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Abstract 
Aiming at the shortcomings of traditional intelligent algorithms in robot path planning, based on 
the hybrid differential evolution algorithm and particle swarm optimization algorithm, the muta-
tion rules of the two algorithms are modified, and multiple group mechanisms are added to main-
tain the diversity of the algorithm. Therefore, an improved DEPSO algorithm (pDEPSO) is pro-
posed to solve the robot path planning problem. This new algorithm uses a variety of group tech-
niques and dual mutation mechanisms to guide particles in exploring the unknown space in the 
optimization process. The algorithm improves the convergence speed without sacrificing diversity, 
which is worthy of study.  
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摘  要 

针对传统的智能算法在机器人路径规划中的弊端，在混合的差分进化算法和粒子群算法的基础上，修改

两种算法的变异规则，并加入多种群机制保持算法的多样性。因此，提出了改进的DEPSO算法(pDEPSO)，
并以此来解决机器人路径规划问题。这种新算法采用的多种群技术和双变异机制，以指导粒子在优化过

程中探索未知空间。该算法在不牺牲多样性的基础上，提高了收敛速度，从而值得研究。 
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1. 引言 

随着二十一世纪电子、计算机、机械以及人工智能等多门科学技术的发展，研究者们在机器人领域

也有了重大的突破，与原先的功能单一的机器人相比，现如今的机器人具有决策、自主感知和执行功能

等。移动机器人的路径规划问题一直是移动机器人的一个重要组成部分，是当下研究的重点和热点。路

径规划问题是指在特定约束条件下，可以找到一条从初始位置到目的地的最佳或者接近最佳性能的路径，

是机器人可以无碰撞地，更快地到达目的地。 
路径规划的核心是算法的选择和设计。常用的解决算法有人工势场法[1]、图形学算法[2]、PRM 

(Probabilistic Roadmaps 概率路线图)算法[3]和 RRT (Rapidly-exploring random tree)算法[4]等。 
人工势场法是将机器人看作是人工受力场中的质点[5]，运动方向为人工受力场中合力的作用方向；

目标点会对机器人产生吸引力，障碍物会对机器人产生排斥力，吸引力和排斥力的合力决定机器人的运

动速度，以此得出机器人的移动位置；图形学算法，其是以图论为基础构建环境模型的一种方法。用具

体的图来表示机器人运动的环境状态空间，然后在该图中查询最优路径；PRM 是一种多查询的方法，基

本思想是在给定图的自由空间里随机撒点(自定义个数)，构建一个路径网络图，从而查询到一条起点到终

点的路径；RRT 方法，是一种基于采样的单查询方法，以起始点和目标点为根，两个树相向生长，直到

合并在一起，以找到一条从起始点到目标点之间的路径。 
近年来随着智能仿生学算法[6]的发展，粒子群算法[7]、蚁群算法[8]、蜂群算法[9]等也应用于机器人

路径规划中，梁晓丹[10]提出了自适应觅食策略，最终不但有效避开障碍而且找到目标地点；同时能有效

地节约行走时间，从而减少能量的损耗、节约成本。陈刚[11]等人在遗传路径规划的基础上，提出了一种

新的度量路径规划的个体适应度值的计算方法，在复杂环境下，该算法有很强的鲁棒性。 
每种算法都有一定的局限性，传统的人工势场法和图形学算法容易陷入局部最优。PRM 算法和 RRE

算法虽然计算速度较快，但路径搜索具有随机性，往往得不到最佳路径。智能算法需要多次迭代后才能

形成规则。 
本文针对智能算法收敛速度慢的缺点，拟融合差分进化算法和粒子群算法，并加以改进变异规则，

在不牺牲多样性的情况下，提高全局搜索能力，增加算法的收敛速度，使移动机器人可以获得性能更佳
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的路径。 
本文结构如下：第二节基本算法介绍，第三节改进的算法介绍，第四节为改进算法的基础函数测试，

