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采用多策略改进黑猩猩算法的
农业机器人路径规划

艾尔肯·亥木都拉,穆占海,郑威强
(新疆大学智能制造现代产业学院,830047,乌鲁木齐)

摘要:为缩短农业机器人全局路径规划的长度和时间并获得更好的安全路径,提出了一种采用多

策略改进黑猩猩算法(MIChOA)的路径规划方法。首先,对传统的黑猩猩算法(ChOA)进行改进,
在种群初始化阶段引入佳点集策略提高种群的多样性;其次,根据黑猩猩实际寻优过程提出正态随

机余弦收敛因子策略,平衡了算法全局勘探与局部开发能力;然后,在算法陷入局部最优停滞时采

用贪婪竞争机制的停滞扰动策略,加快算法跳出局部最优并准确找到全局最优解;最后,利用标准

测试函数验证 MIChOA算法的寻优性能,建立了具有111个障碍物的环境栅格地图开展仿真实

验,将MIChOA算法应用于农业机器人路径规划,并与其他4种较为优秀的改进ChOA算法进行

比较。结果表明:MIChOA算法在单峰和复杂多峰函数上均具有较高的寻优精度、稳定的收敛性

和良好的鲁棒性;MIChOA算法的路径搜索性能优于其他4种改进ChOA算法,其中路径长度缩短了

28.01%,寻优时间和迭代次数分别减少了54.58%和85.87%。
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Abstract:Toshortenthelengthandtimeofglobalpathplanningforagriculturalrobotsandto
obtainbettersafepaths,amulti-strategyimprovedchimpoptimizationalgorithm (MIChOA)is
proposed.Firstly,agoodpointsetstrategyisintroducedinthepopulationinitialisationstageto
improvethepopulationdiversity,thusimprovingthetraditionalchimpoptimizationalgorithm;

then,anormalstochasticcosineconvergencefactorstrategyisproposedbasedontheactual
chimpsearchprocesstobalancetheglobalexplorationandlocalexploitationcapabilityoftheal-
gorithm;secondly,astagnationperturbationstrategywithagreedycompetitionmechanismis
usedwhenthealgorithmfallsintoalocaloptimumstagnationtospeedupthealgorithm’sjump-
ingoutofthelocaloptimumandfindingtheglobaloptimum.Finally,astandardtestfunctionis
usedtoverifytheperformanceoftheMIChOAalgorithminfindingtheglobaloptimum,andan
environmentalrastermapwith111obstaclesiscreatedforcorrespondingexperimentalsimula-
tions.TheMIChOAalgorithmisappliedtoagriculturalrobotpathplanningandcomparedwith
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thefourrelativelyexcellentimprovedChOAalgorithms.TheresultsshowthattheMIChOAal-
gorithmfeatureshighsearchaccuracy,stableconvergenceandgoodrobustnessintermsofboth
single-peakandcomplexmulti-peakfunctions;theMIChOAalgorithmoutperformstheotherfour
improvedChOAalgorithmsinpathsearchperformance,witha28.01%reductioninpathlength,

54.58%reductioninsearchtimeand85.87%reductioninthenumberofiterations.
Keywords:agriculturalrobot;chimpoptimizationalgorithm;pathplanning;localoptimum

