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基于改进BIT*的路径规划算法
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摘 要： 为解决 BIT*算法在路径规划中出现的高采样复杂度、高采样随机性、过多的迭代次数以及对样本数量的依

赖等问题，提出一种改进的BIT*算法。该算法在初始阶段采用区域限制以获取高质量的采样点，提高采样点质量，降

低算法对样本数量的依赖。此外，引入动态概率机制，允许在启发式搜索策略和目标导向策略之间进行适应性转换，

从而增强树的智能并减少无效扩展，极大提高了搜索效率。为了进一步节省时间，设置迭代停止条件，减少无用迭

代。最后，通过结合路径回溯、线性插值和均值滤波等方法以平滑路径。实验结果表明，改进后的BIT*算法相比传统

的 BIT*算法运行时间减少 48.77%~50.71%，初始路径减少 10.33%~13.56%，最终路径减少 0.29%~0.88%，在路径搜索

效率和收敛速度上明显优于原有算法。
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Path Planning Algorithm Based on Improved BIT*

PENG Liang， DAI Yueyang， ZENG Zhipeng
（School of Electrical and Information Engineering ，Changsha University of Science and Technology，Changsha 410114， China）

Abstract： To address the issues of high sampling complexity， high sampling randomness， excessive iteration counts， and dependence on 
sample quantity in the BIT* （Batch Informed Tree）algorithm for path planning， an improved BIT* algorithm is proposed. In the initial stage， 
the algorithm employs regional restrictions to obtain high-quality sampling points， enhance the quality of sampling points， and reduce the de⁃
pendence of the algorithm on sample quantity. Additionally， a dynamic probability mechanism is introduced to enable adaptive transitions be⁃
tween heuristic search strategies and goal-oriented strategies， thereby enhancing the intelligence of the tree and reducing ineffective expan⁃
sions， significantly improving the search efficiency. To further save time， iteration stop conditions are set to reduce futile iterations. Finally， 
the path is smoothed by combining methods such as path backtracking， linear interpolation， and mean filtering. Experimental results show that 
compared with the traditional BIT* algorithm， the running time of the improved BIT* algorithm is reduced by 48.77%~50.71%， the initial 
path is reduced by 10.33%~13.56%， and the final path is reduced by 0.29%~0.88%，it significantly outperforms the original algorithm in 
terms of path search efficiency and convergence speed.
Key Words： BIT* algorithm； regional restrictions； dynamical probability； goal-oriented； path smoothing

0 引言

在科技日新月异的时代，机器人已广泛应用于交通导

航、工业生产、拍照摄影等行业，其发展态势备受人们关

注。其中，路径规划技术是机器人研究领域的重要组成部

分［1］。路径规划算法主要有三大类：基于搜索的 Dijkstra
算法［2］、A*算法［3］等，基于采样的 RRT［4］、RRT*［5］等算法，

以及基于智能算法的麻雀算法［6］和蚁群算法［7］等。

RRT*算法通过重写父节点的机制实现了渐进最优

性，有效提升了路径质量但效率较低［8］。文献［9］提出了

Informed-RRT*算法，引入了椭圆区域的约束，提升了算法

效率。然而，由于每次迭代需要额外计算和优化，算法耗

时较多［10］。文献［11］提出了 BIT*（Batch Informed Tree）算

法，它采用 Informed RRT*中的采样方法，对多批点进行采

样，被视为越来越密集的隐式随机几何图。之后，BIT*使
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用增量搜索技术处理按潜在解决方案质量排序的可能边，

