
计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2012 年 第 21 卷 第 4 期 

 92 研究开发 Research and Development 

一种动态不确定环境中机器人路径规划方法① 
肖国宝，严宣辉 

(福建师范大学 数学与计算机科学学院，福州 350007) 

摘 要：针对动态不确定环境下的机器人路径规划问题，将部分可观察马尔可夫决策过程（POMDP）与人工势

场法（APF）的优点相结合，提出一种新的机器人路径规划方法。该方法充分考虑了实际环境中信息的部分可观

测性，并且利用 APF 无需大量计算的优点指导 POMDP 算法的奖赏值设定，以提高 POMDP 算法的决策效率。

仿真实验表明，所提出的算法拥有较高的搜索效率，能够快速地到达目标点。 
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Abstract: This paper introduces a new path planning in dynamic nondeterministic environments. We combine POMDP 

and APF into the new path planning which takes full account of the uncertainty of the information in real world. Based 

on the APF’s advantage of avoiding the expensive computation, it guides the setting of POMDP’s rewards value to 

improve the efficiency of decision making. The result of the simulation shows that the proposed algorithm has higher 

search efficiency and can make the robot reach the target faster. 
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1 引言 
所谓移动机器人路径规划技术[1]，就是机器人根

据自身传感器对环境的感知，在线规划出一条安全的、

可靠的运行路径，同时高效完成作业任务。部分研究

学者从环境感知的角度，将移动机器人路径规划分为

3 种类型[2]：基于环境模型的规划方法、基于事例学习

的规划方法和基于行为的路径规划方法;从机器人路

径规划的目标范围看,又可分为全局路径规划和局部

路径规划;从规划环境是否随时间变化方面看,还可分

为静态路径规划和动态路径规划。 

未知环境下的机器人路径规划是智能体实现其

在线实时规划的前提，也是移动机器人导航中一个

重要的问题。目前研究中，确定性环境的导航控制

方法已取得了大量的研究和应用成果，虽然对未知

环境中的导航控制已开展了一些研究，并提出了若 
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干方法[3-5]，但尚未有完善的体系结构和方法，部分

可观察马尔可夫决策过程（ partially observable 

Markov decision processes，POMDPs）为解决带有这

种不确定性的规划问题提供了丰富的数学框架[6,7]。

它将环境的变迁看作状态空间上的 Markov 链，用状

态空间上的信念分布表示主题对当前状态的估计，

并根据主体的行动和获取的观察加以更新。在此基

础上，POMPD 依据效用最大化原则，根据回报函数

和状态转换函数计算最优策略[8]。 

目前国内外研究机器人路径规划的方法中，人

工势场法（Artificial potential field，APF）已经较为

成熟[9-11],该方法优点在于无需大量的计算，能够自

动的产生光滑的路径，提供一种确定性的规划信息，

并能够实现实时在线规划，但容易陷入局部最小而

导致目标不可达等问题。 
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本文融合了 POMDP 算法与 APF 模型的优势，给

出一种新的机器人路径规划方法。主要思想是，利用

POMDP 的信念分布描述主体对当前环境的认知，以

适应环境的不确定性；利用 APF 计算量小和实时性强

的优点，通过影响 POMDP 的回报函数快速地指导智

能体的动作选择，有效降低了 POMDP 设定奖赏值有

效降低了 POMDP 设定奖赏值的复杂度，使得智能体

快速到达目标点，提高决策效率和对动态不确定环境

的适应能力。 

本文第 2 节描述了传统 POMDP 模型，包括

POMDP 模型的定义和 POMPD 算法分析；第 3 节描述

了 POMDP 算法如何映射到机器人路径规划问题，并

分析了震荡现象和局部陷阱问题；第 4 节描述了本文

算法的具体步骤；最后，第 5 节给出了本文算法的仿

真实验，并进行算法比较分析。 

 

