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Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏｂｏｔ Ｐａｔｈ Ｐｌａｎｎｉｎｇｉｎ Ｄｙｎａｍｉｃ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ: Ａ Ｓｕｒｖｅｙ

Ｋｕａｎｑｉ ＣＡＩ１ꎬ２ꎬ Ｃｈａｏｑｕｎ ＷＡＮＧ２ꎬ Ｊｉｙｕ ＣＨＥＮＧ２ꎬ Ｓｈｕａｎｇ ＳＯＮＧ１ꎬ
Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ＤＥ ＳＩＬＶＡ３ꎬ ａｎｄ Ｍａｘ Ｑ.￣Ｈ. Ｍｅｎｇ１ꎬ ２

(１.Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ (Ｓｈｅｎｚｈｅｎ)ꎬ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ ５１８０５５ꎻ
２. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇꎬ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ ＳＡＲ ９９９０７７ꎻ

３. Ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ ＢＣꎬ Ｃａｎａｄａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍａｎｙ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｅｎｓｅｌｙ ｐｏｐｕｌａｔｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｓｕｒ￣
ｖｅｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｅｎｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙꎬ ｔｈｅ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔｓ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇꎬ ｗｉｔｈ ｒｅｇａｒｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｓｃｏｐｅ ａｎｄ
ｔｈｅ ｅｘｅｃｕｔａｂｉｌｉｔｙ. Ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｉｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｐｅｒꎬ ｗｈｉｌｅ ｅｘａｍｉ￣
ｎｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ａｎｄ ｗｅａｋｎｅｓｓｅｓ. Ｎｏｔａｂｌｙꎬ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ Ｖｅｌｏｃｉｔｙ Ｏｂｓｔａｃｌｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｔｓ ｖａｒｉａｎｔｓ ｔｈａｔ ｓｅｒｖｅ ａｓ ｔｈｅ ｌｏ￣
ｃａｌ ｐｌａｎｎｅｒ ａｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ａｓ ａ ｍｏｄｅｌ￣ｆｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｉｓ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｏｂｏｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎꎻ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎻ Ｌｏｃａｌ Ｐｌａｎｎｅｒꎻ Ｇｌｏｂａｌ Ｐｌａｎｎｅｒꎻ Ｈｕｍａｎ Ｍｏｔｉｏｎꎻ Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ.

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｒｏｂｏｔｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｉｎ
ｆａｃｔｏｒｙ ａｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅ ｒｏｂｏｔｓ ｉｎ ｐｕｂｌｉｃ ａｒｅａｓꎬ ｈａｖｅ ａｔ￣
ｔｒａｃｔｅｄ ｍｕｃｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｐａｓｔ ｆｅｗ ｄｅｃａｄｅｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｈｅ Ｍｕｌｔｉ￣Ｍｏｄａｌ
Ｍａｌｌ Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ Ｒｏｂｏｔ (ＭｕＭＭＥＲ) ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ｉｎ [１] ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｐｕｂｌｉｃ ｉｎ
ａｎ ｏｐｅｎ￣ａｉｒ ｐｌａｚａ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ａｔｌａｓ ｒｏｂｏｔ [２] ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ Ｂｏｓｔｏｎ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ｃａｎ ｐｅｒｆｏｒｍ ｓｐｅｃｉａｌ
ｔａｓｋｓ ｉｎ ｂｏｔｈ ｉｎｄｏｏｒ ａｎｄ ｏｕｔｄｏｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｍｏｒｅ
ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬ Ｔａｎａｋａ [３] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｈｕｍａｎ￣ｌｉｋｅ ｒｏｂｏｔ
ｃａｌｌｅｄ Ｐｅｐｐｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｓｅｒｖｅ ａｓ ａ ｆａｍｉｌｙ ｃｏｍｐａｎ￣
ｉｏｎ ｔｏ ａｓｓｉｓｔ ｔｈｅ ｅｌｄｅｒｌｙ ｉｎ ｄｏｍｅｓｔｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ａ
ｔｒｅｎｄ ｅｘｉｓｔｓ ｔｈａｔ ｔｈｅｓｅ ｒｏｂｏｔｓ ａｒｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｕｓｅｄ ｆｏｒ
ｏｒ ｃｏ￣ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｈｕｍａｎｓ ｉｎ ｍｏｒｅ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｈｏｐｐｉｎｇ ｍａｌｌｓꎬ ｃｉｔｙ
ｓｔｒｅｅｔｓꎬ ｏｒ ｔｒａｉｎ ｓｔａｔｉｏｎｓ. Ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬ ｉｔ ｉｓ
ａ ｐｒｅｒｅｑｕｉｓｉｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｐｌａｎｓ ａ ｓａｆｅ ａｎｄ ｃｏｌｌｉ￣
ｓｉｏｎ￣ｆｒｅｅ ｐａｔｈ ｆｏｒ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ｔｏ ｈｕｍａｎｓ ｉｎ ａｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍａｎｎｅｒ.

Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓꎬ ｍａｎｙ ｒｅｖｉｅｗ ａｒｔｉｃｌｅｓ ａｂｏｕｔ ｒｏ￣

ｂｏｔ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ. Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅꎬ
Ｋｒｕｓｅ ｅｔ ａｌ. [４] ｓｕｒｖｅｙｅｄ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｏｆ ｓｏｃｉａｌｌｙ￣ａｗａｒｅ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｌａｎｎｉｎｇ. Ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｆｏｃｕｓｅｄ ｍｏｒｅ ｏｎ ｒｏ￣
ｂｏｔ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｆａｃｔｏｒｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｃｏｍｆｏｒｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｏｃｉａｌｉｔｙ ａｒｅ ｉｎ￣
ｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｉｎ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ. Ｃｈｉｋ ｅｔ ａｌ. [５] ｄｉｖｉｄｅｄ
ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒｓ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ａ ｇｌｏｂａｌ ｐｌａｎ￣
ｎｅｒ ａｎｄ ａ ｌｏｃａｌ ｐｌａｎｎｅｒ. Ｔｈｅｉｒ ｓｕｒｖｅｙ ｏｕｔｌｉｎｅｓ ｓｅｖｅｒａｌ
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎꎬ ｂｕｔ ｌａｃｋｓ
ａｄｅｑｕａｔｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒ.
Ｄｏｕｔｈｗａｉｔｅ ｅｔ ａｌ. [６] ｈａｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ｖｅｌｏｃｉｔｙ Ｏｂｓｔａｃｌｅ (ＶＯ) ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣
ｐｌｅ ａｇｅｎｔｓ. Ｔｈｅｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｓ ｗｅｌｌ ｓｅｖｅｒａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｔｏ ｃｏｐｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｌｏｗ￣
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ. Ｍｏｈａｎａｎ ｅｔ ａｌ. [７] ｒｅ￣
ｖｉｅｗｅｄ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｒｏｂｏｔ ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎ
ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｔｈｅｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｍｏｔｉｏｎ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ｚａｆａｒ ｅｔ ａｌ. [８] ｄｉｖｉｄｅｄ
ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎｔｏ ｔｙｐｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ
ａｎｄ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｗｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ

０９
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ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ. Ｍｏｒｅ
ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬ Ｃｈｅｎｇ ｅｔ ａｌ. [９] ｄｉｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ ｉｎｔｏ ｒｅａｃｔｉｖｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ￣ｂａｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ. Ｔｈｅｓｅ ｓｕｒｖｅｙｓ ａｒｅ ｏｕｔｌｉｎｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １ꎬ
ｃｈｒｏｎｏｌｏｇｉｃａｌｌｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｅｄ.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔ Ｏｂｓｔａｃｌｅ Ａｖｏｉｄａｎｃｅ.

Ａｕｔｈｏｒ Ｙｅａｒ Ｍａｉｎ Ｔｏｐｉｃ
Ｔｈｉｂａｕｌｔ Ｋｒｕｓｅ[４] ２０１３ Ｆａｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｒｏｂｏｔｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
Ｓ. Ｆ.Ｃｈｉｋ [５] ２０１６ Ｇｌｏｂａｌ ｐｌａｎｎｅｒꎬ ｌｏｃａｌ ｐｌａｎｎｅｒꎬ ｆｏｕｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
Ｄｏｕｔｈｗａｉｔｅ Ｊ.Ａ [６] ２０１８ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｍｅｔｈｏｄｓ
Ｍ.Ｇ.Ｍｏｈａｎａｎ [７] ２０１８ Ｒｏｂｏｔ ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ
ＭＮ Ｚａｆａｒ[８] ２０１８ Ｃｌａｓｓｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ

Ｊｉｙｕ Ｃｈｅｎｇ [９] ２０１８
Ｒｅａｃｔｉｖｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ Ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｍａｎｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｓｕｒｖｅｙｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｓ￣
ｐｅｃｔｓꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏｔ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｔｈａｔ ｓｙｓ￣
ｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ａ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒ ａｎｄ ａ ｌｏ￣
ｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ ＶＯ ｍｅｔｈｏｄꎬ ａｓ ａ
ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒ ｆｏｒ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅꎬ ｉｓ ｎｏｔ ｗｅｌｌ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ. Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅｓｅ ｗｅａｋｎｅｓｓｅｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｉｎ ｄｅｔａｉｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈａｔ
ｃａｎ ｂｅ ｓｅｒｖｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎ￣
ｎｅｒ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ｉｓ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ. Ｔｈｅ Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ( ＲＬ )
ｍｅｔｈｏｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙꎬ ｉｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ. Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｏｕｔｌｉｎｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ
ｒｅｃｅｎｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ.

Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ. Ｓｅｃ￣
ｔｉｏｎ ２ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ.
Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｇｌｏｂａｌ ｐｌａｎｎｅｒｓ ａｎｄ ｔｒａ￣
ｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｔｈａｔ ｆｏｃｕｓ ｏｎ
ＶＯ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ. Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ
ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３. Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４.

２　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｐａｔｈ Ｐｌａｎｎｉｎｇ

Ｔｈｅ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ ｐｌａｙｓ ａ ｋｅｙ ｒｏｌｅ ｆｏｒ
ｇｕｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｏ ｍｏｖｅ ｓａｆｅｌｙ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎ￣

ｍｅｎｔｓ. Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｓ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ
ｒｏｂｏｔ ｔｏ ｍｏｖｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｐｏｉｎｔꎬ ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｍｏｔｉｏｎ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ. Ｇｅｎ￣
ｅｒａｌｌｙꎬ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｓｔａ￣
ｇｅｓ [１０]: ｇｌｏｂａｌ ｐｌａｎｎｅｒ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｐｌａｎｎｅｒꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃａｎ ａｃ￣
ｑｕｉｒｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ.

Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ ｐａｔｈｓ ｐｌａｎｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｐｌａｎｎｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ
ｌｏｃａｌ ｐｌａｎｎｅｒ. Ｓｔａｒｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｉｓ Ａ. Ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｉｓ

ｐｏｉｎｔ Ｃ. Ｔｈｅ ｇｒｅｅｎ ｐａｔｈ ｉｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｐｌａｎｎｅｒ
ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｒｅｄ ｔｒａｃｋ ｉｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐｌａｎｎｅｒ.

Ｔｈｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ａ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ
ａ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒ ａｎｄ ａ ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒꎬ ａｓ

１９



　 Ｋｕａｎｑｉ ＣＡＩ ｅｔ ａｌ: Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏｂｏｔ Ｐａｔｈ Ｐｌａｎｎｉｎｇｉｎ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ: Ａ Ｓｕｒｖｅｙ

ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １. Ｆｏｒｍａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒ
ａｃｃｏｕｎｔｓ ｆｏｒ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ￣ｆｒｅｅ ｐａｔｈ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｓｔａｒｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｇｏａｌ ｐｏｉｎｔ. Ｏｎｌｙ ａ ｓｔａｔｉｃ ｇｌｏｂａｌ
ｍａｐ ｉｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓꎻ ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｉｓ ｓｔａｔｉｃꎬ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｙｎａｍ￣
ｉｃ ｏｂｊｅｃｔｓ. Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒ ｐｒｏｃｅｅｄｓ ｔｏ ｐｉｅｃｅ￣
ｗｉｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈꎬ ｗｈｉｃｈ ｔａｋｅｓ ｉｎ￣

ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｏｂｊｅｃｔｓ
ａｎｄ ｒｏｂｏｔ ｍｏｔｉｏｎ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ. Ａｄｏｐｔｉｎｇ ｔｈｉｓ ｈｉｅｒａｒ￣
ｃｈｉｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｍａｎｙ ｂｅｎ￣
ｅｆｉｔｓ ｉｎ ｒｅａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ ｏｆ
ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎ￣
ｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｒｅｖｉｅｗｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｅｃ￣
ｔｉｏｎｓ.

Ｆｉｇ. ２　 Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｈａｖｉｎｇ ａ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒ ａｎｄ ａ ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒ.

２.１　 Ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒ
Ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａ

ｐａｔｈ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍａｐ ａｎｄ
ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｏｉｎｔ. Ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｐｌａｎ ｔｈｅ ｐａｔｈ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃａｎ ｆｏｌｌｏｗ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｐ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ｔｏ ｃｏｐｅ ｗｉｔｈ
ａｎｙ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｔｈａｔ ｍａｙ ａｐｐｅａｒ ａｔ ａｎｙ ｔｉｍｅ.

Ａ ｌａｒｇｅ ｂｏｄｙ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｏｎ ｇｌｏｂａｌ
ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ. Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｉ￣
ｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ: ｇｒａｐｈ ｓｅａｒｃｈ￣ｂａｓｅｄ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ [１１]ꎬ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ [１２]ꎬ ａｎｄ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｂｉｏｎｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ [１３]ꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ３.
Ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｇｒａｐｈ ｓｅａｒｃｈ￣ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｍａｉｎｌｙ ｉｎ￣
ｃｌｕｄｅ ｔｈｅ Ｄｉｊｋｓｔｒａ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [１４]ꎬ Ａ ∗
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [１５]ꎬ ＤＦＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [１６]ꎬ ａｎｄ ＢＦＳ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ [１７] . Ｄｉｊｋｓｔｒａ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ Ａ∗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｅ
ｗｅｌｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｆｅｗ ｄｅｃａｄｅｓ ａｎｄ ｈａｖｅ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅｉｒ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｂｙ ｗｉｄｅｌｙ ｂｅｉｎｇ ｉｍｐｌｅ￣
ｍｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｒｏｂｏｔ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ
(ＲＯＳ) [１８] ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｒｏｂｏｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｗｉｔｈ

ｔｈｅ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙꎬ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｉｍｐｌｅ ２Ｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｈｏｗ￣
ｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｆｆｅｒ ｆｒｏｍ ａ ｈｅａｖｙ ｃｏｍｐｕｔａ￣
ｔｉｏｎａｌ ｂｕｒｄｅｎ ｗｈｅｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｏｒ
ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ.

Ｇｅｎｅｒａｌｌｙꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.３ꎬ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎｃｌｕｄｅ Ｂａｔｃｈ Ｉｎｆｏｒｍｅｄ Ｔｒｅｅｓ (ＢＩＴ) [１９]ꎬ
Ｒｅｇｉｏｎａｌｌｙ Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ Ｂａｔｃｈ Ｉｎｆｏｒｍｅｄ Ｔｒｅｅｓ
( ＲＡＢＩＴ ) [２０]ꎬ Ｒａｐｉｄｌｙ￣ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ Ｒａｎｄｏｍ Ｔｒｅｅ
(ＲＲＴ) [２１]ꎬ ａｎｄ Ｒｉｓｋ￣ｂａｓｅｄ Ｄｕａｌ￣Ｔｒｅｅ Ｒａｐｉｄｌｙ ｅｘ￣
ｐｌｏｒｉｎｇ Ｒａｎｄｏｍ Ｔｒｅｅ ( Ｒｉｓｋ￣ＤＴＲＲＴ ) [２２] . Ｃｏｍ￣
ｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｓｅａｒｃｈ￣ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ｔｈｅｓｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃ ｏｒ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ.

Ａｎｏｔｈｅｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｂｒａｎｃｈ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎ￣
ｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｂｉｏｎｉｃ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｔｙｐｅ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｓｉｍｕｌａｔｅｓ
ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｏｆ ｉｎｓｅｃｔｓ. Ｉｔ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｉｎ￣
ｃｌｕｄｅｓ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＧＡ) [２３]ꎬ Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＡＣＯ) [２４]ꎬ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ Ａｌｇｏ￣

２９



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ｒｉｔｈｍ (ＡＢＣ) [２５]ꎬ ａｎｄ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＰＳＯ) [２６] . Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃａｌｃｕ￣
ｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｌｏｃａｌ
ｏｐｔｉｍａꎬ ｍａｎｙ ａｄｖａｎｃｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ. Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ. [２７] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＯＧＡ￣ＰＳＯ) ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｅｓｔ ｃｏｌｌｉ￣

ｓｉｏｎ￣ｆｒｅｅ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ａ ｗｅｌｄｉｎｇ ｒｏｂｏｔ.
Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ. [２８] ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｈｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｉｅｌｄ
ａｎｄ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ＡＣＯ
ｔｏ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌｌｙ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｔｈ. Ｍａｃ ｅｔ ａｌ.[２９]

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ａｎ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｇｌｏｂａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ.

Ｆｉｇ. ３　 Ｄｉａｇｒａｍｍａｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｐｌａｎｎｅｒ.

２.２　 Ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒ
Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ａ

ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ
ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｏ￣
ｂｏｔ ｃａｎ ａｖｏｉｄ ｌｏｃａｌ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｉｎ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍａｎｎｅｒ.
Ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒｓ ａｒｅ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｓｙｓｔｅｍ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ
ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎ￣
ｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌꎬ ｓｅｒｖｉｎｇ
ａｓ ｔｈｅ ｂｒｉｄｇｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｏｎｅ ｎｏｔａｂｌｅ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ
ｐｌａｎｎｅｒ ｍａｙ ｂｅ ｔｒａｐｐｅｄ ｉｎ ａ ｌｏｃａｌ ｍｉｎｉｍｕｍ.

Ｕｓｕａｌｌｙꎬ ｈｕｍａｎｓ ａｒｅ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｉｎ
ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ. Ｎｉｓｈｉｔａｎｉ ｅｔ ａｌ. [３０] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｎ Ｘ￣

Ｙ￣Ｔ ｓｐａｃｅ ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｈｕｍａｎｓ.
Ｉｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｕｍａｎ ｐｅｒ￣
ｓｏｎａｌ ｄｏｍａｉｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｈｅａｖｉｌｙ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒｉｄ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ｍａｐ. Ｋｏｌｌｍｉｔｚ ｅｔ ａｌ. [３１] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｌａｙｅｒｅｄ ｓｏｃｉａｌ
ｃｏｓｔ ｍａｐ ｆｏｒ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ.
Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ａｓ ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ａ∗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[３２]ꎬ
ｔｈｅ ｔｉｍｅｄ Ａ∗ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｈｕｍａｎ ｔｒａｊ￣
ｅｃｔｏｒｉｅｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｏｃｉａｌ ｃｏｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ.

Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍａｎｙ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｏｂｔａｉ￣
ｎｉｎｇ ａｎｏｐｔｉｍａｌ ｐａｔｈ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐｌａｎｎｅｒ ａｎｄ ａｖｏｉｄｉｎｇ
ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｉｎｉｍａ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｓｕｃｈ ａｓ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｐｏｔｅｎ￣
ｔｉａｌ Ｆｉｅｌｄ ｍｅｔｈｏｄ [３３]ꎬ Ｆｕｚｚｙ Ｌｏｇｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [３４]ꎬ
Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [３５]ꎬ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [３６]ꎬ ａｎｄ ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ

３９



　 Ｋｕａｎｑｉ ＣＡＩ ｅｔ ａｌ: Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏｂｏｔ Ｐａｔｈ Ｐｌａｎｎｉｎｇｉｎ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ: Ａ Ｓｕｒｖｅｙ

ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ [３７] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｄｏ ｎｏｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｍｏｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｇｅｎｔ
ａｎｄ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｏｂｊｅｃｔｓꎻ ａｎｄ ｅｖｅｎ ｗｏｒｓｅꎬ ｓｏｍｅ￣
ｔｉｍｅｓ ｉｔ ｉｓ ｈａｒｄ ｔｏ ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ ａｃｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｐｒｏ￣
ｆｉｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｏｂｊｅｃｔｓ.

Ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬ ａ ｌｏｃａｌ ｐｌａｎｎｅｒ ｔｈａｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｒｅｌｙ ｏｎ
ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｐｒｏｆｉｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｔｈｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ａｇｅｎｔ ｉｎ
ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｓ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔꎬ ａｎｄ ａｎ ａｇｅｎｔ ｄｏｅｓ
ｎｏｔ ｎｅｅｄ ｔｏ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｅ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｇｅｎｔｓ [３８] . Ｐａｒ￣
ｔｉｃｕｌａｒｌｙꎬ Ｆｉｏｒｉｎｉ [３９] ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ＶＯ
ｂｙ ｄｅｆｉｎｉｎｇ ａ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ａ ｇｅｏ￣
ｍｅｔｒｉｃ ｒｅｇｉｏｎꎬ ｉｎｔｏ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｔｈｅ ａｇｅｎｔ
ｆａｌｌｓꎬ ｗｉｌｌ ｃａｕｓｅ ａ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａｍｏｎｇ ａｇｅｎｔｓ ａｔ ｔｈｅ ｎｅｘｔ
ｓｔｅｐ. Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ
ｗｈｉｌｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ａｇｅｎｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｗｉｔｈ
ＶＯꎬ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｌｌ ｏｃｃｕｒ ｗｈｅｎ ｔｗｏ ａｇｅｎｔｓ ａｒｅ ｏｎ ａ
ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｃｏｕｒｓｅ ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ. Ｔｈｅｓｅ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｓ ａ￣
ｒｉｓｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ｂｏｔｈ ｒｏｂｏｔｓ ｃｈｏｏｓｅ ａ ｌａｒｇｅｒ

ｏｆｆｓｅｔ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｏｆ ｏｂｓｔａｃｌｅ
ａｖｏｉｄａｎｃｅ. Ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｏｆｆｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｖｅｌｏｃｉ￣
ｔｙꎬ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ Ｖａｎ ｄｅｎ Ｂｅｒｇ ｅｔ
ａｌ. [３８] ｃａｍｅ ｕｐ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｂｓｔａｃｌｅ
(ＲＶＯ) ｍｅｔｈｏｄ. Ｔｈｅｙ ｒｅｇａｒｄｅｄ ｔｈｅ ｎｅｗ ｖｅｌｏｃｉｔｙ
ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ａｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｉｔｓ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｔｈａｔ ｌｉｅｓ ｏｕｔ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ａ￣
ｇｅｎｔｓ’ ＶＯ. Ｔｈｅ ＲＶＯ ｉｓ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｔｏ ｂｅ ａ ｕｓｅｆｕｌ
ｗａｙ ｔｏ ｐｌａｎ ａ ｓｍｏｏｔｈ ａｎｄ ｓａｆｅ ｐａｔｈ ｗｉｔｈｏｕｔ ｏｓｃｉｌｌａ￣
ｔｉｏｎｓꎬ ｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ￣ａｇｅｎｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｔ ｓｔｉｌｌ
ｈａｓ ａ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ ｔｈａｔ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｏｂｏｔｓ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ ａ￣
ｂｌｅ ｔｏ ａｒｒｉｖｅ ａｔ ａ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｏｎ ｗｈｉｃｈ ｓｉｄｅ ｔｏ ｇｏ
ｔｈｒｏｕｇｈꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｕｓｅｓ ａ ｐｒｏｂｌｅｍ ｃａｌｌｅｄ “ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ
ｄａｎｃｅ.” Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ Ｓｎａｐｅ [４０] ｅｘｔｅｎｄｅｄ
ＲＶＯ ｔｏ Ｈｙｂｒｉｄ Ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ Ｖｅｌｏｃｉｔｙ Ｏｂｓｔａｃｌｅ (ＨＲ￣
ＶＯ) . Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｍｕｌｔｉ￣ｒｏｂｏｔ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｋｉｎｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ.

Ｆｉｇ. ４　 Ａ Ｓａｍｐｌｅ ｆｉｇｕｒｅ ａｂｏｕｔ ＶＯｓ. Ｆｉｇｕｒｅ ｃｏｕｒｔｅｓｙ [４２] .

　 　 Ｙｅｔ ｉｆ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍａｎｙ ｄｙｎａｍｉｃ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｐ￣
ｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏꎬ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｗｉｌｌ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｓｐａｃｅ [４１] . Ａｓ ａ ｒｅ￣
ｓｕｌｔꎬ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｍａｙ ｂｅ ｔｒａｐｐｅｄ ｉｎ ｏｎｅ ａｒｅａ. Ｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｃａｎ ｂｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ [４２]ꎬ ｗｉｔｈ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔｓ ｗｉｌｌ ｎｏｔ ｃｏｌｌｉｄｅ ａｔ
ａ ｄｅｆｉｎｅｄ ｔｉｍｅｓｔｅｐ ａｆｔｅｒ ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ. Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ
ＶＯ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ４ꎬ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｇｒａｙ ａｒｅａｓ ｍａｒｋ
ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｐｒｏｆｉｌｅ ｗｉｔｈ ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｃａｕｓｅ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ
ａｍｏｎｇ ａｇｅｎｔｓ. Ｍｏｒｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｕｎｄ ｉｎ [４３] . Ｔｈｅ
ｎｅｗ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ａｇｅｎｔｓ ｍｕｓｔ ｂｅ ｃｈｏｓｅｎ ｏｕｔｓｉｄｅ ｔｈｅｓｅ
ｇｒａｙ ｒｅｇｉｏｎｓ. Ｔｏ ｔｈｉｓ ｅｎｄꎬ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｄｉｆ￣

ｆｅｒｅｎｔ ａｓｐｅｃｔｓ ａｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｔｈｒｅｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ ａｒｅ
ｏｕｔｌｉｎｅｄ ｎｏｗ. Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ Ｏｐｔｉｍａｌ Ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ
Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ Ａｖｏｉｄａｎｃｅ (ＯＲＣＡ) ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ Ｂｅｒｇ ｅｔ
ａｌ. [４４] . Ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｈａｌｆ￣ｐｌａｎｅｓ ｏｆ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ￣
ｆｒｅｅ ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ａｇｅｎｔ. Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｒｅｇｉｏｎ ｃａｎ ｔｈｅｎ ｂｅ
ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ ｓｏｌｖｉｎｇ ａ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｇｒａｍ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ａｇｅｎｔｓ
ｓｅｌｅｃｔ ａ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｐｒｏｆｉｌｅ ｔｈａｔ ｉｓ ｃｌｏｓｅｓｔ ｔｏ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ ｍｏｖｅ ｗｉｔｈ ｉｔ ｎｅｘｔ. Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｔｈａｔ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ￣ｆｒｅｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｓ ｔｈｅ ＣｌｅａｒＰａｔｈ
ｒａｉｓｅｄ ｉｎ [４５] . ＣｌｅａｒＰａｔｈ ｉｓ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｓ

４９
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ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ＶＯ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ
ａｖｏｉｄａｎｃｅ. Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｗａｙｓ ｆｏｒ ＣｌｅａｒＰａｔｈ ｔｏ ｃａｌ￣
ｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ￣ｆｒｅｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ. Ｏｎｅ ｉｓ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｔ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｌｉｎｅｓ ｏｆ
ａｒｂｉｔｒａｒｙ ＶＯｓ. Ａｎｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄ ｃｈｏｏｓｅｓ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ
ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｎｔｏ ｔｈｅ ｎｅａｒｅｓｔ ＶＯ [４４] . Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ
ｔｈｅ Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ Ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｗｉｔｈ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ￣
ｔｙ (ＣＡＬＵ) ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ [４６]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｍ￣
ｂｉｎｅｓ Ｏｐｔｉｍａｌ Ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ Ａｖｏｉｄａｎｃｅ (ＯＲ￣
ＣＡ)ꎬ ａｎｄ Ｎｏｎ￣ｈｏｌｏｎｏｍｉｃ ｒｏｂｏｔｓ Ｏｐｔｉｍａｌ Ｒｅｃｉｐｒｏ￣
ｃａｌ Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ Ａｖｏｉｄａｎｃｅ (ＮＨ￣ＯＲＣＡ) [４３] ｔｏ ａｌｌｅｖｉａｔｅ
ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｎ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ.

