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摘要： 针对传统的麻雀搜索算法存在初始解质量较差、收敛效率低和求解精度不高等缺点，提出了一

种基于多策略优化的麻雀搜索算法（ＬＡＦＳＳＡ）。 首先，利用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射初始化麻雀种群，丰富其

多样性；其次，利用自适应惯性因子改进麻雀种群的生产者的位置更新方式，使得算法在迭代初期专

注于全局空间的搜索，在迭代后期专注于局部区域的挖掘；最后，融合柯西变异算法进一步增强最差

麻雀个体与最优麻雀个体的交流，加快算法的收敛速度，使其在迭代后期能够跳出局部最优。 将

ＬＡＦＳＳＡ应用于移动机器人的路径规划，仿真结果表明，与传统的麻雀搜索算法相比，ＬＡＦＳＳＡ 不仅能

够减少路径寻优时间，缩短移动机器人的路径长度，还能减少路径转折次数，提升路径的平滑性。
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　 　 在移动机器人领域，路径规划是指从起始点至

目标点规划出一条安全、平滑和最短的路径［１］。 路

径规划在智能仓储、智能物流、柔性制造和自动驾

驶等领域应用广泛，路径规划算法也一直是研究热

点。 传统的全局路径规划算法有 Ｄｉｊｋｓｔｒａ、Ａ∗、
ＰＲＭ和 ＲＲＴ 等。 为了解决货运索道的路径规划

问题，张飞凯等［２］对 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法进行了优化，减
少了路径搜索的计算量。 谢春丽等［３］引入跳点搜
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索算法对 Ａ∗算法进行改进，有效节省了算法的运

