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多策略集成的樽海鞘群算法的机器人路径规划

王秋萍，王彦军，戴　芳
（西安理工大学理学院，陕西西安７１００５４）

　　摘　要：　针对求解机器人路径规划问题，本文提出了一种多策略集成的樽海鞘群算法．在该算法中，提出了新的
自适应领导者结构，以平衡算法的探索和开发能力；引入可以提高 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数的 ＬｏｇｉｓｔｉｃＣｕｂｉｃ级联混沌映射作为
食物源的扰动算子，来避免算法陷入局部最优；采用基于自适应参数的分散觅食策略使部分追随者探索有前景的区

域．在ＣＥＣ２０１４测试集的多种函数上，本文算法与３种改进的樽海鞘群算法和５种先进的群智能算法进行比较，结果
表明本文算法综合优化性能更好．本文算法２将其用于求解机器人路径规划问题，其中用三次样条插值对路径进行平
滑．在障碍是８，９，１３的环境下分别进行仿真实验，仿真结果表明，本文算法在给定的仿真场景下与给定的对比算法相
比获得了最好的结果．
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１　引言
　　目前，移动机器人广泛应用于军事、空间、医疗卫生
等诸多领域．路径规划是移动机器人技术研究中最基
本、关键的问题之一．按照规划目标可将机器人路径规
划分为全局路径规划和局部路径规划［１］．根据工作环
境中障碍物的性质的不同，路径规划可分为静态路径

规划和动态路径规划［２］．本文研究在工作环境信息已

知的情景移动机器人全局路径规划问题．
常用的路径规划技术有 Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法、Ａ算法、人

工势场法和 ＲＲＴ算法等．Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法是遍历算法，能
搜索到网络中任意两点之间最短路径，然而随着网络

图中节点数目的增多，Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法的搜索效率显著降
低．Ａ算法存在着空间复杂度和时间复杂度过高等不
足，而人工势场法易出现引力和斥力相互抵消的情况，

从而无法到达终点［２］．ＲＲＴ算法搜索连通路径后，由于
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其算法本身的随机性［３］，产生的路径会存在绕远或者

出现明显的拐角，使生成的路径不平滑．所以随着环境
系统复杂性及任务难度的增加，传统的路径规划方法

难以取得理想的效果［４］．为了克服这些困难，研究者们
提出了基于元启发式算法来解决路径规划问题，如蚁

群算法［２］、蝙蝠算法［４］，粒子群算法［５］等，为解决复杂

环境下的路径规划问题提供了新思路．
樽海鞘群算法（ＳａｌｐＳｗａｒｍＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）［６］是

Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ等人通过模拟樽海鞘在海洋中航行和觅食时的
群体行为于２０１７年提出的一种新的元启发式算法．该
算法采用链式结构，链的前端是领导者，其余部分是追

随者，通过调节唯一的控制参数ｃ１使得领导者在食物源
附近进行探索和开发，追随者的渐进运动有效地降低

了陷入局部极值的可能性．因此，该算法利用樽海鞘链
追踪移动的食物源来逼近全局最优．自 ＳＳＡ提出以来，
已成功应用于诸多领域如参数识别、图像分割、数据挖

掘．文献［７］将具有交叉算子的二进制 ＳＳＡ用于特征选
择问题，交叉算子在一定程度上增强种群探索能力．文
献［８］利用混沌映射调节ＳＳＡ中的参数 ｃ２，改善了算法
的性能，同时结果验证了 ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射是所使用的１０个
映射中最优的．文献［９］在 ＳＳＡ算法中，引入了文化基
因算法，基于种群独立寻优和基于群落的信息交流的

框架下，提高算法全局搜索、局部探索的能力和收敛稳

定性．文献［１０］通过改进参数 ｃ１，增强了算法的开发能
力，提出了一种增强型樽海鞘群算法，算法的探索能力

还可以进一步提高．然而，ＳＳＡ在解决一些复杂优化问
题时仍存在着搜索能力差、求解精度低、收敛速度较慢

等问题．
ＳＳＡ算法保留了到目前为止得到的最好的解，将

其标记为食物源变量，即使整个种群恶化，最好的解

也不会丢失．算法只有一个主要控制参数，ＳＳＡ算法
简单易实现．为进一步提高 ＳＳＡ算法的性能，拓展其
应用领域，本文提出一种多策略集成的樽海鞘群算法

（ＭｕｌｔｉｓｔｒａｔｅｇｙＥｎｓｅｍｂｌｅＳａｌｐｓＳｗａｒｍＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＥＳ
ＳＡ），用于求解路径规划问题．在 ＭＥＳＳＡ中：（１）为了
平衡算法探索和开发能力，提出一种自适应领导者结

构；（２）引入随机性比Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射更强的ＬｏｇｉｓｔｉｃＣｕ
ｂｉｃ级联混沌映射作为食物源的扰动算子，以避免算
法陷入局部最优；（３）采用分散觅食策略来迫使追随
者个体探索有前景的区域，以增强算法搜索能力．通
过求解 ＣＥＣ２０１４基准测试函数的最优解，验证了
ＭＥＳＳＡ的良好性能，并用该算法成功解决了移动机器
人路径规划问题．

２　樽海鞘群算法［６］

　　在ＳＳＡ中，樽海鞘链由领导者和追随者组成，其中

领导者位于樽海鞘链前端的第１个，而其他樽海鞘则是
追随者．所有樽海鞘的位置都存储在一个 Ｎ×Ｄ二维矩
阵ｘ中 （Ｎ是种群规模，Ｄ是给定问题的变量数）．假设
在搜索空间中有一个食物源 Ｆ作为樽海鞘链的目标．
领导者更新位置如式（１）：

ｘ１ｊ＝
Ｆｊ＋ｃ１（（ｕｂｊ－ｌｂｊ）ｃ２＋ｌｂｊ），　ｃ３≥０５
Ｆｊ－ｃ１（（ｕｂｊ－ｌｂｊ）ｃ２＋ｌｂｊ），　ｃ３{ ＜０５

（１）

其中，ｘ１ｊ表示第一个樽海鞘（领导者）位置的第 ｊ维；
ｕｂｊ、ｌｂｊ是第 ｊ维的上、下界；Ｆｊ是食物位置的第 ｊ维；ｃ２、
ｃ３是在［０，１］区间内均匀生成的随机数；ｃ１是控制参
数，平衡了算法在迭代过程中的勘探与开发能力，如

式（２）：

ｃ１＝２ｅ
－（
４ｔ
Ｔ）

２

（２）
其中ｔ是当前迭代次数；Ｔ是最大的迭代数目．

使用式（３）更新追随者位置：

ｘｉｊ＝
１
２（ｘ

ｉ
ｊ＋ｘ

ｉ－１
ｊ ） （３）

其中ｉ≥２，ｘｉｊ表示第ｉ个追随者位置的第ｊ维．

３　多策略集成的樽海鞘群算法

３１　自适应领导者结构
在基本的ＳＳＡ中，只有一个领导者，这种机制在解

决具有大量局部最优解的高维问题时，算法有较大的

概率陷入局部最优．对此文献［１１］提出了一种领导者
为Ｎ／２的樽海鞘群算法，以增强算法的局部开发能力．
本文在此基础上提出一种自适应领导者结构，在迭代

中领导者个数从１自适应增加到Ｎ／２，以更好地平衡算
法探索和开发能力．

在迭代前期，算法应具有较强的探索能力，以便找

到更加有希望的解空间，在迭代后期，为更好地在当前

最好解的附近空间中搜索，算法应具有较强的开发能

力．因此，自适应领导者结构策略能够在迭代前期具有
较多的追随者个体，从而增强算法的探索能力，随着迭

代的进行，领导者数量逐渐增加，从而算法的开发能力

逐渐增强．用 Ｎ１和 Ｎ２分别表示领导者个数和追随者个
数，则：

Ｎ１＝「（ｔ／Ｔ）×（Ｎ／２）? （４）
其中「?是向上取整．于是，Ｎ２＝Ｎ－Ｎ１
３２　ＬｏｇｉｓｔｉｃＣｕｂｉｃ级联混沌扰动

初值敏感性是影响混沌随机性的重要因素，而

Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数是初值敏感性的一种度量［１２］．混沌系统
的级联是一种提高系统初值敏感性的一种简单有用

