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基于自适应机制改进蚁群算法的移动机器人全局路径规划

毛文平, 李帅永†, 谢现乐, 杨雪梅, 聂嘉炜
(重庆邮电大学工业物联网与网络化控制教育部重点实验室，重庆 400065)

摘 要: 针对基本蚁群算法在二维静态栅格地图下进行移动机器人路径规划时出现的搜索效率低下、收敛速度
缓慢、局部最优解等问题,提出一种自适应机制改进蚁群算法,用于移动机器人在二维栅格地图下的路径规划.首
先采用伪随机状态转移规则进行路径选择,定义一种动态选择因子以自适应更新选择比例,引入距离参数计算转
移概率,提高算法的全局搜索能力以及搜索效率;然后基于最大最小蚂蚁模型和精英蚂蚁模型,提出一种奖励惩罚
机制更新信息素增量,提高算法收敛速度;最后定义一种信息素自适应挥发因子,限制信息素浓度的上下限,提高
算法全局性的同时提高算法的收敛速度.在不同规格的二维静态栅格地图下进行移动机器人全局路径规划对比
实验,实验结果表明自适应机制改进蚁群算法具有较快的收敛速度,搜索效率明显提高且具有较好的全局搜索能
力,验证了所提算法的实用性和优越性.
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Global path planning of mobile robot based on adaptive mechanism
improved ant colony algorithm
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Abstract: Aiming at the problems of low search efficiency, slow convergence rate, and local optimal solution when a
basic ant colony algorithm is applied to mobile robot path planning under a 2D static grid map, an adaptive mechanism
improved ant colony algorithm for the path planning of mobile robots under the two-dimensional grid map environment is
proposed. Firstly, pseudo-random state transition rules are used. For path selection, a dynamic selection factor is defined
to adaptively update the selection ratio and a distance parameter is introduced to calculate the transition probability.
Hence, the global search ability and search efficiency of the algorithm is improved. Then, based on the maximum and
minimum ant model and the elite ant model, a reward and punishment mechanism is proposed to update the pheromone
increment. Finally, a pheromone dynamic volatilization factor is defined to limit the upper and lower range of the
pheromone concentration to improve the convergence speed of the algorithm and the global search ability. The global
path planning comparison experiments of the mobile robot are carried out under two-dimensional static grid maps of
different specifications, and the experimental results show that the adaptive mechanism improved ant colony algorithm
has a faster convergence speed and significantly improved search efficiency, and it has a better global search ability, which
verifies the effectiveness and superiority of the algorithm.
Keywords: path planning；ant colony algorithm；adaptive mechanism；mobile robot；pheromone concentration；raster
map

0 引 言

随着科技不断进步以及产业智能升级的不断

推进,移动机器人的应用领域越来越广,如工厂自动

化、建筑、采矿、排险、军事、服务、农业等方面.移
动机器人的应用离不开路径规划,路径规划是移动机
器人研究的关键技术[1].比如利用移动机器人在餐厅
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给客人送餐时,采用较好的路径规划技术可以提高移
动机器人的送餐效率,减少移动机器人的磨损,同时
节约大量的人力资源.目前国内外学者对于移动机
器人路径规划做了大量的研究,并提出了相应的解决
方法,大致可以分为传统路径规划算法与智能仿生路
径规划算法两大类.传统的路径规划算法有Dijkstra
算法[2]、A*算法[3]、人工势场法[4]. Dijkstra算法的搜
索时间长,计算复杂度高;采用A*算法进行移动机器
人的路径规划时,规划出的路径转折点较多,路径不
平滑且搜索时间长;采用人工势场法进行路径规划
时,容易出现目标点不可达以及易陷入局部最优等问
题.相对于传统路径规划算法而言,智能仿生算法更
适合解决大规模复杂环境下的路径规划问题.智能
仿生路径规划算法有蚁群算法[5]、遗传算法[6]、粒子

群算法[7]、人工神经网络[8]等.采用遗传算法进行移
动机器人路径规划时,得到的最优路径长度较长且转
折点多,收敛速度慢且局部搜索能力差;采用粒子群
算法进行路径规划时,前期收敛速度快,后期易陷入
局部最优;采用人工神经网络进行路径规划时,学习
时间长且容易陷入局部最优.因此,研究搜索效率更
高、寻优能力更强、环境适应能力更强的优化算法是

