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基于置信度上界的移动机器人信息路径规划方法

王轶强1, 吴芝亮1†, 李群智2

(1. 天津大学机械工程学院，天津 300354；2. 中国空间技术研究院北京空间飞行器总体设计部，北京 100094)

摘 要: 路径规划是移动机器人未知环境探索的关键问题,路径点的合理规划对提高环境探索的效率和环境场
预测的准确性至关重要.基于强化学习范式,提出一种适用于静态环境场探索的移动机器人在线信息路径规划方
法.针对基于模型训练算法计算成本高的问题,通过机器人与环境的交互作用,采用动作价值评估的方法来学习
所获取的环境场历史信息,提高机器人实时规划能力.为了提高环境预测准确性,引入基于置信度上界的动作选
择方法来平衡探索未知区域与利用已有信息,鼓励机器人向更多未知区域进行全场特征探索,同时避免因探索区
域有限而陷入局部极值.仿真实验中,环境场分别采用高斯分布和Ackley函数模型.结果表明,所提算法能够实现
机器人环境探索路径点的在线决策,准确有效地捕捉全场和局部环境特征.
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An informative path planning approach for mobile robots based on upper
confidence bound algorithm
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Abstract: Path planning for mobile robots is paramount in unknown environment exploration. Exploration efficiency
and prediction accuracy largely depend on appropriate waypoint decision. In this paper, an informative path planning
approach is proposed based on the reinforcement learning paradigm for static environment exploration. In contrast to
model based algorithms, no assumption is presumed for the environmental features. The computational cost is reduced
and the online planning capability is enhanced by evaluating the values of actions through robot’s interaction with
the environment. To improve the prediction accuracy, an action selection algorithm based on the Upper Confidence
Bound (UCB) is utilized to balance exploration and utilization. Exploration in unknown areas is encouraged, which
also potentially avoid stucking into local extrema. Numerical simulations have been performed on environments that are
modeled with Gaussian distribution and Ackley function respectively. Results show that the characteristics of the entire
environment field can be effectively captured using the proposed path planning approach.
Keywords: mobile robot；unknown environment exploration；upper confidence bound；reinforcement learning；informative
path planning

0 引 䀰

移动机器人正越来越广泛地被人们用于异常环

境数据的收集,为人们提供更好的视角来了解环境状
况[1].具有自主能力的移动机器人可替代人类在复杂
或极端环境下进行环境探索,获取环境信息[2],实施
环境监测[3],协助灾难救援[4]等.在这些任务场景下,

通常要求机器人通过自主探索实现未知环境场的特

征信息采集,搜寻局部特征极值[5]、表征全场物理特

性[6].此类环境探索的核心是为机器人规划出合适的
采样路径,从而提高机器人探索效率,同时有效捕捉
环境场特征.

传统的路径规划方法旨在起点与终点之间寻得
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满足一定优化目标的最优路径[7-8],但在探索异常环
境时,通常面临环境先验知识欠缺、机器人探索终点
位置不受限的情况.因此,机器人需要采用信息路径
规划方法[5, 9],根据实时探测信息,依据有效的探索策
略进行在线决策和规划.
国内外学者以环境采样信息最大化[9]为目标开

展了移动机器人信息路径规划方法的研究.在处理
环境信息方面,研究者通常借助环境模型来预测待采
样位置的环境信息.文献 [3]设计了一种分层贝叶斯
优化方法,帮助机器人找到最大化环境信息的路径;
文献 [5]提出一种基于距离的贝叶斯优化方法,解决
了机器人在环境探索时勘探与开发的权衡问题,有效
探测环境信息并减小极端区域的监测误差;文献 [10]
通过非参数贝叶斯回归引入不确定性建模,构建准确
的三维环境模型并检测异常情况;文献 [11]提出一种
利用进化策略对连续空间中的路径进行优化的方法

并引入重规划方案,获得环境信息的同时将探测重点
放在有价值的区域.上述信息路径规划方法的核心
在于通过高斯过程回归模型估计机器人待采样位置

的环境特征信息.机器人对基于模型训练的预测信
息进行评估,进而规划路径.文献 [12]结合人工势场
法在环境数据值或者不确定性更大的区域选择路径

点,提高机器人对环境特征及环境特征极值位置估计
的准确性;文献 [13]提出一种贝叶斯优化预测互信息
的方法,通过选择视野内信息最丰富的位置进行采样
来最大化环境信息;文献 [14]通过预测环境数据变化
梯度的极值及其不确定性引导机器人进行在线路径