2 POMDP模型 
在 POMDP 模型中，智能体必须利用随机环境中

部分观察到的信息进行决策，在每个时间点上，智能

体都可能是众多可能状态中的某一状态，但是由于观

察到的信息不完整或者是不可能直接知道自己的当前

状态，它必须利用现有的部分信息、历史动作序列和

立即报酬值来采用一种策略进行决策[12,13]。 

2.1 POMDP 模型的定义 

通常，一个 POMDP 模型可以描述为一个六元组：

>W=< ORTASM ,,,,,  [14],其中： 

S ，表示智能体的状态集，是一个表示环境状态

的有限集，且其集合元素是部分可观测的； 

A ，表示动作的有限集合； 

W ，表示观测值的有限集合； 

( , , )T s a s¢ : ( )S A S´ ® P ,智能体的状态转移函数,

表示智能体在状态 s 下采用动作 a 时可能转移到状态

s¢ 的概率,用 ( | , )p s s a¢ 表示; 

( , , )O s a o¢ ： ( )S A O´ ® Õ ，智能体的观察函数，表

示智能体采用动作 a 后，处在状态时得到状态 s¢ 值 o

的概率,用 ( | , )p o s a¢ 表示; 

( , )R s a ： RAS ®´ 是智能体的报酬函数，表示在

状态 s 下采用动作 a 时返回系统的报酬值； 

在实际应用中，POMDP 模型用来模拟智能体和

环境之间的交互。如图 1，智能体首先通过传感器观

测实时环境，取得状态信息和信度信息，并根据解决

策略决定采取一个动作；动作过后，智能体可获取一

个即时奖赏值；而环境在动作的影响下，转到了一个

新的状态；智能体也转到了一个新的状态，故能够获

得一个即时观测概率值。如此通过智能体和环境的交

互过程，以取得求解问题的整个策略。 

 
图 1 POMDP 模型中智能体与环境的交互 

 

2.2 POMDP 算法分析 

本文分析基于部分点的值迭代改进 POMDP 算

法，此算法用基于部分点的值迭代代替原有的对全部

状态的值迭代计算，减少更新的次数来加速值迭代的

过程，以达到尽快收敛的目的。 

ITERATOR 迭代算法： 

Step1:初始化值函数 0V V= , 0t = ，设定阈值e ； 

Step2：更新值函数 

  1 1; 1; max | ( ) ( ) |t t b S t tV TV t t k V b V b+ Î -= = + = - ，其中 S

为智能体的状态集 

  Step3：判断 k 是否大于阈值 e ，若大于则终止循

环跳到下一步，若小于则跳到 Step2； 

  Step4：输出 1tV -  

  在机器人路径规划算法中大部分算法对不确定性

的适应能力是较差的，本文通过分析动作不确定性和

环境不确定性两方面分析 POMDP 的适应能力，并阐

述了奖赏值的概念。 

(1) 动作不确定性分析 

POMDP 使用一个状态转换分布 ( )S A S´ ® P ,而

不是单一的结果来描述动作的效果。这在一定程度上

能够体现智能体在主观上认识到了行动不确定性，并

且能够将这种认识应用于对环境状态的估计对计划选

择产生影响，从而保证对动作不确定性有一定程度的

适应能力。 

(2) 环境不确定性分析 

在 POMDP 模型中 >W=< ORTASM ,,,,, ，状态集、
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观测集、状态转移函数和观测函数都是智能体对环境

的认识，对于不确定环境，智能体通过信念分布来估

计所观测到的状态，并用观测函数来表示，从而对环

境不确定性有一定程度的适应能力。 

(3) 奖赏值定义 

智能体的奖赏值，通常用具体实数表示，值的大

小是评价动作的好坏，能够用于改善规划性能。 

 