目前的重点.
蚁群算法是一种模拟蚂蚁觅食行为的分布式智

能仿生算法,可以实现从起始节点到目标节点的路径
规划.蚁群算法具有正反馈高、鲁棒性强、分布式计
算等优点,但是蚁群算法在算法初期搜索过于随机,
使得算法搜索效率低,以至于算法整体收敛速度缓
慢;信息素浓度在算法中后期过于集中,导致算法搜
索停滞和易陷入局部最优解.针对这些问题,许多学
者作出了改进优化,文献 [9]在势场蚁群算法的基础
上,融入跳点搜索算法,提高了路径的平滑度与搜索
效率;文献 [10]增加避障策略到转移概率函数中,并
且进行二次路径规划,优化了最优路径长度,减少了
路径的节点个数,提高了机器人运行的平稳度;文献
[11]改进了初始信息素浓度分配,使起始节点与目标
节点之间所有节点的信息素浓度高于其他节点,提高
了算法的搜索效率,但是起始节点与目标节点之间的
节点信息素浓度依旧相同,且不合适大型复杂地图,
改进效果一般.
为了解决基本蚁群算法应用于移动机器人

路径规划时出现局部最优、收敛性差、搜索效率低

等问题,本文提出一种自适应机制改进蚁群算法
(adaptive mechanism improved ant colony algorithm,
AMACA).该算法首先采用伪随机状态转移规则进

行路径选择,定义一种动态选择因子以自适应更新选
择比例,提高算法全局搜索能力以及搜索效率;其次
基于最大最小蚂蚁模型和精英蚂蚁模型,提出一种奖
励惩罚机制更新信息素增量,提高算法收敛速度;最
后采用自适应信息素挥发因子,并且为了防止信息素
浓度过大或过小,限制信息素浓度的上下限,提高算
法的全局性以及收敛速度,最终使移动机器人寻得全
局最优路径.

1 蚁群算法᧿述

1.1 基本蚁群算法

1.1.1 基本蚁群算法᧿述

蚁群算法是通过模拟大自然中蚂蚁的觅食行

为而衍生出来的一种智能仿生算法.蚁群算法有两
个关键步骤,分别是计算状态转移概率与信息素更
新[12-13].
1.1.2 状态转移概率

在移动机器人路径规划过程中,假设在起始点有
M只蚂蚁,蚂蚁选择下一节点主要是由路径之间的
信息素浓度以及启发信息来判断.基本蚁群算法的
转移概率如下所示:

P k
ij =


[τij(t)]

α
[ηij(t)]

β∑
j∈allowedk

[τij(t)]
α
[ηij(t)]

β
, j ∈ allowedk;

0, otherwise.

(1)

其中:α表示信息素启发因子,反应了在进行路径
选择时信息素浓度的受重视程度;β表示期望启发
因子,反映了启发式信息在路径选择时的重要性;
allowdk表示蚂蚁在当前节点 i可选择的下一节点 j

的集合; τij(t)表示路径 ⟨i, j⟩的信息素浓度; ηij(t)表
示路径⟨i, j⟩的启发信息,其表达式为

ηij = 1/dij , (2)

dij表示路径⟨i, j⟩的欧氏距离.
1.1.3 信息素更新

当第 t代蚂蚁完成迭代搜索之后,采用信息素更
新规则对当前蚂蚁走过的路径进行信息素浓度更新,
更新之后会使下一代蚂蚁选择信息素浓度高的路径,
信息素浓度通过下式进行更新:

τij(t) = (1− ρ)τij(t− 1) + ρ∆τij(t). (3)

其中: ρ为信息素挥发系数,∆τij(t)为蚂蚁本次迭代

过程中在路径⟨i, j⟩上的信息素增量,计算公式为

∆τij(t) =


Q

Lk
, ij ∈ Lk;

0, otherwise.
(4)
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这里Q为信息素强度,Lk为第k只蚂蚁在此次迭代

中所走路径的总长度.

