
本文网址：http://www.ship-research.com/cn/article/doi/10.19693/j.issn.1673-3185.03679 期刊网址：www.ship-research.com

引用格式：唐李军 , 范云霞 , 周星宇 , 等 . 基于改进麻雀搜索算法的 AUV 路径规划方法 [J]. 中国舰船研究 , 2025, 20(3):
275–287.
TANG L J,  FAN Y X, ZHOU X Y, et  al.  AUV path planning method based on improved sparrow search algorithm[J].
Chinese Journal of Ship Research, 2025, 20(3): 275–287 (in both Chinese and English).

 

基于改进麻雀搜索算法的
AUV 路径规划方法

扫码阅读全文

唐李军1，范云霞2，周星宇2，孙骞*2

1 中国舰船研究设计中心，湖北 武汉 430064
2 哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院，黑龙江 哈尔滨 150001

摘    要:［目的］针对复杂水下环境中自主水下航行器（AUV）三维路径规划算法存在的规划效果不理想、路

径搜索不稳定等问题，提出一种基于改进麻雀搜索算法的 AUV 路径规划方法。［方法］推导评价区间响应

的矢量分析方法公式，引入分段学习和量子计算机制，改进经典麻雀搜索算法的更新公式。通过汤普森采样

策略动态更新种群数量。在复杂洋流环境中进行仿真测试，验证改进算法的有效性。［结果］测试结果表

明，改进算法的平均最长航行时间较改进前缩短 49.88%，在极端突变的洋流环境下，路径规划失败率降低

10.6%。［结论］研究成果揭示了该方法具有较强的全局搜索能力和寻优性能、算法收敛性能较好，具备高

效的路径规划能力，对 AUV 以及其他领域的路径规划问题有借鉴意义。
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0    引　言

自主水下航行器（AUV）是一种能够自主执行

水下任务的小型航行器 [1]，具有隐蔽性好、安全性

高等优点，在海洋勘探，环境监测和水下救援等

领域得到了广泛应用。

路径规划技术是 AUV 任务规划系统的关键

技术之一 [2]。在 AUV 路径规划领域，国内外学者

提出了多种规划方法 [3]，主要可以分为传统经典

算法和现代智能算法两大类。传统经典算法主要

包括模拟退火算法、A*算法、人工势场法、遗传

算法等。然而，随着 AUV 作业环境的复杂性和

不确定性不断增加，传统经典算法在路径规划中

容易陷入局部最优解。因此，越来越多的学者将

研究重点转向现代智能算法，以提高 AUV 在复

杂水下环境中的路径规划效率。具有代表性的现

代智能算法包括粒子群优化算法（PSO） [4]、差分进

化算法（DE） [5]、人工蜂群算法（ABC） [6]、鲸鱼优化

算法（WOA）  [7]、麻雀搜索算法（SSA）等 [8]。与其他

群智能算法相比，麻雀搜索算法具有参数简单和

收敛速度快等优点，一经提出便受到了广泛关

注。然而麻雀搜索算法也存在容易陷入局部最

优、搜索精度较低、探索和开发能力不平衡等问

题。为此，众多研究者致力于对麻雀搜索算法进

行改进。Lei 等 [9] 在麻雀搜索算法的种群初始化

中引入 Levy 飞行策略，优化种群初始分布的不均

匀性，从而提高了种群的全局搜索能力。Song 等[10]

通过更新生产者麻雀在迭代过程中的位置，引入

非线性递减权重，促进搜索空间的探索和利用，

有效提高了收敛速度和搜索精度。Liu 等 [11] 提出

一种麻雀搜索算法和仿生神经网络的融合算法，

结合两种方法的优点，有效解决了复杂环境下的

路径规划问题。Ouyang 等 [12] 在麻雀搜索算法的

跟随者阶段引入变螺旋搜索机制，使算法的搜索

范围更加细致，提高了搜索精度。

尽管基于智能算法的 AUV 路径规划技术发

展迅速，但仍面临诸多挑战 [13]。首先，在建模方

面，现有的路径规划方法通常将三维海洋环境简
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化为二维平面模型，这种简化在模型设计上存在

一定局限性，无法充分满足 AUV 水下作业的实

际需求；此外，现有的 AUV 三维路径规划算法在

应对复杂水下环境时，存在计算复杂、路径规划

效果不理想以及路径搜索不稳定等问题 [14]。针对

上述问题，本文将从以下方面进行研究：

1） 改进适应度计算方法，采用矢量分析法以

及基于可靠度的区间可能性度方法（RPDI）计算

不确定洋流场下的适应度值，设计一种时间最短

的路径规划算法，以提高计算效率。

2）  改进发现者更新过程，引入柯西−高斯机

制平衡全局搜索和局部搜索的需求，使得算法在

前期更新步长大，能够快速全局寻优，在后期更

新步长小，有助于局部收敛。

3） 引入段学习机制和量子机制，产生新的个

体，提高全局搜索能力。

4）  引入自适应选择机制，通过汤普森采样，

更新种群数量，充分利用不同种群算子的优势，

提高全局搜索和局部收敛的效果。 

1    环境建模
 

1.1    水下地形环境

ξ η ψ

水下环境建模是 AUV 路径规划的前提，在进

行水下地形建模时，以海底为零参考基准，分别

以 ， ， 作为纬度、经度和垂直高度，构建格栅

化的三维地形建模。地形环境函数为

ψ (ξ,η) =
A∑
a

ha exp
−(ξ− ξa

ξsa

)2

−
(
η−ηa

ηsa

)2 (1)

(ξa,ηa)

ha ξsa

ηsa

式中：A 为海山数量； 为第 a 个海山坐标；

为第 a 个海山高度； 为第 a 个海山的纬度衰

减率； 为第 a 个海山的经度衰减率。 

1.2    洋流环境

V f ,x V f ,y

假设每个 AUV 均配备有水平声学多普勒水

流剖面仪（H-ADCP），用于测量洋流速度。因此

可以采用二维 Navier-Stokes 方程来近似描述在

t 时刻的洋流速度 [15]。由于垂直洋流相比于水平

洋流对 AUV 的影响很小，在洋流环境建模中通

常被忽略。因此 ，水平洋流速度的 x 轴分量

和 y 轴分量 如式（2）所示。

V f ,x (Pw (t)) = − Ω (y (t)− y0)
2π∥Pw (t)− P0∥22

·
1− e ∥Pw(t)− P0∥22

r2
f


V f ,y (Pw (t)) =

Ω (x (t)− x0)
2π∥Pw (t)− P0∥22

·
1− e ∥Pw(t)− P0∥22

r2
f

 (2)

Ω rf P0

x0 y0 Pw (t)

x (t) y (t)

