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摘要： 为了寻找更优的机器人移动路径，将沙猫群优化算法与三次样条插值方法进行融合，对沙猫群

优化算法进行改进。 在改进的沙猫群优化算法中，利用混沌映射的均匀性初始化种群以提高种群多

样性；通过融合互利共生和莱维飞行策略减少局部最优解的消极影响，提高算法的收敛速度和精度。
通过两种仿真实验对比 ６ 种优化算法的实验数据，结果表明，改进的沙猫群优化算法的最优解、最差

解和平均解都优于对比算法，验证了改进沙猫群优化算法对于解决移动机器人路径规划问题的有效

性和工程实用性。
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　 　 路径规划是移动机器人研究的一大技术难

题，优秀的路径规划技术能够减少移动机器人的

成本、提高效率以及安全性能［１］。 国内外就移动

机器人的路径规划问题开展了诸多研究，提出了

自由空间法［２］、强化学习方法［３］、深度学习方

法［４］和人工势场法［５］ 等方法。 但是，当空间里的

障碍物数量过多时，自由空间法的复杂度也会过

高；在计算复杂障碍空间时，强化学习方法无法在

数据量较小的情况下进行高效的路径规划；人工

势场法会出现目标不可达的问题；障碍空间不完



第 １ 期 贾鹤鸣，等：改进沙猫群优化算法的机器人路径规划

全可见或者不稳定时，深度学习方法也不能很好

地解决。 群体智能算法在求解复杂空间时具有独

特的优势，如教与学优化算法［６］、蚁群优化算

法［７］、人工蜂群优化算法［８］ 等。 但是，未经优化

改进的算法容易产生经过障碍物的无效路径，且
容易陷入局部最优等缺点。 因此，寻找收敛速度

更快、路线更好的改进群体智能算法是学者们共

同的研究方向。
２０２２ 年 Ａｍｉｒ Ｓｅｙｙｅｄａｂｂａｓｉ 提出一种模拟沙

猫捕食的群体智能算法———沙猫群优化算法［１１］

（ｓａｎｄ ｃａｔ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＣＳＯ）。 ＳＣＳＯ 作为

最近提出的群体智能优化算法，有着优于传统算

法的优化性能 ，但是容易被局部最优点干扰，导
致算法易陷入局部最优，无法找到全局最优解。
当遇到的障碍物较为复杂时，使用圆弧［９］ 或直

线［１０］进行分段式产生的移动路线折点较多，在平

滑性和连续性上效果一般。 而使用三次样条插值

拟合出的动态路径更加平滑，可以保证机器人具

有更好的应急机动性能。
本研究将沙猫群优化算法进行改进，并与三

次样条插值方法进行融合，提高算法的收敛速度

和精度，更加有效解决机器人路径规划问题。

１　 沙猫群智能优化算法

沙猫群智能优化算法的灵感来源于沙猫对于

低频噪声的检测能力，沙猫无论在地面上还是在

地面下，都能凭借它独特的能力来找到猎物。
１．１　 搜索猎物

控制探索与开发阶段过渡的最终参数和主要

参数是 Ｒ
→
，当 Ｒ ＞１ 时，沙猫对进行猎物搜索。 沙

猫对猎物的搜索依赖于低频噪声的释放，假设沙

猫的灵敏度范围ｒＧ
→

从 ０ 到 ２ ｋＨｚ。 ｓＭ 值的灵感来

自沙猫的听觉特征，假设其值为 ２。 ｉｔｅｒｃ 为当前

