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摘　要：　针对传统粒子群算法在处理自主水下机器人（Autonomous Underwater Vehicle，AUV）全局路径规划时面

临的寻优时间长、能耗高的问题，本文提出一种改进的T分布烟花-粒子群算法（T-distribution Fireworks-Particle Swarm 
Optimization Algorithm，TFWA-PSO），该算法融合了烟花算法的高效全局搜索能力和粒子群算法的快速局部寻优特

性 . 在变异阶段，提出自适应T分布变异来扩大搜索范围，并在理论上证明了该变异方式能够使个体在局部最优解附

近增强搜索能力 . 在选择阶段提出了适应度选择策略，淘汰适应度差的个体，解决了传统烟花算法易丢失优秀个体的

问题，并对改进的T分布烟花算法与传统烟花算法的收敛速度进行对比 . 将改进算法的爆炸操作、变异操作和选择策

略融合到粒子群算法中，对粒子群算法的速度更新公式进行了改进，同时从理论上对所改进的算法进行了收敛性证

明 . 仿真实验结果表明，TFWA-PSO能够有效规划出一条最短路径，同时与给定的智能优化算法相比，TFWA-PSO在寻

找最优路径的时间上平均降低了24.72%，能耗平均降低了17.33%，路径长度平均降低了16.96%.
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Abstract:　In response to the long optimization time and high energy consumption faced by traditional particle swarm 
optimization algorithm in global path planning for autonomous underwater vehicle, this paper proposes an improved T-dis⁃
tribution fireworks-particle swarm optimization algorithm (TFWA-PSO), this algorithm integrates the efficient global search 
capability of the fireworks algorithm with the rapid local optimization characteristics of the particle swarm optimization algo⁃
rithm. In the mutation stage, an adaptive T-distribution mutation is proposed to expand the search range, and it is theoretical⁃
ly demonstrated that this explosive mutation approach enables individuals to enhance their search ability near the local opti⁃
mal solution. In the selection stage, a fitness selection strategy is proposed to eliminate individuals with poor fitness, solving 
the problem of the traditional fireworks algorithm's tendency to lose excellent individuals, and comparing the convergence 
speed between the improved T-distribution fireworks algorithm and the traditional fireworks algorithm. The improved algo⁃
rithm's explosion, mutation operations, and selection strategy are integrated into the particle swarm algorithm. The velocity 
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update formula of the particle swarm algorithm is improved, while the convergence proof of the improved algorithm is 
proved theoretically. The simulation results indicate that the TFWA-PSO can effectively plan the shortest path. Compared 
to the given intelligent optimization algorithms, TFWA-PSO on average reduces the time to find the optimal path by 
24.72%, lowers energy consumption by 17.33%, and decreases the average path length by 16.96%.

Key words:　 autonomous underwater vehicle; global path planning; fireworks algorithm; particle swarm optimiza⁃
tion; adaptive T-distribution mutation; convergence proof
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1　引言

海洋是人类巨大的资源宝库，蕴藏丰富 . 在探索和

开发海洋的过程中，自主水下机器人（Autonomous Un⁃
derwater Vehicle， AUV）因具有隐蔽性好、快捷灵敏、活

动范围广等优点［1］，成为人类探索海洋资源强有力的工

具，在水下监测与调查、海底勘测、海上防御等方面都

得到了广泛的应用 . 水下环境复杂多变，不仅存在静态

障碍物，还存在动态障碍物，AUV根据先验知识规划出

满足航行需的路径显得尤为关键，标志着其智能化程

度的高低，也是AUV能否安全、准确地完成水下作业的

关键 .
目前，国内外学者在 AUV 全局路径规划方面作了

诸多研究，传统路径规划算法过程简单，易于实现，但

也存在路径优化效果差、处理速度慢、动态避障能力不

足等问题 . 因此群体智能优化算法逐渐成为主流算法，

常 用 的 有 粒 子 群 算 法（Particle Swarm Optimization， 
PSO）［2］、蚁群算法［3］、遗传算法［4］、灰狼算法［5］等 . 其中