  机器人技术研究领域中,路径规划一直是重要

研究课题之一[1]。随着机器人应用越来越广泛,有
毒、高温、高湿等挑战性环境,农业温室巡检[2-3]等一

系列新型的任务需求,都对路径规划算法的研究提

出了挑战。传统的全局路径规划算法包括Dijkstra
算法[4-6]、A*算法[7-9]等,其优点是计算速度快,可以

获得无碰撞的有效路径,但计算复杂度较高且目的

地无法到达的缺点也非常明显[10]。近年来,群体智

能算法为路径规划问题提供了新的发展思路[11],粒
子群算法(PSO)[12-13]、蚁群算法(CA)[14-15]、灰狼算

法(GWO)[16-17]等均属于典型的群体智能算法。与

传统规划方法相比,群体智能算法利用全局搜索来

寻找最优近似解,其核心是探索和开发。群体智能

算法将随机算法和局部搜索算法相结合,在解决移

动机器人路径规划研究问题上表现良好。
黑猩猩优化(ChOA)算法[18]是一种新型的启发

式群智能算法,灵感来自于黑猩猩的狩猎行为。黑

猩猩优化算法综合了灰狼优化算法、蜻蜓优化算法

和鲸鱼优化算法的优点,其原理简单,参数少,易于

操作,稳定性高,全局搜索能力强大,被广泛应用于

工程领域来解决全局优化问题。Kaur等[19]利用正

弦-余弦函数在搜索过程中更新方程,出色完成了6
个工程规划方案。Khishe等[20]提出了一种加权黑

猩猩算法,利用大规模数值优化问题中的低收敛速

度和局部最优捕获来解决高维问题,并通过13个高

维和10个真实优化问题对其进行了验证。刘成汉

等[21]提出一种融合多策略的黄金正弦黑猩猩算法,
解决了2个实际工程优化问题。何庆等[22]提出了

混合改进策略的黑猩猩算法,用于优化拉伸、压缩弹

簧的机械设计问题。
然而,对于农业机器人的路径规划问题,传统的

ChOA算法缺点显著。Du等[23]提出了一种基于空斗

觅食策略自适应权重的黑猩猩算法来解决无人机三

维路径规划问题,既避免了与障碍物发生碰撞,又能

在复杂环境中找出到达目标位置的最佳路径。在

ChOA算法运行过程中,相比于文献[13]提出的改进

策略,还需要保证初始种群均匀排布,考虑非线性寻

优过程能否更好地拟合不同黑猩猩狩猎位置的控制

参数,以及解决同组内黑猩猩互相竞争等问题。
综上所述,虽然ChOA算法的改进机制层出不

穷,但只适用于解决部分优化问题,在非线性问题上

表现欠佳。因此,为了提高ChOA算法在机器人全

局路径规划中的寻优性能,本文增加了3种改进策

略,提出了一种采用多策略改进黑猩猩算法(MI-
ChOA)的路径规划方法。首先,使用佳点集策略初始

化黑猩猩优化算法种群的位置,提高初始种群在算法

搜索过程的遍历性;其次,提出一种正态随机余弦收

敛因子更新策略,在种群迭代过程中平衡全局搜索与

局部搜索能力;最后,引入贪婪竞争机制的停滞扰动

策略,帮助种群跳出局部最优。

1 ChOA算法

ChOA算法灵感来自于黑猩猩的狩猎行为。黑

猩猩群体主要分为驱动者、障碍者、追逐者和攻击者

4种类型,正因为这些位置的多样性,黑猩猩才可以

在捕猎过程中更好地协同狩猎直至成功。标准的

ChOA算法中,攻击者是种群的领导者,其他3类黑

猩猩协助狩猎,社会地位依次下降。黑猩猩驱逐和

追逐猎物的数学模型如下

d= CXprey(t)-mXchimp(t) (1)

Xchimpt+1  =Xprey(t)-ad (2)
式中:d为黑猩猩距离猎物的位置;t为当前迭代次

数;Xprey(t)为猎物位置向量;Xchimp(t)为黑猩猩位

置向量;a、m、C为系数变量,计算公式如下

a=2fr1-f (3)

m =chaos3,1,1  (4)

C=2r2 (5)
式中:a为决定黑猩猩与猎物距离的系数变量,其值

在[-f,f]之间;f为收敛因子,随迭代次数从2.5
非线性减小到0;r1 和r2 分别为[0,1]间的随机数;

m代表黑猩猩在狩猎过程中性动机的影响;chaos是

基于混沌映射的混沌函数,用来更新黑猩猩的位置;

C为黑猩猩驱逐和追赶猎物的系数,其值为[0,2]
之间的随机数。
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种群初始化后,依据适应度值的大小依次选择

4个最优解作为4组的位置,其数学模型描述如下

X1 =Xattacker-a1 C1Xattacker-m1Xchimp (6)
X2 =Xbarrier-a2 C2Xbarrier-m2Xchimp (7)
X3 =Xchaser-a3 C3Xchaser-m3Xchimp (8)
X4 =Xdriver-a4 C4Xdriver-m4Xchimp (9)
Xt+1  = X1+X2+X3+X4  /4 (10)

