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基于改进人工势场算法的移动机器人路径规划方法
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摘 要：传统人工势场算法（APF）在路径生成过程中存在目标不可达、局部极小值及规划效率低等问题。为
此，本文提出一种改进的 APF算法：针对目标不可达问题，设计新的斥力场函数，通过引入正弦距离因子动态调
节目标点附近障碍物对机器人的斥力；针对局部极小值问题，提出障碍物边界点群切向量算法，利用障碍物边界

构建虚拟点群，计算用于逃离局部极小值的临时目标点；针对路径规划效率低的问题，设计自适应步长方法，根

据机器人周围障碍物的拥挤程度自适应选择迭代步长，在减少迭代次数的同时，避免机器人因与障碍物过近而被

反弹。仿真实验结果显示，改进算法可有效解决传统 APF算法的目标不可达与局部极小值问题；在无此类问题的
场景中，其路径长度与传统 APF算法接近，而路径规划时间缩短约 23.52%。此外通过与当前主流的机器人局部路
径规划算法的横向对比实验，进一步验证了本文算法在规划效率与路径质量上的优越性。最后，基于真实机器人

的实验证实了该算法的可行性与有效性。
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Abstract: The traditional artificial potential field (APF) algorithm has drawbacks such as target inaccessibility, local min-
ima, and low planning efficiency in the process of path generation. To address these issues, this paper proposes an improved
APF algorithm. For the problem of target inaccessibility, a new repulsive field function is designed, which dynamically
adjusts the repulsion exerted by obstacles near the target point on the robot by introducing a sine distance factor. For the
local minima problem, an tangent vector algorithm of obstacle boundary point group is proposed, which constructs a virtual
point group using the obstacle boundary to calculate temporary target points for escaping local minima. For the problem of
planning efficiency, a method of adaptive step size is adopted, which adaptively selects the iteration step size according to the
congestion degree of obstacles around the robot. This not only reduces the number of iterations, but also prevents the robot
from being repelled due to being too close to obstacles. Simulation results show that the improved algorithm can effectively
solve the problems of target inaccessibility and local minima in the traditional APF. In scenarios without such problems,
the path length of the improved algorithm is close to that of the traditional APF, while the planning time is shortened by
approximately 23.52%. Through horizontal comparison experiments with the current mainstream robot local path planning
algorithms, the superiority of the proposed algorithm in terms of planning efficiency and path quality is further verified.
Finally, experiments on real robots confirm the feasibility and effectiveness of the algorithm.

Keywords: path planning; robot; improved APF (artificial potential field) algorithm; obstacle avoidance

近年来，随着智能控制和人工智能技术的迅速

发展，自主移动机器人在军事侦察、仓储物流、工

业生产等领域得到了广泛应用 [1]。路径规划是移

动机器人的关键技术，是指机器人根据周围环境

信息计算出两点之间的最优路径。目前为止，研

究人员已经提出了很多路径规划算法，如 A* 算

法 [2-3]、Dijkstra算法 [4]、遗传算法 [5] 和快速探索随

机树（RRT）算法 [6]、动态窗口法 [7]、APF算法 [8]

和强化学习法 [9] 等。其中 APF 算法因简单、实时
性较好等优点而得到广泛应用 [10]。然而，传统的

APF算法存在局部极小值和目标不可达等缺点，导
致生成的路径不够理想 [11]。
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为了克服传统 APF算法的缺点，许多学者对其
进行了改进。例如，Zheng等 [12]提出了一种新的最