式中： 为涡旋的强度； 为涡旋的强半径； 具

体坐标为（ ， ），为涡旋的中心坐标； 的具

体坐标为（ ， ），是二维空间域。 

1.3    约束条件
 

1.3.1    地形环境约束

AUV 航行路径应高于当前地形指定安全距离。

根据不同地形栅格的缩放程度，安全距离可以按

照相关规范进行调节。地形环境约束函数为

qh =


0, hb ⩾ ψb+dsf

pf

Nctrl∑
b=1

(ψb+dsf−hb), 其他
(3)

qh Nctrl

hb dsf pf

式中： 为地形高度适应度； 为控制点个数；

为控制点航行高度； 为安全距离； 为权重因子。 

1.3.2    回转半径约束及俯仰角约束

在 AUV 进行航行工作时，其回转能力和俯仰

行动能力受航行器限制。回转半径约束函数和俯

仰角度约束函数分别如式（4）和式（5）所示。

qr =


0, rb ⩾ rsf

pf

Nctrl−1∑
b=1

(rsf− rb), 其他
(4)

qa =



pf

Nctrl∑
b=1

(φb−φmin), φb < φmin

0, φmin ⩽ φb ⩽ φmax

pf

Nctrl∑
b=1

(φmax−φb), φb > φmax

(5)

qr rb

rsf qa

φb φmin,φmax

式中： 为回转半径适应度； 为对应控制点回转

半径 ； 为最小回转半径 ； 为俯仰角适应度 ；

为对应控制点的俯仰角度； 分别为角度

限制的下界与上界。

式（3）～式（5）中的权重因子设为相同数值。

这一决策能够确保在优化过程中，每个约束条件

都被赋予相同的重要性，从而简化适应度函数的

设计。同时，采用相同的权重因子也便于处理多

目标约束问题，降低计算的复杂性。 

2    区间优化
 

2.1    区间洋流建模

由于海洋是一个复杂的非线性系统，洋流行

为受到多种因素的相互作用，包括风力、地球自

转、水温、地形等，这些因素的复杂性使得洋流的

准确预测十分困难，实际值与模拟值之间不可避

免地存在差异。这些差异对非线性动力学的可预
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测性造成了根本性的限制，导致大多数洋流预测

数据具有不确定性。这种不确定性使得从数据中

估计正确的概率分布函数并计算最优路径或轨迹

变得极为困难。因此，洋流预测的不确定性是

AUV 在海洋环境下路径规划需要考虑的一个重

要问题。区间优化是解决不确定性问题的一个重

要解决方案，通过对预测数据的上、下限进行建

模和分析，可以得到一个包含所有可能结果的区

间，然后通过优化这个区间来得到最优解。相比

从数据中估计准确的概率分布函数，估算海流矢

量的两个边界比获取精确的海流或概率分布更容

易，计算上也更可行。通过构造区间洋流来表示

不确定性，区间洋流如式（6）和式（7）所示。

ṽm (x, t) ∈
[
vm (x, t) , v̄m (x, t)

]
=

[(1−σm) · vm (x, t) , (1+σm) · vm (x, t)] (6)

ṽd (x, t) ∈
[
vd (x, t) , v̄d (x, t)

]
=

[vd (x, t)−σd,vd (x, t)+σd] (7)

ṽm (x, t) vm (x, t)

v̄m (x, t)

vm (x, t) ṽd (x, t)

vd (x, t)

vd (x, t) vd (x, t)

σm σm < 1

σd

式中： 为预测的区间洋流速度； 为预

测洋流速度的下限； 为预测洋流速度的上

限； 为确定性洋流速度； 为预测的区

间洋流方向； 为预测区间洋流方向的上限；

为预测区间洋流方向的下限； 为确定

性洋流方向 ； 为预测的洋流速度 ，且 ；

为预测洋流方向不确定性的度量参数。 

2.2    能量损失函数

Vg (x, t)

当水下航行器尺寸小于流动结构尺寸时，可

以将水下航行器视为完整的运动模型，即视为一

个质点或一个刚体 ，而忽略周围流体的细节。

利用该模型，可以使用数值方法进行计算和仿

真，得到的航行器对地速度 如式（8）所示。

Vg (x, t) = Vp (x, t)+Vf (x, t) (8)

Vp (x, t) Vf (x, t)式中： 为 AUV 的对水速度矢量；  为

洋流速度矢量。

AUV 的能量损失函数 [16] 如式（9）所示。

E (Υ) = Ehotel+Edrag =
w tg

ts

[
Kh+Kd

∣∣∣Vp (Υ, t)
∣∣∣3]dt (9)

E (Υ) Υ

Ehotel

Edrag

ts
tg Kh Kd

式中： 为 AUV 沿路径 移动所消耗的能量；

为 AUV 的 基础运行能耗，包括计算单元、传

感器等非推进系统的固定能耗； 为克服流体

施加的阻力所消耗的能量； 为路径规划的开始

时刻； 为路径规划的结束时刻； 和 是由航行

器的设计决定的常数。

Υ
[
dx,dy,dz

]
对于路径 中的一小段路径 ，假设

Vp [
dx,dy,dz

]
它足够小，可以近似看作一条直线，且 AUV 的对

水速度 在极小的路径段内可以视为一个定值，

则在时间 t 内遍历路径段 ，其能量损失

函数 e 如式（10）所示。

e =
(
Kh + Kd

∣∣∣Vp

∣∣∣3) · t (10)
 

2.3    区间响应

Υ

Υ

K= [K1K2, · · · ,KcKc+1, · · · ,KλKλ + 1] λ

Υ

ec =
[
ec,ec

]
ec ec

Υ

为计算 AUV 沿路径 航行所消耗的总能量，

将路径 视为由一组离散的控制点构成的连续样

条曲线。相邻控制点之间的路径段构成路径序列

，其中 表示路径

段的数量。将每个路径段消耗的能量相加得到沿

路径 航行所消耗的总能量。在确定性洋流场

中，每个路径段消耗的能量都是确定的实数，所

以其消耗的总能量也是确定的实数。而在由区间

洋流构成的不确定洋流场中，洋流的大小和方向

都是一个区间数，由该洋流场计算得到的能量消

耗 也是一个区间数，其中 和 分别表

示路径段 c 在不确定流场中航行的最小能量损耗

和最大能量损耗。因此，在不确定流场中沿路径

航行所消耗的总能量表示为

E =
[
E, Ē

]
=

 λ∑
c=1

ec,

λ∑
c=1

ec

 (11)

