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未知环境下势场法路径规划的局部极小问题研究

朱 毅 1, 2 张 涛 1, 2 宋靖雁 1, 2

摘 要 势场法路径规划的局部极小问题已经受到了多年关注, 本文针对环境完全未知的情况为移动机器人设计了一种基于

行为的解决方法. 该方法通过合理设计各种行为间的转换条件以保证可靠性, 并引入记忆信息以增强机器人对周边环境的认

知能力, 从而降低决策的盲目性, 更准确地决定当前应采用的合适行为. 本文方法对于凸形边界障碍物的有效性得到了证明.

针对一些复杂的凹形边界障碍物, 仿真结果表明, 该方法相对于一些已有方法更加可靠. 基于真实机器人的实验验证了该方法

的可行性.
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Study on the Local Minima Problem of Path Planning Using Potential

Field Method in Unknown Environments

ZHU Yi1, 2 ZHANG Tao1, 2 SONG Jing-Yan1, 2

Abstract The local minima problem of path planning based on potential field has attracted attention for many years. A

behavior based solution is proposed in this paper for mobile robots in unknown environments. Proper switching conditions

for each behavior are designed to guarantee the validity of the proposed method. Furthermore, memory is incorporated

to enhance the capability of understanding the vicinity of the robot, and therefore the robot can eliminate its blindness of

decision and select the proper behavior in the current situation more correctly. The validity of the proposed method for

obstacles with convex boundaries has been proved. For some complicated obstacles with concave boundaries, simulation

studies indicate that the proposed method is more reliable than some previous methods. Experiments based on a real

robot verify the applicability of the proposed method.
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势场法[1] 是一种常见的机器人路径规划方法,
其计算简单、易于实现, 因而得到了广泛的应用. 该
方法通过在运动空间中引入一种虚拟受力场控制机

器人的运动: 目标点产生引力势场, 障碍物则产生斥
力势场, 在合势场的作用下, 机器人从高势场位置沿
势场的负梯度方向逐步向低势场位置运动, 由于目
标点被设计为合势场的全局极小点, 因此, 理论上机
器人将最终止步于目标点. 然而, 复杂环境的势场往
往在除了目标点以外的其他局部区域内也存在极小

值, 因此可能导致机器人无法到达目标点. 图 1 即描
述了这样一种情况, 本文所有图中 G 表示目标点, S

表示初始位置.
该环境下的合势场如图 2所示. 由图 2可见,若

机器人沿着势场的负梯度方向运动, 将进入 U 形障
碍物内部, 从而困于局部极小点而无法到达目标, 导
致路径规划任务失败.

收稿日期 2009-04-15 录用日期 2010-01-06
Manuscript received April 15, 2009; accepted January 6, 2010
航空科学基金 (20080758003) 资助
Supported by Aviation Science Funds (20080758003)
1. 清华大学自动化系 北京 100084 2. 飞行器控制一体化技术国防
科技重点实验室 西安 710000
1. Department of Automation, Tsinghua University, Beijing

100084 2. National Key Laboratory of Flight Vehicle Control
Integrated Technology, Xi′an 710000

图 1 存在 U 形障碍物的环境

Fig. 1 Environment with an U-shape obstacle

图 2 U 形障碍物附近的势场

Fig. 2 Potential in the vicinity of the U-shape obstacle
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尽管局部极小点的存在可能导致势场法规划失

败, 但相对于许多复杂的路径规划算法, 势场法具有
简单实用的优点和良好的实时性, 因此很多研究者
试图解决局部极小问题以完善势场法. 目前解决势
场法局部极小问题的方法主要可以分为两大类[2−3]:
1) 预先消除局部极小点; 2) 陷入局部极小区域后利
用某种算法逃离该区域.
第一类方法可以称为消除法. 该类方法[4−6] 试

图构造特殊的势场函数以保证目标点为唯一极小点,
或尽可能地减少局部极小点的数目. 然而, 为了构造
这样的势场函数, 消除法一般需要基于全局环境信
息进行预处理, 计算量很大, 因而通常为离线应用,
应用对象主要是机械臂类机器人.
第二类解决局部极小问题的方法可以称为逃离

