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基于改进势场蚁群算法的移动机器人最优路径规划
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摘要: 首先,针对传统人工势场算法存在死锁及局部路径欠优等问题,对其进行改进。 利用障碍物检测算法识别出

有效障碍物和有效路径中间点,通过引力场和边界条件规划出起点到中间点的局部路径,将中间点置为新的起点

进行反复迭代,直至起点与目标点重合则规划完成。 其次,针对蚁群算法容易陷入局部最优以及收敛速度较慢等

问题,对其进行改进。 以改进人工势场算法规划出的路径启发蚁群进行路径搜索,从而避免算法早期由于盲目搜

索而导致的路径交叉及收敛速度慢等问题,同时以收敛次数构建负反馈通道,使全局信息素和局部信息素的更新

速率跟随收敛次数的变化自适应调节,从而保证了算法全程中收敛速度与全局搜索能力的协调与统一。 最后,在
Matlab 中对本文算法、基本蚁群算法以及文献[23]所述算法分别进行仿真实验。 结果表明:在相同的环境模型下,
本文算法的收敛速度和搜索能力均优于另两种算法;在给定的简单环境模型下进行路径规划时,本文算法的迭代

次数为 3 次,运行时间为 0郾 892 s,最优路径长度为 28郾 627 m;在给定的复杂环境模型下进行路径规划时,本文算法

的迭代次数为 8 次,运行时间为 3郾 376 s,最优路径长度为 31郾 556 m,所寻路径对环境的覆盖率为 73郾 63% 。
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Abstract: Addressing the problems of deadlock and poor local path in traditional artificial potential field
algorithm, some improvement measures were put forward. The obstacle detection algorithm was used to
identify one effective obstacle and one intermediate point. Then a local path from starting point to the
intermediate point was planed according to the gravitational field and boundary conditions. Setting the
intermediate point to a new starting point and repeating this process until each local path was planed one
by one. Secondly, aiming at the disadvantage of slow convergence rate and easy to fall into local optimum
in basic ant colony algorithm, some improvements were proposed. The result of artificial potential field
algorithm was used to build heuristic information of ant colony, so as to avoid the problems of path
crossover and slow convergence. At the same time, a negative feedback loop was built to adaptively
adjust the renewal speed of global pheromone and local pheromone through the iteration number. Finally,
simulation experiment on three different algorithms was conducted. The results showed that under the
same environment model, the proposed algorithm had fewer iterations, shorter running time and better
global search ability than other two algorithms. In the given simple environment model, the iteration times
of the algorithm was 3, the running time was 0郾 892 s, and the optimal path length was 28郾 627 m. In the
given complex environment model, the iteration was 8 times, the running time was 3郾 376 s, the optimal
path length was 31郾 556 m, and the global coverage of paths was 73郾 63% .
Key words: mobile robot; path planning; artificial potential field; ant colony algorithm; negative