粒子群算法作为一种启发式算法，在多个领域得到广

泛应用 . 除了AUV路径规划，它还在电力系统优化、图

像处理和无人飞行器路径规划等领域也表现出了出色

性能和适用性 . 然而，单一的粒子群算法存在着鲁棒性

差和计算时间长等问题 . 如文献［6］提出了改进的量子

粒子群优化算法，通过求解薛定谔函数引入位置不确

定性，以跳出局部最优解，并使用四叉树框架进行障碍

物建模，提高建模精度和算法效率 . 文献［7］将随机惯

性权值与压缩因子粒子群优化相结合，解决了局部最

优解问题 .
近年来，混合群体智能算法在路径规划领域得到

广泛应用，学者们尝试将粒子群算法与其它优化算法

结合，旨在整合各算法的优点并克服单一算法的局限

性 . 文献［8］提出了一种动态海洋环境下的最优路径规

划算法，上层使用蚁群算法生成路径，下层使用量子粒

子群算法优化路径参数，使算法具有更快的收敛速度 .
文献［9］将强化学习和粒子群算法结合，强化学习用于

实时分配的决策过程，粒子群优化用于优化决策的搜

索过程，但算法需要较长的训练时间才能获得良好性

能 . 文献［10］利用差分进化算法的交叉策略克服局部

最优 . 文献［11］中，以遗传算法和细菌觅食算法为辅助

方法，改进了粒子群算法的速度更新公式，增强了局部

和全局的搜索能力 . 文献［12］使用粒子群算法预搜索

路径并优化蚁群算法的信息素分布，提高了蚁群算法

的早期搜索能力，解决了初始收敛慢的问题 . 文献［13］
提出了一个两层多目标路径规划模型，上层模型使用

蚁群优化算法生成任务序列，下层模型使用 A*算法和

粒子群优化算法生成相邻任务之间的航点 . 在文献

［14］中，将神经网络与粒子群优化算法相结合，统一了

障碍物表示和碰撞检测模型，提高了检测效率和平滑

度，快速规划出平滑无碰撞的机器人路径 .
烟花算法（Fireworks Algorithm， FWA）作为一种新

型启发式算法，具有随机性、爆发性、多样性等特点 .
FWA在每一次的迭代过程中通过烟花的爆炸操作能够

搜索到比其它算法更多的可行解，但局部搜索上表现

较弱 . 而PSO凭借粒子间的协作与信息共享，在局部搜

索和优化方面具有出色的能力，因此将两种算法结合

起来，可以在搜索空间中进行全局探索，并在局部范围

内进行精细调整，从而找到更优的路径规划结果 .
针对上述问题，本文提出一种改进的 T 分布烟花-

粒子群算法（T-distribution Fireworks-Particle Swarm Op⁃
timization Algorithm， TFWA-PSO），对烟花算法中的高

斯变异和选择策略进行改进，提出自适应T分布变异生

成变异火花增强全局搜索能力，并提出一种适应度选

择策略进行下一代种群的选择 . 针对粒子群优化算法

在迭代过程中易陷入局部最优的问题，将改进的T分布

烟花算法 （T-distribution Fireworks Algorithm， TFWA） 
中的爆炸操作、变异操作以及改进的选择策略融合到

粒子群算法中，使粒子在局部最优解附近以爆炸火花

的方式增强搜索能力，同时改进了粒子群算法的速度

更新公式，有利于跳出局部最优解，更快地找到最优解

路径，从而减少AUV路径规划时间、降低能耗 .
2　问题描述

假设全局信息已知，AUV 利用智能优化算法规划

出能避开障碍物的可行路径并到达目标点 . 考虑到

AUV实际工作时，航行的纵深变化范围一般较小，因此

假设 AUV 采取定深度航行，工作区域为平面，如图 1
所示 .

本文主要处理的关键问题为：（1）如何进行避障？
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在路径规划过程中，通过传感器检测障碍物信息，并计

算粒子与障碍物之间的距离 . 根据避障距离阈值判断

是否需要避开障碍物，如果需要，则调整粒子的方向和

速度，并重新选择节点进行规划 .（2）如何确定AUV的

路径？本文通过改进的 T分布烟花-粒子群算法，利用

烟花爆炸的思想将粒子群的位置和速度更新转化为火

花的爆炸过程，实现全局搜索和局部优化，通过不断迭

代更新，找到最优路径 .
2. 1　环境建模及路径初始化

环境建模是路径规划的基础环节，常用的方法包

括栅格法和可视图法 . 栅格法因简单易实现，在路径规

划中应用广泛，但也存在效率低和搜索时间长的问题 .
相比之下可视图法更简单直观、易于发现最短路径 . 因

此本文采用可视图法中一种新的地图创建方法——三

角形法［15］来进行建模 . 通过把工作平面中的非障碍物

区域划分为若干三角形区域，来获得 AUV 初始无障碍

路径 . 具体步骤如下：

步骤 1 假设工作平面为矩形，存在 n 个障碍物

yi(i = 12n)，设 y( j)
i ( j = 12m)表示第 i 个障碍物的

第 j个边缘点，工作平面矩形的 4个顶点也看做边缘点

y( j)
0 ( j = 1234). 设AUV的起点为 y(1)

0 ，目标点为 y(3)
0 ，分别

位于工作平面矩形的对角点上 .
步骤 2 对形状不规则的障碍物进行膨胀操作，具

体来说，将障碍物轮廓线上的点作为输入，使用多边形

拟合算法将这些点拟合成一个最小多边形 . 然后连接

各边缘点，删掉与障碍物相交的线段，保证所有的线段

除了端点均不与障碍物相交，得到线段集合{x(i)}i =
12n.

步骤 3 对步骤 1中生成的线段进行排序，得到一

个由短到长的线段队列{x͂(i)}= sort{x(i)}={x͂(1)x͂(2)}.
步骤 4 在队列中取出第一条最短线段 x͂(1)，检查

此线段是否和队列中其它线段相交 . 如果相交，则从

队列中删除相交的线段，直到队列中没有与其相交的

线段 .
步骤 5 接着取出队列中的第二短线段，检查其是

否与后面的线段相交，并删除与其相交的线段 .

步骤 6 重复操作，直到取完队列中所有的线段，

得到互不相交的线段序列{ x
⌢

(i)}i = 12.
步骤 7 智能优化算法中粒子根据自己的速度和

方向，选择不同线段上的点，最后将这些点连接，得到

无障碍路径集X (0)={x̂(n)}，完成路径初始化 .
上述三角形法，可将 AUV 的工作环境划分为若干

个三角形区域，相较于普通的可视图法，当两条线段相

交时，三角形法遵循的是最短线段原则，较长的线段被

删除，较短的线段被保留下来，因此在路径初始化阶

段，能获得较短的初始化无障碍路径集，如图2所示 .

2. 2　传统烟花算法FWA
FWA由爆炸操作、高斯变异操作、映射规则和选择

策略 4部分组成，在 2.1节中由三角形法得到线段序列

{ x
⌢

(i)}i = 12后，FWA 计算{ x
⌢

(i)}中所有线段的中

点，得到路径序列集{x̂(n)}. 设 X (l)={x (l)
1 x (l)

i x (l)
N }，

(i = 12N )为第 l 次迭代的初始烟花集合，其中 N 为

烟花个数，x (l)
i 表示第 i个烟花的位置，X (0)={x̂(n)}为 2. 1

节中的初始化无障碍路径集，此时有x (0)
i = x̂(i).

