
 

 

基于混合粒子群算法的移动机器人路径规划①
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摘　要: 为了确定复杂环境中移动机器人最优轨迹, 提出了一种混合粒子群优化算法 (IPSO-GOP). 首先对粒子群优

化算法进行改进, 在算法运行的各个阶段对惯性权重进行自适应调整来增强粒子的搜索能力, 并采用混沌变量对粒

子进行扰动以提高收敛速度; 其次, 为了提高算法寻优能力, 摆脱局部极小值并增加种群的多样性, 引入遗传算法继

承的多重交叉和变异两个进化算子 (GOP)优化改进版本的粒子群算法 (IPSO); 最后, 使用三次样条插值对该混合

算法生成的路径进行平滑处理, 得到无碰撞最短的几何连续路径. 实验结果表明, 多障碍物环境下 IPSO-GOP算法

减少了陷入局部最优的发生, 加快了收敛速度; 同时, 与原粒子群优化算法 (PSO)相比, 该算法寻优能力显著, 在路

径规划问题上有明显的优势.
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Abstract: This study proposes an Improved Particle Swarm Optimization with Genetic OPerators (IPSO-GOP) to
determine the optimal trajectory of mobile robots in a complex environment. Firstly, we improve the Particle Swarm
Optimization (PSO) and adaptively adjust the inertia weight during the algorithm operation to facilitate the particle search.
Besides, we disturb the particles with the chaotic variables to increase the convergence speed. Secondly, we introduce the
Genetic OPerators (GOP), i.e., multi-crossover and mutation inherited by the genetic algorithm, to optimize the improved
PSO (IPSO), thus getting rid of the local minimum and promoting the population diversity. Finally, the shortest
continuous geometric path without collisions is obtained after cubic spline interpolation smooths the path generated by the
proposed algorithm. In addition, the proposed algorithm in a multi-obstacle environment circumvents the local optimum
and accelerates the convergence. Compared with the PSO, it has significant optimization and advantages in path planning.
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移动机器人中的路径规划问题被认为是一项复杂

的任务. 工业, 医学和农业中机器人的广泛应用鼓励研

究人员在路径规划领域开展研究工作. 路径规划者应

根据特定标准, 在充满障碍物的环境中, 在机器人的起

始位置与目标位置之间找到一条最佳 (或接近最佳)的
无碰撞路径. 在某些情况下, 机器人所处的环境可能包
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含危险区域或敏感区域, 在路径规划算法中需要考虑

这些危险区域或敏感区域. 除了生成更短的路径, 路径

规划算法还需要生成与危险区域和环境中的敏感区域

相距安全距离的轨迹. 在路径规划中, 为移动机器人提

供自主权的不同元启发式技术的开发是当前探索中最

具挑战性的领域之一.
在过去的几十年中, 通过使用一些传统的和启发

式方法, 来优化路径规划问题, 如细胞分解 (CD), 势场

法 (APF)[1], 模拟退火, 遗传算法 (GA)[2], 粒子群优化

(PSO)[3] 和神经网络.
通常, PSO非常适合于开发, 但可能导致局部最优

问题. 因此, 在某些情况下, PSO 无法找到全局最优解.
标准 PSO 中使用的搜索策略主要基于随机游动, 它不

能总是成功地解决优化问题. 为了进一步提高算法的

性能, 已将不同策略添加到优化算法中, 例如文献 [4]
在算法中引入鸡群算法中的母鸡更新方程和小鸡更新

方程对搜索停滞的粒子进行扰动, 使粒子跳出较差的

搜索区域, 脱离局部最优; 带有变异算子的粒子群优化[5]

被用于开发移动机器人路径规划算法. 文献 [3]使用随

机 PSO解决了移动机器人的平滑路径规划问题, 文献 [6]
使用自适应惯性权重改进的粒子群算法减少粒子群的

无效迭代次数, 文献 [7]结合差分进化算法中的变异算

子来优化粒子群算法的适应度值.
虽然已有文献对 PSO进行研究和改进, 但是, PSO

在进化过程中会过早收敛, 同时会处理一些复杂的问

题, 例如一些基于现实世界的导航优化问题, PSO还取

决于用户来调整控制参数例如惯性权重, “社会”和“认
知”系数以及速度以实现所需的解决方案. 因此, PSO
算法的结构需要进一步改进, 以实现最优解. GA 执行

