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基于螺旋觅食 ＤＢＯ 算法的轮式巡检机器人路径避障

段晓亮ꎬ付丽琴ꎬ陈慧敏

(北京经济管理职业学院 人工智能学院ꎬ北京 １００１０２)

摘　 要:为了解决常规轮式机器人路径避障规划方法容易出现收敛慢、易得局部最优及路径平滑性差的不足ꎬ提出一种

基于螺旋觅食蜣螂优化算法的机器人路径规划方法ꎮ 引入 ＰＷＬＣＭ混沌映射与精英随机对立学习种群初始化、权重因

子非线性递减、结合黏菌优化算法的螺旋觅食及 ｔ 分布变异对算法搜索性能进行改进ꎮ 以栅格地图为基础构建路径规

划模型ꎬ兼顾路径长度及其平滑性设计评估个体搜索质量的适应度函数ꎬ并利用改进蜣螂优化算法对最优路径迭代寻

优ꎮ 结果表明:改进算法路径长度更短且平滑性更好ꎬ求解效率更高ꎬ能有效解决轮式机器人路径规划问题ꎮ
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０　 引言

轮式巡检机器人已成功应用在灾害探测、物
流货运、军事作战和医疗保健等众多领域ꎬ且其具

有重要的研究意义[１]ꎮ 路径避障规划是轮式机器

人导航控制的关键环节ꎬ也是机器人智能化程度

的体现ꎻ其本质是根据预设条件ꎬ在起点和终点间

搜索一条安全避障的最短路径[２]ꎮ 目前ꎬ机器人

路径规划方法分为两类ꎬ一类是人工势场法[３]、
Ａ∗算法[４]、Ｖｏｒｏｎｏｉ图法[５]、可视图法[６]等传统算

法ꎮ 另一类是基于生物启发式的智能优化算法ꎮ
此类算法模拟了自然界种群的社会行为ꎬ具有启

发式搜索机制ꎮ 传统方法在处理场景规模及障碍

物复杂分布场景下的路径规划体现搜索效率和搜

索精度的不足ꎬ从而使得智能优化算法逐渐显现

优势ꎮ 目前ꎬ蚁群优化算法(ＡＣＯ) [７]、遗传算法

(ＧＡ) [８]、粒子群优化算法 ( ＰＳＯ) [９]、灰狼算法

(ＧＷＯ) [１０]、乌燕鸥算法、鲸鱼算法(ＷＯＡ) [１１]等
都在路径规划上有所应用ꎬ但以上算法易于收敛

局部最优ꎬ其全局搜索精度还有待提升ꎮ
蜣螂优化算法(ＤＢＯ)是一种新型元启发式

算法[１２]ꎮ 不同于传统灰狼优化算法和粒子群优

化算法ꎬＤＢＯ将种群划分为不同群体进行不同任

务分工ꎬ在基准函数上搜索目标时具有比传统算

法更高的搜索精度和更快的收敛速度ꎮ 其性能已

在特征选择[１３]、节点定位[１４－１５]、工作流调度[１６]、
电机参数辨识[１７]、故障诊断[１８]等领域得到有效

验证ꎮ 本文将设计一种基于螺旋觅食改进的蜣螂
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优化算法(ＳＦＤＢＯ)ꎬ同时以栅格地图为基础构建

机器人路径规划模型ꎬ利用改进蜣螂优化算法对

最优路径迭代寻优ꎮ

１　 机器人路径规划避障模型

１.１　 基于栅格地图的机器人路径避障规划

利用栅格地图建立移动机器人的路径规模环

境ꎮ 以矩阵 Ｃｉｊ表示栅格地图ꎬｉꎬｊ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ栅格规

模为 ｎ×ｎꎮ 若矩阵元素 Ｃｉｊ ＝０ꎬ表示机器人可通行栅

格ꎻ若 Ｃｉｊ ＝１ꎬ表示障碍物栅格ꎬ机器人通行会与障碍

物发生碰撞ꎮ 将栅格地图进行如图 １所示的编号ꎬ
可知栅格序号与其坐标的映射关系为

ｘｉ ＝
ａ[ｍｏｄ( ｉꎬＮｘ)－ａ / ２]ꎬ　 ｍｏｄ( ｉꎬＮｘ)≠０
Ｎｘ－ａ / ２ꎬ　 ｍｏｄ( ｉꎬＮｘ)＝ ０

{
ｙｉ ＝ａ[「( ｉ / Ｎｙ)⌉－ａ / ２]

