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摘 要:针对传统鱼鹰算法求解智能体路径规划问题收敛效率低且易陷入局部最优问题,提出一种改进鱼鹰算法。
该算法融合Tent混沌映射,提升种群的多样性,其次,引入权重因子和高斯变异策略,避免算法陷入局部最优,有效提

高了全局搜索能力。为验证该算法的有效性,选用10个标准测试函数以及2组复杂度不同的栅格环境进行实验。结

果表明改进鱼鹰优化算法在标准测试函数上有较好的收敛性以及收敛速率,并且相较于传统的鱼鹰算法,改进后的鱼

鹰算法在环境1
 

中路径寻优长度均值下降了9.08%,标准差降低了49.18%,在环境2中路径寻优长度均值下降了

6.51%,标准差降低了39.62%,体现了较好的路径寻优效果及稳定性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

traditional
 

osprey
 

algorithm
 

has
 

low
 

convergence
 

efficiency
 

and
 

is
 

prone
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimality
 

when
 

solving
 

the
 

path
 

planning
 

problem
 

of
 

intelligent
 

agents,
 

an
 

improved
 

osprey
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

This
 

algorithm
 

integrates
 

the
 

Tent
 

chaotic
 

mapping
 

to
 

enhance
 

the
 

diversity
 

of
 

the
 

population.
 

Secondly,
 

a
 

weight
 

factor
 

and
 

a
 

Gaussian
 

mutation
 

strategy
 

are
 

introduced
 

to
 

prevent
 

the
 

algorithm
 

from
 

falling
 

into
 

local
 

optimality,
 

effectively
 

improving
 

the
 

global
 

search
 

ability.
 

To
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

this
 

algorithm,
 

10
 

standard
 

test
 

functions
 

and
 

2
 

sets
 

of
 

grid
 

environments
 

with
 

different
 

complexities
 

are
 

selected
 

for
 

experiments.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

osprey
 

optimization
 

algorithm
 

has
 

good
 

convergence
 

and
 

convergence
 

rate
 

on
 

the
 

standard
 

test
 

functions.
 

Moreover,
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

osprey
 

algorithm,
 

the
 

average
 

value
 

of
 

the
 

path
 

optimization
 

length
 

of
 

the
 

improved
 

osprey
 

algorithm
 

decreases
 

by
 

9.08%
 

and
 

the
 

standard
 

deviation
 

decreases
 

by
 

49.18%
 

in
 

Environment
 

1,
 

and
 

the
 

average
 

value
 

of
 

the
 

path
 

optimization
 

length
 

decreases
 

by
 

6.51%
 

and
 

the
 

standard
 

deviation
 

decreases
 

by
 

39.62%
 

in
 

Environment
 

2,
 

which
 

reflects
 

a
 

better
 

path
 

optimization
 

effect
 

and
 

stability.
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资助

0 引  言

  路径规划是智能系统和自动化技术中的关键环节,它
对于提高导航效率、优化资源配置及保障系统运行安全具

有重要意义。随着科技的快速发展和应用场景的不断扩

大,路径规划算法在无人驾驶[1]、智能物流[2]、机器人导

航[3]等领域的应用日益广泛。路径规划可根据其采用的方

法和理 论 框 架 大 致 分 为 几 类:基 于 图 论 的 算 法,如

Dijkstra[4]和A*[5]算法,它们在结构化环境中表现出色;
基于采样的方法,如快速扩展随机树(RRT)[6],适用于高维

空间和复杂环境;以及启发式搜索算法,它们结合了问题的

特定知识与通用搜索策略。
近年来,群智能算法在路径规划领域的应用受到了广

泛关注。这类算法模拟自然界生物群体的行为模式,通过
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个体间的简单协作和信息交流来求解复杂问题。群智能算

法如蚁群算法[7]、粒子群算法[8]等在路径规划中展现出卓

越的性能。相较于传统算法,群智能算法不依赖于问题的

具体数学模型,而是通过模拟生物行为来寻找最优解,这使

得算法具有更强的通用性和适应性;其次,群智能算法并行

性强,易于实现分布式计算,从而提高计算效率。然而,群
智能算法也存在收敛速度慢、易陷入局部最优、参数设置敏

感等问题。刘志强等[9]基于传统灰狼算法求解移动机器人

路径规划问题收敛效率低且易陷入局部极值的缺陷,提出

一种基于Tent混沌映射初始化种群的改进灰狼(TGWO)
算法,有效提高了算法的收敛效率并且避免陷入局部最优。
张志文等[10]考虑到传统群智能优化算法在求解路径规划

