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求解逆运动学的多策略蜻蜓算法
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摘 要:蜻蜓算法(DragonflyAlgorithm,DA)是一种新型群智能算法,存在求解精度不高、收敛速度慢、优化

不稳定等不足.基于此,提出了一种多策略改进的蜻蜓算法(Multi-strategyImprovedDragonflyAlgorithm,MIDA).
首先通过Logistic混沌映射改善算法的初始种群,使算法能更快锁定最优解区域;其次融合共生生物搜索算法

(SymbioticOrganismsSearch,SOS)来增加个体间的信息交流;最后采用了余弦扰动避免蜻蜓算法过早陷入局部最

优解,并且采用正交实验验证该算法的可行性.通过12个基准函数和求解逆运动学这一实际应用来验证 MIDA的有

效性.结果表明,MIDA在函数优化方面遥遥领先,在求解逆运动学问题中,优化效果比其他对比算法高10%~35%.
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最优化是应用数学的一个分支,主要指在一定的条件限制下,选取某种研究方案使目标达到最优的一种

方法.最优化问题在当今的军事、工程、管理等领域都有着极其广泛的应用.蜻蜓优化算法(DragonflyAlgo-
rithm,DA)是MIRJALILI[1]于2016年提出的一种新型智能优化算法.其主要灵感源于自然界中蜻蜓的静态

和动态群集行为,在解决优化问题时[2],它存在收敛精度低,容易陷入局部最优解,求解时间长与不稳定等

缺点.
针对以上问题,国内外学者做了很多的优化与改进.高旭等[3]提出基于自适应权重的蜻蜓算法,通过自

动调整原聚集、壁撞与结对等3种权重,改善算法的勘探能力,并应用于瑞雷波频散曲线反演中.薛海峰等[4]

针对风电并网协调输电网扩展规划问题,提出基于离散多目标蜻蜓算法,并对风电协调输电网扩展规划模型

进行求解.YUAN等[5]提出了自适应阻力和耐力的蜻蜓算法,用3个著名的约束工程问题验证了其可行性.
张颖等[6]对蜻蜓算法的迭代进化机制进行改进,将聚类中心等效为蜻蜓个体编码,利用蜻蜓算法的寻优优

势,改善模糊C均值聚类性能.NAGALAKSHMI等[7]基于混合遗传蜻蜓算法对径向配电系统配电电源进

行优化.CHANTAR等[8]通过混合二进制蜻蜓算法,融合模拟退火机制用于特征选择.SALGOTRA等[9]针

对算法搜索性差,内聚和对齐不平衡等问题,提出了变异算子的概念,并提出了7个版本的DA,遵循自适应

参数、世代划分、改进的开发阶段和线性递减的种群适应来改进DA的搜索、收敛和其他特性.
上述的改进策略能在一定程度上提升蜻蜓算法的迭代寻优能力,但是大多数研究仅对算法的权重进行

调整,并没有改善蜻蜓算法易陷入局部解与其优化能力不稳定等缺陷.为此,本文提出了一种多策略改进蜻

蜓算法.首先针对算法初始种群的随机性,本文采用Logistic混沌映射初始化种群,使算法能够更快地锁定

最优解区域.其次,采用共生生物搜索算法,改善蜻蜓算法的勘探与开发能力,增强寻优过程中的信息交流.
最后,采用余弦扰动避免算法过早陷入局部最优解.从算法初始化,到改善算法的勘探和开发能力,再到最终

的变异策略,全面优化了蜻蜓算法.为了验证MIDA的性能,本文采用12个基准函数与其他热门的优化算法

进行比较,同时应用于逆运动学求解五自由度机械臂的参数中.实验结果表明,MIDA相较于其他算法,在函数
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优化中有着巨大的优势,同时更加稳定,并且在逆运动学中的表现更加精确与稳定.

1 蜻蜓算法

1.1 基本理论

蜻蜓算法是一种新型的元启发式群智能优化算法,其原理是模拟大自然中蜻蜓寻找猎物的行为.该算法

源于自然界中蜻蜓动态和静态的智能群行为,对蜻蜓的飞行路线、躲避天敌及寻找食物等生活习性进行数学

建模.在动态群中,为获得更好的生存环境,大量的蜻蜓集群朝着共同的方向进行远距离迁徙;在静态群中,
为寻找其他飞行猎物,由小部分蜻蜓组成的各个小组,在较小的范围内来回飞行.蜻蜓飞行过程中的局部运

动与飞行路径的临时突变是静态群的主要特征.在自然界中,蜻蜓的生活习性可以归纳为5类行为方式:排
队、结盟、分离、寻找猎物和躲避天敌.这5类行为的数学模型如式(1)所示:
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N
,
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其中,X 是当前蜻蜓所在位置,N 是邻近蜻蜓的个数,Xj 是第j只相邻蜻蜓所处位置,Vj 是第j只相邻蜻蜓

