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一种改进量子行为粒子群优化算法的移动机器人路径规划

刘 洁 赵 海 方 周 德 廉

(宿迁学院机电工程学院宿迁223800)

摘要为实现移动机器人最优路径规划，提出了一种改进量子行为粒子群的优化算法（L T Q P S O )。针对粒子群算 

法存在过早收敛的问题，利用个体粒子进化速度与群体离散度来动态调整惯性权重，使惯性权重具有自适应性与控制 

性，从而避免过早收敛；同时将自然选择方法引入传统位置更新公式中，以保持种群的多样性，加强 L T Q P S O 算法的 

全局搜索能力，加快算法的收敛速度;将改进后的L T Q P S O 算法应用于移动机器人路径规划中；最后通过理论仿真与 

移动机器人平台实验验证了该方法的有效性与可行性。
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Abstract In order to realize the optim a l path planning o f m obile ro b o t, an im proved quantum behaved partic le swarm  

op tim iza tion (L T Q P S O ) a lg o rith m  was proposed. A im in g at tha t the partic le sw arm a lg o rith m  has the prob lem o f pre

m ature convergence, the ind iv idua l partic le evo lu tion speed and the group dispersion are used to dynam ica lly adjust the 

ine rtia w e ig h t, w h ich makes the ine rtia w e igh t adaptive and contro llabe ,and avoids prem ature convergence. M eanw h ile, 

the natura l selection m ethod was in troduced in to the trad itio n a l location update fo rm u la in order to m ainta in the popula

tio n d iv e rs ity, strengthen the search a b ility o f the global QPSO a lg o rith m , and im prove the convergence speed o f the al

g o rith m . T he im proved QPSO a lg o rith m  was applied to the path planning o f m obile robo t. F in a lly ,th e effectiveness and 

fe a s ib ility o f the proposed m ethod was ve rified by theoretica l s im u la tion and experim ental resu lts o f a m obile robo t p la t

fo rm .

Keywords Path p lann ing, H y b r id quantumbehaved partic le sw arm o p tim iza tio n ,M o b ile ro b o ts , O p tim iza tion a lgo rithm

1 前 言

寻找一条无碰撞、可行的路径是进行移动机器人路径规 

划的最终目标。近年来人工神经网络、蚁群算法、进化计算和 

粒子群优化(PSO)算法等被广泛地应用到路径规划中，对有 

关移动机器人路径规划的理论研究也逐渐向群体优化算法的 

方向转变，其中 P S O 算法作为一种新的群体智能优化算法， 

对目标函数的性质没有要求，易于实现并且拥有良好的优化 

性能，逐渐成为了当前群体智能优化方法研究的一个热点。 

基于 P S O算法的移动机器人路径规划建模简单，算法计算难 

度低，但是存在搜索性能对参数的依赖性过大、容易陷入局部 

极小值等问题。针对如何提高量子粒群的全局收敛性以及精 

确度，许多学者对粒子群算法进行了改进。文献[1]对 PSO 

算法进行改进，在多维混合空间下分析粒子的运动轨迹，建立 

了具有量子运动粒子群的a势阱模型，该算法可以在整个可行 

解空间内进行全局搜索，提高了 P S O 算法的稳定性与收敛 

性。文献[2]提出一种改进的C P S O算法，该算法在 P S O 算 

法更新公式的过程中采用一种新颖的学习策略和辅助的搜索 

机制，但此算法的规划结果易受模型以及次优路径的影响，规

划的线路多为折线，对移动机器人的控制十分不利。文献[3] 

