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摘　 要:移动音乐机器人最短路径规划是一个带有复杂约束和高维的非线性规划问题ꎬ标准的

乌燕鸥算法求解此问题时ꎬ存在局部停滞不足导致其获得的最短路径精度较低ꎮ 为此ꎬ设计一

种改进的乌燕鸥算法ꎮ 引入一种新颖的改进 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射种群初始化策略ꎬ增强算法迭代

初期的寻优能力ꎻ采用非线性自适应 Ｌéｖｙ 飞行攻击位置更新方式ꎬ协调算法的全局搜索和局

部开发能力之间的动态平衡ꎻ采用 Ｌéｖｙ 飞行和黄金正弦混合扰动策略ꎬ提高算法的全局寻优

能力ꎮ 仿真结果表明:与其他著名算法相比ꎬ该算法路径规划结果更优ꎬ寻优能力和搜索效率

更强ꎬ可高效地处理复杂的移动音乐机器人路径规划问题ꎬ具有较强的适用性ꎮ
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０　 引言

随着我国文娱事业的繁荣及机械仿生技术的长足发

展ꎬ移动音乐机器人逐渐摒弃既往舞台“站桩式”演奏ꎬ转
向能够与观众有效交流的教室、娱乐场所、大型商场等复

杂外部环境中[１] ꎮ 如何保证移动音乐机器人能够有效地

避免复杂环境中的障碍物ꎬ获取一条从起始点到目的点之

间安全且经济的移动路径ꎬ对于移动音乐机器人安全且经

济的使用具有重要意义ꎮ 移动音乐机器人属于移动机器

人中的一种ꎬ而移动机器人的最优路径规划问题目前仍属

于路径规划领域内的热点问题之一ꎮ 所以ꎬ研究移动音乐

机器人的最优路径规划对于其安全经济的使用具有重要

意义ꎮ 传统的移动机器人路径规划方法有栅格法、人工势

场、连接图法等ꎮ 这些方法存在规划效率低、成功率低、自
适应性差、障碍物增多时难以获取较优的路径等缺点ꎮ

移动音乐机器人的最优路径规划问题核心就是在特

定环境(如栅格环境)中ꎬ设置其始末点和障碍物ꎬ规划出

一条移动机器人从起点到达终点的最短路径ꎮ 这可简化

为一个带有复杂约束和维度大的非线性规划问题ꎮ 为克

服传统规划方法的不足ꎬ近年来ꎬ元启发式算法具有简单

的算法结构和随机性较强等优点ꎬ可以有效地解决移动机

器人路径规划问题ꎮ 比如遗传优化算法[２] 、粒子群优化

算法[３] 、人工蜂群优化算法[４]等ꎮ 虽然这些基础算法可

以获得较好的路径规划结果ꎬ但是ꎬ它们仍存在路径规划

成功率低、结果精度较低、规划效率低等问题ꎮ
为提升元启发式算法解决移动机器人路径规划问题

的性能ꎬ研究学者采用各种算子改进标准的元启发式算

法ꎬ比如改进蚁群算法[５] 、改进粒子群优化算法[６] 、改进

灰狼优化算法[７] 、量子风驱动优化算法[８] 、烟花混合蚁群

算法[９] 、改进果蝇算法[１０] 、改进生物地理学优化[１１] ꎮ 这

些采用多种变异算子改进后的算法ꎬ可以获取更好的移动

机器人路径规划寻优路径结果ꎬ路径规划更加合理ꎬ效率

更高ꎮ

７９１



电气与自动化 陈莎莎基于改进乌燕鸥算法的移动音乐机器人路径规划

乌燕鸥优化算法 ( ｓｏｏｔｙ ｔｅｒｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＳＴＯＡ)是由 ＤＨＩＭＡＮ Ｇ在 ２０１９年提出的一种新的智能优

