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摘要：针对标准粒子群优化（ＰＳＯ）算法容易陷入局部最优的缺点，提出了一种基于标准ＰＳＯ算法的新算法。该算法通

过引入新的更新函数和精英选择策略，可在保持较高收敛速度的同时，降低陷入局部最优的可能性。与标准ＰＳＯ算法

相比较，不仅扩大了搜索空间，并且复杂度也不高。研究结果证明该算法更容易引导，而且具有更高效的全局搜索能力，

展示了较高的效率和鲁棒性。将该算法用于解决机器人路径规划问题并进行了仿真实验，结果显示，与传统的方法相

比，新算法在机器人路径规划问题上能获得更加准确的路径，而且计算时间可以缩短１５％，比其他算法更有效。
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１　引　言

　　发展和应用基于自然进化原则的搜索技术是

当前研究中的一个重要领域。进化可以看作是一

群个体随着时间的变化而改变其自身的基因组

合。在一个简化的形式中，进化可以看作是繁殖

的连续过程和基因变异，然后通过自然选择得到

的结果，允许最优个体生存和繁殖，从而将他们的

基因物质遗传给后代。我们将把这个作为起点，

引入演化计算。自然选择理论提出，现如今存在

的植物和动物是适应了几百万年的环境要求的结

果。在任何给定的时间，一个生态系统中有许多

不同种类的生物并存，并且竞争生态系统中的相

同资源。最有能力获得资源和成功孕育下一代的

生物在将来会有大量的后代；而那些能力较弱的

生物，不论是何种原因，未来的后代将会越来越

少。前者比后者更能适应环境，而且使得前者更

加适应环境的区分特性会让后者选择此种特性遗

传。随着时间的推移，生态系统的整个群体朝着

包含那种生物体进化，平均而言，比群体中的前几

代更加适应环境，因为它们表现出的这些特性更

多，容易促进生存。演化计算已经广泛应用于科

学和工程的各个领域，其中，演化算法已被证明是

有效的全局优化方法。一般来说，对于那些非连

续的、不可微分的、多模式的、多噪声的和未明确

定义的问题，演化算法优于传统的优化算法，例如

艺术设计、音乐作曲和实验设计等［１］。此外，演化

算法也适用于多准则问题。

在计算智能领域，群体智能是一个重要的研

究课题，它基于分散和自组织系统的集群行为。

由模拟真实世界的动物行为的群体构成。现如

今，已有很多群体智能优化算法，例如遗传算法、

粒子群优化（ＰＳＯ）算法、蚁群算法、蜂群算法、差

分演化算法、鱼群算法等等。由于概念简单，易于

实现和收敛速度快，粒子群优化算法获得了许多

关注，而且已经成功地应用于各种各样的优化问

题领域。

ＰＳＯ算法是一种智能技术，１９９５年最先由

Ｅｂｅｒｈａｒｔ博士和 Ｋｅｎｎｅｄｙ博士提出，在鸟群、鱼

群和人类社会的行为规律中受到启发而发展起

来［２］。如果将ＰＳＯ算法与遗传算法进行比较，可

以发现他们都是在群体操作的基础上进行调整

的。但是ＰＳＯ算法不依赖于遗传算子去操作个

体，例如选择算子、杂交算子和变异算子，而是通

过个体间的信息交流来优化群体。ＰＳＯ算法是

通过一组随机初始化的解反复搜索而得到其最优

的解。ＰＳＯ算法一经提出就引起了优化领域学

术界的广泛关注，并且在短短几年内成为了研究

