=
1 / 2cos θ 1 / 2cos θ
1 / 2sin θ 1 / 2sin θ
- 1 / (2d) 1 / (2d)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

vs,l
vs,r

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (4)

式中:q = [x,y,θ] T 被定义为状态变量向量,是指并

联 SWC 机器人在坐标系中的位置 p = [x,y] T 与方

向 θ∈( - π,π],v = [vs,l,vs,r] T 定义为实际控制输

入,参考左右机器人模块的速度。 此外,转弯半径表

示为 Rc,并联 SWC 机器人系统的线速度定义为 vc,

角速度定义为 ω = θ
·
,d 被定义为虚拟轨道。

SWC 机器人高效信息增强 RRT∗运动规划算法

首先利用 RRT-Connect 算法进行初始路径搜索。 为

提高搜索效率,RRT-Connect 算法采用双向搜索和

贪婪扩展的策略。
RRT-Connect 算法同时在起点 χ initial与终点 χgoal

处初始化两棵随机树,其中前向树 Γ f = (Vf,E f)从

初始位置向目标点生长,反向树 Γb = (Vb,Eb)则从

目标点开始扩展,前向树的初始扩展过程遵循 RRT
算法的随机采样策略,不同处在于每当生成新节点

Xnew,f后,算法会将反向树的扩展方向调整为指向该

新节点,并持续延伸直至遭遇障碍物。 这种双向交

替扩展策略使 RRT-Connect 算法在搜索效率上具有

显著优势,通过两端同时逼近的方式,RRT-Connect
算法可以高效的完成初始路径的搜索。 基于该初始

路径,信息增强 RRT∗算法可以通过迭代不断优化

至最优路径。 然而,RRT-Connect 算法返回的路径

通常是曲折、冗长的,不具备最优性保证。 在存在狭

窄通道的环境中,其大步长的扩展方式不容易通过

狭窄区域,两棵树可能会在通道的入口处反复试探。
并且 RRT-Connect 算法在迭代找到路径后,不会利

用已找到的路径信息进行更优的路径筛选。
基于上述 RRT-Connect 算法快速生成的初始路

径,信息增强 RRT∗算法在有效利用已生成路径的

情况下,可以通过继续迭代保证路径的全局最优性,
进一步提高搜索效率。 为解决 RRT 算法和 RRT-
Connect 算法路径非最优、浪费采样资源的问题,信
息增强 RRT∗算法优先在起点、目标点以及当前最

优路径附近进行采样,而不是均匀探索整个空间,整
个优化过程体现了采样区域随着搜索过程不断收缩

的特点。 具体见算法 1。

算法 1:信息增强 RRT∗算法

输入:X, Xinitial, Xgoal, c(δc), δc;

输出:由 Xinitial到 Xgoal的最优路径 δ∗;

1. VI←{Xinitial},EI←Ø,Xsol←Ø

2. ГI←δc;

3. Xsol←Xsol∪δc[end-1];

4. for i = 1 to n do
5. cbest← min

xsol∈Xsol
Cost(Xsol);

6. Xrand←Sample(Xinitial, Xgoal, Cbest);

7. Xnearest←Nearest(ГI, Xrand);

8. Xnew←Steer(Xneares, Xrand);

9. if CollisionFree(Xnearest, Xnew) then

10. 　 V←V∪Xnew;

11. 　 Xnear←Near(ΓI, Xnew,r);

12. 　 Xmin←Xnearest;

13. 　 cmin←Cost(Xmin) + Length(Xnearest, Xnew);

14. 　 for∀Xnear∈Xnear do

15. 　 　 　 cnew←Cost(Xnear) + Length(Xnear, Xnew);

16. 　 　 　 If cnew < cmin then

17. 　 　 　 　 　 If CollisionFree(Xnear, Xnew) then

18. 　 　 　 　 　 　 Xmin←Xnear;

19. 　 　 　 　 　 　 Cmin←Cnew;

20. 　 EI←EI∪(Xmin, Xnew)

21. 　 for∀Xnear)∈Xnear do

22. 　 　 　 cnear←Cost(Xnear);

23. 　 　 　 cnew←Cost(Xnew) + Length(Xnew, Xnear);

24. 　 　 　 If cnew < cnear then

25. 　 　 　 　 if CollisionFree(Xnew, Xnear) then

26. 　 　 　 　 　 EI←EI \(Xnew, Xnear)

27. 　 　 　 　 　 EI←EI∪(Xnew, Xnear)

28. 　 if lsGoalRegion(Xnew) then

29. 　 　 　 　 Xsol←Xsol∪Xnew;

30. return δ∗ .
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　 　 信息增强 RRT∗算法通过启发式采样取代随机

