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基于异质交互式文化混合算法的机器人探测任务规划

余伶俐，蔡自兴
（中南大学信息科学与工程学院，湖南 长沙 410083）

摘 要：针对机器人任务规划的混合算法缺乏通用结构框架的问题，借鉴文化进化的双重结构思想，提出一种

交互式仿生群协进化混合算法体系框架．它包括基于佳点集遗传算法的上层知识空间、基于离散粒子群优化的底层

主群空间、自上而下的影响机制和自下而上的接受机制，以实现异质种群交互；通过预留用户评价接口，实现了算

法的人机交互．为提高粒子群优化性能，运用佳点集初始化主群空间，使初始粒子均匀分布于可行解内；提出新的

粒子进化模型并定义粒子进化力指标，提高了种群的多样性和算法稳定性；通过引入邻域局部搜索策略增强算法的

搜索能力．最后，采用 TSPLIB标准数据对异质交互式文化混合算法（HICHA）进行测试，实验结果表明，该算法无
论是在收敛速度或稳定性方面，还是在求解质量方面，均优于其它算法．HICHA为机器人探测任务规划问题的解决
提供了新思路．
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Robot Detection Mission Planning Based on Heterogeneous
Interactive Cultural Hybrid Algorithm

YU Ling-li，CAI Zi-xing
(School of Information Science and Engineering, Central South University, Changsha 410083, China)

Abstract: Aiming at the problem that robot mission planning hybrid algorithms lack a general architecture, a new interac-
tive bionics-swarm co-evolutionary hybrid algorithm system architecture is presented by using cultural evolutionary double
structure idea for reference. The architecture includes the upper ceiling knowledge space based on good-point set genetic
algorithm (GGA), the bottom ceiling population space based on discrete particle swarm optimization (DPSO), the top-down
influence mechanism and the bottom-up acceptance mechanism, to realize heterogeneous population interaction. Addtionally,
customer estimation interface is reserved to realize human-computer interaction. In order to improve particle swarm opti-
mization performance, the population space is initialized with good-point set to distribute the initial particles uniformly in
feasible solutions. A novel evolution model is presented and the particle evolution ability index is defined, which increases the
population’s diversity and improves the algorithm’s stability. A neighborhood local search strategy is introduced to enhance
search capability of the arithmetic. At last, the heterogeneous interactive cultural hybrid algorithm (HICHA) is tested with
TSPLIB standard data. Experimental results show that HICHA is better than the other algorithms in stability, convergence
speed and solution quality. HICHA provides a new way for solving the robot detection mission planning problem.

Keywords: robot mission planning; cultural evolution (CE); discrete particle swarm optimization (DPSO); good-point set
genetic algorithm (GGA); heterogeneous interactive cultural hybrid algorithm (HICHA)

1 引言（Introduction）

任务规划问题是近年来移动机器人研究领域

中的难点问题，它涉及到运筹学、对策论和人工智

能等理论．其模型是众多组合优化模型的浓缩，因

此对其研究具有极高的理论价值与实际意义．本文

研究单机器人完成探测式任务，并规划出最优行进

线路，使机器人路径代价最小．该问题已被证明是

NP-hard 问题，因此精确的求解方法只能解决小规
模的问题，而仿生群智能优化算法能够在给定的时

间内求出最优解或近似最优解．

PSO算法已成功地应用于求解连续域问题，但
针对路径规划和组合优化的研究还不多见．文 [1]
最早将 PSO算法用于解决离散函数优化问题，其思
路是利用一种离散二进制版本的 PSO，并定义粒子
速度为粒子位置的改变概率，此方法开辟了 PSO解
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决离散问题的时代．Wang[2] 针对 TSP 问题定义速
度为交换列表，并对其它量及运算法则进行重定义，

但由于在离散量运算规律上考虑不足，与其它算法

相比仍有较大的差距．文 [3∼5]也利用了交换列表
的规律，定义了不同的离散量运算规则，但缺少对

局部搜索能力的思考，算法只是在小维数 TSP 问
题上做了仿真．文 [6] 中提出了新的量子群进化算
法（NQSEA），但也只在小规模数据上进行了有效
性验证．总之，上述文献己经表现出了很强的进化

