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基于改进蝙蝠算法和三次样条插值的机器人路径规划

刘景森 1, 2 吉宏远 2 李 煜 3

摘 要 为更好地解决移动机器人路径规划问题, 改进蝙蝠算法的寻优性能, 拓展其应用领域, 提出了一种具有反向学习和正

切随机探索机制的蝙蝠算法. 在全局搜索阶段的位置更新中引入动态扰动系数, 提高算法全局搜索能力; 在局部搜索阶段, 融

入正切随机探索机制, 增强算法局部寻优的策略性, 避免算法陷入局部极值. 同时, 加入反向学习选择策略, 进一步平衡蝙蝠种

群多样性和算法局部开采能力, 提高算法的收敛精度. 然后, 把改进算法与三次样条插值方法相结合去求解机器人全局路径规

划问题, 定义了基于路径结点的编码方式, 构造了绕避障碍求解最短路径的方法和适应度函数. 最后, 在简单和复杂障碍环境

下分别对单机器人和多机器人系统进行了路径规划对比实验. 实验结果表明, 改进后算法无论在最优解还是平均解方面都要

优于其他几种对比算法, 对于求解机器人全局路径规划问题具有较好的可行性和有效性.
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Robot Path Planning Based on Improved Bat Algorithm and

Cubic Spline Interpolation
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Abstract In order to better solve the problem of mobile robot path planning, improve the optimization performance

of bat algorithm and expand its application field, a bat algorithm with reverse learning and tangent random exploration

mechanism is proposed. The dynamic perturbation coefficient is introduced into the position update in the global search

stage to improve the global search ability of the algorithm. In the local search phase, the tangent random exploration mech-

anism is incorporated to enhance the strategy of local optimization and avoid the algorithm falling into local extremum. At

the same time, the reverse learning selection strategy is added to further balance the diversity of bat population and local

mining ability of the algorithm, and improve the convergence accuracy of the algorithm. Then, the improved algorithm

and cubic spline interpolation method are combined to solve the robot global path planning problem, the coding method

based on path node is defined, the method and the fitness function for solving the shortest path without collision with

obstacles are constructed. Finally, the path planning experiments of single robot and multi-robot system are carried out

in simple and complex obstacle environment. The experimental results show that the improved algorithm is superior to

other comparison algorithms in terms of the optimal solution and the average solution, which is feasible and effective for

solving the robot global path planning problem.
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近年来随着智能化技术的迅速发展和产业智慧

升级的不断推进, 智能移动机器人在越来越多的领
域里得到了广泛应用, 如货物搬运、智慧生产、智能
生活、异常环境探测、水下作业、太空探索等等[1−2].
其中, 移动机器人路径规划是机器人研究领域的一
项关键技术. 如, 在执行抢险救灾、货物搬运等任务
时, 采用较好的机器人路径规划技术可以提高机器
人作业效率、减少机器人磨损, 同时也可以节约人力
资源, 减小资金投入[3]. 国内外学者已经就移动机器
人路径规划问题做了大量的工作并取得了不少成果.

neering, Henan University, Kaifeng 475004
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如可视图法[4]、自由空间法[5]、人工势场法[6]、A* 算
法[7]、深度学习方法[8]、强化学习方法[9] 等. 但可视
图法的路径是多个直线相连接, 路径不够平滑, 不易
找出最优路径. 自由空间法的复杂度与空间中障碍
的数量成正相关关系, 故而此方法不适用于复杂障
碍空间. 人工势场法存在容易陷入局部最优解和终
点不可达的缺点, 而 A* 算法存在着内存开销大、计
算时间长等不足. 深度学习方法存在工作空间不完
全可观察且较不稳定的缺点. 强化学习方法在面对
复杂环境时, 其状态空间的尺寸会变得非常庞大, 无
法在较小资源中实现实时的路径规划. 所以随着环
境系统复杂性及任务难度的增加, 传统的路径规划
方法难以取得理想的效果. 最近几年, 通过大量的研
究和实验发现, 仿生智能优化算法在求解机器人路
径规划方面具有独特的优势, 并且多种智能优化算
法已经成功应用于路径规划的搜索策略中, 如蚁群
算法[10]、人工鱼群算法[11]、遗传算法[12−13]、粒子群