1.2 改进蚁群算法

1.2.1 改进状态转移规则

在算法前期,路径之间的信息素浓度差距较小,
影响蚂蚁路径的选择,会导致算法的搜索效率降低.
为了提高算法前期的搜索效率,首先对状态转移公式
进行改进,为了提高算法的搜索效率,采用伪随机状
态转移规则.蚂蚁选择下一节点时,将根据下式进行
选择:
j =

arg min
j∈allowedk

{[τij(t)]α × [ηSj(t)]
β × [φjE(t)]

χ},

q ⩽ q0;

pkij(t), q > q0.

(5)

其中: pkij(t)为第k只蚂蚁从节点 i运动到节点 j的概

率转移公式,其表达式为
pkij =

[τij(t)]
α
[ηSj(t)]

β
[φjE(t)]

χ∑
j∈allowedk

[τij(t)]
α
[ηSj(t)]

β
[φjE(t)]

χ
, j ∈ allowedk;

0, otherwise.

(6)

q0为一个随机数, q0 ∈ (0, 1). ηSj为起始节点S到下

一节点 j的欧氏距离,φjE为下一节点 j到目标节点

E的欧氏距离的倒数. α为信息素启发因子,β和χ分

别为起始节点到下一节点的欧氏距离以及下一节点

到目标节点的欧氏距离的倒数的相对重要性. q0是
一种动态选择因子以自适应更新选择比例, q0的计
算方式为

q0 =
1

1− 1.5× log2

1
N

, (7)

其中N是当前迭代次数. q0随着迭代次数的增加而
逐渐减少,算法前期q0取值较大,可以提高算法在初
始阶段的搜索效率,算法中后期q0取值较小,可以保
证算法的全局搜索能力,较小的 q0值可以确保大多

数蚂蚁依靠pkij(t)进行节点选择.当 q ⩽ q0时,下一
节点 j = arg max

n∈allowedk

{[τij ]α × [ηSj ]
β × [φjE ]

χ};当

q > q0时,则根据转移概率公式 pkij(t)计算下一节点

的选择概率,再通过轮盘赌的方式确定下一节点.
1.2.2 改进信息素增量更新规则

基于最大最小蚂蚁模型和精英蚂蚁模型,对信息
素增量更新规则进行改进,提出一种奖励惩罚机制更

新信息素增量,提高算法收敛速度.每一次迭代完成
之后,抛弃陷入死锁的蚂蚁,计算出成功到达目标节
点的蚂蚁所经过路径长度的平均值,最优蚂蚁规划出
的路径上的信息素增量由下式更新:

∆τij(t) = λ1 ×
N + 1

Nmax
× Q

Lk
. (8)

对于最优路径,要给予信息素浓度奖励,以增强最优
解对后续迭代的引导作用.若蚂蚁所走的路径长度
大于最优蚂蚁路径长度,但却小于路径长度平均值,
则按下式更新该蚂蚁所在路径上的信息素增量:

∆τij(t) = λ2 ×
N + 1

Nmax
× Q

Lk
; (9)

若蚂蚁所走的路径长度大于这一代蚂蚁所走路径长

度的平均值,则按下式更新该蚂蚁所在路径上的信息
素增量,通过对较差解的惩罚来减少较差路径对后续
迭代的误导作用:

∆τij(t) = −λ3 ×
N + 1

Nmax
× Q

Lk
. (10)

每一次迭代完之后,先通过改进之后的信息素增量更
新公式更新信息素增量,再通过信息素全局更新公式
更新信息素浓度.其中:Q表示信息素强度;Lk表示

第k只蚂蚁在此次迭代中所走路径的总长度;Nmax

表示总的迭代次数;N表示当前迭代次数;λ1、λ2、λ3

是大于0的常数,通过奖励惩罚机制更新信息素增量,
提高算法收敛速度.
1.2.3 改进信息素更新规则

信息素浓度的更新主要用于模拟天然蚂蚁信息

素随时间的积累和自主挥发.在基本蚁群算法中,信
息素挥发系数ρ是一个固定的常数,这不利于保证算
法前期的全局搜索能力以及算法后期的快速收敛能

力.因此,采用信息素自适应挥发因子更新信息素浓
度.信息素浓度更新公式如下所示:

τij(t+ 1) = (1− p(t+ 1))× τij(t) + ∆τij(t+ 1).

