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路径规划问题的多策略改进樽海鞘群算法研究

赵宏伟 董昌林 丁兵如 柴海龙 潘志伟
沈阳大学信息工程学院　沈阳１１００４４
　(Zhw３０＠１６３．com)

　
摘　要　针对移动机器人寻找最优路径问题,提出了一种融合无标度网络、自适应权重和黄金正弦算法变异策略的樽海鞘群算

法BAGSSA(AdaptiveSalpSwarmAlgorithmwithScaleＧfreeofBANetworkandGoldenSine).首先,生成一个无标度网络来

映射跟随者的关系,增强算法全局寻优的能力,在追随者进化过程中集成自适应权重ω,以实现算法探索和开发的平衡;同时选

用黄金正弦算法变异进一步提高解的精度.其次,对１２个基准函数进行仿真求解,实验数据表明平均值、标准差、Wilcoxon检

验 和 收 敛 曲 线 均 优 于 基 本 樽 海 鞘 群 和 其 他 群 体 智 能 算 法,证 明 了 所 提 算 法 具 有 较 高 的 寻 优 精 度 和 收 敛 速 度.最 后,将

BAGSSA应用于移动机器人路径规划问题中,并在两种测试环境中进行仿真实验,仿真结果表明,改进樽海鞘群算法较其他算

法所寻路径更优,并具有一定理论与实际应用价值.
关键词:樽海鞘群算法;无标度网络;自适应权重;黄金正弦算法;路径规划
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StudyonMultiＧstrategyImprovedSalpSwarmAlgorithmforPathPlanningProblem
ZHAO Hongwei,DONGChanglin,DINGBingru,CHAIHailongandPANZhiwei
SchoolofInformationEngineering,ShenyangUniversity,Shenyang１１００４４,China

　
Abstract　Aimingattheproblemoffindingtheoptimalpathformobilerobots,asalpswarmalgorithmBAGSSA(adaptivesalp
swarmalgorithmwithscaleＧfreeofBAnetworkandgoldensinealgorithm)combiningscaleＧfreenetwork,adaptiveinertiaweight
andgoldensinealgorithmmutationstrategyisproposed．First,ascaleＧfreetopologynetworkisgeneratedtomaptherelationship
offollowers,soastoenhancetheglobaloptimizationabilityofthealgorithm;andtheadaptiveinertiaweightisintroducedinthe
followerstoformaspontaneousadjustmenttotheoveralldistributionofthepopulationandenhancetheabilityoflocaloptimizaＧ
tion．Thevariationofthegoldensinealgorithmisselectedtofurtherimprovetheaccuracyofthesolution．Secondly,throughthe
simulationsolutionof１２benchmarkfunctions,experimentaldatashowthattheaveragevalue,standarddeviation,Wilcoxontest
andconvergencecurvearebetterthanthatofthestandardSSAandotherswarmintelligencealgorithms．TheproposedalgorithmＧ
hashigheroptimizationaccuracyandconvergencespeed．Finally,BAGSSAisappliedtothepathplanningproblemofmobileroＧ
bots,andsimulationexperimentsarecarriedoutintwotestenvironments．Simulationresultsshowthattheimprovedsalpswarm
algorithmisbetterthanotheralgorithmsinfindingthepath,andhascertaintheoreticalandpracticalapplicationvalue．
Keywords　Salpswarmalgorithm,ScaleＧfreenetwork,SelfＧadaptionweighty,Goldensinealgorithm,Routeplanning
　

１　引言

近年来,移动机器人技术得到了国内外的普遍关注,被广

泛应用于军事、农业、服务业、医疗等领域.路径规划是移动

机器人研究中最关键、最核心的技术.路径规划问题旨在通

过特定的优化策略和限制条件,在移动空间内找到一条连接

起始和终点目标的最优或接近最优的路径.在这一背景

下,如何设计一条平滑而且能够避开障碍物的最佳路径,

是目前仍具有挑战性的议题.随着移动机器人中路径规

划问题的深入研究和应用以及所需规划场景的不断变化,

使得传统的 A∗ 算法[１]、人工势场[２]、神经网络[３]、强化学

习[４]等多种不同技术特点的算法在规划时间和路径结果

上常常难以获得满意的实验结果.

为了解决上述问题,学者们通过充分的研究和实验,发现

元启发式智能优化算法在求解机器人路径规划方面具有独特

优势,多种智能优化算法已在该领域得到成功应用,例如蚁群

算法[５]、遗传算法[６]、粒子群算法[７]等.但是这些算法在该领

域中也存在一些问题,如遗传算法对参数敏感、对环境适应性

差、搜索空间效率低、易陷入局部最优等;粒子群算法会对初

始参数敏感以及遇到约束问题时需要额外的处理策略;蚁群

算法不适应动态环境以及随机性带来的算法不稳定等现象.

