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基于非线性混合天鹰 -哈里斯优化算法的
仓储机器人路径规划研究
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 摘　要               针对哈里斯鹰优化算法在仓储机器人路径规划中收敛速度慢且路径过长的问题，提出了一种基于非线性

混合天鹰 - 哈里斯鹰优化（nonlinear hybrid Aquila and Harris hawks optimization, NHAHHO）算法。首先，

通过引入 Circle 混沌映射对种群进行初始化，增加种群多样性，扩大搜索范围，提高算法的收敛速度；

其次，针对哈里斯鹰优化算法全局搜索阶段性能不足的情况，用天鹰优化算法中的扩展探索和缩小探索

策略替换哈里斯鹰优化算法的全局搜索，提高算法的搜索性能；最后，在算法的局部开发阶段设计了非

线性控制参数来平衡算法的探索和开发时间。搭建二维栅格场景模拟真实仓储进行路径规划实验，结果

表明 NHAHHO 算法性能有明显提升，NHAHHO 算法在两种场景中所寻找到的最短路径和平均路径长

度更短：场景一，平均路径长度为 28.158 9 m，比其他三种算法短 4.5% 以上；场景二，平均路径长度

为 49.638 8 m，比其他三种算法至少短 2.9%。验证了所提算法的可行性和优越性，可以更有效解决仓

储机器人路径规划问题。   
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0  引言

仓储机器人作为一种更具智能化和自动化的工具，被许

多大型仓储系统引入替代人工。使用仓储机器人，可以减少

仓储系统劳动力数量，优化资源配置，同时也能提升系统的

工作效率。仓储机器人提升仓储系统的工作效率主要取决于

其路径规划：规划的路径长度越短，仓储机器人的工作效率

越高，系统的工作效率也会随之提高 [1]。

目前，在仓储机器人路径规划方面主流的算法有粒子

群优化（particle swarm optimization, PSO）[2] 算法、遗传算

法（genetic algorithm, GA）[3] 等较为传统的启发式优化算

法以及一些近年来新提出的群智能优化算法，包括天鹰优

化（aquila optimization, AO）[4] 算法、哈里斯鹰优化（harris 

hawks optimization, HHO）[5] 算法等。其中哈里斯鹰优化算

法具有参数少、原理简单和寻优速度快等优点，被广泛应用

在路径规划方面 [6-8]。其中，文献 [6] 提出了一种基于改进的

哈里斯鹰优化的无人机路径规划算法，通过引入 Cauchy 变

异策略和自适应权重，增加种群多样性、扩展搜索空间并提

高搜索能力。此外，为减少陷入局部极值的可能性，使用正

弦余弦算法，并考虑其振荡特性，逐渐收敛到最优解。模拟

结果表明，所提出的算法具有较高的优化精度、收敛速度和

鲁棒性，可以为无人机生成更优化的路径规划结果。文献 [7]

提出了一种多策略改进的哈里斯鹰优化算法，通过融合多种

策略，提高了机器人室内路径规划的搜索性能、规划效率和

路径质量。文献 [8] 提出了一种基于改进的哈里斯鹰优化算

法的全局机器人路径规划方法，该方法通过粗粒度和细粒度

规划，以及引入基于排名的动态更新策略和非线性扰动控制

因子，有效地解决了路径规划问题。虽然哈里斯鹰优化算法

在路径规划中的应用效果不错，但是哈里斯鹰优化算法仍有

初始种群多样性不足、收敛速度慢、易陷入局部最优和寻优

效果不佳等不足之处。

因此，国内外学者对 HHO 算法做出了不同的改进以优

化算法的性能 [9-11]。其中，文献 [9] 在 HHO 算法探索阶段

引入混沌映射对哈里斯鹰种群进行初始化以增加种群的多样

性，扩大搜索范围，但未考虑算法探索阶段性能不足的问题。

文献 [10] 详细介绍了天鹰算法，天鹰算法的前期全局探索能

力较强，但其后期局部开发能力不足。文献 [11] 制定了非线

性探索因子替代原有方案，提高算法的探索能力，但缺少对

算法全局探索阶段的优化。上述文献对哈里斯鹰优化算法做

出了各种改进，但是这类改进并没有对哈里斯鹰优化算法的

优缺点进行综合考虑，仍存在收敛速度慢，寻优效果不佳等

问题。

为此，本文提出了一种非线性混合天鹰 - 哈里斯鹰优
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化（nonlinear hybrid Aquila and Harris hawks optimization, 

