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基于改进粒子群算法的路径规划
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摘要: 传统粒子群算法存在收敛精度低、搜索停滞等缺点，导致机器人路径规划精度低。为了提高路径规划的精
度，对传统的粒子群算法进行改进。首先在算法运行的各阶段对惯性权重因子和加速因子同时使用三角函数的变
化方式自适应调整，使算法中的参数在算法运行各阶段的配合达到最佳，提高了算法的搜索能力;其次在算法中引

入鸡群算法中的母鸡更新方程和小鸡更新方程对搜索停滞的粒子进行扰动，并在引进的方程中使用全局最优解使

扰动后的粒子向全局最优解靠近;最后通过函数优化和路径规划两组对比实验，验证了改进算法在问题优化时具

有寻优精度高、鲁棒性好的优点。
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Path Planning Based on Improved Particle Swarm Optimization Algorithm
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Abstract: The traditional particle swarm optimization ( PSO) algorithm has some shortcomings such as
low convergence precision，stagnant search and so on，which lead to the low precision of robot path
planning． In order to improve the precision of path planning，the traditional particle swarm optimization
algorithm was improved． Firstly，the inertia weight factor and acceleration factor were adjusted adaptively
by the trigonometric function in each stage of the algorithm operation，so that the parameters in the
algorithm were optimized in each stage of the algorithm operation，and the search ability of the algorithm
was improved． Secondly， the hen equation and chick equation of chicken swarm algorithm were
introduced to perturb the search stagnation particles，and the global optimal solution was used in the
introduced equation to make the disturbed particle approach the global optimal solution． Finally，through
two sets of comparative experiments of function optimization and path planning，it was proved that the
improved algorithm had the advantages of high searching precision and good robustness．
Key words: robot; path planning; particle swarm optimization algorithm; chicken swarm algorithm

0 引言

路径规划是机器人研究中最基本、最关键的问
题［1 － 4］，目的在于寻找到一条从起点到终点的最短

路径，使机器人安全到达预定的目的地。近些年，专
家学者们提出很多有关机器人路径规划的算

法［5 － 15］。一类是传统方法，如视图法［8］、人工势场
法［9］、自由空间法［10 － 11］等; 另一类是新兴的智能仿

生算法，如粒子群算法［7］、鸡群算法［12］、蜂群算
法［13］、狼群算法［14］、鸟群算法［15］等。相较于传统的
算法，通过模拟生物的一种或几种行为而提出的智

能仿生算法，为解决复杂环境下的路径规划问题提

供了新思路。
粒子群算法( Particle swarm optimization，PSO)

是一种模拟鱼群的仿生算法，具有易于实现、收敛速
度快、所需调整的参数少等优点，一经提出便得到学



术界的广泛关注［16 － 20］。针对 PSO 的研究主要集中
在参数调整［16 － 18］、种群结构改进以及与其他方法相
结合的改进［19 － 20］。文献［16］通过分析惯性权重因
子 ω大小同 PSO收敛性的关系，提出了线性自适应
惯性权重因子的 PSO改进算法，提高了算法的收敛
性。文献［17］在迭代过程中将适应度值较差的粒
子的惯性权重因子置零，减小了算法的无效迭代，使

算法的收敛性得到进一步提升。文献［18］通过分
析加速因子 c1、c2 和 PSO 收敛性的关系，提出了线
性的自适应加速因子的 PSO 改进算法，使算法的收
敛性获得了一定的改善。文献［19］提出了 PSO 和
遗传算法的混合算法用于路径规划，文献［20］提出
了雁群和 PSO 混合算法进行路径规划。虽然已有
文献对 PSO进行了研究和改进，但目前粒子群算法
依然存在收敛精度低、搜索停滞等缺点，导致在路径
规划时不能得到最优的规划路径。
针对目前算法存在的问题，受文献［12，18］的

启发，通过分析文献中方法的优缺点，本文提出使用

三角函数的变化方式自适应地调整惯性权重因子和

加速因子，使惯性权重因子和加速因子在算法运行

各阶段的配合最佳，提高算法的搜索能力;然后引入

母鸡和小鸡两种更新方程对搜索停滞的粒子进行扰

动，提高粒子群的多样性，并在引入的方程中使用粒

子群全局最优解，使得扰动后的粒子向全局最优解

靠近，减少无效扰动，以提高算法的收敛精度及稳

定性。

1 PSO算法的数学理论

文献［21］首次提出粒子群算法，假设粒子群规
模大小为 n，搜索区域维数为 D，xi = ( xi1，xi2，…，
xiD ) 为粒子 i( i∈1，2，…，n) 在搜索区域的位置，vi =
( vi1，vi2，…，viD ) 为粒子 i 的速度，pi = ( pi1，pi2，…，
piD ) 为粒子 i 搜索的最优位置，pg = ( pg1，pg2，…，
pgD ) 为粒子群搜索的最优位置，则对于第 k + 1 次迭
代，粒子的位置更新公式为

