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摘　 要:随着电力物资仓储管理的自动化和智能化进程不断推进,取货机器人的应用日益增多。 为了提高机器人在多目标路径规划

的效率,提出一种基于自适应变异麻雀搜索算法和改进人工势场法的路径规划算法。 首先,通过网格图法建立用于机器人路径规划

的二维地图模型;之后,针对传统人工势场法中的目标点不可达和陷入局部最优问题,采取增设虚拟目标点等方法改进人工势场法;
进一步,采用改进的人工势场法在起点和各个终点两两之间进行路径规划,将多目标路径规划问题转化为求解旅行商问题;然后,采
用自适应变异麻雀搜索算法进行迭代寻优,找到全局最优路径;最后,利用仿真实验验证算法的有效性。 实验结果表明,所提出的算

法能够避免机器人陷入局部最优点,并且能够实现多目标点路径规划的全局最优。
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Abstract:
 

As
 

the
 

automation
 

and
 

intelligence
 

of
 

power
 

material
 

warehousing
 

management
 

continue
 

to
 

advance,
 

the
 

application
 

of
 

picking
 

robots
 

is
 

increasingly
 

widespread.
 

To
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

robots
 

in
 

multi-objective
 

path
 

planning,
 

a
 

path
 

planning
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

adaptive
 

mutation
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

and
 

an
 

improved
 

artificial
 

potential
 

field
 

method
 

is
 

proposed.
 

First,
 

a
 

two-dimensional
 

map
 

model
 

for
 

robot
 

path
 

planning
 

is
 

established
 

using
 

the
 

grid-based
 

method.
 

Then,
 

to
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

unreachable
 

target
 

points
 

and
 

getting
 

stuck
 

in
 

local
 

optima
 

in
 

traditional
 

artificial
 

potential
 

field
 

methods,
 

improvements
 

are
 

made
 

by
 

adding
 

virtual
 

target
 

points
 

and
 

other
 

techniques.
 

Furthermore,
 

the
 

improved
 

artificial
 

potential
 

field
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

perform
 

path
 

planning
 

between
 

the
 

starting
 

point
 

and
 

each
 

of
 

the
 

target
 

points,
 

transforming
 

the
 

multi-objective
 

path
 

planning
 

problem
 

into
 

a
 

traveling
 

salesman
 

problem.
 

Next,
 

an
 

adaptive
 

mutation
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

is
 

used
 

for
 

iterative
 

optimization
 

to
 

find
 

the
 

global
 

optimal
 

path.
 

Finally,
 

simulation
 

experiments
 

are
 

conducted
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

avoid
 

the
 

robot
 

getting
 

stuck
 

in
 

local
 

optima
 

and
 

achieve
 

the
 

global
 

optimal
 

path
 

planning
 

for
 

multiple
 

target
 

points.
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　 　 移动机器人路径规划是指移动机器人自主设计从起

点到终点,寻找最短、耗时最短且安全无碰撞的路径[1-2] 。
随着智能化和自动化技术的不断发展,取货机器人在电力

物资仓库中的应用逐渐成为提升仓储作业效率的重要手

段。 传统的路径规划方法如人工势场法[3] 、粒子群优化算

法[4] 、遗传算法[5] 以及蚁群优化算法[6] 等虽然有效,但在

面对多障碍物环境与多目标规划时,常常陷入局部最优

解,导致规划路径的质量和效率欠佳[7] 。
针对这些问题,众多学者提出了一些有效的改进方

案:Lin 等[8] 提出了混合粒子群算法用于优化 AGV 路径规

划,相比其他启发式算法,降低了陷入局部最优的可能性,
提升了获取最佳全局解的效率;胡晓虎等[9] 通过筛选关键

节点及引入平滑度函数的方法改进双向 RRT 算法,优化

了路径搜索效率与路径长度;王霄[10] 提出了一种基于改

进灰狼优化算法的仓储物流机器人路径规划方法,缩短了

最终规划路径的长度;刘元华等[11] 提出了基于多启发蚁

群算法的全局路径规划方法和基于滚动窗口的避障策略,
使规划的路径长度更短、拐点更少、收敛更快,但该蚁群算
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法在处理多目标、长距离路径规划时,收敛速度会显著变

