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摘!要! 针对粒子群算法在解决机器人路径规划中存在的路径易陷入局部最优#路径搜索后期收敛速

度慢以及路径不平滑的问题! 提出了一种基于模拟退火的改进自适应粒子群算法!该算法结合了模拟

退火算法和粒子群算法的优点!路径搜索前期路径搜索速度快!路径搜索过程中路径具有概率突跳的能

力!能够有效地避免陷入局部最优路径!而且利用 . 次样条插值使路径平滑!路径搜索后期路径收敛精

度也很高" 仿真结果表明!该算法在不同障碍物模型中均能够快速找到最短的平滑路径!而且效果优于

传统方法"
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73引言

机器人技术是近年来兴起的一种现代科学技
术#它的发展结合了许多高新技术学科#主要有机
械电子)信息学)控制论)软件开发)人工智能等(

移动机器人路径的研究是机器人学科中一个重要
的研究领域#研究的问题是从工作空间中寻找一
个从开始位置到目标位置的一个最优路径( 本质
上属于路径规划问题( 智能算法是近年来提出用
来解决机器人路径规划问题的算法#主要使用的
方法有遗传算法)蚁群算法)粒子群算法)神经网
络等等(

国内外学者对机器人路径规划也作了许多研
究( 6CDDNE等 * *+提出了一种高效的动态实时机器
人路径规划系统#进行实时机器人路径规划( T>H
YCN>K#等 * ,+提出了一种基于人工势场的机器人路

径规划( <#EX#等 * .+提出了一种采用 T’KI>E@( 样
条的粒子群优化算法#该方法得到的路径比传统
方法得到的路径光滑#而且易于执行( 刘广瑞
等 * 2+利用蚁群算法来进行最优路径的搜索#并对
算法进行收敛性分析#从而提高了算法的收敛效
果( 赵开新等 * 7+通过梯度计算)节点探测)路径评

估 . 种方式对机器人路径规划进行研究( 陈志军
等 * 3+将机器人路径规划是建立在三维空间里#建
立了三维路径规划的评价指标和优化函数#提出
了一种基于模糊神经网络和遗传算法的机器人路
径规划( 强宁等 * ++采用了三次样条插值和粒子
群算法来进行多机器人全局路径规划(

粒子群算法在解决机器人路径规划问题时主
要存在两个缺陷’!算法迭代到后期#粒子群多样
性下降#当路径陷入局部较差路径时#很难自动跳
出#出现-早熟.现象( "算法的收敛性差#算法迭
代后期#许多粒子适应度相差不大#导致粒子搜索
进入停滞状态#路径寻优也会停滞#造成了路径的
精度低( 因此对算法进行改进十分必要( 粒子群
优化算法!0<M"和模拟退火算法! <9"是两种不
同的智能优化算法#粒子群优化算法通过追随当
前搜索到的最优解来寻找全局最优#模拟退火算
法的机制便是以一定的概率来接受一个比当前解
要差的解#从而可能跳出这个局部的最优解#达到
全局的最优解( 针对以上问题#笔者提出一种基
于模拟退火的改进粒子群算法!90<MH<9"#通过
充分发挥粒子群算法和模拟退火算法的优势从而
实现机器人全局最优路径规划(
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53标准粒子群算法

粒子群算法!0<M"是一种启发式随机算法(

鸟群中每一个鸟相当于粒子群算法中的一个粒
子( 每个粒子好比寻找食物的鸟都有速度和位
置#通过自身和社会两种学习方式#粒子在搜索空
间中运动#从而得到全局最优解( 假设种群有 E
个粒子在 %维空间搜索#标准粒子群算法更新公
式为’
JH(*6P !SJ

H
6P(+*R*!Q

H
6P&B

H
6P" (+,R,!Q

H
;P&B

H
6P"% !*"

BH(*6P !B
H
6P(J

H(*
6P # !,"

