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摘 要: 针对平衡优化器算法存在收敛速度慢且容易陷入局部最优的问题,提出一种改进的平衡优化器算法.引
入Tent混沌映射初始化种群提高迭代前期的收敛速度,通过透镜成像学习策略避免迭代后期陷入局部最优.选取
12个通用的标准测试函数进行仿真实验,并与多个智群优化算法进行对比,通过实验验证改进后算法寻优性能的
优越性.最后,将改进后的算法应用于移动机器人路径规划任务,结果表明:相比较原算法,改进后的算法不但具有
较高的搜索效率,而且能够搜索到更短的安全路径.
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An equilibrium optimizer algorithm based on a Tent chaos and lens
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Abstract: To solve the problems of local optimization and slow convergence in the process of optimization and iteration,
the paper proposes an improved optimization algorithm for the equilibrium optimizer, introduces the Tent chaotic map to
initialize the population to improve the convergence speed in the early stage of the iteration, and uses the lens imaging
learning strategy to avoid falling into the local optimum in the later stage of the iteration. Twelve general standard test
functions are selected for simulation experiments to compare with multiple intelligent group optimization algorithms. The
experimental results verify the superiority of the improved algorithm in optimization performance. Finally, the improved
algorithm is applied to the path planning task of mobile robots. Compared with the equilibrium optimizer algorithm, the
improved algorithm not only has high search efficiency, but also can search shorter secure paths.
Keywords: equilibrium optimizer algorithm；Tent chaotic mapping；lens imaging learning strategy；mobile robot；path
planninig

0 引 䀰

平衡优化器 (equilibrium optimizer, EO)算法是由
美国学者Faramarzi等[1]在2020年提出的一种新的元
启发式算法,其灵感来源于控制固定体积上的一个混
合动态质量平衡方程,质量平衡方程描述了一个质量
在控制体积内的进入、离开和产生过程中守恒的基

础物理现象. EO算法原理简单且易编程实现,近期在

电力系统[2]、新能源[3]、微电子[4]等领域有着成功的

应用.
在前期的研究中,研究者们发现:相较于传统的

元启发式算法,如樽海鞘 (SSA)算法[5]、蚁狮 (ALO)算
法[6]、粒子群 (PSO)算法[7]等, EO算法在基础性能测
试上具有求解精度高、全局探索能力强等优势,但在
算法中初始化种群多样性差,粒子种群位置更新方式
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始终依赖于平衡状态方程,使得迭代过程中也存在收
敛速度慢和易陷入局部最优等缺点.针对上述问题,
多位学者提出了一些改进的方法.从改进更新方程
角度: Wunnava等[8]引入了自适应决策修改浓度向量

更新方程,通过增加种群的多样性提升全局搜索的能
力; Abder-Basset等[9]引入高斯变异策略控制浓度向

量个体的搜索范围,使种群以最优解为中心向四周呈
放射状搜索,增强了全局探索能力.从引入新算子角
度: Abdel-Basset等[10]引入了局部最小值消除策略修

改初始化方程,通过增加随机算子解扩大搜索范围,
防止陷入局部最优解; Tang等[11]引入高斯分布估计

策略,利用群体优势信息引导群体演化,提高了算法
的性能; Kardani等[12]采用极限学习机与人工神经网

结合的突变机制策略增加种群的多样性,提升了对致
密碳酸盐岩渗透率预测的准确性.
虽然上述改进取得了不错的算法提升效果,但

EO的寻优精度和收敛速度仍有待提高.以上对EO
算法的某一缺陷的改进较单一,而本文针对EO算
法的缺陷进行了较为全面的分析和提升,针对前期
收敛速度慢和后期易陷入局部最优的问题,提出一
种基于Tent混沌和透镜成像学习策略的平衡优化
器算法 (Tent chaos and lens imaging learning strategy
equilibrium optimizer algorithms, TLIL-EO).本文主要
贡献总结如下:

1) 算法迭代前期,采用Tent混沌映射初始化种
群,增强种群的均匀性和遍历性,提高前期收敛速度.

2)算法迭代后期,引入透镜成像学习策略增加在
极值点附近的扰动,从而提升跳出局部最优的能力.

3) 通过经典函数测试和3次样条插值或B样条
结合的移动机器人路径规划任务验证TLIL-EO算法
的有效性,相比较于其他算法, TLIL-EO算法在搜索
效率和精度方面具有显著的优势.

