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基于改进势场蚁群算法的机器人路径规划

王晓燕†, 杨 乐, 张 宇, 孟 帅

(西安建筑科技大学机电工程学院，西安 710055)

摘 要: 提出一种全局静态环境下移动机器人路径规划的改进势场蚁群算法.该算法采用人工势场法求得的初
始路径和机器人与下一个节点之间的距离综合构造启发信息,并引入启发信息递减系数,避免了传统蚁群算法由
于启发信息误导所致的局部最优问题;依据零点定理, 提出初始信息素不均衡分配原则,不同的栅格位置赋予不
同的初始信息素,降低蚁群搜索的盲目性,提高算法的搜索效率;设定迭代阈值,自适应调节信息素挥发系数,使得
该算法具有较高的全局搜索能力,避免出现停滞现象.仿真结果验证了所提出算法的可行性和有效性.
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Robot path planning based on improved ant colony algorithm with
potential field heuristic
WANG Xiao-yan†, YANG Le, ZHANG Yu, MENG Shuai

(School of Mechatronic Engineering，Xi’an University of Architecture and Technology，Xi’an 710055，China)

Abstract: The paper proposes an improved ant colony algorithm with potential field heuristic for the path planning
of mobile robots in the global static environment. The algorithm constructs the comprehensive heuristic information
based on the initial path obatined by using the artificial potential field method and the distance between the robot and
the next node. Then, the heuristic information decline coefficient is introduced to avoid the local optimization problem
caused by misleading information of the traditional ant colony algorithm. Based on the zero point theorem, this paper
proposes an initial pheromone unequal allocation principle. Various grid positions are endowed with different initial
pheromones, which decreases the blindness of ant colony search and improves the searching efficiency of the algorithm.
An iterative threshold is set to adaptively adjust pheromone volatilization coefficients. In this way, the algorithm has
excellent global searching ability, and the stagnation phenomenon can be avoided. The simulation results show the
feasibility and effectiveness of the proposed method.
Keywords: path planning；ant colony algorithm；artificial potential field；heuristic information

0 引 䀰

移动机器人路径规划是机器人领域中一个研究

热点,其目的是在未知或已知的环境中,按照指定的
优化准则 (如距离最短,时间最短,工作代价最小等)
搜索出一条从起始位置到目标位置最优或接近最优

的安全无碰撞路径[1].目前,国内外学者在移动机器
人路径规划方面已经做了大量的研究工作,其中包括
Dijkstra算法[2]、A*算法和人工势场法[3]等传统算法,
以及遗传算法[4]、快速搜索随机树法[5]、人工神经网

络[6]、粒子群算法[7]和模糊逻辑控制[8]等智能优化算

法,每种算法在不同的性能指标下都有自身的优点.

蚁群算法[9]是一种新型分布式智能仿生类算

法,该算法模拟了自然界中蚂蚁种群的觅食行为特
征.蚁群算法具有很强的鲁棒性和适应性,同时蚁群
算法也存在搜索效率低、易出现停滞和局部最优解

等缺陷.文献 [10]引入障碍物排斥权重和新的启发
因子到路径选择概率中,提高了算法的避障能力和收
敛速度.文献 [11]利用人工势场法中的势场力重新
构造启发信息,提出改进的势场蚁群算法,使算法具
有良好的收敛性,但是算法缺乏全局搜索能力,容易
出现停滞.
针对蚁群算法易出现的局部最优和在复杂环境
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下收敛性差的问题,本文提出一种改进的势场蚁群算
法.该算法利用人工势场法重构启发函数,避免出现
局部最优解;依据起始点和目标点的位置,通过初始
信息素不均衡分配原则来提高算法收敛速度;自适
应调节信息素挥发系数,在保证算法收敛速度的同时
具有较高的全局搜索能力,最终使得机器人路径规划
向着全局最优的方向不断进化.

