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基于改进烟花-蚁群混合算法的智能移动体避障路径规划
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摘 要: 针对二维静态环境下智能移动体避障路径规划问题,提出改进烟花-蚁群混合算法求解最优路径.首先,
鉴于基本烟花算法的不足,提出增加“先锋火花”和采用“镜面映射”规则处理越界先锋火花的改进方法;然后,
将改进烟花算法得到的最短路径作为参照路径,使其换算成蚁群算法的初始信息素分布,以解决蚁群算法收敛速
度慢和初始信息素不足的缺点;最后,进行3种不同环境下的仿真实验,结果表明所提出的算法能够快速寻得高精
度的最优路径,在应对复杂环境时也表现出良好的求解性能.所提出的算法为复杂环境下智能移动体避障路径规
划提供了一种新思路.
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Obstacle avoidance path planning of intelligent mobile based on improved
fireworks-ant colony hybrid algorithm
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Abstract: Aiming at the problem of obstacle avoidance path planning for intelligent mobile in two-dimensional static
environment, this paper proposes an improved fire-ant colony hybrid algorithm to obtain the optimal path.First of all, in
view of the shortcomings of the basic fireworks algorithm, an improved method of increasing the“pioneer sparks”and
using the“mirror mapping”rule to deal with pioneer sparks beyond the boundary is proposed. Then, the optimal path of
the improved fireworks algorithm is used as the reference path, which is converted into the initial pheromone distribution
of the ant colony algorithm. It makes up for the shortcomings of the initial pheromone deficiency and the slow convergence
rate of the ant colony algorithm. Finally, simulation experiments are carried out in three different environments. The
experimental results show that the algorithm proposed in this paper can quickly find the optimal path of high precision,
and also has a strong performance in dealing with complex environment. The proposed algorithm provides a new idea to
solve the problem of obstacle avoidance path planning for intelligent mobile in complex environment.
Keywords: fireworks algorithm；ant colony algorithm；path planning；pioneer sparks；mirror mapping rules

0 引 言

机器人/无人机等智能移动体的路径规划是经
典的工程问题,随着人工智能概念不断被人们关注,
实现移动体的智能化具有重大意义.该问题需要采
用一定的算法使智能移动体能够在完成指定任务作

业的前提下,寻得一条从初始点到目标点的最优路
径.文献 [1]总结了目前解决该问题的常用技术,包括
人工势场路径规划技术、模版匹配路径规划技术、地

图构建路径规划技术和人工智能路径规划技术.本
文研究的是人工智能路径规划技术,拟解决基于二维
静态环境的全局路径规划问题.

人工智能路径规划技术是将机器学习理论应用

于智能移动体的路径规划中[2-9].作为人工智能的重

要部分,神经网络在智能移动体路径规划中的突出表

现引起了学者们的重视,如文献 [4]将Hopfield神经

网络应用到路径规划中;文献 [10]使用自组织SOM
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神经网络解决多任务多机器人的路径规划和任务分

配问题;文献 [11-12]提出了一种新的生物启发动态

神经网络模型,能够很好地解决该问题.但是对于神

经网络而言,学习样本的质量直接影响神经网络的质

量,而现实中难以获取高质量的训练样本,且神经网

络存在学习滞后的问题,严重制约了神经网络路径规

划的实时性.生物启发动态神经网络模型有很好的

实时性,但其输入激励与抑制设定存在不确定性.文

献 [13-16]表明,模糊逻辑和信息融合技术在不确定

性信息处理领域表现出优势,可将其应用到未知环境

下的智能移动体路径规划中,但信息融合技术主要用

于传感器信号处理方面,而非开发解决路径规划问题

的优秀算法.

