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北方苍鹰算法优化快速扩展随机树的
无人艇路径规划研究

辜慧岚， 马国军， 张　龙， 程理泽， 王亚军
（江苏科技大学海洋学院，江苏 镇江 212003）

摘要：针对无人艇路径规划中的路径冗余及算法执行时间长的问题，本文提出了一种融合北方苍鹰优化算法

（NGO）与改进快速扩展随机树（RRT*）的路径规划方法。首先，设计具有避障及目标导向的适应度函数，并用该

函数优化 NGO初始种群，根据该适应度函数设计 RRT*算法的自适应采样步长，提高在地图中的搜索效率；然

后，设计最佳邻节点采样机制，该机制模拟北方苍鹰向最近同伴传递信息行为，结合无人艇航向角约束进行

RRT*节点采样；最后，为提高路径平滑度，引入模拟退火算法中的 Metropolis准则，并结合具有平滑度和最小路

径曲率信息的适应度函数用于判断父节点优劣，设计动态重布线策略，该策略能够重新选择更合适的父节点进行

动态重布线。实验结果表明，与 RRT*、Informed–RRT*和 RRT*–smart算法相比，本文改进算法在路径长度上分

别缩短 19.36%、3.36% 和 5.98%，搜索时间上分别减少 49.33%、57.01% 和 59.16%，同时路径曲率也明显减小。
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Path planning for USVs based on improved NGO-RRT*

GU Hui−lan, MA Guo−jun, ZHANG Long, CHENG Li−ze, WANG Ya−jun
(Ocean College, Jiangsu University of Science and Technology, Zhenjiang 212003, China)

Abstract: In  order  to  solve  the  problem  of  path  redundancy  and  long  algorithm  execution  time,  this  paper
proposed a path planning method that combines the Northern Goshawk Optimization (NGO) algorithm with the
improved  rapidly-exploring  random  tree  (RRT*).  First,  a  fitness  function  with  obstacle  avoidance  and  goal
orientation was designed to optimize the initial NGO population. Additionally, the adaptive sampling step size of
the RRT* algorithm was designed according to the fitness function to improve the search efficiency in a large-
scale  map.  Then,  the  optimal  neighbor  node  sampling  mechanism  was  designed  to  simulate  behavior  of  the
northern goshawk transmitting information to its nearest companions, while also the RRT* node sampling was
constrained  by  considering  the  USV’s  (unmanned surface  vehicle)  heading  angle.  Finally,  in  order  to  improve
path smoothness, the Metropolis criterion was introduced and the smoothness and minimum rudder angle design
fitness  function were  combined to  select  a  more  suitable  parent  node for  dynamic rerouting.  The experimental
results  show that  compared  with  RRT*,  Informed-RRT* and  RRT*-smart  algorithms,  the  improved  algorithm
reduces  the  path  length  by 19.36%,  3.36%  and 5.98%,  and decreases  the  search time by 49.33%,  57.01%  and
59.16%, respectively. At the same time, the curvature of the path also decreases significantly.
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0  引　言

近年来，海洋资源的进一步开发和海上作战的需求推动了水面无人艇（Unmanned Surface Vehicle，
USV）的研究[1]。无人艇因其体积小、灵活且执行力强等优点，被广泛应用于日常及军事活动中[2]。路

径规划是保障无人艇自主、安全航行的一项关键技术。由于无人艇有其自身的运动特性和航行特点，且

容易受到风浪、水流等环境因素的影响，水面和水下的障碍物都可能危及到无人艇的航行安全。因此，

在无人艇路径规划中必须充分考虑其操纵特性以及环境因素对航行带来的挑战。文献[3]考虑了无人

艇航行特点和动态操纵特性，设计了与障碍物相对的方位角信息和动态转艏限制角，进行路径规划。文

献[4]利用无人艇运动学特性，使无人艇远离障碍物较多的区域，同时引入偏流角减少水流环境对路径

规划的影响。

改进的快速扩展随机树算法（Improved Rapidly–exploring Random Tree, RRT*）[5−6] 在全局路径规划

中随机生成节点形成路径，通过多次迭代得到一条渐近最优的路径，但该算法在无人艇路径规划中存在

对密集障碍物的处理复杂、运行时间较长以及平滑连接难度大等问题。文献[7−8]针对随机树收敛速

度慢的问题，提出了改进的双向 RRT的无人艇路径规划算法，对延伸节点增加转向角约束，使两棵随机

树平滑连接。姜兆祯等[9] 提出了改进的人工势场法结合 RRT*方法，考虑无人艇四个方向所受合力避

免陷入局部最优以此获得初始路径，根据初始路径限制 RRT*的采样区域，提高算法鲁棒性。Lin等[10]