feedback



0摇 引言

路径规划是移动机器人研究领域的一个重要课

题,是机器人完成各种自主移动任务的关键环节之

一。 根据对环境信息的掌握程度,可将路径规划分

为两大类:基于环境信息已知的全局路径规划和基

于环境信息未知或局部已知的局部路径规划[1]。
目前,用于全局路径规划的算法主要有人工势场

法[2 - 3]、A* 算 法[4 - 5]、 粒 子 群 算 法[6 - 7]、 蚁 群 算

法[8 - 9]、遗传算法[10] 以及神经网络算法[11] 等。 人

工势场算法是基于数学模型的传统方法,其原理简

单、计算量小,但应用于复杂环境时,容易陷入局部

最优或出现死锁现象。 其他智能算法在使用时大都

存在计算量大、收敛速度慢、参数不易确定、易于陷

入局部最优等问题。 近年来又出现了许多改进型算

法[12 - 15]和混合型算法[16 - 20]。 其中,势场蚁群算法

就是在综合人工势场算法和蚁群算法各自优点的基

础上产生的一种混合算法。
相比蚁群算法,势场蚁群算法具有更好的收敛

性和全局寻优特性,部分学者对其进行了相关研

究[21 - 23]。 然而,由于人工势场算法本身存在的缺陷

以及蚁群算法迭代时存在计算量大等问题,导致势

场蚁群算法在迭代过程中耗时长、收敛缓慢以及解

的最优性较差。
基于此,本文提出一种改进的势场蚁群算法。

该算法先对传统的人工势场算法进行改进,利用障

碍物的边界条件替代原有的斥力场函数,使路径可

紧贴障碍物的同时避免死锁现象;迭代过程中通过

搜寻有效障碍物和路径中间点,逐一进行局部路段

的规划,以减少对无效障碍物的冗余计算,从而有效

缩减算法的计算量。 再以改进人工势场算法的规划

结果重构蚁群算法的启发信息,用以避免算法初期

由于蚁群盲目搜索导致的收敛速度慢等问题;在迭

代过程中利用收敛次数构建负反馈通道,使全局和

局部信息素的更新速率可自适应调节,以协调收敛

速度与全局搜索能力之间的固有矛盾。

1摇 基于栅格法的环境建模

栅格法是移动机器人环境建模中一种常用的方

法[18,23 - 25],其基本原理是利用棋盘的思想将机器人

的移动空间离散化为若干个栅格,并根据栅格的可

通过性将其分为自由栅格和障碍物栅格。 对于障碍

物而言,目前主要的栅格化方法有腐蚀法和膨胀法

两种[26],不同算法所得到的障碍物栅格存在较大的

差别,如图 1 所示。
设机器人可移动的平面矩形范围为 l 伊 h,其中

图 1摇 障碍物的栅格化

Fig. 1摇 Grid processing of obstacle
摇

起点为原点(0,0),目标点为矩形中的对角点( l,
h),取正方形栅格尺寸为 a 伊 a,则长宽方向上的栅

格数分别为

Nh = ceil(h / a)
Nl = ceil( l / a{ )

(1)

式中摇 Nh———宽度方向上的栅格数目

Nl———长度方向上的栅格数目

ceil———向上取整函数

根据每个栅格所在行和列的编号生成相应的坐

标(x,y),取左下角栅格的坐标为(0,0)。 由于自由

栅格在遍历过程中需要被遍历,而障碍物的栅格在

遍历过程中无法被遍历,因此对每个栅格设定一个

属性值 酌(x,y),取值如下

酌(x,y) =
1 (自由栅格)
0 (障碍物栅格{ )

(2)

图 2摇 两种仿真示例环境

Fig. 2摇 Two example environments for simulation

为考查本文算法对不同环境的适用性, 在

Matlab 中建立如图 2 所示的两种仿真示例环境,其
中右下角栅格代表机器人的起始点,左上角栅格代
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表目标点。

2摇 基于改进人工势场算法的局部路径规划

2郾 1摇 人工势场算法的基本原理

人工势场算法是由 KHATIB 和 KROGH 最早提

出来的一种虚拟力法[27]。 它的基本思想是在机器

人的运动环境中施加一种虚拟的人工力场,其中障

碍物对机器人产生斥力,目标点对机器人产生吸引

力,机器人在两种力的共同作用下运动。 设二维平

面内机器人所处的位置为 X = [x摇 y],目标点所处

的位置为 XM = [xm 摇 ym]。 定义引力势场函数[28]为

UG = 1
2 kg (X - XM) 2 (3)

式中摇 kg———引力场的增益系数,为正数

相应的引力 FG(X)为引力势场函数的负梯度,
计算公式为

FG(X) = - 驻UG(X) = kg孜1琢1 (4)
其中 孜1 =椰X - XM椰
式中摇 孜1———机器人和目标点之间的距离

琢1———从机器人所处位置指向目标点的单位

向量

由此可见,引力与机器人到目标点的距离呈线

性关系。 定义各障碍物产生的斥力场函数为

U0(X) =
1
2 k (0

1
孜 - 1

孜 )
0

2
(孜臆孜0)

0 (孜 > 孜0

ì

î

í

ïï

ïï )
(5)

式中摇 孜———机器人与障碍物边缘之间的最短距离

孜0———障碍物所影响的最大范围距离,其值

需结合实际环境进行优化得到

k0———斥力场的增益系数,为正数

式(5)表明机器人位于距障碍物边缘 孜0 的范围

内将受到障碍物斥力的影响,而超出这一范围时机

器人将不再受其斥力的作用。 相应的斥力 F0 (X)
为斥力场函数的负梯度,计算公式为

F0(X) =
k (0

1
孜 - 1

孜 )
0

1
孜2

鄣孜
鄣X (孜臆孜0)

0 (孜 > 孜0

ì

î

í

ïï

ïï )
(6)

机器人所受的合力 F(X)为
F(X) = FG(X) + F0(X) (7)

