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多策略改进鸽群优化算法的机器人路径规划
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摘要： 基于传统鸽群优化算法在处理高维优化问题时存在的局限性，提出一种改进的螺旋⁃动态鸽群优化

（Modified spiral⁃dynamic pigeon⁃inspired optimization， MSDPIO）算法，用于解决机器人路径规划问题中的收敛

速度慢和易陷入局部最优解等问题。首先，通过引入 Logistic 混沌映射初始化策略以扩大搜索范围；其次，设计

螺旋搜索策略和动态反向学习策略以改进位置更新机制，提高算法的收敛速度和解的质量。同时，采用自适应

余弦函数调整反向学习权重和改进地标操作提高算法的自适应能力与全局搜索能力。通过对 10 个 CEC2017 基

准测试函数的实验，有效地评估了算法的性能。最后，将 MSDPIO 算法与基于改进的 B 样条曲线应用于不同尺

度（20 m×20 m 与 40 m×40 m）地图的路径规划问题。仿真结果表明：在小规模 20 m×20 m 地图中较鸽群优化

（Pigeon⁃inspired optimization， PIO）算 法 、多 策 略 融 合 的 天 鹰 优 化（Multi⁃strategy improved aquila optimizer， 
MSIAO）算法、灰狼优化（Grey wolf optimizer，GWO）算法路径长度分别改进 1.46%、1.43%、1.47%；在大规模

40 m×40 m 地图中收敛性能最大提升 37.82%。
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Abstract: Based on the limitations of traditional pigeon swarm optimization algorithms in dealing with 
high⁃dimensional optimization problems， a modified spiral⁃dynamic pigeon⁃inspired optimization （MSDPIO） 
algorithm is proposed to solve problems such as slow convergence speed and susceptibility to local optima in 
robot path planning. Firstly， by introducing the logistic chaotic mapping initialization strategy， the search 
range is expanded. Secondly， spiral search strategies and dynamic reverse learning strategies are designed to 
improve the position update mechanism and enhance the convergence speed and resolution quality of the 
algorithm. At the same time， the adaptive cosine function is used to adjust the reverse learning weights and 
improve landmark operations to enhance the algorithm’s adaptive and global search capabilities. The 
performance of the algorithm is effectively evaluated through experiments on ten CEC2017 benchmark test 
functions. MSDPIO algorithm and improved B⁃spline curves is applied to path planning problems on maps of 
different scales （20 m × 20 m and 40 m × 40 m）. Simulation results show that in a small⁃scale 20 m × 20 m 
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map，MSDPIO algorithm improves the path length by 1.46%， 1.43%， and 1.47% compared to 
pigeon⁃inspired optimization （PIO） algorithm， multi⁃strategy improved aquila optimizer （MSIAO） 
algorithm， and grey wolf optimizer （GWO） algorithm， respectively. The maximum convergence 
performance improvement in a large⁃scale 40 m × 40 m map is 37.82%.
Key words: robot path planning； improved pigeon⁃inspired optimization algorithm； chaotic mapping； 

dynamic opposition⁃based learning； spiral search； B⁃spline curve

随着机器人技术的快速发展，路径规划作为机

器人自主导航的关键技术之一，其性能直接影响机

器人的工作效率和安全性。机器人路径规划的核

心目标是在给定环境中寻找一条从起点到终点的

最优或近似最优路径，该路径需同时满足避障和路

径长度最短等多个约束条件。

目前，求解路径规划问题的方法主要分为两

类：传统确定性算法和智能优化算法。传统算法包

括 Dijkstra 算法［1］、A*算法［2］等，这类算法在简单环

境下能快速得到最优解，在复杂动态环境中计算效

率较低。智能优化算法如天鹰优化（Aquila optimiz⁃
er， AO）［3］算法，蜣螂优化（Dung beetle optimizer， 
DBO）［4］算法，鸽群优化（Pigeon⁃inspired optimiza⁃
tion， PIO）［5］算法等由于其良好的全局搜索能力和