问题时,面对多样化工作场景存在规划效率低、响应时间长

等问题,提出一种多元协同优化策略,有效解决了规划效率

低、响应时间长等问题。屈新怀等[11]针对传统蚁群算法在

自动导引车路径规划研究中存在收敛速度慢、搜索能力差

等问题,提出一种改进的蚁群算法,仿真实验证明该算法具

有较好的收敛性和较高的寻优能力。

Dehghani等[12]在2023年提出一种新型群智能优化算

法—鱼鹰优化算法(osprey
 

optimization
 

algorithm,OOA)。
实验证明,该算法模拟鱼鹰行为具有参数少、迭代速度快、
可开发性强等优点。鱼鹰算法作为一种新型的群智能优化

算法,虽然具有诸多优点,但也存在一些缺点,例如容易陷

入局部最优、迭代精度一般、全局搜索能力还有待提高等问

题。岑哲等[13]针对鱼鹰算法易陷入局部最优等问题,通过

引入Bernoulli
 

混沌映射、余弦自适应的莱维飞行策略以及

折射反向学习策略对鱼鹰算法进行混合改进,有效改善无

人机路径规划问题在收敛精度和跳出局部最优方面等问题

的不足,该算法引入莱维飞行策略仍存在参数敏感、会产生

随即震荡等问题。陈曦明等[14]针对鱼鹰优化算法在运行

时存在寻优精度和稳定性差的问题,引入SPM 混沌映射、
威布尔随机扰动和“最优-随机均值”变异策略,使算法有所

改善并应用于混合核相关向量机的超参数寻优中,但SPM
混沌映射在高维空间中易出现周期性重复受此启发,针对

上述问题,本文提出一种基于Tent混沌映射初始化种群的

改进鱼鹰算法,在初始化阶段加入Tent混沌映射,Tent映

射通过对称性设计保障了初始解在复杂地形中的均匀覆

盖,避免周期性重复,同时增加种群多样性,其次,在全局勘

探阶段引入自适应惯性权重因子和非线性权重因子更新鱼

鹰位置,两种权重因子结合可同步抑制莱维飞行长尾分布

引发的过度跳跃和威布尔扰动在障碍物边缘的无效扰动,
使算法在复杂地形中兼顾收敛速度,帮助鱼鹰个体更好地

跳出局部最优,最后在局部开采阶段引入高斯变异策略,在
保留个体扰动效果的基础上相较于折射反向学习策略降低

了计算复杂度,有效提高了全局搜索能力,增加了搜索过程

的多样性。

1 鱼鹰优化算法(OOA)

  本节首先介绍鱼鹰的初始化过程,然后在模拟鱼鹰自

然行为的基础上,介绍鱼鹰两个位置更新阶段,第1阶段为

全局勘探阶段,第2阶段为局部开采阶段。

1.1 种群初始化

  在OOA种群中,每一个鱼鹰的位置都有可能作为问

题的最优解,使用矢量进行数学建模。OOA种群可以用

式(1)用矩阵建模。使用式(2)随机初始化鱼鹰种群。
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xi,j =lbj +ri,j·(ubj -lbj) (2)
式中:X 为鱼鹰所在的位置矩阵,xi,j 是鱼鹰位置的第j维,

N 为鱼鹰数量,m 为求解问题的维度,ri,j 为区间[0,1]内的

随机数,lbj 为寻优的下边界,ubj 为寻优的上边界。
初始化位置后计算每一个鱼鹰的适应度值,适应度值

计算公式为:
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式中:F 为适应度函数值的向量,Fi 为第i只鱼鹰的适应

度函数值。

1.2 全局勘探

  鱼鹰拥有强大的捕捉能力,能精准确定水下鱼的位置

并进行捕捉。在捕捉过程中每只鱼鹰将搜索空间中目标函

数值更优的位置作为水中鱼的位置,用公式可以表示为:

FPi ={Xk|k∈{1,2,…,N}∧Fk<Fi}∪{Xbest}
(4)