1 平衡优化器算法

EO算法是一种基于物理概念的元启发式算法,
试图模拟质量在控制体积上的动态平衡行为. EO算
法使用一组个体 (粒子)模拟质量在体积上的浓度向
量,其中每个浓度向量代表优化问题的一个解. EO算
法与其他元启发式算法一样,首先在优化问题的搜索
空间内随机初始化构造初始浓度,其定义[1]如下:

Xd
i = Xd

min + randd
i (X

d
max −Xd

min),

i = 1, 2, . . . , N, d = 1, 2, . . . , D. (1)

其中:Xi为第 i个粒子的位置向量,Xd
i 为第 i个粒子

的第d维变量,Xd
max和Xd

min为合理搜索空间内d维

变量的上限和下限, randd
i 为 [0, 1]内随机数,N为粒

子的总数,D为维度.生成初始种群后,用一个特定的
适应度函数对粒子进行评估,识别出平衡候选粒子.

在EO算法的优化过程中,使用一个平衡状态池
存储迄今为止4个最佳的平衡候选粒子及其平均值,
可以帮助EO算法开发接近最佳解决方案的区域,从
而找到全局最优,平衡状态池为
Xeq,poαl = {Xeq(1), Xeq(2), Xeq(3), Xeq(4), Xeq(ave)}.

(2)

其中:Xeq(1) ∼ Xeq(4)为最好的平衡候选粒子,
Xeq(ave)为前4个候选粒子的平均值.在每次迭代中,
每个粒子在这5个候选粒子中以相同的概率随机选
择1个候选粒子,定义为候选者Xeq.参考文献 [1]引

入了指数项系数F来平衡EO算法的全局探索能力
与局部开发能力,其定义如下:

F = exp(−λ(t− t0)). (3)

其中:λ为 [0, 1]之间的D维随机向量;时间t被定义为

迭代次数的函数,且随迭代次数的增加而衰减,即

t =
(
1− Iter

MaxIter

)(ω2
Iter

Maxlter )

. (4)

这里: Iter为当前迭代次数, MaxIter为定义的最大迭
代次数;ω2为局部探索的权重系数,ω2越大其局部探

索能力越强.另一方面,引入参数 t0用于调节全局开

发能力和局部探索能力,其定义如下:
t0 =

1

λ
◦ ln(−ω1sign(r − 0.5) ◦ [1− e−λt]) + t. (5)

其中:运算◦为Hadamard积;ω1为全局探索的权重系

数,ω1越大其全局开发能力越强; r为 [0, 1]之间的D

维随机向量.将式 (4)和 (5)代入 (3)中,指数项系数F

可重新定义为

F = ω1sign(r − 0.5) ◦ [e−λt − 1]. (6)

引入质量生成速率G,用于加强算法的局部寻优能
力,其定义如下:

G = G0 ◦ exp(−λ(t− t0)) = G0 ◦ F. (7)
G0 = GCP ◦ (Xeq − λ ◦Xi). (8)

GCP =

0.5r1, r2 ⩾ GP;
0, r2 < GP.

(9)

其中: r1和 r2分别为 [0, 1]之间的两个D维随机向

量; GCP为质量生成速率控制参数; GP为生成概率,
取0.5时,全局探索能力和局部开发能力达到平衡.
最后, EO按照如下规则进行更新:

Xi = Xeq + (Xi −Xeq) ◦ F +
G

λV
◦ (1− F ). (10)

其中:F为式 (6)中的指数项,G为式 (7)中的质量生
成速率,Xeq为平衡池中的候选者,V 为一个常数单
位.需注意,式 (5)∼ (10)的除法运算和对数运算亦为
按元素除和取对数.
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2 基于Tent混沌和透镜成像学习策略的平
衡优化器算法

2.1 Tent混沌映射序列

混沌映射具有随机性、遍历性和有序性等特点,
可用于增加种群的多样性,加快算法前期的收敛速
度.因此,本文选用Tent混沌产生的序列初始化种群
改进EO算法,表达式[13]如下:

Y d
i =

2Y d
i , 0 ⩽ Y d

i ⩽ 0.5;

2(1− Y d
i ), 0.5 ⩽ Y d

i ⩽ 1.
(11)

其中: i = 1, 2, . . . , N对应粒子序号, d = 1, 2, . . . , D

为变量维度.可行域内产生Tent映射序列过程中
可能存在小周期{0.2, 0.4, 0.6, 0.8},也存在不稳定点
{0, 0.25, 0.5, 0.75}.为了避免迭代中陷入小周期和不
稳定周期点,在上述表达式中引入随机变量对序列进
行扰动,在可控的随机范围内,也保证了Tent映射序
列的随机性、遍历性和有序性.

