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摘 要: 针对蚁群算法存在的不足, 提出一种改进蚁群优化算法—–参数模糊自适应窗口蚁群优化算法. 首先利用模

糊控制优化𝛼, 𝛽和 𝜌参数, 同时为蚂蚁建立动态搜索窗口, 在为每只蚂蚁建立近邻城市表时加入混沌信息, 并据此进

行初始信息素分布. 另外, 引入了城市节点活跃度的概念, 并将其作为未来信息, 用以指导蚂蚁进行解的构造和信息

素更新. 仿真结果表明, 即使在复杂的环境下, 所提出的算法仍能快速规划出安全的最优路径.
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Abstract：：：Parameters self-adaptive fuzzy ant colony optimization algorithm with searching window is proposed in this

paper. Firstly, this method designs fuzzy controllers to optimize three parameters of 𝛼, 𝛽 and 𝜌. It also establishes a dynamic

search window for ants, and chaos information is added when near neighbor city table is constituted. In addition, the concept

of active degree of city node is presented as future information supervising ants to construct solution and update pheromone.

Simulations results show that the proposed algorithm can plan optimal path rapidly even in the intricate environment.
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1 引引引 言言言

移动机器人路径规划是移动机器人研究领域的

重要内容[1], 其任务是在有障碍物的环境中按照一定

的评价标准, 寻找一条从起始状态到目标状态的无碰

路径[2]. 它对于科学实验、救援抢险、防爆、排雷等工

程实施均具有重要的意义.

蚁群算法是意大利学者Dorigo于 1991年提出的

一种新型智能优化算法, 具有强鲁棒性、隐含并行

性、易与其他智能方法相结合、全局优化性能较强等

优点[3]. 它的生物机理是蚁群在蚁巢与食物源间寻觅

一条最短的可行路径, 这恰好与机器人路径规划的物

理过程不谋而合. 二者在内部机理上的天然联系, 为

基于蚁群算法的路径规划研究的合理性提供了有力

的依据.

蚁群算法的全局寻优性要求蚁群搜索过程具有

很强的随机性, 而蚁群算法的快速收敛性又要求蚁群

搜索过程具有较高的确定性, 二者对蚁群算法性能的

影响既矛盾又密切相关. 因此, 蚁群算法自身不可避

免地具有搜索速度慢、易陷入局部最优的缺点. 此外,

算法的 5个基本参数中, 信息素启发因子𝛼, 期望启发

因子 𝛽和信息素残留度 𝜌对算法性能起着决定性作

用, 它们的优化组合直接关系到算法寻优能力的优劣.

但是, 目前关于这 3个参数的设置依然凭借经验, 缺

乏严密的理论指导[4-5]. 为此, 本文提出一种基于参数
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模糊自适应调整策略的窗口蚁群优化算法. 该算法利

用模糊实现𝛼, 𝛽和 𝜌的优化, 在合理分布初始信息素

的同时, 通过引入城市活跃度的概念获得信息素的有

效更新, 从而提高了初期搜索速度, 避免了陷入局部

最优, 很大程度上改善了算法的性能. 最后在二维栅

格环境下进行了仿真研究, 仿真结果表明该算法收敛

速度快, 能在较短时间内找到一条最优或近似最优的

无碰路径.

2 算算算法法法改改改进进进

2.1 参参参数数数模模模糊糊糊自自自适适适应应应控控控制制制器器器设设设计计计

根据算法设计的需要, 现给出如下定义:

定定定义义义 1 种群的进化程度

EVL =
Interation

𝑁max
, EVL ∈ (0, 1]. (1)

定定定义义义 2 种群的寻优能力

EXP =

min
(𝐺best(𝑡− 𝑛)−𝐺best(𝑡)

𝐺best(𝑡)
,EXPmax

)
, (2a)

EXP ∈ [0,EXPmax]. (2b)

定定定义义义 3 算法的停滞程度

BOG = min
(Plateau−𝑁plateau

𝑁plateau
, 1
)
. (3)

定定定义义义 4 种群在连续𝑁plateau 代内不能搜索到

更优解时, 便可认定算法以最大可能陷入局部最优,

此时称𝑁plateau 为算法停滞门限.

算法中涉及的变量及其意义如表 1所示.

