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摘 要：地磁导航具有自主、 无源、 隐蔽性强的优点， 但传统地磁匹配方法需要依赖精确的地磁图， 限制了

其在境外、 远洋等场景中的应用。为此， 本文提出一种无需先验地磁图的仿生地磁导航算法， 通过融合进化

算法与改进麻雀算法实现自主导航。算法对传统麻雀算法进行了三方面改进： 采用Tent混沌映射生成初始

航向角种群， 其网格数量方差等 4项指标均优于随机生成法， 提升了初始解空间覆盖均匀性； 改进探索者位

置更新策略， 引入孔雀算法展示机制（展示概率 0. 4、 初始学习率 0. 3）， 并加入随机扰动项， 平衡了算法的探

索与开发能力； 引入精英反向学习机制， 使最优解能够生成反向解并择优保留， 避免算法陷入局部最优。导

航中选取三轴地磁强度为运算参量， 通过多目标加权函数评价航向角并指导其更新。通过蒙特卡洛随机实

验来验证算法有效性， 实验成功率 100%， 导航终点距目标点误差均值为 22. 010 2 m， 平均迭代步数为

203步。选取 3组不同经纬度、 海拔的起终点开展对比实验， 结果表明所提算法在保持导航精度的前提下， 
路径平直度与迭代效率均显著优于传统进化算法。与梯度进化算法及其改进算法相比， 所提算法的路径平

直度达1. 006 7， 目标点误差仅为8. 91 m， 显著优于对比算法， 验证了其优越性。
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Abstract： Geomagnetic navigation has advantages of autonomy， passivity and strong concealment.  However， 
traditional geomagnetic matching methods rely on the accurate construction of geomagnetic maps， which restricts 

文章编号： 1673-3193（XXXX）XX-0001-12

收稿日期： 2026-01-13
基金项目： 山西省青年科技研究基金（202503021212140）； 山西省重点研发计划资助项目（202202020101002）； 国家自然科学基金资

助项目（62503437， 62503438）
作者简介： 李智伟（2000−）， 男， 硕士生， 主要从事仿生导航的研究。

* 通信作者： 赵慧俊（1996−）， 男， 讲师， 博士， 主要从事仿生导航和组合导航的研究。E⁃mail： 20240138@nuc.edu.cn。



中 北 大 学 学 报（自然科学版）

their application in overseas， ocean and other scenarios where precise geomagnetic information is difficult to 
obtain.  To address this problem， this paper proposed a biomimetic geomagnetic navigation algorithm without 
a prior geomagnetic map， which integrated the evolutionary algorithm with the improved sparrow search 
algorithm to achieve autonomous navigation.  Three improvements were made to the traditional sparrow search 
algorithm： firstly， the Tent chaotic map was adopted to generate the initial heading angle population， whose 
four indicators including grid number variance were all superior to those of the random generation method， 
improving the spatial coverage uniformity of initial solutions； secondly， the update strategy of explorers’ 
position was improved by introducing the display mechanism of the peafowl optimization algorithm （with a 
display probability of 0. 4 and an initial learning rate of 0. 3） and adding a random disturbance term to balance 
the algorithm’s exploration and exploitation capabilities； thirdly， the elite opposition-based learning mechanism 
was introduced to generate the opposite solution for the optimal solution and retain the better one， avoiding 
the algorithm from falling into local optimum.  In the navigation process， the three-axis geomagnetic intensity 
was selected as the operation parameter， and the multi-objective weighted function was used to evaluate the 
heading angle and guide its update.  Simulation experiments verify the effectiveness of the proposed algorithm 
through Monte Carlo random experiments， with a success rate of 100%， a mean error of 22. 010 2 m between 
the navigation end point and the target point， and an average number of iteration steps of 203.  Comparative 
experiments were carried out with three groups of start and end points with different latitudes， longitudes and 
altitudes.  The results show that the proposed algorithm is significantly superior to the traditional evolutionary 
algorithm in path straightness and iteration efficiency while maintaining navigation accuracy.  Compared with 
the evolutionary gradient algorithm and its improved version， the proposed algorithm achieves a path straightness 
of 1. 006 7 and a target point error of only 18. 91 m， which is significantly better than the comparison algo⁃
rithms， verifying its superiority.
Key words： a priori-free geomagnetic map； geomagnetic navigation； evolutionary algorithm； sparrow algorithm

