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室内环境下基于最优路径规划的PSOＧACO融合算法
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摘　要　为了使移动机器人在室内障碍物环境下寻找到达指定目的地的最优路径,提出了一种基于粒子群算法

(PSO)和蚁群算法(ACO)的改进路径规划的 PSOＧACO 融合算法.PSOＧACO 融合算法针对粒子群算法中粒子容易

早熟引起的局部最优问题,采用蚁群算法获得全局最优解;同时有效地解决了粒子群算法中粒子多样性、种类少,以及

蚁群算法中初始化信息素匮乏及耗时过多的问题.仿真结果表明,与粒子群算法和蚁群算法相比,PSOＧACO 融合算

法在提高算法的全局搜索能力和搜索速度的前提下,极大地改善了算法寻找最优解的能力,实现了最优路径的规划.
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PSOＧACOFusionAlgorithmBasedonOptimalPathPlanninginIndoorEnvironment
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Abstract　InordertofindtheoptimalpathformobilerobottoreachthespecifieddestinationinindoorobstacleenvironＧ
ment,animprovedPSOＧACOfusionalgorithmbasedonparticleswarmoptimization(PSO)andantcolonyalgorithm
(ACO)wasproposed．InPSOＧACOfusionalgorithm,antcolonyalgorithmisusedtoobtaintheglobaloptimalsolution
forthelocaloptimalproblemcausedbyprematureparticleinparticleswarmoptimizationalgorithm．Atthatsametime,

theproblemofsmallvarietyofparticlesinthePSOalgorithmandlackofinitializationpheromoneandtimeconsumein
theACOalgorithmareeffectivelysolved．SimulationresultsshowthatPSOＧACOfusionalgorithmcangreatlyimprove
theabilityofsearchingtheoptimalsolutionandrealizetheoptimalpathplanningunderthepremiseofimprovingthe

globalsearchabilityandsearchspeedofthealgorithmcomparedwithparticleswarmoptimizationandantcolonyalgoＧ
rithm．
Keywords　Indoorenvironment,Optimalpathplanning,Particleswarmoptimization,Antcolonyalgorithm,PSOＧACO
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１　引言

移动机器人的路径规划问题就是在室内障碍物环境下,

机器人能够找出一条从起始点到目标点的无碰撞并满足一定

优化指标的最短路径[１Ｇ２].根据对整体环境是否全部可知,可

分为全局路径规划和局部路径规划两大类方法.全局路径规

划需要已知整个工作环境,如文献[３]提到的萤火虫算法

(FireflyAlgorithm)和文献[４]提到的 A∗ 算法.而局部路径

规划仅需要部分工作环境,如文献[５]设计了一种将粒子群算

法应用于局部路径规划的算法,以避免陷入局部最小值.其

中,算法选择是影响路径规划性能的重要因素,对其进行优化

设计是提高性能和有效迭代的重要途径.

目前,已有经典算法的优化设计在学术界已获得广泛关

注[６Ｇ８].文献[６]通过PSO算法对约束代价函数进行处理,通

过控制序列使机器人无碰撞地沿障碍物边界移动.但由于要

考虑机器人和虚拟机器人的同步问题,同时代价函数复杂,因

此算法效率并不理想.文献[７]针对 APF算法存在局部极小

值和路径效率低等缺陷,提出了 NPＧAPF算法,该算法通过

创建新的引力点来解决机器人在障碍物面前来回震荡的问

题.但当激光雷达创建的引力点位置不合理时,算法无法实

现,且性能提升并不理想.文献[８]提出了一种结合 A∗ 算法

和PSO算法的避障算法,通过在动态层获取动态障碍物的多

模式信息,并利用分层路径规划方式实现.该算法规划出的

动态路径安全且相对较短,但需要建立危险度环境模型,同时

实时性并不理想.虽然这些算法都存在自身的不足,但合理

地以单一路径规划算法的优势来弥补经典算法解决室内应用

场景时的不足是一个重要的研究方向,有利于路径规划的准

确实现.