式中:Xattacker、Xbarrier、Xchaser和Xdriver 分别为攻击者、障
碍者、追逐者、驱赶者的位置向量;Xt+1  为黑猩

猩种群的位置向量。

2 MIChOA算法

2.1 佳点集策略初始化

ChOA算法在迭代前,需要对黑猩猩种群初始

化随机排布,但这种随机初始化的方法无法确保初

始黑猩猩种群的多样性,可能会导致算法出现局部

收敛现象和搜索效率低等问题。
佳点集是均匀选点的有效途径。在二维搜索空

间中,根据佳点集法原理[24],相比于随机初始化种

群,佳点集策略能够有效且均匀地在搜索空间中分

布初始种群,提高种群全局搜索效率。
2.2 正态随机余弦收敛因子

在实际寻优过程中,ChOA算法简单的非线性

收敛因子并不能有效地平衡算法搜索前期和后期的

变化情况。为此,本文提出了一种正态随机余弦收

敛因子法代替原算法更新策略。正态非线性变化过

程能更好地拟合不同黑猩猩狩猎位置的控制参数,
从而更准确地平衡全局与局部搜索过程。更新后的

正态随机余弦收敛因子公式如下

f=fmin+ fmax-fmin  1-cos πt
2tmax    randn0,1  

(11)
式中:fmin 和fmax 分别为收敛因子的开始值和停止值;
tmax 为最大迭代数;randn为正态随机分布的随机数。
2.3 贪婪竞争机制的停滞扰动策略

2.3.1 Levy飞行扰动策略

针对ChOA算法陷入局部最优时容易出现寻

优停滞的问题,本文利用Levy飞行策略的长短距

离变化,随机发生扰动避免搜索过程陷入局部最优。
此策略可以最大程度地实现搜索域的多样化,进一

步增强算法的全局最优搜索能力。特殊的随机游走

策略既能用长时间的短距离搜索轨迹来模拟小范围

的精细搜索,避免漏掉任何目标,又能采用偶尔的长

距离搜索轨迹相互穿插,避免仅限于局部搜索。步

长变化分布密度函数如下

L(β)~ s -β,1<β≤3 (12)

s= μ
ν 1/β

(13)

式中:L(β)表示服从Levy分布的路径;s为Levy运动

步长;参数β=1.5;μ和ν是符合正态分布的随机数,
即μ服从于N(0,σ2μ),ν服从于N(0,σ2ν)。
2.3.2 贪婪竞争机制

由于两个攻击者可能因为争取猎物或者雌性黑

猩猩而发生竞争,为了进一步提高种群质量,提出了

采用大猩猩部队优化器[25]中对成年女性的争夺来

改进种群位置公式。这种竞争机制虽然可以进一步

提高种群的位置,但不能确保得到的新解适应度优

于原解。因此,将贪婪策略与竞争机制相关联,使用

适者生存的概念,得到位置更新公式如下

B(t+1)=B* +L[B(t)]Q+Q B* -B(t)
(14)

L[B(t)]=sB* -B(t) (15)
Q=2r1-1 (16)
X(t+1)=

B(t+1), F B(t)  ≤F Xt+1    
Xt+1  , F B(t+1)  >F Xt+1     

(17)
式中:B(t)为改进后种群的位置向量;B*为改进后

种群位置的当前全局最优值,且随着迭代不断更新;
Q 为当前最优黑猩猩对于迭代最优解的冲击因子;
F []为适应度函数。
2.4 MIChOA算法流程

综合上述改进方法,本文提出的 MIChOA算法

实现的步骤如下所示。
步骤1 输入种群规模 N,搜索维度 D,种群边界

lb、ub,最大迭代次数tmax 等;
步骤2 初始化黑猩猩个体的适应度F Xattacker  、
F Xbarrier  、F Xchaser  、F Xdriver  和位置空间 Xattacker、
Xbarrier、Xchaser和Xdriver;
步骤3 利用佳点集策略初始化种群;
步骤4 计算黑猩猩个体适应度F(Xi),根据个体

适应度排序,其中i=1,2,3,…,N;
步骤 5 更 新 黑 猩 猩 适 应 度,确 定4个 最 优 解

Xattacker、Xbarrier、Xchaser和Xdriver;
步骤6 根据式(11)更新正态随机余弦收敛因子,
根据式(3)、(4)、(5)更新参数a、m、C;
步骤7 根据式(15)对更新后的黑猩猩位置采用