特征，证明了 PSO在求解组合优化问题方面的可行
性．另外，离散 PSO亦可视为变异和交叉的结合体
[7]，同时也可混入模拟退火接受坏解的思想，提高

群体多样性．文 [8∼10]重新定义了粒子的位置和速
度的概念，并给出了多样性的定义，解决了一定规

模的组合优化问题，但算法的稳定性不佳．针对以

上不足，本文提出一种基于文化框架的异质种群交

互式协进化策略，上层知识空间中的佳点集遗传算

法 [11] 不断正面影响主群空间中的演化效果，同时

底层主群空间也采用精英策略更新知识空间中的劣

质解，实现异质种群间的积极进化．利用三种技术

对主群空间的粒子群优化进行了针对性的改进，进

一步提高解的质量、收敛速度和算法的稳定性，并

与近期提出的 PSOBA算法 [12] 进行了实验对比，证

明了算法的优质性．

2 机器人探测任务规划模型（Robot detec-
tion mission planning model）
机器人探测任务遍历规划可描述为：已知机器

人所处环境为简单环境，即任务点数不会随时间变

化而变化，同时机器人有足够能量和能力来完成这

一探测任务，并在不考虑执行探测任务所需时间的

前提下，需要在遍历任务点集合中找出一条经过每

个任务点（有且仅经过一次）的最短路径（最终回到

起始任务点）．如果用 di j 表示任务点 i到任务点 j
的距离，则总的探测路径长度为 d = Σdi j．机器人探

测任务的最优解是指使 d 最短的一条有效路径解．
若不限定路径方向，并除去循环冗余的路径条数，

则其可行解空间大小为
n!
2n
（n >4,n为任务点数）条．

计算复杂度随任务点数目增加呈指数增长，这是完

全非确定性多项式问题（NP完全问题）．不失一般
性，将机器人探测任务遍历规划模型建立成完全无

向图形式，如式 (1)所示，其中式 (2)为约束条件．

min f =

n∑

i=1

n∑

j=1

di jyi j (1)

约束条件：
n∑

i=1

yi j = 1, j = 1, ...,n

n∑

j=1

yi j = 1, i = 1, ...,n

yi j ∈ {0,1} ,∀(i, j) ∈ E (2)

3 异质交互式文化混合算法（Heterogeneous
interactive cultural hybrid algorithm）
基于知识的异质交互式文化混合算法主要由上

层知识进化空间和底层主群演化空间组成，外加辅

助的用户交互评价，如图 1所示．
主群演化层实现改进 HDPSO的自身演化操作，

为上层知识进化提供精英数据样本，同时为用户评

价提供交互接口．数据库中存储已评价的粒子及其

适应值，编码形式转换可实现粒子表现型和基因型

的转换，以方便用户评估．在主群演化空间中利用

数论中佳点集的方式对种群进行初始化，使得初始

点在可行解空间均匀分布，并最具代表性．定义了

粒子进化力指标，当该指标低于某一阈值时，加入

扰动因子逃出局部最优，加入了增强求精能力的邻

域局部搜索．

知识进化空间通过接受函数从主群演化层选取

样本，并通过知识提取函数从样本中提取进化过程

中隐含的认知信息．进化知识库中采用求精能力强

收敛速度快的佳点集遗传算法进行自身进化，接受

知识库中存放接受底层主群演化的样本空间．知识

更新函数实现各类知识的更新控制和管理．最终各

类知识通过演化影响函数作用于主群演化空间，影

响演化操作．其中，样本接受函数和演化影响函数

统称为接口函数，知识提取函数和知识更新函数统

称知识函数．

用户交互评价是针对研究的机器人探测任务规

划实际问题设立的人机接口，HICHA算法能在运行
的任意时刻中止，得到当前最优的可行解，这使得

算法适用于寻求满意解或近似最优解的实时任务规

划系统．

3.1 主群空间演化—HDPSO算法进化运算规则
在 PSO算法中，每个粒子的行为主要受到当前

动量、个体认知部分和社会认知部分的影响，因此

传统的粒子速度公式和位置更新公式可由式 (3)、(4)
表示．

vvvt+1 = [w⊗vvvt]◦ [C1⊗ (LbestΘxxxt)]◦ [C2⊗ (GbestΘxxxt)] (3)

xxxt+1 = xxxt ⊕ (w⊗ vvvt+1) (4)