的飞行速度,X+ 是待捕食的食物所处的位置,X- 是天敌所处位置.
Ai 代表第i只蜻蜓排队行为的位置向量;Ci 代表第i只蜻蜓结盟行为的位置向量;Si 代表第i只蜻蜓分

离行为的位置向量;Fi 代表第i只蜻蜓猎食行为的位置向量;Ei 代表第i只蜻蜓逃避天敌行为的位置向量.
蜻蜓个体飞行步长向量更新公式如下:

ΔXt+1=(sSi+aAi+cCi+fFi+eEi)+ωΔXt, (2)
其中s代表分离权重;a代表对齐权重;c代表凝聚权重;f代表猎物权重因子;e代表天敌权重因子;ω代表惯

性权重;t代表当前迭代次数.蜻蜓个体的位置更新公式如下:

Xt+1=Xt+ΔXt+1, (3)
其中t是当前迭代次数,Xt 是当前个体的位置向量,ΔXt+1 是步长向量.

上述迭代公式为蜻蜓个体周围有邻近个体,当某只蜻蜓没有相邻个体时,通过使用Lévy飞行的方法绕

搜索空间飞行,在这种情况下,蜻蜓位置根据以下公式进行更新:

Xt+1=Xt+Lévy(d)ΔXt, (4)
其中t表示当前迭代次数,d 代表位置向量的维度.
Lévy飞行的计算公式如下:

Lévy(d)=0.01
r1*δ

|r2|
1
β

, (5)

其中r1,r2 是两个[0,1]的随机数,β是一个常数(本文为1.5),δ的计算方法如下:
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其中Γ(x)=(x-1)!

1.2 DA的算法步骤

蜻蜓算法的步骤如下:
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步骤1 初始化种群参数,包括种群数量n,最大迭代次数i_max,位置向量X,方向向量ΔX.
步骤2 计算各个个体的适应度值,确定该种群的食物位置与天敌位置.
步骤3 更新权重,包括领域半径r、对齐权重a、分离权重s、凝聚权重c、天敌与猎物权重因子e,f.
步骤4 通过式(1)更新各项位置向量.
步骤5 通过式(2)~(4)更新蜻蜓的位置.
步骤6 判断新的位置解是否更优,选取更优的解位置.
步骤7 重复步骤2到步骤6,直到满足最大迭代次数.

2 多策略改进的蜻蜓算法

为了提高算法的收敛速度、最优解的质量以及稳定性,本文提出一种多策略改进的蜻蜓算法(MIDA),
从初始解的选取,勘探与开发过程的改进和余弦扰动3个方面进行改进.
2.1 Logistic混沌映射

混沌是非线性动力系统,描述的是任意随时间变化的过程,这个过程是类似随机的、非周期具有收敛性

的,同时初始值对其影响极大.其数学表达式如下:

Xn+1=Xnμ(1-Xn), (7)
其中,Logistic参数μ∈[0.0,4.0],研究表明,当x∈[0.0,1.0]时,Logistic映射为混沌状态,即:在此映射作

用下产生的序列是非周期的.
图1为Logistic参数μ 在[2.6,4.0]区间内,X0 为0.5时的Logistic映射图,从图1中可以看出μ 值越

接近4.0,X 的取值越无限分布在[0.0,1.0]区间内.因此本文的μ 值取为3.999.
表1呈现的是Logistic的随机分布特性,取X0=0.2,μ=3.999,迭代10000次的结果.分布情况如表1

所示.
表1 映射值的分布范围

Tab.1 Distributionrangeofmappedvalues

分布区间 [0.0,0.1) [0.1,0.2) [0.2,0.3) [0.3,0.4) [0.4,0.5) [0.5,0.6) [0.6,0.7) [0.7,0.8) [0.8,0.9) [0.9,1.0)

个数 1973 895 739 716 627 657 647 770 912 2064

占比% 19.73 8.95 7.39 7.16 6.27 6.57 6.47 7.70 9.12 20.64

  由图2与表1可知:Logistic映射的迭代序列分布并不均匀,呈中间小两头大的情形,虽然分布不均,但
足以满足需求.

