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基于多策略融合灰狼算法的移动机器人路径规划

黄 琦,
 

陈海洋,刘 妍,
 

都 威
(西安工程大学电子信息学院,西安,710048)

摘要 针对标准灰狼算法(GWO)在解决移动机器人路径规划问题时存在初始参数依赖性强、缺乏多样性及

易陷入局部极值的缺陷,提出一种基于多策略融合灰狼算法(LTGWO)。首先运用精英化思想将Logistic-
Tent复合混沌映射与反向学习结合,优化灰狼种群分布序列;然后引入sigmoid函数修改收敛因子a,平衡

算法全局探索与局部开发能力,并改进控制参数C 以更好地拟合灰狼实际捕猎过程;最后加入随适应度值

变化的比例权重,提高灰狼个体搜索能力,同时采用种群淘汰策略,淘汰适应度值差的个体,促进种群进化。
选用3组不同的栅格地图进行实验,实验结果表明:由LTGWO算法生成的平均路径长度、路径长度标准差

都优于对比算法。
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Abstract Aimed
 

at
 

the
 

problems
 

that
 

robot
 

path
 

planning
 

problems
 

being
 

solved
 

by
 

the
 

standard
 

gray
 

wolf
 

algorithm,
 

initial
 

parameters
 

are
 

strong
 

in
 

dependence,
 

lack
 

of
 

variety,
 

and
 

liable
 

to
 

sink
 

into
 

local
 

extreme
 

value,
 

a
 

Logistic-Tent
 

based
 

Grey
 

Wolf
 

Optimizer
 

(LTGWO)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

by
 

an
 

elite
 

method,
 

the
 

Logistic-Tent
 

composite
 

chaotic
 

mapping
 

is
 

in
 

combination
 

with
 

inverse
 

learning
 

to
 

improve
 

the
 

population
 

distribution.
 

And
 

then,
 

by
 

introducing
 

the
 

sigmoid
 

function,
 

the
 

factor
 

of
 

concentration
 

and
 

balances
 

between
 

global
 

exploration
 

and
 

local
 

exploitation
 

is
 

adjusted,
 

while
 

the
 

improved
 

control
 

parame-
ters

 

are
 

fitted
 

even
 

more
 

in
 

line
 

with
 

the
 

actual
 

hunting
 

behavior.
 

Lastly,
 

Proportional
 

weights
 

being
 

in
 

company
 

with
 

the
 

changes
 

of
 

adaptable
 

value
 

are
 

added
 

to
 

enhance
 

the
 

search
 

ability
 

of
 

individual
 

gray
 

wolves.
 

A
 

population
 

culling
 

strategy
 

is
 

adopted
 

to
 

eliminate
 

the
 

individuals
 

with
 

poor
 

fitness,
 

promoting
 

evolution.
 

Three
 

different
 

groups
 

of
 

raster
 

maps
 

are
 

selected
 

for
 

the
 

experiments,and
 

the
 

experimental
 

re-
sults

 

show
 

that
 

the
 

average
 

path
 

length
 

and
 

the
 

standard
 

deviation
 

of
 

the
 

path
 

length
 

generated
 

by
 

the
 

LT-
GWO

 

algorithm
 

are
 

better
 

than
 

the
 

comparison
 

algorithm.
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  近年来,随着移动机器人在众多领域,如自动驾

驶、军事作战、医疗保健和救援等的应用不断扩大[1],
路径规划已经逐渐成为移动机器人研究中至关重要

的一环。路径优化算法是路径规划的核心要素[2],依
据不同的理论基础,可以将移动机器人的路径优化算

法分成几个主要类别:搜索导向的路径规划算法[3]、
依赖采样的路径规划算法、基于模型的路径规划算

法、借鉴生物启发原理算法[4]等。相较于传统规划算

法,生物启发式算法具有更强的全局探索能力、更好

的自适应性。生物启发式算法包括灰狼算法(grey
 

wolf
 

optimization,
 

GWO)[5]、鱼鹰优化算法(osprey
 

optimization
 

algorithm,
 

OOA)[6]、斑马优化算法(ze-
bra

 

optimization
 

algorithm,ZOA)[7]、霸王龙算法(tyr-
annosaurus

 

optimization,
 

TROA)[8]、免疫算法(im-
mune

 

