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摘 要: 针对障碍物分布复杂、存在封闭边界的受限空间, 提出一种环境自适应区域栅格化的优化路径规划算

法. 该算法首先将环境自适应划分为区域栅格,并提出阻碍度指标降低搜索空间的维度以优化区域栅格的划分;然

后结合随机变异和定向变异,给出一种可有效平衡搜索效率与精度矛盾的多维变异粒子群优化算法; 最后使用最

小二乘曲线拟合方法对优化路径予以平滑处理. 与非线性递减惯性权值粒子群算法 (NDW-PSO)及组合粒子群算

法 (C-PSO)对比的仿真结果验证了所提出算法的先进性.
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Abstract: Aiming at the limited space with complex obstacle distribution and closed boundary, an optimal path planning

algorithm based on adaptive regional grid is presented. Firstly, the environment is divided into regional grid adaptively,

and a measure is proposed to optimize the division of regional grid, which is used to reduce the dimension of search space

and defined as block degree. Afterwards, an improved particle swarm optimization(PSO) algorithm combined with random

mutation operator and directional mutation operator is proposed. Finally, the least-square curve fitting method is used to

smooth the optimal path. Simulation results show the superiority of improved PSO algorithm by comparing with nonlinearly

decreasing weight PSO(NDW-PSO) algorithm and composite PSO(C-PSO) algorithm.
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1 引引引 言言言

移动机器人路径规划是机器人学的一个重要研

究领域,现有的移动机器人路径规划方法主要分为传

统方法和智能优化方法. 粒子群优化算法 (PSO)是一

种新的基于群体智能的优化算法[1-2]. 早熟收敛问题

是粒子群优化算法中最受关注的问题之一,其本质为

种群多样性的迅速下降, 利用多样性指标来指导算

法的搜索过程以提高算法的性能. Chen[3]提出一种双

层PSO算法,设计了一种双层结构体,用顶层粒子群

的全局最优位置来指导整个群体的进化,从而提高群

体多样性. Chen等[4]将极值优化引入PSO算法中,充

分利用EO的局部开发能力,有效地解决了 PSO算法

的局部极小值问题. 周龙甫等[5]引入领导机制, 并通

过“变异”机制来增强群体多样性. 李天成等[6]提出一

种扇形栅格地图,通过对环境模型的重构解决了圆形

波传播半径问题.

本文在栅格地图的基础上提出一种环境自适应

区域栅格化的环境建模方法,可以避免栅格地图对栅

格分辨率的依赖. 针对这一环境描述模型,基于粒子

群优化算法设计了一种多维变异粒子群优化算法,在

重构坐标系的横轴维度上进行随机变异,结合其纵轴

维度上的定向变异,可有效平衡复杂环境中搜索优化

解的效率与精度的矛盾; 同时, 提出在粒子速度更新

方程中增加有界随机扰动量以进一步提高算法跳出
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局部极小的能力. 最后,在算法求得的最优解达到一

定精度时采用最小二乘曲线拟合,将折线路径予以平

滑并进行碰撞检测. 本文提出的环境建模方法和自适

应区域栅格化路径规划算法可以进一步推广到三维

路径规划中.

2 问问问题题题描描描述述述与与与环环环境境境建建建模模模

2.1 问问问题题题描描描述述述

在移动机器人路径规划中, 目标是在一幅障碍

物分布已知的地图上寻找一条最优路径, 在避开障

碍物的同时使到达目标点的距离最短. 如图 1所示,

机器人的起始点为𝑆, 目标点为𝐺, 𝑆和𝐺之间存在

一些障碍物.规划任务为搜索一条由𝑆点到𝐺点的路

径长度最短的无碰路径, 即寻找一个点的集合𝑃 =

{𝑆, 𝑝1, 𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑑, 𝐺}. 对点 𝑝𝑗 (𝑗 ∈ (1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑))的要
求是: 𝑝𝑗为非障碍点, 𝑝𝑗与相邻点的连线上没有障碍

点.
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图 1 环境建模

2.2 环环环境境境建建建模模模

定定定义义义 1 障碍物分布复杂, 环境存在一定封闭

边界的环境空间称为受限空间.

定定定义义义 2 𝑆𝐺为机器人搜索空间的中心轴线,搜

索范围中任一点到𝑆𝐺的距离称为中心距离𝐷𝑘.