的焦点。大量的科学成就出现于这些领域［３５］。

通过大量的研究和实验证明，ＰＳＯ算法是一种高

效的优化算法［６１０］。ＰＳＯ算法是元启发式算法，

它可以优化那些有很少或几乎没有假定的问题，

而且在可选解中能搜索很大的空间。然而，像

ＰＳＯ这样的元启发式算法不能保证每次找到的

解都是最优的。更具体的说，ＰＳＯ算法不是用问

题的梯度进行优化的，这说明ＰＳＯ算法不象传统

的优化方法那样要求优化问题是可微分的，如梯

度下降法和拟牛顿法。因此，ＰＳＯ算法也可以应

用于不规则的、多噪声的和随时间变化的优化问

题。

机器人路径规划是一个ＮＰ问题
［１１］，传统的

优化方法对它来说不是很有效，而且容易陷入局

部最小值。目前已经提出了很多算法来解决ＮＰ

难题：他们中的一些算法（基于动态规划或基于分

支界定者）提供全局最优解；其他的一些算法是启

发式算法，求解速度更快，但是不能保证获得的解

是最优的。现在，机器人路径规划的研究集中在

从起点到目标寻找最优路径。最优性原理在旅行

距离中经常作为测量准则［１２］。其他的测量方法

也会使用，例如自信度值［１３］。对于行星探测器而

言，有效的路径往往是通过行星的斜度或者表面

的粗糙度来表示的［１４１５］。

本文设计的算法改进了标准ＰＳＯ算法容易

陷入局部最优的缺点，并且提出了一个基于精英

选择策略的ＰＳＯ算法（ＥＰＳＯ）。经实验证明，该

算法更容易引导，而且具有更高效的全局搜索能

力，然后采用这种新算法来求解机器人路径规划

问题。

２　粒子群优化算法

　　ＰＳＯ 算法是由 Ｅｂｅｒｈａｒｔ和 Ｋｅｎｎｅｄｙ提出

的。ＰＳＯ算法提出的灵感来源于鸟类在觅食过

程中飞行迁移的过程。它被广泛应用于解决优化

问题当中。
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标准ＰＳＯ算法是通过一个有候选解决方案

（被称作粒子）的群体（被称作一个群）来工作的。

这些粒子根据一些简单的公式，在搜索空间里四

处移动。搜索空间中已知的粒子自身最好位置和

整个群体最好位置，引导着粒子的这种移动。一

旦发现更好的位置，它们就会指导群体运动。这

个过程将会一直重复，直到发现一个令人满意的

解决方案。

一般来说，需要最小化的函数形式上是：犳∶

犚狀→犚。这个函数把一个候选解当作一个实数向

量形式的参数，然后输出一个实数，这个实数表示

了给定解的目标函数值。犳的梯度是未知的。我

们的目标是找到一个解犃，在搜索空间中，对于所

有的犅，满足犳（犃）≤犳（犅）。也就是说，解犃是全

局最小值。我们可以考虑将适应值函数替代为犺

＝－犳的形式，得到最大值。

在ＰＳＯ算法中，每一个优化问题的潜在解都

是搜索空间中的一只“鸟”，称之为“粒子”。每个

粒子都有由目标函数决定的适应值。每个粒子的

状态包含它的位置和速度，它的速度决定了它的

飞翔方向。在解空间中，所有粒子（群）为找到最

优解协同搜索。

ＰＳＯ是通过更新每个粒子的状态实现搜索

目的。在一开始，随机初始化一组粒子（随机解），

每个粒子包含有一个特殊位置和速度。每个粒子

利用自身经历中记录的最好位置（在公式１中被

提及）和到现在为止整个群体中的最好位置（在公