第五节为应用于路径规划的仿真实验介绍，第六节总结全文。 

2. 基本算法介绍 

2.1. 差分进化算法 

差分进化算法是一种新兴的优化技术，是由 Storn 和 Price 于 1995 年提出[12]，是一类基于群体的自

适应全局优化算法，英文简称为 DE 算法。DE 算法能够有效地解决复杂优化问题，被广泛地应用关于工

业设计、信号处理、人工神经网络及机器人等领域中。DE 算法有变异、交叉、选择三个步骤： 
变异：DE 算法通过差分策略实现变异，在 DE 中常见的差分策略是从种群中随机选取两个个体，将

其向量差进行缩放，再与待变异个体进行向量合成。变异完成后，得到一个中间个体 vi = (g + 1)，如式 1
所示： 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 2 31 , 1 2 3i r r rv g x g F x g rgx i r r+ = + − ≠ ≠ ≠                   (1) 

其中，F 为缩放因子，xi(g)为第 g 代种群的第 i 个个体。变异过程中，需要判断合成向量的有效性，不可

以超过边界范围。如果不满足边界条件，则将其删除，使用初始化的方法得到新的个体。 
交叉：交叉的两个初始个体为，第 G 代种群中的个体 xij 和其变异的中间体 vi = (g + 1)，如式 2 所示： 

( ) ( ) ( )
( )

1 ,   if 0,1  or 
1

,        othersize
ij rand

ij
ij

v g rand CR j j
u g

x g
+ ≤ =+ = 


                   (2) 

其中，CR 为交叉概率，jrand 为随机整数，vij 则就表示第 i 个个体的第 j 维。为了确保中间体至少有一个

基因遗传给下一代，第一个交叉基因从中间体随机选出，作为新个体的等位基因。后续的交叉过程，通

过公式产生，通过随机数与交叉概率 CR 的比较，判断选取 x 还是中间体 v，遗传给下一代。 
选择：在 DE 算法中通常采用贪婪算法来选择个体，如式 3 所示： 

( ) ( ) ( )( ) ( )( )
( )

1 ,  if 1
1

,       othersize
i i i

i
i

u g f u g f x g
x g

x g

 + + ≤+ = 


                    (3) 

通过比较变异后的个体 ui(g + 1)与 xi(g)的适应度函数值，选择适应度优秀的个体遗传到下一代。 

2.2. 粒子群算法 

粒子群算法(Particle Swarm Optimization)，简称 PSO，是由 Kenned 和 Eberhart 于 1995 年提出的[7]。
比较特别地是，PSO 算法没有交叉和变异算子，而是根据当前粒子群中的最优解来更新。 

更新：粒子在 N 维空间的位置为矢量 xi，飞行速度表示为矢量 vi。PSO 的目标函数将决定粒子的适

应度值，同时记录每个粒子目前为止发现的最好位置 pbest，pbest 中的最佳值为 gbest，gbest 则为整个种

群中粒子发现的最好位置。 
最基本的 PSO 的更新规则如式 4 所示： 

( ) ( ) ( ) ( )1 2i i i

i i i

v c rand pbest x c rand gbest x
x x v
= ∗ ∗ − + ∗ ∗ −

= +
                  (4) 

其中，vi 是粒子的当前速度，rand()表示 0~1 之间的随机数，xi 表示粒子的当前位置，c1、c2 是学习因子，

通常 c1、c2 为 0~2 之间的数。vi 的最大值为 Vmax，如果 vi > Vmax，则 vi = Vmax。vi 的第一项称为自身认识
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项，第二项称为群体认识项。其中，pbest 反映粒子可以通过自身经验学习，gbest 表明粒子间的协同合

作。由此可以得出，PSO 是通过经验学习来决定下一代的位置。 

3. 改进的差分进化和粒子群算法的算法 

基于前面提到的 DE 和 PSO 算法，我们提出一种新的算法。它融合并改进 DE 算法和 PSO 算法，称

为改进的 DEPSO (pDEPSO)，旨在进一步加强这两种算法的全局搜索能力并加快收敛速度。 
改进的算法主要包括两个阶段。第一阶段为 PSO 算法的更新，第二阶段为 DE 算法的更新。 