交叉和突变操作以重组染色体. 它具有强大的全局搜

索功能, 可以在搜索范围内搜索最优问题的最优解或

接近最优解, 并且具有优于传统最优技术的性能. 但其

主要缺点是, 解决方案更容易陷入局部最小值. 这是由

于在搜索空间中仅从单个方向搜索解决方案. 因此, 可
以将 GA 算法改进为从多个方向看作一种搜索方法,
这意味着更容易摆脱局部最小值[8]. 将文献 [8] 的多重

交叉和变异算子, 与 IPSO融合, 整合了 PSO的开发能

力和 GA的探索能力, 以实现全局最优.
本文提出了一种混合遗传算法中遗传算子的改进

粒子群算法 (IPSO-GOP). 首先, 为提高算法搜索能力,
在算法运行的各个阶段利用粒子与全局最优位置的距

离对惯性权重进行自适应调整, 采取混沌变量对粒子

进行扰动的方法提高收敛速度; 其次, 为了摆脱局部最

小值并增加种群的多样性, 引入遗传算法继承的多重

交叉和变异两个进化算子协同粒子群优化; 最后, 根据

三次样条插值对该混合算法生成的路径进行平滑处理,
得到无碰撞路径最短的几何连续路径. 

1   新型混合粒子群优化和遗传算子 

1.1   粒子群优化
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PSO 算法是由 Kennedy 和 Eberhard 于 1995 年提

出的基于种群的优化问题启发式策略, 与鸟群和鱼类

群的行为类似, 在 PSO 中, 优化问题的候选解决方案

集被定义为可能通过参数 (搜索)空间定义轨迹的粒子

群, 这些空间由它们自己和邻居驱动的最佳表现 [9 ].
PSO中的每个粒子都有一个位置 和速度 . 位置表示

粒子所在搜索区域的位置, 而速度是相对于当前位置

到下一个位置的变化率. 这两个值 (位置和速度) 是随

机初始化的. 令 N 为粒子群总数, 第 个例子在 D 维空

间的坐标为 , 其中 , 速度向量

. 对于每一代, 它的第 d 维 ( )

根据如下方程变化:
粒子的速度更新:

vd
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粒子的位置更新:
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式中,   是第 d 维粒子 i 第 t 次迭代的速度;   是

第 d 维粒子 第 t 次迭代的位置;   是加速常数;
、  是在 范围内变化的随机数;   是粒子

i 在 t 次迭代中最优位置;   是所有粒子在第 t 次迭

代中经历过的最好的位置. 

1.2   改进的粒子群优化

参数控制和自适应一直是粒子群算法研究的热点,
惯性权重 w 的目的是控制速度, 从而影响收敛性, 几乎

所有的粒子群算法都将惯性权重作为速度更新规则的

组成部分[10]. 速度更新公式如式 (3)所示:

vd
i (t+1) =wivd

i (t)+ c1r1
(
xd

pbesti
− xd

i (t)
)

+ c2r2
(
xd

gbest− xd
i (t)
)

(3)

每个粒子都用较大的惯性因子值更新其位置和速

度, 有利于全局搜索, 而用较小的惯性因子值则有利于
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wmax = 0.9 wmin = 0.4

局部搜索. 多项研究表明, 对惯性权重进行动态调整可

以改善 PSO 的收敛性, 而线性递减惯性权重已经显示

出更好的结果[9]. 因此, 这里采用文献 [11]提出的惯性

权重的自适应变化, 如式 (4) 所示. 过去已有实验验证

采用组合 ,  可以达到最佳性能.

wi = wmin+ (wmax−wmin)
disti

max_dist
(4)

disti =

 D∑
d=1

xd
gbest− xd

i


1/2

(5)

max_dist = argmax(disti) (6)

disti i

max_dist

式中,   是粒子 与全局最佳粒子之间的欧式距离;
 是某次迭代中粒子与全局最佳粒子之间的最

大距离.

r1 r2

r2

最高的随机运动有益于探索大部分搜索空间. 但
是, 最快的收敛速度是开发阶段的主要目标. 局部搜索

和梯度下降都可以提高性能, 但是会带来额外的计算

成本. 有文献表明, 将混沌理论整合到基于群体的算法

中是平衡算法的全局探测和局部开采能力的最小计算

成本的方法之一[12]. 由于混沌行为类似于随机性, 但是

具有更好的动力学和统计学特性, 与随机搜索相比, 混
沌搜索可以更容易地从局部最优解中逃脱. 因此, 将随

机参数 、 替换成一维混沌图, 使得算法收敛速度更

快. 文献 [13]中已有实验验证, 将随机参数 替换成混

沌图获得的解果最佳, 并且 Singer 映射用于该算法的

结果最优. 替换后公式如下:

vd
i (t+1) =wivd

i (t)+ c1r1
(
xd

pbesti
− xd

i (t)
)

+ c2ξ
(
xd

gbest−xd
i (t)
)

(7)

Singer映射定义如下:

xk+1 = µ
(
7.86xk −23.3x2

k +28.75x3
k −13.3x4

k

)
(8)

µ式中,  是 0.9到 1.08之间的一个参数.
µ = 1.069 x0 = 0.1当 , 初值 其 x 值与迭代次数如图 1

所示. Singer 图一直在 0 到 1 之间反复波动. 可以通过

不断扰动, 最大化全局勘探范围和减小范围以改善当

前的解决方案. 

