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基于蚁群信息素辅助的Q学习路径规划算法
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摘 要: 当Q学习应用于路径规划问题时,由于动作选择的随机性,以及Q表更新幅度的有限性,智能体会反复探
索次优状态和路径,导致算法收敛速度减缓.针对该问题,引入蚁群算法的信息素机制,提出一种寻优范围优化方
法,减少智能体的无效探索次数.此外,为提升算法初期迭代的目的性,结合当前栅格与终点位置关系的特点以及
智能体动作选择的特性,设计Q表的初始化方法;为使算法在运行的前中后期有合适的探索概率,结合信息素浓
度,设计动态调整探索因子的方法.最后,在不同规格不同特点的多种环境中,通过仿真实验验证所提出算法的有
效性和可行性.
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Ant colony pheromone aided Q-learning path planning algorithm
TIAN Xiao-hang1, HUO Xin1†, ZHOU Dian-le2, ZHAO Hui1
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Abstract: When Q-learning is applied to the path planning problem, due to the randomness of action selection and the
limited update range of the Q table, the agent will repeatedly explore sub-optimal states and paths, resulting in slower
algorithm convergence. To address this problem, this paper introduces an ant colony pheromone aided Q-learning path
planning algorithm, an optimization method for the optimization range is proposed to reduce the invalid exploration
times of the agent. In addition, in order to improve the purpose of the initial iteration of the algorithm, according to the
characteristics of the relationship between the current grid and the end point and the selection of the agent’s action, an
initialization method of the Q table is designed. In order to make the algorithm have suitable exploration probability in
the early, middle and late stages of operation, a method of dynamically adjusting the exploration factor is designed in
combination with the concentration of pheromone. Finally, in a variety of environments with different specifications and
different characteristics, the effectiveness and feasibility of the proposed algorithm are verified by simulation experiments.
Keywords: Q-learning；path planning；Q-table initialization；exploring probabilities；ant colony algorithm；pheromone

0 引 䀰

路径规划问题是机器人领域研究的热点,路径
规划算法可应用于无人车 (UGV)、 无人机 (UAV)、
水下移动机器人 (AUV)等领域,具有很大的发展前
景[1-4].路径规划算法可分为4类:传统路径规划算法、
图形学方法、智能仿生学算法和其他算法.蚁群算法
和强化学习算法是当下热门的路径规划问题解决方

案.

Q学习算法是路径规划问题中较为常用的强化

学习方法[5-6]. 普通的Q学习算法在迭代过程中容易

出现智能体反复探索次优路径,陷入局部最优,导致
算法收敛速度缓慢的情况.文献 [7-8]利用人工势场
法初始化Q表,为智能体提供了先验知识,大幅减少
了智能体前期的随机探索,但这种方法在算法迭代后
期并不能起到作用,在某些特定的地形中会失效,适
用范围不广.文献 [9-10]基于智能体与目标的相对距
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离提出了两种启发式搜索策略,用以在算法迭代过程
中指引智能体向目标靠近,但是启发函数与地形的相
关度很高,不同的地形要设计不同的启发函数.文献
[11]提出了一种基于拉普拉斯映射的启发式Q学习,
解决了欧氏距离作为启发函数在特定地形中失效的

问题,但该方法只能用于状态空间的连接关系为无向
图的任务,适用范围较小.文献 [12]通过锁定Q表中

符合条件的元素以减少对Q表的更新次数,虽然该方
法有效减少了算法的迭代次数,但不能保证被锁定Q

表元素的精度,如果将该方法用于8方向路径规划问
题中,算法不能保证收敛到最优路径.
蚁群算法是一种仿生学算法,它通过模拟蚂蚁觅

食的过程,寻找由起点到终点符合条件约束的一条路
径[13].针对蚁群算法易出现的局部最优和在复杂环
境中收敛性差的问题,文献 [14]提出了一种改进势场
蚁群算法,同时改进了信息素更新策略,将信息素分
为局部和全局两个更新阶段,并对一次迭代中的最优
和最差路径设计了不同的信息素迭代策略;文献 [15]
通过改进的烟花算法快速生成一条参考路径,并以此
来初始化信息素分布;文献 [16]将蚁群划分为引导层
蚁群和普通层蚁群,通过蚂蚁的分层分工提高了算法
的路径规划能力.关于蚁群算法的改进方法非常多,
但是蚁群算法本身存在的容易陷入局部最优和死锁

