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摘　 要：针对移动机器人遍历多个目标点的路径规划问题，提出了一种基于改进粒子群算法和蚁群算法相结合的路

径规划新方法。 该方法将目标点的选择转化为旅行商问题，并利用蚁群算法进行优化，定义了每两个目标点之间的

路径规划目标函数，利用粒子群算法对其进行优化。 针对粒子群算法存在的早熟现象，将反向学习策略引入粒子群

算法，并对粒子群算法的惯性权重和学习因子进行改进。 性能测试结果表明，改进的粒子群算法能有效避免粒子早

熟现象，提高粒子群算法的寻优能力及稳定性。 仿真实验结果验证了新方法能有效地实现机器人的多目标点无碰

撞路径规划。 真实环境下的实验结果证明了新方法在机器人多目标点路径规划的实际应用中也具有有效性。
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　 　 路径规划是研究移动机器人的一个重要内容， 按其规划范围，分为全局路径规划和局部路径规

划。 目前，针对这两种路径规划方式许多学者进行

了深入研究，并提出了相应的解决方法。 全局路径

规划方法有栅格法、可视图法和神经网络法等；局



部路径规划方法包括人工势场法、Ａ∗算法、人工蜂

群算法等［１］。 虽然这些算法得到广泛应用，但也存

在一些缺点：栅格力度越小，栅格法对障碍物的描

述越精确，但环境信息的存储会占据大量的存储空

间，算法的搜索范围也将成指数增加［２］；人工势场

法由于斥力的作用，机器人很难准确到达目标点。
Ａ∗算法对开放列表的维护是最耗时的，尤其是在地

图过大的情况下。
移动机器人多目标点路径规划是指在复杂的

环境下找到一条从起始点开始经过所有目标点的

无碰撞的最优路径。 在实际应用中，移动机器人多

目标点路径规划多应用于电厂巡检、医院查房等。
移动机器人多目标点路径规划的基本原则包括 ３ 个

方面：１）当前点或起始点以及目标点提前已知；２）
任意时刻机器人都可以决定移动路线；３）机器人必

须经过的所有目标点来完成路径规划。 根据移动

机器人多目标点路径规划的特点，移动机器人多目

标点路径规划问题可以转化为旅行商 （ ｔｒａｖｅｌｉｎｇ
ｓａｌｅｍａｎ ｐｒｏｂｌｅｍ， ＴＳＰ）问题。 目前有很多算法用于

解决 ＴＳＰ 问题［３］，但多目标点路径规划与 ＴＳＰ 问题

相比更复杂。 因此本文提出了一种基于粒子群算

法和蚁群算法相结合的混合算法用于解决移动机

器人多目标点路径规划问题。
蚁群算法（ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＡＣＯ）是一种

启发式进化算法，由蚂蚁觅食行为演化而来。 在解

决 ＴＳＰ 问题上，蚁群算法表现出了较强的优越性。
粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）是一