vk + 1id = ωvkid + c1 rand( ) ( p
k
id － xk

id ) +
c2 rand( ) ( p

k
gd － xk

id ) ( 1)
xk + 1
id = xk

id + vk + 1id ( 2)
式中 vk + 1id ———粒子 i 在第 k + 1 次迭代时，速度的

第 d( d∈1，2，…，D) 维分量
xk + 1
id ———粒子 i 在第 k + 1 次迭代时，位置的
第 d维分量

pk
id———k次迭代后粒子 i 最优位置解的第 d
维分量

pk
gd———k次迭代后群体最优位置解的第 d 维
分量

ω———惯性权重因子
c1、c2———加速因子
rand( ) ———( 0，1) 间的随机数

2 PSO算法的改进

造成传统的 PSO收敛精度低，搜索停滞的原因
有［22］:① 算法收敛后期，因粒子群多样性降低，导
致算法陷入局部最优值即“早熟”。② 因粒子容易
被困在较差的搜索区域并很难跳出，造成搜索停滞，

导致收敛效率低。为了解决上述问题，从粒子群参
数及算法更新方程两方面进行改进。
2. 1 PSO算法的参数改进
传统的粒子群算法的更新公式包括 3 部分: 上

一代粒子速度值、单个粒子学习部分和粒子群之间
相互学习部分。第 1 部分受权重因子 ω 的控制，第
2、3 部分受加速因子 c1、c2 的控制。目前较多的研
究主要集中在对一种参数的改进［16 － 17］，文献［18］
对惯性权重因子和加速因子同时进行改进，相较于

对一种参数的改进，两种参数同时改进的 PSO 算法
在优化精度和收敛速度上具有一定的优势。但文
献［18］中加速因子是在基于线性变化的基础上进
行扰动，导致扰动效果并不明显。因此本文在文
献［18］的基础上做进一步改进，即将线性变化的加
速因子替换为非线性变化的加速因子，非线性扰动

强度大，有利于提高种群的多样性，这对解决“早
熟”问题是有利的。
本文惯性权重因子仍然使用文献［18］提出的

余弦变化权重因子，其数学表达式为

ω( k) =
ωmax － ωmin

2 (cos π k
k )
max

+

ωmax + ωmin

2 ( 3)

其中 ωmax = 0. 95 ωmin = 0. 4
式中 kmax———最终迭代次数

k———本次算法迭代次数
ω( k) ———第 k次迭代对应的惯性权重因子
根据式( 3) 画出不同迭代次数时惯性权重因子

的变化曲线，如图 1 所示。
根据式( 1) ，算法的学习部分受加速因子 c1、c2

的控制，c1 控制单个粒子的学习部分，c2 控制粒子
群之间的相互学习部分。文献［20］中提到适当的
调节加速因子可以优化算法的寻优过程，优化前期

PSO算法进行全局搜索时要求个体从全局学习，因
此要求前期 c1 取较大的值，后期 PSO算法进入局部
搜索时群体学习很重要，要求 c2 取较大的结果。经
过分析，本文采用正弦函数模拟加速因子的变化，提
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图 1 ω变化曲线
Fig． 1 Variation curves of ω

出新的自适应加速因子

c1 ( k) = ca (sin π
2

kmax
2 － k

kmax )
2

+ cb ( 4)

c2 ( k) = cα (sin π
2

k －
kmax
2

kmax )
2

+ cβ ( 5)

式中 ca、cb、cα、cβ———待确定参数
按照文献［20］，c1 在［0. 5，2. 5］和 c2 在［0. 5，

2. 5］取值时，可得到较高的寻优结果，因此确定
ca = 1，cb = 1. 5，cα = 1，cβ = 1. 5。图 2、3 分别为加速
因子 c1、c2 随迭代次数的变化曲线。