Levy飞行策略扰动,并根据式(17)所述的贪婪竞争

机制选择适应度低的解;
步骤8 判断是否达到最大迭代次数,若没有达到,
继续执行步骤3;否则,迭代结束并输出最优解和最

佳位置。
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3 MIChOA算法仿真实验

将本文提出的 MIChOA算法、ChOA算法与加

权黑猩猩算法(WChOA)、正弦与余弦黑猩猩算法

(SChOA)、黄金正弦黑猩猩算法(IChOA)、混合改进

策略黑猩猩算法(SLWChOA)这4种较为优秀的改进

ChOA算法进行对比,具体参数设置见表1。所选的

6种算法均采用相同的实验参数,即群大小 N=30,
维数D=30,最大迭代次数tmax=500,每种算法独立

运行30次后记录下结果。仿真环境的硬件配置为

Windows10专 业 操 作 系 统,CPU 为Intel(R)Core
(TM)i5-7200UCPU @2.50GHz处理器,内存为8
GB,软件配置为MATLABR2021a。

表1 各算法在仿真实验中的参数设置

Table1Parametersettingsforeachalgorithminthesimula-
tionexperiment

算法 参数

MIChOA
r1 = 0,1  ,r2 = 0,1  ,f= 0,2.5  

Q= -1,1  
ChOA r1 = 0,1  ,r2 = 0,1  ,f= 0,2.5  
WChOA r1 = 0,1  ,r2 = 0,1  ,f= 0,2.5  

SChOA
r1 = 0,1  ,r2 = 0,1  

r3 = 0,2π  ,f= 0,2.5  

IChOA
r1 = 0,1  ,r2 = 0,1  ,f= 0,2.5  
δ1 =0.3,δ2 =300,δ3 =1.8,ρ1 =0.1

ρ2 =0.05,ρ3 =0.3,ε=300

SLWChOA
r1 = 0,1  ,r2 = 0,1  ,f= 0,2.5  

ηmax =10,ηmin =1

 注:δ1 ~δ3、ρ1 ~ρ3 为常数系数;ε为指定迭代次数;ηmax、

ηmin 分别为最大、最小伸缩因子。

3.1 MIChOA算法精度分析

实验选取8个标准测试函数[26],详细信息如表2
所示。

由于测试函数的平均值和标准差可以直观地凸

显搜索算法的准确性和稳定性,因此采用选取的测

试函数能够验证 MIChOA算法的有效性。

3.1.1 MIChOA算法不同改进策略分析

不同的改进策略对优化结果的影响不同,他们

对整个改进算法的贡献也有所不同。为了分析 MI-
ChOA算法改进策略的有效性,将ChOA算法与佳

点集初始化、正态随机余弦收敛因子,贪婪竞争机制

的停滞扰动相结合,分别命名为ChOA1、ChOA2、

ChOA3策略算法,研究包括ChOA 算法在内的5
种策略对算法有效性的影响。每种算法独立运行

30次,统计平均值和标准差,就能直观地看出每种

改进策略的改进效果,结果见表3。

表2 标准测试函数列表

Table2Tableofstandardtestfunctions

标准函数 搜索范围 维度 标准函数最小值

F1 [-100,100] 30 0

F2 [-10,10] 30 0

F3 [-100,100] 30 0

F4 [-100,100] 30 0

F5 [-30,30] 30 0

F6 [-100,100] 30 0

F7 [-1.28,1.28] 30 0

F8 [-500,500] 30 0

 注:F1(x)=∑
30

i=1
x2i;F2(x)=∑

30

i=1
xi +∏

30

i=1
xi ;F3(x)=

∑
30

i=1
∑
i

j=1
xj  2;F4(x)=maxa{xi ,1≤i≤30};F5(x)=

∑
29

i=1

[100(xi+1-x2i)+(xi-1)2];F6(x)=∑
30

i=1

⌊xi+0.5  
2;

