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摘要：【目的】 针对传统旅鼠优化算法（Artificial Lemming Algorithm, ALA）在移动机器人路径规

划中初始种群分布不均、易陷局部最优、局部开发方向性不足的问题，提出基于多策略改进的旅

鼠优化算法（Improved Artificial Lemming Algorithm, IALA）。【方法】 首先，采用拉丁超立方抽样初

始化种群，提升全局探索起点质量；其次，在探索阶段引入反捕食策略，嵌入到算法的长距离迁

徙和掘洞行为之后，强制个体偏离当前局部最优区域，扩大搜索范围；最后，在开发阶段提出浣

熊上树策略，在 Lévy 飞行基础上融合浣熊优化算法的线性推进更新方式，增强算法中后期定向推

进能力与收敛稳健性。为验证所提算法的有效性，选取 6 个标准测试函数及 2 组栅格地图进行了实

验。【结果】 试验结果表明，IALA 寻优精度与稳定性均优于对比算法；在 20×20 和 40×40 栅格地图

路径规划试验中，其最优路径长度相较于标准旅鼠优化算法分别缩短 1. 17和 3. 82；同时，标准差更

小、路径更平滑，验证了 IALA算法的稳定性和可靠性。
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0 引言

近年来，随着人工智能、传感技术和自动控制

等领域的持续突破，机器人在生产与生活中的应用

愈加广泛。作为实现机器人自主移动的核心环节，

路径规划需要依据最短路径等特定指标，在存在障

碍的环境中为机器人寻找一条从起点到终点、既能

安全避障又整体最优的行动路线[1]。路径规划对提升

导航效率、保障系统安全和优化资源使用具有重要

意义，已广泛应用于工业制造、智慧物流、无人驾

驶及服务机器人等多个领域，成为推动智能化发展

的重要组成部分。

目前，路径规划算法可分为 3 种：① 基于搜索

的算法，包括 A*算法[2-3]、Dijkstra 算法[4]等，如赵倩

等[5]提出的一种结合改进 A*算法与动态窗口法，可

用 于 提 升 自 动 导 引 车（Automated Guided Vehicle, 
AGV）在复杂环境中的实时路径规划与动态避障性

能。② 基于采样的路径规划算法，包括快速探索随

机数（RRT）算法[6-7]等。③ 启发式搜索算法，涵盖粒

子群算法[8]、沙猫群优化算法[9]、黏菌优化算法[10]、

天牛群算法[11]等。

在上述方法体系中，群智能算法因其参数易于

实现、全局搜索能力较强、适用于高维非线性优化

问题等特点，近年来在复杂环境路径规划中受到越

来越多关注。相比传统搜索与采样方法，群智能算

法在处理不规则障碍、非凸空间和多目标约束方面

表现出较大潜力。然而，由于其本质依赖群体协同

搜索机制，该类算法在实际应用中仍面临如收敛速

度有限、易陷入局部最优、参数设置敏感等问题。

为此，不少研究致力于提升其全局探索与局部开发

能力。韩涛等[12]针对河马算法全局搜索及探索能力

低，综合了 Lévy飞行、成长比例机制及自适应学习

率进行改进，试验表明，在3种不同复杂度的丘陵地

形无人机路径规划任务中，所获路径长度更短。原

慧琳等[13]针对角蜥蜴优化算法存在的易陷入局部最
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优、收敛速度慢和搜索精度较差的问题，引入了精

