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多策略融合改进的天鹰算法机器人路径规划*
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摘 要:针对传统天鹰算法(AO)在高维复杂优化问题和机器人路径规划应用中易陷入局部最优、收敛速度慢的缺

陷,本文提出了一种基于空中搜索和三角变异算子改进的天鹰算法。首先,通过 Halton低差异序列提高初始种群分

布的均匀性;其次,在算法收缩开发阶段融合北极海鹦算法的空中搜索机制提升种群的协同进化能力与搜索精度;最
后,利用三角变异算子改善算法后期的收敛性能。随后在CEC2017测试函数上与五种同类算法进行对比,并采用秩

和检验评估其差异性。最后,将所提出的算法应用于机器人路径规划应用。实验结果表明,HATAO算法具有较强的

搜索精度和较快的收敛速度,不仅能有效避开障碍物、获得较短路径,还具有更好的稳定性,在简单和复杂场景下路径

相比于原天鹰算法分别缩短了约4.96%、6.34%,验证了算法在实际路径规划任务中的有效性与鲁棒性。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

shortcomings
 

of
 

the
 

traditional
 

Aquila
 

Optimizer
 

(AO),
 

such
 

as
 

its
 

propensity
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optima
 

and
 

its
 

slow
 

convergence
 

in
 

high-dimensional
 

optimization
 

and
 

robot
 

path
 

planning,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

algorithm
 

named
 

HATAO
 

(Aquila
 

Optimizer
 

with
 

Halton,
 

Aerial
 

search,
 

and
 

Triangular
 

mutation).
 

Firstly,
 

the
 

Halton
 

low-discrepancy
 

sequence
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

uniformity
 

of
 

the
 

initial
 

population
 

distribution.
 

Secondly,
 

an
 

aerial
 

search
 

mechanism
 

from
 

the
 

Arctic
 

Puffin
 

Algorithm
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

contraction
 

exploitation
 

phase
 

to
 

improve
 

the
 

population's
 

cooperative
 

evolution
 

and
 

search
 

accuracy.
 

Lastly,
 

a
 

triangular
 

mutation
 

operator
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

algorithm's
 

convergence
 

performance
 

in
 

its
 

later
 

stages.
 

The
 

proposed
 

HATAO
 

is
 

benchmarked
 

against
 

five
 

other
 

algorithms
 

using
 

the
 

CEC2017
 

test
 

suite,
 

with
 

statistical
 

significance
 

evaluated
 

by
 

the
 

Wilcoxon
 

rank-sum
 

test.
 

In
 

robot
 

path
 

planning
 

applications,
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

HATAO
 

achieves
 

superior
 

search
 

accuracy,
 

faster
 

convergence,
 

and
 

greater
 

stability.
 

Specifically,
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

AO,
 

HATAO
 

reduces
 

path
 

lengths
 

by
 

approximately
 

4.96%
 

in
 

simple
 

scenarios
 

and
 

6.34%
 

in
 

complex
 

scenarios,
 

verifying
 

its
 

effectiveness
 

and
 

robustness
 

for
 

practical
 

path-planning
 

tasks.
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0 引  言

  随着人工智能技术的快速发展,机器人路径规划已成

为当前机器人领域研究的热点之一。路径规划是指在给定

的环境中,为机器人寻找一条从初始位置到目标位置的最

佳路径,其通常要求避开障碍物并满足特定的性能指标,例
如路径长度最短、路径安全性最高或能耗最低等。高效的

路径规划算法不仅能够有效提升机器人自主导航的效率与

准确性,更是决定机器人在复杂环境中安全可靠运行的重

要因素。经典算法如A*算法、Dijkstra算法在栅格地图路

径规划问题中已取得较好效果,但面对复杂环境和大规模

地图时,这些算法往往存在计算量大、收敛速度慢甚至易陷

入局部最优等不足。
近年来,智能优化算法由于具备强大的全局寻优能力、
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较好的鲁棒性和对环境信息依赖度低等优势,已逐渐被引

入到机器人路径规划领域中,如徐志凡等[1]提出一种融合

自适应螺旋搜索的改进海洋捕食者算法进行移动机器人路

径规划实验;韩文旭等[2]融合灰狼算法和人工势场法,提升

了算法搜索效率以及路径的安全性;曾林鹏等[3]结合路径

规划问题设计了交叉算子、变邻域搜索算子和变异算子改

进鲸鱼算法的更新公式,可快速且稳定地获取全局最优

路径。
天鹰算法(aquila

 

optimizer,AO)是由 Abualigah等[4]

