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一种动态搜索策略的蚁群算法

及其在机器人路径规划中的应用

游晓明1†, 刘 升2, 吕金秋1

(1. 上海工程技术大学电子电气工程学院，上海 201620；2. 上海工程技术大学管理学院，上海 201620)

摘 要: 采用蚁群算法求解复杂环境下移动机器人路径规划问题时,会出现运算时间过长、求解精度不高等问题,
对此,定义一种新的动态搜索诱导算子以改进蚁群算法性能.重点设计了动态搜索模型,即:在进化初期设定较大
阈值以增加种群的多样性;而伴随进化过程,利用衰减模型动态调整为较小阈值以加快收敛速度. TSP测试实验结
果表明,该改进蚁群算法不仅能加快收敛速度,而且有效提高了优化解的质量.复杂环境中机器人路径规划问题
的求解验证了所提出算法的实际应用效果.
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Ant colony algorithm based on dynamic search strategy and its application
on path planning of robot
YOU Xiao-ming1†, LIU Sheng2, LV Jin-qiu1

(1. College of Electronic and Electrical Engineering，Shanghai University of Engineering Science，Shanghai 201620，
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Abstract: To overcome difficulties of the traditional ant colony optimization, a novel ant colony system based on dynamic
search(DSACS) strategy for path planning problem of mobile robot is proposed. Therefore, a dynamic search model is
designed. in the prophase, a bigger parameter is used to increase the diversity of the population; in the anaphase, a smaller
parameter is adjusted through the attenuation model to accelerate convergence. Experimental results of TSP benchmark
instances show that the improved ant colony algorithm can not only accelerate the convergence, but also improve the
quality of the optimal solution. Simulation results of path planning problems under the complex environment verify the
cutual effect of the DSACS strategy.
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0 引 䀰

意大利学者Dorigo等[1]受生物进化机理的启发,
提出了蚁群算法 (ACO),已成功地应用于许多实际工
程优化问题,包括二次分配问题、机器人路径规划[2]、

网络路由选择问题[3]等.蚁群算法具有天然的并行
性、较强的鲁棒性,易于与其他优化方法结合[4].但
当转移概率过大时,虽有较快的收敛速度,也会导致
早熟收敛问题.特别是正反馈原理所引起的自催化
现象,虽然能够强化性能较好解,但也容易出现停滞
现象等问题.
面对大规模复杂问题,蚁群算法存在收敛速度

慢、容易出现停滞等问题,学者们纷纷提出了各种改
进策略[5-10].如Dorigo等[1]提出了蚁群系统 (ACS)算
法,通过对每一代中最好个体所走过的路径上的信
息素进行更新,以加快收敛速度,但由于强化了最优
信息的反馈,易导致停滞现象. Stutzle等[5]提出的最

大最小蚂蚁系统 (MMAS),通过对路径上信息素的上
下限进行限定,在一定程度上避免了停滞现象,但当
解的分布较分散时,收敛速度也会变慢.大量文献研
究均表明[6-10],混合蚁群算法能有效平衡加快收敛速
度和避免局域最优解,因此,更易于获得优化解.文献
[6]中采用PSO的局域和全局搜索机制来改进ACO
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的信息素更新策略.文献 [7]首先利用PSO和GA的
随机、快速和全局性获得次优解序列,并调整ACO的
初始信息素分布;然后利用高质量解完成最优解.文
献 [8]则采用两阶段混合法:第1阶段利用快速反向
梯度法获取可能的优化解;第2阶段采用ACO算法有
效提高优化解的质量.上述文献算法的实验结果均
表明了各自的优越性.
蚁群算法按照搜索方向进行搜索,一旦信息素引