图 2 c1 变化曲线

Fig． 2 Variation curves of c1

图 3 c2 变化曲线

Fig． 3 Variation curves of c2

图 1 ～ 3 中实线为按三角函数规律变化的自适

应惯性权重因子 ω及加速因子 c1、c2，虚线为各参数
的线性规律变化。从图中可以看出，3 个按照三角
函数规律变化的参数之间是一种配合的关系，这是

因为算法迭代前期惯性权重因子取值较大，PSO 算
法进行全局搜索，此时加速因子 c1 大、c2 小，有助于
个体对全局的学习; 到了后期惯性权重因子取值较

小，PSO算法进行局部搜索，此时 c1 小、c2 大，有助
于局部搜索时群体的学习，并且 3 种参数都是按三
角函数规律增大或减小，使得各参数的大小配合达

到最佳，提高算法的搜索能力。
将所提的按三角函数规律变化的惯性权重因子

和加速因子方程代入式( 1) 、( 2) 得
vk + 1id = ω( k) vkid + c1 ( k) rand( ) ( p

k
id － xk

id ) +
c2 ( k) rand( ) ( p

k
gd － xk

id ) ( 6)
xk + 1
id = xk

id + vk + 1id ( 7)
式( 6) 、( 7) 为含有自适应参数的 PSO算法的位置更
新公式。
2. 2 引入多种更新策略
当粒子被困在较差的搜索区域时，算法的优化

结果一般会变差［17］，本文的优化问题是求取最小

值，其变差的情况表示为

f( xk + 1 ) ＞ f( xk ) ( 8)
式中 f( xk + 1 ) ———第 k + 1 次迭代所得适应度值

f( xk ) ———第 k次迭代所得适应度值
如果算法运行时连续 3 次迭代出现式( 8 ) 描述

的情况，认为粒子处于较差的搜索区域，粒子出现无

效搜索。为了解决这一问题，本文受鸡群算法［12］的
启发，通过引入鸡群算法中母鸡和小鸡 2 种不同扰
动强度的更新方程，对无效搜索的粒子进行扰动，其

目的就是通过不同强度的扰动增加粒子的多样性，

使粒子跳出较差的搜索区域，脱离局部最优。
当第 1 次判定粒子出现无效搜索时使用母鸡更

新方程进行扰动

xk + 1
id = xk

id + s1 rand( ) ( p
k
gd － xk

id ) +
s2 rand( ) ( x

k
td － xk

id ) ( 9)
其中 s1 = exp( ( fi － fg ) / ( abs( fi ) + ε) ) ( 10)

s2 = exp( fi － ft ) ( 11)
fi = f( pk

i )

fg = f( pk
g )

式中 t———粒子序号，t≠i
fi———第 i个粒子的适应度值
fg———全局最优适应度值
ε———保证分母不为零的极小数，本文调用

Matlab 2014自带的极小数为 2. 225 1 ×
10 －308
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s1、s2———学习因子
abs( ) ———取绝对值函数
当式( 9) 扰动失败即粒子使用式( 9 ) 更新之后

仍然是无效搜索状态，这时将加大扰动强度使用小

鸡更新方程进行扰动。
xk + 1
id = xk

id + FL ( p
k
gd － xk

id ) ( 12)
式中 FL———［1，2］之间的任意实数，为了获得较

大的扰动，本文取 FL = 2
式( 12) 类似于鸟群算法中鸟群飞行行为［15］，可

以使粒子从一个位置跳到另一个位置。
式( 9) 、( 12 ) 为在原来方程的基础上改进后的

方程，与原方程的不同之处在于改进后的方程都用

了全局最优位置解，目的是在对这些搜索较差的粒

子进行扰动时，同时使这些粒子向全局最优位置靠

近，避免了无效扰动，有利于提高算法的搜索效率。
改进后算法流程如下:

( 1) PSO 算法各参数初始化包括粒子初始位
置、初始速度等，令迭代次数 k = 1。
( 2) 计算粒子的适应度值，计算当前各粒子的

个体最优值以及种群的全局最优值。
( 3) 使用式( 6) 、( 7) 对粒子更新。

( 4) 连续迭代 3 次，判断 f( xk + 1 ) ＞ f( xk ) 是否成

立，成立转至步骤( 5) ，否则转至步骤( 8) 。
( 5) 使用式( 9) 对粒子进行扰动。
( 6) 连续迭代 3 次，判断 f( xk + 1 ) ＞ f( xk ) 是否成

立，成立即式( 9) 扰动失败转至步骤( 7) ，否则转至
步骤( 8) 。
( 7) 使用式( 12) 对粒子进行扰动。
( 8) 计算位置更新后各粒子的适应度值并更新

