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摘　要: 针对飞针测试机检测电路板时检测时间长、测试效率低、单针检测容易撞针等问题, 提出了一种基于改进

粒子群算法的测试路径规划算法. 首先, 使用分区检测的方式解决两针相撞问题; 其次, 提出一种改进的粒子群算

法, 在粒子群算法的基础上加入混沌初始化公式用于约束和更新搜索的最大速度, 引入遗传算法的交叉、变异的思

想, 改进粒子群算法易于趋于局部最优的缺陷, 提升了算法的全局搜索能力. 与粒子群算法、遗传算法进行有效性

的对比分析与实机测试. 结果表明: 此算法可以有效解决测试时两针相撞问题; 比起其他两种算法改进粒子群算法

在更少的迭代数的同时全局搜索能力更强, 可以减少 30%算法运算时间、降低 10%的测试距离, 具有一定的工程

应用价值.
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Abstract: Flying probe testing machines have a long detection time and low test efficiency, and their probes are easy to
strike in single probe detection when detecting circuit boards. Therefore, a test path planning algorithm based on an
improved particle swarm optimization algorithm is proposed. Firstly, the collision between two probes is solved by
partition detection. Secondly, an improved particle swarm optimization algorithm is proposed, and a chaotic initialization
formula is added to constrain and update the maximum speed of search based on the particle swarm optimization
algorithm. In addition, the idea of crossover and variation of the genetic algorithm is introduced to improve some defects
that the particle swarm optimization algorithm tends to fall into local optimum, which enhances the global search ability
of the algorithm. The effectiveness of the proposed algorithm, particle swarm optimization algorithm, and genetic
algorithm is compared and analyzed, and real machine tests are carried out. The results show that the proposed algorithm
can effectively solve the collision between two probes during the tests. Compared with the other two algorithms, the
improved particle swarm optimization algorithm has a stronger global search ability while reducing the number of
iterations, and it can reduce the algorithm operation time by 30% and the test distance by 10%, which has a certain
engineering application value.
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随着电路板制造工艺逐渐向精密化和高度集成化

的方向发展, 传统的人工检测手段已经无法满足电路

板检测的需求. 为了能够检测电路板在电子装配环节

的质量, 飞针测试机已经成为电路板检测中一种必不

可少的检测设备[1–3]. 飞针测试机是针对 PCB (printed
circuit board)板进行测试的一种仪器, 其工作时使用多

个独立控制的探针移动到测试中的元件焊点上提取信

息, 再通过内置的测试仪器分析采集到的电信号达到

电路板测试的目的.
目前针对飞针测试机的研究大多集中在图像处理

和运动控制等方向, 对被测元件的检测路径规划的研

究较少. 焊点的测试路径优化与旅行商问题 (traveling
salesman problem, TSP)相似: 探针从初始位置出发, 经
过被测元件焊点位置扎下测试, 如此按照规划的测试

路线行进, 直到测试完电路板所有元件回到初始位置

测试结束. 在此过程中, 测试路径规划的优劣可以直接

影响到飞针测试机的测试效率, 一种合适的路径规划

算法会大大提升对电路板的测试效率.
林梅[4] 将果蝇算法用于激光切割路径规划, 可以

有效地减少空行程, 提高切割效率, 但其也有参数复

杂、泛用性小等缺陷. 黄兴旺[5] 将一种改进的粒子群

算法应用于小型无人船路径规划 , 使用了一种多子

域分组的方式改进了粒子群算法收敛精度低的缺陷,
使其收敛精度提高 12%, 但其算法计算时间长不适

用于小型电路板测试路径规划. 黄韬等[6] 将融合聚类

算法和模拟退火算法用于焊点检测路径规划 , 缩短

了测试总路径, 但其算法的最优适应度不佳, 并且模

拟退火算法的收敛速度缓慢, 效率低下. 吴亚帅等 [7]

将驴和走私者算法应用于印刷电路板焊点路径优化,
有效地缩短了测试时间, 平均规划时间可低至 2 s, 但
是其算法在最优适应度方面并无优势 . Xiao 等 [8] 将

一种改进的蚁群算法应用于电路板表面缺陷检测 ,
改进了蚁群算法易陷于局部最优的缺点 , 在不改变

总测试时间的情况下可将测试路径平均长度缩短

13.7%, 但是蚁群算法本身运行时间较长 , 实机测试

操作效果不佳.
从当前的研究结果来看, 智能优化算法已成为电

路板元件测试路径规划的重要方法, 可以有效地提高

检测效率、减少检测时间. 粒子群算法是一种经典的

智能优化算法[9,10], 其优点在于迭代速度快, 收敛时间

短, 但也存在着易于陷入局部最优的缺陷. 本文提出了

一种改进的粒子群算法 (H-PSO), 在粒子群算法的基础

上加入混沌初始化用于约束和更新搜索的最大速度,
同时引入了遗传算法的交叉、变异的思想改进粒子群

算法易于趋于局部最优的缺陷, 进一步提升了算法的

全局搜索能力, 另外加入分区的方法解决两针相撞的

问题同时提高测试效率. 通过对算法的有效性分析和

飞针测试机实机操作证实本方法可以有效地提高飞针

测试的效率.

