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摘 要:
 

针对电磁干扰测试多点路径规划问题,提出了一种基于改进A星算法与灰狼优化算法结合的路径规划方法。
首先,对传统A星算法进行了改进,通过改进启发函数和引入冗余点删除策略,减少了路径长度和算法时间。然后,
将测试路径规划问题转化为经典旅行商问题,并应用改进的灰狼优化算法进行求解,以获得最优测试路径。实验结果

表明,与传统方法相比,改进方法的路径规划总距离平均减少了4.73%,转弯次数平均减少了30.42%,总转弯角度平

均减少了34.74%,计算时间平均减少了39.47%,有效提升了测试的效率和安全性,为电磁干扰多目标点测试任务提

供了一种可靠的解决方案。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

multi-point
 

path
 

planning
 

problem
 

for
 

electromagnetic
 

interference
 

testing,
 

a
 

path
 

planning
 

method
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

improved
 

A-star
 

algorithm
 

and
 

grey
 

wolf
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

traditional
 

A-start
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

modifying
 

the
 

heuristic
 

function
 

and
 

introducing
 

a
 

redundant
 

point
 

deletion
 

strategy,
 

thereby
 

reducing
 

path
 

length
 

and
 

algorithm
 

runtime.
 

Then,
 

the
 

test
 

path
 

planning
 

problem
 

is
 

transformed
 

into
 

a
 

classic
 

traveling
 

salesman
 

problem
 

and
 

solved
 

using
 

the
 

improved
 

gray
 

wolf
 

optimization
 

algorithm
 

to
 

obtain
 

the
 

optimal
 

test
 

path.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

compared
 

to
 

traditional
 

methods,
 

the
 

improved
 

approach
 

achieves
 

an
 

average
 

reduction
 

of
 

4.73%
 

in
 

total
 

path
 

planning
 

distance,
 

30.42%
 

in
 

average
 

number
 

of
 

turns,
 

34.74%
 

in
 

average
 

total
 

turning
 

angle,
 

and
 

39.47%
 

in
 

average
 

computation
 

time.
 

This
 

effectively
 

enhances
 

testing
 

efficiency
 

and
 

safety,
 

providing
 

a
 

reliable
 

solution
 

for
 

electromagnetic
 

interference
 

multi-target
 

point
 

testing
 

tasks.
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0 引  言

  近年来随着电子信息技术的不断发展,其集成密度逐步

提高,电 磁 环 境 愈 加 复 杂,电 磁 干 扰 (electromagnetic
 

interference,EMI)的问题日益突出。EMI会引发信号失真、
数据丢失或设备故障等不良后果,直接影响设备稳定性和市

场竞争力。因此,对EMI测试的路径进行有效规划,减少探

针移动路径,提高测试效率就显得尤为重要,尤其在大批量

测试(如电路板生产)中,能显著降低成本并提升效益。

EMI自动化测试需要机器人将电磁场探针移动到若干

设定的测试点上方,对所有的点位进行测试。在测试流程

中,该问题类似于旅行商问题(traveling
 

salesman
 

problem,

TSP),电磁场探针要遍历一系列测试点,且遍历路径越短越

好。常见的用于解决此类问题的算法有:粒子群优化算法

(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)[1-2]、蝙 蝠 算 法 (bat
 

algorithm,
 

BA)[3-4]和 灰 狼 优 化 算 法(grey
 

wolf
 

optimizer,
 

GWO)[5-6]等,GWO由于其全局搜索能力强,且具备较好的

鲁棒性和易用性,在TSP问题中展现了优异的性能。
然而,传统TSP问题中待访问的两两目标点之间距离

通常为已知的欧氏距离,而在进行EMI测试时,由于待测

件多种多样,其待测表面往往也是高低不平的,在对多个测

试点进行路径规划时,为了防止电磁场探针受到损坏,还需
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要考虑障碍物的影响,并在非欧氏距离度量下求解 TSP
问题。