粒子群优化算法是 Kennedy等提出的一种群体智能优

化算法.该算法根据鸟类觅食行为模拟规划路径[９],具有原



理简单、收敛速度快等特点.但当粒子搜索位置与群体最优

搜索位置一致时,粒子多样性显著降低,使粒子陷入局部最

优,算法过早收敛[１０].蚁群算法是Dorigo等提出的一种模拟

蚂蚁觅食过程的算法[１１].该算法具有能够保持群体多样性

的特点.本文利用经典粒子群算法和蚁群算法各自的优势,

克服各自解决实际问题时的不足,进而提出一种 PSOＧACO
融合算法.本文从粒子群算法公式出发,分析其不足,根据实

际室内环境的特点,引入蚁群算法,进一步改进了粒子群算法

的不足,设计出PSOＧACO融合算法,提升了寻找最优路径规

划的性能.最后利用 MATLAB仿真平台对 PSOＧACO 算法

进行性能测试.

２　室内障碍物环境的建模

为方便描述,对室内平面地图进行栅格化处理,并用二值

信息进行描述,如图１所示.其中,黑色部分为障碍物区域,

表示移动机器人禁止通行区域;白色部分为自由空间区域,表

示移动机器人可以自由移动区域;阴影部分为动态区域,表示

移动机器人潜在允许自由通行区域,取决于当前区域下障碍

物的状态.

图１　栅格化室内环境

选取部分栅格化室内环境地图为研究对象,得到栅格化

室内环境与图的逻辑关系,如图２所示.

图２　栅格与图的逻辑关系

在栅格化室内环境中,定义移动机器人的移动行为准则

如下:

１)只允许移动机器人在自由空间区域内移动;

２)在同一时刻只允许移动机器人出现在当前位置相邻的

８个栅格区域内;

３)在运动过程中,移动机器人不允许在同一个栅格区域

重复出现;

４)在单位时间内,移动机器人前进的步长为１.

３　PSOＧACO融合算法的路径规划研究

３．１　改进的粒子群算法(PSO)

粒子群算法通过模拟群体动物的觅食行为进行路径规

划,以鸟群为例.假设群体中有m 个粒子,粒子i经历的最优

觅食位置为Pi＝{pi１,pi２,􀆺,pid},所有粒子找到的历史最优

觅食位置Pg＝{pg１,pg２,􀆺,pgd},则粒子的位置和速度更新

公式为[９]:

　

Vi(t＋１)＝ωVi(t)＋h１r１(Pi－Xi(t))＋h２r２(Pg－Xi(t))

Xi(t＋１)＝Xi(t)＋Vi(t＋１)

ω＝ωmax－iter∗ωmax－ωmin

itermax

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１)

其中,ω为惯性加权因子,ωmax为最大惯性加权系数,ωmin为最

小惯性加权系数;h１ 和h２ 为学习因子;r１ 和r２ 表示区间[０,

１]内相互独立的随机数;iter为当前迭代次数,itermax为最大

迭代次数.

假设粒子群算法中粒子稳定收敛的位置为Pe,由式(１)

可知:

Pe＝lim
t→∞

　Xi＝ h１r１

h１r１＋h２r２
Pi＋ h２r２

h１r１＋h２r２
pg (２)

由式(１)和式(２)可知,粒子群算法基本迭代过程为:

Vi(t＋１)＝(h１r１＋h２r２)[Pe－Xi(t)]

Xi(t＋１)＝Xi(t)＋Vi(t＋１){ (３)

由此可得,粒子群算法的启发式信息取决于粒子假定的

收敛中心Pe.

因为Pi≠Pg,h１r１＋h２r２＞０,所以得出:

Pe－Pi

Pg－Pi
＝ h２r２(pg－pi)

(h１r１＋h２r２)(pg－pi)＝
h２r２

h１r１＋h２r２
(４)

根据式(１)－式(４),可得粒子收敛位置的概率密度为:

f(x)＝

h１/h２

２(１－x)２, ０≤x≤ １
１＋h１/h２

１
２h１/h２

２
, １

１＋h１/h２
＜x≤１

０, 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(５)

由式 (５)可 得,粒 子 收 敛 区 域 在 Pi 和Pg 之 间,并 在

１
１＋h１/h２

处取得峰值.现在Pi 和Pg 之间用Δx 等距划分,

则对于n个具有相同Pi 和Pg 的粒子而言,有m 个粒子落入

Δx 区间的概率为:

P(x)＝

Cm
n [ hΔx

２(１－x)２]m, ０≤x≤ １
１＋h

Cm
n [Δx

２hx２]m, １
１＋h＜x≤１

０, 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(６)

其中,h为粒子学习因子,非负,并取h＝h１/h２.式(６)表明,

粒子在１/(１＋h)的临域内,会快速聚集,造成粒子多样性

减少.