传统人工势场算法在进行机器人路径规划和避

障时,存在如下问题:
(1) 当所有障碍物产生的斥力之和与引力大小

相等, 方向相反时, 即形成了所谓的死锁现象

(Deadlock) [29],机器人在该点处将无法移动,如图 3
所示。

(2) 当目标点处于障碍物附近时,由于斥力作

用的影响,可能导致目标点不可达的问题。
(3) 当障碍物较多时,计算每个障碍物所产生

的斥力,将导致算法的计算效率急剧下降。
(4) 受斥力的影响,机器人无法紧贴障碍物运

动,从而导致所规划的避障路径不一定最短,甚至在

一些障碍物较为密集的区域出现规划失败的情况。

图 3摇 机器人运动过程中的死锁现象

Fig. 3摇 Deadlock in process of robot movement
摇2郾 2摇 改进人工势场算法

改进人工势场算法的基本思路是先利用障碍物

检测算法识别出有效障碍物及一个路径中间点,再
利用终点的引力和各障碍物边界条件进行起点到中

间点的局部路径规划,最后将中间点置为新的起点,
重复以上过程,直至起点迭代至目标点为止。
2郾 2郾 1摇 障碍物检测算法

障碍物检测算法主要用于检测对机器人移动路

径有影响的障碍物,称其为有效障碍物,并在其周边

搜寻到一个合适的点作为路径中间点。 障碍物检测

算法的基本思想是:先构建一条从起点到终点的直

线,然后从起点处沿直线方向进行搜索,当发现存在

障碍物时,将其置为有效,同时计算该障碍物每个边

沿点到直线的距离,找出正负方向上的两个极值点,
取其绝对值最小的点作为路径中间点。

设机器人的起点为 XS = [xs 摇 ys],终点为 XD =
[xd 摇 yd],则栅格环境地图中起点到终点的直线 撞 l

方程定义为

y (= round
yd - ys

xd - xs
(x - xs) + y )s (8)

式中摇 round———取整函数

设机器人移动的环境范围为{(x,y) | 0臆x臆Nh

且 0臆y臆Nl},定义栅格到直线 撞 l 的距离为

d =

(xd - xs)(j - ys) - (yd - ys)(i - xs)
(xd - xs)2 + (yd - ys)2

摇 摇 (i屹0, i屹Nh 且 j屹0, j屹Nl)
-K (i =Nh 或 j =0)
K (i =0 或 j =Nl

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï )

(9)
式中摇 i、 j———栅格的横、纵坐标

K———常数,取较大的正整数

将环境边界栅格到直线的距离定义为较大值,
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可避免将其选作中间点。 由式(9)可知,对于非边

界栅格,其到直线 撞 l 的距离可为正数也可为负数,
因此对于有效障碍物 赘 的边沿栅格,必存在两个

点到直线 撞 l 的距离分别为正数的最大值和负数的

最 小 值, 设 该 两 栅 格 坐 标 分 别 为 Xmax,棕 =
[xmax,棕 摇 ymax,棕]、Xmin,棕 = [xmin,棕 摇 ymin,棕],各自对应

的最大距离和最小距离分别为 dmax,棕和 dmin,棕,则障

碍物 赘 周 边 存 在 的 路 径 中 间 点 坐 标 Xl,棕 =
[xl,棕 摇 yl,棕]为

xl,棕 =
xmax,棕 ( | dmax,棕 | < | dmin,棕 | )
xmin,棕 ( | dmax,棕 |逸 | dmin,棕 |{ )

(10)

yl,棕 =
ymax,棕 + 1 ( | dmax,棕 | < | dmin,棕 | )
ymin,棕 - 1 ( | dmax,棕 |逸 | dmin,棕 |{ )

(11)

2郾 2郾 2摇 人工势场算法的改进

在栅格地图环境中,规定机器人可进行 8 邻域

的移动[30],即机器人每次只能移动到相邻的某个栅

格内。 据此规定机器人在栅格环境中只能受 8 个方

向上的作用力,用 3 伊 3 的矩阵来存储,并称其为力

向矩阵,其中各元素所代表的力方向如图 4 所示。

图 4摇 力向矩阵中各力的方向

Fig. 4摇 Directions of forces in force鄄direction matrix
摇 传统人工势场算法中,由于障碍物对机器人存

在斥力作用,致使机器人无法紧贴障碍物移动,因此

本文去掉障碍物对机器人的斥力作用,而引入一个

与障碍物有关的边界条件,即机器人在邻近障碍物

方向上的受力始终为零。 故机器人在各方向上的受

力只与终点产生的引力和其所处的外部环境有关,
定义机器人在 X 处的力向矩阵为

寛Fij = Eij*Fg
ij (12)

式中摇 Eij———环境约束矩阵

Fg
ij———引力 FG(X)在 X 处的最优分解矩阵

*———卷积运算

环境约束矩阵 Eij主要反映机器人周边 8 邻域

栅格的状态,本文取 3 伊 3 阶的矩阵,各元素定义如

下

Eij =
酌( i - 1,j + 1) 酌( i,j + 1) 酌( i + 1,j + 1)
酌( i - 1,j) 酌( i,j) 酌( i + 1,j)

酌( i - 1,j - 1) 酌( i,j - 1) 酌( i + 1,j - 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú)

(13)