式１中被提及）更新它们的状态（它的速度和位

置，引用公式１和２）。这个更新过程，持续到一

个开始时就已经设置好的迭代次数的最大值才结

束。通过这种迭代更新，ＰＳＯ算法将会找到（达

到）解空间中的最优解。

因此，每个粒子状态的更新，不仅仅是基于它

们自己经历的最好位置（犘ｉｄｂ），而且基于整个群

（它的同伴）的最好位置。也就是说，粒子在群中

分享全局最优的信息（犘ｇｄｂ）。明确地说，对于一

个粒子ＩＤ，根据下面的公式分别更新它的速度和

位置：

犞ｉｄ′＝ω犞ｉｄ＋η１狉犪狀犱（）（犘ｉｄ犫－犡ｉｄ）＋

η２狉犪狀犱（）（犘ｇｄｂ－犡ｉｄ）， （１）

犡ｉｄ′＝犡ｉｄ＋犞ｉｄ′， （２）

其中：ω被称为惯性权重，这是一个有关于之前速

度的比例因子（０＜ω＜１）。η１ 和η２ 是加速常数，

一般η１＝η２＝２。随机函数狉犪狀犱（）产生随机数。

犡ｉｄ表示粒子ｉｄ的位置。犞ｉｄ表示粒子ｉｄ的速度。

犘ｉｄｂ和犘ｇｄｂ分别表示目前已经找到的粒子ｉｄ的最

好位置和整个粒子群的最好位置。

在上面的公式１中，第一部分表示了粒子先

前速度对现在速度的影响。它能够使粒子在搜索

空间里拥有扩展的趋势，从而加大算法的全局搜

索能力。第二部分被称为认知部分，它表示粒子

吸收个体经验知识的过程。第三部分被称作社会

部分，它表示从其他粒子经历中学习的过程。它

还展示了粒子间的信息共享和社会合作。

ＰＳＯ算法的过程简要描述如下：首先，初始

化一组粒子，给每个粒子分配一个随机初始位置

犡ｉｄ和一个随机初始速度犞ｉｄ。然后，计算每个粒

子的适应度值ｆｉｔｎｅｓｓ。可以看出，在第一次更新

时，每个粒子的最优位置犘ｉｄｂ是其当前位置犡ｉｄ。

粒子群的最优位置犘ｇｄｂ是能够得到整个种群最好

适应度值的最好位置。分别根据公式１和公式

２，利用２个最好位置，计算得出每个粒子更新后

的速度和位置。然后利用每个粒子当前的速度和

位置，重新计算其适应度值。根据这些新得出的

适应度值，重新计算粒子个体最优位置犘ｉｄｂ和粒

子群全局最优位置犘ｇｄｂ。然后，分别根据公式１

和２，利用２个最优位置，再次更新每个粒子的速

度和位置。重复这个过程，直到达到开始设置的

迭代次数的最大值。

粒子个体最优位置被用于速度更新公式（公

式１），使该粒子在其个体最优位置犘ｉｄｂ周围搜索

最优值，这是公式１中的认知成分。粒子群的最

优位置犘ｇｄｂ也被用于调节粒子的速度，使粒子向

着全局最优位置犘ｇｄｂ靠近，这是公式１中的社会

成分。

ＰＳＯ算法最明显的优势在于：粒子群的收敛

速度非常快。学者Ｃｌｅｒｃ
［３］关于其收敛性已经提

供了证明。这里，由于这个特性，可能会导致

ＰＳＯ算法有一个致命的弱点。随着迭代次数的

不断增加，粒子的速度将会逐渐减小，最终减至

０．这时，整个粒子群将会聚集到解空间的一个点，

如果犵ｂｅｓｔ粒子还没有找到最优解犵ｂｅｓｔ，整个粒子

群将会陷入局部最优；并且粒子群跳出局部最优

的能力相当虚弱。目前为止，对于多峰函数，这种

状况出现的频率相当高，我们已经通过测试该算

法在多模（峰）函数中的应用来验证这些。这里选
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择了３个多峰函数（如表１所示，图１～图３是这

