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基于人工势场的防疫机器人改进近端策略优化算法

伍锡如，沈可扬
（桂林电子科技大学 电子工程与自动化学院, 广西 桂林 541004）

摘    要：针对防疫机器人在复杂医疗环境中的路径规划与避障效果差、学习效率低的问题，提出一种基于人工

势场的改进近端策略优化 (proximal policy optimization, PPO) 路径规划算法。根据人工势场法 (artificial potential
field, APF) 构建障碍物和目标节点的势场，定义防疫机器人的动作空间与安全运动范围，解决防疫机器人运作

中避障效率低的问题。为解决传统 PPO 算法的奖励稀疏问题，将人工势场因子引入 PPO 算法的奖励函数，提

升算法运行中的奖励反馈效率。改进 PPO 算法网络模型，增加隐藏层和 Previous Actor 网络，提高了防疫机器

人的灵活性与学习感知能力。最后，在静态和动态仿真环境中对算法进行对比实验，结果表明本算法能更快到

达奖励峰值，减少冗余路径，有效完成避障和路径规划决策。
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Improved proximal policy optimization algorithm for
epidemic prevention robots based on artificial potential fields

WU Xiru，SHEN Keyang
(College of Electronic Engineering and Automation, Guilin University of Electronic Technology, Guilin 541004, China)

Abstract: This paper presents an improved proximal policy optimization (PPO) path planning algorithm based on artifi-
cial potential fields (APFs) to address poor path planning, obstacle avoidance effectiveness, and low learning efficiency
of epidemic prevention robots in complex medical environments. The potential fields of obstacles and target nodes are
constructed using the APF method, defining the action space and safe motion range for epidemic prevention robots to re-
solve the low obstacle  avoidance efficiency during operation.  To tackle the sparse reward issue in traditional  PPO al-
gorithms,  APF  factors  are  incorporated  into  the  reward  function  of  the  PPO  algorithm  to  enhance  the  feedback  effi-
ciency  of  reward  mechanisms  during  algorithm  execution.  The  network  model  of  the  PPO  algorithm  is  improved  by
adding hidden layers and a previous actor network, thereby enhancing the flexibility and learning perception capabilities
of  epidemic prevention robots.  Finally,  comparative experiments  conducted in  static  and dynamic simulation environ-
ments demonstrate that the proposed algorithm achieves faster attainment of reward peaks, reduces redundant path seg-
ments, and effectively completes obstacle avoidance and path planning decisions.
Keywords: PPO algorithm; artificial potential field; path planning; epidemic prevention robot; deep reinforcement
learning; dynamic environment; safety; reward function

近年来，COVID-19 病毒、埃博拉病毒等疫情

的爆发使全球防疫形势愈发严峻，疫情的发展受

到人们的普遍关注。面对日益复杂的医疗环境，

人们需要多样化、智能化的防疫设备。防疫机器

人能在极大程度上减少人们与病原体的直接接触[1]，

并能有效地防止医患间交叉感染，其在防疫工作

中的地位越发凸显 [2]。在实际应用中，防疫机器

人常在多障碍物环境下进行防疫工作 [3]，如何快

速规划出一条到达目标点的最短安全路径，对防
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疫机器人应用的发展具有重要的研究意义。
在传统的路径规划算法中，人工势场法 (ar-

tifical potential field, APF) 结构简单 [4-5]，实时性较
好[6]。但传统 APF 算法在复杂的障碍物场景中容
易停滞在局部最小值 [7 ]，甚至丢失导航目标 [8 ]。
为提高 APF 算法的工作效率，学者们尝试了多种
解决办法。Yang 等 [9] 在传统 A*算法的代价函数
中引入人工势场，确保智能体与障碍物保持安全
距离。Yu 等 [10] 根据具体障碍物设置人工势场，
在平滑路径的同时减少算法的无效分支和规划时
间。上述算法在处理静态环境时表现良好，但在
存在动态障碍物的复杂医疗环境中依然存在搜索
缓慢、导航停滞等问题。