因此,在此领域的研究者们不断追求的目标和方向是寻找一

种能够更高效解决问题、更好适应不同环境、具备更强寻优能

力和鲁棒性的元启发式智能优化算法,以不断推动路径规划
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方案的发展和进步.
由 Mirjalili等提出了一种新型群智能算法,即樽海鞘群

算法(SalpSwarmAlgorithm,SSA)[８],该算法结构简单、参数

少、易于实现,并且具有较高认可度和影响力,已成为智能计

算领域广受关注和研究的重要算法,并在诸多领域和问题的

优化中得到成功应用,为解决路径规划问题提供了新的思路.
考虑到SSA算法与其他群体智能算法的独特差异和潜在优

势,相比传统方法,樽海鞘群算法突出了领导者与追随者的动

态关系,追随者根据前一个个体位置更新自身,形成链式结

构,这种机制维持了群体多样性,减少了陷入局部最优解的风

险.此外,该算法的简洁性和对环境变化的适应性为解决实

际问题提供了有力支持.在机器人规划等领域,樽海鞘群算

法可能会对路径规划的平衡探索与利用提供新途径,有望在

复杂任务中表现出色.因此,本文选择樽海鞘群算法,旨在深

入探讨其在问题优化中的潜在价值和应用前景;最后总结

全文.

２　相关工作

标准的樽海鞘群算法,在求解机器人路径规划问题时具

有较强的优化能力,但是在求解一些高维复杂问题时依旧存

在收敛速度慢、精度低、易陷入局部最优的缺点;诸多学者就

针对以上缺点提出了该算法的各种改进策略.Sayed等[９]提

出将混沌理论融入SSA 算法中,即通过１０种混沌映射来调

节SSA算法的控制参数c２,使作为领导者的樽海鞘个体根据

混沌映射更新最优位置,从而提高算法的结果精度和收敛速

度.Yang等[１０]提出采用多个独立的樽海鞘链扩展 SSA 算

法,把多个樽海鞘群重组为一个新的种群,用于不同樽海鞘链

之间的全局协作,从而增强算法的稳定性.Yu等[１１]设置了

两类领导者和两种跟随群体,其中执行正态过程搜索的领导

者需要进行正态过程游走、交叉、选择等操作,兼顾了全局搜

索和局部开发两种功能.Hegazy等[１２]提出了能使收敛速度

加快的固定惯性权重.Zhang等[１３]利用混沌初始化和差分

进化策略对 SSA 进行了优化,提升了 SSA 的性能.Nasri
等[１４]提出了一种基于Levy飞行轨迹的SSA,提升了SSA 的

全局寻优能力,使得算法更可靠.Zhang等[１５]提出了将 PSO
算法的随机惯性权重引入SSA 算法的追随者位置更新公式

中,增强和平衡SSA 算法的勘探与开发能力,用 DE算法的

变异操作替代 SSA 算法的领导者位置更新操作,提高 SSA
算法的收敛速度和计算精度.Ren等[１６]采用随机替换和双

重自适应策略,提高了算法的收敛速度和算法的开发力.

Ding等[１７]将反向学习和黄金正弦算法融合,以提高算法的收

敛速度.Zhang等[１８]用莱维飞行策略的长短跳跃特点对领

导者位置进行随机更新,以增强全局最优的搜索能力,其次增

加对追随者位置的更新条件,让追随者不再盲目地跟随,从而

加快收敛速度.

上述樽海鞘群算法的改进在追随者的更新中只与之前的

个体相关,这种局部视角可能不利于其加速进化.此外,在领

导者更新中虽然考虑了进化时间对优化性能的影响,但没有

将樽海鞘群的空间分布作为影响因素.为了更好地求解机器

人全局路径规划问题,提高樽海鞘群算法的寻优性能,扩展其

应用范围,本文的主要改进是:

１)使用无标度网络来映射樽海鞘群的跟随者种群,尽可

能地增强樽海鞘种群的全局勘探能力,并达到算法对开发和

探索的平衡.

２)在追随者的进化过程中集成自适应权重,自适应调节

种群整体的分布,增强算法收敛速度和全局搜索能力.

３)在改进机制中采用黄金正弦算子变异策略,选择最差

个体进行变异,可提高最差个体解的质量.

３　樽海鞘群算法

在樽海鞘群算法中,樽海鞘个体位置矢量 X 被用于在k
维的空间中进行搜索,且k相当于决策变量的数量.樽海鞘

种群初始化时是由 N 个维度为k的个体所构成的,因此以下

的矩阵构成了樽海鞘群的种群.

X＝

x１,１ x１,２ 􀆺 x１,k

x２,１ x２,２ 􀆺 x２,k

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

xN,１ xN,２ 􀆺 xN,k

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(１)

在SSA算法中,追踪食物源的位置是樽海鞘种群中每一

个个体的目标.基于此,领导者的更新公式如下:

x１
j＝

Fj＋c１(c２(ubj－lbj)＋lbj), c３≥０．５
Fj－c１(c２(ubj－lbj)＋lbj), c３＜０．５{ (２)

其中,x１
j 是领导者的在第j维上第一只樽海鞘的位置;ubj 和

lbj 分别是上下界;Fj 是食物源在第j维上的位置;c２ 和c３ 都

是在[０,１]区间内随机生成的两个数;c１ 是负责平衡探索和开

发的收敛因子,计算式如下:

c１＝２e
－ ４t

T( )２
(３)

其中,t表示目前的迭代次数;T 表示最大的迭代次数,迭代初

期c１ 的值越大,越有利于算法进行全局搜索,而在迭代后期

c１ 的值越小,越有利于算法的局部搜索.

根据牛顿运动定律,追随者的位置更新公式如下:

xi
j＝１

２at２＋v０t (４)

其中,xi
j 为第i个追随者在第j 维上的位置,i取值大于２;t

为时间,v０ 为初速度;a为加速度.由于每次追随者的位置更

新只和它前一个位置的樽海鞘有关,因此速度为:

vfinal＝(xi－１
j －xi

j)/t (５)

追随者的位置更新公式进而可以表示为:

xi
j＝１

２
(xi－１

j ＋xi
j) (６)

由于在实际的迭代过程中并不清楚食物源的位置,因此

在迭代过程中会计算所有樽海鞘个体的适应度值,并将最优

适应度值的樽海鞘位置作为当前的食物源位置.