这两个问题并没有因为这些改进方法而得到完全的

解决. Q学习算法不存在死锁问题,局部最优问题相
比蚁群算法较轻,故本文选取Q学习作为研究对象.
针对Q学习在迭代过程中出现的智能体反复探

索次优路径的问题,本文基于蚁群算法的信息素机
制提出一种寻优范围优化方法,利用信息素浓度反映
状态价值的特点,从信息素的浓度以及Q表记录的行

为值两个角度去综合衡量状态的价值,一定程度上能
减少智能体反复探索次优路径的情况,提高算法的迭
代效率.此外,针对Q表初始化方法和利用探索策略

两方面提出分段线性的Q表初始化方法和基于轮盘

赌的动作选择策略,结合有效栅格数量设计探索概率
动态调整策略.仿真实验表明,基于蚁群算法信息素
机制的寻优范围优化能够进一步加速Q学习的迭代

速度,加快算法的收敛.最后,在多种环境下对比文献
[7]有明显的优势,验证了本文算法的优越性.

1 环境建模及路径约束

本文采用栅格法对环境进行建模.环境中分布
着静态障碍物,如果栅格位置对应的实际环境中存在
障碍物,则不管该栅格是否被障碍物完全覆盖,该栅

格都将被标记为“1”,在仿真图中会以黑色栅格展现
出来;完全没有障碍物的栅格则会被标记为“0”,在
仿真图中会以白色栅格展现出来,如图1所示.
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图 1 栅格编号

以图1为例说明栅格编号与横纵坐标的关系.利
用直角坐标法对栅格进行编号,栅格横向序号为栅格
横坐标,栅格纵向序号为栅格纵坐标.图1中,栅格的
横向序号最大值r为20,纵向序号最大值c为20,所以
共有400个栅格,每个栅格按照从下到上,再从左到
右依次编号为1, 2, . . . , r×c.栅格编号与栅格的横纵
坐标关系如下所示:

xm = ceil(m/r).

ym =

mod(m, r), mod(m, r) ̸= 0;

r, mod(m, r) = 0.

(1)

其中:xm表示栅格横坐标, ym表示栅格纵坐标,
ceil(x)表示取不小于x的整数运算, mod(x, y)表示求
取x/y的余数,m表示栅格当前编号.
图1是一张栅格环境建模示范图,图中还展示了

符合本文路径约束条件的最优路径.本文的路径规
划算法是一种避障式规划算法,规划得到的路径不能
穿过障碍物,也不与障碍物发生任何擦碰.关于擦碰
的描述如图2所示,智能体从栅格m移动到栅格n的

过程中,图2(a)中的智能体周围不存在障碍物,所以
智能体能够选择周围8个栅格中的任意一个作为下
一步所要到达的位置;图2(b)中智能体的右下侧存在
障碍物,智能体要到达栅格n只能选择绕行,而不能
以图2(c)的方式擦过障碍物;图2(d)中的智能体穿过
了两个斜向分布的障碍物,这种方式也是不可行的.
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图 2 路径约束

2 数学基础

2.1 基本Q学习算法

Q学习可分为3个部分:Q表的初始化、动作选
择策略和Q表更新.基本Q学习在Q表初始化环节

将Q表初始化为一个常值 (通常是0),动作选择策略
通常选择ε-贪心策略,在算法迭代期间探索概率始终
保持固定. Q学习的行为值函数更新公式如下:

Q(s, a) = Q(s, a) + α · (r(s, a)+

γ ·max
a′

Q(s′, a′)−Q(s, a)). (2)

其中: s为当前智能体的状态, s′为下一个状态; a为智
能体选择的动作 (本文的智能体有8个动作可选:上、
下、左、右、左上、右上、左下、右下,分别对应着
a = 1, 2, . . . , 8), a′为下一个动作;α为学习率; r为奖
励函数; γ为衰减系数.
除了基本的3个部分之外,在路径规划问题中还

需要定义其回报函数和碰撞处理:智能体每走一步
都会受到惩罚,惩罚大小是上一步所经过路径的长
度;当智能体碰到障碍物后,智能体会停留在原地,然
后寻找动作避开障碍物,直到达到终点为止.回报函
数定义如下:

r(s, a) = −
√

(xs − xs′′)2 + (ys − ys′′)2. (3)

其中: (xs, ys)是当前状态对应栅格的坐标, s′′是上一
个状态, (xs′′ , ys′′)是上一个状态对应栅格的坐标.