式中:FPi 为第i 只鱼鹰的位置合集,Xbest 为最佳鱼鹰

位置。
在确定鱼群中鱼的位置后,鱼鹰开始捕获鱼,利用

式(5)~(6)计算鱼鹰的新位置。若经计算,新位置所对应

的目标函数值优于原位置,利用式(7)更新位置。

xP1
i,j =xi,j +ri,j·(SFi,j -Ii,j·xi,j) (5)

xP1
i,j =

xP1
i,j,lbj ≤xP1

i,j ≤ubj

lbj, xP1
i,j <lbj

ubj, xP1
i,j >ubj

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

Xi =
XP1

i , FP1
i <Fi

Xi, 其他 (7)

式中:XP1
i 是第i个鱼鹰的新位置向量,xP1

i,j 为向量XP1
i 在

·93·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

第j维的值,FP1
i 是新位置的目标函数值,SFi,j 为从第i个

鱼鹰对应的鱼群中随机选择的个体所对应的位置向量,

SFi,j 为SFi 在第j维的值,ri,j 为区间[0,1]内的随机数,
Ii,j 为区间[1,2]内的随机数。
1.3 局部开采

  鱼鹰捕获鱼后选择安全的地方进食,使用式(8)、(9)计
算一个新的随机位置作为鱼鹰进食的位置。若经计算,新
位置所对应的目标函数值优于原位置,利用式(10)更新

位置。

xP2
i,j =xi,j +

lbj +r·(ubj -lbj)
t

(8)

xP2
i,j =

xP2
i,j,lbj ≤xP2

i,j ≤ubj

lbj, xP2
i,j <lbj

ubj, xP2
i,j >ubj

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (9)

Xi =
XP2

i , FP2
i <Fi

Xi, 其他 (10)

式中:XP2
i 为局部开采阶段第i个鱼鹰的新位置向量,xP2

i,j

是向量XP2
i 在第j维的值,FP2

i 是新位置对应的目标函数

值,r为区间[0,1]内的随机数,t和T 分别为当前迭代次

数和最大迭代次数。

2 多策略改进鱼鹰优化算法(TOOA)

2.1 Tent混沌映射

  原始鱼鹰算法的种群初始化方法通常是基于随机数

的,这意味着种群中的个体在搜索空间中的分布可能不够

均匀。这种不均匀的分布可能导致算法在迭代早期就陷入

局部最优,从而影响了全局搜索能力。此外,随机初始化方

法在面对大规模优化问题时,其效果往往不佳,因为随机生

成的个体可能无法充分覆盖整个搜索空间,导致潜在的最

优解被忽略。因此,本文在 OOA种群初始化阶段采用混

沌映射策略改进。目前常用的混沌优化方法有Tent映射、

Logistic映射[15]、Circle映射[16]、Gauss映射等,研究表明

Tent
 

混沌映射可生成均布于[0,1]的初始值[17],具有更好

的遍历性,均匀性,因此本次种群初始化选择 Tent映射。

Tent映射计算方式如式(11)所示。

xi+1 =
2xi, 0≤xi≤1/2

2(1-xi), 1/2≤xi≤1 (11)

2.2 权重因子

  1)非线性权重因子

鱼鹰算法在全局勘探阶段可能存在搜索能力受限的问

题。原始鱼鹰算法中的全局勘探阶段受限于线性的搜索策

略,导致算法在探索解空间时缺乏足够的多样性和灵活性。
引入式(12)后,搜索过程将变得更加动态和多样化。非线

性权重因子能够根据搜索的进展和当前种群的状态来调整

搜索方向,从而更全面地覆盖解空间。

ω =
e

t+2
T+1-3
e-3

(12)

式中:t为当前迭代次数,T 为最大迭代次数。

2)自适应惯性权重因子

本文在鱼鹰算法全局勘探阶段引入式(13),自适应惯

性权重因子的引入能够根据搜索过程中的反馈信息动态调

整搜索步长和方向。这意味着算法能够在搜索过程中自我

调整,更快地接近最优解。

θ=0.5cos
3π
2 3-

t+3
T    (13)

改进后的位置更新公式为:

xP1
i,j =θ·xi,j +ω·ri,j·(SFi,j -Ii,j·xi,j) (14)