迭代，ｉｔｅｒｍａｘ为最大迭代，ｒ→ 显示了每只猫的敏感范

围。 ｒ→ 用于勘探或开发阶段的操作，ｒａｎｄ（０，１）表
示 ０ 到 １ 的随机数。

ｒ→Ｇ ＝ ｓＭ－
ｓＭ×ｉｔｅｒｃ
ｉｔｅｒｍａｘ

， （１）

Ｒ
→＝ ２×ｒ→Ｇ×ｒａｎｄ（０，１）－ｒ→Ｇ （２）

ｒ→＝ ｒ→Ｇ×ｒａｎｄ（０，１） （３）

每只沙猫根据最佳候选位置（Ｐｏｓ→ｂｃ）和当前

位置（Ｐｏｓ→ｃ）及其灵敏度范围（ ｒ→）更新自己的位置。
因此，沙猫能够找到其他可能的最佳猎物位置。

Ｐｏｓ→（ ｔ＋１）＝ ｒ→·（Ｐｏｓ→ｂｃ（ ｔ）－ｒａｎｄ（０，１）·Ｐｏｓ→ｃ（ ｔ））
（４）

１．２　 攻击猎物

当 Ｒ ≤１ 时，沙猫进行攻击猎物。 首先，利

用最佳位置Ｐｏｓ→ｂｃ与当前位置Ｐｏｓ→ｃ 来生成一个随

机位置Ｐｏｓ→ｒｎｄ。 假设沙猫的灵敏度范围是一个圆，
利用轮盘赌法给每只沙猫随机选择一个角度 θ，
最后通过公式（６）实现攻击猎物。 其中，随机位

置能够保证沙猫向猎物靠近，随机角度有助于算

法跳出局部最优。

Ｐｏｓ→ｒｎｄ ＝ ｒａｎｄ（０，１）·Ｐｏｓ→ｂ（ ｔ）－Ｐｏｓ
→

ｃ（ ｔ） （５）

Ｐｏｓ→（ ｔ＋１）＝ Ｐｏｓ→ｂ（ ｔ）－ｒ→·Ｐｏｓ→ｒｎｄ·ｃｏｓ（θ） （６）

２　 改良的沙猫群智能优化算法

沙猫群优化算法在计算过程中也存在着探索

和开发之间的矛盾。 种群在初始化时候的分布情

况决定了算法的收敛精度与速度。 为了使沙猫种

群在搜索空间均匀分布，本研究引入了混沌映射

来提高种群初始化的分布多样性，引入互利共生

策略和莱维飞行策略，加强个体与最优个体之间

的信息交流，扩大开采的周密性，提高算法的寻优

精度和速度。
２．１　 混沌映射初始化

混沌映射［１２］具有良好的随机性、规律性和遍

历性，不但能使得种群具有良好的多样性，也能使

得算法在全局搜索能力、收敛速度、收敛精度上都

有所提高。 改进公式如下：

Ｃｋ＋１ ＝
Ｃｋ ／ ａ，　 　 　 　 　 　 ０≤Ｃｋ≤ａ
（１－Ｃｋ） ／ （１－ａ）， ａ≤Ｃｋ≤１{ （７）

Ｐｏｓ→ｉｄ ＝ ｌｂ＋（ｕｂ－ｌｂ）×Ｃ ｉｄ （８）

式中，ａ 一般取 ０．４；Ｐｏｓ→ｉｄ表示第 ｉ 只沙猫的第 ｄ 维

的位置；ｕｂ 和 ｌｂ 表示种群的搜索范围；Ｃ ｉｄ表示由

式（７）产生的混沌序列。
２．２　 引入互利共生策略

沙猫群优化算法在攻击猎物时，会通过轮盘

赌法随机选择角度来靠近猎物进行攻击。 但这样

的攻击方式随机性较大，也易于陷入局部最优，互
利共生策略［１２］ 通过加强个体与最优个体的信息

交流，可以消除沙猫攻击猎物时的消极影响，提高

３７
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沙猫的寻优精度和收敛速度。 改进公式如下：

Ｐｏｓ→ｎｅｗ ＝Ｐｏｓ→ｂｃ＋（Ｐｏｓ
→

ｂｃ－ｂｆ×ＲＭＶ） （９）

ＲＭＶ ＝（Ｐｏｓ→ｂｃ＋Ｐｏｓ
→

ｒｎｄ） ／ ２ （１０）

式中，Ｐｏｓ→ｎｅｗ为更新后的位置；Ｐｏｓ→ｂｃ为最优个体的

位置；Ｐｏｓ→ｒｎｄ为随机个体的位置；ｂｆ 表示利益因子，
随机选择 １ 或 ２，表示可能部分受益或全部受益；
ＲＭＶ表示最优个体与随机个体的信息交流。
２．３　 引入莱维飞行策略