1 基本算法描述

1.1 基本蚁群算法

蚁群算法模拟了自然界中蚂蚁种群觅食的行为

特征,蚂蚁在觅食过程中会倾向于选择信息素浓度大
的路径,同时分泌信息素.该过程对应算法中两个关
键步骤:概率选择和信息素更新.
1.1.1 概率选择

在 t时刻,蚂蚁k由第 i个节点选择下一个节点 j

是根据初始信息素τij(t)和启发信息ηij(t)的大小进

行判定.蚁群算法采用伪随机比例原则选择下一个
节点位置,即位于节点 i的蚂蚁k,以概率q0转移到下

一个节点 j, j为使 [τij(t)]
α[ηij(t)]

β达到最大的节点.
蚂蚁的状态转移公式如下:

j =


arg max
j∈allowedk

{[τij ]α[ηij ]β}, q ⩽ q0;

S, Otherwise.
(1)

否则,按照下式采用轮盘赌方式选择下一节点:

P k
ij =

[τij(t)]
α[ηij(t)]

β∑
s∈allowedk

[τij(t)]
α[ηij(t)]

β
, j ∈ allowedk;

0, Otherwise;

(2)

ηij(t) =
1

djg
. (3)

其中:α为信息素启发因子,表征信息素重要程度的
参数,其值越大,蚂蚁越倾向于选择信息素浓度大的
路径;β为期望启发式因子,表征启发信息重要程度
的参数,其值越大,蚂蚁越倾向于选择距离目标点近
的节点; djg为待选节点j到目标节点g的欧氏距离.
1.1.2 信息素更新

蚂蚁经过的路径会留下一定信息素,同时随着时
间的推移会挥发掉一部分信息素,这就需要对信息素
进行更新.传统的蚁群算法在所有蚂蚁完成一次迭
代后,对信息素通过下式进行全局更新:

τij(t+ 1) = (1− ρ)τij(t) + ρ∆τij(t, t+ 1); (4)

∆τij(t, t+ 1) =


Q

Lk
, 蚂蚁k本次循环中经过路径(i, j);

0, Otherwise.
(5)

其中: ρ为全局信息素挥发系数,通常取ρ < 1,避免
路径上轨迹量的无限累加;∆τij(t, t + 1)为蚂蚁在

(t, t+ 1)时刻留在路径(i, j)上的信息素量;Q为信息
素强度系数.

1.2 人工势场法

人工势场法基本思想是通过目标位置的引力场

和障碍物的斥力场共同作用来搜索出一条无碰撞的

最优路径.在虚拟的势场中,机器人与目标点距离越
远,所受到的势能越大,与目标点距离越近,受到的势
能越小,到达目标点时势能为零; 机器人与障碍物距
离越近,斥力越大,反之则越小.人工势场法的定义如
下:
若机器人当前方位为X = (x, y),目标位置为

Xg = (xg, yg),则引力势场函数

Ugra =
1

2
k(X −Xg)

2. (6)

其中: k为大于零的引力场常数,X为机器人位置向
量,Xg为目标位置向量.
斥力势场函数定义为

Urep =


1

2
m
(1
ρ
− 1

ρ0

)2

, ρ ⩽ ρ0;

0, ρ > ρ0.
(7)

其中:m为大于零的斥力场常数, ρ为机器人到障碍
物的距离, ρ0为障碍物的最大影响范围.机器人在引
力和斥力的共同作用下,朝目标点移动并最终到达目
标点.

2 改进势场蚁群算法

2.1 改进启发信息

传统蚁群算法中各路径初始信息素是相同的,主
要差异在启发信息上.蚁群建立的第1条路径往往偏
向于距目标点近的位置,此时蚁群算法相似于贪婪算
法,有时在特殊环境中未必反映最优路径,但由于蚁
群算法的正反馈性,从而导致蚁群向着错误的方向搜
索.
本文针对这个问题,采用人工势场法求得的初始

路径和机器人与下一个节点之间的距离信息综合改

进启发信息,利用新的转移概率确定下一个节点的选
择.在迭代后期,为避免算法陷入局部最优,应减小启
发信息对蚁群搜索的影响.因此,新的启发函数引入
启发信息递减系数ξ,启发信息会随着迭代次数的增
加所起的作用一直递减.新的启发函数为
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ηij(t) =



[
1− dij + Ljg∑

s∈allowedk

dij + Ljg

]Nc max

ξNc
,

s ∈ allowedk;

0, Otherwise.