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１)
式中:Ｎｘ、Ｎｙ为对应栅格的行号和列号ꎻ(ｘｉꎬｙｉ)为
栅格坐标ꎻａ 为栅格边长ꎮ 图 １(ａ)为 ６×６ 栅格地

图ꎬ黑色栅格为障碍物栅格ꎻ图 １(ｂ)为地图二维

矩阵编码ꎮ 规定机器人在栅格地图内的移动方向为

八向移动(本刊为黑白印刷ꎬ相关疑问请咨询作者)ꎮ
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图 １　 栅格地图及地图编码

１.２　 路径规划目标

路径长度定义为

ｄｉｓ ＝ (ｘｉ＋１－ｘｉ) ２＋(ｙｉ＋１－ｙｉ) ２ (２)
式中(ｘｉꎬｙｉ)、(ｘｉ ＋１ꎬｙｉ ＋１)分别为对应栅格单元 Ｐ ｉ、
Ｐ ｉ ＋１的坐标ꎮ

则路径总长度为

Ｌｅｎｇｔｈ ＝∑
ｄｉｍ－１

ｋ ＝ ０
ｄｉｓꎬｋ (３)

式中 ｄｉｍ为经过栅格单元的总数ꎮ
路径平滑性ꎮ 令两段相邻路径的夹角为 θꎬ

根据转角大小ꎬ设置平滑性为

ζ ＝

σ １ꎬ　 θ ＝ ４５°
σ ２ꎬ　 θ ＝ ９０°
σ ３ꎬ　 θ ＝ １３５°
σ ４ꎬ　 θ ＝ １８０°

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(４)

式中 σｉ为相应平滑度奖励值ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎮ
则整个路径平滑性为

Ｓｍｏｏｔｈ ＝∑
ｄｉｍ－２

ｉ ＝ １
ζ ｉ (５)

路径规划目标函数以权重形式定义为

ｆｉｔ ＝ｗ１×Ｌｅｎｇｔｈ＋ｗ２×
１

Ｓｍｏｏｔｈ
(６)

式中 ｗ１、ｗ２为路径长度和路径平滑性的权重系

数ꎬｗ１＋ｗ２ ＝ １ꎬ０<ｗ１、ｗ２<１ꎮ

２　 蜣螂优化算法

１)滚球蜣螂

滚球蜣螂的位置更新方式为

ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ)＋α×ｋ×ｘｉ( ｔ－１)＋ｂ×Δｘ
Δｘ＝ ｜ ｘｉ( ｔ)－Ｘｗ ｜

{ (７)

式中:ｘｉ(ｔ)为 ｔ 次迭代的个体位置ꎻｘｉ( ｔ＋１)为个体

的新位置ꎻα 为自然系数ꎬ等于－１或 １ꎻｂ∈(０ꎬ１)为
随机数ꎬ取 ０.３ꎻｋ∈(０ꎬ０.２]为偏转系数ꎻＸｗ为种群

最差解ꎻΔｘ 为个体位置与最差位置的间距ꎮ
当蜣螂滚球时遭遇障碍物时ꎬ位置更新方

式为

ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ)＋ｔａｎθ ｜ ｘｉ( ｔ)－ｘｉ( ｔ－１) ｜ (８)
式中 θ 为偏转角ꎬθ∈[０ꎬπ]ꎬ即算法以切线函数

模拟跳舞行为ꎬ且 θ ＝ ０、π / ２、π 时ꎬ个体位置不

更新ꎮ
２)繁殖蜣螂

ＤＢＯ设计了一种边界选择策略模拟雌性蜣

螂的产卵区域ꎬ定义为

Ｌ∗ｂ ＝ｍａｘ(Ｘｂ×(１－Ｒ)ꎬＬｂ)

Ｕ∗ｂ ＝ｍｉｎ(Ｘｂ×(１＋Ｒ)ꎬＵｂ)
{ (９)