针对电子海图环境下无人艇采用 RRT*算法采样效率低等问题，提出了 Informed–RRT*算法，设置了目

标采样区域，增强了目标区域内随机树的探索能力，提高了整体性能。Wen等[11] 针对 RRT*算法在路

径规划时产生高碰撞率、易受水流干扰等问题，提出了基于双采样域的启发式 RRT*算法，设置了椭圆

区域采样空间，并通过基于安全距离的碰撞检测，使无人艇可以更加安全地避开障碍物区域。

虽然以上改进方法在缩短路径长度方面取得了显著进展，但采样效率无明显提高。近年来，群智

能算法已经广泛应用于工程优化问题中。文献[12–13]提出了蚁群算法结合 RRT*的路径规划方法，通

过蚁群算法进行分区采样，限制 RRT*采样区域。Huynh等[14] 提出了粒子群算法结合 RRT*的路径规

划算法，利用粒子群将随机树扩展以调整和增强算法性能。然而以上算法并未充分考虑无人艇在路径

规划中的运动和操纵特性，本文利用 2021年首次提出的北方苍鹰优化算法（Northern  Goshawk
Optimization，NGO）[15]，设计了基于改进北方苍鹰优化的 RRT*算法。首先，针对 RRT*算法采样范围过

大的问题，提出了两个适应度函数来约束 NGO初始种群，限制 RRT*的采样范围。对于避障能力不足

的问题，模拟了北方苍鹰的捕猎行为，并提出了结合无人艇动力学约束的适应度函数计算方法，以此调

整 RRT*算法自适应步长；其次，设计了动态重布线机制，并重新选择了更优的 RRT*父节点，以此得到

较优初始路径；最后引入 Metropolis准则并结合约束条件，提高路径平滑度。仿真结果表明，采用改进

算法规划的路径，其运行时间明显缩短，路径更加平滑，更有利于无人艇的航行。 

1  传统 RRT*算法

RRT*算法旨在生成一条从初始节点 Qinit 到目标节点 Qgoal 的无碰撞路径。图 1为随机树生成新

节点 Qnew 示意图，以 Qinit 为根节点，每次采样中随机选择 Qrand，并在整个树中找到距离最近的节点

Qnearest。然后，根据预定义的步长，在 Qnearest 到 Qrand 方向根据障碍物信息确定新节点 Qnew。

RRT*算法通过重新选择父节点和重布线两个关键步骤优化随机树，使其趋向于生成最优路径。如

图 2（a）所示，Qnew 初始父节点为 Qnearest，在以 Qnew 为圆心，半径为 r的圆域内，所有节点都被视为候选

父节点，选择路径代价最小的节点作为 Qnew 的最新父节点。如图 2（b）所示，重新选择 Q1 作为 Qnew 的

父节点。
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图 3为 RRT*算法重布线示意图，在 Qnew 找到其最新父节点后进行重布线，在圆域范围内计算节

点之间路径代价，去除高代价路径。如图 3（b）中去除 Q3 和 Qnearest 之间的连线，连接 Q3 与 Qnew，更新

随机树的结构，减少冗余路径。
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Qnearest

Qinit

Qnew Q3

Q2
Q1

Qnearest

Qinit

Qnew Q3

Q2

（a）Qnew重布线前 （b）Qnew重布线后
 

图 3  重布线

Fig.3  Rewiring

  