近端策略优化算法 (proximal policy optimiza-
tion，PPO) 在处理连续控制问题时展现出了卓越
的性能 [11-12]。当应用于连续的路径规划任务时，
该算法能有效发挥算法的学习能力 [13-14]。对于防
疫机器人路径规划任务，算法可处理具有时序性
的数据 [15]，通过内部神经网络解决连续状态动作
空间问题[16]。PPO 算法已经广泛应用于路径规划
领域 [17-19]：Guo 等 [20] 引入优先级经验重播方法提
高算法的学习效率，并集成深度强化学习算法实
现更复杂的规划任务；Huang 等 [21] 通过嵌入网络
分别提取感知特征和状态特征以增强网络记忆能
力，从而减少观测时的碰撞；Guan 等[22] 在 PPO 算
法的损失函数中加入广义优势估计，使 PPO 算法
中的基线能自我调整。但上述算法普遍存在稀疏
奖励问题 [23]，复杂环境对奖励的干扰直接影响防
疫机器人的路径规划能力 [24]，而以往对算法的研
究主要集中于对目标节点的搜寻，对奖励函数的
构造缺少针对性的改进。

本文从防疫机器人的工作需求出发，针对传
统的 APF 和 PPO 算法进行改进和优化，提出了一
种基于 APF 和 PPO 的改进路径规划与避障算
法。利用人工势场对 PPO 算法的运动状态空间
和奖励函数进行了改进，解决传统 PPO 算法的奖
励稀疏问题，提升算法寻路效率，同时提高防疫
机器人避障能力。改进 PPO 算法的网络结构，提
升防疫机器人的灵活性和学习感知能力。最后，
通过仿真实验和实物实验验证了改进算法的有效性。 

1   基于人工势场的改进 PPO 算法
 

1.1    防疫机器人动力学模型

v1、v2、v3、v4

本文根据防疫机器人工作时的运行情况，设

计防疫机器人动力学模型，并将状态数据输入算

法网络并优化策略。设计算法的动作空间如图 1
所示，其中包含防疫机器人的运动方向和运动速

度。结合分方向线速度 得到防疫机
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图 1    防疫机器人运动模型

Fig. 1    Epidemic prevention robots motion model
 

状态空间包含机器人的状态数据，机器人利

用状态空间信息做出决策并评估动作的长期收

益，有效提高算法的收敛性。防疫机器人运动状

态空间 S定义为

S = [xr,yr,Ar,Rr, θr,Dg, θg]
xr,yr

Ar、Rr、θr

Dg

θg

式中：( ) 为防疫机器人在二维平面上的位置，

分别表示为防疫机器人所受引力势场、

斥力势场和运动方向， 代表防疫机器人与目标

节点的距离数据， 代表防疫机器人运动方向与

目标节点的夹角。

图 2 为描述防疫机器人安全工作的区域的模

型图，表现为圆形，以防疫机器人中心点为圆心，

半径为 d，说明了防疫机器人的最大探测距离。

通过构建防疫机器人的安全运行模型，能在实验

中定义防疫机器人的避障情况。
  

障碍物 1

d

障碍物 2

d
obs

d
obs

 
图 2    防疫机器人安全运行范围

Fig. 2    Epidemic prevention robots safe operating range
 

针对防疫机器人在复杂医疗环境中的实时避

障要求，机器人从起始点出发沿初始最优路径前

进；当防疫机器人检测到障碍物信息时，根据障

碍势场做出决策，改变运动方向进行避障动作；

当障碍物消失后，防疫机器人恢复最优路径行进

至目标节点。本文改进算法的路径规划系统结构

如图 3 所示。st 表示状态序列，at 表示动作信息，

rt 表示奖励信息。
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图 3    路径规划系统结构

Fig. 3    Path planning system architecture
  

1.2    APF 算法

U
Uatt

Urep

避障能力对防疫机器人能否安全通过障碍区

域起到关键作用。构建人工势场，在障碍物区域

构建斥力场，在目标位置构建引力场 [25]，防疫机

器人根据所受合力规划路径。人工势场 由两种

力场组成：目标位置形成的引力场 ，吸引机器

人向目标节点移动；障碍物位置形成的斥力场

，排斥机器人使其避开障碍物[26]。组合公式为

U(q) = Uatt(q)+Urep(q) (1)
引力场函数：

Uatt(q) =


1
2
ζd2(q,qgoal), d(q,qgoal) ⩽ d∗goal

d∗goalζd(q,qgoal)−
1
2
ζ(d∗goal)