NHAHHO）算法。引入 Circle 混沌映射对哈里斯鹰种群进行

初始化，然后将算法的全局探索阶段替换为天鹰优化算法中

的扩展搜索和缩小搜索策略，最后在局部搜索阶段利用非线

性控制参数平衡算法的开发和探索时间。同时将 NHAHHO

算法应用在仓储机器人路径规划中，解决其收敛速度慢且路

径过长的问题。

1  HHO 算法介绍

HHO 算法分为全局探索和局部开发两个阶段，由猎物的

逃逸能量决定算法的阶段选取 [12]。

1.1  全局探索阶段

HHO 探索阶段的模型为：
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式中：t 为当前迭代次数；X(t) 为当前种群中第 t 次迭代时哈

里斯鹰的位置；Xrand(t) 为第 t 次迭代时，种群中随机一只哈

里斯鹰的位置；Xprey(t) 为当前猎物的位置，同时也是当前得

到的最佳位置；UB 和 LB 分别为搜索空间的上界和下界；

q、χ、δ、ε、ϕ 均为 [0,1] 之间的随机数；XM(t) 为当前种群的

平均位置，其计算公式为：
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1.2  全局探索到局部开发的过渡

猎物的逃逸能量定义为 E，其计算公式为：
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式中：E 为逃逸能量；T 为最大迭代次数；E0 为猎物逃逸能

量的初始状态，其大小为 [-1,1] 的随机数，每次迭代自动更

新；r5 为 (0,1) 的随机值。当 |E| ≥ 1 时执行全局探索策略，当

|E| < 1 时执行局部开发策略。

1.3  局部开发阶段

局部开发阶段总共有 4 种策略，用 (0,1) 内的随机数 r 表

示猎物逃脱状态，当 r < 0.5 时，猎物成功逃脱概率较高，当

r ≥ 0.5 时，表示猎物逃脱失败。

1.3.1  软围攻

当 0.5 ≤ |E| < 1 且 r ≥ 0.5 时，采取软围攻策略，具体模

型为：
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式中：ΔX(t) 为猎物在迭代 t 中的位置向量与当前位置之间的

差值；J 为跳跃强度；φ 为区间 (0,1) 的随机数。

1.3.2  硬围攻

当 |E| < 0.5 且 r ≥ 0.5 时，采取硬围攻策略，公式为：

( ) ( ) ( )prey+1X t X t E X t= − ∆                                     （5）

1.3.3  渐进式快速俯冲的软包围

当 0.5 ≤ |E| < 1 且 r < 0.5 时，采用渐进式快速俯冲的软包围策

略，具体模型公式为：
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式中：D 是问题维度；S 是 1×D 的随机向量；LF 是莱维飞行函数：

( ) 1LF 0 01x .
β
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ν

×
= ×                                    （8）

                                    （9）

式中：μ、v 都是 (0,1) 的随机数；β 是大小为 1.5 的常数。

1.3.4  渐进式快速俯冲的硬包围

当 |E| < 0.5 且 r < 0.5 时，采取渐进式俯冲的硬包围更新

位置，其数学模型为：

                  （10）

                                                 （11）

2  NHAHHO 算法

为弥补 HHO 算法存在的不足，并提高算法的收敛速度

以及寻优能力，本小节将从三个方面对 HHO 算法进行改进。

2.1  Circle 混沌映射

HHO 算法中哈里斯鹰种群的初始位置是随机的，分布

可能不均，会导致算法的种群多样性降低，寻优速度受到影

响，而采用混沌映射对种群进行初始化可以有效解决该问

题。常用的混沌映射有 Logistic 映射、Tent 映射和 Circle 映

射等。其中，Logistic 映射的中间取值概率分布均匀，而两

端分布较为密集，整体取值分布不够均匀；Tent 映射虽然

具有相对均匀的取值概率分布，但存在小周期点和不稳定

周期点；Circle 映射不仅能避免 Logistic 映射和 Tent 映射出

现的问题，而且可以产生更为均匀的概率分布，因此引进
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Circle 混沌映射改进哈里斯鹰种群的初始化过程，Circle 混