３个函数的图像）。在表１中，犛表示了变量的范

围，狀表示函数维度，犳ｍｉｎ表示每个多模（峰）函数

的最优值。对于每个多峰函数，运行标准ＰＳＯ算

法１００次。在我们的实验中，当对每个多模（峰）

函数运行１００次时，标准ＰＳＯ算法无法达到最优

解。因此，表２展示了通过标准ＰＳＯ算法得出的

最好值，平均值，和最差值。这些实验结果证实了

我们所提出的问题：标准ＰＳＯ算法很容易陷入局

部最优。

表１　３个多模函数

Ｔａｂ．１　Ｔｈｒｅｅｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 犛 狀 最优值

犳１（狓）＝∑
狀

犻＝１

狓２犻 （－１００，１００） ３０ ０

犳２（狓）＝
１

４０００∑
狀

犻＝１

（狓犻－１００）
２
－∏

狀

犻＝１

ｃｏｓ（
狓犻－１００

槡犻
）＋１

（－３００，３００） ３０ ０

犳３（狓）＝∑
狀

犻＝１

－狓犻ｓｉｎ（ 狘狓犻槡 狘）　（－５００，５００）３０ －１２５６９．５

图１　标准测试函数犳１

Ｆｉｇ．１　Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎ犳１

表２　３个多模函数的犘犛犗实验结果

Ｔａｂ．２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＰＳＯ

ｏｎｔｈｅｔｈｒｅｅｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 最好值 平均值 最差值 最优值

犳１ １４９５．７１ ４２２４．７７ ７０３２．８９ ０

犳２ ７２．５１ １０１．４１ １２３．９５ ０

犳３ －５０３８．６２ －４００５．０２ －３２３３．１３ －１２５６９．５

图２　标准测试函数犳２

Ｆｉｇ．２　Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎ犳２

图３　标准测试函数犳３

Ｆｉｇ．３　Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎ犳３

３　精英粒子群优化算法

　　标准的ＰＳＯ算法中，粒子的收敛速度快，但

是认知因子和社会因子的调整使得粒子围绕犘ｇｄｂ

和犘ｉｄｂ进行搜索。根据速度和位置更新公式，一

旦群体中的最优个体陷入局部最优，ＰＳＯ算法中

的信息共享机制就会渐渐地吸引其他的粒子到达

该局部最优点，最后，整个群体就会在该位置收

敛。但是，根据速度和位置更新公式（１），一旦整

个群体陷入局部最优，它的认知因子和社会因子

最后会变为０。而且，因为０＜ω＜１和随着迭代

次数的增加，粒子的速度最后将会置０，因此整个

群体很难跳出这个局部最优位置，而不能获得全

局最优解。这一特点会导致一个致命的弱点。随

着迭代的不断增加，粒子的速度会渐渐减少，最后

到达０。此时，整个群体就会在解空间中收敛于

一点，如果犵ｂｅｓｔ粒子没有找到犵ｂｅｓｔ，整个群体就会

陷入局部最优。并且群体跳出局部最优的能力相
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当的弱。为了克服这个缺点，本文基于ＰＳＯ提出