0　引　言

地磁场是地球上的一种重要的固有资源， 由地

球内部磁性物质和外部电流体系共同作用形成， 主
要由主磁场， 地壳异常场和变化磁场三部分组成［1］。

地磁场是一个天然的矢量场， 其磁场强度与经纬度、 
海拔高度、 时间之间存在对应的关系［2］， 因此可以利

用磁强度传感器测量载体所在位置的地磁信息， 通
过与地磁图进行比对来判断载体位置。相比其他导

航方法， 地磁导航具有设备简单， 无需额外基础设

施等优点， 因此地磁导航在资源受限的场景中展现

出巨大潜力［3］。

近年来， 地磁导航技术主要集中在传统的地磁

匹配导航及其相关算法上的研究上［4］。Armstrong等［5］

提出了带有扩展卡尔曼滤波器的磁干扰环境下的自

主水下航行器导航。Ryod等［6］设计和开发了用于自

动地面车辆磁导向系统的磁位置传感器。Canciani
等［7-8］验证了地磁匹配技术在飞机导航上的应用， 并
验证了基于地球磁场测量的地磁匹配定位精度可达

10 m。王立辉等［9］提出了使用Vague集模糊推理方

法的方案， 一定程度上解决单一地形图特征评价不

全面的问题。种洋等［10］提出了一种模糊决策理论的

地磁图适配性分析方法， 一定程度上解决单一特征

参数评价不全面的问题，提高了水下自主航行器的

导航精度。王成玉等［11］提出了一种基于模拟退火的

约束粒子群优化地磁匹配算法， 提高了地磁匹配的

精度和搜索效率。Cheng等［12］提出了一种多级基于

匹配的惯性/地磁集成导航算法， 适用于GNSS拒止

环境下的无人机， 显著减少了后续计算负载， 同时

确保了匹配的可靠性。

在实际应用中， 地磁匹配方法的精度与稳定

度往往受到事先构建的地磁图的制约。在远洋、 
境外等构建的地磁图不够精确的地区或难以构建

地磁图的地区， 地磁匹配定位算法往往难以精准

定位， 甚至无法定位。因此， 需要针对无先验地

磁图环境开展地磁导航定位的方法研究。

当前关于无先验地磁图导航的研究主要受动物

磁导航仿生的启发。研究表明鸟类可以通过不同的

磁场参数获取方向与位置信息［13］。基于此， 研究人
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员提出了多种仿生方法进行无先验地磁图的地磁导

航方法。张涛等［14］提出了一种地磁多参量多目标快

速收敛的仿生导航方法， 可以在没有先验地磁图的

情况下进行高效、 快速的路径搜索。Zhou等［15］提出

了一种基于差分进化算法的AUV仿生地磁导航方

法， 能够基于地磁趋势进行快速磁向决策。Li等［16］

提出一种基于深度强化学习的地磁感知导航方法， 
通过构建深度Q网络模型， 同时引入结合启发式搜

索和贪婪搜索的行动选择策略提高了导航的效率。

综上， 当前针对地磁导航的研究虽然已经较

为成熟， 但是仍有改进余地。特别是传统地磁匹

配导航受限于需要预知地磁图， 因而限制了其应

用范围， 如在难以提前绘制地磁图的地区或地磁

图特征不够丰富的地区难以实现精准定位。现有

的无先验磁图的地磁导航大多数主要基于对动物

磁导航的仿生， 具有较好的灵活性和随机性， 但
相比地磁匹配算法， 其精确性与效率仍有较大的

改进空间。基于以上问题， 本文提出了一种基于

进化算法与麻雀算法融合的无先验磁图的进化-改
进麻雀地磁搜索算法。该方法在没有先验磁图的

情况下， 通过载体上搭载的九轴传感器获取当前

地点的地磁信息， 通过算法优化目标函数， 使载

体朝当前点地磁信息与目标点地磁信息相差最小

的方向移动， 从而抵达目的地。最后将所提出的

算法与进化算法进行比较来验证所提算法性能。

1　进化-改进麻雀搜索算法研究

1. 1　进化算法原理

进化算法（Evolutionary Algorithms， EA）是一类

模拟自然进化过程的启发式优化算法的统称， 一般

包括基因编码、 种群初始化、 选择、 交叉、 变异等步

骤。进化计算是一种成熟的具有高鲁棒性和广泛适

用性的全局优化方法， 具有自组织、 自适应、 自学习

的特性， 能够不受问题性质的限制， 有效地处理传

统优化算法难以解决的复杂问题。常用进化算法包

括遗传算法（Genetic Algorithm， GA）、 差分进化算

法（Differential Evolution， DE）、 分布估计法（Esti-
mation of Distribution Algorithm， EDA）等。本文采