于2021年提出的一种的智能优化算法,该算法模拟了天鹰

在自然界中的捕食行为和飞行模式,具有良好的全局搜索

与局部开发能力,已经成功应用于故障诊断[5]、传感器动态

补偿[6]、剩余寿命预测[7]、数据聚类[8]等领域。国内外学者

对天鹰算法做了大量研究与改进,如彭铎等[9]采用佳点集

初始化以及黄金正弦的搜索策略完善种群的位置更新方

式,增强了算法的局部搜索能力;姚天棋等[10]通过Circle
混沌映射及反向学习策略合理分配初始种群位置,并结合

鲸鱼优化算法改善天鹰优化算法局部最优停滞以及提高收

敛速度。Wang等[11]提出了一种基于混沌对立学习驱动的

混合天鹰和人工兔算法,以更好地平衡勘探和开发阶段。
张长胜等[12]采用结合Tent混沌折射反向学习初始化,并
通过基于Bernoulli混沌序列的自适应权重策略提高算法

的收敛速度,最后引入了柯西-高斯变异算子逃逸局部极值

的能力。
上述文献中从不同方面对天鹰算法进行了针对性改

进,在一定程度上改善了天鹰算法的性能。然而,依据“没
有免费午餐”定理,没有一种算法能够在所有场景下表现最

优。相比于其他的智能优化算法,天鹰算法具备相对均衡

的全局探索与局部开发能力,算法结构清晰,扩展性强,易
于结合多种优化机制与算子进行针对性的改进。同时,天
鹰算法在移动机器人路径规划问题中的应用与研究较少。
因此,本文提出一种基于空中搜索和三角变异改进的天鹰

算法,本文将其命名为 HATAO,算法首先采用 Halton低

差异序列对种群进行初始化,随后在算法收缩开发阶段的

融合北极海鹦算法的空中搜索阶段,增强协同进化能力与

多样性。最后,在算法末尾引入三角变异算子摆脱对单个

最优解的依赖,防止其陷入局部最优。紧接着,通过15
 

个

CEC2017函数与5
 

种同类算法进行测试和收敛性分析,验
证本文算法的优越性。最后,将算法应用于机器人路径规

划实验,通过简单地图和复杂地图环境中的分析测试,验证

其应用现实问题的可靠性与鲁棒性。

1 天鹰算法

  天鹰算法源于天鹰捕猎的4种典型动作:高空俯冲、贴
地滑翔、低空滑降以及地面行走捕捉。算法以这些动作为

灵感,交替执行“扩展勘探—收缩勘探—扩展开发—收缩开

发”4种更新公式,并用迭代次数决定何时由全局探索转入

局部开发,以保证全局勘探和局部开发之间的平衡。

1.1 种群初始化

  与其他算法一样,天鹰算法采用随机初始化方法初始

化种群:

xi,j =rand(UBj -LBj)+LBj (1)

  其中,UBj 表示第j维上界,LBj 表示第j维下界,rand∈
(0,1)为均匀随机数。

1.2 数学模型

  1)扩展勘探(高空俯冲)
天鹰在数百米高空盘旋时,借助高度优势大范围扫描

地面,锁定猎物大致分布,再以俯冲增加势能并拉近距离。
这一“高空俯冲”过程的公式为:

X1(t+1)=Xbest(t)1-
t
T  +

(XM(t)-Xbest(t))rand (2)

XM(t)=
1
N∑

N

i=1
Xi(t) (3)

  其中,Xbest(t)是直到第t次迭代获得的最佳解,XM(t)
表示在第t次迭代时的当前解的位置平均值。rand是0~1
的随机值。t和T 分别表示当前迭代次数和最大迭代次数。

2)收缩勘探(贴地滑翔)
当目标区域初步确定后,天鹰会俯冲至低空贴地滑翔,

在近地表借助地形掩护盘旋以精确锁定猎物,公式为:

X2(t+1)=Xbest(t)Levy(D)+XR(t)+(y-x)rand
(4)

y =r×cos
 

θ (5)

x =r×sin
 

θ (6)

r=r1+U×D1 (7)

θ=ω×D1+θ1 (8)

θ1 =3×π/2 (9)

Levy(D)=s
 

u
 

σ|v|
-
1
β (10)

σ=
Γ(1+β)sin(πβ/2)
Γ((1+β)/2)β

 

2(β-1)/2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 1/β

(11)