ＶＯｓ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃｏｐｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉ￣
ｃａｔｉｏｎ ｄｅｌａｙ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｓｔｉｌｌꎬ ｉｔ ｎｅｅｄｓ
ａｄｅｑｕａｔｅ ｍｅｓｓａｇｅｓ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｓｈａｐｅꎬ ｖｅｌｏｃｉｔｙꎬ ａｎｄ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｇｅｎｔ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｔ ｉｓ ｕｓｅｌｅｓｓ ｕｎｄｅｒ
ｔｗｏ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ: ａ) Ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃｈａｓｓｉｓ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｔｒｅａｔｅｄ

ａｓ ａ ｄｉｓｃꎻ ｂ) Ｔｈｅ ｐｏｓｅ ｂｅｌｉｅｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＡＭＣＬ
ｄｒｉｆｔｓ ｉｎ ｏｎｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ. Ｃｌａｅｓ [４１] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ
Ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ Ｂｏｕｎｄｅｄ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
(ＣＯＣＡＬＵ) ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｉｔ ｃｈａｎｇｅｓ ｔｈｅ
ｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｃｌｏｕｄ ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｃｉｒｃｕｍ￣
ｓｃｒｉｂｅｄ ｃｉｒｃｌｅ. Ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ＶＯｓ ｉｓ ｄｅｐｉｃ￣
ｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ５. Ｔａｂｌｅ ２ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｌｏｃａｌ
ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒｓ.

Ｆｉｇ. ５　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｂｓｔａｃｌｅ.

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｃａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐｌａｎｎｅｒ.

Ｌｏｃａｌ Ｐｌａｎｎｅｒｓ Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ Ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ

Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ Ｆｉｅｌｄ
Ｍｅｔｈｏｄ [３３]

Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍｅ ｈａｓ ｈｉｇｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｉｔ
ｃａｎ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｉｎｉｍｕｍｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ
ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｔｒａｐｐｉｎｇ ａｒｅａ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｗｉｌｌ ｏｓｃｉｌｌａｔｅ
ｗｈｅｎ ｉｔ ｐａｓｓｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｎａｒｒｏｗ ｐａｓｓａｇｅ.

Ｆｕｚｚｙ Ｌｏｇｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [３４]

Ｉｔ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｈａｓ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａ￣
ｇｅｓ ｏｆ ｇｏｏｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ

Ｆｕｚｚｙ ｒｕｌｅｓ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｐｒｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｐｅｏｐｌｅ'ｓ ｅｘ￣
ｐｅｒｉｅｎｃｅꎬ ｓｏ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｕｎａｂｌｅ ｔｏ ｌｅａｒｎ ａｎｄｔｈｅｙ ｈａｖｅ
ｐｏｏｒ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ

Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ Ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ [３５]

Ｓｉｍｐｌｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎꎬ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｕｓｅꎬ ｈｉｇｈ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙꎬ ｌｅｓｓ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

Ｓｌｏｗ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ

ＶＯｓ [３９] Ｉｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ
Ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｃｉｅｔｉｅｓ ａｒｅ ｎｏｔ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ

Ｘ￣Ｙ￣Ｔ Ｓｐａｃｅ [３０] Ｉｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ’ｓ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ａｒ￣
ｅａ ａｎｄ ｐｅｒｓｏｎａｌ ｓｐａｃｅ

Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｄｅｆｉｎｅｄ ｇｒｉｄ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｐ

Ｔｉｍｅ￣ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ａ∗[３２] Ｉｔ ｃａｎ ｐｒｅｄｉｃｔ ｈｕｍａｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ Ｉｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｃｏｎｃｅｒｎ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｍｏｔｉｏｎ

３　 Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ Ｐａｔｈ Ｐｌａｎ￣
ｎｉｎｇ

Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ( ＲＬ ) ｉｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｍａｃｈｉｎｅ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｓｔ
ａｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ ｏｒ ｗｅａｋｅｎ ｓｕｃｈ ａｃｔｉｏｎｓ ｄｅｐｅｎ￣
ｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｓｕｃｃｅｓｓ ｏｒ ｆａｉｌｕｒｅ. Ｉｎ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ

ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｓ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆｅｅｄｂａｃｋ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｆｏｒ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ. Ｉｔ ｏｕｔｐｕｔｓ ａｎ ａｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｅｎ￣
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｃｈａ￣
ｎｉｓｍꎬ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｒｉｅｓ ｔｏ ｔａｋｅ ａｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｅｃｅｉｖｅｓ
ｆｅｅｄｂａｃｋｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｍａｋｅｓ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｆｅｅｄｂａｃｋ. Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ａｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ａｌ￣

５９



　 Ｋｕａｎｑｉ ＣＡＩ ｅｔ ａｌ: Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏｂｏｔ Ｐａｔｈ Ｐｌａｎｎｉｎｇｉｎ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ: Ａ Ｓｕｒｖｅｙ

ｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｌｌ ｇｉｖｅ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ａ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｖａｌｕｅꎬ ｗｈｉｌｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｗｒｏｎｇ ａｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗｉｌｌ ｇｉｖｅ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ａ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ. Ｉｎ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ
ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｓ ｉｔｓ ｐｒｏｐｅｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ａｎｄ ｗｅａｋｅｎｓ ｉｔｓ ｉｍｐｒｏｐｅｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ. Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ａ ｒａ￣
ｔｉｏｎａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｗｈｅｎ
ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｉｎｇ ｐｅｏｐｌｅ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｒｏｂｏｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔｓ. Ａｌｓｏꎬ ａｓ ｉｎ ａｎｙ ｔｙｐｅ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｗｉｔｈ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ. Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ６. Ｔｈｅ ｐｏｌｉ￣
ｃｙꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｐａｔｈ ｉｎ ｔｈｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｉｓ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔ.

Ｆｉｇ. ６　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ.

Ｃｌａｓｓｉｃａｌ ＲＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｒｏｂｏｔ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎ￣
ｃｌｕｄｅ Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [４７]ꎬ ＳＡＲＳＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [４８]ꎬ
ａｎｄ Ｒ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ
ｍｏｓｔ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ＲＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｃｏｍｍｏｎｌｙꎬ ｔｈｅ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ ｏｕｔｐｕｔｓ ａ ｒｅｗａｒｄ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｓｔａｔｅ
ａｎｄ ｍｏｔｉｏｎꎬ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｏｂ￣
ｔａｉｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙꎬ ｔｈｅ Ｑ ｖａｌｕｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ａｃｔｉｏｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｂｙ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｔｅ
ｏｆ ｗｒｏｎｇ ａｃｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ Ｑ ｖａｌｕｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｕｔｐｕｔｓ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ Ｑ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｆｉｌ￣
ｔｅｒｅｄ. Ｔｈｅ Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｓｏｍｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ
ａｓ ｗｅｌｌ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｍｅｍｏｒｙ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｉｓ ｌａｒｇｅ. Ｓｅｃ￣
ｏｎｄꎬ ｉｔ ｗｉｌｌ ｔａｋｅ ａ ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｔｈｉｒｄꎬ ｔｈｅ
ｒａｔｅ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｉｓ ｌｏｗ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｔａｃｋｌｅ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ Ｐｅｎｇ [４９] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ Ｑ
(λ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｗｈｉｃｈ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｈｅ ｉｄｅａ ｏｆ ｂａｃｋｔｒａｃｋ￣
ｉｎｇ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ
ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂａｃｋ ｉｎ ｔｉｍｅ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｐｒｅｄｉｃｔ
ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｎ ａ ｔｉｍｅ￣ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍａｎｎｅｒ. Ｔｈｅ ｉｎ￣
ｃｕｒｒｉｎｇ ｗｒｏｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｓ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｆｏｒｇｏｔｔｅｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｕｐｄａｔｉｎｇ.

ＲＬ ａｎｄ ｉｔｓ ｖａｒｉａｎｔｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｆｏｒ

ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｎｔｅｒａｃｔ ｗｉｔｈ ｈｕｍａｎｓ ｉｎ
ａ ｇｒａｃｅｆｕｌ ｍａｎｎｅｒꎬ ｒｏｂｏｔｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ａｎｄ ｆｏｌ￣
ｌｏｗ ｃｅｒｔａｉｎ ｒｕｌｅｓ. Ｗｉｔｈ ｔｈａｔ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅꎬ Ｋｕｄｅｒｅｒ [５０]

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｎａｖｉ￣
ｇａｔｉｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｈｕｍａｎｓ. Ｉｔ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｈｕ￣
ｍａｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｉｎ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ. Ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬ Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｒｅ￣
ｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ( ＩＲＬ) ｈａｓ ｇａｉｎｅｄ ｍｕｃｈ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔ. Ｉｔ ｃｏｎｔａｉｎｓ ａ ｒｅｗａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣ｍａｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｓｏｍｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｐｐｌｉｅｄ
ＩＲＬ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｃｏｍｆｏｒｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｌｌａｂｏｒａ￣
ｔｉｖｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ [５１] . Ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｇｒａｃｅｆｕｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎ￣
ｎｉｎｇ ｉｎ ｄｅｎｓｅｌｙ ｐｏｐｕｌａｔｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬ Ｃｈｅｎ ｅｔ
ａｌ. [５２] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ
ａｖｏｉｄａｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｗｈｉｃｈ ｔｒａｎｓｆｅｒｓ ｏｎｌｉｎｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｏ ｏｆｆｌｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｉｔ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ＯＲＣＡ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｍａｙ ｌｅａｄ ｔｏ ａｎ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｎｇ
(ｍａｒｇｉｎａｌｌｙ ｓｔａｂｌｅ) ｐａｔｈ.