其中包括可接受的启发式方法。然而，当缺乏有效路径

时，BIT*的全局批量采样仍然存在一定的盲目性，在路径

优化阶段也需要进行大量迭代才能获得最优解。文献

［12］提出了 GBIT*算法，该算法在 BIT*算法中引入贪婪搜

索，具有更快的初始解和收敛，但在小样本采样时，BIT*算
法的成功率相对较低。文献［13］提出膨化障碍物并对路

径进行优化，但对BIT*本身算法性能提高较少。文献［14］
提出将随机批量采样改为均匀等间距采样，提高了算法成

功率，但对于节点数量没有加以控制，导致生成无用节点

较多，采样复杂度提高。文献［15］在 Informed-RRT*中融

合 APF 算法，进一步优化了采样点的质量，加快了收敛速

度。文献［16］提出 BIT*算法结合 A*算法和 Informed-
RRT*算法，可以在更短的时间内找到更短的路径，且长度

变化稳定，但是算法在小样本的情况下成功概率较低。文

献［17］通过改进批量采样的位置改进BIT*算法，提高了路

径规划效率，缩短了路径长度，但没有考虑批量采样数量

对算法过度采样的影响。文献［18］提出了实时避障的

BIT*，并将其应用于采摘机器人，有效实现了实时避障功

能。文献［19］提出了 RRT 算法与 A*算法的融合算法，利

用 RRT 算法快速搜索路径，再使用 A*算法的局部优化路

径，有效缩短了路径长度并减少了消除拐点，其虽然提升

了搜索速度，但RRT的随机性导致路径并非最优。

鉴于此，本文提出了一种改进的 BIT*算法。首先，通

过引入区域批量采样，替代了全局批量采样，显著提升了

采样质量，减少了因随机性带来的无用节点生成，同时降

低了对采样数量的依赖。这一改变使得算法在复杂环境

中能够保持较高的效率和鲁棒性。其次，在节点扩展过程

中引入了基于启发式函数和目标导向的随机选择机制，从

而加快了收敛速度。此外，针对算法迭代过程中的时间消

耗问题，本文方法将限制优化次数，减少了无用迭代的发

生，提高了算法整体效率。

1 基本算法

1.1　Informed-RRT* 算法

Informed-RRT*算法在 RRT*算法的基础上，通过引入

椭圆区域约束以优化采样过程，从而提高采样点质量，并

增强路径收敛速度和效果。其核心理念是限制采样区域，

提升路径规划效率与质量。在二维空间中，椭圆区域的定

义需要满足 3 个条件：焦点、长轴和短轴，如图 1 所示。其

中，以路径起点与路径终点的直线距离 cmin 作为椭圆的焦

距；以当前路径长度 cbest 作为椭圆的长轴；短轴 cminaxis 则由

cmin与 cbest共同决定，如式（1）所示。

cminaxis = c2best - c2min （1）
在路径回溯过程中，路径长度 cbest 会逐渐变小，因此

cminaxis 也会随之减小，整个椭圆空间会随着 cbest 的变小而不

断压缩，收敛速度会随之加快。

Informed-RRT*算法的采样是在椭圆空间中，世界坐

标系下椭圆内采样样本 xellipse~U ( Xellipse ) 是由单位圆内的

采样样本 xball~U ( Xball ) 经过转换矩阵、旋转矩阵和平移矩

阵而来。转换公式如式（2）所示。

xellipse = CL xball + xcenter （2）
其中，L是变换矩阵，其作用是将单位圆内的采样点变

换成椭圆坐标系下的采样点；C 是旋转矩阵，xcenter 是平移

矩阵，也是椭圆的中心坐标矩阵，两个矩阵的作用是将椭

圆坐标系下的采样点转换成世界坐标系下椭圆内采样点

的坐标［20］。
1.2　BIT*算法

初始化定义 x ∈ Xsample 为在自由空间中的点。定义起

始点和目标点 xstart ∪ xgoal ∈ Xsample。定义树 T = (V，E )，其
中V ∈ Xsample 为树中的树节点，E = ( v1，v2 )为每两个树节点

的连线，即树边。QV 用于存储当前待扩展的树中节点，QE

用于存储当前连接信息。

BIT*算法的伪代码如算法 1所示。

算法1：BIT* ( xstart，xgoal )1  V ← xstart；E ← ϕ；Xsamples ← xgoal；2  QE ← ϕ；QV ← ϕ；r ← ∞；
3  REPEAT
4    IF QE ≡ ϕ AND QV ≡ ϕ THEN