较强的环境适应性，在路径规划领域得到广泛应

用。其中，PIO 算法相比其他算法具有需要调整的

参数较少、收敛速度快、全局搜索能力较强且算法

整体公式较少易于理解等优点，因此被广泛应用于

路径规划领域。国内外诸多学者尝试对传统的鸽

群优化算法进行改进，如李兆博等［6］将鸽群优化算

法用于多无人车协同编队避障控制，通过增加方向

协同因子和队形保持因子，并结合变权重鸽群优化

算法优化路径评价函数，显著提高了编队避障的稳

定性和精确性。秦昌礼等［7］针对粒子群（Particle 
swarm optimization，PSO）算法易陷入局部最优的

问题，结合 PIO 算法的快速收敛能力，提出了一种

改进的 PSO⁃PIO 混合算法。该算法通过分析 PSO
算法的局限性并优化栅格地图大小，有效避免了局

部最优，全局路径长度缩短约 3.8%，路径规划时间

减少。刘昂等［8］针对鸽群优化算法通过引入模拟退

火准则、高斯扰动和引入对数 S 形传递函数对鸽群

数量的步长进行优化，有效避免算法陷入局部最

优，提高了种群多样性。Alazzam 等［9］提出了一种

基于鸽群启发式优化的入侵检测系统特征选择算

法。该算法利用鸽群算法的全局收敛优势，通过引

入余弦相似度概念来二值化连续鸽群算法，以适应

离散问题。

尽管上述改进方法在不同程度上提升了鸽群

优化算法的性能，但这些改进仍然存在一些局限

性。例如，算法的收敛性能依然受到初始种群分布

和搜索策略的显著影响，且在处理高维复杂问题

时，算法的计算效率和鲁棒性仍有待进一步提升。

传统鸽群优化算法通常采用随机初始化方式生成

初始种群，这种方式容易导致种群分布不均，从而

影响算法的收敛速度。同时，现有的搜索策略在全

局探索与局部开发之间的平衡能力不足，容易陷入

局部最优。尽管已有多种优化策略在其他智能算

法中被证实具有良好效果，但这些策略在鸽群优化

算法的改进研究中尚未得到充分应用。

针对以上存在的问题，本文提出一种改进的

螺 旋⁃动 态 鸽 群 优 化（Modified spiral⁃dynamic 
pigeon⁃inspired optimization， MSDPIO）算法用于

解决机器人路径规划问题。首先，引入 Logistic 混

沌映射替代随机初始化，提高种群的多样性和分

布的均匀性。其次，结合螺旋搜索策略改进个体

位置的更新机制，增强算法的局部搜索能力。同

时，通过动态反向学习策略提高算法跳出局部最

优的能力，并采用自适应余弦函数动态调整反向

学习权重，实现了算法在搜索过程中探索与利用

的动态平衡，有效提高了收敛性能。为验证改进

策略的有效性，本文对 10 个 CEC2017 基准测试函

数以及机器人路径规划问题的解决进行仿真验

证，结果表明，所提出改进算法的优化性能得到了

明显改善。

1 鸽群优化算法

鸽群优化算法是一种基于模拟鸽群中导航行

为的群体智能优化算法，它是由段海滨教授团队于

2014 年提出的。该算法通过仿生学原理的应用展

现了大自然对解决复杂优化问题的启发，其最初被

用于空中机器人路径规划，随后，在电力系统优化、

图像处理等领域也展现出较好的优化能力。

鸽群优化算法借鉴了鸽子独特的导航能力，通

过模拟两种关键的导航机制来求解全局优化问题，

其核心机制包括以下两个阶段。

1. 1　指南针和地图操作

在鸽群优化算法中，鸽子的行为依照迭代次数

分为两个阶段。其中，阶段 1 占整个迭代次数 IMaxIter

的比例为 RNcRate，一般取 0.75，当迭代次数在［0，IMaxIter∙
RNcRate］中时则执行地图和指南针操作，当迭代次数
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大于 IMaxIter∙RNcRate时则执行阶段 2，即地标操作。

指南针操作：通过衰减因子 λ 逐步降低历史速

度权重，引导种群向当前最优解 X t
best 聚集，其数学

表达式如下

V t
new = V t

i ∙e-λt + ( X t
best - X t

i ) ∙rand （1）
式中：V t

new 表示第 t 次迭代所得新的速度；V t
i 表示

第 i 只鸽子的第 t 次迭代的速度；λ 表示衰减因子，

一般取 0.2；X t
best 表示第 t 次迭代的全局最佳位置；

X t
i 表示第 i 只鸽子的第 t 次迭代的位置；rand 表示

［0，1］之间的随机数。

地图操作：模拟鸽子通过内在的认知，对环境地

形进行感知形成地图，用于更新位置，其数学模型为

X t
new = X t

i + V t
i （2）

式中 X t
new 表示第 t次迭代通过鸽子的速度及鸽子的

位置相加所得的新的位置。

1. 2　地标操作

当迭代次数大于 IMaxIter∙RNcRate时，算法执行阶段

2，淘汰前一半种群，按前一半个体质心 X t
c 位置更

新位置，其数学表达式如下

X t
c = SXF

SNF
（3）

X t + 1
i = X t

i + rand∙ ( X t
c - X t

i ) （4）

SXF = ∑
i = 1

N
2

( )X t
i ∙F ( )X i （5）

SNF = N
2 ∙∑

i = 1

N
2

F ( )X i （6）

式中：X t
c 表示第 t次迭代下的种群质心位置；F ( X i )

