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摘　要：针对喷涂机器人离线轨迹规划系统中路径顺序与喷涂方向同时影响喷涂效率的特点，将喷涂路径的组
合与排序问题建模成开环式广义旅行商问题，并建立了相应的代价矩阵与优化目标；提出了一种基于分布式估

计的路径组合优化算法，该算法在遗传算法中引入统计学习的手段，采用基于概率的模型学习和采样算法实现

更好的进化效率，从而能够更加有效地获得全局最优解。通过多组数据的仿真，验证了该算法解决路径组合问

题的有效性与可行性。
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　引言

随着制造业的快速发展，喷涂机器人在生产中获得了越来

越广泛的应用，但传统的喷涂机器人作业主要采用“示教—再

现”的方式进行，这种工作方法对工人的经验依赖严重，工作

周期较长，并且示教期间机器人不能用于生产，造成生产成本

较高，操作工人处在有害的工作环境之中，严重制约了喷涂作

业的生产效率和产品质量的提高。为解决这些不足，学者们开

始研究喷涂机器人离线编程技术［１］。该技术利用计算机自动

完成机器人的路径规划，并对相关路径进行仿真验证，有效克

服了上述缺陷。由于喷涂工件表面的复杂性，目前的离线路径

规划方法大多是通过将喷涂空间进行分割来对路径规划的，而

如何对不同子空间中的喷涂路径进行排序和组合是一个非常

关键的问题［２］。

喷涂路径组合问题可以归结为特定条件下的组合优化问

题，对于此类问题，目前的研究大多将其建模为经典的旅行商

问题（ＴＳＰ）［３，４］来进行求解。ＴＳＰ是一个ＮＰｈａｒｄ问题，直接采

用穷举搜索算法将会导致计算的时间和空间复杂度随问题维

度的增长而呈指数型增长，故在实际应用中多采用启发式搜索

算法，如遗传算法［５］、蚁群算法［６，７］、模拟退火算法、贪婪算法

等，不同算法各有其优缺点。本文引入分布估计算法［８～１１］，该

算法在遗传算法的基础上，将交叉变异替换为基于概率的模型

学习和采样算法，从而实现更好的进化效率和全局搜索能力。

喷涂机器人的路径组合和优化有其特殊性，在相同的路径

下行进方向的不同往往也会导致代价不同，故传统的 ＴＳＰ模
型不能很好地解决这个问题。本文采用改进的开环式广义旅

行商模型［１２～１４］对喷涂路径组合优化问题进行建模，该优化模

型可同时考虑路径的行进方向和顺序，有效克服了传统旅行商

对于该问题的缺陷。

!

　路径组合优化问题建模

!


!

　任务建模

喷涂机器人的路径排序和组合问题可采用如图１所示的
图形Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｅ１，ω：Ｅ→Ｚ

＋）来表示。
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图１中给出了ｎ条离散的喷涂任务路径ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ∈Ｅ１，
各路径的端点分别为Ａｉ与Ｂｉ，路径之间的连接采用虚线表示，
则顶点集合为Ｖ＝｛Ａ１，Ｂ１，Ａ２，Ｂ２，…，Ａｎ，Ｂｎ｝，而各顶点连线构
成的边集合为Ｅ＝｛（ｖｉ，ｖｊ），ｖｉ，ｖｊ∈Ｖ｝，由此可知Ｅ１Ｅ；ω（ｖｉ，
ｖｊ）表示Ｅ中任意一条边（ｖｉ，ｖｊ）的权值。由图１可知，由于两
条工作路径之间的连接可按照不同的行进方向而形成四种不