[
E, Ē

]
式中， 为区间响应。
 

2.4    矢量分析法

Υ λ λ

Vf Vp

在求解能量损失函数时，本文将航线路径

细分成 个路径段。当 足够大时，每个路径段

都可以近似为一条直线，且在该段路径中航行时

间 t 极小。当时间 t 小于洋流变化率时，相应的时

变洋流速度 以及航行器对水速度 在极短时

间之内可以视为常数，且方向不变。由此作出

2 个假设：

Vp Vf θ Vg Vf

θ1 θ2 θ1 θ2

∣∣∣Vg1

∣∣∣ ∣∣∣Vg2

∣∣∣假设 1： 和 大小固定， 表示 和 之间

的夹角，对任意 和 ，如果 < ，有 > 。

θ Vp 0 ⩽ θ ⩽ π/2
Vg Vf

Vf Vp Vg π/2 < θ ⩽ π Vg

Vf

假设 2： 和 大小固定。当 时 ，

和 幅度之间的关系是一个凸函数，当且仅当

垂直于 时， 幅值最大；当 时，

与 幅度值之间的关系是单调递减。

ei

ei Kc Kc+1

根据该假设，由式（10）得到的能量损耗 是

一个与时间 t 呈线性关系的区间数。为求得能量

损耗 ，只需求得在路径段 内航行的最短时

间以及最长时间。可以根据预航行方向和区间洋

流边界来讨论区间洋流下路径段的区间响应 [17]。

区间洋流下的最短及最长航行时间分类如图 1 所
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Kc Kc+1 V*
f,min V*

f,max示。其中， 为预航行方向， 和 分别

为航行器航行时间最短和最长时对应的区间洋流

速度。图 1（a）～图 1（b）是预航行方向在区间洋

流范围内的情况，图 1（c）～图 1（f）是预航行方向

在区间洋流范围外的情况。
 
 

(e) 预航行方向的投影在洋流

时的洋流表示

(f) 预航方向投影的反方向
在洋流间隔范围内, 航行

(c) 预航行方向的投影在洋流
间隔范围外, 0≤θ<π/2 时
航行时间最短时的洋流表示

x x

Kc+1 Kc+1

y y
θmin θmin

θmin

*
f,minV

*
f,minV

*
f,minV

(a) 预航行方向的投影在
洋流间隔范围内, 航行
时间最短时的洋流表示

(b) 预航行方向的投影在
洋流间隔范围内, 航行

*1
f, maxV

*1
f, maxV

*1
f, maxV

*2
f, maxV

*2
f, maxV

*2
f, maxV

(d) 预航行方向的投影在洋流
间隔范围外, π/2≤θ≤π 时
航行时间最短时的洋流表示

O(Kc)

Kc+1

y

z z

θminO(Kc)

x

x

Kc+1

Kc+1

y
y

z
z

θmax

θmax

O(Kc)
O(Kc)

O(Kc)

O(Kc)

x

Kc+1

y

时间最长时的洋流表示

间隔范围外, 航行时间最长
时间最长时的洋流表示

图 1　区间洋流下的最短及最长航行时间分类

Fig. 1    Classification  of  minimum  and  maximum  navigation  time
under interval ocean currents

 

1） 预航行方向的投影在区间洋流范围内。

tc

Vg θ

Vg

Vf

θ

θmin Kc Kc+1

（1） 最短航行时间 。如图 1（a）所示，为使航

行时间最短，即让 幅值最大，根据假设 1，当
最小时 幅值最大。由于预航行方向的投影在

区间洋流范围内，不难看出当洋流 的方向与预

航行方向在水平面上的投影重合时 ， 最小 ，

等于路径段 与其在水平面上投影之间

的夹角。

θ Kc Kc+1

π/2
0 ⩽ θ < π/2 Vg Vf

Vf Vp |Vg| Vf

Vp Vf = |Vp| · cotθ |Vf| |Vp| · cotθ
|Vg| tc |Vp| · cotθ
[vm(x, t), v̄m(x, t)]

v*
m,min |Vp| · cotθ |Vp| · cotθ [vm(x, t), v̄m(x, t)]

v∗m,min |Vp| · cotθ
v∗m,min

由于 等于路径段 与其在水平面上投

影之间的夹角，该夹角一定小于 ，根据假设 2，
时， 和 之间幅度的关系是一个凸函

数，当且仅当 垂直于 时， 最大。当 垂直

于 时 ， ， 值 越 接 近 时

越 大 ， 越 短 ， 因 此 ， 当 在 区 间

内 时 ， 时 间 最 小 时 的 洋 流 幅 度

等于 。当 在

外时， 则该选择最接近 幅值边界。

综上， 如式（12）所示。


v*
m,min = |Vp| · cotθ, vm ⩽ |Vp| · cotθ ⩽ vm

v*
m,min = vm, |Vp| · cotθ < vm

v*
m,min = vm, |Vp| · cotθ > vm

(12)

∣∣∣Vp

∣∣∣式中， 为固定常数。

tc∣∣∣Vg

∣∣∣ θ∣∣∣Vg

∣∣∣
Kc Kc+1

ϕub

ϕlb

θ

v*
d,max

（2） 最长航行时间 。如图 1（b）所示，为使时

间最大 ，即让 最小 ，根据假设 1，当 最大时

最小。也就是在区间洋流范围内，找到一个

洋流方向，使得该方向与预航行方向 之间

的夹角最大。通过比较洋流方向的上界与预航行

方向的夹角 和洋流方向的下界与预航行方向

的夹角 两者的大小，其中较大的夹角就是最大

角 ，则航行时间最大时洋流方向可以表示为

，如式（13）所示。v*
d,max = v̄d, ϕub ⩾ ϕlb

v*
d,max = vd, ϕub < ϕlb

(13)

π/2 ⩽ θ ⩽ π Vg Vf

Vg Vf

v∗m,max v̄m

0 ⩽ θ < π/2 Vg Vf

|Vg| |Vf|
t
(
v∗d,max,vm

)
t
(
v*
d,max, v̄m

)
v*
m,max

根据假设 2，当 时， 与 之间的

关系是单调递减的，为使 最小，即让 最大，所

以 此 时 应 为 洋 流 幅 度 的 上 界 ； 而 当

时， 和 幅度之间的关系是一个凸函

数，所以， 的最小值一定出现在 等于其区间

上界或者下界时，由此，通过计算时间

和时间 并比较，选择使时间较大的幅值

边界作为 。

2） 预航行方向的投影在区间洋流范围外。

tc

θ
∣∣∣Vg

∣∣∣
ϕub ϕlb

θ

v*
d,min

（1）  最短航行时间 。如图 1（c）～图 1（d）所
示，根据假设 1，当 最小时 最大，比较洋流方

向的上下界与预航行方向的夹角 和 的大小，

选择较小的夹角作为最小 角，那么此时的角度

边界即为时间最短时的洋流方向 ，如式（14）
所示。 v*

d,min = vd, ϕub ⩾ ϕlb

v*
d,min = v̄d, ϕub < ϕlb

(14)