的方法．
定理［１２］　设混沌子系统ｆ１（ｘｎ）和 ｆ２（ｘｎ）构成的级

联混沌系统为 ｆ２（ｆ１（ｘｎ）），则混沌系统 ｆ２（ｆ１（ｘｎ））的

２０１２
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Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数等于混沌系统ｆ１（ｘｎ）、ｆ２（ｘｎ）的Ｌｙａｐｕｎｏｖ
指数之和．

ＬｏｇｉｓｔｉｃＣｕｂｉｃ级联混沌映射［１２］为：

ｒｎ＋１＝
［μｒｎ（１－ｒｎ）］

３

ａ２
－３μｒｎ（１－ｒｎ） （５）

其中映射参数区间μ∈［０，４］，ａ＝０５，ｒ０∈（０，１）．
ＬｏｇｉｓｔｉｃＣｕｂｉｃ级联混沌的最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数为

１７０１１［１２］．因此，本文为避免算法陷入局部最优，利用
ＬｏｇｉｓｔｉｃＣｕｂｉｃ级联混沌映射对当前食物源位置进行扰
动，以提高算法的搜索性能．其公式如下：

Ｆ（ｔ＋１）＝Ｆ（ｔ）＋ｒｎ＋１·Ｆ（ｔ） （６）
ｆｉｔ（ｘ）为ｘ的适应度值，采用贪心保留策略，

Ｆ（ｔ＋１）＝
Ｆ（ｔ＋１）， ｆｉｔ（Ｆ）＜ｆｉｔ（Ｆ）
Ｆ（ｔ），{ 否则

（７）

３３　分散觅食策略（Ｄｉｓｐｅｒｓｅｆｏｒａｇｉｎｇ）
进化后期，种群将会聚集在当前食物源附近，导致

种群多样性降低，算法出现搜索停滞现象．因此，本文将
分散觅食策略［１３］引入追随者位置更新，以增加算法全

局搜索能力，避免陷入局部最优．
在优化过程，利用分散率（ＤＲ）［１３］的自适应行为来

控制分散到新区域的追随者数量．
ＤＲ＝ＤＲｍａｘ－（ＤＲｍａｘ－ＤＲｍｉｎ）·ｔ／Ｔ （８）

其中ＤＲｍａｘ＝０４
［１３］，ＤＲｍｉｎ＝０

［１３］，Ｔ为最大的迭代次数．
追随者位置更新公式如下：

ｘｉｊ（ｔ＋１）＝ｘ
ｉ
ｊ（ｔ）＋ρ·Δ

ｉ
ｊ（ｔ）·Ｂ

ｉ
ｊ（ｔ） （９）

Δｉｊ（ｔ）＝ｘ
ｍ
ｊ（ｔ）－ｘ

ｎ
ｊ（ｔ） （１０）

其中，ρ是缩放因子，ρ～Ｎ（０５，０１２）；Δｉｊ（ｔ）表示随机
移动距离；ｘｍｊ（ｔ）和ｘ

ｎ
ｊ（ｔ）为在种群中随机选择的两个个

体；Ｂｉｊ（ｔ）是用来确定追随者是否被分散的逻辑值，其公
式如下：

Ｂｉｊ（ｔ）＝
１， ｒａｎｄ＞ＤＲ
０，{ 其他

（１１）

３４　ＭＥＳＳＡ算法

算法１　ＭＥＳＳＡ算法，步骤如下：

初始化阶段

Ｓｔｅｐ１：初始化参数，种群规模 Ｎ，维数 Ｄ，最大迭代次数 Ｔ，变量的上
界ｕｂ、下界ｌｂ；

Ｓｔｅｐ２：在搜索空间中随机产生Ｎ个樽海鞘；
Ｓｔｅｐ３：计算适应度值，并进行排序；
Ｓｔｅｐ４：根据排序的适应度值对樽海鞘位置进行排序；对食物赋值 Ｆ

（最好的樽海鞘）；

主循环阶段

Ｓｔｅｐ５：Ｗｈｉｌｅｔ＜＝Ｔ
　　执行自适应领导者结构策略，式（４）；
　　Ｆｏｒｉ＝１，２，…，Ｎ
　　Ｉｆｉ＜＝Ｎ１

　　　更新领导者位置，式（１）；
　　Ｅｌｓｅ
　　　更新追随者位置，式（３）；
　　　执行分散觅食策略，式（８）～式（１１）；
　　Ｅｎｄ
Ｓｔｅｐ６：适应度评估；
Ｓｔｅｐ７：食物（Ｆ）更新：
　　　执行ＬｏｇｉｓｔｉｃＣｕｂｉｃ级联混沌扰动，式（６）～式（７）；
　　　食物位置更新；
　　ＥｎｄＦｏｒ
　　ｔ＝ｔ＋１
输出阶段

Ｓｔｅｐ８：输出解Ｆ．

４　路径规划数学模型
　　假设机器人工作环境为二维空间，在空间中分布
着有限数量的静态障碍物（凸多边形），机器人路径规

划的任务是在起始点和终止点之间找到一条最短的、

较平滑的、且避开所有障碍物的路径．本文采用导航点
模型［５］来构建机器人工作环境，如图１所示．
４１　路径编码

起点Ｓ与终点Ｇ的连线为Ｘ′轴构建坐标系ＳＸ′Ｙ′，
如图１所示．然后将坐标系 ＯＸＹ中的点变换到 ＳＸ′Ｙ′
中，变换公式如下：

ｘ′[ ]ｙ′＝
ｃｏｓθ －ｓｉｎθ
ｓｉｎθ ｃｏｓ[ ]θ [ ]ｘｙ＋

ｘｓ
ｙ[ ]
ｓ

（１２）

其中，（ｘｓ，ｙｓ）是坐标系 ＯＸＹ中起点 Ｓ的坐标，（ｘ′，ｙ′）
是点（ｘ，ｙ）在坐标系 ＳＸ′Ｙ′中对应的点，θ是 Ｘ轴与直
线ＳＧ的夹角．

如图１所示，用 ｍ条平行线簇 ｌ１，ｌ２，…，ｌｍ将 ＳＧ平
均分为 ｍ＋１段，则相邻两条平行线间的距离为 Δｌ＝
‖ＳＧ‖／（ｍ＋１）．在每条平行线上随机产生一个点，可
以构造一条完整的路径（Ｓ，Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ，Ｇ），则一条路
径上的所有结点作为一个樽海鞘个体的编码．通过变
换式（１２），可以将移动机器人路径规划问题转化为对
这一集合点的变量进行优化［１］．

３０１２
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４２　适应度函数
路径规划主要考虑路径长度、路径安全度和路径

平滑度３个指标．
（１）路径长度
设起点 Ｓ和终点 Ｇ的坐标为 Ｓ（ｘ０，ｙ０）、Ｇ（ｘｍ＋１，

ｙｍ＋１），任意路径节点坐标表示为 Ｐｉ（ｘｉ，ｙｉ），１≤ｉ≤ｍ．
路径长度去量纲之后如下：

ｆｌｅｎｇｔｈ ＝∑
ｍ

ｉ＝０

（ｘｉ＋１－ｘｉ）
２＋（ｙｉ＋１－ｙｉ）槡

２

（ｘｍ＋１－ｘ０）
２＋（ｙｍ＋１－ｙ０）槡

２
（１３）

（２）路径安全度
为避免机器人与障碍物发生碰撞且路径更加平

滑，采用准则是在三次样条插值节点处与障碍物无碰

撞．假设已知 ｍ个路径结点的坐标（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），
…，（ｘｍ，ｙｍ）以及起点和终点的坐标（ｘ０，ｙ０），（ｘｍ＋１，
ｙｍ＋１）．在横坐标和纵坐标上，分别通过三次样条插值得
到ｄ个插值点的横坐标（ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ）和纵坐标（ｙ１，ｙ２，
…，ｙｄ）．此时，得到了ｄ个插值点，需判断ｄ个插值点是
否与障碍物发生碰撞，本文将 ｄ设置为１００［４］．因此，路
径安全度指标计算如下：