（1）　爆炸操作：在 FWA 中，烟花 x (l)
i 的爆炸半径

A(l)
i 和爆炸产生的火花数目 S (l)

i 是根据烟花种群中其它

烟花适应度计算得到的，计算公式分别为［16］

A(l)
i = Â ´

f (x (l)
i )- Y (l)

min +ψ

∑
i = 1

N

( f (x (l)
i )- Y (l)

min )+ψ
（1）

S (l)
i =M ´

Y (l)
max - f (x (l)

i )+ ε

∑
i = 1

N

(Y (l)
max - f (x (l)

i ))+ ε
（2）

其中 M 和 Â 是常数，用于调整爆炸产生的火花数量和

爆炸半径，Y (l)
max 和Y (l)

min 分别表示当前烟花种群中适应度

的最大值和最小值，ε和ψ是一个很小的常数，防止出现

分母为零的情况 .
对每一个烟花 x (l)

i 进行爆炸后，产生个数为 S (l)
i 的火

图1　水下AUV全局路径规划示意图

图2　水下三角形法环境建模图
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花集合 Y (l)

i ={y(l)
i1 y(l)

ij y(l)
iS (l)

i
}，第 i个烟花爆炸的第 j

个火花 y(l)
ij表达如下

y(l)
ij = x (l)

i + A(l)
i ´ rand(01) （3）

其中1 ≤ i ≤ N1 ≤ j ≤ S (l)
i .

（2）　高斯变异操作：FWA引入了高斯变异来增加

种群中烟花的多样性，在种群 X (l) 中随机选择 p(1 ≤ p ≤
N )个烟花进行高斯变异，产生个数为 p 的高斯变异火

花集合Z (l)={z (l)
1 z (l)

h z (l)
p }，z (l)

h 表达如下

z (l)
h = x (l)

i + x (l)
i ´ g （4）

其中 z (l)
h (1 ≤ h ≤ p)表示烟花 x (l)

i 进行变异后的位置，g 是

均值为1，方差为1且满足高斯分布的随机数 .
（3）　映射规则：第 i个烟花爆炸后产生的第 j个火

花 y(l)
ij 和高斯变异火花 z (l)

h 可能会超出可行域范围，需要

通过映射规则重新映射回可行域内，公式如下

y(l)
ij = xmin + | y(l)

ij |%(xmax - xmin ) （5）
z (l)

h = xmin + | z (l)
h |%(xmax - xmin ) （6）

其中xmax和xmin分别为边界的上、下界，%代表模运算 .
（4）　选择策略：在第 l次迭代的最后，烟花算法要

从集合W (l)= X (l) ∪ Y (l)
i ∪ Z (l)={w (l)

i }中通过轮盘赌法选择

概率p(w (l)
i )最大的前N-1个个体作为下一代烟花

p(w (l)
i )=

∑
w(l)

j ÎW (l)

 w (l)
i -w (l)

j

∑
w (l)

i ÎW (l)

∑
w (l)

j ÎW (l)

 w (l)
i -w (l)

j

（7）

3　改进T分布烟花算法TFWA的路径规划

3. 1　TFWA
（1）　改进变异操作

传统 FWA使用高斯变异来产生变异的火花，增加

种群的多样性 . 然而，高斯变异在全局搜索能力上相对

较弱，当解空间中存在许多局部最优解时，算法可能陷

入这些局部最优解，从而阻碍了全局收敛 . 因此为了避

免陷入局部最优解，本文提出了自适应 T分布变异，使

FWA能够在全局搜索中获得更优的效果 .
T分布又称为学生分布，其曲线形态和自由度 df有

关，概率密度函数如下

t(x)=
Γ(

df + 1
2

)

dfπ Γ(
df
2

)
×(1 +

x2

df
)
-

df + 1
2 （8）

式中Γ(
df
2

)= ∫
0

+¥

x
df
2

- 1
e-xdx为第2类欧拉积分 .

当 df = 1 时，T 分布为柯西分布，在 df®¥时，T 分

布为高斯分布 . 柯西分布与高斯分布是T分布的 2个边

界特例，通过改变 df的值可以得到不同的变异幅度，从

而使变异过程具有更大的灵活性 .
对第 i个火花原位置x (l)

i 进行如下变异

z (l)
h = x (l)

i + x (l)
i ´ t(l) （9）

其中 t(l)是以算法的迭代次数 l为自由度的 T分布随机

变量的取值 .
该变异方法旨在充分利用柯西变异的大突变能

力，降低陷入局部最优解的风险，并同时利用高斯变异

的强大局部搜索能力 . 通过交替使用柯西变异和高斯

变异，实现自适应T分布变异 .
从图 3柯西分布和高斯分布的图像上来看，柯西分

布的曲线比高斯分布的曲线峰度更低，尾部更长，搜索

范围更广 . 搜索范围，即算法在解空间中搜索解的范

围，其大小可通过解的标准差来衡量，标准差越大搜索

范围越广，为证明 TFWA 的搜索范围是随着迭代次数

的增加逐渐减小的，提出定理1.

定理1 
在迭代初期，TFWA 的标准差较大，随着迭代次数

的增加，TFWA 的标准差逐渐减小，搜索范围也逐渐

减小 .
证明 
对于随机变量X，其方差可以表示为

Var ( X ) = E(X 2 )-E2 (X ) （10）
其中，E(X )表示X的期望 .