表示第 i 只鸽子的适应度；X t + 1
i 表示第 t 次迭代下

根据质心所计算出的新的位置；N 为种群数量。

1. 3　鸽群优化算法局限性分析

尽管传统鸽群算法通过指南针操作式（1）与地

标操作式（3~6）的结合实现了全局搜索与局部开

发的平衡，但其数学模型中存在以下关键缺陷，导

致收敛速度受限且易陷入局部最优。

首先，在种群初始化阶段上，传统鸽群算法采

用随机初始化，导致种群分布不均，这种初始化方

式难以覆盖高维解空间，易使算法早期陷入局部最

优区域。

其次，指南针操作具有过早收敛倾向，地标操作

会造成种群多样性损失。在传统鸽群算法的指南针

操作中，速度更新公式（式（1））中的速度衰减项 e-λt

的指数衰减特性导致搜索后期速度趋近于 0（λ=0.2
时尤为显著），使得算法过早依赖当前最优解X t

best，削

弱了全局探索能力。在地标操作（式（3~6））中淘汰

后一半的种群仅更新前一半个体，导致种群规模持

续性衰减，这种机制降低了种群的多样性，使得算法

在复杂多峰问题中难以跳出局部最优。

最后，鸽群优化算法在局部搜索能力方面存

在不足：由位置更新公式（2）可知，仅依赖速度向

量 V t
i 的线性叠加，缺乏对潜在最优解的局部精细

化搜索能力，导致算法在复杂地形中收敛精度

不足。

2 改进鸽群优化算法

针对上述传统鸽群优化算法存在的缺陷，本文

提出以下改进策略以优化传统鸽群算法在种群初

始化、指南针操作与地标操作上的缺陷。

2. 1　混沌初始化策略

混沌现象是一种确定性非线性动力系统中普

遍存在的复杂动力学行为，其演化具有高度的不规

则性，不可预测性和内在的随机性。混沌系统对初

值条件具有极其敏感的依赖性，类似蝴蝶效应，系

统初始状态的微小差异经过有限次迭代后会导致

完全不同的演化轨迹。这种特性使得混沌序列在

维持确定性的同时又表现出类随机的行为，其产生

的序列具有良好的均匀性和遍历性，能够确保初始

解覆盖更多潜在最优区域，从根源上避免早熟

收敛。

常用于优化算法中的混沌映射包括 Logistic
映射［10］、Tent 映射［11］、Sine 映射［12］、Chebyshev 映

射［13］等，其中 Logistic 映射因其简单性和良好的混

沌特性而被广泛应用。故本文采用 Logistic 混沌

映射来初始化种群，其迭代方程为

Xn + 1 = r∙Xn( 1 - Xn ) （7）
式中：r 为控制变量，Xn 表示第 n 次迭代的混沌

变量。

当 r 的值不同时系统会呈现出不同的特性，当

0<r<3 时系统最终收敛到固定点，当 3<r<3.57
时系统进入周期倍分岔区域，当 3.57<r<4 时系统

进入混沌区域，当 r=4 时系统处于完全混沌状态，

图 1 时间序列图像

Fig.1 Time series image
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最终的长期行为会在［0，1］区间上均匀分布。故本

