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摘要:针对室内服务机器人进行服务工作时需要躲避碰撞和抵达目标点的功能需求,本文提出了一种改进型地
图学习路径规划算法. 在地图学习规划算法的基础上,该算法首先约定了移动机器人的非完整性,使规划具有更高
的可行性. 然后改进了障碍物的影响方式,令已探测到的障碍物仅对已知区域产生作用,从而减少未知区域对路径
选择的影响.接着,优化了地图学习算法中的随机选点策略,即若目标点出现在探测范围内时则令目标点作为初始
选取点,解决了地图学习规划在临近目标点时收敛性不佳问题.并设计自适应速度移动策略以进一步提高算法的收
敛性能和机器人的规划效率.最后,仿真及实验结果表明改进型地图学习路径规划算法相比于传统地图学习算法具
有更好的规划效率和目标收敛能力.
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Improved geometrical learning planning for
service robot in dynamic environment

CHEN Yan-jie†, WANG Yao-nan, ZHONG Hang, MIAO Zhi-qiang
(College of Electrical and Information Engineering, Hunan University, Changsha Hunan 410082, China)

Abstract: To deal with the collision avoidance and target arrival for service robot when working, we propose an im-
proved geometrical learning-based planning algorithm. Based on the geometrical learning planning algorithm, the non-
holonomic constraint of mobile robot is firstly introduced to obtain higher planning feasibility. Secondly, the influence of
obstacle is modified by making the detected obstacles effective only in the known area so as to reduce the influence of
unknown area on path generation. Then, in order to improve the poor convergence performance of the geometrical learning
planning algorithm when the robot gets close to the target, the random select point method is modified by considering the
target as the first selected point when the target appears in the detected area. Moreover, an adaptive velocity moving strategy
is designed to ensure the good convergence ability and high efficiency of planning. Finally, the simulation and experimental
results show that the improved geometrical learning has higher planning efficiency and better convergence ability than the
traditional ones.
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1 引引引言言言(Introduction)
路径规划是移动机器人应用中的一个研究热点,

它作为移动机器人的大脑,通过对从传感器获得的信
息分析[1],综合判断规划,为机器人的运动控制提供
参考轨迹. 通常,路径规划可以分为静态规划和动态
规划[2–3],静态规划是指机器人已具备全局环境信息,
机器人通过离线计算得到该环境下最优的规划路径,
而动态路径规划则针对动态未知环境中的路径选择,
与真实环境具有高度的相似性. 对于室内服务机器人,
本文期望能够实现其在室内动态环境中实时最优的

路径选择和动态障碍物的躲避,由于服务机器人对室

内环境信息并不全局可知且动态障碍的存在,常规的
路径规划,如模糊规划[4]、遗传算法[5]、蚁群算法[6]、

神经网络等,往往不能同时满足动态环境和实时性的
要求. 因此研究具有学习能力的路径规划算法成为现
阶段实时动态路径规划研究的一个主流趋势[7–8].

地图增强学习路径规划是由Zhang等[8]提出一种

用于无人机的实时路径规划,该算法首先标定离散化
地图的相邻位置连接信息,地图信息随着无人机的移
动不断获得和更新,最后通过增强学习和贪婪算法计
算作出最符合优化目标的决策. 该算法路径决策不拘
泥于离散地图中的当前点只能移动到相邻点的约束,
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定义了以飞机飞行速度为基础,地图学习实时规划为
移动方向的决策方式,相比于运用Q学习的路径规划
算法[9],有效的减少了规划路径的长度[10]. 但地图学
习的路径规划算法也存在一定的不足: 第一,对于固
定翼飞机和轮式移动机器人等具有非完整约束的对

象,其规划选取的路径点并不是机器人当前周围一定
范围内全部可取的;第二,由于地图学习规划算法采
用了以飞机飞行速度为基础的移动方式,且选取了固
定的飞行速度,因此,若飞行速度过大,则会导致最终
到目标的收敛困难,若飞行速度太小,则设计的新型
移动决策方式的优势无法体现;第三,文献[10]中定
义的障碍物概率影响是针对全地图位置信息的,即已
探测到的障碍物信息会对未探测到位置产生障碍物

影响概率,从而影响权值矩阵中累计障碍物影响概率,
会对地图学习后的路径选取造成一定的影响.