2.2 蚁群算法

当蚂蚁在寻找最优路径时,蚂蚁会在其走过的路
径上留下信息素,蚂蚁根据下一条路径上信息素浓
度的大小选择动作.在 t时刻,蚂蚁k由第 i个节点选

择下一个节点j是根据当前信息素τij(t)和启发信息

ηij(t)的大小判定的, 蚂蚁有q0(q0 ∈ [0, 1])的概率选

择使 [τij(t)]
ς [ηij(t)]

β最大的下一个节点j,有1− q0的

概率按照轮盘赌的方式选择下一个节点.

P k
ij(t) =


[τij(t)]

ς [ηij(t)]
β∑

l∈allowedk

[τil(t)]
ς [ηil(t)]

β
, j ∈ allowedk;

0, otherwise.

(4)

ηij(t) =
1

djg
. (5)

其中: ς是信息素启发因子; allowedk是第k只蚂蚁当

前可以到达的下一节点的集合;β是期望启发式因
子; djg是节点j到目标节点g的欧氏距离.
基本蚁群算法的信息素更新策略是:在本次循

环中所有蚂蚁完成自己的迭代过程之后,进行一次全
局信息素更新,多次迭代后,信息素的分布越来越靠
近最优路径.全局信息素更新公式为

τij(t+ 1) = (1− ρ)τij(t) + ∆τij(t). (6)

∆τij(t) =

M∑
k=1

∆τk
ij(t). (7)

∆τk
ij(t) =


Q

Lk
, 蚂蚁k经过的路径(i, j);

0, otherwise.
(8)

其中: ρ是信息素蒸发系数,且ρ ∈ [0, 1];∆τij(t)是 t

时刻所有蚂蚁经过一次迭代后留下的信息素量; M
是蚂蚁总数;∆τk

ij(t)是 t时刻第k只蚂蚁在迭代过程

中留下的信息素量;Q是信息素强度;Lk是第k只蚂

蚁在本轮迭代中遍历完成后的路径总长.

3 基于蚁群信息素机制的Q学习算法

3.1 基于蚁群信息素机制的寻优范围优化

在Q学习的迭代过程中,由于动作选择具有一定
的随机性以及Q表元素更新幅度的有限性,智能体会
反复探索次优状态,导致算法的效率大大降低,蚁群
算法的信息素机制可以有效解决这一问题.

3.1.1 Q学习智能体的信息素机制

Q表中存储了智能体在特定栅格选择特定动

作期望获得的回报,存储所有这样的信息需要 r ×
c × A个存储单元 (A是所有动作的数量,A = 8),也
就是说,在图1所示的栅格环境下,Q表存储了3 200
个数据.图 3(a)展示了Q表的结构,以位于底部的
Q(1, 1), Q(1, 2), . . . , Q(1, 8)为例,这 8个单元存储着
智能体在编号为1的栅格中,当a = 1, 2, . . . , 8时的

期望回报.按照Q表的结构生成一个信息素表,如图
3(b)所示,在迭代过程中让Q学习的智能体在信息素

表中留下信息素 (如果智能体位于编号为1的栅格上
并且选择了动作2,那么智能体便会在 t(1, 2)这个存

储单元中留下一定浓度的信息素).将Q学习的迭代

次数按种群划分:每个种群有M个智能体,该种群共



3348 控 制 与 决 策 第38卷

迭代K次,智能体共迭代M ×K次.
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图 3 Q表和信息素表的结构

种群中的蚂蚁在迭代过程中会在路径上留下一

定量的信息素,对蚂蚁留下的信息素量进行调整,即
对式(8)进行调整,有

∆τk
ij(t) =

τ1, 蚂蚁k经过的路径(i, j);

0, otherwise.
(9)

其中τ1是蚂蚁在所经过路径上留下的信息素量.
在种群迭代一次之后,对本次迭代过程中最优路

径上的信息素进行加强,该过程称为最优路径信息素
强化,强化公式如下:

τij(t) = τij(t) + τ2, (10)

其中τ2是强化信息素量.
在所有蚂蚁完成了一次迭代之后,按照式 (6)进

行全局信息素更新.

