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摘要:研究了智能移动机器人的全局路径规划算法改进问题.结合蚁群算法的全局性与人

工势场的确定性优势,提出一种势场蚁群算法.即在基本蚁群算法迭代初期,通过人工势场法

影响蚂蚁的信息素量,从而提升寻找最优路径的效率.基于栅格模型,设计了算法的执行步

骤.此外,分析了不同的信息素启发因子和信息素挥发系数对算法路径长度、迭代次数和收敛

速度的影响.最后仿真验证了该算法优于基本蚁群算法,也得出了信息素启发因子参数选择

的合理范围.
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0 引 言

移动机器人是一类可通过传感器感知环境,
并在障碍环境中向指定目标运动,最终完成导航

功能的智能系统[1-2].其中,避障算法的实时性和

有效性极大地影响着移动机器人的导航效率.近
年来,国内外学者在机器人路径规划方面进行了

广泛的研究,常用的方法有人工势场法[3]、栅格

法[4]、智能仿生法和行为分解法[5]等.其中栅格法

包括Dijkstra算法[6]、贪心算法[7]、A* 算法[8]和

随机采样规划法[9].智能仿生法主要包括人工神

经网络[10]、遗传算法[11]、模糊逻辑、进化计算[12]、
蚁群算法[13]和萤火虫算法[14]等.

栅格法主要应用于全局路径规划,它将机器

人周围空间分解为相互连接且不重叠的空间单

元.栅格法最直观的优点是建模容易,但它对栅格

的大小难以取舍.Dijkstra算法是典型的单源最

优路径算法,以起点为出发点,通过选择周围邻域

节点进行层层扩散,直到到达终点.其优点是确保

搜索的路径全局最短,缺点是搜索的时间损耗较

大.贪心算法则在起点向外扩散时,选取趋向终点

附近的位置.贪心算法提高了搜索效率,但不能确

定是全局最优路径.A*算法采用了一种典型的启

发性搜索函数,通过实际代价和评估代价,逐步得

到规划路径,具有高效性,但该算法若评估代价不

准确时,依然只能得到局部最优路径.
人工神经网络主要模拟动物神经网络行为,

进行分布式并行信息处理.其特点是对复杂多变

的环境描述较简单,学习能力强,但泛化能力相对

较差.遗传算法是一种模拟达尔文遗传选择和自

然淘汰的计算方法,其整体搜索策略和优化不参

考梯度信息,可直接获得问题的最优解,但运算速

度较慢,且占用大量空间.模糊逻辑在不确定数学

公式时表现良好,但总结模糊规则比较困难,且当

输入量增多时,模糊规则表会急剧扩大.
蚁群算法是由意大利学者Dorigo提出的一

种仿生进化算法.该算法在并行运行环境下可同

步寻优,算法的寻优性能较好,但该算法计算量非

常大,搜索时间较长.
本文在基本蚁群算法的基础上,建立势场蚁

群算法,使代数较低的蚂蚁在寻径过程中附加人

工势场法的引力与斥力,进而构建信息素增量.因
此蚂蚁个体在求解全局信息素量和寻找最优路径



时,增加相应的引力和斥力来改变信息素大小.设
计算法执行步骤框图.通过选择不同的信息素启

发因子和信息素挥发系数,合理地确定参数的取

值.

1 基本蚁群算法

基本蚁群算法作为一种仿生算法,最初是为

了解决旅行商问题(TSP).路径规划属于一种连

续域最小距离优化问题.而基于栅格模型,基本蚁

群算法自身的正反馈能够使得蚁群较快地获得优

化路径,因此该算法在路径规划领域具有广泛的

应用前景.
1.1 栅格法环境建模

解决全局路径规划问题,首先要建立环境地

图模型,本文用栅格法表示环境地图.蚂蚁对栅格

的访问,是以访问一个栅格的中心点为准.针对复

杂的栅格地图,需对栅格进行标识.栅格标识有直

角坐标系法和序号法两种,为表示直观,本文选择

序号法.对栅格地图按从左到右、从上到下的原则

标识,则栅格序号集S={1,2,…,E}.E 表示右下

角的栅格序号,因此对于 M 行N 列的栅格空间,

E=M×N.
1.2 基本蚁群算法设计

基本蚁群算法采用正反馈及并行机制,用于

路径规划不仅能得到一个较优解,还可以表现出

不错的收敛性能[15].为形象地表示基本蚁群算法

解决路径规划问题,设m 为蚁群中蚂蚁数目,dij

表示点i、j之间的距离,τij(t)表示t时刻在ij 连

线上的信息素量,Bk 表示禁忌表(蚂蚁k所经历

过的点).算法开始各路径上信息素一致,即τij(0)=
C,蚂蚁在遍历栅格地图时,根据转移概率大小决

定其行走方向,则第k只蚂蚁在t时刻由i点到j
点的转移概率[16]为

pk
ij(t)= τα

ij(t)ηβ
ij

∑
s∈ak

τα
is(t)ηβ

is

;j∈ak (1)