式中’ H为迭代次数%J6P表示第6个粒子P维的速度
大小%B6P表示第6个粒子P维的位置大小%S表示惯
性权重%+*)+,表示学习因子%R*)R, 表示随机数(
粒子群算法虽然简单#但是算法迭代后期#由于粒
子多样性差导致粒子容易陷入局部最优解#所以
要对粒子群算法进行改进(

63粒子群算法的改进

6D53带压缩因子的粒子群算法
为了有效地控制粒子飞行速度使算法全局搜

索和局部搜索平衡#%D’KB等 * 1+提出了带压缩因子
的 0<M算法#其速度更新公式如下’
JH(*6P !#1J

H
6P(+*R*!Q

H
6P&B

H
6" (+,R,!Q

H
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H
6"2# !."

其中搜索因子’

#!
,

I, &!+* (+," & !+* (+,"
, &2!+* (+,槡 " I

(

!!带压缩因子的 0<M算法相当于线性递减权
重的 0<M算法#该算法的优势在于去掉了惯性权
重 S# 减少了算法参数#只有两个学习因子参数#
所以只需对两个学习因子进行自适应调节( 其调
节公式如下’

当 3!B6" ( 3#PI#粒子 B6需要进行局部搜索#

学习因子取’

!
+* !+NC( (

!+N#[&+NC("!3!B6" &3NC("
3#PI&3NC(

%

+, !+N#[(
{ !2"

!!当 3!B6" Y3#PI#粒子 B6要进行全局搜索# 所
以学习因子取’

!

+* !+N#[%

+, !+NC( (
!+N#[&+NC("!3!B6" &3NC("

3#PI&3NC(
#{ !7"

式中’+NC( !*‘7%+N#[!,‘7%3!B6" 表示粒子B6的适
应度大小%3#PI表示所有粒子的平均适应度(

6D63模拟退火算子
模拟退火算法是由 A’=K@F@DCE等于 *87. 年提

出的#该算法在搜索过程中具有概率突跳的能力#
能够在一定程度上避免搜索过程中陷入局部最优
解#由于粒子群算法对 QI全局最优粒子依赖性很
强#所以为了避免粒子搜索过程陷入QI#所以对QI
引入模拟退火操作#其中 A’=K@F@DCE准则如下’

X@!Q6" !

*# 3!Q6" C3!QI"%

’&!3!Q6" &3!QI" "

#
E

6!*
’&!3!Q6"&3!QI" "

# 3!Q6" $ 3!QI"#











!3"

式中’3!Q6"表示Q6粒子的适应度%3!QI"表示当前
粒子群算法迭代的全局最优适应度( 采用轮盘赌
策略从 Q6中确定全局最优的某个个体代替 QI#初
温和退温公式为’

H/(* !,H/%

H] !3!QI"$D( 7({ !+"

!!以上为 90<MH<9算法的基本思想#标准粒子
群算法的时间复杂度为 O!A#%#E"#其中 A为最
大迭代次数#%为粒子维数#E为粒子个数( 由于
该算法是建立在压缩因子的粒子群算法的基础
上#压缩因子的粒子群算法时间复杂度为 O!A#
%#E"# 学习因子的自适应调节策略和模拟退火
操作的时间复杂度均为 O!E"#所以 90<MH<9算
法的时间复杂度为 O!A#%#E"(

:3机器人路径规划模型建立

:D53三次样条插值编码设计
两点法对机器人路径进行规划*8+会造成路径

平滑性差#机器人运动不平稳#频繁转向会造成能
源的极大浪费#本文机器人路径规划是建立在二维
平面上#提出的 90<MH<9算法在二维平面进行三
次样条插值编码#根据文献*.+提出的 T’KI>E@( 三
次样条插值对路径进行编码优化#其原理如下(

假设有以下节点 !B6#U6"#其中 B6CBP#’6C
P#三次样条插值曲线 Z!B" 满足以下条件’

!*"每个分段区间 *B6#B6(*+#Z!B"!Z6!B" 为
三次多项式(

!,"每一个端点满足 Z!B6"gU6#6%E-6(1(
!." Z!B" 的 *), 阶导数为 Z9!B")Z[!B"#而

且在*M#K+ 区间内连续#即 Z6!B" 可以写成’