以𝑆为原点, 𝑆𝐺为𝑋 ′轴, 垂直于𝑋 ′轴且经过

𝑆点的直线为𝑌 ′轴, 建立新坐标系如图 1所示. 首先

将点𝑆与点𝐺连接成线段𝑆𝐺, 过圆形障碍物在𝑂-

𝑋𝑌 平面垂直投影的形心及𝑆和𝐺点作垂线段,得到

平行直线簇 (𝐿0, 𝐿1, 𝐿2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝑑, 𝐿𝑑 + 1)将环境模型

划分成 𝑑 + 1个区域栅格.它们与路径𝑃 的交点即为

目标点序列 {𝑝1, 𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑑}.

考虑到各个障碍物对搜索较优路径起到的阻碍

程度不同,故提出阻碍度的概念,计算公式如下:

𝛾 = 𝑤𝑆 ⋅ 𝑆𝐾

𝑆max
+ 𝑤𝐷 ⋅ 𝐷𝐾

𝐷max
. (1)

其中: 𝑆𝐾为障碍物𝐾在𝑆-𝑋 ′𝑌 ′平面上的垂直投影

面积, 𝑆max为障碍物中最大的垂直投影面积, 𝐷𝐾为

障碍物𝐾的形心点到中心轴线的距离, 𝐷max为障碍

物中距离中心轴线的最大距离. 𝑤𝑆和𝑤𝐷分别为控

制𝑆𝐾和𝐷𝐾对阻碍度大小影响程度的两个加权系

数,并且𝑤𝑆 + 𝑤𝐷 = 1, 𝑤𝑆 , 𝑤𝐷 ∈ (0, 1).

在优化问题的求解中解的维度越大越难求解,自

适应区域栅格化模型中,区域栅格的个数由障碍物的

个数确定,只需删除平行直线簇中穿越障碍物的阻碍

度小的部分直线即可减少区域栅格的个数,以减少求

解维度.确定两条删除区域栅格个数的规则如下:

1) 计算每个障碍物的阻碍度, 设定阻碍度阈

值 𝑏𝑡,如果阻碍度大于阈值则保留,否则删除;

2)在上一步的基础上依次计算每两个相邻维度

之间的距离, 设定一个距离阈值 𝑑𝑡, 如果相邻两维的

距离小于这个阈值,则删除其中阻碍度较小的障碍物

所在的维度.

通过两条规则删减掉一些对寻找较优路径影响

较小的区域栅格,可减少搜索空间维度,简化模型.

3 算算算法法法描描描述述述与与与实实实现现现

3.1 标标标准准准粒粒粒子子子群群群算算算法法法

粒子群算法用无质量、无体积的粒子作为个体,

并为每个粒子规定了简单的行为规则,从而使整个粒

子群表现出复杂的行为特性. 在一个 𝑑维搜索空间和

由𝑁个粒子组成的种群中,粒子的位置和速度根据如

下方程进行变化:

𝑣𝑘+1
𝑖,𝑗 = 𝑤𝑣𝑘𝑖,𝑗 + 𝑐1𝜉(𝑝

𝑏,𝑘
𝑖,𝑗 − 𝑥𝑘

𝑖,𝑗)+

𝑐2𝜂(𝑝
𝑔,𝑘
𝑗 − 𝑥𝑘

𝑖,𝑗), (2)

𝑥𝑘+1
𝑖,𝑗 = 𝑥𝑘

𝑖,𝑗 + 𝑣𝑘+1
𝑖,𝑗 . (3)

其中: 𝑥𝑘
𝑖,𝑗和 𝑣𝑘𝑖,𝑗分别是粒子 𝑖在第 𝑘次迭代中第 𝑗维

的位置和速度, 𝑝𝑔,𝑘为第 𝑘代全局最优解, 𝑝𝑔,𝑘𝑗 为其

第 𝑗维的值, 𝑤为非负惯性权重, 𝑐1和 𝑐2为学习因子,

𝜉和 𝜂是在 [0, 1]区间内均匀分布的伪随机数.

3.2 多多多维维维变变变异异异粒粒粒子子子群群群算算算法法法

考虑图 1中的平行直线簇 {𝐿1, 𝐿2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝑑},如果

将粒子的各维位置分量对应于直线上的点, 则粒子

每一维位置坐标𝑥𝑖,𝑗取值在相应直线𝐿𝑗上,第 𝑖个粒

子的位置坐标𝑥𝑖,𝑗对应于 𝑝𝑗的纵坐标 𝑦′𝑗 . 图 1中定

义𝑆坐标为 (𝑥′
0, 𝑦

′
0), 𝐺坐标为 (𝑥′

𝑑+1, 𝑦
′
𝑑+1),路径𝑃 的

长度为

𝐿𝑃 =

𝑑∑
𝑗=0

√
(𝑥′

𝑗 − 𝑥′
𝑗+1)