(8)

其中: dij为节点 i到节点j的欧式距离;Ljg为采用人

工势场法求得的节点 j到目标点g的距离;Nc max为

最大迭代次数;Nc为当前迭代次数; ξ为启发信息递
减系数,且ξ > 1.
由于人工势场法模型简单,实时性强,将其求得

的路径引入蚁群算法的启发函数中,可有效避免蚁群
算法由于启发信息所导致的局部最优问题,同时提高
蚁群算法的搜索效率.

2.2 初始信息素不均衡分配原则

在路径规划初期,各节点信息素浓度差异较小,
蚁群算法的正反馈作用不明显,蚁群搜索路径时存在
盲目性,导致算法收敛性差,且耗时较多.为解决此问
题,本文提出初始信息素不均衡分配原则,即在起始
节点和目标节点之间的所有节点,规定其初始信息素
略大于其他节点,即

τi =

C, i ∈ A;

1, Otherwise.
(9)

其中: τi ∈ τ , τ为信息素矩阵;C为大于1的常数;A=

{min(gstart, gend),min(gstart, gend)+1, · · ·,max(gstart,

gend)}, gstart为起点序号, gend为目标点序号,如gstart

= 1, gend = 30,则A = {1, 2, · · · , 30}.由零点定理可
知,最优路径往往介于起始点和目标点之间,因此有
利于减少蚁群搜索的盲目性,缩短路径搜索时间,而
且不会增加算法的复杂性.

2.3 改进信息素更新算法

当蚂蚁k从节点 i移动到下一个节点j,便会进行
局部信息素更新.局部信息素更新规则为

τij(t) = (1− λ)τij(t) + λτ0. (10)

其中:λ为局部信息素挥发系数,且λ ∈ (0, 1); τ0为一

个小的正常量;当τij(t) < τmin时,令τij(t) = τmin;当
τij(t) > τmax时,令τij(t) = τmax

[12], τmin和τmax为设

定的信息素最小值和最大值,防止算法由于信息素过
多或过少而陷入停滞状态.

当所有蚂蚁完成一次迭代后,再进行全局信息素
更新.在传统蚁群算法中,完成一次迭代之后,会根据
式 (4)进行全局信息素更新.由于任何一次循环中蚂
蚁所建立的路径都会对蚁群以后的决策产生影响,
如果所建立路径并非最优,则以后会对蚂蚁造成误

导.因此,本文在完成一次迭代后,根据最优最差蚂蚁
系统的原理,找出最优解和最差解,分别进行全局信
息素更新,对最优解进行增强,对最差解进行削弱[13],
最优最差蚂蚁系统使得蚂蚁搜索更集中于到当前循

环为止所找到的最好路径的邻域内,并向着全局最优
的方向不断进化.
在本次迭代中选出最优蚂蚁路径和最差蚂蚁路

径,对最优蚂蚁按式 (4)执行全局更新规则,对于最差
蚂蚁,则按下式进行全局信息素更新:

τ ij(t+ 1) = (1− ρ)τij(t)− ε
Lworst

Lbest
. (11)

其中: ε为该算法引入的一个参数;Lworst为当前迭代

中最差蚂蚁的路径长度,Lbest为当前迭代中最优蚂

蚁的路径长度.
最优最差蚂蚁系统在信息素更新上加大了蚁群

算法的收敛性,但是由于正反馈性导致算法易陷入局
部最优解,降低了算法的全局搜索能力.通过减小ρ

可以提高算法的全局搜索能力,但会降低算法收敛速
度,因此本文提出自适应调节信息素挥发系数ρ来克

服上述缺陷,通过自适应地调节信息素挥发系数,可
以在保证收敛速度的条件下提高解的全局性.
设定一个迭代阈值R,当未到达阈值R时,信息

素挥发系数ρ随迭代次数增加而递减,到达阈值R后

取ρ0,再进行递减,即

ρ(t+ 1) =

max(γ · ρ(t), ρmin), Nc ̸= R;

ρ0, Nc = R.
(12)

其中: γ为算法引入的一个参数,取小于1的正数; ρ0
为信息素初值,本文取ρ0 = 1;Nc为当前迭代次数;R
为迭代阈值.

