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基于文化萤火虫算法的足球机器人动态路径规划

薛 晗†, 邵哲平, 潘家财, 方琼林
(集美大学航海学院，福建厦门 361021)

摘 要: 提出一种基于文化算法框架的萤火虫优化算法,结合动态避障和滑模控制求解足球机器人动态路径规划
问题,并利用数学定理证明算法的收敛性.根据足球机器人在比赛中承担任务的分工不同,分别对进攻和防守两
种角色进行分析讨论,进攻时结合动态避碰的方法平滑和修正规划的路径;防守时通过滑模控制跟踪足球或对手
机器人的轨迹,利用CFA算法进行整定优化滑模控制的参数,计算出机器人的运行速度和角速度.以足球机器人
比赛实例进行测试,实验结果证实所提出算法无论对无碰撞危险还是有多个障碍物机器人碰撞危险等不同情况,
都具备有效性和高效性.考察路径采样点数、种群数量和进化迭代次数等参数变化对收敛性能的影响,并将所提
出算法与PSO和ACO等进化计算算法进行性能比较,验证了算法更容易搜索到全局最优解,有更好的收敛性能.
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Cultural firefly algorithm for dynamic path planning of soccer robot
XUE Han†, SHAO Zhe-ping, PAN Jia-cai, FANG Qiong-lin

(Institute of Navigation，Jimei University，Xiamen 361021，China)

Abstract: In this paper, combined with dynamic collision preventation and sliding mode control, a firefly algorithm based
on the framework of a cultural algorithm is proposed to solve the dynamic path planning for the soccer robot problem. The
convergence of the algorithm is proved by the mathematical theorem. According to the different tasks of the robot soccer
in the competition, two roles of attack and defense are analyzed and discussed respectively. When attacking, combined
with the method of dynamic collision avoidance, the path is smoothed and corrected. When defending, the trajectory
of the ball or opponent robot is tracked based on sliding mode control, and the parameters of sliding mode control are
optimized using the CFA algorithm. Thus the speed and angular velocity of the robot are computed. The robot soccer
games are used to test the new algorithm. The experimental results confirms that the CFA has effectiveness and efficiency,
regardless of without risk of collision, or with risk of collision when encountering different obstacle robots. The effects
of different parameters on the convergence performance are tested, such as path sampling points, population scale and
evolutionary iteration number. Compared with the PSO, ACO and other famous evolutionary algorithms, it is verified
that the proposed algorithm is easier to search the global optimal solution and has better convergence performance.
Keywords: cultural algorithm；firefly algorithm；collision preventation；path planning；sliding mode control；robot
soccer

0 引 䀰

国际机器人足球竞赛由 Jong-Hwan Kim于1995
年提出,目前影响最大的是FIRA和RoboCup两类,涉
及多学科的综合运用.机器人路径规划是其中重要
的环节之一,是指寻找一条从机器人初始点到目标终
点的路线,以满足路径长度最短、避免碰撞、与所跟踪
轨迹的跟踪误差最小等优化原则和目标.足球机器

人路径规划需要考虑与同伴机器人和对手机器人之

间的避碰,因此属于实时环境下的动态路径规划.在
国内外的研究中,文献 [1]采用基于Bezier曲线的算
法,定义贝塞尔曲线所需的边界条件与机器人和球的
估计初始状态相一致;当机器人接近一个在该领域
的移动障碍物时,进行减速并转到另一个贝塞尔路径
以使偏离估计目标位置.文献 [2]利用栅格法描述障
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碍物环境信息,利用进化人工势场法对避障路径进行
优化.文献 [3]提出了基于预测控制的静态场景下的
避障路径规划仿真,在每个周期不断更新期望轨迹.