本文将针对地图学习路径规划算法的这些不足,
设计了一种改进型地图学习算法,不仅延续了地图学
习算法的良好避障性能,而且具有更好的目标收敛能
力和规划效率.

2 环环环境境境信信信息息息建建建模模模(Environmental information
model)
服务机器人多用展会、家庭服务、酒店大厅等复

杂室内环境. 这类环境包含多种不同类型的固定障碍
物和移动障碍物,这就要求服务机器人需要具有良好
障碍物探测、识别和躲避的功能,更重要的是,需要服
务机器人能够在动态复杂环境中完成指定任务的能

力. 障碍物概率建模由Kim等[11]提出,概率建模可以
将障碍物对周围环境的影响量化成连续的危险度概

率值,移动机器人可通过该危险度概率判断周围位置
的危险程度,以降低规划过程中机器人的遇障风险.
本文将服务机器人探测到的障碍物建立正态分布概

率模型. 若探测到一个障碍物barrier1在二维地图

N ×N上的坐标为(xb1, yb1),则该障碍物相对于地
图上其他位置的危险度可用一个正态分布来表

示[8, 10]:

f1(x,y) =
1√

2πσ1

e−
d2
2σ1 , (1)

其中: σ1为该障碍物的影响范围系数, x, y为地图上

其他位置的坐标矩阵, d为地图上其他位置与障碍物

之间的距离矩阵,表示为

d =
√

(x− xb1)2 + (y − yb1)2. (2)

若探测出地图中具有M个障碍物,则地图上其他
位置受障碍物的影响可表示为

F (x,y) = 1−
M∏
i=1

[1− fi(x,y)]. (3)

为判断地图上任意两位置的连接关系,定义地图
连接权值为地图上任意两位置间的移动代价信息.与

文献[8, 10]中类似,连接权值由位置之间的欧式距离
和连接路径上的累计危险度概率值组成. 地图上任意
两位置p1和p2的连接权值可表示为

Rp1,p2 = dp1,p2 + ka ×max
w
C
F (x,y)ds, (4)

其中: dp1,p2为位置p1和p2之间的欧式距离, ka为障碍

物影响的放大系数, C为由位置p1到p2的路径点集合.

本文中,考虑到服务机器人对所处环境信息并不
全部可知,只能通过自身携带的声呐雷达和摄像头不
断获取周围半径为Rdetect内的环境信息

[7, 12]. 因此,
定义机器人当前探测范围内环境信息用集合Wnow表

示,已探测出的地图信息用集合Wdetected表示,它们
满足关系Wnow ⊆ Wdetected ⊆ W . 已探测出的地图
区域可表示为

{(X, Y )|X ⊆ Wdetected, Y ⊆ Wdetected},
若已探测到有M个障碍物出现在地图上,表示为

{barrieri ∈ Wdetected, i = 1, 2, · · · ,M},
则这些障碍物的影响概率可表示为

F (X,Y ) = 1−
M∏
i=1

[1− fi(X,Y )], (5)

其中(X,Y )为已探测到区域的位置矩阵.

未知动态环境中,任意两位置p1与p2之间的连接

权值可表示为

Rp1,p2 = dp1,p2 + ka ×max
w
C
F (X,Y )ds. (6)

3 改改改进进进型型型地地地图图图学学学习习习路路路径径径规规规划划划 (Improved
geometrical learning path planning)

3.1 移移移动动动机机机器器器人人人运运运动动动学学学建建建模模模(Kinematical model of
mobile robot)
本文研究的是室内服务机器人,其底座部分选用

Pioneer 2DX移动平台. 该款机器人作为一类经典的
轮式移动机器人,由两个后驱动轮和一个前无动力转
向轮组成,如图1所示. 它在笛卡尔空间W内的运动学
数学模型可表示为[13]





ẋ = v cos θ,

ẏ = v sin θ,

θ̇ = vK,

(7)

其中: x ∈ W , y ∈ W为移动机器人中心点的坐标, W
为移动机器人的航向角, v为移动机器人中心点的线

速度, K为移动机器人的转向曲率.