2, d(q,qgoal) > d∗goal

d
d∗goal

式中： 为防疫机器人与目标节点的欧氏距离。为

防止不同节点的引力场互相干扰，设置吸引距离 。

斥力场函数：

Urep(q) =


1
2
η

Å
1

D(q)
− 1

Q∗

ã2

, D(q) ⩽ Q∗

0, D(q) > Q∗

Q∗

D(q)

式中： 是障碍物势场的作用范围，在该范围内

障碍物的斥力才会对防疫机器人产生影响，超出

此范围则不产生斥力影响； 代表物体和障碍

物之间的距离矢量。本文利用人工势场解决防疫

机器人避障问题，通过添加斥力与引力因子改进 PPO
算法奖励函数，解决 PPO 算法的奖励稀疏问题。 

1.3    PPO 算法

PPO 算法通过调整策略参数来最大化平均奖

励，其通过与环境交互生成轨迹数据[27-28]，每个轨

迹包含一系列状态、动作和奖励。PPO 算法通过

近端比率裁剪损失 Clip 限制策略更新幅度 [29-30]，

从而保持训练稳定性。

LCLIP(θ)比率裁剪损失 定义为

LCLIP(θ) = Êt[min(rt(θ)Ât,clip(rt(θ),1−ε,1+ε)Ât)]
Ât > 0

Ât < 0
clip(rt(θ),1−ε,1+ε)

rt(θ) (1−ε,1+ε)

如图 4 所示，优势函数 时算法认为该动

作较平均动作更优， 时算法认为该动作较平

均动作更差。裁剪函数为 。
将概率比率 限制在区间 ，防止策略
变化过大。
  
LCLIP(θ) LCLIP(θ)

rt(θ)0 1 1+ε1−ε rt(θ)0 1 1+ε1−ε

(a) Ât>0 (b) Ât<0  
图 4    目标函数限定范围

Fig. 4    Path planning system architecture diagram
 

PPO 算法的总损失函数定义为

L(θ) = LCLIP(θ)− c1Lv f (θ)+ c2S [πθ]
c1 c2

Lv f (θ) S
L

式中： 和 为超参数，用于平衡不同损失函数的
权重； 为值函数优化； 为策略熵。计算出

总损失函数 后反向传递数据，更新算法的策略
和价值函数直至达到停止条件。本文结合人工势
场构建奖励函数，改进 PPO 算法的网络结构，获
取奖励优化算法策略，增强 PPO 算法的学习能力
与反馈频率。 

1.4    APF-PPO 算法设计

PPO 算法对采集的具有时间特性的数据进行
训练，能较好地处理连续控制问题，但存在奖励
稀疏、收敛性较差等问题。APF 算法能根据设定
的势场受到斥力作用和引力作用的影响，生成避
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障路径，但存在易陷入局部最优解的问题。本文

融合 PPO 算法的策略学习能力与 APF 算法的路

径规划优势，构造 APF-PPO 算法。APF-PPO 融合

改进算法的训练流程如图 5 所示。
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图 5    APF-PPO 算法训练流程