小准则，并设计了一种改进的虚拟障碍局部路径规

划方法来克服这一缺陷。Duan等 [13] 在基于安全距

离模型的改进 APF 中加入了第 2 个虚拟目标的干
扰因子，从而在陷入局部极小值时打破平衡状态，

但添加干扰因子面对大尺寸障碍物时效果不理想。

Yao等 [14] 提出了一种名为黑洞势场（BHPF）的方
法来减少局部极小值的出现，然后将 BHPF与强化
学习法相结合来解决局部稳定点场景下的问题。这

种自适应机制使机器人能够在存在新障碍物和动态

目标的环境中实时到达目的地，但必须根据不同的

环境定义黑洞域的大小，而且算法的适应性不够。

Szczepanski等 [15] 提出了一种新的 APF，通过对未
来运动的预测来检测机器人在局部极小点的停滞，

在这种情况下，创造出一种称为顶夸克的虚拟障

碍，以迫使机器人选择到达目标的路径。然而，该

算法在放置虚拟顶夸克时，重复预测未来的路径，

直到不再出现局部最小点，这无疑大大增加了计算

量，也导致实时性较差。Zhai等 [16] 提出了改进的

势场环境和势场力，以解决这两个问题，但该方法

在复杂环境中适应性较差，特别是在存在多个障碍

物的情况下。Song等 [17] 在原始的 APF算法中添加
了一个预测的势场，如果预测到可能发生碰撞，则

提前修正移动方向以避开障碍物。然而，该算法仅

适用于单个障碍物的环境，在多障碍物环境中，修

正后的方向可能会与其他障碍物发生碰撞。此外，

该算法没有包含局部最小值避免机制。

上述研究中最为人所熟知和关注的问题是局部

极小值问题，但是上述方法均忽略了障碍物的大小

和形状对路径规划问题的影响，而且为了简化该问

题，将障碍物和机器人作为一个忽略大小和形状的

粒子来考虑，这与实际情况不符。

针对上述问题，本文提出了一种改进的 APF算
法，首先通过引入正弦距离因子改进斥力场函数，

动态调整目标点附近的障碍物对机器人产生的斥力

大小，解决了 APF算法的目标不可达问题。然后提
出障碍物边界点群切向量算法，将障碍物的大小和

形状作为考虑因素，解决了 APF算法的局部极小值
问题，提高了 APF算法的路径规划效率以及对复杂
环境的适应能力。最后提出自适应步长方法，在安

全区域使用较大的步长，以降低算法迭代次数，缩

短路径规划时间；而在障碍物附近，减小步长。这

种动态调整步长的方法既可以有效且安全地避开障

碍物，也可以避免因为步长过大使得机器人突然靠

近障碍物而被反弹回去的问题，总体上提高了路径

规划效率。

1 APF 算法（Artificial potential field algo-
rithm）
Khatib 在 1985 年提出了著名的人工势场

（APF）方法，经过几十年的发展和改进，该方法
被广泛应用于路径规划领域。APF 方法由排斥势
场和吸引势场组成，类似于正负电场的原理。排斥

势场类似于正电场，其势场力从障碍物中心向外辐

射，对自主移动机器人具有排斥作用。吸引势场类

似于负电场，其势场力从外部向中心收敛，对机器

人具有吸引作用。这两种势场共同作用，引导机器

人远离障碍物并朝着目标点移动。

在带有目标和障碍物的 APF中，机器人同时受
到吸引力和排斥力的影响。引力势场引导机器人向

目标点移动，而障碍物在机器人进入其排斥力场影

响范围后施加排斥力，使机器人远离障碍物以避免

碰撞。这种作用关系可以用图 1表示。

Ftotal

Frep

Fatt

r

图 1 APF中机器人的受力图
Fig.1 Force diagram of the robot in APF

当机器人使用 APF算法进行路径规划时，它会
被目标点吸引，直到机器人到达目标点。传统 APF
中的吸引势场函数可以表示为

Uatt =
1
2

ξ ρ(XXX ,XXXg)
m (1)

其中 ξ 表示吸引势场的正比例增益系数，m表示吸
引势场因子，本文 m = 2，XXX 和 XXXg 分别表示机器人

的当前位置和目标点位置，而

ρ(XXX ,XXXg) = ∥XXX −XXXg∥2 (2)

表示机器人与目标之间的距离，采用欧几里得距

离。

吸引势场的负梯度为吸引力：

FFFatt =−∇Uatt = ξ (XXXg −XXX) (3)
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在传统的 APF算法中，障碍物产生的排斥势场
Urep 表示为

Urep =


1
2

ζ
(

1
ρ
− 1

ρ0

)2

, ρ 6 ρ0

0, ρ > ρ0

(4)

其中 ζ 表示排斥势场的正比例增益因子，ρ0 表示障

碍物排斥势场的最大影响距离，ρ 表示机器人当前
位置到障碍物的距离，采用欧几里得距离，公式为

ρ = ρ(XXX ,XXXobs) = ∥XXX −XXXobs∥2 (5)

其中 XXXobs 表示障碍物的位置。

障碍物产生的排斥力 FFF rep 代表排斥力势场 Urep

下降最快的方向，其表达式为

FFF rep =

ζ
(

1
ρ
− 1

ρ0

)
1

ρ2

∂ρ
∂XXX

, ρ 6 ρ0

000, ρ > ρ0

(6)

所以机器人最终受到的合力为

FFF total = FFFatt +
∑

FFF rep (7)

