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一种基于概率地图的移动机器人最优期望时间目标搜索

高炳霞, 张波涛†, 王 坚, 吴秋轩
(杭州电子科技大学自动化学院，杭州 310018)

摘 要: 在基于概率地图的移动机器人目标搜索规划中,目标在工作环境中的存在概率通常被设置为服从离散均
匀分布,进而采用路径长度指标优化搜索任务的全局路径.然而,真实工作空间中的概率分布绝大多数并不服从
均匀分布,这将导致所获搜索策略并非预期的最短时间.对此,根据实际工作环境构建概率测算模型,并基于该模
型构建概率地图,进而提出一种以预期最短时间为优化指标的机器人目标搜索路径规划方法.该方法采用分层规
划模式,在上层拓扑地图中进行拓扑点序列规划,而在下层特征地图中进行拓扑点间局部路径规划.实验结果表
明,该方法可以显著缩短移动机器人目标搜索的期望时间,更适用于目标不服从均匀分布的工作环境.
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An expected-time optimal target search method based on probabilistic
maps
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Abstract: In the path planning of target search based on probabilistic maps, the target is usually set to obey discrete
uniform distribution in the working space, and then the length of the path is employed as an index to optimize the global
path of the search task. However, most of the probability distributions of targets in the real working environment do not
satisfy uniform distribution, which will lead to the search path not being the one with the shortest expected time. In order
to solve this problem, a probability calculation model is designed according to actual working environments, and based
on which, a probability map is designed. With the probability map, an expected-time optimal target search path planning
method for robots is proposed, in which, a sequence planning method is used in the upper topology map to obtain the
observation point search sequence of the optimal expected time. Finally, a local path planning method is used in the
lower feature map to obtain the collision-free path between the observation points. The experimental results show that
this method can significantly shorten the expected time of target search, and is more suitable for working situation where
the target does not obey uniform distribution.
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0 引 言

移动机器人的目标搜索是指以单个或多个移动

机器人在工作环境中对单个或多个目标进行搜索,以
获取其信息或对其操作,任务执行过程中涉及同步定
位与建图 (SLAM)、运动控制、路径规划、目标识别、
追-逃行为等共性技术[1-2].移动机器人路径规划可分
为全局路径规划、局部路径规划、任务规划等,移动机
器人在目标搜索时的路径规划通常被视为任务规划,

其目的在于根据任务需求按照最短距离、最短时间、

最大可靠性等预期目标生成一条最优或次优的可行

路径[3-4].
针对移动机器人目标搜索任务的问题,现有研究

通常设置待搜索目标在工作环境内服从均匀分布,
并以最短距离作为指标规划出用于跟踪的路径,旨
在减少获取目标所需的时间,该方法得到的路径通
常接近于时间最优,属于次优选择[4-5]. Sarmiento等[6]
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发现以最短距离作为指标为目标搜索规划路径,忽略
了移动机器人目标搜索过程中的大量不确定性因素,
包括目标分布的不确定性、环境的不确定性等,其假
设通常与实际情况不符.为使机器人目标搜索策略
与现实工作环境具有更高的契合度,文献 [6]将概率
方法引入到目标搜索中,模仿人类搜索目标的策略构
建相应的模型,提出了以期望时间作为机器人目标搜
索的优化指标,并认为最优期望时间在很多情况下比
最短距离方法更具有合理性,但是该方法的缺陷是假
设目标在观测点处服从均匀分布且与可行面积成正

比关系,属于非常理想的情况,与机器人的实际工作
环境有一定差距. Espinoza等[7]在文献 [6]的基础上
将概率模型由二维平面延伸至三维空间,通过移动
机械臂的手眼来扩展机器人视野,减少机器人本体移
动,从而构建了面向移动机械臂的最优期望时间目标
搜索方法.文献 [8]发现当工作空间存在回路时,其在
回路中的搜索方向会导致期望时间的差异,并结合概
率密度函数的实时更新进一步优化了机器人目标搜

索的期望时间.文献 [9]提出了以最大可靠性为优化
指标的目标搜索方法,尝试以最优安全性作为指标为
移动机器人目标搜索规划路径.在基于观测序列规划
的目标搜索问题中,客观事实表明了目标在各观测点
处的概率并不相等,以最短距离为指标规划出的路径
与以最短期望时间生成的路径并不一致.因此,在以
节省时间为目标的移动机器人目标搜索任务中,长度
最短的路径并非最佳选择.