2  北方苍鹰优化算法

北方苍鹰优化算法是一种受北方苍鹰的自然行为启发的基于群的优化算法[15]，它模拟鹰群捕获猎

物的行为，将捕猎策略分为识别猎物和逃生追逐两个阶段。

在识别猎物的第一阶段，北方苍鹰随机选择一只猎物并且对其发起攻击，通过全局搜索来识别最

优区域。第 i只北方苍鹰所要捕获的猎物位置为

Pi = Xk i = 1,2, · · ·N, k = 1,2, · · · , i−1, i+1, · · · ,N (1)

第一阶段后第 i只北方苍鹰第 j维的新位置为

xnew,P1
i, j =

{
xi, j+δ(pi, j− I ∗ xi, j), Fpi ⩽ Fi

xi, j+δ(xi, j− pi, j), Fpi ⩾ F
(2)

FPi Xk式中： 为目标函数值， 表示第 k只北方苍鹰的位置，参数 δ和 I是用于在搜索和更新中生成

NGO行为的随机数，其中 δ∈[0, 1]，I为 1或 2。北方苍鹰种群的新位置为

Xi =

Xnew,P1
i , Fnew,P1

i < Fi

Xi, Fnew,P1
i ⩾ Fi

(3)

Fnew,P1
i Xnew,P1

i式中： 代表第一阶段更新后第 i只北方苍鹰的目标函数值， 代表第一阶段后第 i只北方苍鹰

的新位置。

在逃生追逐的第二阶段，猎物试图逃跑，因此北方苍鹰会继续追逐猎物并完成猎杀，从而提高

NGO算法局部探索能力。此时，北方苍鹰位置为

xnew,P2
i, j = xi, j+Z · (2δ−1) · xi, j (4)

Z = 0.02
(
1− t

T

)
(5)

xnew,P2
i, j Xk式中：Z表示北方苍鹰狩猎范围的半径， 表示第二阶段后第 i只北方苍鹰第 j维的新位置， 表示

第二阶段中第 k只北方苍鹰的位置，t表示当前迭代的次数，T表示最大迭代次数。第二阶段北方苍鹰
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（a）Qnew加入随机树 （b）舍弃Qnew

 

图 1  新节点 Qnew 选取

Fig.1  Selection of new node Qnew
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（a）选取Qnew父节点 （b）更换Qnew父节点
 

图 2  父节点重新选取

Fig.2  Re-selection of the parent node
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种群新位置为

Xi =

Xnew,P2
i , Fnew,P2

i < Fi

Xi, Fnew,P2
i ⩾ Fi

(6)

Fnew,P2
i Xnew,P2

i式中： 表示第二阶段更新后第 i只北方苍鹰的目标函数值。 表示第二阶段中第 i只北方苍

鹰的新位置。 

3  NGO–RRT*算法
 

3.1 改进的 NGO 种群初始化

传统 NGO算法随机生成初始种群，容易出现种群分布不均匀的问题，导致算法性能较低且收敛速

度慢，如式（7）所示的 Tent混沌映射常作为种群初始化的一种方法。

xi+1 =


xi

u
, 0 ⩽ xi < u

1− xi

u
, u ⩽ xi < 1

(7)

在无人艇路径规划中，为使初始种群能朝着靠近目标点位置延伸，从而减少对无效空间的搜索，本

文设计包含障碍物与目标点信息的第一类适应度函数 f1，结合 Tent混沌映射优化北方苍鹰初始种群，

初始化北方苍鹰个体位置为

xi+1 =


xi

f1
, 0 ⩽ xi < f1

1− xi

1− f1
, f1 ⩽ xi < 1

(8)

式中：f1 为包含障碍物与终点信息的第一类适应度函数，且 f1∈（0,1），其定义为

f1 = α

(
1− dobs

dobs+dgoal

)
(9)