个体最优适应度值以及全局最优适应度值。
( 9) 判定 k 是否达到最大迭代次数，若是输出

最优收敛结果，否则转至步骤( 3) 。

3 实验结果与分析

为了验证本文对传统粒子群算法改进的有效

性，本文任意选取 5 个标准测试函数进行函数优化，
并将其应用于机器人路径规划，从实际应用来验证

算法的有效性，实验平台为 Matlab 2014。
3. 1 函数优化
选取的 5 个测试函数包含了多种类型，其基本

的数学性质如表 1 所示，表中 U 表示单峰值，M 表
示多峰值，N表示不可分离，S表示可分离。

表 1 标准测试函数
Tab． 1 Standard test function

函数 函数名 维度 自变量取值范围 函数公式 函数特征 理论值

f1 Matyas 2 ［－ 10，10］ f( X) = 0. 26( x2 + y2 ) － 0. 48xy UN fmin = 0

f2 Eggcrate 2 ［－ 2π，2π］ f( X) = x2 + y2 + 25( sin2 x + sin2 y) MN fmin = 0

f3 Sphere D ［－ 100，100］ f( X) = ∑
D

i = 1
x2i US fmin = 0

f4 Ｒosenbrock D ［－ 4，4］ f( X) = ∑
D－1

i = 1
［100 ( xi + 1 － x2i ) 2 + ( 1 － xi ) 2］ US fmin = 0

f5 Ackley D ［－ 32，32］ f( X) (= － 20exp － 0. 2 1
D∑

D

i = 1
x2槡 )i (－ exp 1

D ∑
D

i = 1
cos( 2πxi )) + 20 + e MN fmin = 0

为了保证实验所得数据的有效性，每个标准测

试函数单独进行 50 次统计实验，根据统计结果计算
出最优值、平均最优值( Mean) 和标准差( Std) ，对改
进算法( WCPSO) 的性能进行评价。对比算法选用
传统算法即固定惯性权重粒子群算法［21］( PSO) 、线
性自适应惯性权重因子粒子群算法［16］( WPSO) 和
线性自适应加速因子粒子群算法［18］( CPSO) 3 种较
为常用的算法。所有算法设置相同的参数: 种群数
60，迭代次数 1 000。实验结果如表 2 所示。
从表 2 的整体优化结果可以看出，对于不同类

型的函数，本文所提出的改进算法( WCPSO) 均取得
了较高的收敛精度并且优于其他算法，其次是

WPSO，传统的 PSO 算法收敛效果最差。表 2 中，
函数 f3、f4、f5 通过改变维度，验证各算法对不同

维度函数的优化性能:对于 f3，WCPSO在不同维度
上均取得了优于其他算法的结果;对于 f4、f5，在不
同维度时所有算法均取得相似的最优结果，但从

均值和方差可以看出，WCPSO 稳定性明显优于其
他算法。
3. 2 路径规划实验
将改进的算法( WCPSO) 应用到机器人路径规

划，验证改进算法在实际应用中的有效性。
3. 2. 1 环境模型
采用导航点模型［1］构建环境模型如图 4 所示，

起点坐标( 0，0) ，终点坐标( 9，8) ，障碍物数学表达
式为

( x － a) 2 + ( y － b) 2 = Ｒ2 ( 13)
式中 ( a，b) ———障碍物圆心坐标
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表 2 函数优化结果
Tab． 2 Ｒesults of function optimization

函数 函数维度 PSO CPSO WPSO WCPSO

最优值 3. 367 003 × 10 －11 3. 349 513 × 10 －128 4. 241 170 × 10 －148 4. 919 436 × 10 －158

f1 Mean 6. 866 457 × 10 －9 1. 247 232 × 10 －122 2. 394 071 × 10 －143 5. 177 476 × 10 －156

Std 6. 526 707 × 10 －9 2. 162 511 × 10 －122 6. 439 900 × 10 －143 8. 201 372 × 10 －156

最优值 7. 099 393 × 10 －8 4. 116 178 × 10 －123 2. 549 862 × 10 －145 2. 871 693 × 10 －156

f2 Mean 1. 682 432 × 10 －6 5. 193 652 × 10 －119 3. 597 628 × 10 －142 1. 721 477 × 10 －152

Std 1. 636 995 × 10 －6 7. 600 374 × 10 －119 1. 007 399 × 10 －141 3. 081 619 × 10 －152

最优值 3. 701 933 × 10 －93 4. 499 851 × 10 －123 2. 461 082 × 10 －144 5. 538 497 × 10 －157

2 Mean 1. 395 884 × 10 －88 1. 439 152 × 10 －120 2. 562 167 × 10 －142 1. 131 121 × 10 －153

f3
Std 3. 450 040 × 10 －88 2. 587 367 × 10 －120 6. 002 556 × 10 －142 2. 553 881 × 10 －153