Logistic映射产生的数值在[0.0,1.0)间,本文通过式(8),将范围扩展到解空间中.
Xi=Xi×(Xmax-Xmin)+Xmin. (8)

2.2 共生生物搜索算法

共生生物搜索算法是一种基于生物学中共生现象的启发式搜索算法,该算法参数少,操作简单、易于实
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现且稳定性好.其中包括互利与共栖阶段.
在生态系统中,两个生物保持互利关系,其表达式如下:

Xi=Xi+rand(0,1)×(Xbest-RMVbf1),

Xj =Xj +rand(0,1)×(Xbest-RMVbf2),

RMV =(Xi+Xj)/2,

ì

î

í

ï
ï

ïï

(9)

式中RMV 代表了Xi 和Xj 的交互关系;rand(0,1)是[0,1]间的随机数;Xbest为最优个体;bf1和bf2为利益

因子,其值取为1,表示部分受益.
在共栖阶段,生物Xi 与Xj 交互,使得Xi 受益,Xj 不变.其表达式如下:

Xi=Xi+rand(-1,1)(Xbest-Xj), (10)
其中Xbest-Xj 表示Xj 对Xi 提供的好处,即Xj 帮助Xi 提高对生态系统的适应度.

因此,MIDA位置更新的表达式如下:

Xnew
i =Xi+ΔXi+1+rand(0,1)×(Xbest-RMVbf1),

i
max_i⩽0.5

,

Xnew
i =Xi+ΔXi+1+rand(-1,1)×(Xbest-Xi),

i
max_i>5.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(11)

  在前半部分的迭代中采用互利关系,重点在于蜻蜓个体间的信息交互,有利于勘探过程,在迭代的后半

段采用共栖方式,有利于局部解的开发.
2.3 余弦扰动

在蜻蜓算法中,每次的更新迭代采用的是贪心策略,即每次选取较优解作为新位置,但是到了迭代后期

陷入局部解的情况下,不对其进行改进便会始终为同一解,使得该算法一直在做无用功.
为改善算法的寻优能力,采用余弦扰动的方式对未取得更优解的个体进行变异操作,采取该方式是因为

余弦函数因子具有振荡特性,余弦扰动公式如下:

Xi=cos((π×t)/(Max_i))×Φ×Xi, (12)
其中ϕ∈ [-1,1]的随机数,Max_i是最大迭代次数,Xi 是第i代蜻蜓所处位置.
2.4 MIDA的算法流程

根据以上策略,MIDA的伪代码如下.
算法 多策略改进的蜻蜓算法

1.混沌初始化蜻蜓在搜索区域中的位置

2.初始化种群参数,包括种群数量n,最大迭代次数 Max_i,方向向量ΔX,通过logistic映射确定位置的向量X

3.while结束条件未满足

4. 计算各个个体的适应度值,确定该种群的食物位置与天敌位置

5. 更新各项权重,包括领域半径r、对齐权重、分离权重、凝聚权重、天敌与猎物权重因子

6. 通过式(1)更新各项位置向量

7. 通过式(9)~(11)更新蜻蜓的位置

8. ifXnew <Xi

9.  取优解为新的蜻蜓位置

10.   else

11.    通过式(12)更新蜻蜓位置

12.   endif

13. 检查是否达到迭代次数

14. endwhile

2.5 算法复杂度分析

空间复杂度指的是完成算法需要的空间,Logistic初始化,互利共栖阶段与余弦扰动并未增加算法所需

的空间,因此DA与 MIDA的空间复杂度均取决于种群数量N 与维度d,为O(N ×d).
时间复杂度是指算法运行时间,取决于迭代次数i,种群个数n 等,DA 的时间复杂度为O(i(n1 +
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n2(n3+d1+d2))).
其中各参数含义依次为:i为总迭代次数;n1 为计算所有个体的适应度值的循环;n2 为计算蜻蜓邻居所

需的循环;n3为邻居个体数的存储循环,d1为越界处理;d2为存在邻居时,超出位移最大值的处理循环.其中

n1,n2,n3 均为初始种群数,d1,d2 为个体的维度,其值为极小的常数.
因为d1,d2 为极小的常数,且n1,n2 的值为种群数量 N.故 DA的时间复杂度可简化为O(i(N +

Nn3))=O(iNn3).
在 MIDA中,Logistic初始化与随机初始化本质相同,未增加算法的复杂度,互利与共栖应用于原算法

公式,余弦扰动与位置更新处于同一级,均未增加算法的复杂度,因此 MIDA的时间复杂度也是O(iNn3).
2.6 正交实验检测

为证明上述改进对基本的蜻蜓算法均有所改善,本小节用基本蜻蜓算法(DA),融合共生生物搜索的蜻

蜓算法(SOSDA),基于余弦扰动的蜻蜓算法(COSDA)与多策略改进的蜻蜓算法(MIDA)进行比较.高维单

峰(f1)、高维多峰(f2)以及定维多峰测试函数(f3)各取1个用来测试其性能.
其中DA如2.2小节所示;MIDA如2.4小节所示;SOSDA即基本蜻蜓算法中式(3)替换为式(11),