４　改进樽海鞘群算法BAGSSA

尽管基本SSA的结构很容易实现,但在探索和开发中仍

有改进的空间,尤其是对樽海鞘群中的追随者.为此,本章拟

在追随者位置更新规则中做出一些改进措施.

４．１　无标度网络策略

从追随者位置更新公式便可以看出,追随者的樽海鞘个

体的位置是与前一个樽海鞘追随者个体有关且依赖于前一个

体,因此基本的算法是具有盲目性的,而且考虑到樽海鞘群的

空间分布因素,故加入无标度网络增强跟随者之间的联系.
复杂网络在图论中可以用边和节点表示:设图G＝‹V,

２３０６０００８３Ｇ２
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E›,其中V 是整个图的顶点集,E 便是整个图的边集,与节点

相关联的边数就是该节点的度.Barabasi等[１９]于１９９９年通

过分析大量的数据提出了无标度网络模型.该网络的度分布

满足幂律分布,这种网络结构已经在现实的世界中得到证明,
如互联网、大脑神经系统网络和生物网络.产生无标度网络

的经典模型便是BA模型,其构建步骤共有３步.

１)增长的全连通网络:定义一个规模为 m０ 个节点的网

络开始,每一次加入一个新的节点,并且与已有的节点连接,
类似于现实中的网络不断增长.

２)优先权规则:新的节点连接到已有的m 个节点时优先

与节点度高的节点连接.对于新加入的节点与已存在的第i
个节点相连接的概率为:

p(ki)＝ ki

∑
n
kn

(７)

其中,n为当前网络节点的个数,ki 为第i个节点的度.

３)重复以上步骤,直到达到目标点数和边数的要求之后

网络便构建完成.
本文首先构建出一个无标度网络结构来映射跟随者的关

系,接下来通过BA模型生成与跟随者数量相同的网络,在t
时间步长内,将第i个跟随者的适应度值fitnessi 与所构成网

络中的节点的度k 相关联,表示为fitnessi∝k.其中跟随者

可在网络中随机选择邻居ρ进行位置更新,更新公式如下:

xi
j＝１

２
(xi

j＋xρ
j),ρ∈Neighbor(i) (８)

其中,Neighbor(i)表示第i个跟随者所有邻居的集合.最终

在构建的追随者无标度网络中,每一个跟随者至少有m 个邻

居,因此邻居多的追随者会有更多不确定的更新机会,最终导

致樽海鞘群的探索和开发更加平衡和多样化.

４．２　自适应权重策略

为了对整个樽海鞘群进行动态调整,考虑集成自适应权

重策略.该权重的ω如下:

ω＝ １－ t
Tmax( )e－c (９)

c＝∑
N

i＝１
∑
dim

j＝１
(xi

j－x－j)２ × １
N×D

(１０)

其中,两个x分别表示樽海鞘群中第j 维的第i个樽海鞘个

体的适应度值和整个樽海鞘群的平均适应度值.其中搜索空

间的最长对角线的距离为D＝ ∑
dim

j＝１
(ubj－lbj)２ ,其中dim 指

搜索空间的最大维数.考虑到优化整个樽海鞘群算法的性

能,将此处的自适应权重策略与无标度网络策略结合得出一

个最终的追随者位置更新公式:

xi
j＝１

２
(ω×xi

j＋r１×xρ
j＋r２×Fj),ρ∈Neighbor(i) (１１)

其中,r１ 和r２ 是０,１闭区间的随机数.从式(１１)可以看出,
追随者位置更新的方向是由３个因素所影响的,分别是食物

源、邻居和自身,其中食物源和邻居对追随者的位置更新影响

更大.通过无标度网络和自适应权重的改进之后,在T 和T
＋１个时间步长中,每一个樽海鞘个体的位置都不是固定的.
由于改进机制中解的值与网络节点的度成正比,因此樽海鞘

的追随者个体选择更好的解作为邻居的概率就会越大.于是

个体的搜索便更加向着最优解靠近,与基本的SSA算法中只

考虑相邻个体的追随者规则相比,改进后的机制更加有利于

追随者的开发和探索.

４．３　黄金正弦算子变异策略

黄金正弦算法是由Tanyildiz等[２０]于２０１７年最新提出的

新型智能算法,由于受到正弦函数和单位圆的启发,黄金正弦

算法对整个单位圆的搜索便类似于整个搜索空间内的寻优过

程,同时取黄金分割数以便搜索可以产生较好结果的区域并

且缩小搜索的空间,加快了算法的收敛速度.黄金正弦算子

的具体计算式如下:

Xi(t＋１)＝Xi(t)|sinR１|＋R２sin(R１)|aXi－bXi(t)|
(１２)

其中,R１ 是０至２π的随机数,r２是０至π之间的随机数,a和

b是采用黄金分割法之后产生的系数,计算式如下:

a＝－π(１－τ)＋πτ
b＝π(１－τ)－πτ

(１３)

其中,τ是黄金分割数.本文充分利用黄金正弦算子的优势,
在循环多次仍未收敛的樽海鞘追随者中选取一定比例的最差

个体进行变异,打开更优的搜索空间,向着更优解靠拢,具体

计算式如下:

Xi
j(t＋１)＝Xi

j(t)|sinR１|＋R２sin(R１)|aFj－bXi(t)|
Xi

j(t)∈fitnessworst (１４)
在进行黄金正弦变异之后,选取变异后个体适应度值小

于原种群所对应的适应度值的个体进行位置更新.