用的进化算法为遗传算法， 作为最基本的进化算法， 
其主要通过模拟生物的进化过程来进行遗传、 变异、 
交叉、 复制， 从而在解空间内搜索最优解。具体流

程如图 1 所示。

遗传算法主要可以分为4个步骤［17］：

1） 初始化一个大小为 n的随机父代种群以预

测优化目标。

2） 根据目标函数计算适应度。

3） 通过合适的遗传算子对种群进行更新。遗传

算子通常包含选择、 交叉、 变异、 保留等步骤。本文

的选择算法为轮盘赌选择算法， 变异算法为高斯变

异算法， 保留算法为精英保留算法保留最优个体。

4） 对最优个体进行适应度评估， 若满足输出

条件则输出最优解， 否则重复步骤 2）， 3）直到满

足输出条件。

目标函数是遗传算法中的核心组成部分， 用于

评价个体的优劣程度。目标函数的设计直接影响算

法的搜索方向和效率。对于多目标优化算法， 对每

一个子目标设置合适的目标函数， 然后对子目标函

数设置相应的权重组后合成总的目标函数， 具体如下：

F ( x )={ f1 ( x )，f2 ( x )，f3 ( x )，⋯，fn ( x ) }，（1）

F= ∑
n= 1

i

wi × fi ( x )， （2）

式中： fi ( x ) 为第 i个子目标函数； wi 为第 i个子目

标函数对应的权重 i； F为总的目标函数。

选择操作模拟了自然界的适者生存现象， 它是

根据个体的适应度按一定概率选择个体更新种群的

过程。它决定了哪些个体能保留到下一代， 对算法

的收敛速度和解的质量有影响。选择操作既要引导

搜索方向， 尽可能多地选择适应度更高的个体， 增
强种群的质量， 又要保留一定量的适应度低的个体， 
保持种群的多样性以防止算法陷入局部最优。常用

图 1　遗传算法流程图

Fig. 1　Flow chart of genetic algorithm

3



中 北 大 学 学 报（自然科学版）

的选择方法有轮盘赌选择、 锦标赛选择、 排序选择

等方法， 本文选择使用轮盘赌选择法。它的核心理

念是个体的选择概率与其适应度值成正比。适应度

越高的个体， 被选中繁殖的概率越大， 但并不能绝

对保证被选中。对于每个个体， 其被选中的概率Pi为

Pi =
fi

∑
j

fj
， （3）

式中： fi为第 i个体的适应度值； ∑
j

fj 是种群中所

有个体适应度的总和。轮盘赌算法具有逻辑清

晰， 易编程， 适应范围广， 兼顾优化种群与保留种

群多样性的优点。

交叉操作模拟了生物染色体重组的现象， 它通

过将父代个体的部分个体片段进行交换产生兼具父

代双方特征的子代。交叉操作保证了对解空间的利

用效率。交叉操作是生成新解的主力， 能够有效利

用父代的优良基因， 加快了算法的收敛速度。常用

的交叉算法有算术交叉、 模拟二进制交叉、 混合交

叉等方法， 本文使用算术交叉法。算术交叉公式简

洁， 效率高， 易实现。具体公式为

s ( 2n- 1)= α× f ( i )+(1 - α )× f ( i+ 1)，
s ( 2n )= α× f ( i+ 1)+(1 - α )× f ( i )，（4）

式中： s ( 2n- 1)与 s ( 2n )为子代个体； f ( i )为父代

个体； α为交叉系数。对于算术交叉法， 通过调节

合适的交叉系数能够让遗传算法在连续搜索空间

中高效地找到最优解。

变异操作模拟了生物进化中的基因变异现

象， 通过对个体进行随机微小改变， 引入新的个

体， 维持种群的多样性。变异操作在遗传算法中

起着探索作用， 与交叉操作形成互补。常用的变

异方法有均匀变异、 边界变异、 高斯变异等方法。

本文采用高斯变异。高斯变异是一种非常经典且

高效的连续型变异策略。具体公式为

xi ′ = x i+ σ·N ( 0，1 )， （5）

式中： xi ′为高斯变异后的新解； xi为原解； σ为变

异步长； N ( 0，1 )为标准正态分布， 即均值为 0， 标
准差为 1。高斯变异确保了高频小范围变异， 低
频大范围变异。高斯变异的小幅度变异有利于精

细微调， 大幅度变异有利于跳出局部最优。高斯

变异能够高效地进行局部搜索， 同时在解决空间

连续的函数优化问题方面性能较优， 收敛速度

快， 易与其他策略结合。

保留操作是对“适者生存”的一种强化， 不仅可

让强者繁殖， 还能确保强者不会因随机性而意外消

失。保留操作确保了当前种群中适应度最高的一个

或多个个体能够不受选择、 交叉、 变异等操作的影

响而传递给下一代种群。同时， 保留操作可以确保

算法的收敛速度， 以及最优解的质量单调不减。

1. 2　麻雀算法

麻雀算法（Sparrow Search Algorithm， SSA）是

受麻雀觅食与反捕食行为启发而提出的一种元启发

式优化算法［18］。SSA 因其结构简洁、 收敛速度快、 
参数少等优点， 在工程优化［19］、 图像处理［20］、 机器学

习等领域迅速得到广泛应用。

麻雀算法将麻雀的行为分为觅食与警戒， 觅
食的麻雀分为探索者与跟随者， 警戒的麻雀为警

戒者。探索者能够寻觅到食物， 具体到算法中表

现为其适应度函数值较高， 追随者的探索方向受

探索者影响。警戒者负责防范觅食者， 具体表现

为当麻雀处于种群边缘时， 易受到觅食者的攻

击， 应向最优的麻雀方向飞行； 当麻雀处于危险

位置时， 应向远离最差的麻雀位置的方向飞行。

麻雀算法的流程如图 2 所示。

图 2　麻雀算法流程图

Fig. 2　Flow chart of sparrow search algorithm
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具体步骤如下：