　ｆｓａｆｅ＝ｗ·ｖ＝ｗ∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
ｄ

ｊ＝１
ｍａｘ（１－Ｄｊ，ｋ／Ｒ（ｋ），０）（１４）

其中，ｗ为１００是安全因子［４，５］；Ｄｊ，ｋ为第ｊ个插值点到第
ｋ障碍物中心的距离；Ｒ（ｋ）是第 ｋ个障碍物的半径；Ｋ
表示障碍物的个数．

（３）路径平滑度［１］

设路径节点为（Ｓ，Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ，Ｇ），ｉ表示相邻
路段的夹角，则路径光滑度指标计算如下：

ｆｓｍｏｏｔｈ＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｉ＝∑

ｍ

ｉ＝１
ａｒｃｃｏｓ（

（Ｐｉ－Ｐｉ－１）·（Ｐｉ＋１－Ｐｉ）
Ｐｉ－Ｐｉ－１ Ｐｉ＋１－Ｐｉ

）

（１５）
ｉ越小表示路径光滑程度越优．

综上所述，本文构建的目标函数如下：

Ｊ＝ｆｌｅｎｇｔｈ＋ｆｓａｆｅ＋ｆｓｍｏｏｔｈ （１６）

４３　基于ＭＥＳＳＡ的路径规划算法

算法２　运用ＭＥＳＳＡ算法求解机器人路径规划问题，算法的具体步
骤如下：

Ｓｔｅｐ１：进行坐标系变换，且利用式（１２）对起点、终点、障碍物位置的坐
标进行变换．

Ｓｔｅｐ２：用ｍ条平行线簇ｌ１，ｌ２，…，ｌｍ将ＳＧ平均分为 ｍ＋１段，则间距
为Δｌ＝‖ＳＧ‖／（ｍ＋１）．

Ｓｔｅｐ３：初始化参数，如Ｎ、ｍ、Ｔ、ｕｂ和ｌｂ等．
Ｓｔｅｐ４：在每条平行线ｌｊ（０＜ｊ≤ｍ）上随机生成一个点，则樽海鞘 ｘｉ＝

（ｘｉ１，ｘ
ｉ
２，…，ｘ

ｉ
ｍ），０＜ｉ≤Ｎ，初始化Ｎ个樽海鞘．

Ｓｔｅｐ５：利用适应度函数式（１６），对樽海鞘进行评估，当前群体最佳个
体，记为食物Ｆ．

Ｓｔｅｐ６：Ｗｈｉｌｅｔ＜＝Ｔｔｈｅｎ
利用式（２）计算控制因子ｃ１．
执行主循环．

Ｓｔｅｐ７：ｅｎｄＷｈｉｌｅ
Ｓｔｅｐ８：ｒｅｔｕｒｎＦ．

５　ＣＥＣ２０１４基准测试集上的数值实验

　　为了分析ＭＥＳＳＡ的性能，在ＣＥＣ２０１４［１４］基准测试
函数上比较了 ＭＥＳＳＡ与 ＳＳＡ，其他三种改进的 ＳＳＡ算
法和五种先进的群智能算法．
５１　基准测试函数和参数设置

ＣＥＣ２０１４基准测试集包含了单峰、多峰、混合和复
合类型的３０个测试函数．按照 ＣＥＣ２０１４提供的准则，
每个变量的搜索空间范围是［－１００，１００］，种群规模 Ｎ
＝５０，维数 Ｄ＝５０，算法终止准则为函数的最大评估次
数（１０４×Ｄ），ＤＲｍａｘ＝０４

［１３］，ＤＲｍｉｎ＝０
［１３］．为实验的公

平，初始化位置是相同的．对于每个测试函数，每个算法
独立运行５１次，记录其均值和标准差．
５２　ＭＥＳＳＡ与改进的ＳＳＡ的比较

将 ＭＥＳＳＡ算法与 ＳＳＡ和三种改进的 ＳＳＡ（ＣＳ
ＳＡ［８］、ＥＳＳＡ［１０］、ＣＡＳＳＡ［１５］）进行了实验比较，结果如表
１所示，其中最好的结果以粗体显示．

表１　改进算法在ＣＥＣ２０１４上的实验结果

函数 指标
算法

ＳＳＡ ＣＳＳＡ ＥＳＳＡ ＣＡＳＳＡ ＭＥＳＳＡ

Ｆ１
Ｍｅａｎ ７３２６４Ｅ＋０７ ７６４１０Ｅ＋０９ ４２１５０Ｅ＋０８ ６８６２０Ｅ＋０６ ５００７１Ｅ＋０６

Ｓｔｄ ３４５８１Ｅ＋０７ ３５０５６Ｅ＋０９ １５３３５Ｅ＋０８ １５５９１Ｅ＋０６ ２３８４０Ｅ＋０６

Ｆ２
Ｍｅａｎ １０７６６Ｅ＋０７ １３８２６Ｅ＋０７ １５９１８Ｅ＋１０ ３７２５４Ｅ＋０６ ９４２５０Ｅ＋０３

Ｓｔｄ １４６６８Ｅ＋０７ ２３７５２Ｅ＋０７ ４６７５１Ｅ＋０９ ５３６３６Ｅ＋０５ ９２８３０Ｅ＋０３

Ｆ３
Ｍｅａｎ ４３４５３Ｅ＋０４ ４１１７２Ｅ＋０４ ６２７７７Ｅ＋０４ ７２６０９Ｅ＋０４ ２２９２９Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ９５８８５Ｅ＋０３ １０１５０Ｅ＋０４ ９２８００Ｅ＋０３ ６４３８３Ｅ＋０３ １００４９Ｅ＋０４

４０１２
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续表　

函数 指标
算法

ＳＳＡ ＣＳＳＡ ＥＳＳＡ ＣＡＳＳＡ ＭＥＳＳＡ

Ｆ４
Ｍｅａｎ ５９２５９Ｅ＋０２ ５９５２９Ｅ＋０４ ２８５８６Ｅ＋０３ ５２０３４Ｅ＋０３ ４９８４８Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ４５４３４Ｅ＋０１ ５４６１５Ｅ＋０１ ７８７７４Ｅ＋０２ １１２７３Ｅ＋０２ ３１１９０Ｅ＋０１

Ｆ５
Ｍｅａｎ ５２００４Ｅ＋０２ ５２００４Ｅ＋０２ ５２０７９Ｅ＋０２ ５２１０４Ｅ＋０２ ５２００４Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ４４１１３Ｅ－０２ ５３３８６Ｅ－０２ １２３１８Ｅ－０１ ４５９８１Ｅ－０２ １２５０２Ｅ－０２

Ｆ６
Ｍｅａｎ ６２９１７Ｅ＋０２ ６２９０９Ｅ＋０２ ６３７１１Ｅ＋０２ ６２５８１Ｅ＋０２ ６２９９２Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ３４３３７Ｅ＋００ ３４８６２Ｅ＋００ ２５５３４Ｅ＋００ １８２６５Ｅ＋００ ５４０８７Ｅ＋００

Ｆ７
Ｍｅａｎ ７２１１７Ｅ＋０２ ７２５８９Ｅ＋０２ ７３４５１Ｅ＋０２ ７３０２１Ｅ＋０２ ７２４５２Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ２８６７４Ｅ－０１ ２１５４６Ｅ－０１ ５２８６７Ｅ＋０１ ５７１３９Ｅ＋０１ １１３８６Ｅ－０２

Ｆ８
Ｍｅａｎ ９１２７４Ｅ＋０２ ９４１２８Ｅ＋０２ １０１４５Ｅ＋０３ １０９５９Ｅ＋０３ ９１１５８Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ２５７４９Ｅ＋０１ ２８５６９Ｅ＋０１ ２４８３２Ｅ＋０１ １５９１９Ｅ＋０１ ２７９３９Ｅ＋０１