表 1 算法所涉及的变量及其意义

序号 符号 意义

1 Interation 当前迭代次数

2 𝑁max 最大迭代次数

3 𝐺best 全局最优解

4 Plateau 种群连续停滞的代数累积

5 𝑁plateau 算法停滞门限

模糊控制器的设计可大致分为 2个阶段: 算法未

出现停滞阶段和停滞阶段. 针对 2个阶段的不同特点,

分别设计相应的模糊控制器Fuzzy 1和Fuzzy 2.

1) 种群能搜索到更优解时, 由 Fuzzy 1优化参数

𝛼和 𝛽, 而 𝜌维持初始值;

2) 种群不能搜索到更优解, 但连续停滞数没有达

到𝑁plateau 时, 算法参数不变;

3) 种群不能搜索到更优解, 同时连续停滞代数已

达到𝑁plateau 时, 由Fuzzy 2优化参数𝛼, 𝛽和 𝜌.

2.1.1 模模模糊糊糊控控控制制制器器器Fuzzy 1的的的设设设计计计

此阶段算法能持续找到更优解, Fuzzy 1的作用

是通过调节参数使算法在确保收敛速度的同时预防

陷入局部最优. 以EVL和EXP为输入变量, 输出变量

为𝛼和𝛽. 其中: 𝛼为增量式调节, 对正反馈作用进行

微调; 𝛽为位置式调节, 实时调整确定性机制的强弱.

整个过程大致分为 3个阶段, 根据每个阶段收敛速度

的不同实时调整𝛼/𝛽参数.

1) 算法初期. 此阶段算法的EXP较小, 说明算法

还有提速的空间, 应加大信息素的正反馈作用. 𝛼增

大, 增大的幅度应大些, 增大的幅度随EXP的增加而

相应减小, 以避免收敛过快出现停滞. 此时将 𝛽设置

为最大.

2) 算法中期. 此时算法陷入局部最优的风险较

大, 除增强寻优能力外, 还应注意预防算法陷入局部

最优. 因此, 𝛼增大的幅度应随EXP的增加相应减小,

𝛼增大的平均水平要比初期小. 此时, 𝛽应相应减少,

以加强算法的随机性, 防止陷入局部最优.

3) 算法末期. 此时算法陷入局部最优的风险最

大, 因此必须以预防算法陷入局部最优为首要任务.

此时, 𝛼增大的幅度应随EXP的增加而相应减小, 𝛼增

大的平均水平要比算法中期还小, 𝛽值应进一步减少.

Fuzzy 1的模糊规则如表 2所示.

表 2 Fuzzy 1的模糊规则表

EVL
𝛼/𝛽

PS PM PB

PS PB/PB PM/PM PS/PS

EXP PM PM/PB PS/PM PS/PS

PB PS/PB PS/PB PS/PN

2.1.2 模模模糊糊糊控控控制制制器器器Fuzzy 2的的的设设设计计计

此时蚁群在连续𝑁plateau 代内已不能搜索到更

优解, 认定算法以最大可能陷入局部最优. Fuzzy 2的

作用是通过调节参数使算法逃离局部最优. 因此, 应

降低信息素的正反馈作用, 同时加大算法的随机性,

即𝛼和 𝛽值都应相应减小, 减小的幅度随BOG的增

大而增大. 为了提高算法的随机性与全局搜索能力, 𝜌

应相应增大, 增大的幅度随BOG增大而增大. Fuzzy 2

的模糊规则如表 3所示.

表 3 Fuzzy 2的模糊规则表

BOG 𝛼(𝛽) 𝜌

PMS NMS PMS

PM NM PM

PMB NMB PMB

PB NB PB

2.2 动动动态态态搜搜搜索索索窗窗窗口口口设设设计计计

蚁群算法中蚂蚁从剩余的所有城市中选择下一

城市, 搜索空间较大, 搜索时间较长. 而在最优遍历路

径中, 与某一城市相连的前后城市必然在与该城市最

近的若干个城市中, 即蚂蚁选择下一城市时, 不必搜

索所有剩余城市, 只需从若干个距离该城市最近的城

市中选择, 便可构建最优遍历路径[6]. 为每个城市构

建规模为MAXYC (其确定如表 4所示)的近邻矩阵.
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PC𝑖 是以最优解中每一城市𝐶𝑖 为中心, 半径为𝑅的

圆, 𝑅从零不断扩大, 直至取到𝐶𝑖 的近邻城市为止, 记

录下圆内的城市数, MAXYC为PC𝑖 的最大值, 即最

大可选城市数.

