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复杂环境下基于蚁群优化算法的机器人路径规划

樊晓平, 罗　熊, 易　晟, 张　航
(中南大学 信息科学与工程学院, 湖南 长沙 410083)

摘　要: 针对复杂环境下机器人的路径规划问题,将蚁群优化算法引入这一新的应用领域,设计了相应的算法,解决

了以前尚未涉足的带约束条件的连续函数优化问题. 仿真结果验证了所设计算法的实用性和有效性.
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1　引　　言
　　路径规划算法是实现机器人控制和导航的基础

之一. 一般可将路径规划算法分为全局规划和局部

规划两大类. 通过两类算法的结合使用,可有效地实

现机器人的路径规划. 在全局规划算法领域中,目前

使用的方法包括 Petri网算法、基于数据融合的模

糊规划、神经网络算法、人工势场法、计算几何法和

遗传算法等[1 ]. 但上述算法在复杂的工作环境下进

行路径规划时,会存在一些明显不足. 例如,算法的

计算代价过大,有时甚至得不到最优解;对于遗传算

法和一些近似算法而言,在初始可行解的有效构造

以及针对复杂环境特点设计相应的遗传算子等方

面,存在着较大的困难. 为克服这些算法的不足,特

别是对包含大量非规则障碍物的复杂环境中机器人

轨迹规划问题,本文使用蚁群优化 (A CO )算法对其

进行求解.

2　ACO 算法简介
　　A CO 算法是Co lo rn i和Do rigo 等在 20世纪 90

年代初提出的一种新型分布式智能模拟仿生类算

法[2～ 4 ],它模拟和借鉴了现实世界中蚂蚁种群的行

为特征. 虽然它仅提出 10 多年,但已逐渐引起广大

学者的注意,并得到广泛的应用.

　　生物学家发现自然界中的蚂蚁群在觅食过程中

具有一些显著的特征,例如:蚂蚁在移动过程中会释

放一种称为信息素的物质; 释放的信息素会随着时

间的推移而逐步减少; 蚂蚁能在一个特定的范围内
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觉察出是否有同类的信息素轨迹存在; 蚂蚁会沿着

信息素轨迹多的路径移动等. 正是基于这些基本特

征,蚂蚁能找到一条从蚁巢到食物源的最短路径.

　　这个寻路过程可通过图 1说明. 其中图 1 (a)表

示蚂蚁在没有障碍物的路径上移动; 图 1 (b)表示在

蚂蚁移动的路径上出现了障碍物,此时的蚂蚁群以

相等的概率从障碍物的左右两侧通过; 图 1 (c)表示

蚂蚁在寻找最短路径过程中的一个中间状态,此时

蚂蚁分泌的信息素在通过障碍物的较短路径上 (即

图中障碍物的左侧)会沉积得多些; 图 1 (d)表示蚂

蚁群选路的最终状态,所有的蚂蚁都会选择绕过障

碍物的较短路径.

(a)　没有障碍物　　　　　　 (b)　出现障碍物　　

(c)　中间状态　　　　　　 (d)　最终状态

图 1　蚁群寻找最短觅食路径

　　通过分析上面的寻路过程可以看出,蚂蚁的行

为实质上是一种通过简单个体的自组织行为所体现

出来的群体行为. A CO 算法有两个重要的特征: 其

一是蚂蚁群体行为中所展现出来的正反馈过程. 正

是有了这个正反馈,才使得整个系统得以演化发展.

在此过程中,反馈的信息是全局信息,通过反馈机制

进行调整,可对系统中的较优解起到一个自增强的

作用. 从而使得问题的解向着全局最优的方向不断

演变, 最终能有效地获得全局的相对较优解. 这是

A CO 算法最重要的一个特征. 其二是具有的分布式

并行计算能力. 它可使算法在全局的多点同时进行

解的搜索,有效地避免了陷入局部最优解的可能性.

从而使得A CO 算法在求解非线性问题方面, 具有

其他算法无法比拟的优良效果和高度的鲁棒性.