其中符号 Θ表示位置与位置减法运算，如果两位置

某维上的分量相同，则对应的分速度为 0；如果两位
置同一维上的分量不同，则分速度与被减数分量一

致．符号 ◦表示速度与速度的加法运算，当两个速
度都为零时，则结果为零；如果两个速度当中有且
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图 1 HICHA体系结构框架图
Fig.1 HICHA system architecture

只有一个为零，则选择不为零的速度作为相加后的

速度和；若两个速度都不为零，则以一定的概率随

机取一个，引入随机数有利于维持粒子群的多样性，

因此速度加法不再满足交换律．符号 ⊕表示位置与
速度加法运算，体现粒子位置变化．如果 vvv为零向
量，则表示空操作，即影响位置上任何维数据；如果

vvv不为空操作，则表示把此位置上相应维的数据修
改成了 vvvi，实际上可理解成交换操作，这保证了新

位置的可行性．符号 ⊗表示速度的数乘运算，可理
解为一种概率选取操作，本文中将公式 (3) 速度更
新进行了改进，新的定义为如下形式：

定义 1：VVV = caVVVcb（16 ca, cb 6 N）把维的概念理
解成一个循环列表，左乘 ca 表示从 ca 位置开始，右

乘 cb 表示至 cb −1位置结束．在这之间的维的速度
取原有值，其余位置值为 0．ca、cb 为随机产生的数

值．这使粒子速度对其各维影响较为均衡，使其均

衡地向最佳方向飞行，另外，也免去了选取 c参数
所带来的问题．

3.2 知识空间进化—佳点集遗传算法进化步骤
(1) 知识空间个体形式采用与主群空间个体一

致的符号编码形式，以接受存储主群体的样本．知

识群体规模一般取主群规模的 20%∼40%．

(2)知识群体进行自身进化操作，以赌轮法随机
取两条路径的染色体对其进行佳点集交叉 [11]，以概

率 pm 进行变异遗传操作．

定义 2：基于符号编码的佳点集交叉操作：为
了保证解的有效性，在选取两条染色体之后，设

前 t 位不同，后 n− t 位相同，相同基因位不变，余
下任务点编号从小到大进行排列．将生成的佳点

p1,p2, · · · , pt（详见文 [11,13]）也按照从小到大排序
得到 p′1,p′2, · · · , p′t．将余下的 p对应的任务点根据 p′

排列进行重排．再将相同部分合并在一块，就得到

一个合法有效的佳点集交叉结果．

(3) 把经过遗传操作后得到的染色体都放到染
色体池中，计算新得到的染色体的适应度值．假定

染色体的容量一定，当染色体的个体超过容量时，

就将适应度小的染色体从池中删去．

3.3 异质种群交互式接口操作

(1)接受操作
在主群空间和知识空间协同演化过程中，每运

行一定代数，如果主群空间当前的全局最优值优于

知识空间中最差的个体，则将全局最优个体覆盖知

识空间中的最差个体．

(2)影响操作
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主群空间的粒子演化每运行指定代数时用知识

空间群体中适应值较好的一些个体替代粒子群中适

应值较劣的同样数目个体．在粒子群演化的初始阶

段，知识解对粒子演化影响较小，使其保证快速演

化，在粒子群演化的后期，知识解对其影响逐渐加

大，使其能更多地接受知识空间的引导，同时扩大

搜索空间，具备更好的全局搜索能力．接受操作和

影响操作是实现异质种群交互的重要接口．

4 主群空间中 HDPSO综合性能改进（Syn-
thetic performance improvement for
HDPSO in population space）
改进 1：利用佳点集进行初始化
首次将数论中的佳点集理论运用到离散粒子

群文化算法中，这是一种新的尝试．利用了数论

中佳点集理论及其计算公式 rrrk = 2cos(2πk/p)，式
中，16 k 6 t，p是满足 (p− t)/2 > t 的最小素数，{rrr}
表示佳点集合．将生成的 p1,p2, · · · , pt 也按照从小到

大排序得到 p′1,p′2, · · · , p′t．具体操作详见文 [11,13]．
根据 p′ 排列与 p 对应的任务点进行重排，即生成
nParticle 个具有多样性均匀分布的可行解集合．初始