化算法ꎬ它通过模拟乌燕鸥的迁移行为和攻击行为来实现

全局优化[１２] ꎮ ＳＴＯＡ算法可解决一些工业工程优化问题ꎬ
如同步优化特征问题[１３] 、ＭＰＣ－ＬＦＣ 问题[１４] ꎬ提供较好的

优化结果ꎮ 虽然在求解某些实际问题时ꎬＳＴＯＡ 算法相比

其他算法具有求解精度高、收敛较快的特点ꎬ但是随着实

际优化问题维度和约束等复杂性的增加ꎬＳＴＯＡ 算法依然

存在易陷入局部最优、求解精度低、成功率低等缺点ꎮ 在

复杂环境下(如障碍物较多、可移动范围较大等)移动音

乐机器人路径规划问题会变得更加复杂ꎬ如何保证移动音

乐机器人高效地获取全局最优路径规划是一个关键的

问题ꎮ
为提高移动音乐机器人最优路径规划问题时的求解

精度和效率ꎬ本文融合了多种变异算子提出一种改进乌燕

鸥 算 法 ( ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓｏｏｔｙ ｔｅｒｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＥＳＴＯＡ)ꎮ 该算法引入改进的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射ꎬ增强初始

种群的多样性ꎻ同时嵌入自适应 Ｌéｖｙ飞行位置更新策略ꎬ
协调了算法的全局搜索和局部开发能力之间的平衡ꎻ采用

Ｌéｖｙ飞行和黄金正弦混合扰动策略ꎬ不断缩减搜索空间ꎬ
使得算法更容易跳出局部最优ꎬ保证全局收敛精度ꎬ提高

算法的全局收敛能力ꎮ 最后ꎬ将 ＥＳＴＯＡ 算法用于求解各

类复杂环境下的移动音乐机器人路径规划问题ꎬ并验证所

提算法的有效性ꎮ

１　 移动音乐机器人路径规划问题模型

为准确地描述移动音乐机器人路径规划问题ꎬ采用栅

格法对其进行环境建模ꎬ按照一定规则划分成 ｍ×ｎ 个相

同的方块ꎮ 白色方块代表自由可移动空间记为 ０ꎬ黑色方

块代表不可移动空间记为 １ꎮ 将每个栅格进行坐标定义

为(ｘｉꎬｙｉ)ꎮ 移动音乐机器人的运动轨迹不能经过有障碍

物的栅格区域ꎮ 为此ꎬ移动音乐机器人路径规划问题简化

为从起点到终点处ꎬ所经过的最短路径ꎬ其可按式(１)
计算ꎮ

Ｌｐａｔｈ ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ ０
(ｘｉ＋１ － ｘｉ) ２ ＋ (ｙｉ＋１ － ｙｉ) ２ (１)

２　 乌燕鸥算法

ＳＴＯＡ算法主要模拟在自然界中乌燕鸥鸟类迁移和

在迁移过程中攻击猎物的行为ꎬ建立数学迭代循环寻优模

型ꎬ通过不断地迭代搜索全局最优解ꎮ

２.１　 迁移

在乌燕鸥迁移过程中ꎬ为更好地保证乌燕鸥能够安全

从开始位置移动到另一个位置ꎬ应满足 ３ 种必要的限制

条件:
１)避免碰撞

Ｃ＝φ×Ｐ(ｋ) (２)
φ＝α－[ｋ×(α / ｋｍａｘ)] (３)

式中:Ｃ 代表保证乌燕鸥当前迁移位置ꎻＰ 代表乌燕鸥个

体当前位置ꎻφ 代表未碰撞因子ꎻｋ 代表迭代次数ꎻｋｍａｘ代表

最大迭代次数ꎻα 代表常数ꎬ且等于 ２ꎮ
２)向最优方向迁移

Ｍ＝λ×(Ｐｂ(ｋ)－Ｐ(ｋ)) (４)
λ＝ ０.５×β (５)

式中:Ｍ 代表乌燕鸥当前迁移位置ꎻＰｂ( ｋ)代表乌燕鸥最

优个体当前迁移位置ꎻλ 代表在[０ꎬ０.５]范围内的随机可

调因子ꎻβ 代表在[０ꎬ１]内的随机数ꎮ
３)靠近最优迁移位置

Ｄ＝Ｃ＋Ｍ (６)
式中 Ｄ 代表乌燕鸥迁移位置ꎮ

２.２　 攻击

乌燕鸥在迁移的同时ꎬ也采用螺旋盘旋的方式来改变

自身攻击猎物的角度和速度ꎬ达到在小范围内高效搜索猎

物的目的ꎮ 这种行为可用式(７)表示ꎮ
ｘ′＝Ｒ×ｃｏｓθ
ｙ′＝Ｒ×ｓｉｎθ
ｚ′＝Ｒ×θ
ｒ＝ｕ×ｅｋｖ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(７)