在 TFWA 的变异公式（9）中通过 x (l)
i ´ t(l)的方差来

计算变异后解向量的方差如下

Var ( x (l)
i ´ t (l ) ) = E é

ë(t (l ) ´ x (l)
i ) 2ù

û - E2[ t (l ) ´ x (l)
i ]  （11）

由 于 t(l) 服 从 T 分 布 ，且 E[ t(l)] = 0，

E[ t(l)2 ] = l
l - 2

，代入式（11）得到

Var (t (l ) ´ x (l)
i ) = E2[ ]x (l)

i

1 -
2
l

（12）

 

 

图3　高斯分布和柯西分布图像的比较
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因此，TFWA变异后解向量的标准差 σ t为

σ t = Var ( )t ( )l ´ x (l)
i =

E2[ ]x (l)
i

1 -
2
l

（13）

由式（13）可知，TFWA变异后解向量的标准差 σ t与

迭代次数 l 成反比，即随着迭代次数的增加，σ t 逐渐减

小，搜索范围也逐渐变窄 . 所以在迭代初期，TFWA 搜

索范围较大，随着迭代次数的增加，算法搜索范围逐渐

减小 .
证毕 .
（2）　改进选择策略

在FWA中，除了选择种群中的最优值继续迭代外，

其余的火花根据聚类程度的大小使用轮盘赌法进行选

择 . 然而，这种选择方式会导致许多优秀的个体丢失，

并增加适应度较差个体被选择的概率，特别是处于边

缘位置的个体 . 基于以上考虑，本文提出一种适应度选

择策略，使得适应度较好的火花有更大的机会被选择

进入下一轮循环 .
设烟花x (l)

i 中的个体w (l)
i 依据概率p(w (l)

i )被选择

p(w (l)
i )=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

(
f (w (l)

i )- Y (l)
min

Y (l)
max - Y (l)

min

)k  f (w (l)
i )> Y (l - 1)

min

1 - (
f (w (l)

i )- Y (l)
min

Y (l)
max - Y (l)

min

)k  f (w (l)
i )≤ Y (l - 1)

min

（14）

其中，Y (l)
max、Y (l)

min 为第 l次迭代爆炸产生个体适应度的最

大值和最小值，f (w (l)
i )为个体w (l)

i 的适应度 .
由 于 Y (l)

min < f (w (l)
i )< Y (l)

max， 所 以 0 < ( f (w (l)
i )-

Y (l)
min )/(Y (l)

max - Y (l)
min )< 1. 因为 k>0 是常数，所以 (( f (w (l)

i )-

Y (l)
min )/(Y (l)

max - Y (l)
min ))k 随 着 k 的 增 大 而 减 小 ，相 反 1 -

(( f (w (l)
i )- Y (l)

min )/(Y (l)
max - Y (l)

min ))k 随着 k的增大而增大，因此

当 f (w (l)
i )比较小时，适应度较好的火花以更大的概率被

选择进入下一轮迭代，当 f (w (l)
i )比较大时，以较小的概

率被选择，增加了优秀解被保留的概率，提高了算法的

收敛速度 . 相比之下，传统的选择策略仅基于概率分布

来选择新种群，无法有针对性地保留适应度较好的火

花，容易淘汰掉优秀解 .
3. 2　TFWA收敛速度分析

一个好的算法不仅需要是收敛的，还要求它收敛

的速度比较快，所谓迭代过程的收敛速度，是指在接近

收敛时迭代误差的下降速度 .
定义 1 在第 l次迭代时，以粒子位置 x (l)

i 与全局最

优解x*之间的距离为收敛误差

e(l)= ||x (l)
i - x*|| （15）

收敛速度 R(l) 定义为收敛误差 e(l)随迭代次数 l 的

增大而逐渐减小的速度

R(l)= lim
l®¥

e(l + 1)
e(l)

（16）
TFWA主要在变异和选择策略进行了改进，下面将

针对这两个方面提出定理 2，比较 TFWA 和 FWA 的收

敛速度 .
定理2 TFWA的收敛速度比FWA更快 .
证明 首先在变异阶段，由式（4）和式（9）的 FWA

和TFWA的迭代方程，分别计算它们的收敛速度 .
对于FWA有

R(l)
FWA = lim

l®¥

||x (l + 1)
i - x *

i ||

||x (l)
i - x *

i ||
= lim

l®¥

||(1 + g)´ x (l)
i - x *

i ||

||x (l)
i - x *

i ||
     （17）

对于TFWA有

R(l)
TFWA = lim

l®¥

||x (l + 1)
i - x *

i ||

||x (l)
i - x *

i ||
= lim

l®¥

||(1 + t(l))´ x (l)
i - x *

i ||

||x (l)
i - x *

i ||
  （18）

对于 FWA，分子部分为 ||(1 + g)´ x (l)
i - x *

i ||，其中 g 是

满足高斯分布的随机数，由于高斯分布的随机数具有

一定的随机性，会产生较大的变异，导致更大的搜索空

间扩散，会减慢算法的收敛速度 . 相比之下TFWA的分

子部分为 ||(1 + t(l))´ x (l)
i - x *

i ||，t(l)是以算法的迭代次数

为自由度的T分布随机变量的取值，取值的大小相对较

小，可以减缓搜索空间的扩散，有助于加快算法的收敛

速度 .
其次，从选择策略角度来看，轮盘赌法仅根据概率

分布选择，容易导致种群陷入局部最优解 . 相比之下，

适应度选择策略具有更好的搜索空间探索能力和优秀

解保留能力，因此能够更快地收敛到全局最优解 .
综上所述，TFWA的收敛速度比FWA的更快 .
证毕 .