算法[14−15] 等. 遗传算法容易产生很多含有障碍的
无效路径, 影响了算法的效率. 基本的蚁群算法存在
搜索时间长,易于停滞等缺点. 因此,研究速度更快、
环境适应性更强、路径规划更优的算法成为研究者

们不断追求的目标.
2010 年, 剑桥大学学者 Yang[16] 提出了一种新

型的启发式智能优化算法— 蝙蝠算法. 蝙蝠算法是
模拟蝙蝠发出和接收超声波来捕食而提出的. 目前,
蝙蝠算法已经在交互测试[17]、反应堆堆芯布置[18]、

连续优化问题[19]、车辆路径规划问题[20]、线性天线

阵列失效校正[21] 等方面得到了实际应用.
目前在机器人路径规划中一般采用圆弧[5, 8]、直

线[4, 6−7, 9−15] 来分段构造和表示机器人的移动路径,
这样的表示方式使得机器人在移动过程中转折点较

多, 欠缺连续平滑性, 出现急停、急转情况时, 机器
人移动缺乏可靠性且易造成相关部件损坏. 而三次
样条插值方法则是通过一系列基于三次多项式的插

值区间, 拟合出一条光滑曲线. 用这种方法产生的机
器人路径曲线更为平滑, 可以保证机器人在急停急
转时具有更好的动力学特性, 有着直线与圆弧拟合
路径无法比拟的优越性. 基于圆弧和直线的这些特
点, 本文采用三次样条插值曲线构造和表示机器人
移动路径.

为了探索出更好地解决机器人路径规划问题的

方法, 改善基本蝙蝠算法易陷入局部极值、寻优精度
不高、算法后期收敛速度较慢等缺点, 提高蝙蝠算法
的寻优精度和收敛速度, 拓展其应用领域, 本文尝试
将蝙蝠算法的优化思想和三次样条插值方法相结合,
从而求解机器人路径规划问题. 首先, 对基本蝙蝠算
法进行了改进, 在算法的全局搜索阶段, 引入动态扰
动系数, 扩大蝙蝠种群的多样性. 在算法的局部搜索

阶段, 对其随机探索方式进行改进, 提高算法收敛精
度. 然后, 采用反向学习选择策略, 进一步平衡算法
的全局勘探和局部挖掘能力. 最后, 把改进后算法与
三次样条插值方法相结合, 定义了以路径结点为基
础的编码方式, 构造了以求解移动机器人绕避障碍
和最短路径为目标的方法和适应度函数, 求解机器
人路径规划问题. 通过在简单和复杂障碍环境、单机
器人和多机器人环境下进行的路径规划实验, 测试
对比结果表明, 改进算法对于求解机器人全局路径
规划问题具有很好的可靠性和有效性.

1 基本蝙蝠算法

在基本蝙蝠算法中, 每只蝙蝠都被看作是 “无质
量、无大小” 的粒子, 都代表着解空间中的一个可行
解. 对于不同的适应度函数, 每只蝙蝠都有相应的函
数值. 并通过比较函数值确定当前最优个体. 然后据
此更新种群中各蝙蝠的频率、速度、脉冲发射率、响

度, 不断迭代进化, 靠近和产生当前最优解, 最终找
到全局最优解. 算法中每只蝙蝠的频率、速度以及
位置更新式为

fi = fmin + (fmax − fmin)β (1)

vt
i = vt−1

i +
(
xt−1

i − x∗
)
fi (2)

xt
i = xt−1

i + vt
i (3)

其中, fi 表示第 i 只蝙蝠发出的声波频率, fmax 和

fmin 表示频率的最大值和最小值. β 是在 [0, 1] 之
间均匀分布的随机数. vt

i 和 xt
i 分别表示第 t 代第 i

只蝙蝠的速度和位置. x∗ 表示当前最优位置.
一旦蝙蝠发现猎物, 即接近全局最优解时, 便在

当前最优个体附近使用局部搜索策略. 此时由生成
的均匀分布随机数 P 作为判断阈值, 如果 P > ri

(第 i 只蝙蝠的脉冲发射率), 则使用局部搜索策略,
反之, 则进行全局搜索. 局部搜索的位置更新式为

xnew = xold + EAt (4)

