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基于隐马尔可夫模型路径规划方法

邓　 旭， 赵连军， 郇　 静

（山东理工大学 计算机科学与技术学院， 山东 淄博 ２５５０００）

摘　 要： 针对复杂迷宫环境的目标体具体位置与路径规划问题为对象，提出了一种基于隐马尔可夫模型的粒子滤波算法。 该

方法通过隐马尔可夫模型的概率计算、粒子滤波算法时间流逝、观察、抽样策略，推理出目标体可能范围，通过 Ａ∗算法将目标

捕获。 仿真结果表明，与普通的概率计算目标体位置，粒子滤波算法计算的目标体位置，大大减少了总步数，形成了最短路

径。
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０　 引　 言

人工智能在越来越多的领域得到了应用，近几

年人工智能的发展异常迅猛。 Ｈｉｎｔｏｎ 等［１］的卷积神

级网络在计算机视觉领域的图形分类做出了重要贡

献，并且在 ２０１５ 优化成深度学习［２］。
Ｓｉｌｖｅｒ，Ｄ 等在 ２０１６ 使用深度神经网络在有监

督算法下训练的 ＡｌｐｈａＧｏ［３］ 战胜韩国棋手李世石。
ＡｌｐｈａＧｏ Ｚｅｒｏ［４］则实现了更进一步的提升，在不使

用人类知识的情况下学习到了一个超人水平的计算

机围棋程序。
人工智能在迷宫搜索方面有着广泛的应用。 但

是，自主移动机器人如何在未知的、复杂的环境中自

主规划从起点到终点的路径，并且躲避障碍，或者通

过路径规划捕获具体目标始终是复杂的技术难题。
因此，进行移动机器人路径规划算法的研究，具有一

定的理论意义和工程应用意义。 迷宫机器人是移动

机器人的典型应用，也是检验路径规划算法较好的

平台

目前，在迷宫搜索方面，取得了很多有效的进

展。 但是目前的 Ａｇｅｎｔ 迷宫搜索都是静态的单个目

标搜索。 在多个动态目标搜索方面存在着明显不

足。
隐马尔可夫模型是统计模型，用来描述含有隐

含未知参数的马尔可夫过程。 其难点是从可观察的

参数中确定该过程的隐含参数，利用这些参数作进

一步的分析。 其在语音技术［５］ 和手写字符识别应

用中广泛使用，但在迷宫搜索领域用得较少。
通过隐马尔可夫模型的应用，可以有效地确认

多个动态目标位置，通过 Ａ∗算法［６］ 寻找和捕获目

标。

１　 研究现状

李庆中等［７］ 提出的基于遗传算法， 简单、有效

的移动机器人实时动态避障路径规划方法，利用遗

传算法实时、稳定地进行动态路径规划。 仿真实验

表明：动态路径规划方法可实时、稳定地产生移动机

器人运动的最佳局部规划路径，且具有良好的动态

避障性能。
顾新艳等［８］ 研究移动机器人利用栅格法创建

环境地图时，在其计算资源有限的情况下，比较利用

迷宫八方向搜索思想，实现最短路径规划的 Ｄｉｊｋｓｔｒａ



算法［９］，提出采用基于栅格划归地图的 Ａ∗算法，能
更快实现移动机器人的无碰最短路径规划。

温如春等［１０］对传统蚁群算法［１１］ 收敛性较慢的

问题进行了改进。 通过计算机仿真和电脑鼠机器人

实际行走实验表明，在场地复杂的情况下，该算法可

以有效地规划出全局最优路径。
李道新等［１２］ 研究移动机器人的历史与现状基

础上，重点在移动机器人避障与路径选择规划中常

用的算法中选取栅格法、势场法、遗传算法［１３］ 等方

法进行分析比较；并以自行设计的一款微型机器人

为例，探讨了基于红外感知的未知环境特征提取方

法和安全避障距离选取的原则，给出了一种深广结

合算法的移动机器人避障策略；描述了深广结合算

法在机器人迷宫地图中最优路径规划实现中的应

用。
Ｓｈａｚｈａｅｖ Ｉｌｍａｎ（伊勒曼） ［１４］ 基于多 ＮＡＯ 机器

人搭建实验平台，研究了机器人的定位模型、路径规

划和走迷宫寻径问题。 根据所建立的图像处理方法

和定位模型得到了相应的图形信息，利用图像处理

技术，完成了位置特征和环境特征的识别。 基于

ＮＡＯ 机器人坐标系，获取环境特征的定位信息，通
过定位实验，验证了定位模型和路径规划的可行性。
基于建立的典型迷宫结构图，进行了多机器人协同

迷宫寻径的研究。 实验完成了多机器人之间的信息

交换，并可实时分享周围的环境信息。 建立了相应

的算法，根据编制的程序，利用分享的信息，机器人

可以决定如何在迷宫中进行下一步行动。 由于决策

信息的实时共享，多个机器人比单个机器人更高效

快捷地走出迷宫。