导错误的搜索方向,搜索过程将会陷入局域最优.目
前,对算法的改进工作主要是提高种群的多样性,较
少有对搜索方向进行控制[10],尤其是如何利用动态
搜索策略有效控制搜索方向的方法甚少.鉴于此,本
文提出一种混合动态搜索诱导算子和3-opt算子的蚁
群系统算法 (DSACS).其中:动态搜索诱导算子可以
有效控制算法的搜索方向并提高收敛速度,而3-opt
算子[11]的局域优化能力可以进一步提高优化解的质

量,从而有效地避免早熟收敛.文中探讨了动态搜索
模型的性能,分别给出模拟退火搜索算子和刻度衰减
搜索算子,并通过实验分析验证模拟退火搜索算子性
能更加优越.最后分别通过求解TSP问题和机器人路
径规划问题验证了本文算法的优良性能和效果.

1 相关研究

1.1 蚁群算法及相关工作

蚁群算法的数学模型描述[2]:具有组合优化性质
的最小化问题的构造图为G = ⟨V,E⟩, |V | = N ,N
是图上结点数,E = {(νi, νj) : νi, νj ∈ V },图G是N

阶无向完全图.全状态集合是X ,其元素由V 中所有

可能的序列组成,它是有限集.即图G上每条通路对

应于集合X中的一个元素,可行解集X̃ ⊆ X由满足

约束条件的通路组成,其中全局最优解集S∗ ⊆ X̃ .通
路的目标函数 (代价)用f表示.首先在图G上随机分

布蚁群,根据具体问题选择 s个起始结点,设置每只
蚂蚁的禁忌表Tabu = ∅,令n = 0,对于∀eij ∈ E,
τij(0) = τ0 ⩾ τmin(0).第n次迭代过程中,蚂蚁个体
Ak按照下式选择一个后继结点

[13]:

P ((n−1)eikjk) = P (X
(n)
k = νjk | X(n−1)

k = νik) =

P k
ij =


τα
ij · η

β
ij∑

j∈Ni
k

τi,j
α · ηi,jβ

, j ∈ Ni
k;

0, else.

(1)

其中:随机变量X
(n)
k 表示蚂蚁个体Ak在第n次搜索

周期结束时所处状态,第n次迭代后蚂蚁Ak发现的

通路Γk(n) = (0)eikjk (1)elkmk
· · · (n−1)ehkµk

, 1 ⩽ k ⩽
s,表示蚂蚁个体Ak当前在构造图G = ⟨V,E⟩上所走

过的结点序列,它到达νµk
之前已经走过的结点集合

记作Tabuµk
, Ẽ是可行解集 X̃对应的弧段,本次迭代

产生的代价最小通路记作Γ ⋆(n); τi,j表示城市 i到城

市 j路径上的信息素; ηi,j表示城市 i到城市 j之间的

启发式因子,一般取 1/di,j ,即城市 i到城市 j间距离

的倒数;Nk
i 记忆蚂蚁k还没有访问过的城市.

1.2 信息素更新过程

蚂蚁个体在其所经路径上释放信息素,并根据
这些区域上分布的信息素量确定该区域对其吸引

力.当全体蚂蚁都完成上述解的构造时,所有路径上
的信息素以上一周期残留信息量的 ρ倍挥发掉,只
有最优路径Γ ⋆(n)上的信息素得到补偿.这里采用
GBAS/tdlb信息素更新策略[14],有

τi,j =


max

(
(1−ρ)τi,j(n−1)+

ρ

f(Γ ⋆(n))
, τmin(n)

)
,

if (n−1)ei,j ∈ Γ ⋆(n);

max((1− ρ)τij(n− 1), τmin(n)), otherwise.

(2)

由式 (2)可知,未被选择的路径在下一搜索周期
信息素更新中,其上的信息素会因挥发而越来越少.

1.3 k-opt算子

k-opt局部搜索算法也称 k交换算法.设T是一

条初始路径,该算法总是试图找到 2个集合:X =

{x1, x2, · · · , xk},X ∈ T和Y = {y1, y2, · · · , yk},Y /∈
T ,如果在一定要求下用Y 集合代替X集合,使得新
的费用代价变小,则这 k条边的交换就被称为 k-opt
交换.当k = 3时,称为3-opt算法[11].