在新的位置更新公式(14)中,首先,引入呈非线性变化

的权重因子,考虑到原始鱼鹰算法受限于线性的搜索策略,
引入非线性权重因子后,能够尽可能广泛地搜索以找到潜

在的优质解。其次,引入自适应惯性权重因子,通过实时分

析位置的更新情况和搜索空间的特性,可以确保搜索过程

既不会过早收敛到局部最优。通过引入非线性权重因子和

自适应权重因子到鱼鹰算法的全局勘探阶段,可以显著增

强算法的全局搜索能力。

2.3 高斯变异

  鱼鹰算法在局部开采时可能过于关注当前最优解附近

的搜索,导致过早收敛并陷入局部最优解,从而无法探索到

全局更优的解。高斯变异[18]是一种有效的随机搜索策略,
它通过在原个体值的基础上增加一个服从高斯分布的随机

扰动项,使得搜索过程具有更好的随机性和多样性。这种

变异方式能够帮助算法在局部开采阶段跳出当前局部最优

解,避免过早收敛,从而有机会寻找到全局更优的解。
高斯变异用到的高斯函数如下:

G(α)=
1
2πσ2

e
-

α2

2σ2 (15)

式中:α为区间[0,1]内的随机数,σ取值为1,对式(8)所得

的个体进行高斯变异操作,变异后的位置更新公式如下:

GxP2
i,j =xP2

i,j(1+G(α)) (16)
式中:GxP2

i,j 为变异后位置更新公式。
通过在局部开采阶段引入高斯变异策略,一方面能够

通过增加随机扰动,算法有机会跳出当前局部最优区域,探
索更广阔的搜索空间,从而更有可能找到全局最优解。另

一方面高斯变异的随机性使得算法对于不同的问题和初始

条件具有更好的适应性。即使在某些情况下初始解不佳,
高斯变异也能够帮助算法逐渐调整到更优的搜索方向,提
高算法的鲁棒性。在鱼鹰优化算法的局部开采阶段引入高

斯变异策略,能够有效提升算法的全局搜索能力、鲁棒性,
使得算法在解决优化问题时更加高效和可靠。

2.4 TOOA算法流程

  TOOA的流程可以总结为先利用Tent混沌映射策略

对种群进行初始化,然后进入全局勘探阶段,在该阶段通过

引入非线性权重因子和自适应惯性权重因子更新鱼鹰位

置,帮助鱼鹰个体更好地跳出局部最优,最后在局部开采阶
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段引入高斯变异策略,有效提高了全局搜索能力,增加了搜

索过程的多样性。其具体步骤如下:
步骤1)设定种群数量N,最大迭代次数T,搜索维度

dim 以及寻优的上边界lbj 和下边界ubj;
步骤2)利用Tent混沌映射种群初始化;
步骤3)计算鱼鹰个体的适应度值;
步骤4)在鱼鹰的全局勘探阶段,通过引入非线性权重

因子和自适应惯性权重因子,即式(6)、(7)和(14)来更新种

群位置;
步骤5)在鱼鹰的局部开采阶段,采用高斯变异策略,

即式(9)、(10)和(16)来更新种群位置;
步骤6)判断算法是否收敛,若收敛则输出最优位置,

否则重复执行步骤4)~步骤5)。

3 基于TOOA算法的移动机器人路径规划

  栅格地图[19]是目前广泛应用的地图建模方法,它能真

实地表示环境的特征,降低场景的复杂性。如图1所示,通
过栅格法构建一个20×20的栅格地图,设定每个栅格的边

长为1,黑色栅格代表障碍物信息,白色栅格为机器人允许

越过区域,以左下角为原点,右上角为终点。

图1 二维栅格地图

Fig.1 Two-dimensional
 

grid
 

map

在路径优化过程中,设置每只鱼鹰捕食时更新位置

形成的坐标合集代表机器人的一条移动路径。TOOA
算法通过优化策略,选择一条最优路径,路径规划约束

如下:

1)路径连续性条件。移动路径应避免迂回,确保机器

人从当前节点(x1,y1)移至下一节点(x2,y2)时,至少满

足(x2>x1ory2>y1)其中一项条件。

2)环境边界与障碍物约束条件。移动路径需严格限定

在预设的图幅边界栅格内,且所有路径节点及其连接线均

不得穿越任何障碍物栅格。

3)目标路径最短条件。在满足(1)、(2)的前提下,众多

栅格位置中,第j行栅格,应选取横坐标最小值i作为最终

路径节点,以达到最短路径。即适应度函数取得最小值。
其中,适应度函数可表示为:

Lpath =∑
m-1

n=0

(xm-1-xm)2+d2

d =yn+1-yn =1 (17)