F7(x) = ∑
30

i=1
ix4

i + random[0, 1); F8(x) =

-∑
30

i=1
xisin xi    。

表3 不同策略算法的测试结果

Table3Testresultsbasedondifferentstrategies

算法 标准函数 适应度均值 适应度标准差

ChOA

ChOA1

ChOA2

ChOA3

MIChOA

F1

2.37×10-5 4.21×10-16

1.26×10-58 9.86×10-54

5.67×10-121 3.09×10-120

0 0
0 0

ChOA

ChOA1

ChOA2

ChOA3

MIChOA

F2

3.55×10-30 1.69×10-29

1.02×10-31 2.24×10-31

3.66×10-66 8.41×10-66

8.21×10-253 0

0 0

ChOA

ChOA1

ChOA2

ChOA3

MIChOA

F3

6.30×100 1.41×10-17

6.51×10-48 3.45×10-47

5.40×10-113 2.86×10-112

3.12×10-321 0

0 0

ChOA

ChOA1

ChOA2

ChOA3

MIChOA

F4

1.21×10-2 6.62×10-18

3.82×10-21 4.78×10-21

8.16×10-55 2.32×10-54

2.24×10-313 0

0 0
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续表

算法 标准函数 适应度均值 适应度标准差

ChOA

ChOA1

ChOA2

ChOA3

MIChOA

F5

2.86×101 1.54×10-14

2.89×101 1.31×10-2

2.87×101 1.64×10-2

1.51×10-7 8.21×10-3

1.16×10-7 5.78×10-27

ChOA

ChOA1

ChOA2

ChOA3

MIChOA

F6

3.72×100 3.10×10-15

4.09×10-1 4.09×10-1

4.97×10-1 2.02×10-1

1.03×10-8 1.52×10-7

3.47×10-8 5.32×10-26

ChOA

ChOA1

ChOA2

ChOA3

MIChOA

F7

9.08×10-4 1.98×10-6

2.21×10-4 1.86×10-4

8.93×10-5 6.54×10-5

1.32×10-7 1.35×10-8

3.14×10-7 1.17×10-6

ChOA

ChOA1

ChOA2

ChOA3

MIChOA

F8

-5657.03 1.41×106

-6025.84 2.68×102

-6072.03 6.53×101

-12569.49 1.78×10-2

-12569.38 6.97×10-21

从表3的均值与标准差的维度可以看出,不同

策略 对 ChOA 算 法 的 性 能 均 有 一 定 程 度 提 高,

ChOA1策略算法在搜索空间中能够有效、均匀地

分布初始种群,能在每次迭代产生的新种群中选

择最佳的新迭代种群,保证种群多样性的同时不

断提高算法精度。ChOA2策略算法中,正态非线

性变化过程能更好地拟合不同黑猩猩狩猎位置的

控制参数,在狩猎过程中不断地正态随机扰动改

进后的余弦非线性因子,使算法在平衡全局与局

部搜索过程中始终保持稳定性,避免由于后期收敛

速度过快而失去局部最优状态。ChOA3策略算法

利用Levy飞行策略的长短距离变化,随机发生扰

动避免搜索过程陷入局部最优,并将贪婪策略与竞

争机制相关联,利用适者生存的概念,选择更优适应

度的黑猩猩进行下次迭代;此策略在算法停滞时进

行扰动与竞争,在提高ChOA算法的性能方面发挥

了更大作用。

3.1.2 其他改进ChOA算法的对比分析

为了进一步评价 MIChOA算法的性能,对包括

MIChOA、 ChOA[18]、 WChOA[19]、SChOA[20]、

IChOA[21]和SLWChOA[22]在内的6种算法进行标

准函数测试对比。每个算法运行30次,将适应度平

均值和标准差作为评价标准,结果见表4。
由表4可见,与其他改进的ChOA算法相比,

MIChOA算法在目标函数值的精度和稳定性方面

都表现优异。对于函数F1、F2、F3 和F4,可以稳定

且准确地找到理论最优值为0。实验观察到,算法

迭代前期种群大范围搜索时,利用非线性收敛因子

的缓慢缩减,能使种群更好地搜索全局最优解;算法

迭代后期,快速缩减的收敛因子则有利于算法局部

寻找最优解。MIChOA算法利用佳点集策略保证

种群多样性,并使用了一个正态随机余弦收敛因子,
拟合黑猩猩种群全局和局部的搜索速度。

观察测试函数F5、F6 和F7 后发现,MIChOA
算法的均值和标准差仍优于其他改进ChOA算法,
且在寻优精度方面领先于其他改进ChOA算法几

个数量级。同时从标准差可以看出,在保证精度的

同时,相比于其他改进ChOA算法,MIChOA算法

能够保持较好的稳定性。针对复杂多峰函数F8,

MIChOA算法跳出局部最优,收敛到理论最优值-
12569.48附近,从而验证了引入贪婪竞争机制的停

滞扰动策略扰动种群位置,可以加快算法收敛和提高

收敛精度,同时能协助算法跳出局部最优。