Ｆ９
Ｍｅａｎ １０２５３Ｅ＋０３ １０５２８Ｅ＋０３ １１４８２Ｅ＋０３ １２１５８Ｅ＋０３ １０２２８Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ２０７０３Ｅ＋０１ ３０４４５Ｅ＋０１ ２９２８０Ｅ＋０１ １８７６３Ｅ＋０１ ３６０７６Ｅ＋０１

Ｆ１０
Ｍｅａｎ ４５６５７Ｅ＋０３ ４５５７９Ｅ＋０３ ６６２１９Ｅ＋０３ ８１１９６Ｅ＋０３ ４６７３８Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ５２１４９Ｅ＋０２ ５９５１３Ｅ＋０２ ６８６７１Ｅ＋０２ ３４２７５Ｅ＋０２ ７７４０３Ｅ＋０２

Ｆ１１
Ｍｅａｎ ５１９６９Ｅ＋０３ ４９４５３Ｅ＋０３ ７５３３８Ｅ＋０３ ８９７０９Ｅ＋０３ ４９６０８Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ６４０６９Ｅ＋０２ ６６４７１Ｅ＋０２ ５９４７２Ｅ＋０２ ３１６４５Ｅ＋０２ ６７９７０Ｅ＋０２

Ｆ１２
Ｍｅａｎ １２０１１Ｅ＋０３ １２０１１Ｅ＋０３ １２０２１Ｅ＋０３ １２０３２Ｅ＋０３ １２００２Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ４１５１３Ｅ－０１ ４３７２６Ｅ－０１ ４９０８９Ｅ－０１ ４１７１４Ｅ－０１ １４１６９Ｅ－０１

Ｆ１３
Ｍｅａｎ １３００６Ｅ＋０３ １３００６Ｅ＋０３ １３０３６Ｅ＋０３ １３０４９Ｅ＋０３ １３００５Ｅ＋０３

Ｓｔｄ １６１９８Ｅ－０１ １１７８５Ｅ－０１ ５４４０２Ｅ－０１ ４６４８０Ｅ－０１ １２７７４Ｅ－０１

Ｆ１４
Ｍｅａｎ １４００４Ｅ＋０３ １４００４Ｅ＋０３ １４７２６Ｅ＋０３ １５２５０Ｅ＋０３ １４００４Ｅ＋０３

Ｓｔｄ １６４７９Ｅ－０１ １６９４７Ｅ－０１ ２１２８５Ｅ＋０１ ２１７６３Ｅ＋０１ １００８１Ｅ－０１

Ｆ１５
Ｍｅａｎ １５３９９Ｅ＋０３ １５４３５Ｅ＋０３ ８３３８７Ｅ＋０３ ４１９０５Ｅ＋０４ １５０６７Ｅ＋０３

Ｓｔｄ １６９３６Ｅ＋０１ １５４０５Ｅ＋０１ ５７８９６Ｅ＋０３ ２０７３８Ｅ＋０４ ２３７４０Ｅ＋００

Ｆ１６
Ｍｅａｎ １６１１９Ｅ＋０３ １６１２２Ｅ＋０３ １６１３０Ｅ＋０３ １６１３３Ｅ＋０３ １６１１２Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ５３７７５Ｅ－０１ ４２７８６Ｅ－０１ ３４３８２Ｅ－０１ ２１０６４Ｅ－０１ １８５０８Ｅ－０１

Ｆ１７
Ｍｅａｎ ２１１０３Ｅ＋０６ ２８５１６Ｅ＋０６ ２２５６５Ｅ＋０７ ３２４３８Ｅ＋０７ ２６８１８Ｅ＋０５

Ｓｔｄ １４５５６Ｅ＋０６ １９７２９Ｅ＋０６ １７５７３Ｅ＋０７ １２９７５Ｅ＋０７ ２１６９３Ｅ＋０５

Ｆ１８
Ｍｅａｎ ４８９３０Ｅ＋０３ ４６９２５Ｅ＋０３ ９３３４９Ｅ＋０７ ７２８１４Ｅ＋０５ ４７０２８Ｅ＋０５

Ｓｔｄ ３８０９１Ｅ＋０３ ３９６８２Ｅ＋０３ ８５２９４Ｅ＋０７ ３２０９２Ｅ＋０５ ２３６５１Ｅ＋０６

Ｆ１９
Ｍｅａｎ １９２９３Ｅ＋０３ １９３５６Ｅ＋０３ ２１００５Ｅ＋０３ ２１３３３Ｅ＋０３ １９１６９Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ２１２２７Ｅ＋０１ ２９４０４Ｅ＋０１ ５１５７３Ｅ＋０１ ５３４１６Ｅ＋０１ １６７３８Ｅ＋０１

Ｆ２０
Ｍｅａｎ １７９４８Ｅ＋０４ １９１３６Ｅ＋０４ ７２３２４Ｅ＋０４ ８６１５３Ｅ＋０４ ５１６６６Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ８３１３０Ｅ＋０３ １０１８４Ｅ＋０４ ４１２１３Ｅ＋０４ ４４９６８Ｅ＋０４ ３３０１５Ｅ＋０３

Ｆ２１
Ｍｅａｎ ５１５９７Ｅ＋０５ ６６９５６Ｅ＋０５ ４９９０５Ｅ＋０６ １０５５９Ｅ＋０７ １２７０２Ｅ＋０５

Ｓｔｄ ３６７３８Ｅ＋０５ ６６８０８Ｅ＋０５ ４４８６４Ｅ＋０６ ４８７０８Ｅ＋０６ ９２０９０Ｅ＋０４

Ｆ２２
Ｍｅａｎ ２８０４４Ｅ＋０３ ２８４６７Ｅ＋０３ ３２１２５Ｅ＋０３ ３７５４４Ｅ＋０３ ２６８０４Ｅ＋０３

Ｓｔｄ １７７３４Ｅ＋０２ ２６０４９Ｅ＋０２ ２７４９７Ｅ＋０２ ２５２２６Ｅ＋０２ １９３６２Ｅ＋０２
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续表　

函数 指标
算法

ＳＳＡ ＣＳＳＡ ＥＳＳＡ ＣＡＳＳＡ ＭＥＳＳＡ

Ｆ２３
Ｍｅａｎ ２６４３７Ｅ＋０３ ２６２１０Ｅ＋０３ ２５０００Ｅ＋０３ ２５０００Ｅ＋０３ ２５０００Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ２２５５６Ｅ＋０１ ６１８９３Ｅ＋０１ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００

Ｆ２４
Ｍｅａｎ ２６３５９Ｅ＋０３ ２６３２４Ｅ＋０３ ２６０００Ｅ＋０３ ２６０００Ｅ＋０３ ２６０００Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ４７５３５Ｅ＋００ ５７３０２Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００

Ｆ２５
Ｍｅａｎ ２７０７１Ｅ＋０３ ２７０８０Ｅ＋０３ ２７０００Ｅ＋０３ ２７０００Ｅ＋０３ ２７０００Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ２１４３９Ｅ＋００ ２６８２８Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００

Ｆ２６
Ｍｅａｎ ２７００６Ｅ＋０３ ２７００６Ｅ＋０３ ２７１１８Ｅ＋０３ ２７０４４Ｅ＋０３ ２７００５Ｅ＋０３

Ｓｔｄ １７８９４Ｅ－０１ １５７１３Ｅ－０１ ２６１１８Ｅ＋０１ ５７４０６Ｅ－０１ １２８８２Ｅ－０１

Ｆ２７
Ｍｅａｎ ３５３９０Ｅ＋０３ ３５４４４Ｅ＋０３ ２９０００Ｅ＋０３ ２９０００Ｅ＋０３ ２９０００Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ３１０７４Ｅ＋０２ ３１５０２Ｅ＋０２ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００

Ｆ２８
Ｍｅａｎ ４６６８３Ｅ＋０３ ４６６２５Ｅ＋０３ ３００００Ｅ＋０３ ３００００Ｅ＋０３ ３００００Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ５３６２３Ｅ＋０２ ４９２３２Ｅ＋０２ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００