5       Prune ( gT ( xgoal ) ) ；
6       Xsamples¬¾¾¾

+ Sample (m，gT ( xgoal ) )
7       Vold ← V；
8       QV ← V；

9       r ← radius( |V | + | X samples | )；
10   WHILE BestQV (QV ) ≤ BestQE (QE ) DO

11      ExpandVertex (BestInQueue (QV ) )；
12   ( vm，xm ) ← BestInQueue (QE )；
13   QE¬¾¾¾

- {( vm，xm ) }；
14   IF gT ( vm ) + c ( vm，xm ) + h ( xm ) < gT ( xgoal ) THEN

15       IF gT ( vm ) + c ( vm，xm ) < gT ( xm ) THEN

16           IF xm ∈ V THEN

17               E ¬¾¾¾
- {( v，xm ) ∈ E }；

18           ELSE

19               Xsamples¬¾¾¾
- { xm }；

20               V ¬¾¾¾
+ { xm }；QV¬¾¾¾

+ { xm }；
21           END

22          E ¬¾¾¾
+ {( vm，xm ) }；

 

Cmin

xstart xgoal
 Cbest

2
-Cmin

2
 

Cbest

Fig. 1　Elliptic sampling space
图1　椭圆采样空间
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23         QE¬¾¾¾
- {( v，xm ) ∈ QE }；

24      END
25   ELSE
26         QE ← ϕ；QV ← ϕ；

27   END
28 UNTIL STOP；

29 RETURN T
其中，Prune ( gT ( xgoal ) ) 是修剪模块，用来去除无用的

点和边；Sample (m，gT ( xgoal ) ) 是批采样功能函数，在未找到

可行路径状态下，在全地图自由空间中进行批量采样，在

通过搜索树成功找到路径后，则缩小采样范围，转变为在

椭 圆 区 域 的 自 由 空 间 中 进 行 采 样 ；BestQV (Qv ) 和

BestQE (QE ) 分别返回 QV、QE 队列中最小代价值及其对应

的顶点和边，只要满足循环条件，则持续对顶点队列中代

价最小的点进行扩展ExpandVertex ( BestInQueue (QV ) )，不满

足则提取边队列中的最优边 ( vm，xm )，并对这条边进行比较

判断，若有利于路径则对其进行添加和修剪，若不利则返

回。若已经没有点能够对当前路径进行优化，则将 QV、QE

清空，重新采样。

2 改进的BIT*算法

2.1　区域批量采样策略

BIT*算法对采样数量具有极高的依赖性，当初始样本

采用小批量采样时，由于全局采样导致的随机性较大，采

样点分布散乱，在搜索范围 r中找不到样本点的可能性较

大，路径生成的成功率较低，如图 2 所示。当初始样本采

用大批量采样时，由于采用全局采样，故所需采样面积较

大，所需样本数量巨大，并且大部分的采样点都难以对生

成路径具有正面作用，既消耗了内存又造成计算时间损

失，如图 3 所示。为了解决该问题，本文提出了区域批量

采样，该方法能够更集中地针对与起始点和目标点相关的

区域进行搜索，利用较少的样本点得到更高的样本密度，

和更多高质量的样本点，并减少无效采样点的产生，显著

减少在无关或不可达区域内的无效探索，提高路径生成的

成功率和路径质量。

图 2、图 3中，左下角为（0，0），右上角为（50，30），黑色

点为样本点，图 2 的样本点数量为 20，图 3 样本点数量为

60，xstart 为起始点，xgoal 为目标点，椭圆为本文的限制区域。

根据 Informed-RRT*算法中椭圆的定义，在整个采样空间

中构建椭圆区域，采样示意图如图 4 所示，图中左下角为

（6，6），右上角为（45，30），样本点数量为 40。

由此可知，有椭圆区域限制的采样相比小样本更能在

搜索范围 r内找到样本点，相比大样本区域限制能够以更

少的样本得到更高的样本密度，并且在该区域内的样本点

质量更高。

在空间中无法直接得到椭圆内的采样点，根据式（2）
与已知条件可得式（3），该式可将单位圆内的采样点转化

成世界坐标系下的椭圆坐标。

xellipse = é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úa*xu cos (θ ) - b*yu sin (θ ) + cx