为了增加粒子的多样性,使粒子收敛中心均匀分布在Pi

和Pg 之间,对粒子群的速度位置式(１)更新如下:

Vi(t＋１)＝ωVi(t)＋h[rPi＋(１－r)Pg－Xi(t)]

Xi(t＋１)＝Xi(t)＋Vi(t＋１){ (７)

其中,r为[０,１]内的伪随机数,h为粒子学习因子,ω为惯性

因子,非负.

根据更新后的粒子群算法公式,可以得出粒子的收敛中

心为:

f(x)＝
１, x∈(Pi,Pg)

０, 其他{ (８)

相较于经典粒子群式(１)而言,更新后的粒子群式(７)的
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粒子多样性更丰富.同时,粒子学习因子减为１个,降低了算

法复杂度.同时,保证粒子的收敛中心在Pi 和Pg 间均匀分

布,避免发生早熟现象.

３．２　改进的蚁群算法(ACO)

在蚂蚁算法中,信息素更新规则是在所有蚂蚁完成一次

遍历之后进行更新.这样虽然节省了信息素更新时间,但是

不符合实际需求中蚂蚁的觅食过程,同时会造成信息反馈不

及时,存在信息延误的影响.在蚂蚁算法中,经过n时刻后,

各路径上信息素的计算公式如下[１１]:

τij(t＋n)＝ρτij(t)＋Δτij(t,t＋n) (９)

Δτij(t,t＋n)＝∑
m

k＝１
Δτk

ij(t,t＋n) (１０)

Δτk
ij(t,t＋n)＝

Q
Lk

０,　其他
{ (１１)

其中,Δτk
ij(t,t＋n)为第k只蚂蚁在路径(i,j)上的信息素量;

Δτij(t,t＋n)为蚂蚁在路径(i,j)上的信息素增量;ρ为路径上

的信息素挥发系数;Lk 为第k只蚂蚁在循环中经过的路径长

度;Q为蚂蚁携带的信息素强度.

为了提高算法的实时性,本文假定蚂蚁每选择下一步移

动栅格,便更新信息素,此时属于局部信息素更新.同时,在

所有蚂蚁完成一次遍历后,进行全局信息素更新,并更新最优

路径.其中,局部信息素的更新公式如式(１２)所示,全局信息

素更新公式如式(１３)所示.

τij(t＋１)＝(１－ρ)τij(t)＋Δτij(t) (１２)

τij(t＋n)＝(１－a)τij(t)＋Δτij(t) (１３)

其中,τij为路径(i,j)上信息素轨迹的强度;ρ为信息素挥发系

数;a为全局信息素挥发系数;Δτij取值为Δτij＝０,如果ij为

最优路径,则Δτij＝Q/Lbest.其中,Lbest为最优路径的长度,Q
为蚂蚁携带的信息素强度.

３．３　PSOＧACO融合算法的实验步骤

融合算法的实验步骤如下所示:

１)初始化粒子群;

２)运用改进后的粒子群速度和位置公式计算各个粒子的

当前个体极值,并找到整个粒子群的当前全局最优解;

３)更新粒子速度和位置;

４)如果达到最大迭代次数,则输出此时的最优解,否则回

到步骤２);

５)根据此时最优解和信息素分布的公式进行信息素的初

始化分布;

６)根据蚂蚁的转移概率转移蚂蚁;

７)每只蚂蚁完成一次迭代之后,按照局部信息素更新公

式修改信息素浓度;

８)更新最优解、对应位置和信息素挥发系数;

９)如果达到最大迭代次数,则输出此时的最优解,否则回

到步骤６);

１０)完成整个算法的更新.

４　仿真结果分析

为了 验 证 所 提 PSOＧACO 算 法 的 性 能,采 用 Matlab
R２０１７a平台进行仿真,实验采用的变量参数如表１所列.同

时,为方便仿真研究,本次实验不考虑动态栅格的情况,即将

动态栅格区域视为自由空间区域进行实验仿真.其中,机器

人的工作环境如图１所示.