其中ak={1,2,…,n}-Bk,表示蚂蚁可选择的下

一个节点;α表示信息素启发因子,β表示距离启

发因子;ηij表示蚂蚁当前位置的邻域节点j 与目

标节点的距离启发值,因此满足表达式:

ηij=1djE
(2)

基本蚁群算法需迭代多次才可得出最优路

径,当初代蚂蚁全部走完自己的路径(蚂蚁到达终

点或蚂蚁到达无可通行点的位置)时,后代蚂蚁会

利用前代蚂蚁留下的信息素遍历栅格地图.信息

素需经挥发后流向子代,信息素更新模型如下:

τij(h)=(1-ρ)τij(h-1)+Δτij(h-1,h)(3)
其中

Δτij(h-1,h)=∑
m

k=1
Δτk

ij(h-1,h) (4)

Δτk
ij(h-1,h)=

1/Lk; 在第h次循环经过ij
0; 其他{

(5)

式中:h表示当前的迭代次数;Lk 表示蚂蚁k 在

本次循环过程中所走的路径长度.

2 势场蚁群算法

基本蚁群算法中,算法针对较复杂的环境信

息极易搜寻到次优路径,为优化基本蚁群算法,本
文提出势场蚁群算法,使代数较低的蚂蚁在寻径

过程中被施加人工势场法的引力与斥力.在求解

信息素时,增加相应的引力、斥力作用来影响信息

素,该算法具有较高的收敛性.
2.1 人工势场法

人工势场法引入广义势场概念,在系统空间

中人为构造一个抽象势场.假设移动机器人工作

在一个平面内,即把移动机器人的路径规划视为

其在二维空间的平面运动规划问题,其位置记为

(x y)T.
在路径规划中,各障碍物与目标均产生自身

的势场函数,首先需要设定这些势场函数的作用

范围及幅度.人工势场思想中,势场函数包含两部

分:目标产生的引力势场和障碍物产生的斥力势

场.进而移动机器人在势场空间下逐步走向最低

势能位置.人工势场的引力势场函数[17]如下:

Ua(X)=12kaρ
2(X,Xg) (6)

其中ka 表示引力势场增益,X 与Xg 分别表示移

动机器人当前位置与终点,ρ(X,Xg)表示移动机

器人与终点的欧氏距离.
引力函数为引力势场函数的负梯度,表达式

如下:

Fa(X)=-grad(Ua(X))=ka(Xg-X) (7)
从引力函数可以看出,移动机器人当前位置
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离终点越近,引力越小,直至引力为0,引力方向

始终指向终点.由障碍物产生的斥力势场对移动

机器人是有排斥的,离障碍物越近,排斥力越强

烈,势能递增.故势能与移动机器人离障碍物的距

离呈负相关.人工势场法的斥力势场函数如下:

Ur(X)=
1
2kr( 1

ρ(X,X0)-
1
ρ0 )

2
;ρ(X,X0)≤ρ0

0; ρ(X,X0)>ρ0

ì

î

í

ïï

ïï

(8)
其中kr表示斥力势场增益,ρ(X,X0)表示移动机

器人到障碍物的欧氏距离,ρ0 表示障碍物对机器

人有影响的初始距离.
斥力函数同样定义为如下负梯度函数形式:

Fr(X)=-grad(Ur(X))=

kr( 1
ρ(X,X0)-

1
ρ0 ) 1

ρ2(X,X0)
×

∂ρ(X,X0)
∂X

; ρ(X,X0)≤ρ0

0; ρ(X,X0)>ρ0

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(9)

因此,移动机器人当前位置离障碍物越远,斥
力越小.综上可见,移动机器人在势场空间的合力

为

F(X)=Fa(X)+Fr(X) (10)

2.2 改进的信息素模型

势场蚁群算法在基本蚁群算法信息素更新公

式(3)基础上,改进了信息素更新算法,其形式为

τ'ij(h)=
τij(h)+λτ″ij(h); h≤ha
τij(h); h>ha{ (11)

 τij(h+1)=(1-ρ)τ'ij(h)+Δτij(h,h+1)(12)
式中:τ″ij(h)表示人工势场法影响的信息素[18];