慢,且对环境变化的适应性不足;Zheng 等[12] 在人工势场

法的应用中通过增设虚拟障碍物的方法帮助机器人离开

受困区域,避免了大量的路径穴余;纪苏宁等[13] 提出一种

基于模拟退火算法改进的人工势场法,通过在局部极小值

附近添加随机目标点,使用模拟退火算法进行优化,从而

跳出局部最小值。 不过该改进人工势场法在复杂环境下,
仍难以精准平衡全局与局部搜索能力,导致路径规划存在

一定的不稳定性。
本文针对传统人工势场法路径规划中的局部最优点

和目标点不可达问题,分别采用增设虚拟目标点和动态系

数法加以解决;随后,运用改进的人工势场法在起点与各

个终点间进行路径规划,将多目标路径规划问题转化为旅

行商问题求解;最后,以减少路径长度为优化目标,采用自

适应变异麻雀搜索算法进行迭代寻优,以找到全局最优路

径。 相较于现有方法,本文方法在复杂多障碍物环境下,
能更高效、精准地规划出全局最优路径,有效提升取货机

器人在电力物资仓库中的作业效率。

1　 问题描述与空间建模

在电力物资仓库中,取货机器人被广泛应用于物料搬

运和自动化作业,以提高仓库管理效率。 为了完成取货任

务,机器人需要根据仓库内的布局自主导航并完成路径规

划。 路径规划的前提则是需要构建一个能够反映仓库结

构的地图,从而帮助机器人有效地规划从起点到目标位置

的路径。
网格地图是一种常用于路径规划和机器人导航的环

境表示方法,其中环境被划分为规则的离散网格,每个网

格单元代表一个特定区域。 地图中的每个位置可以包含

不同的状态,如空地、障碍物或目标点。 障碍物点被存储

为坐标对,通过将障碍物的坐标值映射到网格的相应位置

来实现。 网格地图简化了复杂环境的建模,提供了高效、
直观、易于实现的解决方案,广泛应用于路径规划和导航

任务中。
如图 1 中所示为本文针对某仓库通过网格图法建立

的环境模型。 地图上映射的障碍物实际上就是仓库中的

储物货架,所以目标点的选取都在障碍物的旁边,用以模

拟机器人靠近货物取货这一过程。 图 1 中圆点标注的为

机器人起点(15,2),方块标注的为机器人需要遍历的多

个目标点位置: ( 6,13)、 ( 14,26)、 ( 16,17)、 ( 21,13)、
(26,30)。 在实际作业中,机器人需要从起点出发,遍历

所有目标点后返回至起点位置。

2　 改进 APF 算法

2. 1　 传统 APF 算法

人工势场法( artificial
 

potential
 

field
 

method,APF) 是

一种广泛应用于机器人路径规划、避障和自主导航的经典

算法。 人工势场法的基本思想是在工作空间中构建虚拟

力场,使机器人沿势场的负梯度方向移动,避开障碍物,趋
向目标点[14] 。 在人工势场法中,系统通过计算环境中每

个点的势能来决定机器人在当前状态下的运动方向。 势

能的来源可以分为两部分,吸引势能和排斥势能。 吸引势

能是目标点对机器人的吸引力。 目标是机器人需要到达

的点,机器人会被目标吸引而朝目标方向移动。 排斥势能

是障碍物对机器人的排斥力。 障碍物会对机器人产生排

斥作用,防止机器人与其发生碰撞。 障碍物的排斥力与距

离障碍物的远近有关。
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图 1　 网格地图

Fig. 1　 Grid
 

map
　 　 吸引势能用于模拟目标点对机器人的吸引力,通常设

计为距离目标点越近,吸引力越强。 在传统人工势场法

中,吸引力计算公式为

Uatt(P) = 1
2
katt ‖P - P t‖

2 (1)