沌映射的表达式为：

 （12）

式中：mod 为取余函数。

相比于随机初始化的种群位置，利用 Circle 混沌映射进

行初始化的种群位置分布更加均匀，搜索范围更大，提高种

群位置的多样性，减小了算法陷入局部最优的可能，提高了

算法的收敛速度。

2.2  混合天鹰优化算法优化全局探索

针对 HHO 算法前期全局搜索能力差的问题，将哈里斯

鹰前期搜寻猎物时所选择的两种栖息方案更改为天鹰优化算

法的扩展搜索策略和缩小搜索策略：
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式中：Xbest(t) 表示到目前为止得到的最佳位置；XM(t) 表示当

前迭代中所有哈里斯鹰位置的平均值；XR(t) 表示哈里斯鹰的

随机位置；q、α 和 表示 (0,1) 范围内的随机数；y 和 x 表示

搜索中的螺旋形状；XM(t) 以及 y 和 x 的计算公式为：
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式中：σ 表示 1 到 20 之间的搜索周期数；D1 由从 1 到问题

维度大小 D 的整数组成；ω 等于 0.005。

2.3  非线性控制参数

HHO 算法作为一种元启发式算法，不可避免地会存在无

法在全局探索和局部开发两个阶段中找到最佳平衡的缺陷。

因此，在局部开发阶段设计一个非线性控制参数 b 平衡算法

的探索和开发行为，b 的表达式为：

5

 1 6 arctan 5tb .
T
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 

                                  （16）

将 b 引入渐进式快速俯冲的软包围，公式为：

                  （17）

将 b 引入渐进式快速俯冲的硬包围，公式变为：

                  

（18）

2.4  时间复杂度分析

时间复杂度是衡量算法运行效率的关键指标，当种

群规模为 N，问题维度为 D，算法最大迭代次数为 T 时，

HHO 算法的时间复杂度如文献 [5] 所示 O(N×(T+TD+1))。

而 NHAHHO 算法引入 Circle 混沌映射和非线性控制参数，

并在算法全局探索阶段引入天鹰算法的扩展搜索策略和缩小

搜索策略替换原有的位置更新公式，但这些方案只是替换了

算法的一些计算方式并没有额外增加算法的复杂程度，所

以 NHAHHO 算法的时间复杂度和 HHO 算法的一样，仍为

O(N×(T+TD+1))。

NHAHHO 算法的流程图如图 1 所示。

参数设置
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图 1  NHAHHO 算法流程图

3  实验与结果分析

3.1  仓储机器人路径规划实验

使用 NHAHHO 算法对仓储机器人进行路径规划，通过

碰撞检测消除冗余点对路径进行优化。使用栅格法进行场景

模拟实验，验证算法的可行性。

为充分发挥算法的作用，做出 3 个假设：

（1）把机器人视为一个没有质量和大小的质点，不考
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虑其他环境影响因素。