种群的分布状态不仅直接关系算法的全局收敛效

果，还影响算法的搜索效率，方法易行且更适合多

维情况．

改进 2：粒子进化模型的更新
从社会心理学的观点来看，学习因子 C1表示个

体学习自身成功行为的能力，称为认知因子，而 C2

表示学习社会成功行为的能力，称为社会因子，它

们保证了搜索到以局部最优 Lbest 和全局最优 Gbest

为中心的所有值．研究测试了两种极端情况：单社

会模型和单认知模型，发现这两个因子对于 DPSO
算法成功搜索到最优值都是必需的．本文引入每次

迭代过程中每代的最优值 Cbest（current best），再次
影响搜索的效果，C3 表示当代学习成功行为的能

力，称为时代因子．如式 (5)所示，新定义一个当代
粒子最优位置 Cbest，使得粒子在向个体最优和全局

最优逼近的同时也向当前代最优值进行靠拢．另外，

由于 HDPSO的特殊性，速度会对位置各维数据互
相影响，所以采用分段计算方式会比 (3)、(4)形式的
效果好．



xxx
′
t = xxxt ⊕ω⊗VVV t

xxx
′′
t = xxx

′
t ⊕C3⊗ (CbestΘxxx

′
t)

xxx
′′′
t = xxx

′′
t ⊕C1⊗ (LbestΘxxx

′′
t )

xxxt+1 = xxx
′′′
t ⊕C2⊗ (GbestΘxxx

′′′
t )

(5)

每个粒子追随当前个体最优解及全局个体最优

解运动，具有快速收敛、计算简单等特点，但当粒子

当前位置与全局最优，个体最优和当代最优位置相

同时，极易陷入局部最优解．因为群体的多样性不

断减小，有用的指导信息不断丢失，使粒子没有能

力跳出局部最优位置．为此本文定义了粒子进化力

指标：

定义 3：粒子相似性 S i j 是指两个位置 xxxi 和 xxx j

的相似程度，即如果 S i j = 1，则两者完全相同；如果
S i j =0，则完全不同，S i j 在 [0,1]之间，如式 (6)．

S i, j =
1
n

n∑

k=1

i if (xxxi,k = xxx j,k) i = 1, else i = 0 (6)

定义 4：粒子个体进化力 Ei 是 1减去粒子与其
历史最佳、全局最佳和当代最佳间的平均相似程度，

如式 (7)．

Ei =1− 1
6

(S i,lbest + S i,gbest + S i,cbest + S lbest,gbest+

S lbest,cbest + S cbest,gbest) (7)

定义 5：粒子群群体进化力定义为粒子个体进
化力的平均值 Ē，如式 (8)．

Ē =
1
n

n∑

i=1

Ei (8)

当粒子个体进化力小于某阈值 α时，对粒子个

体加入扰动因子．

改进 3：近邻搜索优化策略的引进
演化后期，解的收敛速度明显下降，几乎停止

进化，所以在 HICHA 算法中引进一种局部搜索优
化策略，以提高解的质量．探测任务规划的最佳解

很大程度上包括相邻任务点间距离最短的边或是较

短的边，近邻搜索策略利用此规律计算出与各任务

点近邻的排序表，例如 L(i, j)表示离任务点 i第 j近
的任务点号，本文取最大宽度为 w = 5．对于每个任
务点而言，如果下一个要访问的任务不是距离最近

的任务点，则设最近任务点方向为当前速度方向，

作用于该粒子位置上．若此路径长度减小，则接受

该解．如果路径长度未减小，则再把次近任务点方

向作为当前速度方向，作用于该粒子位置上，判断

此时路径是否减小，如果减小则接受此解，并依此

类推．本文将近邻搜索优化策略作为一种变异方式

加入 HICHA 中，使算法在空间搜索和局部开采间
取得较好平衡，这种变异策略融合了启发式算法和

仿生群优化算法的优点，使之各尽其责，各取其用．
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5 算法描述及分析（Algorithm description
and analysis）

在HICHA算法中，主群空间初始化采用佳点集
的方式，初始速度为随机产生．将每个粒子的个体最

优设置为其当前位置，并计算每个粒子当前位置所

对应的求解目标的值，将其作为粒子的适应度值．根

据此值可计算出初始的全局最优．HICHA算法描述
如下：其中 maxIteration为最大迭代次数，curSwarm
为主群空间粒子群矩阵，belief curSwarm为知识空
间存放染色体矩阵，nParticle为粒子数，nPoint为任
务点数．