Y d
i =


2Y d

i + rand(0, 1)× 1

N
, 0 ⩽ Y d

i ⩽ 0.5;

2(1− Y d
i ) + rand(0, 1)× 1

N
, 0.5 ⩽ Y d

i ⩽ 1.

(12)

通过式 (12)取得Tent映射初始值后,代入式 (1)可产
生基于Tent混沌序列的初始化种群,可表示为

Xd
i = Xd

min + Y d
i (X

d
max −Xd

min),

i = 1, 2, . . . , N, d = 1, 2, . . . , D. (13)

2.2 透镜成像反学习策略

为提高EO算法跳出局部最优的能力,引入一种
基于镜头成像原理的反学习策略,基于如下假设:对
于解空间的可行解X ,总存在与之相对应的反向解
X∗,若反向解X∗的适应度值优于可行解X ,则反向
解X∗更新为最优解.

定义1 反向点[14]: 假设第 i个粒子位置Xi =

[X1
i , X

2
i , . . . , X

D
i ]T为D维空间中的一个点,且Xd

i ∈
[ad, bd], d ∈ 1, 2, . . . , D,则Xi的反向点表示为X∗

i =

[X1∗
i , X2∗

i , . . . , XD∗

i ]T,其中Xd∗

i = ad + bd −Xd
i .

定义2 基点[15]: 若D维空间中存在若干点o1,

o2, . . . , oM ,对于任意一点Xi = [X1
i , X

2
i , . . . , X

D
i ]T,

其反向点X∗
i = [X1∗

i , X2∗
i , . . . , XD∗

i ]T到 om(m =

1, 2, . . . ,M)的欧氏距离为 lm和 l′m,令缩放因子k =

lm/l′m,且k = 1, 2, . . . , n,则om称为X和X∗在k =

m时的基点.

a
d

X
d

i

h

O
m

r X
d*

i

h′ b
d

图 1 透镜成像反学习策略

粒子在解空间中求取反向解的过程可以看作透

镜成像的过程,如图1所示,以D维空间为例,假设在
区间 [ad, bd]上,Xd

i 处有一个高为h的物体,基点位置
om处 (本文取基点为区间 [ad, bd]的中点)放置焦距为
r的凸透镜,另一侧通过透镜成像得到一个高度为h′

的影像,坐标投影的位置为Xd∗

i ,其成像原理表达为
(ad + bd)

2
−Xd

i

Xd∗
i − (ad + bd)

2

=
h

h′ , (14)

r

Xd∗
i − (ad + bd)

2
− r

=
h

h′ . (15)

利用相似三角形原理,缩放因子k = lm/l′m =

h/h′,式(14)和(15)变换为求解反向解Xd∗

i ,即

Xd∗

i =
(ad + bd)

2
+

(ad + bd)

2k
− Xd

i

k
, (16)

Xd∗

i = (1 + 1/k)r +
(ad + bd)

2
. (17)

在式 (17)中,假定基点的位置和焦距r都是固定的,缩
放因子k越大,反向解越接近基点om,同样也越接近
可行解,故缩放因子k被称为微观调控因子,只在可
行解周边小范围内搜索,增加了种群的多样性,通过
调节缩放因子k提升EO算法跳出局部最优的能力.