式中:Ｘｂ为种群最优位置ꎻＬｂ、Ｕｂ 为最优搜索下

界、上界ꎻＬ∗ｂ 、Ｕ∗ｂ 为产卵区域下界、上界ꎻ权重因

子 Ｒ＝ １－ｔ / ＴｍａｘꎬＴｍａｘ为最大迭代次数ꎮ
产卵区域是随着算法迭代次数而动态变化

的ꎬ位置更新方式为

Ｂ ｉ( ｔ＋１)＝ Ｘｂ＋ｂ１×(Ｂ ｉ( ｔ)－Ｌ∗ｂ )＋ｂ２×(Ｂ ｉ( ｔ)－Ｕ∗ｂ )
(１０)

式中:Ｂ ｉ( ｔ)为卵球位置ꎻｂ１、ｂ２为独立随机 １×Ｄ 矢

量ꎻＤ 为维度ꎮ
３)觅食蜣螂

成熟蜣螂孵化后会组群觅食ꎬ最优觅食区

域为

Ｌｂꎬｆ ＝ｍａｘ[Ｘｂ×(１－Ｒ)ꎬＬｂ]
Ｕｂꎬｆ ＝ｍｉｎ[Ｘｂ×(１＋Ｒ)ꎬＵｂ]

{ (１１)
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式中:Ｌｂꎬｆ、Ｕｂꎬｆ为最优觅食区域下界、上界ꎮ 蜣螂

位置更新方式为

ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ)＋ｃ１×[ｘｉ( ｔ)－Ｌｂꎬｆ]＋ｃ２×[ｘｉ( ｔ) －
Ｕｂꎬｆ] (１２)
式中 ｃ１、ｃ２ ~Ｎ(０ꎬ１)均为随机数ꎮ

４)偷窃蜣螂

种群内部分蜣螂还会实施偷盗ꎬ围绕最佳觅食

位置 Ｘｂ从其他蜣螂处偷粪球ꎮ 其位置更新方式为

ｘｉ( ｔ＋１)＝ Ｘｂ＋ｓ×ｇ× ｜ ｘｉ( ｔ)－Ｘｂ ｜ ＋ ｜ ｘｉ( ｔ)－Ｘｂ ｜
(１３)

式中:Ｘｂ为种群最优位置ꎬ表示食物源位置ꎻｇ 为服从

正态分布的 １×Ｄ 随机矢量ꎻｓ 为常量ꎬ且 ｓ＝０.５ꎮ

３　 螺旋觅食改进蜣螂优化算法

３.１　 策略一:ＰＷＬＣＭ 混沌与精英随机对立学习

ＤＢＯ对于目标位置没有先验认识ꎬ其初始种

群随机生成ꎬ这不能保证个体均匀分布及对解空

间的遍历性ꎮ 混沌映射具有更好的遍历性ꎬ是目

标空间搜索的常用方法[１９]ꎮ ＰＷＬＣＭ 映射是一种

基于 分 段 模 型 的 线 性 混 沌 映 射 系 统ꎬ 比 较

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ、Ｃｕｂｉｃ混沌映射方式ꎬ其具有更好的均匀

分布和收敛快的优势ꎮ ＰＷＬＣＭ映射方式为

ｚ( ｔ＋１)＝ ｆ( ｚ( ｔ)ꎬμ)＝
ｚ( ｔ)
μ
ꎬ　 ０≤ｚ( ｔ)≤μ

ｚ( ｔ)－μ
０.５－μ

ꎬ　 μ≤ｚ( ｔ)≤０.５

０ꎬ　 ｚ( ｔ)＝ ０.５
ｆ(１－ｚ( ｔ)ꎬμ)ꎬ　 ０.５≤ｚ( ｔ)<１

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(１４)

