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基于蚁群算法与参数迁移的机器人三维路径规划方法
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摘要：为解决机器人进行三维路径规划时路径规划效率受算法影响较大的问题，以最短距离为目的，提出了一种基

于蚁群算法参数迁移的机器人三维路径规划方法。在使用栅格法建立的机器人三维环境模型中，使用蚁群算法寻

找最短路径。针对蚁群算法的参数选择问题，使用参数迁移算法得到最优参数。将已知的环境模型和其对应的蚁

群最优参数作为源任务，将源任务映射到高维空间，通过迁移参数连接不同源任务，根据图论的知识建立参数迁移

图，将参数迁移图扩展，使其包含目标任务，为随机未知环境模型分配一组蚁群最优参数。仿真实验表明，基于参

数迁移的蚁群算法可以快速有效地完成机器人三维路径规划。相比传统的参数选择方法和其他智能优化方法，蚁

群参数迁移算法可以大幅减少路径规划所需时间，提高了路径规划效率。

关键词：机器人；三维路径规划；蚁群算法；参数迁移

中图分类号：ＴＰ２４２６；ＴＰ１８１ 文献标识码：Ａ 文章编号：１０００１２９８（２０２０）０１００２９０８ ＯＳＩＤ：

收稿日期：２０１９ ０６ ０３　修回日期：２０１９ ０８ ０５
基金项目：国家自然科学基金项目（５１７７５２４３）和江苏省重点研发计划项目（ＢＥ２０１７００２）
作者简介：刘可（１９９４—），男，博士生，主要从事机器人研究，Ｅｍａｉｌ：ｌｋｊｎｄｘｊｙｘｙ＠１６３．ｃｏｍ
通信作者：李可（１９７８—），男，教授，主要从事机器人控制与图像处理研究，Ｅｍａｉｌ：ｌｉｋｅ＠ｊｉａｎｇｎａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ

Ｒｏｂｏｔ３ＤＰａｔｈＰｌａｎｎｉｎｇＭｅｔｈｏｄＢａｓｅｄｏｎＡｎｔＣｏｌｏｎｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｎｄＰａｒａｍｅｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒ

ＬＩＵＫｅ１，２　ＬＩＫｅ１，２　ＳＵＬｅｉ１，２　ＷＡＮＧＫｕｎ１，２　ＺＨＡＮＧＱｉｕｊｕ１，２

（１．ＪｉａｎｇｓｕＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＡｄｖａｎｃｅｄＦｏｏｄＭａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇＥｑｕｉｐｍｅｎｔａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＪｉａｎｇｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｘｉ２１４１２２，Ｃｈｉｎａ
２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＪｉａｎｇｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｘｉ２１４１２２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ（３Ｄ）ｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇｆｏｒｒｏｂｏｔｓ，ｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｐａｔｈ
ｐｌａｎｎｉｎｇｉｓｇｒｅａｔｌｙａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｔｓｅｌｆ．Ｆｏｒｔｈｅｐｕｒｐｏｓｅｏｆｔｈｅｓｈｏｒｔｅｓｔｄｉｓｔａｎｃｅ，ａｒｏｂｏｔ３Ｄ
ｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｂａｓｅｄｏｎａｎｔｃｏｌｏｎｙｐａｒａｍｅｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ａｎｔｃｏｌｏｎｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｕｓｅｄｔｏｆｉｎｄｔｈｅｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｉｎｔｈｅｒｏｂｏｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｍｏｄｅｌｗｈｉｃｈｗａｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｂｙｇｒｉｄ
ｍｅｔｈｏｄ．Ｆｏｒｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｏｆｔｈｅａｎｔｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗａｓｕｓｅｄｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｔｈｅｋｎｏｗｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｍｏｄｅｌａｎｄｉｔｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｎｔ
ｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｗｅｒｅｕｓｅｄａｓｓｏｕｒｃｅｔａｓｋｓ，ａｎｄｔｈｅｓｏｕｒｃｅｔａｓｋｓｗｅｒｅｍａｐｐｅｄｔｏｈｉｇｈ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｓ．Ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｕｒｃｅｔａｓｋｓｔｈｒｏｕｇｈｔｒａｎｓｆｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒ
ｇｒａｐｈｗａｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｏｆｇｒａｐｈｔｈｅｏｒｙ．Ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒｍａｐｗａｓｅｘｔｅｎｄｅｄ
ｔｏｉｎｃｌｕｄｅｔｈｅｔａｒｇｅｔｔａｓｋ，ａｎｄａｓｅｔｏｆａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｗａｓａｓｓｉｇｎｅｄｔｏｔｈｅｒａｎｄｏｍｕｎｋｎｏｗｎ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｍｏｄｅｌ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｅａｎｔｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒ
ｃａｎｃｏｍｐｌｅｔｅｔｈｅｒｏｂｏｔ３Ｄｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇｑｕｉｃｋｌｙａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｎｄｏｔｈｅｒｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ，ｔｈｅａｎｔｃｏｌｏｎｙｐａｒａｍｅｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃａｎｇｒｅａｔｌｙｒｅｄｕｃｅｔｈｅｔｉｍｅｒｅｑｕｉｒｅｄｆｏｒｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｒｏｂｏｔ；ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇ；ａｎｔｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｐａｒａｍｅｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒ

０　引言

机器人在农业采摘、分拣、码垛等方面的广泛应

用极大地促进了农业机械化发展。机器人运动轨迹

规划是机器人学研究的一个重要方面，合理的运行

轨迹可以使机器人快速准确地完成指定作业任务。

机器人的三维路径规划是指按照任务要求，机器人

在复杂空间环境中按照某种规则寻找出从起点到终



点的一条路径
［１－２］

。目前常用的机器人三维空间路

径规划算法有人工势场法
［３－５］

、Ａ算法［６－８］
、模糊

逻辑法等
［９］
。人工势场法是在空间中放置一个虚

拟力场代替障碍物，通过力场的排斥与吸引控制机

器人运动，这种算法在障碍物与目标点较近时容易

陷入局部最优解。Ａ算法可以适用于高维空间，但
是随着维数的增加，很难达到算法的时空要求。模

糊逻辑算法将专家知识转换为控制信号，符合人类

思维习惯，但模糊规则很难总结，应变性较差。

蚁群算法
［１０］
在解决机器人三维路径规划问题

上显示出良好的适应性，但与其他启发式优化算法

一样，其算法参数的选择对优化结果有较大影响。

蚁群算法传统的参数选取方法主要是经验选择法、

实验试凑法、正交实验设计法等。传统的参数选择

方法具有一定的局限性，经验选择法依赖于知识和

经验，实验试凑法费时、低效，正交实验设计法没有

考虑参数间的耦合性。近年来，国内外陆续有学者

使用一些智能优化算法对蚁群算法的参数进行选

取，如遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡ）［１１］、粒子群
算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）等［１２］