3.1.2 寻优范围优化

蚁群算法中的蚂蚁会在经过的路径上留下信息

素,信息素浓度体现了该路径的价值,在蚂蚁不断迭
代的过程中,信息素在栅格地图中的分布范围由小变
大,当达到一定的探索度之后,由于蒸发作用,信息素
分布范围会由大变小,最终留下一条或者少数几条信
息素浓度大的路径,即可找到最优路径.让Q学习的

智能体在信息素表中留下信息素,信息素分布也会出
现与蚁群算法相同的现象.

为了更直观地展示这一现象,以图1所示环境为
例,让基本Q学习的智能体携带信息素.将信息素表
中处于同一行的8个单元所存储的8个信息素数据
相加为一个数据,再将该数据按照式 (1)映射到与栅
格地图同样大小的20× 20表格中,以颜色明暗程度
体现该数据大小,如图4所示.可以清晰地看到图4(a)
中呈现高亮的栅格数量少于图4(b),图4(c)中高亮的
栅格数量相比于图4(b)有所减少,图4(d)则进一步减
少.
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图 4 信息素分布变化图

将信息素表中信息素浓度低于Kt的单元视为无
效状态,大于 (或等于)该阈值的单元视为有效状态.
有效状态数量由少变多的过程称为探索过程,有效状
态数量由多变少的过程称为寻优过程.在寻优过程
中,部分单元连续数个种群都不会被智能体探索.定
义这样一条规则:连续St个寻优过程之后,标记所有
的无效状态,禁止智能体对其进行探索.比如:假设
t(2, 3)中信息素浓度低于Kt,并被标记为无效状态,
那么当智能体处于编号为2的栅格中时,智能体将会
被禁止选择动作3.这样缩减探索范围,可以使Q学

习保持一定全局寻优能力的同时减小由于智能体探

索的随机性和Q表更新幅度的有限性带来的不必要

的探索,加快迭代速度.

3.1.3 陷阱处理

在缩减寻优范围的过程中可能出现“陷阱”,在
其中的智能体会被困住.假设智能体在编号为22的
栅格中可以选择8个方向到达它的任意相邻栅格,且
8个存储22号栅格信息素浓度的信息素存储单元也
没有被标记为无效状态,如图5(a)所示.在后续的迭
代过程中,信息素存储单元 t(22, 2), t(22, 3), t(22, 4),

t(22, 5)的信息素浓度低于Kt,并被标记为无效状态,
当智能体再次到达第22号栅格时,智能体将不能选
择动作2、3、4、5,如图5(b)所示.在后续迭代过程
中,智能体很少再探索第22号栅格,信息素表中关于
22号栅格的8个存储单元都被标记为无效状态,如图
5(c)所示.此时在栅格表中,第22号栅格并不是障碍
物,所以对于智能体来说,该栅格可达,但是一旦智能
体到达第22号栅格,它不能选择任何动作逃离第22
号栅格.
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图 5 陷阱的形成

陷阱逃离策略:智能体每到达一个状态都会检
测其可执行动作的个数,如果无动作可选,则将该栅
格在地图中标记为障碍物,并将智能体放回起点.

3.2 Q表初始化

在基本Q学习算法中,Q表通常被初始化为栅格
数量以内的某一数值,这样的初始化方法没有充分利
用已知条件.栅格中起点和终点的位置是已知的,一
般情况下,越靠近终点的状态,其价值越大,Q表的真
实值存在一定的规律.文献 [7]利用人工势场法初始
化Q表,极大提升了算法的迭代速度,但文献 [7]的初
始化函数还有很大的改进空间,本节在文献 [7]的基
础上设计一种Q表初始化方法.
在没有障碍物的栅格地图中,行为值与当前栅格

到终点的距离大致成正比.依靠这个规律可以设计
一个初始化函数,初始化公式如下:

Q(s, a) = −φ
√

(xs − xg)2 + (ys − yg)2. (11)