最优分解矩阵 Fg
ij表示引力在机器人周边 8 个

邻域方向上的分解情况,其中各元素为

Fg
ij =

资ij( - 1,1) 资ij(0,1) 资ij(1,1)
资ij( - 1,0) 资ij(0,0) 资ij(1,0)

资ij( - 1, - 1) 资ij(0, - 1) 资ij(1, - 1

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú)

(14)
最优分解是指矩阵中各元素满足

FG(X) = 移
m,n

资ij(m,n)琢ij(m,n)

资ij(m,n) 逸 0 且 资ij(0,0) = 0

arg min移
m,n

资ij(m,n

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï )

(15)

式中摇 m———FG(X)矩阵元素的行代号,m沂{ - 1,
0,1}

n———FG(X)矩阵元素的列代号,n沂{ - 1,
0,1}

琢ij———X 处机器人可移动的方向向量,琢ij =
(m,n)

资ij———Fg
ij在 琢ij 方向上的分解系数,取值由

式(15)确定

规定机器人进行局部路径规划时总是向受力最

大的方向运动,则路径点的迭代公式为

X忆 = X + 姿ij (16)
其中摇 姿ij = arg max

m,n沂{ -1,0,1}
(酌( i +m,j + n)资ij(m,n))

式中摇 姿ij———X 处机器人所受最大引力分量的方向

向量

X忆———下一路径点的位置向量

2郾 3摇 改进人工势场算法的具体步骤

基于改进人工势场算法的局部路径规划步骤如

下:
(1)初始化各参数:起点位置 XS、目标点位置

XM、机器人所处位置 X、局部路径终点位置 XD、中间

点位置 Xl,棕、引力增益系数 kg、边界栅格距离常数

K、栅格地图信息矩阵 ZX、栅格地图搜索矩阵 ZS、力

向矩阵 寛Fij。
(2)运用障碍物检测算法搜索到有效障碍物及

一个中间点,将中间点置为局部路径的终点,重复调

用障碍物检测算法进行搜索,直至没有发现新的有

效障碍物和新的中间点为止,此时的终点即为第 1
个有效中间点,并将最后一个有效障碍物的栅格属

性数据从 ZX复制到 ZS中。
(3)运用改进的人工势场算法结合搜索矩阵 ZS

更新力向矩阵 寛Fij,然后按受力最大的方向从起点开

始搜索,最终得到一条从起点到终点的局部最优路

径。
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(4)将终点置为新的起点,将目标点置为新的

终点,重复步骤(2)和步骤(3),直至起点变为目标

点为止,则路径规划结束,所得的各段局部最优路径

即构成机器人从起点到目标点的全局路径。
改进的人工势场算法利用若干中间点来进行各

局部路段的规划,由于每段局部路径之间不存在新

的障碍物以及新的中间点,因此规划过程中不会出

现死锁现象;同时由于改进算法中取消了障碍物的

斥力作用,因此只在引力场作用下的机器人可以紧

贴障碍物运动,从而获得长度更短的局部路径。

3摇 基于改进蚁群算法的全局最优路径规划

由于人工势场算法在进行路径规划时只考虑局

部障碍物的影响,因此其计算量小、规划速度快,但
其所得的路径却不具备全局最优特性。 为了获得全

局最优路径,往往还需借助其他全局规划算法做进

一步的路径规划,其中蚁群算法因其简单、智能等特

性而受到广泛应用[21 - 23]。
3郾 1摇 蚁群算法的基本原理

蚁群算法最早由 DORIGO 等[31] 于 1996 年提

出,并首先使用在解决旅行商问题上。 它模拟蚂蚁

觅食的过程,通过蚂蚁群体与环境之间的信息交互

来实现最优路径搜索。
蚁群算法涉及到两个关键的步骤:概率选择和

信息素更新[23]。 所谓概率选择,是指每只蚂蚁在经

过路口时都按一定的概率去选择下一个将要访问的

节点。 蚁群算法采用伪随机比例原则来选择下一个

节点的位置,其路径选择规则为

pk
ij( t) =

(子ij( t)) 琢 (浊ij( t)) 茁

移
s沂ak

(子is( t)) 琢 (浊is( t)) 茁
( j沂ak)

0 ( j埸ak

ì

î

í

ï
ï

ï
ï )

(17)
其中

j =
arg max

j沂ak
((子ij( t)) 琢(浊ij( t)) 茁) (q臆q0)

J (q > q0
{ )

(18)
浊ij( t) = 1 / d jg (19)