。然而

这些方法又引入了更多的参数选择问题，如 ＧＡ算
法中的交叉算子、变异算子，ＰＳＯ算法中的惯性权
重、学习因子等，使得整个寻优算法更加复杂。

蚁群算法参数的不确定性和各参数间的耦合

性，使得如何确定蚁群算法的最优参数成为一个重

要问题。迁移学习是近年来提出的一种新的机器学

习方法，可以将在源领域和源任务中认知和学习的

信息应用到目标领域和目标任务，完成或者改善目

标任务的学习效果。在工程实践中，为每个任务收

集数据或者寻找参数所需时间成本极大，甚至是不

可实现的，因此从以往任务中迁移已有知识、进而解

决目标任务是十分必要的。使用迁移学习中的参数

迁移方法可以将已有的参数知识引入到新任务中，

使相 似 领 域 中 的 参 数 信 息 可 以 有 效 重 用。

ＬＡＷＲＥＮＣＥ等［１３］
提出了一种基于高斯过程的多任

务信息向量机，通过共享多任务相同的高斯先验知

识来学习高斯过程参数。洪佳明等
［１４］
提出了基于

领域相似性的迁移学习方法。ＹＯＡＶ等［１５］
提出根

据目标任务在模型迁移网络中的位置确定新目标任

务的模型参数。许夙晖等
［１６］
提出了基于极限学习

机参数迁移的域适应算法，使目标域的极限学习机

分类器参数最大限度与源领域的分类器参数分布

相同。

针对蚁群算法在机器人三维路径规划中的参数

寻优问题，本文采用参数迁移
［１７］
的方法对蚁群算法

进行参数优化，降低算法复杂性，利用先验知识有效

解决蚁群算法进行三维路径规划时的参数选择

问题。

１　路径规划

１１　三维环境建模
环境建模可以将真实的三维环境用数学模型代

替，其建立方法对路径规划算法的时效性有很大影

响。机器人在复杂工作环境内作业，完成码垛、采摘

等工作，环境模型的建立有多种方法。本文采用山

峰式环境模型模拟机器人工作环境，将真实的机器

人三维环境用抽象的山峰图形表示。为简化之后的

蚁群算法路径规划，以机器人自身基坐标系为基础，

建立环境模型坐标系 ＯＸＹＺ。
在建 立 坐 标 系 后，还 需 对 环 境 模 型 栅 格

化
［１８－２０］

。栅格化是将机器人运行空间沿 Ｘ、Ｙ、Ｚ方
向分解为多个大小相同的网格，每个网格就是一个

单元。将环境模型进行划分时，对每个单元设置标

识，根据单元格内是否有障碍物，分为填充栅格、未

填充栅格、半填充栅格。为了机器人运行过程中的

安全，将半填充栅格与填充栅格标记为不可通行栅

格，未填充栅格标记为可通行栅格。不可通行栅格

取值为０，可通行栅格取值为１。经过处理后的机器
人三维环境模型就可以用一个只有０和１的三维矩
阵表示。

图１为机器人实际工作环境，图 ２为所建立的
三维环境模型。将图１工作空间中的其他设备与障
碍物以山峰代替。图２中曲面表面为机器人环境轮
廓，曲面以下为机器人工作环境中的障碍物。

图 １　机器人工作环境

Ｆｉｇ．１　Ｒｏｂｏｔｗｏｒｋｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
　
因为机器人末端执行器在运行时会夹持工件或

工具，需要与障碍物保持一定的安全距离，所以需要

对环境模型进行扩张处理，增加障碍物高度，即在原

地图的基础上，Ｚ方向每单元增加一定高度 Ｈ。
机器人三维路径规划的本质就是在满足一定约

束的情况下找出环境中有效的最优路径。采用栅格

法建立的环境模型，将机器人末端执行器的可通过

区域、不可通过区域简化为栅格，那么机器人的三维

路径规划问题就转变为在一个可通过栅格集合中寻

找一个满足规划要求的栅格子集问题，从而得到符
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图 ２　机器人三维环境模型

Ｆｉｇ．２　Ｒｏｂｏｔ３Ｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｍｏｄｅｌ
　
合要求的最短路径。

１２　蚁群算法参数分析
蚁群算法主要有状态转移规则、信息素更新规

则两个过程，其主要运行参数为 α、β、ρ、Ｑ，其具体控
制作用在以下公式中体现

Ｐｋｉｊ（ｔ）＝

［τｉｊ（ｔ）］
α［ηｉｊ］

β

∑
ｋ∈Ｎ
［τｉｋ（ｔ）］

α［ηｉｋ］
β
（ｊ∈ Ｎ）

０ （其他
{

）

（１）

τｉｊ（ｔ＋１）＝ρτｉｊ（ｔ）＋Δτｉｊ （２）

其中 Δτｉｊ＝
Ｑ
Ｌｋ

（第 ｋ只蚂蚁路径长度）

０ （其他
{

）

（３）

式中　Ｐｋｉｊ（ｔ）———第 ｋ只蚂蚁从节点 ｉ处出发选择
节点 ｊ处的概率

τｉｊ（ｔ）———在路径 ｉｊ上的残留信息素
ηｉｊ———点 ｊ处对 ｉ处的启发值
α———残留信息素参数
β———启发式因子参数
Ｎ———蚂蚁处于点 ｉ时下一步的可行点集
Δτｉｊ———时间 ｔ到 ｔ＋１的新增信息素值
ρ———信息素衰减系数
Ｌｋ———蚂蚁搜寻的路径长度
Ｑ———新增信息素强度

参数 ρ的值直接影响路径规划效率，ρ过大，蚁
群算法的全局搜索能力会提高，收敛速度变慢；ρ过
小，全局搜索能力变小。

１３　三维路径点选取原则
为了简化算法设计，结合机器人路径规划的最

短路径和最小时间要求，将蚂蚁的运动方式简化为

分层前进方式，对应到环境模型中，Ｘ方向每次前进
一层到达下一平面的某一可行点，在下一平面的 Ｙ
方向和 Ｚ方向进行路径点搜索，寻找可行路径点，
以此类推，最后到达目标点，得到一条路径。蚂蚁运

动包括前进，左、右移动，上、下移动 ５种方式，在路
径规划算法中，蚂蚁的运动就对应着机器人末端执

行器的移动。对应这种简化的机器人运动方式，蚂

蚁从平面 Ｒａ移动到平面 Ｒａ＋１时，允许左移或者右
移 ｙｃ（ｙｃ＝｛０，１，２｝），允许上移或下移 ｚｃ（ｚｃ＝｛０，１，
２｝），路径点选取方法如图３所示。