BAGSSA算法的伪代码如算法１所示.
算法１　BAGSSA算法

输入:种群大小 N,最大迭代次数Tmax,无标度网络参数 m,m０ 以及上

下界ub,lb
输出:ReturnF

１．初始化领导者和跟随者的位置,通过BA模型构建一个N/２节点的

无标度网络

２．Whilet＜Tmaxdo

３．计算每一个樽海鞘个体的适应度值并排序

４．关联跟随者 M 之间的拓扑关系

５．记录最优个体位置FoodPosition

６．根据式(９)计算出自适应权重

７．foreachi≤Ndo

８．ifi≤ N
２

９．根据式(２)更新领导者位置

１０．else

１１．根据式(１１)更新追随者位置

１２．Endif

１３．Endfor

１４．处理上下边界值

１５．ifF超过c轮的循环还没有明显改善do

１６．选择占群体一定比例的最差个体,根据式(１４)进行黄金正弦算子

变异

１７．endif

１８．endwhile

５　仿真实验和算法分析

为了验证本文提出的 BAGSSA 算法的性能的优越性和

鲁棒性,本文将进行两组实验,首先对本文的改进策略进行分

析,再对其他的改进SSA算法进行对比分析.

５．１　测试函数

表１列出了１２个基准测试函数,维度为１０~２００维,最
优值都是０,为了提高每次仿真实验的公平性,两组实验都采
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用表１所列的测试函数.其中 F１－F４是单峰函数,主要用

来检测算法的局部搜索能力和收敛速度,F５－F１２为多峰函

数,主要用来检测算法的跳出局部最优能力和全局优化能力.

本文实验中所有算法的最大迭代次数为１０００次,种群个数

为３０,为了保持算法结果的公平性,本次实验中的测试均独

立运行５０次.

表１　基准函数

Table１　Basisfunctions

函数 函数表达式 最优值 特征

F１ f１(x)＝ ∑
D

i＝１
|xi|

i＋１ ０ 单峰

F２ f２(x)＝ ∑
D

i＝１
(１０６)

i－１
D－１x２

i ０ 单峰

F３ f３(x)＝x２
１＋１０６ ∑

D

i＝２
x２
i ０ 单峰

F４ f４(x)＝ ∑
D

i＝１
x２
i＋(∑

D

i＝１
０．５x２

i)２＋(∑
D

i＝１
０．５x２

i)４ ０ 单峰

F５ f５(x)＝１０６x２
１＋ ∑

D

i＝２
x２
i ０ 多峰

F６ f６(x)＝ ∑
D

i＝１

x２
i

４０００－ ∏
D

i＝１
cos

xi

i( ) ＋１ ０ 多峰

F７ f７(x)＝ ∑
D－１

i＝１
(１００(x２

i－xi＋１)２＋(xi－１)２) ０ 多峰

F８ f８(x)＝－２０exp(－０．２ １
D ∑

D

i＝１
x２
i )－exp １

D ∑
D

i＝１
cos(２πxi)( ) ＋２０＋e ０ 多峰

F９ f９(x)＝ １
D－１ ∑

D－１

i＝１
(si(sin(５０．０s０．２

i )＋１))[ ]
２
,si＝ x２

i＋x２
i＋１ ０ 多峰

F１０ f１０(x)＝ ∑
D

i＝１
(x２

i－１０cos(２πxi)＋１０) ０ 多峰

F１１ f１１(x)＝g(x１,x２)＋g(x２,x３)＋􀆺＋g(xD,x１)g(x,y)＝０．５＋ sin２( x２＋y２)
(１＋０．００１(x２＋y２))２

０ 多峰

F１２ f１２(x)＝ ∑
D

i＝１
[y２

i－１０cos(２πyi)＋１０]yi＝
xi, |xi|＜ １

２
round(２xi)

２
, |xi|≥ １

２
{ ０ 多峰

　　本文实验环境如下:Intel(R)Core(TM)i７Ｇ６７００HQ,８．
００GB内存,算法基于 MatlabR２０２１a用 M 语言编写.生产

无标度网络的参数设置为m＝m０＝４.算法性能采用平均值

(mean)和标准差(std)来反映算法的收敛精度和稳定性,为了

判断本文算法是否具有显著的差异性,引入 Wilcoxon秩和检

验进行差异性检验,所获得的实验结果在５％的显着性水平

下进行统计检验.零假设指对比算法之间没有显著的差异,
如果p大于０．０５,则说明两种算法的性能相差不大,如果p
小于０．０５,则认为是拒绝零假设[２１]的有力验证,两种对比算

法的性能有显着差异.Mean值越小,算法更优,当 Mean值

相同时,就对算法的标准差进行比较,标准差越小,算法的性

能越优.进行 Wilcoxon秩和检验时无法与自己进行比较,因
此将值标注为 NaN.

