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基于VSPSO和A-G网络的掘进机动态路径规划
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摘 要: 为解决部分断面悬臂式掘进机行进路径规划问题,实现掘进机的无人化掘进,提出基于变异自适应粒子
群算法 (VSPSO)和行为规则栅格网络 (A-G)的掘进机动态路径规划方法.通过分析掘进机行进特征和煤矿井下
巷道特征,建立基于行为规则的栅格网络模型和代价模型,给定代价函数的类型及耗费系数的取值范围,以巷道模
拟数据为基础,通过所提出的VSPSO算法和6种改进型PSO算法进行掘进机行进路径规划并对结果进行比较.比
较结果表明,在测试函数下, VSPSO算法收敛速度更快、收敛精度更高,在行为规则栅格网络模型下, VSPSO算法
的收敛速度与精度最高,且能够规划出符合掘进机行为特征的最优行进路径.
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Dynamic path planning of roadheader based on VSPSO and A-G net
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Abstract: This paper proposes a dynamic path planning method in order to solve the problem of traveling path planning
of partial section cantilever roadheader and realize unmanned tunneling of roadheader. This method is based on variation
self-adaptive particle swarm optimization algorithm (VSPSO) and action-grid (A-G). Based on the analysis of roadheader
traveling characteristics and coal mine roadway characteristics, a grid network model and a cost model based on behavior
rules are established. By setting the type of cost function and the range of consumption coefficient in the model, and based
on the roadway simulation data, we complete a comparative analysis of the proposed VSPSO algorithm and six improved
PSO algorithm in the roadheader path planning model. The experimental results show that under the test function, the
VSPSO algorithm converges faster and converges more accurately. The VSPSO algorithm has the highest convergence
speed and accuracy under the behavior rule grid network model, and can plan the optimal traveling path according to the
behavior characteristics of roadheader.
Keywords: roadheader；behavioral constraints；environmental modeling；action-grid net；PSO；path planning

0 引 䀰

无人化掘进 (Unmanned tunneling)是无人化采掘
技术的重要分支,是指采用先进的传感测试、信息处
理、人工智能等综合技术完成巷道掘进机无人化智

能控制.巷道掘进机路径规划不同于传统的移动机
器人路径规划[1-6],其特有的行为规则主要表现为履
带行走的前向掘进、后退收煤、左右位姿调整等多自

由度空间运动.因此,无人化掘进技术针对掘进环境
随机变化、掘进偏差动态调整等难题首先要解决掘

进机行走路径规划问题,而目前掘进机路径规划问题
尚属于行业空白.
目前,群智能算法[7-10]被普遍应用于各类优化问

题中,其中PSO算法因其需要调整参数较少以及收
敛性好受到专家学者的广泛关注.但是,由于算法本
身存在容易陷入局部极小值以及收敛速度较慢的问

题[11],针对不同问题的改进型PSO算法也被广泛提
出.文献 [12]提出了一种自适应PSO方法,将该方法
应用于双星最优轨道的优化;文献 [13]提出了一种
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权重和学习因子的自适应调整的PSO算法,并将其
用于PID参数优化;文献 [14]通过修改速度更新公式
提出了一种CLPSO(Comprehensive learning particle
swarm optimization)算法;文献 [15]应用一种两阶段
变换的方法重塑了目标函数,提出了一种Stretching
PSO(Stretching particle swarm optimization)算法;文
献 [16]通过添加选择算子,提出了一种Selection PSO
(Selection particle swarm optimization)算法;文献 [17]
提出了一种高斯PSO算法,并将该算法应用于神经
网络的优化;文献 [18-19]对Lévy-PSO进行了分析,并
将Lévy-PSO算法应用于焊接机器人的路径规划;文
献 [20]使用聚类PSO算法解决了舰载机舰面路径规
划问题;文献 [21]使用PSO和三次样条差值法对机
器人进行了路径规划;文献 [22-23]使用PSO算法和
人工势场法的组合算法对移动机器人进行了路径规

划.上述不同的PSO算法各具优势.
本文以悬臂式掘进机为例,在两种 APSO

(Adaptive particle swarm optimization)[12-13]的基础上,
提出针对狭长封闭空间环境下行走机械的基于变异

自适应粒子群算法 (VSPSO)的路径规划算法.本文
首先建立狭长封闭空间环境下行走机械行进的环境

模型与代价函数,使用VSPSO算法在该模型下以掘
进机为例进行路径规划,并通过仿真结果验证本文算
法的有效性和可行性.