2 改进蚁群算法求解旅行商问题

本文提出一种基于动态搜索诱导算子的蚁群算

法 (DSACS),其中动态搜索诱导算子可有效控制算法
的搜索方向并提高收敛速度,而3-opt算子进一步提
高了优化解质量,因此本文算法(DSACS)具有更高效
的性能.

2.1 动态搜索诱导算子

本文重点设计了动态搜索诱导算子,通过该操作
算子,可以获得可行解,即:式 (3)中q0ki矩阵的任意行

和列有且仅有一个元素为1,则q0ki 为一个可行解.具
体操作如下：

1)M = {1, 2, · · · , n}, Tabu= ∅, a和b分别为矩

阵的行值和列值, a取初值为1, Tabu= Tabu
∪
{a}; l

为迭代次数,初值 l0 = 1; p ∈ [0, 1]是设定的阈值.
2)对于q0ki的a行,生成随机数γ.如果γ < p,则

按轮盘赌选择列b ∈ M ,且b /∈Tabu,令q0ki(a, b) = 1;
否则,在第 a行上取式 (1)中概率最大的列 b,即 b =
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argmax(P k
a,j),且b /∈ Tabu,令q0ki(a, b) = 1.取该行其

余列的值为0.
3) a = b, Tabu = Tabu

∪
{b}, l = l + 1, p = g(l),

重复2)、3)过程,直到q0ki的任意行和列有且仅有一个

元素为1, p = g(l)是与迭代次数有关的动态阈值,本
文分别考虑模拟退火函数p = p/log2(1 + l)和刻度

衰减模型p = p(1− l/NC).
例如:当n = 4时, q0ki可以为

0 0 1 0

0 0 0 1

0 1 0 0

1 0 0 0

 ,

表示可行路径为1-3-2-4-1.

2.2 动态搜索模型

本文提出动态搜索策略,阈值p ∈ [0, 1]作为诱

导因子控制收敛速度. p值越大,按照轮盘赌随机性
选择概率就越大,种群多样性会越好;反之, p值越小,
轮盘赌随机性选择概率就越小,而按式 (1)中概率最
大选择就越大,收敛速度会越快.因此,本文采用动
态搜索诱导算子,即在进化初期设定较大 p值来增

加种群的多样性,而在进化后期调整为较小阈值以
加快收敛速度.据此,选择随迭代次数增长而递减的
衰减模型作为调整阈值 p的计算模型,这里分别考
虑模拟退火函数p = p/log2(1 + l)和刻度衰减模型

p = p(1 − l/NC)来调整阈值的变化 (l为循环迭代次
数, NC为最大迭代次数).由于实验研究表明模拟退
火函数p = p/log2(1 + l)更具优越性,本文算法采用
模拟退火函数.

2.3 改进蚁群算法

DSACS算法的具体步骤如下.
1)初始化种群.将种群进行初始化,有

Qk(0) = {q0k1, q0k2, · · · , q0ks},

q0ki =


q0ki(1, 1) q0ki(1, 2) · · · q0ki(1, n)

q0ki(2, 1) q0ki(2, 2) · · · q0ki(2, n)
...

...
. . .

...
q0ki(n, 1) q0ki(n, 2) · · · q0ki(n, n)

 ,

k = 1, 2, · · · ,m. (3)

式 (3)为种群中的第 i个个体,用n × n的矩阵表

示,n为城市个数.
2)循环迭代.
{
i)更新信息素[14];
ii)动态搜索诱导算子以获得可行解集；
iii)应用 3-opt局部寻优算法提升可行解集中的

最优和次优路径；

}
直至达到规定迭代次数或演化目标,结束循环.
3)算法结束.