２　 实验方法

本实验通过隐马尔可夫模型的粒子滤波算法和

Ａ∗算法在复杂迷宫环境下找到动态目标。
２．１　 马尔科夫链

马尔科夫链为状态空间中，经过从一个状态到

另一个状态的转换的随机过程。 该过程要求具备

“无记忆”的性质：下一状态的概率分布只能由当前

状态决定，在时间序列中与前面的事件均无关。 这

种特定类型的“无记忆性”称作马尔可夫性质。 在

马尔可夫链的每一步，系统根据概率分布，可以从一

个状态变到另一个状态，也可以保持当前状态。 状

态的改变叫做转移，与不同的状态改变相关的概率

叫做转移概率，如随机漫步就是马尔可夫链的例子。
随机漫步中每一步的状态是在图形中的点，可以移

动到任何一个相邻的点。 在这里移动到每一个点的

概率都是相同的（无论之前漫步的路径如何）。
实验为了追踪所考虑的粒子随时间的变化，需

要了解马尔科夫链的含义。 其是在时间 ｔ ＝ ０ 的初

始分布，以及某种过渡模型，用于描述在时间步长之

间从一种状态迁移到另一种状态的可能性。 如图 １
所示马尔可夫模型的初始分布，由 Ｐｒ（Ｐ０） 给出的

概率，从状态 ｉ 到 ｉ ＋ １ 的转变模型由 Ｐｒ（Ｐ ｉ ＋１ ｜ Ｐ ｉ）
给出。 此过渡模型暗示的值是有条件的，其仅取决

于 Ｐ ｉ 的值。 换句话说，在时间 ｔ ＝ ｉ ＋ １ 时的粒子位置

满足马尔可夫性质或无记忆性，并且与除 ｔ ＝ ｉ 以外

的所有其它时间步长的粒子位置无关。 如果用以下

方法重建 ｐ０，ｐ１，ｐ２ 之间的联合，使用马尔可夫模型

链式规则如下：
Ｐｒ（Ｐ０，Ｐ１，Ｐ２） ＝ Ｐｒ（Ｐ０）Ｐｒ（Ｐ１ ｜ Ｐ０）Ｐｒ（Ｐ２ ｜ Ｐ１，Ｐ０），

（１）
　 　 假设 Ｍａｒｋｏｖ 属性为 ｔｒｕｅ，并且 Ｗ０ Ｗ２ ｜ Ｗ１ 成

立，则联合简化为：
Ｐｒ（Ｐ０，Ｐ１，Ｐ２） ＝ Ｐｒ（Ｐ０）Ｐｒ（Ｐ１ ｜ Ｐ０）Ｐｒ（Ｐ２ ｜ Ｐ１） ．

（２）
　 　 马尔科夫模型中，通常做出的最后一个假设是

过渡模型是固定的。 换句话说，对于所有 ｉ 值，
Ｐｒ（Ｐ ｉ ＋１ ｜ Ｐ ｉ） 是相同的。 在此可以用两个表来表示

马尔可夫模型：一个用于 Ｐｒ（Ｐ０）， 一个用于 Ｐｒ（Ｐ ｉ ＋１

｜ Ｐ ｉ）。
通过马尔可夫模型，看到了如何通过一系列随

机变量，将随着时间的变化纳入其中。 例如，若想知

道第 １ 步的位置，可以从初始分布 Ｐｒ（Ｐ０） 开始，并
在过渡模型中使用小前向算法计算 Ｐｒ（Ｐ１０）。 但在

时间 ｔ ＝ ０ 和 ｔ ＝ １０ 之间，可能会收集新的位置信息，
这些证据可能会影响对任何给定位置概率分布的看

法。
２．２　 隐马尔可夫模型

与马尔科夫链不同，隐马尔可夫模型有两种不

同类型的节点。 为了区别起见，将每个 ｐｉ 称为状态

变量，并将每个 Ｅ ｉ 称为证据变量。 由于 ｐｉ 是第 ｉ 步
的位置概率分布，自然得出第 ｉ 步的具体位置，有条

件地依赖于这一概率。 马尔科夫链如图 １ 所示。

P0 P1 P2 P3
...

图 １　 马尔科夫链

Ｆｉｇ． １　 Ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎ

　 　 正如马尔可夫模型一样，隐马尔可夫模型假设
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过渡模型是平稳的，具体模型如图 ２ 所示。 隐马尔

可夫模型对传感器模型做出了 Ｐｒ（Ｐ ｉ ＋１ ｜ Ｐ ｉ） 额外的

简化，假设 Ｐｒ（Ｅ ｉ ＋１ ｜ Ｐ ｉ） 也是固定的。 因此，任何隐

马尔可夫模型都可以用 ３ 个概率表来紧凑地表示：
初始分布、过渡模型和传感器模型。 作为符号的最

后一点，将定义时间 ｉ 的概率分布，并给出所有证据

Ｅ ｉ ， ．．．， Ｅ ｉ ，且观察到 Ｂ（Ｐ ｉ） ＝ Ｐｒ（Ｐ ｉ ｜ Ｅ１，．．．，Ｅ ｉ）。
同样，将 Ｂ０（Ｐ ｉ） 定义为在时间 ｉ 处的概率分

布，并观察到证据 Ｅ１，．．．， Ｅ ｉ ， Ｂ′（Ｐ ｉ） ＝ Ｐｒ（Ｐ ｉ ｜
Ｅ１，．．．，Ｅ ｉ） 将 Ｅ ｉ 定义为在时间步 ｉ 观察到的证据，
有时会用以下形式重新表达时间步 １≤ ｉ≤ ｔ的证据

汇总： Ｅ１：ｔ ＝ Ｅ１，．．．，Ｅ ｔ ，在这种表示法下， Ｐｒ（Ｐ ｉ ｜
Ｅ１，．．．，Ｅ ｉ）。 经过时间的更新，将新的证据迭代地

纳入粒子模型中。

P0 P1 P2 P3
...