采样,基于上述 RRT-Connect 算法,将路径长度

c(δc)作为启发式信息传递给信息增强 RRT∗算法,
以此构建椭圆状态空间采样域,进而集中算力资源

来搜索最优路径存在可能性更高的区域。 另外,启
发式椭圆状态空间采样区域的定义对于路径代价具

有一定的依赖性,因此该算法具备自适应动态调整

采样区域的能力,可以动态收缩搜索范围来更快地

收敛到最优解。 而后,将 RRT-Connect 生成的路径

δc 整合到信息增强 RRT∗算法的初始随机树 ΓI 中,
使随机树快速扩展,以保证算法的高效性。 这种自

适应调整机制持续运行直至达到终止条件,确保算

法能够收敛到全局最优路径解。
具体而言,信息增强 RRT∗算法通过计算路径

代价值不断优化路径,同时利用历史信息 cbest引导

搜索,从而实现从快速寻找可行解到高效收敛于最

优解的跨越,其核心思路如算法 1 所示,Γ 为 RRT
算法生成的随机树,其为点集 V 和边集 E 的二元

组。 信息增强 RRT∗算法首先以 RRT-Connect 算法

给定的初始可行路径 δc 长度作为初始的最优代价

值 cbest来构建启发式椭圆状态空间采样区域,通过

在椭圆形采样区域内随机生成新节点,并采用路径

扩展与重连接机制实现路径的渐进优化。 在为新生

节点 Xnew选择父节点时,并不是简单地连接最近的

节点,而是在其邻域内找到一个从起点到 Xnew的总

代价最小的节点。 在迭代过程中,每当发现更优的

路径策略时,系统会实时更新最优代价值 cbest,并不

断动态收缩椭圆采样区域的范围,使后续采样点更

加集中于潜在最优解所在区域。
图 4 为启发式椭圆状态空间采样域,图中以矩

形和圆形表示障碍物,黄色虚线椭圆表示不断收缩

的椭圆采样区域,椭圆区域的两个焦点分别表示初

始状态 χ initial与最终状态 χgoal;椭圆的长轴长度等同

于当前迭代下搜索的最优路径的长度,记为 cbest,其
下界定义为初始状态到目标状态的欧氏距离 cmin =
‖χ initial - χgoal‖2;并将椭圆区域的短轴长度定义为

c2best - c2min 。
具体而言,首先从单位圆区域 Xcircle = {(xc,yc)

∈R2 | x2 + y2 ≤1} 中进行均匀采样,得到采样点

χcircle,即 χcircle ~ U(Xcircle )。 而后,通过线性变换h∶
χcircle�χellipse将单位圆映射到目标椭圆区域 Xellipse =
{(xe,ye)∈R2 ∣ 4x2

e / c2best + 4y2
e / ( c2best - c2min)≤1}

中。 已知椭圆方程为

χT
ellipseUe χellipse = 1 (5)

图 4　 椭圆状态空间采样域

Fig. 4　 Elliptic state space sampling domain

其中, Ue =
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设 Le 是线性变换的待求解矩阵,χellipse = Le χcircle,将
其代入椭圆方程后可得到

χT
circleLT

eUeLeχcircle = 1 (6)
根据单位圆方程可知 χT

circle χcircle = 1。 因此,
LT

eUeLe = I;通过 Cholesky 分解可得矩阵 Le 的形式为

Le =

cbest
2 0

0
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2
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ê
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(7)

由于上述椭圆中心位于坐标轴的原点,长轴与

x 轴的夹角为 0,需要经过平移变换和旋转后将其转

换至焦点分别是 χ initial与 χgoal的椭圆区域内,变换关

系如下:
χsample = R(θe)Le χcircle + o (8)

其中,o = (χ initial + χgoal) / 2,

R(θe) =
cos θe - sin θe

sin θe cos θe

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

其中 θe 为椭圆两个焦点连线与 x 轴的夹角。
2. 2　 基于最小化 jerk 的轨迹规划

上述的信息增强 RRT∗ 算法具有路径最优特

性,经过足够迭代后能够收敛到全局最优路径,但其

生成的折线路径未考虑 SWC 机器人的运动学和动

力学约束,不符合真实运动情况,无法直接用于

SWC 机器人的轨迹跟踪控制。 为此,需要引入轨迹

规划算法对路径进行时间参数化和平滑优化处理。
具体实现时,算法对 x、y 两个坐标轴分别进行平滑

处理,以 x 轴为例,将路径规划输出的最优路径点序

列 xi∈δ∗( i = 0,1,2,…,m)作为输入,m 是路径点

的数量上限。 采用 5 阶多项式函数来描述时间区间

t∈[0,T]内的运动轨迹:
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f( t) =

p1,0 + p1,1 t + p1,2 t2 + p1,3 t3 + p1,4 t4 + p1,5 t5,0≤t < t1
p2,0 + p2,1 t + p2,2 t2 + p2,3 t3 + p2,4 t4 + p2,5 t5,t1≤t < t2