Z6!B"gM6iK6!BaB6"i+6!BaB6"
,i>6!BaB6"

.%

式中’ 6% E- 6C1(
机器人在搜索空间搜索最优路径可以看作在
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!!!!!三次样条空间中搜索最优样条#90<MH<9算法中
的每一组粒子表示为一组路径的节点#每一组路
径节点个数便为三次样条曲线的个数#由于三次
样条插值的性质#每一组路径节点的个数体现了
路径可以转向的最大次数( 粒子编码的路径节点
个数会随着工作环境的复杂而增加#实际生活中
机器人转向 .j7 次便可以绕过所有的障碍物#本
文的障碍物模型设置转向节点为 .(
:D63路径初始化

路径初始化决定着算法的好坏#0<M算法机
器人路径规划均是在机器人工作空间随机取粒
子#但是导致算法收敛性差#于是对粒子的初始化
进行改进#提出基于高斯分布的随机初始化#初始
化公式如下’

B!!BE(B="$, (R.% !1"
U!,!UNC(#UN#[#*#1"# !8"

式中’ BE)B=分别为开始位置和目标位置的横坐
标%R. 为高斯分布产生的随机数%1 表示产生粒子
的个数%UN#[)UNC( 分别为粒子初始化纵坐标的上
下界%,表示在给定上下界中均匀产生 1 个粒子
纵坐标的值(
:D:3障碍物处理

障碍物对机器人路径规划有很大的影响#若
没有障碍物#机器人在二维空间中从开始位置到
目标位置运动#直线运动最短#无须进行路径规
划#然而现实机器人工作时#障碍物是客观存在
的#笔者研究的是静态工作环境下的机器人路径
规划#由于实际工作环境中障碍物形状千差万别#
导致建模十分困难#为了方便统一研究#笔者对障
碍物进行预处理#在二维空间中#障碍物均进行膨
胀处理#即用原障碍物图形的外接圆表示该障碍
物#具体见图 *(

图 53不同形状障碍物膨胀处理
(ILGNM53aI\\MNMKSE>QSOXFMbISAPI\\MNMKSQAORMQMYROKQIEK

:D43适应度函数
适应度函数的值可以看作路径的长度#粒

子通过三次样条编码#不断寻找最优适应度#而

有些路径与障碍物相交会成为非法路径#如果
直接去掉这些路径#那么存在的可行路径就会
变得非常少#路径的多样性就会减弱#所以构造
带有罚函数的适应度函数#通过附加较大的惩
罚值#使路径在优化过程中自动淘汰非法路径(

文献*1+中使用了一种带有罚函数的适应度函
数#笔者对其做了一些简单的修改#得出适应度
函数如下’

\!5!* (KLHM,T"# !*]"

式中’ 5 为机器人工作运行路径的长度%KLHM 为惩
罚值#一般设置为 *]]%T为路径的非法度#当T!]

时#\!5#此时适应度的大小就为路径的大小(

43算法流程

90<MH<9算法机器人路径规划与粒子群算
法机器人路径规划流程相似#具体算法流程如下’