其中, E 为 [−1, 1] 上的均匀分布随机数. At 是第

t 代所有蝙蝠响度的平均值. xold 为当前最优个体.
xnew 是局部搜索后产生的新个体. 蝙蝠在靠近猎物
的过程中, 随着迭代次数的增加, 响度 At 逐渐降低.
同时, 脉冲发射速率 ri 不断增加. 其更新式为

At+1
i = αAt

i (5)

rt+1
i = r0

i [1− exp(−γt)] (6)

其中, α 和 γ 是常数. 对任意的 0 < α < 1, γ > 0,
当迭代次数 t 趋于正无穷时, 响度 At

i 趋于 0, 脉冲
发射率 rt

i 趋于 r0
i , r0

i 是初始脉冲发射率.
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2 具有反向学习和正切随机探索的蝙蝠算法

PTRBA

与其他群智能算法一样, 蝙蝠算法在优化过程
中, 种群的多样性和算法的深度挖掘能力之间始终
存在着矛盾. 对标准蝙蝠算法的改进, 其目的都是
希望在加强算法局部搜索能力的同时, 保持种群的
多样性, 防止算法在快速收敛的同时出现早熟收敛,
本文改进也是基于这一思想, 即利用正切随机探索
机制在加强算法局部开采能力的同时, 依靠动态扰
动系数和反向学习选择机制提高蝙蝠种群的多样性,
扩大蝙蝠的搜索范围. 下面详细介绍具体改进策略.

2.1 动态扰动系数

基本蝙蝠算法在全局搜索阶段利用式 (3) 进行
位置更新, 其中 vt

i 的求解过程利用 xt−1
i − x∗, xt−1

i

− x∗ 是上一代蝙蝠位置到当前最优位置的距离, 蝙
蝠在每次进行全局搜索时, 都要受到这个距离的直
接牵引和约束, 这样的方式容易使蝙蝠种群进行全
局搜索时跳不出局部最优, 算法极易陷入局部极值.
针对这个问题, 提出了一种动态扰动系数方法, 在式
(3) 中对上一代蝙蝠位置进行扰动, 改变其位置, 扩
大蝙蝠种群捕食的灵活性, 使得蝙蝠的全局搜索能
力得到提高. 动态扰动系数 σ 的计算如式 (7) 所示,
式 (3) 的改进如式 (8) 所示.

σ = 1 + cos
( −πt

2× Tmax

− π

2

)
− κ× betarnd( )

(7)

xt
i = σ × xt−1

i + vt
i (8)

其中, t 是当前迭代次数, Tmax 是最大迭代次数. σ

随着迭代次数的增加而自适应减小, 在算法前期对
上一代的蝙蝠位置扰动力度较大, 以此减轻 xt−1

i −
x∗ 对蝙蝠向更广阔范围探索的约束, 扩大蝙蝠种群
的搜索范围, 在算法后期对上一代的蝙蝠位置扰动
力度较小, 有利于提高算法的深度挖掘能力. κ 为扰

动偏离因子, κ ∈ [0.1, 0.9] 经多次实验反复测试当
时寻优效果最佳, 本文取值为 0.5. betarnd( ) 为服
从贝塔分布的随机数, 其作用是对递减的 σ 值进行

扰动, 进一步增强蝙蝠捕食的灵活性, 增强算法全局
搜索的开拓能力.