式中:μ 为混沌因子ꎬ且 μ∈(０ꎬ０.５)ꎻｚ(ｔ)∈[０ꎬ１]ꎮ
本文利用 ＰＷＬＣＭ 映射进行种群初始化ꎬ定

义种群初始位置生成方式为

ｘｉ ＝Ｌｂ＋(Ｕｂ－Ｌｂ)×ｚ( ｉ) (１５)
经过 ＰＷＬＣＭ 混沌映射生成初始种群后ꎬ利

用精英随机对立学习[２０]继续优化初始种群结构ꎬ
提高解的质量ꎮ 随机对立学习精英个体定义为

Ｘ′＝(Ｌｂ＋Ｕｂ)􀅰Ｒａｎｄ－Ｘ (１６)
式中:Ｘ 为个体原位置ꎻＸ′为 Ｘ 的对立位置ꎻＲａｎｄ为
(０ꎬ１)间随机数ꎮ

３.２　 策略二:非线性蜣螂繁殖策略

ＤＢＯ的蜣螂繁殖阶段ꎬＲ 决定了蜣螂的产卵

区域和最佳觅食区域ꎮ 迭代前期ꎬＲ 较大ꎬ利于扩

大全局搜索ꎻ迭代后期ꎬＲ 较小ꎬ逐步收缩产卵和

觅食区域ꎬ便于精细开采ꎮ 然而ꎬ当因子 Ｒ 以相同

斜率线性递减时ꎬ无法适应种群目标搜索的规律ꎮ
为了使算法更好地维系搜索范围与开发力度间的

均衡性ꎬ将权重因子 Ｒ 进行非线性改进ꎬ定义为

Ｒ( ｔ)＝
ａｒｃｓｉｎ２(２ｔ / Ｔｍａｘ－１)

π
(１７)

３.３　 策略三:螺旋觅食机制

ＤＢＯ中ꎬ蜣螂觅食行为以最优觅食区域为导

向ꎬ这种方式容易导致种群在短时间内连续汇聚ꎬ
削弱种群多样性ꎬ生成早熟解ꎮ 黏菌优化算法

(ＳＭＡ) [２１]在搜索目标位置时利用了黏菌静脉宽

度随食物浓度情况变化的方式指引种群搜索区

域ꎬ具有更强的全局搜索能力ꎮ 本文引入 ＳＭＡ 的

搜索策略ꎬ同步利用改进螺旋搜索算子提升蜣螂

对食物源的搜索精度ꎮ 改进后ꎬ觅食蜣螂位置更

新公式为

ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ)＋ｒｏｔ(ｖ)×ｃ１×(Ｗ×ｘｉ( ｔ)－Ｌｂꎬｆ)＋
ｒｏｔ(ｖ)×ｃ２×(Ｗ×ｘｉ( ｔ)－Ｕｂꎬｆ) (１８)
式中 ｒｏｔ(ｖ)为螺旋搜索算子ꎮ

３.４　 策略四:ｔ 分布扰动变异

ＤＢＯ迭代时ꎬ种群搜索将受适应度最优的精

英个体 Ｘｂ牵引ꎬ逐步汇聚于最优解邻域ꎬ容易导

致多样性缺失带来的局部最优解ꎮ 为此ꎬＳＦＤＢＯ
引入一种针对精英个体的 ｔ 分布变异策略ꎮ

ｔ 分布[２２]的概率密度函数为

ｐｔ(ｘ)＝
Γ ｍ＋１
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｍπ ×Γ ｍ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

× １＋ｘ
２

ｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷

－ｍ＋１２
ꎬ　 －¥<ｘ<¥

(１９)

式中 Γ ｍ ＋ １
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ∫＋¥

０
ｘ
ｍ＋１
２ －１ｅ －ｘｄｘ ꎬ为第二型欧拉

积分ꎮ 对于 ｔ 分布而言ꎬ当自由度参数 ｍ ＝ １ 时ꎬ
ｔ(ｍ＝ １)＝ Ｃ(０ꎬ１)ꎬＣ(０ꎬ１)为(０ꎬ１)柯西分布[２３]ꎬ
即 ｔ 分布为柯西分布ꎻ当 ｍ 趋于∞时ꎬｔ(ｍ→∞)→
Ｎ(０ꎬ１)ꎬ此时 ｔ 分布为高斯分布ꎮ