５．２　不同策略的对比实验结果和分析

为验证本文的改进策略对算法带来的性能提升,将融合

单一策略之后的改进算法与标准算法SSA 和 BAGSSA 算法

进行数据对比.首先设定融合无标度网络策略的改进SSA
算法为BSSA;融合自适应权重的改进SSA 算法为 ASSA;融
合黄金正弦算子变异策略的改进算法为 GSSA.表２列出了

各个改进策略与标准SSA算法分别对１２个测试函数运行５０
次之后所得结果的均值、标准差以及秩和检验的结果.

表２　单一策略仿真实验结果

Table２　Simulationresultsofsinglestrategy

函数 结果 BAGSSA SSA BSSA ASSA GSSA

F１

Mean ０ １．９４０×１０４ ４．０５４×１０－１１２ ４．２０７×１０－１５ １．１１０×１０－２７

Std ０ ３．６９０×１０４ ４．６７８×１０－１１２ ５．０６５×１０－１５ ８．６００×１０－２８

pＧvalue NaN １．２１０×１０－１２ １．２１０×１０－１２ １．２１０×１０－１２ １．２１０×１０－１２

F２

Mean ０ １．７５０×１０－１０ ８．６４５×１０－１０６ ５．３４５×１０－１５ ３．０７０×１０－３５

Std ０ ３．９４０×１０－１０ ３．７０４×１０－１０５ １．０８４×１０－１７ ５．９３０×１０－３５

pＧvalue NaN １．２１０×１０－１２ １．２１０×１０－１２ １．２１０×１０－１２ １．２１０×１０－１２

F３

Mean ２．９９０×１０－１１４ １．３１０×１０９ ２．５４９×１０－１０２ ４．４２５×１０－１４ １．５８０×１０－１３

Std ７．５４０×１０－１１５ ４．２８０×１０８ ５．６７４×１０－１０３ ２．５０８×１０－１６ ４．６５０×１０－１４

pＧvalue NaN ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１

F４

Mean ４．０１２×１０－１１５ ７．５２０×１０２ ６．９０９×１０－１０８ １．０００×１０－１４ １．０２０×１０－８

Std ４．３４５×１０－１１５ ３．５２０×１０２ ４．３７５×１０－１０９ ３．５４０×１０－１６ １．７３０×１０－９

pＧvalue NaN ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１

F５

Mean ９．６７１×１０－１３９ ７．０２０×１０３ ９．００８×１０－１１０ ５．２１２×１０－１４ １．９１０×１０－２８

Std ４．００９×１０－１３８ ２．０７０×１０３ ７．０３１×１０－１０５ ６．８９３×１０－１６ １．１３０×１０－２８

pＧvalue NaN ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１

F６

Mean ０ １．７８０ ０ ５．２１１×１０－１ １．７００×１０２

Std ０ ５．２６０×１０－１ ０ ３．７８５×１０－１ ２．１０９×１０１

pＧvalue NaN １．２１０×１０－１２ NaN １．２１０×１０－１２ １．２１０×１０－１２
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(续表)

函数 结果 BAGSSA SSA BSSA ASSA GSSA

F７

Mean ４．３５４ １．６１０×１０４ ５．６４５ ３．９５６ ０
Std ４．０７７×１０－１ ７．５３０×１０４ １．３１２×１０－１ １．３４１×１０－２ ０

pＧvalue １．２１０×１０－１２ ５．０７０×１０－１１ ３．０２０×１０－１１ ３．０２０×１０－１１ NaN

F８

Mean ７．７７０×１０－１６ ５．４５０ ３．２１２ ３．２４４×１０－１ ７．６４０×１０－１５

Std ０ ６．６６０ ０ ６．４１４×１０－１３ ３．４４０×１０－１５

pＧvalue NaN １．２１０×１０－１２ NaN １．２１０×１０－１２ １．２１０×１０－１２

F９

Mean ４．１０６×１０－５４ １．３００ ３．３１２×１０－４８ ５．４５４×１０－４ ０
Std ４．０３７×１０－２６ ５．８２０×１０－１ ８．２３１×１０－４８ ３．５４４×１０－４ ０