0 ⩽ θ < π/2 Vg Vf

Vf

Vp

∣∣∣Vg

∣∣∣ v*
m,min

π/2 ⩽ θ ⩽ π Vg Vf

v*
m,min

vm

根据假设 2，当 时，  与 幅度之

间的关系是一个凸函数，且当且仅当 垂直于

时 ， 得到最大 ，与情形 1）类似 ， 可由

式（12）求得。另外，当 时， 与 幅度

之间的关系是单调递减，此时， 应为洋流幅

值的下界 。

tc

θ
∣∣∣Vg

∣∣∣ ti

ϕub

ϕlb θ

v*
d,max

0 ⩽ θ < π/2

（2） 最长航行时间 。如图 1（e）所示，根据假

设 1，角度 越大， 越小，则时间 最大。所以计

算洋流方向的上下界与预航行方向的夹角 和

并比较，选择较大的作为 角，根据式（13）求得

其时间最大时的洋流方向 。角度确定后，同

样计算洋流幅度边界并比较，在 时，选
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π/2 ⩽ θ ⩽ π取幅度较小的夹角，在 时，选取幅度较

大的夹角。

π/2

此外，有一种特殊情况，如图 1（f）所示，即预

航行方向的投影的反方向在区间洋流范围内，此

时最大角度为航行方向与航行方向投影的反方向

的夹角，且该角度一定大于 ，所以洋流幅度取

上界即为时间最大。

Kc Kc+1

tc

通过上述矢量分析法，可以确定时间最短和

时间最大时的洋流方向以及幅值，根据洋流矢量

可以通过式 （ 15）计算出 AUV 沿 航行的

时间 。
tc =

√
∆− (

Vfx ·dx+Vfy ·dy
)∣∣∣Vp

∣∣∣2− |Vf|2
,

∣∣∣Vp

∣∣∣ , |Vf|

tc =
d2

x +d2
y +d2

z

2
(
Vfx ·dx+Vfy ·dy

) , ∣∣∣Vp

∣∣∣ = |Vf|
(15)

∆=
(
Vfx ·dx+Vfy ·dy

)2−
(
|Vf|2−

∣∣∣Vp

∣∣∣2) · (d2
x+d2

y+d2
z

)
Vfx Vfy Vf

dx dy dz Kc Kc+1

式中： ；

和 分别为洋流 在水平方向 x 轴向和 y 轴

向的分量； ， ， 分别为路径段 在 x 轴、

y 轴和 z 轴方向上的投影。

Kc Kc+1

Υ

由 上 述 公 式 可 以 计 算 出 航 行 过 路 径 段

所需时间的区间数，然后根据式（10）计算

该路径段的区间响应，最后根据式（11）计算沿路

径 航行的总能量区间数。 

2.5    区间数比较

采用 RPDI [18] 的区间比较关系对区间进行定

量评价。与基于偏好的区间比较关系（P-ICR）和

基于值的区间比较关系（V-ICR）相比，RPDI 的值

域在整个实数域上，更适用于工程可靠性分析和

数值计算。RPDI 的核心公式为

P
(
EI

A ⩽ EI
B

)
=

ER
B −EL

A

2Ew
A +2Ew

B
(16)

EA EB EL
A ER

A

EA EL
B ER

B EB

EW P
(
EI

A ⩽ EI
B
)

EI
A ⩽ EI

B

EL
B ⩾ ER

A P
(
EI

A ⩽ EI
B
)
⩾ 1

ER
B ⩽ EL

A P
(
EI

A ⩽ EI
B
)
⩽ 0 EI

A

EI
B 0 < P

(
EI

A ⩽ EI
B
)
< 1

式中： 和 为 2 个区间数； 和 分别为区间

数 的左右边界； 和 分别为区间数 的左

右边界； 为区间宽度； 为 的

程度，即当 时， ，上标 I 代表

参考区间；当 时， ；当 和

重合时， 。

EW =
Ē−E

2
(17)

V I =
[
VL,VR]在RPDI 中，必须引入一个参考区间 ，

然后利用式 （ 16）化不确定区间数为一个确定

的实值，则基于区间分析的非线性优化如式（18）
所示。



min
Υ

P
(
V I ⩽ EI

(
Υ, Ṽf

))
=

ER
(
Υ, Ṽf

)
−VL

2EW
(
Υ, Ṽf

)
+2VW

s.t. Υ∩Robstacle = ∅

Ṽf ∈ Ṽ I
f =

[
V f,V f

]∣∣∣Vp

∣∣∣ ⩽ Vmax

(18)

Robstacle Ṽf

Vmax

式中： 为障碍物的面积； 为由区间数表示

的不确定洋流场； 为 AUV 最大推进速度。 

2.6    适应度函数

tmin

在路径规划和优化算法中，适应度函数是关

键的组成部分，它评估了解在问题空间中的优

劣。将地形环境的约束、俯仰角约束、回转半径

约束、区间比较结果 P 以及 P 所对应的最小时间

进行加权，得到适应度函数的计算公式。

pf

tmin

对于地形环境的约束、俯仰角约束以及回转

半径约束须保证其必要性，所以利用数值较大的

权重因子 使其满足必要性。而将区间比较结

果 P 以及 P 所对应的最小时间 进行加权，结合

了路径的效率（通过最小时间衡量）和其实用性

（通过能量消耗区间比较结果 P 衡量）。这种综

合评估使得路径规划不仅仅关注时间效率，还考

虑了能源效率，对于能源有限的系统至关重要。

整合所有约束条件，得到适应度函数表达式，如

式（19）所示。

f = qh+qr+qa+ (1− pU)P+ pU · tmin (19)

pU式中， 的值为 0.6。 

3    麻雀搜索算法优化
 

3.1    经典麻雀搜索算法

经典麻雀搜索算法是一种启发式算法，其灵

感来源于麻雀群体的觅食和反捕食行为。在麻雀

的觅食过程中，群体分为 2 部分：生产者和加入

者。生产者为整个麻雀群提供觅食区域和方向，

加入者利用生产者的位置获取食物。当麻雀群体

检测到危险且警报值超过安全值时，麻雀会采取

行动对抗捕食者。

麻雀搜索算法流程如图 2 所示。 

3.1.1    数学模型

D×O麻雀种群初始位置可用（ ）维矩阵描述，

如式（20）所示。

X =


x1,1 x1,2 · · · x1,O

x2,1 x2,2 · · · x2,O

...
...