步骤 5 创建障碍物模型# 初始化机器人开
始位置以及机器人目标位置#初始化机器人工作
空间(

步骤 6 初始化 90<MH<9算法的参数#包括
粒子个数)学习因子)最大迭代次数)退火系数)路
径节点个数(

步骤 : 按照式!1")! 8"初始化每组粒子的
位置#以及对粒子进行三次样条编码(

步骤 4 按照式!2")! 7"自适应处理学习因
子#同时按照式!."更新粒子速度#按照式!,"更
新粒子的位置(

步骤 c 按照式!*]"计算每组粒子当前的适
应度#并根据式!3"和式!+"对当前适应度最好的
粒子进行退火处理(

步骤 ? 判断算法是否达到最大函数评价次
数#若满足#则停止搜索#输出结果#否则返回步骤
2 继续迭代(

c3仿真模拟

为了验证 90<MH<9算法在机器人路径寻优
中的优越性#笔者设计了以下实验# 在 . 种障碍
物模型中对 90<MH<9算法与 0<M算法进行比较
测试( 其中 . 种障碍物模型的最短路径长度通过
几何计算得到#保留小数点后 , 位( 见表 *( 算法
比较采用固定粒子个数和最大函数迭代次数#试
验在 SC(?@SE+ 系统 A9)L9/,]*,#中完成( 电
脑配置为 -(=’D!5" %@K’!)A" C7H..*+;%0;c
*‘+] VRO(
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cD53参数设置
笔者建立的 . 个障碍物模型参数如表 * j.

所示(
表 53: 个模型基本参数

0O>FM53WOQIXRONOUMSMNQE\SANMMUEPMFQ

模型
开始
位置
坐标

目标
位置
坐标

障碍物
个数

最优
路径
长度dN

单障碍物模型 !]#," !]#3" * +‘.8

多个均匀障碍物模型 !]#," !]#3" *, 3‘*.

多个不均匀障碍物模型 !]#]" !2#3" . +‘27

表 63: 个模型圆心及其半径
0O>FM632MKSMNOKPNO>IGQE\SANMMUEPMFQ

模型 圆心及其半径
模型 * !,#."%Rg,

模型 ,
!]#,"#!]#2"#!*#*"#!*#."#!*#7"#!,#,"#

!,#2"#!.#*"#!.#."#!.#7"#!2#,"#
!2#2"%Rg]‘7

模型 .
!*‘7#2‘7"%R*g*‘7#!2#."%R,g*#

!*‘,#*‘7"%R.g]‘1

表 :3B/"和 &B/"d/&算法参数
0O>FM:3&FLENISAURONOUMSMNQE\B/" OKP&B/"d/&

算法 粒子数 学习因子 函数评价
次数

0<M *]] +* !,‘]7#+, !,‘]7 *] *]]
90<MH<9 *]] +NC( !*‘7#+N#[ !,‘7 *] *]]

cD63数值实验
7‘,‘*!单障碍物模型

两种算法独立运行 .] 次#数值结果用 <0<<
进行统计分析#结果如表 2) 7 所示(

表 43单障碍物模型数值结果比较
0O>FM432EURONIQEKE\KGUMNIXOFNMQGFSQE\QIKLFM

E>QSOXFMUEPMF

算法
最小路径
长度dN

平均路径
长度dN

标准差
运行时
间dE

0<M +‘2. +‘23 ]‘,] **‘23
90<MH<9 +‘2, +‘2* ]‘]. **‘7]

表 c3单障碍物模型单因素方差分析结果比较
0O>FMc3"KMdbOV &%".&NMQGFSQE\QIKLFME>QSOXFMUEPMF

类别 平方和 >3 均方 @ 显著性
组间 ]‘]. * ]‘]. *.,‘.,小于 ]‘]*
组内 ]‘]. 71 小于 ]‘]* ,
总计 ]‘]2 78

!!图 , 为单障碍物模型两种算法比较结果图#
从图 , 可以看出#0<M算法和 90<MH<9算法都能
够在该模型中规划出一条无碰路径( 0<M算法搜

索出的最优路径长度为 +‘2+ N#而 90<MH<9算
法得出的最优路径长度为 +‘2* N#同时 90<MH<9
路径搜索范围广#路径搜索前期变化比较大#*]
代以后趋于平稳#表 2)7 也表明 90<MH<9算法的
路径寻优能力优于 0<M算法#通过方差同质性检
验后进行单因素方差分析#结果表明#两种算法具
有显著性差异(

图 63单障碍物模型两种算法比较结果
(ILGNM630AMNMQGFSQE\SAMSbE OFLENISAUQE\QIKLFM

E>QSOXFMUEPMF

7‘,‘,!多个均匀障碍物模型
图 . 分别给出了多个均匀障碍物模型两种算

法得出的最优路径和最优路径长度比较( 从实验
结果可以看出#90<MH<9算法的路径平滑度明显
优于 0<M算法( 下面两种算法各自独立运行 .]
次#运行结果及统计分析记录如表 3)+ 所示(