表4 不同算法在标准函数中的测试结果

Table4Testresultsofdifferentalgorithmsinstandardtestfunctions

算法 标准函数 适应度最优值 适应度最差值 适应度均值 适应度标准差

MIChOA

ChOA

WChOA

SChOA

IChOA

SLWChOA

F1

0 0 0 0

7.39×10-5 9.91×10-4 2.37×10-5 4.21×10-16

4.07×10-318 2.26×10-306 7.71×10-308 0

1.74×10-152 7.52×10-65 4.81×10-66 1.62×10-65

0 0 0 0

0 0 0 0
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续表

算法 标准函数 适应度最优值 适应度最差值 适应度均值 适应度标准差

MIChOA
ChOA
WChOA
SChOA
IChOA
SLWChOA

F2

0 0 0 0
3.08×10-5 2.605×10-5 3.55×10-5 1.69×10-15

1.65×10-163 9.97×10-160 7.32×10-161 1.86×10-160

7.98×10-82 9.13×10-34 4.67×10-35 1.78×10-34

0 0 0 0
0 2.69×10-268 8.99×10-270 0

MIChOA
ChOA
WChOA
SChOA
IChOA
SLWChOA

F3

0 0 0 0
6.31×100 6.47×100 6.30×100 1.41×10-17

9.24×10-304 1.32×10-230 4.41×10-232 0
1.89×10-150 2.52×10-63 8.93×10-65 4.59×10-64

0 0 0 0
0 1.28×10-307 5.73×10-309 0

MIChOA
ChOA
WChOA
SChOA
IChOA
SLWChOA

F4

0 0 0 0
0.88×10-2 6.94×10-2 1.21×10-2 6.62×10-18

4.05×10-152 1.30×10-147 8.60×10-149 2.51×10-148

4.21×10-68 5.56×10-27 2.03×10-28 1.01×10-27

0 0 0 0
0 0 0 0

MIChOA
ChOA
WChOA
SChOA
IChOA
SLWChOA

F5

1.09×10-7 7.46×10-6 1.16×10-7 5.87×10-27

2.87×101 2.83×101 2.86×101 1.54×10-14

29 29 29 5.87×10-7

2.88×101 29 2.89×101 4.42×10-2

1.18×10-4 1.67×10-4 3.44×10-4 3.21×10-17

1.41×10-5 1.65×10-2 9.88×10-4 3.05×10-2

MIChOA
ChOA
WChOA
SChOA
IChOA
SLWChOA

F6

1.03×10-8 9.32×10-7 3.47×10-8 5.32×10-26

3.72×100 3.69×100 3.72×100 3.10×10-15

3.13×100 4.88×100 3.92×100 3.48×10-6

1.91×100 7.50×100 4.33×100 1.43×100

3.36×10-5 2.30×10-4 3.91×10-4 5.60×10-5

7.56×10-9 1.91×10-5 4.47×10-6 6.04×10-6

MIChOA
ChOA
WChOA
SChOA
IChOA
SLWChOA

F7

1.48×10-7 9.78×10-6 3.14×10-7 1.17×10-43

2.32×10-3 7.66×10-3 9.08×10-4 1.98×10-6

1.08×10-6 3.84×10-3 8.90×10-5 7.90×10-5

3.56×10-6 7.99×10-5 1.85×10-6 1.89×10-4

7.48×10-6 3.90×10-5 4.38×10-5 1.02×10-12

9.54×10-6 6.18×10-4 1.15×10-4 1.23×10-4

MIChOA
ChOA
WChOA
SChOA
IChOA
SLWChOA

F8

-12569.48 -12568.98 -12569.38 6.97×10-21

-5661.67 -5646.47 -5657.03 1.41×10-6

-6154.51 -5961.82 -5504.50 3.13×10-1

-9867.46 -2169.08 -3811.58 180.02
-12555.48 -12556.78 -12555.98 1.51×10-11

-12559.48 -12555.46 -12558.90 9.98×10-4

3.2 MIChOA算法收敛性分析

算法的收敛曲线是直接比较算法收敛性的重要

指标之一,图1给出了6种算法在解决不同测试函

数适应度均值时,随机选取的1次迭代收敛曲线。
由图1(a)~(d)可见,MIChOA算法的收敛曲线

随着迭代次数增加迅速减小到左下角,表明相比于其
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他算法,改进的 MIChOA算法既能保证找到理论寻