然而,现有的智能算法不能完美地解决此问题,
例如存在运算速度、 存储空间、 局部收敛等多

方面问题.文化算法 (Cultural algorithm, CA)[4-6]是一

种双层进化机制,具备支持多层次种群空间和信念
空间并存的多层次结构等优点.萤火虫算法 (Firefly
algorithm, FA)[7-10]是一种模拟自然界中成虫发光的

生物学特性优化算法,具备参数较少、操作简单且
稳定性较好等优点.本文结合两种算法的优点,提出
一种基于文化算法框架的萤火虫优化算法 (Cultural
firefly algorithm, CFA),并证明新算法的收敛性.根据
足球机器人在比赛中承担任务的分工不同,分别对进
攻和防守两种角色进行分析讨论.在进攻时结合动
态避碰的方法,利用CFA算法平滑和修正规划的路
径;在防守时跟踪足球或对手机器人的轨迹,利用滑
模控制进行轨迹规划,并用CFA算法进行整定优化
滑模控制的参数,计算出机器人的运行速度和角速
度.所提出算法用于解决足球机器人动态避碰问题,
从而扩展了CFA算法的应用领域,同时为有效解决
足球机器人路径规划问题提供了科学依据.

1 CFA算法
文化算法是一种包含信仰空间与种群空间的双

层进化系统,种群空间的演化可以由信仰空间中保存
的知识引导.

1.1 CFA算法模型

萤火虫个体i相对个体j的荧光亮度为

Ii = I0ie−γrij . (1)

其中: I0i为个体 i的最大荧光亮度,与其目标函数相
关,目标函数越优则亮度越高; γ为光强吸收系数; rij
为萤火虫个体i与j之间的距离,计算如下:

rij =

√√√√ d∑
k=1

(xik − xjk)2, (2)

d为问题的维数.萤火虫个体i与j间吸引力为

β = β0e−γr2ij , (3)

其中β0为个体最大吸引力.若个体 j的亮度高于个

体 i的亮度,即Ij > Ii,则个体 j吸引个体 i向自己方

向移动,其位置更新为

xi(t+1)=xi(t)+β[xj(t)−xi(t)]+λ[rand−0.5]. (4)

其中:λ为步长, rand为[0,1]间均匀分布的随机数.
信仰空间由在进化过程中获取的经验和知识组

成,根据现有的种群经验 (如最好个体以及新个体经
验)进行更新.利用当前最优个体xbest更新信仰空间

Belief的知识b(t),有

b(t+ 1) =

xbest(t), f(xbest(t)) < f(b(t));

b(t), Otherwise.
(5)

信仰空间Belief通过如下规则影响种群空间:

xik(t+ 1) =


xik(t) + |sizeiN(0, 1)|, xik(t) < bj(t);

xik(t)− |sizeiN(0, 1)|, xik(t) > bj(t);

xik(t) + sizeiN(0, 1), xik(t) = bj(t).

(6)

其中:N(0, 1)为服从标准正态分布的随机数, sizei为
Belief中变量 i可调整区间的长度,xik(t)为第 t次迭

代中第i个个体中第k维分量.

1.2 CFA算法的收敛性分析
定理1 FA所表示的Markov链是有限时齐的.
证明 萤火虫个体位置更新的转移矩阵为

P (xt+1 = j|xt = i, xt−1 = it−1, · · · , x0 = i0) =

P (xt+1 = j|xt = i) = Pij . 2
定理2 CFA中Belief的状态的随机变化属于有

限齐次Markov链.
证明 CFA中Belief用来记录搜索过程中的进

化知识, CFA对目标最优值的搜索是在离散的、有限
的空间中进行的,用来记录的Belief也是有限的.同
时, Belief每一次状态转移概率只与其当前状态有关,
而与时间 t无关.因此, CFA的Belief状态随机变化属
于有限齐次Markov链. 2
定理3 CFA依概率1全局收敛.
证明 设信念空间Belief的状态空间为Ωg,局部

状态空间为Ω1,整个信念空间状态空间可表示为

Π = {(Ig, Is)|Ig ∈ Ωg, Is ∈ Ω1}.

其中: Ig为全局知识集, Is为萤火虫群体空间的局部
集. Π为闭集,Π中的状态是相通的,所以Π中状态

为常返状态. 2
1.3 CFA算法流程

CFA的伪代码如下所示.
算法1 Cultural firefly algorithm.
Require: Algorithm parameters β0, γ, λ.
1: Output: Global extremum, optimal individual.
2: Initialize opulation space, such as the position of

the firefly
3: Compute the fitness of each firefly as its max

brightness I0
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4: Initialize Belief Space
5: for t = 1 to t = max do
6: Compute the relative brightness of the firefly I

using (1)
7: Compute the attractive force of the firefly β using

(3)
8: Update the position of the firefly using (4)
9: Recompute the brightness of the firefly
10: Update Belief space using (5)
11: Influence population space using (6)
12: t← t+ 1

13: end for

2 动态路径规划

2.1 碰撞预测模型

设机器人速度与障碍物相对速度的夹角为θ,机
器人与障碍物间连线与机器人当前速度的夹角为

α1,机器人障碍物间连线与障碍物当前速度的夹角
为α2,如图1所示.