2 + (𝑦′𝑗 − 𝑦′𝑗+1)
2, (4)

其中 (𝑥′
𝑗 , 𝑦

′
𝑗)和 (𝑥′

𝑗+1, 𝑦
′
𝑗+1)分别为点 𝑝𝑗与点 𝑝𝑗+1的

坐标, 𝑗 ∈ (1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑).
移动机器人路径规划问题是一种带约束的优化

问题,约束条件为机器人路径不与障碍物相交. 对于

不可行解,本文采用罚函数法将其化为无约束优化问

题,可用下式对个体的适应度值进行调整:

𝐹 (𝑃 ) =

⎧⎨⎩𝐿𝑃 , 𝑃 满足约束条件;

𝐿𝑝 +𝑀, 𝑃 不满足约束条件.
(5)
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其中: 𝐹 (𝑃 )为适应度函数, 𝑀为罚值.

本文在自适应区域栅格化模型的基础上提出一

种多维变异粒子群优化算法. 在重构坐标系的基础

上,对分布在平行直线簇上的解进行定向变异收缩解

的空间,并随之在垂直平行直线簇的方向上进行随机

变异扩大解的空间.

定向变异算子𝑚𝑦的操作如下:

Step 1: 先将式 (6)得到的粒子位置信息𝑥赋值给

定向变异算子𝑚𝑦,设定变异概率 𝑝𝑘 ∈ (0, 1);

Step 2: 变异操作如下:⎧⎨⎩𝑚𝑦𝑖,𝑗 = 0, rand(1) ⩽ 𝑝𝑘;

𝑚𝑦𝑖,𝑗 = 0.5× (𝑚𝑦𝑖,𝑗−1 +𝑚𝑦𝑖,𝑗+1), 其他.
(6)

称这种变异为定向变异.

随机变异算子𝑚𝑥的操作如下:

Step 1: 将维度坐标信息 {𝑄1, 𝑄2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑄𝑑}赋值
给随机变异算子𝑚𝑥,设定变异概率 𝑝𝑚 ∈ (0, 1);

Step 2: 变异操作如下:⎧⎨⎩𝑚𝑥𝑖,𝑗 = 𝑚𝑥𝑖,𝑗 , rand(1) ⩾ 𝑝𝑚;

𝑚𝑥𝑖,𝑗 = 𝑄𝑗 + (𝑏𝑓 × rand(1)− 𝑏𝑙), 其他.
(7)

其中 𝑏𝑓和 𝑏𝑙为控制变异范围的两个常数. 称这种变

异为随机变异.

3.3 算算算法法法实实实现现现

算法步骤如下:

Step 1:根据𝑆和𝐺点的位置构建新的坐标系,以

下各步骤均在新坐标中进行,最后通过坐标反变换到

原坐标系中.

Step2̇: 根据第 2节中所提到的建模方法构建环

境模型, 由𝐿𝑗和地图的交点求出𝑥min
𝑗 和𝑥max

𝑗 , 进而

求出速度极值 𝑣max
𝑗 . 设定粒子个数𝑁 ,采用随机初始

化的方法初始化粒子位置𝑥和速度 𝑣, 当初始路径中

至少有一条可行路径时结束初始化.

Step 3: 确定最大迭代次数 𝑘max. 用式 (2)和 (3)

更新粒子速度与位置信息,并对速度更新采取有界随

机扰动策略,即在粒子群算法速度公式后加一个有界

扰动变量𝑆𝑟 = 𝐶 ⋅ rand(1), 𝐶为一个已知的常数.

Step 4: 对 Step 3中得到的粒子位置信息采用定

向变异,对环境模型的𝑋 ′轴向采取随机变异,利用变

异信息组合出新的路径. 通过计算适应度值函数,从

得到的路径中选出适应度值较小的前𝑁条路径位置

信息进入下一次的迭代,同时更新 𝑝𝑏𝑖和 𝑝𝑔.

Step 5: 设定路径长度阈值Len,当𝐺 ⩽Len时进

行最小二乘曲线拟合并进行碰撞检测,得到拟合曲线

的函数式 𝑓(𝑥),通过定积分来计算路径长度

𝐿𝑃 =
w 𝑥𝐺

𝑥𝑆

𝑓(𝑥)d𝑥. (8)

Step 6: 当达到最大迭代次数 𝑘max或满足精度要

求 (收敛)时结束程序,否则转Step 3.