仿自然群优化算法普遍具有优良的分布式运算、

易吸收其他算法的优点而形成新的算法和便于改

进的特点.现有的单一群集优化算法都有各自的弊

端,如粒子群算法 (Particle swarm optimization, PSO)

易使算法陷入局部最优解而导致早熟;蚁群算法(Ant

colony optimization, ACO)容易迷失蚂蚁,导致算法收

敛慢甚至不收敛.因此很多学者开始寻找多种群集

优化算法的混合,以求取长补短.文献 [17]融合免疫

算法与蚁群算法完成路径规划;文献 [18]结合蚁群

算法与人工势场法,依据蚂蚁受到的合势场力构建

局部启发信息素;文献 [19-20]提出了一种蚁群-粒子

群算法 (Ant colony optimization and particle swarm

optimization, ACO-PSO),先用粒子群算法得到蚁群算

法的初始信息素分布,再用蚁群算法搜索出一条全局

最优路径,但由于粒子群算法反馈信息利用不充分,

致使蚂蚁个体在搜索过程中产生了局部交叉路径,同

时又因蚁群算法易于早熟,使得蚂蚁在搜索最优路径

过程中大量“迷失”,产生了非完整路径.

综上所述,本文提出一种改进烟花-蚁群混合算

法的避障路径规划方法.首先定义烟花算法中的适

应度函数,在基本烟花算法的基础上提出“先锋火

花”和“镜面映射”规则的概念,利用改进的烟花算法

快速找到一条初始参照路径;然后将该路径换算为

蚁群算法的初始信息素分布,用蚁群算法搜索出一条

全局最优路径;最后,将本文方法与基本蚁群算法寻

径法和文献 [19]中的方法作仿真实验对比,以验证所

提出的改进烟花-蚁群混合算法在避障路径规划中的

优势.通过实验可知,所提出的方法可以更快速地寻

得更优的全局最优解.

1 搜索环境建模

1.1 二维栅格环境模型建立

本文研究的问题是基于二维静态有障碍物的环

境下进行的.用栅格法建立工作环境模型,栅格的划
分尺度取决于障碍物尺寸和智能移动体的大小[1].为
确保智能移动体的可靠运动,在智能移动体实体尺寸
基础上,适当膨胀障碍物尺寸,以将智能移动体简化
为质点来处理.障碍物膨胀尺寸为智能移动体半径
与安全预留尺寸之和,障碍物膨化处理如图1所示.

!"#
$%&' !"#

()&'

*+,
-./

r

2r
V

01234

0123456

图 1 障碍物膨化处理图

若障碍物外形不规则,则将其补成由正方形栅格
构成的障碍区域.障碍区域占一个或多个栅格,不满
一格者以整格计.无障碍物栅格记作可行栅格,有障
碍物栅格记作障碍栅格.栅格法将搜索环境分割成
用0或1表示的可行栅格和障碍栅格,以栅格的中心
表示栅格位置.智能移动体路径规划问题的实质是
在可行栅格集合中寻得一个满足避障条件的有序栅

格子集[1],其目标函数可表示为

S =

Nr∑
i=2

√
(xi − xi−1)2 + (yi − yi−1)2. (1)

其中: (xi, yi)为路径点坐标信息,Nr为路径点个数.
在粒子寻径过程中,不能跨越障碍物,否则该路径称
为无效路径.如图2所示,在粒子从栅格m移动到栅
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图 2 路径有效性示意图
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格n的过程中,图2(a)所示的粒子跨越了障碍物,其路
径为无效路径;图2(b)所示粒子附近无障碍物时,向
上、下、左、右、上左、上右、下左、下右8个栅格移动
都是有效的;图2(c)所示的粒子以穿行式、绕行式在
障碍物附近移动时,其路径也是有效的.

1.2 栅格序列号编码

利用直角坐标法进行栅格序列号编码,每个栅格
由坐标和序列号组成,两者相互对应[19].栅格按从下
至上、从左至右依次编号为1, 2, · · · , n, · · · .以20×20

环境为例,编码后如图 3所示,其中黑色栅格域为障
碍域,栅格中的数字为对应序列号,则坐标与序列号
编码m之间的对应关系可以表示为

xm =

c[mod(m,P )− 0.5], xm ̸= −0.5;

P − 0.5, xm = −0.5;

ym = c[ceil(m/P )− 0.5].

