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摘　要　针对传统的蚁群算法(AntColonyOptimization,ACO)存在收敛速度慢、效率低、容易陷入局部最优值等缺点,提出了

一种新的 ACO变体.首先引入了一种新的具有方向信息的启发式机制,在迭代过程中添加方向指导,进一步提高了算法的收

敛速度.其次,提出了一种改进的启发式函数,以增强目标的目的性并减少路径的转弯次数.然后,引入了一种改进的状态转

移概率规则,提高了搜索效率并增加了种群多样性.此外,提出了一种不均匀分布初始信息素浓度的新方法,以避免盲目搜索.
形成的新的 ACO变体称为改进的自适应蚁群优化算法(ModifiedAdaptiveAntColonyOptimization,MAACO).为了验证所

提出的 MAACO的有效性,基于３种不同的空间环境模式,与现有其他７种算法进行了一系列实验.在所有的仿真实验中,所

提出的 MAACO生成了标准偏差为零的最短路径,并且在最小收敛生成内实现了最少的转弯次数;就３个实验而言,其与最佳

现有结果相比,转弯次数平均减少了两次,平均减少比例为２２．２％.实验结果证明了 MAACO在减少路径长度、减少转弯次数

和提高收敛速度方面的优点和其在路径规划中的实用性和高效性.
关键词:蚁群算法;启发函数;转移概率;移动机器人;路径规划
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Abstract　ForthetraditionalACOhasthedisadvantagesofslowconvergence,lowefficiencyandeasytofallintolocaloptimum,

anewvariantofACOisproposed．Firstly,anewheuristicmechanismwithdirectionalinformationisintroducedtoadddirectional

guidanceintheiterativeprocess,whichfurtherimprovestheconvergencespeedofthealgorithm．Second,animprovedheuristic
functionisproposedtoenhancethepurposeoftheobjectiveandreducethenumberofturnsinthepath．Then,animprovedstate
transferprobabilityruleisintroducedtoimprovethesearchefficiencyandincreasethepopulationdiversity．Inaddition,anew
methodofunevenlydistributingtheinitialpheromoneconcentrationisproposedtoavoidblindsearch．Thenew ACOvariantis
calledthemodifiedadaptiveantcolonyoptimizationalgorithm(MAACO)．ToverifytheeffectivenessoftheproposedMAACO,a
seriesofexperimentsareconductedwithsevenotherexistingalgorithmsbasedonthreedifferentobstacledistributionenvironＧ
mentpatterns．Inallsimulationexperiments,theproposedMAACOgeneratestheshortestpathwithzerostandarddeviationand
achievestheminimumnumberofturnswithintheminimumconvergencegeneration．Forthethreeexperiments,theaveragereＧ
ductioninthenumberofturnscomparedtothebestavailableresultsistwo,withatypicalreductionof２２．２％．ExperimentalreＧ
sultsdemonstratetheadvantagesofMAACOinreducingpathlength,reducingthenumberofturnsandincreasingtheconverＧ

gencespeedanditsusefulnessandefficiencyinpathplanning．
Keywords　Antcolonyalgorithm,Heuristicfunction,Transferprobability,Mobilerobot,Pathplanning
　

１　引言

移动机器人路径规划的目的是在满足工程要求的空间环

境中搜索从起点到目标点的最优无碰撞路径[１].通常,路径

规划的步骤主要包括环境建模和路径搜索.详细地说,环境

建模用于将实际的物理空间转换为抽象的空间环境.应用路

径搜索,在环境模型的基础上找到可行路径,进一步得到基于

预定执行函数的最优解.路径规划是一个研究热点,在许多

行业都受到了广泛的关注.有学者已经研究出了用于路径规

划的方法和算法,例如神经元网络算法[２]、模拟退火算法[３]、
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Dijkstra算法[４]、A∗算法[５]、人工势场法[６]、快速探索随机树

法[７]、蚁群算法[８]、Floyd算法[９]等.

随着仿生算法和人工智能的研究和发展,智能优化算法

得到了迅速发展,如遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)、粒子

群优化算法(ParticleSwarmOptimization,PSO)和蚁群算法.