在这些条件下,基于搜索的A星算法通过离散化空间

和确定性搜索能够确保路径终点与测试点精确重合,而基

于采样的算法由于随机性可能导致定位偏差。在路径质量

方面,虽然A星算法在启发函数不可纳时无法保证全局最

优性,但其生成的路径长度仍具有较高的稳定性,这对后续

构建精确的距离矩阵以优化测试顺序至关重要。而基于采

样的 快 速 探 索 随 机 树(rapidly-exploring
 

random
 

trees,

RRT)[7]等算法的随机性会导致路径长度存在方差,影响

TSP求解的稳定性。此外,电磁测试对安全性和可重复性

要求极高,A星算法的确定性保证了每次规划结果一致,便
于验证和标准化。虽然基于采样的算法在高维动态环境中

更具优势[8](如机械臂运动规划或无人机轨迹规划),但

EMI测试通常只需二维位置规划,并且障碍物的位置都是

固定的,A星算法的计算效率已完全满足需求,且在在路径

的精确性、最优性、可靠性上具有明显优势。

A星算法通过融合广度优先和深度优先搜索的双重优

势,配合 可 调 节 的 启 发 式 函 数,可 以 灵 活 优 化 搜 索 过

程[9-10],研究者们对此进行多种尝试与改进。汪四新等[11]

通过引入中心虚拟目标点并构建衰减函数,促使双向A星

算法搜索过程在中心区域收敛,虽然提升了算法收敛速度,
但生成的路径仍存在节点冗余问题。王中玉等[12]通过调

整评价函数中各项权重的比例系数,降低了路径的冗余点,
但该方法探索时间仍较长。Chen等[13]将方向约束条件融

入节点扩展过程,配合自适应步长调整策略,该方法能获得

更优搜索时间和更短搜索路径。
本文针对上述EMI多点测试的路径规划问题提出了

一种改进A星与GWO相结合的算法:首先,在 A星算法

的启发函数中引入了包含障碍发布系数的动态权重,对冗

余点进行删除后构建两两测试点距离矩阵;然后,采用

Tent混沌映射初始化灰狼算法,结合非线性收敛因子和2-
opt、3-opt等多种算子求解TSP问题,优化测试点顺序,最
终得到安全高效的EMI测试路径。

1 改进的
 

A
 

星路径规划算法

1.1 经典A星算法原理

  经典A星算法是一种广泛应用于路径规划的启发式

算法。其在Dijkstra算法的基础上采用了启发式评估函数

来指导搜索,同时保留了从起点到当前节点的实际代价信

息,通过结合路径的实际代价和估算代价,有目标的在节点

之间寻找综合代价最低的路径。其代价的评估函数表达

式为:

f(n)=g(n)+h(n) (1)
式中:g(n)表示从起点到当前节点的实际代价。h(n)表

示从当前节点到目标节点的启发式估计代价。f(n)则为

当前节点的综合代价值,代表了从起点经过该节点到目标

节点的预期总代价。
启发函数的代价评估通常采用用曼哈顿距离、欧几里

得距离或对角线距离来[14]表示,计算公式如下: 
dM =|xc-xt|+|yc-yt| (2)

dE = (xc-xt)2+(yc-yt)2 (3)

dD =|xc-xt|+|yc-yt|+
(2-2)min(|xc-xt|,|yc-yt|) (4)

1.2 启发函数改进

  在面对较为复杂的场景时,传统A星算法的启发函数

在最优节点的评估上存在偏差,导致出现路径搜索效率低、
规划出的路径并非最短、转角多等问题。

传统启发函数中,采用曼哈顿距离时,虽能生成平直路

径,但未考虑斜向移动的距离,存在一定误差,而对角线距

离更准确的反映了节点间的实际距离。将这2种距离结合

起来表示当前节点X 到目标节点Y 之间的距离dx_t,可以

取长补短,兼顾效率与准确性。

dx_t =α·dM +β·dD

α+β=1 (5)

式中:dM 表示当前节点到目标节点的曼哈顿距离;dD 表

示当前节点到目标节点的对角线距离。根据文献[15],α=
0.4,β=0.6综合效果较好。

同时,传统A星算法中的启发函数权重固定,搜索速

度慢,容易扩展无用节点,导致计算量大,搜索效率低下,且
无法根据不同环境动态调整。针对上述问题,对启发函数

引入新的动态权重系数w(n)进行改善:
 

F(n)=g(n)+w(n)h(n)

w(n)=ln(e+r/R)-P (6)