法. 这些方法试图在机器人已经陷入局部极小陷阱
的情况下基于某种策略, 引导机器人逃离陷阱. 大
多数第二类方法可以基于传感器信息进行在线规划,
因此能够应用于完全未知的环境. 常见的第二类方
法包括搜索算法、多势场法、设置虚拟障碍物或子

目标点的方法以及沿墙行走方法等. 其中, 搜索算法
的思想是在机器人每次陷入局部极小点后利用诸如

最佳优先[7]、模拟退火[8]、随机搜索[7, 9] 等搜索策略

寻找势场值比当前局部极小点更低的逃离点, 然后
继续沿着势场负梯度方法运动直到到达目标点或下

一个局部极小点. 但在缺少启发信息的情况下, 搜索
方法的效率可能很低[7]. 多势场法[10] 试图设计多个

全局极小点相同、但局部极小点不同的势场函数, 一
旦在某个势场下陷入局部极小点则切换到另一个势

场下进行规划. 然而在环境信息完全未知的情况下,
难以预先设计这样的势场函数, 而且该方法可能使
机器人回到已逃离的局部极小点, 陷入循环运动[2].
设置虚拟障碍物的方法通过在局部极小点附近设置

虚拟的障碍物, 以改变原势场的分布, 引导机器人逃
离[11] 或阻止机器人再次进入该局部极小点[12]. 设
置子目标点的方法[13−14] 则基于周边环境的信息设

置子目标, 引导机器人逃离局部极小点, 并最终到达
目标. 基于前述两类方法的一些已有研究工作的不
足在于设置虚拟障碍物或子目标点的规则大都是启

发式的, 缺乏严格的分析, 算法验证也往往只基于仿
真结果. 沿墙行走方法[15−17] 则通过沿着障碍物的

边缘运动逃离陷阱, 其简单实用, 且在一定程度上
可以保证规划的完全性, 但之前设计的一些沿墙行
走方法过于简单, 其有效性往往受到应用环境的限
制[16].
还有一些方法与前述两大类方法都不一样, 这

些方法[18−19] 主要基于分层规划的思想: 假设机器
人已知某些环境信息, 高层基于这些信息预先规划
出一条可行路径, 底层基于势场法实现对机器人的

实时控制, 并利用高层的规划结果引导机器人提前
避开局部极小点. 但这类方法并不能从根本上解决
局部极小问题, 一旦环境信息未知或环境信息有误,
机器人仍然可能陷入局部极小点. 为应对这种情况,
还是需要设计逃离策略或通过高层进行重新规划.
此外, 近年来, 还有学者针对智能群体路径规划的势
场法局部极小问题进行了研究[2−3].
综上所述, 势场法的局部极小问题受到了国内

外研究者的广泛关注. 然而, 这并不意味着对于该问
题的研究已经非常完善. 对于移动机器人而言, 在实
际应用中, 很多情况下会遇到完全未知或部分未知
的环境, 而前述已有方法中只有大多数逃离法能够
应用于完全未知的环境. 此外, 如前所述, 很多已有
的逃离法大都存在自身的局限性, 往往或者可靠性
不高, 或者只能针对特定的障碍物, 或者计算量过大
导致不适合于实时应用, 并不能很好地解决未知环
境下的路径规划问题. 针对未知环境下势场法的局
部极小问题, 本文提出一种基于行为的解决方法. 该
方法简单实用, 能够保证实时性. 其对于凸形边界障
碍物的有效性得到了证明. 仿真结果表明, 相对于一
些已有方法, 本文方法在一些存在复杂凹形障碍物
的环境下更加可靠. 基于真实机器人的实验进一步
验证了该方法的可行性. 第 1 节将具体描述本文提
出的方法. 第 2 节则将通过仿真和实验对算法的有
效性和可行性进行进一步的分析和验证.