algorithm,
 

IA)[9]等。其中灰狼算法是一种新

兴的生物启发式优化算法,具有适应性强、控制参数

少、鲁棒性高、容易编码实现等优点,在电力系统故障

诊断[10]、光伏能源优化[11]、建筑能耗优化[12]、滑坡位

移预测[13]、汽车自动驾驶[14]等不同领域中有着广泛

的应用。
标准GWO算法存在初始参数依赖性强、全局

探索与局部开发不平衡、收敛精度低等问题,这使得

GWO算法在解决移动机器人路径规划时会出现搜

索最优路径所需时间长、碰撞概率增加等问题[15]。
为了改善标准GWO算法的性能,文献[16]将金鹰

优化 算 法 与 GWO 算 法 相 融 合,提 出 混 合 算 法

HGEOGWO,该算法提高了标准GWO算法全局探

索能力,降低GWO算法陷入局部最优的可能性;文
献[17]引入PWLCM

 

映射策略对种群进行初始化

以确保初始个体在搜索空间中的分布尽可能均匀,
提高收敛速度;文献[18]对收敛因子a 提出一种非

线性控制参数组合调整策略,使得改进后的灰狼算

法前期全局探索能力加强,后期加快算法收敛速度;
文献[19]为了增强GWO算法的探索性,避免陷入

局部最优,提出反学习策略,反学习策略概率使智能

体反向移动,当领导者陷入局部最优时,反向移动可

以提供再次搜索更好结果的能力。
上述文献提出的改进方法对GWO算法的性能

都有所提升,但大多数仅侧重于对算法的部分元素

进行优化,而忽略了对整体缺陷的系统性改进,易导

致算法鲁棒性差、整体性能波动较大。因此,本文提

出一 种 基 于 多 策 略 融 合 灰 狼 算 法(logistic-tent
 

based
 

grey
 

wolf
 

optimizer,
 

LTGWO),在种群初始

化、全局探索与局部开发、狼群位置更新、种群优化

方面进行统筹改进:

1)为提升种群位置分布的多样性,将Logistic-
Tent复合混沌映射与反向学习结合,优化初始灰狼

种群分布序列。

2)引入sigmoid函数修改收敛因子a,以平衡

算法全局探索与局部开发能力。改进控制参数C,
以增强算法寻优能力。

3)引入随适应度值变化的比例权重改进灰狼位

置更新公式,以提高灰狼个体搜索能力。

4)将种群淘汰机制与贪心策略结合,淘汰适应

度值最差的解,以促进种群的进化。

1 灰狼算法

Mirjalili等基 于 灰 狼 集 体 行 动 的 启 示,提 出

GWO算法,用来模仿灰狼的层级规则和它们的跟

随、包围行动。GWO算法将灰狼群中的个体分为4
个阶层:α、β、δ、ω,其中α 狼是最高领导者,它代表

了当前的最优解决方案;β狼则作为α 狼的副手,它
代表的是次优解决方案;δ 狼处于α 狼和β狼之下,
它代表的是第三优先的解决方案;而ω 狼在狼群中

的等级最低,作为前3级狼的备用解决方案。灰狼

群进行狩猎时,通常会经历3个不同的阶段:首先是

追踪并逐渐靠近猎物,其次是包围并迫使猎物停下

来,最后才是实施攻击并成功捕获猎物。
假设灰狼种群数为 N,灰狼捕食狩猎的数学模

型可描述如下:

1)追踪、包围行为的数学模型为:

 X(i+1)=Xp(i)-A· C·Xp i  -Xi  (1)
式中:i为当前的迭代次数;Xp i  为猎物在第i轮

迭代时的位置向量;Xi  为灰狼在第i轮迭代时的

位置向量;A 和C 为参数,可表示为:

A=2ar1-a (2)

C=2r2 (3)
式中:r1、r2 为 0,1  之间的随机向量;a 为收敛因

子,在迭代过程中从2线性减少到0,更新公式为:

ai  =2-
2i

Imax
(4)

式中:ai  为a 在第i次迭代的值[20]。

2)驱使猎物停止移动,同时发起攻击而捕获猎

物的数学模型为:

X1=Xα-A1·|C1·Xα-X| (5)

X2=Xβ-A2·|C2·Xβ-X| (6)

X3=Xδ-A3·|C3·Xδ-X| (7)

X(i+1)=
X1i  +X2i  +X3i  

3
(8)
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式中:Xα、Xβ、Xδ 分别为α、β、δ 狼的位置向量。式