其中
∑

FFF rep为机器人在多个障碍斥力场作用下所受

到的总斥力，将引力和斥力叠加形成 APF中机器人
所受到的合力。

2 本文改进的 APF算法（The improve APF
algorithm）

2.1 改进的斥力场函数

当目标点附近有障碍物时，目标点附近障碍物

对机器人的斥力可能远大于机器人在目标点所受到

的吸引力，从而使得机器人无法到达目标点，受力

分析如图 2所示。

Fatt
Frep

图 2 机器人目标不可达受力情况

Fig.2 The force situation when the goal of the robot is
unreachable

为了解决目标不可达问题，本文在传统斥力场

函数基础上引入机器人到目标点的正弦式距离因

子，使机器人所受的斥力随着其与目标点接近而逐

渐减小，以此来降低目标点附近障碍物对机器人的

排斥力，使得机器人可以到达附近有障碍物的目标

点附近，同时，为了降低距离函数部分对非目标点

处障碍物排斥力的削弱幅度，这里引入正弦函数进

行修正，从而降低机器人在非目标点处与障碍物发

生碰撞的风险。本文之所以采用正弦函数，主要有

两方面原因。首先正弦函数可以让斥力曲线平滑，

且使其在目标点附近较快、均匀地变化，而在非目

标点附近又不会发生骤变，以免大幅降低非目标点

附近的障碍物对机器人的斥力，导致机器人的碰撞

风险增高。其次，正弦函数的值域从 0 到 1 变化，
包括端点值，可以让机器人到达目标点时斥力完全

为 0，从而使得机器人受到的合力为 0，而机器人
在非目标点附近时所受斥力受到距离因子的影响较

小。改进后的斥力场函数为

Urep =


∞, ρi 6 γ
1
2

ζ
(

1
ρi

− 1
ρ0

)2

D j, γ < ρi 6 ρ0

0, ρi > ρ0

(8)

其中 γ 表示机器人与障碍物之间需要保持的安全距
离，ρi 表示机器人与第 i个障碍物的距离，采用欧
几里得距离：

ρi = ρ(XXX ,XXX i) = ∥XXX −XXX i∥2 (9)

其中 XXX 和 XXX i 分别表示机器人的当前位置和斥力作

用范围内的第 i个障碍物的位置。
而 D j 表示机器人处于 j 位置时，其到目标点

的距离因子，表达式为

D j = sin
(

π
2

(
ρ j,g

ρ0,g

)n)
(10)

其中 ρ j,g 表示机器人的当前位置 XXX j 到目标位置 XXXg

的欧氏距离，ρ0,g表示机器人的起点位置 XXX0到目标

位置 XXXg 的欧氏距离：

ρ j,g = ∥XXX j −XXXg∥2 (11)

ρ0,g = ∥XXX0 −XXXg∥2 (12)

对斥力场Urep 计算机器人当前位置的偏微分可

得机器人所受到的斥力 FFF rep：

FFF rep =



∞, ρi 6 γ

ζ
(

1
ρi

− 1
ρ0

)
1

ρ2
i

∂ρi

∂XXX
D j+

1
2

ζ
(

1
ρi

− 1
ρ0

)2 ∂D j

∂XXX
, γ < ρi 6 ρ0

000, ρi > ρ0

(13)

通过 (ρ j,g/ρ0,g)
n 使得距离因子 D j 随着机器

人与目标点的接近而逐渐减小，然后通过参数为

π(ρ j,g/ρ0,g)
n/2的正弦函数将其归一化，使得斥力曲
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线变化幅度类似于正弦函数曲线，以此来减小距离

因子 D j 对非目标点处障碍物的斥力产生较大的影

响，进而降低机器人与障碍物发生碰撞的风险。

改进后的斥力场函数图像如图 3(b) 所示，图
3(c) 对应的是其俯视图，对应的环境如图 3(a) 所
示。可见改进后的斥力场函数仅将目标点附近的斥

力作用削弱，而对非目标点附近的障碍物产生的斥

力影响较小。
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图 3 改进后的斥力势场函数图

Fig.3 Diagram of the improved repulsion potential field
function

FattFrep

图 4 单障碍物局部极小值

Fig.4 Local minimum in the case of a single obstacle

 1

 2

Frep1

Frep2

Frep3

Frep4

Fatt

 3

 4

图 5 多障碍物局部极小值

Fig.5 Local minimum in the case of multiple obstacles

2.2 障碍物边界点群切向量算法

传统的APF算法除了在目标点附近有障碍物时
会出现目标不可达问题外，还会出现局部极小值问

题，也就是在机器人前进过程中出现合力为 0的问
题，从而导致机器人停滞不前或者在某位置处小范

围来回振荡。常见的情况有 2种，分别是单障碍物
和多障碍物情况，如图 4和图 5所示。
在图 4中，机器人和障碍物与目标点在同一条

直线上，当机器人接近障碍物时，随着斥力 FFF rep 逐

渐增大到与目标点对机器人的吸引力 FFFatt 大小相

等，由于排斥力和吸引力的方向相反，机器人所受

的合力 FFF total 为 0，即：

FFF total = FFFatt +FFF rep = 000 (14)

