
第３５卷第１期 湖　北　工　业　大　学　学　报 ２０２０年０２月

Vol．３５No．１ 　JournalofHubeiUniversityofTechnology Feb．２０２０
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇

[收稿日期]２０１９－０９－０４
[基金项目]国家自然科学基金青年基金项目(６１６０３１２７)
[第一作者]马　烨(１９９５－),男,湖北阳新人,湖北工业大学硕士研究生,研究方向为智能控制
[通信作者]王淑青(１９６９－),女,河北衡水人,理学博士,湖北工业大学教授,研究方向为计算机检测与控制,电厂智能控制,
系统分析与集成

[文章编号]１００３－４６８４(２０２０)０１Ｇ００１７Ｇ０４

基于神经过程 粒子群算法的移动机器人路径规划
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[摘　要]针对传统粒子群算法在移动机器人路径规划过程中早熟引起的局部最优问题,将运动过程预测思想集成

到粒子群优化算法中,构造神经过程 粒子群混合算法.主要思路是在粒子群个体进行下一次迭代时,利用神经过

程预测个体位置,增加了迭代后期粒子群体的多样性,避免过早陷入局部最优,从而提高算法优化能力.实验结果

显示,改进算法用于解决机器人路径规划问题,整体性能优于传统的粒子群优化算法.
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　　移动机器人路径规划问题一直是机器人导航领

域的研究热点.移动机器人路径规划是指机器人根

据起点和终点坐标信息,搜索出一条能耗低、用时

少、距离短,并且能避开所有障碍物的有效路径.

PSO是模拟鸟类捕食的一种智能随机搜索算法[１].
相对于蚁群算法、遗传算法等,标准 PSO 算法具有

易于实现、参数较少等优点,但是基本 PSO 算法存

在早熟和局部收敛,后期算法多样性降低,算法精度

得不到提升等问题,为此国内外相关作者做了大量

研究,并提出了各种改进算法.赵甜甜引入细菌觅

食优化算法和PSO 算法结合,缩短了搜索时间,减
少了迭代次数[２].贾会群等引入鸡群算法的母鸡更

新方程和小鸡更新方程对搜索停滞的粒子进行扰

动,使粒子向全局最优解靠近[３].蒲兴成等将反向

策略引入PSO算法,提高了粒子群算法的寻优能力

和稳定性[４].综上所述,制定有效的机制使粒子逃

离局部最小值并提高收敛精度是提高粒子群算法性

能的关键.本文提出了神经过程 粒子群混合算法

的移动机器人路径规划.首先建立环境模型,在传

统粒子群算法的基础上,引入神经过程预测每一代

粒子的个体位置,在保证粒子多样性的同时,增加了

粒子摆脱局部最优的能力.最后对基于神经过程

粒子群混合算法和传统粒子群算法进行了仿真实

验,仿真结果验证了本文算法在路径规划应用上的

优越性和可行性.

１　路径规划

１．１　路径规划问题描述

由于启发式智能技术可以有效地解决约束优化

问题,所以把路径规划问题转化为约束优化问题是

目前常用的一种方式[５].通过建立路径长度、平滑

度、碰撞距离等约束函数,将寻找最优路径转化为寻

找函数最优值,从而实现移动机器人的路径规划.

１．２　环境建模

目前基本的环境建模方法主要有栅格法、可视

图法和拓扑法等[６].其中可视图法通过映射环境信

息为几何形状,可以简化路径规划为寻找最短路线

的约束优化问题,因此本文采取可视图法进行环境

建模.图１为移动机器人路径规划的环境模型.在

该模型中,障碍物以不同形状和大小的实体的形式

呈现,通过建立起点S 到终点T 的局部坐标系S－
X′Y′,由D 条垂直于X′的直线L１~LD 将路径平均

分成D＋１段,在垂直线Li(i＝１,２,􀆺,D)上随机

选取一个没有碰撞的节点Pi ,构成一条完整的路径

Ppatp ＝ P１ －S,􀆺,PD －PD－１,T－PD{ }

要得到全局坐标系O－X′Y′中路径上的任意

点,需要得到局部坐标系与全局坐标系之间的变换

矩阵.x′(d),y′(d)在局部坐标系上可以转化为在

全局坐标系统的x(d),y(d),转换方程如下
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其中 (xs,yx)为全局坐标系中S 起点的坐标,各路

径点的x坐标可由公式x(d)＝d􀅰 ST
d＋１

在局部坐

标系中求得.θ是全局坐标系x 轴逆时针旋转至平

行于局部坐标系x′的角度.