行时间和内存开销。 为了提高路径的安全性，程谦

等［４］对 ＰＲＭ算法进行优化，使路径连接更多的采

样点并增加了路径在弯道处与障碍物的距离。 为

了实现移动机器人在狭隘通道上的路径规划，陈法

法等［５］对 ＲＲＴ算法进行了改进，在增加道路探索

成功率的同时减少了路径成本。 然而，这些传统的

全局路径规划算法大多存在寻路时间长、内存开销

大和复杂度较高等缺点。
近年来，一些智能优化算法如粒子群算法

（ＰＳＯ）、遗传算法（ＧＡ）、萤火虫优化算法（ＦＡ）、
蚁群算法（ＡＣＯ）、灰狼优化算法（ＧＷＯ）和麻雀搜

索算法（ＳＳＡ）等也被引进移动机器人的路径规划

领域。 师玮等［６］提出一种改进的 ＰＳＯ 方法来优

化工业机械臂的运动轨迹，减少了必需的运动时

间，提高运动轨迹优化的精度。 陈高远等［７］提出

了一种用于移动机器人路径规划的改进 ＧＡ 算

法，并用 ＰＳＯ进行局部搜索，以加快 ＧＡ算法的收

敛速度，防止其陷入局部最优。 针对移动机器人

在运动过程中存在实际运动轨迹与预设轨迹偏差

过大等问题，于飞等［８］通过对 ＡＣＯ 进行改进，完
成了移动机器人的按需规划，并最小化了移动机

器人的运动轨迹与预设轨迹的偏差。 虞馥泽

等［９］提出了一种改进的 ＦＡ并用于求解多机器人

的路径规划问题，在提高路径安全性的同时减少

路径长度。 刘志强等［１０］采用多种策略对传统的

ＧＷＯ进行了改进，解决了该算法收敛速度慢和容

易陷入局部最优等问题，提高了算法的寻优精度，
并减少了算法的规划路径的长度。

上述研究成果从多个角度为解决移动机器人

的路径规划难题提供思路，但还有一些问题有待

解决，如算法规划的路径过长、路径转弯次数过多

和路径不够平滑等［１１］。 针对这些问题，本研究提

出了一种基于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射、自适应惯性因子

和柯西变异等多种先进策略改进的麻雀搜索算

法，以期改善麻雀初始种群的分布，提高算法初始

解的质量，平衡算法的全局探索能力与局部勘探

能力，增强算法跳出局部最优解的能力。

１　 传统的麻雀搜索算法

麻雀搜索算法是一种元启发式群智能优化算

法，来源于麻雀种群的捕食和反捕食行为特征具

有结构简单、调优参数少和易于实现等优点［１２］。

然而，麻雀搜索算法与其他智能优化算法一样，也
存在初始种群质量不高、搜索区域分布不均和易

陷入局部最优等缺点［１３］。
一般地，麻雀种群主要被划分为发现者和跟

随者。 其中，发现者主要帮助麻雀种群发现食物

源，并引领麻雀种群向食物源靠近。 除发现者外，
大部分的麻雀为跟随者，主要跟随发现者来获取

食物［１４］。 此外，麻雀种群在捕食过程中还会随机

选择一小部分的麻雀个体作为侦查者，大约占整

个种群的 １０％ ～ ２０％。 当发现天敌时，侦查者会

向整个麻雀群体发出警告信号，整个麻雀群体必

须尽快逃到其他安全的地方。
假设麻雀种群的集合矩阵表示为：

Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｐ］ Ｔ （１）
其中，ｘｉ ＝［ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，ｄ］，ｉ ＝ （１，２，…，ｐ），ｐ 代

表麻雀种群的数量，ｄ 代表变量的维数，则麻雀种

群的适应度函数用式（２）表示。
Ｆ（ｘ）＝ ［ ｆ（ｘ１），ｆ（ｘ２），…，ｆ（ｘｎ）］ Ｔ （２）

其中，ｆ（ｘｉ）＝ ［ ｆ（ｘｉ，１），ｆ（ ｘｉ，２），…，ｆ（ ｘｉ，ｄ）］，表示

第 ｉ 个麻雀的适应度值。
一般地，优先获得食物的麻雀将成为发现者，

其适应度值也会相应变好，从而帮助整个麻雀种

群获得食物。 发现者的位置更新方式［１５］可用式

（３）表示。

Ｘｔ＋１
ｉ，ｊ ＝

Ｘｔ
ｉ，ｊ·ｅｘｐ

－ｉ
∂·Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，Ｒ２＜ＳＴ

Ｘｔ
ｉ，ｊ
＋Φ·ψ，Ｒ２≥ＳＴ

ì

î

í

ïï

ïï

（３）

其中，Ｘｔ
ｉ，ｊ表示第 ｉ 个麻雀在第 ｊ 维的位置。 ｔ 表示

种群的当前迭代次数。 Ｔ 代表种群的最大迭代次

数。 ∂表示［０，１］范围内的一个随机数。 Φ 代表

服从［０，１］正态分布的随机数。 ψ 代表 １×ｄ 的矩

阵，且矩阵内每个元素的值为 １。 Ｒ２∈［０，１］和
ＳＴ∈［０．５，１］分别代表预警值和安全值。 当 Ｒ２ ＜
ＳＴ时，表明麻雀在觅食过程中没有发现天敌，可
以继续大范围扩大搜索猎物；反之，则代表麻雀种

群的天敌开始出现，整个麻雀种群需要快速飞往

其他区域。 然而，在传统的算法中，发现者的搜索

能力会随着算法迭代次数的增加而慢慢降低，导
致算法的空间搜索区域不足，影响了优化效果。

除了发现者，大多数麻雀都是跟随者，跟从发

现者获取食物。 跟随者的位置更新方式［１５］

如式（４）：

６０６
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Ｘｔ＋１
ｉ，ｊ ＝

Φ·ｅｘｐ
Ｘｔ
ｗｏｒｓｔ－Ｘｔ

ｉ，ｊ

ｉ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，ｉ＞

ｎ
２

Ｘｐｔ＋１＋ Ｘｔ
ｉ，ｊ－Ｘｐｔ＋１ ·Ｚ′·ψ，ｉ≤ ｎ

２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（４）

式中，Ｘｗｏｒｓｔ代表麻雀种群中适应度最差的麻雀个

体，Ｚ 为 １×ｄ 的矩阵，且 Ｚ′ ＝ ＺＴ（ＺＺＴ） －１。 当 ｉ≤
（ｎ ／ ２）时，表明第 ｉ 个跟随者的适应度值较好，可
以获得充足的食物；反之，则代表其适应度值较

差，需要到其他地方去补充食物。
为了安全起见，麻雀种群中通常会被选择一

小部分的麻雀个体作为警戒者。 警戒者的位置更

新方式［１５］如式（５）：

Ｘｔ＋１
ｉ，ｊ ＝

Ｘｔ
ｂｅｓｔ＋ｂ· Ｘｔ

ｉ，ｊ－Ｘｔ
ｂｅｓｔ ， ｆｉ＞ｆｇ

Ｘｔ
ｉ，ｊ＋ｋ·

Ｘｔ
ｉ，ｊ－Ｘｔ

ｗｏｒｓｔ

（ ｆｉ－ｆｗ）＋ε
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， ｆｉ ＝ ｆｇ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（５）