式中摇 pk
ij( t)———t 时刻蚂蚁 k 从节点 i 处转移到下

一个节点 j 的概率

ak———蚂蚁 k 下一步被允许访问的节点集合

子ij( t)———t 时刻蚂蚁从节点 i 转移到节点 j
的信息素浓度

子is( t)———t 时刻蚂蚁从节点 i 转移到节点 s
的信息素浓度

浊ij( t)———t 时刻蚂蚁从节点 i 转移到节点 j

的启发信息

浊is( t)———t 时刻蚂蚁从节点 i 转移到节点 s
的启发信息

琢———信息素启发因子

茁———期望启发因子

q———均布在[0,1]区间的随机变量

q0———概率常数,q0沂[0,1]
J———随机变量,由式(17)的概率分布而产生

d jg———节点 j 到目标节点 g 的欧氏距离

所谓信息素更新,是指蚂蚁在访问过的节点中

会留下一种被称为信息素的物质,其大小与蚂蚁所

走过的路径长度有关。 通过各节点上信息素的累积

和挥发,可引导后续蚂蚁进行路径选择,从而寻找一

条最优的路径。 为了兼顾全局搜索和局部搜索的能

力,基本蚁群算法采用全局信息素更新和局部信息

素更新的策略,相应的公式为

子ij( t + 1) = (1 - 籽)子ij( t) + 籽驻子bs
ij ( t,t + 1)

(坌( i,j)沂Tbs) (20)
子ij( t + 1) = (1 - 着)子ij( t) + 着子0 (21)

式中摇 籽———全局信息素挥发系数,籽沂(0,1]
驻子bs

ij ( t,t + 1)———t 到 t + 1 时间内最优路径

中各节点处的信息素增

量,取值为 1 / Lbs,其中 Lbs

为蚁群单次迭代完成后的

最优路径长度

Tbs———蚁群单次迭代完成后搜索到的最优

路径

着———局部信息素挥发系数,着沂(0,1]
子0———初始信息素

由式(20)知,全局更新的作用是使最优路径中

各节点的信息素得到加强,以形成正反馈,从而加快

算法收敛。 由式(21)知,局部更新的作用是使蚂蚁

每次所经过路径中的各节点信息素得到减弱,以减

少蚂蚁重复访问的概率,从而增强算法的全局搜索

能力。
3郾 2摇 蚁群算法的改进

由蚁群算法的路径选择规则式(17)、(18)可

知,信息素浓度 子ij和启发信息 浊ij是决定蚂蚁进行路

径选择的两个重要因素。 在早期,由于路径点上的

信息素浓度较低,因此起主要作用的是启发信息

浊ij,而传统蚁群算法中 浊ij只与待选节点到目标节点

的欧氏距离 d jg有关,却忽略了障碍物的影响,从而

导致某些环境中初始路径陷入局部最优的情况。 在

后期,启发信息的作用减弱,信息素的作用增强,虽
然传统蚁群算法中采用局部信息素更新策略改善了

算法后期的全局搜索能力,但同时也降低了算法前
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期的收敛性,从而使算法整体的收敛速度降低;同
理,全局信息素更新策略虽然改善了算法前期的收

敛性,但也影响了后期的全局搜索能力。 基于此,本
文对传统蚁群算法的启发信息和信息素更新策略进

行相应改进。
3郾 2郾 1摇 启发信息的改进

结合人工势场算法计算速度快的优点,在考虑

障碍物的情况下,用改进人工势场算法得到的待选

节点 j 到目标点 g 的距离 r jg来代替传统的欧氏距离

d jg,同时为了更加准确地反映当前节点与目标节点

的距离,将当前节点 i 与待选节点 j 的距离 dij也考

虑进来。 此外,在算法后期,为了削弱启发信息的作

用,以提高算法的全局搜索能力,引入一个启发信息

诱导因子 灼,因此启发信息的改进公式为

浊ij( t) =
(1 - 灼)(NCmax - NC)

灼NCmax(dij + r jg)
(22)

式中摇 NCmax———最大迭代次数

NC———当前迭代次数

灼———启发信息诱导因子,灼沂(0,1]
当 灼沂(0,0郾 5)时,算法早期,由于(1 - 灼) / 灼 >

1,因此启发信息的作用将得到加强,从而有利于加

快算法收敛速度;在算法后期,由于(NCmax - NC) /
NCmax垲1,因此启发信息的作用将受到削弱,从而有

利于提高算法的全局搜索能力。
3郾 2郾 2摇 信息素更新策略的改进

由分析知,全局信息素更新和局部信息素更新

各自所起的作用不同,然而在算法的整个过程中,不
同阶段有不同的性能要求,因此固定式的全局更新

和局部更新策略无法使算法的性能达到最优。 基于

此,本文提出了一种信息素更新的动态调整策略,其
基本思想是在算法收敛速度较慢时,加强全局信息

素更新的作用同时抑制局部信息素更新的作用,在
算法收敛速度较快时,加强局部信息素更新作用同

时抑制全局信息素更新的作用。 全局信息素及局部

信息素的更新公式如下

子ij( t + 1) = 2
啄 + 1(1 - 籽)子ij( t) + 籽驻子bs

ij ( t,t + 1)