文采用 r=4，初始值 X 1 为［0，1］内的随机数。图 1
和 2分别展示了随迭代进行所生成点的时间演化过

程以及各点在迭代时，Xn 与 Xn + 1 在［0，1］中的分布

情况。相较于随机种群初始化方式提高了种群的

初始多样性和分布均匀性，有助于扩大初始搜索

范围。

在算法的实现中，首先，进行 20 次预迭代以避

免混沌序列的瞬态过程导致混沌序列生成没有混

沌特性；其次，将稳定的混沌序列生成在［0，1］区间

上；最后，将所生成的序列映射到搜索空间中作为

初始种群。映射关系如下

X k
i = lbk

+ ( ubk
- lbk ) ∙Xn （8）

式中：X k
i 表示第 i 个个体在第 k 维的位置；lbk

、ubk
分

别为第 k维的搜索上下界。

2. 2　螺旋搜索策略

螺旋搜索是一种模拟自然界中生物螺旋运动

的搜索策略［14］，它通过在搜索空间中生成螺旋轨

迹来探索潜在的最优解。该策略具有较强的局部

搜索能力和较高的搜索精度，能够有效地在解空间

中进行细致的搜索。并且，螺旋搜索策略可以应用

于各种优化算法中，特别是在需要进行局部搜索和

提高搜索精度的场景中。

在传统鸽群算法中，第 1 阶段的位置更新主要

依赖于速度的更新，而速度的更新方式缺乏局部精

细搜索的能力。因此，在传统鸽群算法的地图操作

中引入螺旋搜索策略，可以帮助算法提高局部搜索

能力，以弥补其在局部搜索能力上的不足。通过螺

旋搜索策略的引入，算法能够在局部区域内进行更

加细致和深入的搜索，从而提高算法的收敛速度和

解的质量。

首先，改进速度更新方式（式（1））使速度的更

新适应后续改进，同时增强了算法在搜索后期的收

敛能力，其表达式如下

V t
new = V t

i ∙ ( 1 - e-λt )+ ( X t
best - X t

i ) ∙rand （9）
同时，改进后的位置更新公式为

X t
new = X t

i + V t
i + Sf （10）

Sf = ( y - x ) ∙rand （11）
x = R∙ sin φ （12）
y = R∙ cos φ （13）

式中：Sf 表示螺旋因子，通过结合螺旋轨迹的坐标

差和随机数来增加搜索的随机性和多样性；x 表示

计算螺旋轨迹在 x 轴上的坐标值；y 表示计算螺旋

轨迹在 y 轴上的坐标值。

φ = -ρ∙t∙t0 + φ 0 （14）
R = r0 + u + t0 （15）

式中：φ 表示计算螺旋轨迹的角度；t 为当前迭代次

数；R 表示计算螺旋轨迹的半径；t0 表示搜索空间

的维度，用于计算螺旋轨迹的各个维度上的值；ρ

和 u 为固定值，分别为 0.056 5 和 0.005；φ 0 表示螺

旋轨迹的起始角度，本文取 1.5π；r0 为螺旋轨迹的

起始半径，大小取值范围为［0，1］，本文取 0.5。
通过图 3 可以看出基于上述公式对速度计算

后，将螺旋因子作为局部算子引入到位置更新公式

中，使得算法在搜索过程中搜索性能更高，降低算

法陷入局部最优解的可能性。同时，通过螺旋因子

计算能充分利用速度参数信息，充分挖掘可能产生

最优解的区域，从而提高了算法的局部开发能力和

解的质量。

2. 3　动态反向学习策略

为了提高鸽群算法的全局搜索能力，通过生成

反向点来提高算法的探索能力和搜索效率。

动态反向学习策略［15］是基于反向学习［16］思想

发展而来的。根据 Tizhoosh［16］首次提出的智能算

法优化方案，通过在搜索空间中生成反向点来增加

种群的多样性，从而提高算法的全局搜索能力。动

态反向学习原始解与反向解的生成关系如图 4 所

示，其演示了算法在迭代过程中生成反向解的动态

图 3 不同搜索方式轨迹

Fig.3 Trajectories of different search methods

图 2 空间关系图

Fig.2 Spatial relationship
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区域。

动态反向学习策略的反向解生成公式为

X o = lbk
+ ubk

- X （16）
X Do = X+ ω∙rand∙ ( rand∙X o - X ) （17）

式中：X o 表示传统反向解；X Do 表示动态反向解的

坐标；X表示原始解的坐标；ω 表示权重因子，用来

控制反向解生成的强度。

本文所设定动态权重因子 ω 如式（18）所示， 
该动态权重因子使得算法在早期能够增强全局探

索，后期侧重局部开发，所得到的图像如图 5所示。

ω = 0.5∙ (1 + cos ( t∙ π
IMaxIter ) )