2.4 改进算法具体步骤

图1所示为改进的势场蚁群算法流程,具体步骤
描述如下.

Step 1: 初始化参数.选择起始位置S、目标位置

G、迭代计数器Nc = 0,设置最大迭代次数Ncmax,对
蚂蚁数量m、信息素启发因子α、期望启发式因子β、

启发信息递减系数ξ等其他参数初始化.
Step 2: 初始信息素分配.按照式 (9),根据起始点

位置S和目标点位置G进行信息素的不均衡分配.
Step 3: 蚂蚁路径选择.将m只蚂蚁放到起始点,

并将起始点S加入禁忌表中.采用人工势场法计算
当前待选节点j到目标点距离Ljg,代入式 (8)得到启
发信息的值,再依据式 (1)和 (2)寻找下一个可行节点
j,并将选取的节点j加入禁忌表中.如此循环直到蚂
蚁到达目标点.
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图 1 改进的势场蚁群算法流程

Step 4: 信息素局部更新.蚂蚁每建立一条路径
便按式 (10)进行局部信息素更新,同时保证信息素浓
度τij(t) ∈ [τmin, τmax].

Step 5: 信息素全局更新.等所有蚂蚁完成一次
迭代后,找出本次迭代中的最优蚂蚁和最差蚂蚁,同
时通过当前迭代次数是否到达设置的迭代阈值R,按
照式 (12)确定全局信息素挥发系数.对最优蚂蚁所
走过的路径按照式 (4)和 (5)进行信息素更新;对最差
蚂蚁所走路径按照式 (11)进行更新,同时保证信息素
浓度τij(t) ∈ [τmin, τmax].

Step 6: 结束搜索.判断迭代是否到达最大迭代
次数,若达到最大迭代次数,则输出最优路径长度;否
则,清空禁忌表,令Nc = Nc + 1,转Step3依次循环执
行,直到满足循环次数Nc = Ncmax,输出最优路径长
度,算法结束.

3 实验研究与仿真分析

将本文改进势场蚁群算法应用于机器人路径

规划问题求解,为验证本文算法的可行性和有效性,
进行大量仿真实验,并通过与基本蚁群算法和文献
[10]中提出的改进蚁群算法相比较,验证本文算法的
优越性.算法运行环境为: Windows7 64 bit; Matlab
R2014a; 处理器 Intel(R) Core(TM) i5-5200U;主频
2.2 GHz;内存8 GB.

3.1 地图建模

机器人工作环境建模是实现路径规划的首要条

件,通过提取到的有用信息,分析得到机器人可以理

解的环境地图,使机器人能够在该环境中进行路径规
划.目前常用的环境建模方法有可视图法、拓扑图法、
栅格法和链接图法等[14].其中栅格法在机器人路径
规划应用中最为广泛.本文研究的移动机器人运动
空间为二维空间,选取栅格法建立移动机器人环境模
型.
栅格大小一般设定为移动机器人的步长.为确

保移动机器人在运动中的安全性,障碍栅格进行膨
胀处理,即障碍物以机器人尺寸大小的一半进行膨
胀,未占满一个栅格的按一个栅格进行处理.规定
机器人在进行路径搜索时按照八叉树形式进行搜

索.假设栅格规模为Nx列Ny行,即一个二维数组
矩阵map(Ny, Nx).其中:第 i个栅格的位置坐标为

(xi, yi);栅格序号与坐标映射关系如下:
xi = Ra

[
mod(i,Nx)−

Ra

2

]
,

yi = Ra

[
Ny +

Ra

2
− ceil

( i

Ny

)]
.

(13)

Ra为一个单元栅格的边长, mod为取余函数, ceil为
向上取整函数.