英反向区域学习、非线性收敛因子与双路径逃逸策

略、以及随机分形分层优化共3项改进。改进后的算

法在二维栅格地图路径规划中求得的路径更短、稳

定性更好。黄开启等[14]针对鲸鱼优化算法收敛速度

慢、易陷入局部最优的问题，通过融合 Logistic-Tent
复合混沌映射与反向学习策略改进种群初始化，引

入非线性收敛因子和自适应惯性权重以平衡算法探

索与开发能力，并加入随机差分策略增强全局搜索。

改进后的鲸鱼算法在路径规划仿真中获得更短路径、

更少拐点和更短耗时，有效提升了算法的优化性能

和实用性。

旅 鼠 优 化 算 法（Artificial Lemming Algorithm, 
ALA）[15]是 2025 年提出的一种新型群智能优化算法，

常应用于连续函数优化问题。但是，标准 ALA 算法

仍存在寻优精度低、易陷入局部最优的不足。因此，

本文提出一种多策略改进 ALA 的移动机器人路径规

划 算 法（Improved Artificial Lemming Algorithm, IA⁃
LA）。首先，采用拉丁超立方采样方法初始化种群，

提高全局探索的起点质量；接着，在算法探索阶段

引入反捕食策略，该策略嵌入于长距离迁徙和掘洞

行为之后，能够强制个体偏离当前局部最优区域，

有效扩大全局搜索范围；然后，在开发阶段提出浣

熊上树策略，以弥补单一 Lévy扰动在方向性上的不

足；最后，通过多种模型与不同复杂度的场景地图

进行试验分析，以检验优化后算法的性能提升。

1 旅鼠优化算法

1. 1　初始化

在人工旅鼠算法中，初始化阶段是整个优化过

程的起点。在该阶段，算法通过在搜索空间内随机

初始化种群中的每个个体的位置，保证初始解覆盖

整个搜索空间。每个个体的初始位置 zi,j被随机设置

在指定的搜索空间边界BLj和BUj之间，表示为

zi，j = BLj + R (BUj - BLj )，
i = 1，…，N； j = 1，…，D （1）

式中，BLj和 BUj分别为第 j维的下界和上界；R为在

区间[0, 1]上的均匀随机数；N为种群的大小，D为问

题的维度。

1. 2　探索阶段

探索阶段是人工旅鼠算法的关键部分。在该阶

段，算法模拟旅鼠的探索行为，进行广泛的搜索，

寻找潜在的最优解。旅鼠在寻找食物和栖息地时会

进行广泛的迁徙和探索，因此，算法通过长距离迁

徙和掘洞这两种行为来模拟旅鼠的自然习性，帮助

算法跳出局部最优解。

1）长距离迁徙

在长距离迁徙阶段，算法模拟旅鼠通过随机扩

散方式在广阔的区域内寻找新的栖息地。该阶段的

核心思想是使用布朗运动模型来模拟个体在搜索空

间中的随机运动。迁徙的更新公式为

Zi ( t + 1) = Zbest ( t ) + F   
BM { R ⋅ [ Zbest ( t ) - Zi ( t ) ] +

(1 - R) ⋅ [ Zi ( t ) - Za ( t ) ] } （2）
式中，

  
BM为布朗运动的随机步长，表示个体的随机

游走。更新过程结合了两个因素：朝向当前最优解

的方向[Zbest ( t )]和随机游走的方向[Za ( t )]，通过动态

权重R控制两个方向的影响力。布朗运动的概率密

度 f为

fBM ( x；0，1) = 1
2π exp (- x2

2 ) （3）
式中，Zi ( t ) 为第 i个个体在第 t代的位置；Zbest ( t ) 为
当前最优解的位置；Za ( t ) 为从种群中随机选择的个

体位置。

R为随机权重向量，用于控制朝向最优解或随

机个体的比例。

R = 2 × rand(1，D ) - 1 （4）
式中，rand(1，D ) 为生成1行、D列的随机向量。

长距离迁徙帮助算法在广阔的搜索空间内进行

全面的探索，避免早期收敛到局部最优。

2）掘洞

在旅鼠的自然行为中，掘洞是寻找栖息地的常

见行为。在算法中，掘洞行为模拟了个体在已知区

域内深入探索的过程。通过在最优解周围进行局部

搜索，个体能够更精细地搜索潜在的优质解。更新

公式为

Zi ( t + 1) = Zi ( t ) + FL ( t ) [ Zbest ( t ) - Zb ( t ) ] （5）
式中，Zb ( t ) 为从种群中随机选择的个体位置；F为