在 P S O算法的搜索策略中使用F letcher-R eeves方法的局部 

最优搜索方法来对当前位置的粒子进行更新，此方法可以对 

不同区域进行解空间的有效搜索，以获得高质量的解。但多 

群协同P S O优化算法存在过早停滞现象，从而致使求解效率 

严重下降。

粒子群算法中的信息传递主要通过全局极值向全体粒子 

单向流通，其相对于其他算法更快收敛于最优解，但在过程中 

存在过早收敛的现象。针对此缺陷，本文提出 L T Q P S O 算 

法，该算法采用个体粒子进化速度与群体离散度来动态调整 

惯性权重，使惯性权重具有自适应性与控制性，拥有可以有效 

地提升算法的收敛速度、保持种群多样性、加强算法的全局搜 

索能力等优点。最后将本文提出的算法应用到移动机器人轨 

迹规划中，并与 Q P S O常规算法进行对比。实验结果表明该 

算法的最优路径规划能力比原算法更强。

2 混 合 改 进 的 量 子 行 为 粒 子 群 优 化 算 法

2.1 QPSO 算法

根据粒子群的基本收敛性质，受量子物理基本理论的启
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(a) Sphere 函数 （b) Rastrigrin 函数

图 i 个体粒子进化速度的变化曲线

从图1可以看出，在最大迭代次数中，个体粒子进化速度 

的浮动区间为〇〜1，群体离散化程度在不断震荡后逼近1，由 

此可知惯性权重可以维持种群的稳定性与多样性。选用上述 

的基于惯性权重对Q P S O算法进行改进的变换方程，在个体 

粒 子 进 化 速 度 的 表 达 式 中 增 加 项 ，群体离散 

度 g s增加 m b e s t-X项，得到改进Q P S O算法的方程为：

Pi,j (tJr l ) = Gbesti,j (t) -\-<p • ipi (t) • (Pbesti,j (t)—
Gbestij (〇) (7)

mbest =  (Mi ( t )，M 2 (it)，… ，MD ⑴ )
= { 七 马 Pbesti’iCt) ,七 马 Pbesti，2Ct) r  ••’

J^Pbesti,N( t ) } (8)Ty i=i
工̂_ G + l )= 九，̂ (0 • | (〇 • (〇  | •

由式(7)和式(9)可知，个体粒子的速度参数对粒子最好 

位置和全局群体最优位置的变化的影响较大，在群体离散度 

调整粒子位置更新过程中，这种参数为动态控制参数。

为了提高本文算法的准确性与稳定性，对采用自然选择 

的算法选择粒子的位置，在迭代的过程中依次按照函数值从 

好到差排列粒子，根据选择规则选择最好的粒子的状态量取 

代最差的粒子，最后与变化的粒子群体进行排序，式(9)对之 

前的粒子群体进行排序，将原来每个个体的历史最优解进行 

保存[8]。图 2 给出了 L T Q P S O 算法的基本流程。

的粒子适应值，当 0 的值保持为1 时，可判定算法得到了粒 

子的最优解。

定义2(群体离散度） 设在粒子的维度中粒子最好的位 

置 标 准 差 为 (0 =  { 9p；L (O ，办2 ( 0 )，…，

aPD ⑴ ）}，与此同时，进化过程中的粒子群体离度为:

g s t i t) =  { g S i , i  i t) , g S i,2  g S i , D i t) }
_  f dP1 (Pbesti,i (t)) dP2 (Pbesti,2 (t))
= {  ax l(X ,,!a »  ’ aX2(u 〇)

dPD(PbesU，D(t))、
dxo ( X , , D ( 〇)  1 W

由式(6)可知，取可以描述粒子的离散化程度以及种群 

的多样性。若取的值变大，则粒子的离散化程度变大，但粒 

子种群的多样性将变少。当取= 1 时，最 好 位 置 与 当 前  

位置 X 完全相同，但是取值的大小仍将继续改变。

使用标准函数对提出的惯性权重进行测试，选取的测试 

函数为两个非线性的单峰函数S phe re与两个非线性的多峰 

函数R a s tr ig r in，测试粒子数取20,最大迭代次数取100,粒子 

维度为4;在 Q P S O算法中，01 =  1，〇 =2.1，扩张-收缩系数《 

依次从1. 〇递减到〇. 5。个体粒子进化速度的变化曲线如图 

1所示。

发 ，Sun 等人提出了 QPSO (Q uan tum  Behaved P artic le Swarm  

O p tim iza tion)算法。该算法对整个P S O 算法的搜索策略进 

行了改进，其进化方程不需要速度向量且形式简单，参数更 

少，更容易控制。Q P S O算法在搜索能力上优于所有开发的 

PSO 算法[4]。

对 P S O算法进行转化，得到的方程表达式如下： 

U f + l ) = A )(〇±«. 卜 ln ( + )  (1)

