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摘要:针对麻雀搜索算法易陷入局部最优、
 

收敛速度慢,
 

对初始解的依赖性等问题,
 

提出了一种混合灰狼等级制度

的自适应麻雀搜索算法。
 

首先,
 

采用佳点集策略对麻雀种群初始化,
 

增加种群多样性,
 

提高算法收敛速度和精度;
 

其次,
 

采用动态惯性权重优化发现者位置更新过程,
 

平衡算法的全局探索和局部搜索能力;
 

接着,
 

利用Levy飞行

策略优化跟随者位置更新过程,
 

扩大其搜索空间,
 

降低陷入局部最优的可能性;
 

最后,
 

引入灰狼优化算法中的等级

制度策略更新警戒者位置,
 

降低麻雀搜索算法陷入局部最优的可能性,
 

并对算法进行收敛性分析。
 

为验证算法性

能,
 

与其他5种群智能优化算法进行基准函数测试,
 

与二维静态栅格地图路径规划进行对比实验,
 

进一步证明了改

进后算法的有效性和实用性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm,
 

including
 

its
 

propensity
 

for
 

local
 

optima
 

trapping,
 

slow
 

convergence
 

rate,
 

and
 

reliance
 

on
 

the
 

initial
 

solution,
 

this
 

study
 

introduces
 

an
 

enhanced
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

incorporating
 

with
 

an
 

adaptive
 

mixed
 

gray
 

wolf
 

hierarchy.
 

Initially,
 

the
 

algo-
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rithm
 

employed
 

the
 

Jiadian
 

set
 

strategy
 

for
 

population
 

initialization,
 

enhancing
 

diversity
 

and
 

boosting
 

the
 

algorithm􀆳s
 

convergence
 

speed
 

and
 

precision.
 

Subsequently,
 

a
 

dynamic
 

inertia
 

weight
 

was
 

applied
 

to
 

refine
 

the
 

seekers’
 

position
 

update
 

mechanism,
 

achieving
 

a
 

better
 

balance
 

between
 

global
 

exploration
 

and
 

local
 

exploitation.
 

Moreover,
 

the
 

Levy
 

flight
 

strategy
 

was
 

utilized
 

to
 

optimize
 

the
 

position
 

update
 

process
 

of
 

the
 

followers,
 

broadening
 

their
 

search
 

scope
 

and
 

mitigating
 

the
 

risk
 

of
 

getting
 

stuck
 

in
 

local
 

optima.
 

Lastly,
 

a
 

hierarchical
 

approach
 

from
 

the
 

gray
 

wolf
 

optimization
 

algorithm
 

was
 

integrated
 

into
 

the
 

alert
 

sparrow􀆳s
 

po-

sition
 

update,
 

the
 

possibility
 

of
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

falling
 

into
 

the
 

local
 

optimal
 

was
 

reduced,
 

and
 

a-
nalysis

 

of
 

the
 

convergence
 

of
 

the
 

algorithm
 

was
 

made.
 

To
 

validate
 

the
 

algorithm􀆳s
 

performance,
 

bench-
mark

 

tests
 

were
 

conducted
 

against
 

five
 

swarm
 

intelligence
 

optimization
 

algorithms,
 

along
 

with
 

comparative
 

experiments
 

on
 

2D
 

static
 

grid
 

map
 

path
 

planning,
 

further
 

demonstrating
 

the
 

improved
 

algorithm􀆳s
 

effectiveness
 

and
 

practicality.
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随着我国工业转型升级,
 

在大规模设备更新和技术改造等背景下,
 

移动机器人的应用愈加广泛,
 

而机

器人路径规划则是实际应用中的重要环节。

在解决路径规划问题时,
 

经典的算法有A*算法、
 

人工势场法、
 

快速搜索随机树法等,
 

但这类算法有

一定的局限性。
 

A*算法进行路径规划时,
 

生成路径的拐点较多且搜索效率低;
 

用人工势场法进行路径规

划时,
 

容易出现目标点不可达,
 

陷入局部极值等问题;
 

快速搜索随机树法所需搜索时间长、
 

迭代次数多,
 

结

果通常不是最优。
 

近年来随着智能优化算法的发展,
 

在面对各类复杂问题和优化任务时效果显著。
 

这些算

法的求解效率和灵活度很高,
 

因此被广泛应用在各个领域当中。
 

但是这些算法普遍存在的一类缺点是容易

陷入局部最优,
 

导致结果不能收敛。
 

因此,
 

文献[1]使用余弦衰减策略的自适应惯性权重、
 

个体学习因子、
 

社会学习因子代替原参数,
 

提高算法寻优能力,
 

降低了粒子群优化(ParticleSwarm
 

Optimization,
 

PSO)算
法陷入局部最优的可能性。

 