优值0,还具有稳定的最少迭代次数。由图1(e)~
(g)可以看出,寻优过程中 MIChOA算法不断地进入

局部最优,利用改进策略又跳出局部最优点并找到最

优位置。与其他算法相比,MIChOA算法的寻优精度

高出了2~3个数量级,寻优效果出色。如图1(h)所

示,对比于其他改进ChOA算法,MIChOA算法能够

最大程度地接近理论值,收敛速度也非常可观。综上

所述,MIChOA算法在面对多个局部最优点的测试函

数时,收敛曲线呈阶梯式下降,算法具备跳出局部最

优的能力,避免收敛于局部最优或出现算法停滞状

况,在寻找最优全局解时收敛精度较高。

(a)F1

 
(b)F2

 
(c)F3

(d)F4

 
(e)F5

 
(f)F6

(g)F7

 
(h)F8

图1 不同算法在标准测试函数中的收敛曲线

Fig.1Convergencecurvesofdifferentalgorithmsinstandardtestfunctions

3.3 时间复杂度分析

计算算法的时间复杂度作为性能判别的标准之

一,能够直接得到算法的计算效率。MIChOA算法

中,若种群规模为N,最大迭代次数为tmax,个体空间维

度D决定算法的时间复杂度。通过计算时间复杂度得

知,ChOA1、ChOA2、ChOA3、ChOA和MIChOA算法的
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复杂度均为OtmaxND  ,虽然算法的时间复杂度相同,
但3种改进策略算法的运行效率得到了提高。

在寻优过程中,通过本文的改进策略,首先在初

始化种群时选择“佳点集合”进行初始化,以降低后

期迭代过程中的运算种群分布复杂度;其次利用拟

合迭代过程的收敛因子平衡迭代过程;最后根据组

内竞争避免搜索过程陷入局部最优,对比指定最优

解与同组内最优解,在算法停滞时跳出局部最优,提
升了传统ChOA算法的计算效率。

4 基于 MIChOA算法的路径规划

在农业机器人规划路径之前,需要对农业机器

人的工作环境进行建模和预处理,网格法[27]是农业

机器人路径规划工作环境建模所采用的一种传统方

法。本文先将环境地图转换为栅格地图,再将 MI-
ChOA算法与传统的网格方法相结合,建立了一个

约束优化问题来搜索最优机器人路径。

4.1 路径规划环境搭建

为了验证本文算法的有效性和准确性,采用

MATLABR2021a搭建了实际环境的栅格地图。绘制

1张20m×20m的环境地图,在全局环境中设置111
个障碍物,如图2所示。设定黑色栅格为障碍物区域,
白色栅格为农业机器人可以通过的空闲区域,栅格长

度为1m,第i个栅格位置坐标描述为 xi,yi  。

图2 基于实际环境的建模和预处理栅格图

Fig.2Realisticenvironment-basedmodellingand

pre-processingofrastermaps

  将路径长度作为每条路径的适应度函数,应用

于解决机器人路径规划问题。机器人在行进过程中

的无碰撞路径长度计算如下

L=∑
n-1

i=0

(xi+1-xi)2+ yi+1-yi  2 (18)

4.2 路径规划仿真

4.2.1 改进ChOA路径规划算法对比

采用 MIChOA、ChOA、WChOA、SChOA、IChOA
和SLWChOA6种路径规划算法进行对比实验,各算

法的参数设置仍如表1所示。随机选取1次路径的

结果如图3所示,图中左下角为起始点,右上角为目

标终点,设定路径规划实验次数为30次。

(a)MIChOA算法

 
(b)ChOA算法

 
(c)WChOA算法

(d)SChOA算法

 
(e)IChOA算法

 
(f)SLWChOA算法

图3 不同算法的规划路径结果对比

Fig.3Comparisonoftheresultsofthedifferentalgorithmsforplanningpaths
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  从图3可以看出,传统ChOA算法在机器人行

