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基于多策略改进人工兔优化算法的三维无人机
路径规划方法
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摘　要：　三维无人机路径规划问题旨在满足安全性条件的前提下为无人机规划出一条最佳的飞行路径 . 本文

通过数学建模的方式构建出无人机路径规划的成本函数，从而无人机路径规划问题转化为多约束的优化问题，并使用

元启发式算法来求解该问题 . 针对人工兔优化算法收敛慢以及易陷入局部最优的缺陷，本文开发了一种基于Levy飞
行、自适应柯西变异以及精英群遗传策略改进的人工兔优化算法（Artificial Rabbit Optimization algorithm based on Levy 
flight，adaptive Cauchy mutation， and elite population Genetic strategy，LCGARO）. 将 LCGARO 与 6 个经典和先进的元启

发式算法在 29个CEC2017测试函数和 6个复杂度不同的三维无人机路径规划地形场景中进行多方面对比实验 . 对比

实验结果证明，在CEC2017测试函数的对比实验中，本文提出的LCGARO算法在 22个测试函数中具有更优的寻优精

度 . 在无人机路径规划实验中，LCGARO算法在5个地形场景中能够规划出总成本函数值最小的飞行路径 .
关键词：　三维无人机路径规划；人工兔优化算法；Levy飞行；自适应柯西变异；精英群遗传策略；元启发式算法

基金项目：　国家重点研发计划（No.2021YFB0300104）
中图分类号：　TP301；TP391.9 文献标识码：　A 文章编号：　0372-2112(2024)11-3780-18
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn DOI:10.12263/DZXB.20230382

A 3D UAV Path Planning Method Based on Multi-Strategy Improved 
Artificial Rabbit Optimization Algorithm

WANG Wen-tao1, YE Chen2, TIAN Jun1*

(1. College of Software, Nankai University, Tianjin 300350, China; 
2. School of Computer and Information Engineering, Jiangxi Agriculture University, Nanchang, Jiangxi 330045, China)

Abstract:　The 3D UAV (Unmanned Aerial Vehicle) path planning problem aims to plan an optimal flight path for 
the UAV while satisfying safety conditions. In this paper, a cost function for UAV path planning is constructed by means of 
mathematical modeling, so that the UAV path planning problem is transformed into a multi-constrained optimization prob⁃
lem, and metaheuristic algorithms are applied to solve this problem. Aiming at the shortcomings of artificial rabbit optimiza⁃
tion algorithm which is slow to converge and easy to fall into local optimum, this paper develops an improved Artificial 
Rabbit Optimization algorithm based on Levy flight, adaptive Cauchy mutation, and elite population Genetic strategy (LC⁃
GARO). Multifaceted comparison experiments are conducted between LCGARO and six classical and advanced heuristic al⁃
gorithms in 29 CEC2017 test functions and six 3D UAV path-planning terrain scenarios of varying complexity. The results 
of the comparison experiments prove that the LCGARO algorithm proposed in this paper has better optimization accuracy 
among 22 test functions in the comparison experiments of CEC2017 test functions. In the UAV path planning experiments, 
the LCGARO algorithm is able to plan a flight path with the smallest total cost function value in five terrain scenarios.
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1　引言

无人驾驶飞行器通常称为无人机 . 与有人驾驶的

飞机相比，无人机有更灵活、环境适应能力强、可拓展

性更高的特点 . 由于科学技术的进步和无人机生产成

本的降低，人们对无人机的各种应用产生了愈发浓厚

的兴趣 . 无人机的多功能性和可拓展性的特点使其广

泛应用在目标追踪［1］、智慧农业［2］、救援任务［3］以及物

流应用［4］等多方面领域 . 在无人机独立执行任务时，其

所面临的实时环境很难完美反馈给控制器或者操作者

人员，因此无人机要完成上述任务，最基本的要求就是

无人机需要拥有完备的自主规划路径的能力 .
无人机路径规划问题是在确定飞行条件、始发点

和目的地的前提下，为无人机规划一条无碰撞的飞行

路径 . 随着无人机研究的深入，各种复杂任务对无人机

的飞行路径的要求也逐渐变得严格 . 目前来看，无人机

的飞行路径规划问题是复杂且多约束的问题［5］. 这要

求无人机所规划的路径不仅要满足无磕碰的前提，并

且要同时考虑路径成本、燃料成本、安全成本和时间成

本等多个因素 . 截至目前，已有很多优质的方法用于辅

助无人机进行路径规划，如快速随机树算法［6］、Dijkstra
算法［7］、元启发式算法［8］、人工势场法［9］、D* Lite算法［10］

等 . Wang等人［11］基于改进蜉蝣算法提出了一种多约束

的无人机路径规划方法，这种方法能够保证在规划出

高质量的路径的同时保证较快的计算速度 . Souza 等

人［12］提出了一种改进的人工势场算法（Modified Artifi⁃
cial Potential Field，MAPF）用于解决无人机群在三维环

境下的路径规划问题，MAPF相对于传统人工势场算法

而言又具有更好的可拓展性，能够有效地规划多架无

人机的路径 . Zhang等人［13］采用了改进的A*算法、稀疏

A*搜索算法（SAS）和动态A*算法（D*）算法来解决三种

不同威胁情景中隐身无人机的渗透路线计划的问题 .
无人机三维路径规划问题需要综合考虑所规划路

径的飞行距离、飞行高度、无人机爬升成本、安全成本

等诸多影响因素，因此无人机三维路径规划问题是一

个 NP-Hard 问题，问题的复杂性随着问题的大小而增

加［14］. 在NP-Hard问题的求解及优化上，元启发式算法

是一个不错的选择 . 随着研究者们对元启发式算法研

究的不断深入与创新，元启发式算法目前主要可以分

为基于进化的算法、基于群体智能的算法、基于人类的

算法和基于物理和化学的算法 . 基于进化的算法主要

是模拟达尔文法则即自然界中优胜劣汰的进化规律来

对算法中的候选解进行更新，基于进化的算法主要有

遗传算法（Genetic Algorithm，GA）［15］和差分进化算法

（Differential Evolution，DE）［16］. 一些经典的和新颖的基

于群体智能的算法有粒子群算法（Particle Swarm Opti⁃
mization，PSO）［17］、侏儒猫鼬优化算法（Dwarf Mongoose 

Optimization Algorithm，DMOA）［18］和沙猫群优化算法

（Sand Cat Swarm Optimization，SCSO）［19］等 . 社会进化与

学习优化算法（Socio Evolution & Learning Optimization 
algorithm，SELO）［20］和多元宇宙优化算法（Multi-Verse 
Optimizer，MVO）［21］分别是基于人类的算法和基于物理

和化学的算法中极具代表性的算法 .
人工兔优化算法（Artificial Rabbits Optimization，

ARO）［22］是受到兔子在自然界中迂回觅食和随机躲藏的

生存策略启发从而提出的一种新型的元启发式优化算法 .
人工兔优化算法一经提出便被应用在各个领域，且均取

得了不错的成效 . Elshahed等人［23］将ARO算法应用在电

网运行问题上，在考虑24小时不同负荷情况下最小化电

网每日能量损失和每日电压曲线 . Riad等人［24］使用ARO
算法来为质子交换膜燃料电池模型寻找不确定参数的最

优值 . Mazloumi等人［25］基于ARO算法设计了一种带储水

箱（Water Storage Tank，WST）的光伏（PV）抽水系统最优

尺寸 . 虽然ARO具有较强的局部开发潜力和良好的搜索

效率，但ARO仍然存在收敛速度慢，在处理一些复杂或高

维问题时容易陷入局部最优的缺点. Wang等人［26］结合Levy
飞行策略和选择性反向学习策略开发了ARO的增强变体

LARO. Wang等人［27］将天鹰优化（Aquila Optimizer，AO）［28］

算法和人工兔优化算法进行融合，改善了两种单一算法

的局限性，与此同时引入混沌反向学习策略驱动AO与ARO
进行整合，从而提出CHAOARO算法 .