式中：α表示扰动因子，dgoal 和 dobs 分别表示当前点到目标点和最近障碍物的欧氏距离。 

3.2 RRT*自适应步长

在传统 RRT*算法中，采样步长为固定值，难以适应不同复杂度的地图。当采样步长过大时，难以

精细探索空间，易错过最佳路径甚至碰撞障碍物；若步长过小，则需要更多迭代次数，从而导致路径冗

余，增加计算成本[16]。为避免固定步长产生的

问题，本文在随机树采样时设计动态自适应步

长，使无人艇根据环境信息动态改变采样步长。

如图 4所示，以无人艇中心点为圆心，T为

半径，设置无人艇安全阈值，若当前节点 Qi 与障

碍物之间距离大于 T，则将当前所处环境定义为

安全区域，此时与障碍物碰撞概率较小；反之，则

定义为风险区域。在规划无人艇路径时，在未

达到目标采样区域且距离障碍物较远时，ρ取较

小值，无人艇采用小步长；当障碍物相对较少

时，ρ取值较大，无人艇采用大步长以减少搜索时间。

自适应采样步长为

ρ =

{
ρmax, d(Qi,Qobs) ⩾ T
µ[( f1 ·dgoal)+ (1− f1)dobs]ρmax, d(Qi,Qobs) < T

(10)

ρmax式中：μ为比例权重， 为最大步长，ρ为采样步长，根据所处环境适应度函数 f1 动态调整。 

 

Qobs1

Qobs2

Qobs3

T

 

图 4  无人艇安全区域图

Fig.4  Safety area map of USV
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3.3 采样机制改进策略 

3.3.1 最佳邻节点采样机制

⇀

OA

无人艇在行驶过程中易受到风与海流等外

界因素的干扰，增加能量消耗，导致偏离航向，

增加了无人艇与障碍物碰撞概率[16]。为减少外

界因素对无人艇的影响，本文在邻节点选取过

程中添加航向角偏差。图 5为无人艇运动模型

示意图，图 5（a）为静水环境中无人艇航向图，

为当前无人艇前进方向；图 5（b）为外界因素
⇀

OA
⇀

OB
⇀

OC影响下无人艇航向图， 为无人艇初始航向， 为实际航向， 为外界因素对无人艇阻力方向，θact 为
航向角度，且 θact∈（0, π/4），定义为

θact = arctan(sin(θgoal− θcurrent),cos(θgoal− θcurrent)+Fres) (11)
其中，θcurrent 表示当前艇体朝向角度，Fres 表示阻力影响。

Fres = −D.Vact.cos(θres− θact) (12)
其中，D为阻尼系数，表示外界因素对无人艇航行速度的衰减程度，Vact 为无人艇实际航速。

RRT*采样过程中随机选取采样节点，导致算法鲁棒性差，采样效率低。NGO算法中北方苍鹰探索

Qnei

空间时，选择其附近最合适的对象传递猎物信

息。本文模拟其行为，并结合无人艇航向角偏

差，设计了最佳邻节点采样机制，如图 6所示。

首先，定义无人艇初始位置 Qinit 为当前北方苍

鹰所处位置，将随机树采样节点视为潜在的猎

物。其次，在无人艇初始位置附近随机生成一

个节点 Qrand。接着，以无人艇所处位置为圆心、

安全阈值 T为半径的圆域边缘设置采样节点，

作为候选邻节点。然后根据自适应采样步长范

围结合适应度函数值评估所有候选邻节点，选

出相对较优的节点作为最佳邻节点 并加入

随机树中。最佳邻节点位置为

Qnei =
(
|Qrand−Qinit|+

∣∣∣Qrand−Qgoal

∣∣∣+ |Qrand−Qobs|
)

min
(13)

其中，Qrand 表示随机节点位置，Qinit 表示初始点位置。在最佳邻节点 Qnei 与随机点 Qrand 连线方向上，

以 Qnei 为起点，确定新节点 Qnew。此时，采样的新节点坐标为{
xnew = xnei+ρcosθact
ynew = ynei+ρsinθact

(14)

式中：θact 表示航向角度，（xnei，ynei）表示最佳邻节点坐标。 

3.3.2 动态重布线

RRT*随机树在选择 Qnew 父节点时，其选择

范围受限于固定圆域，如图 7（a）所示。为了适

应不同复杂度的地图，优化路径的同时降低时

间成本，本文提出模拟北方苍鹰动态追击过程

的动态重布线策略，设计满足无人艇最小曲率

约束和路径平滑度最大化的适应度函数 f2，并结

合模拟退火算法Metropolis准则，改进重选 Qnew 父节点机制并进行动态重布线减少路径冗余。
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（a）静水环境下 （b）外界因素影响下
 