a*xu sin (θ ) + b*yu cos (θ ) + cy
（3）

其中，xball = ( xu，yu ) 是单位圆内的采样点坐标；a 与 b

分别为椭圆区域的半长轴与半短轴，这里 a = p*Cmin，b =
4a2 - Cmin 2，p 根据实际情况调节；xcenter = (cx，cy ) 是椭圆

中心点坐标；θ为起始点指向目标点向量夹角。

2.2　基于动态概率的搜索策略

在真实状态空间中，障碍物的分布位置与密集程度各

异，这对搜索树的生长有较大影响。因此，本文提出了动

态概率策略。该策略能够根据障碍物的密集程度自动调

节概率因子，在不同概率区间内搜索树并采用相应的生长
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方式，以提高搜索的适应性和效率。

为了减少算法的盲目性，并加快树的收敛，本文引入

了目标导向策略，其伪代码如算法 2 所示。当满足条件

后，节点 v向终点生长固定步长，通过碰撞检测后，将边和

点分别放入 QE 与 QV 中。当终点与 v 的距离小于步长时，

通过碰撞检测后，直接将其与终点相连。

综上可得完整的拓展策略，如式（4）所示。

ExpandTree = ì
í
î

ExpandVertex ( v )，rand < q
ExpandGoal ( v，xgoal )，rand ≥ q

（4）
其 中 ， ExpandVertex ( v ) 是 启 发 式 生 长 ，

ExpandGoal ( v，xgoal ) 是目标偏向生长，rand 是（0，1）之间的

随机数，q为概率因子。

本文采用区域批量采样，障碍物的密集程度仅需考虑

区域内的障碍物，故将该区域命名为“障碍物检测区”。本

文将障碍物检测区定义为以 cmin 为长轴、cminaxis 为短轴、

xcenter 为中心点的椭圆区域，椭圆旋转角度为 θ，可得该区域

的表达式如式（5）所示。

( ( x - cx ) cos θ + ( y - cy ) sin θ ) 2

a2 +
((cx - h ) sin θ + ( y - cy ) cos θ ) 2

b2 = 1
（5）

其中，xcenter = (cx，cy )是椭圆中心点坐标，a为判断区域

的半长轴，b 为判断区域的半短轴。当障碍物的坐标代入

式（5）中小于 1，那么说明障碍物在障碍物检测区内，反之

则不在。影响概率因子因素不仅体现在障碍物的数量上，

还体现在障碍物的面积上。障碍物的面积对概率因子的

影响很大，因而需要计算障碍物的面积在判断区域的占比

情况。考虑到障碍物的数量与面积，其计算如式（6）所示。

q = w1
I

Imax
+ w2

Sobs
S jr

（6）
其中：w1 和 w2 分别为数量和面积的影响权重，相加为

1；I 为障碍物的数量，Imax 为障碍物的最大数量；Sobs =∑i = 0
I Si，Sobs 为障碍物的面积之和，Si 为各障碍物的面积；

S jr = 0.75 abπ，为障碍物的最大面积。

2.3　路径优化与平滑处理

为提高基于搜索树生成路径的优化效果，本文算法实

施了路径修剪。通过路径回溯，从起点出发逐级判断路径

节点：若当前节点与后续节点相连且未发生碰撞，则将后

续节点的父节点更改为当前节点；若发生碰撞，则用前一

个节点替代当前节点，并继续此过程，直至到达目标点。

尽管经过修剪，路径仍可能存在一定数量的拐点，优化后

的路径需具备平滑性。因此，本文采用线性插值和平均滤

波方法对路径节点进行平滑处理。鉴于修剪后数据点间

距不均且节点分布疏散，首先使用线性插值在相邻节点之

间插入新节点，以确保节点等距分布，从而提升路径的连

续性和平滑性。

x i = xnode1 + i
num - 1 × ( xnode2 - xnode1 )

y i = ynode1 + i
num - 1 × ( ynode2 - ynode1 )