(11)

对信息素挥发因子ρ采用自适应更新策略可以保证

算法前期的全局搜索能力,可以提高算法中后期的收
敛速度,能够在提高收敛速度的同时保证路径的多样
性.信息素挥发系数ρ 随迭代次数增加而单调递减,
当递减到最小值之后,就不再递减,即如下所示:

ρ(t+ 1) =


Nmax −N

Nmax
× 1

e1.1−p(t)
, ρ ⩾ ρmin;

ρmin, otherwise.

(12)

其中: ρmin为ρ的最小值,Nmax为最大迭代次数,N为
当前迭代次数.通过限制信息素浓度上下限,可以避
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免算法的早熟与停滞.在 [τmin, τmax]区间内定义信

息素,如下所示:

τij(t) =


τmax, τij(t) ⩾ τmax;

τij(t), τmin < τij(t) < τmax;

τmin, τij(t) ⩽ τmin.

(13)

1.2.4 改进蚁群算法的实现

自适应机制改进蚁群算法的具体实施步骤如下.
step 1: 首先建立二维静态栅格环境地图,初始化

主要参数.将最大蚂蚁数量M ,起始节点S,目标节点
E,最大迭代次数Nmax,信息素浓度挥发系数ρ,信息
素启发式因子α,起始点期望启发因子β以及目标点

期望启发因子χ等参数初始化.
step 2: 蚂蚁路径选择.将M只蚂蚁投放至起始

节点,初始化禁忌表,并将起始节点S加入到禁忌表

中,根据式 (5)寻找下一节点j,然后将节点j加入到禁

忌表中,并且更新路径长度,重复这个循环,直到蚂蚁
到达目的地或发生死锁状态.

step 3: 更新信息素增量.当一代蚂蚁完成搜索
后,抛弃未走到目标点的蚂蚁,对最优蚂蚁按式 (8)加
强所经过路径上的信息素增量;对于较优的蚂蚁 (路
径长度低于这一代蚂蚁路径长度平均值,但不是最优
蚂蚁),按式 (9)更新所经过路径上的信息素增量;对
于较差的蚂蚁 (路径长度大于这一代蚂蚁路径长度
平均值),按式(10)减弱所经过路径上的信息素.

step 4:更新信息素浓度.当信息素增量更新完毕
之后, 限定信息素浓度上下限,由式 (11)对走到目标
点的蚂蚁进行信息素更新.

step 5:输出最优路径.判断当前迭代次数是否等
于最大迭代次数,如果等于最大迭代次数,则输出最
优路径长度,算法结束;如果小于最大迭代次数,则继
续下一代迭代搜索,寻找最优路径,清空禁忌表中所
有节点,转到step 2依次循环执行,直到当前迭代次数
等于最大迭代次数.

2 实验研究与仿真分析

为了验证本文算法AMACA的可行性与有效
性,本文在 PC机上进行大量的仿真实验,使用基
本蚁群算法 (original ant colony algorithm, OACA)、
自适应多态蚁群算法[14](adaptive polymorphic ant
colony algorithm, APACA)和自适应机制改进蚁群算
法 (AMACA) 3种算法在不同复杂程度 (15× 15, 20×
20, 30× 30, 50× 50, 60× 60)的二维静态栅格地图下
进行移动机器人路径规划对比实验.二维栅格地
图的单位长度为 1 m,算法运行环境为Windows10,

处理器为 Intel(R) Core(TM) i5-7500,主频为3.40 GHz,
内存12 G,仿真软件为Matlab r2018b.

2.1 算法实用性与有效性分析

2.1.1 改进状态转移规则实验验证

为了验证状态转移规则对改进算法起到的作用,
在基本蚁群算法的基础上只加入本文改进的状态

转移规则, AMACATest为在基本蚁群算法的基础上
只加入本文改进的状态转移规则的算法.在30× 30
栅格地图下进行路径规划实验,绘制出本文算法
AMACA与基本蚁群算法中所有成功到达目标点的
蚂蚁所走过的路径.本文算法的参数取值设为M =