2.3 改进的EO算法(TLIL-EO)具体步骤

改进的EO算法(TLIL-EO)具体步骤如下:
step 1: 设置算法初始化输入参数:粒子总数N ,

最大迭代次数MaxIter,权重系数ω1、ω2,常数单位V ,
区间常数GP;

step 2: 引入Tent混沌产生的序列初始化N个粒

子种群;
step 3:计算适应度值:计算每个粒子个体的适应

度值,记录并筛选出迄今为止4个最佳的平衡候选粒
子;

step 4:构建平衡状态池并选定候选者:计算出平
衡候选粒子的平均值Xeq(ave),根据式 (2)组成平衡状
态池,在这5个候选粒子中以相同的概率随机选择1
个候选粒子作为候选者Xeq;

step 5:引入透镜成像反向学习策略更新最优解:
根据式 (16)对X引入透镜成像反向学习策略,求取反
向解X∗,若适应值f(Xi) < f(X∗

i ),则反向解X∗
i 代替

Xi加入粒子种群,记录最优粒子浓度;
step 6: 根据式 (6)求解指数项系数F、式 (7)求解

质量生成速率G、式(10)进一步更新粒子浓度;
step 7:若当前迭代次数小于最大迭代次数,则重

复step 5和step 6的迭代过程,直至达到设定的精度要
求或最大迭代次数,输出最优个体位置及其适应度
值.
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算法流程如图2所示.
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图 2 TLIL-EO算法流程

3 基准测试函数仿真实验结果与分析

3.1 基准测试函数

为验证提出的TLIL-EO算法的性能,本文选取
合计12个单峰、多峰Benchmark基准函数进行算法
寻优测试[16],将TLIL-EO算法与传统EO算法、樽海
鞘群算法 (SSA)[17]、粒子群优化算法 (PSO)[7]、飞蛾

扑火优化算法 (MFO)[18]、蜻蜓优化算法 (DA)[19]、多

神经优化算法 (MVO)[20]和蚁狮优化算法 (ALO)[16]

进行函数测试比较.

3.2 TLIL-EO算法性能分析

3.2.1 基准函数寻优性能分析

测试环境与参数设置:测试环境采用微软 64
位操作系统,所有的算法性能检验均采用Matlab编
码实现;种群规模设置为100,最大迭代次数设置为
1 000,重复运算50次,取最优收敛值、平均值和标准
差见表 1.为进一步验证改进后EO算法的性能优
势,对表1中的实验结果进行无重复双因素分析和
Friedman秩和验证[2],其显著性水平值设定为5 %,验
证分析结果见表2和表3.

表 1 验证结果

函数值 TLIL-EO EO SSA MVO ALO DA PSO

f1

最佳值 0 2.20 e-126 1.95 e-10 0.000 34 2.70 e-10 0.136 2 6.12 e-18
均值 0 1.4 e-122 1.83 e-10 1.16 e-03 8.41 e-10 4.494 7.44 e-12
方差 0 1.3 e-243 1.87 e-13 2.65 e-07 8.30 e-20 119.35 8.36 e-28

f2

最佳值 2.24 e-242 3.13 e-69 3.91 e-05 0.108 9 0.000 89 0.004 2 1.49 e-09
均值 2.31 e-236 2.19 e-67 0.168 7 0.193 1 22.237 10.223 1.62 e-07
方差 0 6.53 e-134 0.088 4 0.002 1 220.27 31.225 8.79 e-14

f3

最佳值 0 9.84 e-44 0.019 1 3.058 9 4.057 4 0 0.801 8
均值 0 2.02 e-37 1.026 5 7.096 4 34.873 4.20e+03 2.516
方差 0 1.25 e-72 1.876 7 8.994 3 622.13 2.60e+07 1.286 3

f4

最佳值 1.76 e-199 3.76 e-35 0.006 9 0.016 62 0.667 0 0.08
均值 1.92 e-193 6.55 e-31 0.004 9 0.376 4.934 8 6.519 6 0.204 1
方差 0 7.45 e-60 0.766 0.018 6 6.029 2 27.112 0.006

f5

最佳值 21.047 5 22.754 1 0.055 26.313 13.312 28.734 0.571
均值 21.603 2 23.203 3 27.679 215.81 136.1 7.01e+03 41.76
方差 0.080 851 0.037 928 6 585.9 1.47e+07 3.54e+05 2.26e+08 1 049.2

f6

最佳值 6.83 e-27 2.18 e-24 4.29 e-09 0.055 3 3.24 e-08 1.252 9 69.52
均值 5.25 e-23 1.25 e-20 7.23 e-09 0.119 8 7.86 e-08 232.26 110.62
方差 1.54 e-44 4.38 e-39 2.24 e-18 0.001 48 2.21 e-15 1.44e+05 215.46