针对以上问题,本文按照最优期望时间指标进行
路径寻优,采用分层式规划策略.尽管蚁群算法在机
器人路径规划中的应用不是很理想,但其在旅行商
问题等组合优化问题方面具有良好的表现,所以本
文上层拓扑序列规划采用蚁群算法搜索期望时间最

优的观测点序列.因上层规划只给出节点序列,无法
提供适于机器人跟踪的局部路径,故在下层特征地
图中采用改进快速随机搜索树 (RRT)算法 (collision
information detection-RRT, CID-RRT)生成易于机器
人跟踪的轨迹.该算法在RRT的基础上引入碰撞信
息检测和非完整约束,从而使RRT可更快逃脱局部
极小值,规划出的路径更适用于非完整约束移动机器
人跟踪[10].

1 概率测算模型的构建

对于目标搜索策略而言,移动机器人目标搜索采
用的方法可分为连续与离散.其中:连续搜索方法是
模仿人类在工作环境中的搜索方式,但对全局优化而
言效率不高;离散规划的思想是将整个观测区域划

分为若干子观测区域,在其区域中选取观测点,并依
次访问.针对两种方法的优势,一些研究者将两者融
合,上层采用全局优化,下层采用局部规划.基于最优
期望时间的目标搜索定义如下.
定义1 对于移动机器人的工作环境S,Uk(Vk)

表示观测点Vk所对应的可视区域,并且该区域应满
足

Uk(Vk) ∈ S, (1)

观测点应服从

V = {Vk|Vk ∈ S, k = 1, 2, . . . , n}. (2)

其中:V 是观测点集,Vk是环境S中的第 k个观测

点.基于期望时间的目标搜索路径规划问题是指在
S中生成观测点Vk的最优访问路径.
在移动机器人的实际工作环境中,物体的属性各

异,使得其出现在不同区域的概率通常差异非常大,
例如:笔记本电脑出现在书房的概率远远高于出现
在卫生间的概率,平底锅出现在厨房的概率远远高于
出现在卧室的概率.对此,本文引入概率密度因子,以
Uk(ρk, Vk)表示观测点Vk所对应的可见区域,其中ρk

是Uk(ρk, Vk)的密度因子.该密度因子与物体出现在
该区域的概率成正相关的关系,表达式如下所示:

pk =
Area(Uk(ρk, Vk))ρk

n∑
k=1

(Area(Uk(ρk, Vk))ρk)

. (3)

其中:n表示观测点的数量; pk表示目标在观测点Vk

所覆盖区域存在的概率; Area(Uk(ρk, Vk))为观测点

Vk能“看到”的区域,且

Uk(ρk, Vk) ∈ S. (4)

假设移动机器人匀速运动,且其速度v = 1m/s,
则时间tk为

tk = Lk/v, (5)

其中Lk为从起始点开始到第k个观测点的路径之和.
根据文献 [7]中的离散搜索理论,在机器人的工

作环境S中,移动机器人搜索目标物体属于离散事件
的范畴,其目标的概率分布如下式所示:

p(V = Vk) = pk, k = 1, 2, . . . , n, (6)

搜索目标所用的期望时间为

E(T ) = t1p1 + t2p2 + . . .+ tnpn =

n∑
k=1

tkpk. (7)

其中: tk表示机器人从起点开始到第k个观测点的时

间, pk表示机器人在观测点k处存在的概率.累积分
布函数f (T )表示为
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E(T ) =
w ∞

0
(1− p(T ⩽ t))dt =

w ∞

0
(1− f(T ))dt.

(8)

以4个节点为例,其累积分布函数的示意图如图
1所示[6].
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图 1 累积分布函数示意图

2 基于蚁群算法的上层拓扑序列规划算法

近年来,在基于概率的移动机器人目标搜方法
中,国内外研究者通常采用分层规划模式来生成符
合指定指标的最优或次最优路径,即:在上层规划中
根据任务需求优化节点访问序列,如:文献 [11]以贪
婪算法搜索拓扑序列,其优点是计算复杂度低,缺点
则是很难得到全局最优方案.本文采用蚁群算法 (ant
colony optimization, ACO)来代替贪婪算法, ACO属于
启发式搜索,通过信息素正反馈机制得到全局效果较
好的节点序列.