100, α = 1, β = 3, χ = 1.2, Nmax = 100, ρ =

0.8, λ1 = 11.5, λ2 = 5, λ3 = 2, Q = 100.在进行算
法实用性与有效性分析时,参数配置都如上所示.图
1为应用AMACATest以及OACA进行移动机器人路
径规划实验时成功到达目标点的蚂蚁走过的路径.
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图 1 两种算法的蚂蚁爬行图

由图 1可以看出, AMACATest中蚂蚁走过的路
径比基本蚁群算法中蚂蚁走过的路径具有更高的全

局性,成功到达目标点的蚂蚁数目更多,这样更易于
找到最优路径.由此可以看出,改进状态转移规则能
够提高蚂蚁搜索的全局性,避免算法陷入局部最优.
2.1.2 改进信息素增量更新规则实验验证

为了验证改进信息素增量更新规则对本文算法

所起到的作用,在基本蚁群算法的基础上只加入本文
改进的信息素增量更新规则,并且与基本蚁群算法
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以及AMACA进行对比实验.主要对比 3个方面,一
是最优路径长度,二是最优路径长度收敛次数,三是
平均路径长度收敛次数.在30× 30栅格地图下分别
采用3种算法进行路径规划仿真实验,仿真次数为10

次.实验结果如图2所示,其中AMACATest为在基本
蚁群算法的基础上只加入本文改进的信息素增量更

新规则的算法.
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图 2 改进信息素增量更新规则实验结果对比

由图2(a)可知,本文算法AMACA与AMACATest
找到的平均最优路径长度分别为 43.941 1 和
44.174 9, OACA 找 到 的 平 均 最 优 路 径 长 度 为
72.305 3; AMACATest相比于OACA寻得的最优路径
长度提高了38.91 %,但是没有本文算法的寻优能力
强.由图2(b)可知,本文算法AMACA与AMACATest
的平均最优路径长度迭代次数分别为 2.3和 11.7,
OACA的平均最优路径迭代次数为 23; AMACATest
相比于OACA的最优路径迭代次数减少了 49.13 %.
由图 2(c)可知,本文算法AMACA与AMACATest的
平均路径长度迭代次数分别为6和20, OACA的平均
路径迭代次数为 36; AMACATest相比于OACA的平

均路径迭代次数减少了44.44 %.综上所述,采用奖励
惩罚机制来更新信息素增量可以提高算法的收敛速

度,能够使算法更快地趋于稳定状态.
2.1.3 改进信息素更新规则实验验证

为了验证改进信息素更新规则可以提高蚁群的

收敛速度,并且能够寻得更优的路径,在基本蚁群算
法的基础上只加入本文改进的信息素更新规则,在
30× 30的栅格地图中进行10次仿真实验,并且与本
文算法AMACA以及OACA进行对比分析.实验结果
如图 3所示,其中AMACATest为在基本蚁群算法的
基础上只加入本文改进的信息素更新规则的算法.
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图 3 改进信息素更新规则实验结果对比

由图3(a)可知,本文算法AMACA与AMACATest
找到的平均最优路径长度分别为 43.941 1 和
44.058 0, OACA 找 到 的 平 均 最 优 路 径 长 度 为
73.115 4, AMACATest相比于 OACA寻得的最优路
径长度提高了 39.74 %.由图 3(b)可知,本文算法
AMACA与AMACATest的平均最优路径长度迭代

次数分别为 2.9和 8.1, OACA的平均最优路径迭代
次数为 41.8, AMAC-Test相比于 OACA的最优路径
迭代次数减少了 80.62 %.由图 3(c)可知,本文算法
AMACA与AMACATest的平均路径长度迭代次数分
别为 5.7和 14.6, OACA的平均路径迭代次数为 53.6,
AMACTest相比于OACA的平均路径迭代次数减少
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了72.76 %.采用自适应信息素挥发系数更新信息素
浓度可以提高基本蚁群算法的收敛速度,提高算法的
全局寻优能力.