3 问题描述 
在设计 POMDP 算法主要考虑三个问题：状态空

间和动作空间的表示；奖赏值的设置；根据奖赏值合

适的动作选择。 

3.1 状态空间的表示 

在本文的仿真实验中，用二维坐标表示环境信息，

用一个整数坐标对应状态集中的一个状态，并由一组

概率值来表示栅格存在障碍物的可能性。此处进行状

态空间的压缩，只考虑智能体四周的环境信息，故状

态空间只填充有限的状态。 

状态空间的每个元素分为障碍点和非障碍点，并赋

予一组概率值 ( , )x y ，其中表示元素为障碍点的概率，y
表示非障碍点的概率。本文的算法是在动态不确定环境

中进行，故没有先验知识，所有元素的初始概率为

(0.5,0.5) ，通过智能体传感器的探测对元素进行更新。 

3.2 动作空间的表示 

本文采用理想状态下智能体可以到达四周的任意

点，故动作集采用整数倍角度表示，即此处的动作集

有 360 个元素。智能体可以在下个时刻到达四周的任

意点，动作的选择依赖于智能体所获得的奖赏值决定。

转换概率由仿真程序设定，此处采用的转换概率为

0.9，表示智能体成功执行动作的概率为 0.9。 

3.3 奖赏值的设定 

奖赏值的设置对智能体的规划能力很重要，是评

价动作的好坏，能够用于改善规划性能。本文采用 APF

方法（人工势场法），根据势能越小，奖赏值越大的原

则，分别给予智能体在当前状态下选取每个动作时设

定一个即时奖赏值。智能体的值函数为 

*
1( ) max[ ( , ) ( , , ) ( )]t t

A s S

V s R s a T s a s V s
a

g -Î ¢Î

¢ ¢= + å       (1) 

其中，g 是折扣因子，决定着智能体所获得奖赏值的

重要性。 *( )tV s 表示 t 时刻的值函数。 

3.4 震荡现象的判断 

  假设上一步智能体规划位置为 iX ，当前规划位置

为 jX ，下一步规划位置为 kX ，如果三个向量满足公

式（2），则认为路径发生震荡现象，反之认为是正常

现象。 

arccos[ / (| | | |)]
4

c a b
p

· >            (2) 

其中， bacXXbXXa jkij ×=-=-= ,, 。 

3.5 局部陷阱的判断 

由于是在动态不确定环境下进行路径规划，在进

行局部陷阱判断时，只考虑目标距离势能。令

min min{ , 0,..., 1}iE E i n= = - ，随着智能体向目标点靠近，

nE 将逐渐减小。令 

minE nE E
Ù

D = -                (3) 

显然，在无障碍物环境或障碍引起的势场改变度

不大的环境下，目标距离势能必然呈现单调下降的趋

势，则 E 0
Ù

D < ， minE 应随着传感器数据的变化不断更

新到最小值。但在复杂的环境下，可能出现局部势能

陷阱，出现 E 0
Ù

D > 的情况。在此根据 E
Ù

D 的变化来衡量

智能体是否陷入局部势能陷阱，并触发智能体施加随

机噪声。 

 

4 基于POMDP算法与APF导向的规划算法 
POMDP 导航属于反应式规划方法，此类型规划

方法的优点在于能够对环境的即时变化作出响应，计

算代价小，能够实时运行，可以应用于未知以及动态

环境[15,16]。基于 POMDP 算法与 APF 导向的规划算法

实现步骤如下： 

Step1:确定滚动窗口，获取局部环境信息 

此算法用于实时规划，必须实时更新环境信息，

而智能体的决策只与靠近传感器的环境信息有关，此

处采用滚动窗口的形式来描述局部信息，滚动窗口以

智能体的参考坐标为中心，滚动窗口的大小及形状与

智能体自身的外形、传感器的感知区域有关，常设计

为矩形、圆形或半圆形区域[17]，智能体在每一步的行

动决策中，在滚动窗口内搜索满足条件的局部优化解，

即搜索最佳动作决策。 

Step2:更新状态集的元素信息 

将传感器的读数转化为概率（以概率表示的可信

度与离散点到传感器的欧式距离成反比），并用概率论
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中的贝叶斯规则组合概率，将传感器模型产生的条件

概率通过贝叶斯规则进行转化，同一时刻不同传感器

或同一传感器不同时刻的概率都可以用该方法加与融

合。每个离散点的状态为障碍物或为非障碍物，则为

障碍物的概率如公式（4）。 

 

 R r
( ) ( )

( )=
2 occupied

R
p Max

b a
b

- -
+

´障碍物      (4) 

 

式中，r 和a 分别表示传感器到离散点的距离和角度，

R 表示滚动窗口的半径， b 表示每个传感器视野的扇

形宽度半角。 b a
b
- 项和 R r

R
- 项表示离散点离传感器

越近，可信度也越高。则 occupiedMax 表示离散点为障碍

物的最大概率。 

Step3:计算滚动窗口边缘的势能函数 

本文使用改进的人工势场函数。相较于传统的人

工势场法，改进的人工势场函数可以避免智能体在临

近目标点时的抖动现象，保证目标点为全局环境下势

能最小点，解决了目标不可达的问题。 

  式（5）和式（6）分别表示引力势场函数和斥力

势场函数[18,19]： 

21
| |

2G GU k X Xr= -             (5) 