从而使得机器人陷入局部极小值，或者在合力为 0
处来回振荡。

当机器人遇到多个障碍物时，如图 5所示，机
器人受到多个障碍物的排斥力 FFF rep1、FFF rep2、FFF rep3、

FFF rep4 等的合力 FFF total 恰好与其所受到的吸引力 FFFatt

大小相等，方向相反，从而使得机器人陷入局部极

小值，停滞不前，即：

FFF total = FFFatt +FFF rep1 +FFF rep2 +FFF rep3 +FFF rep4 = 000 (15)

针对这 2种局部极小值问题，本文提出了障碍
物边界点群切向量算法。以往文献对 APF算法的改
进大多是将机器人和障碍物视为没有大小的粒子，

而障碍物边界点群切向量算法考虑了机器人和障碍

物本身的大小和形状，并在障碍物周围虚拟建立一

些没有大小和形状的障碍物边界点，作为 APF算法
中机器人的排斥力来源，当机器人陷入局部极小值

时，通过对障碍物远端边界点（机器人当前视角线

与障碍物边界刚好相切的点）做机器人当前位置的

切向量，以此来计算跳出局部极小值的可能的临时

途经点，如图 6和图 7所示。

xp2

xp1

xt1

xt2

r

r

图 6 单障碍物边界点群切向量算法

Fig.6 The tangent vector method based on the point group of
the boundary of single obstacle
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d

r

r

g2 (x)

g1 (x)
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图 7 多障碍物边界点群切向量算法

Fig.7 The tangent vector method based on the point group of
the boundaries of multiple obstacles

对于单个障碍物而言，如图 6所示，当陷入局
部极小值时，机器人根据障碍物边界点（图 6中障
碍物周围的黑色小圆点）的位置信息，计算出机器

人到以障碍物边界点群端点 xt1、xt2 为圆心，半径

为 r 的圆的切线的交点 xp1、xp2 位置，把它们作为

临时子目标点，以此来跳出局部极小值。

而对于多个障碍物而言，如图 7所示，当陷入
局部极小值时，机器人除了会把每个障碍物本身的

边界点群端点作为计算临时子目标点的依据，同时

对于相邻的 2个障碍物，还会将它们各自的边界点
群中相邻最近的点的中点作为临时子目标点候选集

合中的元素，例如子目标点 1和子目标点 4。算法
流程图如图 8所示，具体的计算过程如下：

1)当机器人遇到极小值时，将斥力作用范围内
检测到的所有周围障碍物点的位置信息加入到一个

空集 Q中，然后计算它们之间的距离 di, j：

di, j = ∥xxxi − xxx j∥2 (16)

其中，xxxi 和 xxx j 分别表示集合 Q中的任意 2个障碍
物点的位置，而距离计算采用的是欧几里得距离。

2)判断步骤 1)中点的距离 di, j 是否小于阈值 e，
这里的阈值 e是指机器人检测精度的角度对应的弧
长，由于距离过短，为计算方便，直接选择两点之

间的直线距离。如果满足要求，则将这些点放入同

一个空集 S1 中，否则放入不同的集合 S1 和 S2 中，

依此类推，遍历完集合 Q中的所有障碍物点。
3) 将步骤 2) 中得到的所有子集合 Si（这里每

个子集合 Si 中的点均满足相邻点之间的距离小于

阈值 e）按照相邻点之间距离最小的顺序重新排序，
得到各障碍物的点群分布。如果 2个障碍物距离过
近，则将它们视为一个障碍物复合体，即视为一个

障碍物，这也符合实际生活中机器人的避障特点。

4) 然后根据步骤 3) 得到的障碍物点群计算出
所有可能的子目标点。首先需要根据每个子集合 Si

的端点计算出单障碍物情况下的可能的临时子目标

点，如图 6中的 xp1、xp2，然后计算子集合 Si 和 S j

之间最近的端点的距离 d，如果满足：

d > 2r+µ (17)

则将二者的中点作为可能的临时子目标点。其中，

r表示机器人的外接圆半径，而 µ 表示机器人距离
障碍物的期望最短安全距离，防止机器人转弯时与

障碍物发生碰撞，本文选择 µ = 2r。

 di, j

 xp

hi (x) = fi (x) + gi (x)

 xfp

 xfp?

 xfp  xg

di, j < e ?