3. 3　TFWA时间复杂度分析

TFWA 的时间复杂度主要由变异阶段和选择阶段

两部分组成 . 假设种群规模为N，最大迭代次数为L.
（1）　变异阶段

选择 p个个体进行一次自适应T分布变异 . 假设自

适应T分布变异的时间复杂度为O(e)，则该阶段的时间

复杂度为：O(p ´ e).
（2）　选择阶段

计算每个个体的适应度，并根据适应度大小进行

选择 . 假设适应度函数的时间复杂度为O( f )，则计算每

个个体的适应度的时间复杂度为：O(N ´ f )，还需要进行

适应度选择策略，对每个个体进行选择操作 . 假设适应

度选择的时间复杂度为 O(h)，则选择阶段的时间复杂

度为：O(N ´( f + h)).
因此，TFWA的总时间复杂度为

O(p ´ e +N ´( f + h)) （19）
其中，e、f和 h分别表示自适应 T分布变异、适应度计算
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和适应度选择的时间复杂度 .
3. 4　改进的T分布烟花-粒子群算法

TFWA 具有全局搜索能力，能探索到更广的解空

间，避免陷入局部最优解，为进一步提高收敛性，考虑

到PSO具有全局收敛性良好的特点，因此本文将TFWA
与 PSO 进行结合，提出一种 TFWA-PSO 算法，将 TFWA
中的爆炸操作、变异操作和改进的选择策略引入到PSO
中，来提高搜索效率 .
3. 4. 1　改进的速度更新公式

利用烟花爆炸的思想，将算法中的爆炸操作、变异

操作结合到粒子群算法中，在粒子的周围爆炸生成新

的粒子，并将新生成的粒子的适应度   f (l)
best 与粒子的历

史最优值 p(l)
best 进行比较，选择适应度最优秀的粒子，设

ω表示惯性权重，c1、c2 表示学习因子，r1、r2 为［0，1］内

的随机数［17］，更新速度公式为

V (l + 1)
i =ωV (l)

i + c1r1 (x (l)
plater - x (l)

i )+ c2r2 (x (l)
gbest - x (l)

i )   （20）
其中

x (l)
plater =

ì
í
î

ïï

ïï

x f (l)
best
      f (l)

best < p(l)
best

xp(l)
best
       f (l)

best > p(l)
best

（21）
x (l)

plater 为当前粒子因爆炸和变异产生的新粒子和该粒子

的历史最优位置中更为优秀的位置，x (l)
gbest 表示当前的

全局最优位置 .
3. 4. 2　改进适应度函数

在迭代寻找最优路径的过程中，需要一个适应度

函数来对其进行约束，从而得到最优的路径 . 本节针对

路径长度、能量消耗和路径平滑度 3个指标提出改进的

适应度函数，对生成的路径进行评价 .
（1）　路径长度

设 起 点 和 目 标 点 的 坐 标 分 别 为 P0 (x0 y0 )、

Pn + 1 (xn + 1 yn + 1 )，设 Pi (xi yi )i = 1n 为路径上的节

点，则路径长度为

f length =∑
i = 0

n

 Pi + 1 - Pi =∑
i = 0

n

(xi + 1 - xi )2 + (yi + 1 - yi )2  （22）
（2）　能量消耗

假设本文中的 AUV 以匀速运动，推进器产生的推

力与水阻力相等 . 根据水动力公式，可以求得 AUV 在

匀速航行状态下的航行速度 v. 本文简化计算，忽略了

除推进器外的其它能耗，AUV 消耗的能量主要用于克

服水阻力做功，可以用式（23）表示

fenergy =Cρv2 sL length /(2η) （23）
其中C为水动力系数，ρ为水的密度，η为机械效率，s为

AUV的横截面积 .
（3）　路径平滑度

引入路径平滑度来衡量AUV路径的平滑程度 . 设

第 i个路径点相邻路径形成的夹角为Φι，则路径平滑度

fsmooth的计算如下

fsmooth =∑
i = 1

n

Φι =∑
i = 1

n

arccos(
(Pi - Pi - 1 )´(Pi + 1 - Pi )

|| Pi - Pi - 1 || Pi + 1 - P
)     （24）

综上所述，设 β1、β2 和 β3 分别表示 f length、fenergy 和

fsmooth 所占比重的权重因子，∑
i = 1

3

β i = 1，则本文构建的适

应度函数如下

f (x)= β1 f length + β2 fenergy + β3 fsmooth （25）
3. 4. 3　TFWA-PSO收敛性分析

为了更好地评估TFWA-PSO的收敛性提出定理3.
定理 3 设 l为当前的迭代次数，x (l)

i 为粒子 i在第 l

次迭代时的位置，x*为粒子全局最优解的位置，随着 l

的增加，TFWA-PSO 能够逐渐收敛到全局最优解，即

lim
l® L

x (l)
i = x*.
证明 由于 TFWA-PSO在每次迭代过程中都采用

适应度非递增的精英保留策略，因此 TFWA-PSO 每次

迭代后都保留了种群最佳位置，即

x (l)
i =

ì
í
î

ïïx (l)
i     f (x (l)

i )≤ f (x (l - 1)
i ) 

x (l - 1)
i  f (x (l)

i )> f (x (l - 1)
i ) 

