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摘要摘要：：目前的多移动机器人群组很难做到成员的真正同质，现有的群智能算法也很难包容团队的

异质性。关注多移动机器人的异质性协同，提出母子机器人概念。为实现群智能算法在异质多移

动机器人中的应用，改进了基本的猫群算法。定义了猫群的子域和邻域，提出了搜索方向的优先

级、机器人的扩展轨迹跟踪、搜索空间的吸引力和候选搜索区域等8个方面的猫群算法改进。实

验结果表明：母子机器人概念可以实现异质多移动机器人的目标搜索，可以包容团队成员的异质

性，验证了改进猫群算法的适用性和有效性。
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0　引言　引言

在自然界中，一些动物群体通过交互协作，

能表现出来复杂的群体行为。于是人们考虑由多

个机器人合作完成单个机器人无法或难以完成的

工作。

但由于制造或磨损等原因，多移动机器人不

可能做到真正同质的机器人团队，应该把异质性

作为多机器人群组的基本出发点，研究具有不同

功能的异质机器人如何协同完成单一功能同质多

机器人所不能或难以完成的复杂任务。多移动机

器人的异质性研究，目前国内公开的参考文献大

多是传感器信息融合方面，如文献[1-2]融合视觉

传感器和激光传感器。国外公开的参考文献虽多

于国内，但也大多是研究异质性传感器
[3-6]

。关于

结构异质性，文献[7]利用异质结构机器人解决旅

行商问题；文献[8]通过添加旅行权重，包含成本

的不对称，以此求解异质机器人TSP问题。

多移动机器人的协同问题为不同类型的优化

问题，然后设计和研究能有效求解这些优化问题

的群体智能优化算法。目前，群体智能算法
[9-15]