Pi，j =(P • PbesU，j +  — • Gbestj (t)，i = l ，2,…，N ，

j  =  l ，2 ，. " ，M
mbest =  ( M i (〇 ,M 2 (〇， ，M D ⑴ ）

= { w ，瓦 5 严 _ ，2 w ， •

-j^ T P̂besti,i i t) }

( 2)

(3)

其中，第 ^个粒子的 z 时刻位置兄= { ⑴ ，兄，2⑴ ，…， 

兄，D(〇}，个 体 的 最 好位置为凡蛛 = (〇，凡 蛛 ，2 

( 0，…，凡 蝴 ，d ( 0 }，群 体 的 最 优 位 置 为 {G& %  ( 0 ， 

Gbest2(t)，… ，GbestD(t))，平 均 最 好 位 置 为 爾 s t=  ，

M 2(〇,…，M D(〇}，粒子的维度、粒子数和迭代次数分别为

D ， iV 和 ，《为 扩 压 缩 因 子 ，q 和 ^代 表c i r i+ c2r 2 !

学习因子，n 和 r 2代表均勻分布值。

将应用式(2)的粒子群算法统称为量子行为粒子群优化 

算法。

2 . 2 混合改进的量子行为粒子群优化算法的原理

在进化算法中，合理的算法控制参数对算法性能的影响 

较大，为了提高Q P S O算法的收敛性，对其进化表达式(1) 一

(3)进行了研究，根据粒子的吸引点乃0 + 1 ) ，式（2)可转化

为[5]:

Pi,j (t Jr l ) = Gbesti,j i t) -\-<p{Pbesti,j i t) —Gbesti,j (〇) (4) 

由式⑴与式⑷可知，更新粒子的吸引点P力 + 1 )与全 

局群体最好位置®d (o 和当前粒子最好位置# d ⑴的差 

存在一定关系，兄 G + 1 ) 与 当 前 粒 子 的 平 均 位 置 和 自  

身 位 置 的 差 也 存 在 关 系 。目前许多研究人员研究了整 

个群体平均位置在搜索过程中对粒子群体搜索行为的 

影响，针对于整个群体平均位置提出了许多控制参数  

的方法。惯性权重作为Q P S O 可调整参数中重要的一环，惯 

性权重变大时可以提高算法的全局搜索性能，惯性权重变小 

时可以增强算法的局部搜索性能[6]。但 Q P S O 算法的惯性 

权重值的大小将随着进化代数的变大而线性变小，若使用这 

种方法来描述实际非线性、复杂的搜索过程，算法较容易过早 

陷入局部优化极值，从而导致算法的收敛速度也变慢。

本文在算法参数选择上采用个体粒子进化速度和群体离 

散度来动态调整收惯性权重，使收惯性权重具有自适应性，从 

而避免陷入局部最优；同时将自然选择方法引入最优位置后 

处理中，以保持种群多样性与稳定性，加 强 Q P S O算法的全 

局搜索能力，提升算法的收敛速度[7]。

定义 1 (个体粒子的进化速度） 假设 

与 分 别 代 表 全 局 最 优 位 置 的 适 应 值 和 当 前 最  

优位置的适应值，那么定义个体粒子的进化速度为：

.FitnessCGbest(t))ipi (t)= (5)FitnessiPbesti (〇)