Algorithm HICHA
Good Point Set Initialize (curSwarm);
Initialize(belief curSwarm);

for curIteration=1: maxIteration
%%%%%主群空间进行混合离散粒子群算法演化
curSwarm = particle swarm algorithm(curSwarm,dist);
E(i)=Evolutionability(curSwarm(i,:),particle best pos(i,:),

global best pos, currente best pos(i,:));
if (E(i)<E) %E进化力指标阈值
curSwarm(i,:)=pos add velo(curSwarm(i,:),randperm(nPoint));
endif
pMutation = curIteration/maxIteration*C; %C为变异概率阈值

for i=1:nParticle
if (rand<pMutation)
curSwarm(i,:) =near neigh search(curSwarm(i,:),dist);
endif
endfor

%%%%%知识空间并行进行佳点集遗传算法进化
belief curSwarm=genetic algorithm(belief curSwarm,dist);

for i=1:belief nParticle
belief fitness(i)=TSP fitness(belief curSwarm(i,:),dist);

endfor
%%%%如果满足接受条件，实现交互操作
[MAXBF,MAXBF index]=max(belief fitness);
if (MAXBF>global best)

belief curSwarm(MAXBF index,:)=global best pos;
belief fitness(MAXBF index)=global best;

endif
belief BEST(curIteration)=min(belief fitness);

%%%如果满足影响条件，实现影响操作
for i=1:AffectWidth
curSwarm(maxPOPULATION index(i),:)
=belief curSwarm(minBELIEF index(i),:);

endfor
%%%%%更新粒子个体最好值
for i = 1:nParticle

if(fitness(i)<particle best(i))
particle best(i)=fitness(i);
particle best pos(i,:)=curSwarm(i,:);

endif
endfor
%%%%%更新粒子全局最好值
if (min(particle best)¡global best)

[global best,best pos]=min(particle best);
global best pos=particle best pos(best pos,:);

endif
BEST(curIteration)=global best;
AVG(curIteration)=sum(particle best)/nParticle;
end

定理 1：HICHA算法求得的解都是可行解，即
HICHA算法解具有效性．

证明：HDPSO 算法中使用的四种运算规则均
满足机器人探测任务规划的约束条件（可参看文

[8∼10]），并且佳点集遗传算法中的交叉和变异操作
也同时满足机器人探测任务规划约束，都是任务规

划的有效解，即 HICHA 算法的搜索空间均是有效
任务规划解，所以由 HICHA 算法求得的解必然有
效．

定理 2：HICHA算法是收敛的．
在证明这个定理前，必须清楚收敛通常是指一

个系统或过程达到一个稳定状态，对基于群体的优

化算法来说，算法的收敛可以根据群体的行为来定

义．

定义 6：给定待求解的任务规划问题，其搜索
空间为 Ω，global best∈ Ω 为算法在时间 t 或群体
的第 t 次演化中求得的最优位置，global best′ 为
空间 Ω 中一个固定可行位置，收敛的定义可记

为：limt→∞global best(t) = global best′．如果算法求
得的值不再变化，则处于收敛状态；如果算法收敛

于搜索空间全局最佳位置，则获得了全局最优解，

否则算法陷入局部最优．

证明：将群体中的每个粒子的当前位置视为一

个状态，则所有粒子的当前位置集合可视为一种状

态分布．这种状态分布会随算法的运行而改变．由

于 HICHA 算法的运行具有随机性，其基本操作只
与当前状态有关，是无后效性的，因此可以把群体

内的个体视为一个具有不同状态的随机变量的概率

分布．由于式 (3)、(4)构成的迭代过程是收敛的（参
见文 [14]），并且佳点集遗传算法也是收敛的（收敛
性证明可参见文 [15]），所以交互式文化混合算法的
协进化过程也是收敛的．当个体进化力大于某阈值

时，HICHA算法等同于式 (3)、(4)构成的迭代收敛
过程；而当个体进化力小于某阈值时，可认为迭代

过程已经收敛．此后虽引入邻近变异搜索操作，并

没有改变当前已经得到的历史全局最优位置，而且
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在以后的进化中，只有当得到的位置优于此最优位