其中,XR(t)是在第i次迭代时在[1,N]范围内取得

的随机解,s是固定为0.01的常数值,u和σ是0和1之间的

随机数,β 是固定为1.5的常数值。r1 为1~20的值,U 是

固定为0.005
 

65的小值。D1是从1到搜索空间长度(Dim)
的整数,ω 是固定为0.005的值。

3)扩展开发(低空滑降)
猎物被圈定后,天鹰会降低高度、放缓速度,以“S”形下

滑测试猎物反应并寻找破绽。数学上,其公式为:

X3(t+1)= (Xbest(t)-XM(t))α-rand+((UB -
LB)rand+LB)δ (12)

  其中,α 和δ 为本文确定的为0.1的开采调整参数。

4)收缩开发(行走捕捉)
当距离足以出击时,猛禽落地后天鹰以短促步伐追击

并用利爪锁定猎物,公式为:
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X4(t+1)=QF(t)Xbest(t)-G1X(t)rand-
G2Levy(D)+G1rand (13)

QF(t)=
t

(1-T)2
(2

 

rand-1) (14)

G1 =2rand-1 (15)

G2 =21-
t
T  (16)

  其中,D 代表维度,在这个阶段中,算法利用动态权重

QF(t)保证搜索多样性,G1,G2 分别模拟捕食时的不规则

步幅及俯冲坡度。

2 改进天鹰算法

2.1 Halton序列初始化

  传统的种群初始化方法通常依赖于伪随机数生成,这
种方式虽然实现简单且随机性强,但种群个体可能无法均

匀地分布在整个搜索空间,进而降低了算法的收敛速度与

精度。部分学者曾引入拉丁超立方[13]、混沌映射[14]等方式

增强种群多样性,但此类方法均匀程度较低、遍历性较差。
为了解决上述问题,本研究引入了 Halton序列用于天鹰算

法的种群初始化。

Halton序列是一种准随机数列,属于低差异序列(low-
discrepancy

 

sequence),它基于质数为基数确定性地生成序

列,使得生成的点能够更加均匀地覆盖搜索空间,从而显著

增加种群多样性,改善算法的全局搜索能力和收敛速度。
其实现过程为:首先,每个维度各挑选一个质数作为基数;
随后把整数序号n 写成该基数的进制展开,再把数字位次

“翻转”到小数点后(称为反向基映射),由此得到该维度上

的坐标。由于各维度基数互质,序列在多维空间中几乎不

会出现条带或空洞,从而显著提高了解空间覆盖度,假设搜

索空间为二维,其数学模型如下:

n=∑
m

i=0
aipi (17)

ϕp(n)=∑
m

i=0

ai

pi+1
(18)

H(n)= [ϕp1
(n),ϕp2

(n)] (19)
其中,序号n为第n个Halton点;p1,p2是对应两维的

质数基数(均不小于2);ai 为n在基p展开时第i位数字,取
值范围0≤ai≤p-1;m = logp

 n 为最高位下标;ϕp(n)
是把整数n 通过反向基映射送入区间[0,1)的实数;而
H(n)则给出了第n 个二维 Halton向量。图1展示了

Halton序列初始化和原始随机初始化的区别。由图1(a)
和(b)对比可知,Halton产生的序列更加均匀,覆盖度远优

于随机初始化,有效降低了因初始位置不佳而被较差区域

“干扰”的风险,为算法的全局探索奠定了坚实基础。

2.2 空中搜索机制

  在原始AO算法的第4阶段,算法以短促步伐追击并

用利爪锁定猎物,并利用动态权重保证搜索多样性。然后,

图1 Halton初始化与随机初始化对比图

Fig.1 Comparison
 

chart
 

of
 

Halton
 

initialization
 

and
 

random
 

initialization

该阶段依赖单一的最优个体,种群协同作用不足,易在后期

出现收敛停滞。因此,本文融合了北极海鹦算法(arctic
 

puffin
 

optimization,
 

APO)[15]中的空中搜索阶段。北极海

鹦算法是2024年提出的一种受北极海鹦生存和捕食行为

启发的元启发式优化算法,算法分为勘探和开发两个阶段,
勘探阶段中引入Levy飞行和速度因子机制,增强算法跳出

局部最优的能力,开发阶段中采用协同、自适应变化因子等

策略,保证算法有效利用当前最优解引导搜索方向。本文

受此启发,利用勘探阶段中的空中搜索公式的模拟天鹰以

编队或群体的形式同步飞行,进而提高飞行效率和合作狩

猎的思想,通过随机选择种群内其他两个候选解,构造种群

内差分信息形成搜索方向,引导当前个体进行具有长跳跃

能力的Levy飞行,增强了种群的协同搜索效率与空间探索

能力,其公式为:

X4(t+1)=Xi(t)+(Xi(t)-Xr(t))Levy(D)+R
(20)

R =round[0.5(0.05+rand)]γ (21)

γ ~ (0,1) (22)
其中,Xi(t)是第t代种群中第i个候选解的当前坐标,

Xr(t)为从同代种群中随机抽取且与i 不同的候选解;

L(D)表示依赖于维度D 的莱维飞行的随机步长,用来赋

予长跳跃能力。R是一次性位移微扰,rand产生0~1区间

的均匀随机数,通过取整函数round(·)将其离散化,再与

噪声因子γ 相乘,噪声因子服从标准正态分布。
综上,利用上述公式替换原始AO算法的第4阶段,有

效防止种群后期因过度收缩而陷入局部最优,增强协同进

化能力与多样性。

2.3 三角变异算子

  在天鹰算法的后1/3
 

次迭代中,算法逐步从“鹰击长

空”转入“贴地俯冲”,搜索半径随时间收缩,种群中的解集

中于当前全局最优附近。这虽可加速收敛,但也可能导致

种群多样性急剧下降,导致早熟停滞,无法得到种群信息的

有效指引。因此,本文在算法的迭代最后引入三角变异算

子[16],该算子基于种群随机选择的3个不同适应度水平的

·3·
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候选解(最优、次优和最差个体),首先通过适应度排序确定

其位置关系,再利用三角形质心的概念和差分向量构造搜

索空间。三角形质心是3个参考个体通过随机权重线性组

合形成,具有明确的方向引导作用;而差分向量则使得新个

体可在三角形区域内外自由扩张,保持搜索空间的开放性,
摆脱对单个最优个体的依赖。由于三角几何的特殊性,新
个体的位置可在局部空间和远程区域之间灵活调整,从而

增强了局部开发能力的同时兼顾了全局探索效率,有效避

免了种群多样性过度下降引起的停滞问题。其公式为:

Xg+1
i,j = Xg

c,j +Fi(Xg
best,j -Xg

better,j)+Fi(Xg
better,j -

Xg
worst,j)+Fi(Xg

best,j -Xg
worst,j) (23)

Xg
c =w1Xbest+w2Xbetter +w3Xworst (24)

wi≥0,∑
3

i=1
 

wi =1 (25)

wi =
ri

∑
3

k=1
 

rk

,i=1,2,3 (26)

  其中,Xg
i,j 表示第g代种群中第i个个体在第j维的坐

标,Xbest、Xbetter 与Xworst 分别是从当前种群随机挑选并按适

应度排序后的最优、次优和最差个体向量;它们经权重w1,

w2,w3线性组合形成质心Xg
c,权重由随机数r1,r2,r3归一

化得到且满足凸组合约束,其中r1=1,r2=rand(0.7,1),
r3 ~rand(0.5,r2),Fi 是分配给当前个体的放大因子,限
定在[0.1,0.9]区间,通过3条差分向量的同尺度扩张控

制搜索步幅,使新位置 Xg+1
i 可以在这3个参考个体张成

的三角区域内部或其外层进行自适应跳跃,从而在保持对

优秀个体吸引的同时维持群体多样性并增强全局探索

能力。

2.4 算法流程

  本文提出的改进天鹰算法 HATAO伪代码如算法1
所示。

3 性能测试与分析

3.1 测试说明

  为了全面测试所提出的 HATAO算法性能,本文选取

的了难度较高的CEC2017测试函数,CEC2017所有函数都

进行了旋转和位移,增加了算法寻优难度。表1中,本文从

中选取了其中的15
 

个测试函数,包含单峰、多峰、混合和组

合函数。
本文实验基于 Matlab2024a软件,为了验证 HATAO

算法的 有 效 性,选 取 原 始 天 鹰 算 法、改 进 麻 雀 算 法

(ISSA)[17]、黑翅鸢优化算法(BKA)[18]、沙猫群优化算法

(SCSO)[19]、减法平均优化器(SABO)[20]五种算法进行对

比。同时,为了确保公平性,每种算法设置种群数量为30,
最大迭代次数为1

 

000,维度为30,每种算法均独立运行

30
 

次。

3.2 测试结果对比

  独立运行30
 

次后,本文取其标准差与平均值,得到的

  算法1
 

改进天鹰算法 HATAO
1:Initialization

 

phase
2:利用 Halton序列初始化种群X
3:初始化搜索空间上界UB、LB、最大迭代次数T 及各类参数

4:While
 

t<T
 

do
5:

 

for
 

(i=1,2…,N)
 

do
6:  if

 

t≤(2/3)*T
 

then
7:   if

 

rand≤0.5
 

then
8:    根据式(2)执行扩展勘探阶段

9:   else
10:    根据式(4)执行收缩勘探阶段

11:   end
 

if
12: else
13:   if

 

rand≤0.5
 

then
14:   根据式(12)执行扩展开发阶段

15:   else
16:    根据式(20)执行空中搜索阶段

17:   end
 

if
18: end

 

if
19: 根据式(23)执行三角变异算子

20:end
21:end

 

While
22:Return

 

最优值Xbest

结果如表1所示。

  表1展示了CEC2017函数的测试结果,由表1可知,

HATAO算法在选取的15
 

个函数中表现出了明显的优势。
在F1、F3、F4、F7、F9、F12、F14、F15、F18、F21、F25、F27-
F30这些涵盖单峰、多峰及混合复杂函数的测试函数中,

HATAO算法取得了11
 

次最优结果的成绩,远远领先于其

他对比算法。相比而言,ISSA算法表现次之,仅在3
 

个函

数中取得最优表现,而原始AO算法则仅在1
 

个函数表现

最佳,BKA、SCSO和SABO算法则未取得任何函数中取得

最优平均值。
相较而言,ISSA算法虽然在少数函数中表现较好,但

整体稳定性和泛化能力明显不如IAO算法;原始AO算法

在多数情况下表现较差,凸显出其对复杂函数适应能力的

不足;BKA、SCSO与SABO等算法更是在所有函数上都无

法与 HATAO算法竞争,说明这些算法在复杂问题求解过

程中收敛精度较低,具有一定的局限性。HATAO算法不

仅在传统的单峰优化问题(如F1、F3)中具有显著的精度优

势,而且在多峰复杂问题(如F7、F12、F14)中也表现出较强

的全局搜索与局部探索能力,同时,在15
 

个测试函数中其

标准差也较低,表明 HATAO算法表现较为稳定,具备求

解复杂问题的稳定性,在面对非凸、高维函数时,能够有效

克服局部最优解干扰,找到更优解,具备明显的综合优势和

应用潜力。

·4·
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    表1 CEC2017函数测试结果

Table
 

1 Test
 

results
 

of
 

CEC2017
 

function
函数名 指标 HATAO AO ISSA BKA SCSO SABO

F1
标准差 1.26×104 2.10×108 1.29×106 1.54×1010 1.10×109 4.62×109

平均值 1.75×104 5.04×108 2.29×106 1.78×1010 4.55×109 1.03×1010

F3
标准差 4.78×103 4.81×103 8.07×103 5.96×103 1.17×104 5.08×103

平均值 9.93×103 5.46×104 5.83×104 2.13×104 5.41×104 5.73×104

F4
标准差 2.39×101 4.35×101 1.69×101 3.35×103 3.74×102 7.53×102

平均值 4.99×102 6.23×102 5.12×102 2.13×103 9.68×102 1.85×103

F7
标准差 5.23×101 5.65×101 9.45×101 5.89×101 1.28×102 4.75×101

平均值 1.08×103 1.01×103 9.72×102 1.18×103 1.09×103 1.08×103

F9
标准差 6.88×102 1.63×103 2.36×103 1.00×103 1.18×103 1.19×103

平均值 3.64×103 6.63×103 6.95×103 5.34×103 5.89×103 5.20×103

F12
标准差 7.28×105 7.89×107 7.76×105 9.49×106 2.07×108 2.39×108

平均值 1.55×106 1.14×108 1.10×106 1.16×107 1.75×108 6.24×108

F14
标准差 3.03×103 1.64×105 1.37×105 1.32×104 6.13×105 1.86×105

平均值 3.21×103 2.85×105 8.76×104 8.27×103 3.77×105 3.82×105

F15
标准差 8.05×103 5.74×104 1.29×104 1.56×105 2.52×106 1.62×105

平均值 9.62×103 1.04×105 2.08×104 1.08×105 1.78×106 2.00×105

F18
标准差 2.22×105 4.01×106 4.22×106 1.23×107 1.40×106 7.41×105

平均值 1.67×105 4.23×106 4.17×106 5.60×106 2.21×106 1.88×106

F21