COSDA即基本蜻蜓算法最后加入式(12).
4个对比算法对表2的3种函数进行优化,每次迭代400代,并独立运行30次,优化得出的最小值、最

大值、平均值与方差如表3所示,本文算法的结果见黑体部分.
表2 测试函数详细信息

Tab.2 Functiondetails

Benchmarkfunction Dim Range min

f1(x)=max{|xi|,1⩽i⩽n} 30 [-100,100] 0.0000

f2(x)=∑
N

i=1
(∑

j

i=1
|xjsin(xi)+0.1xj| 30 [-10,10] 0.0003

f3(x)= (x2-
5.1
4π2

x21+
5
πx1+6)2+10(1-

1
8πcosx1+10) 4 [-5,5] -10.5364

表3 实验结果

Tab.3 Experimentalresults

Function Index DA SOSDA COSDA MIDA

f1 Best 7.156E+01 3.630E-04 1.695E-05 8.618E-40

Worst 9.337E+01 2.526E+00 2.083E-01 5.021E-36

Mean 8.434E+01 4.840E-01 3.139E-02 7.515E-37

Std 5.188E+00 5.539E-01 4.661E-02 1.320E-36

f2 Best 4.403E-03 6.915E-04 5.331E-04 3.075E-04

Worst 9.296E-02 3.408E-02 3.698E-02 1.127E-03

Mean 2.950E-02 8.000E-03 9.523E-03 8.456E-04

Std 2.300E-02 9.413E-03 8.548E-03 3.213E-04

f3 Best -2.089E+00 -4.986E+00 -6.378E+00 -1.054E+01

Worst -6.276E-01 -1.549E+00 -9.415E-01 -1.054E+01

Mean -1.008E+00 -3.387E+00 -2.082E+00 -1.054E+01

Std 3.612E-01 1.032E+00 1.298E+00 8.317E-07

  由表3可以看出,无论是SOSDA还是COSDA,他们对函数的优化效果都比DA好,而MIDA更是远优

于其他3种算法,在对f1 的优化中,效果比其他算法高出30个数量级.因此,本文所提出的改进方法的可行

性与有效性得到了证明.

3 仿真实验和结果分析

本文通过12个基准测试函数来测试改进算法,同时将其应用在逆运动学中求解五自由度机械臂的参
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数.为避免实验结果的偶然性,本文对算法独立运行400次,种群个数均为30,同时统计并分析它们的最佳

值、最差值、平均值和标准差.
本实验运行环境为 Windows10,处理器:Intel(R)Core(TM)i5-5200U @2.20GHz;
内存:4.00GB.所有算法代码都在 MATLABR2018b中运行.

3.1 基准函数测试

本文采用了12个基准函数,其中高维单峰(f1~f4)、高维多峰(f5~f8)以及定维多峰(f9~f12)测试

函数各取4个来测试其性能如何.同时与灰狼算法[10](GreyWolfOptimizer,GWO),花授粉算法[11](Flower
PollinationAlgorithm,FPA),飞蛾扑火算法[12](Moth-flameOptimizationAlgorithm,MFO)进行对比与分析.

算法的参数为DA:r∈[0,1],β=1.5,MIDA:μ=3.999,β=1.5,r∈[0,1],bf1=1,ϕ∈[-1,1],FPA:

p=0.1,GWO:r1,r2 ∈ [0,1],A=2ar1-a,C=2r2,MFO:b=1,t∈ [-1,1].基准函数见附表Ⅰ.
3.2 实验结果分析

用DA,FPA,GWO,MFO,MIDA这5个算法对12个基准函数进行仿真,迭代次数均为400代,独立运

行30次得出的最优值(Best)、最差值(Worst)、平均值(Mean)和方差(Std)如附表Ⅱ所示,最优结果见黑体部分.
每个函数优化出的最优值已经加粗,为了更方便明显地比较各算法的收敛速度,下面给出算法收敛曲线

图.为比较各个算法的稳定性,同时给出他们的箱线图.由于篇幅限制,高维单峰、高维多峰与定维多峰测试

函数各一张,如图3~8为f1,f6,f12的收敛曲线及与之对应的箱线图.

由附表Ⅱ的实验结果可知,MIDA相较于其他4种算法,对高维单峰的函数优化极为显著,不仅效果最

好,且优化精度高出其他算法近百个数量级.对于高维多峰函数的优化也稳居第一.在对定维多峰的函数优

化中,收敛最优值也稳定第一,但是在稳定性方面不如GWO.
由图3和图6可以看出,相较于其他4种算法,MIDA对函数的优化有压倒性的优势,其他4种算法的

收敛已经趋于稳定,由此可见其他4种算法具有一定的局限.而 MIDA的下降趋势在400代仍旧明显.由附
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表Ⅱ的实验结果也能看出它强大的收敛能力,不仅仅是对f1,MIDA对所有的高维单峰函数的收敛精度远