2

（18）

在实际算法实现中，动态反向学习策略被应用

于算法的两个主要阶段。在地图操作阶段和地标

操作阶段中，每当个体位置完成更新后，算法会立

即为其生成对应的动态反向解坐标。通过贪婪选

择策略，对原始解和动态反向解进行适应度评估，

保留适应度更优的位置作为个体的新位置；同时根

据式（17）计算新位置的反向速度。这种更新机制

显著增强了算法的自适应能力和鲁棒性，使种群能

够更灵活地响应搜索空间的变化。同时，由于速度

影响着后续的位置更新，这种机制也为搜索过程引

入了额外的动态性。

2. 4　地标阶段改进

在传统鸽群优化算法的地标阶段，传统方法是

按照适应度值对种群进行排序，仅选择适应度较高

的前一半个体计算质心位置并更新这些个体，而直

接抛弃后一半的个体。这种方法导致种群数量不

断减少，难以维持种群多样性。针对这一问题，本

文提出改进方案：在计算出质心位置后利用该位置

信息对整个种群进行动态更新，即每个个体都根据

质心位置和自身位置进行位置调整，即对式（5，6）
进行调整得到式（19，20）。

SXF = ∑
i = 1

N

( )X t
i ∙F ( )X i （19）

SNF = N∙∑
i = 1

N
2

F ( )X i （20）

该机制避免种群规模缩减，通过全局信息共享

提升收敛稳定性，让所有个体都有机会向更优位置

移动来维持种群多样性，有助于提高算法的全局搜

索能力。

2. 5　算法流程

本文改进算法具体流程如下：

（1） 初始化各参数。设置迭代次数 t=0，种群

数量 N，最大迭代次数 IMaxIter 以及阶段转换因子

RNcRate，定义鸽群算法以及螺旋搜索和反向学习

参数。

（2） 生成初始鸽群。在解空间中生成混沌序

列，通过式（8）映射到上下界内作为初始鸽群。计算

适应度将初始鸽群适应度排序并记录当前最优解。

（3） 执行指南针和地图操作：当迭代次数在

［0，IMaxIter ∙RNcRate］时，计算局部算子（螺旋因子与动

态反向学习反向位置）分别用于各个鸽子位置更新

以及学习反向位置。

（4） 重新排序更新当前迭代次数的全局最优

解。迭代次数 t=t+1，当前迭代次数若未超过

IMaxIter∙RNcRate则执行步骤（3）。

（5） 执行地标操作：当迭代次数超过 IMaxIter ∙
RNcRate时，对所有鸽子进行排序，计算前一半鸽群的

质心位置后按式（19，20）对所有鸽子进行位置更

新并计算反向位置。

（6） 所有鸽子按照适应度值重新进行排序，更

新全局最优解。迭代次数 t=t+1，当前迭代次数

若未达到 IMaxIter则执行步骤（5）。

（7） 迭代次数达到最大迭代次数则输出最终

全局最优解。

鸽群算法与改进鸽群算法的流程图分别如图

6 和 7 所示。

图 5 动态权重因子函数曲线

Fig.5 Dynamic weight factor function curve

图 4 反向解生成区域

Fig.4 Reverse solution generation region
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3 改进算法性能测试与分析

3. 1　实验环境配置与测试函数

实验所采用的相关计算机配置为：CPU 为 In⁃
tel（R） Core（TM） i5⁃12600KF，计算机主频率为

3.70 GHz，16 G 内存，64 位 Win10 操作系统；所用

软件为 Matlab2024a。为了验证改进鸽群算法的有

效性，本文选取对比算法为 PIO 算法［5］、AO 算

法［3］、灰狼算法（Grey wolf optimizer， GWO）［17］、

DBO 算 法［4］ 、加 入 螺 旋 搜 索 的 鸽 群（Spiral 
pigeon⁃inspired optimization，SPIO）算法和加入动

态反向学习的鸽群（Dynamic pigeon inspired opti⁃
mization， DPIO）算法。

选择以上算法原因包括以下几点：首先，进行

基础算法的对比，如 PIO、AO、GWO、DBO 等均

为近年提出具有代表性的智能优化算法，且广泛

用于机器人路径规划领域；其次，加入改进策略逐

步验证，通过对比 PIO、SPIO 和 DPIO 算法，可逐

步验证螺旋搜索和动态反向学习策略对算法性能

的独立贡献，为最终 MSDPIO 算法提供理论依

据。最后，考虑算法特性覆盖，所选算法涵盖不同

搜索机制，能够全面反映改进算法在不同搜索模

式下的竞争力。为保证实验的公平有效，所有算

法的种群规模和迭代次数分别设置为 30 与 500，
重复运行 10 次，各算法参数也严格与其原文章相

对应。

CEC2017 基本测试［18］函数是一组用于评估优

化算法性能的标准化基准函数，这些测试函数被广

泛用于评估优化算法的性能，比较不同算法在各种

问题类型上的表现。函数分为以下 3 类：单峰函数

（Unimodal functions，UF）包括 F1~F3，简单多峰函

数 （Simple multimodal functions，SMF） 包 括

F4~F10，混 合 函 数（Hybrid functions，HF）包 括

F11~F20，组合函数（Composition functions，CF）包

括 F21~F30。

本文所选 10 个测试函数如表 1 所示，所选函数

求解维度均为 10 维，包含 UF、SMF、HF 及 CF。

所选具体函数及其函数特征和函数求解适应度最

优值如表 1 所示。

3. 2　实验结果分析

实 验 结 果 如 图 8 与 表 2 所 示 。 图 8 中 横 坐

标 表 示 迭 代 次 数 ，纵 坐 标 表 示 最 优 适 应 度 值 ，

图 6 PIO 算法流程图

Fig.6 Flow chart of PIO algorithm

图 7 MSDPIO 算法流程图

Fig.7 Flow chart of MSDPIO algorithm

表 1 所选函数相关信息

Table 1 Selected function related information

所选函数

F 3

F 4

F 6

F 9

F 16

F 17

F 20

F 21

F 26

F 29

函数特征

UF
SMF
SMF
SMF
HF
HF
HF
CF
CF
CF

最优值

300
400
600
900

1 600
1 700
2 000
2 100
2 600
2 900
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表 2 中分别记录不同算法在各函数测试中的平