式中:w(n)为启发函数h(n)的动态权重系数,r为当前节

点到目标节点的对角线距离,R 为起始点到目标点的对角

线距离。
在开始时,启发函数权重较大,加速全局搜索;随着越

来越接近目标点,w(n)逐渐降低,使算法可以在开始时快

速探索出一条路线,减少无用节点的扩展,并在逐渐接近目

标点的同时,增加探索节点的数量,增加路径的优良性。此

外,动态权重系数考虑了不同地图下的当前节点与终点之

间的障碍物分布系数P。

P =
M

(|Xt-Xc|+1)×(|Yt-Yc|+1)
(7)

式中:障碍物分布系数P 表示当前节点与目标节点之间的

障碍率,M 为两节点之间的障碍物的数量。
当两节点之间的障碍率P 比较大时,应当对启发函数

权重系数进行合理衰减,适当降低启发式搜索的导向强度,
扩展算法的探索范围,提高搜寻的精度,以获得最优的路

径,反之则应当增加启发函数的权重系数。不同的栅格地

图,障碍物的分布率不同,引入障碍物分布系数P,可以对

地图信息进行量化,调整相应权重值,更好地适应不同地图

环境。
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本节最终改进启发函数为:

F(n)=g(n)+(ln(e+r/R)-P)h(n) (8)

1.3 冗余点删除策略

  当使用传统A星算法时生成的路径时,由于只能沿着

栅格点依次形成避障路径,导致会存在一些不必要的冗余

点和转折点。因此本文在改进启发函数的基础上,引入删

除冗余节点策略对路径进行优化处理,缩短路径的长度。
采用了一种结合滑动窗口和碰撞检测的冗余节点删除

策略,实现路径精简。具体而言,正向优化阶段:采用滑动

窗口检测机制,以当前节点为基准点,寻找最远可直达节

点,通过碰撞检测验证直线路径的可行性,删除中间冗余节

点,保留关键转折点。反向优化阶段:沿逆向路径重复上述

检测过程,重点解决正向优化可能遗留的局部最优问题。
通过迭代执行“滑动窗口-碰撞检测-冗余点节点删除”的闭

环优化,可动态剔除冗余中间点,最终生成由关键节点构成

的最简安全路径。算法流程图如图1所示。

图1 冗余点删除算法流程图

Fig.1 Flowchart
 

of
 

redundancy
 

point
 

deletion
 

algorithm

2 改进的灰狼算法

2.1 灰狼算法原理

  GWO是一种元启发式算法,其设计思想源于自然界

灰狼种群的狩猎策略,通过模拟灰狼种群的社会层次结构

及其协同狩猎机制来实现全局优化[16]。灰狼群体社会等

级结构如图2所示,分为4层等级,α 狼(领导者):对应优

化问题中的最优解;β 狼(次级领导者):对应次优解;δ 狼

(哨兵):对应第3优解;ω 狼(普通个体):对应其他候选解。

图2 灰狼社会等级结构

Fig.2 Social
 

hierarchy
 

structure
 

of
 

grey
 

wolves

对其狩猎行为建模,用数学模型模拟追捕、包围和攻击

猎物的过程,描述如下:

D =|C·Xp(t)-X(t)| (9)

X(t+1)=Xp(t)-A·D (10)
式中:D 表示灰狼与猎物之间距离;X(t)表示第t次迭代

时灰狼的位置向量;Xp(t)表示第t次迭代时猎物的位置

向量;t表示当前迭代次数;A 和C 表示系数向量。
向量A 和C 的计算如下:

 

A=2a·r1-a (11)

C=2·r2 (12)

a=2(1-
t

Tmax

) (13)

式中:参数a表示收敛因子,其取值区间随迭代次数t线性

递减(从2到0);r1 和r2 表示[0,1]之间的随机向量;Tmax

为预设的最大迭代次数。
在灰狼群体里,α狼、β狼和δ 狼是距离猎物最近的,

剩余的ω 狼受这3种狼的引导进行位置更新,从而逐渐逼

近猎物:

Dα =|C1Xα(t)-X(t)|
Dβ =|C1Xβ(t)-X(t)|
Dδ =|C1Xδ(t)-X(t)|

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (14)

式中:第t次迭代时α、β、δ狼的位置用Xα(t)、Xβ(t)、Xδ(t)
表示;第t次迭代当前ω 狼与α、β、δ 狼之间的距离用Dα、

Dβ、Dδ 表示。则有:

X1=Xα-A1Dα

X2=Xβ-A2Dβ

X3=Xδ-A3Dδ

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (15)

X(t+1)=
X1+X2+X3

3
(16)
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式中:X1、X2、X3 分别表示当前ω 狼朝着α、β、δ 狼位置前

进的步长和方向;X(t+1)表示灰狼更新后的位置。

2.2 目标函数构建

  针对EMI测试路径的TSP问题,对于由n 个测试点

构成的有序路径集合P = [P1,P2,…,Pn],其中Pi 表示

的是集合中第i个测试点的编号,则该路径序列的总长度

可以表示为:

F(p)=∑
n-1

i=1
L(Pi+Pi+1)+L(Pn +P1) (17)

式中:L(Pi+Pj)
 

表示测试点Pi 和Pj 之间的距离,该距

离都采用本文所述改进A星算法计算所得出的距离。
解决的目标是通过优化测试点路径序列P,找到一条

总距离最短的测试路径。
在算法的每次迭代的过程中,每只狼对应一个潜在的

路径排列解(即测试点访问顺序),其适应度值可由式(17)
所示的评价函数进行量化评估。由本文所述改进 A星算

法可计算得出两两测试点之间的距离矩阵L:

L=

0 l12 … l1n
l21 0 … l2n
︙ ︙ ⋱ ︙

ln1 ln2 … 0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(18)

式中:该距离矩阵满足L =LT,lij 表示两测试点Pi 和Pj

之间的距离。
通过改进A算法构建的距离矩阵L 已包含了规避障

碍物的约束,确保任意两点间的距离值均为实际可行路径

长度,从而为后续 TSP求解器提供了物理可行的输入

基础。

2.3 灰狼算法的改进

  为确保EMI测试路径规划的离散可行性和求解效率,
本文将从以下几个方面对 GWO 进行改进。首先通过

Tent混沌映射实现初始可行解的均匀分布,其次结合非线

性收敛因子动态调节全局探索与局部开发强度,同时针对

算法不同优化阶段的特点,设计了相应的离散算子并分阶

段采用,既维持种群多样性又确保搜索始终在可行解空间

内,最终获得满足约束的高质量路径。

1)混沌初始化种群

为了使灰狼初始种群个体在分布时尽可能广泛均匀,
降低种群集中导致算法陷入局部最优的风险,本文采用混

沌映射初始化种群,通过构建(0,1)区间上的混沌变量序

列,并将其映射至解空间实现种群分布。在典型混沌模型

中,Tent映射[17]与Logistic映射均展现出良好的均匀性,
而logistic映射的序列在区间边界处分布密度较大,在中间

区域较小,其混沌值分布对比如图3所示。所以本文采用

具有更优均匀分布特性的Tent映射策略。
其数学模型如式(19)所示。

Zk+1=
Zk/β,Zk ∈ (0,β)
(1-Zk)/(1-β),Zk ∈ (0,β) (19)

图3 混沌值分布对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

chaotic
 

value
 

distribution

式中:Zk 表示在混沌序列生成过程中第k代迭代输出值;β
为调节参数,

 

本文设置β=0.5。通过Tent混沌映射后产

生的随机数在[0,1]区间会更加均匀,从而降低了算法陷入

局部最优的风险。

2)引入非线性收敛因子

传统GWO中收敛因子a是线性递减的(从2到0),可
能导致算法在早期过度探索、后期开发不足,不利于算法的

寻优。为动态平衡探索与开发,引入一种非线性收敛因子。
在迭代初期时,收敛因子a减少速率慢,一直保持较大搜索

步长,从而增强全局搜索能力,有助于避免算法陷入局部最

优;而在后期,随着a值快速减小,搜索步长变小,使得算法

能够在某一局部区域内更精细地寻找最优解,从而加速收

敛。其表达式为:

a=ainitial-ainitial[
1
e-1

(e
t

tmax-1)]n (20)

式中:t为当前迭代次数;tmax 为最大迭代次数;n∈[1,2]为
非线性调制指数;ainitial为收敛因子a 的初始值,ainitial=2。
收敛因子a的非线性衰减对比如图4所示。