1 基于行为的改进方法

为了在未知环境下解决势场法的局部极小问题,
并保证算法的实时性, 本文采用了多行为的体系结
构[17], 定义包括势场法避障行为在内的多种行为,当
势场法避障行为陷入局部极小点后将采用其他有效

的辅助行为逃脱当前的局部极小区域. 这样的体系
结构直接面向底层控制, 所以具有良好的实时性, 而
且通过增加或减少行为可以方便地对体系结构进行

调整和改进.
基于便于实际应用的考虑, 本文选择了奔向目

标和沿墙行走两种辅助行为, 分别针对两种不同的
情况逃离局部极小点. 为了使得本文方法能够适用
于存在各种边界形状障碍物的环境, 本文综合考虑
各种情况, 对三种行为之间的转换条件进行了设计,
并引入记忆信息增强机器人的判断能力. 每个控制
周期机器人通过传感器的实时数据和记忆信息, 对
当前形势进行判断, 决定采用何种行为, 同一时刻只
有一种行为被激活. 通过三种行为的有效配合, 解决
未知环境下势场法的局部极小问题, 图 3 描述了各
行为之间的转换关系. 下面将具体描述各行为的功
能和切换条件.
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图 3 行为间的切换关系

Fig. 3 Switching relationship of the behaviors

1.1 基于势场法的避障行为

行为功能: 在未陷入局部极小的一般情况下, 机
器人利用势场法进行避障, 并接近目标.
结束条件: 1 ∨ 2 ∨ 3
条件 1. |fatt(x) + frep(x)| ≤ ε;
条件 2. |xA − xB| ≤ α · sAB;
条件 3. |x(t + T )− x(t)| ≤ s1.
本文所有结束条件中, “∨” 表示逻辑或, “∧” 表

示逻辑与. 条件 1 成立意味着合力大小接近于 0 (ε
是一个很小的正数), 这是最常见的判断局部极小的
条件; 条件 2 中, |xA − xB| 代表机器人运行过程中
某两点间的位移大小, sAB 为两点间的运动路程, α

是一个小于 1 大于 0 的正数, 条件 2 成立意味着
机器人运动了较长距离, 但位移却很小; 条件 3 中,
|x(t + T )− x(t)|代表机器人 T 周期内移动的位移,
s1 是一个距离下限, 条件 3 成立意味着机器人在很
长时间内几乎没有发生位移. 机器人陷入局部极小
时, 有时会出现抖动和绕圈运动的情况[15], 条件 1
常常无法检测到这种情况, 所以设计了条件 2 和条
件 3 作为空间和时间上的运动限制以检测上述情况
是否发生.

1.2 奔向目标行为

行为功能: 沿着目标方向进行直线运动.
实际上, 势场的局部极小点可能由两种环境造

成: 一是如图 1 所示, 存在某个障碍物横亘在机器
人与目标之间, 因此需要绕过该障碍物; 另一种情况
则是由周边多个障碍物的合斥力造成了局部极小点,
在这种情况下, 有时在机器人位置与目标位置的连
线上并不存在障碍物, 因此只需沿着直线向目标运
动即可, 图 4 给出了一种具体情况. 因此, 在陷入局
部极小点后, 机器人可以先直奔目标, 在发现前方存
在障碍物的情况下, 再进行沿墙运动以绕过障碍物.
结束条件: 1 ∧ 2
条件 1. |x− xfrontobstacle| ≤ s2;
条件 2. |x− xd| > s2.
条件 1 中, |x− xfrontobstacle| 代表机器人到前

方某角度范围内障碍物的最近距离, s2 为设定的距

离阈值, 条件 1 成立意味着机器人与目标之间存在

障碍物, 此时应当进入沿墙行走行为绕过障碍物; 条
件 2 中, |x− xd| 为机器人到目标的距离, 条件 2 的
设定是考虑了前方距离阈值内存在障碍物, 但目标
离机器人更近的情况, 这种情况下机器人继续直奔
目标即可, 无需转入沿墙行走行为.