其中: (xg, yg)是终点坐标,φ是系数.
本文设计的Q表初始化方法以当前栅格到终点

栅格的有向线段为参考路径,并以此对Q值进行大小

设置.智能体有8个寻优方向,分别是前、后、左、右、
左上、右上、左下、右下,最优路径只用到其中的3个,
具体可分为两种情况.
第1种情况如图6(a)所示,智能体位于灰色栅格,

栅格8是智能体上一步所在位置,黑色箭头是上一步
的最优路径,那么下一条最优路径只可能是灰色箭头
所示的3种情况.原因是,假设栅格7是下一个最优状
态,则黑色箭头所示最优路径不是最优路径,与假设
相悖;假设栅格 4是下一个最优状态,则黑色箭头应
该由栅格8指向栅格4,与假设相悖;由对称性可知栅
格6和栅格9的情况同理.图6(b)展示了第2种情况.
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4 5
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图 6 最优路径方向选择

利用上述结论,可以根据当前状态可选动作对应
的下一段路径与参考路径的夹角,对行为值初始化公
式(11)给定不同大小的系数,具体数值如下所示:

φ =


φ1, 0 ⩽ θ ⩽ π/4;

φ2, π/4 < θ ⩽ π/2;

φ3, π/2 < θ ⩽ 3π/4;

φ4, 3π/4 < θ ⩽ π.

(12)

其中:φ1、φ2、φ3、φ4是φ在不同情况下的具体取值, θ
是下一条路径与参考路径的夹角.夹角示意图如图7
所示,图中由栅格5指向栅格3的黑色箭头是参考路
径,小扇形区域是角度范围.
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图 7 与参考路径形成的夹角示意图

3.3 动作选择策略

基本Q学习采用的ε-贪心策略有效地解决了贪
婪算法容易陷入局部最优的缺陷,使得算法一方面以
大小为1 − ε的概率选择当前Q值最大的动作,另一
方面又能以大小为ε的概率进行随机探索,寻找全局
最优. ε-贪心策略的公式描述如下:

π(a|s) =


1− ε+

ε

|A(s)|
, a = argmax Q(s, a);

ε

|A(s)|
, a ̸= argmax Q(s, a).

(13)

其中A(s)是智能体在状态s处所能采取的动作个数.
式 (13)表示智能体在状态 s下选择Q值最大动作的

概率是1−ε+
ε

|A(s)|
,选择其他动作的概率是

ε

|A(s)|
.

在智能体探索初期,算法应保持较大的探索概
率,随着算法的运行,探索概率可以适当降低.结合本
文的有效状态设计一种新的探索概率衰减策略:当
有效状态数量增多时,算法通过探索获得的回报较
大,此时需要尽量保持当前的探索概率,避免算法陷
入局部最优;当有效状态数量减小时,算法已经大致
寻找到最优路径,正在局部范围内寻优,此时应当减
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小当前的探索概率.基于有效栅格数量,提出一种动
态调整探索概率的方法.
以本次规划中栅格地图所有的状态空间数为基

准,连续St个寻优过程之后,依据有效状态衰减数量
调整算法的探索因子,迭代公式如下:

ε = ε/(1 + e−σ∆s/S). (14)

其中: ε是探索概率,σ是衰减系数,∆s是有效状态衰

减个数,S是状态总数量.

3.4 基于蚁群信息素机制的Q学习算法流程

本文算法步骤如图8所示.
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图 8 本文算法流程

step 1: 使用栅格法建立地图,确定起点和终点.
按照式 (11)初始化Q表;初始化Q学习的各个参数,
包括学习率α、衰减系数γ、探索概率ε;初始化信息
素相关参数,包括全局信息素蒸发系数ρ、蚂蚁的信

息素残留量τ1、强化信息素量τ2、信息素阈值Kt、迭
代阈值St.

step 2:将智能体放置在起点.
step 3: 生成一个范围在0到1之间的随机数,根

据该数与ε的大小关系选择智能体的动作以及下一

步要到达的栅格.
step 4: 判断智能体是否陷入陷阱,如果是,则在

完成陷阱处理后返回step 2,否则继续.
step 5:更新Q表并判断是否同时满足到达终点

及其需要的次数M ,如果没到达终点,则返回 step 3;
如果到达了但是没满足次数要求,则返回step 2;如果
到达了且满足次数要求,则继续.

step 6: 按式 (9)使智能体在路径上留下信息素,
种群迭代一次后按式 (10)进行一次信息素强化,最后
按式(6)进行全局信息素更新.

step 7: 统计有效状态数量并判断是否连续St次
出现寻优过程,如果是,则进行寻优范围优化和探索
概率调整,否则转入step 2让种群继续迭代,直到迭代
次数达到K次.

step8:根据Q表输出最优路径.