2.2 20× 20仿真环境下的路径规划实验

仿真环境1为20× 20的二维静态栅格地图,移动
机器人起始节点坐标为 (1, 20),目标节点为 (20, 1).本
文算法的参数取值设为M = 100,α = 1,β = 5,χ =

1.2,Nmax = 50, ρ = 0.8,λ1 = 1.5,λ2 = 0.8,λ3 =

0.5, Q = 100.在同一栅格地图下,分别采用3种算法
进行路径规划仿真,仿真实验次数为10次.
如图 4(a)所示,红色曲线为AMACA规划的路

径,绿色曲线为文献 [14]提出的APACA所规划出的
路径, OACA走出的最优路径如图中的蓝色曲线所

示.本文算法AMACA所规划的路径长度比其他两种
算法短,路径转折点最少,路径更加平滑,表明本文算
法提高了算法的全局搜索能力,能够找到更优的路
径.由图4(b)所示的3种算法最优路径收敛曲线可以
看出, AMACA能够快速有效找到最优路径,收敛曲
线相对平稳,基本没有波动,表明通过采用奖励惩罚
机制更新信息素增量,采用改进信息素浓度更新规则
可以提高算法的收敛速度.由图4(c)所示的平均路径
收敛曲线可以看出, OACA的波动性大,这表明OACA
不能快速有效地找到最优路径,导致平均路径波动性
大, AMACA和APACA基本能在10次迭代左右达到
稳定;本文提出的AMACA解决了OACA搜索效率低
下、收敛速度缓慢且容易陷入局部最优的问题.
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图 4 20× 20栅格地图下3种算法仿真结果

2.3 30× 30仿真环境下的路径规划实验

为了对比在复杂环境下 AMACA与 OACA和
APACA的差异,仿真环境2为30× 30的二维静态栅
格地图,机器人起始节点坐标为 (1, 30),目标节点为

(30, 1).本文算法的参数取值设为M = 100,α =

1,β = 3,χ = 1.2,Nmax = 50, ρ = 0.8,λ1 =

11.5,λ2 = 5,λ3 = 2, Q = 100.使用文献 [15]所搭
建的栅格地图,分别采用3种算法进行10次路径规划
仿真实验,图5为10次仿真实验结果.
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图 5 30× 30栅格地图下3种算法仿真结果

由图 5(a)可以看出,在 30×30静态栅格地图下,
就最优路径而言,本文算法AMACA搜索到的最优路
径长度最短,路径转折节点最少;由图5(b)所示的3种
算法最优路径收敛曲线可以看出, AMACA的收敛速
度比OACA和APACA的收敛速度更快,收敛曲线更
加平稳;由图5(c)所示的3种算法平均路径收敛曲线
可以看出, AMACA最先达到稳定,且波动性较小,说

明本文算法最稳定,验证了本文算法在相对复杂环境
下的实用性与优越性.

2.4 其他仿真环境下的路径规划实验

为了进一步验证本文算法的有效性与可行性,在
不同复杂程度的障碍物 (15× 15, 50× 50, 60× 60栅
格地图)中进行仿真实验,仿真次数为10次.表1和表
2分别给出了在 15× 15, 20× 20, 30× 30, 50× 50, 60
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× 60栅格地图中AMACA、OACA、APACA三种路
径规划算法的最优路径长度、最优路径收敛迭代次

数、平均路径收敛迭代次数、算法运行时间的性能

对比结果.表3给出了移动机器人在15× 15, 20× 20,
30× 30, 50× 50, 60× 60栅格地图中进行路径规划实

验时,本文算法AMACA与OACA以及APACA的相
对性能对比结果.相对性能的计算公式如下:

σ% =
xc − x0

x0
× 100%. (14)

其中:xc表示本文算法AMACA的实验结果,x0表示

OACA或者APACA的实验结果.

表 1 3种算法最优路径长度与最优路径收敛迭代次数对比

地图大小
最优路径长度/m 最优路径收敛迭代次数

OACA APACA AMACA OACA APACA AMACA

15 × 15 28.931 3 21.556 3 21.556 3 22.1 8.3 1.2

20 × 20 39.895 3 28.593 1 28.041 6 27.2 8.2 2

30 × 30 68.693 2 49.662 1 48.041 6 31 5 3.3

50 × 50 / 81.636 9 72.811 2 / 12.6 6.2

60 × 60 / 138.994 9 106.610 2 / 19.2 10.5

注:在50×50, 60×60的栅格地图下无法进行OACA实验,表格中的“/”表示没有实验结果.