表１　融合算法变量表

参数名称
参数定义

粒子群算法 蚁群算法

起始点位置 s＝[０．５;０．５]
目标点位置 g＝[８．５;９．５]
机器人半径 Robotv＝０．１
机器人最

多移动步数
Nsteps＝１０００００００００

种群数量 N＝３０ N＝１０
循环次数 NC＝１０ NC＝１００
学习因子 h１＝h２＝１．４９６２ －
惯性因子 w＝０．７２９８ －
信息强度 － Q＝１００
启发参数 － α＝１,β＝１．１,ρ＝０．９

图３是利用改进的粒子群算法(PSO)对起始点s(０,５,

０．５)到目标点g(８．５,９．５)的路径规划.图３(a)中线段为粒

子群算法最终规划的无碰撞路径.图３(b)为算法迭代次数

与路径长度的关系图,其中显示的第一次平缓区域为粒子群

算法迭代过程中局部最优造成的.随着迭代次数的增加,路

径总长度不断缩短.当迭代１３０次之后,显示的路径总长度

不再变化,为２４．５３m,此时算法结束.

(a)改进的粒子群算法路径规划图 (b)迭代次数与路径长度的关系图

图３　粒子群算法的路径规划图

利用蚁群算法(ACO)对起始点s(０,５,０．５)到目标点

g(８．５,９．５)的路径规划如图４所示.图４(a)中线段为蚁群

算法最终规划的无碰撞路径.图４(b)为算法迭代次数与路

径长度的关系图,从中可以看出当迭代次数为０时,蚁群算法

比粒子群算法规划的路径更长.造成这种情况的原因是蚁群

算法在环境信息素未知时,需要耗费大量的时间.相比于

PSO算法,ACO算法的全局规划性能较好,因此在图４(b)中

不会出现局部最优的情况.

(a)改进的蚁群算法路径规划图 (b)迭代次数与路径长度关系图

图４　蚁群算法的路径规划图

图５是利用PSOＧACO融合算法对起始点s(０,５,０．５)到
目标点g(８．５,９．５)的路径规划.图５(a)中线段为PSOＧACO
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融合算法最终规划的无碰撞路径.图５(b)为算法迭代次数

与路径长度的关系图,从中可以看出由于结合了PSO算法和

ACO算法的优点,因此 PSOＧACO 融合算法在迭代次数为０
时,依然有较短的路径总长度.同时,随着迭代的增加,算法

迅速收敛,且规划的最短路径为２５．０３m.

(a)PSOＧACO融合算法路径规划图 (b)迭代次数与路径长度的关系图

图５　融合算法的路径规划图

由上面的仿真结果可知,粒子群算法在第１３０次时收敛,

最短路径为２４．５３m;蚁群算法在第４８次时收敛,最短路径为

２５．５２m;PSOＧACO 融合算法在第４２次时收敛,最短路径为

２５．０３m.由全局地图可知,从起始点到目标点的最短路径为

１４．４７m.各算法的具体性能指标如表２所列.

表２　性能指标对比

性能指标 粒子群算法 蚁群算法 融合算法

最短路径长度/m ２４．５３ ２５．５２ ２５．０３
最佳性能/％ ６９．５ ７６．４ ７２．９
收敛迭代次数 １３０ ４８ ４２
首次收敛次数 １１９ ３５ ３０

有效迭代百分比/％ ９．２４ ３７．１０ ４０．００

由表２可得,所提 PSOＧACO 融合算法比粒子算法和蚁

群算法具有更快的收敛速度.同时,该算法能够找到一条次

优路径,并且路径显示更加合理.在算法达到稳定后,路径规

划的最优解不再发生变化,稳定性和抗干扰性能都具有较大

的优势.

结束语　随着智能家居的普及,移动机器人在室内环境

下的应用越来越多,应用与机器人路径规划问题的案例也在

日益增多.但要更好地应用于室内环境,经典路径规划算法

必须更好地与特殊场景相结合,做出与之相适应的优化.未

来的改进方向主要是针对室内环境的复杂性和特殊性,更好

地结合并改进经典算法.

本文首先推导经典粒子群算法的收敛位置,并且验证了

收敛位置和粒子多样性的关系,更新了粒子群算法的位置和

速度公式,简化了粒子学习因子.其次,对蚁群算法中信息素

更新规则进行改进,提高了算法的实时性.并对机器人的运

行规则提出限制,使其符合栅格化后的室内地图.最后,通过

仿真平台验证了本文提出的PSOＧACO融合算法降低了迭代

次数,提升了算法收敛速度,并有效地提高了最优路径规划的

性能.
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