(2)

其中: mod表示求余运算, ceil(x)表示取不小于x的

整数运算,P表示每行栅格数, c表示栅格尺寸.

图 3 栅格序列号编码示意图

2 改进烟花算法的智能移动体路径规划

烟花算法 (FWA)是由Tan等[21]于2010年提出的
一种新颖优化算法,其兼有局部和全局搜索能力,且
种群具有多样性.每个烟花即为解空间中的一个可
行解,其邻域搜索的过程为烟花爆炸产生一定数量火
花的过程.适应度值差的烟花爆炸半径大,因此具有
全局搜索能力;而适应度值好的烟花爆炸半径小,则
具备局部搜索能力,因此整个种群很好地兼顾了全局
搜索能力和局部搜索能力[22].此外,高斯变异火花的
引入增加了种群的多样性,提高了算法搜索效率[23].

2.1 基本烟花算法

烟花爆炸的过程可以看作粒子在自己邻域内搜

索解的过程.首先产生N个随机烟花作为初始化群

体;然后对每个烟花都进行爆炸和高斯变异操作产

生新的火花,并结合映射规则使新的火花都在可行
域内;最后按选择策略从所有个体中择优出余下的
N − 1个个体,组成下一代初始烟花[21].这样不断迭
代直到满足精度要求或达到最大迭代次数为止[24].
2.1.1 解的编码及适应度函数的定义

利用烟花算法实现智能移动体的路径规划有两

个重要的准备工作:解的编码及适应度函数的定义.
在烟花算法系统中,每个火花个体代表一条从起点到
终点的路径,如xi = (xi1, xi2, · · · , xiDi

),其中Di表

示火花i的维数大小.火花各维均对应一个栅格序号,
火花的第一维表示起点栅格序号,最后一维表示终点
栅格序号,将序号升序连接便可得到一条路径.例如,
从起点栅格序号 1到终点栅格序号 900的一条路径
为1 → 32 → 65 → 126 → 248 → 222 → 286 →
350 → 412 → 534 → 626 → 717 → 839 → 900.粒子
编码可以表示为

xi =(1, 32, 65, 126, 248, 222, 286, 350,

412, 534, 626, 717, 839, 900).

选择合适的适应度函数可确保得到最优路径.
适应度函数与火花历史途径栅格集和将访栅格有

关,为清楚定义适应度函数,首先定义以下概念:历
史途径距离为起始栅格S历经火花历史途径栅格集

H(S, · · · , P )到达当前栅格P所走的距离;未来预测
距离为火花当前栅格P到将访栅格N的距离与将访

栅格N到终点栅格E的距离之和.适应度函数等于
历史途径距离与未来预测距离之和.以路径最短为
目标,定义适应度函数为

f(i) = dH(i) + dF(i). (3)

其中: f(i)为群体中烟花 i的适应度函数值, dH为历
史途径距离, dF为未来预测距离. dH和dF表示为

dH =

M∑
j=2

√
(xHj

− xHj−1
)2 + (yHj

− yHj−1
)2,

dF =
√

(xN − xP )2 + (yN − yP )2+√
(xE − xN )2 + (yE − yN )2.

(4)

M为火花历史途径栅格集中的栅格数; (xHj
, yHj

)为

火花历史途径栅格集中第 j个栅格所对应的坐标;
(xP , yP )、(xN , yN )、(xE , yE)分别为火花当前栅格、

将访栅格、终点栅格所对应的坐标.适应度函数定义
的物理意义见图4.图4中:N1, N2, · · · , Nn表示可选

将访栅格,浅色虚线表示中间途径了其他栅格节点,
浅色路径距离为历史途径距离,深色路径距离为可选
未来预测距离.
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图 4 适应度函数定义的物理意义示意图