式中，Ｘｂｅｓｔ表示全局最佳位置。 λ 是一个服从［０，
１］正态分布的步长可控的随机数。 ｋ 代表麻雀的

行进方向，是［－１，１］范围的均匀随机数。 ｆｉ 和 ｆｇ
分别代表当前的全局最佳和最差的适应度值。 ε
为避免分母为 ０ 的最小常数。 ｆｉ ＝ ｆｇ 表示麻雀处

于种群的边缘，容易受到天敌的袭击。
综上，传统的麻雀搜索算法有以下缺点：
（１）麻雀种群在初始化时是随机创建的，导

致种群分布不均，种群多样性较差，算法的初始解

质量较低。
（２）发现者的位置更新方式具有一定的局限

性，无法平衡全局搜索能力和局部挖掘能力。 当

预警值小于所设定的安全阈值时，发现者的搜索

能力将会随着算法的迭代次数的增加而慢慢降

低，导致算法的空间搜索区域不足，算法收敛效率

较低。
（３）最差和最优麻雀个体缺乏交流反馈，面

对复杂的工程优化问题时容易陷入局部最优解。

２　 基于多策略优化的麻雀搜索算法

２．１　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射

针对麻雀种群在后期迭代过程中存在种群多

样性较差等问题，本研究采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射生

成初始麻雀种群来丰富其多样性，提高算法初始

解的质量。
混沌现象是一种可自主产生的特定非线性现

象，具有确定规律的随机性和周期性等特点，可以

不重复地搜索其整个工作空间范围。 而 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ

混沌映射作为一种典型的混沌映射模型，与 Ｔｅｎｔ
混沌映射和 Ｓｉｎｅ混沌映射等相比，具有更均匀的

分布特征和可控的随机性。 因此，本研究采用

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射初始化麻雀种群来丰富其多样

性，从而提高算法初始解的质量。 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映

射的数学表达式［１６］如式（６）：
Ｘｔ＋１ ＝μ·Ｘｔ·（１－Ｘｔ） （６）

其中，Ｘｔ＋１为 ｔ＋１代的麻雀个体，Ｘｔ 为 ｔ 代的麻雀

个体。 μ∈（０，４］，且当 μ＝ ４ 时，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射

达到完全映射状态。 经过 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射构建

麻雀的初始种群，增加了麻雀初始种群的规模和

多样性。 相较于由随机策略产生的麻雀初始种

群，使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射形成的麻雀种群的分布

更加均匀，种群多样性更高。 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射方

法不仅改善了麻雀种群的边缘聚集情况，而且使

得麻雀种群在非边缘地区的分布更加均匀，扩大

了算法的搜索范围，提高了算法的搜索效率。
２．２　 自适应惯性因子

传统的麻雀搜索算法由于在算法迭代初期就

开始逼近全局最优解，可能导致其在后期迭代过

程中全局空间的搜索能力下降、探索范围变窄、容
易落入局部最优值。 针对这一问题，本研究采用

了自适应惯性因子法更新麻雀种群的发现者的位

置。 通过引入自适应惯性因子，在算法迭代初期

增大自适应惯性因子，集中探索全局空间区域；在
算法迭代后期减小自适应惯性因子，专注于发现

者的最佳位置的挖掘，使得算法能在全局搜索能

力和局部勘探能力之间得到均衡，降低了算法陷

入局部最优的风险。
利用自适应惯性因子改进发现者的位置更新

方式如式（７）：

Ｘｔ＋１
ｉ，ｊ ＝

λ·Ｘｔ
ｉ，ｊ·ｅｘｐ

－ｉ
∂·Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，Ｒ２＜ＳＴ

（１－λ）·Ｘｔ
ｉ，ｊ
＋Φ·ψ，Ｒ２≥ＳＴ

ì

î

í

ïï

ïï

（７）

其中，自适应惯性因子 λ 可表示如式（８）：

λ＝ ０．２＋ ｅ－１
０．４＋ｅ－ｔ ／ Ｔ

·ｃｏｓ π·ｔ
２·Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （８）

式中相关变量已在公式（３）中阐明，不再赘述。
２．３　 柯西变异算法

针对传统的麻雀搜索算法在面对复杂的工程

优化问题时易陷入局部最优解等缺点，本研究采

用柯西变异算法进一步增强最差麻雀个体与最优

麻雀个体的交流反馈，提高了算法的收敛效率和
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跃出局部最优解的能力。
传统的算法在更新跟随者的位置后，适应度