3)构建算子

在EMI测试路径规划问题中,每个灰狼个体对应一个

潜在的测试路径方案,由于经典灰狼优化算法的参数设置

和位置更新机制是为了解决连续优化问题的,而路径组合

优化问题是离散的,因此需要针对性的设计算子体系来实

现灰狼个体的位置迭代更新。本文构建了5种算子,现以
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图4 收敛因子a非线性衰减对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

nonlinear
 

attenuation
 

of
 

convergence
 

factor
 

a

一个包含6个检测节点的路径序列为例进行说明:

a→b→c→d→e→f
(1)交换算子:在路径序列中交换第i个测试点和第j

个测试点的位置(i≠j,i≥1,j≤n)。若i=2,
 

j=4,即交

换测试点b和d的位置,则进行交换操作后的访问顺序为

a→d→c→b→e→f。
(2)插入算子:在路径序列中将第i个位置上的测试点

插入到第j个位置上(i≠j,i≥1,j≤n)。若i=2,
 

j=4,
即把测试点b插入到测试点d位置上,则进行插入操作后

的访问顺序为a→c→d→b→e→f。
(3)滑动算子:在路径序列中将第i个测试点至第j个

测试点的访问顺序截取下来保持不变,并将该子路径滑动

到一个新的位置(i≠j,i≥1,j≤n)。若i=2,j=4,即把子

路径b→c→d进行随机滑动,则进行滑动操作后的一个可

能访问顺序是a→e→b→c→d→f。
(4)2-opt[18]算子:该算子属于组合优化领域的局部改

进策略,其通过重构路径中两条非相邻边的连接方式实现

解的质量提升,来获得更优的路径顺序。若i=2,
 

j=4,即
反转子路径b→c→d的顺序,则进行2-opt操作后的访问顺

序是a→d→c→b→e→f。
(5)3-opt[19]算子:该算子是2-opt的扩展形式,通过选

择3个断点断开路径,移除对应的3条边(需满足断点非相

邻),生成4个子段后尝试7种可能的重新连接方式。例如

当i=1,j=3,k=5时,断开边a-b、c-d、e-f,将路径分割为

a、b-c、d-e、f四个子段,则进行3-opt操作后一个可能的访

问顺序是a→d→e→b→c→f。

4)算法流程

在GWO的改进中,采用了非线性收敛因子a,初期更

注重全局探索,后期则更侧重局部优化。为了进一步强化

这种动态关系,针对灰狼个体的位置更新方式,基于收敛因

子a的取值区间分为两个阶段,分别采用不同的算子。
当a

 

>1时,在迭代早期使用滑动算子更新灰狼个体

位置,增强算法全局搜索能力,同时允许部分
 

2-opt
 

操作,
避免盲目扰动,加快整体收敛:

Xi,1 =operator(Xi,hdα)

Xi,2 =operator(Xi,hdβ)

Xi,3 =operator(Xi,hdδ)
(21)

式中:以operator(Xi,hdα)为例,表示对灰狼个体Xi 进行

hdα 次变换,每次变换以60%概率采用滑动算子、40%概率

采用2-opt算子。hdα、hdβ、hdδ 计算公式为:

hda =Rand[1,hd(Xi,Xa)]

hdβ =Rand[1,hd(Xi,Xβ)]

hdδ =Rand[1,hd(Xi,Xδ)]
(22)

式中:hd
 

表示灰狼个体Xi 与α狼Xα、β狼Xβ 和δ狼Xδ 之

间的汉明距离。
当a

 

<1时,为增加算法的局部搜索能力,提升解的质

量,使用交换、插入算子更新灰狼个体位置。变换后得到的

灰狼个体位置采用3-opt算法进行进一步改进:
 

Xi,1 =operator(Xi,hdα)+3-opt
Xi,2 =operator(Xi,hdβ)+3-opt
Xi,3 =operator(Xi,hdδ)+3-opt

(23)