3 实验研究与ԯⵏ结果

本文采用 TSPLIB测试实例和机器人路径规
划问题求解测试算法性能, DSACS算法用C#实现,
测试结果在 CPU为 Intel Celeron 1.6 G的 PC机上
运行得到. CH144TSP测试实例运行 10次的最好
结果为 30 334.934 585,且 10次运行结果均值小于
30 400. KORB150测试实例运行 10次的最好结果为
26 127.934 585,该结果比标准测试集中的最优结果
26 130更加优化.测试结果表明,动态搜索诱导算子
可有效控制算法的搜索方向并提高收敛速度,且 3-
opt局部搜索策略可进一步提高优化解的质量,因此,
本文算法获得了更加优化的结果.

3.1 算法性能分析

3.1.1 动态搜索模型性能

分别采用模拟退火函数p = p/log2(1 + l)和刻

度衰减模型 p = p(1 − l/NC)来调整阈值的变化

表 1 ACS加入动态搜索算子的优化结果

TSP问题 测试集最优解 动态搜索算子 算法最优解 误差 / %
路径长度 迭代次数

　 最大值 均值 标准差 最小值 最大值 均值

EIL51 426

ACS+模拟退火 428.81 0.65 467.355 429.38 21.671 160 400 256

ACS+刻度衰减 428.98 0.7 469.673 430.21 24.178 200 480 368

ACS 428.98 0.7 471.341 431.15 27.135 250 600 420

KORB150 26 130

ACS+模拟退火 26 127.93 — 26 362 26 143 122.54 1 500 1 800 1 600

ACS+刻度衰减 26 130 0 26 535 26 175 202.34 2 000 2 500 2 200

ACS 26 335 0.78 26 952 26 431 232.45 2 500 3 000 2 800

KORB200 29 368

ACS+模拟退火 29 369.4 0 29 671 29 421 135.52 1 000 1 500 1 600

ACS+刻度衰减 29 382.3 0 29 824 29 493 213.54 1 800 2 000 1 900

ACS 29 837 1.597 30 454 29 951 218.42 2 500 3 000 2 800
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(l为循环迭代次数, NC为最大迭代次数).表 1为在
ACS中加入动态搜索算子的实验统计结果 (EIL50、
KORB150、KORA200测试实例,算法运行10次).可
以看出,基于动态搜索策略算法的求解质量和收敛速
度均得到了改善,且模拟退火函数p = p/log2(1 + l)

比刻度衰减模型p = p(1 − l/NC)更具优越性.加入
动态搜索算子后 (以EIL50加入模拟退火函数为例),
算法只需256次左右的迭代即可收敛,而基本算法需
420次迭代才能收敛,故改进算法的全局搜索能力与
算法收敛速度的矛盾得到了较好的平衡.

为了验证动态搜索诱导算子通过合理选择p值,
可以有效地控制收敛速度,本文采用一组不同的p值

进行对比实验,所得结果分别如图1和图2所示.
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图 1 KORB150实例在不同参数ρ值下的平均实验结果
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图 2 KORA200实例在不同参数ρ值下的平均实验结果

KORB150实验结果表明:采用初始值 p较大的

算法,其收敛速度比p值较小的算法要快 (见图1),即
在进化初期采用 p = 0.9,可以扩大搜索空间,提高
种群多样性;而随着进化后期 p值的逐渐减少,可以
控制搜索偏向信息素增强的方向.为了更好地说明
动态搜索诱导算子的特性,本文还采用更为复杂的
KORA200问题进行了测试,实验结果 (图2)也表明初
期p = 0.9时,算法的效果更好.
3.1.2 算法性能比较

在蚂蚁个数和参数设置相同的情况下,表2对比
了本文算法DSACS、ACS+3-opt以及原算法ACS的
求解效果,其中算法DSACS采用模拟退火动态搜索
算子.由表2可以说明:在解决较少节点TSP问题 (如
问题EIL51)时,各算法的搜索能力均很强;而在解决
多节点TSP问题 (如问题CH144和KORB150)时,本
文算法优化解的质量优于对比算法,并且寻找到比标
准测试集中最优解更加优化的结果.表2中标准差的
比较表明本文算法具有较好的稳定性 (表2中算法误
差%= (算法最优解−测试集最优解)/测试集最优解
×100).