沙猫群优化算法在搜索猎物和攻击猎物时，
都是通过随机角度进行的，导致算法会遗漏部分

较优的解，降低收敛精度。 为了增强搜索的周密

性，消除局部最优解的消极影响，本算法引入莱维

飞行策略［１３］，既加强了算法的局部搜索能力，又
能保证算法在全局搜索时具有良好的周密性。 改

进公式如下：

Ｐｏｓ→ｎｅｗ ＝Ｐｏｓ→ｂｃ＋ Ｐｏｓ→ｂｃ－Ｐｏｓ
→

Ｌｅｖｙ ｌｃｏｓ（２πｌ） （１１）

Ｐｏｓ→Ｌｅｖｙ ＝
μ

α
１
β

（Ｐｏｓ→ｒｎｄ－Ｐｏｓ
→

ｂｃ） （１２）

σμ ＝
Γ（１＋β）ｓｉｎ πβ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

Γ （１＋β）
２

é

ë
êê

ù

û
úú β·２

β－１
２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

（１３）

式中，Ｐｏｓ→ｎｅｗ为更新后的个体位置；Ｐｏｓ→ｂｃ表示最优

个体的位置；Ｐｏｓ→Ｌｅｖｙ表示莱维飞行位置；ｌ 是（０，１）

的随机数；Ｐｏｓ→ｒｎｄ表示随机个体的位置；μ 是服从

μ～Ｎ（０，σ２
μ）的随机数，其中 Γ 为伽马函数，β 为

（０，２）的随机数。

３　 基于三次样条插值的路径规划

采用三次样条插值的方法可以保证机器人在

面临紧急情况时具有更好的动力学特性，优越于

用直线与圆弧拟合机器人路径。
３．１　 三次样条插值

在区间［ａ，ｂ］上取 ｎ＋１ 个结点，并假设 ａ ＝
ｘ１＜ｘ２＜…＜ｘｎ ＝ ｂ，假如 ｓ（ｘ）满足：ｓ（ｘ）∈Ｃ２［ａ，ｂ］；
ｓ（ｘｉ）＝ ｆｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ）；［ ｘｉ，ｘｉ＋１］代表一个三次

多项式。
三次样条插值函数是一个分段式的三次多项

式，在所有的区间［ｘｉ，ｘｉ＋１］上都可以写成：ｓ（ｘ）＝
ａｉｘ３＋ｂｉｘ２＋ｃｉｘ＋ｄｉ（ ｉ＝ １，２，…，ｎ－１），其中 ａｉ，ｂｉ，ｃｉ，
ｄｉ 为待定系数，因此 ｓ（ ｘ）共有 ４ｎ 个需要确定的

系数。 为了求得 ｓ（ｘ），需要有对应的 ４ｎ 个条件。
由 ｓ（ｘｉ）＝ ｆｉ（ ｉ＝ １，２，…，ｎ）可得 ｎ＋１ 个插值条件。
由 ｓ（ｘ）∈Ｃ２［ａ，ｂ］可知，ｓ（ ｘ）在区间［ａ，ｂ］上是