...
...

xD,1 xD,2 · · · xD,O

 (20)
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式中：O 为种群个体数量；D 为解空间的维数。每

个个体对应的适应度为

FX =
[
f (X1) , f (X2) , · · · , f (XO)

]
(21)

 
 

开始

初始化种群

计算当前种群个体适应度并排序,
更新当前最优解和最差解

计算当前种群个体适应度，更新全局最优和最差位置

结束
是

否

更新生产者
位置

更新加入者
位置

更新警戒者
位置

是否达到最大迭代次数？

图 2　麻雀搜索算法流程图

Fig. 2    Flowchart of the sparrow search algorithm
  

3.1.2    生产者的更新

生产者的主要任务是根据问题的特性和约

束，为整个算法提供初始的解决方案。生产者的

更新公式为

Xm+1
i, j =

Xm
i, j · exp

(
−m

ρ ·mmax

)
, R2 < S dange

Xm
i, j+ pg · L, R2 ⩾ S dange

(22)

mmax

Xi, j ρ

(0 ,1] R2 ∈ [0,1]

S dange S dange = 0.8 pg

1×d

式中：m 为当前迭代次数； 为最大迭代次数；

为第 i 个麻雀个体在第 j 维中的位置信息； 为

在区间 中的一个随机数； ，为警戒

值； 为安全阈值，一般 ； 为服从正

态分布的随机数；L为一个 维度的矩阵，且矩

阵内每个元素均为 1。 

3.1.3    加入者的更新

加入者根据生产者提供的解决方案进行优化

和搜索，旨在寻找更为优越的解决方案。加入者

的更新公式为

Xm+1
i, j =

pg · exp
(Xm

worst −Xm
i, j

i2

)
, i > Nd/2

Xm+1
p +

∣∣∣Xm
i, j−Xm+1

p

∣∣∣ ·Q+ · L, 其他 (23)

Xp Xworst

Nd 1×d

Q+ = QT(QQT)−1

式中： 为生产者中的最优解； 为全局历史

最差解； 为种群规模；Q为 的矩阵，矩阵中

的元素随机赋 1 或者−1，该矩阵指示搜索方向，且

。

i > Nd/2当 时，适应度较差的个体需要飞往其

他方向进行解的搜寻。 

3.1.4    警戒者的更新

警戒者负责监测环境并提供指导，确保当遇

到环境障碍时，规划的路径不受局部最优解的限

制，能够调整策略以提高整体效果。警戒者的更

新公式为

Xm+1
i, j =


Xm

best +ηf ·
∣∣∣Xm

i, j−Xm
best

∣∣∣ , fi > fg

Xm
i, j+ ps ·


∣∣∣Xm

i, j−Xm
worst

∣∣∣
( fi− fw)+ po

 , fi = fg
(24)

Xbest ηf

ps [−1,1] fi

fg fw
po

式中： 为当前全局最优解； 为步长控制参

数，服从均值为 0、方差为 1 的正态分布的随机

数； 为在区间 内的随机数； 为当前麻雀

个体的适应度值； 和 分别为全局最优和最差

适应度值， 为很小的正数，可以避免零除法误差。 

3.2    麻雀搜索算法改进
 

3.2.1    分段学习机制

在复杂地形的实际场景中，解空间往往存在

大量局部最优解，这给优化算法带来了挑战。为

提升 SSA 算法的搜索能力，引入分段学习机制。

该机制通过分别构造边缘集合和精英集合，使个

体能够从不同来源（包括表现优异的个体或处于

边缘位置的个体）学习有价值的信息，从而产生

新的个体，指导种群的进化过程，增强麻雀群体

的多样性。

1）边缘集合的构造。

Xm
i

Xm
rand

边缘个体集合是通过计算当前个体 与其

余个体 之间的欧氏距离，并通过排序选取距

离最远的 20% 的个体构成的集合。

S m
edge =

{
Xm

i

∣∣∣∣rank (∣∣∣Xm
k −Xm

i

∣∣∣) < 0.2×O
}

(25)

S m
edge Xm

i

Xm
k

1 ⩽ k ⩽ O

式中： 为当前迭代中边缘个体集合； 为当

前个体的位置信息； 为第 k 个个体的位置信

息，且 。

2）精英集合的构造。

精英个体集合是通过利用适应度函数计算得

到每个个体的适应度，按升序或降序排列，选出

排名前 20% 的个体组成的集合。在算法迭代开

始时，精英个体之间的差距较为显著，这在一定

程度上可以保证种群的多样性。

S m
elite =

{
Xm

i

∣∣∣∣rank (∣∣∣F (
Xm

k

)−F
(
Xm

i

)∣∣∣) < 0.2×O
}

(26)

S m
elite F

(
Xm

i

)
F

(
Xm

k

)
1 ⩽ k ⩽ O

式中： 为当前迭代中精英个体集合； 为

当前个体的适应度； 为第 k 个个体的适应

度，且 。

分段学习机制增加了个体从他人那里收集潜
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Sobj

在有用信息的概率。分段学习机制通过结合精英

个体集和边缘个体集产生新的集合，根据新的集

合生成指导进化的虚拟个体。新集合 的构造

如式（27）所示，虚拟个体的构造如式（28）所示。

Sobj = S elite+S edge (27)

Xv (m) = Xobj
(
Mobj (m) ,m

)
(28)

Xv (m) Xobj (m)

Sobj Mobj (m)

式中： 为产生的虚拟个体的位置； 为

属于 个体的标签矩阵； 为由元素标签

组成的列向量：

Mobj (m) =
[
rm
obj,1 (m) , · · · , rm

obj,sego
(m) , · · · , rm

obj,segS N
(m)

]
(29)

Mobj (m) SN rm
obj,sego

(t) SN

1 < o < SN rm
obj,segm

(m)

sego+1− sego+1 sego+1 >

sego sego [1,D] SN

式中： 为 个 列向量的组合；

为分段学习机制中的段数， 。

为 维列向量，且一定满足

， 的构造是在 区间内生成 个整数：

sego ∈ Seg = {sego |Randperm (D,SN) } (30)

式中：Seg 为抽象的段集合；  seg 为集合中具体区

间或段；Randperm 为随机排列函数，用来生成一

个包含整数的随机排列。 

3.2.2    量子机制

量子计算机的最小信息单位是量子比特，与

经典计算机的二进制不同，量子比特可以处于

0 和 1 的叠加态：

|pϑ⟩ = pα |0⟩+ pβ |1⟩ (31)

|·⟩ pα pβ
p2
α+ p2

β = 1

式中： 为狄拉克符号； 和 为概率幅度，且满

足 。

qu = (qu1,qu2,qu3)在经典坐标系中有三维坐标 ，

该坐标每个维度的范围均满足

qmin
uv ⩽ quv ⩽ qmax

uv (32)

qmin
uv qmax

uv quv式中， 和 分别为 的下限和上限。

yu =[
yu1,yu2,yu3

]
0 ⩽ yuv ⩽ 1

设与上述三维坐标对应的量子态为

，且满足 ，则量子态与坐标的

对应关系为

quv = yuv ·
(
qmax

uv −qmin
uv

)
+qmin

uv (33)