(8)为ω 狼的位置更新方式。

GWO算法由α、β、δ狼提供的最优目标信息来

指引方向,在此过程中,ω 狼持续进行追踪并更新群

体的位置,通过A 和C 的动态变化,确保灰狼群体

能够有效地探索和逼近较优解。

2 多策略融合的灰狼算法

2.1 混沌反向学习策略的种群初始化

2.1.1 初始种群多样化

在GWO算法中,初始灰狼群体在解空间中的

位置 布 局 对 发 掘 最 优 路 径 有 关 键 的 影 响,标 准

GWO算法初始灰狼群体在解空间中的位置分布采

取的是随机分布法,极易出现分布不均的情况,导致

收敛速度降低。相比之下,如果初始群体在解空间

内分布均匀,那么算法找到最佳路径的可能性将会

显著提升。混沌搜索方法具有随机性、全面探索性

和无重复性等优势,这些特性使得其在探索解空间

方面优于标准GWO算法的随机搜索方法。因此,
采用混沌搜索能够更有效地提升算法寻找最优解的

速度和精确度。本文引入混沌映射对灰狼种群位置

分布进行初始化,然而单一混沌映射经常由于自身

存在的不足而导致解空间分布并不均匀[21],因而本

文融合Logistic混沌映射和 Tent混沌映射生成

Logistic-Tent复合混沌映射。该混沌系统融合了

Logistic系统的复杂动力学特性与Tent混沌系统

迭代速度快、自相关性强的特点,使得该系统能够在

短时间内生成相比于单一混沌系统更多且均匀的随

机序列。它的定义为:

Zi+1=
rZi1-Zi  +4-r  Zi/2  mod1,

 

Zi<0.5
rZi1-Zi  +4-r  1-Zi  /2  mod1,

 

Zi≥0.5 
(9)

 

式中:Zi+1 为生成的复合混沌序列,Zi∈ 0,1  ;r
为控制参数,r∈ 0,4  ;mod为取模运算。

将由式(9)生成的Zi 代入式(10),进一步生成灰

狼个体在搜索区域内的初始解位置序列,表达式为:

Mi=Xi,max+Zi Xi,max-Xi,min  (10)
式中:Mi 为初始化后灰狼个体位置序列;Xi,max、

Xi,min 分别为对应解空间的上界和下界。

Logistic-Tent复合混沌映射初始化灰狼种群

位置分布的具体过程为:在 0,1  内随机生成1个

初始混沌序列Z1,然后代入式(9)迭代生成i-1个

混沌序列,最后将所有生成的Zi 代入式(10)生成

灰狼种群初始位置序列。

为了验 证 复 合 混 沌 映 射 的 有 效 性,将 标 准

GWO算法的随机值、Logistic混沌映射与Logistic-
Tent复合混沌映射在迭代次数为5

 

000时,在0~1
内的分布频率进行对比,结果分别如图

 

1(a)、图
 

2
(a)和图

 

3(a)所示。可以看出,标准GWO算法为

随机分布,每个频段分布不一,Logistic混沌映射在

两极分布明显高于其它频段,Logistic-Tent复合混

沌映射分布较为均匀,每个频段的频数相差不大。
图

 

1(b)、图
 

2(b)和图
 

3(b)为标准GWO算法、Lo-
gistic混沌映射与Logistic-Tent复合混沌映射生成

的灰狼种群初始位置分布图,可以看出由Logistic-
Tent复合混沌映射生成的初始解分布更加均匀。
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(b)GWO算法种群分布图

图1 GWO算法频率直方图与种群分布图
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(b)Logistic混沌映射种群分布图

图2 Logistic混沌映射频率直方图与种群分布图
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(b)
 

Logistic-Tent复合混沌映射种群分布图

图3 Logistic-Tent复合混沌映射频率直方图与种群分布图

2.1.2 初始种群精英化

为了加快种群收敛速度,采用精英反向学习策略,
使得生成的初始种群偏向全局最优解,实现对初始种

群质量的提升。标准GWO算法随机生成的初始种群

位置序列为Xn=x1,x2,…,xn  ,其中n为种群数量,
引入精英反向学习策略后的种群位置序列为X*

n =
x*
1 ,x*

2 ,…,x*
n  ,精英反向种群定义为:

X*
n =rand·(ub+db)-Xn (11)