3.1. 改进的 PSO 算法 

本文采用自适应性权重 PSO 算法[13]。当粒子的目标趋于一致局部最优时，将惯性权重增大；而粒

子的目标值比较分散时，将惯性的权重减少，同时对于目标函数优于平均目标值的函数，其对应的惯性

权重因子较小，从而保存了改粒子，反之，低于平均适应度的粒子，其对应的惯性权重较大，使得该区

域向较好的区域靠拢。 
常用的 PSO 更新公式增加了改进，在当前粒子速度项中加入了惯性因子，更新后如式 5 所示： 

( ) ( ) ( ) ( )1 2i i i

i i i i

v c rand pbest x c rand gbest x
x x vω

= ∗ ∗ − + ∗ ∗ −

= + ∗
                  (5) 

相比较式 4 而言，新增加的动态 ω能获得更好的寻优结果。动态的 ω在 PSO 搜索过程中线性变化，

采用线性递减权值策略，如式 6 所示： 
( ) ( ) ( )t
i ini end k k endG g Gω ω ω ω= − − +                           (6) 

其中，Gk 代表最大迭代次数，ωini 表示初始惯性权值，ωend 表示迭代至最大进化代数时的惯性权值。 

3.2. 改进的 DE 算法 

3.2.1. 基于 K 均值聚类的多种群策略 
多种群技术被认为是一种很有前途的方式，可以促进子种群的开发，而不需要牺牲种群的多样性。

聚类是根据数据的属性，把相似的数据进行分类在组合的过程。K 均值聚类[14]，是一种经典的聚类方法，

以欧式距离作为相似度评价指标，即两个粒子的距离越近，相似度也就越大。根据需要认为的确定 K 个

点作为初始聚类中心，然后计算每个粒子都中心的距离，粒子将划分给距离它最近的中心点 Ci。K 均值

算法伪代码如表 1。 
如果第 i 类包含 ni 个个体，这些个体在这里设定为 x1，x2，xni，这时聚类中心 Cen(i)的计算公式为： 

 
Table 1. Pseudo-code for k-means clustering 
表 1. K 均值聚类的伪代码 

算法 1：K 均值聚类 

1 选择 K 个点作为初始质心 

2 Repeat 

3 将每个点聚类到最近的质心 Ceni，形成 K 个簇 

4 重新计算每个簇的质心 

5 Until 簇不发生变化或达到最大迭代次数 
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( ) 1

in

i
i

i

x
cen i

n
==
∑

                                   (7) 

算法没隔 T 代进行重新聚类，为了增强算法的开发能力，前期 T 的值设定较小；在算法后期，需要

算法有较强的探索能力，T 的值设定较大。 

( )
( )

max max

max max

0.02   if 0.5

0.05   if 0.5

floor iter iter iter
T

floor iter iter iter

 ∗ ≤ ∗= 
∗ > ∗

                       (8) 

3.2.2. 变异：双变异规则 
考虑到利用优秀的个体来交换信息的方式是一种很有前途的方法，我们提出来了一种新的变异机制。

一方面旨在加强每个多种群之间的信息交流，另一方面加快收敛速度。变异机制如下： 

( )

1 , 1 ,
,

1

, , , , 2,

best best j k k j
i j

lbest k

i j i j i j i j k j

F x F x
t

F F

v t t xφ

⋅ + ⋅
=

+

= + −
                               (9) 

( )

, 1 ,
,

1

, , , , 2,

best gbest j k k j
i j

gbest k

i j i j i j i j k j

F x F x
t

F F

v t t xφ

⋅ + ⋅
=

+

= + −

                              (10) 