pＧvalue NaN ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ NaN

F１０

Mean ０ １．２２０×１０４ ０ ２．２４６×１０－１４ ５．０２０×１０－１１

Std ０ １．８００×１０３ ０ ３．３４５×１０－１５ １．０６２×１０－１１

pＧvalue NaN １．２１０×１０－１２ NaN １．２１０×１０－１２ １．２１０×１０－１２

F１１

Mean ０ ３．５２０×１０ ０ ３．７０１×１０ ３．７５０×１０－１５

Std ０ １．７００ ０ ６．９４０×１０ １．２１０×１０－１５

pＧvalue NaN １．２１０×１０－１２ NaN １．２１０×１０－１２ １．２１０×１０－１２

F１２

Mean ０ ４．０８０×１０４ ３．３１２×１０－２０ ６．０４５×１０－１５ ８．５２４×１０－１５

Std ０ ３．１１０×１０３ ６．４５６×１０－１４ ５．１４１×１０－１５ ６．４５８×１０－１３

pＧvalue NaN １．２１０×１０－１２ NaN １．２１０×１０－１２ １．２１０×１０－１２

　　由表２中的 Mean值可知,除了F８ 测试函数 ASSA的寻

优精度略小于标准SSA,其余的改进策略５０次的寻优精度相

比SSA都有不同程 度 的 提 升,其 中 无 标 度 网 络 改 进 算 法

BSSA在寻优精度上的提升是最大的,其次为自适应权重策

略改进算 法 ASSA.以 函 数 F５ 为 例,BAGSSA 算 法 相 比

其他两种改进策略的算法在寻优精度上提升了２９和１２５
个数量级.这说明融合各个改进策略之后的 BAGSSA 在

收敛精度上是更优于单一的改进策略;分析表中的标准差

可知,除 了 个 别 测 试 函 数 之 外,BSSA,ASSA,GSSA 和

BAGSSA算法测试５０次所得的结果均小于 SSA,测试函

数F６ 可以看出 BSSA和 ASSA 有效增强了算法跳出局部

最优解的能力,由此也证明了无标度网络策略以及自适应

权重策略增强了本文算法的稳定性,同时也证明了本文改

进算法的合理性.
为了方便观察收敛情况,本文对收敛适应度值取以１０为

底的对数,图１给出了部分基准测试时函数的收敛曲线.由

图１可知,在函数F１,F２,F３,F５,F１０,F１２的收敛曲线图上可

以看出,BAGSSA 在不同的测试函数上具有连续收敛的能

力,收敛速度明显快于其他方法,这得益于 BAGSSA 更好的

开发能力.改进策略所达到的收敛精度都是优于标准SSA
算法的,且由于BSSA和 ASSA 具有良好的跳出局部最优解

的能力,使得收敛精度得到更进一步的提高,由此说明了自适

应惯性权重改进策略、无标度网络策略以及黄金正弦算子变

异策略均有效加快了收敛速度;算法整体的收敛速度和精度

得到了有效的提升.
可以发现,BSSA或 ASSA在一些测试函数中表现良好,

但获得最佳值的BAGSSA的数量最多.与单一策略相比,无
论是采用无标度拓扑结构的跟随者还是采用自适应权重策

略,这种探索与开发相结合的BAGSSA算法在优化性能方面

都具有更强的优势.

(a)F１ 函数收敛曲线 (b)F２ 函数收敛曲线 (c)F３ 函数收敛曲线

(d)F５ 函数收敛曲线 (e)F１０函数收敛曲线 (f)F１２函数收敛曲线

图１　不同测试函数下单一策略的收敛曲线

Fig．１　Convergencecurvesofsinglestrategieswithifferenttestfunctions

５．３　BAGSSA与其他算法的对比实验

为验证本文改进算法的优越性,选取疯狂自适应樽海鞘

群算法CASSA[２２]、多子群的共生非均匀高斯变异樽海鞘群

算法 MSNSSA[２３]、PSO、差分进化算法 DE[２４]、SSA的性能进

行比较.各种算法的参数设置均参考原文.表３列出了各个

对比算法运行５０次之后结果的均值和标准差以及 Wilcoxon
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秩和检验.图２给出了各个测试函数被算法处理５０次后 得到的收敛精度较高的一次收敛曲线.

表３　改进算法对比仿真实验结果

Table３　Simulationexperimentresultcomparisonofimprovedalgorithms

函数 结果 SSA CASSA PSO MSNSSA DE BAGSSA

F１

Mean ６．０１３×１０－９ １．６２０×１０－７０ ８．９３９ ４．６００×１０－３０ ２．６２９×１０４ ０
Std １．３１７×１０－９ ２．０１５×１０－６９ ２．８８１ ２．７９０×１０－２９ ２．２９２×１０３ ０
p １．３２０×１０－１１ １．３２０×１０－１１ １．３２０×１０－１１ １．３２０×１０－１１ １．９６７×１０－１６ NaN

F２

Mean １．３０２×１０－１ ２．６５０×１０－６４ ２．５７７ ８．２３６×１０－３０ ２．９１０×１０３ ０
Std ２．７３２×１０－１ １．０２０×１０－６５ ２．５６９ ５．０３２×１０－２９ ４．４８７×１０３ ０
p １．３２０×１０－１１ １．３２０×１０－１１ １．３２０×１０－１１ １．３２０×１０－１１ １．３２０×１０－１１ NaN

F３

Mean ６．１９９×１０－９ ７．０５６×１０－６６ ９．６９５ １．４５４×１０－１７ ２．７４１×１０４ ３．３６５×１０－１１４

Std １．３４４×１０－９ ２．１７０×１０－６６ ２．９７６ ２．３２３×１０－１６ ２．４１０×１０３ ４．３６７×１０－１１５

p ７．５４５×１０－１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ NaN

F４

Mean １．８３０×１０－２ ３．４６５×１０－７１ ３．２８０×１０－２ ６．１５６×１０－２６ １．９７５×１０ ９．３６４×１０－１１５

Std ６．６０７×１０－３ ３．５６５×１０－７８ １．０９６×１０－２ ８．１５６×１０－２４ ４．４３４ ８．９５７×１０－１１５

p ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ NaN

F５

Mean ８．５５４×１０－１ １．５６３×１０－６４ １．８７０ ２．５６６×１０－２２ ２．１１２×１０６ ４．６３６×１０－１３９

Std ８．９２９×１０－１ ８．４１５×１０－６０ １．２０３ ５．４１５×１０－２２ ７．５８６×１０５ ９．３６４×１０－１３８

p ６．６２７×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ ４．０１０×１０－１１ NaN

F６

Mean ９．７２３×１０－３ ０ １．０８４ ０ ２．３７５×１０２ ０
Std １．１３６×１０－２ ０ ２．４４９×１０－２ ０ ２．０７１×１０ ０
p １．９６７×１０－１６ NaN １．９６７×１０－１６ NaN １．９６７×１０－１６ NaN