式中:m 为路径节点个数,d 为栅格边长。

4 仿真实验结果与分析

  TOOA算法性能验证实验,分别有标准函数测试实

验,移动机器人全局路径规划仿真实验两部分组成。

4.1 实验环境及平台

  仿真环境:16
 

GB内存、Inte
 

i7-10750H(2.60
 

GHz)处
理器的Windows

 

11计算机、软件平台为MATLAB
 

R2023b。

4.2 测试函数

  为了验证TOOA的改进效果,将TOOA与文献[9]中
的改进灰狼算法TGWO、原始灰狼算法GWO、文献[13]中
的改进鱼鹰算法 AOOA、文献[14]中的改进鱼鹰算法

IOOA、原始鱼鹰算法 OOA进行对比。对比实验选取10
个通用的标准测试函数,标准测试函数如表1所示。算法

的种群数量设定为30,最大迭代次数为500,进行30次单

独重复实验,测试结果如表2所示。
从表2可以看出,在单峰函数 F1(x)~F4(x)中,

TOOA算法寻优精度以及稳定性优于其余算法。对于多

峰函数F5(x)而言,TOOA寻优效果也明显优于其余五种

算法,并且在重复独立运行的30次实验中,TOOA多次都

能寻到最优解,在多峰函数F6(x)~F8(x)和固定维多峰

函数F9(x)、F10(x)测试中,TOOA算法寻优速度最快,并
在F6(x)和F8(x)测试中TOOA都能寻到理论最优值,
体现了较好的性能。

4.3 收敛曲线对比分析

  基于单峰测试函数 F1(x)~ F4(x)收敛曲线,如
图2(a)~(d)所示。TOOA相较于其余五种算法有着更好

的寻优结果,收敛速度明显优于其余算法,并且每次都能达

到理想值,这得益于在算法中加入Tent混沌映射,Tent混

沌映射相较于Bernoulli混沌映射和SPM 混沌映射具有对

称性,拥有更好的覆盖效率,能够快速生成多样化的初始种

群,从而帮助算法在搜索过程中更有效地探索解空间。
基于多峰测试函数和固定维多峰测试函数F5(x)~

F10(x)收敛曲线,如图2(e)~(j)所示。可以看到图2(f)
和(h)中大部分算法都可以达到理论最优值,但TOOA有

着更快的收敛速率,在图2(e)、(g)、(i)和(j)中,尤其是在

图2(e)中,TOOA在寻优值以及寻优速率上明显优于其余

5种算法,这得益于在算法中融入了权重因子以及高斯变

异,权重因子在面对多维测试函数有多个解的时候,能够帮

助算法跳出局部最优,并且引入高斯变异有效提高了全局

搜索能力。

4.4 路径规划仿真

  首先在20×20的环境1栅格地图中进行TOOA与其

余五种算法在最优值、平均值和标准差数据的对比,然后

·14·
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  表1 标准测试函数

Table
 

1 Standard
 

test
 

functions
标准函数 维度 搜索空间 最小值

F1(x)=∑
n

i=1
x2

i 30 [-100,100] 0

F2(x)=∑
n

i=1
|xi|+􀰒

n

i=1
|xi| 30 [-10,10] 0

F3(x)=∑
n

i=1

(∑
i

j=1
xj)2 30 [-100,100] 0

F4(x)=maxxi{|xi|,1≤i≤n} 30 [-100,100] 0

F5(x)=∑
n

i=1
-xisin |xi|  30 [-500,500] -12

 

569.3

F6(x)=∑
n

i=1

[x2
i-10cos2πxi +10] 30 [-5.12,5.12] 0

F7(x)= -20exp-0.2
1
n∑

n

i=1
x2

i  -exp 1n∑
n

i=1
cos2πxi  +20+e 30 [-32,32] 0

F8(x)=
1
4

 

000∑
n

i=1
x2

i -􀰒
n

i=1
cos

xi

i  +1 30 [-600,600] 0

F9(x)=
1
500+∑

25

j=1

1

j+∑
2

i=1

(xi -aij)6
􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁

-1

2 [-65.536,65.536] 1

F10(x)= -∑
4

i=1
ciexp[-∑

4

j=1
aij(xj -pij)2] 4 [0,1] -3.86

表2 基于标准测试函数6种算法测试对比结果

Table
 

2 Comparison
 

results
 

of
 

tests
 

of
 

six
 

algorithms
 

based
 

on
 

standard
 

test
 

functions
函数 度量指标 TOOA IOOA OOA AOOA GWO TGWO

F1(x)
平均值 0 3.45×10-4 0 8.12×10-317 1.74×10-28 0
标准差 0 4.94×10-5 0 0 6.61×10-28 0