式中:rand∈ 0,1  ;ub、db分别为搜索区域的上界

和下界。
综合以上过程,混沌反向学习策略初始化灰狼种

群位置序列具体过程为:首先在 0,1  内随机生成1
个初始混沌序列Z1,将其代入式(10)生成复合混沌

初始化种群位置序列 Mi,然后随机生成初始种群位

置序列Xn= x1,x2,…,xn  ,将Xn 代入式(11)生成

精英反向种群序列X*
n ,最后对 Mi 和X*

n 按灰狼个

体适应度值进行排序,选择前n个优秀个体构成混沌

反向精英初始种群序列X'
n+1,表达式为:

X'
n+1= x'

1,x'
2,…,x'

n  (12)

2.2 控制参数调整

2.2.1 收敛因子a 的调整策略

根据式(2),GWO算法的参数A 对其全局探索

和局部开发能力有着重要影响。当 A >1时,种
群会更倾向于全局探索;当 A ≤1时,种群则更倾

向于局部开发。A 的值随收敛因子a 的变化而改

变,即GWO算法的全局探索和局部开发能力受控

于a 的取值,a 随迭代次数的增加,由2线性减小到

0。然而在搜索最优值过程中,收敛因子a 表现出

的线性递减状态并不能很好地平衡GWO算法的全

局探索和局部开发能力,易陷入局部最优。因此本

文引入sigmoid函数,修改收敛因子a 递减的过程,
并将本文改进的收敛因子a1i  与文献[22]、[23]
改进的收敛因子进行对比,各收敛因子表达式为:

a1i  =ainitial-
ainitial-afinal

1+e
-10(i

Imax
-12)

(13)

a2i  =2-
2i

Imax
(14)

a3i  =ainitial-ainitial
1

e-1
(e

i
Imax-1) (15)

a4i  =2-2sin(λ
i

Imax
π+ϕ) (16)

式中:a1i  为本文改进的非线性收敛因子;ainitial和

afinal分别为控制因子的起始值2和终值0;i为迭代

次数;Imax 为最大迭代次数;a2i  为标准GWO算

法的收敛因子;a3 i  为文献[22]的收敛因子;a4

i  为文献[23]的收敛因子。对4种收敛因子的仿

真结果如图
 

4所示。
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图4 4种收敛因子的变化曲线
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由图
 

4可以看出:在迭代初始阶段a1 减小速

率较慢,因而a1 能够较长时间保持较大值,从而延

长 A >1的持续时间,以提高搜索效率;中期a1

值的衰减速率增加,使a1 快速减小;后期a1 值的

衰减速率放缓,因而a1 能够较长时间保持较小值,
延长 A ≤1的持续时间,以提高搜索的精度。a2

表现出前期全局探索能力不强,后期局部开发能力

弱。a3 较为注重全局探索,在迭代后期,a3 的值是

4种控制参数中最大的。a4 偏向于拓展算法局部

开发能力,在迭代前中期a4 的值都小于其它收敛

因子。
2.2.2 控制参数C 的调整策略

GWO算法中参数C 的取值影响算法的寻优能

力。当Ci  >1时,GWO算法具有较强的局部开

发能力;Ci  ≤1时,有利于增强算法全局探索能

力[24]。为了进一步提升GWO算法的搜索性能,提
出了一种改进策略,通过引入非线性收敛因子a1

i  来调节控制参数C1,其表达式为:
C1i  =2η-a1i  (17)

式中:C1 i  为C1 在第i 次迭代的值;a1 i  为式

(13)所得,η∈ 1,1.5  内的随机值。
由式(13)可知,a1i  的值随着迭代次数的增加从

2减到0,在搜索初期控制参数C1i  的值小于1的概

率较大,从而增强算法在初期时的全局探索能力;随着

a1i  值逐渐减小,在搜索后期控制参数C1i  的值大

于1的概率较大,从而增强算法在后期局部开发能力。
图

 

5给出本文改进的控制参数C1、文献[23]改进的控

制参数C2 和标准GWO算法中的控制参数C 的分布

值。由图
 

5可以看出,C2 在算法初期时便有值大于1
的情况,C始终是0~2内的随机值,而C1 在中期时值

才逐步高于1。因此本文改进的控制参数可以进一步

完善GWO算法的搜索性能。

�
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�
�
�
�
�
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图5 3种控制参数的分布值