值最差的麻雀个体一般很难定位到猎物的位置。
若在实际的捕食过程中有目的地增强最差个体与

最优个体的交流反馈，既能进一步降低最差麻雀

个体的适应度值，又能对最优麻雀个体的位置起

扰动作用，有助于算法跃出局部最优解。 因此，在
传统算法的基础上，通过融合柯西变异算法的交

流反馈阶段可以提高算法的寻优精度以及收敛速

度，用公式表达［１７］如式（９）：
Ｘ′ｗｏｒｓｔ ＝Ｘｗｏｒｓｔ－Ｃａｕｃｈｙ·（Ｘｂｅｓｔ－Ｘｗｏｒｓｔ） （９）

其中，Ｘ′ｗｏｒｓｔ代表新的最差麻雀个体的位置向量。
Ｘｗｏｒｓｔ代表当前种群中最差麻雀个体的位置向量。
Ｘｂｅｓｔ代表当前种群中最优麻雀个体的位置向量。
Ｃａｕｃｈｙ是一个满足柯西分布的随机变量。

通过融合柯西变异算法增强了麻雀种群中最

差麻雀个体与最优麻雀个体的交流反馈，使得最

差麻雀个体能快速飞往猎物的位置，进一步降低

了最差麻雀个体的适应度值，提高了算法的收敛

效率。
此外，通过柯西变异算法的随机小步长对当

前的局部最优麻雀个体的位置进行扰动，实现全

局最优解附近的不断搜索，持续更新当前最优麻

雀个体的位置和适应度值，扩大了算法的搜索区

域，增强了算法的全局搜索能力和规避局部最优

的能力。

３　 基于 ＬＡＦＳＳＡ 的全局最优路径
规划

３．１　 ＬＡＦＳＳＡ 流程

将基 于 多 策 略 改 进 的 麻 雀 搜 索 算 法

（ＬＡＦＳＳＡ）应用于移动机器人的全局路径规划，
基本流程如图 １所示。
３．２　 ＬＡＦＳＳＡ 的适应度函数

对于移动机器人的全局路径规划寻优问题，
适应度函数的构造通常需要考虑路径规划的两个

特性：一是移动机器人不能与障碍物发生碰撞；二
是移动机器人在当前环境模型中规划的全局路径

是最短的。 因此，本研究从路径长度和避障函数

两个方面构造 ＬＡＦＳＳＡ的适应度函数。
假设 Ｐ ｉ（ｘｉ，ｙｉ）和 Ｐ ｉ＋１（ ｘｉ＋１，ｙｉ＋１）分别是算法

规划的路径点序列 Ｐ′ ＝ ｛Ｐ０，Ｐ１，…，Ｐ ｉ，Ｐ ｉ＋１，…，
Ｐｍ－１｝中相邻的两个路径点，则算法规划的全局最

图 １　 ＬＡＦＳＳＡ 路径规划流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＬＡＦＳＳＡ ｆｏｒ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ

短路径可由路径点序列 Ｐ′中相邻的路径点的欧

式距离求得，表示如式（１０）：

Ｆ１ ＝∑
ｍ－１

ｉ ＝ ０
（ｘｉ ＋１ － ｘｉ） ２ ＋ （ｙｉ ＋１ － ｙｉ） ２ （１０）

式中，（ ｘｉ，ｙｉ ）和（ ｘｉ＋１，ｙｉ＋１）分别为路径点 Ｐ ｉ 和

Ｐ ｉ＋１对应环境模型中的横坐标和纵坐标。 ｍ 代表

路径点序列 Ｐ′对应环境模型中的路径点个数。
除了需要考虑移动机器人的全局最优路径长

度最短，还需要避免移动机器人的路径穿过障碍

物。 因此，本研究提出一个惩罚函数 Ｆ２，当移动

机器人的路径将与障碍物发生碰撞时，对其进行

惩罚，从而避免了移动机器人的路径穿过障碍物，
与障碍物保持一定的距离，用公式（１１）表示：

Ｆ２ ＝ϕ·Ｑ （１１）
式中，ϕ 为惩罚因子，Ｑ 为障碍物在环境模型中的

位置。
综上可知，ＬＡＦＳＳＡ 的移动机器人全局路径

规划的总的适应度函数公式为：

Ｆ ＝∑
ｍ－１

ｉ ＝ ０
（ｘｉ ＋１ － ｘｉ） ２ ＋ （ｙｉ ＋１ － ｙｉ） ２ ＋ ϕ·Ｑ

（１２）
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４　 仿真实验与分析比较

４．１　 实验环境

为方便模拟出移动机器人周围的真实环境，
构建了两个地图环境模型如图 ２所示。 其中，ｘ，ｙ
分别表示地图环境模型的长和宽。 环境模型 １ 的

地图大小为 ２０×２０，上三角形表示移动机器人的

起点位置，其坐标为（１，１）；五角星表示移动机器

人的终点位置，其坐标为（２０，２０）。 环境模型 ２
的地图大小为 ４０×４０，上三角形表示移动机器人

的起点位置，其坐标为（１，１）；五角星表示移动机

器人的终点位置，其坐标为（４０，４０）。 通过比较

可知，图 ２（ｂ）的环境模型比图 ２（ａ）的更加复杂，
这对移动机器人的路径规划将是一个挑战。

图 ２　 地图环境模型

Ｆｉｇ．２　 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ ｍａｐｐｉｎｇ

实验的仿真环境为处理器 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ
（ＴＭ） ｉ７⁃５５００ ＠ ２． ４０ ＧＨｚ、内存 ８ ＧＢ 和装有

ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１７ｂ 软件的 Ｗｉｎｄｏｗｓ７ ６４ 位系统的

笔记本电脑。
４．２　 实验结果

为验证所提的 ＬＡＦＳＳＡ 的有效性，分别使用

蚁群优化算法（ＡＣＯ）、鲸鱼优化算法（ＷＯＡ）、麻
雀搜索算法（ＳＳＡ）和所提的改进麻雀搜索算法

（ＬＡＦＳＳＡ）在环境模型 １、２ 中进行移动机器人的

全局路径规划。 仿真实验中，ＡＣＯ、ＷＯＡ 和 ＳＳＡ
的种群规模设置为 ５０，最大迭代次数设置为 ２００。

对于环境模型 １，使用 ＡＣＯ、ＷＯＡ、 ＳＳＡ 和

ＬＡＦＳＳＡ 规划出移动机器人的全局路径如图 ３
所示。
　 　 由图 ３可知，在环境模型 １中，算法规划的路

径长度从短到长依次为： ＬＡＦＳＳＡ、ＡＣＯ、ＷＯＡ、
ＳＳＡ。 算法规划的路径转向次数从少到多依次

为：ＬＡＦＳＳＡ、ＳＳＡ、ＷＯＡ、ＡＣＯ。 因此，综合考虑路

径长度和路径转折次数作为算法的衡量标准时，
所提的 ＬＡＦＳＳＡ均是最优的。

从图 ４可以更加直观地看到 ＡＣＯ、ＷＯＡ、ＳＳＡ
和 ＬＡＦＳＳＡ在环境模型 １中移动机器人全局路径

的寻优效果表现。 算法的收敛精度从高到低依次

为 ＬＡＦＳＳＡ、ＡＣＯ、ＷＯＡ和 ＳＳＡ。 算法的收敛速度

从快到慢依次为 ＬＡＦＳＳＡ、ＳＳＡ、ＡＣＯ 和 ＷＯＡ。 因

此，综合考虑算法的收敛精度和收敛速度，
ＬＡＦＳＳＡ 在环境模型 １ 中的路径寻优效果比

ＡＣＯ、ＷＯＡ和 ＳＳＡ等算法更好。
为进一步验证 ＬＡＦＳＳＡ的可靠性，使用 ＡＣＯ、

ＷＯＡ、ＳＳＡ 和 ＬＡＦＳＳＡ 等算法在环境模型 ２ 中规

划出移动机器人的全局路径，如图 ５所示。
　 　 由图 ５可知，在环境模型 ２中，算法规划的路

径长度从短到长依次为： ＬＡＦＳＳＡ、ＷＯＡ、 ＳＳＡ、
ＡＣＯ。 算法规划的路径转向次数从少到多依次

为：ＬＡＦＳＳＡ、ＷＯＡ、ＳＳＡ、ＡＣＯ。 因此，对于更加复

杂的环境模型 ２，ＬＡＦＳＳＡ在路径长度和路径转折

次数等方面的性能均优于 ＡＣＯ、ＷＯＡ 和 ＳＳＡ 等

算法。
ＡＣＯ、ＷＯＡ、ＳＳＡ和 ＬＡＦＳＳＡ等 ４ 种算法在环

境模型 ２中的收敛曲线如图 ６所示。
由图 ６可得知，所提 ４ 种算法的收敛精度从

高到低依次为 ＬＡＦＳＳＡ、ＷＯＡ、ＳＳＡ 和 ＡＣＯ，收敛

速度从 快 到 慢 依 次 为 ＬＡＦＳＳＡ、 ＡＣＯ、 ＳＳＡ 和

ＷＯＡ。 因此，从算法的收敛精度和收敛速度等方

面综合考虑，与 ＡＣＯ、ＷＯＡ 和 ＳＳＡ 等算法相比，
ＬＡＦＳＳＡ在环境模型 ２ 中的全局路径规划效果更

好。 此外，地图环境越复杂，ＬＡＦＳＳＡ 的竞争力越

显著。
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图 ３　 ４ 种算法在环境模型 １ 中的规划路径

Ｆｉｇ．３　 Ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｄ ｂｙ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ １

图 ４　 ４ 种算法在环境模型 １ 中的收敛曲线图

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｉｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ １

综上，与 ＡＣＯ、ＷＯＡ 和 ＳＳＡ 等算法相比，
ＬＡＦＳＳＡ在路径长度和路径转折次数等方面均表

现出较好的性能。 为更突出 ＬＡＦＳＳＡ 的优越性，
综合考虑路径长度、路径转折次数和算法耗时等

３个指标，总结了 ＡＣＯ、ＳＳＡ、ＷＯＡ 和 ＬＡＦＳＳＡ 等

算法的性能如表 １所示。

表 １　 ４ 种算法的性能对比

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

环境模型 算法类型
路径

长度 ／ ｍ
路径转

折次数

算法

耗时 ／ ｓ

环境模型 １

ＡＣＯ ３２．３８５ １７ １０．５０８

ＷＯＡ ３３．８９９ ７ ６．２１５

ＳＳＡ ３６．４８５ ６ ３．６５６

ＬＡＦＳＳＡ ２７．６２７ ３ ２．０９３

环境模型 ２

ＡＣＯ ２２２．４２６ １９ ７．５３８

ＷＯＡ １３９．９４１ １７ ７．４５７

ＳＳＡ ２００．０８３ １８ ８．７９６

ＬＡＦＳＳＡ ６６．６０６ １４ ７．４４６

由表 １的结果可知，在环境模型 １ 和环境模

型 ２中，与 ＡＣＯ、ＷＯＡ 和 ＳＳＡ 等算法相比，本研

究所提 ＬＡＦＳＳＡ规划的移动机器人的路径长度更

短，路径转折次数更少，算法耗时更低，移动机器

人的路径寻优时间更少，规划路径的平滑性也被

有效提升。
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图 ５　 ４ 种算法在环境模型 ２ 中的规划路径

Ｆｉｇ．５　 Ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｅｄ ｂｙ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ ２

图 ６　 ４ 种算法在环境模型 ２ 中的收敛曲线图

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｉｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ ２

５　 结论

针对传统的 ＳＳＡ 在求解移动机器人的路径

规划问题时存在路径长度长、 路径转折次数多和

路径搜索耗时等问题，本研究提出了一种基于多

种先进策略改进的 ＳＳＡ，称为 ＬＡＦＳＳＡ。 该算法引

入 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射策略生成麻雀初始种群，增加

麻雀种群的多样性，提高算法初始解的质量。 此

外，本研究提出一种自适应惯性因子法用于改进

ＳＳＡ中发现者的位置更新策略，进一步平衡算法

的全局搜索能力和局部勘探能力。 为防止陷入局

部最优，该算法融合柯西变异算法增强最差麻雀

个体与最优麻雀个体的交流反馈。 在环境模型 １
和环境模型 ２中进行的移动机器人的路径规划仿

真实验，验证了所提 ＬＡＦＳＳＡ 的有效性。 与 ＳＳＡ
相比， ＬＡＦＳＳＡ 规 划 的 路 径 长 度 平 均 缩 短 了

４５．４９％，路径转折次数平均减少了 ３６．１１％，算法

耗时平均减少了 ２９．０４％，具有较高的寻优精度和

较好的路径平滑效果，在解决移动机器人的路径

规划问题时具有更加显著的优势。
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