置时才会被取代，即全局最优位置总是朝着更好的

位置进化．所以根据定义 6，HICHA算法是收敛的．

6 机器人探测任务规划实验仿真与结果

分析（Experimental simulation of robot
detection mission planning and the result
analysis）
根据机器人探测任务规划模型可知，此类问题

与传统的 TSP类似，为了不失一般性和结果的可比
性，选用文 [16] 中六类数据作为任务点所在位置，
机器人进行遍历式的任务规划，使总代价值最小．

为了说明算法所得最优解的稳定性和敏感程度，定

义了实际相对误差概念；为了体现每次所得最优解

与已知最优解的偏差，定义了偏差度的相对误差概

念．其中 K 为每个测试问题算法运行的次数，本文
取 K = 10，Bi 表示第 i次计算所得最优解，O表示
TSPLIB标准库中已知最优解．

定义 7：实际相对误差（Ea）为每次得到的最优

解的平均值与实际最优解的差除以实际最优解本身

所得，见式 (9)．

Ea =

K∑
i=1

Bi

K
−min(B)

min(B)
×100% (9)

定义 8：偏差度相对误差（Ed）为每次得到的最

优解和已知最优解的差的均值除以已知最优解，见

式 (10)．

Ed =

K∑
i=1

(Bi−O)

K ×O
×100% (10)

6.1 各阈值参数选取对 HICHA的影响
直接影响 HICHA 优劣的参数有两个，它们对

主群空间的演化机制影响较大．一个是反映粒子

进化能力的阈值参数 E，另一个是掌控邻近搜索变
异优化策略程度的变异概率阈值 C．本文分别设
置进化力阈值 E 为 0.2、0.5、0.8，概率阈值 C 选取
0.3、0.5、0.8，针对 eil101问题讨论进化力阈值 E、
概率阈值 C 和偏差度相对误差（Ed）的关系，如图

2所示．可知对于不同进化能力阈值 E，变异概率阈
值 C 取 0.3时，偏差度相对误差（Ed）较小．而对于

不同的变异概率阈值 C，进化能力阈值 E 取 0.5时，
偏差度相对误差（Ed）相对较小．当变异概率阈值

C =0.3，进化力阈值 E =0.8时，Ed 取最小值．进化

能力阈值一旦增大，粒子群的进化活性增强，收敛

速度减慢；当变异概率阈值增大时，算法很容易跳

过最优解，使得算法解振荡，影响到收敛速度．其实

参数阈值的选取要根据问题规模、运行时间需求和

所需解的质量进行调整．

图 2 阈值对算法性能影响的统计分析图

Fig.2 Statistics analysis figure of thresholds’ effect on
algorithm performance

6.2 各算法综合性能的比较

为了验证 HICHA算法的有效性，与传统的 GA
和近期提出的 PSOBA[12] 算法进行比较，其中文

[12]采用的是整数距离，本文所有距离矩阵均为浮
点型．HICHA主群空间的规模都设置为任务点数目
的两倍，知识空间的规模为主群空间的 40%向下取
整，最大迭代次数为 500次，由 6.1节分析可知，C
取值 0.3、E取值 0.5是可接受的．GA最大迭代次数
为 1000代．各算法针对不同规模分别独立进行 10
次实验，结果如表 1所示．不论是在解的质量最优
解方面，还是在均值误差方面，HICHA所得结果均
最小，具有全局最优收敛性，综合性能优于其他两

种算法．在任务点数规模较小时，PSOBA和 HICHA
都表现出很好的寻优能力；而在任务点规模较大情

况下，GA即使迭代了 1000次，仍未找到可接受解．
图 3为各种算法针对 TSPLIB标准库中的数据

eil101和大规模数据 tsp225对机器人进行探测任务
规划的进化曲线图．由图 3可知，HICHA收敛速度
快于 GA和 PSOBA，并且解的质量也明显优于其他
两种算法．但由于 HICHA 中加入了邻近变异优化
策略、接受操作与影响操作，所以消耗的时间明显

高于 GA，PSOBA耗时处于两算法之间．图 4为各
算法求解时间对比图，可知任务规划问题的求解规

模愈大，求解空间愈复杂，HICHA与 GA的消耗时
间差别也就愈大．所以在解决实际问题的时候，需

要权衡求解质量、收敛速度和消耗时间的需求强度．
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本文提出的算法个体间是相互独立的，若能利用并