1 巷道掘进机行进模型᧿述

定义掘进机运动空间S上三维向量的有限序列,
即

S = {(xi, yi, zi)∥i = 1, 2, · · · , N}. (1)

其中: (xi, yi, zi) ∈ S, zi = (xi, yi)为 (xi, yi)对应的

高程,N为规划空间中的数据点数.在巷道底板环境
信息建模中,考虑岩质、炭质、砂泥质等3类属性,建
立四维混合属性数据集合O = {(xi, yi, zi, tg)∥i =

1, 2, · · · , N, g = 1, 2, 3},地质属性代价模型如下:

f i
travel−condition = f(xi, yi, zi, tg). (2)

其中: tg ∈ T , T为巷道底板地质属性集,且有

T = {t1, t2, t3} = {hard, coal, sandmud}. (3)

定义7元组Σ = (P,K;F, T,W,X,M)为一个基

于行为规则的栅格网络系统,简称A-G(Action-grid)
网或倒栅格网络,其中:

1) Net = (P,K;F )是一个常规栅格网;
2) K : P → {Zi} = f(xi, yi)称为行为规则A-G

网的数字高程函数;
3) W : F → {wi = f(xi, yi, zi, tg)}称为A-G网

弧的权(耗费)函数;

4) X : F → {Xi, i = 1, 2, 3, 4}称为A-G网弧的
行为约束函数;

5) M : P → Z(非负整数集)为标识 (也称状态)
函数.
由于掘进机为大型机械,无法进行小角度精确转

向,规定掘进机的行进方向为相对于行进中线方向的
45◦和0◦方向.
根据以上性质建立如图1所示的A-G网络.

图 1 A-G图结构

如图1所示,数学建模A-G网络节点的地表通行
属性信息包括数字高程函数K和栅格地质属性T .

2 基于VSPSO的路径规划算法
2.1 代价模型

掘进机行走路径规划主要是充分权衡行动约束、

地形代价、地质代价等影响动态地调整位姿.
掘进机在巷道中的位置坐标为 (x, y, z),其中x

表示巷道水平坐标, y表示巷道掘进方向纵坐标, z表
示巷道竖坐标.根据该坐标可得如下耗费模型:

1)姿态耗费
i)路径横向坡度耗费θr为

θr = arctan zi+1 − zi
xi+1 − yi

× aθr . (4)

ii)路径纵向坡度θp为

θp = arctan zi+1 − zi
yi+1 − yi

× aθp . (5)

iii)转向角θt为

θt = arctan
∣∣∣

yi+1 − yi
xi+1 − xi

− yi − yi−1

xi − xi−1

1 +
yi − yi−1

xi − xi−1
× yi+1 − yi

xi+1 − xi

∣∣∣× aθt . (6)

iv)路径长度L为

L =
N−1∑
i=1

√
(xi+1 − xi)2 + (yi+1 − yi)2 × aL. (7)

在式 (4)∼ (7)中: i表示待选路径点序号;路径横
向坡度耗费 θr、路径纵向坡度耗费 θp和转向角耗费

θt的耗费系数分别为 aθr、aθp和 aθt ,三者取值范围
均为 [0.1, 0.3];路径长度耗费L的耗费系数为aL,其
取值一般为1,其值大小视路径规划实际要求上下调
整.
路径横向坡度、路径纵向坡度、转向角以及路径

长度构成了掘进机姿态耗费,掘进机姿态耗费公式为
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wp = θr + θp + θt + L. (8)

2)地质耗费.
巷道底板地质的不同会在不同程度影响掘进机

的行进,其耗费为

f(n) =


ah, fi,i+1 = hard;
ac, fi,i+1 = coal;
as−m, fi,i+1 = sand − mud.