种群体智能算法，由鸟群觅食行为演化而来［４］。 与

一般的群体智能算法相比，ＰＳＯ 具有记忆特性，可
以通过自我学习和向他人学习方式获得更多的信

息。 由于参数少，计算方便等优点，ＰＳＯ 广泛应用

在优化问题上，并取得了很好的效果。 随着移动机

器人技术的发展，国内外学者对粒子群算法在移动

机器人路径规划上做了大量的研究，如多机器人路

径规划［５－６］，自由浮动机器人轨迹规划［７］ 以及其他

应用领域［８－９］。 ＰＳＯ 在路径规划上应用广泛，ＡＣＯ
善于解决 ＴＳＰ 问题，因此采用两者结合的方式非常

适合移动机器人多目标点路径规划问题。
在一个包含障碍物的空间内，利用 ＰＳＯ 算法对

起始点到目标点及每个目标点与目标点之间进行

路径规划。 起始点、目标点以及障碍物位置已知，
但是哪一条路线会被选择是未知的。 为了确定哪

一条路径会被选择，ＡＣＯ 被用于遍历起始点和所有

目标点，以便得到一条经过所有点的最短路径。 为

了避免 ＰＳＯ 出现早熟现象，提高算法的效率，提出

了具有快速收敛性的粒子群算法。 实验结果验证

了混合算法的有效性以及改进的粒子群算法的优

越性。

１　 问题描述

１．１　 多目标点路径规划

假设在移动机器人多目标点路径规划中含有 ｎ
个目标点，则移动机器人会产生 ｎ（ｎ－１） ／ ２ 条路径。
为了满足移动机器人行走路径最短的要求，机器人

需要从 ｎ（ｎ－１） ／ ２ 条路线中选择出一条经过所有点

的最短路径。 图 １ 描述了在起始点和目标点位置已

知的情况下，移动机器人的运动轨迹。 从图 １（ａ）中
可知移动机器人的移动路线有很多条，且必须经过

所有目标点才能完成路径规划；图 １（ｂ）表示移动机

器人运动的理想路线。

（ａ）所有路径

（ｂ）理想路径

图 １　 多点之间的路径轨迹

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｐａｔｈ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｇｏａｌ

为了解决上述问题，我们将目标点的选择规划

为 ＴＳＰ 问题的一个分支。 目前，求解 ＴＳＰ 问题最有

效的方法主要有郭涛算法、模拟退火算法、遗传算

法、蚁群算法等［３］。 由于这些算法都有优缺点，因
此有些学者尝试结合两种或多种算法解决彼此算

法上的缺点［１０］。 蚁群算法作为一种自组织正反馈

算法，与其他算法相比，具有很强的鲁棒性。 而且
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从本质上讲，蚁群算法的并行特性，强化了算法的

可靠性。 因此在解决多目标点选择的问题上，我们

将采用蚁群算法搜索能够遍历所有目标点的方法。
１．２　 粒子的适应度函数

粒子的适应度函数是检验粒子群算法收敛性

的重要函数。 在路径规划中，移动距离最短是机器

人首要考虑的目标，其次是安全性。 因此，将移动

机器人运动距离作为粒子的首要适应度函数。 移

动机器人多目标点路径规划如图 ２ 所示。 由图 ２ 可

知，移动机器人从起始位置开始避开障碍物，经过

一系列目标点到达目标点 ｎ。

图 ２　 移动机器人多目标点路径规划示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｇｏａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ

为了便于理解移动机器人多目标点路径规划，
可将图 ２ 中的多目标点路径规划分解为多个目标点

中的两两目标点之间路径规划。 机器人在保证两

点之间路径规划最短的基础上才能保证多目标路

径规划最短。 分解后如图 ３ 所示，机器人在当前点

需要选择下一个所经过点，然后到达目标点，在此

期间要避开障碍物。

图 ３　 当前点到目标点避障描述

　 Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ

ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｇｏａｌ

综上所述，为了保证路径规划的最短性，下一

个移动点的选取是保证移动机器人运动轨迹最短

的前提。 因此，设立移动机器人路径规划目标函数

Ｆ１，Ｆ１ 决定了移动机器人行走路径长度。 本文中，
Ｆ１ 定义为

Ｆ１ ＝ ∑
ｇ

ｊ ＝ １
∑

Ｓ

ｉ ＝ １
ｘｃｕｒｒｅｎｔ
ｉ，ｊ － ｘｎｅｘｔ

ｉ，ｊ( ) ２ ＋ ｙｃｕｒｒｅｎｔ
ｉ，ｊ － ｙｎｅｘｔ

ｉ，ｊ( ) ２ ＋[

ｘｎｅｘｔ
ｉ，ｊ － ｘｇｏａｌ

ｉ，ｊ( ) ２ ＋ ｙｎｅｘｔ
ｉ，ｊ － ｙｇｏａｌ

ｉ，ｊ( ) ２ ]

式中，ｇ 是目标点的个数，Ｓ 是粒子个数。
移动机器人在向目标点移动过程中，除了要保

证其最短性，安全性也是必须要考虑的。 为此，将
障碍物对目标点的斥力场函数作为安全性的惩罚

函数。 斥力场函数定义如下：

Ｆ２ ＝
ｋｒ×

１
ｄ（ｘＲ，ｘＯ）

－ １
ｄｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ｄ２（ｘＲ，ｘＧ）， ｄ（ｘＲ，ｘＯ）≤ｄｍ