表 2 3种算法平均路径收敛迭代次数与算法运行时间对比

地图大小
平均路径收敛迭代次数 算法运行时间/s

OACA APACA AMACA OACA APACA AMACA

15 × 15 不收敛 9.1 3 1.076 3 2.551 6 1.084 6

20 × 20 不收敛 10 5.2 5.230 3 6.090 9 4.787 6

30 × 30 不收敛 11.9 6.4 25.660 2 26.175 5 25.926 2

50 × 50 / 18.3 10.5 / 180.295 2 176.171 6

60 × 60 / 26.3 15.2 / 188.849 3 178.971 3

注: 在50×50, 60×60的栅格地图下无法进行OACA实验,表格中的“/”表示没有实验结果.

表3 本文算法AMACA与OACA以及APACA的相对性能对比结果 %

地图大小
最优路径长度 最优路径收敛迭代次数 平均路径收敛迭代次数 算法运行时间

OACA APACA OACA APACA OACA APACA OACA APACA

15 × 15 −25.49 0 −94.57 −85.54 / −67.03 +0.77 −57.49

20 × 20 −29.71 −1.93 −92.64 −75.61 / −48.00 −8.46 −21.40

30 × 30 −42.99 −3.26 −83.93 −34.00 / −46.22 +1.04 −0.95

50 × 50 / −10.81 / −50.79 / −42.62 / −2.29

60 × 60 / −23.30 / −45.31 / −42.21 / −5.23

平均 −32.73 −7.86 −90.38 −58.25 / −49.22 −2.22 −17.47

注: 在50×50, 60×60的栅格地图下无法进行OACA实验, OACA在4种栅格地图下的平均路径长度无法收敛,表

格中的“/”表示没有实验结果.

在 15× 15栅格地图中,本文算法 AMACA与
APACA寻得的路径相对于OACA所寻得的路径更
优;对于最优路径迭代次数, AMACA相对于APACA
与OACA分别减少了 94.57 %和 85.54 %;对于平均
路径收敛迭代次数, AMACA相对于APACA减少了
67.03 %, OACA在最大迭代次数 (50次)范围内无法
收敛;对于算法运行时间,本文算法运行时间优于
APACA,基本蚁群算法的运行时间稍微优于本文算
法.

在20× 20栅格地图中,对于最优路径长度,本文
算法AMACA寻得的路径相对于OACA与APACA所
寻得的路径更优;对于最优路径迭代次数, AMACA
相对于 APACA 与 OACA 分别减少了 92.64 % 和
75.61 %;对于平均路径收敛迭代次数, AMACA相对
于APACA减少了 48 %, OACA在最大迭代次数范围
内无法收敛;对于算法运行时间,本文算法运行时间
稍微优于APACA与OACA.
在30× 30栅格地图中,对于最优路径长度,本文
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算法AMACA寻得的路径相对于OACA与APACA所
寻得的路径更优,文献 [15]所寻得的最优路径长度为
48.041 6,与本文算法的最优路径长度相同;对于最优
路径迭代次数, AMACA相对于APACA与OACA分
别减少了83.93 %和34 %,文献 [15]的算法最优路径
迭代次数为41次, AMACA相对于文献 [15]算法减少
了91.95 %;对于平均路径收敛迭代次数, AMACA相
对于APACA减少了46.22 %, OACA在最大迭代次数
范围内无法收敛;对于算法运行时间,本文算法运行
时间稍微优于APACA, OACA稍微优于AMACA.

在50× 50栅格地图中,基本蚁群算法无法寻得
最优路径,只有AMACA和APACA能够寻得最优路
径,对于最优路径长度,本文算法AMACA寻得的路
径相对于APACA所寻得的路径更优;对于最优路径
迭代次数, AMACA相对于APACA减少了50.79 %;对
于平均路径收敛迭代次数, AMACA相对于APACA
减少了42.62 %;对于算法运行时间,本文算法运行时
间优于APACA.
在 60× 60的栅格地图中,基本蚁群算法无法

寻得最优路径,对于最优路径长度, AMACA相对
于APACA减少了 23.30 %;对于最优路径迭代次数,
AMACA相对于 APACA减少了 45.31 %;对于平均
路径收敛迭代次数, AMACA相对于APACA减少了
42.21 %;对于算法运行时间,本文算法运行时间稍优