︙
pm,0 + pm,1 t + pm,2 t2 + pm,3 t3 + pm,4 t4 + pm,5 t5,tm - 1≤t≤tm

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(9)

　 　 通过优化多项式系数确保轨迹满足连续性、平
滑性和动力学约束等要求,使最终生成的轨迹既保

持原路径的最优性,又具备良好的可执行性。 定义

轨迹规划的目标函数为

minJjerk( t) = min∑
m

i = 1
∫ti
ti-1

( f(3)( t)) 2dt =

min∑
m

i = 1
pT
i Qipi = min ρTQρ (10)

式中:Q = diag{Q1,Q2,…,Qm},ρ = [pT
1,pT

2,…,pT
m]T,

q = [0,0,0,6,24t,60t2], Qi = ∫ti
ti-1

qTqdt

在轨迹优化过程中,需要建立严格的等式约束

条件。 首要任务是确保轨迹的初始状态和目标状态

满足预设的运动学要求,其中位置约束必须严格对

应路径 δ∗的起始点和终止点坐标。 根据 SWC 机器

人的实际作业情况,通常将运动参数中初始和目标

状态的速度、加速度均设为 0,以保证 SWC 机器人

在起止时刻处于静止状态。 这些约束条件可表述为

以下等式方程组:
f(k)(0) = x(k)

0

f(k)(T) = x(k)
m ,k = 0,1,2{ (11)

通过该方程组能够有效保证生成的轨迹既符合

路径规划结果,又满足实际运动控制的物理可行性

要求,为后续轨迹跟踪控制奠定基础。
另外,需要设置一组等式约束条件使得每一段

轨迹都经过给定的路径点:
fi( ti - 1) = xi - 1,i = 2,3,…,m (12)

　 　 最后,为了确保不同段轨迹的连接处尽可能满

足平滑性条件,要求每一段轨迹连接处的位置、速
度、加速度都是一致的。 基于此,定义如下约束条件:

f(k)i ( ti) = f(k)i + 1( ti),k = 0,1,2;i = 1,2,…,m - 1
(13)

综上所述,轨迹规划问题转换为最小化 jerk 目

标函数问题,其 Hessian 矩阵由多项式导数的积分

构成,为半正定矩阵,因此该问题实际为凸二次规划

问题,即只包含线性等式约束,可以通过信赖域反射

法等方法进行求解。

3　 仿真结果分析

3. 1　 高效信息增强 RRT∗算法路径规划

为验证高效信息增强 RRT∗算法路径规划的有

效性,首先进行典型的障碍物场景的路径规划仿真,
SWC 机器人的物理尺寸为 305 mm ×65 mm ×65 mm,
具体而言,SWC 机器人的体积低于 128. 86 cm3。 本

文在实际应用时会对障碍物进行膨胀处理,其中的

障碍物主要由矩形和圆形构成,并随机分布在地图

上,地图尺寸为 300 cm ×200 cm。 主动对接的 SWC
机器人的初始状态位置和目标状态位置分别设置为

χ initial = [50,90] T,χgoal = [250,90] T。
相应的仿真结果如图 5 所示,其中黄色和绿色

圆点分别代表 SWC 机器人的初始状态位置和目标

状态位置,蓝色圆点与紫色细实线表示算法迭代过

程中生成的扩展树,而红色粗实线则表示最终的最

优路径,橙色虚线椭圆表示启发式椭圆状态空间采

样区域。

图 5　 高效信息增强 RRT∗算法路径规划结果

Fig. 5　 Path planning results of the efficient information-enhanced RRT∗ algorithm
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　 　 图 5(a)为算法在第 0 次迭代时的结果,RRT-
Connect 算法快速生成初始扩展树,路径呈现从初始