由适应度函数的定义可知,其既兼顾了历史信息
和未来信息,又使火花之间进行了充分的交流,可防
止烟花算法过于早熟和跳过最优解的情况.
2.1.2 基本烟花算法实现过程

烟花算法由爆炸算子、变异算子、映射规则和

选择策略 4部分组成[21].设X(l) = [x1, x2, · · · , xi,

· · · , xQ]为第 l次迭代的初始烟花集合,其中Q为烟

花个数.
1)爆炸算子.
i) 爆炸强度.在烟花算法中,产生火花个数的公

式为

Si = m
Ymax − f(xi) + ε

N∑
i=1

(Ymax − f(xi)) + ε

. (5)

其中:Si是第 i个烟花产生的火花个数;m是常数,用
来限制产生的火花总数;Ymax是当前种群中适应度

值最差个体的适应度值; f(xi)是烟花 xi的适应度

值; ε是一个极小常数,以避免出现分母为零的情况.
为避免烟花爆炸产生的火花数目过多或过少,给出每
个烟花产生火花数量的限制公式如下:

ŝi =


round(am), S < am;

round(bm), S > bm, a < b < 1;

round(Si), otherwise.
(6)

其中: ŝi为第 i个烟花产生的火花数目; round(·)为四
舍五入取整运算; a和b为给定的常数.

ii)爆炸幅度.烟花爆炸幅度范围计算公式为

Ai = Å
f(xi)− Ymin + ε

N∑
i=1

(f(xi)− Ymin) + ε

. (7)

其中:Ai为第 i个烟花爆炸幅度范围,不能越过这个
范围; Å为最大爆炸幅度;参数Ymin为当前种群中的

最佳适应度值.
iii) 位移操作.对烟花的每一维进行位移操作如

下:

∆xk
i = xk

i + round(0, Ai), (8)

其中rand(0, Ai)表示在幅度Ai内生成的均匀随机数.

2) 变异算子.烟花算法引入了高斯变异过程
以提高种群多样性,从X(l)中随机选择 p个烟花,
Z(l) = [z1, z2, · · · , zh, · · · , zp]为第 i个火花在第k维

上的位置,依照下式进行高斯变异操作,产生高斯变
异火花粒子集合:

zki = xk
i × g, (9)

其中g服从均值、方差均为1的高斯分布.
3) 映射规则.这里采用模运算的映射规则,其公

式为

xk
i = xk

min + |xk
i |%(xk

max − xk
min). (10)

其中:xk
i 为越过边界的第 i个火花在第 k维上的位

置;xk
max和xk

min分别为第k维上的边界上、下界; %代
表模运算.

4) 选择策略.在烟花算法中,用欧氏距离来度量
任意两个火花间的距离,即

R(xi) =

K∑
j=1

d(xi, xj) =

K∑
j=1

∥xi − xj∥. (11)

其中: d(xi, xj)表示火花 xi与 xj 之间的欧氏距离;
R(xi)表示火花xi与其他火花的距离之和; j ∈ K表

示第j个位置属于集合K;集合K表示爆炸算子和高

斯变异产生的火花位置集合.个体选择采用轮盘赌
的方式,每个火花被选择的概率用p(xi)表示为

p(xi) =
R(xi)∑

j∈K

R(xj)
. (12)

由式 (12)可以看出,离其他火花距离越远的火花
具有越多的机会成为下一代烟花.这种选择方式使
得烟花算法具有种群多样性.
2.1.3 基本烟花算法分析

对于基本烟花算法而言,这种烟花产生机制没有
利用火花群中其他优秀火花的位置信息和整个群体

信息,火花之间信息交互较少,不能充分保证烟花的
多样性[24].另外,烟花算法对于终点栅格位于搜索区
域中心或区域中心附近位置的环境有着极好的性能

优势,但当烟花算法应用到终点栅格不位于搜索区域
中心或区域中心附近位置时,标准烟花算法的求解结
果会变得很差,搜索过程中出现大量“迷失”火花,产
生很多非完整路径.这是因为在烟花算法中,对于越
过搜索区域边界的火花,映射规则会将其映射到搜索
区域中心附近的位置.如果试验环境的终点栅格在
搜索区域中心位置,且搜索区域对称,则这种映射规
则会使超出搜索边界的火花被强制性映射到区域中