式中:Ｒ 代表螺旋半径ꎻθ 代表[０ꎬ２π]内的随机角度ꎻｕ 和

ｖ 代表螺旋形状的超参数ꎮ
由迁移和攻击位置可更新乌燕鸥群体的最终搜索位

置ꎬ见式(８)ꎮ
Ｐ(ｋ)＝ [Ｄ×(ｘ′×ｙ′×ｚ′)]×Ｐｂ(ｋ) (８)

３　 改进的乌燕鸥算法

３.１　 改进 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射初始化

算法种群的原有随机初始化方式难以保证种群均匀

分布在求解范围内ꎬ种群多样性降低的可能性增加ꎬ易造

成算法初始搜索效率降低ꎬ收敛精度降低ꎮ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射

具有较好的遍历性ꎬ可提高算法初始种群的多样性ꎬ但是ꎬ
它产生的混沌变量分布均匀较差ꎬ遍历性仍需进一步增

强ꎮ 为此ꎬ提出一种改进的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射ꎬ可由

式(９)—式(１０)来描述ꎮ
Ｚｏｌｄｎ＋１ ＝ｕ(１－(Ｚｏｌｄｎ ) ２) (９)

Ｚｎｅｗｎ＋１ ＝
０.１＋０.７×ψａ

０≤Ｚｏｌｄｎ＋１≤０.２或

０.８≤Ｚｏｌｄｎ＋１≤１.０且 ϕ>０.６

Ｚｏｌｄｎ＋１ 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(１０)

式中:ｕ 是在 [ ０ꎬ４]内的随机数ꎻＺｏｌｄｎ 是原有的第 ｎ 个

[０ꎬ１]内的混沌变量ꎻψａ 是服从均匀分布的[０ꎬ１]内的随

机数ꎻϕ 是[０ꎬ１]内的随机数ꎻＺｎｅｗｎ＋１是新的第 ｎ＋１ 个[０ꎬ１]
内的混沌变量ꎮ

为验证所提出改进的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射的遍历性ꎬ采
用标准的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射和改进的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射均

随机生成 １９４个混沌变量ꎬ统计[０ꎬ１]内混沌变量的分布

性ꎬ如图 １所示ꎮ 由图 １可知ꎬ改进的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射的

波动度 ΔＬ２明显小于标准的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射的波动度

ΔＬ１ꎬ这充分说明改进的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射分布均匀性更
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好ꎬ具有更强的遍历性ꎮ 因此ꎬ采用改进的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映

射对算法种群进行初始化ꎬ更有利于增强种群的初始随机

性ꎬ丰富初始迭代时种群的多样性ꎬ增强初始解的遍历性

和提高算法的初始收敛速度ꎮ
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图 １　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射遍历性对比分析

３.２　 非线性自适应莱维飞行搜索

非线性自适应权重因子能够平衡算法的全局和局部

之间的寻优能力ꎬ对提升算法收敛速度和收敛性能至关重

要ꎮ 在 ＥＳＴＯＡ算法攻击过程乌燕鸥更新位置方式中引入

非线性自适应权重因子见式(１１)ꎬ如图 ２所示ꎮ

ｗ(ｋ)＝ ｓｉｎ π×ｋ
２×ｋｍａｘ

＋π( ) ＋１ (１１)
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图 ２　 非线性自适应权重因子