为避免 ＤＢＯ陷入局部最优ꎬ将 ｔ 分布引入改

进算法ꎬ生成新解方式定义为

Ｘ∗ｉ ＝Ｘ ｉ＋Ｘ ｉ×ｔ(Ｔ) (２０)
式中:Ｘ ｉ为变异前位置ꎻＸ∗ｉ 为变异后位置ꎻＴ( ｔ)为
以迭代次数 Ｔ 为自由度的 ｔ 分布变异算子ꎮ

４　 基准函数测试

４.１　 实验设置

本节利用基准函数对改进算法进行数值分析

􀅰１３２􀅰
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实验ꎬ函数说明如表 １ 所示ꎬＦ１—Ｆ３ 为高维单峰

函数ꎬ其特征是仅有唯一全局最优解ꎬＦ４—Ｆ６ 为

高维多峰函数ꎬ其特征是存在多个局部最优解ꎮ
实验选取 ＰＳＯ、ＧＷＯ、ＷＯＡ、ＤＢＯ 与本文提出的

ＳＦＤＢＯ进行对比ꎮ 算法的公共参数设置方面ꎬ最

大迭代次数设置为 ５００ꎬ种群规模统一为 ３０ꎮ
ＳＦＤＢＯ中 ｂ＝ ０.３ꎬｋ ＝ ０.１ꎬｓ ＝ ０.５ꎬμ ＝ ０.３ꎮ 实验结

果统计所有算法独立运行 ２０ 次时所求解的目标

函数最优解、平均值及标准差ꎬ以此避免算法寻优

过程中偶然性导致的搜索偏差ꎮ
表 １　 基准函数

基准函数 函数表达式 搜索维度 搜索范围 全局最优解 函数类型

Ｆ１ ｆ(ｘ) ＝ ∑
ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ３０ [－１００ꎬ１００] ０ 高维单峰

Ｆ２ ｆ(ｘ) ＝ ∑
ｄ

ｉ ＝ １
[１００ (ｘｉ＋１ － ｘ２ｉ ) ２ ＋ (ｘｉ － １)] ３０ [－３０ꎬ３０] ０ 高维单峰

Ｆ３ ｆ(ｘ) ＝ ∑
ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋∏

ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ３０ [－１０ꎬ１０] ０ 高维单峰

Ｆ４
ｆ(ｘ) ＝ － ２０ｅｘｐ － ０.２ １

ｄ∑
ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ －

ｅｘｐ
１
ｄ∑

ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ(２πｘｉ)( ) ＋ ２０ ＋ ｅ

３０ [－５００ꎬ５００] ０ 高维多峰

Ｆ５ ｆ(ｘ) ＝ ∑
ｄ

ｉ ＝ １
[ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ(２πｘｉ) ＋ １０] ３０ [－３２ꎬ３２] ０ 高维多峰

Ｆ６ ｆ(ｘ) ＝ １
４ ０００∑

ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ －∏

ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ

ｘｉ
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ １ ３０ [－６００ꎬ６００] ０ 高维多峰

４.２　 寻优结果分析

表 ２给出了算法在基准函数上的搜索结果ꎮ
对于 Ｆ１、Ｆ２ꎬ仅 ＳＦＤＢＯ寻得最优解ꎬ平均值、标准

差也均为 ０ꎬ稳定性更强ꎮ 对于 Ｆ３ꎬＳＦＤＢＯ 未找

到理最优解ꎬ但其搜索精度最高ꎬ标准差指标也更

小ꎬ表现更加稳定ꎮ 对于 Ｆ４ꎬ仅有 ＳＦＤＢＯ和 ＤＢＯ
搜索精度较高ꎬＧＷＯ、ＷＯＡ 低 ３ ~ ５ 个数量级ꎬ而
ＰＳＯ搜索精度离最优解相差较远ꎮ 对于 Ｆ５ꎬ
ＳＦＤＢＯ与 ＤＢＯ、ＧＷＯ、ＷＯＡ均有机会搜索到最优