(坌( i,j)沂Tbs) (23)
子ij( t + 1) = (1 - 着) 啄子ij( t) (24)

其中 啄 = NS / N0

式中摇 啄———自适应变量摇 摇 N0———常数

由式(23)和式(24)知,当 NS < N0 时,啄 < 1,则
全局路径更新时最优路径中各节点信息素的增强效

果将得到加强,同时局部更新时蚂蚁所经节点信息

素的衰减作用将得到削弱;当 NS > N0 时,啄 > 1,则全

局路径更新时最优路径中各节点信息素的增强效果

将得到削弱,同时局部更新时蚂蚁所经历节点信息

素的衰减效果将得到加强。 以上对全局和局部信息

素的自适应调整策略,相当于利用收敛次数构建了

一条负反馈通道,以此保证全程中算法收敛速度和

全局搜索能力的平稳和协调。
3郾 3摇 改进蚁群算法的具体步骤

图 5 为改进蚁群算法的流程图,具体步骤如下:

图 5摇 改进蚁群算法流程图

Fig. 5摇 Flow chart of improved ant colony algorithm
摇

(1)初始化各项参数:起始位置 XS、目标位置

XM、收敛计数器 NS、迭代计数器 NC,设置最大迭代

次数 NCmax、蚁群数量 N、信息素启发因子 琢、期望启

发因子 茁、启发信息诱导因子 灼、全局信息素挥发系

数 籽、局部信息素挥发系数 着、信息素矩阵 T 及其他

相关参数。
(2)蚁群路径迭代:从起点处释放 N 只蚂蚁,同

时将起点位置 XS 放入禁忌表中,采用改进的人工

势场算法计算出待选节点 j 到目标节点 g 的距离

r jg,并代入式(22)中得到启发信息 浊ij( t)的值,再依

据式(17)和式(18)确定下一个可行节点 j,同时将

所选的节点加入禁忌表中,按相同过程进行循环迭

代直至蚂蚁到达目标点为止。
(3)更新局部信息素:蚂蚁每建立一条路径便

按式(24)进行局部信息素更新。
(4)更新全局信息素:当 N 只蚂蚁的一次迭代

完成后,找出最优路径,并按式(23)进行全局信息

素更新。
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(5)搜索结束判断:当单次迭代完成后,检测当

前迭代次数 NC 是否等于最大迭代次数 NCmax。 如果

相等,则结束算法并输出最优路径长度;如果不等,
则跳转至步骤(2)。

4摇 仿真实验分析

为验证所述改进势场蚁群算法的有效性,在
Matlab R2010a 中进行仿真实验,计算机操作系统为

Windows 7,CPU 为 Core i5 650,内存为 8 GB,仿真

环境为 20 伊 20 的平面栅格环境,其中障碍物的设置

如图 2 所示。 同时,为了验证本文算法的优越性,在
相同环境中将本文算法所得结果分别与基本蚁群算

法以及文献[23]中改进蚁群算法的结果进行比较。
4郾 1摇 主要参数优化

蚁群算法中,影响其综合性能的参数有许多,由
于这些参数之间存在紧密的耦合作用,因此很难通

过理论的方式确定出最优参数组合[32 - 33],目前常见

的方法主要是通过多次实验进行反复试凑而得[18]。
由于信息素和启发信息是影响蚂蚁进行路径选

择的两个关键因素,因此本文重点考查与该两个因

素有直接联系的 5 个参数:信息素启发因子 琢、期望

启发因子 茁、启发信息诱导因子 灼、全局信息素挥发

图 6摇 简单环境中 3 种算法所得的路径规划结果

Fig. 6摇 Path planning results of three algorithms in simple environment

系数 籽、局部信息素挥发系数 着,其他参数的取值如

表 1 所示。 选取复杂仿真环境(图 2b),为避免偶然

情况所引起的较大误差,对每组选定的参数组合进

行 10 次仿真,并将所得结果求平均值后用于比较。
为了避免仿真实验的次数过多,在各参数大致范围

内选取 5 个点进行分析,分别为 琢沂{0,0郾 5,1,2,
4},茁沂{0,3,6,9,12}, 灼沂{0郾 1,0郾 2,0郾 3,0郾 4,
0郾 5},籽沂{0郾 1,0郾 3,0郾 5,0郾 7,0郾 9},着沂{0郾 1,0郾 3,
0郾 5,0郾 7,0郾 9}。 同时,为方便对单一的参数进行分