SSA 搜索算法的收敛性能有待改进，容易陷

入局部最优解，因此将量子计算理论与 SSA 搜索

算法相结合，将路径位置映射为量子比特，通过

量子旋转门的操作更新 ，得到新的路径 ，从而

跳出局部最优解 ，避免早熟 ，加快算法的收敛

速度。

mmax麻雀种群个体数为 O，最大迭代次数为 ，

Xm
i当迭代次数为 m 时，第 i 个麻雀路径是 ：

Xm
i =

[
sm

i,1, s
m
i,2, · · · , sm

i, j, · · · , sm
i,D

]
(34)

sm
i, j =

[
sm

i, j,u1,s
m
i, j,u2,s

m
i, j,u3

]
wm

i, j =
[
wm

i, j,u1,w
m
i, j,u2,w

m
i, j,u3

]式 中 ： ； 映 射 的 量 子 位 为

。

Xm
i zm

i = [wm
i,1,

wm
i,2, · · · ,wm

i, j, · · · ,wm
i,D]

路径 映射的量子位可以表示为

。第 i 个量子麻雀的第 j 维对

应的量子旋转角如式（35）所示。

cos
(
εm+1

i, j,uv

)
= µs×

(
wm

i, j,uv−wm
best,uv

)
(35)

µs [0,0.5]式中： 为 区间的随机数。

经过量子旋转门更新，得到的量子位为

wm+1
i, j,uv = abs

wm
i, j,uv cos

(
εm+1

i, j,uv

)
+

√
1−

(
wm

i, j,uv

)2
sin

(
εm+1

i, j,uv

)
(36)

wi, j,uv =
si, j,uv− smin

i, j,uv

smax
i, j,uv− smin

i, j,uv

(37)

最后，将更新得到的量子位根据式（37），映射回

经典坐标系中，获得新的路径，计算得到的量子麻

雀路径的适应度值，更新种群中的全局最优路径。 

3.2.3    柯西−高斯更新机制

在生产者的更新过程中需要平衡全局搜索和

局部搜索的需求，在更新前期，步长大可以快速

全局寻优 ，在更新后期 ，步长小有助于局部收

敛。但在原本的 SSA 算法中，将正态分布的随机

数设置为更新步长。由于正态分布在概率中心的

地方下降得相对较快，从而可能跳过包含更优解

的局部区域，全局搜索能力受限。所以本文在生

产者更新过程中引入柯西−高斯更新机制，共同

引导更新，如式（38）所示。

Xm+1
i, j =

Xm
i, j · exp

(
−i

ρ ·mmax

)
， R2 < Sdange

Xm
i, j+

(
pν · pa+ (1− pν) · pg

)
L， R2 ⩾ Sdange

(38)

pa pν = e−5m/mmax式中： 为服从柯西分布的随机数； ，

为随着迭代次数改变的加权因子。

柯西分布的概率密度函数在距离中心点较远

的地方衰减速度较慢，这一特性使其能够在搜索

空间中进行更广泛的探索，从而跳出局部最小

值，显著提升对全局最优解的搜索能力。在此基

础上，柯西−高斯更新机制通过平衡全局搜索和

局部搜索的需求，提高了算法的寻优性能。 

3.2.4    自适应算子选择

在每一次迭代中，传统 SSA 算法使用的种群

数量及不同种群个体比例均保持固定。然而，不
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同种群算子在整个寻优过程中的作用存在差异，

且在迭代的不同阶段，其重要性也有所不同。采

用固定比例的种群分配方式可能导致计算资源浪

费，同时影响全局搜索能力和局部收敛性。

为提高算法在前期搜索和局部收敛方面的性

能，本文引入汤普森采样（TS）机制。这是一种基

于贝叶斯推断的方法，根据每个动作的先验分布

和观测数据来更新后验分布。然后，从后验分布

中采样一个参数，再根据该参数选择最优的动

作。这种机制可以使算法更灵活地分配资源，充

分发挥不同种群算子的优势，从而提高全局搜索

和局部收敛的效果。

自适应算子选择可以被视为一个多臂老虎机

问题。在多臂老虎机问题中，伯努利分布的共轭

先验为 Beta 分布，使得贝叶斯更新过程更为便

捷。具体而言，每次选择推荐的种群（类似于选

择一个老虎机）后，根据该种群是否成功进化（类

似于老虎机是否吐出钱）来更新 Beta 分布的参

数。引入新参数后的 Beta 分布结合了此次经验，

能够更准确地估计被选种群的成功率。

Beta 分布是（0,1）区间上的随机变量分布，由

2 个大于 0 的参数 α和 β决定，其概率密度函数

如式（39）所示。

fBe (ϖ;α,β) =
ϖα−1(1−ϖ)β−1

B (α,β)
(39)

B (α,β)式中， 为归一化因子。

B (α,β) =
w 1

0
ϖα−1(1−ϖ)β−1dϖ =

Γ (α)Γ (β)
Γ (α+β)

(40)

Γ(·) ϖ式中： 为伽马函数； 为种群被选择的概率。

综上，Beta 分布接受 2 个参数进行伯努利试

验，其试验成功的概率服从先验概率密度分布。

这 2 个参数分别对应于重复试验之前已统计的成

功次数和失败次数。根据试验结果，更新试验成

功的后验概率分布，并进行归一化处理，采用赌

轮盘的方式更新种群结构，提高全局收敛效果。

图 3 所示为引入多种改进机制得到的麻雀搜

索算法（ISSA）流程。 

4    仿真分析
 

4.1    环境参数配置

为验证改进的麻雀搜索算法在 AUV 路径规

划中的性能优势，本文依据前文构建的模型环

境，采用改进算法进行仿真实验。实验基本参数

设置如表 1 所示。 

4.2    仿真结果分析

为验证 ISSA 在 AUV 路径规划中的优越性，

采用鲸鱼优化算法（WOA）、粒子群算法（POS）、

差分优化算法（DE）、人工蜂群算法（ABC）与经典

麻雀算法（SSA）与 ISSA 进行对比仿真。所有算

 

开始

初始化种群

通过自适应算子更新种群数量

引入柯西-高
斯更新机制
更新生产者

位置

更新加入者
位置

更新警戒者
位置

对于每一条路径采用矢量分析法计算区间响应, 并利用基
于可靠度的区间可能性度方法将区间数转化为确定值

结束

否

使用分段学习机制构造
新的个体

量子态经过量子旋转
门产生新的量子态

新的量子态映射为
新个体

将个体路径映射为
量子态构造边

缘个体
集合

构造精
英个体

集合

对每个个体生成 B 样条曲线路径

计算当前种群个体适应度, 更新全局最优位置和最差位置

是

计算当前种群个体适应度并排序, 更新最优解和最差解

是否达到最大迭代次数?