规划,获得环境场特征分布;文献 [15]提出一种应用
于标量场的长期自适应信息路径规划方法,并采用交
叉熵作为目标函数对路径进行优化.训练环境模型
可以提供均值函数和协方差函数,量化表征环境数据
及其不确定性[16],但样本数据维数和数量较大时,模
型训练耗时长,计算成本高.
本文基于强化学习范式,提出一种适用于静态环

境场探索的移动机器人信息路径规划方法.探索过
程中,机器人通过评估动作价值来学习所获取的环境
场历史信息,而非通过训练环境模型估计待采样位置
的环境信息,提高计算效率.同时,机器人利用基于置
信度上界 ( upper confidence bound, UCB)算法平衡探
索与利用,实现路径点的在线决策.仿真实验中,将本
文方法分别应用于具有单极值和多极值的静态环境

场探索,验证方法的可行性与有效性.

1 信息路径规划

假设机器人在二维平面内探索静态的未知环境

场,机器人路径规划的目的在于选取合理的路径点,

保证环境数据采样的有效性,提高环境探索效率.因
此,机器人需要根据获取的环境信息,实现自主在线
决策,规划出后续采样路径点,完成环境特征分布和
极值的探测.

本文采用无向图G = ⟨V,E⟩描述环境地图,如图
1所示.顶点集 V 表示机器人可行路径点的集合

{vi,j}(i, j = 1, 2, . . . , n, . . .),边集E表示机器人可选

择的路径集合{⟨vij , vkl⟩}(i, j, k, l = 1, 2, . . . , n, . . .).
采用直角坐标法对可行路径点进行编码,按由下至
上、由左至右的顺序依次递增编号.水平和竖直方
向上,相邻顶点以等间距的方式设置. v1,1为机器人
的起始位置,对应直角坐标系XOY 的原点.
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图 1 环境地图的无向图表示

环境地图中路径点的坐标与节点编码之间的对

应关系可以表示为xm = x/unit + 1,

ym = y/unit + 1.
(1)

其中:xm和 ym分别表示两个维度上的节点编码,
(x, y)表示路径点在直角坐标系中的坐标, unit表示
竖直或水平方向相邻节点间的距离.

假设在每个路径点处机器人有若干种执行动作

可选择,且机器人仅在其所到达的路径点处进行环境
数据采集和后续路径点决策.在环境探索过程中,机
器人路径点决策过程如下:首先,在当前路径点获取
位置信息与环境特征信息;然后,结合历史数据,评估
在强化学习范式下定义的动作价值;最后,基于评估
的不确定性和平衡探索与利用的理念,进行动作选
择,完成路径决策.

2 动作价值计算

在未知环境探索过程中,环境信息是机器人路径
点决策和规划的重要依据.在强化学习范式下,机器
人与环境发生交互作用,根据已获取的环境采样数据
评估机器人动作价值.本文基于环境特征值梯度定
义机器人在路径点st−1采取动作at−1后所获得的即

时奖励,如下所示:
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Rt−1(st−1, at−1) = zt − zt−1. (2)

其中: t表示时间序列, zt表示当前路径点的环境采
样数据, zt−1表示上一时刻路径点的环境采样数据,
at−1 ∈ {1, 2, . . . , n, . . .}表示机器人在每个对应位置
上向各个可选择方向的动作编码.
对于特征值变化单调的环境场,可仅考虑当前路

径点的即时奖励.对于较为复杂的环境场,机器人需
要更好地学习环境历史数据,更新对环境场的认知,
动作价值函数可根据即时奖励定义为

Q(at) =
∑
h

ωh ·Rh(sh, ah)
/
Na. (3)

其中:ωh为对应历史奖励分配的权值,Na为机器人

采取过动作at的次数,h ∈ {0, 1, 2, . . . , t − 1}为动作
经验所在位置节点序列号.

权值ωh的分配和历史路径点与当前路径点间的

距离成反比,归一化后可得

Q(at) = η · 1√
(xh − xt)2 + (yh − yt)2

. (4)

其中: (xh, yh)为动作经验对应的位置坐标, η为归一
化参数.因为环境变化具有连续性,历史动作奖励距
当前位置越近,环境特征相对越相似,相应动作奖励
获得的权重越大,表示对距离当前位置较近的历史动
作奖励更加重视.通过上述权值分配方法,机器人通
过与环境进行交互并利用历史动作奖励计算动作价

值的方式来评估环境场特征变化趋势.