3.2 主要参数优化

由于到目前为止还没有研究出蚁群算法模型的

数学分析方法使之能够在每种情况下都能生成最优

的参数设置,一般通过经验选择参数.本文在参数变
化范围内设置不同的参数组合,通过统计实验结果的
优劣,选取最优参数组合.
每个参数设置一组值,同时其他参数不变,并且

为了避免偶然情况将每个参数设置进行 10次仿真,
对算法结果求均值进行对比.测试参数为α ∈ {0,
0.5, 1, 5}, β ∈ {0, 1, 5, 8, 10}, ξ ∈ {0, 1, 5, 10, 100}, λ ∈
{0, 0.5, 0.8, 1}, ε ∈ {0, 0.5, 0.8, 1}, Q ∈ {1, 10, 100}.
参数默认值设为α = 1, β = 5, ξ = 5, λ = 0.5, ε =

0.5, Q = 1.每次实验只改变一个参数,如当计算
α = 0的仿真结果时,其他各参数皆取默认值,以此
类推.经过多次仿真实验,由表 1参数优化结果中可

表 1 本文算法的参数优化结果

α 0 0.5 1 5
均值 50.522 47.694 46.284 47.936

β 0 1 5 8 10
均值 67.248 50.522 46.936 46.162 46.694

ξ 1 5 10 100
均值 57.936 46.850 47.694 49.108

λ 0 0.5 0.8 1
均值 52.866 47.178 46.325 47.568

ε 0 0.5 0.8 1
均值 47.694 46.262 47.162 47.972
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以得出本文算法的主要参数有如下特征:α的最优值
在1附近,β的最优值介于5∼ 10之间, ξ的最优值在5
附近,λ的最优值在0.8附近, ε在0.5附近最优,Q的取
值对算法结果影响不大,本文取Q =1.

3.3 10×10仿真环境

10×10的仿真环境由于其特殊的栅格信息,基
本的蚁群很难找到最优路径,而本文算法很快便可
找到一条最优路线.本次实验各相关参数取值为
Nc max = 50,M = 50,α = 1,β = 8, ξ = 5,λ =

0.8, ε = 0.5,Q = 1.图2为蚁群算法和本文改进的势
场蚁群算法规划的路径结果.
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图 2 10×10环境下两种算法仿真比较

由图2可以看出,蚁群算法并未搜索到最优路径,
而是收敛到一条较长路径,这是因为受启发信息的影
响,蚂蚁在第1次搜索路径时偏向于离目标点较近的
栅格,加上正反馈作用,以后的蚁群也会趋于选择此
条路径,并最终收敛到这条路径.改进后的势场蚁群
算法采用势场法规划的路径和下一个栅格的位置信

息作为参数,引进新的启发信息避免了这种问题,并

提高了算法的收敛速度.由表2可看出,蚁群算法迭
代16次后收敛于非最优路径,而本文算法只用了8次
迭代即收敛到最优路径,且减少了算法的运行时间.

表 2 10×10环境下两种仿真结果对比

算法 最优路径长度 迭代次数 运行时间 / s

蚁群算法 27.910 16 2.745 6

本文算法 27.312 8 2.262 0

3.4 30×30仿真环境

为了对比在复杂环境下改进势场蚁群算法与其

他算法的差异,本文设置30×30的仿真环境,分别采
用本文算法、蚁群算法和文献[10]提出的改进算法进
行路径规划仿真实验. 3种仿真算法的结果如图3所
示,粗实线为本文改进的势场蚁群算法规划的路径,
细实线为蚁群算法规划的路径,点画线为文献 [10]提
出的改进算法规划的路径.
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图 3 30×30环境下3种算法仿真比较

由图 3可以看出,在复杂环境下,本文改进算法
搜索到的路径相比于其他两种算法搜索到的路径较

优,且收敛速度较快.由表3可以看出,蚁群算法用了
30次迭代收敛到 49.694,文献 [10]算法用了 21次迭
代收敛到47.936,本文改进的势场蚁群算法只用了13
次迭代便收敛于最优路径 45.108.在算法运行时间
上,文献 [10]算法稍微优于本文改进算法,但从算法
结果上看,本文改进算法在运行时间上可稍作舍弃,
以赢得较快的收敛速度和较优的路径长度.
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表 3 30×30环境下3种算法仿真结果对比