一般而言,由于轮式移动机器人无法发生侧向移
动,可假定轮式移动机器人在运动过程中无打滑,仅
作纯滚动.即认为机器人在其横轴上没有运动分量:

ẋ sin θ − ẏ cos θ = 0. (8)
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因此,在路径规划过程中,服务机器人无法完成大幅
度的转向移动,服务机器人的非完整性约束可表述为
转向幅度φt的约束

φt ∈ [0, 60◦] ∪ [120◦, 180◦]. (9)

如图1所示,服务机器人的转向幅度φt可以由下式

得到:

φt =180◦−arccos(
ptpt−1

2+ ptpt+1
2− pt−1pt+1

2

2× ptpt−1 × ptpt+1

),

(10)

其中pt−1, pt, pt+1分别为服务机器人在t− 1, t, t + 1
时刻的位置.

图 1 服务机器人运动学模型

Fig. 1 Kinematical model of the service robot

3.2 改改改进进进型型型地地地图图图学学学习习习算算算法法法(Improved geometrical
learning algorithm)
本文提出的改进型地图学习算法延续了文献[10]

中原算法计算速度快、不存在局部最小问题等优点,
对算法临近目标时收敛性、机器人固定移动速度和机

器人非完整约束等方面进行了改进,使之更符合服务
机器人的工作需求. 改进型地图学习算法主要的优势
在于融合了全局路径规划和局部路径规划的优势,通
过不断对路径代价函数的学习实现不陷入局部最小

和全局可达路径的获取,使之具有全局路径规划的优
点;同时,环境信息的实时更新保证了机器人对动态
环境的处理能力,使之具有局部路径规划的优点.

改进型地图学习算法分为以下几个步骤:

步步步骤骤骤 1 代价函数初始化. 在t时刻,定义服务机
器人以当前位置pnow(t)为起点, pgoal为目标点,目标
点的代价函数Gpgoal为0,非目标点的代价函数Gpother

为极大值,其中pother ∈ W ,本文中Gpother = 100000.

步步步骤骤骤 2 地图信息采样. 若目标点出现探测范围
内pgoal ∈ Wnow,则目标点作为第1次迭代的随机选
点,在接下来的第k次迭代中,地图范围随机选取位置
{pk|pk ∈ W\{pr}},其 中{pr|r = 1, 2, · · · , k}为 之
前迭代最佳代价函数下的路径点集合.若目标点未出

现在探测范围内,则直接开始在地图范围内随机选取
位置pk.

步步步骤骤骤 3 学习迭代策略.在起点和目标点的连线
中插入pk,定义该路径的代价函数为Gk

pnow(t)
. 在迭代

次数内,以下式更新路径代价函数:

Gk+1
pnow(t)

= min{Gk
pnow(t)

, Rpnow(t),pk
+ Gk

p}, (11)

其中Gk
p满足条件

Gk
p =

{
Rpk,pgoal +Gpgoal , k = 1,

min{Rpk,pgoal , Rpk,pk−1 +Gk−1
p }, k 6= 1.

(12)
步步步骤骤骤 4 迭代终止条件.重复步骤2–3直到代价

函数稳定最小,选取该代价函数下包含的路径点集合
{pr|r = 1, 2, · · · , k}作为当前时刻 pnow(t)的路径预

选择.