2

2
0

0

0

1 1 1
| | ,

2

0,

G
RO

X X
U

h r r
r r

r r

ì
ï - - £

= í
ï

>î

     (6) 

其中， ,kr h 是正增益系数； ( , )r rX x y= 和 ( , )G G GX x y= 分

别表示智能体位置向量和目标点位置向量； r 表示智

能体到障碍物的欧式距离； 0r 表示单个障碍物影响的

最大距离范围。 

Step4:计算奖赏值，确定临时目标点 

在状态集中选择障碍物概率小于一定阈值的

元素组成候选元素集，根据势能越小，奖赏值越大

的原则在智能体当前状态下采用某个动作到达每

个候选集状态设定一个即时奖赏值，由公式（1）

更新值函数。将智能体采用值函数最大的动作到达

的状态确定为下一个临时目标点。临时目标点的确

定决定了智能体规划路径的走向，本文通过人工势

场法来指导智能体临时目标点的确定，能够提高决

策效率。 

Step5:验证临时目标点的有效性，合理地选择动作 

根据公式（2）来判断规划的路径轨迹是否过分震

荡，以保证智能体规划的路径具有一定的平滑度。若

路径无效，将临时目标点从候选元素集中去除，并在

剩下的候选元素集中重新选择临时目标点；根据公式

(3)判断智能体是否陷入势能陷阱，若 E 0
Ù

D > ,则添加一

个随机噪声，让智能体摆脱陷阱。 

Step6:判断是否到达目标点，否则转向 Step1。 

 

5 仿真实验结果及分析 
本文使用 Visual C++上进行仿真实验，采用模拟

声纳传感器测试，故滚动窗口设计成圆形区域，如图

2，半径由声纳传感器的准确度决定，半径的选择与环

境的障碍物位置的精确度相关联，合理的选择半径可

以提高智能体避障的效率。 

 
图 2 以智能体为中心的滚动窗口 

 

仿真过程中，参数设置如下：折扣因子 g =0.95，

障碍物影响距离 0r =2cm，引力系数 kr =1，斥力系数

h =100，滑动窗口半径 r=2cm， occupiedMax = 98% 。 

(1) 简单静态环境下路径规划仿真 

图 3 是智能体的运动轨迹，可以看出智能体能够

在与障碍物保持一定安全距离的条件下避开障碍物，

并快速地到达目标点。图 4 反应了运动过程中距离势

能的变化趋势。距离势能的下降幅度说明了智能体能

够快速到达目标点。 

(2) U 形障碍物环境下路径规划仿真 

  人工势场法容易进入陷阱，使得智能体在遇到 U

形障碍物时陷入局部最优，无法到达目标点。此处在

智能体认为陷入势能陷阱时，通过添加随机噪声，使

智能体摆脱陷阱。 
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图 3 静态环境下的路径规划 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4 距离势能的变化曲线 

 

图 5 是智能体在 U 形障碍物的运动轨迹，可以看

出智能体能够快速地摆脱陷阱，到达目标点。图 6 是

智能体在 U 形障碍物运动的距离势能，智能体通过增

加距离势能摆脱陷阱，在摆脱陷阱后，智能体快速地

向目标点移动。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5 摆脱陷阱规划效果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5 距离势能的变化曲线 

   

(3) 动态不确定环境下路径规划仿真 

由图 7 至图 10 可知，通过动态地改变障碍物来模

拟动态不确定环境，仿真实验结果表明，智能体能够

适应动态不确定环境，在保证避开障碍物的前提下获

得较优的规划路径，并快速地到达目标点。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7 初始化环境 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 8 智能体启动路径规划 
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图 9 动态改变环境 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 10 智能体到达目标点 

 

(4) 复杂动态不确定环境下路径规划仿真 

在复杂的动态不确定环境下，如图 11 至图 14，

智能体采用改进的 POMDP 算法进行路径规划能够适

应动态不确定环境，避开障碍物，并到达目标点。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 11 初始化复杂环境 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 12 智能体开始路径规划 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 13 动态添加障碍物 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 14 到达目标点 