(9)

其中: ah为线段弧在岩质地形时的耗费系数, ac为碳
质地形时的耗费系数, as−m为砂泥质地形时的耗费

系数. 3种耗费系数的取值范围均为 [0.5,1.5],关系为
ah < ac < as−m,其值大小视路径规划实际要求而
定.

3)掘进机行进需要在降低耗费的同时尽量沿中
线移动,因此提出向心度耗费的概念,即

g = |di| × ag. (10)

其中: i为待选路径点的序号, i = 2, 3, · · · , N ; d为每

个路径点距中心线的距离; ag为导引系数,其取值范
围为 [0, 1],其大小反映了路径点偏离中心的程度对
整体路径的影响,该系数越大则路径越往中线靠拢.

2.2 综合代价模型

本文首先通过现场勘测得到底板每个位置的地

形地质分布三维图,并将地形地质分布图栅格坐标
化,得到三维栅格地图坐标 (x, y, z),然后把底板的地
形地质 Inf以函数形式赋予每段弧耗费.
得到上述可直接测得的数据后,使用VSPSO算

法随机生成一条符合A-G栅格网络的行为规则路径,
然后计算该路径所在弧的路径横向坡度θr、路径纵

向坡度θp、转向角θt和路径长度L,并根据每个路径
点所在位置,得到每个点对应的导引因子g.
综合代价即为路径的综合评价标准.由于每个

线段弧上包含的信息为 (wp, Inf),每个点对应的向心
度耗费为g,每条路径的总耗费计算公式为

Wr(s, d) =

N−1∑
i=1

(Infi + wpi) +

N∑
i=1

(gi). (11)

其中: Inf为式 (9)所示的地形地质函数; wp为式 (8)所
示的姿态耗费公式; g为式 (10)所示的向心度耗费;N
为路径点个数; i为路径点编号 i = 2, 3, · · · , N .决策
变量为式 (1)所示的掘进巷道三维坐标,坐标的位置
决定耗费的大小,耗费的大小决定综合代价的大小.
由于路径综合代价越小路径越优,路径规划即为

寻找综合代价为min(Wr(s, d))的路径.

2.3 VSPSO算法

粒子群算法是一种群智能优化算法,其优势表现
在算法简单、计算复杂度较小、需调整的参数较小、

易于实现.目前粒子群算法已被广泛应用于路径规
划问题的研究中,文献 [12-16]提出的改进型PSO算
法依然存在全局收敛性差的问题,为追求更高的收敛
速度与收敛精度以便更好地应用于掘进机的路径规

划工作,本文提出一种VSPSO算法.
标准粒子群优化算法[24]公式为

vid(t+ 1) = w × vid(t) + c1 × r1 × (pid − xid(t))+

c2 × r2 × (pgd − xgd(t)). (12)
xid(t+ 1) = xid + vid(t) + vid(t+ 1). (13)

vid =


vmax, vid > vmax;

−vmax, vid < −vmax;

vid, |vid| > vmax.

(14)

w(t) = wmax − wmax − wmin

Tmax
t. (15)

其中: vid为当前粒子 i的速度;xid为当前粒子 i的

位置; c1, c2为学习因子; r1, r2为 [0, 1]之间的随机数;
pid为粒子i发现的个体最优位置; pgd为粒子i发现的

全局最优位置; vmax为最大速度;wmax为最大惯性权

重;wmin为最小惯性权重; t为迭代次数;Tmax为最大

迭代次数.
该方法虽然原理简单、受控参数少且收敛速度

快,但也有易于收敛到局部最优和搜索精度不高的缺
点.因此本文提出VSPSO算法.
首先, VSPSO算法修改了PSO算法的惯性权重

公式,即

w = wmax − (wmax − wmin)× (fmax − fitness(i))
fmax − fmin

.