文献[2]设计了一种双重信息引导的蚁群优化算法,
 

有效引导全局搜索到优质

解汇集的区域,
 

提高了算法的收敛性。

麻雀搜索算法(Sparrow
 

Search
 

Algorithm,
 

SSA)[3]是受麻雀觅食和逃避捕食者行为启发而提出的一

种新算法,
 

该算法具有收敛精度高、
 

收敛速度快、
 

鲁棒性强等优点,
 

常用于函数优化问题。
 

文献[4]将SSA
算法用于优化网络参数来估计锂离子电池的健康状态。

 

文献[5]将SSA算法用于脑驱动双足轮式移动机器

人(WMR)的事件触发抗扰控制方案。
 

该算法局部搜索能力很强,
 

但全局搜索能力较差,
 

容易陷入局部最

优。
 

在觅食阶段,
 

发现者会向最优解移动,
 

使得麻雀种群对搜索空间的开发陷入局部最优。
 

在警戒阶段,
 

麻

雀个体逃生方式单一,
 

导致全部个体收敛于当前最优个体,
 

结果容易陷入局部最优。

基于以上问题,
 

文献[6]提出一种黄金正弦策略改进发现者的麻雀搜索算法,
 

兼顾了算法的全局开发

和局部搜索能力,
 

但同时黄金正弦因子的方向引导性会使算法陷入局部最优。
 

文献[7]利用变异算子改进

了麻雀搜索算法中的跟随者,
 

可以避免算法陷入局部极值;
 

文献[8]提出了一种基于精英反向学习策略的

萤火虫麻雀搜索算法,
 

加快算法收敛,
 

但是算法容易出现早熟的情况。
 

文献[9]采用佳点集初始化种群,
 

结

合4种算子和局部变异操作来提高算法求解能力,
 

一定程度上加快了算法的收敛速度,
 

但未对全局探索能

力做出有效改变。

为了避免陷入局部最优和全局搜索能力不足等问题,
 

提出了一种混合灰狼结构的麻雀搜索算法:
 

①
 

用

佳点集策略对麻雀种群初始化,
 

增加种群多样性;
 

②
 

提出发现者 跟随者自适应调整策略;
 

③
 

采用动态

惯性权重优化发现者位置更新过程;
 

④
 

采用Levy飞行策略优化跟随者位置更新过程,
 

降低陷入局部最

优的可能;
 

⑤
 

引入灰狼优化算法(Grey
 

Wolf
 

Optimization
 

Algorithm,
 

GWO)中的等级制度策略更新警戒
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者位置,
 

降低了SSA陷入局部最优的可能性。

1 麻雀搜索算法

1.1 SSA简介

SSA是一种基于群体智能的优化算法,
 

其灵感来自麻雀在自然界中的觅食习惯和逃避天敌的行为。
 

在

这个算法框架下,
 

部分麻雀扮演“发现者”的角色,
 

专注于寻找资源,
 

而其余麻雀则作为“跟随者”进行行动。
 

此外,
 

群体中还专门有一部分麻雀担任“警戒者”,
 

它们负责监测潜在威胁并及时发出警报,
 

确保群体在追

求食物的同时能够保持警惕,
 

避免陷入危险。

1.2 算法流程

在D 维解空间中,
 

麻雀个体的位置表示为X=(x1,
 

x2…xD),
 

适应度值fi=f(x1,
 

x2…xD)。麻雀种

群的数量为N,
 

每一代都会从种群中挑选出位置最优的P只麻雀作为发现者,
 

其余的M 只麻雀则成为跟随

者,
 

同时它们中的部分会作为警戒者。三者位置更新公式如下:

Xt+1
i,d =

Xt
i,d·exp

-i
ζ·Tmax  R2 <W

Xt
i,d +Q·L R2 ≥W

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中:
 

Xt+1
i,d 表示第t代中第i个个体的位置;

 

ζ为(0,
 

1]上均匀分布的随机数;
 

Q 是服从标准正态分布的一

个随机数;
 

R2 为[0,
 

1]中的均匀分布的随机数;
 

W 表示安全阈值,
 

取值范围是[0.5,
 

1.0];
 

Tmax 是最大迭

代次数;
 

L 是一个一行多维的全1矩阵。

Xt+1
i,d =

Q·exp
Xt
worst-Xt

i,d

t2  i>
N
2

Xt+1
p +|Xt

i,d -Xt+1
p |·A+·L i≤

N
2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(2)