F７

Mean ２．４４８×１０－３ ７．１２６ １．７０３ ５．１５２ ２．０２１×１０８ ４．３９８
Std ５．１１７×１０－３ ３．１４５×１０－１ ７．５５５×１０－１ ３．２０７×１０－１ ４．６１０×１０７ ２．３３３×１０－１

p ４．８８４×１０－３ ２．０２１×１０－１１ ２．０２１×１０－１１ NaN ２．０２１×１０－１１ １．２３６×１０－１１

F８

Mean １．１２９×１０ ８．２６８×１０－１６ ６．３２７ ６．２５６×１０－１ ５．１８６×１０ ８．７７７×１０－１６

Std ６．６７３ ０ １．９３２ ５．１５６ ６．１７６ ０
p １．３２０×１０－１１ NaN １．３２０×１０－１１ １．３２０×１０－１１ １．３２０×１０－１１ NaN

F９

Mean ２．０００×１０ ５．３２６×１０－５４ ５．３２６×１０－５４ ６．２２９×１０－７ ５．３２６×１０－５４ ５．３２６×１０－５４

Std ３．８５８×１０－５ ３．３６５×１０－３５ １．７２２×１０－４ ６．３２５×１０－８ ９．８９３×１０－２ ７．９６４×１０－２６

p ４．０１０×１０－１１ NaN NaN ４．０１０×１０－１１ NaN NaN

F１０

Mean ５．９１２×１０５ ０ ２．７０８×１０６ ０ １．００６×１０６ ０

Std ６．９３８×１０５ ０ ３．２６４×１０６ ０ ３．４０３×１０５ ０

p １．９６７×１０－１６ NaN １．９６７×１０－１６ NaN １．９６７×１０－１６ NaN

F１１

Mean ３．１３８×１０２ ６．３２５ ９．１５８×１０２ ３．７０１×１０ ５．６２５×１０２ ０

Std ３．１６８×１０２ ６．３６４ ４．１５２×１０２ ７．３６９×１０ １．０８７×１０２ ０

p ２．８０４×１０－１６ ４．２３６×１０－４ ２．８０４×１０－１６ ２．８０４×１０－１６ ２．８０４×１０－１６ NaN

F１２

Mean １．９８８ ０ ３．５０２ ０ １．０３３×１０ ０

Std ９．５９３×１０－１ ０ １．５７１ ０ ３．３６９×１０－１ ０

p ８．７３８×１０－３ NaN １．１３８×１０－１３ NaN １．１３８×１０－１３ NaN

(a)F３ 函数收敛曲线 (b)F４ 函数收敛曲线 (c)F７ 函数收敛曲线

(d)F９ 函数收敛曲线 (e)F１１函数收敛曲线 (f)F１２函数收敛曲线

图２　不同测试函数下对比算法的收敛曲线

Fig．２　Convergencecurvecomparisonwithdifferenttestfunctions
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　　由表３可得,当测试函数为 F１,F２,F３,F４,F５,F９ 时,

BAGSSA的实验结果中均值都小于其他对比算法,从而可以

得出BAGSSA具有连续收敛的能力,收敛速度明显快于其他

方法,这得益于BAGSSA具有更好的开发能力.当测试函数

为F７,F８,F１１时,算法结果与其他对比算法的精度是相似的,
值略优于 其 他 对 比 算 法.当 测 试 函 数 为 F６,F１０,F１２ 时,

BAGSSA算法的均值与 CASSA 和 MSNSSA 是一致的.对

单峰和多峰测试函数的结果表明,BAGSSA 在所有函数中都

具有竞争性,标准差证明本文算法的优越性是比较稳定的.
根据 Wilcoxon符号秩检验的统计,可以发现 BAGSSA 算法

与其他算法有显著的差异.
由图２的收敛曲线可知,当测试函数为 F３,F４,F１１时,

BAGSSA的适应度值一旦达到某一个量级,收敛速度明显优

于其他算法,说明 BAGSSA 跳出局部极值的能力也是更优

的.从图２所示的F１２收敛曲线可以得出,改进算法 CASSA
和 MSNSSA虽然精度均可以达到最优值,但是本文算法的迭

代次数却更少.BAGSSA能获得较好收敛能力的原因是,它
在樽海鞘群中的跟随者具有无标度的拓扑相关性,最优个体

被赋 予 度 最 大 的 节 点 位 置.与 基 本 的 SSA 相 比,这 种

BAGSSA的主要群体相当于在其位置更新中增加了一个更

加全面的指导.
众所周知,优化算法在多峰测试函数中非常容易陷入局

部最优解.而BAGSSA 可以借助自适应权重策略来平衡整

个群体的拥挤程度.当群体在决策空间中拥挤时,该机制将

引导跟随者通过式(１１)向相应的邻居扩散,从而使 BAGSSA
获得跳出局部最优解的机会.