Ｆ２９
Ｍｅａｎ １７０３３Ｅ＋０７ １３６２３Ｅ＋０７ ３１０００Ｅ＋０３ ３１０００Ｅ＋０３ ４４１１８Ｅ＋０４

Ｓｔｄ ２９９０８Ｅ＋０７ １７４４４Ｅ＋０７ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００ １１６９８Ｅ＋０５

Ｆ３０
Ｍｅａｎ ９２１７９Ｅ＋０４ １１５５２Ｅ＋０５ ３２０００Ｅ＋０３ ３２０００Ｅ＋０３ ３２０００Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ５２０３１Ｅ＋０４ ７５７８０Ｅ＋０４ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００

　　由表１可知，依均值结果 ＭＥＳＳＡ在绝大多数测试
函数（２４个函数）上都要优于 ＳＳＡ．在 Ｆ２３、Ｆ２４、Ｆ２５、Ｆ２７、
Ｆ２８、Ｆ３０上，ＭＥＳＳＡ、ＣＡＳＳＡ和 ＥＳＳＡ获得了相同的均值
和标准差．ＣＳＳＡ在其中３个测试函数上获得了最好的
结果．总体来讲，ＭＥＳＳＡ在 ５个算法中具有最好的
性能．

性能曲线［１３］曲线可以清楚地反映由 ｎｇ个算法组
成的算法集Ｇ中一个算法在函数集 Ｆ上的性能．选择
平均适应度值作为性能度量．μｆ，ｇ为算法 ｇ在函数 ｆ上
的平均适应度值，性能比ｒｆ，ｇ计算如式（１７）：

ｒｆ，ｇ＝
μｆ，ｇ

ｍｉｎ｛μｆ，ｇ：ｇ∈Ｇ｝
（１７）

为了评估算法 ｇ在所有测试函数上总体性能，
定义：

ρｇ（τ）＝
１
ｎｆ
ｓｉｚｅ｛ｆ∈Ｆ：ｒｆ，ｇ≤τ｝ （１８）

其中，ｎｆ是函数集Ｆ中测试函数的个数，τ∈Ｒ．
由图２可知，按照性能比指标来评价算法，ＭＥＳＳＡ

在４个改进的ＳＳＡ中是最好的．
５３　ＭＥＳＳＡ与其他群智能算法的比较

将 ＭＥＳＳＡ 算 法 与 ＰＳＯ［５］、ＧＷＯ［１６］、ＫＨ［１７］、
ＭＶＯ［１８］和ＨＨＯ［１９］进行仿真对比实验，其对比算法的参
数设置如表２所示．实验结果如表３所示，其中最好的
结果用粗体表示．

表２　算法参数设置

算法 参数设置

ＰＳＯ ｍａｘ＝０９５，ｍｉｎ＝０４，ｃ１＝２０，ｃ２＝２０

ＧＷＯ ａｍａｘ＝２０，ａｍｉｎ＝０

ＫＨ Ｎｍａｘ＝００１，ｖｆ＝００２，Ｄｍａｘ＝０００５

ＭＶＯ ｍａｘ＝１０，ｍｉｎ＝０２，ｐ＝６０

ＨＨＯ Ｅ０＝２ｒａｎｄ（）－１
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表３　ＭＥＳＳＡ与其他群智能算法对比实验结果

函数 指标
算法

ＰＳＯ ＫＨ ＭＶＯ ＧＷＯ ＨＨＯ ＭＥＳＳＡ

Ｆ１
Ｍｅａｎ ８５９８３Ｅ＋０８ ２３２４５Ｅ＋０７ ９３９０２Ｅ＋０７ ５７４８１Ｅ＋０７ １５３６４Ｅ＋０８ ８６４１６Ｅ＋０６

Ｓｔｄ ２２２１５Ｅ＋０９ ７３７００Ｅ＋０６ ５８００２Ｅ＋０７ ３４８６７Ｅ＋０７ ７１４３２Ｅ＋０７ ３４０５７Ｅ＋０６

Ｆ２
Ｍｅａｎ １０１３４Ｅ＋１０ ２２１２４Ｅ＋０４ ２３５６０Ｅ＋０５ ４０８９０Ｅ＋０９ ４１４４７Ｅ＋０９ ９６１１７Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ４９２１９Ｅ＋１０ １２３３３Ｅ＋０４ ４６０７８Ｅ＋０４ ２２４２３Ｅ＋０９ １７２４１Ｅ＋０９ ９０４４９Ｅ＋０３

Ｆ３
Ｍｅａｎ １７５８２Ｅ＋０３ １０５０１Ｅ＋０５ ４５７８６Ｅ＋０２ ４７１９０Ｅ＋０４ ９３８０２Ｅ＋０４ ３０９２５Ｅ＋０４

Ｓｔｄ ４０１０４Ｅ＋０２ １２８７４Ｅ＋０４ ４４８１４Ｅ＋０１ １２４１５Ｅ＋０４ １７６２２Ｅ＋０４ １０１７２Ｅ＋０４

Ｆ４
Ｍｅａｎ ５３１６３Ｅ＋０２ ８９１４４Ｅ＋０２ ９０３４０Ｅ＋０２ ８３４５２Ｅ＋０２ １２７７６Ｅ＋０３ ５１６５５Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ５３２８２Ｅ＋０１ ４１０４８Ｅ＋０１ ２９１４０Ｅ＋０１ １７２４１Ｅ＋０２ ２２６９０Ｅ＋０２ ２８５９７Ｅ＋０１

Ｆ５
Ｍｅａｎ ５２１０５Ｅ＋０２ ５２００１Ｅ＋０２ ５２０２４Ｅ＋０２ ５２１１５Ｅ＋０２ ５２１０１Ｅ＋０２ ５２００８Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ７４０４５Ｅ－０２ ３９０４２Ｅ－０３ ５１５８３Ｅ－０２ ３２６６４Ｅ－０２ ９１４９２Ｅ－０２ １７６１９Ｅ－０１

Ｆ６
Ｍｅａｎ ６２７５９Ｅ＋０２ ６４０４５Ｅ＋０２ ６２１０６Ｅ＋０２ ６２６４７Ｅ＋０２ ６６２８２Ｅ＋０２ ６３２９９Ｅ＋０２

Ｓｔｄ １３９２７Ｅ＋０１ ５９１６２Ｅ＋００ ４３５２７Ｅ＋００ ３２６３０Ｅ＋００ ４７３０７Ｅ＋００ ５２３１９Ｅ＋００

Ｆ７
Ｍｅａｎ ７０５２５Ｅ＋０２ ７０００８Ｅ＋０２ ７００４２Ｅ＋０２ ７３３５７Ｅ＋０２ ７３３２８Ｅ＋０２ ７０００１Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ８２０８４Ｅ＋００ ２１５００Ｅ－０２ ７６８６９Ｅ－０２ １６５０３Ｅ＋０１ １１９０４Ｅ＋０１ ７６４８０Ｅ－０３

Ｆ８
Ｍｅａｎ １０３０７Ｅ＋０３ １０３８０Ｅ＋０３ ９６２４０Ｅ＋０２ ９６６４３Ｅ＋０２ １１０４７Ｅ＋０３ １０４５６Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ８４９４０Ｅ＋０１ ２４８９７Ｅ＋０１ ３８８３８Ｅ＋０１ ２１５２５Ｅ＋０１ ２１２０５Ｅ＋０１ ４７０１５Ｅ＋０１

Ｆ９
Ｍｅａｎ １１０３０Ｅ＋０３ １１５４０Ｅ＋０３ １０８４８Ｅ＋０３ ５０７５９Ｅ＋０３ １３２６４Ｅ＋０３ １００５４Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ３５８８７Ｅ＋０１ ３９３９８Ｅ＋０１ ４１６０７Ｅ＋０１ ３３１２５Ｅ＋０１ ３４３５９Ｅ＋０１ ２９００８Ｅ＋０１