图 3　ISSA 算法流程图

Fig. 3    ISSA algorithm flowchart

 

表 1    仿真参数设置

Table 1    Simulation parameters

参数 数值

/(m · s−1)航行速度 1

/m最小回转半径 5

/(◦)最小俯仰角 −20

/(◦)最大俯仰角 20

/m安全距离 2

权重因子 106

种群个数 30

控制点个数 10

最大迭代次数 100
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法均基于相同的环境条件和仿真参数进行测试。

图 4 和图 5 分别为采用上述 6 种算法在相同环境

条件下进行路径规划得到的二维和三维最优规划

路径。
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图 4　6 种搜索算法得到的二维最优路径

Fig. 4    Two-dimensional optimal paths for six algorithms
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图 5　6 种搜索算法得到的三维最优路径

Fig. 5    Three-dimensional optimal paths for six algorithms
 

由图 4 和图 5 可见，在洋流场中，ISSA 和 SSA
算法能更好地利用洋流场的走势进行路径规划，

而其他 4 种算法则更倾向于路径的短程特性，选

择更近的路线。这表明麻雀搜索算法在路径规划

中具有更好的智能性和鲁棒性，能够根据环境特

征做出更有的规划决策。

图 6 为上述 6 种算法的适应度收敛速度对比

结果。由图可见，在迭代前期，ISSA 算法的收敛

速度最快，约迭代 20 次即可逼近 SSA 的最终结

果；SSA 算法次之，约迭代 20 次后趋近于其他算

法的最终结果；而 WOA，DE，PSO 和 ABC 算法的

收敛速度较慢，需约迭代 40 次才能接近全局最优

适应度。在迭代后期，所有算法均趋向全局最优

适应度，但 ISSA 算法的适应度值最低，表明其性

能最优。这说明 ISSA 算法不仅收敛速度快，且

全局搜索能力强，能够高效探索并找到潜在的全

局最优解。

为验证分段学习机制和量子机制对全局搜索

能力的影响，对不同群智能算法在多种地形环境

中的路径规划结果进行评估 ，如表 2 和表 3 所

示。由表可以看出，经过在 20 个随机环境中的

50 次重复实验，ISSA 算法在最短航行时间、最长

航行时间和适应度方面均显著优于 PSO 和 SSA
算法。
 
 

表 2    不同环境下 AUV 最短/最长航行时间表

Table 2    AUV minimum/maximum  voyage  time  in  various  en-
vironments

环境
最短航行时间/s 最长航行时间/s

PSO SSA ISSA PSO SSA ISSA

1 532.0 504.3 414.9 1 401.1 849.6 637.5

2 494.9 344.1 345.8 1 165.2 599.9 546.6

3 577.1 310.0 286.4 1 927.1 560.0 636.4

4 506.5 318.9 303.9 1 522.3 743.1 645.5

5 504.9 393.8 293.9 2 119.7 632.4 628.4

6 748.2 524.4 461.3 3 915.8 1 018.8 967.5

7 522.4 350.5 353.8 1 324.6 661.5 609.5

8 409.9 252.2 173.1 1 946.5 776.7 715.0

9 524.0 280.8 320.2 2 833.1 725.8 675.8

10 329.4 285.1 271.9 763.7 609.0 537.2

11 727.4 521.2 451.2 2 509.7 1 082.2 1 015.2

12 482.5 332.4 322.6 1 469.2 607.9 560.8

13 586.0 297.6 235.4 3 566.5 752.7 705.1

14 686.8 386.0 351.5 3 496.2 676.5 970.5

15 534.5 435.9 295.2 2 715.2 785.9 604.5

16 327.7 322.9 203.0 1 977.5 798.6 603.4

17 505.8 330.7 347.3 1 120.2 665.3 602.2

18 395.9 305.6 294.6 1 224.6 615.8 631.6

19 788.3 566.8 474.1 3 775.7 1 238.3 771.8

20 386.9 320.5 328.4 1 224.1 648.0 643.1

均值 528.5 369.1 326.4 2 099.8 752.4 685.4
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图 6　6 种算法的适应度收敛速度对比图

Fig. 6    Comparison chart  of  fitness  convergence  speed  for  six  al-
gorithms
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表 3    不同环境下 AUV 路径规划平均适应度表

Table 3    AUV  path  planning  average  fitness  table  in  various
environments

环境
适应度

PSO SSA ISSA

1 0.718 0.681 0.673

2 0.611 0.571 0.564

3 0.675 0.578 0.524

4 0.655 0.578 0.533

5 0.666 0.567 0.528

6 0.920 0.760 0.684

7 0.686 0.571 0.568

8 0.623 0.490 0.479

9 0.748 0.539 0.531

10 0.615 0.515 0.475

11 0.946 0.751 0.655

12 0.689 0.548 0.544

13 0.623 0.554 0.547

14 0.756 0.541 0.533

15 0.660 0.569 0.528

16 0.555 0.484 0.471

17 0.667 0.550 0.538

18 0.632 0.525 0.521

19 0.942 0.734 0.694

20 0.670 0.563 0.527

均值 0.703 0.583 0.556
 

具体而言，采用 ISSA 算法时，所需的最短航

行时间相较于 PSO 和 SSA 算法分别减少了 38.2%
和 11.6%，最长航行时间则分别减少了 67.3% 和

8.9%。同时 ，其适应度也相对降低了 20.9% 和

4.7%。这些结果表明：ISSA 算法在路径规划任务

中展现出更强的全局搜索能力，能够更有效地探

索搜索空间并找到更优或接近于全局最优的解决

方案。

N (µd,σd)

N (µm,σm)

µd µm

σd σm

为评估洋流的不确定性对 AUV 路径规划的

影响，对多种不确定性参数条件下，不同群智能

算法规划的路径进行系统评估。具体而言，采用

蒙特卡洛方法进行重复实验，在洋流影响的区间

内，分别对 50 次不同群智能算法的路径规划结果

进行计算。在实验中 ，洋流方向服从 ，

洋流幅值服从 ，随机生成 50 个洋流场。

随后，对各算法生成的路径进行评估，相当于对

一个算法生成的路径在一种不确定性参数下进行

了 2 500 次评估。其中， 和 分别为预测洋流

的方向和速度， 和 分别为洋流场方向和速度

的不确定值。不确定性参数与最短和最长航行时

间的关系分别如表 4 和表 5 所示。
 
 

表 4    AUV 最短航行时间

Table 4    AUV minimum voyage time

不确定性参数 平均最短航行时间/s

σd /(°) σm/(m · s−1) PSO SSA ISSA

20 0.20 354.6 269.3 264.1

20 0.15 351.3 248.6 246.8

20 0.10 351.1 257.1 246.6

20 0.05 309.9 252.1 247.8

15 0.20 386.8 272.1 271.1

15 0.15 328.7 270.2 265.4

15 0.10 367.2 263.7 264.8

15 0.05 359.4 273.6 261.9

10 0.20 372.2 283.3 281.8

10 0.15 371.0 276.8 274.7

10 0.10 345.3 285.2 272.6

10 0.05 363.1 282.8 277.5

5 0.20 363.2 290.9 288.8

5 0.15 349.7 292.9 290.5

5 0.10 437.9 294.8 286.4

5 0.05 403.8 300.7 295.4

均值 363.4 275.88 271.01
 
 

