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摘 要:随着移动机器人工作环境愈加复杂,其路径规划问题成为重要研究方向。本文提出了一种改进的阿

奎拉鹰优化算法,解决原始算法在路径规划中存在的收敛速度慢、易陷入局部最优等问题。引入Circle混沌

映射初始化种群,增强算法全局探索能力;引入柯西-高斯变异扰动,提高算法跳出局部最优的能力;引入哈里

斯鹰算法的逃逸能量和局部开发策略,实现全局探索和局部开发的有效平衡并提高局部开发能力。全局路径

规划实验中,改进算法的最短路径相比其他算法缩短了0.53%~6.99%。仿真实验证明所提算法的有效性,
为移动机器人路径规划提供了有效支持。
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Abstract:
 

With
 

the
 

increasing
 

complexity
 

of
 

the
 

working
 

environment
 

for
 

mobile
 

robots,
 

path
 

planning
 

has
 

become
 

an
 

important
 

research
 

direction.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

Aquila
 

optimizer
 

(IAO)
 

to
 

addresses
 

the
 

issues
 

such
 

as
 

slow
 

convergence
 

and
 

susceptibility
 

to
 

local
 

optima
 

in
 

path
 

planning.
 

The
 

Circle
 

chaos
 

mapping
 

was
 

utilized
 

to
 

initialize
 

the
 

pop-
ulation,

 

enhancing
 

the
 

global
 

exploration
 

capability
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Cauchy-Gaussian
 

mu-
tation

 

perturbations
 

were
 

introduced
 

to
 

strengthen
 

the
 

algorithm’s
 

capacity
 

to
 

escape
 

local
 

optima.
 

The
 

energy
 

switching
 

mechanism
 

and
 

local
 

exploration
 

strategy
 

of
 

the
 

Harris
 

hawks
 

optimization
 

(HHO)
 

were
 

introduced.
 

In
 

global
 

path
 

planning
 

experiments,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

reduced
 

the
 

shortest
 

path
 

by
 

0.53%-6.99%
 

compared
 

to
 

other
 

algorithms.
 

Sim-
ulation

 

results
 

demonstrated
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm,
 

providing
 

effective
 

technical
 

support
 

for
 

mobile
 

robot
 

path
 

planning.
Key

 

words:
 

mobile
 

robot;
 

path
 

planning;
 

improved
 

Aquila
 

optimizer;
 

Harris
 

hawks
 

optimi-
zation



青 岛 理 工 大 学 学 报 第47卷

  随着计算机软硬件技术的迅速发展,移动机器人已广泛应用于工业自动化、农业种植、医疗卫生、物流

仓储管理等多个领域[1-3]。路径规划算法对于确保机器人在复杂环境中安全、高效地移动至关重要。近年

来,研究人员对移动机器人路径规划算法进行了深入的探索和研究,提出了一系列高效的路径规划算法。
这些算法主要可以归纳为两大类:一类是传统算法,通常基于经典数学模型和优化理论[4-7];另一类则是群

体智能算法,这类算法受到自然界中群体行为的启发,具有自适应性强、鲁棒性高的特点,例如粒子群优化

算法[8]、灰狼优化算法[9]、哈里斯鹰优化算法[10]等。ABUALIGAH等提出了阿奎拉鹰优化(Aquila
 

Opti-
mizer,AO)算法[11],灵感来源于阿奎拉鹰在捕猎过程中的行为。阿奎拉鹰是一种在空中悬停、搜索和捕

食的猛禽,算法通过模拟这一自然行为以提高复杂问题的求解效率和质量。AO算法与其他群体智能算

法相比具有较高的寻优精度,但仍存在局部开发能力弱、收敛速度慢等问题。为了进一步提高AO算法的

性能,本文提出了改进的阿奎拉鹰(Improved
 

Aquila
 

Optimizer,IAO)算法,通过多种策略对原始算法进

行改进。通过全局路径规划与机器人操作系统(Robot
 

Operating
 

System,ROS)仿真实验验证IAO算法

在路径规划中的性能,并引入其他算法进行对比。

1 阿奎拉鹰(AO)算法

AO算法作为一种启发式优化算法,灵感来自阿奎拉鹰狩猎时的行为。阿奎拉鹰以其卓越狩猎技巧

而闻名,拥有4种主要的狩猎策略,每种策略都有各自的特点和技巧[12]。高飞垂直俯冲与盘旋短距离滑

翔对应探索阶段,负责全局搜索;低飞缓慢下降与行走突袭对应开发阶段,负责局部精细搜索。这些策略

使得其在面对不同的环境与猎物时,能够根据具体情况,灵活运用不同的狩猎技巧,以确保捕食成功。

AO算法通过模拟这4种策略来构建优化过程。

1.1 探索阶段

当t≤2T/3时,执行探索阶段,反之执行开发阶段,其中,t为当前迭代次数,T 为最大迭代次数。探

索阶段中,当r1<0.5时,采用高飞垂直俯冲选择搜索空间;当r1≥0.5时,采用盘旋短距离滑翔探索搜索

空间。

AO算法首先生成阿奎拉鹰种群位置,如式(1)所示:

Xij=r1×Uj-Lj  +Lj,i=1,2,…,N;j=1,2,…,D (1)
式中:r1∈[0,1];Lj 为给定问题的第j个下界;Uj 为第j个上界;N 为种群大小;D 为问题的维度;Xij 为

生成的种群位置。
高飞垂直俯冲阶段模拟阿奎拉鹰的高空飞行,通过广泛地搜索来识别猎物可能的位置,公式为

X1(t+1)=Xbest(t)×(1-
t
T
)+(XM(t)-Xbest(t)×r1) (2)

式中:Xbest(t)为迭代到t次时的最优解;1-t/T 为通过迭代次数控制扩展搜索;XM(t)=
1
N∑

N

i=1
Xi(t)为

种群当前位置的平均值。
盘旋短距离滑翔阶段模拟阿奎拉鹰在低空盘旋并准备攻击的行为,公式为

X2(t+1)=Xbest(t)×L(D)+XR(t)+(y-x)×r1 (3)
式中:y和x为搜索中的螺旋形状;XR(t)为任意个体的位置。

y=r×cosθ (4)

x=r×sinθ (5)

r=C+0.00565D1 (6)

θ=-0.005D1+θ1 (7)
式中:C 为1~20的随机整数,用于固定搜索周期;D1为1~D 的整数;θ1=1.5π。

L(D)为Levy飞行函数:
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L(D)=0.01×

u×
Γ(1+β)×sin

πβ
2

Γ(1+β2
)×β×2

(β-12 )

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

1
β

|v|
1
β

(8)

式中:β=1.5;u、v∈[0,1]且服从正态随机分布。
1.2 开发阶段

当阿奎拉鹰通过前期的探索阶段确定了猎物的位置后,算法将进入开发阶段。通过随机数r2 来决定

采取哪种攻击策略,r2为[0,1]区间中的随机数。当r2<0.5时,采取低飞缓慢下降策略;当r2≥0.5时,
采取行走突袭策略。

低飞缓慢下降阶段模拟阿奎拉鹰的垂直下降与初步攻击,以观测猎物的反应。在算法中,这意味着进

一步缩小搜索范围,并开始集中搜索以逼近最优解,公式为

X3t+1  = Xbestt  -XMt    ×0.1-r2+ U-L(D)  ×r2+L(D)  ×0.1 (9)
行走突袭阶段模拟阿奎拉鹰在地面上行走并捕获猎物的行为。这个阶段的数学模型包括一个质量函

数,用来平衡搜索策略,公式为:

X4(t+1)=Q(t)×Xbest(t)-(G1×X(t)×r2)-G2×L(D)+r2×G1 (10)

式中:X(t)为当前解;质量函数Q(t)=t
2×r2-1

(1-T)2;G1=2×r2-1,为阿奎拉鹰的各种运动;G2=2×(1-
t
T
),

为阿奎拉鹰的飞行斜率。

2 改进阿奎拉鹰(IAO)算法

2.1 混沌初始化

混沌映射是一种在非线性动力学系统中广泛存在的现象,它表现出介于随机和规律之间的复杂行为。
其特点包括随机性、规律性、全面探索性和遍历性等,目前已有多种混沌映射应用到群体智能算法中[13]。
AO算法生成的种群易出现分布不均的情况,影响算法的收敛速度。混沌映射具有的特性能够有效地提

升AO算法寻找最优解的速度与精度。因此,使用Circle混沌映射生成种群,使得阿奎拉鹰种群在空间上

的分布更为均匀,防止种群过度集中,以此提高搜索效率。标准Circle混沌映射为

xi+1=mod(xi+0.2-
0.5
2πsin2πxi,1) (11)

2.2 柯西-高斯变异扰动

随着算法寻优进程的推进,算法可能陷入局部最优。为了应对这一挑战,引入柯西-高斯变异扰动。
这种变异机制不仅增加了搜索过程的随机性,还有助于找到更加优秀的解[14]。在算法迭代进程中,对当