表 4 最大可选城市统计结果

城市规模 MAXYC PC𝑖 = 1的城市数

20 8 11

100 9 55

144 13 61

1 000 19 545

由表 4可知, PC𝑖 =1的概率基本大于 50%, 也就

是说, 对于每一个城市, 选择由该城市为起点的最短

边的概率很大, 如果从距离其最近的MAXYC个城市

中选择一个作为近邻城市, 而不是从剩余的所有城市

中选择, 也必然可以找到最优解, 这将大大缩小搜索

空间, 节省搜索时间. 不失一般性, 可对MAXYC作如

下适当放大处理:

MAXYC =

⎧⎨⎩
8, 𝑛 ⩽ 50;

10, 50 < 𝑛 ⩽ 100;

10 +
⌈ (𝑛− 100)

45

⌉
, 100 < 𝑛 ⩽ 1 000.

(4)

为每个城市确定规模为MAXYC的近邻矩阵

ant−neighbour𝑖, allowed
𝑖
𝑘 表示第 𝑘只蚂蚁在城市 𝑖向

下一城市转移时的所有剩余城市, 则第 𝑘只蚂蚁在城

市 𝑖向下一城市转移时的动态搜索窗口为

ant window𝑖
𝑘 =⎧⎨⎩

allowed𝑖𝑘
∩

ant neighbour,

allowed𝑖𝑘
∩

ant neighbour𝑖 ∕=∅;

allowed𝑖𝑘, otherwise.

(5)

2.3 初初初始始始信信信息息息素素素的的的合合合理理理分分分布布布

为加快算法初期的收敛速度, 替换等值均匀分布

法, 在信息素的初始分布中加入启发式信息. 具体做

法是: 根据当前城市路径相对长度的局部信息进行初

始分布, 同时加入混沌分量进行微调, 以防陷入局部

最优. 初始信息素分布公式如下:

𝜏𝑖𝑗(𝑡0) =
(𝑑min

𝑖 + 𝑑min
𝑗

2𝑑𝑖𝑗
+ 𝑞Δ𝜆

)
𝜏0. (6)

其中: 𝑑min
𝑖 表示与城市 𝑖相距最近的城市距离, 𝑑min

𝑗 表

示与城市 𝑗相距最近的城市距离, 𝑑𝑖𝑗 表示城市 𝑖与城

市 𝑗之间的距离, 𝜏0 表示信息素常数, 𝑞∈ [0, 1]表示混

沌分量的作用强度, Δ𝜆表示混沌分量.

应用典型的Logistic影射, 得

Δ𝜆(𝑡+ 1) = 𝜇Δ𝜆(𝑡)(1−Δ𝜆(𝑡)), (7a)

Δ𝜆(𝑡) ∈ [0, 1], 𝜇 ∈ [3.56, 4]. (7b)

2.4 城城城市市市活活活跃跃跃度度度的的的概概概念念念

在蚁群算法中, 转移概率仅取决于 𝜏𝑖𝑗 和 𝜂𝑖𝑗 , 缺

乏未来信息的指导, 算法易陷入局部最优. 本文将城

市活跃度的概念引入转移概率中, 以启发信息𝜏𝑖𝑗 和

𝜂𝑖𝑗 的权重形式作为未来信息来指导概率转移.

定定定义义义 5 在一次迭代中种群在城市 𝑗建立的城

市连接的分支程度称为城市 𝑗的活跃度, 记为

liveness𝑗 =
node branch𝑗

𝑛
, (8)

其中 node branch𝑗 表示城市 𝑗具有的分支数目, 则具

有城市活跃度的转移概率公式为

𝑝𝑘𝑖𝑗(𝑡) =

⎧⎨⎩

liveness𝑗 [𝜏𝑖𝑗(𝑡)]
𝛼[𝜂𝑖𝑗(𝑡)]

𝛽∑
𝑠∈ant window𝑖

𝑘

liveness𝑠[𝜏𝑖𝑠(𝑡)]
𝛼[𝜂𝑖𝑠(𝑡)]

𝛽
,

𝑗 ∈ ant window𝑖
𝑘;

0, otherwise.