０，　 　 ｄ（ｘＲ，ｘＯ）＞ｄｍ

ì

î

í

ï
ï

ïï

式中：Ｆ２ 是障碍物对机器人的斥力；ｋｒ 是斥力场系

数；ｄ（ｘＲ，ｘＯ）为机器人到障碍物的距离；ｄ（ ｘＲ，ｘＧ）
是机器人到目标点的距离； ｄｍ 是障碍物的影响

范围。
移动机器人多目标点路径规划问题可以抽象

为当前位置到目标点的最短距离的优化问题，而障

碍物对机器人的斥力作用是保证最短路径安全性

的前提。 因此，针对路径规划的目标函数可以定

义为

Ｆ ＝ λＦ１ ＋ μＦ２

式中 λ 和 μ 分别是最短路路径和约束条件的权重。

２　 基本知识

２．１　 标准粒子群算法

在 ＰＳＯ 算法中，每个粒子通过自我学习及向

“他人”学习向问题空间中的最佳位置移动，进而找

到最优解。 Ｎ 维空间内粒子的位置变量为 ｘｉ ＝
ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ( ) ，ｖｉ ＝ ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｎ( ) 为粒子的速度

变量。 粒子迭代时，通过向两个“极值”学习来更新

自己：１）局部最优值 ｐｂｅｓｔ；２）全局最优值 ｇｂｅｓｔ。 ＰＳＯ
充分利用局部最优值和全局最优值，可使优秀粒子

的基因得到传承。 粒子寻优的过程是粒子根据自

我学习和向他人学习来更新自己的速度和位置，逐
步获得最优解。 粒子的速度和位置更新公式为

　 ｖｔ ＋１
ｉ ＝ ωｖｔ

ｉ ＋ ｃ１ｒ１ ｐｂｅｓｔ － ｘｔ
ｉ( ) ＋ ｃ２ｒ２ ｇｂｅｓｔ － ｘｔ

ｉ( ) 　 （１）
ｘｔ ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ ｖｔ
ｉ （２）

式中：ω 是粒子的惯性权重；ｃ１、ｃ２ 是学习因子；ｒ１、ｒ２
是［０，１］ 的随机数；ｘｔ

ｉ 表示粒子 ｔ 的位置且 ｘｔ
ｉ ∈

ｘｍｉｎ，ｘｍａｘ[ ] ；速度 ｖｔ
ｉ∈ ｖｍｉｎ，ｖｍａｘ[ ] 。 当粒子的位置超

出了 ｘｍｉｎ，ｘｍａｘ[ ] 时，粒子被限制为 ｘｍｉｎ或 ｘｍａｘ；若粒

子的速度超出了 ｖｍａｘ时，粒子的速度被限制为最大

速度 ｖｍａｘ。
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２．２　 反向学习策略

Ｔｉｚｈｏｏｓｈ［１１］在 ２００５ 年基于相反数或对立点的

概念提出了反向学习策略。 在随后的发展中，该方

法被应用于解决一些优化问题中［１２－１３］。 反向坐标

定义如下。
定义 １［１４］ 　 假设 ｘ 在一维空间中的坐标是－５，

目标点的坐标为 １０。 那么 ｘ 反向点 ｘ～ 的坐标点为

５，且点 ｘ 到目标点的距离为 １５，点 ｘ～ 到目标点的距

离为 ５。 比较可得，反向点靠近目标点。 ｘ 的反向坐

标点 ｘ～ 的计算公式为

ｘ～ ＝ ａ ＋ ｂ － ｘ
式中 ｘ∈［ａ，ｂ］，且为实数。 把上述定义应用到高维

空间可表示成定义 ２。
定义 ２［１４］ 　 在 Ｎ 维空间中的一个点 Ｐ 可表示

为 Ｐ ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ( ) ，其中 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ∈Ｒ，且 ｘｉ ∈