主

要包括：蚁群算法(ACO)、粒子群优化(PSO)、猫

群算法(cat swarm optimization，CSO)、人工鱼群算

法(artificial fish-swarm algorithm，AFSA)、蜜蜂交配

优化(honeybee mating optimization，HBMO)、跳蛙

算法(shuffled frog leaping algorithm，SFLA)、萤火

虫算法(glowworm swarm optimization，GSO)
[16]
、布

谷鸟搜索算法 (cuckoo search，CS)、狼群算法

(WCA)
[17]
等，还有其他各种改进的群体智能算

法等。

ACO 利用蚂蚁信息素寻找最短路径提出。

PSO受鸟群捕食启发提出。CSO结合猫的跟踪和

搜寻行为提出。AFSA模拟鱼群自行寻找食物的

方式。HBMO模拟蜂群交配行为提出。SFLA根

据青蛙觅食时的种群变化提出。GSO受萤火虫闪

烁进行食物寻觅和求偶交流提出。CS受布谷鸟寄

生育雏启发提出。WOA仿生狼群的游走、追踪、

围捕、记忆等行为。这些群智能算法大多模拟自

然界中生物信息系统而产生，为求解复杂优化问

题提供了有效方法。有的动态搜索能力强，如

ACO、HBMO 等。有的深度搜索能力较强，如

WCA、CS等。

不过，传统的群智能算法，例如，ACO并不

适用于多移动机器人
[18]
，因为群组中的机器人成

员很难做到真正同质，而且算法基本都需要该群

组的全局信息。在实际中，两者的实现都是很困

难的，因此，需要使用改进的群体智能算法。

猫群算法在 2006年被提出，迄今为止，猫群

算法已经得到了重大发展
[19]
，很多学者对该算法

提出了修改。文献[20]提出的并行版本猫群算法在

于将种群分为各子群，同时消除最差方案实现算

法的快速优化。文献[21]为提高算法搜索速度在猫

群算法中加入投食机制，加强局部搜索能力的同

时，却也可能会陷入局部极值。文献[22]使用猫群

算法解决了高校排课的问题。为解决多准则优化

问题，文献[23]结合Borda数排序对猫群算法进行

了修改。

不过，基于猫群算法对异质多移动机器人进

行群组控制的文献暂时还没有找到。本文选择猫

群算法是因为其修改简单，有在异质群组机器人

硬件本体实现的可能。

对于异质多移动机器人的协同问题，近年来

该领域研究逐渐从多机器人路径规划、编队等传

统研究课题转向目标搜索、多机器人停驻等问题。

这类目标搜索应用可以理解为定位未知标量

物理场的极值问题。通过求解优化问题的极值，

异质多机器人可以承担以下任务：检测区域的放

射性；化学、生物或其他污染区域；恶性藻类造

成的破坏；温度和海水盐度，以及其他类似任

务
[24]
。异质多移动机器人的目标搜索问题，在于

机器人单体并非真正同质。如何协同异质机器人

在不同类型环境，找到各种类型问题的目标极值，

是群智能算法要考虑改进的。

针对异质多移动机器人目标搜索的极值问题，
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本文提出母子机器人概念，使用改进后的猫群算

法对异质群组机器人进行控制。

为验证改进猫群算法的性能，本文选择具有

多个全局极值和多个局部极值的非线性多模态测

试函数。这类函数因存在很多局部最优陷阱，使

得算法很难找到需要定位的目标，通常被认为是

搜索算法很难处理的复杂多模态问题，可以用来

检验改进算法的有效性和适用性。

1　异质多移动机器人　异质多移动机器人

异质多移动机器人的优势在于能够根据具体

的任务，分配不同能力的机器人去完成。协作研

究的关键问题是异质团队中能力不同的各成员间

如何彼此适应，如何展开有效合作。

1.1　　母子机器人母子机器人

根据大小、功能和数量的不同，本文划分异

质团队成员为母机器人和子机器人。母机器人携

带一定的| M |大型的机器人本体 si iÎ[1 : | M |]，为

母机器人，程序中设为M型机器人。母机器人携

带一定数量 |C |的小型子机器人 sij， jÎ[1 : |C |]，

程序中设为C型机器人。在母机器人 si 周围距离

δX内，这些子机器人 sij可以测量物理场的标量值

ϕ(X )= ϕ(x1 x2 )。图 1中正方形 ϖ̄i为母机器人的子

域。子域内，M型 si的C型 sij可执行的搜索次数

是有限且相等的。C型的定位结果为相应的M型

所共享。每个M型也可以执行测试(在其停止点)，

其总数不超过nM = t̂(算法搜索次数下文)。

本文考虑的搜索空间R2，假定M型和C型的

测试结果准确，也就是说，它们在测试点处搜索

的物理值ϕ(X )不会因噪声或误差而失真。机器人

确定其坐标 x1 x2，并且误差比δX要小很多，可以

忽略这些误差。

1.2　　邻域邻域

机器人 si的邻域Ωi是搜索空间中的点集，这

些点与机器人 si 的几何距离不超过 rX。在这个距

离内，机器人之间的信息交互能保持畅通。邻域

内的其他机器人属于该 M 型的邻居，构成该 M

型的“邻居”集合 Ni。| Ni |表示 M 型的邻居数

量(图2)。

每个M型 si会保存自身轨迹，即搜索空间中

进行测试的各点坐标以及测试结果(函数值ϕ(X ))。

此外，该机器人 si 还保存其C型 sij jÎ[1: |C |]的

踪迹。C型轨迹和M型自身轨迹构成该M型 si的

扩展轨迹。在目标搜索时，每个M型都从其邻居

O

ϖ̄i

图1 母机器人 si =Mi子域ϖ i中的子机器人 sij =Cij

Fig. 1 Child robot sij =Cij in parent robot si =Mi 
subdomain ϖ i

图2 机器人 si =Mi的邻域Ωi

Fig. 2 Neighborhood Ωi of the robot si =Mi

•• 1960
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接收信号并保存这些机器人的扩展轨迹。

1.3　　搜索搜索

如果M型在子域δX范围内测试值ϕ(X )没达到

目标搜索精度，则它将更改搜索区域并移动到尚

未被其自身及其邻居搜索的区域。系统中定位为

最近的矩形子域附近。如果两个母机器人之间的

距离小于预定值 ρX，则这些机器人彼此“商定”