3.2 算法及应用研究

将本文算法应用于移动机器人路径规划问题求

解.为了说明算法的优越性,选用文献 [12]中改进蚁
群算法进行测试.不失一般性,本文随机测试了一组
不同的复杂地图,迭代次数为 100次,实线为本文算
法寻找到的最优路径,虚线为文献 [12]寻找到的最优
路径.从测试得到的结果图3和图4可以看出,本文算
法能快速、准确地寻找到最优路径.

表 2 本文算法DSACS、ACS+3-opt以及原算法ACS求解效果比较

TSP问题 测试最优集 比较算法 算法最优解 误差 / % 标准差 迭代次数 均值

EIL51 426
DSACS 428.81 0.65 21.671 160 429.38

ACS+3opt 428.81 0.65 24.178 200 430.21
ACS 428.98 0.7 27.135 250 431.15

BERLIN52 7 542
DSACS 7 544 0.026 22.75 20 7 548.32

ACS+3opt 7 544 0.026 62.36 20 7 548.21
ACS 7 544 0.026 78.25 30 7 550.74

KORA100 21 282
DSACS 21 283.48 0.016 131.22 1 000 21 314.34

ACS+3opt 21 316.37 0.16 189.31 1 400 21 373.68
ACS 22 384.64 5.18 236.65 2 000 22 412.76

KORB150 26 130
DSACS 26 127.93 — 122.54 1 500 26 310.27

ACS+3opt 26 130 0 202.34 2 000 26 341.18
ACS 26 335 0.78 232.455 2 500 26 570.79

KORA200 29 368
DSACS 29 369 0 135.52 1 000 29 421.43

ACS+3opt 29 453 0.289 213.54 1 800 29 542.52
ACS 29 837 1.597 218.42 2 500 29 951.25

PR264 49 135
DSACS 49 138.80 0.009 5 134.57 2 000 49 546.13

ACS+3opt 49 527.37 0.797 189.72 2 500 49 765.81
ACS 49 729.52 1.21 234.36 2 500 50 762.45

LIN318 42 029
DSACS 42 178.68 0.36 89.32 2 500 42 212.46

ACS+3opt 42 435.37 0.96 144.46 2 500 42 521.23
ACS 42 600.72 1.36 192.65 2 500 42 745.93
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图 3 Map50×50时的测试结果
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表 3为两种算法实验结果对比 (算法运行 10
次).与文献 [12]改进蚁群算法相比,本文算法在规模
较大、环境复杂的情况下,解的质量也显示了较高的
稳定性(标准差比较).

表 3 两种算法实验结果对比

算法 Map 优化路径长度 标准差 收敛迭代次数

DSACS 20×20 25.627 4 3.2 56
文献 [12] 33.627 4 4.5 72
DSACS 30×30 47.6 4.8 60
文献 [12] 51.2 5.7 78
DSACS 50×50 73.982 8 4.3 56
文献 [12] 78.225 4 6.8 107

4 结 䇪

本文提出一种改进的蚁群算法 (DSACS)用于解
决旅行商问题和移动机器人路径规划问题.其中:动
态搜索诱导算子可以调节种群的多样性并控制算法

的搜索方向,从而提高收敛速度; 3-opt算子的局域优
化能力可以提高优化解的质量.利用测试实例分析
了动态搜索诱导算子的性能,并通过求解机器人路径
规划问题验证了算法的实用性.下一步工作是继续
探讨动态搜索诱导算子及数学模型,进一步研究新型
蚁群算法模型及性能.
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