图 ３　路径点选取原则

Ｆｉｇ．３　Ｐａｔｈｐｏｉｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅ
　
蚂蚁在平面 Ｒａ上点 ｐ

ｉ
ａ（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）选取下一平面

Ｒａ＋１上的可行点 ｐ
ｊ
ａ＋１（ｘｊ，ｙｊ，ｚｊ）的具体过程如下：

（１）首先确定对应 ｐｉａ点的下一平面 Ｒａ＋１中的

可行点集 ｐ｛ｐ１ａ＋１，ｐ
２
ａ＋１，…，ｐ

ｎ
ａ＋１｝。

（２）计算可行点集 ｐ中任一点的启发值 ηｉｊ。
（３）根据式（１）计算选择平面 Ｒａ＋１上各点的概

率 Ｐｋｉｊ（ｔ）。
（４）根据伪随机比例原则选择下一个路径点

ｐｊａ＋１，公式为

ｐｊａ＋１＝
ａｒｇ ｍａｘ

（ｘｊ，ｙｊ，ｚｊ）∈ｐ
（τｉｊηｉｊ） （ｑ≤ｑ０）

Ｓ （ｑ＞ｑ０{ ）
（４）

式中　Ｓ———根据式（１）给出的概率分布所选出的
最大值

ｑ０———区间［０，１］中的常数
ｑ———区间［０，１］中均匀分布的随机数

１４　启发式函数

启发式函数是机器人三维路径规划算法中的重

要部分，直接影响到算法能否进行快速、高效的路径

规划。路径中所需要考虑的各种因素都需要在路径

规划算法中体现。本文的机器人三维路径规划算法

要求安全、路径最短、时间最少和运动平滑性。根据

算法要求，任一点的启发值公式为

η（ｘ，ｙ，ｚ）＝Ｓ（ｘ，ｙ，ｚ）［Ｄ（ｘ，ｙ，ｚ）］ｗ１［Ｆ（ｘ，ｙ，ｚ）］ｗ２

（５）
式中　Ｓ（ｘ，ｙ，ｚ）———安全因素，考虑下一点是否可

达

Ｄ（ｘ，ｙ，ｚ）———距离时间因素，要求所规划路
径尽可能短，时间尽可能少

Ｆ（ｘ，ｙ，ｚ）———运动平滑因素，要求所规划的
路径尽可能地平滑，避免出现

拐点引起机器人抖动

ｗ１、ｗ２———权重
ｗ１、ｗ２取值由实验测试获得，本文使用正交实

验法，当 ｗ１＝１０、ｗ２＝５时，路径寻优效果较好。
考虑机器人路径中的安全因素 Ｓ（ｘ，ｙ，ｚ），在三
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维环境建模时，对栅格的标记将栅格分为不可通行

栅格集 Ｎ｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｉ｝和可通行栅格集 Ｙ｛ｐ１，ｐ２，
…，ｐｊ｝，Ｓ（ｘ，ｙ，ｚ）的取值为

Ｓ（ｘ，ｙ，ｚ）＝
１ （（ｘ，ｙ，ｚ）∈Ｙ）
０ （（ｘ，ｙ，ｚ）∈Ｎ{ ）

（６）

距离时间因素 Ｄ（ｘ，ｙ，ｚ）考虑路径尽可能短，时
间尽可能少。因为机器人匀速运动，所以路径最短

即代表所用时间最小。使用 Ｄ（ｘ，ｙ，ｚ）表示下一平
面上可行点集中任意一点（ｘ，ｙ，ｚ）到出发点（ｘｓ，ｙｓ，
ｚｓ）的距离，值越大表示选择该点的路径总长度越
短。Ｄ（ｘ，ｙ，ｚ）的计算公式为