　　A CO 算法特别适合求解状态随时间变化的大

规模组合优化问题,如著名的旅行商问题、二次分配

问题和作业调度问题等[3, 5 ]. 除离散型组合优化问题

外, A CO 算法也可用于求解连续型的函数优化问

题,即一般的函数优化问题[6, 7 ] ,但它主要针对无约

束的情形. 对于有约束的情形,由于条件的加强以及

缺乏A CO 算法的数学理论基础, 目前尚无相应的

A CO 算法[6 ].

　　目前,对A CO 算法的研究多集中于A CO 算法中

最优参数的选取, A CO 算法与其他优化搜索算法的融合

利用,某些经典问题求解, A CO 算法与现有算法的比较

等. 在形成系统的分析方法与成熟的数学理论基础上,算

法应用领域的拓展及与其他相关学科的交叉,以及更深

层次的应用(如基于A CO 算法的蚂蚁智能体硬件)等方

面,还需要做大量的工作.

3　基于ACO 算法的机器人路径规划
　　复杂工作环境中的机器人 (最优时间)路径规划

问题,严格地说,是一个带约束条件的连续函数优化

问题,因此目前还没有相应的A CO 算法. 设计解决

此类问题的A CO 算法, 是一个很有意义又极具挑

战性的课题.

3. 1　预备工作

　　在求解的过程中, 为了对蚁群的行为进行仿

真, 引入以下描述符号:W 为蚁群中蚂蚁的个数;

d i, j ( i = 1, 2,⋯, n 1; j = 1, 2,⋯, n 2; n1和n2分别是对

平面工作环境的 2维划分维数) 为平面环境中位置

点 i与 j 之间的距离; bi ( t) 为 t时刻位于位置点 i处

的蚂蚁数目; Σi, j ( t) 表示 t时刻在路径〈i, j〉上残留

的信息素轨迹的量. 显然,有等式W = ∑
n

i= 1
bi ( t). 因

为在初始时刻, 每条路径的信息素轨迹的量都是相

等的,所以有预设条件 Σi, j (0) = C (C 是一定常数).

　　蚂蚁 k (k = 1, 2,⋯,W ) 在运动过程中,会根据

各条路径上的信息素轨迹量决定其下一步的转移方

向. 在时刻 t时,蚂蚁 k 要从位置点 i向 j 转移,其对

应的转移概率可定义为

p k
i, j ( t) =

(ΣΑ
i, j ( t) ΓΒ

i, j ( t) ) ö∑
r∈S k

i

(ΣΑ
i, r ( t) ΓΒ

i, r ( t) ) , j ∈ S k
i ;

0,否则.

(1)
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式中: Γi, j ( t) 是能见度的局部启发式函数 (在该问题

中定义为 1öd i, j ) ; 参数 Α和 Β分别表示 Σi, j ( t) 和

Γi, j ( t) 对整个转移概率的影响权值; S k
i表示蚂蚁k在

位置点 i处的可行邻域 (即与点 i相邻且尚未被蚂蚁

k 访问过的位置点的集合) , 借助于种群的记忆功

能,这个集合在进化过程中将会不断地动态调整.

　　随着时间的推移, 信息素轨迹将会逐渐地挥

发. 这里,用 Θ表示在某条路径上信息素轨迹挥发后
的剩余度. 在经过 h 个时刻后,蚁群会完成一个循环

的移动. 此时,各条路径上信息素轨迹的量将按照

Σi, j ( t + h ) = ΘΣi, j ( t) + ∑
W

k= 1
∃Σk

i, j (2)

全局调整准则进行调整. 式中: ∃Σk
i, j 表示蚂蚁 k 在本

次循环中留在路径〈i, j〉上的信息素轨迹的量,可基

于局部调整准则对其定义为

∃Σk
i, j =

Q öL k ,如果蚂蚁 k 在本次循环

　　 中经过了路径〈i, j〉;

0,否则.

(3)

式中: Q 为表示信息素轨迹强度的一定常数; L k表示

蚂蚁 k 在本次循环中经过的所有路径的长度.