Ｆ１０
Ｍｅａｎ ５６８０６Ｅ＋０３ ７９５３６Ｅ＋０３ ６８１０８Ｅ＋０３ ６２８９６Ｅ＋０３ ７７６２１Ｅ＋０３ ７９３５０Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ６４０６３Ｅ＋０２ ７８２９８Ｅ＋０２ ７４０８０Ｅ＋０２ ７８３４３Ｅ＋０２ １１２８０Ｅ＋０３ １４１７８Ｅ＋０３

Ｆ１１
Ｍｅａｎ ６０４１７Ｅ＋０３ ８１６９６Ｅ＋０３ ６５３７２Ｅ＋０３ ６５７９７Ｅ＋０３ １０７３７Ｅ＋０４ ５５０７３Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ７０２０６Ｅ＋０２ ９４３１５Ｅ＋０２ ９１８２２Ｅ＋０２ ８０８４２Ｅ＋０２ １１５９４Ｅ＋０３ １４１１６Ｅ＋０２

Ｆ１２
Ｍｅａｎ １２００３Ｅ＋０３ １２００１Ｅ＋０３ １２００４Ｅ＋０３ １２０２４Ｅ＋０３ １２０３０Ｅ＋０３ １２００１Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ２０９２５Ｅ－０１ ５５７０８Ｅ－０２ ２３２７３Ｅ－０１ １５７５５Ｅ＋００ ５７５３５Ｅ－０１ ４１６０５Ｅ－０１

Ｆ１３
Ｍｅａｎ １３００５Ｅ＋０３ １３００５Ｅ＋０３ １３００６Ｅ＋０３ １３００６Ｅ＋０３ １３００５Ｅ＋０３ １３００１Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ８９３７８Ｅ－０２ ７２５７２Ｅ－０２ １１４９６Ｅ－０１ ９４７１３Ｅ－０２ １０９６７Ｅ－０１ １２９８２Ｅ－０１

Ｆ１４
Ｍｅａｎ １４００４Ｅ＋０３ １４００２Ｅ＋０３ １４００６Ｅ＋０３ １４０３４Ｅ＋０３ １４０１３Ｅ＋０３ １４００２Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ２１７３６Ｅ－０１ ８３５２７Ｅ－０２ ３９６６７Ｅ－０１ ５１６０２Ｅ＋００ ２３７７４Ｅ＋００ ３００９９Ｅ－０１

Ｆ１５
Ｍｅａｎ １５１５３Ｅ＋０３ １５２８５Ｅ＋０３ １５１７６Ｅ＋０３ １７０９０Ｅ＋０３ ２１５１８Ｅ＋０３ ２５１４９Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ６９９５０Ｅ＋００ ６１７１２Ｅ＋００ ３８７９４Ｅ＋００ ３０１８０Ｅ＋０２ ６１７２０Ｅ＋０２ ３９８９１Ｅ＋００

Ｆ１６
Ｍｅａｎ １６２０５Ｅ＋０３ １６２１９Ｅ＋０３ １６２０９Ｅ＋０３ １６２００Ｅ＋０３ １６２２４Ｅ＋０３ １６２１５Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ７１７２８Ｅ－０１ ３４７８６Ｅ－０１ ６４５５２Ｅ－０１ ９８１３７Ｅ－０１ ４１７２６Ｅ－０１ ６９７６３Ｅ－０１

Ｆ１７
Ｍｅａｎ ８５５７１Ｅ＋０７ ６２２４９Ｅ＋０５ ５３３１６Ｅ＋０５ ３５７８１Ｅ＋０６ ３４４５６Ｅ＋０７ ３５４５３Ｅ＋０５

Ｓｔｄ ２２６１０Ｅ＋０８ ９５９８０Ｅ＋０４ ２８８９５Ｅ＋０５ ３５５４８Ｅ＋０６ ２１５０４Ｅ＋０７ ４１３００Ｅ＋０５

Ｆ１８
Ｍｅａｎ ４９６７０Ｅ＋０９ ４３５６８Ｅ＋０３ ４９８７２Ｅ＋０３ ３５５４５Ｅ＋０７ １７１６９Ｅ＋０７ ４６１５３Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ９７６０３Ｅ＋０９ １３０２４Ｅ＋０３ １９１２９Ｅ＋０３ ８１２４１Ｅ＋０７ ４４４３３Ｅ＋０７ ２０２５３Ｅ＋０３

Ｆ１９
Ｍｅａｎ ２２９０８Ｅ＋０３ １９５２５Ｅ＋０３ １９２１０Ｅ＋０３ １９６７６Ｅ＋０３ ２００９１Ｅ＋０３ １９４６４Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ９３２１１Ｅ＋０２ ２４４２４Ｅ＋０１ ３１９５７Ｅ＋００ １７８１２Ｅ＋０１ ４０１６７Ｅ＋０１ ２３８６６Ｅ＋０１

７０１２
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续表　

函数 指标
算法

ＰＳＯ ＫＨ ＭＶＯ ＧＷＯ ＨＨＯ ＭＥＳＳＡ

Ｆ２０
Ｍｅａｎ ９８１３５Ｅ＋０４ ３０９８４Ｅ＋０４ ２７２４９Ｅ＋０３ １５９４２Ｅ＋０４ ６３２５２Ｅ＋０４ １５０１８Ｅ＋０４

Ｓｔｄ ６８１８１Ｅ＋０５ ９９５６９Ｅ＋０３ １２９９１Ｅ＋０２ ５４８６１Ｅ＋０３ ２２１３３Ｅ＋０４ ８３１６８Ｅ＋０３

Ｆ２１
Ｍｅａｎ １９７４５Ｅ＋０７ ２２０４３Ｅ＋０６ ９５４３８Ｅ＋０６ ２０２３６Ｅ＋０６ ７３９１５Ｅ＋０６ ５９３２６Ｅ＋０５

Ｓｔｄ ５５４２２Ｅ＋０７ ８４６７９Ｅ＋０６ ２０４０９Ｅ＋０６ １６４７３Ｅ＋０６ ６２５６０Ｅ＋０６ ３８１８０Ｅ＋０５

Ｆ２２
Ｍｅａｎ ２６０００Ｅ＋０４ ５４８７５Ｅ＋０３ ５８９７０Ｅ＋０３ ４９４８８Ｅ＋０３ ４２２２５Ｅ＋０３ ３２２１９Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ６２４１５Ｅ＋０４ ３２６０６Ｅ＋０２ ２４４０１Ｅ＋０２ ２８４３０Ｅ＋０２ ４４２１５Ｅ＋０２ ３１８６９Ｅ＋０２

Ｆ２３
Ｍｅａｎ ２９４２４Ｅ＋０３ ２５０１３Ｅ＋０３ ２６５２２Ｅ＋０３ ２７０９５Ｅ＋０３ ２５０００Ｅ＋０３ ２５０００Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ８４４１９Ｅ＋０２ ９８５４５Ｅ－０１ ３５４５８Ｅ＋００ ２０４４３Ｅ＋０１ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００

Ｆ２４
Ｍｅａｎ ２６６０９Ｅ＋０３ ２６０１７Ｅ＋０３ ２６７８３Ｅ＋０３ ２６０００Ｅ＋０３ ２６０００Ｅ＋０３ ２６０００Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ６６４４９Ｅ＋００ ６８３５４Ｅ＋００ ３７２５８Ｅ＋００ １０１９１Ｅ－０３ ３０３８９Ｅ－０４ ０００００Ｅ＋００

Ｆ２５
Ｍｅａｎ ２７１９８Ｅ＋０３ ２７０００Ｅ＋０３ ２７１２２Ｅ＋０３ ２７２５４Ｅ＋０３ ２７０００Ｅ＋０３ ２７０００Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ８９６２２Ｅ＋００ ２００３８Ｅ－０２ ２０８０６Ｅ＋００ ５３４６４Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００ ０００００Ｅ＋００

Ｆ２６
Ｍｅａｎ ２８０３５Ｅ＋０３ ２７９３３Ｅ＋０３ ２７５７０Ｅ＋０３ ２７７４９Ｅ＋０３ ２７８８４Ｅ＋０３ ２７００７Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ５１９４９Ｅ＋０１ ２３４０７Ｅ＋０１ ７２４６０Ｅ＋０１ ５８４９６Ｅ＋０１ ３２２１５Ｅ＋０１ １３９４７Ｅ－０１