在 0 < z> < 1 范围内， 的值越小，进化速度将越快。粒 

子位置与其历史最优位置保持一致，比较当前适应值与变化

a
p
-
J
-
J
B
n
p
l
A
I
P
U
J



第 11A 期 刘 洁 ，等:一种改进量子行为粒子群优化算法的移动机器人路径规划 125

图 2 LTQPSO算法的流程图

3 LTQPSO算 法 的 基 本 参 数 估 计 方 法 研 究

对于粒子群算法的路径规划，通常需要进行反复模拟实 

验，在进化算法中，粒子数、粒子维度以及最大迭代次数是至 

关重要的3个参数M 。进行路径规划时，首先确定基本参数， 

再考虑移动机器人的大小、尺寸与工作环境，建立参数之间关 

系的估计方法可以实现连接路径规划。本文通过在无障碍环 

境下基于L T Q P S O 算法的收敛可行的参数仿真实验，得到了 

基本参数的一元线性回归方程。

为了进一步分析粒子维度的变化粒子数与迭代次数之间 

的关系，使用 M atla b2014a 进行仿真，实验选取的工作环境空 

间大小为 l 〇m X  10m ，起始点为(0，0)，终点为（10，10)，粒子 

维度为D ( 5 <D < 2 0 )，学习因子Cl = 2 ，C2 = 2 . 1，扩张-收缩系 

数 《依次从1. 〇递减到〇. 5。采用 C l和 C2值的大小固定不 

变、《依次递减的方法，移动机器人在无障碍的环境下利用极 

坐标与直角坐标的最优路径为14. 14m ，移动机器人路径规划 

方法利用极坐标和直角坐标，因为初始分布对收敛速度有影 

响，所以将初始分布设定为均勻分布和正态分布N (30°，45°)。

仿真实验的具体方法为:根据粒子维度的排序，依次增加 

粒子数与迭代数以反复进行实验，进行1〇〇次实验得出最优 

解的均值，在标准差小于〇. 0 5时记录最大和最小的粒子数与 

迭代次数。可行收敛区间可用最大值与最小值表示，对于本

文算法的参数，分别进行两种初始分布的回归分析。图 3 给 

出了 L T Q P S O 在粒子维度变化下平均初始分布得到的100 

次实验结果的最大与最小的粒子数和迭代次数。

Dimension Dimension

(a)迭代次数 （b)粒子数

图 3 均勻分布时的仿真实验结果

从图3 可以看出粒子数与迭代次数的变化特点。其参数 

变化与指数函数的变化规律相似，因此可以用一元线性回归 

方程来表示路径规划的基本参数。表 1 列出了利用 M atlab  

回归分析“Regress”命令得到的基本参数的回归分析结果。

由表1 的参数回归分析实验结果可知，L T Q P S O 算法的 

基本参数的最大值的回归变化差优于最小值，基本参数的一 

元线性回归方程为：

N = round(0. 4321 • D 1-7292 ) ( 10)M = round(0. 2855 • D 2-218)

可以根据L T Q P S O 算法的粒子位数变化，由式(10)计算 

平均初始分布中收敛的粒子数与迭代次数。

表 1 均勻分布时的参数回归分析结果

参数 _
回归系数 系数区 统计量

b〇 b i b〇 b i R 2 F P A

N
Min -1. 4499 1. 8720 (—1. 70,-1. 19) (1. 76,1.97) 1 1493. 9 0 0

Max -0. 8392 1. 7291 ( — 1. 08, —0. 59) (1. 62,1. 82) 1 1366. 3 0 0

M
Min -0. 5832 2. 0079 (-0. 92,-0. 24) (2. 06,2. 50) 1 1002. 6 0 0

Max 一 1.2537 2. 2080 (一1. 57，一0. 93) (2. 08. 2. 33) 1 1374. 8 0 0
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按照上述方法，使用 L T Q P S O 算法对粒子维度在正态分 

布 N (30°，45°)下进行100次实验，得到的最大粒子数、最小粒 

子数与迭代次数如图4 所示。

(a)迭代次数 （b)粒子数

图 4 正态分布N (30°，45°)时的仿真实验结果

从 图 4 可以看出，粒子数与迭代次数的变化特点。参 

数变化与指数函数的变化规律也相似，因此可以用一元线 

性回归方程来表示路径规划的基本参数。表 2 列出了利 

用 M a t la b 回归分析“Regress”命令得到的基本参数的回归 

分析结果。

由表2 的参数回归分析实验结果可知，L T Q P S O 算法的 

基本参数的最大值的回归变化差优于最小值，基本参数的一 

元线性回归方程为：

N = round(0. 3161 • D 18376 ) ( 11)M = round(0. 1525 • D 2-3358 )