 1   焊点测试路径数学模型

飞针测试机的测试过程为: 测试机探针组件从电

路板的第一个焊点出发, 依次按照规划的路径对所有

元件进行测试, 直到遍历检测完电路板上的所有元件

完成测试. 根据测试需求的不同, 飞针测试机有双针联

合测试与单针分区测试两个模式, 两者规划的路径有

所不同.
 1.1   双针联合测试

双针联合测试是指飞针测试机的两个探针组件协

同运动, 每次测试都扎在同一个元件的两端从而构成

回路. 使用这种测试方式可以测得元件的 VI 曲线, 获
得被测元件更多的信息. 可以描述为在有 n 个待测元

件的集合 D={(x1, y1), (x2, y2) , …, (xn, yn)}中找到一条

路径 T 使得测试路径最短.
 1.2   单针分区测试

单针分区测试每次测试两针都扎在不同的元件上,
通过飞针组件一端接地测得元件信息. 使用这种测试

方式可以提高飞针测试机的工作效率, 但测得的信息

更少. 由于飞针 x, y 两轴的电机导轨的硬件限制, 飞针 1
无法运动到飞针 2 的下方, 即飞针运动的坐标中飞针

2的 y 坐标数值只能大于飞针 1的坐标数值. 为避免两

针相撞, 需要根据 y 轴坐标值分区测试: 在待测元件集

合 D 中 ,  按照 y 轴数值大小将坐标排序后 ,  将集合

D 平均分为 D1 和 D2 两部分, 再将集合 D1、D2 分别

路径规划, 使得总测试路径最短.
 1.3   适应度函数

适应度函数也被称为目标函数, 路径规划的目的

是使测试路径总长度 S 尽可能短, 所以 S 的值越小越

接近最优解. 式 (1)表示路径中所有相邻节点的距离总

和, S 为路径总长度.

S =
∑n

i=1

√
(xi+1− xi)2+ (yi+1− yi)2 (1)

2023 年 第 32 卷 第 5 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 165

http://www.c-s-a.org.cn


 2   改进粒子群算法

 2.1   粒子群算法 (PSO)
粒子群算法是一种启发式搜索算法[11–13], 它模拟

了鸟类在觅食中个体与集体共享信息的行为方式, 在
解决非线性、不可微和多模态问题时快速有效, 但是

其过快的收敛能力在提高了计算速率的同时也容易收

敛局部最优解. 粒子通过以下公式来更新自己的速度

和位置:

Li(t+1) = Li(t)+ vi(t+1) (2)

vi(t+1) =vi(t)+ c1r1
[
pbesti(t)−Li(t)

]
+ c2r2

[
gbesti(t)−Li(t)

]
(3)

其中, Li(t+1) 为 t+1 时刻粒子位置, Li(t) 为 t 时刻粒子

位置, vi(t+1) 为 t+1 时刻粒子速度, vi(t) 为 t 时刻粒子

速度, c1、c2 为学习因子, pbesti(t)为个体最优, gbesti(t)
为全局最优, r1、r2 为随机数.

初始化中的速度最大值和最小值非常重要, 最大

值越小全局搜索能力越强, 但是会导致搜索速度下降.
最小值过小会难以快速迭代. 使用如下公式来规定初

始速度数值大小.

vmax,i = δ(Lmax,i−Lmin,i) (4)

vmin,i = δ(Lmin,i−Lmax,i) (5)

 2.2   改进粒子群算法

 2.2.1    混沌初始化

混沌系统用于描述数学系统中的一种不规则行为,
其主要特征是不可预测性和对初始条件的极端敏感性,
其公式为:

Xt+1 = K ×Xt(1−Xt) (6)

其中, K 为常数, 通常取 0–4 之间, X 需要取值在 0 到

1之间, 否则后续迭代会趋向于–∞.
粒子群算法主要使用速度更新来促进全局搜索,

为此可以使用 logistic方程更新过快的粒子速度, 减缓

其收敛速度, 提升其全局搜索能力, 具体如以下公式所示:

Cvold =
mod (abs(vi(t+1),vmax))

vmax
(7)

Cvnew = 4×Cvold× (1−Cvold) (8)

v′i (t+1) = sign(vi(t+1))×Cvnew× vmax (9)