其中 { }1,2, ,j NP∈  ，NP 为整个种群的大小 φi,j 是[−1，1]的随机数，k1 和 k2 是[1，M]中的随机数，其中

M 为子种数大小且 1 2k k i≠ ≠ ，lbest 是当前子种群的最佳个体索引值，gbest 是所有种群中最佳个体的索

引值，Ti 是中间向量，Fki 是第 i 个个体在当前个体在种群中从最差到最优的排序值。 
从式 9 和式 10 中可以看出，两个变异机制的主要区别是：式 9 包含的是子种群中的最优个体，式

10 包含的是整个种群中的最优个体，这两种变异规则的主要差别就是中间向量。 
一方面，通过这种方式将最优个体的信息加入到变异规则中，可以引导该区域其他粒子的搜索，加

快收敛速度。另一方面，在邻近区域选择个体出入到中间向量中，可以保持种群的多样性，避免陷入局

部最优，因此，这种变异机制比原始的 DE 算法和 PSO 算法更优。 
本文将 DE 算法和 PSO 算法[15]结合在一块，使得算法更新种群时，从理论上讲，DE 算法的性能通

过结合 PSO 算法而得到改善，pDEPSO 的算法性能可能比 PSO 算法和 DE 算法要更优秀。 
总而言之，这种变异机制结合的 DE 算法和 PSO 算法的优点，改善了容易陷入局部最优的缺点，提

高了收敛速度，是一种值得深入研究的方法。 

3.3. 算法整体流程介绍 

pDEPSO 算法的运行该过程如下： 
1) 初始化粒子； 
2) 计算每个粒子的适应度值，使用公式(5) (6)更新粒子； 
3) 重新评估每个粒子的适应度值； 
4) 更新个体最佳 pbest 和全局最佳 gbest； 
5) 采用 K 均值聚类方法，分为 N 个子种群，参照表 1、公式(7) (8)； 
6) 使用公式(9) (10)对粒子进行变异，交叉、选择按照公式(2) (4)更新； 
7) 重新更新 pbest 和 gbest； 
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8) 重复进行(2)~(7)，直到达到迭代次数。 

4. 算法性能测试 

4.1. 函数测试 

为了测试改进算法的性能，这里选取了五个测试函数，见表 2。四个测试函数都选自基本测试函数，

其中 F1、F2 为单峰函数函数，F3、F4 为多峰函数。测试维度都选为 30 维。  

4.2. 参数设置 

为了公平比较，所有算法都使用相同的固定数量的函数评估作为停止条件；每个实验运行 5000 次目

标函数评估，相当于使用群体大小为 50 的 100 次迭代；对于每个算法，运行十次求得平均值和方差。 
为了测试函数性能，这里选择典型的 DE 算法、PSO 算法与本文所提出的 pDEPSO 进行比较，DE

算法的参数包括：F = 0.3，Cr = 0.8；PSO 算法的参数包括：c1 = c2 = 1.5，ωini = 0.9，ωend = 0.7；pDEPSO
算法设置为：c1 = c2 = 1.5，ωini = 0.9，ωend = 0.7，F = 0.3，Cr = 0.8，M = 3。 

4.3. 分析与讨论 

图1给出了DE算法、PSO算法和pDEPSO算法对于测试函数F1-F4的收敛曲线。其中 a线代表pDEPSO
算法，b 线代表 PSO 算法，c 线代表 DE 算法。 

从图中可以明显看出，pDEPSO 算法的收敛速度明显快于 DE 算法和 PSO 算法，收敛结果也优于 DE
算法和 PSO 算法。这主要是因为多种群策略的效果。而表 3 也给出了各算法对于函数测试的静态统计结