状态到目标状态的路径,总体较为曲折。 而后通过

后续信息增强 RRT∗算法进一步迭代优化,图 5(b)
展示了第 1 250 次迭代的结果,算法采样更加趋向

于椭圆区域内,所生成的相较于第 0 次迭代时的路

径更平滑且长度更短。 图 5(c)为第 2 500 次迭代

的结果,椭圆采样域随着迭代进一步缩小,生成的采

样点几乎全部集中于最优路径附近,说明在足够多

次数的迭代后,改进后算法成功避免了无效的全局

采样,并将计算资源有效地集中获得最优路径。
综上可以认为,本文所提出的高效信息增强

RRT∗算法能够规划出连续的最优路径,并可保证

完全避障的安全性。
3. 2　 路径规划仿真对比

为了验证改进后方法在狭窄环境中路径规划搜

索效率方面的有效性,本文将所提方法与传统的

IRRT∗和 RRT∗算法在同一个地图场景下进行仿真

对比。 对比设计的地图包括一段从初始状态到最终

状态必须经过的狭小的可行区域,并且最优路径是

唯一的。 设置的对比环境地图愈加考验算法的精确

性和鲁棒性。 所有对比算法仿真设置运行 20 s,并
记录每 50 次迭代时所生成的最优路径长度 c( δ) i

( i = 1,2,3)。
仿真结果如图 6 所示,其中 SWC 机器人初始状

态和目标状态分别用紫色圆点和橙色圆点表示,红
色实线代表改进后方法的仿真结果。 图 6 ( a) 为

3 种算法最优路径长度随时间的变化情况,可以看

出,所提方法的优化效果很显著,收敛速度最快。 值

得指出的是,初始即曲线在 t = 0 s 时刻存在一定的

缺失值,这是因为算法在运行初期未找到从初始状

态到目标状态的有效路径,且此时算法需要进行全

局的路径搜索,因此早期计算时间较长,导致计算资

源的浪费。 对比分析表明:在全局搜索时,IRRT∗算

法耗时 1. 43 s,RRT∗算法耗时 3. 92 s;而本文所提

方法能够在 0. 2 s 内完成该过程,大大提高搜索效

率;图 6(b)展示了 3 种路径规划的结果,在引入启

发式椭圆区域采样后,所提方法路径最短,IRRT∗算

法仅能够收敛至次优路径。 与之相比,RRT∗ 算法

的路径不是最优的,还需要进行更多的迭代次数和

时间才能够达到最优路径效果。

图 6　 高效信息增强 RRT∗算法与传统算法路径规划仿真结果对比

Fig. 6　 Comparison results of path planning between the efficient information-enhanced RRT∗ algorithm and traditional algorithms

3. 3　 基于最小化 jerk 的轨迹优化仿真

本组仿真结果将用于验证基于最小化 jerk 方法

的轨迹优化算法的有效性。 图中起点为黄色圆点,
终点为绿色圆点,首先提取所提方法寻找出的随机

障碍物地图中从起始状态到目标状态的最优路径节

点,将这些节点输入至轨迹规划算法模块。 算法分

配总时间 T 设置为 26. 43 s,经轨迹优化后得到的结

果如图 7 所示。 周围黑色矩形实线表示不可碰撞的

墙壁障碍物,路径规划的结果是红色实线,轨迹优化

后规划的结果是紫色点划线。 对比优化前后的轨迹

可以看出原始路径规划出的轨迹是由折线组成的,
在路径转折点处存在非常明显的尖锐角度。 在进行

最小化 jerk 方法优化改进后,路径轨迹更加平滑,转
折点的尖锐性得到有效地改善,生成的路径更符合

SWC 机器人的运动学要求。
图 7　 最小化 jerk 轨迹规划结果

Fig. 7　 Results of minimizing jerk trajectory planning
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　 　 图 8 为经规划后得到的轨迹在引入时间参数后

的位置、速度、加速度结果,可以看到轨迹连续且平

滑,幅值大小均在合理范围内。 因此,说明 SWC 机

器人可以通过结合运动控制方法来跟踪高效信息增

强 RRT∗算法所规划的运动轨迹,从而完成任务,提
升系统整体的任务效率和可实现性。

图 8　 轨迹规划运动学参数结果

Fig. 8　 Kinematic parameter results of trajectory planning

4　 结　 语

本文针对 SWC 机器人在并联模态下的自主对

接运动规划问题,利用 RRT-Connect 算法搜索得到

从初始状态到目标状态的局部最优路径,并将该路

径长度直接传递给信息增强 RRT∗算法。 通过构建

启发式椭圆状态空间采样域,避免算法在初始搜索

阶段进行全局采样,从而显著提升路径搜索效率。
此外,本文充分利用 RRT-Connect 算法生成的路径

信息,将其融入信息增强 RRT∗算法的初始随机树,
使得随机树可以直接基于路径建立,进一步加快随

机树的生长速度。 在此基础上,基于最小化 jerk 算

法实现轨迹的平滑处理,为 SWC 机器人规划出满足

运动学平滑特性的最优运动轨迹。 通过在不同障碍

物环境下的仿真,验证所提出的方法在狭窄环境等

条件下也可以有效生成最优路径,能够显著减少路

径规划算法全局采样搜索的时长,降低计算资源的

消耗,规划出来的路径长度更短。 同时,基于最小化

jerk 方法成功地对所生成的路径进行平滑处理,使
路径更符合 SWC 机器人的运动学要求。 为进一步

实现 SWC 机器人的智能化应用,后续的研究中,可
考虑设计一种针对多组并联模态下的 SWC 机器人

的运动规划算法,使机器人既可避开固定的障碍物

和危险区域,又可以协调各组机器人的运动轨迹的

冲突,并实现多目标最优运动规划,从而进一步增强

SWC 机器人的应用潜力。
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