 

(5) 对比研究 

从理论上可以得知，求解一个简单的有限范围的

POMDP 问题会是一个 PSPACE 完全问题[20]，它是一个

比 NP 问题更复杂的问题。POMDP 算法在设定奖赏值时
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经过了复杂的计算，本文通过人工势场法来降低设定奖

赏值的复杂度，并通过 500 次重复实验来验证改进算法

的有效性。传统的 POMDP 算法和人工势场法均能够对

环境的即时变化作出响应，传统的 POMDP 算法的路径

规划与本文算法的规划方法主要区别在于对奖赏值的设

定，传统的奖赏值设定是智能体执行了整个动作序列后，

得到的累积奖赏值，而不是单一动作的奖赏。 

如表 1，在 500 次重复实验中，采用 POMDP 算

法对动态不确定环境具有更好的适应能力，实验表明

PODMP 算法在避障准确率上相对于人工势场法占有

优势，本文算法在与传统 POMDP 算法障碍物相当的

环境下能够有效地缩短智能体的运动轨迹长度，更快

地到达目标点，对动态不确定环境有更强的适应能力，

从而验证了本文算法的有效性。 

表 1 对比实验 
仿真数据 

算法 平均障碍

物数量 

平均路径

长度(cm) 

平均到达目

标点时间(s) 

避障准

确率 

传统 POMDP

算法 
75 68.6824 34 99% 

APF 算法 75 70.4562 38 98% 

本文算法 77 64.0458 32 99% 

 

6 结束语 

 本文提出了一种基于 POMDP 算法与 APF 导向的

机器人路径规划方法，能够适应环境的动态不确定性，

快速地在起点和终点之间找到一条较优的安全路径。

POMDP 和 APF 都能够实现在线规划，而 POMDP

算法过于复杂，APF 对动态不确定环境适应能力不

强，本文一方面利用 POMDP 的信念分布描述主体

对当前环境的认知，以适应环境的不确定性；另一

方面利用 APF 计算量小和实时性强的优点，快速地

通过影响 POMDP 的回报函数为智能体提供相应的

导向，有效降低了 POMDP 设定奖赏值的复杂度，

一定条件下提高了 POMDP 决策的效率，结合了两

种算法的优点，从而智能体在动态不确定环境下获

得更有效的适应能力。 
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一个零件，不同供应商可能给出不同的名称；同时，

同一个名称可能对应不同的零部件。采用上述“搜索—

排序”方式来管理本体库，将使用次数多的作为该零件

的本体，将其余的名称或零件作为该本体的具体实例，

继承该本体的所有属性。 

 

4 实例 
本文在制造云的基础上开发了名为 CMoPL

（Cloud Manufacturing oriented Parts Library，面向云制

造的零件库）的零件库系统。系统运行界面如图 7 所

示，左侧为零件分类结构树，右上部分为标签列表，

右下方为零件列表。用户通过浏览器即可在线查看零

件三维模型。 

 

5 结论 
鉴于中小企业难以承担建立零件库的费用，本文

提出采用云制造模式建立零件库系统。本文对基于云

制造模式的零件库运营模式进行了阐述；针对多用户

的零件库系统，提出多层架构、Force 数据模型、数据

隔离等方式建立系统框架；采用 X3D 进行零部件在线

显示及动态交互，通过分类、标签、本体来进行零部 

 

（上接第 98 页） 

 

17 Zhang CG, Xi YG. A real time path planning method for 

mobile robot avoiding oscillation and dead circulation. Acta 

Automatica Sinica, 2003,29(2):197-205. 

18 王萌,王晓荣,李春贵,等.改进人工势场法的移动机器人路

径规划研究.计算机工程与设计,2008,29(6):1504-1506. 

19 Geand SS. New potential functions for mobile robot path 

planning. IEEE Trans. on Robotics and Automation, 2000, 

16(4):615-620. 

20 Burago D, de Rougemont M, Slissenko A. On the 

complexity of partially observed Markov decision 

processes. Theoretical Computer Science, 1996, 157(2): 

 

 

 

 

 

 

件的组织与管理。 

中小企业通过租用来使用本系统，该零件库可以

有效帮助中小企业宣传产品，对于提高企业信息化水

平有很大帮助。 
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