算法 最优路径长度 迭代次数 运行时间 / s

蚁群算法 49.694 30 12.261 6

文献 [10]算法 47.936 21 7.915 9

本文算法 45.108 13 8.416 9

为进一步验证本文改进算法具有较优的全局搜

索性,分别在相同环境下对蚁群算法和本文算法所有
蚂蚁走过的路径进行仿真分析,图4(a)为蚁群算法所
有蚂蚁走过的路径,图4(b)为本文改进算法所有蚂蚁
走过的路径.
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图 4 两种算法全局搜索性比较

由图4可以看出,本文改进势场蚁群算法中蚂蚁
所走路径比蚁群算法具有较高的全局性,这样也更有
利于算法找到最优路径.

3.5 算法复杂度及实用性分析

蚁群算法的复杂度分析主要研究蚁群算法在求

解问题时所需各种资源的量,其主要考虑的是设计可
用于估计、定界蚁群算法求解某类问题时所需要的

和仅需要的计算资源量.一般包括时间复杂度分析
和空间复杂度分析[15].
通常将算法执行基本操作的次数定义为算法的

时间复杂度.在蚁群算法中,设n为所求解问题的规

模,m为蚂蚁数目,循环变量为Nc,最大循环次数为
Ncmax,则针对蚁群算法的时间复杂度可表示为

T (n) = O (Ncn
2m), (14)

其中O表示数量级的概念.在本文中时间复杂度可
理解为执行算法编译运行的时间,由大量实验仿真和
算法对比可以看出,本文改进算法拥有较高的执行效
率.
蚁群算法的空间复杂度可定义为算法执行时间

内所占用的存储单元.本文改进算法中数据主要实
现两方面功能:一是问题的描述;二是实现算法功能
的辅助数据.针对蚁群算法的空间复杂度计算公式
为

S(n) = O (n2) +O(nm). (15)

在实际应用中,机器人工作环境信息使用数据
文件存储,用到的存储单元不超过数兆,在数据存储
上非常简单.如机器人工作在50 m×50 m的环境中,
机器人步长为0.5 m,则共有100行,每行有100个栅
格,用0和1表示栅格属性,每行约用100个字节,全局
环境信息共用约100 kB,对于目前存储技术并无压
力.所以本文改进蚁群算法拥有较低的复杂度,易于
程序移植和后期在线路径规划.
本文改进势场蚁群算法主要用在移动机器人全

局静态路径规划中,若在考虑实时规划时 (如移动机
器人在按原规划路径行进中)遇到动态障碍物或其
他原因无法继续行进,则根据指令转移到新的目标
地点或重新规划一条可行的路径继续前行,只需将
机器人当前位置作为起点,新的目标点取代之前的终
点信息,即可用本文改进的算法实时地规划出一条路
径.在遇到动态障碍物时,通过传感器得到机器人与
障碍物之间的距离信息和障碍物的速度信息,从而确
定障碍物运动范围,将该范围内栅格环境数值设置为
1,机器人进行实时规划,得到一条避开动态障碍物的
最优路径.

4 结 论

本文在全局静态环境下,基于栅格法对移动机器
人工作空间进行建模,针对基本蚁群算法在机器人路
径规划中出现的不足,提出了一种改进的势场蚁群算
法.

1)该算法利用人工势场法求得的初始路径和机
器人与下一个节点之间的距离信息对启发函数进行

改进,新的启发信息能够有效避免算法在特殊环境中
陷入局部最优,且由于人工势场法的先验路径作为启
发信息的参数,使得算法的收敛速度得以提高.

2)依据起始栅格和目标栅格的位置信息,提出了
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信息素不均衡分配原则,能有效避免蚁群搜索初期的
盲目性,提高算法的搜索效率.

3)自适应调节信息素挥发系数,在保证收敛速度
的条件下提高了算法的全局搜索能力.

通过对算法的复杂度和实用性分析,以及在特殊
环境和复杂环境下的仿真结果可表明,本文改进的势
场蚁群算法能够更有效地规划出最优路径.本文是
在全局静态环境下展开的研究,后续研究将结合动态
避障,进一步提高算法路径规划的能力.
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