遗传算法是一种通过模拟自然进化过程来寻找最优解的方

法[１０].为了解决自主水下航行器的路径规划问题,Chong等

提出了一种改进的自适应遗传算法(ImprovedAdaptiveGeＧ
neticAlgorithm,IAGA)[１１].实验结果表明,IAGA 为高精

度、长航程自主导航提供了有效的保证.此外,粒子群算法收

敛速度快,设置参数少,在路径规划领域得到了广泛的应用.
为了获得较高的最优飞行轨迹精度,Kathen等提出了一种改

进的PSO来求解高级安全飞行器的路径规划[１２].ACO算法

是另一种广泛用于路径规划的进化算法,它是一种基于群体

觅食行为的随机启发式搜索算法[１３].通常,ACO 采用分布

式计算、正反馈并行、启发式搜索系统,并具有正反馈、高鲁棒

性和并行性的特点.ACO首先用于解决旅行商问题(TraveＧ
lingSalesmanProblem,TSP).随后,它被用于解决其他组合

优化问题,例如路径规划、车辆路由问题、作业车间调度问题.
然而,传统的 ACO 存在搜索效率低、收敛速度慢、容易陷入

局部最优解等缺陷.因此,许多研究人员在搜索策略、启发式

信息、信息素更新和路径选择规则方面对传统的 ACO 进行

了改进.通过将精英策略与传统 ACO 相结合,提出了蚂蚁

系统(AntSystem,AS)以保留每一代中最好的个体[１４].然

而,太多的精英蚂蚁会导致搜索过早收敛,进一步导致早期停

滞.随后,Fatemidokht等提出了最大Ｇ最小蚂蚁系统(MaxＧ
MinAntSystem,MMAS)来应对过早停滞现象[１５].详细地

说,MMAS将信息素浓度保持在一个区间内.最小信息素浓

度增加了探索更好解决方案的可能性,而最大信息素浓度确

保了蚁群的启发式体验是基于最优解决方案的.

此外,通过调整信息素的初始值并使用人工势场法设置

迭代 阈 值,Wang等 提 高 了 ACO 避 免 陷 入 局 部 最 优 的 能

力[１６].为了解决机器人路径规划问题,Zhu等结合 A∗ 算法

引入了一种改进的蚁群算法[１７].HUI等将狼群分配引入蚁

群算法的启发式函数中,解决了移动机器人的路径规划问

题[１８].Miao等提出了一种改进的 ACO,该方法改进状态转

移概率、信息素更新规则和启发式信息[１９],实验结果表明,其
能够平衡全局搜索能力和收敛速度.通过结合移动服务机器

人全局路径规划的模糊控制,Tao等提出了一种可以提高收

敛速度的 ACO变体[２０].为了弥补 ACO求解速度慢的缺点,

HSU等提出了一种改进的精英蚁群算法来求解最优路径规

划[２１].Li等对 ACO的精英势场进行了改进,提出了一种三

维路径规划算法[２２],改进后的 ACO 在求解三维机器人路径

规划时具有收敛速度快、搜索精度高、效率高等优点.尽管上

述研究已经取得了很高的算法性能,并为实际情况提供了高

质量的解决方案,但在路径规划问题的有效性和效率方面,仍
存在改进空间.在这项研究中,提出了４种新颖的机制,旨在

弥补传统 ACO的缺陷.主要贡献概括如下:
(１)提出了一种带方向信息的启发式机制,使算法具有方

向智能,能够降低计算复杂度和计算时间.
(２)将规划路径的起点、目标点、当前点和转弯时间信息

嵌入到改进的启发式函数中.启发式函数的改进便于调整从

当前点到目标点的搜索速度,并平衡启发式信息的强度.
(３)引入了一种自适应伪随机传递规则,以提高搜索效率

和群体多样性.此外,提出了一种自适应调整机制来改进状

态转移概率规则.
(４)提出了一种新的信息素分布方法,通过预先选择可选

区域来提高路径规划的引导能力.不均匀分布包括初始信息

素的不均匀分布和信息素浓度更新后的限制.

２　ACO的数学模型

传统的 ACO是一种仿生算法,其灵感来自自然界中蚂

蚁的觅食行为.在觅食过程中,蚂蚁在寻找食物的同时会在

其路径上释放信息素,其他蚂蚁可以探测到同一物种发出的

信息素.通常,信息素会随时间蒸发,在较短的路径上剩余的

信息素浓度更高.因此,蚁群可以选择一条最佳路径,并倾向

于向有高信息素的方向移动.传统 ACO 的基本流程如下文

所示.

２．１　初始化参数设置

首先,需要初始化 ACO 的参数.这些参数包括最大迭

代次数K、蚂蚁数量 M、启发式因子α、预期启发式因子β、信
息素蒸发因子ρ和信息素强度值Q.此外,启发式信息矩阵

中,信息素的值也应同样进行初始化.

２．２　迭代路径搜索

如何选择最优路径是 ACO 的重要问题之一.在传统的

ACO中,采用轮盘选择方法.这种方法的思想是,每个个体

被选择的概率与其适应度成正比.在传统的 ACO 中,蚂蚁

从第i点到第j点的第k个蚂蚁的概率选择规则定义为:

pm
ij＝

[τ(i,j)]α∗[η(i,j)]β
∑

S∈Jm(i)
[τ(i,s)]α∗[η(i,s)]β, (i,j)∈Jm

０, else

ì

î

í

ïï

ïï

(１)

其中Jm 表示下一次迭代中蚂蚁m 的可选网格集合,pm
ij表示

从第i点到第j点的每个可选路径的转移概率,α是信息素重

要性因子,β是启发式函数的重要性因子,τ(i,j)表示信息素

浓度在(i,j)点上的值,η(i,j)表示启发式信息的可见性,为启

发式值,其计算公式由式(２)给出.