均 适 应 度 值 和 标 准 差 ，用 于 评 估 不 同 算 法 的

性能。

其中，MSDPIO 在所有测试场景中均展现出

显著优势。在 UF（F 3）与 SMF（F4~F9）中，PIO、

GWO 等算法因早熟收敛（如 F3中 PIO 平均适应度

4.17E+03 与 MSDPIO 的 6.65E+02）或探索效率

不足（如 F 6 中 GWO 未完全收敛）难以逼近理论最

优解，而 MSDPIO 通过 Logistic 混沌初始化扩大搜

索 范 围 ，显 著 提 升 收 敛 精 度（F 9 平 均 适 应 度

9.29E+02，较 PIO 优 化 20.6%）。 在 混 合 函 数

（F 16~F 20）测试中，在 F 20 中 MSDPIO 平均适应度

值（2.08E+03）与标准差（1.52E+01）均优于对比

算法，动态反向学习策略通过自适应权重调节，平

衡了全局探索与局部开发。组合函数（F 21~F 29）

中，MSDPIO 算法在 F 26 的适应度（3.00E+03）较

PIO 算法提升了 7.7%，其螺旋搜索策略增强了复

杂问题的求解能力。

此外，MSDPIO 算法在所有函数中标准差最

低（如 F 6 中 3.00E+00 与 AO 的 7.82E+00），验证

了多策略融合下算法对鲁棒性的提升。与 SPIO
和 DPIO 算法相比，MSDPIO 算法在 F 9 中平均适

应度较 SPIO 算法降低 22.6%，证明单一策略改进

效果有限，而螺旋搜索、动态反向学习与混沌初始

化的协同作用实现了性能突破。

图 8 各函数收敛曲线

Fig. 8 Convergence curves of each function

表 2 各算法优化结果对比

Table 2 Comparison of optimization results of each algorithm

函数

F 3

F 4

F 6

F 9

F 16

F 17

F 20

F 21

F 26

F 29

指标

Average
STD

Average
STD

Average
STD

Average
STD

Average
STD

Average
STD

Average
STD

Average
STD

Average
STD

Average
STD

MSDPIO
6.65E+02
2.12E+02
4.15E+02
5.75E+00
6.11E+02
3.00E+00
9.29E+02
2.21E+01
1.71E+03
7.75E+01
1.77E+03
1.37E+01
2.08E+03
1.52E+01
2.20E+03
1.71E+00
3.00E+03
2.90E+01
3.23E+03
2.46E+01

PIO
4.17E+03
1.60E+03
4.56E+02
3.18E+01
6.22E+02
5.83E+00
1.17E+03
9.66E+01
1.83E+03
1.26E+02
1.80E+03
2.60E+01
2.10E+03
2.79E+01
2.33E+03
5.84E+01
3.25E+03
5.08E+02
3.24E+03
3.23E+01

AO
2.95E+03
1.76E+02
4.21E+02
2.54E+01
6.23E+02
7.82E+00
1.01E+03
5.97E+01
1.82E+03
1.22E+02
1.79E+03
2.74E+01
2.14E+03
5.20E+01
2.29E+03
5.23E+01
3.08E+03
2.39E+02
3.27E+03
5.30E+01

GWO
1.14E+03
2.35E+02
6.19E+02
9.09E+01
6.59E+02
1.33E+01
3.35E+03
1.27E+03
2.25E+03
1.33E+02
1.99E+03
9.43E+01
2.27E+03
8.31E+01
2.39E+03
1.70E+01
4.14E+03
5.63E+02
3.44E+03
1.26E+02

DBO
1.12E+03
1.74E+03
4.25E+02
3.50E+01
6.13E+02
7.98E+00
9.64E+02
3.94E+01
1.84E+03
1.74E+02
1.79E+03
4.71E+01
2.10E+03
7.05E+01
2.26E+03
6.78E+01
3.13E+03
1.79E+02
3.30E+03
8.88E+01

SPIO
4.87E+03
2.05E+03
4.39E+02
1.51E+01
6.24E+02
5.45E+00
1.20E+03
1.31E+02
1.80E+03
1.07E+02
1.82E+03
2.54E+01
2.10E+03
1.18E+01

2.30E+03
7.38E+01
3.06E+03
7.61E+01
3.30E+03
7.11E+01

DPIO
3.27E+03
1.74E+03
4.46E+02
2.00E+01
6.20E+02
3.87E+00
1.08E+03
9.07E+01
1.80E+03
8.13E+01
1.79E+03
1.41E+01
2.09E+03
1.77E+01
2.21E+03
2.91E+00
2.97E+03
2.52E+01
3.03E+03
3.83E+01
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4 机器人路径规划仿真实验