果。统计结果为十次运算结果平均是。从结果可以看出，pDEPSO 算法的搜索精度明显高于其它两个算

法，且鲁棒性较好，这主要是因为双变异策略可以很好的控制种群多样性，而且同时很好的避免了种群

陷入局部最优。 
 
Table 2. Benchmark function test 
表 2. 基准函数测试 

问题编号 名称 维度 下限 上线 

F1 Sphere 30 −100 100 

F2 Rosenbrock 30 −500 500 

F3 Rastrigrin 30 −5.12 5.12 

F5 Griewank 30 −600 600 

 
Table 3. Testing results of each algorithm 
表 3. 各算法的测试效果 

测试函数 DE PSO pDEPSO 

F1 
Mv 1.3563E+000 3.5319E−007 0 

Std 6.3609E−001 5.0083E−008 0 

F2 
Mv 4.7248E+001 2.3083E−004 0 

Std 2.5433E+001 1.0890E−005 0 

F3 
Mv 4.3504E−003 5.7463E−001 1.9533E−018 

Std 9.8941E−004 1.6404E−001 1.1258E−018 

F4 
Mv 92942E+003 1.3589E+001 3.3442E−005 

Std 3.6260E+002 3.2099E+001 0 
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Figure 1. Convergence diagram under different test functions. (a) The convergence graph of the Sphere test function, (b) 
The convergence graph of the Rosenbrock test function, (c) The convergence graph of the Rastrigrin test function, (d) The 
convergence graph of the Griewank test function 
图 1. 不同测试函数下的收敛图。(a) Sphere 测试函数的收敛图；(b) Rosenbrock 测试函数的收敛图；(c) Rastrigrin 测

试函数的收敛图；(d) Griewank 测试函数的收敛图 

5. pDEPSO 算法在机器人路径规划中的应用 

5.1. 仿真实验设置 

本实验是在二维空间中进行，目标地点定为坐标[10, 10]处，采用 Sphere 函数作为目标函数： 

( ) ( ) ( ) [ ]2 2, 10 10 , 0,10gf x y x y x y= − + − ∈                        (11) 

障碍物越多则环境越复杂，本文采用 3 个障碍物(简单环境)，5 个障碍物(复杂环境)、10 个障碍物(困
难环境)来测试算法。图 2 为障碍物图形。  

5.2. 运行结果 

pDEPSO 算法的参数设定如下：NP = 80, c1 = c2 = 1.5，ωini = 0.9，ωend = 0.7，F = 0.3，Cr = 0.8，M = 
3，最大迭代次数为 2000。对于不同障碍的环境，基于提出 pDEPSO 算法，优化的路径图和函数收敛曲

线如图 3，我们可以看出 pDEPSO 算法的区域搜索和自适应搜索机制可以使机器人避开障碍并且朝目标

方向前进。同时，该算法能够使机器人更快地到达目的地，从而能有效的节省时间。  

6. 结论 

智能算法在路径规划中有广泛应用，经典的算法存在收敛速度慢、适应性差的特点。本文在 DE 算

法和 PSO 算法的基础上，提出了一种新型的优化算法(pDEPSO)，该算法融合了 DE 算法和 PSO 算法的

优点，并针对收敛速度慢提出了改进。同时，应用经典测试函数，验证了 pDEPSO 算法在收敛速度和鲁

棒性两个测试标准上性能突出，具备优化能力。此外，应用 pDEPSO 算法求解了机器人路径规划问题。 
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Figure 2. Obstacle diagram 
图 2. 障碍物示意图 

 

 
Figure 3. Testing results. (a1) Simple environment-robot obstacle avoidance route; (b1) Simple environment-convergence 
graph; (a2) Complex environments-robotic obstacle avoidance routes; (b2) Complex environment-convergence curves; (a3) 
Difficult environments-robotic obstacle avoidance routes; (b3) Difficult environment-convergence graph  
图 3. 模拟结果。(a1) 简单环境–机器人避障路线；(b1) 简单环境–收敛曲线图；(a2) 复杂环境–机器人避障路线；

(b2) 复杂环境–收敛曲线图；(a3) 困难环境–机器人避障路线；(b3) 困难环境–收敛曲线图 
 
在将 Sphere 函数作为机器人路径寻优环境的仿真研究中，该算法能够使机器人大范围搜索周围环境，最

终不但能有效避开障碍而且找到目标地点；同时新算法能有效地节约行走时间，从而节约成本。 
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