η(i,j)＝１
dij

(２)

其中,dij是从第i点到第j点的欧几里得距离.

２．３　信息素更新

在每个蚂蚁构建从起点到目标点的路径之后,路径中包

含的每个边缘上的信息素浓度将根据路径的总长度进行更

新.然后,在所有蚂蚁进行迭代搜索之后,信息素浓度将在全

部范围内更新.信息素浓度的更新规则见式(３)和式(４):

τm
t＋１(i,j)＝(１－ρ)∗τm

t (i,j)＋ ∑
M

m＝１
Δτm

t (i,j) (３)

Δτm
t (i,j)＝

Q/Lm,如果蚂蚁m从节点i上行进到节点j
０, 其他{

(４)
其中,ρ表示数值介于０和１之间的全局信息素蒸发因子;

１－ρ为信息素残差系数;τm
t＋１(i,j)为当前迭代中从第i点到

第j点的信息素浓度;Δτm
t (i,j)表示第 m 个蚂蚁在当前迭代

中从第i点到第j点的路径上的信息素浓度变化;Q 是一个

常数,表示信息素强度;Lm 表示当前迭代中第m 个蚂蚁的总

长度.
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３　改进的自适应ACO(MAACO)

本节提出了４种机制来克服传统 ACO的缺点.首先,提

出了一种具有方向信息的启发式机制,以通过形成方向智能

来降低计算复杂度.然后,提出了一种改进的启发式函数,以

提高算法的目的性,有效避免搜索的盲目性.随后,引入了状

态转移概率规则,以提高搜索效率并增加群多样性.最后,

提出了一种分布不均匀的初始信息素,以增强搜索过程中

的指导能力.这４种机制,形成了一种新的 ACO 变体,称

为改进的自适应 ACO(MAACO).MAACO流程图如图１
所示.

图１　MAACO的流程图

Fig．１　FlowchartofMAACO

３．１　具有定向信息的启发式机制

具有当前点的方向信息的启发式机制中,如果在传统

ACO中当前点周围没有障碍物,则可以选择８个可选点作为

下一个点.如图２所示,当前点由P 表示,其８个可选点由

P１,P２,P３,P４,P５,P６,P７和P８表示.根据传统 ACO的规

则,需要这８个可选点来计算相应的转移概率.这意味着进

行了一些不必要的计算,计算时间将变得更长,同时还会导致

路径冗余,并增加搜索路径时的转弯次数.

图２　传统 ACO中当前点的８个可选点

Fig．２　EightselectablepointsofthecurrentpointintraditionalACO

因此,需要从起点到目标点给出方向指导,并在选择下一

个点时删除一些不必要的操作.基于此,提出了一种新的带

有定向信息的启发式机制,以克服传统 ACO 的缺点.根据

起始点和目标点的位置,形成方向信息,并且将当前点的８个

可选点简化为３个可选点.起始点S的坐标为(xS,yS),目标

点T 的坐标为(xT,yT),如图３所示,起始点S与目标点T 的

方位信息由S至T 的箭头表示.显然,如果将起点视为坐标

系的原点,则从S到T 的箭头方向指向第四象限.因此,为
了保持有效的搜索过程,希望当前点的下一个选定点也与箭

头方向一起.

图３　具有方向信息的新型启发式机制的示意图

Fig．３　Schematicdiagramofanovelheuristicmechanismwith

directionalinformation

假设当前点p的坐标为(xc,yc),下一个点pn 的坐标为

(xd,yd).根据具有方向信息的新型启发式机制,从p 到pn

的向量应指向第四象限.这意味着xd－c＝xd－xc 的值应不

小于０,并且yd－c＝yd－yc 的值不应大于０.基于此规则,上
述８个点中的５个可选点(P４,P５,P６,P７,P８)不能满足要

求,仅保留３个可选点,如图３所示.如果从S到T 的箭头

方向指向第一象限,则xd－c和yd－c的值均应大于等于０.还

有另外两种情况:如果箭头指向第二象限,则xd－c的值应不

大于０,并且yd－c的值应不小于０;如果箭头指向第三象限,则

xd－c和yd－c的值应不大于０.
可选点数量的减少使得算法具有方向智能,有利于降低

计算复杂度,减少计算时间.另一方面,所提出的具有方向信

息的启发式机制具有避免盲目搜索和路径冗余的能力.

３．２　改进的启发式函数

在传统 ACO中,启发式函数η(i,j)＝１/dij的值仅与当

前点和下一个可选点之间的距离有关.但是,环境模型中任

意两个相邻点之间的距离是一个已知值,该值为１或 ２.这

意味着启发式功能缺乏指导性和启发性,启发式信息无法生

效,蚂蚁会随机选择搜索路径,进一步使算法在早期迭代中表

现不佳.因此应考虑起点和目标点的位置信息,并将其集成
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到启发式函数中.这样路径的搜索过程将变得更有目的性,
进一步有效地避免了搜索的盲目性.