机器人路径规划，因其极高的应用价值在越来

越多的领域被学者们所重视，为了进一步突出本文

改进算法的实用性，本节将利用一种基于改进 B 样

条曲线［19］的机器人路径规划方法通过不同环境进

行仿真分析。该方法通过优化中间控制点的位置，

生成满足运动约束的平滑路径，与前文所述改进策

略协同控制路径点生成，提高路径的质量和可

行性。

4. 1　环境建模

本节通过建立不同大小的环境模型进行实验

仿真分析。分别建立两种不同复杂度的地图模

型。其中，图 9（a）所示为 20 m×20 m 的小地图模

型，地图小且复杂度低；而图 9（b）所示为 40 m×
40 m 的大地图模型，其地图大、障碍物较多、复杂

度高。同时，起点和终点，左下角蓝色小正方形以

及右上角红色小正方形分别代表起点和终点，黑色

轮廓圆圈表示障碍物，其余位置皆为可行区域。本

文所用 MSDPIO 算法的各参数设置如表 3 所示，

其中 r为混沌映射中控制系数。

4. 2　基于改进策略的 B样条

将起点坐标、终点坐标以及 N 1 个中间控制点

作为基本路径描述单元。每个控制点的位置都作

为优化变量，通过优化算法进行调整。为了保证路

径的平滑性，采用改进三次 B 样条曲线对控制点序

列进行插值（插值采样点本文设置为 500），并与前

文所提改进策略融合，确保了路径能够精确通过起

终点。

本节基于改进 B 样条曲线生成机器人路径，通

过以下 4 方面优化实现平滑性与避障能力的协同

提升。

4. 2. 1　动态节点向量生成

传统 B 样条采用均匀节点向量，难以适应复杂

环境下的路径控制点分布。本文提出动态节点向

量生成方法：采用基于控制点分布的改进节点向

量，其数学表达式为

U i = [ 0，t1，t2，…，tN - 3，1] （21）

tk = ∑
i = 1

N 1

||P i - P i - 1|| ∑
i = 1

n

||P i - P i - 1|| （22）

式中：P i 为第 i 个控制点的坐标；n 为控制点间插值

点数量，取值为采样点数量减 1。
通过控制点间距比例调整节点向量，与混沌初

始化策略协同； Logistic 映射生成均匀分布的控制

点（式（7~8）），确保 tk 动态反映路径的空间分布特

性，避免传统均匀分布节点导致路径扭曲。

4. 2. 2　主方向投影优化

对于中间控制点，为增强路径方向性与平滑

性，引入主方向投影修正控制点位置

d= P e - P s

||P e - P s ||
（23）

P 'i = P s + ( d∙ ( P i - P s ) ) ∙d+ ( P i - P r ) （24）
式中：P r 为点在主方向上的投影；P e、P s 分别为终