标准差 4.38×101 4.27×101 8.87×101 7.54×101 6.89×101 2.55×101

平均值 2.48×103 2.45×103 2.46×103 2.59×103 2.50×103 2.61×103

F25
标准差 1.37×101 2.22×101 2.27×101 6.02×101 8.69×101 1.98×102

平均值 2.90×103 2.95×103 2.92×103 3.03×103 3.10×103 3.27×103

F27
标准差 1.78×101 4.07×101 3.98×101 3.95×102 4.89×101 6.40×101

平均值 3.25×103 3.30×103 3.25×103 3.53×103 3.40×103 3.37×103

F28
标准差 1.55×101 4.19×101 1.83×101 1.21×103 3.33×102 4.92×102

平均值 3.25×103 3.38×103 3.25×103 4.15×103 3.85×103 4.06×103

F29
标准差 3.95×102 3.77×102 1.63×102 3.18×102 3.32×102 4.60×102

平均值 4.17×103 4.54×103 3.95×103 4.58×103 4.60×103 5.69×103

F30
标准差 5.47×103 9.91×106 3.88×104 2.02×107 1.25×107 2.97×107

平均值 1.23×104 1.54×107 3.81×104 1.01×107 1.62×107 4.03×107

3.3 收敛性分析

  本节对所提出的改进天鹰算法(HATAO)与3.1节提

到的5种算法在CEC2017基准函数上的收敛性能进行了

分析。同样,设置最大迭代次数为1
 

000,种群数量为30,
维度为30,图2展示了6种算法在和9

 

个CEC2017测试函

数(F1、F3、F9、F12、F14、F18、F25、F28、F30)上的收敛

曲线。
由图2(a)~(i)可知,HATAO算法在所有函数中均

表现出更快的收敛速度和更低的适应度值,优势明显。在

单峰及多峰函数F1、F3、F9中,HATAO快速收敛,AO和

ISSA算法初期收敛较快但后续进展停滞,BKA、SCSO和

SABO整体 收 敛 缓 慢。在 混 合 函 数 F12、F14、F18中,

HATAO算法的优势依然突出,而其他算法收敛缓慢且后

期停滞明显,尤其是BKA和SCSO表现较差。在组合函

数F25、F28、F30上,HATAO算法优势进一步凸显,表现

出较强的优化能力,而 AO、ISSA等算法收敛困难且停滞

现象 严 重,尤 其 在 F30上 表 现 更 为 突 出。总 体 而 言,

HATAO算法在各个函数中均表现出更快的收敛速度和

更优的收敛精度,验证了所提出改进方法的有效性和稳

定性。

3.4 Wilcoxon秩和检验

  为进一步验证 HATAO算法性能的显著性优势,本节

采用 Wilcoxon 秩 和 检 验 对 实 验 结 果 进 行 统 计 分 析。

Wilcoxon秩和检验是一种非参数的统计检验方法,用于评

估两组独立样本的总体分布差异是否具有统计学上的显

著性不同。若值小于0.05,则拒绝原假设,可认为两种算

·5·
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图2 函数收敛曲线

Fig.2 Convergence
 

curve
 

of
 

the
 

function

法差异性显著[21]。本文设置显著性水平为0.05,分别对

HATAO算法与其他5种算法在测试函数上的结果进行

检验,所得结果如表2所示。
表2展示了 Wilcoxon秩和检验结果,由表2可知,在

显著性水平0.05下,与 HATAO算法相比,绝大部分对比

算法的P值均小于0.05,各算法间存在明显的性能差异。
尤其与原始 AO算法对比来看,改进效果较为显著,进一

步验证了 HATAO算法在不同测试函数上的有效性和竞

争力。此外,部分测试函数的P值接近临界值0.05,这与

这些函数的特殊性质相关。函数F4、F7属于高度旋转的

多峰函数,搜索空间复杂、优化难度大;函数F21及F27~
F29为组合函数,由多个不同特性的基础子函数构成,其全

局最优解附近的搜索空间较为复杂,算法在这类问题上的

性能差异相对较小。

4 机器人路径规划

4.1 地图建模

  机器人路径规划问题旨在寻找从起始点到目标点的

一条最优或近似最优路径,避开环境中的障碍物并达到某

种优化目标,如最短路径长度。为实现路径规划,首先需

·6·
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   表2 Wilcoxon秩和检验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

Wilcoxon
 

rank
 

sum
 

test
函数 AO ISSA BKA SCSO SABO
F1 7.94×10-3 7.94×10-3 7.94×10-3 7.94×10-3 7.94×10-3