步步步骤骤骤 5 服务机器人的路径选择.在t时刻,在学
习得到的路径预选择集合{pr|r = 1, 2, · · · , k}内选
择最后得到的路径点作为服务机器人t + 1时刻的预
抵达位置 p̃now(t+1). 结合服务机器人的当前位置
pnow(t)和前一时刻的位置pnow(t−1)代入式(10),计算
得到预选择路径下的服务机器人转向幅度φt. 判断转
向幅度φt是否满足约束条件(9). 若不满足,则返回步
骤2. 若满足,则预规划路径可行, p̃now(t+1)变为t + 1
时刻的规划期望位置pnow(t+1),服务机器人以速
度vr沿规划路径行驶.

考虑到地图学习算法中固定移动速度可能造成临

近终点时收敛性能不佳的情况,本文依据服务机器人
的实际工作情况设计出自适应速度调整策略,表示为

vr =

{
v0, pgoal ∈ Wnow | pbarrier ∈ W now,

3v0, 其他,
(13)

其中: v0为基础移动速度, pgoal为目标点位置, pbarrier

为障碍物位置.

步步步骤骤骤 6 路径规划终止条件,在 t + 1时刻,若
pnow(t+1) = pgoal,则终止路径规划,服务机器人抵达
目标位置.否则返回步骤1.

3.3 算算算法法法性性性能能能分分分析析析(Algorithm property analysis)

3.3.1 收收收敛敛敛性性性分分分析析析(Convergence analysis)
在学习迭代策略中,由式(11)可知Gk+1

pnow(t)
<

Gk
pnow(t)

,若迭代次数足够大, Gk
pnow(t)

将最终收敛到一

个稳定的点.

引引引理理理 1 对于地图中任意一点pi, pi ∈ W与目标
点pgoal之间路径的代价函数{Gk

pi
}是一个随迭代次数

k增加而单调递减的序列.

由式(12)可知,步骤2中第1次选取的地图位置p1

将在第1次迭代时作为起点与目标点之间的插入点,
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形成初始路径. 从第2次迭代开始,新的随机选取点
{pk|pk ∈∈ W}插入后,路径代价函数将在下面两个
选择选取最小的一个.

1) 起点→新插入点pk→目标点的路径连线.

2) 起点→新插入点pk→之前迭代最佳代价函数
的路径{pr|r = 1, 2, · · · , k}的路径连线.

定定定理理理 1 假设任意两个位置的连接权值R为正,
且第1次迭代会产生当前位置与目标位置的初始路径
代价函数G1

pnow(t)
,利用式(11)和式(12)更新路径代价

函数具有下面几个性质:

1) 任意位置与目标点的代价函数序列{Gk
pi
|pi ∈

W}会最终收敛.

2) 目标点的代价函数Ggoal = 0,对于地图上任意
一点与目标点之间的路径代价函数Gk

pi
将在一定迭代

次数后保持稳定.

3) 从目标点Ggoal开始,一定能在有限步内找到起
始点.

证证证 性性性质质质 1 由公式(6)可知,任意两不同位置之
间的距离dpi,pj

, pi, pj ∈ W为正,路径上的累计概率

影响
w
C
F (X, Y )ds也为正数,因此,任意两不同位置

的连接权值R为正数,代价函数G也为正数. 根据引
理1,对于任意一个pnow(t)与目标点之间路径的代价

函数序列Gk
pnow(t)

随着迭代次数的增加将会收敛到最

小边界上.

性性性质质质 2 由代价函数初始化可知目标点的代价函

数Ggoal恒为0,由性质1可知, G1
pnow(t)

将最终收敛,因
此,当迭代次数大于地图上位置的个数k > N 2,其中
地图大小为N ×N ,则学习得到最优解,继续迭代则
代价函数保持最小不变.

性性性质质质 3 根据学习策略,选取当前点与目标点之
间的路径后,该路径中包含的已选取随机位置序列
{pr|r = 1, 2, · · · , k}在下次迭代中不可取. 因此,在
一定的迭代次数后,地图中的所有位置都会被选取,
包括起点.