由于该模型存在许多局部最优路径#所以获
得的路径为局部最优路径不可避免( 从表 3 可以
看出#90<MH<9有很好地跳出局部最优路径的性
能#得到的路径为局部最优路径的概率仅为 ,]k^
从时间上来看两种算法相差不大#仅比传统的
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图 :3多个均匀障碍物模型两种算法比较结果
(ILGNM:30AMNMQGFSQE\SAMSbE OFLENISAUQE\UGFSIRFM

GKI\ENU E>QSOXFMUEPMFQ

表 ?3多个均匀障碍物模型数值结果比较

0O>FM?32EURONIQEKE\KGUMNIXOFNMQGFSQE\UGFSIRFM

GKI\ENU E>QSOXFMUEPMFQ

算法
最小路径
长度dN

平均路径
长度dN 标准差

运行
时间dE

陷入局
部最优
次数

0<M 3‘*7 3‘78 ]‘7] ,,‘2. *,
90<MH<9 3‘*2 3‘., ]‘,] ,,‘2+ 3

表 83多个均匀障碍物模型单因素方差分析结果比较

0O>FM83"KMdbOV &%".&NMQGFSQE\UGFSIRFMGKI\ENU

E>QSOXFMUEPMFQ

类别 平方和 >3 均方 @ 显著性

组间 *‘]8] * *‘]8] +‘781 ]‘]*

组内 1‘,8+ 71 ]‘*2.

总计 8‘.12 78

0<M算法高了 ]‘]2 E#总体路径平均长度却减少
了 ]‘,+ N( 这充分体现了 90<MH<9算法多样化

策略的优势( 单因素方差分析也可以得到两种算
法具有显著性差异(
7‘,‘.!多个不均匀障碍物模型

从图 2 和表 1 可以看出#在多个不均匀障碍
物模型中#90<MH<9算法的路径寻优能力也优
于 0<M#这充分说明了在复杂的工作环境中 0<M
算法中的粒子在搜索过程中极易从可行域飞到
不可行域#导致种群中大量的粒子进行约束处
理后不能按最优方向去搜索最优值#最终影响
搜索效果(

图 43多个不均匀障碍物模型两种算法比较结果
(ILGNM430AMNMQGFSQE\SAMSbE OFLENISAUQE\UGFSIRFM

IK>EUELMKMEGQE>QSOXFMUEPMFQ

表 =3多个不均匀障碍物模型数值结果比较
0O>FM=32EURONIQEKE\KGUMNIXOFNMQGFSQE\UGFSIRFM

IK>EUELMKMEGQE>QSOXFMUEPMFQ

算法
最小路径
长度dN

平均路径
长度dN 标准差

运行
时间dE

陷入局
部最优
次数

0<M +‘78 1‘*3 ]‘+. ,]‘21 .
90<MH<9 +‘77 +‘3] ]‘.] ,]‘73 *
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表 ;3多个不均匀障碍物模型单因素方差分析结果比较
0O>FM;3"KMdbOV &%".&NMQGFSQE\UGFSIRFM

IK>EUELMKMEGQE>QSOXFMUEPMFQ

类别 平方和 >3 均方 @ 显著性
组之间 2‘+, * 2‘+*7 *7‘,7 小于 ]‘]*

组内 *+‘8. 71 ]‘.]8

总计 ,,‘37 78

?3结论

笔者提出了一种基于模拟退火与自适应粒子
群混合的算法#用来解决机器人路径规划问题(
其中采用高斯分布和三次样条插值法来初始化并
编码粒子#采用退火策略和罚函数策略进一步提
高了算法的运行效率#使机器人路径更加合理化(
通过对适应度函数的调整#90<MH<9算法也可以
解决不同的应用问题( 将来有可能应用于动态实
时路径规划问题中(
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