F3 7.94×10-3 7.94×10-3 3.17×10-2 7.94×10-3 7.94×10-3

F4 7.94×10-3 4.21×10-1 7.94×10-3 7.94×10-3 7.94×10-3

F7 9.52×10-2 3.17×10-2 1.59×10-2 8.41×10-1 5.48×10-1

F9 1.59×10-2 3.17×10-2 3.17×10-2 7.94×10-3 3.17×10-2

F12 7.94×10-3 3.10×10-1 3.17×10-2 7.94×10-3 7.94×10-3

F14 7.94×10-3 7.94×10-3 5.48×10-1 7.94×10-3 7.94×10-3

F15 7.94×10-3 3.10×10-1 7.94×10-3 7.94×10-3 7.94×10-3

F18 1.59×10-2 5.56×10-2 6.90×10-1 7.94×10-3 7.94×10-3

F21 3.10×10-1 6.90×10-1 5.56×10-2 6.90×10-1 7.94×10-3

F25 7.94×10-3 9.52×10-2 7.94×10-3 7.94×10-3 7.94×10-3

F27 5.56×10-2 1.00×100 7.94×10-3 7.94×10-3 7.94×10-3

F28 7.94×10-3 1.00×100 7.94×10-3 7.94×10-3 7.94×10-3

F29 2.22×10-1 5.48×10-1 2.22×10-1 9.52×10-2 7.94×10-3

F30 7.94×10-3 2.22×10-1 7.94×10-3 7.94×10-3 7.94×10-3

要对机器人所处的环境进行合理的建模。本文采用二维

栅格法对环境进行建模,其中环境空间被离散化为规则的

栅格地图,每个栅格被赋予相应的状态值,表示其是否被

障碍物占据。具体地,栅格地图用矩阵G 表示,其中元素

G(i,j)=0表示位置(i,j)为自由空间,G(i,j)=1则表

示该位置为障碍物。
为了实现算法的有效搜索,机器人在栅格地图中需基

于具体栅格序号确定其对应的实际坐标位置,从而生成路

径坐标序列。若设机器人路径为一系列连续的栅格点序

列,序号记为p,其在二维地图中的具体坐标可通过以下

公式计算:

xp = [(p-1)mod
 

n]+1 (27)

yp =INTp-1
n  +1 (28)

式中:p 为栅格的序列编号,n 为地图每行的栅格数量,

mod表示求余运算,INT表示取整运算,上述公式确保机

器人能够准确地确定各路径节点在栅格地图中的实际位

置坐标。
此外,为提高机器人实际运行的稳定性与安全性,本

文进行了路径平滑处理,即通过检测连续3个路径点之间

的连通性,删除多余的中间节点,从而降低路径中的转折

点数量,使路径更为平滑。假设存在路径连续三点 Pi,

Pi+1,Pi+2,若满足以下条件:

G(Pi,Pi+2)=0 (29)

  即两点之间无障碍物,则中间点Pi+1
 可直接删除,以

减少路径冗余。

4.2 适应度函数

  本文采用的路径规划问题将机器人起点S 定义为左

上角栅格(1,1),终点E 定义为右下角栅格(num,num)。
因此,规划问题的目标是在地图矩阵中找到一条由连续自

由栅格组成的路径,使机器人能从起点安全到达终点,同
时路径长度最短。

为了衡量路径的优劣,本文构建了适应度函数f(x)
用于评价算法生成的路径。具体适应度函数定义如下:

f(x)=

∑
k-1

i=1

(xi+1-xi)2+(yi+1-yi)2, 路径无碰撞时

num×num×nB, 路径与障碍物碰撞时 
(30)

式中:(xi,yi)表示路径中第i个点的坐标,k 为路径总点

数。当路径有效且无碰撞时,适应度即为路径总长度,该
值越小表示路径越优;而若路径与障碍发生碰撞,则适应

度值取决于碰撞的次数nB,此时适应度函数值较大,以便

于算法识别并避免此类路径。

4.3 简单地图实验

  本文首先进行简单地图实验,即在20×20大小的栅

格地图下进行测试。与上文一样,本文选取原始 AO、

ISSA、BKA、SCSO、SABO五种算法进行对比实验,设置种

群数量为50,最大迭代次数为100,每种算法均独立运行

10
 

次,得到的结果如图3和表3所示。
图3展示了20×20地图各算法路径规划图,从路径规

划图可直观观察到,简单地图中障碍物对路径规划造成了

一定干扰,而 HATAO算法生成的路径平滑程度较好,转
折点少,能更有效地避开障碍物。

表3展示了20×20地图路径求解结果,根据表3所给

出的求解结果可知,所提出的 HATAO算法在路径长度和

·7·
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图3 20×20地图各算法路径规划图

Fig.3 The
 

path
 

planning
 

diagrams
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

20×20
 

map

表3 20×20地图路径求解结果

Table
 

3 Solution
 

results
 

of
 

20×20
 

map
 

paths
算法名称 最优值 最差值 平均值 标准差

HATAO 31.155
 

8 32.539
 

0 31.732
 

0 0.515
 

1
AO 31.286

 