由图 ２可知ꎬ非线性权重因子包含了两个阶段ꎬ即线

性衰减阶段和非线性衰减阶段ꎮ 在迭代前期ꎬ线性衰减变

化率 Δｋ１保持不变ꎬ有利于保证迭代前期算法种群多样性

的连续性ꎬ提高前期的搜索效率与精度ꎮ 随着迭代次数增

加ꎬ权重因子由线性衰减阶段过渡到非线性衰减阶段ꎬ在
迭代后期ꎬ非线性衰减变化率 Δｋ２逐渐变小ꎬ呈现一定的

波动性ꎮ Δｋ２的这种波动变化性ꎬ更有利于保证算法种群

后期的多样性ꎬ提升算法逃离局部最优的能力ꎮ
莱维(Ｌéｖｙ)飞行搜索机制的显著特征是具有随机游

走性和跳跃性ꎬ这种特性嵌入到算法中ꎬ可以增加算法种

群的多样性、搜索空间的灵活性ꎮ 当算法陷入局部最优附

近时ꎬ算法可利用 Ｌéｖｙ飞行的跳跃特性跳出局部最优ꎬ同

时利用 Ｌéｖｙ飞行的随机游走性ꎬ不断地扩大搜索空间ꎬ提
高算法的收敛效率和收敛精度ꎮ 因此ꎬ在乌燕鸥位置更新

方式中引入 Ｌéｖｙ飞行搜索策略ꎬ来扰动乌燕鸥位置ꎬ提升

算法跳出局部最优的能力和搜索效率ꎮ Ｌéｖｙ 分布可简化

为式(１２)ꎮ
Ｌｅｖｙ( ｓꎬζ)≈ｓ－ζꎬζ∈(１ꎬ３] (１２)

式中:ｓ 为随机搜索步长ꎻζ 为(１ꎬ３]内随机数ꎮ
结合非线性自适应权重因子和 Ｌéｖｙ 飞行机制的特

性ꎬ在 ＥＳＴＯＡ算法中ꎬ攻击过程中的位置更新采用非线性

自适应莱维飞行搜索方式ꎮ 也就是可由式(８)修改为

式(１３)ꎬ这样就可以提升算法逃离局部最优的可能性ꎬ进
一步可提高算法的收敛精度ꎮ

Ｐ(ｋ) ′＝
(１－ｗ(ｋ))×(Ｌｅｖｙ＋Ｐ(ｋ)) 若 ｒ<０.５
ｗ(ｋ)×Ｐ(ｋ) 其他{ (１３)

３.３　 Ｌéｖｙ 飞行与黄金正弦混合搜索

黄金正弦算法(Ｇｏｄｅｎ－ＳＡ) [１５]是一种局部搜索算法ꎬ
通过引入黄金分割因子不断地分割搜索空间ꎬ可以大幅、
有效地提升搜索速度ꎮ 随着搜索空间不断地缩小ꎬ算法种

群在小范围内不断搜索全局最优解ꎬ有利于增强算法的局

部搜索能力ꎬ进一步提升全局搜索精度ꎬ增强全局搜索和

局部搜索之间的平衡能力ꎮ Ｇｏｄｅｎ－ＳＡ算法中搜索代理的

位置更新方式见式(１４)ꎮ
ＸＤ

ｉ (ｋ＋１)＝ ＸＤ
ｉ (ｋ)× ｓｉｎ(Ｒ１) ＋

Ｒ２×ｓｉｎ(Ｒ１)× ａ１×ＰＤ
ｉ (ｋ)－ａ２×ＸＤ

ｉ (ｋ) (１４)
式中:ＸＤ

ｉ (ｋ)代表 Ｄ 维个体空间中第 ｋ 次迭代的第 ｉ 个个

体的位置ꎻＲ１和 Ｒ２分别决定 ｋ＋１ 次迭代中个体的移动距

离和第 ｉ 个体位置更新方向ꎬ且 Ｒ１ ∈[０ꎬ ２π]ꎬ Ｒ２ ∈
[０ꎬπ]ꎻａ１和 ａ２是引入黄金分割因子后获取的系数ꎬ且

ａ１ ＝ －π＋(１－τ)×２πꎬａ２ ＝ －π＋τ×２πꎬτ＝( ５ －１) / ２ꎮ
为进一步增强乌燕鸥算法的寻优能力ꎬ充分利用黄金

正弦和 Ｌéｖｙ飞行搜索机制的优势ꎬ在 ＥＳＴＯＡ 算法中ꎬ引
入 Ｌéｖｙ飞行与黄金正弦混合搜索策略ꎬ如图 ３ 所示ꎮ 由

图 ３可知ꎬ当不同乌燕鸥个体在不同的搜索区域 Ａ 或 Ｂ
内ꎬ通过采用黄金正弦分割机制ꎬ不断地分割搜索区域 Ａ
或 Ｂꎬ随着迭代次数 ｋ 的增加ꎬ不断地靠近搜索区域 Ａ 或