图 5  无人艇运动模型示意图

Fig.5  Model diagram of USV motion
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图 6  Qnei 采样图

Fig.6  Sampling pattern of Qnei
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（a）ρ小于rnear父节点选取 （b）ρ大于rnear父节点选取
 

图 7  改进父节点选取

Fig.7  Selection of improved parent node
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定义 Qnew 的候选父节点集合 Vnear 为一半径为 rnear 的圆域。动态选择父节点的具体步骤如下

（1）以 Qnew 为圆心、rnear 为半径计算出 Vnear 集合范围；

（2）引入Metropolis准则判断是否需要更换父节点，概率计算公式为

p =

1, fnew > fcurrent

e
−( fcurrent− fnew)

T , fnew ⩽ fcurrent
(15)

式中：fnew 和 fcurrent 分别代表新节点和当前节点代入适应度函数 f2 中所得的适应度值，f2 函数定义为

f2 = ω1Cmin+ω2S (16)
式中：Cmin 为无人艇最小路径曲率，S为平滑度值，ω1 和 ω2 为权重系数。

（3）根据式（10）计算当前 Qnew 的步长 ρ。
（4）确定父节点更换区域，比较 ρ和半径

rnear 的大小。如果 ρ ≤ rnear，如图 7（a）所示，则

以 rnear 为半径，Qnew 为圆心，RRT*算法在此范

围内寻找最合适的父节点。遍历集合 Vnear 中所

有节点，根据式（15）判断是否替换 Qnew 父节点。

（5）若 ρ > rnear，如图 7（b），则以 ρ为半径重

新作圆，重新划分父节点集合范围，遍历新区域

内所有节点，根据路径代价选出Qnew 新的父节点。

（6）若父节点产生变化，则重新计算范围内

节点代价，如图 7（b），去除点 Qnearest 及其与 Qnew

的连线。

综上所述，NGO–RRT*算法具体流程如图 8
所示。首先，设置无人艇最大步长 ρmax，最大速

度限制 Vmax，北方苍鹰种群数量 N和最大迭代

次数 M。接着，利用 Tent混沌映射结合第一类

适应度函数 f1 进行北方苍鹰种群初始化。然

后，根据适应度函数 f1 公式计算当前节点采样

步长。其次，模拟 NGO捕食策略设计最佳邻节

点机制，结合无人艇动力学约束，确定相对较优

的随机树新节点位置；接着，进行碰撞检测，若

新节点落在安全可行域则将新节点加入随机树，继续执行节点采样，否则去除该节点重新采样；采样成

功后回溯路径得到基本路径；最后，通过引入 Metropolis准则和适应度函数 f2，设计动态重布线策略，以

确定 Qnew 的相对较优父节点 Qparent，从而得到平滑的路径。 

4  仿真实验

本文实验计算机为 Intel（R） Core i5–12500H
CPU@2.5 GHz， 16  GB内 存 ； 操 作 系 统 为

Windows 11，编程语言为 Python 3.9，编程环境

为 Visual Studio 2021。为了验证本文所提出的

无人艇路径规划算法的性能，我们设计了两种

地图：一种是狭窄障碍物环境，另一种是障碍物

较多的复杂环境，如图 9所示。地图大小均为

 

设置参数

计算适应度值

最佳邻节点
选取新节点

计算新节点位置通过碰撞检测

新节点加入树中

动态重布线
选择父节点

暂存最优解

找到最优初始路径

平滑最终路径

结束

开始

N

Y

达到最大迭代值

Y

N

 

图 8  NGO–RRT*算法流程图

Fig.8  Flow chart of NGO-RRT* algorithm

 

（a）狭窄地图 （b）复杂地图
 

图 9  地图空间

Fig.9  Planning area
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100 m×100 m，灰色区域为障碍物，白色区域为无人艇可行域，无人艇初始位置设置为[6 m, 10 m]，目标

点位置为[90 m, 90 m]。
将 NGO–RRT*算法与 RRT*、Informed–RRT*和 RRT*–smart[17] 分别进行 50次仿真实验，通过路