ａｉ，ｂｉ[ ] ，∀ｉ＝ １，２，…，ｎ{ } 。 则点 Ｐ 对应的反向点 Ｐ
～

可表示为 Ｐ
～
（ｘ～ １，ｘ

～
２，…，ｘ～ ｎ），其中ｘｉ

～
表示为

ｘ～ ｉ ＝ ａｉ ＋ ｂｉ － ｘｉ

　 　 将定义 ２ 应用到优化过程中，则反向机制的优

化过程如定义 ３。
定义 ３［１４］ 　 根据定义 １ 和定义 ２，反向学习可

以描述为：假设 ｆ（ｘ）是已知问题的函数方程，ｎ 维空

间中的点 Ｐ ｉ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）是函数方程 ｆ（ｘ）的一个

解，且 ｘｉ∈ ａｉ，ｂｉ[ ] ，∀ｉ＝ １，２，…，ｎ{ } 。 则 Ｐ ｉ 的反向

点为 Ｐ～ ｉ（ｘ
～
１，ｘ

～
２，…，ｘ～ ｎ）。 计算 Ｐ ｉ 和 Ｐ～ ｉ 在函数 ｆ（ ｘ）

中的函数值。 如果 ｆ（Ｐ～ ｉ） ＞ｆ（Ｐ ｉ），则反向点 Ｐ～ ｉ 代替

Ｐ ｉ；否则保留 Ｐ ｉ。 因此通过不断地计算点 Ｐ ｉ 与反向

点 Ｐ～ ｉ 的 ｆ（ｘ）值选择其中最优值。

３　 反向学习粒子群算法

基于反向学习策略的思想，本文提出一种改进

的粒子群算法 （ ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＰＳＯ， ＯＢＬＩＰＳＯ）。 本文采用反向学习策略时，将反

向学习策略应用到单个粒子中，而不是粒子群体

中，以便减小粒子迭代过程中的计算量。 性能测试

结果证明，改进的粒子群算法能抑制粒子早熟现

象，提高收敛效率。 下面介绍改进算法的主要机制

和流程。
３．１　 初始化种群

粒子在问题空间中找到最优解的时间与粒子

初始化时在空间中的分布存在正比关系，距离最佳

位置近的粒子找到最优解的时间比距离最佳位置

远的粒子要快。 但是，粒子在问题空间中是随机分

布的，每一个粒子相对于最优解的位置都是未知的。
基于以上分析，在改进的粒子群算法初始化时

引入反向学习策略有助于粒子寻找最优解。 在初

始化时，首先，计算粒子的适应度值以及其反向粒

子适应度值，并对两者进行比较，选择适应度值较

好的粒子；其次，从种群中选择 Ｓ 个适应度值最好的

粒子作为初始种群。
３．２　 迭代进化过程

在标准 ＰＳＯ 算法中，粒子在问题空间中选择另

一个粒子作为学习对象，根据式（１）、（２）进行移动。
但在粒子进化的过程中，粒子会发生早熟现象，导
致算法无法得到最优解。 由式（１）可知，粒子的速

度受到惯性权重和学习因子的影响：惯性权重影响

着粒子的全局搜索和局部搜索能力，学习因子影响

粒子获取信息的能力。 为了找到问题最优解，粒子

在进化的过程中，其全局搜索能力和局部搜索能力

也应该随之发生变化，即从全局搜索渐变为局部搜

索，保证粒子可以寻找到问题的最优解。 同样，粒
子也应该逐渐增强社交能力，由“自我”学习逐渐向

“他人”学习过渡，以便获取更多有用的信息。
根据以上分析，粒子在寻优过程中，惯性权重

应该保持动态变化。 ω 取值较大时，粒子的全局搜

索能力较强；ω 取值较小时，粒子的局部搜索能力较

强。 由于粒子在寻优的过程中，会逐渐靠近最优

点，粒子的惯性权重应该随着寻优过程自适应变

化。 因此粒子的惯性权重更新公式为

ω ＝ ωｍａｘ － ωｍａｘ － ωｍｉｎ( ) １ －
ｄｉｓｔｉ

ｍａｘ＿ｄｉｓｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷

式中： ωｍａｘ 和 ωｍｉｎ 分别是粒子惯性权重的最大值和

最小值； ｄｉｓｔｉ 是第 ｉ 个粒子到全局最优粒子的欧几

里德距离； ｍａｘ＿ｄｉｓｔ 是粒子到全局最优粒子的最大

距离。 ｄｉｓｔｉ 和 ｍａｘ＿ｄｉｓｔ 表达式分别为［１５］

ｄｉｓｔｉ ＝ ∑
Ｄ

ｄ ＝ １
ｇｂｅｓｔｄ

－ ｘｉ，ｄ( )
１
２

ｍａｘ＿ｄｉｓｔ ＝ ａｒｇｍａｘ ｄｉｓｔｉ( )
ｉ

　 　 学习因子 ｃ１ 和 ｃ２ 控制粒子本身记忆与同伴记

忆之间的相对影响：ｃ１ 的值较小时，表现为自我认

知能力不足；ｃ２ 的值较小时，表现为社交能力不足。
为了保证在迭代过程中，粒子的自我认知和社交能

力能够因时而异，因此，粒子的学习因子更新公

式［１６］如下：

ｃ１ ＝ ｃ１ｍａｘ ×
ｃ１ｍｉｎ

ｃ１ｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｔ
Ｔｍａｘ

( )
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ｃ２ ＝ ｃ２ｍｉｎ ×
ｃ２ｍａｘ

ｃ２ｍｉｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｔ
Ｔｍａｘ

( )