ＳＡ￣ＣＡＬＤＲＬ [５３] ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｃｏｐｅ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｂｅｈａｖｉｏｒꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ａ
ｔｉｍｅ￣ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｐｏｌｉｃｙ ｉｓ ｕｓｅｄ. Ｎｏｔａｂｌｙꎬ
ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ｌｏｗ￣ｓｐｅｅｄ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｎａｖｉ￣
ｇａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｒｏｂｏｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｉｎ ａ ｄｅｎｓｅｌｙ ｐｏｐｕｌａｔｅｄ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｏｅｓ
ｎｏｔ ｔａｋｅ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｗｉｔｈ ｐｅｄｅｓｔｒｉ￣
ａｎｓ. Ｅｖｅｒｅｔｔ [５４] ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｈｅ ＳＡ￣ＣＡＬＤＲＬ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ
(ＬＳＴＭ) ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ
ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｔｈａｔ ｉｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｎｅｅｄ ｔｏ ａｓｓｕｍｅ ａ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｍｏｄｅｌ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｉｔ ｓｅｅｋｓ ｔｏ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔ ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｉｎ ａ ｓｉｍｐｌｅ
ｗａｙ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ Ｃｉｏｕ ｅｔ ａｌ. [５５] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ Ｃｏｍ￣
ｐｏｕｎｄ Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ (ＣＲＬ) ｆｒａｍｅｗｏｒｋ.
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｌｅａｒｎｓ ｇｒａｃｅｆｕｌ ｓｏｃｉａｌ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｅｎｓｏｒ ｉｎｐｕｔ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＣＲＬ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｌｅａｒｎ ｔｏ ｎａｖｉｇａｔｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｓａｆｅｌｙ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｉｓ ｎｅｅｄｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬ ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｉｔｓ ｗｉｄｅ ａｐｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ. Ｖａｒｉｏｕｓ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ａｎｄ
ｖａｒｉｏｕｓ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｔａｇｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｌｏｎｇ ｅｔ ａｌ. [５６] . Ｓｕｃｈ ａ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｃａｎ ｂｅ
ｗｅｌｌ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｎｅｗ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｔｈａｔ ｄｏ ｎｏｔ ａｐｐｅａｒ ｉｎ

６９



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｈａｓｅ. Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ ａｒｅ

ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３ꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓ￣
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲＬ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ.

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＬ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ.

Ｍｅｔｈｏｄ Ａｄｖａｎｔａｇｅ Ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ

ＩＲＬ [５１]
Ｂｕｉｌｄ ａ ｈｕｍａｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔｓꎬ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｎａｖｉｇａ￣
ｔｉｏｎ.

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅꎬ ｈｉｇｈｌｙ ｒｅｌｙ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅ￣
ｌｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.

ＣＡＤＲＬ [５２]
Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｐａｔｈ ｑｕａｌｉ￣
ｔｙ

Ｍａｙ ｌｅａｄ ａｎ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｎｇ ｐａｔｈ.

ＳＡ￣ＣＡＤＲＬ [５３][５４]
Ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｂｅｈａｖｉｏｒꎬ
ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｃｏｍｍｏｎ ｓｏｃｉａｌ ｎｏｒｍｓ.

Ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｅｄｅｓｔｒｉ￣
ａｎｓ.

ＣＲＬ [５５]
Ｉｔ ｃａｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｓｏｌｖｅ ｓｏｃｉａｌ￣ａｗａｒｅ ｍｏｔｉｏｎ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｃａｎ ｉｎｔｅｒａｃｔ ｗｉｔｈ
ｈｕｍａｎ.

Ｎｅｅｄ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ.

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｗｅｒｅ ｒｅｖｉｅｗｅｄ. Ｔｈｅ
ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｄｉ￣
ｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎｔｏ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒｓ
ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒｓ ｗａｓ ｅｘａｍｉｎｅｄ. Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ ａｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ
ｍａｎｙ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｓｐｅｃｔｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ
ｔｈｅｒｅ ｒｅｍａｉｎｓ ｒｏｏｍ ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ. Ｔｈｅ
ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｐａｔｈ ｐｌａｎ￣
ｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗａｓ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｐｅｒꎬ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ
ｗｅｒｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ. Ｔｈｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ
ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｎｇ ｒｕｎꎬ ｍａｙ ｂｅ ｅｎｃｏｄｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｆｏｓｔｅｒꎬ Ｍ. Ｅ.ꎬＡｌａｍｉꎬ Ｒ.ꎬ Ｇｅｓｔｒａｎｉｕｓꎬ Ｏ.ꎬ Ｌｅｍｏｎꎬ
Ｏ.ꎬ Ｎｉｅｍｅｌäꎬ Ｍ.ꎬ Ｏｄｏｂｅｚꎬ Ｊ. Ｍ.ꎬ ＆Ｐａｎｄｅｙꎬ Ａ. Ｋ.
(２０１６ꎬ Ｎｏｖｅｍｂｅｒ) . Ｔｈｅ ＭｕＭＭＥＲ ｐｒｏｊｅｃｔ: Ｅｎｇａｇ￣
ｉｎｇ ｈｕｍａｎ￣ｒｏｂｏｔ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｐｕｂｌｉｃ
ｓｐａｃｅｓ. Ｉｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｏｃｉａｌ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ
(ｐｐ. ７５３￣７６３) . Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ Ｃｈａｍ.

[ ２ ] 　 Ｆｅｎｇꎬ Ｓ.ꎬ Ｗｈｉｔｍａｎꎬ Ｅ.ꎬＸｉｎｊｉｌｅｆｕꎬ Ｘ.ꎬ ＆ Ａｔｋｅｓｏｎꎬ
Ｃ. Ｇ. ( ２０１４ꎬ Ｎｏｖｅｍｂｅｒ) . Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｆｕｌｌ
ｂｏｄｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｔｌａｓ ｒｏｂｏｔ. Ｉｎ ２０１４ ＩＥＥＥ￣ＲＡＳ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｈｕｍａｎｏｉｄ Ｒｏｂｏｔｓ ( ｐｐ.
１２０￣１２７) . ＩＥＥＥ.

[ ３ ] 　 Ｔａｎａｋａꎬ Ｆ.ꎬ Ｉｓｓｈｉｋｉꎬ Ｋ.ꎬ Ｔａｋａｈａｓｈｉꎬ Ｆ.ꎬ Ｕｅｋｕｓａꎬ
Ｍ.ꎬ Ｓｅｉꎬ Ｒ.ꎬ ＆ Ｈａｙａｓｈｉꎬ Ｋ. ( ２０１５ꎬ Ｎｏｖｅｍｂｅｒ) .
Ｐｅｐｐｅｒ ｌｅａｒｎｓ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｃｈｉｌｄｒｅｎ: Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ
ａｎ ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ. Ｉｎ ２０１５ ＩＥＥＥ￣ＲＡＳ １５ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｈｕｍａｎｏｉｄ Ｒｏｂｏｔｓ (Ｈｕ￣
ｍａｎｏｉｄｓ) (ｐｐ. ２７０￣２７５) . ＩＥＥＥ.

[ ４ ] 　 Ｋｒｕｓｅꎬ Ｔ.ꎬ Ｐａｎｄｅｙꎬ Ａ. Ｋ.ꎬＡｌａｍｉꎬ Ｒ.ꎬ ＆Ｋｉｒｓｃｈꎬ Ａ.
(２０１３) . Ｈｕｍａｎ￣ａｗａｒｅ ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ: Ａ ｓｕｒｖｅｙ.
Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ６１(１２)ꎬ １７２６￣
１７４３.

[ ５ ] 　 Ｃｈｉｋꎬ Ｓ. Ｆ.ꎬ Ｙｅｏｎｇꎬ Ｃ. Ｆ.ꎬ Ｓｕꎬ Ｅ. Ｌ. Ｍ.ꎬ Ｌｉｍꎬ Ｔ.
Ｙ.ꎬ Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｍꎬ Ｙ.ꎬ ＆Ｃｈｉｎꎬ Ｐ. Ｊ. Ｈ. (２０１６) . Ａ
ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ￣ａｗａｒｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ ｆｏｒ
ｓｅｒｖｉｃｅ ｒｏｂｏｔ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｈｕｍａｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｊｏｕｒ￣
ｎａｌ ｏｆ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎꎬ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ (ＪＴＥＣ)ꎬ ８(１１)ꎬ ４１￣５０.

[ ６ ] 　 Ｄｏｕｔｈｗａｉｔｅꎬ Ｊ. Ａ.ꎬ Ｚｈａｏꎬ Ｓ.ꎬ ＆Ｍｉｈａｙｌｏｖａꎬ Ｌ. Ｓ.
(２０１８ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ) . Ａ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ｖｅｌｏｃｉ￣
ｔｙ Ｏｂｓｔａｃｌｅ Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ Ｍｕｌｔｉ￣Ａｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｉｎ
２０１８ ＵＫＡＣＣ １２ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ (ＣＯＮＴＲＯＬ) (ｐｐ. ２８９￣２９４) . ＩＥＥＥ.

[ ７ ] 　 Ｍｏｈａｎａｎꎬ Ｍ. Ｇ.ꎬ ＆Ｓａｌｇｏａｎｋａｒꎬ Ａ. (２０１８) . Ａ ｓｕｒ￣
ｖｅｙ ｏｆ ｒｏｂｏｔｉｃ ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔｓ. Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ １００ꎬ １７１￣
１８５.