哪些继续在该区域搜索，哪些移至另一个区域搜

索。终止搜索的标准是每个M型完成给定数量的

迭代次数 t̂。全部的M型会将保存的所有轨迹信息

传输到控制中心。

本文把机器人搜索空间的研究区域记为：Π =

{X|X -≤X ≤X +}ÎR2， 其 中 ， X - = (x-
1  x

-
2 )， X + =

(x+
1  x

+
2 )是搜索区域边界；t为搜索的当前迭代次

数；Xi (t)=Xi = (x i1 xi2 ) 是机器人的当前位置；

X *是该机器人搜索到的最佳坐标向量。搜索空间

Π的对角线长度用d表示。

不失一般性，将异质群组机器人的目标搜索

定义为极值问题(极大或极小)。

extr
XÎΠÌR2

(ϕ(X))= ϕ(X * )= ϕ*

式中：extr( )为数值函数的集合；
*
表示极值，可

以是极大值也可以是极小值。

2　基本的猫群算法　基本的猫群算法

将母子机器人概念初步应用于基本的猫群算

法。猫群算法的操作分三个阶段：初始化、搜索、

跟踪。

2.1　　初始化初始化

种群的初始化根据以下方案进行：

(1) 初始化算法的自由参数。

(2) 在搜索区域Π中创建均匀分布的猫群 si种

群S ={si iÎ[1: | S |]}；

X 0
i ÎΠ   iÎ[1: | S |]。

(3) 设猫 si 的初始速度DX 0
i   iÎ[1: | S |]均匀随

机 分 布 。 初 始 速 度 范 围 ΠD ={DX|DX -≤DX ≤
DX +}ÎR2。二维向量的DX - DX +是算法的自由参

数；DX - = (Dx-
1  Dx-

2 )，DX + = (Dx+
1  Dx+

2 )。

(4) 随机设定处于搜索状态的猫的数量，其余

猫则是跟踪状态。

(5) 对于每只猫 siÎ S，计算适应度函数的值

ϕ0
i = ϕ(X 0

i )，并找到具有该函数最小值 ϕmin 和最大

值ϕmax的猫，iÎ[1: | S |]。

2.2　　搜索搜索

猫在搜索模式下的行为由两个自由参数 nC和

δX确定，类似于猫群算法的记忆池和变化域。每

只猫 si的搜索过程如下：

(1) 在母猫 si(母机器人)的当前坐标位置 Xi，

创建nC个子猫(子机器人)Xi  j   jÎ[1: nC ]。

(2) 根据以下表达式更改 nC 中每个子猫的位

置：X ′i  j = (1 +U2 (-1 1) δX ) Xi  j。

其中，U2 (-1 1)是在 [-1 1]区间内均匀分布

的随机二维向量。

(3) 计算子猫的适应度函数值 ϕij = ϕ(X ′ij )，并

找到这些子猫的最大值ϕbest
i 和最小值ϕworst

i 。

(4) 计算子猫的位置概率

pij =
ϕij - ϕ

worst
i

ϕbest
i - ϕworst

i

  ,  jÎ[1: nC ] (1)

(5) 根据概率大小，选择子猫新位置X ′ij 和母

猫新位置X ′i。

2.3　　跟踪跟踪

根据搜索结果，每只猫 si，iÎ[1: | S |]的跟踪

过程由以下步骤确定：

(1) 根据寻优公式更新猫的速度(坐标增量)

DX ′i =DXi + cU2 (0; 1)(X best -Xi ) (2)