图 8 障碍物边界点群切向量算法流程图

Fig.8 Flowchart of the tangent vector method based on the point group of obstacle boundary



第 47卷第 5期 黄锋，等：基于改进人工势场算法的移动机器人路径规划方法 701

5) 根据步骤 4) 计算出所有可能的临时子目标
点后，分别计算它们距离机器人当前位置的实际代

价 fi(x)以及它们到目标点的预估代价 gi(x)：

fi(xxx) = ∥xxxi − xxxr∥2 (18)

gi(xxx) = ∥xxxi − xxxg∥2 (19)

这里的实际代价是指临时子目标位置 xxxi 到机器

人当前位置 xxxr 的欧氏距离，而预估代价是可能的临

时子目标位置 xxxi 与目标位置 xxxg 的欧氏距离。

6) 最后根据评估函数选择最终的临时子目标
点。

评估函数（总代价）为

hi(xxx) = fi(xxx)+gi(xxx) (20)

选择总代价最小的临时子目标点作为最终的临

时子目标点，当机器人陷入局部极小值时，将目标

点更换为所选择的最终临时子目标点，到达后，再

将临时子目标点切换为原目标点，从而达到跳出局

部极小值的目的。

2.3 自适应步长控制策略

此处的步长是指机器人当前位置与路径规划算

法计算出的下一个路径点之间的距离。为了使机器

人能够更平滑地避开障碍物，通常都会选择较小的

步长。显然这会增加算法的迭代次数及路径规划时

间。所以针对这个问题，本文提出自适应步长的方

法，即：当机器人不在障碍物的斥力影响范围内或

者根据机器人尺寸选择的斥力大于一定的阈值时

（本文选择后者，且阈值取为合力最大值的 1/6时效
果最好），可以采用较大步长 d1，以降低算法迭代

次数，进而缩短路径规划时间。当斥力小于这个阈

值时机器人采用较小步长 d2，以便更平滑地避开障

碍物。同时，为了使机器人准确快速到达目标点，

当机器人所受的排斥力不在这个阈值内，且机器人

已经距离目标点比较近（本文根据机器人尺寸选择

0.8 m）时，也应采用较小步长 d2，防止机器人在精

度的限制下，受目标点附近障碍物的影响，在目标

点周围来回振荡，最终需要多次迭代才能到达目标

点。步长 λ 的计算公式为

λ = w1d1 +(w2 +w3)d2 (21)

其中 wi（i = 1,2,3）都是布尔值。w1 代表机器人是

否在障碍物排斥力作用范围之外且在距离目标点 l
范围之外，本文 l = 1.0 m；w2表示机器人是否在障

碍物排斥力作用范围之内；w3表示机器人是否在距

离目标点 l 范围之内。

3 实验与分析（Experiments and analysis）

首先通过与传统 APF算法的比较，验证了改进
APF 算法可以有效解决传统 APF 算法的目标不可
达问题和局部极小值问题。其次与常见的几种避障

算法作了比较，进一步验证了所提算法的效率。最

后，通过搭建真实实验平台，验证了改进 APF算法
的可行性。

3.1 改进的斥力场函数实验验证

本文提到的目标不可达问题存在两种情况，一

种是目标点后面有一个距离很近的障碍物，而机器

人位于出发点和最终目标点之间，且受到该障碍物

斥力势场的影响。传统的人工势场规划法可能导致

目标不可达情况。而通过改进的斥力场函数，机器

人所受到的斥力会随着其与目标点的距离的减小而

降低，从而使得机器人得以成功到达最终目标而不

会在目标点周围来回振荡，如图 9所示。
另一种情况是最终目标点位于两个或多个障碍

物势场之间，导致目标点处的总斥力较大，使得机

器人无法到达目标点，而改进 APF算法可以成功引
导机器人到达目标，如图 10所示。
本文方法的迭代次数较少，而传统 APF算法在

这两种情况下的迭代次数都是无穷的，见表 1。
而且由图 9和图 10可以看到，改进 APF算法

在目标点处的斥力场是从外到内逐渐削弱的，直至

为 0，所以即使障碍物距离目标点很近，机器人也
可以到达目标点，而传统 APF算法在目标点处的斥
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图 9 单障碍物目标不可达性对比

Fig.9 Comparison of the target unreachability for
single obstacle
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图 10 多障碍物目标不可达性对比

Fig.10 Comparison of the target unreachability for multiple
obstacles

表 1 改进前后目标不可达性对比

Tab.1 Comparison of the target unreachability before and after
improvement

起点 目标点 障碍物 迭代次数

图 9
APF (1,1) (6,6) (5.7,5.9) 无穷

改进 APF (1,1) (6,6) (5.7,5.9) 92

图 10
APF (1,1) (6,6)

(5.75,6.25)
(6.25,6.25)
(6.25,5.75)