图１　移动机器人路径规划的环境模型

１．３　建立适应度函数

适应度函数用于评价移动机器人路径规划的性

能,其中主要有三个性能指标:路径长度、安全性和

路径平滑性.在本文中,路径长度和平滑度相结合,
用于评价移动机器人的路径规划性能标准.适应度

函数如下

F(P)＝ω１􀅰L(P)＋ω２􀅰S(P)

L(P)＝ ∑
D－１

１
‖Pi＋１ －Pi‖

S(P)＝ ∑
D

i＝１
αi ＝

∑
D

i＝１
arccos(

(Pi －Pi－１)􀅰(Pi＋１ －Pi)
１８０􀅰 Pi －Pi－１ 􀅰 Pi＋１ －Pi

)

其中 ‖Pi＋１－Pi‖ 表示Pi 到Pi＋１ 的欧氏距离.αi

表示路径生成的第i个偏转角(弧度范围为０到π),
(Pi－Pi－１)􀅰(Pi＋１－Pi)表示(Pi－Pi－１)和(Pi＋１

－ Pi) 向 量 之 间 的 内 积, Pi－Pi－１ 和

Pi＋１－Pi 表示向量范数.ω１ 和ω２ 分别对应路径

长度和平滑度的权重系数.

２　神经过程 粒子群算法的移动机器
人路径规划

２．１　神经过程

神经过程(NPs)是一个基于神经网络的公式,
它学习了一个随机过程的近似,是一类结合了神经

网络和随机过程优点的模型[７].NPs显示了高斯

过程的一些基本特性,即对函数分布进行建模,能够

根据观察样本点来估计预测的不确定性,并将一些

工作负载从训练转移到测试时间,给予了模型的灵

活性,而且 NPs可以以更高的效率生成预测.在给

定n 个样本点和m 个目标点的情况下,经过训练的

神经过程推理对应于深度神经网络中的正向传递,
深度神经网络的尺度为o(n＋m),远少于经典高斯

过程中的o(n＋m)３ .

(a)神经过程的图形模型

(b)神经过程执行图

图２

图２a中x 和y对应于函数y＝f(x)的数据.

C 和T 分别为样本点和目标点的个数,z 为全局潜

在变量.灰色背景表示观察到该变量.图２b中圆

圈的变量对应于图２a中的图形模型中的变量,方框

中的变量对应于 NPs的中间表示形式,粗体字母对

应于以下计算模块:h－编码器、a－聚集器和g－
解码器.在实现过程中,h 和g 对应于神经网络,a
对应于均值函数.连续线描述生成过程,虚线描述

推理过程.
在执行神经过程期间必须考虑两个条件:样本

点顺序的不变性和计算效率.得到的模型可以归结

为以下三个模块(图１b):

１)从输入空间到表示空间的编码器模块h,h
被参数化为一个神经网络,它接受一对(x,y)的样

本点,ri ＝h((x,y)i)为编码器h 对每一对样本点

产生的一个对应的输出.

２)总结编码的输入的聚合器模块a,为确保顺

序不变性并在实践中行之有效的最简单操作是均值

函数r＝a(ri)＝
１
n∑

n

i＝１
ri,聚合器模块a的主要作用

是将运行时间减少到o(n＋m),其中n和m 分别是

样本点和目标点的数量.

３)条件解码器模块g,将全局潜在变量z 和新

的目标位置xT 作为输入,输出预测位置̂yT 的对应

值f(xT)＝yT .

２．２　粒子群算法

粒子群优化算法(PSO)最基本的算法模型就是

带惯性权重的PSO模型[８].其模型描述为

vd
i (t＋１)＝ω􀅰vd

i (t)＋c１􀅰r１

􀅰(pd
(pＧbest)i －xd

i (t))＋c２􀅰r２􀅰(pd
gＧbest －xd

i (t))
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xd
i (t＋１)＝xd

i (t)＋vd
i (t＋１)

其中c１ 和c２ 为学习因子;r１ 和r２ 为[０,１]区间内的

随机数;v 和x 分别为粒子速度和位置,t为代数,i
为粒子编号,d 为空间维数,p(pＧbest)i 和pgＧbest 分别为

个体和群体的最优点;ω 是惯性因子.