本文主要针对ARO收敛速度慢以及在复杂问题上

容易被局部极值所吸引的缺陷，开发了一种基于 Levy
飞行、自适应柯西变异以及精英群遗传策略的人工兔

优化算法（Artificial Rabbit Optimization algorithm based 
on Levy flight， adaptive Cauchy mutation， and elite popu⁃
lation Genetic strategy，LCGARO）. Levy飞行算子显著改

良了 LCGARO 算法处理复杂问题的能力，自适应柯西

变异算子增加了算法的种群多样性，精英群遗传策略

利用种群中优质的候选解去引导其他候选解进行位置

更新，从而极大地加快了算法的收敛速度 . 将LCGARO
在CEC2017基准函数上与其他一些优质算法进行对比

分析，实验结果显示 LCGARO 在 CEC2017 测试函数上

展现出更优质的综合优化性能 . 将本文提出的

LCGARO 算法应用在 6 种复杂度不同的三维地形场景

下来辅助无人机进行路径规划，并将规划所得的路径

结果与其他一些经典的和新颖的算法所规划的结果进

行对比，对比实验结果证明 LCGARO 在三维无人机路

径规划问题上的性能显著优于其他算法 .
2　三维无人机路径规划数学模型

三维无人机路径规划问题是指在满足一定的约束

条件下，辅助无人机规划得到优质的飞行路径 . 本文所
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研究的路径规划问题涉及约束条件和成本函数等［29］.
2. 1　距离成本

无人机飞行路径的距离成本主要与无人机的始发

点和终点间的飞行距离相关 . 在本研究中，将无人机的

飞行路径划分为多个路径节点 . 每个路径节点可以用

坐标 Pij = (xij yij zij )来表示 . 飞行线路中相邻两个节点

的欧式距离用 Pij Pij + 1 表示 . 因此，在本研究中的无

人机距离成本函数的数学计算式如下：

F1 (Xi )= ∑
j = 1

n - 1

 Pij Pij + 1 （1）
其中，n代表将飞行路径划分成的节点个数，第一个节

点代表飞行路径的始发点，第 n个节点代表飞行路径的

目的地 . Xi表示无人机的飞行路径即需要飞过的 n个节

点的集合 .
2. 2　安全成本和可行性约束

在执行任务时，无人机的飞行安全是重中之重 . 在

飞行过程中，无人机需要跨越诸多障碍物不发生碰撞，

在本研究中假设每一个障碍物都用一个圆柱体来表

示，令K为所有障碍物的集合，障碍物投影的中心坐标

为 Ck，半径为 Rk. 图 1 显示了从节点 Pij 到节点 Pij + 1 途

经的障碍物区域图 .

D表示无人机的直径，S表示无人机与碰撞域之间

的安全距离，dk 表示无人机飞行路径到障碍物中心的

直线距离 . 对于障碍物集合K而言，无人机从节点Pij出

发到节点Pij + 1的安全成本函数的数学模型如下：

F2 (Xi )= ∑
j = 1

n - 1∑
k = 1

K

Tk (Pij Pij + 1 ) （2）

Tk (Pij Pij + 1 )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0                             if dk > S +D + Rk

(S +D + Rk )- dk if D + Rk < dk ≤ S +D + Rk

¥                           if dk ≤ D + Rk

（3）

2. 3　飞行高度成本函数

当无人机在执行任务时，选择合适的飞行高度是

至关重要的 . 例如，使用无人机进行搜索任务时，无人

机所拍摄的照片清晰度与飞行高度有着很大的关系 .
因此，在本文研究中，将无人机的飞行高度限制在一定

的范围内 . 本文所研究的无人机路径规划问题是最小

化问题，若无人机的飞行高度超出预设的界限，则通过

增大飞行高度成本函数的值从而对其进行修正 . 飞行

高度成本函数的数学表达式如下：

F3 (Xi )=∑
j = 1

n

Hij （4）

Hij =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

|
|
||||

|
|
|||| hij -

(hmax + hmin )
2

if hmin ≤ hij ≤ hmax

¥                                otherwise

（5）

其中，hij 是无人机在飞行过程中距离地面的距离，hmax

和hmin表示距离地面飞行高度范围的最大和最小值 .
2. 4　平滑度成本函数

平滑成本用于评估所生成可行飞行路径的转弯率

和爬升率 . 图 2展示了无人机从节点Pij 到节点Pij + 2 飞

行路径在三维坐标系下的示意图 . P'ij、P'ij + 1 和 P'ij + 2 分

别是路径点 Pij，Pij + 1 和 Pij + 2 在 XOY 平面上的投影点 .
将线段Pij Pij + 2投影到XOY平面上，线段P'ij P'ij + 2的延长

线与线段 P'ij + 1 P'ij + 2 所形成的夹角记作 ϕij. i、j和 k分别

是X、Y和Z轴上的单位向量 . ϕij的计算式如下：

ϕij = arctan (  P'ij P'ij + 1 ´ P'ij + 1 P'ij + 2

P'ij P'ij + 1 ×P'ij + 1 P'ij + 2 ) （6）

P "
ij + 2 是路径点 Pij + 2 在线段 Pij Pij + 1 所在平面上的

投影点 . 线段 Pij + 1 Pij + 2 与线段 Pij + 1 P "
ij + 2 所形成的夹

角记作 θij + 1，其计算式如下：

θij + 1 = arctan ( zij + 1 - zij

 P'ij P'ij + 1 ) （7）

Pi,j+1

Ck

dk

D

S

碰撞域

危险域

Rk

Pij

图1　无人机途经障碍物投影图

图2　三维坐标系下无人机飞行路径图
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无人机飞行路线中形成的角 ϕ和角 θ反映了飞行

路径的转弯率和爬升率，因此平滑度成本函数的数学

建模可以表示如下：

F4 = a1∑
j = 1

n - 2

ϕij + a2∑
j = 1

n - 1

|| θij - θij - 1 （8）
2. 5　三维无人机路径规划问题的总成本函数

综合考虑一条可行路径Xi 的距离成本、安全约束、

飞行高度和路径平滑度约束，因此可以将总成本函数

建模如下：

F(Xi )= ∑
k = 1

4

bk Fk (Xi ) （9）
其中，bk表示第 k个成本函数的权重系数 . F(Xi )较为贴

切地建立了三维无人机路径规划问题的优化目标和约

束，这为本文后续使用元启发式算法来优化三维无人

机路径规划问题提供了充分的条件 .
2. 6　基于球面向量的三维无人机路径规划方法

基于球面矢量的三维无人机路径规划方法将每条

可行路径 Xi 从始发点到终点编码成一组矢量 . 在该方

法中，每个向量具体描述了无人机如何从一个路径节

点到飞行到下一个路径节点的过程 . 此方法设计矢量

在球面坐标系中可以具体由以下三个向量组成：

ρÎ(0path_length)、θÎ(-π/2π/2) 和 ϕÎ(-ππ). ρ表示飞

行幅度，θ表示无人机的飞行仰角，ϕ表示无人机方位

角 . 一条具有N个节点的可行飞行路径Ω i 可以由以下

3N维的球面向量表示：

Ω i = (ρi1 θi1 ϕi1 ρi2 θi2 ϕi2 ρin θin ϕin ) （10）
基于球面矢量的路径规划方法的基本原理是利用

飞行过程中的幅度、仰角和方位角与无人机的速度、转

角和爬升角之间的关系来提高规划路径的安全性和有

效性 . 例如，无人机的速度矢量在水平面上的投影反映

了其飞行幅度，速度矢量与水平面间的夹角就是仰角，

通过改变速度矢量在垂直方向上的分量就可以改变无

人机的仰角 . 可以通过调整无人机的仰角和爬升角来

躲避障碍物，通过调整幅度和转角来实现无人机的转

向等等 . 这种方法可以帮助元启发式算法在配置空间

而不是笛卡尔空间进行搜索，因此它可以有效地减少

算法的搜索空间，从而提高算法发现更好的飞行路线

的能力 .
3　人工兔优化算法

人工兔优化算法起源于兔子在自然界中的生存策

略 . ARO 算法中主要有迂回觅食和随机躲藏两种候选

解更新策略 . 为了防止洞穴被天敌发现，兔子会迂回到

远离洞穴的地方进行觅食 . 狡兔三窟，兔子会在洞穴周

围挖掘许多洞穴，当天敌来袭时兔子会随机躲藏进其

中一个洞穴中 .