ACO算法属于群体随机优化方法,在环境复杂
时易陷入局部极小,故本文通过限定信息素阈值来提
高ACO算法的全局优化能力.蚂蚁在寻找最优解的
过程中会分泌信息素,蚂蚁选择下一步节点主要依靠
信息素及启发式函数,蚂蚁路径构建主要依靠如下公
式:

Pk(i, j) =


[τ(i, j)]

c
[η(i, j)]

d∑
j∈A(r)

[τ(i, j)]
c
[η(i, j)]

d
, j ∈ A(r);

0, j /∈ A(r).

(9)

其中: j为蚂蚁k选取的下一个节点; τ(i, j)为节点i、j

之间的信息素强度; η(i, j)为启发式因素,是节点j与

目标点之间距离的倒数; c为信息素影响权重; d为启
发式因素影响权重;Pk(i, j)为蚂蚁k从节点 i前往节

点j的概率值;A为不在蚂蚁k禁忌表的节点集合.
随着时间的推移,信息素也会随之逐渐消逝,每

只蚂蚁经过一个节点后都通过下式对局部信息素进

行更新:

τ(r, s) = (1− ρ) · τ(r, s) + ρ ·∆τ(r, s). (10)

每只蚂蚁完成一次搜索之后,按照下述公式进行
全局信息素的更新:

τ(r, s) = (1− ρ)τ(r, s) + ρ

m∑
k=1

∆τk
r,s; (11)

∆τk
r,s =


Q/Lk, (r, s) ∈ Rk;

0, otherwise.
(12)

其中: ρ为信息素挥发因子,Q为与信息素强度相关的
一个常数,Lk为蚂蚁k构建的路径长度, (r, s) ∈ Rk

表示蚂蚁k所经过的边(r, s)属于最短路径.
信息素影响因子c越大,蚂蚁走之前走过的路的

可能性越大,该值过大会导致ACO算法收敛于局部
最优. ACO算法中,启发式因素影响权重对算法的影
响程度由d来决定, d值越大,说明蚂蚁在该点距离目
标的最优期望时间的可能性越大,但易陷入局部最小
值.原始算法中, c、d的值通常为定值,在初始阶段,不
能保证可行解中的每一个可行点都受信息素的影响,
故本文在ACO算法初始阶段将c、d设定为较小的值,
从而提高算法的全局搜索能力,在每次迭代后都按照
下式对c、d进行更新:

c = (cmax − c0)
N

D
+ c0,

d = (dmax − d0)
N

D
+ d0.

(13)

其中: c0、d0分别表示c、d的起始值,N为当前ACO算
法的迭代次数,D为最大迭代次数.当迭代次数达到
最大迭代次数时,便不再对c、d值进行更新,记为cmax

和dmax.
为了提高ACO算法解的质量,抑制算法收敛于

局部最优值,应用最大最小蚂蚁法,在每次信息素更
新后,对节点i、j之间信息素强度τij的值按照下式进

行限制: 
τmin, τij < τmin;

τij , τmin < τij < τmax;

τmax, τij > τmax.

(14)

其中: τij为节点 i、j之间的信息素强度, τmin、τmax为

信息素区间的上下限.将各条路径的信息素集中在
区间 [τmin, τmax],这样能够提高其他路径被搜索的可
能性,同时还能避免提前收敛于局部最优[12].
由ACO算法得到最优的期望时间序列的步骤如

下:
step 1: 参数的初始化,其中蚂蚁的最大迭代次数

为D,信息素的初始值为常数,信息素增量为0,信息
素影响权值c和启发式影响权值d设为较小的常数.
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step 2: 蚂蚁 i(i = 1, 2, . . . ,m)从起始位置出发,
并将起始点加入到禁忌表中,根据式 (9)选择下一个
节点,将该节点加到禁忌表.

step 3: 得到寻优期望时间的节点序列,按照E =
n∑

i=1

tipi评估该节点序列的期望时间.

step 4: 根据期望时间和节点序列,按照式 (11)和
(12)更新全局信息素,再根据式 (13)对信息素影响因
子和启发式因素影响权重的值进行更新.完成本轮迭
代后,将禁忌表清空,若未超出最大迭代次数，则返回
step 2.

step 5:当迭代次数>最大迭代次数时,算法结束,

依据min
(
E =

n∑
i=1

tipi

)
,得到最优期望时间的节点

序列.

3 基于改进RRT的下层局部路径规划
上层基于拓扑地图所获得的拓扑点序列,属于路

径寻优的概要路线,并不适用于机器人直接跟踪.因
此,本文采用改进快速随机搜索树算法进行节点间的
路径寻优,根据局部环境信息,避开环境中的不可行
区域,生成一条易于跟踪的无碰可行路径.