无穷

改进 APF (1,1) (6,6) 同上 88

力场非常大，会给附近的机器人一个远离目标点的

反向推力，使得机器人无法到达目标点或者在附近

来回振荡甚至可能发生碰撞。

3.2 障碍物边界点群算法的实验验证

传统APF算法陷入局部极小值的情况可分为单
障碍物和多障碍物两种，如第 2 节中提到的那样，
第 1种情况是单个障碍物与机器人和目标点在同一
条直线上，第 2种情况是多个障碍物构成的总斥力
使得机器人陷入局部极小值。

3.2.1 单个障碍物情形

以往文献大多数都忽略了障碍物的大小和形

状，把它们视为一个没有体积的质点，这显然不符

合实际情况。本文将单障碍物的局部极小值问题分

为 2类情况。
一类是没有体积的单点障碍物，如图 11所示，

将机器人和目标点放在同一条直线上，并且障碍物

点恰好在它们中间，从图 11可以看到传统 APF算

法在障碍物附近陷入局部极小值而停滞不前，而改

进APF算法通过障碍物边界点群切向量选择临时子
目标点作为途经点，使得机器人跳出局部极小值，

最终成功到达目标点，机器人和障碍物以及目标点

的位置等数据如表 2所示。
10

10

8

8

Y
 /

m

X /m

(a) APF

6

6

4

4

2

2
0

10

8

Y
 /

m 6

4

2

0
0 108

X /m

(b) APF

6420

 (1,1)  (1,1)

 (6,6)  (6,6)

图 11 单障碍物局部极小值问题对比（忽视形状）

Fig.11 Comparison of the local minimum problem for single
obstacle regardless of shape

表 2 单障碍物局部极小值问题对比（忽视形状）

Tab.2 Comparison of the local minimum problem for single
obstacle regardless of shape

起点 目标点 障碍物 迭代次数

APF (1,1) (6,6) (4,4) 无穷

改进 APF (1,1) (6,6) (4,4) 93
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图 12 单障碍物局部极小值对比（考虑形状）

Fig.12 Comparison of the local minimum problem for single
obstacle considering shape

另一类是考虑大小和形状的障碍物，可细分为

2 种情况。一种是平面障碍物，例如矩形障碍物，
如图 12(a)(b)所示；还有一种是 U形障碍物，如图
12(c)(d) 所示。以往文献中很少提到 U 形障碍物，
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但是它恰恰是最容易导致传统 APF 算法陷入局部
极小值的一类情形。具体参数和结果如表 3所示。

表 3 单障碍物局部极小值问题对比（考虑形状）

Tab.3 Comparison of the local minimum problem for single
obstacle considering shape

起点 目标点 障碍物 迭代次数

图 12(a)(b)
APF (1,1) (6,6) Dobs1 无穷

改进 APF (1,1) (6,6) 同上 102

图 12(c)(d)
APF (1,1) (6,6) Dobs2 无穷

改进 APF (1,1) (6,6) 同上 106

本文提出的障碍物边界点群切向量算法中涉及

到的点群是从实际环境考虑的，也就是说这些点群

都是机器人视角下的可见点群，考虑障碍物体积和

形状后，在障碍物背后的点群显然只有机器人运动

到障碍物后方才会检测到，所以在仿真实验时考虑

了这一点，以便更符合实际环境，也就是说表 3中
的障碍物 Dobs1 和 Dobs2 都是机器人视角下的动态障

碍物点群列表，随着机器人的移动而不断更新，例

如图 12左右图中粉红色的障碍物点群，在左图中，
由于机器人陷入局部极小值，并不能检测到障碍物

后面的点群，而右图中机器人在移动到障碍物后方

之后逐渐检测到障碍物后方的点群。

3.2.2 多个障碍物情形

为验证改进 APF 算法解决多障碍局部极小值
问题的能力，设计了包含各种类型障碍物边界的复

杂未知环境，包括弧形、L形、柱形等，如图 13所
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图 13 多障碍物局部极小值问题对比

Fig.13 Comparison of the local minimum problem for multiple
obstacles

示，然后选择不同的起点和目标点做了两组实验。

在图 13(a)(b)中，起点设置为 (1,1)，目标点设置为
(9,9)，然后添加 10个未知障碍物，其中包括刻意
在起点到目标点的连线周围多添加的一些障碍物，