3. 1　迂回觅食

假设ARO中兔子群落中的每只兔子都有自己的区

域，区域内有 d个洞穴，不同的兔子将随机访问彼此的

位置进行觅食 . 在迂回觅食的游荡过程中兔子进行进

食，所以该策略使得每个兔子对群体中随机选择的另

一个个体的位置进行扰动，迂回觅食的数学模型如下：
vi (t + 1)= xj (t)+R ×(xi (t)- xj (t))

+round(0. 5 ×(0. 05 + r1 ))× n1 
ij = 12N and i ¹ j

（11）

R = L × c （12）
L = ( )e - e( )t - 1

T

2

× sin(2πr2 ) （13）
c(k)=

ì
í
î

1  if  k == g(l)

0  else 


k = 12d；l = 12 é ùr3 × d

（14）

g = randperm(d) （15）
n1 ~N(01) （16）

其中，vi (t + 1)是种群中第 i只兔子在第 t+1次迭代中的候

选位置，xi (t)是第 i只兔子在第 t次迭代中的位置，N代表

ARO算法的种群大小，d表示所优化问题的维度，T是最

大的迭代次数，round代表四舍五入函数，randperm将会返

回从1~d的随机排列 . r1、r2和 r3是3个 (01)范围内的随机

数，L表示进行迂回觅食过程中的跑动长度 . N(01)是标

准正态分布函数，n1是服从标准正态分布的随机数 .
3. 2　随机躲藏

在 ARO 的每次迭代过程中，种群中的兔子将会沿

着搜索空间的每个维度在周围挖掘 d个洞穴，随后兔子

将会随机选择一个洞穴进行隐藏来躲避天敌 . 第 i个兔

子挖掘的第 j个洞穴的数学建模公式如下：

bij (t)= xi (t)+H × g × xi (t) i = 12N；j = 12d  （17）
H =

T - t + 1
T

× r4 （18）
n2 ~N(01) （19）

g(k)=
ì
í
î

1  if  k == j

0  else 
 k = 12d （20）

其中，H 是隐藏系数，在随机扰动下中从 1 线性地减少

到 1/T. 兔子在受到天敌的攻击时，兔子需要找到安全

的地方进行躲藏，这种随机躲藏的数学建模如下：

vi (t + 1)= xj (t)+R ×(r4 × bir (t)- xi (t)) i = 12N   （21）
gr (k)=

ì
í
î

ïï
ïï

1  if  k == é ùr5 × d

0  else 
 k = 12d （22）

其中，bir 表示兔子从它的 d 个洞穴中随机选择的一个

用于躲藏的洞穴，r4和 r5是两个 (01)范围内的随机数 .
每一次迭代过程中，ARO 在执行完迂回觅食和随

机躲藏其中之一之后，第 i只兔子的位置使用如下计算
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式进行更新：

xi (t + 1)=
ì
í
î

xi (t) f (xi (t))< f (vi (t + 1))

vi (t + 1) f (vi (t + 1))< f (xi (t))
（23）

该方程表示将第 i 只兔子的候选位置和当前位置

的适应度值进行比较，并保留适应度值更好的位置 .
3. 3　能量收缩

在 ARO 算法中，种群中的兔子倾向于在迭代初期

进行迂回觅食在迭代后期进行随机躲藏 . 这种切换机

制与兔子本身的能量相关 . 因此，ARO设计了能量收缩

机制来控制算法在迂回觅食和随机躲藏两种位置更新

策略之间切换，能量因子的定义如下：

A(t)= 4 ( )1 -
t
T

ln
1
r6

（24）
其中，r6 是 (01)范围内的随机数 . 由式（24）可知，能量

因子 A(t)在迭代过程中是振荡并且逐渐减小的 . 当能

量因子A(t)> 1时，兔子将会选择迂回觅食策略，反之则

倾向于选择随机躲藏策略 .
4　LCGARO改进算法

4. 1　Levy飞行

Levy 分布是 20 世纪 30 年代由法国数学家莱维提

出的一种概率分布 . Levy飞行是一种服从 Levy分布的

随机搜索策略，其步长具有随机性的特点，在搜索过程

中，Levy 飞行频繁使用短步长偶尔使用长距离步长的

跳变方式，使得 Levy 飞行更适合在大规模且未知的范

围内进行搜索 . Levy分布以及 Levy飞行步长的计算如

式（25）、式（26）所示：

Levy(λ)~ | s |-λ   1 < λ < 3 （25）
s = μ/ | v |1 λ   0 < λ < 2 （26）

其中，μ和 v 代表符合正态分布的随机值，μ~N(0δ2
μ )、

v~N(0δ2
v ). δv = 1，δμ的计算式如下：

δμ =
ì
í
î

ïï
ïï

Γ(1 + λ)sin(πλ/2)

2(λ - 1)/2Γ[ ]((1 + λ)/2)

ü
ý
þ

ïïïï

ïï

1 λ

（27）
其中，Γ代表Gamma函数，在本文研究中取 λ = 1.5.

在基本 ARO 算法迂回觅食阶段，每只兔子随机访

问其它某一只兔子的位置，兔子的位置更新时受到随

机选择的另一只兔子的位置扰动 . 这个随机选择的过

程具有一定的盲目性和随机性，若随机选择的位置是

一个局部最优的候选解，则在扰动的过程中有一定几

率使得算法被局部最优的情况所吸引 . 针对迂回觅食

策略中的不足，结合 Levy 飞行高频短步长和低频长步

长跳变的特点来对兔子随机选择的方式进行改良，从

而减小ARO在执行迂回觅食策略时被局部最优值所吸

引的概率，以及增加算法的全局开发能力 . 在LCGARO
算法执行完迂回觅食策略后，再使用式（28）和式（29）

对所产生的候选位置进一步扰动更新：

Lv i (t + 1)= vi (t + 1)+Levy(λ)× vi (t + 1) （28）
vi (t + 1)=

ì
í
î

vi (t + 1)  f (vi (t + 1))< f (Lv i (t + 1))

Lv i (t + 1)  f (Lv i (t + 1))< f (vi (t + 1))
   （29）

借鉴原始ARO算法中方程式（23）中提到的位置选

择方式，比较Lv i (t + 1)和 vi (t + 1)的适应度值，保留适应

度值更优的候选解，从而使得改进后的迂回觅食策略

能够在更新过程中偏向更优的方向 .
4. 2　自适应柯西变异

在 ARO 中，算法的种群多样性代表了候选解分布

的广泛程度 . 丰富的种群多样性有助于算法在搜索空

间内进行更广泛的搜索从而达到提高找到全局最优解

的概率 . 同时，丰富的种群多样性能够防止算法早熟收

敛，候选解过度聚合容易增加算法被局部极值吸引的

风险 . 本研究将自适应柯西变异策略引入到随机躲藏

过程中以增加算法种群多样性 .
标准柯西分布的概率密度可以用以下函数表示：

f (x)=
1
π
´

1

1 + x2
 -¥ < x <+¥ （30）

将柯西变异策略与自适应算子相结合，使得柯西

变异在策略在早期迭代中产生较大的步长扰动，在后

期逐步使用小步长对种群中的兔子位置扰动，促使算

法进行局部搜索 . 使用自适应柯西变异策略对ARO算

法中随机隐藏所产生的候选解进一步变异扰动，再结

合式（32）引导变异结果往更优质的方向发展，自适应

柯西变异策略的计算式如下：

Cvi (t + 1)= vj (t + 1)+ vj (t + 1)´Cauchy(01)´ e(1 - t)´ α   （31）
vi (t + 1)=

ì
í
î

Cv i (t + 1) f (Cv i (t + 1))< f (vi (t + 1))

vi (t + 1) f (vi (t + 1))< f (Cv i (t + 1))
（32）

其中，vj (t + 1)是式（21）产生的候选位置，Cauchy(01)是

标准柯西分布产生的随机值 . α是收缩系数，在本文研

究中取值为 0.15. 使用自适应柯西变异策略对随机隐

藏产生的候选位置进行扰动以增加算法的种群多样

性 . 在寻优初期，较大的扰动步长有助于算法获得更广

泛的开发能力从而对解空间进行更大范围的搜索，在

寻优后期，较小的扰动促进算法在上一代候选解的周

围精细搜索从而加速算法的收敛 .
4. 3　精英群遗传策略

遗传算法是一种经典的元启发式算法，它模拟了

自然界生物的进化过程中染色体的交叉和遗传过程 .
目前，已有许多学者将遗传算法的思想与新颖的元启

发式算法相融合以达到提高性能的目的 . 如 Zervouda⁃
kis等人［30］将遗传算法与萤火虫算法融合提出的FAGA
算法，该算法能够有效解决产品线设计问题 . 通过对先

前学者的研究进行学习与思考，本文提出了一种精英

群遗传策略对ARO算法进行改良 . 将ARO算法与遗传
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算法中的交叉和变异算子进行融合，使得本文提出的

LCGARO 算法能够同时具有 ARO 算法和 GA 算法的优

点 . 在原始ARO算法的迂回觅食和随机躲藏的位置更

新策略中，没有充分利用最优个体的位置信息来引导

种群中其他兔子的位置信息进行更新迭代，这不利于

算法的快速收敛 . 其他个体在向最优个体靠拢的过程

中，也可以同步探索周围的解空间区域，从而保持一定

的种群多样性 . 在本文提出的精英群遗传策略中，将兔

子种群中所有个体按照适应度值从小到大排列，兔子

种群中适应度值最优的 3个个体组成精英群，3个精英

个体分别记作 e1 ~e3. 将 3个精英个体分别与种群中的

所有个体 r1 ~rN 进行比较，若兔子 ei 的适应度值优于兔

子 rj，则对两只兔子进行基因杂交操作，反之则对两只

兔子 ei和 rj进行基因变异操作 .
在 ARO 算法中，一个基因的具体意义等同于兔子

自己区域内的一个洞穴，属于一只兔子区域内 d个洞穴

的意义等同于一个个体有 d 个基因 . 两个个体进行基

因交叉操作将会产生两个新的个体 Ra 和 Rb. 基因交叉

的数学建模如下：

Ra
k = (r7 + 1)×X ei

k + (1 - r7 )×X rj

k iÎ[13]jÎ[1N ]kÎ[1d]

（33）
Rb

k = (r7 + 1)×X rj

k + (1 - r7 )×X ei

d iÎ[13]jÎ[1N ]kÎ[1d]

（34）
其中，Ra

k、Rb
k、X ei

k 和 X rj

k 表示个体 Ra、Rb、 X ei 和 X rj 的第 k
号基因，r7表示［0，2］范围内的随机数 .