５．４　时间复杂度分析

根据BAGSSA算法所提出的改进的伪代码可以看出,

BAGSSA算法的计算复杂度主要体现在初始化、排序、位置

更新、自适应权重、拓扑关系的搜索和黄金正弦算子变异机制

等方面.
算法的初始化阶段依赖于随机函数,它的时间复杂度为:

T(N)１＝O(N×dim)
排序时采用了快速排序算法,时间复杂度为:

T(n)２＝O(N２)
所提出的自适应权重的时间复杂度为:

T(N)３＝O(N×dim)
搜索拓扑关系需要O(１)的运算,然而重复以上过程的次

数就是算法所需要迭代的次数,均为Tmax,因此整个位置更新

过程所需要的时间复杂度为:

T(N)４＝O(Tmax×N×dim)
采用黄金正弦变异算子机制之后最坏情况下的时间复杂

度为:

T(N)５＝O Tmax

τ ×N×τ( )

将以上数据进行整理之后,BAGSSA 算法的时间复杂度

的上界为:

T(N)＝O(Tmax×(N２＋N×dim))

６　BAGSSA在路径规划中的应用

随着智能化时代的到来,路径规划问题也作为近年来的

热门问题之一,已经被许多的学者研究学习,本文将改进后的

BAGSSA算法应用于路径规划问题.

６．１　环境建模

本节主要研究在静态的环境下,移动机器人如何寻找最

优路径问题,地图环境建模对机器人路径规划及其重要.栅

格法[２５]具有简单高效的实用性,因此选择栅格法建立仿真环

境.该方法就是将二维平面划分成长度和宽度相同的网格,每
个网格的边长为１,在编码时用１代表障碍物,就是环境建模中

所看到的黑色区域;０代表无障碍方格,是其中的白色区域.
模拟机器人路径规划的两种栅格环境如图３(a)、图３(b)所示.

(a)２０∗２０地图

(b)３０∗３０地图

图３　环境模型

Fig．３　Modelofenvironment

６．２　构建目标函数

在进行路径规划时,需要考虑路径长度最短这一因素,基
于这个因素来构建本次实验的目标函数,其表达式为:

f(L)＝∑
n

i＝１
(xi－xi－１)２＋(yi－yi－１)２ (１５)

其中,f(L)是当前的路径长度,(xi,yi)是当前的路径坐标.

６．３　实验设置

本节对所提算法进行模拟仿真,并与第５．３节所涉及的

基本樽海鞘群算法SSA,CASSA,MSNSSA,PSO,DE进行对

比.所有算法的初始种群规模均为３０,迭代次数为１００次,
将６种算法在两种实验环境下独立运行３０次并记录最优路

径、平均路径以及平均寻优耗时,比较结果如表４所列,算法

路径规划如图４所示.

表４　不同环境下６种算法的实验数据对比

Table４　Comparisonofexperimentaldataof６algorithmsindifferentenvironments

测试环境 指标 SSA CASSA MSNSSA PSO DE BAGSSA

环境１
最优路径长度 ２７．６７８８ ２８．０２３４ ２７．６７８５ ２８．１２５６ ２７．６７８８ ２６．０５３２
平均路径长度 ２９．３６５２ ２９．９６５３ ２９．５４２６ ２９．６７８８ ３０．９８５４ ２６．３６５３

时间/s １．９５６２ １．９１２５ １．８４５１ １．８２５６ １．８６４０ １．０６８０

环境２
最优路径长度 ４５．３６５１ ４６．３２５１ ４６．３３１０ ４４．６４６４ ４５．３１９８ ４３．３２１４
平均路径长度 ５０．２５４５ ４９．０２１４ ５１．３２３２ ４９．５２４４ ５０．３６５２ ４４．３２５４

时间/s ３．０６９６ ２．８５４７ ２．９２４１ ３．１５５２ ３．６５２１ ２．０４７４
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(a)SSA(环境１) (b)CASSA(环境１) (c)MSNSSA(环境１)

(d)PSO(环境１) (e)DE(环境１) (f)BAGSSA(环境１)

(g)SSA(环境２) (h)CASSA(环境２) (i)MSNSSA(环境２)

(j)PSO(环境２) (k)DE(环境２) (l)BAGSSA(环境２)

图４　不同算法的规划路径对比

Fig．４　Comparisonofplanningpathsofdifferentalgorithms

　　由表４可知,本文算法在障碍物较为简单的环境１中最

优路径长度较其他５种算法平均同比下降了５％左右,平均

路径长度则是同比下降了１０％左右,平均耗时也优于其他５
种算法;在障碍物较为复杂的环境２中,本文算法的最优路径

长度较其他算法缩短了６％左右,平均路径长度缩短了１３％
左右,平 均 耗 时 同 样 优 于 其 他 算 法.以 上 分 析 可 以 说 明

BAGSSA算法在障碍物更多的环境中,具有更好的寻优能

力.从图４中可以看出,BAGSSA 算法的无标度网络在前期

可以合理规划轨迹,融合自适应权重和黄金正弦变异策略在

后期能够帮助算法调整路径,更进一步缩短了规划路径.
结束语　本文提出了一种改进的樽海鞘群算法的跟随者

机制,以加强算法的探索和开发能力.为解决传统SSA 算法

收敛精度低、速度慢、难以跳出局部最优等问题,本文改进了

一种融合无标度网络的跟随者机制,由此提高了全局的收敛

速度.同时,加入了自适应权重策略去平衡算法迭代过程中

的局部搜索能力,并对最差个体进行黄金正弦算子变异.

通过对１２个基准函数进行求解,对改进策略进行了有效性分

析,且使用 Wilcoxon秩和检验对算法显著性水平进行验证.

通过实验充分论证了本文改进的BAGSSA算法的有效性,同
样BAGSSA在解决路径规划工程问题时也得到了令人满意

的实验结果,符合本文算法改进的初衷,下一步计划将改进算

法应用在不同的工程实践问题中.
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