f7

最佳值 1.54 e-06 6.06 e-05 0.010 2 0.000 24 0.010 2 3.59 e-05 0.011 7
均值 2.54 e-05 2.20 e-04 0.026 3 0.006 9 0.022 6 0.065 4 0.032 22
方差 2.85 e-10 1.34 e-08 9.82 e-05 5.40 e-06 5.06 e-05 0.014 81 0.000 01

f8

最佳值 0 0 11.939 46.833 30.843 0.002 3 17.295
均值 0 0 35.042 100.16 64.195 51.005 32.312
方差 0 6.32 e-60 166.8 584.17 433.07 2 049.7 84.286

f9

最佳值 8.88 e-16 4.44 e-15 1.70 e-05 0.066 7 4.70 e-05 0.001 1 9.19 e-10
均值 2.88 e-15 4.44 e-15 1.154 2 0.419 9 1.808 3 4.559 7 3.30 e-09
方差 3.17 e-30 0 0.740 9 0.291 7 0.416 3 7.109 3 2.78 e-15

f10

最佳值 0 0 1.48 e-08 0.167 8 6.06 e-06 0 0
均值 0 0 0.01 0.286 3 0.010 4 5.438 5 0.009 7
方差 0 0 0.000 1 0.005 0.000 1 168.64 0.000 1

f11

最佳值 1.71 e-28 1.50 e-25 2.21 e-11 0.000 4 0.675 0.146 5 2.04 e-20
均值 1.80 e-24 1.80 e-22 2.316 9 0.721 5 6.515 8 26.296 0.002
方差 3.62 e-47 2.10 e-43 3.603 0.89 12.627 2.27e+04 0.000 2

f12

最佳值 0.000 3 0.000 3 0.000 3 0.000 3 0.000 3 0.000 31 0.000 3
均值 0.000 74 0.001 58 0.000 7 0.000 42 0.001 9 0.001 4 0.000 71
方差 8.05 e-06 2.30 e-05 1.03 e-07 5.81 e-05 2.22 e-05 2.66 e-07 2.77 e-08
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表 2 无重复双因素分析结果

F P -value Fcrit

0.739 4 0.619 8 2.239 5

表 3 Friedman秩和验证结果

算法 秩均值

EO 2.54
SSA 3.83
MVO 5.71
ALO 5.33
DA 4.63
PSO 4.17

测试结果如表1所示,表1中的最佳值、平均值
都可以反映算法的收敛精度和寻优能力,方差可反映
算法的稳定性.对于单峰和多峰测试函数, TLIT-EO
算法在绝大多数函数的计算性能方面均优于其他算

法.相比较于EO算法, TLIT-EO算法在收敛精度、稳
定性方面有了明显的提升,进一步验证了其在全局
探索和跳出局部最优解能力上的优势.图 3给出了
12个基准测试函数的收敛图,相比于其他算法, TLIT-
EO算法在迭代前期收敛速度明显更快,中后期收敛
的精度更高.这是由于引入Tent混沌映射序列初始
化种群,增加种群多样性进而加快了寻优效率,透镜
成像反学习策略在中后期增强了跳出局部最优的能

力并持续全局探索,达到或接近较高的收敛精度.
对实验结果进行无重复双因素分析如表2所示,

因为P -value > 0.05,且F < Fcrit,所以7种算法在
显著性水平值下无明显差异. Friedman秩和验证中
TLIT-EO算法的秩均值最小,进一步验证了其算法性
能优于其他智能算法.
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3.2.2 其他改进算法的寻优性能对比分析

为进一步验证TLIT-EO算法的优化性能,将其与
其他基于EO算法的改进算法进行寻优效率对比,如
Tent阶梯式策略平衡优化器算法 (Tent chaos step-by-
step equilibrium optimizer algorithms, TSBS-EO)[21]、

Tent自适应权值策略平衡优化器算法 (Tent chaos
adaptive weight equilibrium optimizer algorithms,TAW-

EO)[22]、Halton序列初始化透镜成像学习策略的平
衡优化器算法 (Halton lens imaging learning strategy
equilibrium optimizer algorithms, HLIL-EO)[23],参照测
试函数的全局最小值,设定一个固定寻优值,各算法
迭代过程中停止条件为小于固定寻优值或达到最大

迭代次数,在相同测试环境和参数设置的情况下,表4
通过寻优均值、方差和平均时间3个性能指标评估各
算法的寻优性能.