3 39.721
 

3 33.386
 

9 3.554
 

7
ISSA 32.097

 

5 38.233
 

3 36.381
 

4 2.721
 

9
BKA 32.065

 

7 55.804
 

5 39.165
 

7 9.578
 

3
SCSO 32.035

 

8 38.485
 

3 34.642
 

2 2.404
 

6
SABO 35.478

 

7 51.433
 

9 42.691
 

0 6.209
 

0

稳定性方面均表现突出。HATAO算法在10
 

次独立实验

中取得的路径长度平均值为31.732
 

0,相较于AO算法的

33.386
 

9、ISSA算法的36.381
 

4、BKA算法的39.165
 

7、

SCSO算法的34.642
 

2以及SABO算法的42.691
 

0,分别

缩短了约4.96%、12.78%、18.98%、8.40%和25.66%。
且标准差明显低于其他算法,展现出更好的稳定性和鲁

棒性。

4.4 复杂地图实验

  在复杂地图实验中,本文设置了40×40大小的栅格

地图,该栅格地图较难找到最优解,算法陷入局部最优解

的可能性更高,因此更能体现一个算法的鲁棒性和优越

性。同样,本文设置种群数量为50,最大迭代次数为100,
每种算法均独立运行10

 

次,得到的结果如图4和表4
所示。

图4展示了40×40地图各算法路径规划图,由路径规

划图中可以观察到,复杂的障碍物布局构成了对路径搜索

形成了较强的干扰,而 HATAO算法生成的路径平滑程度

较好,转折点少,能够有效避开复杂地图中的障碍物区域,
具备较强的全局搜索能力和较高的路径规划效率,体现了

其在复杂场景应用中的优势。
表4展示了40×40地图路径求解结果,根据表4所给

出的求解结果可知,所提出的 HATAO算法在复杂场景中

   

图4 40×40地图各算法路径规划图

Fig.4 The
 

path
 

planning
 

diagrams
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

40×40
 

map

表4 40×40地图路径求解结果

Table
 

4 Solution
 

results
 

of
 

40×40
 

map
 

paths
算法名称 最优值 最差值 平均值 标准差

HATAO 66.983
 

7 72.908
 

3 70.163
 

3 2.386
 

7
AO 73.393

 

5 75.927
 

4 74.913
 

1 1.081
 

5
ISSA 76.828

 

4 77.414
 

2 77.170
 

2 0.312
 

6
BKA 74.627

 

8 77.414
 

2 76.093
 

8 1.274
 

5
SCSO 74.371

 

6 76.828
 

4 75.634
 

1 0.869
 

2
SABO 87.097

 

2
 

108.276
 

3
 

101.045
 

1
 

8.595
 

6
 

依旧表现突出。HATAO算法在10
 

次独立实验中,路径

长度平均值为70.163
 

3,相较于AO、ISSA、BKA、SCSO和

SABO算法分别降低了约6.34%、9.08%、7.79%、7.23%
和30.56%。

5 结  论

  本文针对传统天鹰算法(AO)在复杂高维优化问题和

机器人路径规划中易陷入局部最优、收敛缓慢等问题,提
出了一种基于空中搜索机制和三角变异算子改进的天鹰

算法(HATAO)。通过 Halton序列初始化种群,有效提高

了种群多样性与搜索空间的覆盖均匀度;融合空中搜索机

制,显著改善了算法后期的种群协同进化和全局搜索能

力;引入三角变异算子,有效避免了算法收敛后期的停滞

现象,进一步提高了算法的鲁棒性。
在CEC2017标准函数上的测试结果表明,相 较 于

AO、ISSA、BKA、SCSO和SABO算法,HATAO算法在单

峰、多峰及混合复杂函数中均表现出明显的优势。同时,
通过 Wilcoxon秩和检验进一步验证了算法改进的显著差

异性。在机器人路径规划实验中,HATAO算法在20×20
简单地图和40×40复杂地图下路径长度分别降低了

4.96%~25.66%和6.34%~30.56%,且在复杂环境下路

径平滑性更优,具有更好的障碍物规避性能和抗干扰能

·8·
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力,体现出较强的实际应用能力。
综合而言,本文提出的 HATAO算法显著提升了路径

规划问题的优化效率和质量,尤其适用于高维复杂场景,
具备一定的理论价值和实际应用前景。未来的研究方向

可考虑进一步优化种群协同策略,探索算法在更多实际复

杂环境下的鲁棒性与泛化能力。
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