Ｂ内的当前最优解ꎮ 如果单纯引入黄金正弦分割机制ꎬ易
造成算法后期乌燕鸥个体在当前最优解附近徘徊ꎬ无法进

一步逼近全局最优解ꎬ降低算法的搜索精度ꎮ 因此ꎬ当乌

燕鸥个体搜索到当前最优解时ꎬ再利用 Ｌéｖｙ 飞行的随机

性和跳跃性ꎬ在搜索区域内不断地靠近全局最优解ꎮ 这样

就可以避免迭代后期算法陷入全局最优解的邻域内ꎬ可及

时跳出此邻域ꎬ搜索到全局最优解ꎬ提高算法的全局收敛

精度ꎮ 因此ꎬ在 ＥＳＴＯＡ 算法中ꎬ引入 Ｌéｖｙ 飞行与黄金正

弦混合搜索策略对乌燕鸥最优个体进行变异ꎬ可由

式(１５)表示ꎮ

Ｐ′ｂ ＝
Ｐｂ＋ＰｂＬｅｖｙ(Ｐｂ) 若 ｒ<０.５
Ｐｂ＋ＰｂＧｏｌｄｅｎ－ＳＡ(Ｐｂ) 其他{ (１５)

式中:Ｌｅｖｙ(Ｐｂ)代表由 Ｌéｖｙ 飞行机制变异后的最优个体ꎻ
Ｇｏｌｄｅｎ－ＳＡ(Ｐｂ)代表由黄金正弦算法变异后的最优个体ꎮ
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图 ３　 Ｌéｖｙ飞行与黄金正弦混合搜索策略

３.４　 基于 ＥＳＴＯＡ 的移动机器人路径规划

算法

　 　 基于 ＥＳＴＯＡ的移动机器人路径规划算法的流程图如

图 ４所示ꎬ具体步骤如下ꎮ
步骤 １:算法初始化参数选取ꎬ构建栅格地图环境ꎬ设

置移动音乐机器人始末位置、种群大小ꎬ设置移动音乐机

器人的起始与终止坐标位置ꎬ设置 ＥＳＴＯＡ 算法种群数量

Ｎꎬ最大迭代次数 ｋｍａｘ及 αꎮ
步骤 ２:利用改进的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射对算法种群初始化ꎬ

见式(９)和式(１０)ꎬ并根据式(１)评估初始最佳路径长度ꎬ
获取初始最优路径信息ꎮ

步骤 ３:乌燕鸥种群的迁移位置更新见式 ( ２)—
式(６)ꎮ

步骤 ４:利用非线性自适应莱维飞行搜索更新乌燕鸥

种群的攻击位置ꎬ见式(７)、式(１１)—式(１３)ꎮ
步骤 ５:根据式(１)重新评估路径适应度函数值并更

新最短路径长度及路径规划信息ꎮ
步骤 ６:对其最优路径即最优乌燕鸥个体采用 Ｌéｖｙ飞

行与黄金正弦混合搜索扰动变异更新ꎬ见式(１２)、式(１４)
和式(１５)ꎮ

步骤 ７:判断是否满足最大迭代次数ꎬ输出全局最短

路径长度及最优路径规划信息(坐标点)ꎻ反之ꎬ返回步骤 ３
继续寻优ꎮ

　 　 步骤 ８:算法迭代寻优结束ꎬ输出最优路径规划结果ꎮ

��

��(���
�4���@4

0"���
��@4

�'SD/
�4��

F*L3�7E�84N=�2
0*���'S���4

F�@�C�E�������
��-C�J��C�>���

���'S��F*LévyN=�
SF �#	�2����

���	$B��E� �

D��-C���
�C�>���

3�

�

	