径长度、算法搜索时间和路径平滑度三个指标评价算法性能。其中，路径平滑度利用路径曲率判断，每

隔十个采样节点计算一次路径曲率，曲率越小，路径越平滑。本文实验中设计最大步长为 3 m，无人艇

长度为 2 m，最大转向角为 π/4，安全距离为 1 m，NGO种群大小为 20，最大迭代次数为 1500。
四种算法规划路径的实验结果如图 10所示。在狭窄地图中，RRT*算法具有随机性，随机树生长路

线不具备倾向性，只能遍历全区域才能找到路径，路径曲折且较长，路径质量不高。Informed–RRT*算
法采用目标偏置采样策略，使其采样范围具有目标引导性，能够减少采样范围，但仍存在大量重复的无

效采样且路径曲折；RRT*–smart算法优化了路径曲折度，但在狭窄地图中采样范围没有得到限制，增加

了无效采样。本文算法利用障碍物信息，结合 Tent混沌映射和适应度函数，生成偏离障碍物并偏向目

标点的初始种群，减少无效采样区域。设计自适应步长，根据无人艇与障碍物和目标点的距离动态调整

采样步长，路径曲折度和路径采样效率均得到明显改善，且整体路径不存在过大转向角。
  

（a）RRT* （b）Informed-RRT* （c）RRT*-smart （d）本文算法
 

图 10  100 m×100 m狭窄地图

Fig.10  Narrow map of 100 m×100 m
 

为了观察局部路径质量，我们分别取图 10中区域 1和区域 2两处位置的局部放大图进行对比。

结果显示，RRT*算法路径具有较强的随机性，在区域 1和区域 2的路径均出现较多不必要的拐点；

Informed–RRT*路径质量提高，但仍存在明显拐点；而 RRT*–smart转向角数量相对减少，但弯曲处转向

角过于尖锐。相比之下，本文算法模拟北方苍鹰择优选择消息传递对象行为，由无人艇航向角约束的最

佳邻节点进行节点采样，确定新节点位置。在动态重布线中，我们根据路径最小曲率和平滑度最大化的

适应度函数，通过动态重布线改进了 RRT*随机树的父节点选取，限制并及时调整路径转向角度，因此

几乎不存在较大转向角。这可以看出，在狭窄地图中，本文算法更有利于无人艇航行。

在障碍物较多的复杂地图中，如图 11所示，RRT*算法形成的最终路径是由多条短路径组成的。

Informed–RRT*算法在复杂地图中搜索时，目标导向性能降低，采样范围增大至几乎全地图，目标采样

率降低且路径长度无明显改善；RRT*–smart算法路径曲折度和采样效率都得到明显提高；在路径质量

方面，与 RRT*算法和 Informed–RRT*算法相比，本文算法的适应度函数包含了障碍物和目标点信息，
 

（a）RRT* （b）Informed-RRT* （c）RRT*-smart （d）本文算法
 

图 11  100 m×100 m复杂地图

Fig.11  Complex map of 100 m×100 m
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确保采样过程中能在远离障碍物的前提下最大程度接近目标点，通过最佳邻节点机制提高随机树采样

效率，减少无效采样次数。本文算法利用模拟退火算法的 Metropolis准则判断是否需要更换采样节点

的父节点，实现动态重布线，使路径质量明显提高，采样范围更小。

本文算法与其他三种算法在两种地图中寻找最优路径的平均搜索时间和路径长度如表 1所示。

RRT*算法中路径长度最长且算法搜索时间相对较长；Informed–RRT*算法和 RRT*–smart算法中路径

长度明显改善，但是搜索时间也明显增加；本文算法通过结合目标导向适应度函数和 Tent混沌映射优

化北方苍鹰初始种群，使随机树朝向目标点生长，从而减少随机性并缩短探索时间。同时，为了判断新

节点位置是否需要更换，设计动态重布线缩短路径长度。本文算法生成的路径在保障无人艇与障碍物

无碰撞行驶的前提下，路径长度最短且搜索速度最快，相比于 RRT*算法、RRT*–smart算法和 Informed–
RRT*算法，在狭窄障碍物地图中，本文算法平均路径长度分别缩短 15.20%、2.35% 和 3.34%，搜索时间