走过程中存在“走弯路”现象,有时会直接导致搜索

停滞而陷入局部极值,这种情况会使机器人路径寻

优值出现不稳定。对于 WChOA和SChOA算法,
出现了与ChOA算法类似的“绕道”情况,说明这2
种算法的改进策略并不适合实际路径规划,缺少

针对性的路径寻优策略。IChOA和SLWChOA算

法的路径规划地图表明,虽然改进策略在寻优过

程中有所提高,但还是存在一些不必要的路径选

择。只有改进后的 MIChOA算法在具有多个障碍

物的地图中,能够轻松判定路线,使其跳出局部

最优。
图4给出了每种算法规划地图路线的收敛曲

线。由图4可以看到:在复杂环境中,MIChOA算

法能够很快地完成收敛并达到稳定状态;其他对比

算法的收敛曲线虽然出现阶梯型寻优过程,但在寻

优过程中还是陷入了局部最优状态,对收敛精度影

响较大;与 MIChOA算法相比,其他算法的迭代次

数较多,导致迭代速度降低,从而影响农业机器人的

工作进程。

图4 不同算法的规划路径迭代收敛曲线

  Fig.4Optimaliterationcurvesofplanningpathsfor
differentalgorithms

4.2.2 路径规划算法性能对比分析

为了进一步分析改进算法的路径规划性能,将
上述6种 ChOA 路径规划算法分别单独运行30
次,统计出最优路径pbest、最差路径pworse、平均路径

pmean、路径长度标准差pstd、平均寻优耗时Tmean、耗
时标准差Tstd和平均迭代次数Cgv等7个维度数据,
如表5所示。

表5 不同算法路径寻优性能对比

Table5Comparisonofthepathfindingperformanceofdifferentalgorithms

算法 pbest/m pworse/m pmean/m pstd/m Tmean/s Tstd/s Cgv/次

MIChOA 28.93 29.77 29.44 0.55 4.16 0.41 51

ChOA 30.02 42.52 40.90 4.42 9.16 0.63 361

WChOA 29.89 35.45 31.45 2.51 7.16 0.73 238

SChOA 30.01 34.74 31.67 2.59 7.89 0.80 312

IChOA 29.04 30.69 29.51 0.98 4.43 1.10 137

SLWChOA 29.23 30.97 29.96 1.09 4.68 0.89 212

  相比于ChOA算法,MIChOA算法的平均路径

长度缩短了28.01%,寻优时间减少了54.58%,迭
代次数减少了85.87%,路径长度标准差与寻优时

间标准差大大降低。从路径长度看,MIChOA改进

算法的最优路径、最差路径和平均路径相差不大,路
径长度标准差为0.55,在所有对比算法中最小。从

运行时间看,MIChOA算法的平均寻优耗时和耗时

标准差在所有算法中最小,表明改进算法的计算复

杂度小 且 运 行 时 间 较 为 稳 定。从 迭 代 次 数 看,

MIChOA算法远远低于其他对比算法的迭代次数,
验证了 MIChOA算法具有较快的收敛速度。综上

所述,虽然其他算法也可以规划一定的路径,但其避

障能力较弱,影响了求解的质量和稳定性。

5 结 论

本文提出了一种多策略改进的黑猩猩算法

MIChOA,将其与传统的网格方法相结合,建立了一

个约束优化问题来搜索最优机器人路径。选择相对

优秀的其他4种改进ChOA算法,结合标准测试函

数验证结果和复杂仿真实验场景下的路径规划对比

结果,得出以下结论:
(1)本文所提 MIChOA算法,针对传统ChOA

算法路径寻优缺陷,通过引入佳点集初始化策略、正
态随机余弦收敛因子和贪婪竞争机制的停滞扰动策

略,加快了算法在路径寻优初始阶段的收敛速度和

精度,平衡了路径规划过程中避障和开发勘探之间
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的同步性。
(2)与 传 统 ChOA 算 法 以 及 其 也4种 改 进

ChOA算法相比,可以看出对于一般的函数寻优,

MIChOA算法具有较好的收敛效果和寻优精度,且
规划路径寻优性能的7项指标均表现优异。由此可

知,本文所提 MIChOA算法在复杂环境下的路径避

障能力、收敛精度、路径寻优结果稳定性以及寻优时

间等方面的表现均优于其他算法。
然而对于动态路径规划,该算法的优点并不明

显,因此导致其应用范围有限。未来将进一步改进

动态路径规划算法和轨迹优化,提高农业机器人的

导航效率和稳定性。
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