高于其他算法,同时标准差更小,表明 MIDA的稳定性极高.
由图4和图7可知,MIDA的收敛精度更高,且收敛速度更快,同时由附表Ⅱ的标准差栏目中可以看出

MIDA所得出的值相当低,由此可知 MIDA的稳定性极高.在对高维多峰函数优化时,MIDA得出的最优值

都是最好的,由此可见 MIDA的寻优性能极佳.
由图5可以得知,MIDA对个别函数的收敛能力与其他4种算法接近,但是从附表Ⅱ可以看出 MIDA

的精准度更高,优化得出的最优值更好.MIDA对f12的收敛速度略低于GWO,但是 MIDA最终的最优值与

连续运行30次所得的方差更优于GWO,可见 MIDA在函数的优化中处于遥遥领先地位.附表Ⅱ中的数值

也能显示 MIDA在对定维多峰函数优化时总能保持最佳的收敛性能.图6~8的箱线图表明 MIDA的稳定

性明显优于其他4种算法.
3.3 Wilcoxon秩和检验

在评估元启发式算法的性能时,只比较均值与最优值是不够的[13].因此,为证明所提出算法的结果与其

他算法是否在统计上有显著不同.需要进行统计测试.为了减少犯第一类错误的概率,本文先通过Kruskal-
Wallis检验进行多组比较,判断5种算法是否有显著性差异.

实验结果得出检验值p=9.02E-29<0.05,说明在显著水平0.05下,检验拒绝了原假设,即5种算法具

有显著性差异.
在具有显著性差异的基础上,通过显著水平为0.05的 Wilcoxon秩和检验进行多重比较.Wilcoxon秩和

检验的目的是用于比较两个独立样本的差异.在算法中用于比较两种算法有没有差异,有差异才可以比较优

劣.在 Wilcoxon秩和检验中,用 MIDA和其他算法进行对比,实验结果得出的p 值小于0.05,则证明两种算

法差异有统计学意义.表4为 MIDA与其他算法采用最优值进行秩和检验的结果.“+”“-”“=”分别为本文

算法与比较算法的成绩相比是好/差/相等.秩和检验显示,当显著性水平为0.05时,MIDA与其他4种算法

具有显著性差异.
表4 Wilcocon秩和检验实验结果

Tab.4 ExperimentalresultsofWilcoconranksumtest

基准测试函数 MIDA-DA MIDA-FPA MIDA-GWO MIDA-MFO

f1 3.0199E-11 3.0199E-11 3.0199E-11 3.0199E-11

f2 6.6809E-11 6.6809E-11 6.6809E-11 6.6809E-11

f3 4.4618E-11 4.4618E-11 3.0199E-11 4.4618E-11

f4 4.4618E-11 4.4618E-11 4.4618E-11 4.4618E-11

f5 3.0198E-11 3.0198E-11 0.0028 9.9186E-11

f6 1.2117E-12 1.2117E-12 1.6852E-14 1.2890E-12

f7 1.2117E-12 1.2117E-12 1.9457E-09 1.2117E-12

f8 4.0805E-12 4.0805E-12 4.0805E-12 0.0011

f9 1.2117E-12 1.2117E-12 0.0815 4.2466E-12

f10 1.2117E-12 1.2117E-12 5.8521E-09 1.2117E-12

f11 3.0085E-11 3.0085E-11 3.00852E-11 1.2474E-10

f12 2.8700E-11 2.8700E-11 2.8700E-11 4.3118E-11

+/-/= 12/0/0 12/0/0 11/1/0 12/0/0

3.4 求解逆运动学中五自由度机械臂的参数问题

从上一小节 MIDA对函数的优化中可以得知,MIDA拥有较强的寻优性能,接下来利用 MIDA解决五

自由度机械臂逆运动学的求解.在机械臂的运动控制中,可以分为正运动学与逆运动学,正运动学是给定机

器人关节变量的取值来确定末端执行器的位置和姿态.逆运动学是根据给定的末端执行器的位置和姿态来

确定机器人关节变量的数值.
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DH 建模方法[14]是由DENAVIT和HARTENBERG提出的一种建模方法,主要用在机器人运动学上.
此方法仅仅通过4个参数便可以确定机械臂的各个节点的位姿状态.对每个关节建立坐标系,关节总是绕着

z轴旋转,同时,4个关节变量可以确定机械臂的位置.其中θ表示绕z轴的旋转角度,d 表示在z轴上两条相

邻公垂线的距离,a 表示每一条公垂线的长度,也叫做关节变量,a 表示两个相邻z轴的角度,又称为关节扭

转.图9标注了各个关节变量的信息.
本文使用标准型D-H参数(STD)建模[15],其建模步骤如下:
(1)绕zi-1轴旋转θi,使xi-1与xi 平行;
(2)沿zi-1轴平移di,使xi-1与xi 重合;
(3)沿zi 轴平移ai,使zi-1与zi 重合;
(4)绕xi 轴旋转αi,使zi-1与zi 共线;
通过每个旋转和平移的步骤得到的旋转矩阵:

Rot(zi-1,θi)=

cosθi -sinθi 0 0
sinθi cosθi 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

,Trans(zi-1,di)=

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 di

0 0 0 1

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

, (13)

Trans(xi,ai)=

1 0 0 ai

0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

,Rot(xi,αi)=

1 0 0 0
0 cosαi -sinθi 0
0 sinαi cosαi 0
0 0 0 1

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

, (14)

  由此可以得到变换矩阵:

Ti-1
i =Rot(zi-1,θi)×Trans(zi-1,di)×Trans(xi,ai)×Rot(xi,αi)=

cosθi -sinθicosαi sinθisinαi aicosθi

sinθi cosθicosαi -cosθisinαi aisinθi

0 sinαi cosαi di

0 0 0 1

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

. (15)

  以图10的五自由度机械臂为例,选定空间中的一点(x,y,z),通过 MIDA,优化得出最佳的4个关节变

量.首先通过模型图建立每个节点的坐标系,然后得出D-H参数表如表5所示.

D-H参数表的填写方式如下:
(1)ai:沿Xi 轴方向,从Zi 移动到Zi+1的距离.
(2)αi:从Zi 旋转到Zi+1的角度,转轴为Zi,遵循右手定则,以Xi 方向为大拇指方向.即杆i与杆i+1

的夹角.
(3)di:沿Zi 轴从Xi+1移动到Xi 的距离.
(4)θi:绕Zi 轴从Xi+1转到Xi 的角度.
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表5 五自由度机械臂D-H参数

Tab.5 D-Hparametersofthefive-degree-of-freedommanipulator

i θi ai αi di

1 θ1 0 -pi/2 L1=0.5

2 θ2 0 0 0

3 θ3 L3=0.3 0 0

i θi ai αi di

4 θ4 L4=0.2 0 0

5 θ5 L5=0.2 0 0

  通过D-H参数表与变换矩阵Ti-1
i ,可以求出每个节点的传递矩阵T1

0、T2
1、T3

2、T4
3、T5

4,则末端节点的位

姿相对于基坐标系的变换矩阵T5
0 如下所示:

T5
0=T1

0T2
1T3

2T4
3T5

4=

nx ox ax Px

ny oy ay Py

nz oz az Pz

0 0 0 1

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

, (16)

  其中 (Px,Py,Pz)表示机械臂末端位姿相对基座坐标系的位置.
通过D-H参数表求得T5

0 与通式对应,则
Px =cos(θ1)(L5cos(θ2+θ3+θ4+θ5)+L5cos(θ2+θ3)+L4cos(θ2+θ3+θ4)),

Py =sin(θ1)(L5cos(θ2+θ3+θ4+θ5)+L3cos(θ2+θ3)+L4cos(θ2+θ3+θ4)),

Pz =L1-L5sin(θ2+θ3+θ4+θ5)-L3sin(θ2+θ3)-L4sin(θ2+θ3+θ4).

ì

î

í

ï
ï

ïï

(17)

  在上述公式中,通过各个θ的值可以确定机械臂末端的位姿,这便是正运动学.而已知末端点的坐标(x,

y,z)来求得各个角度是相当复杂的,这便是逆运动学[16],本章使用 MIDA来求解逆运动学这一复杂问题.
适应度函数是启发式优化算法的重要内容之一,通过适应度函数值,算法才能不断地更新最佳值.在本

研究中,使用欧氏距离作为适应度函数[17].利用 MIDA获得了最接近预定目标点的位置.其适应度函数f
如下:

f= (x-Px)2+(y-Py)
2+(z-Pz)2, (18)

其中,(x,y,z)与(Px,Py,Pz)分别为目标点的空间位置与机械臂末端位姿的空间位置.
3.5 实验结果

本文使用 MIDA与DA,GWO,FPA,MFO同时对上述问题进行求解.设定目标位置为(0.5,0.5,0.5),
独立运行30次,所得的最优值、最差值、平均值和标准差如表6黑体部分.

表6 实验结果

Tab.6 Experimentalresults

Algorithm DA FPA GWO MFO MIDA

BEST 0.008264652 0.01253146 0.010995456 0.007906788 0.007106781

WORST 0.072961202 0.065628714 0.13968707 0.101431085 0.065280687

AVE 0.040483395 0.035141242 0.062052231 0.038704294 0.027521551

STD 0.020829173 0.012771128 0.028245656 0.045061065 0.017208819

  实验结果显示,MIDA对五自由度机械臂逆运动学的优化稳定性略低于FPA,但是在优化效果方面稳

居第一,MIDA优化所得的最优结果比 MFO高出10.12%,比GWO高出35%,更是比FPA与GWO高出

一个数量级.FPA的稳定性虽然与 MIDA接近,但是最优值的优化效果远不及 MIDA.图11、12为 MIDA针

对两个目标点的优化收敛曲线图,可以得知改进算法MIDA相较其他4个对比算法有显著优势.本文的实验

结果表明 MIDA在函数方面的优化效果极佳,同时在逆运动学方面的求解优势极为显著.