同样的，在执行基因变异过程中也会产生 Ra 和 Rb

两个新个体 . 在基因变异过程中，对两个个体的一部分

基因进行变异操作，这有助于提升算法种群的多样性 .
在这个过程中，基因变异的概率设为 γ，因此执行变异

操作的两个个体中，每个个体将会有 γ ´ d 个基因发生

变异 . 基因变异操作的数学建模如下：

Ra
k = X ei

k + δ × κiÎ[13]kÎ[1γ ´ d] （35）
Rb

k = X rj

k + δ × κjÎ[1N ]kÎ[1γ ´ d] （36）
δ = 0.1 ×(ub - lb) （37）

其中，ub和 lb表示算法搜索空间的上界和下界，κ是一

个服从正态分布的随机数 .
在对所有个体执行完交叉或者变异操作之后，会

产生一个新的种群记作R，将R与原始兔子种群X进行

融合，并在保持种群规模N不变的情况下，保留适应度

值更优的个体作为合成种群中的新个体 . 在本文提出

的 LCGARO 算法的每次迭代过程中，50% 的概率选择

执行精英群遗传策略，50% 概率执行迂回觅食和随机

躲藏策略 . 精英群遗传策略充分利用种群中的精英个

体对其他个体的更新进行引导，从而加快算法的收敛

速度，同时变异操作也进一步丰富了算法的种群多样

性，有助于防止算法过早被局部极值所吸引 .
4. 4　LCGARO算法改进思想及其伪代码

虽然 ARO 算法具有操作简单，易于理解并且超参

数较少的优点，但是仍然存在收敛速度慢，易陷入局部

最优的缺陷 . 在原始ARO算法中，能量因子A控制着算

法由迂回觅食阶段切换到随机躲藏阶段的转换过程，

当能量因子A大于1时，ARO算法进入迂回觅食阶段，反

之进入随机躲藏阶段 . 为了更直观的观察能量因子A在

算法迭代过程中的变化，将其在最大迭代次数为 1 000
时的图像展示在图3中 .

图3中红色虚线表示直线 y = 1，从图3可以清楚，在

算法迭代前期和中期，A取值普遍大于1，在迭代后期A取

值更倾向于小于1的方向发展 . 在ARO算法的迭代初期，

由于种群中候选解位置的生成方式是随机且无序的，算

法种群中的候选解距离理论最优解所在位置较远，特别

是在复杂优化问题中，候选解与理论最优解之间的偏差

则更加明显 . 因此，在这个阶段中，增强算法的全局开发

能力以及使用长步长来更新候选解能够显著提高其找到

理论最优解的概率 . 在ARO算法迭代前期和中期，算法

更倾向于选择迂回觅食策略来更新种群中的候选解，本

文使用Levy飞行策略对迂回觅食阶段进行改进的思想良

好契合了增强其全局开发能力的目的，在改进的算法中

利用Levy飞行策略中长短步长相结合的跳变特点来进一

步更新候选解，长步长有助于算法对解空间进行更广泛

的搜索以避免陷入局部最优的困境，短步长促使算法对

候选解周围区域展开精细搜索以提高发现高质量解的概

率 . 在迭代后期，ARO算法更倾向于使用随机躲藏策略来

更新种群中的候选解，相比于初期，此时算法种群中候选

解和理论最优解之间的偏差已经显著减小，因此增加算

法种群多样性以及用小步长对种群中候选解位置更新过

程进行扰动更能够促进算法寻找到高质量解的概率 . 使

用自适应柯西变异策略对随机躲藏阶段进行更新的思想

很好的契合了增加算法种群多样性的目的 . 将柯西变异

与自适应算子相结合，使其在迭代初期对算法种群中候

图3　能量因子A变化图
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选解更新产生较大的扰动，在后期自适应算子产生的随

机因子较小以丰富算法的种群多样性，进一步分散算法

种群中聚集在一起的候选解，从而促使算法对搜索空间

进行更加精细的搜索以提高获取到更加优质解的概率 .
从收敛速度角度来看，收敛速度较慢也是 ARO 算

法需要进一步改善的缺陷 . 在 ARO 算法中，候选解的

更新方式缺乏优质解的引导，质量较差的候选解不能

够及时优质解靠拢，在更新过程中劣质候选解的信息

容易导致新产生的候选解质量较差，从而导致算法陷

入慢收敛的困境 . 精英群遗传算法的引入高效提升了

ARO算法对种群中优质个体的利用率，其中，基因交叉

算子利用种群中排名前三的优质候选解引导其他候选

解进行更新，优质候选解的位置信息帮助劣质候选解

快速向其靠拢，从而达到加速算法种群的整合以提高

算法收敛速度的目的 . 与此同时，基因变异算子能够进

一步丰富算法种群多样性以提高算法的全局开发能

力 . 综上，将前文所介绍的三种改进策略引入 ARO 算

法的不同阶段以提出LCGARO算法，如算法1所示 .

4. 5　ARO与LCGARO的时间复杂度分析

时间复杂度是评价算法效率的重要衡量指标 .
ARO 算法与 LCGARO 算法的时间复杂度与迭代次数

T、种群规模N、优化问题维度 d及位置更新机制密切相

关 . 原始ARO算法的时间复杂度主要由初始化O（N）、

计算个体适应度值 O（T·N）、迂回觅食更新策略

O（1/2T·N·d）和随机躲藏更新策略O（1/2T·N·d）的时间

复杂度构成，因此ARO算法的时间复杂度计算如下：

O(ARO)=O(N + T ×N +
1
2

T ×N × d +
1
2

T ×N × d)

=O(N + T ×N + T ×N × d)
　（38）

相同的，LCGARO时间复杂度主要由初始化O（N）、

计算个体适应度值O（T·N）、Levy算子改进迂回觅食更新

策略O（1/2T（N·d+ N·d+1））、自适应柯西变异算子改进随

机躲藏更新策略O（1/2T（N·d+ N·d+1））以及50%概率选

择精英群遗传策略O（3T·N×d+T·N+2T）的时间复杂度构

成，LCGARO时间复杂度计算如式（39）所示：

O(LCGARO)=O(N+
1
2

(T ×N+
1
2

T (2N ×d+1)

+
1
2

T (2N ×d+1))+
1
2

(3T ×N ×d+T ×N+2T ))

=O(N+T ×N+
5
2

T ×N ×d+
3
2

T )

»O(N+T ×N+T ×N ×d+T )

（39）
由此可见，LCGARO的时间复杂度相比于ARO而言

有所增加，当迭代次数T较小时，二者时间复杂度近似相等.
5　CEC2017测试函数对比实验

5. 1　CEC2017测试函数介绍

为了全方位评估 LCGARO 的性能，本文基于

CEC2017 测试函数测试集设计了一系列对比实验，

CEC2017 函数集的详细信息如表 1 所示 . F1~F2为单峰

函数，F3~F9 为简单多峰函数，F10~F19 为混合函数，

F20~F29为组合函数 .
5. 2　实验参数设置

为了评估本文所提出的算法是否具有高效性，本

文选取了一些经典的和新颖的元启发式算法设计了对

比实验，这些算法包括：遗传算法（GA）、鲸鱼优化算法

（Whale Optimization Algorithm，WOA）［31］、白鲸优化算

法（Beluga Whale Optimization，BWO）［32］、基于莱维飞行

和选择性反向学习的人工兔优化算法（LARO）、向量加

权平均算法（weIghtedmeaNoFvectOrs，INFO）［33］和人工

兔优化算法（ARO）.  各个算法的参数设置如表 2所示 .
其中GA和WOA是元启发式算法中两个具有代表性的

算法、BWO 和 INFO 是近期新提出的元启发式算法，

LARO 是 ARO 算法的改进版本 .  在本文实验中，算法

种群大小设为 30，问题维度设为 100，迭代次数设为

1 000，为了避免随机性与偶然性，每个算法将重复运行

15 次后统计数值结果 . 本文实验在 Windows11 系统下

进行使用Matlab2020a进行，设备处理器为 12th Gen In⁃
tel（R）Core（TM）i5-12600KF.