图 4 狭窄通道产生的局部极小

Fig. 4 Local minimum generated from a narrow corridor

1.3 沿墙行走行为

行为功能: 通过沿着障碍物的边缘运动, 绕过障
碍物, 逃离局部极小陷阱.

沿墙行走方向如下确定:
情况 1. 记忆信息表明当前位置和之前某次沿

墙运动的起点很接近, 则直接以该次沿墙运动的反
方向作为本次运动的方向.
情况 2. 情况 1 不成立时, 通过传感器获取自身

到目标连线方向上一定角度范围内最近障碍物的距

离, 选择障碍物距离较远一方作为沿墙运动的方向.
这样选择是因为在没有任何已知信息的条件下, 直
观上离障碍物较远的方向可能更容易绕过.
结束条件: (1 ∧ 2 ∧ 3) ∨ 4
条件 1. (right∧β ≤ θt ≤ 90)∧ (left∧−90 ≤

θt ≤ −β);
条件 2. crossjudge(Lrg, T rajectory) = false;
条件 3. |x− xfrontobstacle| > s2;
条件 4. |x− xd| < dis.
条件 1 中 right 代表机器人右侧沿墙, left 则

代表左侧沿墙, θt 代表机器人到目标的方向, 若该方
向相对于机器人速度方向为左方, 其值为正, 否则为
负. β 是一个为了防止噪声干扰设计的非负阈值, 理
论上可以为 0. 下面将证明, 条件 1 可以有效应对形
状任意的凸形边界障碍物. 不失一般性, 考虑如图 5
所示情况, 机器人 R 正以自身右侧沿着凸形边界障

碍物 O 的边缘运动, β = 0. R 到障碍物的距离恒

定, RM 平行于 AN . 对于图 5 所示情况, 显然有
β ≤ θt ≤ 90, 即目标点位于机器人的左前侧. 因此
条件 1 被满足, 机器人将退出沿墙行走行为.
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图 5 机器人绕行凸形边界障碍物

Fig. 5 Robot bypasses obstacles with convex boundaries

定理 1. 前述假设下, 机器人退出沿墙行走行
为后, 在目标方向上不会再遇到属于障碍物 O 的点,
即条件 1 成立意味着障碍物 O 已被绕过.
证明. 首先给出凸形边界障碍物的定义: 如果某

障碍物内 (包括边界) 任意两点连线间的所有点仍
在该障碍物内, 则该障碍物具有凸形边界. 假设此时
机器人的左前侧存在一点 D 属于障碍物 O. 在 AH

线段间任取一点 C, 连接 CD, 存在下述两种情况:
情况 1. CD 交 RM 于 F (机器人后方)
情况 2. CD 交 RM 于 E (机器人前方)
对于情况 1, C、D 均属于障碍物 O, 基于凸形

边界障碍物的定义, 其连线上的点 F 也属于障碍物

O. 然而, F 在机器人经过的运动轨迹上, 故 F 点必

不存在障碍物, 假设不成立.
对于情况 2, CD 必与 RH 存在交点, 设为 I.

同理, I 也属于障碍物 O. 由于机器人与墙保持固定
的距离, I 点在机器人与墙的垂线上, 且小于固定距
离, 故 I 点必不属于障碍物 O, 因此假设不成立.
综上所述, 在当前机器人的左前侧一定不存在

属于障碍物 O 的点. ¤
条件 1 是针对凸形边界障碍物设计的, 而条件

2 的引入则是为了应对更复杂的凹形边界的障碍物.
条件 2中, Lrg 为连接机器人当前位置与目标点的线

段, Trajectory 代表之前的沿墙运动轨迹, 该轨迹
可以通过实时保存一些关键点进行记录. 条件 2 成
立意味着 Lrg 和之前的沿墙运动轨迹没有交点. 图
6 (a) 可以很好地说明条件 2 的作用, 在该图中, 当
前机器人位置满足条件 1, 如果没有条件 2, 机器人
将结束沿墙运动, 并在引力作用下重新回到之前经
过的路径点上, 发生循环运动的现象, 然而由于 Lrg