（7）

其 中 ，i = [ 0，num - 1]，num 为 插 入 节 点 数 量 ，

( xnode1，ynode1 )和 ( xnode2，ynode2 )是两个相邻节点。

线性插值生成的高密度节点可以更好地保留路径特

性，在这样的条件下，平均值滤波可以更有效地识别和消

除拐点，实现数据的平滑。将经过插值所得的节点序列设

为 p = [ p0，p1，⋯，pN - 1 ]，滤波窗口大小为 n = cnt + 1，为了

方 便 描 述 ，将 扩 展 后 的 序 列 定 义 为 p' =
[ p0，p1，⋯，pN + cnt + 1 ]，对于 i = [ 0，N + cnt - 1]，如果 i < N，

则 p' = pi，如果 i ≥ N，则 p' = pN - 1。之后，对 p'进行移动平

均滤波，当 i ≤ cnt 时，窗口大小为 i + 1，当 i > cnt 时，窗口

大小固定为 n。平均值滤波公式如式（8）所示。

pt i = 1
n i

∑
k = 0

n i - 1
p'i - k （8）

其中，ni = min ( i + 1，n )，p'i - k为第 i - k个元素。

最终处理结果如图 5 所示，其中黑色线条是原始路

径，红色线条是修剪后得到的新路径，蓝色线条是对拐点

的平滑处理，绿色虚线是有碰撞的路线，黄色虚线是非最

优路线。该方法不仅可以减少路径拐点，还能够减小路径

长度以起到优化作用。

2.4　算法流程

由上述可得，本文算法的伪代码如算法 3 所示。

Foctor ( xstart，xgoal，M ) 是根据起始点、目标点和地图计算概

 

Obstacle

xstart

xgoal

Fig. 5　Schematic diagram of path optimization process
图5　路径优化过程示意图

算法2： ExpandGoal ( v，xgoal )1  step；M；d = xgoal - v；D ←  d ；
2  IF D ≤ step THEN
3    Ei ← Edge ( v，xgoal )；4    IF CollisionFree ( M，E i ) THEN

5       E ¬¾¾¾
+ ( v，xgoal )；V ¬¾¾¾

+
xgoal；

6       gT ( xgoal ) = gT ( v ) + D；
7      QE ← ϕ；QV ← ϕ；
8    END
9  ELSE10    xnew = v + d*step/D
11  E i ← Edge ( v，xnew )；
12   IF CollisionFree (Μ，E i ) THEN

13      E ¬¾¾¾
+ ( v，xnew )；V ¬¾¾¾

+
xnew；14      gT ( xgoal ) = gT ( v ) + D；

15     QE ← ( v，xgoal )；QV ← xnew；
16   END
17 END
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率因子；ModifyPath ( ) 的作用是通过回溯路径减少拐点并