算法11　　LCGARO
输入： 种群规模N,维度d,最大迭代次数T

初始化兔子群集合X,计算每个兔子位置的适应度值Fiti

WHILE
 IF 产生(0,1)范围内的随机数<0.5
  FOR 每一只兔子Xi DO
   使用式(24)计算能量因子A

   IF A>1
  随机选择一只不同于 i的兔子

  使用式(12)~(16)计算R

  使用式(1)执行迂回觅食并计算候选位置的适应度值Fiti

  使用式(28)、 式(29)执行Levy飞行策略

   ELSE
  使用式(21)执行随机躲藏并计算候选位置的适应度值Fiti

  使用式(31)、式(32)执行自适应柯西变异策略

   END IF
    使用式(23)更新当前个体

    更新目前找到的最优兔子位置Xbest
  END FOR
 ELSE
 使用式(33)~(37)执行精英群遗传策略

 END IF
END WHILE
输出： 最优兔子的位置Xbest
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5. 3　对比实验结果分析

表 3 统计了 7 种算法在 CEC2017 测试函数集上的

平均值，标准差和 Friedman 统计结果等数据 .  从表 3
中的 CEC2017 结果来看，LCGARO 的综合优化表现最

好 . 从平均值角度对各个算法开展具体分析，在 F19和
F22函数中 LCGARO 的寻优精度平均值略微差于 ARO
算法，在 F2、F13、F15、F17和 F26函数中 INFO 算法取得了

最优平均值，在剩下的 22 个测试函数中，LCGARO 均

能够计算得到最小的收敛精度平均值 . 从 29 个函数

测试结果的均值角度来展开分析，LCGARO 在优化不

同种类的问题时展现出了较强的普适性 . 在本次实验

中 LCGARO 表现出了比其他 6种竞争算法更强的全局

开发能力，从而能够搜索得到更接近理论最优的解

集 . 值得一提的是，在 F1函数的测试结果中 LCGARO
算法的收敛精度的优势最明显，LCGARO 的平均值比

表现次优的 INFO 小了 4 个数量级，比原始 ARO 算法

得到的平均值小了 4 个数量级 . 从标准差方面来看，

LCGARO 在 13 个函数的测试结果中标准差最小，说明

LCGARO在一些类型的优化问题上的稳定性并不是最

优，但是在整个 CEC2017 函数集的测试结果中 ，

LCGARO 表现出了不错的算法鲁棒性 . 表 3 的实验结

果充分论证了 Levy 飞行算子长短步长相结合的跳变

能够帮助 ARO 算法克服局部最优值的吸引，从而能够

有效提高算法的寻优精度 . 自适应柯西变异帮助ARO
算法在早期迭代中产生较大的步长扰动，在后期逐步

使用小步长对 ARO 算法种群中的兔子位置扰动，促使

算法进行局部搜索，这有助于丰富 ARO 的种群多样

性，进一步使得种群中的候选解分布更加广泛，从而

提高算法发现更优质解的能力 . 在 Levy飞行策略和自

适应柯西变异策略的基础上，结合精英群遗传策略能

够更加充分地利用种群中得到的优质候选解，前两种

策略有效地提高算法找到更优质候选解的能力，精英

群遗传策略促进优质候选解与其他候选解之间的信

息交流，促使其他候选解向精英解靠拢来达到快速整

合和收敛的目的，从而加快算法的收敛速度 . 实验数

据表明基于以上三种策略改进得到的 LCGARO 算法

相比于 ARO 算法能够从收敛精度、收敛速度和全局开

发能力等诸多方面进行改进和提高 . Friedman 检验是

通过秩均值来评估多个样本间是否存在显著性差异 .
由于本文的问题是通过元启发式算法来求解最小化

问题，因此在 Friedman 检验中秩均值越小，证明算法

的性能越好 . 从表 3 检验结果来看，LCGARO 算法以

1.24 的秩均值稳居榜首，其次是 INFO 算法，其秩均值

为 2.36，排在第二位，排在第三位的是 ARO 算法，其秩

均值为 2.53. 统计结果有效证明了 LCGARO 寻优性能

显著优于其他对比算法 .

表2　各算法参数设置

算法

参数设置

GA
Pc=0.85, Pm=0.01, Er=0.05

WOA
b=1

BWO
Wf Î [0.050.1]

LARO
β = 1.5

ARO
—

INFO
c=2, d=4

LCGARO
γ = 0.05β = 1.5

表1　CEC2017测试函数详细信息

函数编号

F1
F2
F3
F4
F5
F6
F7
F8
F9
F10
F11
F12
F13
F14
F15

维度

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

定义域

[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]

最优值

100
200
300
400
500
600
700
800
900

1 000
1 100
1 200
1 300
1 400
1 500

函数编号

F16
F17
F18
F19
F20
F21
F22
F23
F24
F25
F26
F27
F28
F29
—

维度

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
—

定义域

[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]
[−100, 100]

—

最优值

1 600
1 700
1 800
1 900
2 000
2 100
2 200
2 300
2 400
2 500
2 600
2 700
2 800
2 900
—
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表3　CEC2017测试结果

F1

F2

F3

F4

F5

F6

F7

F8

F9

F10

F11

F12

F13

F14

F15

F16

F17

F18

F19

F20

F21

F22

F23

F24

F25

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

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

平均值

标准差

1.95E+11
1.50E+10
2.44E+11
3.86E+11
9.94E+04
1.66E+04
1.75E+03
6.67E+01
6.80E+02
4.79E+00
3.45E+03
1.21E+02
2.12E+03
8.33E+01
6.60E+04
6.37E+03
2.70E+04
1.47E+03
1.18E+09
2.08E+09
1.26E+11
1.94E+10
3.78E+10
6.77E+09
4.69E+08
1.11E+08
2.05E+10
3.51E+09
1.90E+04
2.35E+03
1.02E+08
7.57E+07
7.17E+08
3.14E+08
1.82E+10
4.12E+09
7.57E+03
3.00E+02

4.27E+03
1.26E+02
3.03E+04
1.27E+03
5.77E+03
2.50E+02
8.47E+03
4.83E+02
2.84E+04
3.93E+03
4.55E+04
3.72E+03

6.47E+10
1.10E+10
8.89E+05
1.87E+05
1.15E+04
2.25E+03
1.87E+03
1.32E+02
7.04E+02
8.13E+00
3.71E+03
1.86E+02
2.34E+03
1.32E+02
7.07E+04
1.21E+04
2.81E+04
1.80E+03
1.71E+05
3.76E+04
1.20E+10
2.82E+09
8.34E+08
6.12E+08
1.23E+07
5.27E+06
1.35E+08
5.56E+07
1.54E+04
1.46E+03
1.17E+04
3.52E+03
1.56E+07
1.15E+07
1.41E+08
8.17E+07
6.68E+03
4.31E+02
4.24E+03
2.00E+02
3.13E+04
1.22E+03
5.17E+03
3.86E+02
6.51E+03
4.78E+02
8.11E+03
7.67E+02
3.62E+04
3.71E+03

2.58E+11
3.80E+09
3.61E+05
2.32E+04
9.71E+04
6.44E+03
2.11E+03
2.61E+01

7.12E+02
1.46E+00

3.89E+03
4.74E+01

2.60E+03
3.62E+01

8.07E+04
2.30E+03

3.24E+04
7.24E+02

3.42E+05
6.16E+04
1.90E+11
1.03E+10
4.36E+10
2.63E+09
6.55E+07
2.57E+07
2.19E+10
2.33E+09
2.20E+04
1.94E+03
2.79E+06
1.82E+06
1.95E+08
2.82E+07
2.21E+10
1.90E+09
7.70E+03
3.66E+02
4.68E+03
9.74E+01
3.44E+04
5.36E+02