（26）
随着迭代次数 l的增加，粒子的适应度逐渐趋近于

全局最优解的适应度，即 lim
l® L

f (x (l)
i )= lim

l® L
f (x* ). 其中

f (x (l)
i )=min{ f (x (l)

i )f (x (l - 1)
i )} （27）

在TFWA-PSO中，使用了自适应T分布变异和适应

度选择策略来改进粒子群算法的搜索能力，因此可将

式（20）作为 TFWA-PSO的速度更新公式，粒子 i的位置

更新公式表示为

x (l + 1)
i = x (l)

i + v(l + 1)
i （28）

假设在 l时刻，所有粒子的位置都处于全局最优解

附近，即

x (l)
i = x* i = 12n （29）

由式（20）可以看出，当粒子的位置在全局最优解

附近时，x (l)
plater 和 x (l)

gbest 与 x (l)
i 的差异很小，即 c1r1 (x (l)

plater -

x (l)
i )和 c2r2 (x (l)

gbest - x (l)
i )趋于 0，从而使ωV (l)

i 对速度更新

的影响占主导，其中ω是一个常数，所以在全局最优解

附近，大部分粒子的速度逐渐趋于恒定 . 因此假设粒子

i在第 l+1次迭代时的速度可以表示为

v(l + 1)
i = v*  i = 12n （30）

其中 v*表示全局最优解的速度 .
将式（29）和式（30）代入到式（28）中，可以得出

x (l + 1)
i = x* + v* （31）

假设粒子 i第 l次迭代的误差 ε i (l)定义为

ε i (l)= f (x (l)
i )- f (x* ) （32）

其中 f (x (l)
i )和 f (x* )是粒子 x (l)

i 和 x*的适应度，将其代入

到式（32）中，得到

3128



第 9 期 刘志华:基于改进T分布烟花-粒子群算法的AUV全局路径规划

ε i (l + 1)= f (x (l + 1)
i )- f (x* )= f (x* + v* )- f (x* ) （33）

使用泰勒级数展开，可以得出

f (x* + v* )= f (x* )+Ñf (x* )Tv* +
1
2

v* T H (x* )v*（34）
其中Ñf (x* )是目标函数在 x*的梯度，H (x* )是目标函

数在x*的Hessian矩阵 .
将 f (x* + v* )代入到式（33）中，得到

ε i (l + 1)=Ñf (x* )Tv* + (1/2)v* TΗ (x* )v* （35）
使用Cauchy-Schwarz不等式得出

|Ñf (x* )Tv*| ≤ ||Ñf (x* )|| ´ ||v*|| （36）
将不等式代入误差方程，得到

ε i (l + 1)≤ ||Ñf (x* )||| ´ ||v*|| +
1
2

||v*||2 ´ ||H (x* )||    （37）
利用三角形不等式和 ||v*||是一个常数，可以写出

ε i (l + 1)≤ ε i (l)+ ||Ñf (x* )||| ´ ||v*|| +
1
2

||v*||2||H (x* )||  （38）
第 l+1次迭代时的误差由第 l次迭代的误差加上一

个常数，这个常数取决于目标函数的梯度和Hessian矩

阵，以及全局最优解的恒定速度 . 因此，随着迭代次数

的增加，误差逐渐减小，即随着迭代次数的增加，

TFWA-PSO逐渐收敛到全局最优解 .
证毕 .

4　仿真实验

本文在MATLAB的R2017b版本上进行了路径规划

的仿真测试，选取了4个不同规模的环境，设置实验最大

迭代次数T为100，种群数N为50，将本文提出的改进算

法TFWA-PSO与 4种最新的高效率优化算法（APF-RRT
（Artificial Potential Field-Rapidly-exploring Random 

Tree）［18］、APFWA（Add Pioneers Firework Algorithm）［19］、
AGA（Adaptive Genetic Algorithm）［20］和 IWOA（Improved 
Whale Optimization Algorithm）［21］）进行对比验证 .

TFWA-PSO的基本参数为：爆炸火花数M=10，最大

爆炸幅度 Â=15，最大火花数 a=0.2，最小火花数 b=0.8，
学习因子 c1 = c2=2，权重系数 ω=0.9. 在其它实验参数

保持不变的前提下，通过改变 k的值，对路径长度和搜

索时间进行了计算，结果如图4所示 .

4. 1　简单环境下路径规划

为验证 TFWA-PSO在简单环境中求解路径规划问

题的优越性，在图 5所示的空间中加入了一定数量的障

碍物，其中蓝色多边形为障碍物区域，白色区域为可行

区域 . 5 种算法的路径规划结果如图 5 所示，统计数据

如表1所示 .

根据表 1，TFWA-PSO 的路径长度在 4 种环境中最

短 . 在环境 1 中，比 APF-RRT 和 APFWA 分别缩短了

7.3%和 9.5%，在环境 3中，其平均能耗比其它算法显著

降低，减少幅度达 13.2% 至 24.77%. 在搜索时间方面，

TFWA-PSO 明显少于其它算法 . 这是因为 TFWA-PSO

结合了 PSO 和烟花爆炸操作，具有高效的全局搜索能

力，通过合理设置粒子的速度和位置更新规则，TFWA-

PSO能快速找到最优解 .
相比之下，其它算法在全局搜索能力上存在局限

性，导致搜索时间较长 . 因此TFWA-PSO解决了PSO在

图4　参数 k与路径长度的关系

 

 

 

 

 

 

X X X X

YYYY

(a) 环境1 (b) 环境2 (c) 环境3 (d) 环境4
图5　简单环境下路径规划对比图
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全局路径规划中存在的寻优时间长和能耗高的问题，能