此外,传统的 ACO 在路径规划中只考虑距离因素的影

响,过多的转弯次数会导致机器人的能量损失.因此,还应考

虑最佳路径的性能,以减少转弯次数.本节提出了一种改进

的启发式函数,其中,启发式函数是根据转弯次数、下一个点、

起点和目标点连接之间的相对距离信息来计算的.所提出的

启发式函数的计算公式如式(５)所示:

η(i,j)′＝ １
g∗dSj＋h∗djT ＋a∗c(i) (５)

其中,η(i,j)′表示改进的启发式函数;dSj是起始点到下一点

的距离,djT 为下一个点到目标点的距离;g为dSj的权值,h为

djT 的权值,g和h满足公式g＋h＝１;c(i)表示上一个点i－１
与下一个点j之间的回转次数;a为转弯系数.

改进的启发式函数综合考虑了点距离信息和转弯次数.

距离越短,转弯次数越少,启发式函数就越好.因此,基于改

进的启发式函数,下一个选定的点可以有更好的位置.这就

增加了算法的搜索目的性,改进的启发式函数可以有效地提

高算法的搜索目标和规划路径的平稳性.
此外,为了促进收敛速度,在以后的迭代中应减弱启发式

信息对路径的影响.因此,引入了自适应的正相关权重调整

函数,如式(６)所示:

h＝whmax－(whmax－whmin)∗e∧ (－k∗djT)/dST (６)

其中,h(djT 的权重系数)的变化与djT 的值呈正相关.由于g
和h 的总和为１,因此在固定其中一个之后,也确定了另一

个.whmax和whmin为赋值初始值,k为通过测试以选择最佳值

的系数,dST 表示从起点到目标点的距离,距离计算采用欧氏

距离计算式,如式(７)所示:

dST ＝ (xT－xs)２＋(yT－ys)２ (７)

如果下一个点j离目标点较远,djT 的值较大,则需要减

少搜索空间以加快搜索过程.因此,h的值应根据式(６)适当

增加.当h和djT 的值较大时,η(i,j)′将减小,这可以减弱启

发式函数的指导作用,加快搜索速度.相反,如果下一个点靠

近目标点,则djT 的值较小,搜索范围扩大,搜索能力需要提

高.因此,h的值应根据式(６)适当降低.当h和djT 的值较

小时,η(i,j)′会增加,可以增强启发式函数的指导作用,提高

搜索精度.启发式函数的改进可以调整从当前点到目标点的

收敛速度,平衡启发式信息的强度.改进后的机制增强了算

法的目的性,减少了计划路径的转弯次数.

３．３　改进的状态转移概率规则

在规划移动机器人的路径时,需要计算每个可选点的移

动概率.为了增加群体多样性,提高搜索效率,本文提出了一

种自适应伪随机转移规则.假设蚂蚁m 在t时刻位于点i的

位置,则蚂蚁m 在下一个时刻t＋１的位置由j表示,j可以通

过如式(８)所示的改进的伪随机转移规则来表示:

j＝argmax{[τij(t)]α [ηij(t)]β},q≤q０ (８)

其中,argmax(f(j))是找到j的值的函数,可以产生f(j)的
最大值,q是自适应转移概率,它是分布在[０,１]范围内的随

机变量,q０ 表示q的阈值.基于式(８),蚂蚁m 在t＋１时的位

置将定位在可以产生信息素浓度和启发式信息可见性的最大

乘积的位置.显然,该方法属于确定性选择模式,有利于提高

收敛速度.另一方面,如果q＞q０,则蚂蚁m 的概率选择规则

将根据传统 ACO操作,采用轮盘选择方法,如式(１)所示,轮
盘选择方法是一种随机选择模式,可以保持良好的全局搜索

能力.
实际上,q０ 的值决定了将选择哪种模式(确定性选择模

式或随机选择模式)的概率.因此,q０ 对收敛速度和全局搜

索能力有显著影响.如果q０ 的值很大,则下一个点的选择更

有可能是确定性模式.在这种情况下,它可以加快收敛速度.
然而,全球搜索能力将会降低.如果q０ 的值较小,则路径的

偏移倾向于随机模式,这将增加路径选择的随机性,并进一步

增加全局搜索的能力.因此,有必要提出一种用于设置q０ 值

的规则,以平衡确定性和随机模式.因此,引入了q０ 的自适

应调整机制来改进状态转换概率规则.提出的q０ 的计算公

式如式(９)所示:

q０＝

K－k
K q０_initial, k＜k０

k－k０

K q０_initial＋q０_initial

２
, k≥k０

ì

î

í

ïï

ïï

k０＝０．７K

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(９)

其中,k是当前迭代次数;K 是最大迭代次数;q０_initial是q０ 的

原始值.根据式(９),在迭代的早期阶段生成较大的q０ 值.
因此,该算法可以在快速的收敛速度下有效地搜索最优路径.
随着迭代的增加,q０ 的值将变得很小,群体多样性将得到增

强,算法的全局搜索能力将得到提高,以防止算法陷入局部

最优.