式中：c为常数(算法的自由参数)；X best为当前最

优猫的位置。

(2) 检查坐标增量 DX ′i 是否在可接受的值范

围：Dx′ikÎ[Dx-
k ; Dx+

k ]，k = 1 2。如果超限，则将

速度设置为最大允许值；否则进行步骤(3)

•• 1961

4

Journal of System Simulation, Vol. 36 [2024], Iss. 8, Art. 18

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol36/iss8/18
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.23-0783



第 36 卷第 8 期

2024 年 8 月

Vol. 36 No. 8

Aug. 2024

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

(3) 更新猫的位置

X ′i =Xi +DX ′i (3)

3　猫群算法的改进　猫群算法的改进

3.1　　母机器人的邻域母机器人的邻域

类似于人的社交空间，每个机器人应该有自

己的邻域范围，保证算法可实施。

算法的母机器人邻域使用接近性概念。猫群搜

索空间 R2 中 M 型的邻域拓扑由范数  Xi-Xj
E
，

i jÎ[1: | S |]确定。因此，M型siÎS的邻居集Ni (t)=

Ni，需满足：

{ }Xj|  Xi -Xj
E
≤ rX sjÎ S

其中： Xi -Xj 为两个M型的领域拓扑欧几里得

范数距离。

3.2　　母机器人的跟踪和扩展跟踪母机器人的跟踪和扩展跟踪

猫群的跟踪模式使得每个母机器人需要跟踪

的位置不仅有自身，还有子机器人，扩展了机器

人视野。

M 型 si，iÎ[1: | S |]的跟踪 tri (t)，包括了其在

搜索空间中所有位置的集合，以及每个机器人对

应 的 测 试 值 ， 表 示 为 tri (t)= tri =

{(Xi (τ) ϕi (τ)) τÎ[0: t]}。同样，可以定义该机器人

的扩展跟踪轨迹 tri (t)：tri (t)= {tri (t)(Xij ϕij ) 

}jÎ[1: nC (t)] ，在这里，ϕij = ϕ(Xij )，nC (t)Î[0: nC ]

为 t时刻M型 si派遣的C型 sij的测试函数值。

3.3　　母机器人的搜索方向母机器人的搜索方向

在众多的位置里，母机器人需要选择搜索方

向，以尽快找到目标。

如果母机器人的两个位置 (Xi1
 ϕi1

)(Xi2
 ϕi2

)满

足 ϕi1
> ϕi2

，可以计算这两个位置是否“接近”区

域Πi。以极大值搜索为例，如果射线 (Xi2
 Xi1

¥) 

穿过区域Πi，则由这两个点确定的区域Πi方向被

认为是优先选择的搜索方向(图3)。这是因为，由

于测试值 ϕi1
> ϕi2

，在 (Xi2
 Xi1

 ¥) 的射线方向上搜

索值ϕ(X )呈现增加趋势，使得母机器人有可能在

射线相交的区域Πi 中找到搜索的目标极值。图 3

示例，m = 8；mi = 4； ϕik
> ϕ′ik

， kÎ[1:4]； ϕik
< ϕ′ik

，

kÎ[5:8]。

图3中mi方向的数量由以下方案确定：

(1) 根据 m =min(m͂ |tri (t)|)找到轨迹线 tri (t)的

位置 (Xi1
 ϕi1

) , (Xi2
ϕi2

),…, (Xim
ϕim

)，其到区域Πi

中心X c
i 的距离最小。

(2) 对每一个位置Xij
，在扩展跟踪 tri (t)中找到

最近的位置(X ′ij
ϕ′ij

)，jÎ[1: m]。

(3) 计算由位置 (Xij
 ϕij

), (X ′ij
ϕ′ij

) jÎ[1: m]确定

的射线方向Πi，mi表示这些射线方向的数量。

3.4　　区域区域Πi的吸引力的吸引力

每一块搜索空间，对于机器人都有不同的吸

引力，使得机器人可以避开或前往。

计算区域Πi对于机器人的吸引力，赋予该区

域候选对象称为吸引力 ai的特征。区域吸引力大

小为

ai = λ
di

d
+ (1 - λ) mi

m
(4)