Fig. 5    APF-PPO algorithm training process
  

1.4.1   APF-PPO 算法奖励函数设计

使用传统 PPO 算法进行路径规划时，奖励函

数局限于终点奖励、避障奖励和下一步移动奖

励，在复杂医疗环境中会导致智能体在训练过程

中很难获得有意义的反馈，延缓学习进度和收敛

速度。本文基于防疫机器人的路径规划与避障的

需求，结合 APF 算法中势场的分布特性，设计改

进的奖励函数，能有效提高算法反馈效率。该函

数结合防疫机器人的当前状态进行避障决策，同

时确保算法收敛。

R
Rn Rgoal

Robs

防疫机器人在每个时间步中获得的奖励 分

为 3 部分：正常动作奖励 、终点奖励 、碰撞

奖励 。

R =

 Rn, 正常动作
Rgoal, 终点
Robs, 碰撞

Rn

Rn

正常动作奖励 定义为防疫机器人避开障碍

物但未达到终点节点时，移动一个时间步获得的

奖励。为了解决传统 PPO 算法中的奖励稀疏问

题，根据人工势场对奖励函数进行了改进。改进

后的正常动作奖励函数 定义为

Rn = αRrep+βRatt (2)

Rrep Ratt α

β

式中： 为斥力项奖励， 为引力项奖励， 和

为权重系数。

斥力项奖励：

Rrep =


1

2(d−dobs)
2 η

Å
Q∗−D(q)
D(q)Q∗

ã2

, D(q) ⩽ Q∗

0, D(q) > Q∗

d dobs式中： 为防疫机器人障碍物探测半径； 为障

碍物与防疫机器人的距离，障碍物距离防疫机器

人越近，奖励价值越小。

引力项奖励：

Ratt = UattVr cos(θ− θgoal)

Uatt Vr

θgoal

式中： 为引力势场量， 为防疫机器人当前速

度值， 为终点目标方向角。此奖励值与防疫机

器人运动方向和终点方位的角度差成反比，角度

差越大奖励价值越低。

Rgoal

dgoal

d
2

Rgoal

目标吸引奖励 定义为基于防疫机器人当

前位置与终点之间的距离给出的奖励。防疫机器

人与终点的距离 ≤ 时，终点奖励值为 100；否

则，目标吸引奖励值为 0。 定义为

Rgoal =


100, dgoal ⩽

d
2

0, dgoal >
d
2

(3)

Robs

d
2

避障奖励 Robs 定义为防疫机器人在当前位置

与最近静态或动态障碍物的距离所给予的奖励。

当防疫机器人与最近静态或动态障碍物的距离

≤ 时，终点奖励值为−100；否则，终点奖励值

为 0。Robs 定义为

Robs =


−100, dobs ⩽

d
2

0, dobs >
d
2

(4)

 

1.4.2   改进 PPO 网络模型设计

传统 Critic 网络的价值估计与网络的表达能

力不足。如图 6 所示，将 Critic 网络改进为 3 个隐

藏层处理价值估计，3 个隐藏层分别包含 128、128
和 64 个神经元，并采用 ReLU 激活函数。Critic
网络输入为防疫机器人状态信息，输出对应 Act-
or 网络选择动作的评分，保持 Actor 网络选择的

动作在长期回报上最优。

为计算 PPO 算法的重要性采样比率，需要存

储优化开始前的策略网络参数。同时，为减少更

新过程中的方差和训练过程中出现的过拟合现

象，在网络系统中引入三隐藏层 Previous Actor 网
络，输出动作分布的参数，增强网络的表达能力

以及对复杂环境和高维状态信息的拟合能力，使

防疫机器人能更好地感知环境状态。改进后的神
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经网络能够生成更优化的动作策略，提升了防疫

机器人在复杂环境中的决策效率。
  

线速度

角速度

环境信息

防疫机器人
运动状态信息

128 128 64

Critic 网络

128 128 64

Current Actor 网络

128 128 64

Previous Actor 网络

动作

经验，奖励
(s
t
, a

t
, r
t
, s
t+1)

a
t

s
t

s
t

s
t+1 

图 6    改进 PPO 算法神经网络结构
Fig. 6    Improvement  of  PPO  algorithm  neural  network

structure
  

2   仿真实验结果分析
 

2.1    实验模型设计
使用 PyTorch 框架构建算法模型和仿真环

境，计算机配置： Intel 酷睿 i7-11900K，NVIDIA
GTX3060，32 GB 内存，512 GB SSD 存储。

本文实验设计方法：首先，为模拟不同复杂医
疗环境，实验构建静态障碍物以及包含动态障碍
物的场景；其次，防疫机器人在构建路径规划环
境中进行训练，确保其能完成寻路任务并有效避
开障碍物。改进 PPO 算法的网络参数如表 1 所示。
  