4 仿仿仿真真真分分分析析析

本文仿真采用圆形障碍物, 根据 2.2节所描述

的方法构造环境模型, 分别使用多维变异粒子群算

法、C-PSO算法[7]及NDW-PSO[8]算法搜索最优路径.

3种算法的加速系数均采用自适应变化方式, 迭代

过程中 𝑐1呈递减趋势变化, 𝑐2呈递增趋势变化.多维

变异粒子群算法和C-PSO算法的惯性性权重𝑤取值

在 0.9∼0.4之间随迭代次数线性递减, NDW-PSO算法

的𝑤非线性递减指数𝑛, 𝑤initial和𝑤final采用文献 [8]

中的建议取值,分别为 1.2, 0.2和−0.3. 种群规模𝑁 =

60, 定向变异概率 𝑝𝑘 = 0.3, 随机变异概率 𝑝𝑚 = 0.45,

随机变异中的 𝑏𝑓 = 8, 𝑏𝑙 = −4; 有界扰动变量中的

𝐶=−3.5.

使用 3种算法在上述所构建的环境模型中进

行路径规划, 分别运行程序 10次, 设置最大迭代次

数 𝑘max = 200, 在新坐标系下可得运行结果如表 1和

图 2所示. 表 1数据为仿真图 2中的寻优路径长度,从

表 1 3种粒子群优化算法仿真结果比较
算法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均值

本文算法 112.3 111.6 111.8 112.9 112.4 111.9 112.5 111.8 113.0 111.9 112.01

NDW-PSO 115.4 114.5 113.2 116.3 113.0 116.5 116.6 115.3 111.9 115.2 114.79

C-PSO 117.2 116.1 117.4 116.5 116.7 117.2 117.6 117.1 117.7 117.1 117.06
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图 2 路径规划仿真结果对比
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表 1和图 2可以看出本文算法的搜索成功率高于其他

两种算法,能够从交错的障碍物环境中搜索到优化解,

搜索途径更为灵活;而C-PSO算法和NDW-PSO算法

均容易陷入局部极小值.文献 [9]提到的粒子群多样

性的测度公式如下:

div(𝑠) =
1

𝑁 ⋅ ∣𝐿∣ ⋅
𝑁∑
𝑖=1

√√√⎷ 𝑑∑
𝑗

(𝑥𝑖,𝑗 − 𝑥𝑗)2. (9)

其中: 𝑁为粒子群规模, 𝑥𝑖,𝑗为第 𝑖个粒子的第 𝑗维分

量, 𝑥𝑗为所有粒子第 𝑗维分量的平均值, ∣𝐿∣为搜索域
的最长对角线长度.

根据式 (9)绘制 3种算法的多样性曲线, 如图 3

所示. 由图 3可知,本文算法的多样性曲线迅速下降,

并在后续的进化中平缓地保持小幅度下降; 定向变

异使得算法迅速收敛, 而横向的微小随机变异进一

步提高了搜索精度,使得寻优结果进一步精确, 对应

了多样性曲线缓慢下降部分. NDW-PSO算法的惯性

权重𝑤随迭代次数从 0.2变化到−0.3,小的惯性权重

使得NDW-PSO算法也能较快收敛;而当𝑤变成负数

时增大了速度的绝对值,从而导致了多样性曲线的上

升. C-PSO算法多样性曲线虽然能保持下降趋势, 但

C-PSO算法中的变异仅对部分的劣势粒子采取具有

遍历性的混沌变异,变异的效率过低不能保证算法在

较复杂的环境中迅速跳出局部极小值,却能在一定程

度上保证算法的多样性,从而解释了C-PSO算法能保

持较高的多样性值,却容易陷入局部极小值的问题.
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图 3 3种不同算法的多样性曲线

5 结结结 论论论

本文提出的受限空间自适应区域栅格化的环境

建模方法, 其优点是易于实现建模, 且模型不依赖于

障碍物的形状;缺点是缩小了算法的搜索空间. 针对

这一建模方法设计的多维变异粒子群优化算法,利用

定向变异与随机变异来平衡搜索优化解效率与精度

之间的矛盾,在算法获得的具有一定优化程度的解的

附近扩大搜索范围,有效地解决了这一缺陷,保证了

算法解的精度及算法的可靠性. 在粒子群优化算法中

引入对速度的有界随机扰动策略,进一步提高了算法

在复杂环境中跳出局部极小值的能力. 通过仿真对

比,验证了本文方法在障碍物分布较复杂且存在封闭

边界的受限空间中进行路径规划的优越性.
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