(9)

由城市活跃度的定义可知: 城市分支越少, 该城

市的活跃度越低; 选择该城市后, 候选城市则会越少,

也越有可能陷入局部最优解, 从而种群的多样性会降

低. 因此, 为预防局部最优的出现, 在概率转移时应尽

量选择城市活跃度高的城市.

2.5 全全全局局局信信信息息息素素素更更更新新新

在蚁群算法中, 种群完成一次迭代后, 所有蚂蚁

都进行信息素更新, 这不能充分体现最优解的指导作

用, 同时劣质解的信息会干扰下一次种群迭代. 本文

的改进策略是: 仅对接近最优解的部分较优蚂蚁进行

信息素更新, 在更新时加入更多启发式信息, 并综合

考虑全局和局部信息以及城市活跃度的因素, 充分利

用有利信息快速收敛, 逃出局部最优.

1) 更新蚂蚁的确定. 选择最接近当前最优的蚂蚁

进行更新, 即选择满足𝐿⩽ 𝑟𝐿nowbest 的蚂蚁, 其中 𝑟∈
[1,+∞)表示邻近指数, 依具体问题而定.

2) 信息素全局更新. 综合考虑全局信息𝐿𝑘, 局部

路径信息 𝑑𝑖𝑗 和城市活跃度进行启发式更新, 即在属

于更新蚂蚁路径的路段中, 两端城市活跃度高且局部

相对距离较近的路段获得较多的信息素增量, 这样能

在力求快速收敛的同时, 有效避免陷入局部最优.

具体更新公式如下:

𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1) = 𝜌𝜏𝑖𝑗(𝑡) + Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡), (10)

Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡) =

liveness𝑖 + liveness𝑗
2

ℎ∑
𝑘=1

Δ𝜏𝑘𝑖𝑗(𝑡). (11)

其中

Δ𝜏𝑘𝑖𝑗(𝑡) =⎧⎨⎩
𝑑min
𝑖 + 𝑑min

𝑗

2𝑑𝑖𝑗

𝑄

𝐿𝑘
, tour(𝑖, 𝑗) ∈ tour𝑘;

0, otherwise.

(12)
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2.6 新新新评评评价价价函函函数数数

传统蚁群算法仅以规划路径的时空最优为优化

准则来评价可行路径, 它以牺牲真实性为代价来换取

问题处理的简洁性. 本文设计的评价函数则除将路径

长度作为核心指标外, 同时将路径平滑程度和路径节

点危险程度 2个指标纳入评价函数. 这样, 在以路径

长度为主要判定依据的同时, 综合考虑了路径的安全

性和经济性 (能耗、转弯)等因素.

本文设计的可行路径的评价函数为

𝐹 (𝑙) =

𝛾𝑑𝑖Dist(𝑙) + 𝛾𝑠𝑚Smool(𝑙) + 𝛾𝑑𝑎Dang(𝑙); (13a)

s.t. 𝛾𝑑𝑖 + 𝛾𝑠𝑚 + 𝛾𝑑𝑎 = 1, (13b)

𝑙 = {SN1,SN2, ⋅ ⋅ ⋅ ,SN𝑛}. (13c)

其中: 𝐹 (𝑙)表示第 𝑙只蚂蚁找到的路径的适应值; 𝛾𝑑𝑖,

𝛾𝑠𝑚 和 𝛾𝑑𝑎为权系数.

Dist(𝑙)为第 𝑙只蚂蚁找到的路径的总长度, 是蚂

蚁找到的从起点到目标点所有可行点之间的距离之

和, 其计算公式为

Dist(𝑙) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑑(SN𝑖,SN𝑖+1),

𝑙 = SN1,SN2, ⋅ ⋅ ⋅ ,SN𝑛. (14)

Smool(𝑙)为路径的平滑程度, 该项作为经济性的

评价条件. 如图 1所示, 𝜃𝑖 是连接可行点 𝑝𝑖−1 和 𝑝𝑖 的

线段的延长线与连接转向点 𝑝𝑖 和 𝑝𝑖+1 的线段的夹角,

即偏转角. 在栅格环境中, 𝜃𝑖 ∈ [0,π], 则 𝜃𝑖 越小, 表明

路径越平滑, 机器人路径跟踪时的消耗越小. 所有路

段的偏转角之和便构成了路径平滑程度的整体描述.