表 1    算法网络参数设置
Table 1    Algorithm network parameter settings

 

超参数 数值

训练回合N 11 000

lr_ActorActor网络学习率 3×10−4

lr_CriticCritic网络学习率 1×10−4

衰减因子γ 0.95
Clip参数ε 0.2

  

2.2    实验结果 

2.2.1   静态场景

为了测试 PPO、深度 Q 网络 (deep Q-network,
DQN)、深度确定性策略梯度 (deep deterministic
policy gradient, DDPG)、柔性演员−评论家 (soft act-
or-critic, SAC) 算法与本文算法在静态障碍物场景
中的路径规划与避障效果，首先构建如图 7 所示
的静态仿真环境。场景人工势场设置如图 7(a) 所
示，在障碍物周围设置斥力场，在终点设置引力

场。在静态障碍物仿真实验中，障碍物设置如
图 7(b)。实验结果表明本文提出的 APF-PPO 算法
能完成路径规划与避障任务。
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图 7    静态障碍物场景人工势场与场景障碍

Fig. 7    Artificial potential field and scene obstacle maps for
static obstacle scenes

 

如图 8 所示，实验结果表明，训练后的 5 种算
法模型可以有效绕过障碍区域，在不碰到障碍物
的同时规划出一条较短的路线。各算法的路径均
有较大波动，其中 DQN、DDPG、PPO、SAC 算法
均在接近终点的路径规划中产生了冗余路径。
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图 8    静态障碍物场景算法路径对比

Fig. 8    Comparison of paths for static obstacle scenarios
 

如表 2 所示，除 APF-PPO 算法外， 4 种算
法规划路径长度增大至 55 m 以上。实验结果表
明 APF-PPO 算法能减少冗余路径生成，算法相较
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于其他算法生成路径长度更短，减少冗余路径的
能力更强，对最优路径的生成能力有较大提升。
 
 

表 2    算法数据对比
 

Table 2    Algorithm data comparison m
 

算法 路径长度

APF-PPO 48.683
PPO 64.371
DQN 72.542

DDPG 55.194
SAC 60.417

 

如图 9 所示，PPO 和 DQN 算法的奖励收敛速

度相对较快，在 1 100 次左右时达到奖励峰值，但

随后发生较剧烈波动。DDPG 和 SAC 算法奖励

曲线较平稳，在后期数值低于 APF-PPO 算法。APF-
PPO 算法借助改进的网络结构，相对于其他算法

波动性较小且防疫机器人能更快到达目标节点，

表明算法泛化能力较强，且收敛性较其他算法更好。
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图 9    静态障碍物场景算法奖励

Fig. 9    Algorithmic rewards for static obstacle scenes
 

平均步数代表在每一个完整的环境交互周期

各个次数中，防疫机器人需要执行多少步操作来

完成任务。在训练过程中，平均步数随着时间的

推移逐渐减少，表明防疫机器人对路径规划任务

的执行效率不断提高。如图 10 所示，5 种算法在

训练中的平均步长都下降迅速但均有波动：DDPG
和 DQN 算法所消耗时间步数量总体下降，但在

5  000～6  000 次的平均步长有跳变；PPO 和 SAC
算法在实验初期跳变较大。APF-PPO 算法的平均

步长数据总体趋于平稳，大部分情况在 60 步上下

波动，表明 APF-PPO 算法的收敛状态更好。 

2.2.2   混合场景

为测试 5 种算法在动态障碍物与静态障碍物混
合场景中的路径规划与避障效果，构建如图 11 所示
的混合障碍物环境。人工势场如图 11(a)、(b) 所
示。如图 11(c)、(d) 所示，实验加入两个动态障碍
物，分别从第 5 s 和第 80 s 开始运动。实验结果表
明，提出的 APF-PPO 算法能完成路径规划与避障。
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图 10    静态障碍物场景平均步长