Πi

O

X ′i1

X ′i2

X ′i3

X ′i1

X ′i4

X ′i5

X ′i6

X ′i7

X ′i8

图3 搜索方向的确定

Fig. 3 Determination of search direction
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式中：di为矩形Πi的对角线；d为整个搜索空间Π

的对角线；λ为权重系数(算法的自由参数)。式(4)

表示区域Πi的吸引力与其相对直径 di、以及优先

区域的相对数量成正比。不难看出，λ接近于1的

值将使搜索多样化，而接近于 0的值则使搜索更

加集中。该系数也可以在搜索过程中自适应地变

化，从而使得搜索方向自适应变化。

3.5　　区域区域Πi候选对象候选对象

搜索空间的位置区域，可以根据对目标搜索

的影响，进行排序候选，实现机器人快速找到最

佳路径。

在搜索空间Π中处于位置Xi (t)的母机器人 si,

iÎ[1: | S |]，可以选择最邻近的未探索子区域Πi。

如果该机器人的延伸射线具有足够的优先选择，

则M型 si 会选择其中一个区域Πi。本文分 3个阶

段进行选择。

第一阶段：寻找区域Πi的候选对象。

(1) 以升序对机器人系统中所有扩展轨迹坐标

x1 进行排序：x-
1 x

1
1 x

2
1x+

1。同样，对坐标 x2 进

行排序：x-
2 x

1
2 x

2
2x+

2。

(2) 在第一个排序列表中找到一对差值 xk + 1
1 -

xk
1 最大的坐标 (xk

1 x
k + 1
1 )。同理，找到另一对坐标

(xl
2 x

l + 1
2 )。作为候选 Π͂i1，选择一个矩形，其顶点

为指示的点。计算矩形区域 Π͂i1的对角线 d͂i1及其

中心坐标 X͂ c
i1。

(3) 同理，计算找到区域 Π͂i2, Π͂i3 ,, Π͂ie，并

确定其对角线和中心坐标。当满足条件 d͂ie =

d(Π͂ ie )< 2δX时，结束此过程。

第二阶段：去除超限的Πi候选对象。

从候选集 Π͂i1, Π͂i2 ,, Π͂ie 中，排除速度超限

的子域 (X͂ c
ij -Xi )ÎΠD。剩下区域用 Π′i1, Π′i2 , 

Π′ir表示。

第三阶段：从候选集Π′i1, Π′i2,, Π′ir 中选择

区域Πi。

如果指定的候选区域集为空(即 r = 0)，则跳

过，将母机器人保留在其当前位置；否则 (即

r > 0)，确定每个区域Π′ij 的吸引力 a′ij，并根据吸

引力大小，选择区域Πi，jÎ[1: r]。

3.6　　母机器人相互接近的行为准则母机器人相互接近的行为准则

考虑实际应用，需设定M型之间的接近准则。

为避免碰撞，规定M型si1
 si2

ÎS在搜索空间中

的几何距离需小于ρX 即 Xi1
-Xi2

<ρX 。在这种情

况下，机器人 si1
 si2

的行为规则如下：

(1) 根据M型si1
 si2

的区域Πi1
 Πi2

确定其吸引

力ai1
 ai2

，并相互交换信息。

(2) 如果ai1
> ai2

，则M型si1
以跟踪模式移动到

区域Πi1
的中心，M型si2

继续以搜索模式进化。否

则，M型si2
以跟踪模式移动到区域Πi2

的中心，M

型si1
将在搜索模式下继续进化。

3.7　　子机器人释放子机器人释放

每个母机器人释放子机器人都需要考虑何时

释放、哪里释放、释放多少，以避免无效多余

动作。

释放子机器人时，M型siÎ S要选择释放时间

ti1 ti2tie 和 释 放 数 量 nC (ti1 ), nC (ti2 )  

nC (tie )。在 tij时刻，当满足式(5)非零，才可以释

放子机器人着陆：

nC (tij )=
ì
í
î

ïï

ïï

é ùai   é ùai ≥ nrem
C (tij )

nrem
C (tij )  otherwise

(5)