行技术解决这一实际问题，HICHA 的计算效率可
进一步提高．图 5和图 6分别是针对数据 eil101和

tsp225的机器人探测任务规划测试结果，其中“*”
表示 TSPLIB中规定的任务，连线表示规划后的行
进路径．

表 1 各算法求解结果对比

Tab.1 Compared results of each algorithm

Problem 已知最优解 各种算法 算法最优解 最优解均值 Ea(%) Ed(%)

GA 31.8456 34.9027 9.6000 13.0324

burma14 30.8785 PSOBA 30.8785 30.8785 0 0

HICHA 30.8785 30.8785 0 0

GA 454.6377 469.1147 3.1843 9.1007

eil51 429.9833 PSOBA 442.8900 454.2949 2.5751 5.6541

HICHA 429.9833 441.0769 2.5801 0

GA 702.9195 728.9117 3.6977 7.4144

st70 678.5975 PSOBA 693.1586 716.3253 3.3422 5.5597

HICHA 688.3468 713.8860 3.7102 5.2002

GA 571.2668 594.985 4.1519 9.0940

eil76 545.3876 PSOBA 566.1853 589.7799 4.1673 8.1396

HICHA 558.3856 574.7540 2.9134 5.3845

GA 716.1593 730.7432 2.0364 13.7681

eil101 642.3095 PSOBA 713.5322 740.6747 3.8040 15.2093

HICHA 664.0625 674.9978 1.6467 5.0892

GA 8.041E+03 8.462E+03 5.23 119.31

tsp225 3.859 E+03 PSOBA 5.018 E+03 5.341E+03 6.44 38.40

HICHA 4.076 E+03 4.199 E+03 3.02 8.811

(a)针对 eil101数据进行机器人探测任务规划 (b)针对 tsp225数据进行机器人探测任务规划

图 3 各算法进化曲线比较

Fig.3 Evolution curves of each algorithm

7 总结与展望 （Summarized and pros-
pected）

本文提出了一种求解机器人探测任务规划的交

互式协同进化混合算法，将佳点集理论、遗传算法、

文化框架以及协进化机制引入到离散粒子群算法

中．定义了粒子进化力指标，增强算法的多样性，并

对主群空间进行了三大改进，提高了解的质量；对
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图 4 HICHA、PSOBA和 GA时间代价对比
Fig.4 Time costs of HICHA, PSOBA and GA

图 5 利用数据 eil101测试的机器人任务规划结果
Fig.5 Testing result of robot mission planning using eil101 data

图 6 利用数据 tsp225测试的机器人任务规划结果
Fig.6 Testing result of robot mission planning using tsp225

data

HICHA 进行了有效性和收敛性分析，从理论上证
明了算法的可行性；将该算法在 6种不同规模的机
器人探测任务规划上进行测试，并与近期国际文献

中著名算法和经典算法进行了比较，无论是在求解

质量还是算法稳定性方面，HICHA均优于这两种算
法．该算法还可以解决车辆调度、网络路由和 VLSI
布图等类似的组合优化问题．HICHA仍有以下难题
需要进一步的研究与剖析：

①粒子群算法求解符号编码问题时，如何将其

进化模型进行本质上更新，使得算法耗时最短，在

保证能跳出局部收敛的情况下，收敛速度最快，这

又是瓶颈问题之一．

② 如何将佳点集交叉策略引入粒子群优化算

法，再度提高粒子群算法解的质量和求解速度．

③佳点集与完全佳格点集何者更利于初始化，

何者更优于改进交叉机制，是需要讨论与比较的问

题．

④本文利用了邻近变异优化策略的局部搜索机

制，是否存在一种新型的局部搜索策略，使之实现

与粒子群进化模型的最佳组合，进一步提高解的质

量．

⑤文化框架与协进化机制是统一体，两者有机

结合将是改进智能群优化算法的突破口之一．

⑥ 从图 6 中可得本文算法没有加入去交叉操
作，因为加入后其算法的时间复杂度会更大．如何

设计一种有效去除路径交叉的操作，且不过多增加

计算复杂度，是今后亟待解决的难题之一．
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