式中:operator为50%概率采用交换算子、50%概率采用

插入算子,3-opt表示在operator基础上再进行一次3-opt
算子变换。

3 仿真试验

  本文通过3个阶段实验来验证所提算法的性能优势,
以某型号电路板为例,采用60×60栅格地图,在测试时将

高 于 测 试 平 面 的 元 器 件 设 为 障 碍 物,实 验 统 一 在

MATLAB仿真软件内进行,软件版本为R2022b,计算机配

置Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-9300H
 

CPU@2.40
 

GHz,内存

8.00
 

GB。第1阶段针对两两测试点之间的路径规划问题,
评估改进A星算法的性能表现;第2阶段聚焦测试点排序

问题,分析改进灰狼算法在TSP问题中的求解效果;第3
阶段进行融合验证,将两种优化算法结合,用于解决EMI
多目标测试的路径规划问题。

3.1 改进A星算法实验结果

  1)改进启发函数实验

首先,为了证明本节改进启发函数的作用,在30×30
地图上进行传统A星算法与改进启发函数算法的对比实

验。两种算法的效果对比如图5所示。
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图5 改进启发函数效果对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

the
 

effectiveness
 

of
 

improving
 

the
 

heuristic
 

function

由表1中的两种对比结果可知,虽然改进启发函数算

法的搜索路径略长,但遍历节点数明显减少,决策时间更

快,显著提升了算法的搜索效率。

表1 改进启发函数算法对比结果

Table
 

1 Comparison
 

results
 

of
 

improved
 

heuristic
 

function
 

algorithms
算法名称 遍历节点数 路径长度 时间/s
传统A星 297 40.113 0.034

改进启发函数 129 40.698 0.021

2)冗余点删除实验

本节还引入删除冗余节点策略对路径进行优化处理,
增加路径的平滑性和缩短路径的长度。在实验1的改进启

发函数算法的基础上进行冗余点删除,结果如图6所示。

图6 冗余点删除效果

Fig.6 Redundancy
 

point
 

deletion
 

effect

由表2中的两种对比结果可知,在进行冗余点删除后,
不仅减少了路径总长度,而且降低了转角数和转弯角度,提
升了路径的平滑性。

3)综合改进A星算法实验

为评估本节最终改进算法的性能表现,在60×60的地

图上将改进A星算法与Dijkstra算法、传统 A星算法、文
献[20]算法进行对比试验。试验结果如图7~10所示。

表2 冗余点删除前后效果对比结果

Table
 

2 Comparison
 

of
 

effects
 

before
 

and
 

after
 

deletion
 

of
 

redundant
 

points
实验名称 转角数 总转弯角度/(°) 路径长度

冗余点删除前 11 495 40.689
冗余点删除后 10 143.99 38.455

图7 Dijkstra算法

Fig.7 Dijkstra
 

algorithm

图8 传统A星算法

Fig.8 Traditional
 

A-star
 

algorithm

图9 文献[20]算法

Fig.9 Algorithm
 

of
 

literature
 

[20]

由表3可知,Dijkstra算法虽能得到相对较短的路径,
但是遍历节点多、时间开销大且存在许多不必要的转角;
文献[20]算法在节点数、转角数、总转弯角度和时间开销上

均优于传统A星算法,但所得的路径长度相对较长;而本
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图10 本文算法

Fig.10 Algorithm
 

of
 

this
 

article

文所提出的改进A星算法,在有效降低了转弯次数和总转

弯角度的同时,能够得到较短的路径,且时间开销仅次于

文献[20]算法。

表3 不同路径规划算法性能比较表

Table
 

3 Comparison
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

different
 

path
 

planning
 

algorithms

算法名称 节点数 转角数
总转弯
角度/(°)

路径
长度

时间/s

Dijkstra算法 2
 

775 10 450 85.297 0.369
传统A星 573 7 315 85.297 0.087

文献[20]算法 266 6 236.27 88.353 0.072
本文算法 288 5 187.18 85.230 0.081

3.2 改进灰狼算法实验结果

  1)混沌初始化种群实验

为了验证混沌初始化在GWO求解TSP问题中的作

用,别采用随机初始化和Tent混沌初始化生成初始种群,
种群规模设置为30,测试点数量为50,进行50次实验,当
连续50次迭代后最优值没有变化则视为收敛。实验结果