表 4 实验结果

函数值 固定寻优值 TLIL-EO EO TSBS-EO TAW-EO HLIL-EO

f1

均值 3.79 e-301 1.44 e-107 2.12 e-301 4.41 e-301 4.14 e-301
1.0 e-300 方差值 0 4.13 e-122 0 0 0

平均时间 0.712 37 1.302 4 1.237 9 0.927 75 0.785 61

f2

均值 6.28 e-101 2.27 e-59 4.32 e-101 6.75 e-101 5.96 e-101
1.0 e-100 方差值 3.39 e-202 4.64 e-118 5.48 e-202 3.07 e-202 1.28 e-116

平均时间 0.463 09 1.323 3 1.201 6 0.7473 3 0.497 8

f3

均值 3.78 e-101 1.05 e-29 3.15 e-101 5.33 e-101 3.91 e-101
1.0 e-100 方差值 7.45 e-202 2.02 e-57 6.93 e-202 2.79 e-202 6.01 e-202

平均时间 0.652 06 2.151 9 1.897 7 1.039 5 0.703 91

f4

均值 6.19 e-101 8.29 e-27 3.81 e-101 7.37 e-101 6.03 e-101
1.0 e-100 方差值 4.03 e-202 4.03 e-52 4.97 e-202 1.57 e-202 6.03 e-202

平均时间 0.505 96 1.305 1 1.225 8 0.809 1 0.531 75

f5

均值 24.986 1 24.981 9 26.981 7 28.121 8 24.988 7
25 方差值 0.000 179 0.001 047 0.042 21 0.061 81 0.000 19

平均时间 1.146 5 0.525 1 1.356 3 1.358 1.196 4

f6

均值 9.23 e-11 9.32 e-11 1.000 9 3.341 8 9.34 e-11
1.0 e-10 方差值 8.97 e-23 3.62 e-23 0.015 333 0.040 57 2.99 e-23

平均时间 1.246 8 0.585 91 1.259 4 1.254 8 1.302 2

f7

均值 3.94 e-05 0.000 34 8.56 e-05 4.45 e-05 4.04 e-05
1.0 e-05 方差值 1.34 e-09 1.74 e-08 4.20 e-09 1.12 e-09 9.84 e-10

平均时间 3.099 3 1.648 5 1.667 2 1.598 8 3.142 5

f8

均值 0 0 0 0 0
1.0 e-200 方差值 0 0 0 0 0

平均时间 0.053 63 0.199 34 0.624 97 0.102 93 0.061 87

f9

均值 1.24 e-15 4.55 e-15 8.88 e-16 2.31 e-15 1.00 e-15
1.0 e-15 方差值 1.17 e-30 4.21 e-31 0 3.13 e-31 4.21 e-31

平均时间 2.193 6 1.343 4 1.371 5 1.35 2.224 2

f10

均值 0 0 0 0 0
1.0 e-100 方差值 0 0 0 0 0

平均时间 0.069 87 0.220 46 0.747 2 0.122 13 0.083 37

f11

均值 9.09 e-11 9.23 e-11 0.058 09 0.326 42 9.15 e-11
1.0 e-10 方差值 7.45 e-23 6.35 e-23 0.000 158 0.001 208 5.94 e-23

平均时间 3.363 8 1.066 5 2.603 9 2.586 7 3.454 6

f12

均值 0.003 35 0.003 36 0.002 287 0.001 849 0.005 22
3.0 e-03 方差值 2.17 e-05 2.17 e-05 1.82 e-07 4.42 e-07 0.000 11

平均时间 0.162 08 0.103 31 0.033 614 0.017 713 0.239 18

表4中的均值、方差和平均时间分别反映算法
的收敛精度、寻优稳定性和寻优速度.相较于EO算
法, TLIT-EO算法在 f1, f2, f3, f4, f7函数上均能寻优

到固定寻优值,除 f9, f10, f12函数的寻优速度略差,
其他函数在计算性能方面均优于EO算法.相较于
TSBS-EO算法,除了 f7, f9, f12函数的寻优速度略

差, TLIT-EO在其他函数的计算性能方面均优于
TSBS-EO算法.相较于TAW-EO算法, TLIT-EO算法
在f5, f6, f11函数上均能寻优到固定寻优值,除f7, f9

函数的寻优速度略差,其他函数在计算性能方面均优
于TAW-EO算法.通过TLIT-EO算法与TSBS-EO算
法、TAW-EO算法的性能对比可知,基于阶梯式策略
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改进的EO算法相较于其他改进算法具有更大的优
势.相比于HLIL-EO算法,无论单峰还是多峰测试函
数, TLIL-EO算法在寻优能力和寻优效率方面均优
于HLIL-EO算法.