同的方式，连接方式可为 ＡｉＢｉＡｊＢｊ、ＢｉＡｉＡｊＢｊ、ＡｉＢｉＢｊＡｊ和
ＢｉＡｉＢｊＡｊ。

采取如下两个转换，将其转换为哈密顿图：

ａ）对于所有的ｅｊ∈Ｅ１，定义节点 ｖ
Ｈ
ｉ∈Ｖ

Ｈ。为了表示简化，

直接用ｅｉ表示ｖ
Ｈ
ｉ。

ｂ）对于所有的ｅｉ，ｅｊ∈Ｖ
Ｈ（ｉ≠ｊ），定义边（ｅｉ，ｅｊ）∈Ｅ

Ｈ，则可

将图１进一步简化为如图２所示 ＧＨ＝（ＶＨ，ＥＨ，ω１
Ｈ：ＶＨ→Ｚ＋，

ωＨ：ＥＨ→Ｚ＋）。

采用两个映射ωＨ１和ω
Ｈ分别表示图中各条喷涂路径和不

同路径连接方式对应的权值，即有

ωＨ１（ｅｉ）＝ω（Ａｉ，Ｂｉ） （１）

ωＨ（ｅｉ，ｅｊ）＝ω（ｅｉ，ｅｊ）＝

ω（Ａｉ，Ｂｊ），ＢｉＡｉＢｊＡｊ

ω（Ａｉ，Ａｊ），ＢｉＡｉＡｊＢｊ

ω（Ｂｉ，Ｂｊ），ＡｉＢｉＢｊＡｊ

ω（Ｂｉ，Ａｊ），ＡｉＢｉＡｊＢ
{

ｊ

（２）

其中，各边对应的权值ωＨ的赋值取决于任务规划中每条路径
的行进顺序和方向。

由于上述喷涂任务需要同时考虑喷涂路径顺序和行进方

法，因此无法采用点到点排序的ＴＳＰ模型求解。由此本文引入
了开环式广义ＴＳＰ（ｏｐｅｎＧＴＳＰ）的框架对多路径组合优化问题
进行建模和求解。与ＴＳＰ相比，ＧＴＳＰ中的顶点集元素不再为单
一的顶点，而是若干个点的集合，从而将顶点集Ｖ转换为ｎ个点
群的并集，即Ｖ＝Ｖ１∪Ｖ２∪…∪Ｖｎ。其中Ｖｉ＝｛Ａｉ，Ｂｉ｝（ｉ＝１，２，
…，ｎ），即将图中的任务路径集合Ｅ１对应的ｅｉ转为采用其端点
集合（点群）｛Ａｉ，Ｂｉ｝来表示。在开环 ＧＴＳＰ框架下可将多路径
组合优化任务描述为寻找一条能够遍历ｎ个点群，且每个点群
仅仅针对其中的任意一个点访问一次的最优哈密顿通路，其中

每个点群中被访问的点可视为该点群对应的任务路径的访问起

始点，由此定义了该喷涂路径的行进方向。

!


&

　优化建模

在求解上述ＧＴＳＰ之前，需要根据任务背景和实际生产需
要确立相应的代价矩阵和优化目标。定义任务路径排列变量

ｓ＝（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ），其中ｓｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）表示排在第 ｉ位的
任务路径。同时考虑到任务路径的有向性，构建二值方向指示

数列ｌ＝（ｌ１，ｌ２，…，ｌｎ），当路径行进方向为ＡｉＢｉ时，ｌｉ取值为１；
否则为０。由此可建立相应的代价矩阵如下：

Ｃ＝

∞ ωＨｌ１，ｌ２（ｅ１，ｅ２） … ωＨｌ１，ｌｎ（ｅｌ，ｅｎ）

ωＨｌ２，ｌ１（ｅ２，ｅｌ） ∞ … ωＨｌ２，ｌｎ（ｅ２，ｅｎ）

  

ωＨｌｎ，ｌ１（ｅｎ，ｅｌ） ωＨｌｎ，ｌ２（ｅｎ，ｅ２） …











∞

（３）

其中：ωＨｉｊ（ｅｉ，ｅｊ）（ｉ≠ ｊ）表示从第ｉ条任务路径ｅｉ（访问方向为
ｌｉ）到第ｊ条任务路径ｅｊ（访问方向为ｌｊ）所对应的边的权值，可
根据式（２）唯一确定。由此可定义全路径的总代价为

Ｔ（ｓ，ｌ）＝Ｔ１（ｓ，ｌ）＋Ｔ２（ｓ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ωＨ１（ｓｉ）＋∑

ｎ－１

ｉ＝１
ωＨｌｓｉ，ｌｓｉ＋１（ｓｉ，ｓｉ＋１）（４）

其中：Ｔ１和 Ｔ２分别表示各条任务路径本身与它们之间的连接
路径的总代价，由式（１）和（２）确定。注意：由于各条任务路径
的代价为定值（路径长度），从而Ｔ１为常数。由此多路径组合
优化问题的优化目标可选取为

Ｊ＝ａｒｇｍｉｎ
ｓ，ｌ
Ｔ（ｓ，ｌ）＝ａｒｇｍｉｎ

ｓ，ｌ
Ｔ２（ｓ，ｌ） （５）

&

　分布估计算法

&


!