式中, Uatt(P) 表示当前点 P 的吸引势能;katt 是吸引力系

数,控制吸引力的强度;‖P - P t‖ 是当前位置 P 与目标

位置 P t 的欧几里得距离。
该势能形式的设计使得机器人总是朝着目标点移动,

且随着距离目标的减小,势能逐渐减小,机器人受到的吸

引力会减小。
排斥势能用于模拟障碍物对机器人的排斥力。 障碍

物会影响机器人,使其远离障碍物,避免碰撞。 排斥势能

的设计使得机器人在距离障碍物较近时会受到较强的排

斥力,而在远离障碍物时,排斥势能趋近于零。 在传统人

工势场法中,吸引力计算公式为

Urep(P) =
1
2
krep

1
‖P - Po‖ - ro( )

2

,‖P - Po‖ < ro

0,　 　 　 　 　 　 　 　
 

　
 

　 ‖P - Po‖ ≥ ro

ì

î

í
ïï

ïï

(2)
式中, Urep(P) 是当前位置 P 的排斥势能;krep 是排斥势能

的增益系数,控制排斥力的强度;‖P - P0‖是当前位置P
与障碍物位置 P0 之间的欧几里得距离;r0 是障碍物的影

响范围,通常设置为障碍物的安全距离。
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排斥势能在障碍物较远时为零,随着障碍物的靠近而

增大,达到障碍物时会出现一个极大值,从而促使机器人

远离障碍物。
总势能是吸引势能和排斥势能的加权和,反映了机器

人在当前位置的总“势能”状态。 机器人会沿着总势能最

小的方向移动。 总势能的表达式为

Utotal(P) = Uatt(P) + Urep(P) (3)
式中, Utotal(P) 是总势能;Uatt(P) 是吸引力势能;Urep(P)
是排斥力势能。

机器人会根据当前总势能的梯度来更新其位置。 一

般来说,机器人沿着势能下降最快的方向运动,即沿着总

势能的负梯度方向运动。
由于传统人工势场法采用虚拟力控制机器人的运动,

在仓库仓储环境中,该算法主要面临两点问题。
1)

 

如果机器人、障碍物和目标点在同一条直线上,机
器人受力控制只能在直线上反复运动,却不能到达目标点。

2)
 

如果障碍物位于目标点附近,将可能出现排斥力

大于吸引力,导致目标不可达问题。
2. 2　 改进措施

在特定仓储环境下,传统的 APF 算法极易陷入问题

一中的局部极小值情况,如图 2 为采用传统人工势场法进

行路径规划时,机器人从起点(15,2)前往目标点(6,13)
时陷入局部最优的示意图。
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图 2　 机器人陷入局部最优点

Fig. 2　 The
 

robot
 

is
 

stuck
 

in
 

the
 

local
 

best
 

of
 

the
 

best

　 　 针对上述情况,采用增设虚拟目标点引导机器人避开

陷入局部最优陷阱的方法。 采用直接采用检测起点和目

标点之间的最短路径是否穿过障碍物的方式,通过计算路

径与障碍物的交集,若路径在某一区域与障碍物相交,则
认为路径被阻挡。 具体的判断方式是

check
 

intersection(Pstart ,Pgoal ,Oobstacle) = True (4)

式中, Pstart 和 Pgoal 分别是起点和目标点;Oobstacle 是障碍物

的位置数据。 通过计算路径和障碍物的交集,判断路径是

否穿越障碍物。
生成虚拟目标点时,不仅需要避免障碍物,还需要选

择能够使路径更短的点,优化路径规划。 生成虚拟目标点

规则为

Pvirtual = arg min
Pvirtual∈S

length(Pstart ,Pvirtual ) +

length(Pvirtual ,Pgoal ) (5)
式中, S 是虚拟目标点的候选区域,范围为障碍物所在直

线上且距离障碍物的最小距离大于或等于 1;length(P1,
P2) 表示点 P1 和 P2 之间的距离,目标是选择一个使得路

径总长度最小的虚拟目标点。
通过上述方法生成虚拟目标点的示例如图 3 所示。

通过采用增设虚拟目标点的方法,不仅保证了路径的可行

性,还优化了路径的长度,使得机器人能够更加高效地避

开障碍物。

起点

目标点

路径

图 3　 虚拟目标点生成

Fig. 3　 Virtual
 

target
 

point
 

generation

　 　 在仓储作业中,机器人不可避免地需要靠近货架拿取

货物,这就可能导致出现目标不可达的问题。 为此,本文

采用动态系数法改进传统的 APF 算法。 本文中改进的吸

引力计算公式为

Uatt(P) = μd·
P - P t

‖P - P t‖ + ε
(6)