点和起点控制点。

与螺旋搜索策略协同：螺旋因子（式（11~15））
在控制点更新中引入路径沿主方向螺旋延伸，避免

冗余迂回。

4. 2. 3　局部平滑处理

为进一步增强 B 样条曲线对路径的平滑能力，

对优化后的控制点进行加权平滑处理即计算前后

控制点的中点使当前点向中点细微调整

P new
i = βP i + ( 1 - β ) ∙ ( P i - 1 - P i + 1

2 ) （25）

表 3 MSDPIO 算法参数设置

Table 3 MSDPIO algorithm parameter settings

参数

r
φ 0/rad
r0/m

λ

数值

4
1.5π
0.5
0.2

图 9 不同环境地图模型

Fig.9 Different environmental map models

908



第 5 期 徐浩然，等：多策略改进鸽群优化算法的机器人路径规划

式中 β=0.7 表示平滑权重系数。

通过局部平滑处理与动态反向学习策略协同，

通过自适应权重（式（18））动态调整反向解的生成

范围，结合局部平滑权重（式（25）），在避免急转弯

的同时，维持路径对动态障碍的响应灵活性。

4. 2. 4　改进 B 样条路径生成

综合上述改进，路径点计算公式为

P ( u ) = ∑
i = 0

n

N i，3( u，U i ) P 'i （26）

式中：N i，3( u，U i )为三次 B 样条基函数通过递归定

义；P ( u )为参数 u 处的路径点。

最终路径由式（26）生成，融合混沌初始化、螺

旋搜索与动态反向学习的协同优化，实现平滑、最

短路径与避障能力的多目标平滑。

4. 3　路径长度与违反程度评估

路径评估采用多目标优化策略，综合考虑路径

长度和约束违反程度。

在路径长度计算中，若对采样点进行积分计算

可以得到较为精确的距离，但其计算量较大所需时

间较长且计算结果误差与计算两点之间欧氏距离

相差可忽略不计。故本文在尽量消除计算误差并

使时间效率更高的前提下，采用基于起终点之间的

直线距离计算基准长度，将实际路径长度归一化后

与基准长度比较，作为路径长度评价指标。基准长

度以及路径长度计算公式为

L base = ( X e - X s )2 +(Y e - Y s )2 （27）

L = ∑
i = 1

n

( xi - xi - 1 )2 -( yi - yi - 1 )2 （28）

D = L L base （29）
式中：X e、X s、Y e、Y s 分别表示终点和起点的 X 轴坐

标和 Y 轴坐标；（xi，yi）表示路径上第 i 个采样点的

坐标；（xi - 1，yi - 1）表示路径上第 i-1 个采样点的坐

标；D 表示计算最终适应度的路径长度。

其次，通过计算路径与障碍物之间的最小距

离，评估路径的约束违反程度。路径违反程度计算

公式为

V = max ( 1 - d '
R e

，0) （30）

式中：max 表示取最大值，d '表示中间采样点到每

个障碍物中心的坐标，R e 为障碍物的半径大小。

算法采用软约束方法处理障碍物避障问题即

通过计算路径点与障碍物的最小距离，构建基于距

离的惩罚函数。当路径点进入障碍物的影响范围

时，相应的惩罚值将增加，从而引导优化算法搜索

可行解。这种处理方式既保证了约束的满足，又避

免了硬约束可能带来的计算困难。适应度计算公

式为

Fitness = A∙D + B∙V （31）
式中 A、B 分别表示权重系数，可根据实际需要自

由定义。

4. 4　不同环境下实验结果及分析

接下来本文将通过两种不同大小的地图对

MSDPIO 算法进行仿真实验以验证算法的优势，

为保证实验的公平有效，所有算法在小环境中种群

规模为 50，大环境中种群规模为 80，迭代次数均为

100 次，实验相关配置如 3.1 节所述。两种地图模

型分别重复运行 10 次。选择若干算法进行对比，

包括多策略融合的天鹰优化（Multi⁃strategy im ⁃
proved aquila optimizer， MSIAO）算 法［20］，AO 算

法［3］，PIO 算法［5］，GWO 算法［17］和 DBO 算法［4］。

与 3.1 节所选算法不同，调整的原因包括：首

先，MSIAO 算法是近年来针对复杂路径规划问题

提出的改进算法，其多策略融合思想与本文 MSD⁃
PIO 算法的设计目标一致，引入 MSIAO 算法可验

证 MSDPIO 算法与同类多策略改进算法的性能差

异，体现本文改进方法的通用性和竞争力。其次，

保留 PIO、AO、GWO 和 DBO 算法作为对比组，可

确保实验结果的连贯性，同时验证改进算法在不同

问题场景（基准函数测试与实际路径规划）中的鲁

棒性。最后，SPIO 和 DPIO 算法在第 3 节中已用于

验证局部改进策略的有效性，而本节聚焦于多策略

融合后的综合性能。为避免冗余，未将 SPIO 和

DPIO 算法纳入路径规划仿真实验，但通过 MSD⁃
PIO 算法与原始 PIO 算法的对比，仍能体现多策略

融合的整体优势。并且所选算法满足算法收敛速

度、避障能力等特殊要求。

在难度较小的地图中，中间控制节点个数为

N 1=3，在难度较大的地图模型中，中间控制节点

个数为 N 1=4。各算法最优路径生成结果和平均

适应度迭代曲线如图 10 所示。

在仿真实验中，通过对不同地图模型下的实验

结果进行结果分析，本文所提改进策略相较于其他

优化算法寻优能力更佳，收敛效率显著提升；各算

法路径规划最终数据如表 4、5 所示。

在表 4、5 中，平均适应度值为算法在 10 次独立

运行中的平均值，反映算法的综合优化能力，即路

径长度与避障性能的加权和；最短路径长度为 10
次运行中生成的归一化后的最短路径长度，体现算

法的最优路径搜索能力。平均适应度改进率为

MSDPIO 算法较对比算法的适应度值提升百分

比，路径长度改进率同理。

小地图测试中，MSDPIO 算法的平均收敛适应

度值为 28.354，较 PIO 算法的平均适应度值 28.693
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提升 1.18%，对比 AO算法（27.029 m）最短路径长度

（25.767 m）缩 短 4.67%。 大 地 图 测 试 中 ，对 比

MSIAO 算法，其平均适应度改进率为 37.82%，最

短路径长度（54.921 m）相比于 GWO 算法（56.661 
m）提升了 3.07%。上述改进率结果表明，MSD⁃
PIO 算法在混沌初始化、螺旋搜索与动态反向学习

等协同作用下，在高维复杂问题中仍能保持稳定的

收敛性能。

5 结   论

本文针对传统鸽群优化算法易陷入局部最优、

收敛效率低的问题，提出 MSDPIO 算法。通过 Lo⁃
gistic 混沌初始化（提升种群分布均匀性）、螺旋搜

索策略（增强局部开发能力）与动态反向学习（自适

应平衡探索与开发）的多策略协同优化，结合地标

阶段全局更新机制（维持种群多样性），显著提升了

算 法 全 局 性 能 。 实 验 表 明 ，MSDPIO 算 法 在

CEC2017 基准测试中收敛精度较 PIO 算法均有较

大提升，在机器人路径规划中，融合改进 B 样条曲

线和 MSDPIO 算法生成的路径长度较 PIO、AO 等

算法缩短 1.43%~4.67%，收敛速度最大可提升

37.82%，验证了其在复杂场景下的高效性与实

用性。
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