方向标志；L ( t ) 为随时间变化的步长，用于控制搜

索幅度，有

L ( t ) = R (1 + sin t2 ) （6）
式中，R为均匀随机数。步长 L ( t ) 以周期性变化的方

式调整搜索的范围，确保个体在探索过程中不会陷

入单一位置。

掘洞行为使算法能够在局部区域进行深度探索，

寻找更优的解。
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1. 3　开发阶段

开发阶段是算法的精细化过程，模拟了旅鼠在

找到食物后，围绕已知资源进行细致搜寻的行为。

在该阶段，算法通过觅食和规避天敌两种机制实现

局部优化。

1）觅食

觅食行为模拟了旅鼠在找到食物后围绕食物进

行的螺旋式寻找。在该阶段，个体在最优解附近进

行精细的局部搜索。更新公式为

Zi ( t + 1) = Zbest ( t ) + Fs ( t )RZi ( t ) （7）
式中，螺旋路径可表示为

s ( t ) = r ( t ) [ sin (2πR ) + cos (2πR ) ] （8）
r ( t ) = ∑

j = 1

D [ zbest，j ( t ) - zi，j ( t ) ]2 （9）
式中，r ( t ) 为个体当前位置到全局最优解的欧氏距

离；s ( t ) 控制螺旋步长； 该公式通过螺旋式的随机

游走，有效地引导个体在最优解附近进行微调，逐

步逼近全局最优。

2）规避天敌

规避天敌模拟了旅鼠在受到威胁时的迅速反应。

通过 Lévy飞行，个体能够进行长距离的跳跃，以逃

避局部极值的困扰。更新公式为

Zi ( t + 1) = Zbest ( t ) + FG ( t )Levy (D ) [ Zbest ( t ) - Zi ( t ) ]
（10）

式中，逃逸系数G ( t ) 随时间逐步减小，有

G ( t ) = 2 (1 - t
Tmax

) （11）
Lévy飞行步长为

Levy ( x ) = 0.01 uσ|v|1/β， （12）
σ = [ Γ(1 + β ) sin (πβ/2)

Γ( 1 + β
2 ) β ⋅ 2( β - 1) /2

]1/β
（13）

式中，Levy (D ) 为 Lévy 飞行函数；β = 1. 5，为 Lévy
分布的指数；G ( t )用于控制逃逸力度，随着时间逐渐

减小；u和 v均为在[0，1]范围内均匀分布的随机数。

Lévy飞行赋予个体以偶发的长跳跃能力，帮助它们突

破局部极值区域，避免陷入不良局部最优解。

1. 4　探索—开采过渡的能量调度

为实现从广泛探索到局部开发的平滑过渡，

ALA 引入了能量因子 E ( t )，通过能量衰减来调节不

同阶段的行为。初期能量较高时，算法会执行更多

的探索性行为，而当能量降低时，算法则转向局部

精化过程。能量因子的计算公式为

E ( t ) = 4 arctan (1 - t
Tmax

) ln ( 1
R ) （14）

随着时间的推移，能量逐渐衰减，算法逐步从

全局搜索过渡到局部优化。这一过程通过能量因子

的动态变化确保了算法在全局探索与局部利用之间

的有效平衡。

2 多策略改进的人工旅鼠优化算法

2. 1　拉丁超立方种群初始化

在传统的旅鼠优化算法中，由于对目标函数缺

少先验，初始种群通过伪随机方式生成。虽然能满

足基本的初始化要求，但其在多维空间中容易出现

样本聚集和覆盖不足的问题，使得种群对搜索空间

的整体覆盖能力下降。初始分布不均衡使算法在早

期阶段难以有效探索全部潜在区域，从而降低了接

近全局最优区域的概率，进而影响后续迭代的寻优

精度与稳定性。为了解决这一问题，本文引入了一

种基于拉丁超立方抽样（Latin Hypercube Sampling, 
LHS）的种群初始化方法。拉丁超立方抽样作为一种

多维分层抽样技术，能够有效地增强初始种群的多

样性与全局搜索能力[15]。

拉丁超立方抽样的核心思想是将每个维度的搜

索空间均匀划分为多个子区间，并在每个子区间内

独立地进行均匀抽样[16]。与传统的随机抽样不同，

LHS 能够避免样本的聚集，确保初始种群能够均匀

覆盖整个搜索空间，进而提高算法的全局探索能力。

在具体实现上，对于每个维度 j（j = 1，…，d），首

先 生 成 一 个 长 度 为 ns 的 随 机 排 列 π（i）
j

（i = 1，…，ns），然后在该排列的基础上，结合独立

的均匀随机数 u（i）j ∼（0，1），通过以下公式生成归一

化样本：

x͂ (i)
j = π (i)

j + u (i)
j

ns
，i = 1，…，ns；j = 1，…，d （15）

接着，将归一化样本映射到原始搜索空间中，即

x (i)
j = aj + (bj - aj ) ⋅ x͂ (i)