3 动作选择策略

在动作价值计算的基础上,采用非贪婪算法设
计动作选择策略.在动作选择过程中,考虑了动作价
值评估的不确定性,从平衡探索与利用的理念出发,
采用基于置信上界算法的策略,进行后续路径点决
策.算法需要机器人在探索初期具有一定的探索经
验,所以首先以初始随机策略指导机器人的移动,之
后采用UCB实现利用已有经验和探索未知区域的平
衡,指导机器人向更多区域进行探索,继而预测出全
场环境特征以及极值的位置和数值.

3.1 初始随机策略

在环境探索的初始阶段,由于采样数据稀少,动
作价值评估存在较大不确定性,机器人采取等概率随
机策略选择背离起点方向的可行动作来进行环境探

索,向未知环境进行探索的同时尽可能为下一节中置
信上界的动作选择提供多个方向上的动作经验.如
图 2所示,红色箭头表示可选择的动作方向,绿色路
径点表示历史采样位置,蓝色线段表示路径.根据式
(3)和 (4)进行动作价值的计算,积累动作经验.达到

设定步数时,初始探索阶段结束.

X

Y

v3,1 v3,2 v3,3

O

v3,4 v3,5

v4,1 v4,2 v4,3 v4,4 v4,5

v5,1 v5,2 v5,3 v5,4 v5,5

v2,1 v2,2 v2,3 v2,4 v2,5

v1,1 v1,2 v1,3 v1,4 v1,5

图 2 初始随机策略示意图

3.2 置信上界动作选择策略

利用即时奖励对动作价值的估计存在不确定性.
从长远的角度来看,利用贪婪算法选择动作价值最
大的动作可能并非最好的选择[17-18],这可能会使机
器人因受到不确定因素的干扰而选择非最优的动

作.为了鼓励机器人向更多未知区域进行全场特征
探索,同时避免因探索区域有限而陷入局部极值,引
入基于UCB的动作选择方法.算法中,采用下式评估
动作价值计算的不确定性[19],并根据动作价值及其
不确定性计算每个动作的置信度上界:

U(at) =

√
2 lnNsum

Na
, (5)

其中Nsum表示机器人采取过的动作的总数.之后,在
所有可选动作中选择置信度上界最大的动作,如下所
示:

At=̇ arg max
at

(
Q(at) +

√
2lnNsum

Na

)
. (6)

对于小样本情况,采用式 (5)描述动作价值评估
的不确定可能引起较大的偏差.为了提高机器人探
索未知区域的有效性,在进行动作选择之前,先对各
个动作进行筛选.根据机器人当前位置,将环境地图
划分为右上方、左上方、左下方、右下方4个区域,如
图3所示,机器人位于vm,m处,红色虚线将无向图分
成4个区域.

分别计算4个区域中探索过的历史路径点数量
与对应区域包括的所有路径点数量的比值Pd,对每
个探索过的位置赋予与距当前所在状态的距离成反

比的权重τ, Pd的计算方式如下:

Pd =

Ed∑
i=1

τi

/
Nd. (7)

其中: d ∈ {1, 2, 3, 4}为4个区域的编号,分别与机器
人右上方、左上方、左下方、右下方区域对应,Ed为属
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vn ,1

d = 2 d = 1

vq q, vq ,1vq p, vq m,vq ,1

vm q, vm n,vm p, vm m,vm ,1

vp q, vp n,vp p, vp m,vp ,1
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图 3 无向图分区

于在d区域的机器人探索过位置的数量,Nd为机器

人在对应区域包含的所有位置的数量.当机器人处
在环境地图边界上时,根据机器人所处的位置,将环
境分为两个区域, d ∈ {1, 2}.当机器人处在地图环境
的4个角落位置时,则无需划分区域.
计算得到的Pd值越大,表示机器人对 d区域的

信息探索相对更充分.为了引导机器人向未知的环
境进行探索,算法中排除了机器人向Pd值最大的区

域探索.之后,根据式 (6)在剩余的可选动作中进行选
择.

4 仿真与分᷀

为了验证算法的有效性,采用数值模拟方法分别
进行具有单极值点和多极值点的二维环境场探索.
仿真实验中,假设机器人在路径点可选择移动的方向
共有8个,即向上、向下、向左、向右、左上、右上、左
下、右下.
通过在仿真环境中与传统六边形路径 (hex-path)

算法[20]、全覆盖 (full coverage)算法[21]以及基于模

型训练的不确定性采样(uncertain sampling, US)[22]方

法进行对比,验证本文算法的探索效率.算法运行环
境为: Window10 64 bits, Matlab R2016a,处理器 Intel
Core i5 9400,主频2.9 GHz,内存8 GB.