τ'ij(h)表示第h次迭代势场蚁群算法的信息素;ha
表示人工势场法影响的信息素代数阈值;λ表示

人工势场法影响的信息素系数.
2.3 算法执行步骤

移动机器人路径规划包含了环境的栅格法建

模、蚁群和势场机制参数初始化、信息素量计算和

路径选择等过程.因此,为明确表示势场蚁群算法

执行过程,设计算法执行步骤如图1所示.
步骤1 初始化势场蚁群算法参数.建立栅

格地图信息.白色栅格表示可行栅格,黑色栅格表

示障碍栅格.初始化蚂蚁数 m、信息素启发因子

α、距离启发因子β、信息素挥发系数ρ、迭代次数

上限Nc、禁忌表Bk(k=1,2,…,m)、距离启发值

       

图1 势场蚁群算法执行步骤

Fig.1 Flowchartofpotentialfieldantcolonyalgorithm

ηij、引力势场增益ka、斥力势场增益kr、人工势场

法影响的信息素代数阈值ha,并确定起点S和终

点E 的栅格序号.
步骤2 若当前代数阈值小于等于ha,则按

式(11)计算人工势场法影响的信息素,进而得出

信息素量;若当前代数阈值大于ha,则按式(11)
计算信息素量,此时不受人工势场法影响.

步骤3 访问下一栅格.通过式(1)计算下一

步可能访问栅格的概率,建立概率分布函数,并生

成0~1随机实数决定蚂蚁转移的栅格j,将访问

新栅格j加入禁忌表Bk.
步骤4 如果蚂蚁到达终点,则统计当前最
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优路径.否则,如果无节点可选,则直接转下一步.
如果蚂蚁有节点可选,则转步骤2.

步骤5 蚂蚁计数器加1.如果蚂蚁数量大

于等于蚂蚁数量上限m,则转下一步;否则,转步

骤2.
步骤6 根据式(12)更新信息素量,并使迭

代次数加1.如果迭代次数小于迭代次数上限

Nc,蚂蚁数量置1,转步骤2;否则算法结束.

3 仿真实验

为验证本文算法较基本蚁群算法更优,并确

定算法主要参数信息素启发因子α和信息素挥发

系数ρ的取值,本文在 MatlabR2013a平台进行

仿真实验.首先将蚂蚁起点设置于序号为1的栅

格点,终点栅格序号为400.α∈[1,5],β∈[3,8],

ρ∈[0.3,0.9].因此,各类参数可初始化为 m=
20,Nc=100,α=1,β=5,ρ=0.3,λ=200.设计仿

真地图如图2所示.该图的最优路径为29.87.通
过比较在不同信息素启发因子α与信息素挥发系

数ρ下,势场蚁群算法与基本蚁群算法的路径长

度、找到最优路径的迭代次数和所需时间来说明

本文算法具有较高适应性.

图2 势场蚁群算法路径规划图

Fig.2 Potentialfieldantcolonyalgorithmpath

planninggraph

3.1 信息素启发因子α选取

信息素启发因子反映了先代蚂蚁对现在蚂蚁

遗留信息素的参考程度[19].信息素启发因子越

小,蚁群算法的收敛速度越慢.通过运行势场蚁群

算法,参数经过迭代优化,可得到最优路径.本文

算法的路径规划结果如图2所示.
图3~5反映了信息素启发因子对最优路径

长度、迭代次数和寻找最优路径时间的影响.为提

高算法验证准确性,图中给出的3项指标数据为

取10次仿真验证数据的均值结果.

图3 信息素启发因子α对应的最优路径长度

Fig.3 Theoptimalpathlengthcorrespondingto

pheromoneheuristicfactorα

图4 信息素启发因子α对应的迭代次数

Fig.4 Numberofiterationscorrespondingto

pheromoneheuristicfactorα

图5 信息素启发因子α对应的寻找最优路径

时间

Fig.5 Time of searching for the optimal path

correspondingtopheromoneheuristicfactorα

由图3可见,本文算法在α∈[0.8,1.4]时均

能得到最优路径.但基本蚁群算法仅可在α=1时

达到一个局部最优路径,同时也是自身算法最优
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路径.图3反映了势场蚁群算法比基本蚁群算法

更有能力发现最优路径.由图4、5可见,α的增大

会加快算法寻找最优路径的效率,并且势场蚁群

算法的迭代次数均小于基本蚁群算法.在寻找最

优路径的时间上,势场蚁群算法除在不适于α取

值范围内,均花费较少时间.
3.2 信息素挥发系数ρ选取

信息素挥发系数反映了信息素的保留情况.
图6~8反映了信息素挥发系数对最优路径长度、

迭代次数和寻找最优路径时间的影响.