j （16）
式中，aj和 bj分别为第 j维的最小值和最大值；ns 为

种群规模。

图1所示为随机抽样与拉丁超立方抽样在一维空

间上各取100个样本的分布对比。可以看出，随机抽

样存在明显的样本集中现象，而拉丁超立方抽样样

本分布均匀且无重叠，覆盖整个区间。直方图更直

观地展示了不同初始化方法之间的差异。统计数据

显示，采用 LHS 初始化方法能够在搜索空间内实现

更均匀的数值分布。
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2. 2　反捕食策略

在人工旅鼠优化算法中，探索阶段的搜索通常

是基于随机的步长和当前位置进行的，但这可能导

致个体过早收敛，无法有效探索全局解空间，尤其

是在复杂的多峰优化问题中。为了解决这个问题，

反捕食策略（Anti⁃predator Strategy, APS）[17]被引入到了

ALA的探索阶段，以增加种群的多样性和搜索范围。

反捕食策略的灵感来源于自然界中蛇类在遭遇捕食者

时的逃避行为。当蛇类在寻找食物时遇到捕食者的威

胁时，它们会主动改变位置、远离捕食者，以保障自

己的安全。这一行为有效地扩大了蛇类的活动范围，

也帮助它们避免在局部区域长期停留。同样地，反捕

食策略的引入使得ALA在探索过程中能够持续打破种

群在某一狭小区域的聚集状态，显著增加搜索空间的

覆盖广度，提升算法的全局搜索能力。

（a）拉丁超立方初始化

（b）随机初始化

（c）拉丁超立方初始化直方图

（d）随机初始化直方图

图1　种群初始化分布图

Fig. 1　Population initial distribution map

具体来说，在探索阶段，先经过长距离迁徙和

掘洞得到新的位置 Z
→

i ( t + 1)，接着，通过反捕食策

略进行位置更新方式，促使其偏离当前局部最优解，

扩大搜索空间。具体的更新公式为

Zap
i ( t + 1) = Zi ( t + 1) - φ [ bLapi + R (bUapi - bLapi ) ] （17）

式中，Z
→

i ( t ) 为当前个体的位置；φ为由混沌系统生

成的随机正整数（1或 2），用于引导个体的反捕食行

为；bLapi和 bUapi分别为个体在逃避捕食时的下界和上

界，定义了逃逸范围；R为一个范围在[0，1]之间的

随机数，用于引入不确定性、模拟逃避行为。

最终，将由反捕食策略生成的候选位置 Z ap
i

→ ( t +
1) 与当前位置 Z

→
i ( t + 1) 按适应度比较，取较优者作

为探索阶段最终 Z
→

i ( t + 1)。即

Zi ( t + 1) = ì
í
î

Zi ( t + 1)，  if  fi < fap
Zap

i ( t + 1)， else （18）
2. 3　浣熊上树策略

在 ALA的开发阶段，单纯依赖 Lévy扰动虽然可

以通过偶发长跳跃在一定程度上缓解局部极小困境，

但在浅局部极小附近常出现方向性不足与大步跳后

回退的问题。随着迭代推进，步长衰减还会导致后

期沿优质解方向的推进减弱。针对上述问题，本文

在保持原有 Lévy机制不变的前提下，引入来源于浣

熊优化算法（Coati Optimization Algorithm, COA）[18]的

线性推进策略，并在每次开发更新时根据固定概率

0. 5 在原有 Lévy 飞行与线性推进之间进行选择。线

性推进的更新公式为

Zi ( t + 1) = Zi ( t ) + α [ Zbest ( t ) - IZi ( t ) ] （19）
式中，向量α = (α1，…，αd )满足 0 < αj < 1，d为优