　　在初始时刻,有 Σij (0) = C , ∃Σk
i, j = 0 ( i = 1, 2,

⋯, n1; j = 1, 2,⋯, n 2; k = 1, 2,⋯,W ). 此 外,

Σi, j ( t) , ∃Σk
i, j和 p k

i, j ( t) 的表达式也可根据算法的具体

应用而有所调整.

3. 2　具体算法

　　整个求解算法的步骤为:

　　Step 1: 产生初始时刻的蚂蚁种群移动路径. 根

据移动过程中途经各点周围的距离启发式信息概

率,产生多条从起点到终点的可行移动路径,每一条

路径代表了一只蚂蚁的爬行轨迹.

　　Step 2: 信息素的调整. 对所产生的每一条可行

移动路径, 分别计算路径的长度和所对应信息素的

增量,再采用设计的信息素轨迹更新函数 (如式 (2) )

对路径上各点所对应的信息素进行更新.

　　Step 3: 对产生的每一可行路径进行一定的修

正处理. 在这里,是将蚂蚁所走的弯曲路径逐段拉直

为一条由直线段连接的可行路径 (即成为一折线).

将此可行路径与记录的目前最短路径进行比较, 如

果路径长度更小,则用该路径替换最短路径. 对路径

上的所有点的信息素也根据 Step 2中的方法进行更

新. 如果当前时刻已达到预先设定的终止时刻,则转

Step 5.

　　Step 4: 下一时刻蚂蚁路径的产生. 综合使用当

前点周围的距离启发式信息概率和基于信息素轨迹

的转移概率 (如式 (1) ) ,产生由起点到终点的可行路

径,并转 Step 2.

　　Step 5: 算法结束. 将当前路径作为最短路径输

出.

　　注 1 (距离启发式信息概率的定义)　Step 1 与

Step 4中出现的距离启发式信息概率定义为

Υk
i, j =

( (M axD istanceA (i) , e - D istance j , e) Ξ + Λ) Κ

∑
j∈A vailable (i)

( (M axD istanceA (i) , e - D istance j , e) Ξ + Λ) Κ
,

　j ∈A vailab le ( i) ;

0,否则.

(4)

　　式 (4) 决定了只依赖于距离信息时, 编号为 k

的蚂蚁从当前点 i 向其周围一点的移动概率.

A vailab le ( i) 是点 i周围 1个单位距离内非障碍区中

点的集合,算法中蚂蚁只能向前、后、左、右 4个方向

移动,因此 0 < ûA vailab le ( i) û ≤ 4. D istance j , e是从

j 点到终点 e的距离,其值在算法执行前被预先计算

出. M axD istanceA ( i) , e 是D istance j , e 中的最大值. 因

为A vailab le ( i) 的各个D istance j , e 之间相差不到 2,

所以需要对D istance j , e重新定标以体现它们之间的

差别,否则启发式概率将变成一个随机函数,达不到

应有的启发效果. 这里引入 3个标定系数 Ξ, Λ和 Κ.
根据多次试验,算法中取 Ξ = 10, Λ = 2, Κ= 2.

　　注 2 (权值系数Α和Β的确定)　如前所述, Α和
Β两个参数分别决定了信息素轨迹和启发式函数
(能见度) 的相对重要性. 在一般的蚂蚁算法中, Α和
Β 是常数,在算法执行过程中不作改变. 但在路径规

划问题中,由于蚂蚁可经过的点太多 (在一个 400×

200位图表示的环境中有 80 000 个点, 而研究旅行

商问题一般达到几百规模就已经非常大了) ,很难确

保每个点都获得信息素. 这样将带来一个严重的问

题,即如果获得信息素的点越少,那么结果陷入局部

解的可能性就越大. 仿真实验发现将 Α和 Β设为常
数后,通常情况下不能找到较好的解. 因此在本文设

计的A CO 算法中, Α和Β将随时间变化而调整[8 ] ,即

　　　Α=
4qöm , 0≤ q < m ;

4,m ≤ q≤ u;
(5)

　　　Β =
(3m - 1. 5q) öm , 0≤ q < m ;

1. 5,m ≤ q≤ u.
(6)

式中: m 为临界时刻,在m 时刻前,由于各点上的信

息量较少, 蚂蚁寻路过程中的主导因素为启发式因

素 (即基于式 (4) 所表示的概率) , 这样能使更多的

点获得信息素; 在m 时刻后, 蚂蚁寻路过程中的主

导因素变为信息素因素 (即基于式 (1) 所表示的概
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率). 从初始时刻 0到临界时刻m , Α值随时间线性递
增, Β值随时间线性递减;从临界时刻m 到终止时刻

n , Α和 Β值均为常数,且 Α> Β.