4 结 论

本文通过对初始种群的选取,使算法更快定位到最优解区域;对迭代寻优过程进行优化,使算法在勘探

和开发过程更加全面;对结果扰动变异,使算法跳脱局部解,在这3个方面对蜻蜓算法进行了优化,并通过
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12个基准函数的测试与求解逆运动学这一实际应用证明了 MIDA具有更强的收敛能力、更快的收敛速度和

极佳的稳定性.在优化效果方面精度高出10.12%.在实际应用中,需要机械臂准确高效获得抓取目标物品所

需的关节变量.但是在本文中只应用了五自由度的机械臂,在空间中的搜索能力有限.未来将会对经典的七

自由度机械臂[18],甚至更多自由度的机械臂进行研究.

  附 录

附表Ⅰ、Ⅱ见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2023.05.005).
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Multi-strategydragonflyalgorithmforsolvinginversekinematics

HuangHuajuana,MinFengb

(a.CollegeofArtificialIntelligence;b.CollegeofElectronicInformation,GuangxiMinzuUniversity,Nanning530006,China)

Abstract:Dragonflyalgorithmisanewtypeofswarmintelligencealgorithm,whichhasshortcomingssuchaslowsolu-
tionaccuracy,slowconvergencespeed,andunstableoptimization.Inthisregard,amulti-strategyimprovedDragonflyalgo-
rithmisproposedinthispaper.Firstly,theinitialpopulationofthealgorithmisimprovedthroughlogisticchaoticmapping,so
thatthealgorithmcanlocktheoptimalsolutionareafaster.secondly,thesymbioticsearchalgorithmisintegratedtoincrease
theinformationexchangebetweenindividuals.Finally,thecosinedisturbanceisusedtoavoidtheprematuretrappingofthe
dragonflyalgorithmlocaloptimalsolution.Andthefeasibilityofthealgorithmisverifiedbyorthogonalexperiments.Thispa-

perverifiestheeffectivenessofMIDAwith12benchmarkfunctionsandthepracticalapplicationofsolvinginversekinematics.
TheresultsshowthatMIDAisfaraheadinfunctionoptimization,anditsoptimizationeffectis10%-35%higherthanother
comparisonalgorithmsinsolvinginversekinematicsproblems.

Keywords:dragonflyalgorithm;chaoticmapping;symbioticorganismssearch;cosineperturbation;functionoptimiza-
tion;inversekinematics
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附表Ⅰ 基准测试函数详细信息

Attachedtab.Ⅰ Benchmarkfunctiondetails

Benchmarkfunction Dim Range min

f1=∑
n

i=1
x2i 30 [-100,100] 0.0000

f2=∑
n

i=1
|xi|+∏

n

i=1
|xi| 30 [-10,10] 0.0000

f3=∑
n

i=1
(∑

i

j=1
xj)2 30 [-100,100] 0.0000

f4=max{|xi|,1⩽i⩽n} 30 [-100,100] 0.0000

f5=∑
n

i=1
x4i +random(0,1) 30 [-1.28,1.28] 0.0000

f6= -20exp -0.2
1
n ∑

n

i=1
x2i( ) -exp

1
n ∑

n

i=1
cos(2πxi)( ) +20+2 30 [-32,32] 0.0000

f7=
1
4000∑

n

i=1
(x2i)-∏

n

i=1
cos

xi

i
æ
è
ç

ö
ø
÷ +1 30 [-600,600] 0.0000

f8=
1
500+∑

25

j=1

1

j+∑
2

i=1
(xi-aij)

6
æ

è
ç

ö

ø
÷

-1

2 [-65,65] 1.0000

f9=∑
n

i=1
(∑

j

i=1
|xjsin(xi)+0.1xj|) 4 [-10,10] 0.0003

f10=∑
n

i=1
x2i(∑

n

j=1
0.5ixi)

2+(∑
n

i=1
0.5ixi)