化问题的维度；I为 1 或 2 的随机整数。当 I = 1 时，

更新在每一维沿 Z
→

best ( t ) - Z→ i ( t ) 实现收缩，有利于在

4



侯俊涛，等：基于多策略改进旅鼠优化算法的机器人路径规划方法

最优附近稳定前进；当 I = 2时，更新在同一方向允

许适度外推，保持足够的位移幅度。为保持可行性，

对更新得到的 Z
→

i ( t ) 执行上下界截断。该策略在计算

复杂度上基本不增加负担，同时，在统计与几何特

性层面补齐了单一 Lévy扰动的不足，使算法在中后

期具备更强的定向推进能力与更稳健的收敛表现。

2. 4　算法流程图

图 2为本文改进人工旅鼠优化算法流程图。

3 算法性能对比试验与分析

3. 1　测试函数仿真试验

为验证改进 ALA算法的有效性，本文基于标准

测试函数进行仿真试验，详细函数信息如表1所示。

选择传统人工旅鼠优化算法 ALA、不实野燕麦

优 化 算 法（Animated Oat Optimization algorithm, 

AOO）、灰雁优化算法（Greylag Goose Optimization, 

GGO）、PID 搜索优化算法（PID-based Search Algo‐

rithm, PSA）和高斯量子粒子群算法（Gaussian Quan‐

tum-behaved Particle Swarm Optimization, GQPSO）作

为对照组，来验证收敛精度。试验中，种群大小设

定为 30，最大迭代次数为 500。为了减少随机因素

的影响，每种算法分别进行 30次独立试验，评价指

标包括最差值、最优值、平均值和标准差。6 种算

法的寻优测试结果如表 2所示。

从试验结果可以看出，与对比算法相比，IALA
求解的目标函数精度及稳定性方面都表现更好，其

最优值和平均值接近于 0，标准差也保持在较小范

围。具体而言，对于F1 ( x ) 到F4 ( x )，IALA基于拉丁

超立方初始化在迭代早期就能实现种群的均匀分布，

使得算法能够迅速接近全局最优区域；同时，反捕

食策略有效避免了早期陷入局部极值，从而保证了

目标函数值快速下降。试验结果显示，IALA在这些

函数上基本能够达到理论最优解，其平均值与标准

差均远低于其他算法。在 F5 ( x )、F6 ( x )，IALA 的优

势同样明显，IALA的浣熊上树狩猎策略进一步强化

了局部精细开发，使得算法在全局搜索与局部挖掘

之间保持良好平衡。在 F6 ( x ) 上，IALA 的结果不仅

精度较高，而且波动较小，体现出较强的稳定性。

图 3 所示为 IALA 在 6 个函数上的收敛曲线，进

一步验证了 IALA 的优越性。在大部分测试函数上，

IALA中加入了拉丁超立方初始化提供的更优质的初

始解，从迭代开始时生成的适应度值就更为精确，

随迭代下降更快，能更快接近全局最优。反捕食策

略增强了算法调出局部最优解的能力，在其他算法

遇到局部最优开始停滞时，IALA仍能继续收敛到更

小的数量级。在迭代的后期，浣熊上树策略能够提

供更精细的搜索进一步提升算法的寻优精度。

由试验结果可知，IALA在寻找最优解的过程中

图2　改进旅鼠优化算法流程图

Fig. 2　Flowchart of the improved lemming optimization algorithm

表1　测试函数详细信息

Tab. 1　Test function details

测试函数表达式

F1 (x ) = ∑
i = 1

n

x2
i

F2 (x ) = ∑
i = 1

n

|| xi + ∏
i = 1
n

| xi |

F3 (x ) = ∑
i = 1

n (∑
j = 1

i

xj )2

F4 (x ) = max1 ≤ i ≤ n | xi |

F5 (x ) = ∑
i = 2

n 100( xi - x2
i - 1 )2 + (1 - xi )2

F6 (x ) = ∑
i = 1

n (xi + 0. 5)2

搜索范围

［-100，100］

［-10，10］

［-100，100］

［-100，100］

［-30，30］

［-100，100］

全局最优解

0

0

0

0

0

0

5



表现出优于其他算法的性能，特别是在标准差、平均

值、最优值和最差值方面。IALA不仅展现了卓越的

解质量，还在稳定性和迭代效率上优于其他算法。此

外，图4中的箱线图进一步表明，IALA的性能稳定性

在整个过程中表现出极小的偏差，且一致性极佳。
表2　不同算法在测试函数上的优化结果

Tab. 2　Optimization results of different algorithms on test functions

函数

F1 (x )

F2 (x )

F3 (x )

F4 (x )

F5 (x )

F6 (x )