　分布估计算法介绍

分布估计算法（ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＥＤＡ）
是新兴的基于统计学习的随机优化搜索算法。它是遗传算法

与统计学习的结合，通过统计学习的手段建立解空间内个体分

布的概率模型，然后对概率模型随机采样产生新的群体，从而

实现群体的进化。分布估计算法具有丰富多样的概率模型，如

双变量边际分布链式结构模型，代表算法有 ＢＭＤＡ、ＭＩＭＩＣ、
ＣＯＭＩＣ算法等；采用贝叶斯网络结构的多变量边际分布模型，
代表算法有ＢＯＡ、ＥＢＮＡ、ＦＤＡ算法等；还有就是极其复杂的级
联分布模型。本文采用的是ＭＩＭＩＣ（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎｆｏｒｉｎｐｕｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法。

&


&

　分布估计算法编码方案

分布估计算法与遗传算法一样需要对问题进行编码。为

同时考虑路径组合和行进方向的影响，这里采用多染色体结构

来解决路径组合的广义旅行商问题。对路径采用十进制进行

编码的染色体编码方案，对行进方向采用二进制编码方案。编

码示例如下：

Ｅｄｇｅ：３６５１４２；Ｓｉｄｅ：１０１１０１。

可以简单地表示为３（１）—６（０）—５（１）—１（１）—４（０）—３
（１）—２（０），即表示一个遍历六条边的求解方案；Ｅｄｇｅ表示边
长的排列顺序；Ｓｉｄｅ表示边的两端，０表示首点，１表示末点。
其表达的意思是：从边３的末点出发，沿着边３到达首点，沿直
线再到边６的首点……

&


*

　分布估计算法的优化方案

&


*


!

　建立概率模型
进行分布估计首先是要建立概率模型，这里使用的是

ＭＩＭＩＣ算法，假设问题为 ｎ维问题，即 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），直
接求取ｎ个变量的联合概率分布模型计算复杂。为简化计算，
假设给定两两变量的条件概率ｐ（ｘｉ｜ｘｊ）和非条件概率 ｐ（ｘｉ），
可以得出近似联合概率分布为
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ｐ（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ）＝
ｐ（ｘｉ１｜ｘｉ２，…，ｘｉｎ）ｐ（ｘｉ１｜ｘｉ２，…，ｘｉｎ）…ｐ（ｘｉｎ－１｜ｘｉｎ）ｐ（ｘｉｎ） （６）

下面给出建立模型的具体步骤：

ａ）建立边分布矩阵与方向分布矩阵。统计选择的优势种
群Ｍ中所有路径上ｎ个边变量中两两之间邻接的次数，构造
边分布矩阵Ｃｎ×ｎ。

Ｃｎ×ｎ＝

０　Ｃ１２　…　…　Ｃ１ｎ
Ｃ２１　０　…　…　…　

…　…　…　Ｃｉｊ　…

…　…　…　…　…
Ｃｎ１　…　…　…













　０

（７）

其中：Ｃｉｊ表示第ｉ个边之后是第 ｊ个边的次数（从边 ｉ到边 ｊ），
当ｉ＝ｊ时，Ｃｉｊ＝０。

在边分布矩阵建立的同时，对与 Ｅｄｇｅ染色体对应的 Ｓｉｄｅ
染色体的ｎ个基因片段出现１的次数进行统计，生成方向分布
矩阵Ｓｎ×ｎ。

Ｓｎ×ｎ＝

０　Ｓ１２　…　…　Ｓ１ｎ
Ｓ２１　０　…　…　…　

…　…　…　Ｓｉｊ　…

…　…　…　…　…
Ｓｎ１　…　…　…













　０

（８）

其中：Ｓｉｊ表示第ｉ个边之后连接的是第ｊ个边末点的次数，必有
Ｓｉｊ≤Ｃｉｊ，当ｉ＝ｊ时，有Ｓｉｊ＝０。

ｂ）构造概率模型
（ａ）构造路径起始边分布的向量组，即统计 Ｍ个方案，在

Ｅｄｇｅ染色体上第一个位置是边 ｉ的击中次数，Ｐ＝｛ｃ１，ｃ２，…，
ｃｎ｝，ｃｉ表示在Ｍ个求解方案中，第 ｉ条边被选中为首点的次
数。接着更新概率分布Ｐ＝｛ｃ１／Ｍ，ｃ２／Ｍ，…，ｃｎ／Ｍ｝，Ｍ为优势
种群的个体数；