式中：nrem
C (tij )为到时间 tij为止，M型si剩余的子

机器人数量；é ù× 为最接近整数的符号。因此，C

型的释放数量 nC (tij )与该区域Πi的吸引力 ai成正

比。区域的吸引力越大，C型释放的也越多。

3.8　　机器人信息共享机器人信息共享

单个机器人个体实现信息的共享交互，整个

种群才能快速搜索到目标。

每次迭代要前进时，相邻机器人之间彼此交
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换信息。每个机器人 siÎ S执行以下操作：

(1) 将保存的所有机器人扩展轨迹 tri (t)，共享

给该集合Ni的所有机器人。

(2) 从集合Ni中的其他机器人接收同样类似的

共享信息。

显然，在技术实现中，可以通过消除重复传

输使得机器人交换的信息量显著减少。

4　实验分析　实验分析

4.1　　算法方案算法方案

step 1：种群初始化。

种群初始化是根据基本猫群算法的方案进行

的，所不同的是将所有机器人 | S |都定义为搜索状

态。在确保搜索函数ϕ(X )极值定位精度下，初始

化机器人子域δX数值。

step 2：算法的搜索。

改进算法的搜索模式与基本猫群算法的不同之

处在于，并不是所有nC的子机器人都参与本地搜

索。如果M型si在 ti1 ti2tie时刻释放子机器人，

则由于C型不可逆，所以需要保证以下等式成立：

nC (ti1 ) nC (ti2 ) nC (tie )= nC

step 3：算法的跟踪。

与基本猫群算法相比，改进猫群算法的跟踪

模式发生了很大变化。

在以下两种情况下，M型可以进入跟踪模式：

(1) 搜索模式下，当测试函数在所有nC (t)位置

上的差值不超过设定标准 δϕ时，可以进入跟踪模

式。这种情况被认为在母机器人子域 δX范围内已

找到既定任务的目标极值。

(2) 当两个M型之间的几何距离小于设定标准

ρX时，执行接近的行为准则，进入跟踪模式。

跟踪模式下的母机器人 si 根据式(6)移动到下

一个坐标位置。

Xi (t + 1)=X c
i + di N2 (0 σ) (6)

式中：X c
i 为该区域Πi 的中心；N2 (0 σ)为均值为

0，标准差为σ的随机数二维向量。仅当区域Πi足

够大，即满足不等式di> 2δX时才发生运动。式(6)

确保了在任何情况下，M型 si Î S都不会超过区域

Π的边界。不过，M型的C型 sij  jÎ[1: nC ]有可能

违反该限制XijÎΠ。

4.2　　实验描述实验描述

为验证异质母子机器人用改进猫群算法的有

效性，实验研究进行了多次目标极值搜索。实验

中母子机器人的感知范围和角色变化，可以根据

目标任务和设备情况，针对性地设定角色转换和

感知范围。

考虑后续实践的方便，本文实验设备是联想

笔记本X230，采用MATLAB 2018A为仿真软件。

定义算法的自由参数： | S | = 10； δX = ρX =

Dxi = d/100; i = 12； rX » d/10； nC = 25； t̂ = 100；

σ = d/1 000

δϕ = 0.01(ϕmax - ϕmin )，根据既定任务的不同，

可预估物理场的测试函数最大和最小可能值

ϕmax  ϕmin。确定母机器人的速度限制Dx-
ik = 0.5x-

k，

Dx+
ik = 0.5 x+

k ，iÎ[1: || S ]，k = 1 2。

本文选择 2个典型的具有多个全局极值和多

个局部陷阱的非线性多模态目标函数，对改进的

猫群算法测试。

(1) Himmelblau函数x-
k =-6，x+

k = 6，k = 1 2;