２．３　神经过程 粒子群算法

粒子群的运动过程是一个随机过程,而神经过

程是学习一个随机过程的近似,将每一次迭代过程

中各个粒子的位置和神经过程输出的粒子预测位置

保存为样本点,粒子的位置和预测位置与当前全局

最优点差值最小的点作为目标点,这样在迭代过程

中不断进行,粒子可以快速找到当前全局最优点,并
且粒子也不会丧失其多样性,在神经过程的不断预

测中,跳出局部最优.神经过程 粒子群算法可以

保证粒子的多样性,显著减少预测过程的计算量,提
高算法速度的同时避免算法陷入局部最优.算法描

述为

xi＋１ ＝f(xi),C ＝ {xi,x２,􀆺,xT－１}

yT ＝g(xT)

其中:函数f(x)为粒子群的运动过程;gx 为参数化

的神经网络即神经过程;xi 为第i次迭代时的粒子

位置;C 为目标点集,包含了第１次迭代至第T －１
次迭代时粒子位置的集合;xT 为当前迭代次数T 时

的目标位置;yT 为得到的预测位置.

２．４　实现流程

神经过程 粒子群算法的移动机器人路径规划

的流程见图３.

３　仿真实验与分析

本文选取常见的 Rastrigin函数验证算法的全

局寻优能力.Rastringin函数有非常多的局部极小

点,而仅仅只有一个全局最小点,这个点就是(０,０),
在该点处的函数值为０,因此该函数被用来评价算

法的优化性能.图４为函数的运行结果,本文算法

在迭代４２次时达到最优解,而传统PSO 算法在迭

代３８次陷入局部最小值,经过２００次迭代仍然不能

达到全局最小值.
随机生成一组具有多个障碍物的７００×７００地

图进行仿真实验.仿真参数如下:粒子的个数为 N
＝１００,维度D＝１０,加速因子c１＝c２＝１．４９６２,最

大迭代次数 MaxDT＝２００.
由图５与图７所示的传统 PSO 算法和图６与

图８所示的本文神经过程 粒子群算法可知,两种

算法都能从起始点避开障碍物到达终点,但是传统

PSO算法规划出的路径经过了较多的障碍物边缘,
并且选择的不是最优并且最短的路径.本文提出的

图３　神经过程 粒子群算法的移动机器人路径规划

图４　Rastrigin函数运行图

NPPSO 算法从平滑度和长度而言,均优于传统

PSO算法规划出的路径,有效地避免了与障碍物边

缘相切的非最优路径.

图５　传统粒子群算法路径规划仿真

图６　本文算法路径规划仿真
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图７　传统粒子群算法路径规划仿真

图８　本文算法路径规划仿真

４　结束语

本文提出了一种基于神经过程 粒子群算法的

移动机器人的路径规划,通过在粒子群的迭代过程

中引入预测运动的神经过程思想,保证了粒子的多

样性,避免陷入局部最优.采用Rastrigin函数对本

文算法进行性能评估,取得了良好的测试结果,并且

在随机建立的环境模型下,能够有效、准确地得到目

标点的路径.
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Abstract:Aimingatthelocaloptimalproblemcausedbyprecociousparticlesinthepathplanningprocess
ofmobilerobotbytraditionalParticleSwarmOptimization(PSO)algorithm,ahybridneuralprocessＧPSO
algorithmwasconstructedbyintegratingtheideaofmotionprocesspredictionintoPSO．Themainideais
thatinthenextiterationofparticleswarmindividuals,theneuralprocessisusedtopredicttheindividual
location,increasethediversityofparticleswarmatthelaterstageoftheiteration,andavoidfallinginto
localoptimizationtooearly,soastoimprovetheoptimizationabilityofthealgorithm．TheimprovedalgoＧ
rithmisusedtosolvetherobotpathplanningproblem．Theexperimentalresultsshowthattheproposed
neuralprocessＧparticleswarmoptimization(PSO)hasbetterpathplanningabilityandbettercomprehenＧ
siveperformancethanthetraditionalPSO．
Keywords:pathplanning,neuralprocess,particleswarm,predict
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