式中：ｃ１ｍａｘ和 ｃ２ｍａｘ以及 ｃ１ｍｉｎ和 ｃ２ｍｉｎ分别是学习因子 ｃ１
和 ｃ２ 的最大值和最小值；ｔ 是当前的迭代次数；Ｔｍａｘ

是最大迭代次数。
３．３　 算法实现流程

１）首先初始化种群 Ｐ（Ｓ），包括粒子的位置 ｘｉ

和速度 ｖｉ，ｉ ＝ １，２，…，Ｓ，Ｓ 是种群的大小，初始化惯

性权重 ω 以及学习因子 ｃ１ 和 ｃ２ 等参数。
２）在速度和位置规定的范围内根据式（１）、（２）

更新第 ｉ 个粒子的速度 ｖｉ 和位置 ｘｉ。
３）计算第 ｉ 个粒子的适应度值 ｆｉ。
４）ａｉ ＝ｍｉｎ（ｘｉ）。
５）ｂｉ ＝ｍａｘ（ｘｉ）。

６）计算第 ｉ 个粒子的位置和速度反向解： ｘ～ ｉ ＝
ａｉ＋ｂｉ－ｘｉ。

７）计算第 ｉ 个粒子反向解的适应度值 ｆ～ ｉ。

８）比较 ｆｉ 和 ｆ～ ｉ 的大小，如果 ｆ～ ｉ ＜ ｆｉ，则 ｘｉ ＝ ｘ～ ｉ，

ｆｉ ＝ ｆ
～
ｉ。
９）从最优适应度值中选出 Ｓ 个适应度值最好

的粒子组成初始化种群。
１０）接下来同粒子群算法基本流程。
１１）算法满足结束条件，结束算法过程。

４　 实验结果与分析

４．１　 ＯＢＬＩＰＳＯ 性能测试

为了验证改进粒子群算法的性能是否得到改

进，笔者将反向学习的粒子群算法与其他改进算

法［１５，１７－１８］在 ４ 个适应度函数上进行对比。 这 ４ 个适

应度 函 数 分 别 为 Ｓｐｈｅｒｅ 函 数、 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函 数、
Ｇｒｅｗａｎｋ 函数、Ｓｃｈａｆｆｅｒ 函数，测试函数参数设置如

表 １ 所示。
表 １　 测试函数参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

函数 取值范围 最优点 最优解

Ｓｐｈｅｒｅ（ ｆ１） ［－１００，１００］ （０，０） ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ（ ｆ２） ［－５．１２，５．１２］ （０，０） ０

Ｇｒｅｗａｎｋ（ ｆ３） ［－６００，６００］ （０，０） ０

Ｓｃｈａｆｆｅｒ（ ｆ４） ［－１００，１００］ （０，０） ０

　 　 ＯＢＬＩＰＳＯ 算法参数设置为：粒子群大小为 ４０，
空间维度为 ２，ω ＝ ０．４，０．９[ ] ，ｃ１ ＝ １．２５，２．７５[ ] ，ｃ２ ＝
０．５，２．２５[ ] ，最大迭代次数为 １００。

在表 ２ 中，ＯＢＬＩＰＳＯ 算法在四测试函数上的平

均值均小于其他 ３ 种算法的值，尤其是在 Ｓｐｈｅｒｅ 函

数和 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函 数 中。 从 表 ２ 中 数 据 可 知，
ＯＢＬＩＰＳＯ 算法具有更好的收敛性，得到的解更优。
表 ３ 中的数据反映出改进算法的稳定性。 ＯＢＬＩＰＳＯ
算法与 ＩＡＰＳＯ 算法、ＩＰＳＯ 算法和 ＷＰＳＯ 算法对比，
在稳定性上表现得更好。