式中:
 

Xp 代表麻雀的最优位置;
 

Xworst代表麻雀的最差位置;
 

A+ 是一个由1或-1组成的一行多维矩阵。

Xt+1
i,d =

Xt
best+ρ1|Xt

i,d -Xt
best| fi ≠fg

Xt
i,d +ρ2

|Xt
i,d -Xt

worst|
|fi-fw|+ε  fi=fg

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (3)

式中:
 

ρ1 为服从均值为0,
 

方差为1的正态分布随机数;
 

ρ2 为[-1,
 

1]上的随机数;
 

ε为一个较小的数防止

分母为零;
 

fi 是当前麻雀的适应度值;
 

fg 和fw 是当前最佳适应度值和最差适应度值。

2 改进麻雀搜索算法

2.1 佳点集初始化种群

群体算法的初始化会影响其搜索性能。
 

由于没有先验信息,
 

SSA中的麻雀通常是由随机初始化产生

的。
 

但是,
 

有时候麻雀在搜索域中的分布并不均匀,
 

这会使麻雀远离全局最优解,
 

导致收敛速度较低。
 

本文

采用佳点集策略对麻雀种群进行初始化,
 

确保初始种群在目标函数定义域内均匀分布,
 

从而有效提升了算

法的精确度、
 

收敛速率以及全局寻优能力[10]。
 

佳点集理论源自我国著名数学家华罗庚,
 

假设Hm 是m 维欧

氏空间的单位立方体,
 

其中存在点集Gn(k)={({rn
1·k},

 

{rn
2·k},

 

…,
 

{rn
m·k}),

 

1≤k≤n},
 

它的偏差

满足φ(n)=C(r,
 

ϑ)n-1+ϑ,
 

其中C(r,
 

ϑ)是常数,
 

只与rϑ(ϑ>0)有关。那么Gn(k)称为佳点集,
 

r称为

佳点,
 

n 为点数。
 

佳点集C(r,
 

ϑ)的值为:
 

ri=2cos
2πi
g  , 

1≤i≤m,
 

其中,
 

g是满足
(g-3)
2 ≥m 的最

小素数。

为了验证佳点集初始化的有效性,
 

设置初始种群数量为100,
 

在二维空间中初始化麻雀种群,
 

与Logis-
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tic混沌映射和Tent映射进行对比,
 

对比结果见图1。
 

从图1中可以直观看出,
 

佳点集策略初始化的麻雀种

群分布更为均匀,
 

能进一步优化算法收敛速度,
 

避免陷入局部最优。

图1 3种初始化方式对比

2.2 比例自适应变化

在SSA中,
 

发现者和跟随者的数量保持不变。
 

这样的设置在算法初期可能导致发现者数量不足,
 

不

足以进行充分的全局搜索。
 

而在算法后期,
 

当发现者数量较多时,
 

全局搜索的需求减少,
 

反而需要增加

跟随者的比例以进行更精确的局部搜索[11]。
 

为优化这一过程,
 

本文提出了发现者 跟随者自适应调整机

制。
 

在算法早期,
 

发现者比例较高以加强全局搜索,
 

随后随着迭代进行,
 

发现者数量逐渐减少,
 

而跟随

者数量相应增加,
 

使得搜索过程逐渐由全局转向局部,
 

从而提升算法的整体收敛精度[12]。
 

发现者和跟随

者数目调整公式为:

φ=0.15·
1

1+exp
2t

Tmax
-3  

-0.05k2  +0.1 (4)

P=φN
M =(1-φ)N (5)

式中:
 

P 为发现者数目;
 

M 为跟随者数目;
 

b为比例系数,
 

本文取0.15,
 

用于控制发现者和加入者之间的

数目(在算法执行方面,
 

前期需要更多的发现者进行全局搜索,
 

经过反复实验取0.15,
 

同时0.1对发现者比

例起到下限支撑作用,
 

确保算法在后期仍有一定全局搜索能力,
 

避免过早收敛);
 

k 为扰动偏离因子,
 

对非

线性递减值φ 进行扰动。
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2.3 动态惯性权重改进发现者

SSA中,
 

发现者在迭代时采取的跳跃式移动可加速收敛,
 

但易导致种群快速集中,
 

减少搜索多样性,
 

并可能因忽视搜索盲区或范围限制而陷入局部最优。
 

此外,
 

发现者在位置更新时对当前位置的利用程度不

变。
 

借鉴PSO算法,
 

本文通过引入惯性权重扰动策略来优化SSA中发现者的位置更新,
 

以增强其全局搜

索能力[13]。
 

其中,
 

三角函数具有周期性和波动性,
 

在迭代过程中,
 

这种波动使得惯性权重不会单调增加或

减少,
 

而是呈现出一定的波动变化。
 

该方法使得种群中适应度较高的个体在其原始位置附近进行扰动,
 

从

而促进了麻雀种群内的信息交互。
 

改进的发现者位置更新公式如下:

ψt= ψmax· 1-exp(-τt)·sin πt
2Tmax    +ψmin·exp(-τt)·cos πt

2Tmax  􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 · 1-
t

Tmax  (6)

Xt+1
i,d =

Xt
i,d·ψt(1+Q) R2 <W

Xt
i,d +Q R2 ≥W (7)

式中:
 

Xt+1
i,d 表示基于Levy飞行的跟随者改进策略t代中第i个个体的位置;

 

Q 为一个标准正态分布随机

数;
 

R2 为[0,
 

1]上均匀分布的随机数;
 

W 为安全阈值,
 

取值范围为[0.5,
 

1.0];
 

τ是一个控制指数衰减速

度的参数,
 

用于调整衰减速度,
 

取0.1。

2.4 Levy飞行策略改进跟随者

当跟随者了解到发现者寻找到更好食源时会大量聚集,
 

这会使发现者密度过大,
 

从而导致陷入局部最

优。
 

在Levy飞行[14]策略中,
 

步长是根据Levy分布生成的。
 

Levy飞行策略通过引入Levy分布,
 

使得步长

可以具有更大的幅度变化,
 

从而更好地模拟真实世界中的飞行情况。
 

本文通过Levy飞行策略优化跟随者

位置,
 

扩大其搜索空间,
 

改善易陷入局部最优的问题。
 

改进的跟随者位置更新公式为:

Xt+1
i,d =

Q·exp
Xt
worst-Xt

i,d

t2  i>
N
2

Xt+1
p +|Xt

i,d -Xt+1
p |·S i≤

N
2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

式中:
 

S=
θ

|h|
1
λ

;
 

θ~N(0,
 

σ2
μ);

 

h~N(0,
 

σ2
ν)σν=1;

 

σμ =
Γ(1+λ)sinπλ2  

Γ
(λ÷1)
2 λ2

(λ-1)
2

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨
􀮧

􀪁􀪁
􀪁􀪁

1
λ

,
 

通常λ取1.5;
 

Xworst

为全局最差位置;
 

Xp 为发现者最优位置。

2.5 灰狼等级制度改进警戒者

在种群遇到危险时,
 

麻雀个体逃生方式单一,
 

并在更新位置时只考虑当前状态的最优解,
 

没有考虑到

剩余次优解,
 

这会导致全部个体收敛于当前最优个体,
 

如果当前最优个体非全局极值点,
 

那么结果容易陷

入局部解,
 

所以引入GWO中的等级制度策略,
 

选取前3个历史最优位置{Xα,
 

Xβ,
 

Xδ}以得到潜在的最优

解[15]。
 

改进后的警戒者位置更新公式为:

X1,d =Xt
α,d +γ|Xt

i,d -Xt
α,d|

X2,d =Xt
β,d +γ|Xt

i,d -Xt
β,d|

X3,d =Xt
δ,d +γ|Xt

i,d -Xt
δ,d|

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(9)

Xt+1
i,d =

Zα*X1,d +Zβ*X2,d +Zδ*X3,d

fi > (fα 或fβ 或fδ)

Xt
i,d +ρ2(Xworst

t
i,d -Xbest

t
i,d)

fi=(fα 或fβ 或fδ)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(10)
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式中:
 

γ 是标准正态分布的随机数。

各头狼对应权重Zi 计算公式为:

ωi=
(3fδ -fi)×fi

(3fδ -fα)2
   Zi=

ωi

∑
j=α,

 

β,
 

δ
ωj

   i=α,
 

β,
 

δ (11)

  采用灰狼等级体系后,
 

SSA算法的搜索范围得到了扩展。
 

然而,
 

在个体向最佳解移动的过程中,
 

其位

置的更新依赖于当前最优解、
 

次优解和第三优解的加权平均,
 

这导致了更新结果的不确定性。
 

为了确保算

法能够有效收敛至最优解,
 

借鉴了差分进化算法中的“贪婪”选择原则,
 

仅使用当前具有最低代价的解来更

新个体位置[16]。
 

当得到的更新位置Xt+1
new 的适应度优于当前的位置,

 

即fnew≤fcurrent时,
 

新个体位置才被接

受,
 

否则个体的位置保持当前最优而不进行更新。
 

位置更新函数为:

Xt+1
i,d =

Xt
current fnew >fcurrent

Xt+1
new fnew ≤fcurrent (12)

2.6 合理性理论分析

2.6.1 优化搜索导向

引入灰狼等级制度后,
 

警戒者凭借类似α狼的主导地位,
 

可利用其对全局最优解的较强感知能力,
 

快

速引导搜索向更有希望的区域靠近。
 

β警戒者和δ警戒者依据与高等级警戒者的相对关系更新位置,
 

能逐

步细化搜索范围,
 

避免盲目随机搜索。

2.6.2 收敛速度提升

以经典函数优化问题为例,
 

如Rosenbrock函数、
 

Rastrigin函数等,
 

在相同初始条件下,
 

引入灰狼等级

制度的SSA更有可能在更少的迭代次数内接近全局最优值。

2.6.3 跳出局部最优能力增强

由于不同等级警戒者位置更新公式中的随机系数会导致种群聚集,
 

所以引入动态随机因素避免算法过

早收敛。
 

当算法陷入局部最优“陷阱”时,
 

这种随机变化促使警戒者打破现有束缚,
 

探索新区域。

2.6.4 收敛性证明

1)
 

设优化问题为求函数fx 的最小值,
 

其中x ∈Ω⊆Rd,
 

Ω为d 维搜索空间,
 

函数fx 存在全局最优

解x*。
 

用Xn={x1
n,

 

x2
n,

 

…,
 

xN
n}表示算法在第n次迭代时的种群状态,

 

其中N 为种群规模,
 

xi
n∈Ω为

第n次迭代时第i个个体的位置。
 

定义改进的麻雀算法中,
 

受灰狼结构影响的警戒者引导下的个体位置更

新公式为:

xi
n+1=xi

n +on·Δxi
n(ξn) (13)

式中:
 

on 是与迭代次数相关的步长因子,
 

由警戒者根据当前搜索情况调整,
 

用于控制个体移动步长;
 

Δxi
n(ξn)是基于警戒者收集的环境信息ξn 所确定的个体位置调整量,

 

它反映了警戒者引导个体移动的方向

和幅度,
 

且ξn 包含如当前搜索区域的适应度均值、
 

方差,
 

以及与历史最优区域的对比信息等,
 

用于判断是

否接近局部最优或全局最优趋势。

2)
 

Lyapunov函数的选取

设计Lyapunov函数VXn
为:

VXn =∑
N

i=1
‖xi

n -x*‖2=∑
N

i=1
∑
d

j=1

(xi
n,

 

j -x*
j )2 (14)

式中:
 

‖xi
n-x*‖2=∑

N

i=1
∑
d

j=1

(xi
n,

 

j-x*
j )2表示第n次迭代时第i个个体与全局最优解的距离平方。显

然,
 

VXn ≥0并且当且仅当所有个体位置都与全局最优解重合,
 

即xi
n =x* 对所有i=1,2,…,N 成立
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时,
 

VXn =0。

3)
 

计算VXn+1 -VXn

首先将VXn+1
展开:

VXn+1 =∑
N

i=1
‖xi

n+1-x*‖2=

∑
N

i=1
‖xi

n +on·Δxi
n(ξn)-x*‖2 (15)

VXn+1 -VXn =∑
N

i=1

(‖xi
n +on·Δxi

n(ξn)-x*‖2-‖xi
n -x*‖2) (16)

  利用模的平方展开公式 ‖a+b‖2=‖a‖2+2aTb+‖b‖2(这里a=xi
n -x*,

 

b=on·Δxi
n(ξn)),

 

将上式进一步化简:

VXn+1 -VXn =∑
N

i=1

(‖xi
n -x*‖2+2(xi

n -x*)T·on·Δxi
n(ξn)+‖on·Δxi

n(ξn)‖2-‖xi
n -x*‖2=

∑
N

i=1

(2(xi
n -x*)T·on·Δxi

n(ξn)+‖on·Δxi
n(ξn)‖2) (17)

  4)
 

基于警戒者行为的不等式推导

由于警戒者在算法中的作用是引导种群向全局最优解靠近并避免陷入局部最优,
 

当警戒者正常发挥作

用时:
 

对于任意个体i,
 

存在一个与警戒者决策相关的常数c1 ≥0使得:

‖on·Δxi
n(ξn)‖ ≤c1 (18)

又因为警戒者引导个体趋向全局最优解,
 

所以存在常数c2 ≥0使得:

‖(xi
n -x*)T·on·Δxi

n(ξn)‖ ≤c2·‖on·Δxi
n(ξn)‖ (19)