1.3   遗传算法中的遗传算子

遗传算法是一种自适应启发式搜索方法, 是进化

算法的一种. 其主要思想是根据目标函数构建适应度,
以评估种群中的所有染色体. 经过一定数量的迭代后,
选择适应性最好的染色体作为指定问题的解决方案.

该算法以一组随机选择的染色体作为初始种群开始,
并且两个遗传算子 (交叉和突变) 创建新的染色体 (后
代). 选择运算符用于一代又一代地创建总体. 具有更

好适应性值的染色体在下一代中具有更高的概率被选

择. 在下文中, 主要介绍其中两个算子, 多重交叉和突变.
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θ
′
i

多重交叉: 该运算符是基于文献 [8]中改进遗传算

法的交叉公式即多重交叉. 多重交叉使用的 3个染色体

( ) 是从交配池中随机生成的, 并由彼此随机交

叉. 若 最小, 它将被选为主要的父母, 新的

染色体 在等式 (10)中生成.

θ′i = θi+ rand(2θ1− θ2− θ3) (9)

式中, rand是 0到 1之间的随机值

粒子的更新速度计算公式如下:

vd
i (t+1) = rand

(
2xd

gbest− xd
i (t)− xd

pbesti

)
(10)

突变: 变异是一个过程, 其中包括通过应用某种随

机变化对染色体的位进行小的改变. 变异算子在 GA
中起至关重要的作用, 可以有效维持种群的多样性, 避
免算法陷入局部最小值. 

1.4   IPSO-GOP 算法

由于依赖于外部参数 (例如惯性权重和加速度参

数), 传统的 PSO 算法难以生成最优解, 并且收敛速度

较慢. 因此, PSO 算法的效率相对较差. 在大多数情况

下, 当大多数粒子在连续阶段中不改变其在群体中的

位置时, 会聚为时过早, 产生的最优解较少, 因此无法

找到全局最优解. 由于在 PSO算法中遇到了上述问题,
因此已采取了措施来改善 PSO 的性能, 即通过进化算

子调节 IPSO的速度多样化搜索空间以消除过早收敛.
在这种杂交中, 使用两个进化算子更新了 IPSO的
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Pm ε ∈ [0,1]

Pc

粒子的位置. 在所有粒子都构建完成后, 根据突变概率

更新粒子的位置. 粒子被分配了随机数 , 如果

粒子的随机数小于多重交叉概率 , 则新粒子的速度

将使用 IPSO 等式的速度更新式 (7) 生成, 否则, 将使

用等式 (10)的多重交叉算子生成.
改进后算法流程如算法 1.

算法 1. IPSO-GOP算法

1) 初始化种群大小, 搜索空间, 迭代次数, 粒子的初始位置和速度

2) 根据适应度函数评价每个粒子的适应度

3) 根据突变概率更新粒子的位置

4) 更新每个粒子经历过的最好位置 pbest 和全局所经历最好位置

gbest, 并且根据式 (4)计算 w
ε≺Pc5)判断  是否成立, 成立转至步骤 6), 否则转至步骤 7)

6)根据式 (7)更新粒子的速度

7)根据式 (10)更新粒子的速度

8)使用式 (2)对粒子位置进行更新

9)计算位置更新后各粒子的适应度值并更新个体最优适应度值以及

全局最优适应度值

10)判断是否满足停止条件, 若是, 输出最优适应度值, 否则转至步骤 2)
 

2   目标函数与三次样条插值 

2.1   目标函数

在给出环境, 设初始位置和目标位置后, 将所提出

的 IPSO-GOP算法应用于计算无碰撞轨迹.

f1
p j (t) p j (N) f1

路径长度影响机器人的运输时间, 为更快完成任

务, 通过形成第一个目标函数 使得机器人路径长度最

短. 在任一迭代中, 如果点 到目标点 距离 最

短, 则被选为最优的点.

f1 = d
(
p j (t) , p j (N)

)
(11)

d (·)式中,  是欧式距离.
p (1) p (N)

f1

最短距离长度为起始点 和目标点 之间的

点的距离总和. 则,  公式如下所示:

f1 =
N−1∑
t=1

√(
xp j(t+1)− xp j(t)

)2
+
(
yp j(t+1)− yp j(t)

)2
(12)

δ

第 2 个目标函数为惩罚函数, 若路径上有一路径

线段与障碍物碰撞, 则惩罚函数乘以一个惩罚因子 .

f2 =
Mmax∑
i=1

δαi (13)

Mmax式中,  是路径的线段总数.
αi i 是第 个路径片段与障碍物相交的个数.