提取路径；Sample (m，2pCmin ) 的作用是在为找到路径时利

用已知条件进行区域批处理采样；Index 用来记录优化次

数，在优化阶段，BIT*算法通过逐步缩小采样空间以改善

路径，每次路径优化都要消耗大量的计算资源与时间，所

以本文以优化次数为迭代限制条件，该方法能够节省大量

无 用 迭 代 损 失 的 时 间 ；LinearInterpolation ( ) 和

AveragerFilter ( ) 分别是线性插值和平均值滤波，用于平滑

路 径 ；ExpandGoal ( v，xgoal ) 是 向 目 标 点 生 长 的 方 法 ；

Algorithm 1(12~20) 为本文算法 1的 12-20行。

3 仿真实验与分析

为了验证算法的有效性，进行仿真实验并分析。仿真

计算机CPU是AMD Ryzen 5 3500U，主频为 2.10 GHZ，运行

内存 16 GB，使用PyCharm进行仿真。

实验中，将地图大小设置为 50×30（单位：m），起点坐

标为（8，8），目标点坐标为（42，23）。本文算法中，将第一

次批量采样点数量设置为 160，后续批采样个数为 100，搜
索半径为 6，步长为 2，迭代次数为 1 200 次。为了充分检

验本文算法的有效性，将两种障碍物密度设置不同的环

境，黑色矩形框为地图边界，灰色矩阵与圆形物体为已知

的静态障碍物，白色空间为自由空间。

在 1 200 次迭代下，在初始采样数量为 150，优化采样

为 90 的 10 次实验优化效果如图 6 所示。可以看出，本文

算法在找到路径并优化两次后的效果会减弱，在这之后的

迭代次数属于可舍迭代，故本文迭代限制条件为优化

两次。

将本文改进算法与 Informed-RRT*算法、BIT*算法和

文献［13］所提出的改进算法进行对比实验，将该算法记为

BITs*算法，并将不同算法的初始路径时间，最终路径时

间、初始路径长度、最终路径长度、迭代次数和失败率进行

对比分析。为了减小实验的偶然性，每组实验都需要运行

20次并取平均值。图 7和图 8分别为算法在简单环境和复

杂环境下的运行结果，左侧为算法初始路径结果图，右侧

为算法最终路径结果图。其中，橙色虚线为椭圆采样范围

边界，红色实线为算法规划出的路径。表 1 和表 2 分别为

算法在简单环境和复杂环境下的算法性能。

算法在简单环境下的效果如图 7和表 1所示。初始阶

段，本文算法在初始路径耗时方面相较于传统的 Informed-
RRT*算法至少减少了 74.51% 以上，相比 BIT*算法和

BITs*算法分别减少了 60.06%和 58.06%以上；初始路径长

度相较于 Informed-RRT*算法至少减少了 23.90% 以上，相

比 BIT*算法和 BITs*分别减少了 7.21% 和 10.33% 以上。

这验证了区域限制采样与动态概率选择策略在算法初始

阶段有着显著优化作用。在优化阶段中，由于加入了迭代

限制条件，故本文算法平均只需迭代 470次便达到预期效

果，时间大幅减少。实验表明，本文算法最终路径耗时相

较于传统的 Informed-RRT*算法至少减少了 75.98% 以上，

相比 BIT*算法和 BITs*算法分别减少了 50.71和 49.27% 以

上；最终路径长度相较于 Informed-RRT*算法至少减少了

20.23%以上，相比BIT*算法和BIT*算法至少减少了 0.29%
和 0.23%以上。由于BIT*算法本身的优越性，故最终路径

Fig. 6　Optimization effect diagram
图6　优化效果示意图

算法3：改进BIT* ( xstart，xgoal )1  V ← xstart；E ← ϕ；Xsamples ← xgoal；M
2  QE ← ϕ；QV ← ϕ；r ← n；Index = 0；
3  q ← Foctor ( xstart，xgoal，M )
4  REPEAT 
5    IF QE ≡ ϕ AND QV ≡ ϕ THEN

6       Xsamples¬¾¾¾
+ InEllipse ( gT ( xgoal ) ) ；

7       ModifyPath ()；
8         IF gT ( xgoal ) ≠ ∞
9           Xsamples¬¾¾¾

+ Sample (m，gT ( xgoal ) )；
10       ELSE

11          Xsamples¬¾¾¾
+ Sample (m，2pCmin )；

12       END

13       Index + +；

14       IF Index = 3
15         LinearInterpolation ()；
16         AveragerFilter ()；
17         BREAK；

18       END
19       Vold ← V；
20       QV ← V；

21    WHILE BestQV (QV ) ≤ BestQE (QE ) DO
22      IF rand < q
23         ExpandVertex (BestInQueue (QV ) )；
24      ELSE
25         ExpandGoal ( v，xgoal )；26      END27     Algorithm 1(12~20)；
28     END
29  ELSE
30         QE ← ϕ；QV ← ϕ；