[ ８ ] 　 Ｚａｆａｒꎬ Ｍ. Ｎ.ꎬ ＆Ｍｏｈａｎｔａꎬ Ｊ. Ｃ. (２０１８) . Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏ￣
ｇｙ ｆｏｒ Ｐａｔｈ Ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏ￣
ｂｏｔｓ: Ａ Ｒｅｖｉｅｗ. Ｐｒｏｃｅｄｉａ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ １３３ꎬ
１４１￣１５２.

[ ９ ] 　 Ｊ. Ｃｈｅｎｇꎬ Ｈ. Ｃｈｅｎｇꎬ Ｍ. Ｑ.￣Ｈ. Ｍｅｎｇꎬ Ｈ. Ｚｈａｎｇꎬ
Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｂｙ Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏｂｏｔｓ ｉｎ Ｈｕｍａｎ

７９



　 Ｋｕａｎｑｉ ＣＡＩ ｅｔ ａｌ: Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏｂｏｔ Ｐａｔｈ Ｐｌａｎｎｉｎｇｉｎ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ: Ａ Ｓｕｒｖｅｙ

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ: Ａ Ｓｕｒｖｅｙꎬ ｉｎ: ２０１８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ￣
ａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ｂｉｏｍｉｍｅｔｉｃｓ ( ＲＯ￣
ＢＩＯ)ꎬ ＩＥＥＥꎬ ２０１８ꎬ ｐｐ.

[１０] 　 Ｗａｎｇꎬ Ｃ.ꎬ Ｍｅｎｇꎬ Ｌ.ꎬ Ｓｈｅꎬ Ｓ.ꎬ Ｍｉｔｃｈｅｌｌꎬ Ｉ. Ｍ.ꎬ Ｌｉꎬ
Ｔ.ꎬ Ｔｕｎｇꎬ Ｆ.ꎬ ... ＆ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ Ｃ. Ｗ. (２０１７ꎬ Ｓｅｐｔｅｍ￣
ｂｅｒ) . Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｕｎｅｖｅｎ
ａｎｄ ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｉｎｄｏｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｉｎ ２０１７ ＩＥＥＥ /
ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ
ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ＩＲＯＳ) (ｐｐ. １０９￣１１６) . ＩＥＥＥ.

[１１] 　 Ｃｈｅｎꎬ Ｐ. Ｃ.ꎬ ＆Ｈｗａｎｇꎬ Ｙ. Ｋ. (１９９８) . ＳＡＮＤＲＯＳ:
ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｇｒａｐｈ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎ￣
ｎｉｎｇ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａ￣
ｔｉｏｎꎬ １４(３)ꎬ ３９０￣４０３.

[１２] 　 Ｋａｒａｍａｎꎬ Ｓ.ꎬ ＆ Ｆｒａｚｚｏｌｉꎬ Ｅ. ( ２０１１) . Ｓａｍｐｌｉｎｇ￣
ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ. Ｔｈｅ ｉｎ￣
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｒｏｂｏｔｉｃｓ ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ３０(７)ꎬ ８４６￣
８９４.

[１３] 　 Ｃｈｅｎꎬ Ｔ. (２００９ꎬ Ａｐｒｉｌ) . Ａ ｓｉｍｕｌａｔｉｖｅ ｂｉｏｎｉｃ ｉｎｔｅｌｌｉ￣
ｇｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ: ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ
ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｉｔｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｉｎ
２００９ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ (Ｖｏｌ. ２ꎬ ｐｐ. ８６４￣８６６) .
ＩＥＥＥ.

[１４] 　 Ｂｒｏｕｍｉꎬ Ｓ.ꎬ Ｂａｋａｌꎬ Ａ.ꎬ Ｔａｌｅａꎬ Ｍ.ꎬ Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅꎬ
Ｆ.ꎬ ＆Ｖｌａｄａｒｅａｎｕꎬ Ｌ. (２０１６ꎬ Ｎｏｖｅｍｂｅｒ) . Ａｐｐｌｙｉｎｇ
Ｄｉｊｋｓｔｒａ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈｉｃ ｓｈｏｒｔｅｓｔ
ｐａｔｈ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｉｎ ２０１６ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ＩＣＡＭｅｃｈＳ) ( ｐｐ.
４１２￣４１６) . ＩＥＥＥ.

[１５] 　 Ｄｕｃｈｏňꎬ Ｆ.ꎬ Ｂａｂｉｎｅｃꎬ Ａ.ꎬ Ｋａｊａｎꎬ Ｍ.ꎬ Ｂｅňｏꎬ Ｐ.ꎬ
Ｆｌｏｒｅｋꎬ Ｍ.ꎬ Ｆｉｃｏꎬ Ｔ.ꎬ ＆ Ｊｕｒｉšｉｃａꎬ Ｌ. (２０１４) . Ｐａｔｈ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ａ ｓｔａｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａ ｍｏｂｉｌｅ
ｒｏｂｏｔ. Ｐｒｏｃｅｄｉａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ９６ꎬ ５９￣６９.

[１６] 　 Ｇｕｏꎬ Ｍ.ꎬ Ｊｏｈａｎｓｓｏｎꎬ Ｋ. Ｈ.ꎬ ＆Ｄｉｍａｒｏｇｏｎａｓꎬ Ｄ. Ｖ.
(２０１３ꎬ Ｍａｙ) . Ｒｅｖｉｓｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｌｉｎｅａｒ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｌｏｇｉｃ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｋｎｏｗｎ ｗｏｒｋ￣
ｓｐａｃｅｓ. Ｉｎ ２０１３ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏ￣
ｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ (ｐｐ. ５０２５￣５０３２) . ＩＥＥＥ.

[１７] 　 Ｙｕꎬ Ｊ.ꎬ ＆ ＬａＶａｌｌｅꎬ Ｓ. Ｍ. (２０１３ꎬ Ｍａｙ) . Ｐｌａｎｎｉｎｇ
ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｔｈｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｏｂｏｔｓ ｏｎ ｇｒａｐｈｓ. Ｉｎ ２０１３
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏ￣
ｍａｔｉｏｎ (ｐｐ. ３６１２￣３６１７) . ＩＥＥＥ.

[１８] 　 Ｑｕｉｇｌｅｙꎬ Ｍ.ꎬ Ｃｏｎｌｅｙꎬ Ｋ.ꎬＧｅｒｋｅｙꎬ Ｂ.ꎬ Ｆａｕｓｔꎬ Ｊ.ꎬ
Ｆｏｏｔｅꎬ Ｔ.ꎬ Ｌｅｉｂｓꎬ Ｊ.ꎬ ... ＆ Ｎｇꎬ Ａ. Ｙ. ( ２００９ꎬ
Ｍａｙ) . ＲＯＳ: ａｎ ｏｐｅｎ￣ｓｏｕｒｃｅ Ｒｏｂｏｔ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍ. Ｉｎ ＩＣＲＡ ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ ｏｐｅｎ ｓｏｕｒｃｅ ｓｏｆｔｗａｒｅ

(Ｖｏｌ. ３ꎬ Ｎｏ. ３.２ꎬ ｐ. ５) .
[１９] 　 Ｇａｍｍｅｌｌꎬ Ｊ. Ｄ.ꎬ Ｓｒｉｎｉｖａｓａꎬ Ｓ. Ｓ.ꎬ ＆Ｂａｒｆｏｏｔꎬ Ｔ. Ｄ.

(２０１５ꎬ Ｍａｙ) . Ｂａｔｃｈ ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｔｒｅｅｓ (ＢＩＴ∗): Ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｖｉａ ｔｈｅ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｌｙ
ｇｕｉｄｅｄ ｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｒａｎｄｏｍ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｇｒａｐｈｓ. Ｉｎ
２０１５ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ( ＩＣＲＡ) (ｐｐ. ３０６７￣３０７４) . ＩＥＥＥ.

[２０] 　 Ｃｈｏｕｄｈｕｒｙꎬ Ｓ.ꎬＧａｍｍｅｌｌꎬ Ｊ. Ｄ.ꎬ Ｂａｒｆｏｏｔꎬ Ｔ. Ｄ.ꎬ
Ｓｒｉｎｉｖａｓａꎬ Ｓ. Ｓ.ꎬ ＆ Ｓｃｈｅｒｅｒꎬ Ｓ. (２０１６ꎬ Ｍａｙ) . Ｒｅ￣
ｇｉｏｎａｌｌｙ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｂａｔｃｈ ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｔｒｅｅｓ ( ｒａｂｉｔ∗):
Ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｌｏｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｏｐｔｉ￣
ｍａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ. Ｉｎ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ( ＩＣＲＡ) ( ｐｐ.
４２０７￣４２１４) . ＩＥＥＥ.

[２１] 　 Ｗａｎｇ Ｃꎬ Ｍｅｎｇ Ｍ Ｑ Ｈ. Ｖａｒｉａｎｔ ｓｔｅｐ ｓｉｚｅ ＲＲＴ: Ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｒ ｆｏｒ ＵＡＶ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔｓ[Ｃ] / / ２０１６ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ (ＲＣＡＲ) . ＩＥＥＥꎬ
２０１６: ５５５￣５６０.

[２２] 　 Ｃｈｉꎬ Ｗ.ꎬ Ｗａｎｇꎬ Ｃ.ꎬ Ｗａｎｇꎬ Ｊ.ꎬ ＆Ｍｅｎｇꎬ Ｍ. Ｑ. Ｈ.
(２０１８) . Ｒｉｓｋ￣ＤＴＲＲＴ￣Ｂａｓｅｄ Ｏｐｔｉｍａｌ Ｍｏｔｉｏｎ Ｐｌａｎ￣
ｎｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏｂｏｔｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ.