解ꎬ最优精度基本一致ꎬ但均值和标准差优于

ＷＯＡ和 ＰＳＯꎮ 对于 Ｆ６ꎬＳＦＤＢＯ 可以稳定搜索到

最优解ꎬＷＯＡ、ＧＷＯ 和 ＤＢＯ 有机会搜索到最优

解ꎬ但结果不稳定ꎮ 以上结果反映出在处理高维

单峰、高维多峰以及固维多峰函数上ꎬＳＦＤＢＯ 的

求解能力均得到了有效验证ꎬ其对目标解的全局

搜索能力更强ꎮ

表 ２　 寻优结果

函数 算法 最优解 平均值 标准差

Ｆ１

ＰＳＯ １.２３×１０－２８ ２.２５×１０－２７ ５.１５×１０－２７

ＷＯＡ ９.２６×１０－８６ １.０１×１０－７３ ３.７７×１０－７３

ＧＷＯ １.１９×１０－１７９ １.６４×１０－５８ ５.０８×１０－５８

ＤＢＯ ７.８４×１０－１６０ ４.９５×１０－１２５ １.６１×１０－１２４

ＳＦＤＢＯ ０.００ ０.００ ０.００

续表２

函数 算法 最优解 平均值 标准差

Ｆ２

ＰＳＯ ２.４８×１０－１７ ７.１５×１０－１７ ６.３５×１０－１７

ＷＯＡ ９.０４×１０－５６ １.０４×１０－５１ ３.７９×１０－５１

ＧＷＯ ５.４６×１０－６６ ２.１１×１０－３１ ７.９２×１０－３１

ＤＢＯ ９.９８×１０－７４ ３.３４×１０－６０ １.３４×１０－５９

ＳＦＤＢＯ ０.００ ０.００ ０.００

Ｆ３

ＰＳＯ ８.０５×１０－４ ２.８５×１０－３ ９.２７×１０－４

ＷＯＡ ４.６１×１０－４ ２.２８×１０－３ ３.０５×１０－３

ＧＷＯ ４.３２×１０－５ １.０５×１０－３ １.３２×１０－３

ＤＢＯ ３.１８×１０－５ ８.４４×１０－４ ７.１６×１０－４

ＳＦＤＢＯ ４.４６×１０－６ １.３３×１０－４ ９.５８×１０－５

Ｆ４

ＰＳＯ ４.３５×１０－２ ３.４７×１０－１ ３.４６×１０－１

ＷＯＡ ３.１１×１０－１１ ４.０８×１０－１１ １.２８×１０－１１

ＧＷＯ ２.３５×１０－１１ ５.４６×１０－１１ ３.５４×１０－１１

ＤＢＯ ６.５５×１０－１４ ９.８２×１０－１４ ５.１９×１０－１４

ＳＦＤＢＯ ４.６２×１０－１６ ７.１７×１０－１６ ９.６４×１０－１６

Ｆ５

ＰＳＯ ６９.３０ １１２.０１ ２０.１８
ＷＯＡ ０.００ ２.１２ ３.２４
ＧＷＯ ０.００ ９.３７×１０－１５ ２.６４×１０－１４

ＤＢＯ ０.００ ０.００ ０.００
ＳＦＤＢＯ ０.００ ０.００ ０.００

Ｆ６

ＰＳＯ ２.００ ３.０９ ０.５８
ＷＯＡ ０.００ ５.７４×１０－３ １.１６×１０－２

ＧＷＯ ０.００ ６.６５×１０－３ ３.６１×１０－２

ＤＢＯ ０.００ ３.３８×１０－２ １.９２×１０－１

ＳＦＤＢＯ ０.００ ０.００ ０.００
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５　 基于 ＳＦＤＢＯ 的路径规划过程

１)初始化参数:种群规模 Ｎ、最大迭代数

Ｔｍａｘ、搜索边界[ＬｂꎬＵｂ]和搜索维度 ｄｉｍꎮ
２)建立栅格地图模型ꎮ 对种群个体编码ꎬ表

示为 Ｘ ｉ ＝{ｘｉ ꎬ１ꎬｘｉ ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｘｉꎬｄｉｍ}ꎬｉ∈[１ꎬＮ]ꎬｄｉｍ为路