析,设定一组默认参数值为:琢 = 1,茁 = 6,灼 = 0郾 3,籽 =
0郾 5,着 = 0郾 5。 每次实验时只改变其中一个参数的取

值,其他 4 个参数均采用默认值,相应的实验结果如

表 2 所示。

表 1摇 本文算法涉及到的相关参数

Tab. 1摇 Parameters of proposed algorithm

参数 XS XM X XD Xl,棕

数值 (0,0) (19,19) (0,0) (0,0) (0,0)
参数 kg K ZS F

~
摇 ij Eij

数值 1 1 000 [0] 20 伊 20 [0] 3 伊 3 [0] 3 伊 3

参数 Fij,g NS NC NCmax N
数值 [0] 3 伊 3 0 0 40 100
参数 N0 T q0 Tbs Lbs

数值 4 [0] 400 伊 400 0郾 5 [0] 2 伊 100 0

表 2摇 主要参数优化实验结果

Tab. 2摇 Experimental results of main parameters
optimization

参数 点 1 点 2 点 3 点 4 点 5
琢 0 0郾 5 1 2 4

路径长度均值 / m 42郾 14 41郾 23 38郾 65 36郾 02 37郾 44
茁 0 3 6 9 12

路径长度均值 / m 43郾 12 40郾 26 37郾 76 39郾 62 42郾 94
灼 0郾 1 0郾 2 0郾 3 0郾 4 0郾 5

路径长度均值 / m 37郾 63 35郾 47 36郾 73 39郾 51 42郾 16
籽 0郾 1 0郾 3 0郾 5 0郾 7 0郾 9

路径长度均值 / m 42郾 86 39郾 96 37郾 65 35郾 89 38郾 02
着 0郾 1 0郾 3 0郾 5 0郾 7 0郾 9

路径长度均值 / m 40郾 12 37郾 91 36郾 38 38郾 71 40郾 27

摇 摇 由表 2 中的实验结果可知,参数 琢 的最优值在

2 附近,参数 茁 的最优值在 6 附近,参数 灼 的最优值

在 0郾 2 附近,参数 籽 的最优值在 0郾 7 附近,参数 着 的

最优值在 0郾 5 附近,因此,针对本文所提的改进算

法,其主要参数选取为:琢 = 2,茁 = 6,灼 = 0郾 2,籽 = 0郾 7,
着 = 0郾 5。
4郾 2摇 简单环境下的实验结果对比

在简单仿真环境中,由于障碍物设置较少,因此

从实验结果可观察出每种算法的特点。 在图 2a 所

示的简单仿真环境中,3 种算法的实验结果如图 6
和图 7 所示。

由图 6 和图 7 知,基本蚁群算法在搜寻过程中

陷入了局部最优解,其主要原因是在第 1 次避开中
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图 7摇 简单环境中 3 种算法的收敛曲线

Fig. 7摇 Convergence curves of three algorithms in
simple environment

摇
间凸形障碍物的过程中,受启发信息的误导,致使蚂

蚁选择了距目标点欧氏距离较小的右边节点,后续

在正反馈的作用下使蚁群搜索的路径不断收敛于该

局部解。 由于文献[23]和本文所述的算法对蚁群

的启发信息进行了改进,所以避免了这种问题,同时

由于人工势场算法为蚁群提供了较为正确的初始启

发信息,致使蚁群获得了较优的初始路径,从而提高

了算法的收敛速度。 但是由于文献[23]采用传统

人工势场算法来构建启发信息,导致蚁群的初始路

径与最优路径相差较大,从而影响了算法后续的收

摇 摇

敛速度。 相比较而言,本文所述的算法由于对传统

人工势场算法进行了改进,因此提高了初始路径的

最优性,从而大大提高了算法的收敛速度。 从图 7
可知,在简单环境中,由于利用改进人工势场算法所

规划出的路径恰为最优路径,因此使蚁群算法在进

行 3 次迭代之后即收敛于最优解。 如表 3 所示,在
简单环境中,相较于另外两种算法,本文算法不仅具

有较高的收敛速度, 同时运行时间也最短, 为

0郾 892 s。

表 3摇 简单环境中 3 种算法仿真结果对比

Tab. 3摇 Simulation results comparison of three
algorithms in simple environment

算法 最优路径长度 / m 迭代次数 / 次 运行时间 / s
基本蚁群算法 29郾 213 15 2郾 663
文献[23]算法 28郾 627 8 2郾 045
本文算法 28郾 627 3 0郾 892