表 5    AUV 最长航行时间

Table 5    AUV maximum voyage time table

不确定性参数 平均最长航行时间/s

σd /(°) σm/(m · s−1) PSO SSA ISSA

20 0.20 26 404.7 37 608.5 43 655.0

20 0.15 51 232.0 479 936.0 28 419.0

20 0.10 44 505.3 208 605.0 136 031.0

20 0.05 69 697 672.0 201 794.0 107 685.0

15 0.20 114 863 733.0 7 285.3 157 295.0

15 0.15 4 657.3 64 119.8 29 587.2

15 0.10 278 149.1 77 738.7 7 540.4

15 0.05 62 896.2 45 888.7 9 420.6

10 0.20 7 311.7 2 191.3 1 853.7

10 0.15 3 000.2 2 744.3 2 120.7

10 0.10 2 685.4 22 177.6 2 041.8

10 0.05 1 954.3 8 198.5 1 757.9

5 0.20 4 282.7 3 808.9 2 904.8

5 0.15 2 572.5 3 250.6 2 544.1

5 0.10 3 320.3 3 837.7 2 328.6

5 0.05 2 875.8 3 159.8 4 450.7

均值 11 566 078.4 73 271.6 3 3 727.0
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鉴于 RPDI 的比较结果是对区间的整体评

估，相较于区间下界（即最短航行时间）对评估结

果的影响，区间上界（即最长航行时间）的影响更

为显著。因此，在设置适应度函数时，本文选择

将区间响应结果与其最小时间进行加权处理，赋

予最短时间较大的权重，为 0.6，则最后生成的路

径会优先考虑航行时间更短的路径。然而，最长

航行时间对路径选择的影响依然存在，算法将倾

向于选择航行时间较短且最长航行时间也较小的

路径。

由表 4 和表 5 可以看出，ISSA 所选路径的平

均最短时间比 SSA 少 4.87 s，比 PSO 少 92.44 s，平
均最长时间相较于 SSA 优化了 53.9%。由此可

见，与其他算法相比，ISSA 的平均最短时间和平

均最长时间均为最小值，具有显著优势。

进一步分析表 6 和表 7，ISSA 的平均适应度

比 SSA 低 2.1%，比 PSO 低 23.5%。此外， ISSA 在

极 端 环 境 下 的 失 败 次 数 比 SSA 低 10.6%， 比

PSO 低 69.2%。当不确定性参数较小时，ISSA 的

规划路径甚至出现零失败的情况。这在现实场景

中更具实际意义，因为极端突变的洋流环境几乎

不存在。然而，ISSA 的计算时间需要 71.28 s，相
比于 SSA 的 55.3 s 和 PSO 的 53.65 s，计算时间明

显上升。 

5    结　语

针对不确定洋流场下的 AUV 路径规划问题，

本文提出了一种基于时间最短的路径规划算法。

该方法通过区间洋流模型表示不确定洋流场，利

用矢量分析法计算区间响应，并借助 RPDI 将区

间响应转化为确定性数，从而提高了算法的计算

效率。此外，本文引入了柯西−高斯机制、分段学

习机制、量子机制以及自适应选择机制，并通过

汤普森采样动态更新种群数量。在不确定流场中

的仿真测试表明，ISSA 相较于其他算法具有更强

的寻优能力、更快的收敛速度和更高的安全性。

该算法不仅改善了经典麻雀搜索算法容易陷入局

部最优、搜索精度较低的缺点，还有效解决了三

维 AUV 路径规划在应对复杂水下环境时面临的

计算复杂、路径规划效果不理想以及路径搜索不

稳定等问题。
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AUV path planning method based on improved sparrow
search algorithm
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2 College of Information and Communication Engineering, Harbin Engineering University,

Harbin 150001, China

Abstract: ［Objective］To address the challenges of complex underwater environments, particularly the un-
certainties in ocean currents, this study proposes an improved sparrow search algorithm (ISSA) for autonom-
ous underwater vehicles (AUVs) path planning. The goal is to enhance the efficiency and robustness of path
planning by minimizing navigation time and improving path stability in uncertain conditions. ［Method］The
proposed ISSA incorporates several key enhancements to the classic sparrow search algorithm (SSA). First, a
vector  analysis  method  is  developed  to  evaluate  interval  responses,  allowing  the  algorithm  to  effectively
handle  uncertainties  in  ocean  currents.  By  modeling  the  uncertain  ocean  currents  as  intervals,  the  algorithm
can accurately calculate the energy consumption and navigation times for different paths. Second, the ISSA in-
troduces segmented learning and quantum mechanisms to improve global search capabilities. These mechan-
isms enable the algorithm to dynamically adjust its search strategy by learning from both elite and marginal in-
dividuals within the population, thereby enhancing diversity and preventing premature convergence. Third, a
Cauchy-Gaussian mechanism is integrated into the update formula to balance global exploration and local ex-
ploitation  during  the  search  process.  Finally,  the  population  size  is  dynamically  updated  using  Thompson
sampling,  allowing  the  algorithm to  adaptively  allocate  computational  resources  based  on  the  complexity  of
the environment. ［Results］ Simulation results demonstrate that the ISSA significantly outperforms the ori-
ginal SSA and other state-of-the-art algorithms, such as particle swarm optimization (PSO), differential evolu-
tion (DE), artificial bee colony (ABC), and whale optimization algorithm (WOA). Specifically, the ISSA re-
duces the average maximum navigation time by 49.88% compared to the original SSA and decreases the fail-
ure  rate  in  extreme ocean current  conditions  by 10.6%. The ISSA also  exhibits  superior  convergence speed,
achieving  near-optimal paths  in  approximately  20  iterations,  while  other  algorithms require  around 40  itera-
tions to approach the global optimum. Moreover, the ISSA shows a lower average fitness value, indicating bet-
ter  optimization  performance  and  path  planning  efficiency. ［Conclusion］  The  ISSA demonstrates  strong
global  search  capabilities  and  robustness  in  dynamic  and  uncertain  underwater  environments,  making  it  a
promising solution for AUV path planning. The improvements in convergence characteristics and the ability to
handle complex ocean currents highlight the algorithm's potential for practical applications. Future work will
focus on further optimizing the computational efficiency of ISSA and exploring its application in more diverse
and challenging underwater scenarios.
Key words: autonomous underwater vehicles；three-dimensional path planning；sparrow search algorithm；
interval optimization；vector analysis method；motion planning
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