2.3 位置更新与种群淘汰策略

2.3.1 基于适应度值的比例权重

在灰狼追捕猎物的过程中,标准GWO算法位

置更新公式(8)表现出属于领导阶层的α、β、δ 狼在

引导生成新ω 狼位置时权重所占比例相同,没有体

现出不同领导阶层在位置更新过程中所占比例的重

要性。因而本文采用基于适应度值的比例权重更新

灰狼位置:

X(i+1)= ∑
j=α,β,δ

wjXj(i) (18)

式中:wj j=α,β,δ  为α、β、δ的权重系数。

wj=
fit(Xj(i))

fit(Xα(i))+fit(Xβ(i))+fit(Xδ(i))
 

(19)

式中:fit(Xj(i))为第j只狼在第i代的适应度值。

2.3.2 种群淘汰机制

每次迭代后,选择适应度最差的G 匹狼进行淘

汰,并通过Logistic-Tent映射生成新的狼以替代被

淘汰的狼。这样做能够剔除种群中适应度值较差的

个体,避免算法后期解的位置趋于固定导致搜索停

滞,促进种群的进化。本文中G 取 n/2k,n/k  区

间内的随机整数,k 为种群淘汰比例因子,取值为

6。种群淘汰机制可以剔除适应度最差的狼,但是无

法保证生成的新狼适应度值一定优于原来的解,因
此将种群淘汰机制与贪心策略相结合,贪心策略使

用适者生存的原则,使得新生成狼的适应度值必定

优于原来的适应度值。贪心机制更新公式如下:

Mi+1=M'i,fitM'i  <fitMi  (20)
式中:fitMi  为原灰狼适应度值;fitM'i  为新生

成的灰狼适应度值;Mi+1 为新生成的灰狼初始位

置。在该更新过程中,若fitM'
i  >fitMi  ,则再次

使用Logistic-Tent映射生成新狼,直至fitM'
i  <

fitMi  时停止,此时完成1匹狼的淘汰与更新,重
复以上步骤,完成G 匹狼的淘汰与更新。

2.4 LTGWO算法步骤

Step
 

1 设置LTGWO算法基本参数,种群规

模N,搜索维度d,最大迭代次数Imax。

Step
 

2 基于Logistic-Tent复合混沌映射生成

种群 Mi  ,根据精英反向学习策略生成精英反向种

群 X*
n  。

Step
 

3 统计出 Mi  与 X*
n  种群中每个个体

相对的适应度值fitMi  、fitX*
n  并进行排名,将

适应性排名在首位、第2位和第3位的灰狼个体分

别标记为α、β、δ。
Step

 

4 根据式(13)更新收敛因子a1i  ,根据

式(17)更新控制参数C1i  。
Step

 

5 根据式(18)采用自适应比例系数更新

狼群个体位置。

Step
 

6 淘汰适应度最差的G 匹狼,并通过Lo-
gistic-Tent复合混沌映射与贪心策略生成G 匹适

应度优于被淘汰灰狼的新个体。
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Step
 

7 若i<Imax,则令i=i+1,转至Step3;
否则算法迭代结束,输出最优位置。

3 仿真结果与分析

为了验证本文所提算法的有效性,对其开展路

径规划仿真实验。实验的仿真环境:Windows
 

10,

64
 

bit,CPU 频 率 为 2.5
 

GHz,程 序 实 现 采

用 MatlabR2014a。

3.1 LTGWO算法改进策略有效性验证

为了验证第2节LTGWO算法改进策略的有

效性,设计对比实验。实验环境设置为:在20×20
栅格地图1中(如图

 