3.3.2 复复复杂杂杂性性性分分分析析析(Complexity analysis)
为了表示算法的复杂程度,定义变量T表示路径

寻找的时间(步数),具体的复杂度分析如下所示:

1) 若定义二维地图大小为N ×N ,则计算全地图
所有位置之间的连接权值Rpi,pj

, pi, pj ∈ W, i 6= j的

复杂度为N 4.

2) 在学习策略中,机器人通过不断寻找每个时刻
最小的路径代价函数G,这里使用的贪婪搜索算法的
复杂度为O(T̄N 2 lnN 2)[10].

3) 当机器人完成t时刻的路径选取,进入t + 1时
刻后,更新地图的连接权值复杂度为N 4.

因此,室内服务机器人从起点到终点的路径复杂

度可表示为O(T̄N 4 + T̄ 2N 2 ln(N 2)).

4 实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析(Experiments and results
analysis)

4.1 仿仿仿真真真(Simulations)
仿真以服务机器人在兼具静态和动态两类障碍环

境中指定位置的到达为任务,仿真环境设置为二维栅
格地图,地图大小N = 50 m. 动态障碍初始位于(5,

10),以速度1 m/s在(5, 10)与(15, 10)之间往返运动,
静态障碍物为L形障碍,其中静态障碍物1的3个顶点
分别为(18, 20), (25, 20), (25, 10),静态障碍物2的3
个顶点分别为(30, 40), (30, 35), (38, 35). 服务机器
人只能通过其底盘携带的8个声呐传感器获得移动前
方8个方向的地图障碍物信息.为了验证本文提出算
法的优越性,仿真对比了改进型地图学习算法和不同
移动速度下地图学习算法的路径规划效果.在仿真实
验中,为保证对比的有效性,设置服务机器人在相同
的参数下运行. 具体的设置为:障碍物影响放大系数
ka = 500,障碍物影响范围σi = 1, i = 1, 2, · · · ,M ,
服务机器人的探测范围Rdetect = 10 m,基础移动速
度v0 = 1 m/s. 服务机器人起始点为(0, 0),目标点为
(48, 48).
仿真实验在Intel Core i3--3220, 3.30 GHz,内存为

4 GB的计算机上进行,分为3个案例进行:
案案案例例例 1 地图学习规划,移动速度v = v0.
案案案例例例 2 地图学习规划,移动速度v = 2v0.
案案案例例例 3 改进型地图学习规划.
案例1的路径规划效果如图2所示,可以看出服务

机器人以速度v0在地图学习算法的规划下能够达到

目标位置,且能够很好地躲避障碍物,但是当服务机
器人临近目标点时,其路径收敛能力较差. 案例2的规
划路径如图3所示,图3说明提高服务机器人的移动速
度后,规划路径不仅满足避障需求,而且明显提高了
机器人的移动和规划效率使路径更加简洁. 当然,地
图学习规划算法的近目标点收敛能力弱导致规划路

径并不是那么优良. 图4显示了改进型地图学习规划
算法的良好规划效果,其继承了地图学习规划算法的
良好避障性能,同时变步长的自适应速度调整策略在
保证避障性能的基础上大大提高了服务机器人的规

划和移动效率.
从图2–4中可以看出, 3种案例中的路径规划都能

使服务机器人克服环境中存在的局部最小问题并安

全抵达目标位置.通过案例1和案例3的对比,虽然两
种算法在临近目标时机器人速度都为v0,但是改进型
地图学习算法通过改进学习过程中的随机选点设置,
极大地改善了算法的近目标点的收敛能力,而且变步
长的移动策略在另一方面也提高了机器人的效率.在
案例2和案例3的对比中,虽然提高固定移动速度提高
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了地图学习算法规划效率,但在另一方面也放大了临
近目标点收敛性不佳的问题.另外,改进型地图学习

算法针对服务机器人的非完整性进行了一些限制,其
规划路径更具可行性.