够更经济高效地执行路径规划任务，减少AUV的能量消

耗 . 在图 5的 4种环境中，APF-RRT、AGA和 IWOA算法

的路径存在过多转折点的问题，导致AUV频繁转向 . 相

比之下，TFWA-PSO规划的路径更平滑，消除了拐角，这

得益于贝塞尔曲线的平滑特性和良好拟合能力 . 在图5
（a）和图5（b）中，AGA算法的拐点数量最多，路径长度最

长，性能最差 . 尽管APF-RRT和 IWOA算法的拐点数量

减少，但路径长度仍超过TFWA-PSO. 综上所述，TFWA-

PSO在4种环境下展现出了较好的寻优性能和稳定性 .
4. 2　复杂环境下路径规划

为验证 5种算法在复杂环境中路径规划的能力，利

用 Otsu 方法得到地图的自适应阈值，将数字地图和卫

星地图转换为二进制地图 . 图 6展示了 5种算法在二进

制地图上的路径，蓝色和紫色的星星分别表示起点和

目标点 .
在图 6（a）中，APF-RRT的拐点最多，导致路径曲折

性增加，增加了能量消耗和路径延迟的风险 . 其它 3种

算法能够平滑到达目标点，表现较好 . 图 6（b）~6（d）显

示，AGA在 4种海洋环境中的路径长度最长，且拐点较

多，容易出现频繁转向的问题 . 相比之下，APFWA在这

些海洋环境中路径较为平滑，表现较稳定，而 TFWA-

PSO的路径既平滑且长度最短 . 因此，相比其它 4种算

法，TFWA-PSO不仅展示出了最短的路径长度，还能够

顺利到达目标点 .

4. 3　TFWA-PSO寻优能力评估

本文选取 12个基准测试函数评估了 5种算法寻优

能力，包括单峰测试函数和多模态高维测试函数，用于

测试算法的全局和局部的寻优能力 . 其中每个函数被

独立模拟了 30 次，以获取平均值和标准差 . 数据结果

如表 2 所示，表格中黑体字表示最佳结果，图 7 展示了

在解决不同函数问题时，5种算法的收敛性能，该4种函

数具有不同的问题结构和特征，可以全面评估算法在

不同类型函数上的寻优能力 .
表 2 显示，当解决单峰问题时，TFWA-PSO 在大多

数测试函数上提供最佳的性能，特别是在 f1 (x)、f2 (x)、

f3 (x)和 f6 (x)上精度最高，全局寻优能力很强，这是由于
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图6　4种二进制地图下对比算法的路径规划图

表1　低覆盖率环境下5种算法仿真数据对比

环境

环境1

环境2

环境3

环境4

指标

路径长度/km
搜索时间/s
平均能耗/kJ
路径长度/km
搜索时间/s
平均能耗/kJ
路径长度/km
搜索时间/s
平均能耗/kJ
路径长度/km
搜索时间/s
平均能耗/kJ

TFWA-PSO
37.312
11.880 7

159.942
49.282
13.920 3

167.817
67.729
16.902 1

246.368
73.565
20.504

291.069

APF-RRT
41.645
17.12

175.825
57.272
16.379

189.716
73.219
22.701

278.891
74.975
26.533

296.551

APFWA
40.153
12.144 6

182.974
59.200
16.083 1

192.321
76.022
18.921 2

280.281
78.21
23.246

310.034

AGA
50.12
14.210 2

195.73
71.381
20.35

197.241
89.261
23.101

299.435
93.33
27.304 7

350.093

IWOA
48.471
21.131

201.1
68.037
22.314 3

190.35
91.489
25.147

307.397
90.32
26.489 6

348.321
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在算法初期，自由度较小和 T分布的特性，使得解更加

分散，探索范围更广，改进的选择策略也加快了种群向

更优解聚集，降低适应度差个体被选择的概率 . 尽管

AGA 在 f4 (x)和 f9 (x)上的性能优于 TFWA-PSO，但在其

它函数上的均值解均比 TFWA-PSO 差 . 其中 APF-RRT
在 f4 (x)上的平均值为负数，这说明其在搜索过程中遇

到困难，未能找到全局最优解，生成了一个较差的解，

因此APF-RRT的全局搜索能力较差，易陷入局部最优 .
单峰函数 f1 (x)~f6 (x)的测试结果表明，TFWA-PSO 具备

更强的全局寻优能力，能较好地在解空间中找到最优

解，有效避免陷入局部最优 .
在多模态高维测试函数的仿真中，相对于其它 4种

算法，TFWA-PSO在求解均值和稳定性上都取得了较好

的优化结果 . 这是因为随着迭代次数的增加，T分布逐

渐趋近于高斯分布，算法更注重局部范围内的精细调

整和优化，以更快地接近全局最优解 . 由于多模态高维

测试函数具有许多局部最优解，根据表 2的测试结果可

以得出，TFWA-PSO具有更强的局部寻优能力 .
表 2 中可以看到算法在测试函数上运行 30 次后，

TFWA-PSO的标准差除了在 f4 (x)、f5 (x)、f9 (x)和 f11 (x)上

大于 APF-RRT、AGA 和 IWOA，其余均小于其它 4 种算

法，说明TFWA-PSO与另外 4种算法相比具有较强的稳

定性 .
图 7 展示了在 4 种测试函数中，5 种算法的函数值

随迭代次数的增加而减小，特别是在 f3 (x)中，TFWA-

PSO虽然迭代次数较多，但下降的速度最快，寻优性能

最好 . 在 f7 (x)中，APF-RRT和 TFWA-PSO均表现良好，

但APF-RRT迭代速度慢且不稳定 . 在 f6 (x)和 f12 (x)中，

TFWA-PSO虽收敛速度较慢，但寻优性能最佳 . 相比之

下，APF-RRT和 IWOA虽收敛快，但易受局部最优解限

表2　测试算法在基准测试函数上的实验结果

函数

f1 (x)

f2 (x)

f3 (x)

f4 (x)

f5 (x)

f6 (x)

f7 (x)

f8 (x)

f9 (x)

f10 (x)

f11 (x)

f12 (x)