Ｄ（ｘ，ｙ，ｚ）＝
Ｋ１

（ｘ－ｘｓ）
２＋（ｙ－ｙｓ）

２＋（ｚ－ｚｓ）槡
２

（７）
式中　Ｋ１———常数

机器人在实际运动过程中如果路径较为曲折，

那么其自身的减速器等硬件容易出现震颤等问题，

因此在路径规划算法中需要考虑其路径的平滑性，

期望其尽可能的在同一高度运行。因此，本文在启

发函数中加入运动平滑因素 Ｆ（ｘ，ｙ，ｚ），计算公式为

Ｆ（ｘ，ｙ，ｚ）＝
Ｋ２

｜ｚＧ－ｚ｜＋１
（８）

式中　ｚＧ———下一平面可行点集中的任一点的 Ｚ方
向坐标值

Ｋ２———常数

２　参数迁移

根据前文分析，选择蚁群算法中主要性能参数，

即残留信息素参数 α、启发式因子参数 β、信息素衰
减系数 ρ以及新增信息素强度 Ｑ为对象，使用参数
迁移方法计算目标任务的最优参数。在给定源任务

集｛ｔｉ｝
ｎ
ｉ＝１的情况下，对于源任务集中的每一个任务

ｔｉ，都有对应的蚁群算法模型 ｍｉ对其进行路径规

划，得到优化路径 Ｌｉｂ，每个模型 ｍｉ有对应的最优参
数组 ｐｉ＝（αｉ，βｉ，ρｉ，Ｑｉ）。这个参数组 ｐｉ可以在不
同的任务 ｔｉ中进行迁移。
２１　迁移矩阵

将源任务集｛ｔｉ｝
ｎ
ｉ＝１映射到一个高维空间 Ｒ

θ，此

空间是参数迁移中的图形空间，θ等于迁移参数组
ｐｉ的参数个数，即 θ＝４。迁移空间用来衡量不同任
务间参数组的迁移性能，空间中的每一个点代表一

个源任务 ｔｉ，其在空间中的坐标由参数组 ｐｉ来表示，
各个点间的连接用迁移性能参数 ｆｉ，ｊ表示。源任务
集中任务 ｔｉ和任务 ｔｊ对应的蚁群模型为 ｍｉ和 ｍｊ，
最优参数组分别为 ｐｉ和 ｐｊ，迁移性能参数的定义为

ｆｉ，ｊ＝（ｌｊ－ｌｉ，ｊ）／ｌｊ （９）
式中　ｌｉ，ｊ———蚁群模型 ｍｊ在使用参数组 ｐｉ时规划

出的路径长度

ｌｊ———蚁群模型 ｍｊ在使用参数组 ｐｊ规划时
的路径长度

迁移性能参数 ｆｉ，ｊ可以衡量任务 ｍｉ的参数迁移
到任务 ｍｊ时的性能，并且两个任务间的迁移具有不
相等性，即 ｆｉ，ｊ≠ｆｊ，ｉ。迁移性能参数 ｆｉ，ｊ≥０时，代表
正向迁移，迁移的任务参数比原始参数有更好的性

能。ｆｉ，ｊ＜０代表负向迁移，迁移后寻找的路径变差。

高维空间 Ｒθ中有源任务集｛ｔｉ｝
ｎ
ｉ＝１，各个任务间

的迁移性能参数为 ｆｉ，ｊ。
所有源任务之间的迁移性能参数可以得到迁移

矩阵 Ａｎ，Ａｎ＝［ａｉ，ｊ］的定义为

ａｉ，ｊ＝
０ （ｉ＝ｊ）
ｍｉｎ（ｆｉ，ｊ，ｆｊ，ｉ） （ｉ≠ｊ{ ）

（１０）

为了方便描述各个任务之间的迁移性能，引入

图论的知识，采用参数迁移图 Ｇ进行建模［１７］
，参数

迁移图中包括源任务集｛ｔｉ｝
ｎ
ｉ＝１对应的参数组集 Ｐ＝

｛Ｐｉ｝
ｎ
ｉ＝１，以及迁移矩阵 Ａｎ，即 Ｇ＝（Ｐ，Ａｎ）。参数迁

移图 Ｇ中的各个顶点即为各个任务对应的参数组
ｐｉ，各点之间的连线即为 ａｉ，ｊ。
２２　扩展迁移矩阵

Ｇ＝（Ｐ，Ａｎ）可以描述源任务之间的迁移性能，

将其进行扩展使其包括目标任务。目标任务集 Ｔ^
为包括目标任务 ｔｎ＋１在内的集合，目标参数集 Ｐ^为
包含目标任务参数组的集合。对于目标任务 ｔｎ＋１，
为其随机分配一组参数 ｐｎ＋１ ＝（αｎ＋１，βｎ＋１，ρｎ＋１，
Ｑｎ＋１），计算各源任务对目标任务的迁移性能参数
ｆ^＝（^ｆ１，^ｆ２，…，^ｆｎ）。

Ａ^ｎ＋１＝
Ａｎ ｆ^Ｔ

ｆ^[ ]０ （１１）

扩展后的参数迁移图为 Ｇ^＝（Ｐ^，Ａ^ｎ），其中 Ｐ^＝
Ｐ∪｛^ｐｎ＋１｝。在为目标任务寻找最优参数时引入映
射函数概念，映射函数 Ｆ^是描述任务集合 Ｔ到参数
集合 Ｐ的映射关系，即 Ｆ^：^Ｔ→Ｐ^。Ｆ^为每一个任务
对应的蚁群模型 ｍｉ分配一个参数组 ｐｉ＝（αｉ，βｉ，ρｉ，
Ｑｉ）。因为集合 Ｔ与集合 Ｐ的映射关系 Ｆ：Ｔ→Ｐ是
已知的，可以将集合 Ｐ作为参数迁移的学习样本，
由｛Ｐｉ｝