与之前的路径存在交点, 条件 2 不被满足, 因此增加
条件 2 就避免了该情况的发生. 综上所述, 通过引入
路径记忆, 条件 2 提高了沿墙运动逃离凹形障碍物
的可靠性.
条件 3 中各变量的定义和奔向目标行为中的条

件 1 相对应, 该条件考虑到在一些情况下, 例如刚

开始沿墙行走时, 机器人的方向可能还没有转到和
墙接近平行的状态, 而条件 1、2 的应用必须建立在
机器人的方向大致与墙平行的前提下, 所以条件 3
作为条件 1、2 的补充, 是为了避免错误地利用条件
1、2 进行判断. 条件 4 中, |xxx− xxxd| 为机器人到目标
的距离, dis 为机器人距离墙壁的距离, 条件 4 作为
条件 1、2、3 的补充, 考虑了目标位于机器人和所沿
障碍物之间的情况.

(a) 运动轨迹记忆

(a) Record of motion

trajectory

(b) 运动方向记忆

(b) Record of motion

direction

图 6 机器人绕行凹形边界障碍物

Fig. 6 Robot bypasses obstacles with concave boundaries

上述 4 种条件的组合可有效应用于大多数障碍
物. 但为了逃离一些更复杂的凹形障碍物, 例如图
6 (b) 中情况, 还需要利用文献 [16] 提出的进行两次
不同方向的沿墙运动尝试的思想. 如图 6 (b) 所示,
机器人第一次选择了右侧沿墙, 运动到当前位置后,
所有条件都被满足, 但结束沿墙运动后, 机器人将在
目标引力作用下再次回到上次沿墙运动的起点附近.
为此, 机器人需要记忆每次沿墙运动的起点和方向,
一旦再次运动到之前经过的起点附近并第二次进行

沿墙运动时, 机器人应选择与上次相反的运动方向,
以逃离陷阱. 采用该机制后, 图中机器人再次运动到
S 点附近时, 将沿密集虚线所示路径反向绕行, 最终
逃离该陷阱.

2 仿真与实验

为了验证算法的有效性和可行性, 本文基于美
国 MobileRobots 公司生产的 Pioneer 3 型机器人
实现了本文提出的方法, 利用该系列机器人的专用
软件MobileSim 进行了仿真, 并在真实机器人上进
行了实验验证.

Pioneer 3 型机器人配有声纳传感器, 可用于测
量障碍物到机器人的距离. 图 7 描述了机器人上的
声纳分布情况. 图中所示坐标系为机器人的本体坐
标系, 仿真和实验中以初始时刻的本体坐标系作为
每次路径规划的全局坐标系.
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图 7 Pioneer 3 型机器人的声纳分布

Fig. 7 Sonar arrangement of a Pioneer 3 robot

2.1 算法实现

下面将分别描述各行为的实现方式.
1) 势场法避障行为
本文采用如下所示的势场函数[20]:

Uatt(xxx)=

{
ka |xxx− xxxd|2, |xxx− xxxd| ≤ da

ka(2da |xxx− xxxd| − d2
a), |xxx− xxxd| > da

Urep(xxx)=





1
2
kr

(
1
ρ
− 1

ρ0

)2

(xxx− xxxd)2, ρ ≤ ρ0

0, ρ > ρ0

(1)
其中, xxx 为机器人位置, xxxd 为目标位置, ρ 为机器人

到障碍物的最短距离, ka、kr、da、ρ0 均为常系数.
每个采样时刻, 机器人的速度 v 和角速度 ω 依据下

式求出:

v =





kv

∣∣∣∣fffatt +
7∑

i=0

fff i
rep

∣∣∣∣, v ≤ vlim

vlim, v > vlim

ω =

{
kω(θF − θ0), ω ≤ ωlim

ωlim, ω > ωlim

(2)

其中, kv 和 kω 是增益系数, fffatt 为目标引力向量,
fff i

rep 为根据第 i 号声纳获得的最近障碍物距离值计

算的斥力向量, vlim 和 ωlim 是速度和角速度的上限,
θF 和 θ0 分别是合力的方向角与当前机器人运动的

方向角.
2) 奔向目标行为
奔向目标行为在每个采样时刻 v 和 ω 的控制率

与势场法避障行为完全相同, 只是忽略障碍物的斥
力, 令合力仅仅等于目标点的引力即可.