(2) Rastrigin函数x-
k =-0.5，x+

k = 0.5，k = 1 2。

4.3　　实验结果实验结果

Himmelblau 函数有 4 个不同的全局极值。 

Rastrigin 函数在全局极值旁边有很多局部极值。

测试函数的峰形呈现高低起伏不定，对于本文算

法 的 目 标 搜 索 ， 是 很 好 的 检 验 。 图 4 是

Himmelblau函数在算法搜索 t̂ = 50 75 100后，不

同λ = 0.25  0.5下的目标极值定位概率。

算法结束的标准是考虑机器人搜索值和函数

极值之间的接近程度。误差小于δϕ时，搜索停止。

实验中发现，较小的 λ值会加剧搜索集中，而较

大的λ值会使搜索多样化。
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从图 4可以看出，异质母子机器人应用改进

猫群算法，搜索Himmelblau函数的 4个目标，无

论搜索次数多少都能至少找到1个全局极值。4个

目标极值的定位概率最高达到 80%。如果群组机

器人的任务是最少搜索到一个目标极值，则定位

概率会达到100%。

图 5是基于  δϕ和  δX两个标准进行的Rastrigin

函数目标搜索。该函数在设定的搜索区域有 1个

全局极值和8个局部极值。

实验结果表明，异质母子机器人应用改进的

猫群算法，即使工作空间存在局部极值陷阱，也

可以通过较小的迭代次数(50，75)搜索找到目标的

全局极值。全局极值的定位概率接近于100%。通

过图 5(a)，(b)的对比可以知道，对于这种具有多

重局部极值的物理场，选择较大的 λ参数，会使

得机器人有更大概率找到目标极值。

为与其他改进猫群算法进行更全面的比较，

本文选择搜索测试函数CF1~CF6的极值。表 1列

出了CF1~CF6的函数公式和理论极值。这里选择

比较的其他猫群算法是原始 CSO
[25]
、SCSO(sand 

cat swarm optimization)
[26]
、 MCSO(modified cat 

swarm optimization)
[27]
。从表 2 的测试结果可以得

知，本文改进猫群算法的性能，在准确性和稳定

性方面，总体上要优于其他改进猫群算法。

图4 Himmelblau函数的目标定位概率

Fig. 4 Positioning probability of the Himmelblau function

图5 Rastrigin函数的目标定位概率

Fig. 5 Positioning probability of the Rastrigin function
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5　结论　结论

本文针对异质多移动机器人，提出母子机器

人概念，较好地解决了结构异质性和功能异质性

问题。

选择猫群算法进行异质多移动机器人目标搜

索是由于其修改上的简单易行，也为将来群组机

器人的硬件实现提供基础。改进后的猫群算法包

含较多自由参数，这些参数可以在很大范围内均

衡算法的多样化和集中性。

实验结果可知，即使异质多移动机器人所研

究的物理场具有多个局部极值或者数个全局极值，

改进猫群算法也可以实现将近 100%的目标定位。

和其他猫群算法相比，改进的猫群算法在处理不

同优化问题的目标搜索时，展现了更出色的性能

表1　测试函数CF1-CF6
Table 1　Test function of CF1-CF6

Name

CF1

CF2

CF3

CF4

CF5

CF6

Definition

f (X )=∑
i = 1

D

x2
i

f (X )=-20exp ( )-0.2 1/D∑
i = 1

D

x2
i - exp(1/D∑

i = 1

D

cos(2πxi ) + 20 + exp(1)

f (X )=∑
i = 1

D - 1

[100(xi + 1 - x2
i )2 + (xi - 1)2 ]

f (X )= 10D +∑
i = 1

D

[x2
i - 10 ´ cos(2πxi )]

f (X )= sin2 (πxi )+∑
i = 1

D - 1

[(wi - 1)2 (1 + 10 ´ sin2 (πwi + 1))] + (wd + 1)2 [1 + sin2 (2πwd )]

wi = 1 + (xi - 1)/4 i = 1d

f (X )=∑
i = 1

D

(xi - 1)2 -∑
i = 2

D

xi xi = 1

Global Minimum X*

X * = (00)