ｎ
ｉ＝１训练可以得到一个映射函数 Ｆ^，将源任务

的经验知识迁移到目标任务 ｔｎ＋１，从而得到目标任
务的最优参数组 ｐ^ｎ＋１。
２３　目标任务的最优参数获取

基于图论知识所建立的源任务参数迁移图 Ｇ＝
（Ｐ，Ａｎ），是一个包括 ｎ个顶点和 ｎ×ｎ个迁移性能
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参数的高维无向连通图，其维数等于参数集 Ｐ的参

数维数。图中各个顶点 ｐｉ的度为 ｄｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ａｉ，ｊ，其度

对角矩阵为 Ｄ＝ｄｉａｇ（ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ）。根据图论的谱

图理论
［２１］
可知，参数迁移图 Ｇ与图拉普拉斯矩阵

Ｌ＝Ｄ－Ａｎ之间有对应关系。将 Ｌ进行特征分解，

即 Ｌ＝ＱΛＱＴ，其中 Ｑ＝（ｑ１，ｑ２，…，ｑｎ）是 Ｌ的特征
向量矩阵，Λ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，λｎ）是 Ｌ的特征值对
角矩阵，并且 ０＝λ１≤λ２≤…≤λｎ，并且 ｑｉ与 λｉ相
对应。

对于扩展后的参数迁移图 Ｇ^＝（Ｐ^，Ａ^ｎ），有相应
的图拉普拉斯矩阵 Ｌ^，特征值对角矩阵 Λ^以及特征
向量矩阵 Ｑ^。对于 Ｇ^＝（Ｐ^，Ａ^ｎ），有 Ｆ^：^Ｔ→Ｐ^，设映射

函数矩阵 Ｆ^＝（ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ＋１）
Ｔ
，当求得特征向量矩

阵 Ｑ^后，则存在一个（ｎ＋１）×θ维的权值矩阵 Ｗ，
使得 Ｆ^＝Ｑ^Ｗ。取 Ｑ^的前 ｎ行作为源任务的基，即
Ｑ＝Ｑ^１，２，…，Ｎ，，使用最小二乘法可以得到

Ｗ，ｉ＝ａｒｇｍｉｎ
ω
（‖Ｆ，ｉ－Ｑω‖

２＋‖槡λω‖
２
）

（１２）

其中，Ｆ＝（ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ）
Ｔ
，‖槡λω‖

２
是基于 Ｆ的

惩罚项，它可以很好地抑制 Ｆ中的高频成分，其计
算公式为

〈

Δ

Ｆ^，

Δ

Ｆ^〉＝〈Ｆ^，^ＬＦ^〉＝（Ｑ^ω）Ｔ（Ｌ^Ｑ^ω）＝

ωＴＱ^Ｔ（Ｑ^Λ^Ｑ^ＴＱ^ω）＝ωＴ｜^Λ｜ω＝ωＴΛ^ω＝‖槡λω‖
２

（１３）
求解权值矩阵 Ｗ可得

Ｗ＝（ＱＴＱ＋Λ^）－１ＱＴＦ （１４）
求出权值矩阵 Ｗ后，利用映射函数 Ｆ^＝Ｑ^Ｗ求

出 Ｆ^。则该映射函数矩阵的第 ｎ＋１行即为目标任
务求得的最优参数组 ｐ^ｎ＋１。

本文所提出的基于蚁群算法参数迁移的机器人

三维路径规划方法整体思路如图４所示。

３　仿真实验及分析

３１　仿真环境设置
以 ＦａｎｕｃＬＲＭａｔｅ２００ｉＤ型机器人为对象，对其

末端执行器轨迹进行路径规划仿真，机器人如图 ５
所示。ＦａｎｕｃＬＲＭａｔｅ２００ｉＤ型机器人是 ６自由度串
联工业机器人，其控制器为 ＦａｎｕｃＲ ３０ｉＢＭａｔｅ型。

在进行机器人仿真作业任务时，机器人控制系

统需要先得到末端执行器的规划路线，根据逆运动

学解出机器人６个关节的关节角，驱动机器人模型
在仿真环境中完成指定任务动作，机器人三维仿真

模型如图６所示。为验证本文提出的基于蚁群算法
参数迁移的机器人三维路径规划算法的有效性，使

图 ４　基于蚁群算法参数迁移的机器人三维路径

规划算法流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｒｏｂｏｔ３Ｄｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