前最优个体进行变异,如果变异后表现优于原位置,那么就选择较优个体进入下一轮迭代。算法迭代初

期,以柯西扰动为主,柯西分布的“长尾特性”允许大步伐变异,使最优个体更易变为远离原始位置的变异

个体,扩大算法的搜索范围。迭代后期以高斯扰动为主,提高算法的收敛精度。柯西-高斯变异扰动公

式为

Xn(t)=X(t)1+(1-
t2

T2)Cauchy(0,1)+
t2

T2Gauss(0,1)
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (12)

式中:Xn(t)为第t次迭代中当前最优个体扰动后的位置。
2.3 哈里斯鹰算法改进AO算法搜索策略

AO算法分为全局探索和局部开发两阶段[15],当t≤2T/3时,执行探索阶段,反之执行开发阶段。这

种依靠迭代次数的变换策略会使全局探索与局部开发之间不协调。在哈里斯鹰(Harris
 

Hawks
 

Optimi-
zation,HHO)算法中,逃逸能量决定算法的阶段,并根据迭代次数动态调整。使用该动态策略调整算法
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阶段能够提升算法的灵活性,逃逸能量公式为

E=2E0(1-
t

tmax
) (13)

式中:E 为逃逸能量;E0∈[0,1],为初始逃逸能量。
当�E �≥1时,执行全局探索;当�E �<1时,执行局部开发,逃逸能量如图1所示。

图1 HHO算法逃逸能量

AO算法局部开发阶段存在游走能力不强等

问题。HHO算法在局部开发阶段会根据猎物不

同的逃逸能量来选择攻击策略,包括软包围、硬
包围、渐进式快速突袭的软包围与渐进式快速突

袭的硬包围。多样化策略的使用增加了算法灵活

性,使其能够适应多种类型的复杂问题。因此,使
用HHO算法的局部开发策略替代AO算法原有

局部开发策略,可提升局部开发能力。引入值在

[0,1]之间的随机数r3,通过�E �与r3共同决定在

局部开发阶段所使用的搜索策略。
当r3≥0.5且 �E �≥0.5时,采用软包围策

略,公式为

X(t+1)=Xbest(t)-X(t)-E JXbest(t)-X(t) (14)
式中:J为随机数,J∈[0,2]。

当r3≥0.5且�E �<0.5时,使用硬包围策略,公式为

X(t+1)=Xbest(t)-E Xbest(t)-X(t) (15)
当r3<0.5且�E �≥0.5时,使用渐进式快速突袭的软包围策略,Levy飞行模拟猎物的欺骗性运动,公

式为

X(t+1)=
Y, F(Y)<F(X(t))
Z, F(Z)<F(X(t)) (16)

Y=Xbest(t)-E JXbest(t)-X(t) (17)

Z=Y+S×L(D) (18)
式中:S为1×D 的随机向量;F(·)为适应度函数;Y、Z 为这一策略下的两种攻击方式。

当r3<0.5且�E �<0.5时,使用渐进式快速突袭的硬包围策略,公式为

Y=Xbest(t)-E JXbest(t)-XM(t) (19)

2.4 IAO算法流程

IAO算法的流程如下:
步骤1:设定种群N、D、T 等其他相关参数。
步骤2:利用Circle混沌映射方法初始化种群。
步骤3:计算种群每个个体的适应度,记录最优个体。
步骤4:利用式(12)对最优个体进行变异,并计算适应度,选择较优个体继续迭代。
步骤5:利用式(13)计算E。如果�E �≥1,利用式(2)和式(3)进行探索行为,否则执行局部开发行为。

如果r3≥0.5且�E �≥0.5,利用式(14)更新位置;如果r3≥0.5且 �E �<0.5,利用式(15)更新位置;如果

r3<0.5且�E �≥0.5,利用式(16)—(18)更新位置;如果r3<0.5且 �E �<0.5,利用式(16)(18)(19)更新

位置。
步骤6:重复步骤3—5,直到最大迭代次数。
步骤7:输出最优解。
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IAO算法的伪代码如下:

IAO算法伪代码

  Input:最大迭代次数T 和种群数N
Initialize:使用Circle混沌映射初始化种群

While(t≤T)