θ
1

θ
2

robot
R

α
1

θ

D

α
2

图 1 机器人与障碍物位置图

由图1中几何关系可以得出下式:

θ = 180◦ − α1 + α2. (7)

设机器人最大半径为R,机器人与障碍物的当前距离
为D,可计算出上避障角θ1和下避障角θ2分别为

θ1 = 180◦ − α1 − arcsin R
D
, (8)

θ2 = 180◦ − α1 + arcsin R
D
. (9)

判断机器人与障碍物即将碰撞的条件为 θ1 <

θ < θ2,化简后可得

α2 < arcsin R
D
. (10)

设机器人的位置为 (xr, yr),机器人的速度为
vr = (vrx, vry),障碍物的位置为(xo, yo),障碍物的速
度为vo = (vox, voy),则机器人与障碍物的距离为

D =
√

(xr − xo)2 + (yr − yo)2; (11)

机器人与障碍物的相对速度为

v =
√

(vrx − vox)2 + (vry − voy)2; (12)

机器人与障碍物的相对速度方向为

φ = arctan vrx − vox
vry − voy

; (13)

障碍物相对于机器人的方向为

α = arctan xr − xo
yr − yo

; (14)

机器人与障碍物的最近会遇距离 (Distance to closest
point of approach, DCPA)为

DCPA = D sin (φ− α− π); (15)

机器人与障碍物的最近会遇时间 (Time to closest
point of approach, TCPA)为

TCPA =
D cos (φ− α− π)

vo
. (16)

当式 (10)条件成立时,机器人要立刻进行转向或
变速运动,这时可采用进化避碰来规避动态障碍物,
以发现动态目标时的坐标点作为新的进化起始点,以
避碰结束后的安全点作为进化终点.

机器人路径规划和避碰的流程如下:首先进行
路径规划,并根据当前局面进行碰撞检测.如果检测
到没有碰撞危险,则行进一步,重新进行路径规划,以
此类推.如果检测到有碰撞危险,则进行转向,直到碰
撞危险消除位置,接着以机器人当前位置作为新起点
重新开始路径规划.

2.2 进攻情况下基于CFA的轨迹规划

将路径上每个采样点的横纵坐标序列作为算

法的编码内容.进攻情况下算法的目标函数是在满
足上述避碰的前提下,所规划出的路径最短且路径
最平滑.设路径采样点数为N ,每个采样点的坐标为
(xi, yi)(1 ⩽ i ⩽ N),则路径总长度为

L =

N−1∑
i=1

√
(xi+1 − xi)2 + (yi+1 − yi)2. (17)

相邻采样点用线段相连,共可构成N − 1条线段,
相邻子线段间夹角之和越小,表明总路径越平滑.设
li (1 ⩽ i ⩽ N)为连结 (xi, yi)与 (xi+1, yi+1)的线段,
ξ(li, li+1)表示从线段 li转向线段 li+1所转的最小角

度,则路径的平滑程度可计算为

Φ =
N−1∑
i=1

ξ(li, li+1). (18)

优化的性能指标是最小化下式:

J1 = σ1L+
σ2

m∑
i=1

DCPAi

+
σ3

m∑
i=1

TCPAi

+

σ4

N−1∑
i=1

ξ(li, li+1). (19)

其中:σ1, σ2, σ3, σ4均为权重系数;m为障碍物机器人
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的总数; DCPAi为机器人与第i号障碍物机器人的最

近会遇距离; TCPAi为机器人与第i号障碍物机器人

的最近会遇时间.