6(a),模拟小型室内环境中稀

疏分布的不规则障碍物地形)开展验证实验。选定

起点 0,20  和终点 20,0  ,对比多策略融合的LT-
GWO算法、单策略改进的 LTWO1(控制参数改

进)、单策略改进的LTWO2(位置更新与种群淘汰

策略)、单策略改进的LTWO3(种群初始化改进)和
标准GWO算法在栅格地图1中行走的最短路径长

度。每种算法都运行30次后取平均值,实验结果如

图
 

6和表1所示。
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图6 有效性验证实验结果

由图
 

6(b)可以看出:标准GWO算法存在前期

全局探索能力不足,后期开发能力弱,易陷入局部最

优;LTWO1算法迭代到13代时短暂陷入停滞,接

着很快跳出局部最优状态,在39代时收敛,收敛时

的最短路径长度较GWO算法小,说明LTWO1算

法对控制参数的改进策略具有平衡算法全局探索与

局部开发的能力,使其不易陷入搜索停滞,且能极大

提高收敛精度,但因其未改进种群初始化,导致初始

搜索路径较长;LTWO2算法使用位置更新与种群

淘汰策略,相比标准GWO算法收敛时最短路径长

度减少4.5%,提高了收敛精度;LTWO3算法使用

种群初始化策略,相较于标准GWO算法,其初始路

径搜索结果缩短了24.1%,使LTWO3算法能较快

收敛,且收敛精度相比于 GWO算法有所提高,但

LTWO3算法容易陷入局部最优,导致搜索停滞;

LTGWO算法融合各个改进策略,其初始搜索路径

长度短、收敛速度快、收敛时最短路径长度最短,有
效改善标准GWO算法存在的不足,提升了算法的

整体收敛性与收敛速度。
表1 地图1中各算法性能对比

算法 最短路径长度 平均路径长度 标准差

GWO 38.87 40.16 1.22
LTWO1 33.21 33.62 0.17
LTWO2 37.11 38.42 0.33
LTWO3 34.04 34.53 0.28
LTGWO 32.63 32.84 0.13

(注:加粗字体为最优值)

由表1可以看出,多策略融合改进的LTGWO
算法的最短路径长度、平均路径长度是5种算法中

最短的且结果最稳定,其他逐一改进后的LTWO1、

LTWO2、LTWO3算法比标准GWO算法在平均路

径长度和最短路径长度方面都有所减少。

3.2 不同策略改进 GWO算法的路径规划综合寻

优能力实验

  为验证LTGWO算法在室内不同栅格地图下

的路径寻优能力,进行2组不同栅格地图实验。实

验环境设置为:在地图2(如图
 

7(a),模拟中型室内

环境中规则分布的障碍物地形)和地图3(如图
 

8
(a),模拟大型室内环境中密集且不规则障碍物分布

地形)中开展实验。分别在地图2和地图3选定起

点 0,30  、0,50  ,终点 30,0  、50,0  。实验中将

LTGWO算法与标准GWO算法及近年3种具有代

表性的改进灰狼算法进行比较,这3种对比算法分

别是 PSO-GWO 算法[25]、CGWO 算法[26]、IGWO
算法[27],它们由不同的研究团队提出,并在种群初

始化、收敛因子调整以及算法公式等方面做出了优

化和改进。通过与这些算法在地图2和地图3中行

走的最短路径长度的对比,可以更加全面地评估本

文改进方法的有效性。每种算法都运行30次后取

平均值,路径规划综合寻优能力实验结果分别如图
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7、图
 

8和表
 

2、表
 

3所示。
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图7 地图2中5种算法对比结果
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图8 地图3中5种算法对比结果

从图
 

7(a)、图8(a)可以看出,LTGWO算法相较

于对比算法在地图2和地图3下都展现出较强的搜

索能力,它能够有效地减少机器人行驶路径长度。从

图
 

7(b)看出,LTGWO算法的初始最短路径长度相

较于PSO-GWO算法、CGWO算法、GWO算法都要

短,但高于IGWO算法,而IGWO算法收敛时最短路

径较大,易便陷入局部最优,反观LTGWO算法,其经

过多次迭代,不断搜寻全局最优,最终在50代左右趋

于稳定,收敛时最短路径长度是5个算法中最短的。

CGWO算法在这个地形图中全局探索效果不佳导致

过早收敛,收敛时最短路径长度是5个算法中最长

的。从图
 

8(b)看出,在地图3中,LTGWO算法初始

最短路径长度最短,虽然迭代速度不如对比算法,但
LTGWO算法收敛时最短路径长度同样是5个算法

中最短的。
表2 地图2中5种算法性能对比

算法 最短路径长度 平均路径长度 标准差

 GWO 58.77 61.79 4.10
 PSO-GWO 53.46 54.26 3.86
 CGWO 68.28 69.32 2.16
 IGWO 54.87 55.17 1.70
 LTGWO 51.46 54.58 1.03

(注:加粗字体为最优值)