平滑程度数学表达式如下:

Smool(𝑙) =

𝑛−1∑
𝑖=2

𝜃𝑖
π/4

, 𝑙 = SN1,SN2, ⋅ ⋅ ⋅ ,SN𝑛. (15)

式中对角度进行了离散化处理, 在栅格环境中最小偏

转角为 45∘, 因此 𝜃𝑖 变成了整数值 1,2,3,4.

!"#

i-1

i
i+1

θ
i

图 1 路径转角示意图

Dang(𝑙)表示节点的危险程度, 用节点邻域中栅

格节点的相对数目表示. 此数目越大, 说明该节点所

处位置越危险; 反之, 则越安全.

危险程度的数学表达式如下:

Dang(𝑙) =

𝑛−1∑
𝑖=2

dangSN𝑖
, 𝑙 = SN1,SN2, ⋅ ⋅ ⋅ ,SN𝑛. (16)

3 路路路径径径规规规划划划仿仿仿真真真研研研究究究

为客观地描述机器人工作空间的真实情况, 仿
真环境设定为在全局已知的静态障碍场景中不定时

地加入动静态障碍物. 各算法中的基本参数设置为𝛼

=1, 𝛽=5, 𝜌=0.7, 𝑄=1, 𝑚=20, 𝑁max=200, 每组进行

10次独立实验. 静态评价函数中, 3个分量的权重系

数之比为 5 : 4 : 1.

3.1 多多多目目目标标标路路路径径径规规规划划划

各算法中的基本参数设置同上. 对测试环境进行

12个目标点的多目标路径规划, 目标点为Goal(30, 47,
310, 320, 396, 416, 464, 610, 620, 753, 885, 900), 起始点

为 Start (0.5, 0.5), 仿真结果如图 2和图 3所示.
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图 2 12目标路径图
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图 3 12目标最优评价值收敛曲线

由图 2和图 3可以看出, 对于多目标问题, 所提

出的方法能规划出性能较好的目标遍历路径, 且所用

时间较为理想.

3.2 动动动静静静态态态扰扰扰动动动下下下的的的目目目标标标规规规划划划

在种群的进化迭代中始终有动态障碍物的存在,
同时在算法的第 30, 50次迭代时分别有新的静态障

碍物干扰加入, 仿真结果如图 4和图 5所示.

S01

D02

S02D01

S

图 4 动静态扰动共存时的路径图
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图 5 动静态扰动共存时的最优评价值收敛曲线

由图 4和图 5可见, 即使在动、静态干扰物同时

存在的情况下, 本文提出的算法仍能快速找到新的无

碰壁最优路径.

由以上仿真结果可以看出, 无论是多目标路径规

划还是动静态扰动下的目标规划, 即便在障碍物非常

复杂的环境下, 本文算法都可以规划出安全的最优路

径, 且搜索快速.

4 结结结 论论论

本文提出了一种基于栅格模型的改进蚁群算

法. 该算法首先结合模糊控制实现了算法关键参数𝛼,

𝛽和 𝜌的自适应调节, 从而在很大程度上改善了系统

的性能. 另外, 在初始信息素初始分布中加入微调功

能的混沌分量, 实现了初始信息素的合理分布; 同时

为蚂蚁建立了动态搜索窗口, 并引入城市活跃度的

概念实现了全局信息素的有效更新. 因此, 算法初期

的搜索速度提高, 可有效地避免陷入局部最优, 优化

算法参数, 提高算法性能. 算法引入了一个由路径长

度、路径平滑程度和路径节点的危险程度加权组成的

新的评价函数, 克服了单纯以路径长度为评价函数时

牺牲问题真实性的问题.
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5 结结结 论论论

本文提出了带扩展记忆的 PSO算法 (PSOEM),

利用经典的离散控制理论给出了其定值算法的稳定

范围, 并通过基准测试函数对二者的性能进行了比较.

仿真结果表明, PSOEM与 PSO相比, 在性能上有显著

提高. 扩展的记忆使得粒子搜索过程的方向性、目的

性增强, 减小了不确定性, 改善了粒子搜索能力.

PSOEM在优化多维函数上的优势明显, 从而验证了

PSOEM的有效性.
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