[２３] 　 Ｈｕꎬ Ｙ.ꎬ ＆Ｙａｎｇꎬ Ｓ. Ｘ. (２００４ꎬ Ａｐｒｉｌ) . Ａ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｂａｓｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｏｆ ａ ｍｏｂｉｌｅ
ｒｏｂｏｔ. Ｉｎ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ
ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ ２００４. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ. ＩＣＲＡ'０４. ２００４
(Ｖｏｌ. ５ꎬ ｐｐ. ４３５０￣４３５５) . ＩＥＥＥ.

[２４] 　 Ｗａｎｇꎬ Ｊ.ꎬ Ｗａｎｇꎬ Ｎ.ꎬ ＆ Ｊｉａｎｇꎬ Ｈ. (２０１５ꎬ Ｏｃｔｏ￣
ｂｅｒ) . Ｒｏｂｏｔ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｉｎ ５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ.
Ａｔｌａｎｔｉｓ Ｐｒｅｓｓ.

[２５] 　 Ｌｉｕꎬ Ｈ.ꎬ Ｘｕꎬ Ｂ.ꎬ Ｌｕꎬ Ｄ.ꎬ ＆Ｚｈａｎｇꎬ Ｇ. (２０１８) . Ａ
ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｃｒｏｗｄ ｅｖａｃｕａｔｉｏｎ ｉｎ ｂｕｉｌｄ￣
ｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ. Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ６８ꎬ ３６０￣３７６.

[２６] 　 Ｔｈａｒｗａｔꎬ Ａ.ꎬ Ｅｌｈｏｓｅｎｙꎬ Ｍ.ꎬ Ｈａｓｓａｎｉｅｎꎬ Ａ. Ｅ.ꎬ Ｇａ￣
ｂｅｌꎬ Ｔ.ꎬ ＆ Ｋｕｍａｒꎬ Ａ. ( ２０１８) . Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｂéｚｉｅｒ
ｃｕｒｖｅ￣ｂａｓｅｄ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ Ｃｈａｏｔｉｃ Ｐａｒｔｉ￣
ｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｃｌｕｓｔｅｒ Ｃｏｍｐｕ￣
ｔｉｎｇꎬ １￣２２.

[２７] 　 Ｗａｎｇꎬ Ｘ.ꎬ Ｓｈｉꎬ Ｙ.ꎬ Ｄｉｎｇꎬ Ｄ.ꎬ ＆ Ｇｕꎬ Ｘ. (２０１６) .
Ｄｏｕｂｌｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ – ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｗｅｌｄｉｎｇ ｒｏｂｏｔ ｐａｔｈ ｐｌａｎ￣
ｎｉｎｇ. Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ４８(２)ꎬ ２９９￣３１６.

８９



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

[２８] 　 Ｌｉｕꎬ Ｊ.ꎬ Ｙａｎｇꎬ Ｊ.ꎬ Ｌｉｕꎬ Ｈ.ꎬ Ｔｉａｎꎬ Ｘ.ꎬ ＆ Ｇａｏꎬ Ｍ.
(２０１７) . Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ
ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ. Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２１(１９)ꎬ ５８２９￣５８３９.

[２９] 　 Ｍａｃꎬ Ｔ. Ｔ.ꎬＣｏｐｏｔꎬ Ｃ.ꎬ Ｔｒａｎꎬ Ｄ. Ｔ.ꎬ ＆Ｄｅ Ｋｅｙｓｅｒꎬ
Ｒ. (２０１７) . Ａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒ￣
ｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ. Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ
５９ꎬ ６８￣７６.

[３０] 　 Ｎｉｓｈｉｔａｎｉꎬ Ｉ.ꎬ Ｍａｔｓｕｍｕｒａꎬ Ｔ.ꎬ Ｏｚａｗａꎬ Ｍ.ꎬ Ｙｏｒｏｚｕꎬ
Ａ.ꎬ ＆Ｔａｋａｈａｓｈｉꎬ Ｍ. (２０１５) . Ｈｕｍａｎ￣ｃｅｎｔｅｒｅｄ Ｘ –

Ｙ – Ｔ ｓｐａｃｅ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔ ｉｎ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓꎬ ６６ꎬ １８￣２６.

[３１] 　 Ｋｏｌｌｍｉｔｚꎬ Ｍ.ꎬ Ｈｓｉａｏꎬ Ｋ.ꎬ Ｇａａꎬ Ｊ.ꎬ ＆ Ｂｕｒｇａｒｄꎬ Ｗ.
(２０１５ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ) . Ｔｉｍｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｏｎ ａ
ｌａｙｅｒｅｄ ｓｏｃｉａｌ ｃｏｓｔ ｍａｐ ｆｏｒ ｈｕｍａｎ￣ａｗａｒｅ ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉ￣
ｇａｔｉｏｎ. Ｉｎ ２０１５ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏ￣
ｂｏｔｓ (ＥＣＭＲ) (ｐｐ. １￣６) . ＩＥＥＥ.

[３２] 　 Ｖａｎ Ｈａｓｓｅｌｔꎬ Ｈ.ꎬＧｕｅｚꎬ Ａ.ꎬ ＆ Ｓｉｌｖｅｒꎬ Ｄ. ( ２０１６ꎬ
Ｍａｒｃｈ) . Ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｏｕｂｌｅ ｑ￣
ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｉｎ Ｔｈｉｒｔｉｅｔｈ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ.

[３３] 　 ＬｅＧｏｕｇｕｅｃꎬ Ａ.ꎬ Ｋｅｍｅｎｙꎬ Ａ.ꎬ Ｂｅｒｔｈｏｚꎬ Ａ.ꎬ ＆Ｍｅｒｉ￣
ｅｎｎｅꎬ Ｆ. (２０１７) . Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ Ｆｉｅｌｄ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｓｅｍｉ￣Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｃａｒ Ｃｏｎｃｅｐｔｉｏｎ.

[３４] 　 Ｂａｋｄｉꎬ Ａ.ꎬ Ｈｅｎｔｏｕｔꎬ Ａ.ꎬ Ｂｏｕｔａｍｉꎬ Ｈ.ꎬ Ｍａｏｕｄｊꎬ
Ａ.ꎬ Ｈａｃｈｏｕｒꎬ Ｏ.ꎬ ＆Ｂｏｕｚｏｕｉａꎬ Ｂ. (２０１７) . Ｏｐｔｉｍａｌ
ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔｓ ｕｓｉｎｇ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｕｚｚｙ￣ｌｏｇｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ.
Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ８９ꎬ ９５￣１０９.

[３５] 　 Ｔｕｒｋｅｒꎬ Ｔ.ꎬ Ｓａｈｉｎｇｏｚꎬ Ｏ. Ｋ.ꎬ ＆Ｙｉｌｍａｚꎬ Ｇ. (２０１５ꎬ
Ｊｕｎｅ) . ２Ｄ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｏｒ ＵＡＶｓ ｉｎ ｒａｄａｒ ｔｈｒｅａｔｅｎ￣
ｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.
Ｉｎ ２０１５ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｕｎｍａｎｎｅｄ Ａｉｒ￣
ｃｒａｆｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ＩＣＵＡＳ) (ｐｐ. ５６￣６１) . ＩＥＥＥ.

[３６] 　 Ｐｅｔｒｏｖｉ ꎬ Ｍ.ꎬ Ｖｕｋｏｖｉ ꎬ Ｎ.ꎬ Ｍｉｔｉ ꎬ Ｍ.ꎬ ＆
Ｍｉｌｊｋｏｖｉ ꎬ Ｚ. (２０１６) . Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ ｐｌａｎ￣
ｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｃｈａｏｔｉｃ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓꎬ ６４ꎬ ５６９￣５８８.

[３７] 　 Ｐａｕｌｏꎬ Ｐ.ꎬ Ｂｒａｎｃｏꎬ Ｆ.ꎬ ｄｅ Ｂｒｉｔｏꎬ Ｊ.ꎬ ＆ Ｓｉｌｖａꎬ Ａ.
(２０１６) . Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ Ｌｉｆｅ – Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｐｌａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ｃｌｅａｎｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎꎬ １２１ꎬ ８４￣９８.

[３８] 　 Ｖａｎ ｄｅｎ Ｂｅｒｇꎬ Ｊ.ꎬ Ｌｉｎꎬ Ｍ.ꎬ ＆Ｍａｎｏｃｈａꎬ Ｄ. (２００８ꎬ
Ｍａｙ) . Ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ

ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ. Ｉｎ ２００８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ( ｐｐ. １９２８￣
１９３５) . ＩＥＥＥ.

[３９] 　 Ｆｉｏｒｉｎｉꎬ Ｐ.ꎬ ＆ Ｓｈｉｌｌｅｒꎬ Ｚ. (１９９８) . Ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ
ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｕｓｉｎｇ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ.
Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ １７
(７)ꎬ ７６０￣７７２.

[４０ ] 　 Ｓｎａｐｅꎬ Ｊ.ꎬ Ｖａｎ Ｄｅｎ Ｂｅｒｇꎬ Ｊ.ꎬ Ｇｕｙꎬ Ｓ. Ｊ.ꎬ
＆Ｍａｎｏｃｈａꎬ Ｄ. (２００９ꎬ Ｏｃｔｏｂｅｒ) . Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｎａｖｉ￣
ｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔｓ ｗｉｔｈ ｈｙｂｒｉｄ ｒｅｃｉｐｒｏ￣
ｃａｌ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ. Ｉｎ ２００９ ＩＥＥＥ / ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ￣
ａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ (ｐｐ.
５９１７￣５９２２) . ＩＥＥＥ.

[４１] 　 Ｃｌａｅｓꎬ Ｄ.ꎬ Ｈｅｎｎｅｓꎬ Ｄ.ꎬ Ｔｕｙｌｓꎬ Ｋ.ꎬ ＆ Ｍｅｅｕｓｓｅｎꎬ
Ｗ. ( ２０１２ꎬ Ｏｃｔｏｂｅｒ ) . Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ
ｂｏｕｎｄｅｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ. Ｉｎ ２０１２ ＩＥＥＥ / ＲＳＪ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓ (ｐｐ. １１９２￣１１９８) . ＩＥＥＥ.