4.1 单极值点环境探索

环境模型采用高斯分布模型,生成具有单极值点
的环境场.环境函数模型如下所示:

f(x, y) =

(2πσ1σ2

√
1− ρ2) · exp

(
− 1

1− ρ2
·
((x− ξ1)

2

σ2
1

−

2ρ(x− ξ1)(y − ξ2)

σ1σ2
+

(y − ξ2)
2

σ2

))
. (8)

其中: (ξ1, ξ2)为极值点的位置坐标,设置在 (15,15)
处; ρ = 0为相关系数;σ1 = 5和σ2 = 5分别为横

纵坐标的分布方差.仿真实验中,对应的环境场云图
如图4所示.实验参数设置:环境场的尺寸为20 × 20,
步长unit = 1,环境地图中共有441个路径点.初始随
机策略探索步数ns = 10.
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图 4 单极值环境场

移动机器人信息路径规划的实质是决策出合理

的路径点,提高全场环境特征预测的准确性.因此,采
用全场环境特征预测的均方根误差、加权均方根误

差评估算法对全场环境特征预测的准确性.同时,探
索环境特征极值的位置和数值也是本文的目标,采用
对极值的定位误差和特征值预测误差来评估算法的

性能.
均方根误差用于衡量整体环境的预测质量,表示

为

rmse =

√√√√√√
M∑
i=1

[f(xi, yi)− µ(xi, yi)]
2

M
. (9)

加权均方根误差根据环境数据的大小分配权重,对
环境数值较高的区域给予相对更高的权重[5],如下所
示:

wrmse =√√√√√√
M∑
i=1

[ λ · (f(xi, yi)− µ(xi, yi))

max(µ(x, y))− min(µ(x, y))

]2
M

. (10)

其中:µ(x, y)表示高斯过程回归模型利用机器人在
环境模型f(x, y)中探索得到的采样数据训练出环境

预测场,λ = µ(xi, yi)−min(µ(x, y))表示对环境数据
分配权重,M表示环境中均布点的数量.

预测极值点的位置和特征值误差用于表征极值

的定位误差和预测精度,如下所示:

r = |Location(max(f(x, y)))−

Location(max(µ(x, y)))|, (11)

l = |max(f(x, y))− max(µ(x, y))|. (12)
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图5为本文算法与hex-path算法、US算法以及
full coverage算法的运行路径,所有算法起点为 (0, 0)
处,圆点表示对应路径的终点.将4种算法分别进行
上述4个方面的性能比较,结果如图6所示.
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图 5 4种算法在单极值环境场中的路径对比

从图6(a)和图6(b)中的曲线变化可以看出,本文
算法在单极值环境场中得到的均方根误差和加权均

方根误差结果更小.这说明本文算法对全场环境以
及环境特征变化复杂的重点区域探索得更加充分,所
以得到的预测结果误差较小.同时从图6(c)和图6(d)
中的曲线可以看出,本文算法和hex-path算法在环境
特征极值的求解方面优于US算法及 full coverage算
法,收敛速度较快;对环境特征极值的数值预测,本文
算法与hex-path算法相当.这说明本文算法在单极值
环境场中,在保证对全场特征取得较准确预测结果的
同时,也能较为准确地获取环境场局部特征,实现利
用已有经验和探索未知环境间的平衡.

采用hex-path算法时,机器人在单极值环境场中
会朝着环境特征极值的方向前进并徘徊在其附近,所
以对环境特征极值的位置及其数值的预测相对更加

准确.但该算法仅考虑了环境特征极值区域的数据
采集,忽略了对环境中的其他区域进行探索,所以具
有较高的误差. US算法注重指导机器人向着环境中
信息不确定性更大的区域进行探索,但是没有考虑
利用环境信息对环境场中的重点区域进行探索,在环
境极值附近区域路径点较少,所以对环境特征极值的
数值预测精度较低.在 full coverage算法下,机器人机
械地进行环境采样,不能根据环境采样信息实时决策
路径,所以各指标结果较差.如图6(e),在单极值环境
场中运行相同步数,本文算法耗时与hex-path算法及
full coverage算法时间相当,明显低于基于模型训练
的US算法. US计算量随样本数据规模呈正比增大,
而本文算法采用动作价值评估的方法来学习所获取

的环境场历史信息,实时规划路径,避免了基于模型
训练算法所带来的计算成本高的问题.
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图 6 4种算法在单极值环境场中的结果对比

4.2 多极值点环境探索

多极值点环境采用Ackley环境模型, Ackley函数
可以模拟一种物质的扩散[16],模型函数为
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f(x, y) = − k · exp [−b
√
(x2 + y2)/2]−

exp [(cos(cx) + cos(cy))/2] + k + exp (g).