 更新最优个体和适应度值

 进行柯西-高斯变异

    if变异个体优于原个体

   选用变异个体

  else
   保留原个体

  end
 

if
 if

 

|E|≥1
  if

 

r1<0.5

   按式(2)更新种群位置

  else
   按式(3)更新种群位置

  end
 

if
 else
  if

 

r3≥0.5

   if
  

|E|≥0.5
    按式(14)更新种群位置

   else
    按式(15)更新种群位置

   end
 

if
  else
   if

  

|E|≥0.5
    按式(16)—(18)更新种群位置

   else
    按式(16)(18)(19)更新种群位置

  end
 

if
 end

 

if
end

 

if
 End

 

while
 Output:最优解

3 实验与结果分析

3.1 全局路径规划实验

为了验证本文提出的路径规划算法的有效性,将所提IAO算法与AO算法[11]、HHO算法[10]及改进

HHO算法(CHHO)[16]应用于移动机器人路径规划问题中并进行对比。选取3种不同规格的栅格地图

(20×20、30×30、40×40),迭代次数设置为100次,并独立运行30次。
图2—4为IAO算法及对比算法在3种地图中路径规划和收敛曲线对比。从路径规划图可以看出,

IAO算法以最少转弯次数及最短路径获得了最优的移动机器人路径规划方案。从收敛曲线图中可以看

出,HHO算法全局路径搜索能力弱且收敛速度慢,规划出的路线较长。AO算法收敛速度较快,但容易

陷入局部最优,无法找到理论最优路线。CHHO算法路径长度接近IAO算法,但收敛速度较慢。IAO算

法的平均收敛次数明显少于其他算法,在50次迭代前就可以全局收敛。
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图2 20×20地图路径规划和收敛曲线对比

图3 30×30地图路径规划和收敛曲线对比

图4 40×40地图路径规划和收敛曲线对比

表1分别统计了4种算法在3种规模地图中的最短路径长度、平均路径长度和标准差。从表中数据

可以看出,IAO算法的最短路径长度、平均路径长度均为最短。在较简单的20×20与30×30地图中,
IAO算法最短路径长度相较于CHHO算法分别缩短了0.60%、0.64%,平均路径长度缩短了1.81%和

2.66%。在复杂的40×40地图中,IAO算法相比于CHHO算法最短路径缩短了5.88%,平均路径长度

缩短了7.51%。此外,IAO算法的标准差也是所有算法中最小的,表明IAO算法不仅能够规划出最短的

路线,同时也具有较强的稳定性。
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表1 算法性能对比

地图 算法 最短路径长度 平均路径长度 标准差

20×20

IAO 27.388 27.463 0.10

HHO 30.530 31.885 0.93

CHHO 27.553 27.961 0.27

AO 28.798 29.35 0.33

30×30

IAO 41.688 42.537 0.63

HHO 46.825 48.984 2.11

CHHO 41.956 43.670 1.12

AO 43.714 44.300 1.70

40×40

IAO 56.676 57.987 0.72

HHO 62.077 66.258 1.95

CHHO 60.008 62.343 1.37

AO 61.193 63.532 1.99

3.2 ROS仿真实验

为了验证IAO算法在实际移动

机器人路径规划场景中的有效性,通
过ROS移动机器人仿真平台,结合

Rviz和Gazebo插件,对路径规划算

法进行仿真实验。首先在Gazebo插

件中创建三维仿真环境,通过手动绘

制的方式定义墙体颜色与尺寸等特

征。随后将多个障碍物合理放置在场

景的不同位置,构建出实验环境,如图

5所示。移动机器人最大线速度为

0.6
 

m/s,最大角速度为1.5
 

rad/s,加
速度限制在0.3

 

m/s2。
使用SLAM算法构建二维栅格

地图,如图6所示。使用IAO算法进

行仿真实验,ROS仿真实验中移动机器人的初始位置在地图的右下角,坐标为(6.0,3.5,0.0)。通过Rviz
中的2D

 

Nav
 

Goal给定终点,算法规划的全局路径如图7(a)所示。由图7(b)(c)可知,移动机器人按照算

法规划出的路线从起点到达目标点,绕开了环境中放置的障碍物,验证了IAO算法在路径规划中的有效

性和可行性。

图5 实验环境 图6 全局地图

图7 IAO路径规划实验
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4 结束语

为求解移动机器人路径规划问题,本文提出了一种多策略改进的AO算法———IAO算法。在全局路

径规划实验以及ROS仿真实验中,IAO算法表现优秀,能够快速生成平滑、安全且高效的路径,有效避开

了各类障碍物,充分验证了该算法在求解移动机器人路径规划问题时具备突出的优越性与稳定性。
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