6.06E+03
8.52E+01

9.06E+03
4.18E+02
2.66E+04
1.43E+03
5.11E+04
1.28E+03

2.41E+10
4.87E+09
3.29E+05
2.00E+04
3.39E+03
8.03E+02
1.41E+03
8.11E+01
6.60E+02
4.89E+00
3.12E+03
2.06E+02
1.83E+03
6.03E+01
3.24E+04
3.22E+03
1.82E+04
1.57E+03
5.91E+04
2.21E+04
1.27E+09
4.55E+08
8.23E+05
4.68E+05
5.76E+06
2.33E+06
3.25E+04
1.24E+04
6.86E+03
6.47E+02
5.70E+03
5.34E+02
4.55E+06
2.05E+06
4.37E+04
1.40E+04
5.41E+03
3.82E+02
3.39E+03
1.48E+02
2.14E+04
1.55E+03
3.96E+03
1.92E+02
5.20E+03
2.89E+02
5.14E+03
3.53E+02
2.66E+04
2.51E+03

9.21E+09
3.79E+09
3.42E+05
2.56E+04
2.00E+03
3.32E+02
1.25E+03
8.54E+01
6.51E+02
7.11E+00
2.71E+03
2.71E+02
1.62E+03
6.62E+01
2.78E+04
2.52E+03
1.65E+04
1.51E+03
4.34E+04
8.93E+03
7.34E+08
2.04E+08
1.08E+05
4.83E+04
3.83E+06
1.79E+06
8.45E+03
3.20E+03
6.20E+03
6.51E+02
5.08E+03
5.82E+02
3.66E+06
1.68E+06
9.28E+03
4.86E+03
5.10E+03

5.89E+02
3.10E+03
8.85E+01

2.02E+04
1.56E+03
3.60E+03

1.06E+02
4.63E+03
2.64E+02
4.55E+03
3.22E+02
2.33E+04
1.91E+03

2.72E+09
2.40E+09
2.37E+05

3.60E+04
1.14E+03
1.64E+02
1.33E+03
7.25E+01
6.55E+02
7.07E+00
2.82E+03
2.00E+02
1.69E+03
1.14E+02
2.49E+04
2.33E+03
1.78E+04
2.20E+03
9.37E+03
3.03E+03
6.21E+08
1.77E+09
2.23E+04
1.03E+04
8.66E+05

5.03E+05

8.20E+03
4.03E+03
5.91E+03

5.35E+02

5.81E+03
6.93E+02
1.10E+06

5.19E+05

8.37E+03
6.61E+03
5.64E+03
4.73E+02
3.30E+03
1.46E+02
2.02E+04
1.93E+03
3.98E+03
1.69E+02
4.80E+03
2.85E+02
3.79E+03
1.80E+02
2.48E+04
3.56E+03

7.55E+05

6.39E+05

2.53E+05
1.91E+04

8.62E+02

7.25E+01

1.21E+03

8.41E+01
6.40E+02

6.07E+00
2.32E+03

1.33E+02
1.58E+03

1.23E+02
2.28E+04

3.18E+03
1.63E+04

1.58E+03
6.78E+03

2.61E+03

3.84E+07

1.18E+07

5.86E+03

3.12E+03

1.89E+06
6.41E+05
2.86E+03

1.23E+03

6.10E+03
9.68E+02
5.04E+03

4.74E+02

1.38E+06
8.00E+05
4.89E+03

3.44E+03

5.15E+03
5.25E+02
3.02E+03

9.83E+01
1.99E+04

1.15E+03
3.63E+03
1.58E+02
4.52E+03

1.35E+02

3.53E+03

6.61E+01

1.83E+04

6.39E+03

函数编号 统计量 GA WOA BWO LARO ARO INFO LCGARO
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F26

F27

F28

F29

Friedman

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

秩均值

排名

9.36E+03
1.05E+03
2.91E+04
3.32E+03
1.87E+07
9.51E+06
3.32E+10
5.58E+09

6.07
6

5.60E+03
5.43E+02
1.11E+04
1.14E+03
1.86E+04
3.24E+03
1.43E+09
6.99E+08

5.25
5

1.21E+04
7.52E+02
2.73E+04
8.15E+02
3.84E+05
1.22E+05
3.80E+10
5.29E+09

6.66
7

4.62E+03
3.34E+02
6.51E+03
6.97E+02
8.79E+03
6.28E+02
1.03E+07
9.89E+06

3.86
4

4.23E+03
1.59E+02

5.89E+03
6.04E+02
7.86E+03
4.93E+02

4.79E+06
3.51E+06

2.53
3

4.02E+03

1.98E+02
3.95E+03
2.88E+02
8.20E+03
7.70E+02
4.05E+05
2.28E+05

2.36
2

4.18E+03
2.30E+02
3.65E+03

4.61E+01

7.34E+03

5.17E+02
9.88E+04

6.87E+04

1.24
1

续表

函数编号 统计量 GA WOA BWO LARO ARO INFO LCGARO

基于各算法在CEC2017测试集上的收敛曲线展开

分析能够进一步探讨 LCGARO 的优化性能 . 为了避免

冗长，本文在 CEC2017 测试集的不同类型的测试函数

中选取了部分函数的收敛曲线展示在图 4 中 . 从各算

法在不同类型的测试函数上的收敛曲线可以明显看出

LCGARO 具有更出色的收敛性能 . 在 F1 函数中，GA、

BWO 和 WOA 算法均陷入了不同程度的局部最优情况

中，LCGARO 展现出了更强的全局开发能力从而能够

找到精度更高的解 . 在 F3、F12、F18、F25 和 F27 函数中，

LCGARO不仅能够快速收敛而且还能够寻找到适应度

值更小的解，在其余函数中 LCGARO 算法的收敛速度

略有下降，但是在收敛精度和收敛速度方面相比于

INFO 等竞争算法仍然具有一定优势 . 将 LCGARO 和

ARO进行对比可以清楚发现，在所列出的9个测试函数

收敛曲线中，LCGARO 的能够有效的避免被局部极值

所吸引，并且收敛速度有显著的提升 . 具体来看，在 F3
和 F12中，LCGARO 算法能够在 400 次迭代次数左右收

敛到最优候选解附近，ARO算法在800次迭代次数才完

成收敛，在 F18中 LCGARO 算法能够在 200 次左右的迭

代次数之内完成收敛，而 ARO 算法需要在 800 次迭代

时才能够完成收敛，在F25和F27函数中LCGARO算法能

够在 300次和 600次的迭代次数完成收敛，而ARO算法

在F25和F27中需要 600次和 800次迭代才能收敛到算法

中最优候选解附近 . 收敛曲线图更加清晰明了地说明

本文提出的Levy算子和自适应柯西变异算子能够改善

ARO 算法的全局开发能力并且丰富算法种群多样性，

从而增加了算法发现更优质解的概率 . 此外，精英群遗

传策略能够帮助算法使用种群中的优质候选解来带动

和引导其他候选解的更新，从而显著提高了本文算法

的收敛速度 .
5. 4　统计检验分析

为了更加全面地对实验数据展开分析和对比，本

文使用 Wilcoxon秩和检验和 Friedman检验从统计学角

度来分析 LCGARO 算法和对比算法的性能差异 . Wil⁃
coxon 秩和检验中显著性水平 α1 为 0.05，在 Wilcoxon 方

法的检验结果中，若 p值小于 0.05则说明两个算法的实

验结果之间存在显著性差异，若 p值大于 0.05则说明两

个算法之间的差异在统计上不显著 . Wilcoxon 方法的

检验结果如表4所示 .
从表 4 可以清晰看出，在 LCGARO 与 GA、WOA 和

BWO 的 Wilcoxon 统计结果中，p 值均小于 0.05，在

LCGARO 与 LARO 中的 Wilcoxon 统计结果中，仅在 F19
函数中 p值大于0.05. 在LCGARO与ARO中的Wilcoxon
统计结果中在 20 个函数中 p 值小于 0.05，在 LCGARO
算法与 INFO 算法的统计结果中有 22个函数的统计结

果 p 值小于 0.05. 因此，从统计学角度来分析 LCGARO
与其他算法相比，优势较为显著 .
6　LCGARO三维无人机路径规划问题

元启发式算法是无人机路径规划问题的一类优质

的解决方案 . 本文使用 LCGARO、GA、BWO、WOA、

LARO、ARO 和 INFO 等元启发式算法为无人机在三维

地形环境规划出可行路径 . 为了验证 LCGARO 在三维

无人机路径规划问题比其他算法有着更强的搜索和优

化性能，本文设计了 6种复杂度不同的地形场景，并设

计了一系列对比实验用于比较LCGARO与其他算法之

间的差异性 . LCGARO等算法将被用于优化 2.5节中设

计的总成本函数方程式（9）. 各种算法在优化过程中均

基于球面矢量的规划方法进行搜索与优化，将每条搜

索的路径编码成一组由幅度、仰角和方位角构成的向

量组并在配置空间内进行搜索，并规划出一条总成本

函数最低的飞行路径 .
6. 1　实验参数设置

在本次三维无人机路径规划实验中，各个算法元

启发式算法的种群大小设置为 100，最大迭代次数设置

为 200，为了避免偶然性影响实验结果，每个地形场景

的对比实验均重复进行 15次 . 三维无人机路径规划问

题中涉及的模型参数以及实验参数展示在表 5中 . 6个

不同地形场景中的障碍物信息数据列在表6中 .
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6. 2　三维无人机路径规划比较实验