心位置附近,加速了算法的收敛性,致使算法早熟.如
果试验环境的终点栅格在搜索区域边界附近位置,则
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该映射规则会使搜索区域边界附近只有极少数火花

出现,甚至没有火花,在搜索区域边界附近形成一片
搜索盲区,致使产生大量非完整路径.

2.2 改进烟花算法

为解决以上分析中基本烟花算法存在的种群信

息交流不足和映射规则不尽合理的缺陷,提出增加
“先锋火花”的概念.“先锋火花”生成过程中充分利
用已有火花的信息,并采用“镜面映射”规则.先锋火
花增强了群体间信息交互,增加了火花粒子的多样
性,提高了算法的搜索精度和收敛速度.
2.2.1 先锋火花生成规则

先锋火花生成规则与基本烟花生成火花的区别

在于烟花爆炸算子和映射规则不同.先锋火花生成
原则如下:距离终点栅格越远,先锋火花数目越少,火
花爆炸范围越大;距离终点栅格越近,先锋火花数目
越多,火花爆炸范围越小.第 l次迭代计算中烟花 i寻

找终点栅格时,从起始栅格出发,每走出一步所到栅
格对应的火花称为“先锋烟花”,先锋火花由“先锋烟
花”爆炸生成.

1)先锋火花爆炸算子.
i)爆炸强度.由先锋烟花产生的先锋火花个数公

式为

Sp = coef p · D2
max −D2

min
D2

p + (D2
max −D2

min)
. (13)

其中:Sp为产生的先锋火花个数; coef p为先锋火花
数系数,用来限制生成的先锋火花个数;Dmax、Dmin

分别为当前种群中火花所在栅格到终点栅格距离的

最大值和最小值;Dp为先锋烟花所在栅格到终点栅

格的距离.
ii)爆炸幅度.先锋烟花爆炸幅度范围公式为

Ap= (max p−min p) · Dp + (Dmax −Dmin)
2

D2
max −D2

min
. (14)

其中:Ap为先锋烟花爆炸幅度范围; max p、min p分
别为先锋烟花爆炸幅度最大值和最小值.由位移操
作可得到先锋火花集合P (l) = [p1, p2, · · · , pk, · · · ,
pSp

].由先锋火花爆炸强度和爆炸幅度定义可知,其
充分利用了与先锋烟花同时空的所有群体火花信息,
并可自适应地改变先锋火花的个数和空间位置,增强
了烟花算法的适应性,丰富了群体多样性.

2) 先锋火花镜面映射规则.为了避免先锋火花
出现与基本烟花算法相同的过映射问题,这里提出使
用“镜面映射”规则对超出搜索区域边界的先锋火花

作映射操作,将其映射到搜索区域边界内附近处,弥
补了基本烟花算法在搜索区域边界附近存在搜索盲

区的缺陷.镜面映射规则计算公式为

psk =

psmax − |psk − psmax|, psk > psmax;

psmin + |psk − psmin|, psk < psmin.
(15)

其中: psk为超出边界的第k个先锋火花在第s维上的

位置; psmax、p
s
min分别为第s维上的边界上、下限.