31  END
32 UNTIL STOP；

33 RETURN T
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优化较少，但是本文算法在时间上有了大幅度提升，而且

减少了迭代次数，所消耗的计算资源与内存也会减少。在

简单环境下，本文算法的失败率为 0，而 BIT*算法和 BITs*
算法的失败率分别为 30% 和 20%，体现了本文算法的优

越性。

算法在复杂环境下的实验结果如图 8和表 2所示。初

始阶段，本文算法在初始路径耗时方面，相较于 Informed-
RRT*算法至少减少了 62.5% 以上，而相比于 BIT 算法和

BITs*算法分别减少了 61.7% 和 59.09% 以上；初始路径长

度相比 Informed-RRT*算法至少减少了 17.15% 以上，相比

BIT*算法和 BITs*算法减少了 13.56% 和 13.06% 以上。实

验数据表明，区域限制采样与动态概率选择策略在复杂环

境下的初始阶段仍具有显著优化效果。在路径优化阶段，

本文算法平均只需进行 610次迭代。实验结果表明，本文

算法在最终路径耗时上，相较于 Informed-RRT*算法至少

减少了 77.79% 以上，相比于 BIT 算法和 BITs*算法减少了

48.77% 和 46.81% 以上；最终路径长度相较于 Informed-
RRT算法至少减少了 14.14%以上，相比 BIT*算法和 BITs*

Table 2　Performance comparison of the algorithms in the complex en⁃
vironment

表2　复杂环境下算法性能比较

算法

Informed-RRT*
BIT*
BITs*

本文算法

初始耗时

0.48
0.47
0.44
0.18

初始长度

48.39
46.38
46.11
40.09

最终耗时

5.63
2.44
2.35
1.25

最终长度

44.42
38.48
38.53
38.14

失败率

0
20
20
0

迭代

次数

1 200
1 200
1 200
610

（a）　Informed-RRT* algorithm
（a）　Informed-RRT*算法

（b）　BIT* algorithm
（b）　BIT*算法

（c）　BITs* algorithm
（c）　BITs*算法

（d）　Improved BIT* algorithm
（d）　改进BIT*算法

Fig. 7　Operation results of the algorithms in the simple environment
图7　简单环境下算法运行结果

Table 1　Performance comparison of the algorithms in the simple envi⁃
ronment

表1　简单环境下算法性能比较

算法

Informed-RRT*
BIT*
BITs*

本文算法

初始耗时

0.51
0.33
0.31
0.13

初始长度

51.42
43.64
42.17
39.13

最终耗时

4.33
2.11
2.05
1.04

最终长度

46.92
37.73
37.52
37.43

失败率

0
30
20
0

迭代

次数

1 200
1 200
1 200
470

（a）　Informed-RRT* algorithm
（a）　Informed-RRT*算法

（b）　BIT* algorithm
（b）　BIT*算法

（c）　BITs* algorithm
（c）　BITs*算法

（d）　Improved BIT* algorithm
（d）　改进BIT*算法

Fig. 8　Operation results of the algorithms in the complex environment
图8　复杂环境下算法运行结果
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算法分别减少了 0.88%和 1.01%。各项性能指标在复杂环

境下的表现与在简单地图下的结果基本一致。在复杂环

境下，本文算法的失败率为 0，而 BIT*算法和 BITs*算法的

失败率均为 20%，进一步验证了本文算法的优越性。

4 结语

针对BIT*算法在路径规划中存在的问题，本文提出了

改进 BIT*算法，并进行了对比实验分析。与 BIT*算法相

比，本文算法找到初始路径的时间减少了 60.6%~61.7%，

初始路径减少了 10.33%~13.56%，最终路径减少了 0.29%~
0.88%，运行时间减少了 48.77%~50.71%，算法成功率提升

明显。实验表明，经过改进的算法在路径搜索效率和收敛

速度方面相较于原有算法有显著提升。
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