(16)

其中:wmax, wmin分别为惯性权重的最大值和最小

值, fitness(i)为每代第 i个粒子的适应值, fmax为每

代粒子的最大适应值, fmin为每代粒子中最小适应

值.
该方法可以根据当前粒子适应值的好坏自动调

整惯性权重w的参数.当适应度值较大时,w值变大,
可以提高粒子搜索速度,提高粒子的全局搜索能力;
当适应度值较小时,w值变小,可以降低粒子的搜索
速度,提高粒子的局部搜索能力.

公式修改后的惯性权重w具有更大的调整范围,
提高了算法的搜索能力.
本文使用遗传算法中变异的方式,让粒子以一定

几率将位置随机重置,使其跳出原位置重新搜索,可
降低粒子群陷入局部极小值的几率.变异方式为

xid =

xmax × rand(1, D), rand(· ) ⩾ p;

xid, rand(· ) < p.
(17)

其中: p表示变异阈值,xmax表示位置所允许的最大
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值, rands(1, D)表示D个0∼ 1之间的随机数.

3 仿真分析

为验证VSPSO算法的性能,本文对包括本文方
法在内的7种PSO算法进行对比验证.本文进行的仿
真实验均在Matlab R2016a下运行完成,操作系统为
Win10 64位操作系统, CPU为 i5-4590.

3.1 算法性能测试

本文使用7种测试函数对标准PSO算法、修改惯
性权重公式后的自适应PSO算法 (本文中用APSO1
表示)[12]、权重和学习因子的自适应调整的PSO算法
(本文用APSO2表示)[13]、CLPSO算法[14]、Stretching
PSO算法[15]和Selection PSO算法[16]和本文提出的

同时修改惯性权重公式与加入变异算子的变异自适

应PSO算法 (VSPSO)进行测试, 7种PSO算法基本参
数相同,粒子群规模N = 40,速度最大值Vmax = 1,
最大惯性权重wmax = 0.9, w − min = 0.4, c1 = c2 =

2.05,其中VSPSO的变异阈值p = 0.98. 7种算法的结
束条件为达到最大迭代步数 (100步), 4种测试函数
均为4维函数.
当达到最大迭代次数时,算法运行10次得到每

种算法在各个测试函数下达到最小适应度函数值时

的适应度值下降曲线,如图2∼图5所示.
由于算法的初值均为随机赋值,曲线的起始

点不同.由图2∼图4可知, VSPSO的适应度值下降
速度最快,在图 5所示的Ackley函数下, PSO算法、
APSO1算法和APSO2算法的适应度值甚至出现
在 100步内滞留在 20以上的情况,而CLPSO算法、
Selection PSO算法、Stretching PSO算法和VSPSO算
法的适应度值出现了明显下降,这是由于PSO算法、
APSO1算法和APSO2算法在收敛时全局搜索能力
不足,陷入局部极小值,导致无法向最小值收敛,而
CLPSO算法、Selection PSO算法、Stretching PSO算
法和本文提出的VSPSO算法在 4种测试函数中能
避免陷入局部极小值.综上可知,在4种测试函数下,
VSPSO算法全局搜索能力更强,在下降速度上明显
优于参与对比的其他算法.
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图 2 Griewank函数下适应度值下降曲线
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图 3 Rosenbrock函数下适应度值下降曲线
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图 4 Rastrigin函数下适应度值下降曲线
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图 5 Ackley函数下适应度值下降曲线

当达到最大迭代次数时,算法运行10次得到每
种算法在各个测试函数下的最小适应度函数值、方

差和均值,如表1∼表3所示.