2.2.2 改进烟花算法流程

将先锋火花加入到基本烟花算法中构成

APFWA(Add pioneers firework algorithm)算法.该算
法的流程如图5所示.
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图 5 APFWA算法流程

通过仿真实验的结果分析,发现改进烟花算法
有很快的速度收敛,但得到的最优路径并不是有效
路径,因为该路径存在跨越障碍物的现象,如图 6所
示.这是因为爆炸火花的搜索方式是不连续跳跃式
的搜索,故而所寻路径不可避免地越过了障碍物,形
成无效路径.
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图 6 改进烟花算法寻得的无效路径

鉴于改进的烟花算法能够以很少的迭代次数和

初始烟花数快速寻得一条从起点栅格到终点栅格的

最优路径,可以将此路径作为参考路径,再与其他群
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智能优化算法结合,快速找到最短的全局有效路径.

3 改进烟花-蚁群混合算法的避障路径规划
受文献 [19]的启发,可以结合改进烟花算法和蚁

群算法优点,克服各自缺陷,找到一条有效的全局最
优路径.改进烟花算法虽能够以很快的速度收敛到
全局最优值,但是求得的路径不能有效地避免跨越障
碍问题,得到的路径是没有任何实际意义的.蚁群算
法不仅能够得到有效的全局最优路径,而且对于复杂
问题也能够得到比较好的效果.但由于其初始信息
素匮乏,在搜索过程中,初始阶段的“盲目搜索”使蚂
蚁产生大量局部交叉路径,并且由于禁忌表的存在,
较多蚂蚁会在搜索最优路径过程中“迷失”,产生非
完整路径,致使求解速度不佳[19],而蚁群算法的这些
缺陷可以由改进烟花算法来弥补.改进烟花-蚁群混
合算法首先利用APFWA产生一条初始参考路径,然
后将其换算为蚁群算法 (ACO)的初始信息素分布,因
此将该改进烟花-蚁群混合算法简记为APFWA-ACA
算法.该混合算法减小了蚁群搜索的盲目性,缩减了
ACO的搜索空间,且在时间效率和精度上均优于改
进烟花算法和蚁群算法.

3.1 改进烟花算法与蚁群算法的衔接

本文提出的改进烟花-蚁群混合算法是利用改
进烟花算法产生蚁群算法的初始信息素分布.首先
根据环境信息得到信息素的初始值τS

mn,然后将改进
烟花算法得到的最优参考路径转换为信息素的加强

值∆τmn,最后对初始信息素进行再分布.新的初始
信息素分布为τmn,表示路径 (m,n)上的初始信息素

量.根据下式计算τmn:

τmn = τS
mn +∆τmn. (16)

将蚁群算法和与全局信息素相关的改进烟花算

法结合起来,当前路径的全局信息素将沿参考路径方
向附近扩散,信息素具有较好的平滑性,使蚁群在具
有较高适应值的子空间里搜索.因此蚁群的“盲目”
搜索变为“有倾向”性的搜索,减少了蚁群搜索过程
中蚂蚁的“迷失”数量,加快了蚁群算法寻优过程,提
高了优化路径质量,同时利用蚁群的全局性避开了改
进烟花算法的局部最优无效路径,使两者得到完美结
合.

3.2 混合算法的路径点选择

蚂蚁k依据各路径上的信息素来确定其移动方

向,用禁忌表 tabu k记录蚂蚁k当前所走过的栅格,其
将随着运动作动态调整.蚂蚁搜索过程中,状态转移
概率将根据路径的启发信息和各路径上的信息量来

计算. pkmn(l)表示在第 l次计算中,蚂蚁k由栅格m转

移到栅格n的状态转移概率,其公式为

pkmn(l) =
[τmn(l)]

α · [ηmn(l)]
β∑

m∈allowedk

[τmn(l)]
α · [ηmn(l)]

β
, n ∈ allowedk;

0, else.

(17)

其中: allowedk = {C − tabuk}表示蚂蚁k下一步允

许选择的栅格,C表示所有栅格集合;α表示信息启
发因子;β表示期望启发因子; ηmn(l)表示启发函数,
ηmn(l) = 1/dmn, dmn表示相邻两栅格m、n的中心点

距离.