最优值 2. 869 000 × 10 －12 5. 083 069 × 10 －19 1. 696 671 × 10 －19 5. 350 331 × 10 －22

10 Mean 6. 149 297 × 10 －4 4. 537 087 × 10 －14 1. 103 658 × 10 －14 2. 929 482 × 10 －17

Std 2. 296 402 × 10 －3 1. 182 370 × 10 －13 3. 114 989 × 10 －14 3. 203 834 × 10 －17

最优值 0 0 0 0

2 Mean 0 0 0 0

f4
Std 0 0 0 0

最优值 2. 136 403 1. 600 037 9. 506 901 × 10 －2 1. 166 357 × 10 －2

10 Mean 6. 277 601 3. 482 057 3. 972 730 1. 807 747

Std 2. 077 086 1. 584 136 2. 757 420 1. 022 275

最优值 8. 881 784 × 10 －16 8. 881 784 × 10 －16 8. 881 784 × 10 －16 8. 881 784 × 10 －16

2 Mean 8. 881 784 × 10 －16 8. 881 784 × 10 －16 8. 881 784 × 10 －16 8. 881 784 × 10 －16

f5
Std 0 0 0 0

最优值 3. 253 477 × 10 －9 2. 234 583 × 10 －9 2. 216 271 × 10 －11 3. 574 474 × 10 －11

10 Mean 0. 373 138 6 6. 212 239 × 10 －5 0. 206 412 8 1. 493 499 × 10 －9

Std 0. 693 037 8 1. 754 376 × 10 －4 0. 581 773 8 1. 896 008 × 10 －9

图 4 环境模型
Fig． 4 Environment model

Ｒ———障碍物半径 ( 图 4 中较大圆的半径为
1，其余小圆的半径都为 0. 5)

3. 2. 2 适应度函数
设起点坐标 S( x0，y0 ) ，终点坐标 T( xn + 1，yn + 1 ) ，

一个粒子代表一条路径，其在 x 方向和 y 方向上的
位置为 X = ( x1，x2，…，xn ) ，Y = ( y1，y2，…，yn ) 。路
径长度函数即适应度函数为

L = ∑
n

i =
(

0
( xi + 1 － xi )

2 + ( yi + 1 － yi )槡 2 +

∑
K

k = 1
wV( k )) ( 14)

其中 V( k) (= max 1 －
( xi － a) 2 + ( yi － b)槡 2

Ｒ( k) ， )0

( 15)
式中 K———障碍物个数

V( k) ———避障约束惩罚函数
w———安全因子，根据文献［1］设置 w = 100
Ｒ( k) ———障碍物 k的半径
图 4 中从起点到终点理论上最短的无障碍路径

长度 Lmin = 12. 141 590。
3. 2. 3 实验结果分析
实验选用函数优化结果仅次于改进算法的

WPSO算法作为对比算法，2 种算法参数设置相同:
种群规模 150，迭代次数 500。为了保证结果的可靠
性，改进算法和对比算法分别进行 10 次独立实验。
图 5 为 10 次实验中WCPSO算法和WPSO算法

所得到的路径长度曲线，绿色曲线是理论上最短的

无障碍路径长度曲线。从图 5 中可以看出: 10 次实
验中本文的改进算法更加接近理论值，并且一直保

持较优的规划路径，算法稳定性较好; WPSO算法虽
然也能获得较优的路径，但算法波动大，稳定性较

差。图 6、7 分别为 10 次实验中 WCPSO 算法和
WPSO算法路径规划的仿真结果。通过图6和图7
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图 5 实验对比结果
Fig． 5 Comparison of experimental results

的对比可以很直观地看出本文改进算法鲁棒性好、
路径规划精度高的特性。

4 结束语

为了解决目前粒子群算法中因存在搜索精度

低、搜索停滞等现象，导致在机器人路径规划中不易
获得最优路径的问题，本文对传统的粒子群算法进

行改进，使用三角函数变化规律自适应地调整算法

中的各个参数。与传统的线性自适应参数相比，基
于三角函数规律变化的参数能够更准确地模拟在算

图 6 改进算法路径规划结果
Fig． 6 Path planning results of improved algorithm

图 7 WPSO路径规划结果
Fig． 7 Path planning results of WPSO

法迭代过程中各个参数的变化趋势，使得各参数的

大小配合达到最佳，从而使得各参数的作用充分发

挥。通过在引入的母鸡和小鸡更新方程中使用全局

最优解，对搜索停滞的粒子进行扰动，增加了粒子多

样性，避免了搜索停滞的问题，实验结果表明改进的

算法具有一定的应用价值。
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