算法

IALA

ALA

AOO

GGO

PSA

GQPSO

IALA

ALA

AOO

GGO

PSA

GQPSO

IALA

ALA

AOO

GGO

PSA

GQPSO

IALA

ALA

AOO

GGO

PSA

GQPSO

IALA

ALA

AOO

GGO

PSA

GQPSO

IALA

ALA

AOO

GGO

PSA

GQPSO

最差值

3. 5×10-101

1. 77×10-5

0. 003 283

1. 6×10-32

0. 321 222

0. 017 074

3. 6×10-56

0. 002 807

0. 015 115

1. 14×10-21

20. 205 72

0. 117 318

1. 46×10-61

0. 003 417

65. 626 51

0. 001 171

6 239. 212

20 315. 67

6. 91×10-45

0. 036 742

6. 514 502

1. 6×10-14

20. 111 3

13. 866 66

25. 344 19

26. 380 33

28. 951 77

28. 786 1

3 002. 282

525. 859 5

6. 24×10-7

0. 263

0. 008 462

2. 105 588

1. 876 266

0. 030 158

最优值

1. 7×10-124

6. 12×10-7

1. 91×10-5

4. 14×10-49

0. 002 297

8. 26×10-5

7. 32×10-64

0. 000 191

0. 000 753

1. 53×10-28

0. 028 076

0. 000 751

3. 35×10-81

6. 45×10-6

1. 730 052

1. 33×10-17

662. 425 5

5 004. 891

1. 18×10-52

0. 005 797

0. 066 823

8. 01×10-22

5. 892 309

3. 102 72

4. 5×10-5

23. 744 11

26. 747 67

27. 427 8

59. 856 54

21. 595 45

1. 05×10-10

7. 8×10-6

0. 001 048

0. 243 869

0. 002 841

0. 000 126

平均值

1. 2×10-102

6. 6×10-6

0. 000 347

5. 33×10-34

0. 082 02

0. 002 125

1. 55×10-57

0. 000 897

0. 006 449

8. 85×10-23

1. 250 34

0. 012 996

4. 86×10-63

0. 001 036

23. 153 26

4. 49×10-5

2 128. 166

10 092. 58

5. 15×10-46

0. 014 32

0. 745 364

8. 33×10-16

13. 103 34

6. 892 414

24. 046 15

25. 504 85

27. 826 01

28. 405 64

380. 634 3

159. 897 2

9. 44×10-8

0. 023 643

0. 003 451

0. 806 44

0. 114 642

0. 003 8

标准差

3. 5×10-101

1. 77×10-5

0. 003 283

1. 6×10-32

0. 321 222

0. 017 074

6. 68×10-57

0. 000 574

0. 003 911

2. 29×10-22

4. 019 824

0. 023 077

2. 66×10-62

0. 000 768

16. 946 99

0. 000 213

1 103. 113

3 917. 544

1. 42×10-45

0. 007 595

1. 132 76

2. 93×10-15

3. 348 967

2. 521 18

4. 549 39

0. 519 316

0. 633 14

0. 384 279

641. 907 2

115. 013 9

1. 16×10-7

0. 071 397

0. 002 131

0. 458 043

0. 348 749

0. 006 371

3. 2　Wilcoxon秩和检验

Wilcoxon 秩和检验是一种非参数统计方法，广

泛应用于检验两个独立组之间的差异。本文采用

Wilcoxon秩和检验评估改进后的人工旅鼠优化算法与

其他优化算法之间是否存在显著统计学差异。为计算

p值，每个算法独立运行 30次，若 p值小于 0. 05，则

表示两种算法之间存在显著差异。试验结果如表3所

示。从表3数据中可以看出，在6个标准测试函数中，

绝大多数 p值均小于 0. 05，表明 IALA算法与其他对

比算法在 0. 05显著性水平下存在显著差异，从统计

学角度验证了 IALA算法的可靠性与有效性。
表3　Wilcoxon秩和检验P值

Tab. 3　P value of the Wilcoxon rank‑sum test

函数

F1 (x )
F2 (x )
F3 (x )
F4 (x )
F5 (x )
F6 (x )

ALA

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

7. 09×10-8

3. 02×10-11

AOO

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

GGO

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

PSA

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

GQPSO

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

3. 02×10-11

5. 07×10-10

3. 02×10-11

3. 3　Friedman检验

为进一步验证 IALA与其他算法之间的显著性差

异，本文在 6个标准测试函数上对 IALA及其对比算

法进行了 30次独立运行，并对所得的平均值数据进

行了Friedman检验。Friedman检验结果如图5所示。

（a）F1 (x )

（b）F2 (x )
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（c）F3 (x )

（e）F5 (x )

（d）F4 (x )