Fig. 10    Average step length for static obstacle scenarios
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图 12 为包含动态障碍物场景的 5 种算法的

结果图，所有算法均到达目标节点。根据图 12 和

表 3 数据，在场景 1 中，SAC 算法在避障中选择了

较多冗余的路段，DQN 算法到达第 2 个动态障碍

物时选择绕行冗余路段，增加了防疫机器人的运

行路程。在场景 1 和场景 2 中，PPO、SAC 和

DDPG 算法路径与障碍物的距离较近，在实际应

用中易发生碰撞问题。APF-PPO 算法路径相较于

静态和动态障碍物更远，具备更高的安全性和工

作效率。
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图 12    混合障碍物场景算法路径对比

Fig. 12    Comparison  of  algorithmic  paths  for  mixed
obstacle scenarios

 
图 13 和图 14 分别为混合场景 1 中算法奖励

和平均步长。DQN 和 DDPG 算法在运行过程中

累计奖励增长较快，约在 1 000 次训练时能得到正

奖励，但较难收敛，在 8  000 次训练后仍有震荡。

SAC 算法奖励增长较快，在中期发生较剧烈跳

变。APF-PPO 算法相较于其他 3 种算法波动较

小，表明 APF-PPO 算法具有更好的模型鲁棒性。

如图 14 所示，在算法的学习过程中，PPO、DDPG、
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图 11    混合障碍物场景人工势场与障碍

Fig. 11    Mixed obstacle scene artificial potential field and obstacles
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DQN 和 SAC 算法需要更多时间步来完成路径

规划任务，在 6 000～8 000 次训练中仍保持较高的

平均步长，表明 APF-PPO 算法的经验学习能力

更强。

 
 

表 3    混合障碍物场景算法结果对比
 

Table 3    Comparison of algorithm results for mixed
obstacle scenarios m

 

算法 路径长度1 路径长度2

APF-PPO 33.099 38.327

PPO 34.127 42.645

DQN 51.646 40.691

DDPG 34.428 39.822

SAC 37.251 39.412
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图 13    混合障碍物场景算法奖励

Fig. 13    Mixed obstacle scene algorithm bonus
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图 14    混合障碍物场景平均步长

Fig. 14    Average step length for mixed obstacle scenarios
  

3   实物实验验证

实验使用如图 15 所示的一个防疫机器人和

一个移动机器人及若干静态障碍物作为测试对

象。其中移动机器人模拟动态障碍物，防疫机器

人需避开障碍物并完成路径规划。实验场景为 2.0 m×
3.0 m 的矩形环境。防疫机器人车身尺寸为 0.5 m×
0.6 m，移动机器人车身尺寸为 0.35 m×0.4 m。两

个机器人由顶部摄像头观察环境信息并与主机通

信。防疫机器人从左下角出发，规划前往右上角

叉型终点的路径；移动机器人保持直线向下运动。

实验结果如图 16 所示，在考虑实物机器人具

有碰撞体积的情况下，防疫机器人能根据本文算

法实时规避障碍物，同时完成路径规划任务要

求，规划的路径情况较优。这表明 APF-PPO 算法

对机器人路径规划具有实用价值。
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图 15    实验设备

Fig. 15    Experiment apparatus
 

  

 
图 16    算法实验情况

Fig. 16    Experimental situation of algorithm
  

4   结束语

为提升复杂医疗环境下防疫机器人路径规划

及避障效率，本文提出了一种基于人工势场的改

进 PPO 算法。该算法结合人工势场改进 PPO 算

法的运动状态空间与奖励函数，在新的奖励函数

中添加引力场与斥力场影响因子，弥补传统 PPO
算法奖励稀疏的缺陷，在避障的同时规划出最优

路径。改进传统 PPO 算法的网络结构，添加隐藏

层和 Actor 网络，增强了网络的拟合能力与价值

估计能力，优化了防疫机器人对复杂医疗环境的

感知能力。通过对比实验，证明了本文算法的有

效性。在后续研究中，将结合机器视觉技术进一

步探索多任务环境下的防疫机器人路径规划与避障。
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