在 6 种不同地形场景下重复 15 次实验，LCGARO
等算法规划所得路径的总成本函数平均值，标准差以

及 Friedman 统计检验结果等数据展示在表 7 中 . Wil⁃
coxon 秩和检验能够验证多个样本之间是否有显著性

差异，在无人机路径规划实验中各算法的 Wilcoxon 秩

和检验结果如表8所示 .
从表 7 数据来看，在 6 个场景里，LCGARO 算法能

够在其中 5个地形场景规划得到具有最小适应度函数

值的飞行路径，INFO算法在场景3中表现最优 . 这说明

本文提出的LCGARO算法在大多数场景下能够为无人

机找到一条更加优质的路径，该路径从多方面节约了

无人机的飞行成本，以及能更好地帮助无人机满足飞

行时安全限制等约束条件 . 在简单场景 1~3 中，除了

GA算法外，其他算法均能够规划得到比较优质的飞行

路径，LCGARO算法与其他算法的差异并不大 . 在复杂

场景 4~6中，LCGARO算法的优势逐渐显示出来 . 在场

景 5 和 6 中，LCGARO 算法与排名第二的 INFO 算法之

间的差值分别为 474.562 和 852.956. 这说明 LCGARO
算法能够在更加复杂的地形环境中规划得到更接近全

局最优的飞行路径 . 从 Friedman 分析结果来看，

LCGARO 算法秩均值为 1.17 排名第一，排名第二和第

三的分别是 INFO算法和 LARO算法 . 从统计学角度上

看，LCGARO算法在 6种地形场景的路径规划性能具有

一定的优势 .
从表 8可以看出，除了在场景 3和 4中，LCGARO算

(a) F1收敛曲线

(d) F11收敛曲线

(g) F25收敛曲线

(b) F3收敛曲线

(e) F12收敛曲线

(h) F27收敛曲线

(c) F10收敛曲线

(f) F18收敛曲线

(i) F29收敛曲线

图4　部分CEC2017测试函数收敛图
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法和 INFO算法的检验结果大于 0.05外，其他所有检验

结果的 p值均是小于 0.05的 . 这说明在大多数情况下，

LCGARO算法所规划的路径质量显著优于其他对比算

法，在场景 3和场景 4中，LCGARO算法与 INFO算法性

能的差距不明显 .
各算法在6个不同场景中规划路径的俯视图如图5

所示 . 由图 5 可以更加清晰地看出各算法规划的路径

之间的差异 . 在简单场景 1~3中，除了GA算法外，各算

法所规划路径的差异是微小的 . 在复杂地形 4~6 中，

LCGARO算法表现出了更强的全局探索能力，在场景 4
中，原始ARO算法陷入了局部最优的情况，一直在对局

部最优解的周围区域探索 . 在场景 5 中 LCGARO 算法

和 BWO 算法能够规划得出更加接近全局最优的飞行

路径，同时LCGARO算法能对周围局部空间精细搜索，

从而找到比 BWO 算法更优质的路径 . 在场景 6 中，

BWO、LARO、INFO和LCGARO算法能够规划得出较为

优质的路径 .
各算法在 6个地形场景中所规划路径的 3D视图如

图 6所示 . 从飞行路径的 3D视图来看，各个算法在 6个

不同地形场景中规划的飞行路径没有与障碍物发生碰

撞，飞行高度符合预设的高度范围，总体来看，各个算

法规划的飞行路径是平滑且有效的 .

各算法在无人机路径规划实验中寻优的收敛曲线

图如图 7 所示 . 从各算法在无人机路径规划实验中的

收敛曲线分析得出，除了在场景 3以外的其他场景中，

LCGARO 算法的寻优精度优于其他对比算法，这说明

本文提出的Levy飞行策略和自适应柯西变异策略能够

有效增强 LCGARO 算法的全局开发能力 . LCGARO 算

法的收敛速度相比于 ARO 而言有明显提高，证明本文

提出的精英群遗传策略能够使用最优候选解去引导其

表5　无人机路径规划实验参数

参数意义

路径节点数n

平滑度成本函数的权重参数

式(9)中各成本函数的权重参数

无人机飞行高度限制

无人机直径

无人机与障碍物间安全距离

参数值

12
a1 = 1a2 = 1

b1 = 5b2 = 1b3 = 10b4 = 1

100~200
1
1

表4　Wilcoxon秩和检验结果

函数

编号

F1
F2
F3
F4
F5
F6
F7
F8
F9
F10
F11
F12
F13
F14
F15
F16
F17
F18
F19
F20
F21
F22
F23
F24
F25
F26
F27
F28
F29

LCGARO 
vs GA

3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06

LCGARO 
vs WOA

3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
7.48E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06

LCGARO 
vs BWO

3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06

LCGARO 
vs LARO
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
1.61E−05
3.39E−06
3.39E−06
1.10E−05
3.39E−06
1.62E−03
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
1.60E−04
3.39E−06
2.25E−02
4.21E−03
1.94E−05
3.39E−06
7.45E−02
9.07E−06
1.28E−02
9.66E−05
3.39E−06
3.39E−06
7.48E−06
1.05E−03
3.39E−06
1.61E−05
3.39E−06

LCGARO 
vs ARO

3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
2.45E−01
2.23E−04
2.62E−04
3.40E−01
1.60E−04
7.72E−01
3.39E−06
3.39E−06
3.39E−06
5.76E−04
9.07E−06
6.19E−01
8.03E−01
2.62E−04
1.87E−03
8.03E−01
7.02E−03
6.48E−01
6.19E−01
6.80E−02
3.39E−06
6.19E−03
3.10E−02
3.39E−06
7.94E−03
3.39E−06

LCGARO 
vs INFO

3.39E−06
2.13E−01
6.84E−05
1.05E−03
5.74E−05
1.94E−05
2.79E−02
1.25E−01
8.15E−02
2.02E−02
4.02E−05
9.07E−06
1.15E−04
3.36E−05
5.61E−01
2.15E−03
5.34E−01
8.97E−03
1.14E−02
4.02E−05
9.34E−01
4.02E−05
7.02E−03
1.33E−05
5.45E−03
8.90E−02
4.14E−06
1.62E−03
6.84E−05

表6　6个地形场景中的障碍物信息数据

场景编号

障碍物坐标

障碍物半径

场景编号

障碍物坐标

障碍物半径

场景编号

障碍物坐标

障碍物半径

1
(400 300 100)

70
4

(400 350 150)
80

6
(390 500 100)

70

(700 300 100)
70

(440 530 150)
80

(540 350 150)
70

2
(500 500 100)

80

(600 350 150)
80

(710 250 100)
70

(700 400 150)
100

(690 600 150)
80

(450 200 100)
60

3
(400 200 100)

70
5

(400 500 100)
70

(550 710 100)
60

(800 500 100)
80

(520 350 150)
70

(690 520 100)
60

(600 350 150)
80

(700 250 100)
70

(700 686 100)
50

(400 500 100)
70

(670 650 100)
60

—

—
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他候选解进行更新，从而加快算法的收敛 . 通过以上一