2.2 正切随机探索机制

蝙蝠种群利用式 (4) 进行局部搜索, 是以当前
最优蝙蝠作为参考, 向外进行随机搜索, 式 (4) 中的
ε ∈ [−1, 1], 是一个均匀随机数, 这样的均匀探索方
式使算法在局部搜索阶段易陷入盲目状态, 不能较
好地体现局部搜索的挖掘能力. 针对这个问题受柯
西分布函数[22] 的启发, 利用式 (9) 对算法在局部搜

索阶段的随机方式进行改进

xnew = xold + At × tan
(

π ×
(

r − 1
2

))
(9)

其中, r 是 [0, 1]上的均匀分布随机数, tan(π(r− 1
2
))

的值有两个分布特征: 1) 主要分布在 0 左右; 2) 会
有极少一部分数值较大的数. 特性 1 使蝙蝠种群在
当前最优值附近搜索, 增强算法局部开采能力, 特性
2使算法更容易跳出局部极值,从而使蝙蝠算法的局
部寻优机制更具策略性, 而不只是盲目地随机探索.

2.3 反向学习选择策略

Tizhoosh 在文献 [23] 中给出反向学习的定义
如下.
定义 1. 若 x 是定义在实数集R 上的一个区间

[a, b] 的一个实数, 即 x ∈ [a, b], 则 x 的反向解 x1 定

义为

x1 = a + b− x (10)

定义 2. 若 P (x1, x2, · · · , xn) 是 n 维空间上的

一个点, x1, x2, · · · , xn 为实数, 且 xi ∈ [ai, bi], 则其
反向解定义为

x∗i = ai + bi − xi, i = 1, 2, 3, · · · , n (11)

结合上述两个定义, 把反向学习策略运用到蝙
蝠算法的进化机制中, 把 P (x1, x2, · · · , xn) 看作是
蝙蝠位置, 依据定义 2 得到其反向解, 比较原蝙蝠位
置和其反向解的适应度函数值, 若反向解的适应度
函数值优于原蝙蝠位置的适应度函数值, 则用反向
解代替原蝙蝠位置. 反向学习选择策略的引入, 增强
了蝙蝠种群的多样性, 进一步解决了基本蝙蝠算法
易陷入局部最优的不足, 更好地平衡了算法的全局
搜索和深度挖掘能力.

3 PTRBA 基于三次样条插值实现机器人

路径规划

三次样条插值是一种分段式插值方法, 通过一
系列基于三次多项式的插值点区间, 形成一条光
滑曲线. 用三次样条插值方法拟合出的机器人移动
路径曲线更加平滑, 这样可以保证机器人在急停
或急转时有较好的动力学特性, 具有用直线与圆
弧拟合移动机器人路径无法比拟的优点. 本文将
三次样条插值方法融入改进蝙蝠算法 PTRBA (A
bat algorithm with dynamic perturbation, tangent
stochastic exploration and reverse learning selec-
tion mechanism) 中, 用于求解机器人全局路径规划
问题.
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3.1 三次样条插值

设在区间 [a, b] 上取 n + 1 结点 a = x0 < x1 <

· · · < xn = b, 给定这些结点的函数值 f(xi) = fi, i

= 0, 1, 2, · · · , n, 若 s(x) 满足条件:
1) s(x) ∈ C2[a, b];
2) s(xi) = fi, i = 0, 1, 2, · · · , n;
3) 在每个小区间 [xi, xi+1] 上, s(x) 是三次多项

式. 则称 s(x) 为三次样条插值函数.
三次样条插值函数是分段三次多项式, 在每个

小区间 [xi, xi+1] 上可以写成: s(x) = aix
3 + bix

2+
cix + di, i = 0, 1, 2, · · · , n − 1. 其中, ai, bi, ci, di

为待定系数, 所以, s(x) 共有 4n 个待定系数. 为了
确定 s(x), 必须有对应的 4n 个条件. 由 s(xi) = fi,
i = 0, 1, 2, · · · , n 可知 n + 1 个插值条件, 由 s(x) ∈
C2[a, b]可知, s(x)在区间 [a, b]上二阶连续可导,可
导必连续, 所以, s(x) 的导数在区间 [a, b] 上必然连
续, 那么在 n− 1 个插值点处也必然连续, 即 s′′−(xi)
= s′′+(xi), i = 1, 2, · · · , n − 1, 共 n − 1 个条件. 既
然 s(x) 二阶可导, 则 s(x) 必然一阶可导且 s(x) 连
续, 可导必连续, 可知:

s′− (xi) = s′+ (xi) , i = 1, 2, · · · , n− 1

s− (xi) = s+ (xi) , i = 1, 2, · · · , n− 1

可得 2(n − 1) 个条件. 到此为止, 共有 4n − 2 个条
件. 再补充两个边界条件就可以确定 s(x), 常用的边
界条件有以下 3 种:

1) 给出两个端点处的一阶导数值;
2) 给出两个端点处的二阶导数值;
3) s(x) 是以 b− a 为周期的函数.