（2）仓储环境看作二维环境。

（3）仓储环境内的障碍物已知，不用考虑高度信息。

3.1.1  环境建模

假设场景中的障碍物是静态的且数量大小已知。在静态

路径规划中，地图的构建尤为重要，常见的构建方法有栅格

法、可视图法和拓扑法等。其中栅格法因其具有原理简单，

易于路径规划算法实现等优点被广泛应用于仓储机器人路径

规划实验中，故本文采用栅格法构建地图。

栅格法把真实仓储场景还原到二维平面，并将场景划分

为一个个长宽皆为 1 m 的正方形小网格。使用二值化的方法

把场景中的所有网格进行标记，有障碍物的网格标记为“1”，

可以自由通行的网格标记为“0”，同时将有障碍物的网格进

行加黑处理，方便识别障碍物信息。考虑到仓储机器人的大

小以及机器人与移动过程中所遇障碍物之间需要保持一定的

安全距离避免发生碰撞的情况，对仓储环境中的障碍物进行

膨胀处理。当障碍物的面积小于一个网格的大小时，将障碍

物所在网格整体当作障碍物，当障碍物面积大于一个网格或

几个障碍物临近时，需要把这几个网格整体作为一个障碍物

进行处理。

选取两种不同栅格模型进行实验，场景一模拟简单环境，

场景二模拟复杂环境。两种环境栅格模型如图 2 所示。

   

图 2  场景一和场景二环境模型

3.1.2  实验分析

选择两种不同大小的场景，通过对比几种算法的仿真结

果，验证 NHAHHO 算法在机器人路径规划方面的合理性和

有效性。将每个算法单独实验 30 次，最大迭代次数设置为

200。

场景一的起点坐标为 (0,0)，终点坐标为 (20,20)，4 种

算法在场景一下的路径结果如表 1 所示。4 种算法在场景一

的路径规划结果和收敛曲线如图 3、4 所示。

表 1  4 种算法在场景一下的路径比较

算法
路径长度 /m 算法收敛迭代次数

最优值 均值 最小值 均值

AO 29.264 6 30.848 7 149 175.300 0

HHO 28.226 4 29.489 2 8 37.133 3

NCHHO 28.226 4 29.528 3 8 36.666 7

NHAHHO 26.959 0 28.158 9 6 29.433 3

图 3  4 种算法在场景一的路径规划

图 4  4 种算法在场景一下的收敛曲线

场景二的起点坐标为 (0,0)，终点坐标为 (30,30)，4 种

算法在场景二的路径规划如图 5 所示，4 种算法在场景二下

的收敛曲线如图 6 所示。

　图 5  4 种算法在场景二的路径规划
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图 6  4 种算法在场景二下的收敛曲线

表 2 统计了 4 种算法在场景二的仿真结果。通过分析

表 1 和表 2 中数据可知，相比于其他 3 种算法，NHAHHO

算法经过多次迭代后所搜寻到的最优路径更短，迭代次数也

相对较少。在场景一中，NHAHHO 算法的平均路径长度比

NCHHO 算法短 4%，比 HHO、AO 算法至少短 4.6%，更接

近最短路径长度，算法的收敛也要快很多。在场景二中，相

比其他 3 种算法，NHAHHO 算法的平均路径长度要短 2.9%，

算法收敛的迭代次数也相对较少。总的来说，相对于其他 3

种算法，NHAHHO 算法的寻优能力更佳，收敛速度也更快，

表明该算法在机器人路径规划方面的可行性和优越性。

表 2  4 种算法在场景二下的路径比较 

算法
路径长度 /m 算法收敛迭代次数

最优值 均值 最小值 均值

AO 50.899 0 57.415 6 162 183.700 0

HHO 46.397 0 51.864 9 13 69.300 0

NCHHO 46.759 9 51.163 7 22 59.833 3

NHAHHO 45.172 8 49.638 8 17 58.366 7

4  结论

为了更好地解决仓储机器人路径规划问题，本文提出了

一种混合天鹰 - 哈里斯鹰优化（NHAHHO）算法。首先，引

入 Circle 混沌映射策略，加快了算法的收敛。其次，将哈里

斯鹰优化算法的全局探索阶段替换为天鹰优化算法的探索策

略，提高了算法的寻优能力。然后，设计了一种非线性控制

参数，平衡了算法的探索和开发行为。最后，将该算法应用

到仓储机器人的路径规划上，通过搭建二维栅格场景进行模

拟实验，实验结果表明，使用 NHAHHO 算法规划出的仓储

机器人路径更短，且收敛速度更快，验证了该算法在仓储机

器人路径规划方面的有效性和优越性。
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