��-PHJTUJD���0".4����@�
����C�J�U8	����C���

图 ４　 基于 ＥＳＴＯＡ的移动音乐机器人路径规划算法流程图

４　 仿真结果分析

４.１　 仿真环境及参数设置

仿真环境:采用 Ｍａｔｌａｂ２０１９ａ 软件ꎬＷｉｎｄｏｗ１０ 系统和

１６ Ｇ内存的计算机ꎮ 地图环境:采用栅格法构建 ３种不同

规格的地图环境:２０ｍ×２０ｍ 地图见图 ５ꎻ３０ｍ×３０ｍ 地图

见图 ６ꎻ５５ｍ×５５ｍ地图见图 ７ꎮ 对不同地图中的每个栅格

进行坐标编码ꎮ 每个地图中包含了移动机器人的开始位

置与终止位置ꎬ黑色框代表障碍物ꎬ白色框代表通行区域ꎮ

3%

B%

图 ５　 ２０ ｍ×２０ ｍ移动音乐机器人

路径规划地图

　 　 3%

B%

图 ６　 ３０ ｍ×３０ ｍ移动音乐机器人

路径规划地图

　 　
3%

B%

图 ７　 ５５ ｍ×５５ ｍ移动音乐机器人

路径规划地图

　 　 算法参数设置:选用 ＳＴＯＡ[１２] 、 ＭＦＯ[１６] 、 ＳＯＡ[１７] 、
ＧＷＯ[１８]算法ꎬ种群数量为 １００ꎬ迭代次数为 ５００ꎬ实验统计

结果以独立计算 ５０次寻优结果的最短路径、平均路径、路
径标准差、耗时成功率为性能评价指标ꎮ

４.２　 仿真结果分析

２０ｍ×２０ｍ地图的路径规划实验统计结果如表 １ 所

示ꎬ最优寻优路径与迭代寻优曲线分别如图 ８、图 ９所示ꎮ
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表 １　 ２０ ｍ×２０ ｍ地图路径规划统计结果

算法 最短路径 / ｍ 平均路径 / ｍ 路径标准差 耗时 / ｓ 成功率 / ％

ＳＯＡ ２９.６８５ ３０.４７１ ０.４２３ ０.３７２ ８５

ＳＴＯＡ ２９.２７８ ３０.６５５ ０.３９８ ０.３７０ ６５

ＧＷＯ ３１.０１３ ３２.９８７ １.４５１ ０.４５２ ３０

ＭＦＯ ２９.２７８ ２９.６３５ ０.４５３ １.１４６ １００

ＥＳＴＯＡ ２９.２７８ ２９.６２４ ０.４０９ １.０６２ １００
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图 ８　 ２０ ｍ×２０ ｍ移动音乐机器人最优路径对比分析
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图 ９　 ２０ ｍ×２０ ｍ地图寻优对比曲线

　 　 由表 １可以看出ꎬＥＳＴＯＡ算法以 １００％的成功率获得

２０ ｍ×２０ ｍ地图的最短路径长度和平均路径长度均优于

其他算法ꎮ ＥＳＴＯＡ 算法的路径标准差值最小ꎬ成功率最

高ꎬ说明 ＥＳＴＯＡ 算法稳定性较强ꎮ 从耗时来说ꎬＥＳＴＯＡ
算法耗时长于 ＳＯＡ、ＳＴＯＡ和 ＧＷＯ算法ꎬ短于 ＭＦＯ算法ꎮ

由图 ８和图 ９可知ꎬ相比其他算法ꎬ采用 ＥＳＴＯＡ算法

可获得较好的移动路径线路ꎬ转折次数较少ꎬ路径规划合

理ꎮ 从迭代收敛曲线看出ꎬＥＳＴＯＡ 算法收敛效率较快ꎬ易
逃离局部极值ꎬ获得移动音乐机器人最优的路径长度ꎮ

３０ｍ×３０ｍ地图的路径规划实验统计结果见表 ２ꎬ最
优寻优路径与迭代寻优曲线分别如图 １０、图 １１所示ꎮ

由表 ２可知ꎬＥＳＴＯＡ算法 ３０ｍ×３０ｍ地图的最短路径

长度和平均路径长度均优于其他方法ꎬ路径标准差最小且

成功率最高可达 １００％ꎮ 从耗时来说ꎬＥＳＴＯＡ 算法耗时长

于 ＳＯＡ、ＳＴＯＡ和 ＧＷＯ算法ꎬ短于 ＭＦＯ算法ꎮ

表 ２　 ３０ ｍ×３０ ｍ地图路径规划统计结果

算法 最短路径 / ｍ 平均路径 / ｍ 路径标准差 耗时 / ｓ 成功率 / ％

ＳＯＡ ４４.７４７ ４７.２２８ ０.９６９ ０.５０８ ８０

ＳＴＯＡ ４４.６４２ ４６.９６５ １.３１２ ０.５０７ ８６

ＧＷＯ ４６.６２１ ５０.２２２ １.４９９ ０.６８５ ７８

ＭＦＯ ４４.２３５ ４５.７５３ ０.６８５ １.７３３ ９５

ＥＳＴＯＡ ４３.８２７ ４４.５７８ ０.５７７ １.４２１ １００
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图 １０　 ３０ ｍ×３０ ｍ移动音乐机器人最优路径对比分析
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图 １１　 ３０ ｍ×３０ ｍ地图寻优对比曲线