二阶连续可导，那么 ｓ－ ＇ ＇ （ ｘｉ ） ＝ ｓ＋ ＇ ＇ （ ｘｉ ）， ｉ ＝ １，
２，…，ｎ－１，这里可以得到 ｎ－１ 个条件。 进一步

的，ｓ（ｘ）在区间［ａ，ｂ］上也是一阶连续可导且连

续的，那么：
ｓ－ ＇（ｘｉ）＝ ｓ＋ ＇（ｘｉ），ｉ＝ １，２，…，ｎ－１
ｓ－（ｘｉ）＝ ｓ＋（ｘｉ），ｉ＝ １，２，…，ｎ－１。

因此有 ２（ｎ－１）个条件。 另外再加上两个边界条

件就得到 ４ｎ 个条件，即可确定 ｓ（ｘ）。
３．２　 编码

在三次样条插值方法中每两段间的交接点称

为路径节点，路径节点代表路径的转向次数。 以

一条路径上的结点代表一只沙猫，即沙猫的位置

为节点的位置。 假设 ｍ 个路径结点的坐标为

（ｘｍ１，ｙｍ１），（ ｘｍ２，ｙｍ２），…，（ ｘｍｍ，ｙｍｍ），起点坐标

（ｘｓ，ｙｓ）和终点坐标（ ｘｔ，ｙｔ）。 那么，在区间（ ｘｓ，
ｘｍ１，ｘｍ２，…，ｘｍｍ，ｘｔ）和（ｙｓ，ｙｍ１，ｙｍ２，…，ｙｍｍ，ｙｔ）上，
利用三次样条插值方法可以得到 ｎ 个插值点的横

坐标（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）和纵坐标（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ），由此

可以得到了 ｎ 个插值点。 最终由路径结点、起点、
终点以及插值点拟合的连线就是我们要求的机器

人路径。
３．３　 构建适应度函数

路径问题要符合以下两个约束条件：路径不

能经过障碍物；路径长度要尽可能短。 本研究以

无碰撞路线的长度来构造如下的适应度函数：
ｚ＝Ｌ∗（１＋（ｂｅｔａ∗Ｖｉｏｌａｔｉｏｎ） ２） （１４）

Ｌ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ ＋１ － ｘｉ） ２ ＋ （ｙｉ ＋１ － ｙｉ） ２ （１５）

其中，ｂｅｔａ 是个比较大的数，用于惩罚通过障碍物

区域的路径，取 １００；Ｌ 为路径长度；第 ｉ 个插值点

的位置为（ｘｉ，ｙｉ）；Ｖｉｏｌａｔｉｏｎ 是表示路线碰撞到障

碍物的一个变量，其初始值为 ０，计算过程为：
ｆｏｒ ｉ＝ １：ｎｏｂｓ

ｄ＝ （ｘｘ－ｘｏｂｓ（ ｉ）） ２＋（ｙｙ－ｙｏｂｓ（ ｉ）） ２ （１６）
ｖ＝ｍａｘ（１－ｄ ／ ｒｏｂｓ（ ｉ），０） （１７）

Ｖｉｏｌａｔｉｏｎ ＝Ｖｉｏｌａｔｉｏｎ＋ｍｅａｎ（ｖ） （１８）
ｅｎｄ
为了提高计算难度以贴近实际场景，将障碍

物设置为 １５ 边形表示，ｎｏｂｓ表示障碍物个数，ｘｘ 和

ｙｙ 表示全部插值点的坐标。 （ ｘｏｂｓ（ ｉ），ｙｏｂｓ（ ｉ））是
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第 ｉ 个障碍的中心位置，ｒｏｂｓ（ ｉ）表示第 ｉ 个障碍的