参数

表 2 正态分布N(30°，45°)时的参数回归分析结果

回归系数 系数区 统计量

b〇____________ bi______________ b〇______________ bi____________ ^ _______ F P
一 1.7085 1.9905 ( - 2 .08,-1.32) (1.83,2.14) 0.9823 776.26 0

-1. 1492________ 1.8375 ( —1. 44,一0. 85) (1. 72,1.95)_________1 1129. 40 0

一 1.3845 2.1799 (—2.02,一0. 74) (1. 92,2.43) 0.9592 329.31 0

一 1.8788 2.3354 ( - 2 .40,-1.35) (2. 12,2.54) 0.9757 561.43 0

0.013

0
0.039

0.026

综合上述，在本文所提 L Q P S O 算法的移动机器人路径 

规划中，L T Q P S O 算法可使用式(10)和式(11)来确定基本参 

数，因此此回归方程可被用于移动机器人的路径规划。

4 路 径 规 划 问 题 描 述 与 建 模

粒子群算法的路径规划中的每个粒子代表一条合理的路 

径，设有 iV 条可行路径，粒子维度D 代表起始点到终点的连 

线条数。路径规划的过程可认为是每个路径分割点到最优角 

度值的收敛过程。文献[10]证明了 Q P S O 算法的全局收敛 

性，基于 Q P S O算法的路径规划过程实质就是马尔科夫链的 

过程，每条实时路径状态与前一时刻的路径选择有关，而与其 

他状态无关。

(1)依据移动机器人的工作环境，本文采用栅格法进行环 

境建模。栅格法采用尺寸相同的栅格对机器人的二维工作空 

间进行划分，栅格大小以机器人能在其中自由运动为限。若 

某一栅格的尺寸范围内不含任何障碍物，则称此栅格为自由 

栅格;反之，称其为障碍栅格。自由空间和障碍物均可表示成 

栅格块的集合。栅格粒度是根据地图中的障碍物疏密程度来 

决定的，在得到结果后考虑机器人自身的尺寸，从而得到最终 

的栅格粒度。

采用栅格法描述的环境条件可用极坐标和直角坐标表 

示，极坐标的参数是长度和角度，直角坐标的参数是长度，两 

个坐标结合表示路径规划的数值。基于极坐标与直角坐标关 

系的探测方法如图5所示。极坐标的长度表示从出发点到目 

标点的距离，角度表示探测范围。

初始点  10 20 30 40 50

图 5 基于极坐标和直角坐标的路径探测原理

(2)设置相关参数:粒子维度为D ，最大迭代次数为M ，粒 

子数为 iV ，学习因子为G 与 C2，扩张-收缩系数为《，则粒子 

群维度为：

d is ta n c e  ( p a th )  ,10、

l€Tlgthwi)0f
其中， 表示起始点到终点的距离， 表 

示移动机器人的长度。

(3)极坐标的长度取决于初始点与终点的距离，探测角度 

的区间为[〇，矽2]，表达式如下：

I =  _  (13)
V Q f m a x  (Xtop ?  (Xrmn (Xdawn ?  l^target

其中# =  ar CC〇S(L _ ,  一 ），~和 分 别 代 表 探 测 的 最 大 与  

最小角度范围， 为目标在直角坐标的目标点位置，& 为 

极坐标的长度，且满足：

化 = 7 (巧—為）2D—(为— > ) 2 ，j  =  l ，2，. " ，D  (14)

(4) 确定粒子群初始化的分布为均匀分布，粒子的位置与 

速度在环境模型的有效区域为：

〇 U，j  TQ,Tld， (̂ Ottop Otdcnvn I (Xdcnvn ( 1 5 )