表3 地图3中5种算法性能对比

算法 最短路径长度 平均路径长度 标准差

 GWO 78.47 79.38 0.74
 PSO-GWO 76.23 76.89 0.80
 CGWO 77.64 78.34 0.88
 IGWO 76.81 77.85 1.37
 LTGWO 74.81 75.23 0.29

(注:加粗字体为最优值)

由表2和表3可知LTGWO算法寻得的最短

路径值分别为51.46和74.81,相比 GWO 算法、

PSO-GWO算法、CGWO 算法、IGWO 算法,最优

路径分别缩短了14.2%、3.8%、32.6%、6.6%和

4.8%、1.8%、3.7%、2.6%;在平均路径长度和标准

差方面LTGWO算法都优于对比算法,体现出较强

的鲁棒性。
综合实验结果来看,LTGWO算法在收敛和寻

优性能方面都优于PSO-GWO算法、CGWO算法、

IGWO算法和GWO算法,能够在不同复杂环境中

表现出更好的鲁棒性和适用性,而且在环境地图规

模增大的情况下,依旧能展现较强的寻优能力。因

此,LTGWO算法能有效地弥补标准GWO算法的

不足,更好地适应移动机器人路径规划需求。

3.3 不同算法路径规划综合寻优能力实验

为更进一步验证LTGWO算法的有效性,在地

图2和地图3上做路径寻优能力实验,并与 A* 算
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法(A-Star
 

algorithm,
 

A*)、遗传算法(genetic
 

algo-
rithm,

 

GA)、蚁群算法(ant
 

colony
 

optimization,
 

ACO)进对比。实验结果如图9、图10、和表4、表5
所示。
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图9 地图2中4种算法最短路径长度变化曲线
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图10 地图3中4种算法最短路径长度变化曲线

由图9可知,LTGWO算法在迭代初期最短路

径长度短于对比算法,收敛速度较快,最终收敛长度

是4个算法中最短的,GA算法在该地图中容易陷

入局部最优,在第7次迭代后最短路径长度就保持

不变。
由图10可知,LTGWO算法收敛时最短路径

长度短于对比算法,A*算法和ACO算法最终收敛

值相差不大,最长的为GA算法。
表4 地图2中4种算法性能对比

算法 最短路径长度 平均路径长度 标准差

 A* 58.97 60.64 1.46
 GA 61.56 63.95 2.81
 ACO 54.28 56.46 1.43
 LTGWO 52.28 52.96 0.67

(注:加粗字体为最优值)

表5 地图3中4种算法性能对比

算法 最短路径长度 平均路径长度 标准差

 A* 77.05 78.05 1.70
 GA 78.47 79.22 2.58
 ACO 76.81 77.36 1.07
 LTGWO 74.57 74.27 0.82

(注:加粗字体为最优值)

由表4和表5可知,LTGWO算法寻得的最短

路径值分别为52.28和74.57,是4种算法中最短

的搜索路径;在平均路径长度方面,LTGWO算法

较寻优效果最差的GA算法在地图2和地图3上路

径分别缩短17.1%和6.3%,较寻优效果排名第2
的ACO算法在地图2和地图3上路径分别缩短

6.2%和4%;在标准差方面,LTGWO算法都小于

对比算法。
从实验结果可以看出,LTGWO算法在2个地

图中搜寻的最短路径长度都小于对比算法;LTG-
WO算法在不同地图条件下均表现出稳定的寻优能

力,特别是在地图3复杂性增加、障碍物分布更加密

集、寻优难度进一步增加的情况下,没有出现明显的

性能波动,说明LTGWO算法具有更高的可靠性和

稳定性。

4 结论

为了提升灰狼算法在移动机器人全局路径规划

中的寻优能力和收敛精度,本文提出一种基于多策

略融合灰狼算法LTGWO。该算法的核心思想在

于引入混沌反向学习策略,这一策略显著增强了初

始灰狼种群多样性和个体质量;同时,采用参数改进

策略,算法的收敛速度和精度得到了有效提升;此
外,本文还提出了位置更新与种群淘汰策略,这一策

略进一步强化了算法的局部寻优能力。为了评估

LTGWO算法在不同地形图上的性能,本文进行了

路径规划综合寻优实验,这些实验结果显示,与对比

算法相比,LTGWO算法在路径寻优能力、鲁棒性、
收敛速度以及环境适应能力等多个方面都展现出了

明显的优势。因此,可以认为LTGWO算法是一种

有效的全局路径规划算法,对于移动机器人的路径

规划问题具有应用价值。
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