ｂａｓｅｄｏｎａｎｔｃｏｌｏｎｙｐａｒａｍｅｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

图 ５　ＦａｎｕｃＬＲＭａｔｅ２００ｉＤ型机器人

Ｆｉｇ．５　ＦａｎｕｃＬＲＭａｔｅ２００ｉＤｒｏｂｏｔ
　
用三维环境模型地图进行仿真实验。

图 ６　机器人三维模型

Ｆｉｇ．６　Ｒｏｂｏｔ３Ｄｍｏｄｅｌ

根据图６所示机器人模型所处环境和工况的不
同，使用本文提出的三维环境建模方法对机器人不

同作业任务时的环境进行建模，得到如图 ７所示的
仿真地形图。图７ａ～７ｅ作为源任务的环境仿真模
型，图７ｆ作为目标任务的环境仿真模型。图中栅格
下方代表障碍物，Ｘ、Ｙ方向每个单元格代表实际
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图 ７　机器人源任务与目标任务环境模型

Ｆｉｇ．７　Ｒｏｂｏｔｓｏｕｒｃｅｔａｓｋａｎｄｔａｒｇｅｔｔａｓｋｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｍｏｄｅｌｓ
　

的机器人运动距离（１５ｍｍ）。各任务都是给定运
动的起始点与终止点，使用蚁群算法寻找一条最

短路径。

３２　参数迁移与传统方法对比实验
为了验证本文所提出算法的有效性，将使用参

数迁移选择蚁群参数方法与使用传统参数选择方法

进行对比。使用随机试凑法和实验试凑法两种传统

参数选择方法为目标任务寻找最优参数，再以参数

迁移方法寻找最优参数。本仿真实验的目的是将源

任务的经验知识通过处理迁移到目标任务上，给出

一组最优解，使得目标任务可以快速规划出一条最

短路径，并验证其方法的有效性和快速性。

不同源任务参数之间的迁移性能如表 １所示，
ｍａｐ１～ｍａｐ５是源任务１～５的环境模型，ｍａｐ６是目
标任务的环境模型。

表 １　源任务之间的迁移性能

Ｔａｂ．１　Ｔｒａｎｓｆｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｓｏｕｒｃｅｔａｓｋｓ

环境模型 ｍａｐ１ ｍａｐ２ ｍａｐ３ ｍａｐ４ ｍａｐ５

ｍａｐ１ －０００３４ ０１０７７ －００００３８ ００１８８

ｍａｐ２ ００２０７ ０１０７７ ０００１５ －００４３４

ｍａｐ３ －００５０６ ０１１６７ －００１２２ ０００４８

ｍａｐ４ ００１０７ ００２２９ ０１１５６ ００１００

ｍａｐ５ －０００６１ ００３０２ ００５９５ ００１０９

　　表１中行代表源任务，列代表被迁移的任务，各
任务之间的迁移性能由迁移参数 ｆｉ，ｊ表示。因为蚁
群算法寻优过程的随机性，取１０次实验数据的平均
值作为结果代入迁移公式进行计算。从表中可以看