(5) 根据直角坐标与极坐标的变换来确定路径坐标值的 

大小，按照粒子约束条件判断粒子是否有效，若无效则再一次 

进行初始化，直到确保全部粒子有效为止，同时确定粒子与障 

碍的位置。

(6) 通过适应度函数计算每个粒子的适应度值，将粒子个 

体的历史最优值与当前粒子适应值进行对比，并选择较小的 

值，适应度函数如下：

Fitness  ̂path) =  f i  LD~\-f 2 L s (16)

L D — S  V  (̂ Ci+i D 2 +  ( ：y出一 m )2 (17)

L 5 =  S  ̂  Cpl+i +  pi .— 2^+ i ^  cos («z+i —ad (18)

其中，， 和 /2 分别代表路径长度和平滑度函数中的加权函 

数， 表示路径长度，力与力表示路径的初始点与终点，̂  

表示粒子平滑度函数#为极坐标长度，《代表粒子角度。

(7) 将粒子历史最优适应值序列中最小的值与当前的全 

局历史最优值进行比较，通过计算迭代得到的。 （0 与全局 

最 好 位 置 — 1)的适应度值来获得粒子群的最好位置，表 

达式如下：

(19)

(8) 对粒子种群的位置信息进行更新，当粒子搜索位置超
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出设定区域时，选取设定的区域作为位置信息，粒子更新的方 

程为：

Pi , j= <Pj Ct) • Pi,j Ct) —<pj ( t ) ]  • Gj ( t )  

奶（t )〜U(0 ,1 )
( x _ ________ci • rand'(t)________

^  t [c i • ra nd iit)-\~C2 • rand2 (0]
粒子的位置更新表达式为：

( 20)
( 21)
( 22)

X y G +1) = i ^_ ⑴士 a | Q  (〇 —兄，)⑴  | ln [ ^ ^ ]  (23)Ui,j yt j
(9)将得到的最新迭代粒子最优值与历史连续迭代结果 