1） 根据上下限随机生成初始位置。具体方法如

式（6）所示。

X= lb+ rand×( ub- lb )， （6）

式中： ub和 lb分别为种群的上限和下限。

2） 更新探索者位置。具体更新方法如式（7）所示。

xt+ 1
i =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xti × exp ( )-i
α× itermax

， R2 < ST，

xti +Q， R2 ≥ ST，
（7）

式中： R2、 ST分别为安全值和预警值； xti为种群中

第 t代第 i个个体的位置； α为（0，1］中的均匀随机数； 
itermax为最大迭代次数； Q为服从正态分布的随机数。

当R2<ST时， 表示是安全的， 此时探索者的

搜索范围比较大；

当R2 ≥ ST时， 表示有了一定数量的捕食者， 
需要移动到安全的区域。

3） 更新追随者位置。具体更新方法如式（8）所示。

xt+ 1
i =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q ⋅ exp ( )xtworst - xti
i2

， i> n
2，

xt+ 1
p + |xti - xt+ 1

p |*A+*L， otherwise，
A+ =AT ( AAT )-1， （8）

式中： xtworst 为第 t次迭代中最差的个体； xp为目前

最优探索者的位置； A为 1×d的矩阵， 元素为随

机赋值的 1或−1； L为全为 1的 1×d矩阵； n为跟

随者数量。

当跟随者为排名靠后的跟随者时， 说明麻雀非

常饥饿， 被迫进行随机探索， 可能发现新食物源。

当跟随者为排名靠前的跟随者时， 麻雀将紧

跟处于当前最优位置的麻雀， 在其位置附近随机

寻找一个位置。

4） 更新警戒者位置。具体更新方法如式（9）所
示， 可以看出， 当预警者处于当前的最优位置时， 它
会逃离到自身附近的一个位置， 逃离的距离取决于

x_best ti - x_worst ti（最优个体与最差个体的位置差异）

与 fi - fw + ε（最优个体与最差个体的适应度差异）的

比值。如果警戒者不处于最优位置， 那它将移动到

当前最优位置附近。

xt+ 1
i =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

x_best ti + β ( xti - x_best ti )， fi ≠ fg，

xti +K· ( )xti - x_worst ti
fi - fw + ε

， fi = fg，
（9）

式中： x_best ti 为种群中第 t代第 i个个体的最优位

置； x_worst ti 为种群中第 t代第 i个个体的最差位

置； β为服从均值为 0、 方差为 1 的正态分布的随

机数； K为［−1，1］的随机数， 正负表示麻雀移动

的方向， 大小表示步长控制参数； fi为当前个体的

适应度值； fg为当前最大适应度值； fw当前最小适

应度值， 此时的 i仅遍历意识到危险的麻雀； ε为
一个不为0的极小值， 可以防止分母为0。

当 fi ≠ fg时， 说明麻雀正处于种群的边缘， 此时

麻雀容易受到觅食者攻击， 应朝着最优麻雀飞行；

当 fi = fg时， 说明麻雀正处于危险位置， 此时

麻雀应远离最差麻雀位置。

5） 边界处理， 确保所有麻雀在规定的上下界内。

6） 重新计算适应度， 判断是否满足终止条件， 
若满足则输出最优麻雀位置， 否则重复步骤2）~5）。

从算法流程图可以看出麻雀算法流程简单， 易
实现。在实际应用的过程中麻雀算法的局部开发能

力极强， 能够快速收敛。但是， 麻雀算法因其过快

的收敛速度以及缺乏跳出局部最优的能力导致其全

局搜索能力较弱， 而进化算法的全局搜索能力较强， 
但局部开发能力较弱， 以至于收敛速度较慢， 故本

文将两者结合， 以进化算法为主干在进化算法的每

一代中对部分个体用麻雀算法进行局部微调， 既保

留了进化算法的全局搜索能力， 又能增强局部搜索

的能力， 加快了算法的收敛与每一代子代的质量。

2　基于进化⁃改进麻雀算法的地磁导

航原理

2. 1　地磁参数的选择

地磁场是包含多个参量的混合场， 任意位置

的地磁场都可以用一组参量描述为

B={ B1，B2，…，Bn } 。 （10）

目前公认的地磁参量有 7 个： 正北分量磁强

度BX， 正东分量磁强度BY， 垂直分量磁强度BZ， 
总磁强度BF， 水平方向磁强度BH， 磁偏角BD， 磁
倾角BI。具体计算方法如式（11）所示。各参量示

意图如图 3 所示。

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

BH = B2
X +B2

Y，

BF = B2
X +B2

Y +B2
Z，

BD = arctan ( )BY

BZ
，

BI = arctan ( )BZ

BH
。

（11）

在地磁导航的算法中， 地磁参量种类选取得越

多对当前位置的地磁信息的统计就越全面， 定位就
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越精确。但是由公式可以看出7个地磁参量互相关