３．４　不均匀分布初始信息素

在传统的 ACO中,信息素的初始值是均匀分布的,这将

导致迭代初期的盲搜索和收敛速度低.为了克服传统 ACO
的缺点,提出了一种不均匀分布初始信息素的新方法,以增强

在路径规划中预先选择可选区域的引导能力.所提出的不均

匀分布的初始信息素如式(１０)所示:

τij(initial)＝ dST

dSi＋diT
C(０), 非障碍物网格

τij(initial)＝０, 障碍物网格
{ (１０)

其中,dSi是从起点S 到当前点i的欧氏距离,diT 是从当前点i
到目标点T 的欧氏距离.障碍物网格的信息素浓度为０.

C(０)是传统 ACO中信息素浓度的初始值.
对于图４所示的特殊情况,引入欧几里得距离dST ,dSi和

diT .显然,dSi和diT 的最小和就是dST 的值.这意味着从起

点到目标点的路径上的信息素浓度具有τij(initial)＝C(０)的
最大值.根据等式(１０),当前点i与连接起点和目标点的直

线距离越近,信息素浓度就越高.由于所提出的初始信息素

分布不均匀,因此算法的搜索过程更有目的性和效率.

图４　初始信息素分布不均匀的示意图

Fig．４　Schematicdiagramofunevendistributionofinitial

pheromones
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为了防止陷入局部最优,我们利用 MMAS来限制信息

素浓度,并在更新信息素浓度后将信息素浓度τij(t)保持在区

间[τmin,τmax]内.基于 MMAS,具体实现规则定义如式(１１)

所示:

τij(t)＝

τmax, τij(t)≥τmax

τij(t), τmin＜τij(t)＜τmax

τmin, τij(t)≤τmin
{ (１１)

其中,τij(t)是时间t从点i到点j的信息素浓度,τmax和τmin是

τij的最大值和最小值.为了吸收以前迭代的经验,提出了一

种新的τmax和τmin的计算方法,如式(１２)所示:

τmax＝ １
２∗(１－ρ)∗

１
minkl＋ １

minkl[ ]

τmin＝
τmax

５００

ì

î

í

ïï

ïï

(１２)

其中,minkl表示在完成第k次迭代之后当前蚂蚁m 的最短

路径长度.事实上,ρ是信息素蒸发因子,(１－ρ)是信息素残

留因子.根据方程(１２),最短路径长度和信息素残差因子都

涉及τij(t)的有限区间,这有利于在接下来的迭代中找到最优

解.显然,该方法可以提高算法的效率,加快收敛速度.此

外,我们限制了信息素的浓度,这在避免陷入局部最优上是有

用的.

４　仿真实验

为了测试和验证 MAACO 在解决移动机器人路径规划

问题方面的性能,本节进行了３组实验.采用当前文献中几

种可用的 ACO变体和两种广泛使用的智能算法(A∗算法和

Dijkstra算法)进行比较,以证实所提出的 MAACO的有效性

和可行性.

４．１　模拟实验１
第一部分使用了５种智能算法,包括传统蚁群算法、蚁群

算法的变体(称为多启发式改进蚁群算法(IACO))、文献[１９]

提出的改进自适应蚁群算法(IAACO)、A∗ 算法和 Dijkstra算

法,与提出的 MAACO 进行比较,以验证其优越性.测试所

采用的空间环境模式与文献[１９]一致.如图５所示,在尺寸

为２０×２０的环境模式下,红点表示起点S,黄点表示目标点

T,黑色区域表示障碍物.起点S的索引位置为１,位于环境

模型的左上角.目标点的索引位置为４００,位于右下角.

图５　ACO,IACO,IACCO和 MAACO生成的最佳路径

Fig．５　OptimalpathsgeneratedbyACO,IACO,IACCOand

MAACO

为了测试所提出的 MAACO机制的功能,在本模拟实

验中,将 ACO的４种变体(ACO,IACO,IACCO,MAACO)

的公共参数设置为相同.具体而言,ACO,IACO 和IACＧ

CO的参数设置为 M＝５０,K＝１００,λ＝７,K＝０．９,α＝１,

β＝７,σ１＝０．１,σ２＝０．９,Rs＝０．５,δ０＝０．１５,Q＝２．５,kL＝

０．７,kS＝０．１,kE＝０．２.对于IACO 和IAACO,其具体参

数如λ(角度引导因子的权重系数)、k(调整系数)、σ１ 和σ２

(距离权重系数和σ１＋σ２＝１)以及相应的描述可以在文献

[１９]中找到.所提出的 MAACO的参数设置为 M＝５０,K＝

１００,α＝１,β＝７,ρ＝０．２,q０_initial＝０．５,Q＝２．５,whmax＝０．９,

whmin＝０．２.模拟实验中使用的详细参数如表１所列.每个

算法独立运行２０次.