X * = (00)

X * = (11)

X * = (00)

X * = (11)

X *
i = i(D + 1 - i)i = 1D

表2　猫群算法在CF1~CF6测试结果的最小值、中间值、均值和标准差

Table 2　Min, median, mean and std of all recorded at the CF1-CF6 of other CSO

最小值

中间值

均值

标准差

CSO

SCSO

MCSO

本文CSO

CSO

SCSO

MCSO

本文CSO

CSO

SCSO

MCSO

本文CSO

CSO

SCSO

MCSO

本文CSO

CF1

1.554 6×10-11

1.498 8×10-28

1.182 7×10-150

0

1.835 7×10-99

4.518 4×10-27

1.348 5×10-14

0

1.402 4×10-91

9.157 3×10-21

2.588 3×10-143

9.445 3×10-105

1.028 5×10-90

6.544 7×10-20

1.548 7×10-14

2.888 1×10-10

CF2

1.875 8

1.373 3

7.539 5×10-15

4.340 9×10-16

4.137 9

3.437 5

1.475 5×10-14

1.501 5

5.336 4

4.524 1

3.477 5

1.687 5

4.135 4

4.128 0

6.455 1

7.690 8×10-1

CF3

1.594 9×10-5

6.113 5×10-5

1.600 5×10

1.817 7×10-4

2.278 7×101

1.961 1×101

2.919 5×101

2.081 6

5.639 8×101

4.037 0×103

1.417 9×102

5.631 4

1.221 8×102

2.858 5×104

4.873 1×102

5.688 3

CF4

1.831 7×102

1.622 8×102

1.780 9×10

8.138 7×10

4.118 1×102

4.337 2×102

3.870 3×101

1.323 2×102

4.971 0×102

5.439 5×102

4.121 5×101

1.417 1×102

2.710 3×102

3.513 3×102

1.778 8×101

3.010 4×101

CF5

1.812 3×102

1.850 3×102

9.323 3×10-33

9.403 3×10-33

1.438 1×103

5.941 6×103

9.323 3×10-33

1.110 7×10

2.130 0×103

6.304 3×103

2.101 4×10-32

2.527 7×101

2.154 9×103

4.316 4×103

2.431 0×10-32

3.666 6×101

CF6

4.286 4×103

1.357 0×104

7.476 5×102

3.137 3×10-1

5.053 9×103

1.467 0×104

7.057 9×103

2.102 9×103

5.264 9×103

1.437 0×104

8.507 8×103

2.324 5×103

8.475 2×102

3.472 3×10-2

7.043 5×103

3.021 5×103
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和稳定性。

猫群在修改上的简单易懂，使得算法在实践

中得到应用。提出的母子机器人概念使种群可以

包容结构功能异质性，实现多单体协同。测试结

果验证了本文算法目标搜索的可靠性。算法的自

由参数也给后续研究以改造升级的可能。

后续可以进一步研究参数的自适应变化；测

量结果因有附加噪声而失真的算法改进；针对搜

索空间为三个维度的算法扩展。参数的自适应，

可以考虑融合鲁棒性较好的智能算法，如 PSO、

SOA等进行参数整定。算法实际应用时，测量结

果要考虑降噪，如 Kalman 滤波、 FIR 滤波、

Bessel滤波、ElliPse滤波等。算法在三维空间扩

展，如收割机器人采摘目标水果，避开相邻树枝

是重大挑战，可以考虑猫群算法融合Lin等的深度

强化学习进行目标搜索。
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