2.3 防守情况下基于CFA的滑模轨迹规划

在防守情况下,机器人以球或者对手机器人的运
动为目标进行轨迹跟踪.令vx和vy分别为我方机器

人的速度水平分量和速度垂直分量,ψ为我方机器人
的运动角度,ω为我方机器人的运动角速度.机器人
的运动学方程[11]为

ẋ

ẏ

ż

 =


cosψ 0

sinψ 0

0 1


[
v

ω

]
=

[
vx

vy

]
. (20)

设跟踪误差为xe = x− x, ye = y− y, x和y分别

为对手的行动路径的横坐标和纵坐标,取控制律为

vx = ẋ− k1xe, vy = ẏ − k2ye, (21)

其中k1, k2为正实数.取Lyapunov函数V = x2e/2 +

y2e/2 ⩾ 0,则有

V̇ = xeẋe + yeẏe = xe(vx − ẋ) + ye(vy − ẏ) =

− k1ẋ2e − k2ẏ2e ⩽ 0, (22)

故系统稳定.
控制参数的选取关系到系统的控制性能指标,利

用本文提出的CFA算法进行参数整定优化,使得如
下系统的控制性能指标最小:

J2 =
w tf

0
(x(t)− x(t))2 + (y(t)− y(t))2dt, (23)

其中tf为跟踪控制所用的时间.

3 实例与分析

3.1 实例介绍

CFA算法测试于 Intel(R) Core(TM) i3-4150T
CPU 3.00 GHz,内存4.00 GB的64位操作系统、基于
x64的处理器上.初始参数设置如下:路径采样点数
为 50,种群规模为 150,最大迭代次数为 100.场地划
分为中圈、球门区、罚球区、角旗区、边线等.

3.2 实验结果

考虑两个障碍物机器人的环境,验证避障的有效
性.图2为避开多个障碍物机器人的动态过程,由图2
可见,机器人能够避开两个障碍物机器人,重新开始
新的全局路径规划.机器人的半径尺寸为0.3 m,运动
速度不超过2 m/s.

3.3 防守时动态轨迹跟踪

对防守式动态轨迹跟踪进行测试,如图 3所示;
图4为防守时位置跟踪曲线;图5为防守时速度、角
度和角速度跟踪曲线.
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图 2 避开多个障碍物机器人
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图 3 防守时动态轨迹跟踪图

3.4 参数影响分析

为了了解各个主要参数对算法计算性能的影响,
分别对路径采样点数、种群规模大小、最大迭代次数

等参数取不同数值,统计其计算最优值.表1为不同
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图 4 防守时位置跟踪曲线
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图 5 防守时速度、角度和角速度跟踪曲线

表 1 不同路径采样点数的计算最优值

序号 45 50 55 60

1 9.978 0 9.902 6 9.875 0 9.874 3

2 9.961 7 9.874 3 9.873 7 9.879 0

3 9.967 7 9.857 8 9.888 4 9.869 4

4 9.868 5 9.872 3 9.875 6 9.794 4

5 9.937 9 9.871 6 9.863 1 9.877 9

6 9.853 3 9.886 0 9.873 4 9.863 2

7 9.878 1 9.914 6 9.865 9 9.877 4

8 9.794 4 9.870 1 9.887 5 9.871 4

9 9.921 3 9.929 2 9.864 3 9.881 8

10 10.025 0 9.866 7 9.873 2 9.880 3

Mean 9.918 59 9.884 52 9.874 01 9.866 91

Std 0.069 392 0.023 31 0.008 646 0.026 099

路径采样点数的计算最优值.此时种群规模取 150,
最大迭代次数取100.
由表 1可见,当路径采样点数过小时,计算出的

路径不够光滑,导致路径总长度偏长.而且由于分段
数量过小,可能导致容易触碰障碍物机器人.
表2为不同种群规模大小的计算最优值.此时路

径采样点数取50,最大迭代次数取100.

表 2 不同种群规模大小的计算最优值

序号 50 75 150 100 125

1 9.802 4 9.879 7 9.972 4 9.870 9 9.3498
2 9.894 1 9.879 4 9.884 5 9.925 6 9.876 5
3 9.936 4 9.893 5 9.861 6 9.875 8 9.875 7
4 9.882 2 9.886 1 9.888 1 9.880 2 9.879 2
5 9.938 1 9.924 4 9.870 9 9.886 1 9.878 9
6 9.888 4 9.864 7 9.869 4 9.897 0 9.956 1
7 9.875 4 9.874 5 9.891 9 9.878 3 9.875 0
8 9.967 5 9.914 7 9.891 1 9.815 7 9.879 2
9 9.903 9 9.885 7 9.876 7 9.901 9 9.907 7
10 9.882 4 9.902 9 9.876 6 9.932 2 9.890 3