表１　模拟实验１中使用的参数

Table１Parametersusedinsimulationexperiment１

算法 M K λ k α β σ１ σ２ Rs δ０ Q kL kS kE ρ q０_initial a whmax whmin

ACO ５０ １００ ７ ０．９ １ ７ ０．１ ０．９ ０．５ ０．１５ ２．５ ０．７ ０．１ ０．２ ０．２

IACO ５０ １００ ７ ０．９ １ ７ ０．１ ０．９ ０．５ ０．１５ ２．５ ０．７ ０．１ ０．２ －

IAACO ５０ １００ ７ ０．９ １ ７ ０．１ ０．９ ０．５ ０．１５ ２．５ ０．７ ０．１ ０．２ －

MAACO ５０ １００ － － １ ７ － － － － ２．５ ０．７ － － ０．２ ０．５ １ ０．９ ０．２

　　此外,本文方法与 A∗ 算法和 Dijkstra算法对比.对于

A∗ 算法,在搜索过程中建立了启发式搜索规则,用于测量搜

索位置与目标位置之间的距离.此外,搜索方向优先朝向目

标点,最终达到提高搜索效率的效果.Dijkstra算法的主要

特点是,在每次迭代中,下一个选择节点是当前节点最近的子

节点,并且每次迭代的遍历距离最短.６种算法的实验结果

如表２所列.获得的最佳路径如图５和图６所示,４种变体

ACO的收敛迭代曲线如图７所示.

表２　６种算法实验对比结果

Table２　Experimentalresultcomparisonofsixalgorithms

算法
路径长度

最佳长度 平均值 标准差

收敛迭代次数

最佳值 平均值 标准差
转弯次数

ACO ３１．８０ ３３．７６４ ２．９２６２ １７ ２７．４ ５．５３５３ １６

IACO ３２．００ ３３．２６０ ０．８２９４ ６ ９．３ ３．６０６９ ９

IAACO ２８．６３ ２９．５０５ ０．７４９７ ５ ５．３ ０．２２０２ ７

A∗ ２８．６３ ２８．６３０ ０ － － － ９

Dijkstra ２９．８０ ２９．８００ ０ － － － ９

MAACO ２８．６３ ２８．６３０ ０ ３ ４．０ ０．８９４４ ７
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图６　A∗ ,Dijkstra和 MAACO生成的最佳路径

Fig．６　OptimalpathsgeneratedbyA∗ ,DijkstraandMAACO

图７　ACO,IACO,IACCO,MAACO的收敛迭代曲线

Fig．７　ConvergenceiterationcurvesofACO,IACO,IACCOand
MAACO

如表２所列,尽管所提出的 MAACO与 A∗ 算法和IACO
具有相同的最优路径长度(２８．６３),小于 Dijkstra算法、ACO
和IACO的最优路径长(２８．６３＜２９．８０＜３１．８０＜３２．００),但

MAACO在均值和标准差方面性能最佳.具体而言,MAAＧ
CO获得的路径长度的均值仅为２８．６３０,小于IAACO,IACO
和 ACO均值(２８．６３０＜２９．５０５＜３３．２６０＜３３．７６４).MAAＧ
CO获得的标准差为０,这意味着 MAACO 在２０次独立操作

中总能获得最佳路径长度(２８．６３).均值和标准差的实验结

果证明了所提出的 MAACO具有良好的稳定性和鲁棒性.
此外,MAACO获得的最优路径的转弯次数小于 ACO、

A∗ 算法、Dijkstra算法和IACO 的转弯次数(７＜９＝９＝９＜
１６),与IAACO 的相同.MAACO 的平均收敛迭代数小于

ACO和IACO(５．３＜９．３＜２７．４).虽然 MAACO 的最佳路

径长度和转弯次数与IAACO 相同,但 MAACO 的收敛迭代

次数的最佳值和平均值均小于IAACO.图７也证明了这一

结果,并且 MAACO的标准差具有明显的优越性,如表２所

列.MAACO的执行时间比 ACO更短.
然而,MAACO 和 ACO 的执行时间略长于 A∗ 和 DijkＧ

stra.这 是 由 于 A∗ 和 Dijkstra算 法 都 是 直 接 搜 索 算 法,

MAACO和 ACO是迭代搜索算法.通常,由于搜索机制的

不同,与直接搜索算法相比,迭代搜索算法需要更多的时间来

找到最优路径.考虑到最优路径在路径长度、收敛生成次数

和转弯次数方面的综合性能,表２所列的实验结果表明,与

ACO、IACO、IACCO、A∗ 算法和 Dijkstra算法相比,MAACO
具有 优 越 的 性 能.图 ５ 和 ６ 也 证 实 了 这 一 结 果,这 表 明

MAACO获得的最佳路径是枚举算法中最好的.可以发现,
与 A∗ 算法和 Dijkstra算法相比,MAACO获得的最优路径转

弯次数更少.事实上,MAACO获得的最优路径的高质量主

要得益于所提出的启发式函数和状态转移概率规则.最优路

径的高效搜索得益于引入的具有方向信息和初始信息素分布

不均匀的启发式机制.
从上述结果可以得出结论,与 ACO、IACO、IACCO、A∗

算法、Dijkstra算法相比,MAACO能够以更高的效率获得更

优的最优解.要进一步证明 MAACO的优越性,应该采用更

多不同的案例,并使用更多的方法进行比较.