4 仿真实验

仿真实验设计两种栅格地图,分别为随机障碍物
环境和特殊地形,在这两种地图中综合对比BAS-Q
(Basic Q-learning)、文献 [7]的算法、未开启信息素辅
助 (寻优范围优化)的 IMP-Q (improved Q-learning)和
开启了信息素辅助的PIMP-Q (pheromone aided IMP-
Q),以验证算法的可行性和有效性 (IMP-Q和PIMP-
Q算法均使用本文设计的Q表初始化方法和动作

选择策略,是否开启寻优范围优化是两者的唯一差
别).仿真实验运行环境:操作系统Windows10 (64位),
运行环境Matlab 2019b,处理器Intel (R) Core (TM) i7-
10710U CPU 1.10GHz.本文方法中信息素相关的主
要参数如表1所示,Q学习参数如表2所示.

表 1 信息素相关参数具体数值

信息素参数 τ1 τ2 ρ St Kt M

具体数值 0.5 1 0.5 2 0.062 5 20

表 2 Q学习相关参数具体数值

算法 ε α γ φ1 φ2 φ3 φ4 σ

BAS-Q 0.1 0.9 1 \ \ \ \ \
文献 [7] 0.1 0.9 1 \ \ \ \ \
IMP-Q 0.1 0.9 1 1 1.1 1.3 1.4 1 000
PIMP-Q 0.1 0.9 1 1 1.1 1.3 1.4 1 000

4.1 随机障碍物环境下的仿真实验

借助算法在Matlab中分别生成障碍物占比20%
和30% (不考虑障碍物重叠)的两张40×40的栅格地
图作为本节的仿真验证环境,设定算法迭代次数上限
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为20 000次 (K = 1000).每种算法执行10次,在表格
中统计其平均路径长度、平均迭代次数和平均寻优

耗时,取其中一次的迭代结果绘制迭代曲线对比图.

4.1.1 障碍物占比20%的40×40栅格地图
从图9、图10和表3可以看到: 4种算法找到的

路径大体相同, 4条路径在长度上相等,都是最优解;
IMP-Q和PIMP-Q两种算法前期的曲线能够迅速地
逼近最优解,大幅优于BAS-Q和文献 [7]算法.这是
因为 IMP-Q和PIMP-Q应用了本文的Q表初始化方

法,大幅减少了智能体前期的探索次数和探索时间,
而采用了信息素辅助的PIMP-Q算法能在迭代过程
中逐步淘汰掉信息素浓度偏低状态,减少智能体探
索的范围,其迭代曲线能够以非常快的速度逼近最优
解,并且在迭代后期保持平稳,不发生波动.从迭代次
数来看, PIMP-Q的迭代次数只有BAS-Q的 39%,文
献 [7]的41%, IMP-Q的70%,在时间消耗上相比于没
有使用信息素辅助的IMP-Q也减少了42%.
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图 9 20%随机障碍物环境中4种算法寻得的路径
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图 10 20%随机障碍物环境中算法的迭代曲线对比

表 3 20%随机障碍物环境中的算法性能对比

算法
平均路径

长度/m
平均迭代

次数/次

平均寻优

耗时/s

BAS-Q 62.769 6 7 322.1 36.340 3
文献 [7] 62.769 6 6 923.8 11.901 6
IMP-Q 62.769 6 4 068.8 5.019 5
PIMP-Q 62.769 6 2 885.8 2.888 2

4.1.2 障碍物占比30%的40×40栅格地图
从图11、图12和表4可以看到: 4种算法的路径

大体相同.采用了本文信息素初始化策略的 IMP-Q
算法,其迭代曲线在前期相较于文献 [7]有一定程度
的优势.从局部放大图可以看到,采用了信息素辅助
的PIMP-Q其迭代曲线能在 IMP-Q的基础上更迅速
地贴近最优解,并且在约第1 000次迭代之后就保持
了一定的平稳度;算法平均迭代次数仅有3 580.1次,
迭代耗时也有较大幅度的减少.
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图 11 30%随机障碍物环境中4种算法寻得的路径
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图 12 30%随机障碍物环境中算法的迭代曲线对比
表 4 30%随机障碍物环境中的算法性能对比