联， 如果全部参与运算会导致地磁信息重复利用， 
增大算法的复杂程度， 使算法效率降低， 故本文选

取正北分量磁强度BX， 正东分量磁强度BY， 垂直分

量磁强度BZ三种地磁信息作为算法的输入。

2. 2　无先验地磁导航原理

在无先验地磁导航问题中， 因为缺乏地磁信息

与位置信息的对应关系， 载体需要实时感知当前位

置的地磁信息并与目标地点的地磁信息进行比对， 
当各种地磁信息都收敛至目标地点的地磁信息时， 
可以认为载体抵达目标地点。因此， 可以将无先验

地磁导航问题抽象为根据多个地磁参量随导航进程

收敛至全局最优解的多目标优化问题。

对每个地磁参量设置子目标函数 fi ( B，t )， 将各

个子目标函数综合为总目标函数F ( B，t )。同时目标

函数又受到载体移动的影响， 即 g ( Bi，t，Bi，T，θi )≤
ε。具体如式（12）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

fi ( B，t )= ( Bi，t -Bi，T )2

( Bi，0 -Bi，T )2，

F ( B，t )= ∑φi ⋅ fi，
g= gi ( Bi，t，Bi，T，θt )≤ ε，

（12）

式中： fi ( B，t )为第i个地磁参量在t时刻的目标函数； 
Bi，t为在 t时刻第 i个地磁参量； Bi，T为目标地点的第

i个地磁参量； Bi，0为初始地点第 i个地磁参量； φi为
第 i个地磁参量目标函数在总目标函数中对应的加

权系数， 且∑φi = 1； θt为第 t时刻的航向角； g为约

束条件， 表示在 t时刻载体向 θt方向移动后， 当前地

点第 i个地磁参量与目标地点的第 i个地磁参量的差； 
ε为一个不为0的极小值。

为了方便计算， 可以将载体的运动抽象为

二维平面的质点运动， 其运动公式如式（13）所示。

ì
í
î

xk+ 1 = xk + v ⋅ Δt ⋅ cos (θk+ 1 )，
yk+ 1 = yk + v ⋅ Δt ⋅ sin (θk+ 1 )， （13）

式中： x， y为载体坐标； v为载体速度； Δt 为采样时间。

综上所述， 无先验地磁导航原理为载体每移动

一次， 计算一次目标函数， 利用目标函数的激励载

体不断向目标地点靠近， 最终当目标函数小于 ε时则

认为载体抵达目标地点， 完成导航任务。

3　基于进化⁃改进麻雀算法的地磁导
航方法

3. 1　基于Tent混沌映射的初始种群优化

传统的基于进化算法的地磁导航是一种试错的

导航方法， 这种方法对载体周围的地磁信息利用效

率不足， 导航收敛速度慢。本文在进化算法的基础

上将麻雀算法与进化算法相融合， 在具体确定载体

移动方向时依靠麻雀算法进行选择， 使载体能够更

加充分地利用地磁信息， 更快速地完成导航任务。

因传统的麻雀算法仍有局限性， 本文对传统麻

雀算法提出了一系列的改进用于提升导航效率与精度。

传统的麻雀算法生成初始解时使用随机生

成， 虽然该方法简单快速， 但容易使初始解局部

聚集或有大量空白区域， 导致初始种群对解空间

的覆盖不充分从而降低算法的全局搜索能力。因

此， 本文引入Tent混沌映射来生成初始解。Tent
映射生成的初始解有三大核心优势：

1） 种群分布均匀性高， 混沌序列的遍历性使

其能在有限迭代内遍历解空间的所有区域， 生成

的初始解不会出现局部聚集， 能更充分地覆盖整

个解空间， 从而提升算法的全局搜索能力；

2） 隐含优质解种子， 混沌序列的规律性使其

生成的解更接近问题的潜在最优区域， 能为算法

进化提供更好的初始基础， 加快收敛速度；

3） 增强算法稳定性， 均匀的初始种群能减少

算法因初始解分布不佳导致的收敛波动， 提升多

次运行结果的一致性。

Tent映射的数学表达式如式（14）， 其中α为控

制参数， 本文设置为0. 5， 此时序列拥有最佳遍历均

匀性。

xn+ 1 = f ( xn )=ì
í
î

xn/α， xn ∈[ 0，α )，
(1 - xn )/(1 - α )，xn ∈[ α，1 ] 。

（14）

为了比较两种初始解生成方法的优劣， 本文利

用两种方法各生成1 000个解， 并通过网格数量方差、 

图 3　地磁场参量

Fig. 3　Geomagnetic field parameters
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均匀度指数、 平均最近邻距离、 归一化熵值几个方