4郾 3摇 复杂环境下的实验结果对比

为了解算法在复杂环境中的适用情况,在图 2b
所示的复杂环境中对 3 种算法进行仿真实验,结果

如图 8、9 所示。

图 8摇 复杂环境中 3 种算法所得的路径规划结果

Fig. 8摇 Path planning results of three algorithms in complex environment
摇

摇 摇 由图 8 和图 9 可知,在复杂环境中基本蚁群算

法搜索到的路径仍陷入了局部最优的情况。 本文

算法搜索到的最优路径长度与文献[23]算法搜索

到的路径长度一致,均为 31郾 556 m。 但是由于本

文算法采用改进后的人工势场算法来启发蚁群进

行搜索,因此初始路径明显优于文献[23]算法的

初始路径。 本文算法初始搜索到的路径长度为

38郾 314 m,而文献[23]算法初始搜索到的路径长

度为 40郾 142 m。
另外,在算法迭代过程中,由于全局信息素和

局部信息素的交替作用,致使算法收敛曲线存在

一定的波动性,严重影响了算法的收敛速度。 在

本文算法中,由于利用收敛次数构建了一条负反

馈通道,因此有效降低了算法迭代过程中的波动

性,使算法的收敛过程趋于平稳,从而提高了算法

图 9摇 复杂环境中 3 种算法的收敛曲线

Fig. 9摇 Convergence curves of three algorithms in
complex environment

摇
的收敛速度。 在 38郾 314 m 这一相同的初始路径长

度下,本文算法只需经过 8 次迭代即可收敛到最

优解,文献[23]算法需要进行 10 次迭代方可收敛

到最优解,而基本蚁群算法至少需要进行 15 次迭

代方可收敛到最优解。
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此外,从表 4 中可以看出,本文算法进行最优路

径规划的时间明显低于其他两种算法,其中除了本

文算法的迭代次数较少之外,还因为在改进的人工

势场算法中省去了对无效障碍物以及斥力场的计

算,因此有效减少了算法的计算量,从而缩短了算法

的运行时间。
摇 摇 为了进一步了解本文算法的全局搜索能力,在
相同的复杂环境中,分别导出 3 种算法中所有蚂蚁

的搜索路径,如图 10 所示,其中蓝色粗实线表示对

摇 摇

表 4摇 复杂环境中 3 种算法仿真结果对比

Tab. 4摇 Simulation results comparison of three
algorithms in complex environment

算法 最优路径长度 / m 迭代次数 / 次 运行时间 / s
基本蚁群算法 32郾 142 27 11郾 238
文献[23]算法 31郾 556 12 8郾 195
本文算法 31郾 556 8 3郾 376

应算法所得的最优路径。 为了量化算法的全局搜索

能力,用蚁群所寻路径对环境的覆盖率 渍 来表示,
摇 摇 摇

图 10摇 3 种算法的全局搜索结果对比

Fig. 10摇 Global searching result comparison of three algorithms
摇

计算公式为

渍 =
Npass

Nfree
伊 100% (25)

式中摇 Npass———蚁群搜索到的栅格个数

Nfree———环境中自由栅格的个数

由图 10 可知,文献[23]和本文算法中蚁群搜

索的环境范围明显较基本蚁群算法中蚁群搜索的范

围广,因此该两种算法找到最优路径的可能性更高。
由式(25)计算可得,基本蚁群算法所寻路径对环境

的覆盖率为 57郾 09% ,文献[23]算法所寻路径对环

境的覆盖率为 72郾 83% ,本文算法所寻路径对环境

的覆盖率为 73郾 63% 。 因此,本文算法所寻路径对

环境的覆盖率最大,搜寻到最优路径的可能性也最

大,故而相应的全局寻优能力最强。

5摇 结论

(1)通过理论分析,发现传统人工势场算法存

在死锁及局部路径欠优等问题,利用其规划的结果

作为先验知识启发蚁群进行初始搜索,会降低初始

路径的优越性。 因此,本文对传统人工势场算法进

行了改进,通过障碍物检测算法识别有效障碍物和

路径中间点,并用障碍物边界条件替换原有的斥力

场函数。 仿真实验表明,利用改进人工势场算法的

结果启发蚁群进行搜索,可以提高蚁群算法初始路

径的优越性。
(2)针对基本蚁群算法中全局信息素和局部信

息素的内在矛盾,提出一种新的信息素更新策略,以
收敛次数构建一条负反馈通道,以便根据收敛次数

的变化来动态调整全局信息素和局部信息素的更新

速度,从而保证全程中算法收敛性和全局搜索能力

的协调与统一。
(3)采用组合实验的方法,对改进势场蚁群算

法中的 5 个重要参数进行优化,获得了一组较优的

参数组合方案:琢 = 2,茁 = 6,灼 = 0郾 2,籽 = 0郾 7,着 = 0郾 5。
(4)采用栅格法构建机器人的两种环境模型,

并在Matlab 中对基本蚁群算法、文献[23]算法以及本

文算法进行相同的仿真对比实验,结果表明,本文算法

的运行时间最短,收敛速度最快,全局寻优能力最强。
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