系列实验可以证明，本文提出的 LCGARO 算法在三维

无人机路径规划问题上是有效的 .
6. 3　改进策略的有效性分析

为了评估本文提出的三种改进算子在三维无人机

路径规划问题中的有效性以及三种算子对无人机路径

规划的影响，本文将仅使用 Levy 飞行策略改进的人工

兔算法 LeARO、仅使用自适应柯西变异策略改进的人

工兔算法 CARO和仅使用精英群遗传策略改进的人工

兔算法 GARO 应用在无人机路径规划问题中 . 由于以

上三种算法为改进算法以及为了避免文章篇幅过长，

本文将这三种单策略改进算法应用于复杂地形场景 4~
6中 . 各算法在每种地形场景下重复实验 15次，平均数

和标准差数据记录在表9中 .
结合表 7中实验数据对表 9中数据展开分析，可以

清楚了解到，在复杂地形场景 4~6 中，LeARO 算法、

CARO 算法和 GARO 算法所规划路径的成本函数平均

值皆是小于ARO算法且大于LCGARO算法所计算得到

表8　无人机路径规划实验Wilcoxon检验结果

场景编号

1
2
3
4
5
6

LCGARO vs GA
3.39E−06
3.39E−06
1.83E−04
3.39E−06
3.39E−06
4.11E−05

LCGARO vs WOA
1.94E−05
7.48E−06
5.83E−04
1.10E−05
3.39E−06
7.82E−04

LCGARO vs BWO
3.39E−06
3.39E−06
1.83E−04
1.10E−05
3.39E−06
7.77E−03

LCGARO vs LARO
3.39E−06
9.07E−06
1.83E−04
4.22E−04
3.39E−06
2.44E−02

LCGARO vs ARO
3.39E−06
5.05E−06
4.40E−04
1.89E−04
3.39E−06
1.65E−04

LCGARO vs INFO
1.61E−02
5.45E−03
1.86E−01
9.67E−01
1.10E−05
1.88E−02

表7　各算法规划所得路径的成本函数值数据

场景编号

1

2

3

4

5

6

Friedman

性能指标

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

秩均值

排名

GA
7 420.621
462.499

7 638.118
647.281

8 333.279
669.148

7 715.730
309.527

7 709.358
488.617

8 456.153
571.195

7.00
7

WOA
5 148.741
291.643

5 408.351
357.547

6 345.887
334.206

7 024.048
334.493

6 539.175
355.979

6 912.165
694.062

4.83
5

BWO
5 385.945
207.218

5 606.403
246.026

6 782.851
302.618

7 069.219
388.476

6 107.241
248.992

6 404.007
306.661

5.50
6

LARO
5 135.972
195.368

5 266.324
241.813

6 372.757
149.194

6 593.658
350.544

6 043.247
270.653

6 119.125
353.229

3.50
3

ARO
5 156.556
127.489

5 296.398
156.437

6 214.227
211.924

6 596.685
217.309

6 017.429
249.303

6 967.006
503.096

4.17
4

INFO
4 683.161
209.086

4 755.531
104.782

5 469.449

300.881
5 723.662
199.275

5 328.289
143.549

6 116.355
479.427

1.83
2

LCGARO
4 508.831

125.087
4 628.602

175.821
5 647.861
238.027

5 647.438

678.572
4 853.727

182.606
5 263.399

735.424
1.17

1

表9　三种单策略改进算法规划所得路径的成本函数值数据

场景编号

4

5

6

性能指标

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

LeARO
6 528.279
172.455

5 505.236
240.108

6 061.400
388.150

CARO
6 346.845
342.389

5 975.133
251.794

6 478.879
491.740

GARO
6 126.180
674.326

5 366.018
514.838

6 045.807
1 293.940
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的平均值的，这充分说明本文所提出的三种单一策略

在无人机路径规划问题上对 ARO 算法的改进是有效

的，与此同时，将三种策略相结合能够帮助ARO算法获

得更加优质的寻优性能 . 针对表 9 中数据展开分析，

GARO 算法在场景 4~6 中的计算得到的平均值均小于

LeARO算法和CARO算法，但是GARO算法在场景 4~6

(a) 场景1路线3D视图

(d) 场景4路线3D视图

(b) 场景2路线3D视图

(e) 场景5路线3D视图

(c) 场景3路线3D视图

(f) 场景6路线3D视图

图6　各个算法规划路径的3D视图

(a) 场景1路线俯视图

(d) 场景4路线俯视图

(b) 场景2路线俯视图

(e) 场景5路线俯视图

(c) 场景3路线俯视图

(f) 场景6路线俯视图

图5　各算法规划路径的俯视图
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中计算得到的标准差却显著大于 LeARO算法和CARO
算法，这说明GARO算法的鲁棒性不强，这是因为精英

群遗传策略对算法种群中的优质候选解有所依赖，一

旦算法中出现高质量的候选解便可以快速整合并引导

其他候选解进行更新，从而寻找到更接近全局最优解

的解决方案 . LeARO 算法在场景 4~6 中计算得到的标

准差是三种算法里最小的，这说明 Levy 飞行高频短步

长和低频长步长的跳变更新方式能够帮助ARO算法更

加稳定地提高全局开发能力 . 总体来看，CARO算法相

比于 ARO 算法而言寻优性能提升较小，这是因为在算

法的迭代初期自适应柯西变异策略会产生较大的扰动

步长，对算法的全局开发能力提升较大，在迭代后期，

扰动步长会逐渐减小，这能够促进算法对局部空间展

开更充分的探索，因此如果CARO算法在迭代后期没有

找到全局优质解时，算法难以跳出局部最优的情况，规

划得到的无人机飞行路径的成本函数值也会偏高，但

是自适应柯西变异策略能够更好地帮助算法平衡全局

开发与局部探索之间的关系 . 综合来看，本文将三种策

略相融合来改进 ARO 算法是有效的，Levy飞行策略能

够稳定提高算法的全局开发性能，自适应柯西变异策

略能够有效平衡算法全局开发与局部探索的能力，在

迭代后期促使算法对优质解的周围空间进行探索，精

英群遗传策略高效地利用算法种群中的优质解来对其

他候选解进行引导更新，从而使得算法种群快速整合

并加快算法收敛 .
三种算法所规划路径的 3D视图和收敛曲线如图 8

所示 .
从三种算法规划路径的3D视图可以清晰看出，在场

景 4~6中，三种算法所规划的飞行路径均未与障碍物发

生碰撞，飞行路径是平滑且有效的 . 结合图6对图8展开

分析，从飞行线路上来看，相对于LCGARO算法而言ARO
算法所规划的路径是一条局部最优的线路，三种基于单

策略改进的算法均能够规划得到更接近全局最优的飞

行线路 . 从三种算法的收敛曲线图上看，在场景4中GARO
算法能够在 50次迭代次数内收敛到最优候选解附近，

LeARO算法和CARO算法需要 100左右和 130次左右的

迭代次数完成收敛，在场景5和6中，GARO算法在50次

左右和 60次左右的迭代次数内能够收敛到最优候选解

附近，而LeARO算法和CARO算法相对收敛较慢 . 由此

可以看出，精英群遗传策略中的交叉算子能够利用算法

种群内的优质候选解引导其他候选解进行更新，从而促

使其他候选解向优质解靠拢进而加快算法收敛，精英群

遗传策略中的变异算子能够在一定程度上增加算法的

种群多样性，从而提高算法发掘优质解的能力 . 综合来

看，本文提出的三种改进策略对提高ARO算法在无人机

路径规划问题上的优化性能是有效的 .

(a) 场景1收敛曲线

(d) 场景4收敛曲线

(b) 场景2收敛曲线

(e) 场景5收敛曲线

(c) 场景3收敛曲线

(f) 场景6收敛曲线

图7　各算法无人机路径规划收敛曲线
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7　结论

本文通过对三维无人机路径规划问题进行建模，

构建出由飞行距离、安全因素、飞行高度和路径平滑度

组合而成的成本函数进而将无人机路径规划问题转化

为多约束的优化问题，并使用多种元启发式算法来优

化该问题 . 为了改善人工兔优化算法收敛速度慢以及

容易被局部极值吸引的缺陷，本文提出了一种基于多

策略改进的 LCGARO算法 . 利用 Levy飞行算子长短步

长相结合的跳变特点对ARO算法的迂回觅食阶段进行

改进增强了算法的全局开发能力 . 在随机躲藏阶段引

入自适应变异策略增强了算法的种群多样性从而防止

算法早熟收敛 . 在迭代过程中按照 50%概率选择精英

群遗传策略进行更新，通过使用精英个体去引导算法

中其他个体进行位置更新，从而达到加快算法收敛速

度的目的 . 通过 CEC2017测试函数集对 LCGARO 算法

进 行 测 验 ，测 验 结 果 证 明 LCGARO 算 法 在 22 个

CEC2017 测试函数中优于其他算法 . 将 LCGARO 等算

法应用在 6种不同地形的无人机路径规划问题中，结果

证明 LCGARO 算法在 5种场景中能够规划出更接近全

局最优的飞行路径 . 使用 Wilcoxon 秩和检验和 Fried⁃
man检验从统计学角度对 CEC2017和无人机路径规划

的实验结果进行分析，结果表明 LCGARO 算法的性能

显著优于其他算法 . 研究过程中发现 LCGARO 算法的

时间复杂度相比 ARO 算法而言有所提高，在未来的工

作中将进一步研究如何在保证LCGARO优化性能不变

的前提下降低其时间复杂度 .
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