了一个新算法。

３．１　精英选择

标准的ＰＳＯ算法中，每个粒子下一个飞行的

方向几乎是确定的，它能朝着最优的个体和整个

群体中的最优个体飞行。从以上的结论中可以很

容易地知道，这会使得群体陷入局部最优。为了

减少陷入局部最优的几率，改进的ＰＳＯ算法引入

了精英选择策略。传统的遗传算法经常根据个体

的适应值来完成选择操作，在精英选择机制中，前

一代的种群会与进行遗传操作生成的新种群进行

混合，在混合的种群中根据确定的概率来选择最

优的个体。具体的过程如下：

第一步：用杂交和变异算子对种群大小为犖

的种群犘１ 进行遗传操作，生成下一代种群犘２；

第二步：将当前的种群犘１ 与下一代的种群

犘２ 进行混合形成临时的种群；

第三步：临时种群根据适应值按降序排列，然

后保留最优的犖 个个体形成新的种群犘１。

该策略的特点主要集中在以下几个方面。首

先是鲁棒性，采用这种选择策略，即使当遗传操作

产生更加次等的个体时，它都不会导致个体的适

应度值降低，因为种群中大部分个体都是原始种

群保留下来的。其次是保持了遗传多样性，大种

群的操作可以使得种群在演化进程中保持遗传的

多样性。第三点就是它的排序方法，它能很好地

克服比例项去适应计算规模。改进了的ＰＳＯ算

法中的这个策略的过程如下：设置种群的粒子数

为犿，父种群和子种群加起来为２犿；从犿 个粒子

中随机选择狇对，对于每个粒子个体犻，如果粒子犻

的适应值比它对手的适应值小，我们将其选择出

来然后标记加１，最后选择那些标记值最大的粒

子作为下一代。实验结果表明，在求解一定函数

时，这种策略能大大地减少陷入局部最优的概率。

３．２　改进的更新函数

为了避免陷入局部最优，新算法采用了新的

信息共享机制。众所周知，当一整个粒子在解空

间中搜索时，它并不知道最优解的准确位置。但

是我们不仅可以记录一个个体粒子和整个群体经

过的最优位置，而且还可以记录其最差的位置。

因此，我们可以使个体粒子避免朝着个体粒子和

整个群体所经过的最差的位置方向移动，这肯定

会扩大粒子的全局搜索空间，使他们避免过早陷

入局部最优。与此同时，它能提高粒子在搜索空

间找到的犵ｂｅｓｔ概率。在这种新的策略中，粒子的

速度和位置更新公式如下：

犞ｉｄ′＝ω犞ｉｄ＋η１狉犪狀犱（）（犡ｉｄ－犘ｉｄｂ）＋

η２狉犪狀犱（）（犡ｉｄ－犘ｇｄｂ）， （３）

犡犻犱′＝犡犻犱＋犞犻犱′， （４）

其中：犘ｉｄｂ，犘ｇｄｂ分别表示粒子ｉｄ所找到的最优位

置和整个群体所找到的最优位置。

３．３　实验验证

我们使用同样的３个多模（峰）函数来测试我

们的新算法，实验结果如表３所示。从实验结果

可以看出新算法能获得更好的解。

表３　３个多模函数的犘犛犗和犈犘犛犗实验结果比较

Ｔａｂ．３　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＰＳＯａｎｄＥＰＳＯ

ｏｎｔｈｒｅｅｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 算法 最好值 平均值 最差值 最优值

犳１
ＰＳＯ １４９５．７１ ４２２４．７７５ ７０３２．８９ ０

ＥＰＳＯ８．１３×１０－２９１０．４６×１０－２６ ５．０８Ｅ２４ ０

犳２
ＰＳＯ ７２．５０６９ １０１．４１０４５２ １２３．９５４ ０

ＥＰＳＯ１２．１８×１０－１２ ０．０７０３７７ １８．６３×１０－２５ ０

犳３
ＰＳＯ －５０３８．６２ －４００５．０２ －３２３３．１３ －１２５６９．５

ＥＰＳＯ －８５３５．１９ －７７４１．２７ －５２０３．５６ －１２５６９．５

４　基于ＥＰＳＯ的机器人路径规划算法

４．１　问题定义

机器人路径规划一般被看作是在配置空间中

的一个搜索，这个配置空间是定义在众所周知的

配置空间规划［１６１８］之上。犃 是一个单刚体，在欧

几里得空间 犠 ＝犚犖 中移动，犖＝２或者３．犗１

……，犗狀 是分布在欧几里得空间犠 上的固定刚

体，第犗犻 个刚体被称为障碍物。如果我们将犃

称作为犠 空间上的一个聚子集，障碍物犗１……，

犗狀 接近于空间犠 的子集，犃的一个配置是犃 中

每个点位置在犉犠 中的一个规格说明，这里犉犠

是笛卡尔坐标系。犃 的配置空间是一个根据犃

的所有可能配置，用犆 来表示的空间。我们用

犃（狇）表示在配置狇上被单刚体犃 占领的犠 的子

集。从一个初始配置狇ｉｎｉｔ到一个目标配置狇ｇｏａｌ的

路径是一个连续地图τ∶［０，１］→犆，其中τ（０）＝

狇ｉｎｉｔ，τ（１）＝狇ｇｏａｌ。

工作空间包含有限数量的障碍物，这些障碍
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物用犗犻 表示，其中犻＝１，２，…，狀。每个障碍物