Ｆ２７
Ｍｅａｎ ４７５２２Ｅ＋０３ ４４０４０Ｅ＋０３ ３５７３９Ｅ＋０３ ３６６２２Ｅ＋０３ ２９０００Ｅ＋０３ ２９０００Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ９４９５１Ｅ＋０２ １６１３９Ｅ＋０２ １１２８９Ｅ＋０２ ９７７９８Ｅ＋０１ １８１９０Ｅ－１３ ０００００Ｅ＋００

Ｆ２８
Ｍｅａｎ １６０１６Ｅ＋０４ ７３１１９Ｅ＋０３ ４４５９９Ｅ＋０３ ４６７６４Ｅ＋０３ ３００００Ｅ＋０３ ３００００Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ４８５７３Ｅ＋０３ １２８５２Ｅ＋０３ ４４６０７Ｅ＋０２ ４７４７４Ｅ＋０２ ６５２６９Ｅ－１３ ９１８５４Ｅ－１３

Ｆ２９
Ｍｅａｎ １７９０３Ｅ＋０９ ６９４４２Ｅ＋０７ １２６７８Ｅ＋０６ ７０１０９Ｅ＋０５ ３１０００Ｅ＋０３ ６２９７９Ｅ＋０４

Ｓｔｄ １０５７５Ｅ＋０９ １１８０４Ｅ＋０８ ８５４２３Ｅ＋０６ １４７８３Ｅ＋０６ ０００００Ｅ＋００ ４２７６２Ｅ＋０５

Ｆ３０
Ｍｅａｎ ２５５１０Ｅ＋０７ ２９９３９Ｅ＋０４ ３５３０９Ｅ＋０４ １１１４７Ｅ＋０５ ８０１２７Ｅ＋０４ ３２０００Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ２２６１３Ｅ＋０７ ７２６１９Ｅ＋０３ ９８１３３Ｅ＋０３ ５２３６５Ｅ＋０４ ２８７４８Ｅ＋０５ ０００００Ｅ＋００

　　由表３可知，ＭＥＳＳＡ在２１个测试函数上得到了更好
的结果，尤其是在函数Ｆ２１～Ｆ３０上具有显著的优势．在Ｆ３、
Ｆ１０和Ｆ１５上ＰＳＯ获得了最好的结果，在Ｆ５上ＫＨ获得了最
好的结果，在Ｆ１６上ＧＷＯ获得了最好的结果，ＭＶＯ在４个
测试函数上具有最好的结果．综上所述，相较于对比算法，
本文算法在ＣＥＣ２０１４测试函数上具有显著优势．

５４　策略有效性分析
将仅采用“自适应领导者结构”，“ＬｏｇｉｓｔｉｃＣｕｂｉｃ级

联混沌扰动”，“分散觅食策略”的ＳＳＡ分别记为ＡＳＳＡ，
ＬＣＳＳＡ，ＤＦＳＳＡ．将基本 ＳＳＡ与上述三种改进的 ＳＳＡ进
行实验比较．如表 ４所示，其中最好的结果以粗体显
示．由表４可知，总体来讲，本文所提策略是有效的．

表４　单策略改进算法在ＣＥＣ２０１４上的实验结果

函数 指标
算法

ＡＳＳＡ ＬＣＳＳＡ ＤＦＳＳＡ ＳＳＡ

Ｆ１
Ｍｅａｎ １２１１７Ｅ＋０７ ９５３９４Ｅ＋０５ １０５８５Ｅ＋０６ ６７３４２Ｅ＋０７

Ｓｔｄ １９２４６Ｅ＋０６ ５５３２６Ｅ＋０５ ３７０７３Ｅ＋０７ ３１９８５Ｅ＋０７

Ｆ３
Ｍｅａｎ ２２９６６Ｅ＋０４ １２９０５Ｅ＋０４ １２７０３Ｅ＋０４ ４７５１３Ｅ＋０４

Ｓｔｄ ４２９８８Ｅ＋０４ ３２９６８Ｅ＋０４ １９０４３Ｅ＋０４ ９００５５Ｅ＋０３

Ｆ５
Ｍｅａｎ ５２００４Ｅ＋０２ ５２００５Ｅ＋０２ ５２００５Ｅ＋０２ ５２００４Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ２２５１５Ｅ－０２ ４６７２８Ｅ－０１ ６７０４６Ｅ－０２ ４４００２Ｅ－０２

Ｆ７
Ｍｅａｎ ７０１６７Ｅ＋０２ ７００５５Ｅ＋０２ ７０１７６Ｅ＋０２ ７２２５４Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ５６１５６Ｅ－０１ ２５５１７Ｅ－０１ ８４１８０Ｅ－０１ ２８７８４Ｅ－０１

８０１２
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续表　　　　　　　

函数 指标
算法

ＡＳＳＡ ＬＣＳＳＡ ＤＦＳＳＡ ＳＳＡ

Ｆ９
Ｍｅａｎ ９２８６４Ｅ＋０２ ９２９５０Ｅ＋０２ １２１３９Ｅ＋０３ １０２６５Ｅ＋０３

Ｓｔｄ １８８６５Ｅ＋０１ ７０７６７Ｅ＋０１ ５９０７３Ｅ＋０１ ２０２５３Ｅ＋０１

Ｆ１１
Ｍｅａｎ ４６３９２Ｅ＋０３ ３６４４６Ｅ＋０３ ８１３８６Ｅ＋０３ ５８９５２Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ９７７２１Ｅ＋０２ １３０４１Ｅ＋０２ ８９４９７Ｅ＋０２ ６４５２０Ｅ＋０２

Ｆ１３
Ｍｅａｎ １３００６Ｅ＋０３ １３００６Ｅ＋０３ １３００６Ｅ＋０３ １３００６Ｅ＋０３

Ｓｔｄ １２０５５Ｅ－０１ １２２４５Ｅ－０１ １０７８３Ｅ－０１ １５６１０Ｅ－０１

Ｆ１５
Ｍｅａｎ １６７７６Ｅ＋０３ １５５７４Ｅ＋０２ １５５２０Ｅ＋０２ １９８５４Ｅ＋０３

Ｓｔｄ １６４３４Ｅ＋０２ ２４２０４Ｅ＋０１ ３９１８３Ｅ＋０１ １７９５８Ｅ＋０１

Ｆ１７
Ｍｅａｎ ７００７１Ｅ＋０５ ５７７０４Ｅ＋０６ ７３９６４Ｅ＋０５ ２１０２１Ｅ＋０６

Ｓｔｄ ４２９７７Ｅ＋０５ ３５８４３Ｅ＋０６ ５４８２２Ｅ＋０５ １５４６２Ｅ＋０６

Ｆ１９
Ｍｅａｎ １９６７２Ｅ＋０３ １９８３２Ｅ＋０３ １９６３８Ｅ＋０３ １５４８９Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ２０５８４Ｅ＋０１ ３３１１０Ｅ＋０１ ２１９７５Ｅ＋０１ ２２５４６Ｅ＋０１

Ｆ２１
Ｍｅａｎ ４８４１４Ｅ＋０６ ３８０６７Ｅ＋０６ ３３５８２Ｅ＋０６ ５５４１０Ｅ＋０５

Ｓｔｄ ３７１５０Ｅ＋０６ ２５０８７Ｅ＋０６ ２４０７０Ｅ＋０６ ３８５４１Ｅ＋０５

Ｆ２３
Ｍｅａｎ ２７４９１Ｅ＋０３ ２７２１３Ｅ＋０３ ２７３６５Ｅ＋０３ ２７８４５Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ２８８１５Ｅ＋０１ ２４１２５Ｅ＋０１ ３３２３５Ｅ＋０１ ２５６４１Ｅ＋０１