面来比较二者的优劣， 其中网格数量方差值越低越

解越好， 均匀度指数、 归一化熵值越接近1越好， 平
均最近邻距离越大越好。结果如表 1 和图 4 所示。

由表 1 可见， Tent映射生成解在各个方面均

优于随机生成解。

从图 4 的直观分布来看， 两种方法生成的初始

解呈现出明显差异： Tent 映射生成的初始解（图4（a））
在［0，1］区间内分布更为均匀， 解的密度在整个区间

内波动较小， 未出现显著的局部聚集或稀疏空白区

域； 随机生成的初始解（图 4（b））分布离散性较差， 
部分区间内解的数量明显偏多， 部分区间则存在明

显的分布空白， 整体均匀性不足。

3. 2　基于孔雀算法的探索者位置更新

从麻雀算法的原理来看， 探索者对寻找最优解

起着重要作用。由式（7）可以发现： 探索者寻找最优

解的方式是非常激进的， 同时在探索者发现最优解

后其他个体会迅速向其靠拢， 这样的寻优方式很容

易导致麻雀未能仔细探查自身位置就掠过该位置， 
从而使算法陷入局部最优。为了改进麻雀算法， 在
探索者更新时参考孔雀算法， 引入孔雀展示机制、 
向最优学习、 随机扰动等步骤。此时探索者更新如

式（15）所示。式（15）分别代表了安全状态且不展示、 
危险状态且不展示、 安全状态且展示、 危险状态且

展示四种情况。安全状态且展示时， 探索者在安全

区域内进行精细搜索， 位置呈指数衰减式收缩； 危
险状态且不展示时， 探索者使用正态分布随机量随

机跳跃逃离危险区域； 安全状态且展示时， 在精细

搜索基础上增加孔雀展示行为， 探索者向最优解学

习加速收敛同时添加随机扰动保持多样性； 危险状

态且展示时， 探索者在逃离的同时仍然向最优解学

习以确保紧急逃离仍有方向性。

xt+1
i =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

xti×exp ( )-i
α×itermax

，R2<ST & ξ≥pd，

xti+Q，R2≥ST&ξ≥pd，

xti×exp ( -i
α×itermax

)+β ( xtbest-xti )+δ，

R2<ST & ξ<pd，
xti+Q+β ( xtbest-xti )+δ，
R2≥ST & ξ<pd，

（15）

式中： R2、 ST分别为安全值和预警值； xti为种群中

第 t代第 i个个体的位置； α为（0，1］中的均匀随机数； 
itermax 为最大迭代次数； Q为服从正态分布的随机数； 
ξ为随机值， 决定是否触发孔雀展示行为； pd为展示

概率； β为学习率； δ为随机扰动值。改进后的探索

者更新方式通过向最优学习的行为提高了算法收敛

速度， 同时随机扰动行为保证了种群的多样性， 减
少了算法早熟收敛的风险。新的更新方法既保留了

原有安全/危险状态机制保证算法的探索能力， 又通

过展示行为机制保证了算法的开发能力， 两者可以

通过参数ST与 pd来灵活调节。

3. 3　基于精英反向学习的最优解保留

反向精英学习是指对于一个可行的解， 同时

计算与评估该解与相反的解， 并挑选更好的个体

作为下一代个体。该方法可以增加种群多样性以

（a） Tent映射解生成结果

（b） 随机生成解结果

图 4　不同方法生成初始解结果

Fig. 4　Results of initial solutions generated by different methods

表 1　不同方法生成的初始解结果
Tab. 1　Results of initial solutions generated by different methods

指标

网格数量方差
均匀度指数
归一化熵值

平均最近邻距离

随机生成解

49.40
0.925 9
0.998 9

0.000 498 7

Tent映射生成解

12.40
0.962 9
0.999 7

0.000 529 9
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及避免算法早熟现象。具体过程如下：

设在实数域的N维空间中， 有xi ∈( ai，bi )， 在该

区 间 内 ， 当 前 种 群 的 精 英 个 体 为 xbest =
( xi，x2，⋯，xi，⋯，xN )， 该精英个体的反向解生成方

式参考式（16）。该式表示， 当前最优解若在搜索空

间的一侧， 其反向解则在搜索空间的另一侧， 反向

解可能跳出当前最优区域， 发现更好的解。

x′ i = ai + bi - xi， （16）

式中： xi为N维空间中第 i个最优种群个体； ai， bi
分别为N维空间中第 i个种群的下限与上限。

将 生 成 的 反 向 精 英 个 体 x ′best =
( x ′i，x ′2，⋯，x ′i，⋯，x ′N ) 代 入 目 标 函 数 f ( x )， 若
f ( x )>f ( x′ )则用x′替代x。其中