如表4所示,结果表明,Tent混沌初始化能够一定程度提

升初始种群质量,其生成的最优路径长度、平均路径长度和

平均迭代次数均优于随机初始化。

表4 种群初始化策略性能比较表

Table
 

4 Comparison
 

of
 

population
 

initialization
 

strategy
 

performance

实验名称 最优路径 平均路径 平均收敛迭代次数

随机初始化 396.818 400.064 114
Tent混沌初始化 393.963 398.98 107

2)非收敛性因子和分段算子实验

本节还引入了非线性收敛因子a,并且基于收敛因子a
的取值区间分为两个阶段,分别采用不同的算子,为单独验

证其有效性,在随机初始化的基础上,使用测试点数量为

30,种群规模为30的条件进行20次实验,结果取平均值,
实验结果如表5所示。结果表明,非收敛性因子和分段算

子能够在得到更优路径的同时加速算法的收敛,减少时间

开销,从而提升算法的性能表现。

表5 收敛因子与算子策略性能对比表

Table
 

5 Comparison
 

of
 

convergence
 

factors
 

and
 

operator
 

strategy
 

performance
实验名称 路径距离 收敛迭代次数 收敛时间/s

线性收敛因子
和统一算子 306.459 54 1.279

非线性收敛因子
和分段算子 305.151 31 1.067

3)综合改进灰狼算法实验

为验证本文所提出的最终改进GWO的性能,分别使

用数量为30、50的测试点,种群数30,与传统GWO、PSO、

BA作对比试验。实验得出的算法收敛曲线如图11所示。

图11 不同算法收敛趋势对比

Fig.11 Convergence
 

trends
 

of
 

different
 

algorithms

算法的随机性可能导致单次运行结果的偶然性偏差,影
响对比的公平性。为降低随机性对结果的影响。每种算法

进行10组试验,最终结果取平均值,实验结果如表6所示。

表6 不同TSP优化算法性能比较表

Table
 

6 Comparison
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

different
 

TSP
 

optimization
 

algorithms
测试点
个数

算法
名称

路径距离
收敛迭代

次数
收敛

时间/s

30

GWO 306.816 55 1.307
PSO 306.917 102 2.014
BA 307.653 116 2.325

本文算法 304.145 27 0.928

50

GWO 400.595 112 5.212
PSO 407.038 142 7.917
BA 403.055 151 8.065

本文算法 394.524 58 3.759
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  根据表6可知,与传统PSO、BA和GWO算法相比,改
进GWO在不同规模的两组测试中均表现更优,其求解的

路径更短、收敛更快且耗时更少,在处理TSP问题上表现

出了优良的性能。

3.3 融合算法实验结果

  在分别验证改进 A星算法和改进GWO性能的基础

上,现将两种算法进行融合,来解决EMI测试多目标点路

径规划问题。并通过与传统算法组合的对比实验验证其性

能效果。试验结果如图12~13所示。
从路径长度、转角个数、转角度数、时间开销四方面来

比较不同算法组合下的性能,结果如表7所示。

图12 传统A星与GWO路径仿真

Fig.12 Simulation
 

of
 

traditional
 

A-star
 

and
 

gray
 

wolf
 

algorithm
 

paths

图13 改进A星与GWO路径仿真

Fig.13 Improved
 

A-star
 

and
 

GWO
 

path
 

simulation

表7 不同算法组合下的测试路径规划性能表

Table
 

7 Test
 

path
 

planning
 

performance
 

under
 

different
 

algorithm
 

combinations
算法
名称

测试点
个数

路径
长度

转角
个数

转角
度数/(°)

时间
开销/s

传统A星
与GWO

30 317.421 68 4
 

050 1.828
50 415.463 102 6

 

345 5.720
改进A星
与GWO

30 303.996 48 3
 

092.714 1.179
50 393.762

 

8 70 4
 

637.166 3.988

实验结果表明,在30和50测试点两种场景下,本文所

提出的融合算法在总路径长度、总转角数、总转角度数以及

时间开销上都具有明显优势。

4 结  论
 

  针对非欧氏距离下两两测试点距离未知的EMI测试

多目标点路径规划问题,本文提出了一种结合改进A星与

GWO算法的混合路径规划方法。通过三阶段实验验证,
该方法在最短路径距离、运动平滑性及计算效率等方面均

展现了一定优势,能够在复杂环境下生成高效且安全的测

试路径,为解决实际应用中的EMI测试路径规划问题提供

了一种有效的技术方案,具有较高的工程应用价值。
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