结合上述两个不等式对VXn+1 -VXn
进行缩放:

VXn+1 -VXn =∑
N

i=1

(2(xi
n -x*)T·on·Δxi

n(ξn)+‖on·Δxi
n(ξn)‖2)≤

∑
N

i=1

(2c2·‖on·Δxi
n(ξn)‖+‖on·Δxi

n(ξn)‖2)≤

∑
N

i=1

(2c2·c1+c21)=

N(2c2·c1+c21) (20)

令C=N(2c2·c1+c21),
 

则有:

VXn+1 -VXn ≤C (21)

  随着迭代次数的增加,
 

通过调整警戒者的相关参数,
 

使得常数C 逐渐减小趋近于零,
 

那么根据

Lyapunov稳定性理论,
 

就有当n→ �时,
 

VXn →0,
 

即种群中的个体越来越接近全局最优解,
 

从而证明算

法收敛。

3 算法性能测试

为了验证混合灰狼结构的麻雀搜索算法(GWO
 

Hang
 

and
 

SSA,
 

GWHASSA)的收敛精度,
 

本文将对改

进麻雀搜索算法(Improved
 

Sparrow
 

Search
 

Algorithm,
 

ISSA)[17]、
 

GWO[18]、
 

鲸鱼算法(Whale
 

Optimiza-

tion
 

Algorithm,
 

WOA)[19]、
 

PSO[20]和鹦鹉优化算法(Parrot
 

Optimization,
 

PO)[21]进行基准函数的测试,
 

各个测试函数的维度如表1所示。
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将这6种群优化算法进行极值寻优测试。
 

为了保证实验的客观性,
 

设置所有算法种群个数均为30,
 

迭

代次数为1
 

000次,
 

试验在同一环境下独立运行30次。
 

得到的均值、
 

标准差和最优值如表2所示。
表1 测试函数

表达式 范围 最优值

F1(x)=∑
n

i=1
x2

i [-100,
 

100] 0

F2(x)=∑
n

i=1
|xi|+∏

n

i=1
|xi| [-10,

 

10] 0

F3(x)=∑
n

i=1

(∑
i

j=1
|xi|)2 [-100,

 

100] 0

F4(x)=max
i
{|xi|,

 

-1≤i≤n} [-100,
 

100] 0

F5(x)=∑
n

i=1

[100(xi +1-x2
i)2+(xi -1)2] [-30,

 

30] 0

F6(x)=∑
n

i=1

(xi +0.5)2 [-100,
 

100] 0

F7(x)=∑
n

i=1
ix4

i +random[0,
 

1) [-1.28,
 

1.28] 0

F8(x)=∑
n

i=1
-xisin( |xi|) [-100,

 

100] -418.9×d

F9(x)=∑
n

i=1

[x2
i -10cos(2πx)+10] [-5.12,

 

5.12] 0

F10(x)= -20exp-0.2
1
n∑

n

i=1
x2

i  -exp
1
n∑

n

i=1
cos(2πxi)  +20+e [-32,

 

32] 0

F11(x)=
1
4

 

000∑
n

i=1
x2

i -∏
n

i=1
cos

xi

i  +1 [-600,
 

600] 0

  注:
 

函数F1-F7 是单峰测试函数,
 

可以用来测试算法的全局搜索能力;
 

F8-F11 为多模态的基准测试函数,
 

主要用于

测试算法的局部探索能力。

表2 算法测试结果统计

测试函数 统计值 WOA PSO GWO ISSA PO GWHASSA

F1 均值 7.81E-59 1.31E+04 7.58E-59 1.97E-154 7.38E-92 0.00E+00

标准差 3.09E-58 1.23E+03 1.51E-58 1.08E-153 4.04E-91 0.00E+00

最优解 8.06E-64 1.08E+04 2.74E-61 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F2 均值 3.48E-38 3.29E+01 9.69E-35 5.94E-78 2.85E-45 3.77E-171

标准差 1.01E-37 1.04E+01 7.91E-35 3.25E-77 1.56eE44 0.00E+00

最优解 6.27E-41 1.30E+00 1.69E-35 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F3 均值 8.29E+01 1.32E+01 3.47E-12 3.74E-98 4.97E-86 3.30E-254

标准差 2.77E+02 5.93E+00 1.89E-11 2.04E-97 2.72E-85 0.00E+00

最优解 6.00E-03 5.60E+00 2.09E-19 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F4 均值 1.36E-04 2.88E+01 3.19E-14 2.08E-93 3.58E-29 4.21E-162