2 2 [-5,10] 0.3980

f11= [1+(x1+x2+1)2(19-14x1+3x21-14x2+6x1x2+3x22)]×

[30+(2x2-3x2)2(18-32x1+15x21+48x2-36x1x2+27x22)]
2 [-5,5] -3.8600

f12= -∑
4

i=1
Ciexp[∑

3

j=1
aij(xj-pij)2] 4 [0.1] -3.3200



附表Ⅱ 实验结果

Attachedtab.Ⅱ Experimentalresults

Function Index DA FPA GWO MFO MIDA

f1 Best 1.400E+03 7.582E-01 4.004E-83 4.346E-33 1.065E-152

Worst 7.000E+03 1.709E+01 4.086E-73 7.478E-26 6.537E-135

Mean 4.086E+03 5.689E+00 2.556E-74 5.660E-27 2.673E-136

Std 1.656E+03 3.760E+00 9.158E-74 1.541E-26 1.196E-135

f2 Best 7.207E+00 1.576E-01 8.047E-47 1.497E-17 9.198E-77

Worst 3.033E+01 1.214E+00 1.524E-41 1.672E-14 2.811E-68

Mean 1.470E+01 7.086E-01 1.694E-42 9.016E-16 9.468E-70

Std 4.950E+00 2.469E-01 3.437E-42 3.063E-15 5.131E-69

f3 Best 6.330E+02 1.387E+00 4.063E-48 8.975E-18 2.538E-154

Worst 1.107E+04 1.486E+01 1.776E-39 5.563E-10 1.280E-134

Mean 3.922E+03 4.484E+00 1.130E-40 4.799E-11 7.638E-136

Std 2.295E+03 2.781E+00 3.658E-40 1.201E-10 2.906E-135

f4 Best 2.147E+01 1.231E+00 3.050E-33 3.472E-12 6.213E-75

Worst 5.190E+01 8.314E+00 3.223E-27 3.100E-06 1.506E-67

Mean 3.873E+01 4.164E+00 2.853E-28 1.039E-07 7.678E-69

Std 8.172E+00 1.672E+00 7.005E-28 5.659E-07 2.902E-68

f5 Best 2.271E-01 2.732E-03 4.248E-05 2.594E-04 6.139E-06

Worst 1.788E+00 3.582E-02 1.645E-03 7.427E-03 6.501E-04

Mean 9.823E-01 1.398E-02 4.411E-04 2.034E-03 1.751E-04

Std 4.559E-01 7.668E-03 3.962E-04 1.547E-03 1.617E-04

f6 Best 1.233E+01 4.634E+00 4.441E-15 8.882E-16 8.882E-16

Worst 2.002E+01 9.247E+00 4.441E-15 1.750E-13 8.882E-16

Mean 1.751E+01 6.826E+00 4.441E-15 2.481E-14 8.882E-16

Std 2.143E+00 1.208E+00 0.000E+00 3.451E-14 0.000E+00

f7 Best 7.884E+00 3.529E-01 0.000E+00 2.958E-02 0.000E+00

Worst 7.655E+01 9.828E-01 1.536E-01 3.769E-01 0.000E+00

Mean 3.374E+01 6.205E-01 3.051E-02 1.254E-01 0.000E+00

Std 1.469E+01 1.588E-01 3.602E-02 7.393E-02 0.000E+00

f8 Best 1.305E+00 9.980E-01 9.980E-01 9.980E-01 9.980E-01

Worst 2.211E+01 2.747E+00 1.267E+01 1.076E+01 2.982E+00

Mean 1.089E+01 1.396E+00 4.261E+00 2.116E+00 1.230E+00

Std 4.590E+00 5.536E-01 4.217E+00 2.023E+00 5.641E-01

f9 Best 2.404E-03 5.924E-04 3.078E-04 6.430E-04 3.075E-04

Worst 4.726E-02 2.533E-03 2.036E-02 8.334E-03 1.166E-03

Mean 1.702E-02 1.197E-03 3.134E-03 1.343E-03 7.296E-04

Std 1.052E-02 4.065E-04 6.877E-03 1.396E-03 3.768E-04

f10 Best -9.603E-01 -1.032E+00 -1.032E+00 -1.032E+00 -1.032E+00

Worst 3.725E-01 -1.032E+00 -1.032E+00 -1.032E+00 -1.032E+00

Mean -4.368E-01 -1.032E+00 -1.032E+00 -1.032E+00 -1.032E+00

Std 3.661E-01 9.589E-07 3.187E-08 0.000E+00 0.000E+00

f11 Best 3.035E+00 3.000E+00 3.000E+00 3.000E+00 3.000E+00

Worst 2.941E+01 3.056E+00 3.000E+00 3.000E+00 3.000E+00

Mean 1.286E+01 3.005E+00 3.000E+00 3.000E+00 3.000E+00

Std 7.972E+00 1.093E-02 8.445E-05 4.801E-15 1.754E-14

f12 Best -3.855E+00 -3.863E+00 -3.863E+00 -3.863E+00 -3.863E+00

Worst -3.410E+00 -3.861E+00 -3.855E+00 -3.855E+00 -3.863E+00

Mean -3.712E+00 -3.862E+00 -3.862E+00 -3.863E+00 -3.863E+00

Std 1.228E-01 3.465E-04 1.839E-03 1.439E-03 3.159E-14