精英反向学习是通过当前问题的可行解构造其

反向解以此来增加种群多样性， 本文将精英反向学

习引入麻雀算法， 在每一轮迭代时， 针对精英个体

执行反向学习， 生成对应的反向精英个体参与算法

运算。这样可以增强算法的探索能力， 为麻雀算法

提供了跳出局部最优的能力， 能够获取质量更高的解。

3. 4　基于进化⁃改进麻雀算法的地磁导航方法流程

基于进化-改进麻雀算法的地磁导航方法的具

体步骤如下：

1） 设置初始化参数， 具体包括： 出发点、 目标

点的位置以及地磁信息； 航向角种群个数、 每轮进

化迭代数、 变异概率和变异幅度、 航向角上下界等

进化算法参数； 探索者比例、 警戒者比例、 跟随者比

例、 预警值等麻雀算法参数； 算法最大迭代次数、 目
标函数最小阈值、 载体初始航向角等。

2） 载体沿航向角 θ移动， 步长为L， 获取移动

后的位置对应的地磁参量Bi，t， 计算目标函数F。
3） 根据目标函数F确定载体下一步的动作。

当 F≤ ε时， 载体抵达目标地点， 算法停止； 当
F ( i+ 1)≤F ( i ) 时， 说明载体在靠近目标地点， 
保持航向角不变； 当 F ( i+ 1)>F ( i )时， 说明载

体在远离目标地点， 需要更新航向角。航向角更

新方法遵循进化-改进麻雀算法， 在选择阶段利用

改进麻雀算法选择合适的航向角， 交叉、 变异仍

遵循进化算法， 保留最好的航向角 θ ( i+ 1)。
4） 重复步骤 2）， 3）直到载体抵达目标地点或

达到最大迭代次数。

4　实验结果及分析

4. 1　参数设置

为了验证所提算法的可行性， 采用国际地磁参

考模型（International Geomagnetic Reference Field，
IGRF）模拟实际情况下测得的地磁参量。选择3个

方向的地磁强度Bx， By， Bz为参与运算的地磁信息。

本文以三轴矢量地磁强度为核心输入， 对传感

器的矢量测量精度、 灵敏度要求较高， 消费级地磁

传感器（μT级）无法满足算法对地磁微变的识别要求， 
因此选用pT 级铷/铯光泵矢量磁强计， 参数参考当

前商用高精度矢量光泵传感器的工程实用指标， 保
证实验条件的工程可实现性与研究结果的实际参考

价值。在现实中， 铯/铷光泵航磁系统的测量维度包

含了地磁的三轴矢量， 与选定的参与运算的地磁参

量完全一致， 传感器的灵敏度在5~10  pT/ Hz， 可
精准捕捉地磁微变信息， 满足算法对地磁参量细微

差异的识别要求， 测量范围为±100 μT， 可全面覆

盖全球地磁场强度范围。

综上所述， 为更加贴近现实， 对Bx， By， Bz添

加 std为10pT的高斯噪声作为环境噪声。

参考文献［4］， 设置终止条件 ε=0. 000 1， 当目

标函数F<ε时判定载体抵达目标点， Tent混沌映射

优化经比较后确定的初始航向角为133. 82°， 为保证

所有角度均被包含， 精英反向学习方法中上下界为

（0，360）， 麻雀算法的种群大小为10， 模拟载体上装

有10个传感器采集地磁信息的情况， 为保证能够选

到最好的航向角， 每轮最大迭代次数为50， 孔雀算

法的参数设置为默认值， 孔雀算法更新探索者位置

算法中的展示概率为0. 4， 初始学习率为0. 3， 随机

扰 动 的 大 小 为 ( ub- lb )*N ( 0，1 )*0. 1， 其 中 ， 
N（0，1）为标准正态分布。

4. 2　测试结果及分析

本文利用导航路径平直度来比较算法之间的优

劣， 其定义为两地的实际导航距离与两地之间直线

距离的比值。

S= jk

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

j= 1

n

k· cos (θj )
2

+
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

j= 1

n

k· sin (θj )
2
，（17）

式中： k为固定步长； θj 为第 j步迭代时的航向角。

为了验证所提方法的有效性， 仿真实验选取

中北大学周围作为仿真区域， 理论地磁数据模型
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由 IGRF 模型计算得来。本文仿真选取任务起点