μd =
μ0

1 + ‖P - P t‖
(7)

式中, μd 为动态吸引力系数; ‖P - P t‖ 为当前位置和目

标点之间的距离; ε 为一个取值较小的常数,防止除零;
μ0 为基础吸引力系数。

式中吸引力系数随着目标距离的减小而增大,使得机

器人能够到达靠近障碍物的目标点。
本文中改进的斥力计算公式为

Urep(P) = λd·
1
r0

- 1
‖P - Po‖( )·

‖P - Po‖
r2

0

(8)

λd =
λ0‖P - Po‖

r0

(9)

式中, λd 为动态斥力系数; r0 是障碍物的影响范围; ‖P
- Po‖ 为当前位置和障碍物之间的距离; λ0 为基础斥力

系数。
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3　 引入自适应变异麻雀搜索算法

麻雀搜索算法(sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA)是 2020
年提出的一种新兴的元启发式算法,麻雀搜索算法仿效了

麻雀觅食过程中的搜寻、摄食和交流等行为,旨在通过这

些行为模式来探索并发现问题的最优解。 为改善传统麻

雀搜索算法在前期易陷入局部极值点和后期寻优精度不

高的问题,唐延强等[15] 提出一种新的自适应变异麻雀搜

索 算 法 ( adaptive
 

mutation
 

sparrow
 

search
 

algorithm,
AMSSA)。 本文引入自适应变异麻雀搜索算法,优化中间

点的位置,避免路径规划中出现局部最优的情况,从而提

高路径规划的效率和精度。
首先,使用猫映射混沌序列生成初始种群,确保种群

具有较好的随机性和遍历性。 每个个体的位置用坐标表

示,确保在可行域内。 设种群中有 n 只麻雀,则由所有个

体组成的种群可表示为 X =[x1,x2,…,xN] T, 种群之中每

个个体各自对应的适应度函数为 F = [ f(x1),f(x2),…,
f(xN)] T, 具体表示为

X =

x1,1 x1,d … … x1,D

x i,1 x i,d … … x i,D

︙ ︙ ︙ ︙ ︙
xN,1 xN,d … … xN,D

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(10)

F =

f([x1,1 x1,d … … x1,D])
f([x i,1 x i,d … … x i,D])

︙
f([xN,1 xN,d … … xN,D])

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(11)

式中, i = 1,2,…,N 表示第 1 到第 N 只麻雀; d = 1,2,…,
D 表示每个麻雀第 1 到第 D 维的位置; x i,d 表示第 i 只麻

雀在第 d 维的位置。
针对 Logistic 映射和 Tent 映射的缺点,通过猫映射来

生成改进算法的初始种群。 猫映射表达式为

y i +1

w i +1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

1 a1

b1 a1b1 + 1
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

y i

w i

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

mod1 (12)

式中, a1 与 b1 为任意实数; mod1 表示求 a1 小数部分。 由

于猫映射结构简单,不易陷入小循环周期和不动点,通过

该映射产生初始种群具有更好的遍历均匀性。
根据个体适应度值,将个体分为探索者、跟随者和预

警者。 探索者适应度高,负责寻找食物区域;跟随者跟随

适应度高的探索者;预警者负责监视环境并发出警报。 探

索者引导着整个麻雀群体的流动,可在任何地方寻找食

物,其位置更新为

x t +1
i,d =

x t
i,d·

2

exp
4i

α·itermax
( )

m,　 R2 < ST

x t
i,d + QL,　 　 　 　 　 R2 ≥ ST

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(13)

式中, t 表示当前迭代次数, itermax 为迭代次数的最大值;
α 为区间 (0,1] 的随机数; Q 为服从正态分布的随机数,
m 的选择控制探索者对于全局和局部搜索之间的平衡关