（f）F6 (x )
图3　6个测试函数最优迭代曲线图

Fig. 3　Optimal iteration curve diagram for six test functions

F1

F4

F2

F5

F3

F6

图4　6个测试函数的箱型图

Fig. 4　Boxplots of six test functions

由图 5可知，给出了各算法在 6个测试函数上的

平均秩排名，秩值越小表示算法整体性能越优。同

时，检验得到的P值为 3. 838×10⁻⁸，远小于显著性水

平 0. 01，表明各算法之间存在极显著统计差异，且

IALA在平均秩排名上最优，进一步验证了其综合性

能优势。

7



图5　Friedman检验平均排名

Fig. 5　Average rankings of the Friedman test

4 IALA在机器人路径规划中的应用

为了验证 IALA在机器人路径规划中的性能，本

文构建了 20×20和 40×40两种规模的栅格地图，对算

法进行了验证。试验设定了两个场景：场景1为障碍

物较少且分布密集的无规则简单地图；场景2则具有

较多障碍物且分布较为稀疏，算法在该场景中容易

陷入局部最优解。在试验中，采用相同的参数配置，

统计算法运行30次后的均值结果进行分析。

4. 1　路径规划流程

在路径优化过程中，IALA算法通过优化策略选

择一条最优路径，确保路径满足以下规划约束：

1）路径连续性条件：移动路径应避免不必要的

迂回，确保机器人从当前节点（x1，y1）移动到下一节

点（x2，y2）时，必须满足以下条件之一：|x2 - x1| > e
或 |y2 - y1| > e，其中，e为一个预设的最小阈值，这

里设置为0，保证路径的连续性。

2）环境边界与障碍物约束条件：移动路径必须

严格保持在预设的地图边界内，且路径经过的所有

节点及其连接线不得穿越任何障碍物栅格。确保路

径的合法性，避免机器人进入不可达区域。

3） 目标路径最短条件。在满足 1）、2）的前提

下，根据适应度函数计算路径长度，适应度值最小

即为最优路径。适应度函数可表示为

f (x；G ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
i = 1

K - 1
 p i + 1 - p i 2， nB (x；G ) = 0

mnnB (x；G )， nB (x；G ) > 0
（20）

式中， x 为决策向量； G 为栅格地图，并且有

G ∈ { 0，1 }m × n，若 Gi，j = 1，则该位置为障碍，若

Gi，j = 0则为可通单元；nB为碰撞次数。

起点固定在左下角 S = (1，1)，终点固定在右上

角 E' = (m，n )。给定决策向量 x，通过逐列指定路

径的行坐标，可以得到一条从点 S到点 E'的离散折

线路径。路径在经过连续化与平滑处理后，得到点

列 ｛p1，p2，…，pK｝。如果路径在生成过程中未与任

何障碍单元相交，即 nB (x；G ) = 0，则适应度取为

折线总长度；如果路径与障碍发生交叉，则适应度

取为地图规模mn与碰撞次数 nB 的乘积，从而对不可

行路径施加强烈惩罚。

4. 2　路径规划仿真

首先，在 20×20的环境栅格地图中，对 IALA 算

法与其他两种算法的最优值、平均值和标准差进行

对比分析。随后，在障碍物分布更加密集的 40×40
环境栅格地图中，重新进行对比试验。在试验中，

所有算法的种群数量设定为 30，并进行 30次独立重

复试验。试验的测试结果如表4所示，路径规划结果

和算法收敛如图6~图9所示。

从表 4中的试验数据来看，在 20×20和 40×40两

种场景下，3 种算法 IALA、ALA、AOO 的性能差异

显著且整体趋势保持一致。其中，IALA算法的综合

表现最为突出，其寻优精度显著优于对比算法。具

体而言，在 20×20栅格地图中，IALA 的最优路径长

度为 30. 970 6，相较于标准 ALA 算法缩短了 1. 17；

表4　30次路径规划试验算法性能对比

Tab. 4　Performance comparison of algorithms in 30 path 

planning tests

场景

20×20

40×40

算法

IALA

ALA

AOO

IALA

ALA

AOO

最优值

30. 970 6

32. 142 1

32. 476

68. 432

72. 248 6

74. 667 5

平均值

35. 913 7

36. 648 7

76. 998 8

72. 563

74. 549 1

84. 146 5

标准差

2. 83

3. 477 3

110. 612 3

3. 053 2

2. 769

8. 770 7

图6　20×20地图路径规划结果

Fig. 6　Path planning results on a 20×20 map
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在 40×40 栅格地图中， IALA 的最优路径长度为