４．２　模拟实验２
为了测试 MAACO的性能,使用了３种不同的方法以及

文献[２３]中提到的一个复杂实例.这３种方法是基于种群信

息熵的自适应改进蚁群算法(AIACSE)、动态多角色自适应

协同蚁群优化算法(MRACO)和粒子群优化算法(PSＧACO).
我们还将它们与传统的 ACO、A∗ 算法和 Dijkstra算法进行

了比较.为了保证公平性,使用了与文献[２３]中相同的３０×
３０空间环境模型(如图８所示).红色点表示起点,蓝色点表

示目标点.起 点 的 坐 标 为 (０．５,２９．５),目 标 点 的 坐 标 为

(２９．５,０．５).同时,MAACO,ACO,PSＧACO,MRACO和 AIＧ
ACSE的常用参数设置相同.详细地说,MAACO 的参数设

置为 M＝６０,K＝２００,ρ＝０．２,α＝１．１,β＝７,Q＝１００,q０_initial＝
０．５.AIACSE的参数设置为 M＝６０,K＝２００,ρ＝０．２,α＝
１．１,β＝７,Q＝１００,q０min＝０．４,q０max＝０．９.PSＧACO的参数设

置为 M＝２０００,K＝２０００,ρ＝０．０１５,α＝１,β＝２,Q＝１００.我

们使用了表３中列出的参数来进行模拟实验.每种算法独立

运行２０ 次 以 解 决 该 问 题 实 例.表 ４ 中 列 出 了 MAACO,

ACO,PSＧACO,MRACO 和 AIACSE的实验结果,同时也包

括了 A∗ 算法和 Dijkstra算法的结果.图８－图１１展示了５
种算法生成的最佳路径,而图１２和图１３展示了 A∗ 算法、DiＧ
jkstra算法和 MAACO生成的最优路径.

表３　模拟实验中使用的算法参数

Table３　Parametersofalgorithmsusedinsimulationexperiments
算法 M K α β Q ρ q０min q０max q０_initial a whmax whmin

ACO ６０ ２００ １．１ ７ １００ ０．２００ － － － － － －
PSＧACO ２０００ ２０００ １．０ ２ １００ ０．０１５ － － － － － －
MRCACO ６０ ２０００ １．０ ４ １ ０．１００ － － － － － －
AIACSE ６０ ２００ １．１ ７ １００ ０．２００ ０．４ ０．９ － － － －
MAACO ６０ ２００ １．１ ７ １００ ０．２００ － － ０．５ １ ０．９ ０．２

表４　ACO、A∗ 算法和 Dijkstra算法的变体生成的实验结果

Table４　ExperimentalresultsforvariantgenerationofACO,A∗ andDijkstra’salgorithms

算法
路径长度

最佳长度 平均值 标准差

收敛迭代次数

最佳值 平均值 标准差
转弯次数

ACO ４３．３５５３ ４７．９４１３ １．３１９９ １７ ２７．４ ５．５３５３ １３
PSＧACO ４３．３５５３ ４５．４２３４ １．７９０４ ６ ９．３ ３．６０６９ １１
MRCACO ４２．７６９６ ４２．７６９６ ０ ３ ４．０ ０．８９４４ ９
AIACSE ４４．５２６９ ４４．５２６９ ０ － － － １７

A∗ ４２．７６９６ ４２．７６９６ ０ － － － ９
Dijkstra ４２．７６９６ ４２．７６９６ ０ － － － ９
MAACO ４２．７６９６ ４２．７６９６ ０ ５ ５．３ ０．２２０２ ７
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图８　ACO和 MAACO生成的最佳路径

Fig．８　OptimalpathgeneratedbyACOandMAACO

图９　PSＧACO和 MAACO生成的最佳路径

Fig．９　OptimalpathgeneratedbyPSＧACOandMAAC

图１０　MRCACO和 MAACO生成的最佳路径

Fig．１０　OptimalpathsgeneratedbyMRCACOandMAACO

图１１　AIACSE和 MAACO生成的最佳路径

Fig．１１　OptimalpathgeneratedbyAIACSEandMAACO

图１２　A∗ 和 MAACO生成的最佳路径

Fig．１２　OptimalpathsgeneratedbyA∗ andMAACO

图１３　Dijkstra和 MAACO生成的最佳路径

Fig．１３　OptimalpathsgeneratedbyDijkstraandMAACO

根据表４的结果,可以看出 MAACO相比于 ACO、A∗ 算

法、Dijkstra算法、PSＧACO、MRACO和 AIACSE的性能有所

提升.虽然 MAACO、A∗ 算法、Dijkstra算法和 MRACO 产

生的最优路径长度相同,但 MAACO在生成最优路径的转弯

次数方面最少(７＜９＝９＝９＜１１＜１３＜１７).而且,MAACO
的最优路径长度和平均路径长度均为 ４２．７６９,这 表 明 了

MAACO的优越性能.此外,在最优路径长度、转弯次数和平

均路径长度方面,MAACO相比于 ACO和PSＧACO以及 AIＧ
ACSE表现出明显的优势.