表 ２　 平均最优值结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｂｅｓｔ ｖａｌｕｅｓ

函数 ＯＢＬＩＰＳＯ ＩＡＰＳＯ ＩＰＳＯ ＷＰＳＯ

ｆ１ ０ ０．１３２ ７９０ ０．０２０ ４７６ ０．０３４ ９３９

ｆ２ ０ ０．０６６ ３７９ ０．０６６ ３３１ ０．２９８ ４８８

ｆ２ ０．００２ １５３ ０．０３１ ６９２ ０．０１７ ３４２ ０．０１８ ０８０

ｆ４ ０．００３ ２７３ ０．００５ ３２８ ０．００６ １７９ ０．０１７ ５６１

表 ３　 标准方差结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

函数 ＯＢＬＩＰＳＯ ＩＡＰＳＯ ＩＰＳＯ ＷＰＳＯ

ｆ１ ０ ０．７１４ ７７５ ０．００９ ４２３ ０．００６ ７３３

ｆ２ ０ ０．２４８ １７４ ０．２４８ １８６ ０．４５５ ９４８

ｆ２ ０．００４ ４１８ ０．０８７ ５０５ ０．０２１ ５９５ ０．０１９ １５１

ｆ４ ０．００４ ５６０ ０ ０．００４ ６９９ ０．００４ ６５０ ０．０３２ ８０１

　 　 由表 ２ 和表 ３ 数据可得：反向学习策略提高了

种群的多样性，增加了粒子寻优成功概率，节省了

粒子寻优时间；线性变化的惯性权重保障了粒子从

全局搜索到局部搜索的线性转换，抑制了粒子早熟

现象；学习因子的变化保证了粒子能够充分完成自

我学习和社交行为，提高了粒子的收敛速度。
４．２　 路径规划仿真实验

为了验证新方法的实用性及有效性，笔者将该

方法在仿真环境下进行实验。 仿真实验环境设置

在 １８×１６ 的二维矩形空间内，并设置成简单环境和

复杂环境。 在环境中有不规则的障碍物，起始点位

置使用方形表示，目标点处用五角形表示。
　 　 １） 第 １ 次实验中，ＯＢＬＩＰＳＯ 算法的参数设置

为：ωｍａｘ ＝ ０．９，ωｍｉｎ ＝ ０．４，Ｓ ＝ １０， ｃ１ｍａｘ ＝ ２．７５， ｃ２ｍａｘ ＝
２．２５，ｃ１ｍｉｎ ＝ １．２５，ｃ２ｍｉｎ ＝ ０．５，ｖｍａｘ ＝ １．９，ｖｍｉｎ ＝ ０，斥力场

中的安全距离 ｄｍ ＝ ２，ｋｒ ＝ ２．７，λ＝ ０．２５，μ＝ ０．２５，最大

迭代次数为 １００。 图 ４（ ａ）给出了在简单环境下的

ＯＢＬＩＰＳＯ 作用的移动机器人多目标点移动轨迹。
图 ４（ ｂ） 是 ＩＡＰＳＯ 作用的运动轨迹。 图 ４ （ ｃ） 是

ＩＰＳＯ 作用的运动轨迹。
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（ａ）ＯＢＬＩＰＳＯ 路径轨迹

（ｂ） ＩＡＰＳＯ 路径轨迹

（ｃ）ＩＰＳＯ 路径轨迹
图 ４　 简单环境下的优化过程

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 由图 ４ 框中路径轨迹可知：在目标点 ３ 到目标

点 ４ 和目标点 ６ 到目标点 ７ 之间， ＯＢＬＩＰＳＯ 和

ＩＡＰＳＯ 的避障性能上优于 ＩＰＳＯ，在经过目标点 ４ 和

目标点 ５ 时， ＯＢＬＩＰＳＯ 的路径较为平滑。 而且

ＯＢＬＩＰＳＯ 在迭代 ７２ 次左右时成功完成路径规划。

２）在第 ２ 次实验中，实验环境相对第 １ 次实验

而言，增加了障碍物以及目标点的个数。 实验参数

设置如下：ｖｍａｘ ＝ ２０，最大迭代次数为 ３００，其余参数

与第 １ 次实验中参数相同。 由于环境复杂度的增

加，相对第 １ 次实验而言，粒子收敛速度变慢。 图

５（ａ）是在复杂环境下的 ＯＢＬＩＰＳＯ 获得的移动机器

人多目标点运动轨迹。 图 ５（ｂ）是 ＩＡＰＳＯ 获得的运

动轨迹。 图 ５（ｃ）是 ＩＰＳＯ 作用的运动轨迹。

（ａ）ＯＢＬＩＰＳＯ 路径轨迹

（ｂ）ＩＡＰＳＯ 路径轨迹

·６０３· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷



（ｃ） ＩＰＳＯ 路径轨迹

图 ５　 复杂环境下迭代过程

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

对比图 ５ 中 ３ 条轨迹可知，随着障碍物和目标

点增加，３ 种算法都满足了路径的可达性。 根据图 ５
框中的路径轨迹可知，在经过目标点 ６ 和目标点 ９
时，ＯＢＬＩＰＳＯ 算法规划的路径相比于 ＩＡＰＳＯ 和