Ｆ２５
Ｍｅａｎ ２７５０９Ｅ＋０３ ２７４２０Ｅ＋０３ ２７４４８Ｅ＋０３ ２８９５２Ｅ＋０３

Ｓｔｄ １００１９Ｅ＋０１ １１３６２Ｅ＋０１ ８５２０５Ｅ＋００ ２９６５４Ｅ＋００

Ｆ２７
Ｍｅａｎ ４３２５１Ｅ＋０３ ４９８７２Ｅ＋０３ ４２８６４Ｅ＋０３ ４５５６１Ｅ＋０３

Ｓｔｄ １６３５８Ｅ＋０２ ３９２２４Ｅ＋０２ １３９５２Ｅ＋０２ ９６３２１Ｅ＋０２

Ｆ２９
Ｍｅａｎ ７０１５２Ｅ＋０７ ６７９５０Ｅ＋０６ ８５１９６Ｅ＋０７ ９６２３５Ｅ＋０７

Ｓｔｄ ７９８６１Ｅ＋０７ ５２２３４Ｅ＋０６ ７６０３８Ｅ＋０７ ６３２１５Ｅ＋０７

６　机器人路径规划仿真实验

６１　实验设置
为了测试本文算法在解决机器人路径规划问题上

的有效性，在三个测试环境上进行实验，且起点均设置

为（０，０），终点均设置为（１０，１０），并与 ＳＳＡ、ＣＳＳＡ以及
非启发式算法：人工势场法［２０］、快速行进算法［２１］（Ｆａｓｔ
ＭａｒｃｈｉｎｇＭｅｔｈｏｄ，ＦＭＭ）进行对比实验．
６２　与群智能算法的比较

为了实验的公平性，均采用相同的初始化位置，维

数均设置为５，种群大小均设置为３０为了使实验结果
可靠，所有实验均独立运行３０次，记录其平均值、标准
差、最优值、最劣值，其中最好结果我们用粗体标记，实

验结果见表５
对上述实验结果在显著性水平００５进行了 Ｗｉｌｃ

ｏｘｏｎ秩和检验，Ｗｉｌｃｏｘｏｎ检验的 ｐ值记录在表６中．当
ＭＥＳＳＡ优于其对比算法时，使用“＋”，使用“－”，“≈”
分别表示劣于对比算法，无差异．

表５　群智能算法的适应度值

测试环境 适应度值 ＳＳＡ ＣＳＳＡ ＭＥＳＳＡ

１
（８障碍物）

最好值 １１８３２ ４５６４１ １０５４５

均值 ２２８３０ ５５４１２ １１６３７

标准差 ０８２７４ １１５４２ ００１２０

最劣值 ３９６８６ ６３２１４ １１８３８

２
（９障碍物）

最好值 １５６８９ ４９６３２ １２５７５

均值 １９７９６ ５６５４２ １２８５１

标准差 １５２９５ １０１５４ ００１３４

最劣值 ２３２４５ ７３５６４ １３５１２

３
（１３障碍物）

最好值 ２４５６９ ５６２３１ １６５４２

均值 ２８２０２ ７３２４５ ２６５４６

标准差 １５５０８ １８９０７ ０９６９８

最劣值 ４７５０６ ９６２３５ ２９８５６

　　从表５中看出，ＭＥＳＳＡ在三个测试环境上得到适
应度值都优于其两种对比算法．从表６的非参数检验

９０１２
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结果可以看到，ＭＥＳＳＡ得到的实验结果在统计学上具
有显著性意义．图３是获得的最优路径．从３图中可以
直观地看出 ＭＥＳＳＡ在三个环境中都能以最小的代价

找到最优路径．综上，ＭＥＳＳＡ在求解移动机器人路径规
划问题中是有效的．

表６　Ｗｉｌｃｏｘｏｎ检验的ｐ值

测试环境 ＭＥＳＳＡｖｓ． ＳＳＡ ＣＳＳＡ

１
（８障碍物）

Ｐ值 ４０７７１ｅ－１１ １２１１７ｅ－１２

结果 ＋ ＋

２
（９障碍物）

Ｐ值 ９３６４５ｅ－０９ １２１１７８ｅ－１２

结果 ＋ ＋

３
（１３障碍物）

Ｐ值 ３４５７１ｅ－１０ １２１１７ｅ－１２

结果 ＋ ＋

６３　与非启发式算法的比较
将ＭＥＳＳＡ与人工势场法和ＦＭＭ进行对比实验．人

工势场法参数设置：引力势场常数为１４，斥力势场常数为
１１，障碍物能够影响的最大距离为障碍物的半径，斥力影
响系数为０５，局部极小值的检测半径为０２，移动的步
长为０１ＦＭＭ路径规划算法：将规划空间（Ｍ）进行栅格
化（步长为０１，规划空间用二进制网格地图表示，其中
无碰撞空间中的每个网格是１，障碍物区域中的网格是
０）；根据Ｍ和起点计算时间矩阵Ｔ；在时间矩阵Ｔ上，应
用梯度下降法从终点到起点搜索最优路径．

图４是两种非启发式算法在三个仿真环境上得到
的最优路径，可以直观地看出，在前两个环境中，人工

势场法和ＦＭＭ都能找到安全路径，但是在障碍物较多

０１１２
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的环境３，ＦＭＭ亦然能找到安全路径，而人工势场法没
有找到安全路径．由于场景３较为复杂，因此容易出现
引力和斥力的合力为０的情况，所以该算法陷入了局
部极值，出现了不能到达目标点的情况．

最后，表７给出了几种算法在三个仿真环境下获
得最优路径的长度和时间情况，其中“—”表示算法没

有找到安全路径．从起点到终点理论上最短的无障碍
路径长度是１４１４２１

表７　路径长度和时间

环境 指标 ＳＳＡ ＣＳＳＡ 人工势场法 ＦＭＭ ＭＥＳＳＡ

１
（８障碍物）

长度 １５６５４８ １９０１２５ １６８６４４ １４８５２５ １４６５１２

时间（ｓ） １０４３ １１１６ ０９５６ ３８９３ １３２５

２
（９障碍物）

长度 １６６３５２ ２０９０６５ １６９８５５ １４８９４５ １５００３２

时间（ｓ） １５６４ １５０６ １０２５ ４６４５ １８９４

３
（１３障碍物）

长度 １７７５８５ — — １５０２５４ １５１５２２

时间（ｓ） ２０４６ — — ５０５６ ２６５２

　　由表７可见，在时间消耗方面，ＦＭＭ最多，人工势
场法耗时最少．但是，人工势场法在环境 １和 ２中与
ＭＥＳＳＡ和ＦＭＭ相比获得的路径最长，且在环境３中没
有找到安全路径．在路径长度方面，ＭＥＳＳＡ在环境１上
获得了最短的安全路径，在环境２和３上比 ＦＭＭ算法
略逊．但是，在３个环境上，ＭＥＳＳＡ在时间方面明显较
ＦＭＭ有优势．

综合上述两个指标，相较于对比算法，ＭＥＳＳＡ性能
更佳．

７　结论
　　本文提出了一种多策略集成的改进樽海鞘群算

法．在ＭＥＳＳＡ中，自适应领导者结构增强了算法的开
发能力；ＬｏｇｉｓｔｉｃＣｕｂｉｃ级联混沌扰动在很大程度上保持
了种群多样性；分散觅食策略提高了算法的搜索效率．
ＭＥＳＳＡ不仅保留了ＳＳＡ的局部搜索能力强、算法简单、
易于实现的优点，而且充分利用了各搜索策略的特点，

具有更好的全局和局部搜索能力．ＭＥＳＳＡ与 ＳＳＡ，三种
改进的ＳＳＡ算法和其他 ５种群智能算法在 ＣＥＣ２０１４
基准测试函数上进行了仿真对比实验，实验结果和性

能比分布曲线表明：ＭＥＳＳＡ显著提高了解的精度和稳
定性．此外，利用移动机器人路径规划问题来证明ＭＥＳ
ＳＡ对现实世界应用的有效性．在简单和复杂障碍环境
下与ＳＳＡ、ＣＳＳＡ以及非启发式算法：人工势场法、ＦＭＭ

１１１２
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进行对比实验，结果表明，相比于对比算法，本文算法

性能更佳．
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