以便使得传统 APF算法多次陷入局部极小值，同时
也能验证改进 APF算法对复杂环境的适应能力。
然后，为了进一步验证改进算法的有效性，在

环境不变的情况下，更换起点和目标点，设置起点

为 (1,6)和 (9,6)，如图 13(c)(d)所示。
图 13实验结果表明，改进 APF算法不仅能解

决传统 APF算法的多障碍物局部极小值问题，还能
适应更复杂的环境，即使遇到多次极小值的情况，

也始终能找到最合适的临时子目标点，跳出局部极

小值，提高了传统 APF算法对复杂环境的路径规划
能力。

为了验证改进算法在包含动态障碍物的复杂环

境下的路径规划能力，做了一组相关实验。环境中

包含各类常见形状障碍物边界点（由黑色方块标

出），包括弧形、L 形、平面形、柱形等，如图 14
所示。此外，为了增强环境的一般性和复杂性，又

添加了 2个动态障碍物（由黄色的方块标出，旁边
的红色箭头给出了运动方向），同时在距离目标点

很近的地方放置一个障碍物，验证改进的算法同时

解决目标不可达问题和局部极小值问题的能力。从

图 14 的结果可以看出，本文算法可以很好地应对
包含动态障碍物的复杂环境。
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图 14 包含动态障碍物的复杂环境下的路径规划结果

Fig.14 Path planning results in complex environments with
dynamic obstacles

3.3 自适应步长方法的实验验证

为了防止机器人与障碍物发生碰撞，或者出现

在向障碍物移动的过程中因步长过大而被障碍物的

斥力反推回来的问题，同时也为了更平滑地避开障

碍物，一般会把步长设置得很小，但小步长虽然可

以解决这些问题并提高路径平滑度，但也会增加算

法的迭代次数和搜索时间。
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所以本文设置了自适应步长，即算法会根据机

器人检测到的周围环境的变化而作相应调整，当斥

力作用达到一定阈值时，算法就会采用小步长计算

下一个路径点，以便更平滑地绕过障碍物，而不在

这个阈值之内时，比如未受到斥力作用时，则会采

用大步长计算下一个路径点，以此来减少算法迭代

次数，缩短路径规划时间。实验结果如图 15和表 4
所示。
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图 15 自适应步长实验结果

Fig.15 Results of adaptive step size experiment

表 4 自适应步长与固定步长下路径规划结果对比

Tab.4 Comparison of the path planning results with adaptive
step size and fixed step size

路径长度 /m 规划时间 /s 迭代次数

非自适应步长 13.815 0.231 311

自适应步长 13.794 0.182 178

实验结果表明，自适应步长方法虽然使得路径

长度仅仅降低了约 0.152%，但路径规划时间缩短了
约 21.21%，迭代次数减少了约 42.77%。
3.4 本文方法与其他方法的对比实验

为了验证本文 APF算法的一般性，还与主流的
机器人避障算法做了对比试验，包括模拟昆虫寻找

巢穴的 Bug1 和 Bug2 算法 [18]，以及基于随机采样

的 RRT算法 [19]和基于速度采样的DWA（动态窗口
法）[20]，实验结果如图 16和表 5所示。

表 5 路径规划时间和长度对比

Tab.5 Comparison of the path planning time and path length

算法

简单环境（图 16(a)） 复杂环境（图 16(b)）

路径
长度 /m

规划
时间 /s

路径
长度 /m

规划
时间 /s

Bug1 12.134 0.132 15.501 0.414

Bug2 13.148 0.085 14.602 0.133

RRT 12.752 0.031 15.738 0.359

DWA 13.088 0.032 13.441 0.126

APF 11.700 0.017 无穷 无穷

改进 APF 11.679 0.013 13.200 0.044
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图 16 简单环境和复杂环境中 6种算法的路径规划结果
Fig.16 Path planning results of the 6 algorithms with single

obstacle or multiple obstacles

实验结果表明，改进 APF算法的效果明显优于
其他算法，在没有陷入局部极小值时，改进 APF算
法在路径长度上相较于传统 APF算法要稍短，而且
路径规划时间缩短了约 23.52%，在遇到极小值时，
传统 APF算法无法到达目标点，而改进 APF算法
仍可以快速且安全地到达目标点，同时与其他常见

的机器人避障算法相比，也有较明显的优势。

此外，还与文 [21] 方法（将 RRT 算法和 APF
算法融合）进行了对比实验。采用了文 [21]中的环
境，起点和目标点的直线距离为 104（单位长度）。
实验结果如图 17所示，具体的数值对比见表 6。本
文算法相较于传统 APF 算法，虽然路径长度上仅

 APF

图 17 本文算法在文 [21]环境下的实验结果
Fig.17 Result of the proposed algorithm in the environment in

literature [21]
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表 6 本文算法和文 [21]算法的路径规划效率对比
Tab.6 Comparison of the path planning efficiency between the

proposed algorithm and the algorithm in literature [21]

算法
路径长度比

APF降低率
规划时间比

APF降低率
迭代次数比

APF降低率

文 [21] −1.61% 5.81% \

改进 APF 0.21% 21.46% 72.16%

降低了约 0.21%，但规划时间上比传统算法缩短了
约 21.46%，而文 [21]算法仅缩短了 5.8%，而且本
文算法的迭代次数降低了约 72.16%，路径也更为平
滑。总的来说，本文算法具有较好的效果。