出，参数迁移的迁移性能参数不具有对称性，即

ｆｉ，ｊ≠ｆｊ，ｉ。虽然各个源任务选取的都是经验参数，但
各组经验参数也具有一定的优劣区别，如各源任务

参数对任务 ３的迁移均为正向迁移，说明源任务 ３
的原始经验参数略差。

表 ２为各源任务参数对目标任务的迁移性能。
为目标任务分配一组随机参数，计算各源任务对目

标任务的迁移性能。可以看出源任务３对目标任务
的迁移性能最优。

表 ２　源任务对目标任务的迁移性能

Ｔａｂ．２　Ｔｒａｎｓｆｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｓｏｕｒｃｅｔａｓｋｓｔｏ

ｔａｒｇｅｔｔａｓｋｓ

环境模型 ｍａｐ１ ｍａｐ２ ｍａｐ３ ｍａｐ４ ｍａｐ５

ｍａｐ６ ００２５４ ００６７９ ０１１３１ －００２４５ ００５４２

　　方法１使用随机试凑法为目标任务蚁群算法分
配一组随机参数计算路径长度；方法 ２为通过实验
试凑法为目标任务分配一组经验参数，计算其蚁群

优化后的路径长度；方法 ３通过参数迁移将源任务
的经验参数代入，计算经过参数迁移后的蚁群路径

规划长度。方法３中经过参数迁移后得到的目标任
务优化参数为：α＝１３０２７，β＝８４２３３，ρ＝０４１５２，
Ｑ＝１７４０５８２。

因为蚁群算法具有随机性，同一组参数得到的

优化结果可能也具有随机性，所以每组数据均取 １０
次平均值作为结果，得到３种方法的优化对比曲线，
如图８所示。

图 ８　性能对比

Ｆｉｇ．８　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｄｉａｇｒａｍ
　

从图 ８可以看出，使用参数迁移得到的蚁群参
数进行路径规划，路径长度明显较短，平均为
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１４８６６２１ｍｍ，经过参数迁移所寻找到的优化参数，
相较于经验参数得到的机器人三维路径更优，而随

机参数所得到的三维路径效果都较差。从时间上考

虑，本文所提出的使用参数迁移寻找蚁群算法优化

参数，用时只需 １２０ｓ左右，而使用实验试凑法寻找
优化参数，１０００组数据大概需要 ３×１０４ｓ，参数迁
移可以极大地提高蚁群三维路径寻优算法中选取优

化参数的速度。以上实验将参数迁移方法与经验参

数和随机参数进行对比，验证了将已有知识迁移到

目标任务的有效性。

３３　参数迁移与其他优化方法对比实验
为进一步验证使用参数迁移算法选择蚁群参数

的有效性，本文实验还使用其他一些智能优化算法

选择蚁群算法参数作为实验对比。本文选择基于遗

传算法的蚁群参数选择方法和基于粒子群算法的蚁

群参数选择方法作为对比。其中遗传算法中各参数

设定为：染色体种群个数为１００，染色体节点数为 ４，
交叉概率 Ｐｃ＝０２，变异概率 ＰＮ＝０２，最大进化次
数 Ｋ＝６０。粒子群算法中各参数设定为：粒子数
１００，学习因子 ｃ１＝ｃ２＝０１，最大迭代次数为 １００。
每种算法取 １０次实验平均值作为结果进行对比。
遗传算法和粒子群算法的适应度函数为使用蚁群算

法进行路径寻优的目标函数，即为蚁群算法路径规

划后的路径长度。

表３为３种智能优化算法在蚁群参数优化中的
性能比较，从表３可知，蚁群算法可能有多组优化效
果较好的参数组，不同的参数组可能具有相近的路

径规划性能。使用参数迁移、粒子群、遗传３种优化
算法选择蚁群参数进行三维路径规划，结果如图 ９
所示。

表 ３　３种智能优化算法在蚁群参数优化中的性能比较

Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆａｎｔｃｏｌｏｎｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

优化算法
优化参数组合

α β ρ Ｑ
优化时间／ｓ

优化路径长度／

ｍｍ

参数迁移算法 １３０２７ ８４２３３ ０４１５２ １７４０５８２ １２１４１５３ １４８６６２１

遗传算法 ０５３９５ ７７５７１ ０２３９９ １７５９３０７ ２４２４８×１０４ １５３２７１０

粒子群算法 ００１００ １５９１４ ０５８０１ １９６１７９３ ７５６３３×１０４ １５２４６７６

图 ９　３种算法的路径规划结果

Ｆｉｇ．９　Ｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ
　
　　从路径规划性能上看，使用参数迁移得到的优
化参数在进行蚁群算法路径规划时，具有明显比遗

传算法和粒子群算法选择的优化参数更优的规划效

果。从时间上看，参数迁移寻找蚁群优化参数需要

１２１４１５３ｓ，远远小于遗传算法的２４２４８×１０４ｓ和
粒子群算法的７５６３３×１０４ｓ，这是因为遗传算法和
粒子群算法作为一种智能优化算法，在粒子或染色

　　

体的适应度计算过程中需要反复调用蚁群算法，消

耗了大量时间。

４　结束语

针对６自由度机器人末端执行器三维路径规划
中蚁群算法参数设置问题进行了研究，提出了一种

基于蚁群算法参数迁移的机器人三维路径规划算

法。使用参数迁移算法，将源任务的经验蚁群参数

知识合理迁移到目标任务，得到目标任务的蚁群优

化参数组合，进而完成机器人三维路径规划任务。

仿真实验表明，参数迁移显著节省了机器人蚁群算法

三维路径规划任务需要的时间，路径规划所需时间从

数小时减少到２ｍｉｎ左右，并提高了三维路径规划的性
能。相较于传统参数选择法和其他智能优化算法，参

数迁移可以快速得到蚁群算法的优化参数组合，这种

方案可以有效解决机器人三维路径规划问题。
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