3) 沿墙行走行为
为使得机器人可以沿着形状任意的障碍物边界

(包括凸形和凹形) 运动, 沿墙行走行为的实现分为
两种情况:
情况 1. 如果前方障碍物的距离小于 s2, 则机

器人沿着选定的沿墙运动方向进行转向, 直到前方

障碍物的距离大于 s2.
情况 2. 如果情况 1 不满足, 则机器人沿障碍

物边缘继续前进. 当机器人左侧沿墙时, 其控制率如
下:

v = v0

ω =





k1(ρ0 − ρ15)+
k2(min{ρ0, ρ15} − ρexp),

ω ≤ ωlim

ωlim, ω > ωlim

(3)

其中, ρ0 和 ρ15 为 0 号声纳与 15 号声纳获得的最近
障碍物距离值, ρexp 为到障碍物的期望距离, k1 和

k2 为增益系数, v0 为常数. 右侧沿墙时类似.

2.2 仿真研究

本文进行了大量仿真以验证算法的有效性, 并
在一些常见的复杂凹形陷阱环境中与三种已有方法

进行了对比. 下面首先对仿真的参数设置进行说明,
然后给出仿真结果并进行分析.

1) 参数影响分析
算法的主要参数包括 3 个阈值 s1、s2、β 以及

一个比例系数 α.
α 和 s1 的设置影响到对是否陷入局部极小点的

判断. α 的取值范围为 0 到 1, 主要用于识别机器人
陷入局部极小后的徘徊现象. s1 的取值范围为 0 到
vlimT , vlim 是机器人的速度上限, T 是检测周期. s1

主要用于识别机器人陷入局部极小后抖动不前的现

象. α 和 s1 越大, 误判率越高, 但不会造成碰撞或影
响目标的可达性. 因为即使误判, 也将采用奔向目标
和沿墙行走行为进行避障. α 和 s1 越小, 误判率越
低, 但会延长识别局部极小点的时间. 设置时可根据
实际需求通过调试确定.

s2 和 β 的设置影响到机器人沿墙运动的局部运

动轨迹. 如图 8 所示 (s2 的单位为米, β 的单位为

度): 若机器人在起点已经陷入局部极小, 可以看到,
s2 的增加将使得机器人更容易从奔向目标行为切换

到沿墙行走行为, 降低了与障碍物发生碰撞的危险
性, 但过大的 s2 可能造成机器人过早转向因而无法

发现较狭窄的通道, 一般设为 1.5 dis 到 2.5 dis 比

较合适, dis 为沿墙运动的离墙距离. β 增加则将延

长机器人运动的冗余路径, 因此 β 越小越有利于缩

短运动轨迹, 理论上 β 可以为 0, 但考虑到实际应用
中目标角度 θt 可能存在计算误差, 过小的 β 可能造

成对于沿墙运动结束条件 1 的误判, 因此 β 值可以

尽量取小, 但应大于 θt 的计算误差限.
综上所述, 上述各参数主要影响到各行为切换

过程中的局部规划轨迹, 对算法可行性的影响很
小. 为了避免各行为错误地频繁切换, 本文仿真与
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实验中以避免误判为参数选取准则, 选取参数如下:
α = 0.04, β = 45◦, s1 = 0.1m, T = 6 s, dis =
0.4m, s2 = 0.8m.