(a) 初始阶段 (b) 中期阶段 (c) 结尾阶段

图 2 地图学习规划下机器人速度为v0的移动路径

Fig. 2 Robot path under geometrical learning planning with velocity v0

(a) 初始阶段 (b) 中期阶段 (c) 结尾阶段

图 3 地图学习规划下机器人速度为2v0的移动路径

Fig. 3 Robot path under geometrical learning planning with velocity 2v0

(a) 初始阶段 (b) 中期阶段 (c) 结尾阶段

图 4 改进型地图学习规划下机器人的移动路径

Fig. 4 Robot path under improved geometrical learning planning

为了精确表现改进型地图学习算法的优越性,
各案例实验的量化数据具体见表1.

从表1中可以看出,移动速度快的路径规划算法
使用更少的歩数和时间到达目标点,速度为v0的地

图学习算法需要最长的移动路径.

两种不同移动速度下的地图学习算法的目标点

收敛性均不佳,当机器人进入目标点半径5 m内时,
案例1算法用34步到达目标点,案例2算法用28步到

达目标点,案例3算法仅需8步到达目标点,收敛性
不佳产生过多的移动步数直接导致了规划路径长度

的增加. 案例 1算法在最后 5 m内移动路径长度
为 32.2842 m,案例 2算法为 44.5028 m,案例 3仅为
9.2426 m.

由此可以看出,改进型地图学习路径规划算法
以增加小部分计算时间和移动歩数为代价,获得了
较好的规划路径,具有高可行性和高效率.



第 2期 陈彦杰等: 动态环境中服务机器人的改进型地图学习规划 167

表 1 性能指标对比
Table 1 Performance comparison

地图学习 地图学习 改进型地图
项目

规划速度v0 规划速度2v0 学习规划

路径长度/m 120.0539 113.5592 83.8406

移动步数 100 62 69

距目标半径

5 m时已走路
径长度/m

77.7696 69.0564 74.5980

距目标半径

5 m时已用移
动步数

67 34 61

耗时/s 88.179 46.862 62.874

收敛性能 不佳 不佳 较好

避障性能 良好 良好 良好

4.2 实实实验验验(Experiments)
实验在本课题组自行研制的室内服务机器人上

进行,其底座选用Pioneer--2DX移动机器人,底座自
带8个声呐雷达可获取前方8个方向上的障碍物信
息.服务机器人安装有底部和顶部两个摄像头,底
部摄像头为前方路径探测摄像头,顶部摄像头为环
境信息摄像头.通过研祥工控主板调用控制硬件部
分,其硬件结构如图5所示.

实验时,设定机器人的任务是从起始点达到位
于正前方10 m处的目标点,服务机器人探测半径为
2 m,运动过程中要避开遇到的一个动态障碍物(足
球移动机器人)和一个静态障碍物.服务机器人最大
速率为1.6 m/s,为了安全避障,运动障碍物最大速率
应小于机器人最大速率,在实验中将动态障碍物平
均速率设置为0.5 m/s.

图 5 服务机器人硬件结构
Fig. 5 Hardware structure of the service robot

图 6 实验结果

Fig. 6 Experimental results

实验场景和实验结果如图6所示. 实验布置了两
类经典问题,分别为移动障碍物的躲避和局部最小
问题的克服.实验与仿真中的动态障碍物和静态障
碍物1的布置一致.服务机器人首先需要躲避动态
障碍物,然后面对的静态障碍物又存在距离局部最
小问题.实验结果进一步验证了改进型地图学习规
划算法能够指导机器人有效地避开遇到的障碍物并

到达目标位置.

4.3 结结结论论论(Conclusions)
针对具有动态障碍物的未知室内环境,本文提

出了一种改进型地图学习路径规划算法,该方法基
于障碍物的概率建模,利用传感器信息获取障碍物
位置,通过学习算法对地图信息不断深入理解,实
时规划得到最具可行性的路径. 仿真和实验都验证
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了该方法能够实现静态障碍和动态障碍的实时躲避

和目标点到达,能够满足室内服务的工作需求. 同
时,该方法较传统的地图学习算法具有更好的规划
效率和目标点收敛能力,具有很高的可行性. 进一
步研究工作将在继续提高地图学习效率上进行.
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