系; L 为 1 × d 的矩阵,其中每个元素均为 1; R2 表示警报

值, ST 为安全阈值。 当 R2 < ST 时,表示周围区域安全,
探索者麻雀将采用宽搜索模式;当 R2 ≥ ST 时,则表示有

麻雀发现周围存在天敌,所有麻雀需要转移至安全区域。
跟随者跟随探索者寻找食物,跟随着还会与探索者抢

夺食物,增加自己的捕食率,其位置更新为

x t +1
i,d =

Qexp
xworst td - x t

i,d

i2( ) ,
 

i > N / 2

xbest t +1
d + 1

D ∑
D

d = 1
( x t

i,d - xbest t +1
d ·

rand{ - 1,1}),i ≤ N / 2

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(14)

式中, xworst td 为第 t 次迭代时麻雀个体在第 d 维的最差位

置; xbest t +1
d 为第 t + 1 次迭代时探索者在第 d 维的最优位

置; rand 表示随机赋值。 i > N / 2 时,第 i 个跟随着最有可

能饿死; i ≤ N / 2 时,第 i 个跟随着会在最佳位置周围随机

寻找一个位置觅食。
探索者麻雀和跟随着麻雀的数量采用自适应调整策

略,随着迭代次数的累积,探索者数目减少而跟随着数目

增多,将全局搜索逐步转为局部精确搜索,提高算法收敛

速度。 探索者和跟随着数目调整策略公式为

r = b(tan - π t
4itermax

+ π
4( ) - k·rand(0,1)) (15)

pNum = rN (16)
sNum = (1 - r)N (17)

式中, pNum 为探索者数量; sNum 为跟随者数量, b 为比

例系数, k 为扰动因子。
预警者麻雀的初始位置随机生成,其数学模型为

x t +1
i,d =

xbest td + β | x t
i,d - xbest td | ,f i ≠ fg

x t
i,d + K

| x t
i,d - xworst td |

| f i - fw | + ε( ) ,f i = fg

ì

î

í

ïï

ïï

(16)

式中, β 为步长控制参数,服从均值为 0、方差为 1 的随机

正态分布; K为 [ - 1,1)〛之间的随机数; f i 表示当前个体

适应度值、 fg 表示当前全局最佳适应度值、 fw 表示当前全

局最差适应度值; ε 为最小常数,用以避免零分误差。
为了提高算法的全局搜索能力、跳出局部极值、增强

种群多样性以及提高收敛速度,引入 Tent 混沌扰动和柯

西变异扰动策略。 Tent 混沌映射位置表达式为

z i +1 =

2z i + rand(0,1)
N

,
 

0 ≤ z i ≤
1
2

2(1 - z i) + rand(0,1)
N

,
1
2

< z i ≤ 1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(19)

式中, z i 为 [0,1] 之间的随机数, z i +1 为经混沌映射的扰

动值。 贝努利移位变换后的表达式为

z i +1 = 2z imod1 + rand(0,1)
Kp

(20)

式中, Kp 为序列内粒子个数。 柯西变异式为

m(x) = x(1 + tan(π(u - 0. 5))) (21)
式中, m(x) 为变异后个体位置; x 为原来个体位置; u 为
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(0,1) 区间的随机数。

4　 算法融合

遗传算法的迭代优化需要进行大量的计算,为了节约

资源并减少算法运行时间,本文首先采用改进的 APF 算

法规划出机器人起点和各目标点两两之间的最优路径,并
储存这一路径代价。 如图 4 所示为采用改进 APF 算法规

划的局部路径示意图。
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5

0
5 10 15 20 25

X

Y

图 4　 局部路径规划

Fig. 4　 Local
 

path
 

planning
　 　 通过采用改进 APF 算法完成局部路径规划,将机器

人的多目标路径规划问题转换为旅行商问题求解。 将机

器人遍历所有目标点的总路程作为优化目标, 使用

AMSSA 算法进行迭代寻优。 综上所述,本文采用的算法

流程如图 5 所示。

结束

根据最优解结果连接局部
路径形成完整路径

采用AMSSA算法迭代寻优

采用改进APF算法局部路径规划

初始化参数，获取目标点信息

开始

图 5　 算法流程

Fig. 5　 Algorithmic
 

flow

5　 仿真实验

本文中仿真实验在 Python3. 11 环境下进行,同时本

文中所涉及的改进 APF 算法和自适应变异麻雀算法的初

始化参数设置如下。 基础吸引力系数 μ0 = 5,基础斥力系

数 λ0 = 20,障碍物最大影响距离 r0 = 1,设定步长为 0. 1,
单次规划最大步数= 1

 