3.2 编码

由上可知, 三次样条插值是一种分段式插值方
法, 段与段之间的交接处, 称为路径结点. 段与段之
间的样条是不同的, 而整个样条曲线则是一阶连续
的, 且在路径结点处二阶连续, 因此, 分段样条之间
的方向也可能不同, 路径结点就代表了整个路径的
最大转向次数. 即使在非常复杂的环境下, 一般经历
3∼ 5 次转向就能绕开所有障碍物. 依此, 本文以一
条路径上的所有结点作为一个蝙蝠个体的编码. 也
就是说, 一个蝙蝠个体代表了对应路径上的所有路
径结点, 即一条路径上所有 m 个路径结点的横坐标

集合构成了蝙蝠个体的 m 维横坐标, 相应地, 一条
路径上所有 m 个路径结点的纵坐标集合构成了蝙

蝠个体的m 维纵坐标.
假设已知 m 个路径结点的坐标 (xm1, ym1),

(xm2, ym2), · · · , (xmm, ymm) 以及起点和终点的坐
标 (xs, ys), (xt, yt). 在区间 (xs, xm1, xm2, · · · , xmm,
xt) 和 (ys, ym1, ym2, · · · , ymm, yt) 上, 通过三次样条

插值得到 n 个插值点的横坐标 (x1, x2, · · · , xn) 和
纵坐标 (y1, y2, · · · , yn). 此时, 得到了 n 个插值点.
由路径结点和插值点以及起点和终点组成的连线就

是我们要求得机器人的路径.

3.3 构建适应度函数

机器人路径规划要满足两个条件: 1) 不能与障
碍物发生碰撞; 2) 路径长度要尽可能短. 本文就以
满足上述条件的无碰撞的路径长度最短作为适应度

函数的评价标准.
本文构造的适应度函数为

z = L(1 + $ × η) (12)

其中, $ 是一个足够大的数, 用以排除通过障碍物区
域的路径, 这里取值为 100. L 是机器人从起点到终

点的路径长度, 其计算式为

L =
n∑

i=1

√
(xi+1 − xi)

2 + (yi+1 − yi)
2 (13)

其中, (xi, yi) 为第 i 个插值点的坐标.
η 是一个标志变量, 其初始值设置为 0. η 的求

值过程为

for k = 1 : nobs

dk =
√

(xx− xobsk)
2 + (yy − yobsk)

2 (14)

θk = max
(

1− dk

robs
, 0

)
(15)

η = η + mean (θk) (16)

end

为了计算方便, 可将障碍物设置为圆形表示,
nobs 是障碍的总个数, xx 为一条路径上所有插值

点横坐标的集合, yy 是所有插值点纵坐标的集合.
(xobsk, yobsk) 为第 k 个障碍的圆心坐标, robsk 为

第 k 个障碍的半径. 式 (14) 是为了求出一条路径
上所有插值点到第 k 个障碍圆心的距离, 这个距离
称为 dk. 式 (15) 是为了判断路径是否经过第 k 个

障碍, 若路径经过第 k 个障碍, 则集合 θk 中必存在

有大于 0 的数. 若路径没有通过任何一个障碍, 则
集合 θk 中的数都是 0. 式 (16) 中 mean(θk) 是集合
θk 中所有数的平均数, η 是一个累加值, 即 nobs 个

mean(θk) 的值相加之和, 若所求得路径没有通过障
碍物区域, 则 η = 0. 反之, η 是一个大于 0 的数.