图6 信息素挥发系数ρ对应的最优路径长度

Fig.6 Theoptimalpathlengthcorrespondingto

pheromonevolatilizationcoefficientρ

由图6可见,ρ=0.3时,基本蚁群算法与势

场蚁群算法均能在路径长度上达到极小值.基本

蚁群算法在ρ=0.3时,路径长度达到算法的极小

值32.3.在0.1≤ρ≤0.7时,势场蚁群算法总能

找到比基本蚁群算法更优的解.由于两种算法在

[0.1,0.7]内的边缘性能较差,故不讨论在此区间

外信息素挥发系数取值对基本蚁群算法的冲击.
由图7、8可见,在一定范围内,ρ的增大可以

       

图7 信息素挥发系数ρ对应的迭代次数

Fig.7 Numberofiterationscorrespondingtopheromone

volatilizationcoefficientρ

图8 信息素挥发系数ρ对应的寻找最优

路径时间

Fig.8 Timeofsearchingfortheoptimalpath

correspondingtopheromonevolatilization

coefficientρ

提高算法的搜索速度,ρ的改变对基本蚁群算法

影响较大.同时,也应看到,当ρ=0.4,0.5,0.6,

0.7时,势场蚁群算法不能比基本蚁群算法更快

找到最优路径.那是因为在ρ≥0.4时,基本蚁群

算法所找出的最优路径长度大于本文路径规划图

的最优路径长度.基本蚁群算法所找到的路径长

度仅为图6所示的32.3.

3.3 参数最优组合下算法比较

图9、10分别反映了随着迭代的进行,达到的

最优路径与每代蚂蚁所搜寻的最优路径.

图9 两种算法的最优路径长度比较

Fig.9 Comparisonoftheoptimalpathlengthbetween

twoalgorithms

由图9可见,在最优参数组合下,本文算法在

15代就找到最优路径,而基本蚁群算法约在34
代找到局部最优路径.无论是路径长度还是收敛

速度,本文算法较基本蚁群算法均有提高.图10
反映了每代蚂蚁所能找到的最优路径.本文算法

在18代开始就能收敛到一个接近最优路径长度

29.8的范围,而基本蚁群算法仍有较大的振荡.
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图10 两种算法的每代最优路径长度比较

Fig.10 Comparisonoftheoptimalpathlengthforeach

generationofthetwoalgorithms

4 结 语

本文针对移动机器人二维空间静态障碍环境

下通行这一常见任务,提出了一种基于势场蚁群

算法的全局路径规划算法.根据移动机器人始末

位置和障碍环境特征,采用栅格地图环境表述、抽
象人工势场和蚁群算法构建及改进信息素模型的

方法,有效提高了全局路径规划效率和收敛性,为
实现移动机器人环境建模及运动策略规划提供了

可靠的迭代算法设计基础.实验结果验证了本文

算法的有效性和实用性.
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Globalpathplanningofrobotsbasedonpotentialfieldantcolonyalgorithm

CHEN Yuqing*, LI Tongxun, YU Shuanghe, SHEN Zhipeng

(SchoolofMarineElectricalEngineering,DalianMaritimeUniversity,Dalian116026,China)

Abstract:Theimprovementofglobalpathplanningalgorithmforintelligentmobilerobotsis
studied.Combiningtheglobalcharacterofbasicantcolonyalgorithmandthedeterministicadvantage
ofartificialpotentialfield,apotentialfieldantcolonyalgorithmisproposed.Intheinitialiteration
stageofbasicantcolonyalgorithm,artificialpotentialfieldmethodisconsideredintheconstructionof
thepheromone,soastoimprovetheefficiencyoffindingtheoptimalpath.Basedonthegridmodel,

theimplementationstepsofthealgorithmaredesigned.Inaddition,theeffectsofdifferentpheromone
heuristicfactorsandpheromonevolatilizationcoefficientsonthepathlength,iterationtimesand
convergencespeedofthealgorithmareanalyzed.Finally,thesimulationresultsshowthatthe
algorithmissuperiortothebasicantcolonyalgorithm,andthereasonablerangeofpheromone
heuristicfactorparameterisobtained.

Keywords:basicantcolonyalgorithm;artificialpotentialfield;pathplanning;potentialfieldant
colonyalgorithm;pheromoneheuristicfactor;pheromonevolatilizationcoefficient
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