标准差 2.80E-04 1.16E+01 6.13E-14 1.13E-92 1.96E-28 2.29E-161

最优解 6.15E-08 9.94E-01 7.33E-16 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F5 均值 2.57E+01 1.02E+02 2.67E+01 1.81E-05 1.36E-05 4.33E-06

标准差 1.43E+00 8.80E+01 6.93E-01 2.49E-05 4.67E-05 5.91E-06

最优解 2.41E+01 3.50E+01 2.53E+01 5.20E-09 6.39E-09 6.26E-12
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 续表2

测试函数 统计值 WOA PSO GWO ISSA PO GWHASSA

F6 均值 8.59E-01 1.38E+04 1.09E+00 2.25E-06 6.41E-06 4.34E-08

标准差 2.91E-01 1.29E+03 6.26E-01 3.41E-06 2.05E-06 7.92E-08

最优解 3.59E-01 1.01E+04 5.05E-04 4.83E-10 1.75E-12 9.88E-12

F7 均值 2.32E-03 1.57E-01 9.17E-04 3.26E-04 2.44E-04 1.96E-04

标准差 1.54E-03 6.52E-02 5.90E-04 2.84E-04 2.04E-04 1.59E-04

最优解 2.01E-04 3.47E-02 1.95E-04 4.15E-05 6.66E-06 8.03E-06

F8 均值 -7.68E+03 -3.28E+03 -5.88E+03 -8.11E+03 -4.06E+04 -1.43E+04

标准差 4.26E+02 5.32E+02 7.80E+02 6.97E+02 1.16E+04 4.52E+04

最优解 -8.53E+03 -4.51E+03 -7.39E+03 -9.28E+03 -4.82E+04 -2.39E+04

F9 均值 3.88E+01 4.04E+01 2.53E-01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

标准差 4.32E+01 1.04E+01 9.79E-01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

最优解 0.00E+00 2.16E+01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F10 均值 6.60E-15 5.10E+00 1.54E-14 4.44E-16 4.44E-16 4.44E-16

标准差 1.59E-15 8.56E-01 3.04E-15 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

最优解 3.99E-15 3.58E+01 7.55E-15 4.44E-16 4.44E-16 4.44E-16

F11 均值 5.43E-03 2.59E+01 2.67E-03 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

标准差 1.27E-02 5.74E+00 6.12E-03 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

最优解 0.00E+00 1.58E+01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

  在表1的11组测试函数中,
 

F1-F7 是单峰测试函数,
 

可以用来测试算法的全局搜索能力。
 

对于F6 的

求解,
 

虽然GWHASSA在求解最优值时不能稳定收敛,
 

但收敛效果和收敛精度都优于其他对比算法。
 

其中

F5 函数的全局最优解较难求解,
 

大部分优化算法很难找到全局最优解,
 

而GWHASSA在求解时明显优于

其他算法。
 

相较于ISSA,
 

GWHASSA在寻优效果和全局寻优能力方面均有所提高。

F8-F11 为多模态的基准测试函数,
 

多峰测试函数主要用于测试算法的探索能力。
 

从表2中的测试结

果可以分析得出。
 

在求解F8 时,
 

由于该函数是一个多峰、
 

连续、
 

可导(除了零点外)、
 

非线性、
 

无约束的多

维函数,
 

求解难度较高,
 

存在许多局部最优解,
 

PO能够在搜索空间中更均匀地分布个体,
 

从而增加了找到

全局最优解的可能性。
 

ISSA的位置更新方式相对简单,
 

在局部搜索阶段,
 

算法在局部最优解附近徘徊,
 

难

以进一步逼近全局最优解,
 

改进后的GWHASSA算法在很大程度上弥补了该缺陷,
 

在实际应用时影响较

小。
 

6种算法对于该测试函数寻优时均未达到理想效果,
 

统计结果表明,
 

GWHASSA整体寻优能力优于

WOA、
 

PSO、
 

GWO、
 

ISSA及PO。

为了比较6种算法的收敛效果和稳定性,
 

本文还对6种算法进行了仿真对比,
 

列出了F1、
 

F3、
 

F5、
 

F8、
 

F10、
 

F11
 6个测试函数的迭代收敛曲线,

 