进行比较，若未发生变化则认为变量已经达到最优值，停止循 

环;否则，在最大迭代数内反复计算直到达到最大迭代数，采 

用 S hum an滤波法进行平滑处理，对粒子路径进行优化，从而 

得到计算结果与最优路径。

5 移 动 机 器 人 路 径 规 划 仿 真 与 实 验 验 证

5 . 1 路径规划仿真

将本文提出的L T Q P S O 算法运用于移动机器人的路径 

规划，编程环境为 M atlab R 2014a，仿真实验的实验空间为 

lO m X IO m ，移动机器人的大小为0. 3m X 0. 4m ，初始点设为 

(0，0)，正态分布为N (30°，45°)，粒子维度设为D =  8，iV =  30， 

M = 5 0 ,由式(9)和式（10)决定 L T Q P S O 算法的粒子数和迭 

代次数。最大线速度V =〇. 24m/s，角速度W =0. 2m nd/s，控 

制周期为〇.4s。

为了比较Q P S O算与 L T Q P S O 算法，本文设置了同样的 

基本参数，将每种算法在每个初始分布条件下运行50次，分 

别记录每次实验得到的最优路径的代价值，然后求出这50个 

最优路径代价值的平均代价、标准差和平均耗时。均分布和 

正态分布N (45°，30°)时的路径规划仿真结果分别如表3、表 4

表 4 正态分布N(45°，30°)的路径规划仿真结果

D  优化算法 平均代价/m 标准差/m 平均耗时/s

16 QPS〇  
LTQPSO

16. 0554 5. 6474 2. 8812

15.8156 1.1982 1. 6082

P a t h  P l a n n i n g  o f  M o b i l e  R o b o t  t a r g e t  P o i n t

(a)路径规划结果

Generations
(b)最优路径代价值收敛曲线

图 7 正态分布N (45°，30°) (D =  1 6 )时两种优化算法的路径规划 

仿真结果

从表4、图 6 以及图 7 可以看出，与 Q P S O 算法相比， 

L T Q P S O 算法在正态分布N (45°，30°)时两种粒子维度的优 

势依旧较大。对比表3、图 6 可知，在均匀分布D = 8 时两种 

算法生成的路径相似，但在正态分布N (45°，30°)D = 1 6 时生 

成的路径各不相同。相比而言，Q P S O算法不能求得最优路 

径解，计算得到的 Q P S O 算法的参数值比 L T P Q S O 算法小

1. 0771〜1. 963倍〇V = 8 3，M = 4 18)，QPS〇算法不能够收敛 

到最优路径解。L T Q P S O 算法的最优路径的平均代价值、标

和图6、图 7所示。

表 3 均勻分布时的路径规划仿真结果

D  优化算法 平均代价/m 标准差/m 平均耗时/s
QPSO

LTQPSO
16. 4604 

15.7631

3. 2653 

1. 0213

4. 2507 

2. 5283

(a)路径规划结果

17.5

(b)最优路径代价值收敛曲线

图6 均勻分布(D =8)时两种优化算法的路径规划仿真结果

准差和平均计算时间均小于Q P S O算法，因此 L T Q P S O 算法 

具有较好的稳定性和收敛速度。

仿真结果表明，基于 L T Q P S O 算法的机器人路径规划方 

法具有更强的搜索能力、更快的收敛速度以及更好的稳定性， 

而且确定了 L T Q P S O 算法基本参数的评估方程能够有效地 

解决路径规划问题。

5 . 2 移动机器人平台的实验

为了进一步验证本文提出的路径规划算法的有效性，选 

取两轮独立三轮差速的移动机器人进行实验。移动机器人机 

构如图8 所示。差速驱动轮式移动机器人平台的机构特性值 

如表5所列，该平台的两个主动轮在前，从动轮在后。采用该 

平台进行1〇〇次实验，移动机器人轨迹规划和轨迹跟踪的实 

验结果如图9所示。

表 5 差速驱动轮式移动机器人平台的机构特性值

项目 参数

机器人的质量/kg 2.3

机器人一个驱动轮的质量/kg 0.28

机器人质心到驱动轮几何中心的距离/m 0.065

机器人转到惯量/kg • m2 0.1

驱动轮转动惯量/kg • m2 0. 0022

驱动轮间距/m 0. 3

驱动轮半径/m 0.068

电机周转脉冲数 16

控制芯片倍频 2

编码器脉冲计数周期/s 0.005

减速器减速比 131

机器人通过串口向上位机发送脉冲编码的时间间隔/s 0. 3
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图 8 差速驱动移动机器人平台的机构

X/m

图 9 LTPQSO算法与PQSO算法的最优路径对比

(1) 最优路径长度的比较

从图9 可以看出，L T P Q S O 算法搜索的路径优于PQSO 

算法。L T P Q S O 的路径长度为4. 0252m ，而 P Q S O 规划的路 

径长度为4. 3812m 。P Q S O算法在搜索的过程中陷入局部最 

优化，而 L T P Q S O 算法规划选择的路径是全局最优的。

(2) 收敛速度的比较

从图10、图 11可以看出，P Q S O算法与 L T P Q S O 算法的 

收敛速度曲线均在149次左右就达到了局部的最优值，在接 

下来的迭代次数中L T P Q S O 算法大概在200次时跳出局部 

最优值，又经过50次左右的迭代搜索到了全局的最优值，而 

P Q S O算法仍然陷入局部的最优值。显而易见，L T P Q S O 算 

法跳出局部最优解的能力强于P Q S O算法。

图 10 LTQPSO的收敛过程 图 11 QPSO的收敛过程

结 束 语 本文提出了一种改进的 L T Q P S O 算法。将 

L T Q P S O 算法应用于移动机器人的路径规划中，初始分布取 

均匀分布和正态分布时，随着粒子维度的变化，分析了 

L T Q P S O 算法的粒子数与选代次数的关系，提出了一元线性 

回归基本参数评估方程。在不同粒子维度环境下比较了 

L T Q P S O 算法与Q P S O算法的性能。仿真实验结果表明，与 

Q P S O算法的路径规划方法相比，基于 L T Q P S O 算法和基本 

参数评估方程的路径规划方法具有更强的搜索能力、更快的 

收敛速度以及更好的稳定性。
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