Mean 9.897 1 9.890 6 9.888 3 9.886 4 9.836 8
Std 0.045 0 0.018 6 0.031 2 0.032 4 0.173 0

由表 2数据可见,当种群规模过小时,所计算的
最优解偏高,种群规模的增大有利于寻找到更好的
最优解.然而,当种群规模达到一定数量时,再增大种
群规模所求最优解基本保持不变.此时种群规模取
150,路径采样点数取100.
表3为不同最大迭代次数的计算最优值.此时路

径采样点数取50,种群规模取150.

表 3 不同最大迭代次数的计算最优值

序号 100 150 200 250 300

1 9.972 4 9.919 1 9.877 1 9.808 1 9.815 2
2 9.884 5 9.864 5 9.865 3 9.810 5 9.808 9
3 9.861 6 9.884 8 9.864 2 9.823 1 9.816 7
4 9.888 1 9.864 5 9.878 6 9.832 2 9.591 2
5 9.870 9 9.882 7 9.907 9 9.414 7 9.814 3
6 9.869 4 9.879 5 9.907 5 9.889 8 9.814 5
7 9.891 9 9.896 2 9.351 3 9.870 2 9.823 1
8 9.891 1 9.861 8 9.893 6 9.898 5 9.816 2
9 9.876 7 9.915 4 9.868 7 9.879 2 9.544 4
10 9.876 6 9.887 0 9.879 2 9.874 3 9.825 6

Mean 9.888 3 9.885 6 9.829 3 9.810 1 9.767 0
Std 0.031 2 0.020 1 0.168 7 0.142 9 0.105 7

由表 3可见:当最大迭代次数过小时,计算效果
尚有待提高;当最大迭代次数达到一定阈值后,继续
增大最大迭代次数,计算结果基本稳定而无大改变.

3.5 算法性能比较

为了验证所提出算法的有效性,将本文算法与
ACO、PSO等算法进行比较,计算最优解如表4所示.
使用的PSO算法参见文献 [12],参数选取如下:个体
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学习系数 c1 = 2.8,全局学习系数 c2 = 1.3,惯性权
重阻尼比为0.98.使用的ACO算法参见文献 [13],参
数选取如下:信息启发式因子为0.7,期望启发式因子
为1.1,信息素挥发因子为0.9.本文所设计的CFA的
参数为:λ = 0.25, β0 = 0.2, γ = 1. 3种算法均取相
同的最大迭代次数100和种群规模150.表中数据均
为计算20次后的平均值,具有统计意义.

表 4 不同算法计算结果比较

比赛规模 起点位置 PSO ACO CFA

5×5
边线 9.442 2 9.430 1 9.414 7

中圈 5.912 1 5.801 4 5.752 5

7×7
边线 9.614 2 9.501 6 9.462 2

中圈 6.224 8 6.214 9 6.197 4

由表4可见: CFA与其他机器人路径规划的算法
相比,在相同的运行条件下能搜索到比其他智能算法
更好的计算结果;本文算法能够计算出机器人运动
过程中的速度和角速度曲线,而且考虑了进攻和防守
两种不同情况,更接近现实情况.

4 结 论

本文提出了一种基于文化算法框架的萤火虫优

化算法,结合动态避障方法进行求解,并利用数学定
理证明了算法的收敛性.根据足球机器人在比赛中
承担任务的分工不同,分别对进攻和防守两种角色
进行分析讨论.在进攻时结合动态避碰方法,平滑和
修正规划的路径.在防守时通过滑模控制跟踪足球
或对手机器人的轨迹,利用CFA算法进行整定优化
滑模控制的参数,计算出机器人的运行速度和角速
度.实验中以足球机器人比赛实例进行测试,实验结
果表明了新算法无论对无碰撞危险,还是有多个障碍
物碰撞危险等不同情况,都具备有效性和高效性.考
察了路径采样点数、种群数量和进化迭代次数等参

数变化对收敛性能的影响,并将所提出算法与PSO
和ACO等其他进化计算算法进行性能比较,验证了
所提出算法的性能更优越.下一步将研究多机器人
对抗的复杂局面.
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