3.4 算法流程

步骤 1. 根据具体环境确定路径结点的个数 m,
确定插值点的个数 n, 确定机器人的起点 (xs, ys) 和
终点 (xt, yt), 确定算法的最大迭代次数 Tmax, 蝙蝠
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的种群规模 npop, 速度 vi, 声波响度 Ai, 脉冲发射
速率 ri, 声波频率的最大值 fmax 和最小值 fmin.
步骤 2. 初始化蝙蝠位置, 每只蝙蝠位置坐标

形如 [(xm1, xm2, · · · , xnmn), (ym1, ym2, · · · , ynmn)],
(xm1, ym1), (xm2, ym2), · · · , (xmmn, ynmn)分别为m

个路径结点的坐标. 并利用式 (11), 求出其反向解.
步骤 3. 利用三次样条插值方法和 (xs, xm1,

xm2, · · · , xmm, xt), 求出 n 个插值点的横坐标 (x1,
x2, · · · , xn). 同理, 可求出 n 个插值点的纵坐标 (y1,
y2, · · · , yn). 此时, 得出 n 个插值点的坐标 (x1, y1),
(x2, y2), · · · , (xn, yn).
步骤 4. 利用式 (13) 计算出路径长度, 即 n 个

插值点之间的距离.
步骤 5. 利用式 (14)∼ (16) 判断此路径是否经

过障碍区, 并得出标志变量 η 的值.
步骤 6. 利用式 (12), 计算适应度函数的值. 同

理, 求出其反向解的适应度值.
步骤 7. 比较蝙蝠位置和其反向解的适应度值.

若后者小于前者, 则用反向解代替原蝙蝠位置.
步骤 8. 利用式 (1), (2), (8), (9) 分别对蝙蝠位

置进行更新, 即得出更新后具有 m 个路径结点坐标

的路径.
步骤 9. 重复执行步骤 3∼ 8, 直到算法达到最

大迭代次数.
步骤 10. 得到并输出最短路径.

4 仿真实验与分析

为了验证本文算法在求解机器人路径规划问

题上的有效性与可行性, 在保证客观、公正的前提
下, 将改进算法 PTRBA 与标准粒子群算法 (Par-
ticle swarm optimization, PSO)、基本蝙蝠算法
(Bat algorithm) 以及文献 [24] 中提出的改进蝙
蝠算法 — 融合均匀变异与高斯变异的蝙蝠优化

算法 (Uniform-Gaussian mutation bat algorithm,
UGBA) 进行实验对比分析, 从而全面检验 PTRBA
算法的寻优性能.

4.1 实验环境及参数设置

为了保证算法比较的客观和公平, PSO, BA,
UGBA, PTRBA 算法均采用相同软、硬件平台,
运行环境为 Windows7、编程环境为 MATLAB
R2014a. 仿真实验中, 4 种算法的种群规模、最
大迭代次数保持一致, 即 npop = 150; Tmax = 100.
BA, UGBA, PTRBA 算法中的声波响度、脉冲发
射速率主要控制着算法的局部搜索能力, 基于公正
性, 本文对以上两个参数的设置与基本蝙蝠算法保
持一致, 即 A0 = 0.25; r0 = 0.5. PSO 算法中的学
习因子 c1, c2 分别决定粒子个体经验和群体经验对

粒子运行轨迹的影响, 在 PSO 算法中, 个体经验和
群体经验有着同等重要的影响力, 一般设置为 c1 =
c2 = 1.5, 本文采用同样的取值.

4.2 单机器人系统的路径规划及算法寻优性能分析

对于单机器人系统, 分别在简单障碍环境和复
杂障碍环境下, 进行路径规划对比实验. 在简单环境
下, 设置障碍个数为 6, 路径结点个数为 3. 在复杂
环境下, 设置障碍个数为 11, 路径结点数设置为 4.
两种环境下的插值点个数都设置为 100. 其具体实
验结果分别如图 1、图 2、表 1 和图 3、图 4、表 2 所
示.
从图 1 和图 3 中可以直观地看出本文改进算法