径节点数ꎻ同时设置机器人的起点和终点ꎮ
３)利用 ＰＷＬＣＭ混沌与精英随机对立学习生

成 Ｎ 条初始可行路径 Ｘ１、Ｘ２、􀆺、ＸＮꎮ
４)根据式(６)计算个体适应度ꎬ保存最优路径ꎮ
５)蜣螂滚球策略:若[０ꎬ１]随机量 ｒ<０.９ꎬ根

据式(７)更新路径解ꎻ否则ꎬ根据式 (８)更新路

径解ꎮ
６)根据式(１７)更新因子 Ｒꎮ
７)蜣螂繁殖策略为根据式(１０)更新路径解ꎻ

蜣螂觅食策略为根据式(１８)更新路径解ꎻ蜣螂偷

窃策略为根据式(１３)更新路径解ꎮ
８)重新计算个体适应度ꎬ并择优保留ꎮ
９)根据 ｔ 分布变异机制对精英个体进行变异

扰动ꎮ
１０)对个体位置作越界判断ꎬ以搜索空间边界

值修正个体位置ꎮ
１１)判断迭代终止条件ꎬ若满足ꎬ返回步骤 ４ꎻ

否则ꎬ返回最优解ꎬ算法终止ꎮ

６　 仿真实验

设置算法种群规模 Ｎ ＝ ３０ꎬ最大迭代次数

Ｔｍａｘ ＝ ５００ꎬσ４ ＝ １００ꎬσ３ ＝ ５０ꎬσ２ ＝ ２０ꎬσ１ ＝ ５ꎬ适应度

函数中权重 ｗ１ ＝ ０.６、ｗ２ ＝ ０.４ꎮ 为了验证算法的可

行性及性能优势ꎬ设置不同规模及障碍物不同分布

和不同复杂度的栅格地图开展路径规划的验证

实验ꎮ
实验 １ 构造 ２０×２０ 的栅格地图ꎬ模拟小型室

内场景条件下障碍物稀疏、且不规则分布的地图ꎮ
机器人起点在栅格单元(１ꎬ１)ꎬ终点在栅格单元

(２０ꎬ２０)ꎮ 该场景中障碍物栅格占比约为总栅格

单元数的 １５％ꎮ 图 ２所示为路径规划结果及搜索

最优路径的收敛曲线ꎮ 根据结果可知ꎬＰＳＯ 明显

全局搜索能力不足ꎬ迭代后期开采能力欠缺ꎬ算法

最快收敛至局部最优路径ꎬ且后期无法跳离局部

最优解ꎮ ＷＯＡ 与 ＰＳＯ 同样最早陷入局部最优ꎮ
ＧＷＯ的收敛精度优于 ＰＳＯ和ＷＯＡꎬ收敛速度慢于

这两种算法ꎮ ＤＢＯ的收敛精度优于以上 ３种算法ꎬ
收敛速度与ＧＷＯ相当ꎮ ＳＦＤＢＯ综合改进更优ꎬ初始

路径在所有算法中最短ꎬ表明其生成的初始路径更

短ꎬ其混沌机制对初始种群的改进有效ꎮ ＳＦＤＢＯ的

收敛速度与 ＰＳＯ、ＷＯＡ相当ꎬ但其收敛处路径长度

最短ꎬ算法的整体收敛性和精度有所提升ꎮ
表 ３统计了简单场景中路径长度最优解、长

度平均值和标准差、迭代平均数、路径最优拐点数

及拐点平均数以及算法平均运行时间ꎮ 在路径长

度最优解上ꎬ ＳＦＤＢＯ 相比 ＤＢＯ、ＷＯＡ、 ＧＷＯ 和

ＰＳＯ 分别可以降低 ６. ３１％、 １６. ３７％、 １４.１３％、
１６.３７％ꎮ 同时算法标准差更小ꎬ表明求解更加稳

定ꎮ 在路径最优拐点数上ꎬ ＳＦＤＢＯ 相比 ＤＢＯ、
ＷＯＡ、ＧＷＯ和 ＰＳＯ分别可以减少 ５个、６个、４个、
６个ꎮ 而在算法运行时间上ꎬＳＦＤＢＯ 也保持了更

高的搜索效率ꎮ
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图 ２　 实验 １ 路径规划结果及收敛曲线
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表 ３　 小规模地图场景下的统计数据