(13)

参数设置为k = −36, b = 2.2, c = π, g = 1.仿真实
验中,对应的环境场云图如图7所示.图中环境特征
极值位置为 (15, 15),在环境场中还存在多个局部极
值,环境地图尺寸为20 × 20,步长unit = 1,共有441
个路径点.初始随机策略探索步数ns = 10.
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图 7 Ackley环境场

4种算法的运行路径如图8所示,算法性能同样
采用全场预测的均方根误差、加权均方根误差、对环

境特征极值的定位误差以及数值预测误差来评估,如
图9所示.图9也显示了本文算法与hex-path算法、US
算法及full coverage算法的结果比较.
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图 8 4种算法在Ackley环境场中的路径对比

从图9(a)和图9(b)可以看出,本文算法在Ackley
环境场中的均方根误差和加权均方根误差明显低

于其他算法,对全场环境以及重点区域的预测更加
准确.图9(c)和图9(d)说明本文算法在Ackley环境场
中对环境特征极值的定位误差和数值预测误差更

小.本文算法基于环境特征变化梯度定义即时奖励,
着重考虑选择动作价值及不确定性大的动作,所以在
相对充分获得全场环境特征的同时,对环境特征极值
的位置及数值预测也更加准确.
从图 9(a)∼图 9(d)可以看出, hex-path算法在

Ackley环境场中表现不佳,对全场环境和局部特征预
测误差大. US算法在复杂环境场中与在单极值环境

0 20 40 60 80
-5

-4

-3

-2

step

(a) %&'()*+,-./0

0 20 40 60 80

step

(b) %&'()*+12,-./0

0 20 40 60 80
0

20

step

(c) 34567/0

5

15

0 20 40 60 80

step

(d) 34*+/0

-1.5

-5.0

-4.5

-4.0

-3.0

-2.5

10

-1.0

-0.5

0

-3.5

25

0 20 40 60 80

step

(e) 89:;

0

1

2

3

ln
 r

m
se

ln
 w

rm
se

r
ln

l
t
/ s

!"#$
US
hex-path
full coverage

!"#$
US
hex-path
full coverage

!"#$
US
hex-path
full coverage

!"#$
US
hex-path
full coverage

!"#$
US
hex-path
full coverage

图 9 4种算法在Ackley环境场中的运行结果对比

场中表现相当,能较好反映全场特征,但预测准确度
相对较差. full coverage各项指标最差,在没有完成全
场覆盖的时候不能反映全场特征.如图9(e),在多极
值环境场中运行相同步数,本文算法耗时与hex-path
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算法及full coverage算法相当,明显低于US算法.

4.3 UCB的作用

为了检验UCB算法在利用已有经验和探索未知
环境之间的权衡作用,将本文算法与贪婪算法进行对
比.图10和图11分别为单极值高斯环境场和Ackley
环境场中的结果.
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图 10 两种算法在单极值环境场中的数据对比

由图10(a)和图10(b)可以看出,本文算法和贪婪
算法对单极值高斯环境场的探测效果相当,但本文算
法收敛速度相对较快.从图11对比的结果可以看出,
本文算法在Ackley环境场中的效果明显优于贪婪算
法,具有相对较低的均方根误差和加权均方根误差,
且对环境特征极值搜索效率更高,对其数值预测更
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图 11 两种算法在Ackley环境场中的数据对比

加准确.利用贪婪算法,机器人容易陷入环境场中的
局部极值.两种算法的结果对比说明本文算法可以
平衡利用已有经验和探索未知环境的关系,避免机器
人陷入局部极值.

5 结 䇪

本文基于强化学习范式提出了一种面向静态环

境场探索的机器人信息路径规划方法.机器人根据
实时采样数据,计算动作价值,并结合基于置信度上
界的动作选择方法进行利用已有经验和探索未知区

域间的平衡,实现路径点决策.仿真实验结果表明,与
传统方法相比,本文算法在环境场特征极值评估与全
场环境预测方面均具有较好的准确度和较快的收敛
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速度.
本文研究仅利用单机器人在静态无障碍环境中

进行全场探索,未来的工作计划重点考虑多机器人在
多极值的复杂环境场中协同信息路径规划问题,以完
成对多环境特征极值环境的探测任务.
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