F2(x)
平均值 0 3.17×10-2 2.24×10-200 2.54×10-217 1.76×10-16 4.03×10-303

标准差 0 1.88×10-3 0 0 7.10×10-18 0

F3(x)
平均值 0 3.02×10-03 0 4.32×10-311 1.32×10-6 0
标准差 0 2.54×10-03 0 0 3.98×10-7 0

F4(x)
平均值 0 1.32×10-1 1.59×10-205 2.52×10-201 4.72×10-7 1.04×10-286

标准差 0 1.82×10-3 0 0 1.78×10-7 0

F5(x)
平均值 -1.26×104 -6.07×103 -9.02×103 -2.74×103 -6.29×103 -2.85×103

标准差 9.17×10-4 2.07 1.78×103 1.68×102 3.48×102 2.16×102

F6(x)
平均值 0 36.9 0 0 5.68×10-14 0
标准差 0 18.4 0 0 7.57 0

F7(x)
平均值 4.44×10-16 19.8 4.44×10-16 4.44×10-16 1.11×10-13 4.44×10-16

标准差 2.96×10-31 9.89 0 0 1.78×10-15 0

F8(x)
平均值 0 2.47×10-2 0 0 0 0
标准差 0 1.23×10-2 0 0 0 0

F9(x)
平均值 1 9.98×10-1 9.98×10-1 12.7 9.98×10-1 12.7
标准差 1.15×10-2 5.00×10-4 1.23×10-1 2.00×10-1 1.06×10-1 7.50×10-2

F10(x)
平均值 -3.86 -3.86 -3.66 -3.86 -3.85 -3.85
标准差 1.30×10-4 2.15×10-4 5.17×10-4 3.08×10-3 3.21×10-4 4.13×10-4
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在障碍物分布更加密集的30×30的环境2栅格地图再次

进行对比实验,算法的种群数量设定为30,进行30次单独

重复实验,实验测试结果如表3、路径规划结果图如图3、4
所示。

图2 收敛曲线对比图

Fig.2 Comparison
 

diagram
 

of
 

convergence
 

curves

表3 30次实验算法性能对比

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

the
 

algorithms
 

in
 

30
 

experiments
场景 算法 最优值 平均值 标准差

20×20

TOOA 28.01 28.32 0.31
IOOA 30.04 30.88 0.91
OOA 30.62 31.15 0.61
AOOA 30.38 30.98 0.48
GWO 29.04 30.18 0.85
TGWO 29.21 30.11 0.74

30×30

TOOA 42.78 43.10 0.32
IOOA 47.11 47.72 0.58
OOA 45.36 46.10 0.53
AOOA 46.53 47.14 0.48
GWO 45.94 46.56 0.51
TGWO 43.36 44.64 0.76

  根据表3可以得出结论在20×20的栅格地图环境下,

TOOA算法在寻优值、平均值和标准差数据上相较于其余

5种算法表现较好,证明 TOOA有着较好的全局搜索能

力,此外在30×30的栅格地图环境下,可以看出TOOA相

较于其他算法有着明显提升,并且在稳定性方面也有显著

提升,这得益于在TOOA算法中加入了高斯变异以及权
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图3 环境1路径规划结果图

Fig.3 Path
 

planning
 

result
 

diagram
 

of
 

environment
 

1

图4 环境2路径规划结果图

Fig.4 Path
 

planning
 

result
 

diagram
 

of
 

environment
 

2

重因子策略,在处理更加复杂的环境时能够及时跳出局部

最优,快速准确的寻到最优解。综上所述,TOOA算法在

路径规划问题中,综合寻优能力更强,算法具有更好的收

敛性。

5 结  论

  本文将鱼鹰算法应用到路径规划上,并在鱼鹰算法的

基础上进行改进,提出一种多策略改进鱼鹰算法TOOA,
并且与其余五种智能算法进行了测试函数对比以及路径

规划仿真对比,实验结果表明TOOA算法在两次仿真实

验中都体现了较出色的收敛效果以及寻优精度,验证了本

文改进策略的有效性。后续考虑将TOOA算法与局部动

态避障相结合,以适应更复杂的场景,并且可以考虑将

TOOA算法运用到更广泛领域,例如语义分割、故障诊

断等。
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