　 　 由图 １０和图 １１可知ꎬ地图环境复杂性增加ꎬ对 ３０ｍ×
３０ｍ地图ꎬ采用 ＥＳＴＯＡ算法可获得最优的路径规划线路ꎬ
转折次数较少ꎬ路径规划合理性优于其他方法ꎮ 从迭代收

敛曲线看出ꎬＥＳＴＯＡ算法收敛速度较快ꎬ可快速获得移动

音乐机器人最优的路径规划长度ꎮ
５５ｍ×５５ｍ地图的路径规划实验统计结果见表 ３ꎬ最

优寻优路径与迭代寻优曲线分别如图 １２、图 １３所示ꎮ

表 ３　 ５５ ｍ×５５ ｍ地图路径规划统计结果

算法 最短路径 / ｍ 平均路径 / ｍ 路径标准差 耗时 / ｓ 成功率 / ％

ＳＯＡ ８３.３６３ ８５.２５３ １.０９４ ０.８４５ １００

ＳＴＯＡ ８４.０１４ ８５.７６１ １.４５７ ０.９３５ １００

ＧＷＯ ８３.６６６ ９０.０５８ ２.２００ １.１６８ １００

ＭＦＯ ８０.８１３ ８３.１３８ １.１５５ ３.１９６ １００

ＥＳＴＯＡ ７９.５９０ ８１.１８７ ０.９８４ ２.０１９ １００
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图 １２　 ５５ ｍ×５５ ｍ移动机音乐器人最优路径对比分析
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图 １３　 ５５ ｍ×５５ ｍ地图寻优对比曲线

　 　 由表 ３可知ꎬ５５ｍ×５５ｍ 地图中所有算法均能够成功

求解移动音乐机器人路径规划问题ꎮ ＥＳＴＯＡ 算法获得的

最短路径长度和平均路径长度均优于其他算法ꎬ拥有更小

的路径标准差值ꎬ说明 ＥＳＴＯＡ 算法稳定性较强ꎮ ＥＳＴＯＡ
算法平均耗时优于 ＭＦＯ 算法ꎬ所有算法中排第四ꎮ 由图

１２和图 １３可知ꎬＥＳＴＯＡ算法迭代初期可快速收敛于全局

最优路径长度ꎬ并且移动音乐机器人移动路线更优ꎬ转折

次数最少ꎮ
综上所述ꎬ随着地图环境复杂性的增加ꎬＥＳＴＯＡ 算法

可成功地获取较好的路径规划结果ꎬ表明 ＥＳＴＯＡ 算法可

用于求解各类复杂的移动音乐机器人路径规划问题ꎬ且拥

有较好的寻优能力和较快的寻优效率ꎬ具有较强的鲁棒性

和稳定性ꎮ

５　 结语
１)为提高求解移动音乐机器人最优路径规划的求解

精度和效率ꎬ提出了一种改进的乌燕鸥算法ꎮ 该算法采用

改进 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射初始化算法种群ꎬ保证种群的多样

性ꎬ避免算法迭代初始阶段陷入局部最优ꎬ提高算法的全

局寻优能力ꎮ 同时ꎬ引入非线性自适应莱维飞行搜索攻击

策略ꎬ保证算法种群高质量的连续性ꎬ提升算法逃离局部

最优的能力ꎮ 进一步引入 Ｌéｖｙ飞行与黄金正弦混合搜索

策略ꎬ有效提升搜索效率与收敛精度ꎬ实现算法的全局和

局部之间的平衡ꎮ
２)提出了改进 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射ꎬ与标准的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ

混沌映射相比ꎬ它分布均匀性更好ꎬ具有更强的遍历性ꎬ可

用于改善算法的性能ꎮ
３)移动音乐机器人路径规划实验结果表明:与 ＳＯＡ、

ＳＴＯＡ、ＧＷＯ和 ＭＦＯ算法相比ꎬＥＳＴＯＡ算法的路径寻优结

果最优ꎬ稳定性更强ꎬ搜索效率更高ꎬ可以适用于解决复杂

环境中移动音乐机器人路径规划问题ꎮ
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