 2.2.2    混合粒子群算法 (H-PSO)
遗传算法是一种生物进化启发式算法[14,15], 其运行

包括种群生成、适应度评估、选择、交叉和变异操作

等过程. 比起粒子群算法, 遗传算法中的变异操作更具

随机性、全局搜索能力更强, 对于非连续变化的变量

使用变异操作会有更好的效果. 为了提高全局搜索效

率可以把遗传算法交叉、变异与淘汰的思想运用在粒

子群算法迭代更新的过程中. 令适应度优的粒子交叉,
加快局部收敛速度; 令适应度差粒子自我变异, 提高全

局搜索能力.
计算每个粒子适应度值, 第 i 个粒子适应度值设

为 si, 种群中粒子适应度的最大值定义为 smax, 最小值

定义为 smin, 由以下公式计算交叉概率 pc 和遗传概率 pm:

pc =
smax− si

smax− smin
(10)

pm =
si− smin

smax− smin
(11)

设定阈值 pl, 令 pc＞pl 的粒子执行交叉操作, 令
pm＞pl 的粒子执行变异操作. 先使用式 (12) 轮盘赌法

选中粒子父代, 再由式 (13) 和式 (14) 进行粒子的交叉

操作获得新的子代放回种群中. 变异操作如式 (15) 所
示, 使用均匀变异的方法生成新的粒子.

pm =
si∑n

j=1
s j

(12)

L̂i = rLi+ (1− r)Li+1 (13)

L̂i+1 = rLi+1+ (1− r)Li (14)

L̇i = Lmin+ r(Lmax−Lmin) (15)

L̂i L̂i+1

L̇i

其中, pi 为粒子个体被选中的概率, Li、Li+1 为父代粒

子,  、 为交叉生成的子代粒子, Lmax、Lmin 为种群

中粒子的最大值和最小值,  为变异生成的新粒子.
 2.3   混合粒子群算法基本流程

步骤 1. 读取焊点坐标位置并且计算坐标间的距离

矩阵.
步骤 2. 初始化种群, 记录个体粒子的当前最优解

和群体粒子的当前全局最优解, 同时根据式 (4)、式 (5)
规定粒子最大最小速度.

步骤 3. 根据式 (1)计算适应度评估当前群体, 根据

式 (10)对满足 pc＞pl 的粒子执行交叉操作, 根据式 (11)
对满足 pm＞pl 的粒子执行变异操作, 同时应用式 (9)
更新最大速度.

步骤 4. 再次计算每个粒子的适应度值, 根据式 (2)、
式 (3)更新个体最优位置 pbest、全局最优位 gbest 位置.

步骤 5. 算法迭代, 重复步骤 3、步骤 4 直到达到
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最大迭代次数.
 2.4   混合粒子群算法思想测试

根据路径规划需要, 使用多个 TSP 测试集对本文

的算法性能进行分析对比, 测试集分别为 st70、krA200、
rand400; 使用粒子群算法和遗传算法进行对照, 规划结

果和收敛曲线如图 1–图 3所示, 结果汇总如表 1所示.
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图 1    st70规划结果
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图 2    krA200规划结果
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图 3    rand400规划结果
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对比 st70、krA200、rand400 测试集 3 种算法路

径规划结果, 可知: 粒子群算法运行速度最快, 但是其

算法运行结果不够稳定, 易陷入局部最优, 其最优适应

度值最差. 遗传算法最优适应度好于粒子群算法但是

运行速度最慢, 达到最优值所需迭代数也较多. 混合粒

子群算法运行速度稍慢于粒子群算法, 但是由于其全

局搜索能力更强, 达到最优适应度所需的迭代次数更

少, 所以达到最优收敛值所用的时间最短, 其最优适应

度在 3 种算法中也最优, 比粒子群算法和遗传算法有

大约 10%的提升.
 
 

表 1     3种算法对 3种测试集路径规划结果
 

内容
st70测试集 krA200测试集 rand400测试集

PSO GA H-PSO PSO GA H-PSO PSO GA H-PSO
500次迭代用时 (s) 14.29 16.68 16.48 41.66 109.31 43.54 38.24 58.42 46.94

最优迭代数 294 80 56 269 434 271 483 479 346
最优解用时 (s) 8.32 10.36 4.23 29.34 99.10 33.49 34.23 54.33 28.64
最优适应度值 725.899 711.800 708.270 31 439.978 31 617.928 29 803.295 17 723.956 17 050.980 15 824.064

 
 

 3   电路板测试路径规划

 3.1   焊点坐标提取

选择两个形状、功能、元件分布不同的两个电路

板分别测试, 展示路径规划的性能. 首先根据电路板的

设计图, 使用 AD16 以表格的形式导出被测电路板坐

标, 将坐标输出给飞针测试机用于电路板检测. 测试电

路板如图 4所示, 被测元件焊点坐标如图 5所示.
 