E0 E1 E2 E3

图 ２　 隐马尔科夫模型
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２．３　 粒子滤波算法

对于贝叶斯网络，使用一种采样技术是有效估

算所需概率分布的可行选择。 隐藏的马尔可夫模型

具有相同的缺点－运行需要时间。 贝叶斯净采样的

过程称为粒子滤波，其涉及模拟一组粒子的运动，通
过状态图来近似表述随机变量的概率（信度）分布。

粒子过滤模拟始于粒子初始化，可以随机地、均
匀地或从一些初始分布中采样粒子。 一旦对初始粒

子列表进行了采样，在每个时间步进行观察更新，更
新是根据过渡模型，更新每个粒子的值。 处于状态

Ｐ ｉ 的粒子，可从 Ｐｒ（Ｐ ｉ ＋１ ｜ Ｐ ｉ） 给出的概率分布中采

样，得到更新后的值。 更新与使用贝叶斯网络进行

采样的相似性，因为任何给定的粒子的频率反映了

转移概率。
使用传感器模型 Ｐｒ（Ｅ ｉ ｜ Ｐ ｉ）， 根据观察到的证

据所指示的概率和粒子的状态对每个粒子进行加

权。 对于状态为 Ｐ ｉ 且传感器读数为 Ｅ ｉ 颗粒，分配

Ｐｒ（Ｅ ｉ ｜ Ｐ ｉ） 的权重。 观测更新的算法如下：
（１）如上所述计算所有颗粒的权重。
（２）计算每种状态的总权重。
（３）如果所有状态的所有权重之和为 ０，重新初

始化所有粒子。
（４）否则，标准化总权重分布，并从该分布重新

采样粒子列表。 注意观察更新与似然加权的相似

性，在此根据证据再次降低样本的权重。 具体过程

如图 ３ 所示。

Elapse Weight Resample

图 ３　 粒子滤波算法

Ｆｉｇ． ３　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 实验结果与分析

３．１　 实验设置

为了验证实验的有效性，文本为 Ａｇｅｎｔ 的路径

规划设置了虚拟环境，本文制造了不同大小阻碍环

境，其中障碍物和目标点都是随机生成的。 如图 ４
所示，实验设置了 ７ 个障碍，１ 个 Ａｇｅｎｔ，２ 个不可见

目标点的 ７×７ 大小的原始环境地图。

智能体

不可见目标点

障碍物

图 ４　 实验环境

Ｆｉｇ． ４　 Ｌａｂ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 由于实验的目标体是不可见的，通过粒子来代

替一个具体个体，通过隐马尔可夫模型的粒子滤波

算法找到不可见点的具体位置，如图 ５ 所示。

智能体

不可见目标点

障碍物

粒子

图 ５　 粒子实验

Ｆｉｇ． ５　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｌａｂ

　 　 如图 ６ 所示，当粒子向不可见的点合拢时，智能

体能找到具体目标，通过 Ａ∗算法直接找到最近不

可见的点，再找到另外一个不可见的点。
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智能体
不可见目标点
路径

障碍物
粒子

图 ６　 路径规划

Ｆｉｇ． ６　 Ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ

３．２　 实验结果

为了使实验结果具有更好的准确性，将实验分

成 ３ 组，分别在小迷宫、中迷宫、大迷宫的环境下寻

找 ２ 个不可见目标点，通过 １０ 次实验，取其均值，其
结果见表 １。

表 １　 ３ 种迷宫的总步数

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｍａｚｅｔｏｔａｌ ｓｔｅｐｓ

迷宫类型 概率计算 粒子滤波算法

小迷宫 ３０．４ ２２．３

中迷宫 ７３．５ ５７．６

大迷宫 １３４．５ １１０．４

　 　 通过实验结果可见，基于粒子滤波算法的路径

规划比概率计算的路径规划，效率大幅度提升。

４　 结束语

通过对复杂迷宫环境下的 Ａｇｅｎｔ 寻找不可见目

标的研究，提出了一种基于隐马尔可夫模型的粒子

滤波算法，Ａｇｅｎｔ 通过粒子滤波算法确认不可见目

标，通过 Ａ∗算法最短路径找到最近目标。 本实验

使用粒子滤波结合 Ａ∗算法，比普通的概率计算结

合 Ａ∗算法效率更高。 下一步将研究多个智能体协

同合作，实现多智能体在复杂环境下合作路径规划。
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