3.3 混合算法的信息素更新

该混合算法的信息素更新是依据改进烟花算法

寻得的最优参考路径长度和每只蚂蚁周游路径长度

得到的.蚂蚁周游最优路径信息的更新也在一定程
度上增加了解的多样性,减小了陷入局部优化的可能
性[19].其更新公式为

τmn(l + 1) = ρ · τmn(l) + ∆τmn, (18)

∆τmn = (1− ρ) ·
(ak
Lc

+
bk
Lw

)
· Q0

ak + bk
. (19)

其中: ρ(0 ⩽ ρ < 1)为信息素残留因子,则1 − ρ表示

信息素的挥发系数;Lc为蚂蚁周游最优路径长度;Lw

为改进烟花算法寻得的最优参考路径长度; ak、bk为
整型变量,分别代表周游蚂蚁寻得的路径和改进烟花
算法寻得的路径更新信息素的权重,其和为一个常数
K(ak值随着搜索次数的增加而逐步减小, bk值随着
搜索次数的增加而逐步增大,令ak = l, l为计算的迭
代次数);Q0为信息素强度.初始时刻的∆τmn(0)是

将信息素强度Q0均分到改进烟花算法寻得的全局

最优参考路径Lw上,其计算公式为

∆τmn(0) = (1− ρ) · Q0

Lw
. (20)

3.4 改进烟花-蚁群混合算法的流程

Step 1:设置蚂蚁数量Na和最大循环次数Ma,利
用流程图5中的改进烟花算法得到全局最优参考路
径Gf = (x1, x2, · · · , xD),由式 (20)将改进烟花算

法得到的最优参考路径转换为信息素的初始加强值

∆τmn,由式(16)初始化各栅格点上信息素分布,将所
有蚂蚁置于起点S.

Step 2:启动蚁群,每一只蚂蚁根据状态转移规则
式(17)选择下一个途经栅格,若该栅格移动至相邻栅
格路径上的信息素值都为0,则返回到上一个搜索的
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栅格,并将其设为障碍栅格.
Step 3:重复Step 2,直到所有蚂蚁均到达终点E.
Step 4:计算并记录下各蚂蚁的路径长度L和当

前的最优路径.
Step 5:根据蚂蚁周游最优路径和改进烟花算法

寻得的全局最优参考路径,依据式 (18)和 (19)更新信
息素.

Step 6:若蚁群全部收敛到一条路径或达到最大
循环次数Ma,则循环结束,否则转入Step 2.

Step 7:输出当前的全局最优路径.

4 仿真实验

4.1 实验参数设置

为了验证改进烟花-蚁群混合算法在智能移动体

避障路径规划中的优越性,对所提出的算法进行大

量的仿真实验,并将其与基本蚁群算法路径规划效

果作对比.因为改进烟花算法能够以极快的收敛速

度寻得全局最优参考路径,所以改进烟花算法中的

参数可以设置成较小值;有了参考路径后,蚁群算法

能够有效减少“盲目”蚂蚁的数量,加快收敛速度,因

而也可适当减小混合算法中蚁群参数设置.本文提

出的改进烟花-蚁群混合算法参数设置如下.烟花参

数:初始烟花数目Q = 4;高斯火花数p = 10;爆炸

火花数SN = 5;迭代次数为10;边界上下限xk
max =

30,xk
min = 0;m = 10, a = 0.2, b = 0.8;最大爆炸幅度

Â = 15;先锋火花数系数coef p = 20;先锋烟花爆炸

幅度最大(小)值max p = 15, min p = 1.蚁群参数:蚂

蚁数目Na = 30,最大迭代次数Ma = 50,信息启发式

因子α = 0.5,期望启发式因子β = 40,信息素残留因

子ρ = 0.3,信息素强度Q0 = 200,K = Ma.基本蚁群

算法的参数设置:蚂蚁数目Na = 30,最大迭代次数

Ma = 50,信息启发因子α = 1,期望启发因子β = 7,

信息素残留因子ρ = 0.3,信息素强度Q0 = 200.