PTRBA 所规划出的机器人路径最短, 尤其是在复
杂环境下, 本文算法的求解效果更加明显. 这是因为
在全局搜索阶段, 引入动态扰动系数, 增强了蝙蝠飞
行的灵活性,提高算法寻优能力. 如图 2和图 4所示,

图 1 简单环境下 4 种算法路径规划对比图

Fig. 1 Comparison of four algorithm path planning in

a simple environment

图 2 简单环境下 4 种算法迭代曲线对比图

Fig. 2 Comparison of four algorithm iteration curves in

a simple environment
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图 3 复杂环境下 4 种算法路径规划对比图

Fig. 3 Comparison of four algorithm path planning in

a complex environment

图 4 复杂环境下 4 种算法迭代曲线对比图

Fig. 4 Comparison of four algorithm iteration curves in

a complex environment

算法在前期收敛速度并不是很快, 但在第 10 代左右
时, 算法可以跳出局部极值, 快速向最优解靠近. 这
是因为在局部搜索阶段, 融入正切随机探索机制, 增
强算法的局部开采能力和搜索策略性, 使算法更容
易跳出局部极值, 从而提高了算法的寻优精度. 如表
1 和表 2 所示, 是每个算法独立运行 30 次所得出的
路径情况, 可以看出本文算法 PTRBA 求解出的路
径长度无论是最优解、最差解还是平均值都是 4 种
算法中最短的且求解结果非常稳定, 这是因为反向
学习策略进一步平衡了算法全局勘探和局部挖掘能

力, 是算法所求路径与其他算法相比更加稳定. 总体
上, 三种改进机制相互配合, 提高算法收敛速度和寻
优能力.

4.3 多机器人系统的路径规划及算法寻优性能分析

与单机器人系统相比, 多机器人路径规划问题
更为复杂, 它要求各个机器人之间不能发生碰撞. 为

表 1 简单环境下 4 种算法所求路径长度比较

Table 1 Comparison of path lengths obtained by

four algorithms in a simple environment

算法 最优解 最差解 平均解

PSO 9.0853 9.8596 9.4564

BA 10.9109 13.4622 11.8820

UGBA 9.0346 11.8220 10.0908

PTRBA 8.9638 9.0151 8.9821

表 2 复杂环境下 4 种算法所求路径长度比较

Table 2 Comparison of path length obtained by

four algorithms in a complex environment

算法 最优解 最差解 平均解

PSO 9.4117 11.0475 10.1180

BA 10.5201 15.3563 12.3124

UGBA 9.4695 13.9027 11.1290

PTRBA 8.8452 9.8183 9.1892

满足此要求, 本文使用了一种基于人工障碍的多机
器人路径规划方法[25−26], 该方法可防止各条机器人
路径之间出现交叉现象, 从而避免了各个机器人之
间可能发生的碰撞. 其具体过程如下:
步骤 1. 利用 PTRBA和三次样条插值方法,规

划出第 1 个机器人的路径, 然后, 以此路径上的 m

个路径结点为圆心, 人工虚拟出m 个障碍.
步骤 2. 此时, 除了原来环境中障碍外, 又人工

虚拟出了 m 个障碍, 形成了一个新的障碍环境. 在
此新环境下, 规划出第 2 个机器人的路径. 由于第 1
个机器人的路径上已经人工设置了m 个障碍, 所以,
第 2 个机器人的路径不会与第 1 个机器人的路径相
交. 以此类推, 规划出所有机器人的路径.
本文仿真实验要求为 3 个机器人规划出无碰撞

路径, 每条路径上的路径结点个数设置为 3. 分别在
简单环境和复杂环境下, 进行对比仿真实验. 在简
单环境下, 设置障碍个数为 4, 在复杂环境下, 设置
障碍个数为 9. 两种环境下的插值点个数都设置为
100. 其具体实验结果如下:

由图 5∼ 8 和图 9∼ 12 可以直观地看出, 本文
改进算法 PTRBA 所规划出的移动机器人路径很少
出现不必要的曲折, 这是因为全局搜索阶段的动态
扰动系数和局部搜索阶段的正切随机探索机制, 使
蝙蝠种群快速向最优解靠近, 算法整体寻优能力得
到提高.
表 3 和表 4 是每个算法独立运行 30 次得出的