表 1 最小适应度函数值

测试函数 Griewank Rosenbrock Rastrigin Ackley

PSO 0.327 0.031 3.545e-15 19.777
APSO1 0.778 6.697e-4 6.276e-7 16.717
APSO2 0.346 0.013 1.288e-7 19.704
CLPSO 0.241 0.415 3.751e-6 8.561e-4

Stretching PSO 0.311 0.006 1.207e-9 0.373
Selection PSO 1.849e-4 0.413 1.183e-4 2.286 4

VSPSO 2.220e-15 7.459e-18 0 7.808e-7

表 2 方 差

测试函数 Griewank Rosenbrock Rastrigin Ackley

PSO 0.552 157.8 2.605e-21 1.319
APSO1 0.146 58.3 2.453e-9 0.037
APSO2 0.221 85.073 5.269e-8 0.062
CLPSO 0.034 14.673 8.323e-8 3.591e-4

Stretching PSO 0.079 1.187e-5 1.147e-13 8.401e-4
Selection PSO 1.095e-7 0.086 4.100e-06 7.343

VSPSO 1.261e-22 5.825e-27 0 2.876e-9
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表 3 均 值

测试函数 Griewank Rosenbrock Rastrigin Ackley

PSO 1.232 14.695 1.676e-11 20.159
APSO1 1.007 6.438 4.489e-5 19.627
APSO2 1.083 10.182 1.455e-4 20.171
CLPSO 0.315 5.770 4.322e-4 0.018

Stretching PSO 1.251 0.343 4.248e-07 0.505
Selection PSO 8.451e-4 1.000 0.006 6.786

VSPSO 6.621e-12 4.980e-14 0 2.862e-5

由表1可知,算法运行10次并统计后,本文提出
的VSPSO算法的最小适应度函数值相较于其他算
法要低 103以上,收敛精度最高;由表 2和表 3可知,
VSPSO算法在Griewank、Rosenbrock和Rastrigin函
数下的均值与方差比其他算法低108以上,在Ackley
函数下的均值与方差比其他算法低105以上,说明
VSPSO的稳定性和收敛性最高.

综上可知,本文提出的VSPSO算法相较于其他
两种算法拥有更快的收敛速度和更高的收敛精度.

3.2 掘进巷道A-G图建立

本文以2.2节所述栅格地图为模型,使用如图6
所示的石家庄煤机厂建造的煤矿模拟巷道作为实验

环境.
15m

50m

3
.5

m
8

m

4m

3
m

图 6 模拟巷道三视图

该巷道的横向宽度为4 m,掘进机单次纵向掘进
距离为0.8 m,考虑掘进机的行动方式,建立分辨率为
0.1 m的煤巷栅格网络,设定横纵坐标轴方向每0.1m
为一个可通行点,故横轴方向为41个可通行点,纵轴
方向为9个可通行点.建立可通行点矩阵如下:

A =


a11 · · · a1j
...

. . .
...

ai1 · · · aij

 . (18)

其中: aij = 1, i = 1, 2, · · · , 9, j = 1, 2, · · · , 41.
在该栅格地图中规定掘进机只可相对中线方向

以45◦或0◦前进或后退,不可横移,故得到如图7所示
的行为规则栅格地图,其中圆点代表可通行点,可通
行点之间的连线为弧.
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图 7 行为规则栅格地图

在该地图中,每个可通行点连线均代表一个总弧
耗费,该值为两点之间的弧耗费之和,其大小影响通
行路径的决策,弧耗费高则代表掘进机在该段路径中
行进的耗费大,弧耗费低则代表掘进机在该段路径中
行进的耗费小.
由掘进机巷道掘进实际环境可知,掘进机在掘进

完成后巷道靠近中线部分收煤状况较好,而巷道两侧
收煤状况相对较差,因此巷道底板路况在水平方向满
足正态分布,即越靠近中线路况越好,越远离中线路
况越差.因此可根据点距中线距离建立正态弧值分
布地图 (如图7所示),首先计算区间 [−2,2]的标准正
态分布,然后以0.1为间隔取共计41个正态分布值,每
个弧的弧耗费为

SP(i) = rand(1)× 0.5−N(i)

0.5
. (19)

其中: rand(1)为0∼ 1的随机数;N(i)表示该弧对应的

正态分布值, i为点的编号, i = 1, 2, · · · , 41.

每个起点对应3个终点,同时也对应3个弧,如图
8所示.

图 8 点弧对应示意图

灰色圆为弧的起点,黑色圆为弧的终点,因此取
每段弧的弧值为终点i对应的SP(i).