ＩＰＳＯ 算法规划的路径更为平滑。 ＯＢＬＩＰＳＯ 算法规

划的路径在目标点 ５ 与目标点 １０ 之间相比于

ＩＡＰＳＯ 和 ＩＰＳＯ 算 法 规 划 的 路 径 安 全 性 更 好，
ＯＢＬＩＰＳＯ 移动距离较短（见表 ４），而且其规划的路

径安全性最好。
３）路径规划性能对比

重复 １０ 次上述两种任务的实验，取其平均值。
移动机器人多目标点路径规划的时间消耗和移动

距离性能对比如表 ４ 所示。
表 ４　 路径性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｔｈ

环境 算法 移动距离 ／ ｍ 消耗时间 ／ ｓ

简单

环境

ＯＢＬＩＰＳＯ ４０．９４３ ８．８６６

ＩＡＰＳＯ ４１．７４９ １０．２５７

ＩＰＳＯ ４２．８６５ １０．６２５

复杂

环境

ＯＢＬＩＰＳＯ ４４．９４２ １８．５８３

ＩＡＰＳＯ ４３．１２７ ２３．２６５

ＩＰＳＯ ４５．３３６ ２５．１８６

　 　 从表 ４ 数据中可以得出，随着任务复杂度的增

加，ＯＢＬＩＰＳＯ、ＩＡＰＳＯ 和 ＩＰＳＯ 在时间消耗上也在增

加，任务越复杂，用时越多。 但在进行相同任务时，
ＯＢＬＩＰＳＯ 用时比 ＩＡＰＳＯ 和 ＩＰＳＯ 少；在移动距离方

面，简单任务时，ＯＢＬＩＰＳＯ 的移动距离比其他两种

对比算法短，在复杂任务时，虽然 ＯＢＬＩＰＳＯ 的移动

距离长于 ＩＡＰＳＯ，但其比 ＩＰＳＯ 算法短；在路径安全

性方面，ＯＢＬＩＰＳＯ 算法要优于其他两种对比算法。
由于在设计路径规划目标函数时不仅考虑了路径

最短性问题，也考虑到了其安全性的问题，因此综

合两种环境下实验结果可以得出 ＯＢＬＩＰＳＯ 算法综

合性能强于 ＩＡＰＳＯ 算法和 ＩＰＳＯ 算法。
图 ６ 给出的是简单环境下 ＯＢＬＩＰＳＯ 算法、

ＩＡＰＳＯ 算法和 ＩＰＳＯ 算法在目标函数上的收敛曲线

对比。 从图 ６ 中曲线可以得出，在迭代 ７２ 次左右

时，ＯＢＬＩＰＳＯ 算法可在多目标点路径规划中寻到最

优路径，而 ＩＡＰＳＯ 算法和 ＩＰＳＯ 算法在迭代 １００ 次

时仍未获得 ＯＢＬＩＰＳＯ 算法的收敛值。

图 ６　 ＯＢＬＩＰＳＯ 与 ＩＡＰＳＯ 和 ＩＰＳＯ 目标函数收敛曲线比较

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＯＢＬＩＰＳＯ ｗｉｔｈ
ＩＡＰＳＯ ａｎｄ ＩＰＳＯ

综上所述，在相同任务下，ＯＢＬＩＰＳＯ 算法的综

合性能优于 ＩＡＰＳＯ 算法和 ＩＰＳＯ 算法。 随着任务复

杂度的变化，ＯＢＬＩＰＳＯ 算法能够有效且较好地完成

移动距离和时间消耗以及安全性上表现得更好，表
明了 ＯＢＬＩＰＳＯ 算法能够有效且较好地完成移动机

器人多目标点路径规划上有效性。
４．３　 实际环境下路径规划

为了验证 ＯＢＬＩＰＳＯ 算法在实际应用中的有效

性，笔者将在实际环境下对 ＯＢＬＩＰＳＯ 算法进行实验

验证。 实验环境设置为重庆邮电大学自动化学院

办公楼一楼。 实验平台为先锋 ３ 机器人，软件背景

为 ＲＯＳ（ ｒｏｂｏｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ） ［１９－２１］。 实验中设置