指标

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

TFWA-PSO
1.841 ´́ 10--27

7.535 5 ´́ 10--27

1.396 6 ´́ 10--16

9306 2 ´́ 10--17

2.282 5 ´́ 10--8

2.791 5 ´́ 10--8

5.551 1 ´́ 10-13

2.453 5 ´́ 10-12

27.09

43.252
3.075 4 ´́ 10--5

6.359 ´́ 10--5

4.310 3 ´́ 10--5

2.842 2 ´́ 10--4

6.282 2 ´́ 10--6

1.165 7 ´́ 10--3

7.678 ´́ 10-8

2.098 1 ´́ 10-8

1.551 8 ´́ 10--18

3.055 1 ´́ 10--17

3.744 6 ´́ 10-7

3.736 1 ´́ 10-5

1.606 5 ´́ 10--8

2.099 1 ´́ 10--8

APF-RRT
2.357 6 ´́ 10-4

3.592 5 ´́ 10-4

9.207 3 ´́ 10-2

9.668 5 ´́ 10-2

6.731 3 ´́ 10-7

3.051 6 ´́ 10-6

-5.023 7 ´́ 10-28

-2.093 5 ´́ 10-28

78.591
19.137

9.021 5 ´́ 10-3

3.132 ´́ 10-3

4.118 ´́ 10-3

1.502 1 ´́ 10-3

5.085 1 ´́ 10-3

1.132 4 ´́ 10-2

5.031 5 ´́ 10-4

3.137 4 ´́ 10-4

1.891 ´́ 10-17

4.526 4 ´́ 10-17

2.963 9 ´́ 10-6

2.400 6 ´́ 10-6

5.036 9 ´́ 10-4

3.11 ´́ 10-4

APFWA
8.694 8 ´́ 102

4.964 1 ´́ 102

7.255 8 ´́ 1011

1.906 4 ´́ 1012

4.225 3 ´́ 10-6

7.513 ´́ 10-6

65.843
32.564

1.161 3 ´́ 106

2.402 5 ´́ 104

7.852 6 ´́ 102

2.852 7 ´́ 102

2.267 3 ´́ 10-3

6.438 3 ´́ 104

5.665 4 ´́ 10-5

2.417 6 ´́ 10-3

1.606 1 ´́ 10-6

5.665 4 ´́ 10-5

1.719 1 ´́ 10-7

3.380 2 ´́ 10-7

11.214
2.432 3 ´́ 102

7.678 ´́ 10-6

1.630 4 ´́ 10-5

AGA
1.681 ´́ 10-4

7.645 3 ´́ 10-5

3.994 7 ´́ 10-5

5.424 1 ´́ 10-5

8.111 1 ´́ 10-4

6.988 5 ´́ 10-5

5.330 2 ´́ 10--21

4.789 7 ´ 10--20

1.399 8 ´́ 102

1.192 3 ´́ 103

1.566 ´́ 102

8.088 3 ´́ 102

7.493 8 ´́ 10-4

2.246 2 ´́ 10-2

6.762 7 ´́ 10-4

4.312 8 ´́ 10-3

8.040 7 ´́ 10--9

1.727 8 ´́ 10--10

9.758 2 ´́ 10-6

5.679 1 ´́ 10-6

8.911 1 ´́ 10--9

1.875 8 ´́ 10-8

2.600 2 ´́ 10-5

4.571 4 ´́ 10-6

IWOA
1.517 5 ´́ 10-5

1.011 1 ´́ 10-5

9.424 3 ´́ 10-6

4.646 8 ´́ 10-6

4.664 9 ´́ 10-5

3.967 1 ´́ 10-6

1.210 3 ´́ 10-7

1.079 2 ´́ 10-6

4.778 8 ´́ 102

92.772
80.883

9.615 7 ´́ 102

1.825 ´́ 10-4

1.558 ´́ 10-10
1.152 5 ´́ 10-3

6.231 4 ´́ 10-3

4.224 9 ´́ 10-3

7.566 ´́ 10-3

1.567 3 ´́ 10-5

4.459 9 ´́ 10-5

3.821 7 ´́ 10-7

5.202 7 ´́ 10--9

1.807 6 ´́ 10-6

1.786 5 ´́ 10-7

3131



电 子 学 报 2024 年

制 . 总体来看，TFWA-PSO 虽收敛速度慢，但在寻优能

力上优于其它算法，能找到更优的路径 .
5　总结

针对 AUV 避障路径规划问题，本文提出了一种将

烟花算法与粒子群算法融合的 TFWA-PSO 算法 . 首先

使用三角形法进行海底环境建模；其次，鉴于基本烟花

算法存在局部最优解的问题，提出了自适应T分布变异

以及通过改进选择策略来选择适应度更好的个体，并

从理论上对算法的搜索范围、收敛速度以及收敛性进

行了证明；最后，将改进的 T分布烟花算法融合到粒子

群算法中，解决粒子群算法在迭代过程易陷入局部最

优的问题 . 仿真结果可以看出：本文改进的算法比另外

4 种算法得到的路径在搜索时间和能耗等方面有明显

提升，且转折点个数大大减少，在需要高效、能耗管理

的路径规划应用中表现较好，可以快速地寻找到最优

的路径，然而，由于本文所研究的障碍物均为静态，

TFWA-PSO 在动态障碍物环境下缺乏对障碍物迅速变

化的响应能力，从而导致算法在动态障碍物环境下存

在避障不足的缺点 . 因此在未来的研究中，我们应着重

关注解决动态障碍物带来的挑战，以提高算法的实用

性和适应性 .
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