于APACA.
从 5种栅格地图下的平均结果来看,对于最

优路径长度, AMACA相对于 OACA与 APACA分
别减少了 32.73 %和 7.86 %;对于最优路径迭代次
数, AMACA相对于 OACA与 APACA分别减少了
90.38 %和 58.25 %;对于平均路径收敛迭代次数,
AMACA相对于APACA减少了 49.22 %, OACA的平
均路径收敛曲线在最大迭代次数范围内无法收敛;
对于算法运行时间, AMACA相对于OACA与APACA
分别减少了2.22 %和17.47 %,本文算法相对于基本
蚁群算法提升效果不大.
从整体实验结果来看,在不考虑优化时间性能的

前提下,本文算法的收敛速度、搜索效率以及全局搜
索能力都优于OACA与AMACA, 可以在运行时间上
稍作舍弃.在复杂的环境下,本文算法AMACA依然
有较好的收敛速度以及全局搜索能力.

2.5 与其他路径规划算法对比实验

为了更进一步验证本文算法的实用性与有效性,
使用文献 [16]所搭建的30× 30栅格地图进行移动机
器人路径规划实验,并且与文献 [16]的蚁群算法以及
PSO (particle swarm optimization)进行对比实验.本文
算法的参数取值设为M = 100, α = 1β = 3, χ =

1.2, Nmax = 50, ρ = 0.8, λ1 = 11.5, λ2 = 5, λ3 =

2, Q = 100.实验结果如表4所示.

表4 3种算法实验结果对比

算法 最优路径长度/m 最优路径长度迭代次数 平均路径长度迭代次数 算法运行时间/s

AMACA 44.526 9 4 7 18.827 4
文献 [16]算法 48.425 0 40 59 5.560 0
PSO 54.607 0 51 68 7.063 0

由表 4可以看出,对于最优路径长度,本文算法
相对于文献 [16]算法以及PSO分别减少了8.05 %和
18.46 %,本文算法全局寻优能力更强,搜索出的路径
更优;对于最优路径长度迭代次数,本文算法相对于
文献 [16]算法以及PSO分别减少了90 %和92.16 %,
本文算法相比于其他两种算法大幅度提升了最优路

径收敛速度,搜索效率更高;对于平均路径长度迭代
次数,本文算法相对于文献 [16]算法以及 PSO分别
减少了88.14 %和89.71 %,本文算法可以快速趋于稳
定,提高了算法的稳定性;对于算法运行时间,本文算
法的运行时间最长,时间性能是后期的研究重点.

3 结 论

为了解决基本蚁群算法应用于移动机器人路径

规划时存在的搜索效率低下、收敛速度缓慢以及容

易陷入局部最优等问题,本文在二维静态栅格地图中

提出一种自适应机制改进蚁群算法,并通过仿真实验
验证了本文提出的路径规划算法可有效提高搜索效

率与收敛速度,且能避免算法陷入局部最优.通过本
文的研究得出如下结论:

1)针对基本蚁群算法蚂蚁前期盲目搜索,搜索效
率低下等问题,提出采用伪随机状态转移规则进行路
径选择,定义了一种动态选择因子以自适应更新选择
比例,引入起始节点到下一节点的距离以及下一节点
到目标节点的距离作为启发信息到转移概率函数中,
提高了算法全局搜索能力;

2)基于最大最小蚂蚁模型以及精英蚂蚁模型,提
出一种奖励惩罚机制更新信息素增量,加强优质蚂蚁
对后续迭代的引导作用,减少劣质蚂蚁对后续迭代的
误导作用,使得算法的收敛速度得以提高;

3)引入自适应调节信息素挥发系数,提高了算法
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全局搜索能力以及搜索效率,通过限制信息素的上下
限,以避免算法早熟和搜索停滞.
由在不同复杂程度栅格地图下的实验结果可知,

本文算法AMACA的性能相对于基本蚁群算法以及
其他算法有一定的提高,但是仍存在以下不足:

1)本文算法在改进策略时引入了多个参数,在进
行实验时,需要同时调节多个参数,在一定程度上增
加了参数的敏感性;

2)本文算法并没有有效地减少算法的运行时间,
这是后期需要解决的问题.
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