（ｂ）与此同时，统计Ｍ个方案第ｉ个边的方向起点是末点
（是编码１）的击中次数，即 Ｐｓｉｄｅ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝，然后进行跟
新概率分布Ｐｓｉｄｅ＝｛ｓ１／ｃ１，ｓ２／ｃ２，…，ｓｎ／ｃｎ｝，ｃｉ≠０，ｃｉ＝０时将 ｉ
位置０；

（ｃ）根据边分布矩阵 Ｃｎ×ｎ，构造路径概率分布矩阵 Ｃｉｊ＝
Ｃｉｊ／Ｍ；

（ｄ）对方向分布矩阵 Ｓｎ×ｎ，更新方向概率分布矩阵 Ｓｉｊ＝
Ｓｉｊ／Ｃｉｊ，Ｃｉｊ≠０；对Ｃｉｊ＝０；将 Ｓｉｊ置０即可。这样一个带有两张
分布表的概率模型已经建立起来了。

ｃ）修正概率模型。上面建立的概率分布矩阵存在严重的
问题，要尽量地避免０和１概率的出现，因此要根据修正因子
进行修正。

（ａ）对起始点边分布概率向量组 Ｐ，根据修正原则，统计
ｐｉ＝０（０＜ｉ≤ｎ）的个数记为 ｔ，ｐｉ＝０时，ｐｉ＝ａ／ｔ；ｐｉ≠０时，ｐｉ＝
（１－ａ）×ｐｉ；ａ表示修正因子，ｐｉ表示第ｉ个边在路径中处于首
位置的概率；

（ｂ）对起始点方向分布概率向量组 Ｐｓｉｄｅ，修正原则是：若
ｐｓｉ＝０且ｐｉ＝０时，ｐｓｉ＝０．５；若ｐｓｉ＝０且ｐｉ≠０时，ｐｓｉ＝０．１；若
ｐｓｉ＝１时，ｐｓｉ＝０．９。ｐｓｉ表示第 ｉ个边在路径中处于首位置时
的方向起点是末点（染色体Ｓｉｄｅ第一个编码为１）的概率，ｐｉ表
示未修正的第ｉ个边在路径中处于首位置的概率；

（ｃ）对边分布矩阵Ｃｎ×ｎ，统计 Ｃｉｊ＝０（０＜ｉ≤ｎ，ｉ≠ｊ）的个
数，总次数记为 ｔ；当 Ｃｉｊ＝０（ｉ≠ｊ）时，Ｃｉｊ＝ａ／ｔ，当 Ｃｉｊ≠０时，

Ｃｉｊ＝（１－ａ）×Ｃｉｊ；
（ｄ）关于方向分布矩阵Ｓｎ×ｎ，若 Ｓｉｊ＝０且 Ｓｉｊ≠０时，Ｓｉｊ＝

０．１；若Ｓｉｊ＝０且 Ｃｉｊ＝０时，Ｓｉｊ＝０．５；若 Ｓｉｊ＝１时，Ｓｉｊ＝０．９。
这里的Ｃｉｊ是未经过修正的边分布概率。
&


*


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　随机采样
前面已经建立完整的概率分布模型，接下来需要做的是对

该概率模型进行随机取样。由于变量之间存在链式依赖关系，

也就是说，只有相邻节点之间存在关系。具体的 ＭＩＭＩＣ算法
的随机采样过程如下：

ａ）根据起始点边分布概率向量组Ｐ采样第一个边ｅｄｇｅ１。
ｂ）根据起始点方向分布概率向量组 Ｐｓｉｄｅ采样边 ｅｄｇｅ１的

方向ｓｉｄｅ１。
ｃ）根据边分布矩阵Ｃｎ×ｎ采样余下的边，首先利用边ｅｄｇｅ１

的条件概率Ｃｅｄｇｅ１ｊ（０＜ｊ≤ｎ），采样第２个边ｅｄｇｅ２。注意：ｅｄｇｅ２
不能为出现过的边，具体办法是提取 Ｃｅｄｇｅ１ｊ（０＜ｊ≤ｎ）行向量
Ｃｅｄｇｅ１，对出现过的边置 ０，接着对该数组所有元素进行求和
Ｎｕ，然后得到新的 Ｃｅｄｇｅ１ ＝Ｃｅｄｇｅ１／Ｎｕ，使用轮盘赌算法采样
ｅｄｇｅ２，而ｅｄｇｅ２采样结束后再利用ｅｄｇｅ２的条件概率产生下一
个边。依此类推，直至整条路径采样完毕。