(a) s2 的影响

(a) Influence of s2

(b) β 的影响

(b) Influence of β

图 8 参数设置对运动轨迹的影响

Fig. 8 Parameter influences on motion trajectories

2) 算法验证
图 9 描述了本文方法在 4 种存在局部极小点的

障碍物环境下的仿真结果. 图 9 (a) 中, 机器人没有
激活沿墙行走行为, 直接奔向目标就逃离了狭窄过
道形成的局部极小点, 体现了奔向目标行为的作用.
图 9 (b) 中, 机器人成功逃离了凸形边界障碍物产生
的局部极小点, 验证了沿墙行走行为中条件 1 的作
用. 图 9 (c) 中, 机器人成功逃离了具有凹型边界的
折角形障碍物, 验证了路径记忆的作用. 图 9 (d) 中,
机器人则需要 2 次不同方向的沿墙行走尝试才能逃
脱, 体现了记忆每次沿墙运动方向的作用.

(a) 狭窄过道

(a) Narrow corridor

(b) 凸形障碍物

(b) Convex obstacle

(c) 凹形障碍物 1

(c) Concave obstacle 1

(d) 凹形障碍物 2

(d) Concave obstacle 2

图 9 多种障碍物下的有效性验证

Fig. 9 Validity verification in environments with

different obstacles

图 10 的仿真结果验证了本文方法在具有多种
障碍物的综合环境下的有效性. 图中M 为沿墙行走

的一次记忆点. 图 10 (a) 所示为机器人第一次试图
逃离陷阱, 在 M 点选择沿墙运动方向时判断失误,
又重新回到陷阱, 但记录了M 点的选择. 因此在图
10 (b) 中再次到达M 点附近时, 机器人选择了上次
运动的反方向, 得以逃离陷阱.

(a) 第一次尝试

(a) The first attempt

(b) 第二次尝试

(b) The second attempt

图 10 综合环境下的有效性验证

Fig. 10 Validity verification in a comprehensive

environment

3) 与已有方法的对比
如引言中所述, 由于缺乏全局信息, 很多可以在

未知环境下解决势场法局部极小问题的已有方法都

存在自身的局限性. 例如, 随机搜索算法被认为是搜
索算法中比较有效的一种[8], 其试图在机器人陷入
局部极小点后利用无规则的布朗运动找到势场值比

当前局部极小点更低的逃离点, 然后继续沿着势场
负梯度方向运动直到到达目标点或下一个局部极小

点. 然而, 布朗运动的盲目性必然会影响实时规划的
效率, 对于较深的局部极小陷阱, 随机搜索算法的效
率就很低[9]. 沿墙行走方法也是一种常见的解决局
部极小问题的方法, 其在机器人陷入局部极小点后
利用沿墙运动逃离陷阱, 算法的核心在于设计从沿
墙运动模式重新切换到势场法运动模式的条件. 文
献 [16] 提出的方法在机器人到目标的距离开始减小
时, 切换回势场法运动模式. 文献 [15] 和文献 [17]
提出的方法则在机器人与目标之间的角度小于一定

阈值时进行切换. 然而, 这些切换方式都过于简单,
在障碍物形状较复杂的情况下就可能失效. 图 11 和
图 12 描述了本文方法与上述已有方法在三种常见
障碍物环境下的对比仿真结果.
图 11 (a) 中, 机器人采用随机搜索算法, 由于运

动盲目, 效率很低, 在运行了很长时间后仍然无法逃
离 U 形障碍物, 说明随机搜索对于较深的陷阱并不
适用. 图 11 (b)∼ 11 (d) 则分别描述了文献 [16]、文
献 [17] 以及本文方法的仿真结果. 可见, 两种沿墙行
走方法以及本文方法都能够成功逃离 U 形障碍物.
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(a) 随机搜索方法