坐标为（112. 447 51°E， 38. 015 12°N）， 终点坐标

（112. 527 97° E， 37. 949 89° N）。设置移动步长

50 m， 对本文提出的方法进行 50次蒙特卡洛随机

模拟， 统计该方法的成功率、 导航终点与目标点

的距离、 平均迭代次数， 并绘制了导航路线图。

由图 5 和表 2 可知： 本文所提算法的成功率

为 100%， 导航终点距离目标点的误差均值为

22. 010 2 m， 标 准 差 9. 060 2 m， 最 大 误 差

34. 756 5 m， 最小误差 15. 279 9 m， 平均迭代步数

为 203 步。经过蒙特卡洛随机实验可以证明， 本
文所提算法可以有效进行仿生地磁导航。

为了评估本文所提算法对进化算法性能的提升， 
分别选取不同地点进行实验来比较两种算法的效果。

这里， 分别选取了3组地点进行仿真实验。第一组

出发点坐标为（112. 447 51°E， 38. 015 12°N， 825 m）， 
目标点坐标为（112. 727 97°E， 37. 749 89°N， 825 m）； 
第二组出发点坐标为（112. 59°E， 38. 02°N， 2 000 m）， 
目标点坐标为（112. 615°E， 38. 035°N， 2 000 m）； 第
三组出发点坐标为（111. 1°E， 32. 4°N， 3 000 m）， 目
标点坐标为（110. 9°E， 32. 31°N， 3 000 m）； 设置步

长15 m。结果如表 3 和图 6~图 11所示。

由表 3 可以看出， 在保持精度不变的情况

下， 进化-改进麻雀算法的路径平直度、 迭代次数

上明显优于传统进化算法， 进化-改进麻雀算法更

适配实际导航场景的核心需求， 是比传统进化算

法更优的路径规划方案。

由图 6 和图 7 可以看出， 在中等范围内进化

算法路径更曲折， 绕行严重， 路径平直度为

1. 271 5； 进化-麻雀算法路径则更平直， 几乎呈直

线， 路径平直度为 1. 003 2。由图 8 和图 9 可以看

出， 在小范围内进化算法路径更曲折， 绕行严重， 
路径平直度为 1. 769 5； 进化-麻雀算法路径平直

度为 1. 143 4， 明显优于前者。由图 10 和图 11 可
以看出， 在大范围内进化算法路径出现明显绕行

与震荡， 路径平直度为 1. 947 9； 进化-麻雀算法路

径平直度为1. 173 5， 路径更加直接、 平滑。

表 2　蒙特卡洛随机模拟结果

Tab. 2　Monte Carlo simulation results

蒙特卡洛模拟
成功率/%

100

导航终点与目标点
的距离均值/m

22.010 2

导航终点与目标点
的距离标准差/m

9.060 2

导航终点与目标点
的距离最小值/m

15.279 9

导航终点与目标点
的距离最大值/m

34.756 5

平均迭代
次数

203

表 3　两种方法的3组仿真数据对比

Tab. 3　Comparison of three groups of simulation data for the two 
methods

组别

1

2

3

方法名称

进化⁃改进
麻雀算法

进化算法

进化⁃改进
麻雀算法

进化算法

进化⁃改进
麻雀算法

进化算法

导航路径平直度

1.003 2

1.271 5

1.143 4

1.769 5

1.173 5

1.947 9

距离目标点误差/m

27.114 2

32.747 6

4.447 8

4.516 0

25.180 2

73.378

迭代次数

2 569

3 256

210

325

1 667

2 767

图 5　蒙特卡洛随机模拟结果

Fig. 5　Monte Carlo simulation results

图 6　第一组进化-改进麻雀算法的导航路线图
Fig. 6　Navigation route map of the first group of evolutionary 

improved sparrow search algorithm
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除此之外， 为了证明所提算法的优越性， 在
相同实验条件下， 将本文所提算法与梯度进化算

法（Evolutionary Gradient Algorithm， EGA）［4］及其

改进算法进行了比较。

由表 4 可以看出， 本文所提算法的路径平直

度、 距离目标点误差优于 EGA算法， 路径平直度

与改进EGA算法相当， 但距离目标点误差优于改

进EGA算法。

5　结　论

针对载体在无先验地磁图情况下的导航问题， 
本文提出了一种不依赖先验地磁图的融合进化算法

与麻雀算法的导航算法。该方法改进了传统进化算

法对地磁信息利用不足和算法收敛速度慢的缺陷， 
主要以进化算法为主体， 在选择部分融合了麻雀算

法， 使算法能够更精确地选择收敛速度更快的方向

作为航向角。

通过蒙特卡洛随机仿真证明了本文所提算法的

有效性， 然后与传统进化算法进行了对比试验， 结

图 10　第三组进化-改进麻雀算法的导航路线图

Fig. 10　Navigation route map of the third group of evolutionary 
improved sparrow search algorithm

图 7　第一组进化算法的导航路线图
Fig. 7　Navigation route map of the first group of evolutionary 

algorithm

图 8　第二组进化-改进麻雀算法的导航路线图

Fig. 8　Navigation route map of the second group of evolutionary 
improved sparrow search algorithm

图 9　第二组进化算法的导航路线图

Fig. 9　Navigation route map of the second group of evolutionary 
algorithm
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果表明本文所提算法在保持精度不变的条件下， 导
航路径的选择性能优于进化算法。最后又通过与其

他方法的比较证明了本文所提算法的优越性。

本文仅进行了仿真环境的研究， 后续可以在

无人机、 无人车等载体上进行试验验证。
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