结果如图2所示。

图2为各算法收敛曲线图,
 

GWHASSA的收敛速度和精度整体上优于 WOA、
 

PSO、
 

GWO、
 

ISSA及

PO
 

5种算法。
 

相较于之前改进的ISSA算法,
 

本文改进过的GWHASSA算法在寻优能力和全局搜索方面

都有所提高。
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图2 各算法收敛曲线

4 在机器人路径规划中的应用

路径规划问题是机器人领域目前比较受关注的一类研究问题,
 

其目的是找到一条有效又简单的路径。
 

随着近年来越来越多的群智能优化算法的提出和改进,
 

研究者们将群智能优化算法应用到路径规划问题当

中,
 

并且取得了一定的效果。
 

为了验证GWHASSA在解决实际工程问题时的能力,
 

本文将GWHASSA、
 

WOA、
 

PSO、
 

GWO、
 

ISSA及PO
 

6种群智能优化算法应用到机器人路径规划的问题当中。
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4.1 机器人路径规划环境设置

首先,
 

将机器人的活动范围设置在二维平面空间内,
 

然后使用栅格法来构建地图模型。
 

其中,
 

黑色的

栅格表示空间中存在的障碍物,
 

而白色的栅格则表示无障碍物可顺利通过的路径,
 

路径规划问题的目的便

是找到一条安全无碰撞并且高效的路径。
 

为了仿真实验的顺利进行,
 

把现实问题中不规则的障碍物全部填

充满栅格。
 

图3便是栅格法生成的二维平面地图,
 

其中包括障碍物较少的简单环境地图和障碍物较多的复

杂环境地图。

图3 不同栅格地图

4.2 仿真实验

在本次实验中,
 

算法的种群数量均设置为30,
 

迭代次数为100次,
 

试验在同一环境下独立运行30次。
 

实验统计结果如表3所示。
表3 多算法路径统计值表

地图大小 算法 最短路径 平均值 标准差 拐点个数/个

20×20 GWHASSA 20.666
 

2 21.084
 

2 0.862
 

8 9

WOA 20.666
 

2 23.112
 

6 2.150
 

1 13

PSO 22.533
 

9 23.724
 

1 1.976
 

3 12

GWO 22.533
 

9 23.919
 

3 1.889
 

3 15

ISSA 20.666
 

2 22.651
 

2 1.512
 

5 14

PO 20.803
 

3 22.063
 

2 1.339
 

1 12

40×40 GWHASSA 47.073
 

2 49.817
 

3 2.1089 12

WOA 48.298
 

8 54.024
 

1 4.892
 

7 15

PSO 50.539
 

5 54.773
 

7 3.216
 

5 16

GWO 48.067
 

3 54.453
 

7 5.145
 

6 17

ISSA 48.033
 

8 52.700
 

6 5.854
 

7 19

PO 47.962
 

5 51.556
 

5 2.988
 

5 18

  如图4所示,
 

红色路径为GWHASSA生成的路径,
 

可以看出,
 

无论是在简单地图还是复杂地图,
 

本文

算法所生成的路径比其他5种算法更短,
 

且路径的拐点相对较少,
 

生成的路径也更加平滑,
 

说明本文算法

有效提高了原算法的全局搜索能力,
 

能够在各种环境中寻找到更优的路径。

从表3的实验数据能够得出GWHASSA在简单地图中与 WOA和ISSA算法具有相同的最短路径,
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且小于GWO、
 

PSO和PO算法的最短路径。
 

但是就平均值而言,
 

在30次实验中GWHASSA的平均路径

长度为21.084
 

2,
 

小于其他算法,
 

在标准差方面也优于其他5种算法。
 

而在复杂地图中GWHASSA生成的

最短路径为47.073
 

2,
 

平均路径长度为49.817
 

3,
 

相比其他5种算法,
 

GWHASSA都表现出一定的优势,
 

且标准差也明显优于其他算法。
 

实验表明,
 

本文提出的GWHASSA有较好的稳定性和鲁棒性。

图4 多算法简单与复杂地图路径对比图

GWHASSA良好的性能来自本文所提出的5种改进策略,
 

其中包括佳点集初始化种群、
 

比例自适应变

化、
 

通过动态惯性权重改进发现者、
 

通过Levy飞行策略改进跟随者和通过灰狼等级制度改进警戒者。
 

图4
和图5也验证了改进的有效性和GWHASSA算法的良好性能。

 

总之,
 

相比于其他几种群智能优化算法,
 

GWHASSA在寻优效果上效果显著,
 

且表现出良好的收敛性和稳定性。

图5 各算法路径收敛曲线

5 结论

针对SSA的缺陷,
 

进行了多重算法的融合,
 

并且分析了算法的收敛性。
 

对改进算法进行了函数测试,
 

收敛曲线和平均值、
 

标准差分析结果均表明GWHASSA在稳定性和精度上有了很大提升。
 

在后续的机器

人路径规划问题中GWHASSA的优势得到进一步体现,
 

但目前只在静态环境中进行了测试,
 

还无法适应

复杂的动态环境。
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