000,种群数目 POP = 40,种群纬度

Dim = 4,预警值 ST = 0. 6,发现者比例 PD = 0. 7,意识到有

危险的麻雀比例 SD = 0. 3,最大迭代次数 T = 500,设定机

器人起点为(15,2),机器人目标点位置为(6,13)、( 14,
26)、(16,17)、(21,13)、(26,30)。 为了验证本文算法的

有效性,选取传统 APF 算法与改进 APF 算法在相同环境

下的进行对比实验。 如图 6 为传统 APF 算法、改进 APF
算法以及 AMSSA+改进 APF 算法在相同环境下进行路径

规划后的结果展示。
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（a）传统APF算法路径长度：∞ （b）改进 APF算法路径长度：137.60 （c）AMSSA+改进APF算法路径长度：109.00

图 6　 3 种算法路径规划结果

Fig. 6　 Three
 

algorithm
 

path
 

planning
 

results
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　 　 由图 6 中可知,当传统人工势场法遇到机器人、障碍

物和目标点共线的情况时,轨迹点会前往局部最优点,并
在局部最优点附近徘徊,直到耗尽设定的最大规划步数为

止。 而改进的人工势场法可以通过增设虚拟目标点的方

法逃逸局部最优陷阱,完成全局路径规划,并且路径更为

平滑。 但本文提出的 AMSSA +改进 APF 算法在相比之

下,实现了目标点顺序的寻优,进一步优化了全局路径,使
得全局路径长度由 137. 60 缩短到 109. 00。

为进一步说明本文提出的结合自适应变异麻雀算法

和改进人工势场法的混合算法的有效性,分别采用麻雀搜

索算法[16] 、鲸鱼优化算法[17] ( whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA)、混沌精英黏菌优化算法[18](chaotic
 

elite
 

slime
 

mold
 

optimization
 

algorithm,
 

CESMA) 和鹅优化算法[19] ( goose
 

optimization
 

algorithm,GOOSE)等 4 种算法替换 AMSSA 算

法,并在表 1 中的 3 种任务条件下进行实验。 设定最大迭

代次数均为 500,每种算法重复实验 30 次,记录各算法找

到的路径长度,得到仿真结果如表 1 所示。

表 1　 五种算法结果对比

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
 

five
 

algorithms

目标点个数
AMSSA

最短长度 平均长度

SSA

最短长度 平均长度

WOA

最短长度 平均长度

CESMA

最短长度 平均长度

GOOSE

最短长度 平均长度

6 118. 80 120. 70 118. 80 125. 60 118. 80 126. 20 118. 80 123. 50 118. 80 121. 60

7 126. 50 130. 60 126. 50 135. 70 126. 50 140. 10 126. 50 132. 60 126. 50 133. 20
8 130. 20 138. 10 130. 20 143. 90 130. 20 141. 40 130. 20 139. 20 130. 20 140. 70

　 　 由表 1 的实验数据可见,在 30 次重复实验中,上述五

种算法均能搜索到全局最优路径。 进一步对比可知,
AMMSA 算法所规划路径的平均长度在五种算法中最小,
这一结果表明 AMMSA 算法在路径规划问题上具有更优

的性能表现,体现出其先进性。

6　 结论

本文以某仓库中的仓储机器人的路径规划问题为研

究对象,首先针对传统人工势场法所存在的目标不可达和

局部最优点问题做了详细分析,并分别提出了改进方法。
随后使用改进的 APF 算法在起点和各个终点两两之间进

行路径规划,将多目标路径规划问题转化为求解旅行商问

题。 最后采用 AMSSA 算法进行迭代寻优,求解全局最优

方案。 同时在 Python3. 11 环境下进行仿真实验,以验证

本文提出的 AMSSA+改进 APF 算法,能够避免机器人陷

入局部最优点,并且能够实现多目标点路径规划的全局最

优。 尽管该算法在仿真实验中取得了较好的效果,但仍然

存在一些局限性,如参数设置较为敏感,在动态环境中适

应性较差。 因此,未来的研究可以专注于将该算法拓展到

动态环境中,以提高该算法的适应性。
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