3.5 真实环境实验

为了进一步验证本文 APF算法的可行性，本节
利用一个真实的机器人实验平台在真实环境下进行

进一步的实验验证。

3.5.1 真实环境机器人实验平台的设计

本文使用的实验设备为一台移动机器人（传感

器使用激光雷达）和一台上位机。机器人实验平台

以及软硬件参数如图 18 和表 7所示。机器人实验

图 18 机器人实验平台

Fig.18 Robot experimental platform

表 7 机器人软硬件参数

Tab.7 Hardware and software parameters of the robot

软硬件名 型号

移动机器人 TurtleBot3 Waffle Pi

尺寸 281 mm × 306 mm × 141 mm

质量 1.8 kg

相机 D435i

最大线速度 0.26 m/s

最大角速度 1.82 rad/s

主控制器 NX开发板

操作平台 Ubuntu 20.04

开发平台 ROS Noetic

 B

图 19 机器人实验环境

Fig.19 Robot experimental environment

环境如图 19所示，给定机器人起点 A（机器人开始
位置）和目标点 B，一共放置了 6个障碍物，其中
包括人为在起点和目标点连线上放的一个障碍物，

以使得 APF算法陷入局部极小值。然后在目标点附
近放置了一个圆柱形障碍物，这会使得传统 APF算
法由于目标点附近的斥力过大而无法到达目标点，

这些障碍物对机器人来说都是未知的，最后让机器

人运行改进的 APF算法，对局部极小值问题和目标
不可达问题进行验证。

3.5.2 真实环境下的机器人实验结果

真实环境下改进 APF 算法的实验结果如图 20
所示。当机器人遇到第 1 个障碍物时，传统 APF
算法会陷入局部极小值而停滞不前，如图 20(b)所
示。而本文 APF算法到达该位置附近的 P点时，如
图 20(c)所示，通过障碍物点群选择一个临时目标
点 M，先把其作为临时终点，以便跳出使机器人
陷入局部极小值的位置 P，然后机器人到达该临时
目标点后，继续向原目标点前进。此时机器人已经

跳出第 1 个障碍物引起的局部极小值，然后依次
避开多个障碍物，最后到达目标点 B 附近，如图
20(d)～(g) 所示。目标点附近有一个障碍物，传统
APF算法下机器人在此处所受到的斥力非常大，而
目标点对机器人的吸引力由于距离很近而非常小，

使机器人无法到达目标点；而改进 APF算法下由于
改进的斥力场函数降低了目标点附近障碍物对机器

人的斥力，因而机器人可以成功到达目标点，如图

20(h)所示。
真实环境下的实验结果再一次验证了本文 APF

算法的可行性和有效性。

4 结论（Conclusion）
针对传统APF算法存在的局部极小值和目标不

可达问题，提出一种基于改进 APF算法的路径规划
方法。以往对传统 APF算法的改进没有考虑障碍物
的形状和大小，而本文的改进 APF算法中充分考虑
了障碍物的属性对路径规划结果的影响。首先，针
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(a) (b) (c) (d) 

(e) (f) (g) (h) 

图 20 机器人真实环境下的路径规划结果

Fig.20 Path planning result of the robot in real environment

对目标不可达问题，引入与机器人和目标点的距

离相关的正弦距离因子，设计了一种新的斥力场函

数；然后，对于局部极小值问题，提出了障碍物边

界点群切向量算法；最后，针对算法路径规划效率

低的问题，提出自适应步长控制策略。根据仿真实

验和真实环境实验，得出以下结论：

1)利用新的斥力场函数，机器人在目标点附近
存在障碍物的环境下，依然可以安全地到达目标

点，而且在行进途中不会与其他障碍物发生碰撞。

2)利用障碍物边界点群算法，机器人可以避开
各种情况下的局部极小值问题，包括不考虑障碍

物体积的单点障碍物，以及考虑大小和形状的障碍

物，比如平面障碍物和 U形障碍物，而且即使在复
杂环境下，也可以安全有效地避开障碍物并到达目

标点。

3)利用自适应步长控制策略，即算法根据机器
人周围环境安全情况动态调整算法的迭代步长，既

可以缩短路径规划时间，又可以避免机器人因突然

地与障碍物过近而被反弹回去的问题。

在简单环境和复杂环境下让机器人使用改进

APF 算法进行路径规划，并与传统 APF 算法以及
常用的机器人避障算法包括 Bug1、Bug2和 RRT进
行了对比实验。结果表明，改进算法在路径规划时

间和路径长度上要明显优于这些算法。

未来，将在本文基础上尝试与全局算法融合，

通过混合路径规划，使移动机器人达到更好的导航

性能。
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