中心到顶点的距离，基于式（１６）可求得路径上所

有插值点与 ｉ 个障碍中心间的距离 ｄ。 通过式

（１７）判断路径是否经过第 ｉ 个障碍，若集合 ｖ 中

的数都是 ０，则表示路径与障碍物无碰撞。 式

（１８）中 ｍｅａｎ（ ｖ）表示集合 ｖ 的平均数，Ｖｉｏｌａｔｉｏｎ
是 ｎｏｂｓ个 ｍｅａｎ（ｖ）的累加值，假如路径有通过障碍

物区域，则 Ｖｉｏｌａｔｉｏｎ 是一个大于 ０ 的数，反之，Ｖｉ⁃
ｏｌａｔｉｏｎ ＝ ０。
３．４　 算法流程

ＩＳＣＳＯ 算法流程如图 １ 所示。

图 １　 ＩＳＣＳＯ 实现路径规划算法流程图

Ｆｉｇ．１　 ＩＳＣＳＯ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

４　 仿真实验及其分析

在确保公正客观的前提下，将改良的沙猫群

优化算法 ＩＳＣＳＯ 与标准的沙猫群优化算法 ＳＣＳＯ、
教与学优化算法 ＴＬＢＯ［１４］、多元宇宙优化算法

ＭＶＯ［１５］、龙格－库塔优化算法 ＲＵＮ［１６］、算数优化

算法 ＡＯＡ［１７］ 进行仿真对比，同时对比改进的

ＰＴＲＢＡ［１］和 ＩＰＳＯ－ＧＯＰ ［１８］算法，验证 ＩＳＣＳＯ 的寻

优性能。
４．１　 实验参数设定

为了确保算法对比的公正，对 ＩＳＣＳＯ 算法、
ＳＣＳＯ 算法、ＴＬＢＯ 算法、ＭＶＯ 算法、ＲＵＮ 算法、
ＡＯＡ、ＰＴＲＢＡ、ＩＰＳＯ－ＧＯＰ 都是在相同的设备进行

实验， 运 行 环 境 是 ｗｉｎｄｏｗｓ １１， 编 程 环 境 为

ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２０ｂ。 实验中，６ 种算法的种群个数

为 ２０，最大迭代次数为 ５００，以及相同的障碍物、
起点、终点。 算法参数设定如表 １。

表 １　 算法参数表

Ｔａｂ．１　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔａｂｌｅ

算法 参数

ＳＣＳＯ ｒＧ
→＝ ２

ＩＳＣＳＯ ｒＧ
→＝ ２；ａ＝ ０．４

ＭＶＯ ＷＥＰ ＝ ０．５

ＲＵＮ ｗ＝ １；ｗｄａｍｐ＝ ０．９８；ａ＝ １；ａｌｐｈａ＝ ０．１；

ＡＯＡ Ｃ１＝ ２；Ｃ２＝ ６；Ｃ３＝ ２；Ｃ４＝ ０．５；ｕ＝ ０．１；ｌ＝ ０．１

ＰＴＲＢＡ Ａ＝ １；α＝ ０．９７；γ＝ ０．１； ｆｍｉｎ ＝ ０； ｆｍａｘ ＝ ２；

ＩＰＳＯ－ＧＯＰ ｗｍｉｎ ＝ ０．４；ｗｍａｘ ＝ ０．９；ｃ１＝ １．５；ｃ２＝ １．５

４．２　 简单障碍环境下的路径规划及其算法分析

在简单环境下，设置 ９ 个障碍物，６ 个结点，
１００ 个插值点，起点为（ － ３０，－ ３０），终点为（３０，
３０），进行 ３０ 次实验。 实验结果如图 ２、图 ３、表 ２
所示。

图 ２　 简单环境下路径对比图

Ｆｉｇ．２　 Ｐａｔｈ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｉｎ ｓｉｍｐｌｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

从图 ２、图 ３ 可见，在简单障碍环境下，原算
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法 ＳＣＳＯ 并不比 ＡＯＡ 优越，效果更是差于针对机

器人路径规划而改进的 ＰＴＲＡＢ，但经过改良后的

沙猫优化算法 ＩＳＣＳＯ 远远优越于其他算法。 表 ２
是将实验独立进行 ３０ 次求得的路径长度情况，从
实验数据上看，ＩＳＣＳＯ 不论是最差解、最优解还是

平均值都优越于其他算法，并且所求的结果非常

稳定。 由此可以证明，３ 种策略的综合引入能够

有效提高原算法的寻优能力。

图 ３　 简单环境下迭代曲线对比图

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｕｒｖｅｓ ｉｎ ｓｉｍｐｌｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

表 ２　 简单环境下 ３０ 次实验 ６ 种算法所求路径长度对比

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｔｈ ｌｅｎｇｔｈ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ６
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ３０ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｓｉｍｐｌｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