[４２] 　 Ｂｌｏｅｍｂｅｒｇｅｎꎬ Ｄ.ꎬＴｕｙｌｓꎬ Ｋ.ꎬ Ｈｅｎｎｅｓꎬ Ｄ.ꎬ ＆ Ｋａｉ￣
ｓｅｒｓꎬ Ｍ. (２０１５) . Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ａ￣
ｇｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ: Ａ ｓｕｒｖｅｙ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ￣
ｇｅｎｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ５３ꎬ ６５９￣６９７.

[４３] 　 Ａｌｏｎｓｏ￣Ｍｏｒａꎬ Ｊ.ꎬ Ｂｒｅｉｔｅｎｍｏｓｅｒꎬ Ａ.ꎬ Ｒｕｆｌｉꎬ Ｍ.ꎬ
Ｂｅａｒｄｓｌｅｙꎬ Ｐ.ꎬ ＆ Ｓｉｅｇｗａｒｔꎬ Ｒ. (２０１３) . Ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅ￣
ｃｉｐｒｏｃａｌ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｎｏｎ￣ｈｏｌｏ￣
ｎｏｍｉｃ ｒｏｂｏｔｓ. Ｉｎ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｏｂｏｔｉｃ
Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ｐｐ. ２０３￣２１６) . Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｈｅｉｄｅｌ￣
ｂｅｒｇ.

[４４ ] 　 Ｖａｎ Ｄｅｎ Ｂｅｒｇꎬ Ｊ.ꎬ Ｓｎａｐｅꎬ Ｊ.ꎬ Ｇｕｙꎬ Ｓ. Ｊ.ꎬ
＆Ｍａｎｏｃｈａꎬ Ｄ. (２０１１ꎬ Ｍａｙ) . Ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａ￣
ｖｏｉｄａｎｃｅ ｗｉｔｈ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ￣ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ. Ｉｎ ２０１１
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏ￣
ｍａｔｉｏｎ (ｐｐ. ３４７５￣３４８２) . ＩＥＥＥ.

[４５] 　 Ｇｕｙꎬ Ｓ. Ｊ.ꎬＣｈｈｕｇａｎｉꎬ Ｊ.ꎬ Ｋｉｍꎬ Ｃ.ꎬ Ｓａｔｉｓｈꎬ Ｎ.ꎬ
Ｌｉｎꎬ Ｍ.ꎬ Ｍａｎｏｃｈａꎬ Ｄ.ꎬ ＆ Ｄｕｂｅｙꎬ Ｐ. (２００９ꎬ Ａｕ￣
ｇｕｓｔ) . Ｃｌｅａｒｐａｔｈ: ｈｉｇｈｌｙ ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａｖｏｉｄａｎｃｅ
ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ. Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２００９
ＡＣＭ ＳＩＧＧＲＡＰＨ / Ｅｕｒｏｇｒａｐｈｉｃｓ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｎｉｍａｔｉｏｎ (ｐｐ. １７７￣１８７) . ＡＣＭ.

[４６] 　 Ｈｅｎｎｅｓ ＤꎬＣｌａｅｓ Ｄꎬ Ｍｅｅｕｓｓｅｎ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｒｏｂｏｔ
ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １１ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ａｇｅｎｔｓ ａｎｄ Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ￣
Ｖｏｌｕｍｅ １. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
Ａｇｅｎｔｓ ａｎｄ Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１２: １４７￣１５４.

[４７] 　 Ｖａｎ Ｈａｓｓｅｌｔꎬ Ｈ.ꎬＧｕｅｚꎬ Ａ.ꎬ ＆ Ｓｉｌｖｅｒꎬ Ｄ. ( ２０１６ꎬ

９９



　 Ｋｕａｎｑｉ ＣＡＩ ｅｔ ａｌ: Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏｂｏｔ Ｐａｔｈ Ｐｌａｎｎｉｎｇｉｎ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ: Ａ Ｓｕｒｖｅｙ

Ｍａｒｃｈ) . Ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｏｕｂｌｅ ｑ￣
ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｉｎ Ｔｈｉｒｔｉｅｔｈ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ.

[４８] 　 Ｘｕꎬ Ｄ.ꎬ Ｆａｎｇꎬ Ｙ.ꎬ Ｚｈａｎｇꎬ Ｚ.ꎬ ＆Ｍｅｎｇꎬ Ｙ. (２０１７ꎬ
Ｄｅｃｅｍｂｅｒ) . Ｐａｔｈ Ｐｌａｎｎｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄ Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ Ｄｅｐｔｈ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄＳａｒｓａ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｉｎ ２０１７ １０ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｄｅｓｉｇｎ ( ＩＳＣＩＤ) (Ｖｏｌ. ２ꎬ ｐｐ. ７７￣８２) . ＩＥＥＥ.

[４９] 　 Ｐｅｎｇꎬ Ｊ.ꎬ ＆ Ｗｉｌｌｉａｍｓꎬ Ｒ. Ｊ. (１９９４) . Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｔｅｐ Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｉｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｐｒｏｃｅｅｄ￣
ｉｎｇｓ １９９４ (ｐｐ. ２２６￣２３２) . Ｍｏｒｇａｎ Ｋａｕｆｍａｎｎ.

[５０] 　 Ｋｕｄｅｒｅｒꎬ Ｍ. (２０１５) . Ｓｏｃｉａｌｌｙ Ｃｏｍｐｌｉａｎｔ Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏ￣
ｂｏｔ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ (Ｄｏｃｔｏｒａｌ ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎꎬ Ｖｅｒｌａｇ ｎｉｃｈｔ
ｅｒｍｉｔｔｅｌｂａｒ) .

[５１] 　 Ｖａｓｑｕｅｚꎬ Ｄ.ꎬＯｋａｌꎬ Ｂ.ꎬ ＆Ａｒｒａｓꎬ Ｋ. Ｏ. (２０１４ꎬ Ｓｅｐ￣
ｔｅｍｂｅｒ) . Ｉｎｖｅｒｓｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｒｏｗｄｓ: ａｎ ｅｘｐｅｒ￣
ｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ. Ｉｎ ２０１４ ＩＥＥＥ / ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ｐｐ.
１３４１￣１３４６) . ＩＥＥＥ.

[５２] 　 Ｃｈｅｎꎬ Ｙ. Ｆ.ꎬ Ｅｖｅｒｅｔｔꎬ Ｍ.ꎬ Ｌｉｕꎬ Ｍ.ꎬ ＆ Ｈｏｗꎬ Ｊ. Ｐ.
(２０１７ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ) . Ｓｏｃｉａｌｌｙ ａｗａｒｅ ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｉｎ ２０１７ ＩＥＥＥ / ＲＳＪ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ

Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ＩＲＯＳ) (ｐｐ. １３４３￣１３５０) . ＩＥＥＥ.
[５３] 　 Ｃｈｅｎꎬ Ｙ. Ｆ.ꎬ Ｅｖｅｒｅｔｔꎬ Ｍ.ꎬ Ｌｉｕꎬ Ｍ.ꎬ ＆ Ｈｏｗꎬ Ｊ. Ｐ.

(２０１７ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ) . Ｓｏｃｉａｌｌｙ ａｗａｒｅ ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｉｎ ２０１７ ＩＥＥＥ / ＲＳＪ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ＩＲＯＳ) (ｐｐ. １３４３￣１３５０) . ＩＥＥＥ.

[５４] 　 Ｅｖｅｒｅｔｔꎬ Ｍ.ꎬ Ｃｈｅｎꎬ Ｙ. Ｆ.ꎬ ＆Ｈｏｗꎬ Ｊ. Ｐ. (２０１８ꎬ Ｏｃ￣
ｔｏｂｅｒ) . Ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｍｏｎｇ ｄｙｎａｍｉｃꎬ ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣
ｍａｋｉｎｇ ａｇｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｉｎ
２０１８ ＩＥＥＥ / ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉ￣
ｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ＩＲＯＳ) (ｐｐ. ３０５２￣３０５９) .
ＩＥＥＥ.

[５５] 　 Ｃｉｏｕꎬ Ｐ. Ｈ.ꎬ Ｈｓｉａｏꎬ Ｙ. Ｔ.ꎬ Ｗｕꎬ Ｚ. Ｚ.ꎬ Ｔｓｅｎｇꎬ Ｓ.
Ｈ.ꎬ ＆Ｆｕꎬ Ｌ. Ｃ. (２０１８ꎬ Ｏｃｔｏｂｅｒ) . Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ Ｒｅｉｎ￣
ｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｓｏｃｉａｌ Ｒｏｂｏｔ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ. Ｉｎ
２０１８ ＩＥＥＥ / ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉ￣
ｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ＩＲＯＳ) (ｐｐ. ２５５３￣２５５８) .
ＩＥＥＥ.

[５６] 　 Ｌｏｎｇꎬ Ｐ.ꎬＦａｎｌꎬ Ｔ.ꎬ Ｌｉａｏꎬ Ｘ.ꎬ Ｌｉｕꎬ Ｗ.ꎬ Ｚｈａｎｇꎬ Ｈ.ꎬ
＆Ｐａｎꎬ Ｊ. (２０１８ꎬ Ｍａｙ) . Ｔｏｗａｒｄｓ ｏｐｔｉｍａｌｌｙ ｄｅｃｅｎ￣
ｔｒａｌｉｚｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｒｏｂｏｔ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｖｉａ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎ￣
ｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｉｎ ２０１８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ( ＩＣＲＡ) ( ｐｐ.
６２５２￣６２５９) . ＩＥＥＥ.
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