总目标 (适应度)函数如下:

f it = f1+ f2 (14)
 

2.2   三次样条插值的平滑路径

本文路径规划地图采用栅格地图表示, 因此会在

转弯处产生尖峰. 为了让移动机器人减少实际机器人

轮子的轴磨损和能耗, 应保证路径的平滑性, 尽量保证

平滑处理后的路径与实际路线相同.
由于拉格朗日插值法因龙格现象在分段曲线边缘

处的拟合误差影响路径的平滑度. 三次样条曲线线性

光滑,具有连续的二阶导数;能够保证拟合曲线通过所

有的规划的路径点.
三次样条插值具有一阶和二阶导数的收敛性. 当

三次函数的最高项系数为 0 时, 三次样条插值曲线仍

为曲线, 插值效果应更好. 另外, 三次样条插值与高阶

插值相比, 具有计算简单, 稳定性好的优点. 由于三次

样条插值已得到广泛应用[14], 并在路径平滑方面的应

用效果很好[15,16], 因此本文使用三次样条插值形成平滑

路径.
[a,b] n [(x0, x1) , (x1, x2) , · · · , xn−1,

(xn)]

取区间 分成 个区间

, 三次样条方程满足以下条件:
[xi−1, xi] S (x) = S i (x)在每个小区间 上,  都是一个三

次方程:

S i (x) = ai+bi (x− xi)+ ci(x− xi)2+di(x− xi)3 (15)

S (x) [a,b]在区间 中是连续的:

S (x0) = y0, · · · ,S (xn+1) = yn+1 (16)

S − = S + (xi) , i = 1,2, · · · ,n (17)

S ′ (x) [a,b]在区间 中是连续的:

S
′
− = S

′
+ (xi) , i = 1,2, · · · ,n (18)

S ′′ (x) [a,b]在区间 中是连续的:

S
′′
− = S

′′
+ (xi) , i = 1,2, · · · ,n (19)

在本文中, 三次样条函数用于在起点, 控制点和目

标点的路径上进行插值, 可以将移动机器人的路径绘

制为一系列连接路径点的线段, 从而获得了通过连接

所有插值点而形成的完整路径. 

3   实验分析

为了验证本文提出算法的有效性, 对算法寻优性

能进行测试与对比. 并在仿真环境下对机器人的路径

规划问题进行了研究, 以起点 S(0,0), 终点 G(20, 20)在
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不同障碍物环境进行路径规划, 并利用三次样条插值

对路径进行拟和修正. 最后, 针对相同环境下与不同算

法的每次迭的最优适应度值进行对比. 计算环境均为

操作系统: Window10、CPU: Intel Core i5、编程语言:
Python 3.7. 

3.1   函数优化

为了评估本文所提出算法的性能 ,  本文选取了

5 个标准测试函数, 由于其大多数全局最小值为 0, 复
杂性更高, 所以移动和偏差这些测试函数. 测试函数如

表 1所示.
 

表 1     标准测试函数
 

函数 维度
自变量取

值范围
fmin

F1 (x) =
∑n

i=1
(xi +40)2 −80 30 [−100,100] −80

F2 (x) =
∑n

i=1
|(xi +7)|+

n∏
i=1

|(xi +7)| 30 [−10,10] −80

F3 (x) =max
i
{|(xi +60)| ,1 ≤ i ≤ n}−80 30 [−100,100] −80

F4 (x) =
∑n

i=1
[(xi +60)+0.5]2 −80 30 [−100,100] −80

F5 (x)=
∑n

i=1

[
(xi+40)2−10cos(2π (xi+2))+10

]
−80 30 [−5.12,5.12] −80

 
 

c1、c2 w

ave std

初始参数为: 种群数: 30, 迭代次数: 500. 其中,
PSO加速常量 为 1.5, 惯性权重 为 0.5. GA交叉

概率为 1, 变异概率为 0.01. 实验结果如表 2所示. 结果

是对 10次独立运行的平均值 ( )和标准差 ( )
 