算法 最差解 ／ ｍ 最优解 ／ ｍ 平均值 ／ ｍ

ＰＴＲＢＡ ３１３．４３９ ２２５ ５ ９６．０５７ ６２２ ７６ １４１．３４１ ６２３ ６

ＩＰＳＯ－ＧＯＰ ２５６．２４５ ５６１ ８ １１４．３３６ ９７４ ５ １９２．５６７ ４９２ １

ＴＬＢＯ ３５８．９３９ １８７ ４ １１４．４３９ ７９３ ９ ２００．２１１ ３２７ １

ＭＶＯ ２５７．６３３ ５４８ ４ １６４．３３４ １５０ ９ ２１９．５６６ ０３３ ２

ＲＵＮ ２１１．２０４ ５３７ ７ １１３．６６５ ５７６ ９ １８５．８６８ １７４ ７

ＡＯＡ ２０６．２１４ ０８６ ６ １１０．３１７ ０７９ ３ １４５．６１８ ４３８ ３

ＳＣＳＯ ２８４．０１７ ０８３ ４ ９７．８０４ ２４９ ３７ １９６．３２３ ２６５ ３

ＩＳＣＳＯ １８７．１１５ ９８７ ８ ８７．９０９４６３６７ １１１．３３８ ０８５ ８

４．３　 复杂障碍环境下的路径规划及其算法分析

在复杂环境下，设置 １２ 个障碍物，６ 个结点，
１００ 个插值点，起点为（ － ３０，－ ２５），终点为（３０，
２５），进行 ３０ 次实验。 实验结果如图 ４、图 ５、表 ３
所示。

图 ４　 复杂环境下路径对比图

Ｆｉｇ．４　 Ｐａｔｈ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

图 ５　 复杂环境下迭代曲线对比图

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｕｒｖｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

表 ３　 复杂环境下 ３０ 次实验 ６ 种算法所求路径长度对比

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｔｈ ｌｅｎｇｔｈ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ６
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ３０ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

算法 最差解 ／ ｍ 最优解 ／ ｍ 平均值 ／ ｍ

ＰＴＲＢＡ ２ ０００．２８６ ８４５ ０ ９３．１２３０ ７６７ ３ ２２３．５７５ ５７７ ４

ＩＰＳＯ－ＧＯＰ ５８０．９０２ ２８０ ２ １２８．２７６ １０９ ７ ２７５．２５８ ９８６ ３

ＴＬＢＯ ５４７．６３４ ８６５ ５ １３９．６３７ ３２４ ９ ２９１．３０５ ５７０ ３

ＭＶＯ ４０３．８８５ ２５７ ６ １８４．９９４ １６２ ４ ３０３．４３５ ４７５ １

ＲＵＮ ２５９．９３０ ８７５ ０ １１５．０１４ ０５５ １ １９５．８７６ ８６４ ３

ＡＯＡ ５４８．２５３ ７３５ １ １６１．６４４ ２８１ ９ ３１８．７０６ ９４９ ５

ＳＣＳＯ ６２３．０３９ ２８７ ８ １１０．６４９ ７９０ ８ ２１７．３９８ ７１６ ８

ＩＳＣＳＯ ２８３．４９０ ８５８ ９ ９４．３５２ ５０１８ ４ １４９．０１０ ８３２ ４

从图 ４ 的路径图能够看出，ＩＳＣＳＯ 路径明显

较优。 从图 ５ 的迭代曲线图可以看出，当障碍环
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境变得更为复杂时，虽然原算法 ＳＣＳＯ 与 ＲＵＮ 相

差不大，但经过改良后的沙猫优化算法 ＩＳＣＳＯ 明

显优于其他算法。 从表 ３ 的 ３０ 次实验数据可以看

出，虽然 ＩＳＣＳＯ 算法的最差解仅次于 ＲＵＮ，但是

ＩＳＣＳＯ 算法的最优解以及平均值均优越于其他算

法，体现了 ＩＳＣＳＯ 算法在复杂障碍环境下的有效性

与稳定性。 由此可以证明，经过 ３ 种策略进行改

良，有效提高了沙猫群优化算法的优化能力。

４　 结语

改进后的沙猫群优化算法引入混沌映射提高

种群初始化的多样性；引入互利共生策略和莱维

飞行策略，规避算法跳过最优解，消除局部最优解

的消极影响。 通过仿真实验表明，不论是在简单

障碍环境还是在复杂障碍环境下，改进后的沙猫

群优化算法在路径问题的求解性能都更为高效。
下一步将对沙猫群优化算法继续进行改进，同时

也考虑将新的启发式算法应用于路径问题，探索

出性能更优的启发式智能算法，更加有效的解决

机器人路径问题。
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