(a) Random search method

(b) 沿墙行走方法 1

(b) Wall-following method 1

(c) 沿墙行走方法 2

(c) Wall-following

method 2

(d) 本文提出的方法

(d) The proposed method in

this paper

图 11 与一些已有方法的对比

Fig. 11 Comparison with some existing methods

图 12 中的仿真进一步对比了本文方法和前述
两种沿墙行走方法. 图 12 (a) 右图中, 文献 [16] 中
的方法能够成功应用于外围封闭的内墙环境, 但在
图 12 (a) 左图中, 由于在图中障碍物的缺口处机器
人到目标的距离开始减小, 机器人会结束沿墙运动
并在目标引力的作用下重新回到原局部极小点, 因
此无法逃离该障碍物. 与之相反, 图 12 (b) 左图中机
器人利用文献 [17] 的方法成功逃离了该障碍物, 但
在内墙环境下, 由于在沿墙运动过程中, 机器人始终
相对于目标朝一个方向旋转, 因此机器人与目标间
的角度将单调递增, 不可能小于设定阈值, 因此机器
人将一直进行沿墙运动, 无法到达目标. 与之类似,
文献 [15] 中的方法也存在相同的问题[15]. 而如图
12 (c) 所示, 本文提出的方法依靠改进的切换条件和
记忆机制, 在两种环境下都只需一次尝试即可成功
到达目标.

图 11 和图 12 的仿真结果验证了本文提出方法
在复杂凹形陷阱下的可靠性, 并通过和其他几种方
法的对比, 说明本文提出的方法在一些复杂环境中
相对于一些已有方法更加可靠.

2.3 实验结果

为进一步检验算法的可行性, 本文在某实验室
环境下, 基于真实机器人 (如图 13 所示), 对本文提
出的方法进行了实验验证.

(a) 沿墙行走方法 1

(a) Wall-following method 1

(b) 沿墙行走方法 2

(b) Wall-following method 2

(c) 本文提出的方法

(c) The proposed method in this paper

图 12 两种环境下的进一步对比

Fig. 12 Further comparison in two environments

图 13 实验中使用的 Pioneer 3-AT 机器人

Fig. 13 The Pioneer 3-AT robot used for experiments

实验结果如图 14 所示. 其中各障碍物由办公桌
椅和不规则纸箱构成. 图 14 (a) 中, 机器人从起点出
发后进入 U 形障碍物, 在检测到局部极小点后成功
逃离了由纸箱构成的 U 形障碍物. 图 14 (b) 中, 障
碍物的出口比较狭小, 但机器人经过 2 次尝试逃离
了该障碍物. 图 14 (c) 中, 机器人在办公桌和纸箱构
成的内墙环境中利用三种行为的有效切换成功到达
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目标. 图 14 (d) 中, 机器人绕过多个障碍物, 成功到
达目标. 将上述实验结果与图 11 和图 12 的仿真结
果进行对比, 可见实验结果与相应环境下的仿真结
果基本相符, 进一步验证了本文提出方法的可行性.
此外, 算法运行良好, 可以满足实时性要求 (Pioneer
3-AT 机器人控制周期为 100ms 左右, 算法计算量
过大将导致通信中断), 但也可以看到, 由于障碍物
密集、形状不规则且传感器数据存在误差, 机器人的
实际运动轨迹不如仿真平滑, 因此需要进一步对算
法进行改进.

(a) U 形障碍物

(a) U-shape obstacle

(b) 缺口形障碍物

(b) Obstacle with a gap

(c) 内墙环境

(c) Inner-wall

environment

(d) 综合环境

(d) Comprehensive

environment

图 14 实验结果

Fig. 14 Experiment results

3 结论

为了在未知环境下解决势场法路径规划的局部

极小问题, 本文提出了一种基于行为的方法, 利用奔
向目标和沿墙行走两种行为帮助机器人逃离局部极

小点, 并通过设计合适的行为转换条件和引入记忆
机制保证算法的可靠性.
本文基于 Pioneer 3 型机器人平台实现了该算

法, 通过大量的仿真和实验, 对算法的有效性、可行
性进行了验证, 并对各参数设置对于机器人运动轨
迹的影响进行了分析. 仿真和实验结果表明, 本文提
出的方法在多种完全未知的复杂环境下能够利用传

感器信息和记忆信息在线解决势场法的局部极小问

题, 并且在一些存在复杂凹形障碍物的环境下相对
于一些已有方法具有更加可靠的性能.
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