RRT算法的扩展过程如图 2所示,选出随机树
中距离随机生成的点Vrand最近的树节点Vnearest,并
连接这两点. Vnearest沿着该直线移动一个步长 ζ,生
成新的暂时树节点Vnew,并进行可行性分析.可行性
分析一共返回两个结果: 1)点Vnearest到点Vnew的线

段不完全在可行空间内,说明发生了碰撞,更新碰撞
信息,并将该方向置为已扩展,优先考虑距已扩展随
机树最远的方向尝试扩展. 2)点Vnearest到点Vnew的

路径若满足全局障碍物约束,则将新生成的树节点
Vnew加入到随机树中;若点Vnew距目标最终区域的

距离小于最大允许距离ϵ,则完成规划[13].

X
init

X
nearest

X
new

X
rand

图 2 RRT扩展模型

为降低RRT算法的随机性,引入目标偏好机制

f(x) =

1, rand( ) > µ;

0, rand( ) < µ.
(15)

设置一个阈值µ,如果随机因子大于阈值µ,则在地图
上随机选取一个点作为下一个节点的生长方向;如
果小于阈值µ,则将终点作为随机目标点.这样随机
搜索树就能够从起点开始生长,把终点当作目标,规
划出一条效率更高的路径[14].
为解决目标偏好RRT易陷入局部极小值的问题,

引入碰撞检测机制,碰撞检测示意图如图3所示.在
地图中随机生成点Vrand,然后通过截取一个步长确
定点Vtemp,因点Vtemp与障碍物发生碰撞,故考虑点
Vnearest的其他方向,优先选择离已扩展随机树最远
的方向,这样能避免同一位置节点重复扩展,最终选
取点Vnew 作为扩展点加入到随机树中

[8].

X init

nearest

Xnew

Xrand

X temp

图 3 碰撞信息检测模型

扩展过程中每次发生碰撞都会更新随机树上节

点的碰撞概率,如图 4所示,Vinit是初次扩展的母节

点,其后依据图 4的方式逐渐向外生长,初始化时各
个节点均为未发生碰撞的状态,令每个新节点上的
a为0.把即将扩展的新节点最临近节点记为Vnearest,
即将扩展的新节点和起始点中间有r个节点,当即将

V
init

V
nearest

collisionn

1

n
2

1

n
r -3

1

n
r -2

1

n
r

1

n
r -1

1

图 4 碰撞信息更新模型
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扩展的新节点发生碰撞时,Vnearest节点发生碰撞的

方向会被置为已扩展,同时碰撞概率 a会相应增加

1/n,其中n为常数,Vnearest节点的母节点的a会增加

1/n2.以此类推,Vnearest的 r阶母节点的 a相应增加

1/nr+1,一直将a的信息扩展到根节点.碰撞概率a的

大小会影响路径的伸展方向, a值越小,说明在该扩
展方向上碰到障碍物的概率越小.选择碰撞几率较
小的方向来扩展有利于随机树远离障碍物,同时也能

使随机树快速摆脱局部极小值,若某个树节点的碰撞
概率大于某个阈值或者该树节点的各个方向都是已

扩展状态,则认为该节点的扩展价值不大,在扩展过
程中将不考虑该节点.
基于上层拓扑图的改进ACO算法得到优化后的

节点访问序列,然后在下层规划中采用CID-RRT算
法进行局部路径规划,经过两层优化后得到基于最优
期望时间目标搜索路径规划算法如图5所示.
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图 5 期望时间下的移动机器人目标搜索路径规划

4 实验结果分析

为了验证本文所提出观测点的上层序列规划以

及下层CID-RRT路径规划能够优化目标搜索的期望
时间,本文在Matlab环境中进行验证,处理器为 Intel
Core i5-3230M CPU @2.60 GHz,内存2 GB.首先单独
验证观测点的序列规划能够缩短目标搜索的期望时

间;然后在不同的地图环境下分别检验ACO算法和
贪心算法基于最优期望时间的上层观测点序列规划

的优劣,以及RRT和CID-RRT对点与点之间的路径
规划对于移动机器人目标搜索期望时间大小的影响,
并结合算法运行时间进行分析.
优化期望时间所获路径,与以概率或长度为单目

标进行优化有一定区别,其效果与所采用的地图有一
定关联.本文所提出算法在有的地图中优势较大,有
的则较小,但是从期望时间来看,一定优于单独优化
概率或长度所生成路径的期望时间.
为了验证以期望时间为指标生成的观测点访问