犗犻，犆中对于一个区域犆（犅犻）＝｛狇∈犆｜犃（狇）∩犗犻

≠０｝的地图，这个区域被叫作犆障碍物，所有犆

障碍物的集合为犆 障碍物区域 犝
狀

犻＝１
犆（犗犻），集合

犆ｆｒｅｅ＝犮＼犝
狀

犻＝１
犆（犗犻）＝｛狇∈犆＼犃（狇）∩（犝

狀

犻＝１
犗犻＝０｝｝被

称作自由空间。在两个配置之间的一个自由冲突

路径可以是任意一条连续通路τ∶［０，１］→犆ｆｒｅｅ。

配置空间是一个强大的概念工具，因为它似

乎是路径规划问题“存活”的自然空间。这主要是

因为一个刚体或是铰接体的任何转化成为配置空

间中一个有意义的点。

依照数学的观点［１９］，机器人路径规划问题可

以被表示为发现目标函数的最优解问题。这个目

标函数就是这个路径规划的成本，约束条件是避

免碰到障碍物。所以机器人路径规划数学模型的

数学表达式是：

ｍｉｎ犳（犡），犡∈犚
狀

狊．狋．犵犻（犡）≤犫犻，犻＝１，２，…，狆
， （５）

其中：犳（犡）是目标函数，犵犻（犡）是约束条件，狆表

示方程中约束条件的数目。

４．２　路径编码

在我们的算法中，为了便于个体和遗传操作

的编码，障碍物的头结点，开始结点和目标结点都

被称为头结点，我们给这些头结点编号，这样一个

路径就可以表示为一组有序的头结点编号，其中

开始头结点是狏犾，目标头结点是狏犽。

种群中的每个个体代表一条路径，这条路径

起始于初始点，试图到达终点。在这个算法中，我

们用链表表示路径的染色体，这样有利于路径进

化过程中的插入和删除操作。一条单链表表示一

条路径，每条链表有一个头结点，所有头结点形成

一个头结点数组。所以染色体的基因（链表元素）

表示路径中的结点。图４表示了我们算法中的染

色体表达方式。

图４　染色体表示

Ｆｉｇ．４　Ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

这里，头结点中，ＥｌｅＮｕｍ表示染色体基因的

数目，ＩｎｔｅｒＮｕｍ表示关于染色体和障碍物交叉点

的数目，Ｌｅｎｇｔｈ表示染色体的长度；在每个基因

中，ＯｂｊＮｕｍ表示障碍物的编号，ＰｎｔＮｕｍ表示在

障碍物ＯｂｊＮｕｍ中基因的数目，Ｖａｌｕｅ表示在头

结点序列中基因的位置。

４．３　路径评估

适应值函数是演化算法中的一个重要组成部

分。对于机器人路径规划问题，如果适应值函数

只考虑个体路径的长度是远远不够的，还需要考

虑障碍物和个体路径的交叉情况。考虑到这些原

因，在本文提出的算法中，适应值函数衡量每条路

径的最优性考虑了两个因素：最后机器人和目标

点之间的距离，个体和障碍物之间没有交叉的交

叉情况。适应值函数公式如下：

犳（犛犻）＝
１

∑

犱
２－１

犻＝犱１

犱（狏犻，狏犻＋１）

， （６）

其中：狏犱
１
，狏犱

２
表示染色体犛犻中起始结点狊和目标

点犵的位置。

４．４　算法框架

ＥＰＳＯ框架（最优路径搜索）描述如下：

第一步：随机初始化粒子犛（狋）的速度和位

置，犛（狋）＝｛犛１（狋），犛２（狋），…，犛犻（狋）｝；

当（没有得到令人满意的约束条件）重复步

骤。

第二步：评估每个粒子的适应度值。

第三步：对于每个粒子，如果它的适应度值

比最好适应度值 犘ｉｄｂ小，那么更新其最好位置

犘ｉｄｂ。

第四步：对于每个粒子，如果它的适应度值比

整个粒子群最好适应度值犘ｇｄｂ小，那么用这个粒

子的适应度值更新粒子群最好适应度值犘ｇｄｂ。

第五步：对于每个粒子，根据公式１和２，产

生这个粒子的乐观潜在位置狋；根据公式３和４，

产生这个粒子的悲观潜在位置狋′；

比较狋和狋′，然后根据精英选择策略选择出

两个位置中更好的那个粒子，并以此更新当前粒

子。

第六步：重复直到满足约束条件，否则，转第

二步。

４．５　仿真实验

我们对５种不同的情况进行了机器人路径规

划算法仿真实验，并且在表５中和用可视图算法

规划路径以及用粒子群算法规划路径所需要的计

算时间进行了比较。实验中，障碍物随机产生，算
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法运行５０次，所有实验的运行平台配置为：Ｉｎｔｅｌ

ＣｏｒｅＴＭ２ＤｕｏＣＰＵ，２．２６ＧＨｚ／４ＧＲＡＭ 笔记

本电脑。这个仿真结果显示我们提出的算法比其

他两种方法计算速度更快。

表４　不同算法的时间比较

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

测试例子
计算时间／ｓ

可视图法 ＰＳＯ算法 ＥＰＳＯ算法

１ ６８ ３６ ４２

２ １２５ １０８ ９６

３ ３４５ ３１０ ２６７

４ ６６８ ５４２ ４３５

５ １０２４ １００１ ８８０

　　图５是传统方法可视图算法对测试例子３

的结果，左拐角是开始点，右拐角是目的点，最优

路径用绿色线表示。图６是用我们提出的算法测

试相同例子的结果。图中显示仿真表明我们的算

法在解决机器人路径规划问题中更有效，并且该

算法可以找到正确路径。

图５　可视图算法结果

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｏｆｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙｇｒａｐｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图６　文中算法的结果

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｆｏｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

５　结　论

　　本文介绍了一种基于标准ＰＳＯ算法的新算

法，相比于标准ＰＳＯ算法，新算法通过引入一个

新的更新函数，使粒子向着与最好个体位置和最

好粒子群位置相反的方向移动，因而扩大了全局

搜索空间，降低了粒子陷入局部最优的可能性；引

进了精英选择策略，在保持较高收敛速度的同时，

降低了陷入局部最优的可能性。和标准ＰＳＯ算

法相比较，新算法扩大了搜索空间，并且复杂度也

不高。基于一些多模（峰）标准函数的实验结果和

之前记录的研究结果相比较，证明了新算法的有

效性、高效率和鲁棒性。文中用该新算法解决了

机器人路径规划问题，其仿真结果与用可视图以

及ＰＳＯ算法所得的仿真结果进行了比较，路径规

划时间可提高１５％，路径规划的仿真结果显示新

算法比其他两种方法更有效。
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