4.2 实验结果及分析

为了比较改进烟花-蚁群混合算法和基本蚁群

算法在智能移动体避障路径规划中的优劣,主要比

较两种算法寻得避障最优路径的平均路径长收敛速

度、最优路径长度和计算时间.这里分别模拟了15×
15 (环境1)、30× 30 (环境2)、50× 50 (环境3)3种栅格

环境,各种环境下的仿真实验结果如图7∼图9所示.

由两种算法在3种环境下的平均路径长收敛曲

线可知:改进烟花-蚁群算法能在5∼ 15次迭代左右

快速寻得全局有效最优路径;而基本蚁群算法在简

单环境1中迭代50次才勉强寻得次优路径,当环境更

复杂 (环境2、环境3)时,能够很明显地看出其收敛速

度极慢.由两种算法在3种环境下的最优路径对比可

知:当环境简单 (环境1)时,两种算法都能够寻得全局

的有效最优路径;当环境复杂时,基本蚁群算法会出

现“折返迂回”路径,环境越复杂,其劣势表现得越明

显,而改进烟花-蚁群算法仍能够快速、高精度地在参

考路径附近寻得全局有效最优路径.
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图 7 本文算法平均路径长收敛曲线
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图 9 两种算法最优路径对比

为验证改进烟花-蚁群混合算法在智能移动体避
障路径规划中的性能优势,使用文献 [19]中提到的方
法,与该文对应的3种不同仿真环境为背景进行仿真
验证,分别得到寻径用时和最优路径长,见表1.
由表1可知,改进烟花算法能够在非常短的时间

里寻得参考路径,为本文所提出算法的快速性打下了
基础.在同样的环境和参数下,本文算法的计算时间
约为基本蚁群算法的一半,寻径用时也明显少于文献
[19]对应的ACO-PSO算法.就寻得最优路径精度而
言,本文提出的算法基本找到了客观上的最优路径,
而基本蚁群算法随着环境复杂度的增加,最优路径精

表 1 算法结果比较

寻参考路径用时/s
寻径用时 / s

ACA ACA-PSO APFWA-ACA

环境1 0.25 6.49 4.45 3.12
环境2 0.61 130.50 108.32 64.79
环境3 1.63 801.67 612.43 364.32

参考路径长 /单位1
最优路径长 /单位1

ACA ACA-PSO APFWA-ACA

环境1 20.01 20.97 20.97 20.97
环境2 41.11 43.94 42.18 41.59
环境3 69.39 114.61 86.49 77.15

度大幅度降低,该文提出的改进烟花-蚁群混合算法
寻得的最优路径长也短于ACO-PSO算法的最优路
径.无论哪种算法,随着环境复杂度的增加,计算时间
均呈指数倍增长.实际上,本文提出的算法在很少的
迭代次数下就寻得了全局有效最优路径,因而该算法
实际寻得最优路径的时间比表1中还要短很多.因此
本文提出的算法适用于复杂环境,能够以更快的收敛
速度、更高的求解精度解决智能移动体避障路径规

划问题,有较大的实用价值.

5 结 论

针对二维静态环境下智能移动体避障路径规划

问题,本文提出了改进烟花-蚁群混合算法.鉴于基本
烟花算法存在种群信息交流不足和映射规则不尽合

理的缺陷,提出了增加“先锋火花”和采用“镜面映
射”策略的方法来处理超出有效搜索区域边界的先

锋火花,使得改进烟花算法能够在极短的时间内寻得
参考路径.将该参考路径转换为蚁群算法的初始信
息素分布,很好地解决了蚁群算法初始信息素匮乏和
收敛速度慢的缺点.本文提出的算法在3种不同的仿
真环境下表现出了很大的优势,能够快速寻得高精度
的全局有效最优路径,在应对复杂环境时,也表现出
了很强的求解性能.实验结果表明,本文提出的算法
为复杂环境下的智能移动体避障路径规划提供了一

种新思路.
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