序列能对目标搜索的期望时间进行优化,本文在地图
环境中选取一个点作为起始点,记为V0,其后随机生
成9个观测点分别记为V1 ∼ V9.为了验证对点的序
列优化能够得到更佳的期望时间具有普遍性,再随机
生成9个观测点发现目标的概率.在地图环境中选取
的起始点与随机生成的9个观测点如图6所示,各个
观测点上发现目标的概率如表1所示, ACO算法相关
参数如表2所示.
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图 6 起始点与随机生成9个观测点
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表 1 起始点与随机生成观测点发现目标的概率分布

观测点 V0 V1 V2 V3 V4

对应概率 0 0.13 0.17 0.03 0.07

观测点 V5 V6 V7 V8 V9

对应概率 0.20 0.11 0.15 0.09 0.05

表 2 ACO算法参数表

参数 c d ρ Q τmin τmax

数值 1 5 0.6 100 0.01 5

贪心算法获得的序列和最优期望时间的序列

如图7和图8所示.贪心算法获得的序列为V0-V5-V2-
V7-V1-V6-V8-V4-V9-V3,其期望时间为118.29 s;最优期
望时间的序列为 V0-V9-V5-V8-V7-V3-V4-V6-V1-V2,其
期望时间为74.81 s.由此可见,对观测点的序列规划
能够显著减小期望时间.
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图 7 贪心算法得到的目标搜索序列
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图 8 ACO算法得到的目标搜索序列

为了验证对上层观测点的序列规划能够得到更

佳期望时间的普遍性,随机生成100组观测点发现目
标的概率分布,分别计算贪心算法获得的序列与最优
期望时间的序列对应的期望时间,所得结果如图9所
示.
为验证本文所提出算法在移动机器人目标搜索

任务中的有效性,首先在上层的拓扑序列规划中将
本文的ACO算法与贪心算法进行比较;然后在下层
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图 9 不同概率下两种算法的期望时间

的点对点规划中将原始RRT算法与本文改进的CID-
RRT算法进行比较.环境的不同导致搜索结果存在
差异,所以本文采用不同的工作环境来验证所提出两
层优化算法的有效性,并搭建工作环境S1和工作环

境S2,分别如图10和图11所示.
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图 10 工作环境S1
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图 11 工作环境S2

对于移动机器人目标搜索任务而言,期望以最少
的观测点覆盖待搜索的空间,这样能减少算法处理时
间及所需搜索的路径长度,有利于提高移动机器人目
标搜索的效率.面向期望时间的搜索任务举例说明:
如图10、图11所示,黑色区域代表障碍物,为不可行
区间,其余区域为可行区域. V0为目标搜索的起始点,
通过对实验环境进行人工分析,选取 5个观测点,分
别命名为V1、V2、V3、V4、V5,代表在该点有一定的
概率发现搜索的目标.
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每个观测点发现目标的概率估算过程:首先将
地图环境栅格化,若栅格表征障碍物,则令栅格值为
0;若栅格表征地图环境的可行区域,则令其栅格值为
1.假设每个观测点都是光源,其发射的光能够穿过
栅格值为1的栅格,不能穿过栅格值为0的栅格,故地
图环境中能被某个光源照亮的栅格便是该观测点的

可见区域;然后结合模拟空间中目标出现的概率及
位置的关联人工设置每个观测点的密度因子ρk;最
后通过式 (3)得到目标在每个观测点的分布概率,每
个点的概率分布如表3所示.搜索任务要求:移动机
器人从节点V0开始,按照访问序列依次搜索每个观
测点一次,直至最后一个观测点,停止搜索,视为完成
目标搜索任务.

表 3 环境S1下目标在观测区域的概率分布

观测点 V1 V2 V3 V4 V5

对应概率 0.17 0.21 0.33 0.19 0.1

在S1下分别测试贪心-RRT算法、ACO-RRT算
法、贪心-CID-RRT算法和本文所提出算法目标搜索
过程中的期望时间的优化情况.在仿真工作环境下,
为了减小机器人本身的形状对目标搜索问题的影响,
将移动机器人视为质点处理.分别用贪心-RRT算法、
ACO-RRT、贪心-CID-RRT算法和本文所提出算法对
目标搜索的路径进行规划,生成的路径如图 12∼图
15所示.
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图 12 S1下基于贪心-RRT的目标搜索路径
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图 13 S1下基于ACO-RRT的目标搜索路径
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图 14 S1下基于贪心CID-RRT的目标搜索路径
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图 15 S1下基于本文所提出算法的目标搜索路径