MAACO的优越性能得益于提出的４种机制,包括具有

方向信息的启发式机制、改进的启发式函数、改进的状态转移

概率规则和不均匀分布的初始信息素.图８－图１３也证明

了 MAACO的优越性能.总而言之,与其他几种对比算法相

比,MAACO能够生成更优的最优解,优势更明显.

４．３　模拟实验３
本节将采用传统蚁群算法、A∗ 算法、Dijkstra算法、文献

[２４]中介绍的人工势场蚁群优化算法(APFACO)和文献[２５]
中提出的方法改进蚁群算法(IACO)进行比较.空间环境模

型设置为２０×２０,与文献[２５]中相同.如图１４所示,红点表

示起始点 S,黄点表示目标点 T,它们的直角坐标分别为

(０．５,１９．５)和(１９．５,０．５).为了比较不同的算法,将 ACO、

APFACO、文献[２５]中的算法IACO和 MAACO的迭代次数

K 设为１００.文献[２４]中 APFACO 和算法的其余参数设为

M＝５０,α＝１．１,β＝６,Q＝１００,ρ＝０．２,λ＝０．２,N０＝５,q０＝
０．３.MAACO的其余参数设为 M＝５０,α＝１．１,β＝６,Q＝
１００,ρ＝０．２.

图１４　４种蚁群算法生成的最优路径

Fig．１４　Optimalpathsgeneratedbyfourantcolonyalgorithms

实验 结 果 表 明,MAACO 在 性 能 上 表 现 优 异.尽 管

MAACO和IACO生成的最优路径长度最短,但 MAACO在

所有对比算法中具有最小的平均收敛生成次数(５．３＜７．７＜
１１．４＜２７．４).此外,MAACO 生成的回合次数最少(１３＜
１４＜１５＝１５＝１５＜１９).总体而言,MAACO 在最优路径长

度、转弯次数和收敛生成次数方面的表现最优.图１４和
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图１５也验证了这一结果.通过实验结果对比,可以看出

MAACO更加稳定且收敛速度更快(见图１６).综上所述,

MAACO的综合性能进一步证明了其优越性.

图１５　A∗ 算法、Dijkstra算法和 MAACO生成的最优路径

Fig．１５　OptimalpathsgeneratedbyA∗ algorithm,Dijkstra’s

algorithmandMAACO

图１６　４种蚁群算法的收敛迭代曲线

Fig．１６　Convergenceiterationcurvesoffourantoptimalpath

colonyalgorithms

表５　６种算法生成的实验结果

Table５　Experimentalresultsgeneratedbysixalgorithms

算法

路径长度

最佳

长度
平均值 标准差

收敛迭代次数

最佳值 平均值 标准差

转弯

次数

ACO ３１．８０ ３３．７６４０ １．０４８４ １７ ２７．４ ３．３３７２ １９
APFACO ３５．０７ ３５．６５７３ － ６ ７．７ － １５
IACO ３０．９７ ３０．９７００ ０ ６ １１．４ １５
A∗ ３０．９７ ３０．９７００ ０ － － － １５

Dijkstra ３２．１４ ３２．１４００ ０ － － － １４
MAACO ３０．９７ ３０．９７００ ０ ５ ５．３ ０．２０３６ １３

结束语　针对传统蚁群算法在移动机器人路径规划中的

不足,提出了一种改进的自适应蚁群算法(MAACO).首先,
提出了一种带有方向信息的启发式机制,使算法具有方向智

能;其次,通过引入规划路径的起点、目标点和转弯次数的位

置信息,对启发式函数进行改进;然后,提出了一种自适应伪

随机传输规则来选择下一个点.在此基础上,提出了一种初

始信息素不均匀分布的新方法,增强了初始信息素的引导能

力.将４种机构整合后,形成了 MAACO,并对 MAACO 的

主要参数进行优化.
随后,进行了３组仿真实验,将 MAACO 与几种现有的

改进蚁群方法和两种智能算法进行了比较,即 A∗算法和DiＧ

jkstra算法.实验结果表明,MAACO 不仅能够生成高质量

的最优解,而且在收敛速度和转弯次数方面具有明显的优势.
在一般情况下,与已有的方法相比,MAACO的最优路径是最

平滑的、调优次数最少的路径.
此外,MAACO得到的平均路径长度表明了 MAACO的

稳定性.从以上实验可以看出,与其他算法相比,MAACO能

够以更高的效率和更高的质量获得相应实例环境下的最

优解.
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