表 2     函数优化结果
 

函数 PSO GA IPSO-GOP

F1
ave 0.1169 1.0000 0.0000
std 0.2290 1.0000 0.0000

F2
ave 0.0000 1.0000 0.0000
std 0.0000 1.0000 0.0000

F3
ave 0.2633 1.0000 0.0279
std 0.4271 0.8132 0.2635

F4
ave 0.2424 0.8355 0.0000
std 0.5602 1.0000 0.0000

F5
ave 1.0000 0.0000 1.0000
std 0.0117 1.0000 0.0134

 
  

3.2   路径生成与修正

Obs1Obs2

建模环境为 :  设计具有不同障碍物数量的 20×
20网格工作区, 如图 2所示, 图中 为静态障碍

物, S和 G分别代表机器人的起点和目标点. 蓝色实线

是 IPSO-GOP 规划出的路线, 红色实线是“光滑处理”
后的路径.

在仿真实验中, 不同障碍物数量环境中的参数设

置如表 3所示.

S

Obs1

Obs2 G

 
图 2    全局路径规划仿真实验图

 
 

表 3     算法的相关参数
 

参数 含义 参数值

dimension 维度 10
No_o f_particles 粒子数量 100

iter_max 最大迭代次数 500
wmin 自适应惯性权重最小值 0.4
wmax 自适应惯性权重最大值 0.9

c1 加速常量 1.5
c2 加速常量 1.5
Pc 交叉概率 0.95
Pm 突变概率 0.01
δ 惩罚因子 200

 
 

图 3为本文所提出的算法在多障碍物环境下规划

出的路径和采用三次样条插值平滑后的路径. 由于可

行路径必须经过附近障碍物形成的一些狭窄空间, 所
以最优解很可能是具有次优目标的函数值的不可行路

径. 本文所提算法很好完成了在多障碍物环境下规划

平滑路径的任务. 如图 3所示, 其中红色实线表示用于

移动机器人运动的更平滑的路径. 每次迭代中最佳粒

子的最佳的目标函数值如图 4 所示, 表明本文所提出

的算法针对该问题能够快速收敛. 

3.3   与其他路径规划算法比较

δ

对比算法选用粒子群优化 (PSO)、混合遗传算法

和粒子群优化 (GA-PSO)[17] 两种相关算法, 所有算法设

置的参数 (惩罚因子除外) 与表 2 相同, 为了让搜索结

果更明显, 开始迭代适应度值更小, 这里设置惩罚因子

=20. 本文对 IPSO-GOP 和 GA-PSO 算法进行路径规

划仿真对比, 如图 5 所示. 每次迭代的目标函数值, 如
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图 6所示, 从图中可见, 使用自适应权重和混沌变量改

进的粒子群优化在收敛时的目标函数值比 PSO 更优.
IPSO-GOP 在迭代 100 次的时候已经得到了比其他两

种算法更优的解. 在迭代 130 次左右的时候, IPSO-
GOP已经接近收敛, 而 PSO和 GA-PSO在迭代 200次
左右才接近收敛, 在收敛时 IPSO-GOP目标函数值最小.
 

规划路径

通过三次样条
插值形成的
光滑路径

 
图 3    多障碍物环境下 PSO-GOP算法路径规划结果

 

3500

3000

2500

2000

1500

1000

500

100 200 300 400 500

0

0

Generation

F
it
n
e
s
s

 
图 4    复杂环境下 IPSO-GOP算法收敛曲线

 

IPSO-GOP 算法

GA-PSO 算法

 
图 5    IPSO-GOP与 GA-PSO路径图

 

为了保证结果的可靠性, 对比算法和本文算法分

别进行了 10 次独立的实验, 路径规划仿真 10 次结果

如图 7所示. 10次实验结果对比显示, IPSO-GOP算法

更稳定, 平均最佳适应度值最好.
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目
标
函
数
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图 6    目标函数值与迭代次数的关系
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图 7    10次实验对比结果

  

4   结束语

本文提出了一种 IPSO-GOP 混合算法, 以寻找在

充满障碍物环境中移动机器人从预定起点到终点的无

碰撞最短光滑路径. 所提出的算法使用遗传算法中的

遗传算子 (多重交叉和突变) 优化 IPSO, 将 IPSO 的社

会本质与 GOP的多样性相结合, 减少了局部最优的发

生, 同时满足了收敛速度. 实验结果表明, IPSO-GOP算

法性能优于其他现有的启发式算法. 仿真实验中, 与已

有的元启发式算法 (如 PSO)和混合算法 (如 GA-PSO)
比较, 可以得出, IPSO-GOP 算法优于障碍物环境中路

径规划的其他算法.
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