4 移动机器人路径规划

4.1 适应度函数

最优路径规划既要找到最短路径,也要避免与障
碍物发生碰撞.文献 [22]中提到的适应度函数为

F = L · (1 + ω · V ). (18)

其中:ω为安全距离因子,通常取100;L为机器人起点
到终点移动路径的长度,其公式为

L =

n∑
i=1

√
(xi+1 − xi)2 + (yi+1 − yi)2. (19)

这里:n为路径转向结点数, (xi, yi)和 (xi+1, yi+1)为

两个相邻的转向节点;V 为标志变量,当初始值V =

0时,适应度值为路径长度L,其表达式为

V =

d∑
k=1

mean(max(1−Dk/R(k), 0)). (20)

这里: d为设置障碍的数量,Dk为路径上所有的插值

点到第k个障碍点的距离,R(k)为第k个障碍圆的半

径.式 (20)为用来判断路径是否通过障碍物,如没有
通过障碍物,则标志变量V 恒等于零,否则大于0.

4.2 实验环境及参数设置

实验模拟环境:本文采用模拟机器人在障碍物
房间路径规划的场景,在600×600的方形结构设置若
干个圆形障碍物,设置起点和终点,在模拟环境中对
TLIT-EO、EO和PSO算法进行路径规划仿真;为了进
一步保证几种算法具有可比性,采用在三次样条插
值[24]与B样条插值[25]两种编码环境下进行算法性

能对比.
参数设置: 3种不同的环境模式,设置起点为

[−300,−300],终点为 [300, 300],每个环境模式的障
碍物数量、位置以及大小都不相同,要求规划出与障
碍物无碰撞的最优路径,种群规模设置为50,最大迭
代次数设置为30,重复运算50次,取两种编码环境下
最优收敛解、平均解记录于表5. TLIT-EO算法中全
局探索权重系数ω1 = 1,局部探索权重系数ω2 = 1.5,
其他参数设置与基本EO算法保持一致. PSO算法中
的学习因子c1、c2分别决定粒子个体经验和群体经

验对粒子运行轨迹的影响,在PSO算法中,个体经验
和群体经验有着同等重要的影响力,一般设置为c1 =

c2 = 1.5,本文采用这一取值.

表 5 Friedman秩和验证结果

插值 函数值 TLIL-EO EO PSO

三样条

环境1
最优解 870.3 872.5 871.9
平均解 887 882.8 1 118.2

环境2
最优解 869.6 870.5 873.3
平均解 872.7 872.8 1 967.1

环境3
最优解 873.5 880.9 891.7
平均解 888.2 909.9 985.4

B样条

环境1
最优解 877.3 878.9 959.4
平均解 918.1 905.4 1 112.5

环境2
最优解 874.3 874.6 870.7
平均解 890.1 892.4 1 826.8

环境3
最优解 906.4 912.8 929.9
平均解 1 045.8 1 001.5 1 097.3

4.3 路径规划实验与分析

如表5所示,在采用三样条插值编码场景下可看
出: TLIT-EO算法在3种环境下的最优解都小于其他
两种对比算法,平均解除了环境1大于EO算法以外,
其他环境均优于其他两种对比算法;在采用B样条插
值编码场景下,最优解除了环境2大于PSO算法以外,
其他环境均优于其他两种算法.

5 结 论

为解决传统EO算法收敛速度和易陷入局部最
优等问题,本文提出了一种改进的EO算法.引入了
Tent混沌映射和透镜成像学习策略提升算法的整体
寻优性能;选取 12个Benchmark基准函数和移动机
器人路径规划任务进行算法性能测试,使用无重复
双因素分析和Friedman秩和验证对算法性能进行验
证.实验结果表明:改进后的EO算法具有更快的收
敛速度和更高的收敛精度,提升了迭代后期跳出局部
最优解的能力,验证了改进后的算法在移动机器人路
径规划问题方面的有效性和优越性.
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