　　注 3 (对可行路径的修正处理)　在 Step 3 中,

对可行路径进行了一定的修正处理, 目的是基于以

下考虑: 因为算法中的蚂蚁是在所设定的由像素点

构成的位图环境中爬行, 当位图环境中的像素点过

多 (密) 时,蚂蚁在某段特定距离内的爬行路径可能

变成曲线段,从而人为地造成移动路径长度的增加.

为避免这种情况的出现, 可人为地将蚂蚁在某段特

定距离内弯曲的爬行路径“拉直”为一直线段,从而

减少移动路径的长度.

　　注 4 (距离启发式信息概率和转移概率的综合

使用)　在 Step 4中提到从当前点到下一个可行点

的转移是由距离启发式信息概率和基于信息素轨迹

的转移概率综合决定的. 这里所使用的综合决定方

法是基于比例选择 (即赌盘) 策略. 通过比例选择,

可交替使用 3种概率:式 (1) 所示的基于信息素轨迹

的转移概率, 式 (4) 所示的距离启发式信息概率和

综合考虑上述两种概率所产生的转移概率, 以决定

下一个具体的可行移动点.

4　仿真研究
　　下面给出一个仿真示例. 取蚂蚁的数目W =

10, 临界时刻m = 10, 信息素挥发的剩余度 Θ=

0. 7. 图 2是一个给定的大小为 400× 200像素的环

境位图 (图中有大量的不规则障碍物,左上角和右下

角的小圈分别表示起点和终点) , 并表示 10 只蚂蚁

在第 10 时刻累积的移动路径曲线. 从图 2 可以发

现,大多数蚂蚁所选择的路径都位于连接起点和终

点线段两侧的一个限定范围内, 这使得该区域内的

信息量高于其他区域. 图 3是第 50时刻累积的蚁群

移动路径曲线. 与图 2相比,越来越多的蚂蚁的移动

路径落入了连接起点和终点线段两侧的限定区域

内,这导致其中所含的信息量渐渐高于其他区域. 图

4表示在第 120时刻蚁群最终的收敛移动路径. 所有

蚂蚁经过的点所对应的信息素轨迹用灰度表示, 而

实线表示一条已被修正处理过的最短移动路径. 图

5 表示最短移动路径长度的收敛曲线. 由该图可以

发现,通过使用所设计的A CO 算法,在第 70时刻就

能得到收敛的路径解,而从第 70～ 120时刻没有得

到更好的解,这表明算法的收敛效果趋于稳定.

5　结　　语
　　A CO算法是一种极有发展前途的智能仿生类

图 2　在第 10个时刻累积的蚁群移动路径曲线

图 3　在第 50个时刻累积的蚁群移动路径曲线

图 4　在第 120个时刻蚁群最终的收敛移动路径曲线

图 5　最短移动路径长度的收敛曲线图

优化算法, 已在组合优化领域中得到了广泛的应

用[9 ]. A CO 算法除了具有一般模拟演化算法所具有

的全局最优性、并行性等普遍的特点之外,还具有个

体间高效的通信协作方式以及与问题实例信息的有

效耦合等独特的特点[10 ]. 在分析了A CO 算法后,本

文将A CO 算法引入机器人路径规划这一新的应用

领域,设计了相应的A CO 算法,解决了以前尚未涉
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足的带约束条件的连续函数优化问题. 本文设计的

算法,在距离启发式信息概率的构造、重要权值系数

的动态确定、可行解的有效构造以及在移动过程中

为蚂蚁选定转移概率等方面,均做了一些创造性的

工作. 仿真实验结果验证了所设计算法的实用性和

有效性.
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