68. 432，相较于标准 ALA 算法的 72. 248 6 缩短了

3. 82，验证了改进策略在复杂环境下的有效性。此

外，IALA算法的标准差在两种场景下分别为 2. 83和

3. 053 2，数值始终较小，说明其不仅能稳定找到较

优路径，性能波动也较小，稳定性表现良好。ALA
算法的性能仅次于 IALA，其最优值和平均值在两种

场景下均略高于 IALA，不过在 40×40 场景中，该算

法的标准差达到 2. 769，甚至略低于 IALA。相比之

下，AOO 算法的表现明显落后，无论是 20×20 场景

还是 40×40 场景，其最优值和平均值均为三者中最

高，尤其是 20×20场景下平均值达到 76. 998 8，40×
40 场景下平均值也高达 84. 146 5，且该算法的标准

差在两种场景下分别为 110. 612 3 和 8. 770 7，远大

于 IALA和ALA算法。

由图 6、图 7 可以看出，在 20×20 场景中，3 种

算法都能搜索到与障碍物无碰撞的可行路径，但存

在明显差异。ALA 算法路径拐点相对较多，导致路

径较长；AOO 算法路径在部分路段有一定绕行，搜

索精准度有待提高；IALA算法路径拐点最少，更平

滑且长度最短。结合收敛曲线，IALA算法的适应度

函数值下降速度较快，在迭代前期就迅速降低，且

更早趋于稳定，说明其收敛速度快、寻优能力强。

进一步在 40×40 场景中验证 IALA 算法的优越

性，从图 8、图 9的试验结果可以看出，ALA、AOO
算法的路径围绕边缘区域，曲折程度高，致使路径长

度较长，而 IALA算法的路径更为顺畅，拐点数量少，

而且其路径长度在 3 种算法中最短。收敛曲线图中

IALA算法的适应度函数值下降速率仅次于ALA，在

迭代初期就急剧降低，且很早就进入稳定状态。

5 结论

提出并验证了一种多策略改进的人工旅鼠优化

算法（IALA），展示了其在移动机器人路径规划任务

中的显著优势。IALA采用拉丁超立方抽样初始化在

高维搜索空间中提供更均匀的种群分布，显著提升

了算法的全局探索起点质量和收敛一致性；引入反

捕食策略，嵌入探索阶段的长距离迁徙与掘洞行为

之后，通过强制个体偏离当前局部最优区域，有效

扩大了搜索范围，增强了算法跳出局部极值的能力；

提出浣熊上树策略，弥补了单一 Lévy扰动在方向性

上的不足，提升了算法中后期的定向推进能力和收

敛稳健性。

上述 3项系统的试验结果全面验证了 IALA 的卓

越性能。首先，针对6个标准测试函数上的仿真结果

表明，IALA在寻优精度、稳定性及收敛速度方面均

优于传统 ALA、AOO、GGO、PSA 和 GQPSO 等对比

算法；其次，Wilcoxon 秩和检验与 Friedman 检验结

果一致表明，IALA 在统计意义上显著优于其他算

法，进一步证明了其改进策略的有效性与可靠性；

最后，在 20×20 和 40×40 栅格地图的路径规划试验

图7　20×20地图算法收敛图

Fig. 7　Convergence plot of the 20×20 map

图8　40×40路径规划结果图

Fig. 8　Path planning results on a 40×40 map

图9　40×40地图算法收敛图

Fig. 9　Convergence plot of the 40×40 map
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中， IALA 在最优路径长度、平均路径长度和标准差

等指标上均显著优于 ALA 和 AOO 算法，路径更短、

拐点更少、平滑性更好，充分体现了其在实际机器

人路径规划任务中的高效性与实用性。
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侯俊涛，等：基于多策略改进旅鼠优化算法的机器人路径规划方法

Robot path planning method based on a multi-strategy improved artificial 
lemming optimization algorithm

HOU Juntao1 QIAN Lu2 CAO Jingjing2 ZHAO Qiangwei2

(1. China Railway Liuyuan Group Co.， Ltd., Tianjin 30000, China)

(2. School of Transportation and Logistics Engineering, Wuhan University of Technology, Wuhan 430063, China)

Abstract: [Objective] To address the issues of uneven initial population distribution, susceptibility to local optima, and 

insufficient directionality in local exploration within traditional artificial lemming algorithm (ALA) for mobile robot path 

planning, a multi-strategy improved artificial lemming algorithm (IALA) was proposed in this paper. [Methods] Firstly, Latin 

hypercube sampling was employed to initialize the population, enhancing the quality of global exploration starting points. 

Secondly, an anti-predation strategy was introduced during the exploration phase. Embedded after the algorithm's long-distance 

migration and burrowing behaviors, it forces individuals to deviate from current local optima, expanding the search scope. 

Finally, a raccoon tree-climbing strategy was proposed for the exploitation phase. This strategy combines the linear advancement 

update method from the raccoon optimization algorithm with Lévy flight, enhancing the algorithm's directional advancement 

capability and convergence robustness in the mid-to-late stages. To validate the proposed algorithm's effectiveness, experiments 

were conducted using six standard test functions and two sets of grid maps.  [Results] Test results demonstrate that IALA 

achieves superior optimization accuracy and stability compared to the comparison algorithms. In path planning tests on 20×20 

and 40×40 grid maps, its optimal path lengths were reduced by 1.17 and 3.82 units, respectively, compared to the standard 

lemming optimization algorithm. Additionally, IALA exhibited smaller standard deviations and smoother paths, validating its 

stability and reliability.

Key words: Artificial lemmings optimization algorithm; Path planning; Latin hypercube sampling; Anti-predation strategy; 

Raccoon tree-climbing strategy
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