算法
平均路径

长度/m

平均迭代

次数/次

平均寻优

耗时/s

BAS-Q 66.284 3 7 494.6 23.346 5

文献 [7] 66.284 3 7 066.3 11.629 8

IMP-Q 66.284 3 5 792.5 7.016 6

PIMP-Q 66.284 3 3 580.1 3.518 8

4.2 特殊地形下的仿真实验

本节参考文献 [14]中的两张地图,第1个30× 30
特殊地形是文献 [14]中的原地图,相较于随机障碍
物,该地图的障碍物体积更大,且有一定数量的凹形
障碍物,这会给算法造成额外的负担;第2个30× 30
回廊地图是文献 [14]中 10× 10回廊地图的放大版,
这种回廊形地图会使人工势场法初始化Q表在一定
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程度上失效,使其不能像在随机障碍物环境中一样大
幅提升算法性能,此外,更大的地图意味着更多的探
索空间,这也会给算法带来负担.

4.2.1 30× 30特殊地形

从图 13和图 14可以看出: 4种算法得到的路径
大体相同;与在随机障碍物中类似, PIMP-Q算法的
迭代曲线能迅速地逼近最优解并且在迭代后期保持

平稳.从表5可以看到, IMP-Q的迭代次数并没有像
在随机障碍物环境中一样相较于文献 [7]有大幅提
升,但是算法的迭代时间仍然有所减少; PIMP-Q相较
于 IMP-Q,其迭代次数减半,迭代时间也减半,信息素
辅助的效果明显.
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图 13 30× 30特殊地形中4种算法寻得的路径
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图 14 30× 30特殊地形中算法的迭代曲线对比

表 5 30× 30特殊地形中的算法性能对比

算法
平均路径

长度/m
平均迭代

次数/次

平均寻优

耗时/s

BAS-Q 48.041 6 4 841.2 11.566 9
文献 [7] 48.041 6 4 045.2 5.020 9
IMP-Q 48.041 6 4 017.1 3.382 1
PIMP-Q 48.041 6 1 808.7 1.561 4

4.2.2 30× 30回廊地形

回廊地形对算法造成了更大的阻碍.从图15、图
16和表6可以看到:虽然4种算法都迭代到了最优解,
但文献 [7]的算法在迭代时间上与BAS-Q几乎相同,

且迭代次数甚至不降反升;同时可以看到,在这种回
廊地形中, PIMP-Q仍然能够快速地逼近最优解并在
迭代后期保持平稳,且减少智能体的迭代次数,使算
法更快地找到最优路径.
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图 15 30× 30回廊地形中4种算法寻得的路径
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图 16 30× 30回廊地形中算法的迭代曲线对比

表 6 30× 30特殊地形中的算法性能对比

算法
平均路径

长度/m
平均迭代

次数/次

平均寻优

耗时/s

BAS-Q 89.698 5 7 766.8 34.634 8
文献 [7] 89.698 5 9 495.2 33.239 5
IMP-Q 89.698 5 5 794.4 21.484 3
PIMP-Q 89.698 5 4 942.3 19.262 3

5 结 论

本文基于蚁群算法的信息素机制为Q学习设计

了一种寻优范围优化方法.该方法适用于多种复杂
环境,能在Q学习迭代过程中发挥作用,持续地优化
智能体的探索范围,减少由于动作选择策略的随机
性和Q表元素更新幅度的有限性导致的多余的探索

次数,加快算法的运行速度.本文利用路径规划问题
的特点设计了Q学习的Q表初始化方法和动作选择

策略;对于寻优范围优化造成的陷阱问题,文章也提
供了相应的解决方法.在仿真实验环节,在多个不同
规模、不同特点的仿真环境中验证了方法的有效性

和可行性.本文的方法能有效减少算法的迭代次数
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和时间,但不能保证寻得最优解,后续将研究本文方
法的收敛性问题,使其兼顾解的最优性和运行的快速
性.
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