(a) 测试 1 号板

(b) 测试 2 号板 
图 4    测试电路板

 

(a) 测试 1 号输出坐标
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图 5    被测元件焊点坐标

 

 3.2   路径优化算法对比分析与实测

为了验证混合粒子群算法对于电路板焊点路径规

划的性能, 使用其他两种路径规划算法进行对比. 所选

算法分别为遗传算法和粒子群算法, 对比试验的程为

使用 AD 软件提取坐标后, 分别使用 3 种算法进行路

径优化, 将优化后的路径输入到飞针测试机上实机测

试并且对比. 优化算法运行环境为Windows 10操作系
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统, 运行环境为一种双飞针测试机.
实验中, 根据各个算法的特性, 各测试算法的相关

参数如下所示: 粒子群算法中粒子数目为 100, 最大迭

代数 500, c1、c2 为 2, 惯性权重 ωmin 取 0.4、ωmax 取

0.9; 遗传算法中种群个数为 100, 最大迭代数 500, 选择

概率 0.2, 交叉概率 0.9, 变异概率 0.1; 混合粒子群算法

粒子数 100, 最大迭代数 500, 常数 c1、c2 为 2, 惯性权

重 ωmin 取 0.4、ωmax 取 0.9, 交叉变异阈值为 0.8. 算法

参数设定后进行运行对比, 混合粒子群算法、遗传算

法、粒子群算法路径规划结果如图 6、图 7所示.
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图 6    测试 1号板双针测试路径规划结果图
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图 7    测试 1号板单针分区测试路径规划结果
 

对比图 6、图 8 可知: 在双针联合测试路径规划

中, 两种电路板使用粒子群算法规划路径的效果最差,
分别为 5 300.183 和 3 200.054. 与此相对的, 混合粒子

群算法规划最短路径长度均为最优, 分别为 5 016.330
和 3 178.762. 与此同时混合粒子群算法在规划所用时

间也有优势比起粒子群算法和遗传算法分别有 30%
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和 50% 的提升, 可知混合粒子群算法在规划效率上优

于对比的两种算法. 对比图 7、图 9, 可发现在计算能

力要求更高的单针分区测试路径规划中, 混合粒子群

算法全局搜索能力强的优势体现得更加明显, 并且随

着电路板的复杂程度提升逐渐扩大优势. 由此分析可

见混合粒子群算法全局搜所能力更强, 可以生成更短

的路径, 并且所需要的迭代数更少, 使得路径规划的时

间更短, 同时随着计算量的增加, 这个优势变得越来越

显著.

在规划路径之后, 将规划后的结果以表格的形式

导入双飞针测试机进行电路板实机测试. 飞针测试机

运行参数如表 2所示.
实机测试结果的汇总见表 3、表 4, 可知比起飞针

电路板测试机本身的测试路径, 3种路径优化算法都能

有效地减少测试总路径长度从而减少测试时间, 提高

测试效率, 其中混合粒子群算法全局搜索能力更强, 可
以避免陷于局部最优, 获得全局更短的路径, 与此同时

算法需要迭代次数更少, 算法规划路径所用时间更短.
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图 8    测试 2号板双针分区测试路径规划结果
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图 9    测试 2号板单针分区测试路径规划结果
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表 2     飞针测试机参数
 

初始速度 (pulse/s) 加速时间 (s) 减速时间 (s) 最大速度 (pulse/s) 电机细分 停留时间 (ms)
1 000 0.2 0.2 20 000 6 400 300

 
 

表 3     测试 1号板 3种算法实机测试结果
 

内容
双针联合测试 单针分区测试

无算法 PSO GA H-PSO 无算法 PSO GA H-PSO
最优迭代数 无 179 228 119 无 262 271 112

最优适应度 (mm) 无 5 300.183 5 166.146 5 016.330 无 5 838.131 5 838.663 5 701.541
测试总时长 (s) 132.76 108.20 107.77 100.62 75.82 68.22 66.81 60.21

 
 

表 4     测试 2号板 3种算法实机测试结果
 

内容
双针联合测试 单针分区测试

无算法 PSO GA H-PSO 无算法 PSO GA H-PSO
最优迭代数 无 276 218 48 无 208 133 40

最优适应度 (mm) 无 3 200.054 3 228.766 3 178.764 无 3 803.884 3 663.771 3 663.771
测试总时长 (s) 108.37 86.74 87.85 63.31 70.37 52.94 49.36 45.71

 
 

 4   结论

本文针对飞针测试机在检测电路板的过程中测试

时间长、测试效率低、单针检测容易撞针等问题, 提
出了一种基于改进粒子群算法的电路板测试路径规划

算法. 通过仿真验证和实机测试证明本算法可以有效

地减少测试总路径, 提高测试机的检测效率, 为解决电

路板自动测试中的路径规划问题提供了有效的理论依

据和解决办法.
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