从图 12∼图 15可见,上层序列规划中基于贪
心算法得到的观测点访问顺序为 V0-V3-V2-V4-V1-
V5, ACO算法生成的观测点访问顺序为V0-V1-V2-V3-
V4-V5,上层序列规划中只提供了机器人移动的概要
路线,为避开实际工作环境的不可行区域,在下层
规划中分别采用RRT、CID-RRT生成无碰撞局部路
径.将 4种算法在环境S1中运行 50次,其结果平均
值见表4.从运行时间角度看,贪心-RRT算法、ACO-
RRT算法、贪心CID-RRT算法、本文算法的运行时间
分别为16.07 s、9.01 s、13.75 s、8.20 s,由这些数据可
见,上层观测点序列规划及下层RRT算法的改进显
著缩短了算法的运行时间.从期望时间指标来看,贪
心-RRT算法、ACO-RRT算法、贪心CID-RRT算法、
本文算法得到的期望时间分别为 144.74 s、94.64 s、
131.93 s、84.59 s,从这些数据可见,经过ACO算法得
到最优期望时间观测点访问序列能够极大地减小

期望时间,下层局部路径规划对期望时间指标影响

表 4 环境S1下4种算法对应的指标

算法 期望时间 / s 运行时间 / s 提高百分比 / %

贪心-RRT 144.74 16.07 —

ACO-RRT 94.64 9.01 34.61

贪心CID-RRT 131.93 13.75 8.85

本文算法 84.59 8.2 41.56
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较小.由数据可见,本文所提出算法在期望时间这
一指标上有了明显的缩短,较贪心-RRT算法提高了
41.56 %.
为了验证本文所提出算法在移动机器人不取回

搜索这类问题中的有效性,将工作环境复杂化,记为
S2,使模型更加贴合于实际环境,并按式 (3)对各个观
测点的概率进行更新,更新后各个观测点的概率如表
5所示.按照上面的步骤重复实验,生成的路径如图
16∼图19所示.将4种算法分别在环境S2中运行50
次,其结果平均值见表6.

表 5 环境S2下目标在观测区域的概率分布

观测点 V1 V2 V3 V4 V5

对应概率 0.17 0.14 0.28 0.29 0.12
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图 16 S2下基于贪心-RRT的目标搜素路径
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图 17 S2下基于ACO-RRT的目标搜索路径
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图 18 S2下基于贪心CID-RRT的目标搜索路径
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图 19 S2下基于本文所提出算法的目标搜索路径

表 6 环境S2下4种算法对应的指标

算法 期望时间 / s 运行时间 / s 提高的百分比 / %

贪心-RRT 132.62 24.49 —

ACO-RRT 85.46 15.14 35.56

贪心-CID-RRT 126.97 21.06 4.26

本文算法 81.59 12.72 38.48

从图16∼图19可见,上层的贪心算法和ACO算
法得到的观测点访问序列分别为 V0-V4-V3-V1-V2-
V5、V0-V5-V4-V3-V2-V1.由表6可见,贪心-RRT算法、
ACO-RRT算法、贪心CID-RRT算法、本文算法得到
的期望时间分别为132.62 s、85.46 s、126.97 s、81.59 s.
从这些数据可见,经过ACO算法得到最优期望时间
观测点访问序列,能够很大程度地降低期望时间,下
层局部路径规划对期望时间指标影响较小.从运行
时间角度看,贪心-RRT算法、ACO-RRT 算法、贪心
CID-RRT算法、本文算法的运行时间分别为24.49 s、
15.14 s、21.06 s、12.72 s.从这些数据可见,上层序列
点的规划明显减低了运行时间.综上所述,本文所提
出算法生成的搜索路径显然比贪心-RRT、ACO-CID-
RRT等生成的节点访问顺序更加合理,期望时间更
小,提高的百分比为38.48.对比表4和表6可见,当观
测点的概率发生变化时,期望时间也会随之发生变
化.

5 结 论

针对概率地图下的移动机器人目标搜索问题,本
文提出了一种基于最优期望时间的分层式目标搜索

路径规划方法.本文引入目标概率分布函数描述目
标在环境中的分布特点,在上层拓扑序列规划中采用
改进ACO算法优化观测节点的访问序列;在下层的
点对点精细路径规划中,以CID-RRT生成易于机器
人跟踪的无碰撞局部路径.实验结果显示,本文所提
出算法能显著缩短移动机器人搜索获得目标的预期

时间,且具有良好的实时性.
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