ｄ）过程 ｃ）中的 ｅｄｇｅ２采样结束后，根据方向分布矩阵
Ｓｎ×ｎ中的Ｓｅｄｇｅ１ｅｄｇｅ２采样编码０或１。依此类推，新的 ｅｄｇｅ采样
结束后，立即对新的ｓｉｄｅ进行采样，直至采样结束。

&


+

　分布估计算法的改进

在实际的仿真过程中已经使用了两个概率分布矩阵和最

优解保留策略对算法进行改进，但仿真效果仍然没有达到预期

效果。为了考虑对算法作进一步的改进，借鉴了蚁群算法的信

息素更新经验，对统计量和统计方式上进行了特别的处理。

具体是对边分布矩阵和方向分布矩阵的建立进行如下

改进：

ａ）建立全局边分布矩阵 ＧＣｎ×ｎ和全局方向分布矩阵
ＧＳｎ×ｎ，该矩阵目的在于记录前几代进化的所有经验。

ｂ）在统计边分布和方向分布矩阵时，考虑适应值对统计
过程的影响，具体思想是，对较高的适应度方案得到更多的统

计量，而较低的适应度方案得到少量的统计量。具体流程是统

计时表示边两两相关的Ｃｉｊ的统计值增加量为参数Ｑ与适应度
ｆ的乘积。对Ｓｉｊ的统计，若对边 ｊ的连接点是末点，即编码１，
增加的统计量仍然为参数Ｑ与适应度ｆ的乘积（△Ｃ＝Ｑ×ｆ）；
若对边ｊ的连接点是首点，即编码０，总的统计量为Ｓｉｊ不变。

此统计方案的更改并不影响下一步的分布概率矩阵的建

立与修正，而且这样的统计方式更加科学，可以保证更好的收

敛特性和寻优能力。

*

　仿真结果及分析

分布估计算法的参数设定较少，最优种群数一般是比较固

定的，而种群数与进化代数存在重要的关系，为考察修正因子，

种群数对仿真结果存在影响。下面针对几组不同参数进行仿

真与分析。

对比图３（ａ）～（ｃ）可知，当进化代数、优势群体数、修正因
子固定的情况下，观察种群规模对求解结果的影响：种群规模

小，分布估计概率模型反映的喷涂路径分布规律不够完整，缺

乏种群多样性；种群规模大，分布估计概率模型反映的喷涂路
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径分布规律接近真实分布，种群多样性得到保证。根据概率模

型对路径进行采样，在种群多样性得到保证的情况下，全局搜

索能力增加，得到最优解或近似最优解的可靠性增加。另外可

以看到种群数和收敛代数之间的关系，较大的种群数反映出快

速的收敛速度。在图３中看到，随种群数的增加收敛代数迅速
减小，与此同时，新一代的采样因为种群数太多要消耗过多的

时间，所以在选择分布估计参数时一般选择较大的种群数和较

小的进化代数保证算法的高效性与较强的搜索能力。
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表１是群体大小为３００、最优种群数２０、进化代数１００代
时，不同修正因子多次优化仿真的结果，从表中可以得出修正

因子对优化结果的影响。修正因子的主要目的是修正概率采

样过程中在喷涂路径的某个位置或者方向未曾取到的路径的

概率，将概率为０的位置或者方向的概率得到修正，使得在下
次采样过程中获得被采样的机会，这样可以避免零概率位置和

方向永远采样不到的困境。从表１中可知，当种群规模、进化
代数、优势群体固定的情况下，存在修正因子时的优化结果明

显优于比无修正的情况（修正因子为０）；当修正因子从小到大
时，分布估计概率模型反映的喷涂路径分布规律失真变大，求

解效果变差。

表１　不同修正因子的优化结果

修正因子 优化结果平均值

０ ３４６１．３０
０．１ ３４０２．５１
０．３ ３４０９．３４
０．５ ３４１６．８４
０．７ ３４２４．８５
０．９ ３４３５．０３

+

　结束语

针对喷涂机器人离线轨迹规划系统中路径组合优化问题

进行分析研究，将其建模成广义旅行商问题。在求解该问题

时，提出了一种基于分布估计的算法，该算法以遗传算法为基

础，加入了统计学习的方法，具有很强的全局搜索能力。仿真

实验也验证了该算法对于路径组合优化问题能够求出更优的

路径组合结果。
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