由栅格地图可知,掘进机向前行进时只可能在前
方与掘进机所在点相连接的3个点中选择一点作为
下一个目标点,因此只需得到从起点位置算起,每个
可通行点与前方3个可通行点连线的弧值即可,该弧
值通过高度表示,因此可以得到带弧值的三维栅格地
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图,如图9所示,弧值越大则该弧的高度越高.
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图 9 A-G图

图9中以线段弧为底、弧值大小为高的长方形
(即为弧值),颜色越浅表示弧值越大.

3.3 路径规划结果

本文假设掘进机的起点为 (0.2, 0),起始方向为延
中线方向,得到如图10所示的A-G栅格地图.
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图 10 起点为 (0.2, 0)时的A-G图

本文使用PSO、APSO1、APSO2、Stretching PSO、
CLPSO、Selection PSO和VSPSO算法进行掘进机路
径规划. 7种算法中每个粒子代表一条掘进机行进
路线;由于掘进机只能向前行进,且需要向前行进8
步才能到达终点,包括起点在内会经过9个可通行
点,因此每个粒子有9个维度,每个维度代表掘进机
需经过的可通行点;经过调试,本次路径规划使用
40个粒子最佳,因此确定粒子数为40,最大迭代次数
M = 100,最大惯性权重wmax = 0.9,最小惯性权重
wmin = 0.4,学习因子 c1 = c2 = 2.05,最大速度
vmax = 1, VSPSO算法的变异阈值设置为0.6.基于
以上参数分别使用PSO、APSO1、APSO2、CLPSO、
Stretching PSO、Selection PSO和VSPSO算法对掘进
机行进路径进行规划,得到如图11所示的7种路径,
该路径为算法运行10次后,每种算法适应度值最小
时的路径.
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0.4

0
-2 -1 0 1 2

PSO!" CLPSO!"APSO1!"

Stretching PSO!" Selection PSO!"

VSPSO!" #$%& '()*+,&

图 11 路径规划结果

统计算法运行10次后的最小综合代价函数值、
均值和方差如表4所示.

表 4 路径规划结果对比

算法类型 最小综合代价函数值 均值 方差

PSO 1.420 1.642 0.078
APSO1 1.381 1.615 0.018
APSO2 1.397 1.627 0.016
CLPSO 1.366 1.612 0.01

Stretching PSO 1.374 1.593 0.014
Selection PSO 1.356 1.531 0.011

VSPSO 1.348 1.402 0.009

由表 4可知,在本文提出的路径规划问题中,
VSPSO规划所得最小路径综合代价函数值、均值和
方差最小,最小综合代价函数值最小说明VSPSO规
划的路径耗费最小, VSPSO均值与方差最小表明算
法可以稳定收敛于最小值.
综上可知,基于动态随机栅格网络的掘进机路径

规划方法可以有效完成掘进机的路径规划,且本文提
出的VSPSO算法性能优异,能够更好地完成掘进机
的路径规划.

4 结 论

本文基于井下巷道实际特征与掘进机行走特征

建立动态随机网络,提出了掘进机行走代价模型,并
使用7种PSO算法对掘进机的行走路径进行路径规
划,得到煤矿井下巷道中适合掘进机的最优行进路
线.根据实验结果可得如下结论:

1)本文提出的掘进机动态随机网络模型和代价
模型能够反映掘进机行走特征,且能够反映掘进机行
进时遇到的地形、地质以及自身行为约束下的通行

耗费.
2)相较于PSO、APSO1、APSO2、Stretching PSO、

CLPSO和Selection PSO算法,本文使用的VSPSO算
法在路径规划中收敛速度更快、精度更高,验证了该
方法在本文路径规划中的有效性与实用性.

3)本文提出的基于VSPSO和A-G网络的路径规
划算法可以完成狭长封闭空间内掘进机的路径规划,
且该方法同样可用于狭长封闭空间环境下行走机械

短距离行进时的环境建模与路径规划,适用性较高,
为今后行走机械在狭长封闭空间条件下短距离行进

时的环境建模与路径规划提供了重要理论指导.
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