分别减少 40.56%、49.53% 和 48.80%。在复杂地图中，平均路径长度分别缩短 23.52%、4.37% 和

8.62%，搜索速度分别提升 58.09%、64.49% 和 69.52%。这表明本文算法在两种地图中均具有较高的路

径质量和搜索效率。
 
 

表 1  算法性能对比

Tab.1  Comparison of four algorithms
 

RRT* Informed–RRT* RRT*–smart 本文算法

地图（a）
长度/m 140.98 122.43 123.68 119.55

时间/s 1.80 2.12 2.09 1.07

地图（b）
长度/m 154.25 148.96 134.96 123.32

时间/s 2.72 3.21 3.74 1.14
 

在两种地图中，对四种算法在路径质量方面进行实验，图 12为算法在狭窄地图中的对比图。图 12
（a）为路径曲率盒线图，图 12（b）为路径长度收敛时间折线图。由图 12（a）可知，在无其他平滑策略前提

下，RRT*算法路径曲率的最大值、最小值以及平均值都明显大于其他算法，说明 RRT*算法路径最曲

折；Informed–RRT*和 RRT*–smart曲率数值接近，整体曲率略大于本文算法。本文算法路径曲率值较

为集中，大部分曲率小于 0.1，说明本文算法稳定且路径平滑。由图 12（b）可知，所有算法均具有最优收

敛的性质，其中本文算法收敛到最优路径时长为 1.25 s，仅为 RRT*算法（2.60 s）的 48.08%，Informed–
RRT*算法（2.99 s）的 41.67% 和 RRT*–smart算法（3.40 s）的 36.76%。
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图 12  算法在狭窄地图中对比图

Fig.12  Comparison of algorithms in narrow map
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图 13为算法在复杂地图中的对比图，图 13（a）为路径曲率盒线图，图 13（b）为路径长度收敛时间折

线图。RRT*算法和 Informed–RRT*路径曲率明显大于其他算法。本文算法相对 RRT*–smart，在纵轴

上跨度和曲率均较小。与 RRT*、Informed–RRT*和 RRT*–smart相比，本文算法路径曲率无论在平均

值还是离散度上均明显较优，表明本文算法路径更加平滑。由图 13（b）可知，本文算法收敛到最优路径

时长为 1.40 s，仅为 RRT*算法（2.59 s）的 53.85%，Informed–RRT*算法（3.01 s）的 46.47% 和 RRT*–smart

算法（3.40 s）的 41.18%。综上所述，本文算法在收敛时间、路径长度和路径平滑度三个方面均具有明显

优势。
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图 13  算法在复杂地图中对比图

Fig.13  Comparison of algorithms in complex map

 
 

5  结　论

本文针对无人艇采用 RRT*算法在狭窄地图和复杂地图中进行路径规划时产生过多冗余节点、搜

索时间过长的问题，提出了一种基于 NGO优化的 RRT*算法。仿真实验结果表明：

（1）根据无人艇航行环境障碍物信息，本文设计避障与目标导向结合的适应度函数用以优化北方

苍鹰初始种群，快速收敛到较优解，这不仅减少了算法的搜索空间和收敛时间，还使得算法更具鲁棒性，

提高了算法的效率。

（2）基于北方苍鹰捕食猎物行为设计的自适应步长，可以根据环境的复杂程度动态调整。本文针

对复杂地图和狭窄障碍物地图，通过评估当前解的适应度，无人艇可以智能地调整步长，以适应不同类

型地图的需求。

（3）根据北方苍鹰全局搜索时的行为和无人艇操纵特性，本文提出了结合无人艇航向角约束的最

佳邻节点机制，通过衡量最近点的优劣，选择相对较优的采样节点，提高了算法的运行效率，并能够灵活

地调整采样方向。

（4）针对路径冗长及不平滑问题，本文提出了满足第二类适应度函数约束的动态重布线机制。该

机制通过重新选择父节点使路径更平滑，同时算法能快速收敛到相对较优路径，进一步提高路径规划的

质量和效率。

在仿真验证中，改进的 NGO–RRT*算法运行时间更短，路径更加平滑，更利于无人艇的航行。与其

他三种算法相比，本文算法在路径长度和搜索时间等方面均取得了明显改善。
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