算法 路径长度最优解 / ｍ路径长度平均值 / ｍ 标准差 迭代平均数 最优拐点数 拐点平均数 平均运行时间 / ｓ

ＰＳＯ ３２.６９ ３３.７１ ３.２８ ９ １０ １４.５ ３.４８

ＧＷＯ ３１.８４ ３２.５２ ２.５７ １８ ８ １０.１ ２.３３

ＷＯＡ ３２.６９ ３２.９５ １.８９ １４ １０ １３.６ ２.０９

ＤＢＯ ２９.１８ ２９.８７ ０.５８ １２ ９ １１.２ １.８５

ＳＦＤＢＯ ２７.３４ ２７.５９ ０.３２ １０ ４ ５.６ １.２３

　 　 实验 ２构造 ５０×５０ 的栅格地图ꎬ模拟室外大

型场景下障碍物无规则且密集分布的地图ꎮ 起点

在栅格单元(１ꎬ１)ꎬ终点在栅格单元(５０ꎬ５０)ꎮ 该

场景中障碍物栅格占比约为总栅格单元数的

４０％ꎬ因此可行路径相对更少ꎬ更加考验算法的全

局搜索能力ꎮ 图 ３所示为路径规划结果及各算法

搜索最优路径的收敛曲线ꎮ 可见ꎬＳＦＤＢＯ 面对复

杂的障碍物场景依然展现出较强的搜索能力ꎬ能
有效减小规划路径长度ꎬ其路径平滑性更好ꎬ直线

路径居多ꎬ所以拐点更少ꎮ 迭代曲线上看ꎬＳＦＤＢＯ
的初始路径长度依然最短ꎬ初始种群构造质量更

高ꎮ ＰＳＯ依然收敛最快ꎬ但结果是局部最优路径ꎮ

ＷＯＡ收敛与 ＰＳＯ 相近ꎬ收敛速度略慢于 ＰＳＯꎮ
ＧＷＯ约在 ２３ 次迭代时收敛ꎬ精度略优于以上两

种算法ꎮ ＤＢＯ全局搜索能力略有不足ꎬ但收敛精

度有明显提升ꎮ ＳＦＤＢＯ 收敛速度慢于 ＰＳＯ 约 ５
次迭代ꎬ但其收敛最高ꎬ路径长度最短ꎮ

表 ４为统计场景 ２ 中路径长度最优解、长度

均值和标准差、路径最优拐点数及拐点平均数表

现ꎮ 路径长度最优解上ꎬＳＦＤＢＯ相比 ＤＢＯ、ＷＯＡ、
ＧＷＯ 和 ＰＳＯ 分别可以降低 ８. ５８％、 １４.６９％、
１１.０４％、１４.７７％ꎮ 可见ꎬ在地图场景规模变大且

变得更加复杂后ꎬ改进算法性能优势得到了进一

步提升ꎮ
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图 ３　 实验 ２ 路径规划结果及收敛曲线

表 ４　 大规模地图场景下的统计数据

算法 路径长度最优解 / ｍ路径长度平均值 / ｍ 标准差 迭代平均数 最优拐点数 拐点平均数 平均运行时间 / ｓ

ＰＳＯ ８５.９４ ８８.１７ ４.５４ １８ ２７ ３０.７ １４.１１

ＧＷＯ ８２.３４ ８７.４９ ３.３８ ２５ ２５ ２９.６ １３.０７

ＷＯＡ ８５.８６ ８７.３２ ２.６４ ２３ ２４ ２８.４ １０.８９

ＤＢＯ ８０.１２ ８１.６４ ２.０７ １８ ２３ ２５.８ ６.３５

ＳＦＤＢＯ ７３.２５ ７５.０９ １.８５ １４ ２２ ２５.１ ５.１２
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７　 结语

本文提出了一种基于螺旋觅食蜣螂优化算法

的轮式机器人路径规划方法ꎬ以此解决常规路径

规划易得局部最优路径的不足ꎮ 为了提升算法搜

索能力ꎬ设计 ＰＷＬＣＭ 混沌映射与精英对立学习

结合的种群初始化方法、权重因子非线性递减、黏
菌优化算法的螺旋觅食机制及 ｔ 分布变异提升算

法搜索性能ꎮ 结果表明:改进算法在解决轮式机

器人导航路径控制问题上有效可行ꎬ生成路径长

度更短ꎬ路径平滑性也更优ꎮ
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