路径结果, 可以看出本文改进算法所规划出的每个
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图 5 简单环境下 BA 算法所规划路径

Fig. 5 Planning path of BA algorithm in

a simple environment

图 6 简单环境下 PSO 算法所规划路径

Fig. 6 Planning path of PSO algorithm in a

simple environment

图 7 简单环境下 UGBA 算法所规划路径

Fig. 7 Planning path of UGBA algorithm in

a simple environment

图 8 简单环境下 PTRBA 算法所规划路径

Fig. 8 Planning path of PTRBA algorithm in

a simple environment

图 9 复杂环境下 BA 算法所规划路径

Fig. 9 Planning path of BA algorithm in

a complex environment

图 10 复杂环境下 PSO 算法所规划路径

Fig. 10 Planning path of PSO algorithm in

a complex environment
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表 3 简单环境下 4 种算法所求路径比较

Table 3 Comparison of path lengths obtained by four algorithms in a simple environment

算法 机器人 1 平均解 机器人 2 平均解 机器人 3 平均解 总路径最优解 总路径最差解 总路径平均解

PSO 10.1045 10.4892 11.3857 31.2132 32.6915 31.9794

BA 11.3361 12.4762 12.7646 34.6364 39.3087 36.5770

UGBA 10.9146 11.2058 11.8302 32.6335 35.1046 33.9507

PTRBA 8.9105 9.7747 10.8018 28.4527 29.8305 29.4870

表 4 复杂环境下 4 种算法所求路径比较

Table 4 Comparison of path lengths obtained by four algorithms in a complex environment

算法 机器人 1 平均解 机器人 2 平均解 机器人 3 平均解 总路径最优解 总路径最差解 总路径平均解

PSO 10.1527 10.7141 11.3416 30.8667 33.3565 32.2085

BA 11.6525 11.6937 13.2311 35.3250 37.7116 36.5773

UGBA 9.7856 11.8275 12.0380 32.7774 35.0416 33.6512

PTRBA 9.2125 9.6017 10.5695 29.2493 29.7060 29.3837

图 11 复杂环境下 UGBA 算法所规划路径

Fig. 11 Planning path of UGBA algorithm in

a complex environment

机器人的路径平均解与所有机器人路径总长度的最

优解、最差解及平均解, 都要优于其他三种算法, 这
是因为反向学习选择策略的引入, 使算法的全局探
索和局部挖掘能力得到平衡, 算法运行过程非常稳
定, 进一步验证了本文改进算法和三次样条插值方
法相结合求解移动机器人路径问题的可行性和可靠

性.

5 结论

本文将蝙蝠算法与三次样条插值方法相结合求

解机器人路径规划问题. 首先对蝙蝠算法进行改进,
在全局搜索阶段, 引入动态扰动系数, 增强了蝙蝠飞

图 12 复杂环境下 PTRBA 算法所规划路径

Fig. 12 Planning path of PTRBA algorithm in

a complex environment

行的灵活性, 提高算法全局寻优能力. 在局部搜索阶
段, 融入正切随机探索机制, 增强算法的局部开采能
力和搜索策略性, 使算法更容易跳出局部极值. 反向
学习选择策略进一步平衡了算法全局勘探和局部挖

掘能力, 使算法所求路径与其他算法相比更加稳定.
然后, 以三次样条插值中的路径结点作为蝙蝠个体
的编码, 从而把蝙蝠算法和三次样条插值方法与机
器人路径规划结合起来, 并据此构建了无碰撞最短
路径的方法和目标函数. 最后, 分别在简单环境和复
杂环境下对单机器人和多机器人系统进行了路径规

划对比实验, 实验结果表明, 基于 PTRBA 算法和
三次样条插值得的机器人路径规划方法的求解性能
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优于其他对比算法, 验证了改进后算法在规划移动
机器人路径方面的有效性和优越性. 下一步将继续
改进蝙蝠算法的优化性能, 探索更有效的路径拟合
方法, 研究新的启发式智能算法并应用于移动机器
人路径规划问题.
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