了 ３ 个目标点，机器人从目标点 １ 出发经过两个目

标点，最后返回目标点 １。
图 ７ 中显示的是机器人在无障碍环境中完成的

多目标点路径规划。 图 ７（ａ）为 ＯＢＬＩＰＳＯ 算法规划

的路径，图 ７（ｂ）为 ＩＡＰＳＯ 算法规划的路径。 由图 ７
可知：机器人从目标点 ２ 到目标点 ３ 的过程中，
ＯＢＬＩＰＳＯ 算法能够保证机器人与墙体保持安全距

离且路径平滑；ＩＡＰＳＯ 算法虽然保证了机器人与墙

的安全距离，但由于机器人远离墙体移动造成了路

径的交叉，如图 ７ 中方框所示。
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（ａ）ＯＢＬＩＰＳＯ 路径轨迹

（ｂ）ＩＡＰＳＯ 路径轨迹

图 ７　 机器人在无障碍环境下的移动过程

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｉｎ ｂａｒｒｉｅｒ⁃ｆｒｅｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

为了进一步验证 ＯＢＬＩＰＳＯ 算法的有效性，环境

中设置了障碍物，并改变了目标点 ３ 的位置，如图 ８
所示。 图 ８ 表示机器人在含有障碍物的环境下实现

的多目标点路径规划。 图 ８（ａ）为 ＯＢＬＩＰＳＯ 算法规

划的路径，图 ８（ｂ）为 ＩＡＰＳＯ 算法规划的路径。 由

图 ８ 可知：在含有障碍物的环境中，机器人在两种算

法下都能够避开障碍物完成路径规划，但是机器人

从目标点 ２ 到目标点 ３ 的过程中，ＯＢＬＩＰＳＯ 算法能

够保证机器人与障碍物保持安全距离并且路径平

滑；ＩＡＰＳＯ 算法在移动过程中，虽然机器人与障碍物

保持了安全的距离，但由于其路径的交叉导致移动

轨迹较长，如图 ８ 中方框所示。
表 ５ 为两次实验重复 １０ 次取得的时间和路径

长度的平均值。 由表 ５ 可知： 在障碍环境下，
ＯＢＬＩＰＳＯ 算法可以实现机器人多目标点的路径规

划，并且消耗的时间较少。

（ａ）ＯＢＬＩＰＳＯ 路径轨迹

（ｂ）ＩＡＰＳＯ 路径轨迹
图 ８　 机器人在障碍环境下的移动过程

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｉｎ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

表 ５　 真实环境下路径性能对比
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｔｈ ｉｎ ｒｅａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

指标
无障碍 有障碍

（ＯＢＬＩＰＳＯ ／ ＩＡＰＳＯ） （ＯＢＬＩＰＳＯ ／ ＩＡＰＳＯ）

时间 ／ ｓ １１４ ／ １１４ １８６ ／ ２１６
距离 ／ ｍ ２０．１ ／ ２０．１ １９．５ ／ ２０

５　 结束语

本文提出了一种结合 ＡＣＯ 算法和 ＯＢＬＩＰＳＯ 算
法的移动机器人多目标点路径规划新方法，并通过
实验验证了新方法的可行性。 ＡＣＯ 算法在 ＴＳＰ 问
题上表现出较好的优越性，因此 ＡＣＯ 算法适用于移
动机器人的目标点选择问题。 ＯＢＬＩＰＳＯ 算法不仅
继承了 ＰＳＯ 算法计算简单的特点，而且在初始化时
引入反向学习策略，保证了粒子的多样性。 在迭代
过程中，ＯＢＬＩＰＳＯ 算法抑制了粒子的早熟，提高了
收敛速度。 采用 ４ 个适应度函数对 ＯＢＬＩＰＳＯ 算法
进行性能评估，取得了良好的测试结果。 仿真实验
与真实环境下实验结果表明提出的新方法是一种
有效的多目标点路径规划方法。 将本文提出的新
方法应用到动态环境下的移动机器人的多目标点
路径规划是下一步的研究内容。
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