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摘  要 

针对传统蚁群算法在复杂网络路径规划中收敛速度慢和易陷入局部最优解的问题，本文在蚁群算法状

态转移概率公式的基础上考虑了安全性因素和加权因子，在全局信息素更新过程中引入自适应动态因

子，提出改进的自适应蚁群算法以更快地获取全局最优解。将改进自适应蚁群算法应用于移动机器人

的路径规划，使用可视图法描绘出障碍物图像，通过真实数据进行实验分析，证明了改进自适应蚁群

算法比传统蚁群算法、改进蚁群算法的收敛速度更快，路径更优，在有障碍物环境中也能合理地进行

路径规划。 
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Abstract 
In view of the traditional ant colony algorithm in path planning in complex network slow conver-
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gence speed and fall into local optimal solution of the problem, based on the ant colony algorithm 
on the basis of state transition probability formula considering the safety factor and the weighting 
factor, in the process of global pheromone update introduced adaptive dynamic factor, this paper 
puts forward the improved adaptive ant colony algorithm to obtain the global optimal solution 
more quickly. Improved adaptive ant colony algorithm was applied to mobile robot path planning, 
image view method was used to depict the obstacles, experimental analysis, through the real data 
proves that the improved adaptive ant colony algorithm has a faster speed, better path than the 
traditional ant colony algorithm and the improved ant colony algorithm convergence, with an ob-
stacle in the environment can reasonably make path planning. 
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1. 引言 

移动机器人是当前研究的热点，在人们的日常生活工作中应用广泛，人们对机器人的需求也越来越

大。在使用过程中，机器人的移动路径对其能量消耗产生重要的影响，因此需要对机器人的移动路径做

出合理规划。目前，路径规划技术是机器人研究领域的一个重要分支。最优路径规划就是依据某个或某

些优化准则(如工作代价最小、行走路线最短、行走时间最短等)，寻找出一条从起始位置到目标位置的

最优无碰撞路径。当移动路线中存在大量障碍物时，机器人需要避开障碍物并不断绕行，这大大增加了

机器人在路上的能量消耗。目前用于机器人路径规划的算法主要有人工势场算法[1]、遗传算法[2] [3]、
粒子群优化算法[4]、蚁群算法[5]、神经网络算法[6]等。 

目前对蚁群算法的改进主要针对信息素改进和启发信息改进。刘锴[7]等人提出了一种复杂环境下移

动机器人路径规划的改进蚁群算法，在传统转移规则中引入指向上一节点的数组，增强了算法的逃逸能

力。张成[8]等人在路径选择概率中引入障碍物排斥权重和新的启发因子，提高了机器人的避障能力。曾

明如[9]等人提出势场蚁群算法，利用势场力启发信息影响系数和机器人与目标位置距离构造综合启发信

息，提高了收敛速度。上述改进的蚁群算法虽然寻找到了接近的最优解的解，但在全局更新规则中未考

虑较优解对最优解的影响。 
基于此，为了保证蚂蚁在搜索路径过程中能够获取有效的避障路径，本文在状态转移概率公式的基

础上考虑了安全性因素并引入加权因子，在全局信息素更新过程中加入双曲正切函数作为自适应动态因

子，自适应地更新每次迭代较优解路径的信息素浓度，更逼近全局最优解，提高移动机器人避障路径规

划的效率和安全性。 

2. 改进的自适应蚁群算法 

蚁群算法是以蚂蚁在寻找食物过程中寻找最短路径为原型的一种模拟进化算法。蚁群内的蚂蚁会在

其经过的路径上释放信息素，其他蚂蚁感知到释放的信息素后会沿着信息素浓度较高路径行走，每只路

过的蚂蚁都在这条路径上释放信息素，因此形成一种类似正反馈的机制，经过一段时间后，最优路径上

的信息素浓度越来越大，整个蚁群就会沿着最短路径到达食物源了。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/aam.2021.106217
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


王静 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2021.106217 2075 应用数学进展 
 

2.1. 状态转移概率的改进 

蚁群算法中，蚂蚁主要是通过其他蚂蚁在移动期间散发的信息素浓度的大小，以及当前节点选择下

一节点的启发信息，选择所要行走的移动路径。蚂蚁从当前节点转移到下一节点主要有涉及到概率选择

和信息素更新这两个关键因素。当蚂蚁在行驶过程中存在复杂障碍物时，会大大降低蚂蚁搜索路径的准

确性，为了使机器人在移动过程中能够尽可能地避开障碍物安全行驶，获取有效的避障路径，在路径选

择概率公式中增加了安全性因素 ( ),i jϕ ， ( ) [ ], 0,1i jϕ ∈ 。蚂蚁在当前节点 i 选择下一节点 j 时的安全程度

用式(1)表示： 

( ) ( )
1, ji j

eφ
ϕ =                                     (1) 

其中， ( ) ( )minj ijj m mφ = − 表示蚂蚁转移到节点 j 的安全性， jm 是下一个节点 j 的障碍物数， ( )min ijm
是蚂蚁从当前节点 i 转移到下一个所有可行节点中障碍物数最小值。 ( )jφ 越小表示障碍物越少，移动路

径越安全，对蚂蚁的启发作用越强[10]。 
改进后的路径选择概率公式为式(2)，即当 0q q> 时，第 k 只蚂蚁由节点𝑖𝑖转移到下一个节点 j 的概率

为： 

( )
( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( )( )
,
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∑                   (2) 

其中， ( )ij tτ 表示在 t 时刻当前节点 i 到下一个节点 j 途中信息素的浓度； ( )ij tη 表示在 t 时刻当前节点 i

到下一个节点 j路径上的启发信息，
1

ij
ijd

η = ， ijd 为节点 i到节点 j的欧氏距离；α 表示信息素增强系数， 

其值越大对初始随机的信息素影响越深； β 为期望启发式信息系数，其值越大蚂蚁就越倾向于目标节点；

γ 为安全程度因子，其值越小蚂蚁移动的路径就越安全； allowedi
ks∈ 表示蚂蚁 k 在当前节点 i 到下一个

可选节点 j 的集合，每只蚂蚁对每个节点最多访问一次。 
当 0q q≤ 时，第 k 只蚂蚁选取概率最大的节点 ĵ 作为目标节点： 

( ) ( ) ( )( )allowed
ˆ arg max ,i

k
is iss

j t t i j tα β γτ η ϕ
∈

=                           (3) 

q 是均匀分布在 0 与 1 之间随机变量，依赖于时间 t； ( )0 0,1q ∈ 是蚂蚁状态转移的阈值。第 k 只蚂蚁从节

点 i 转移到下一个节点 j 的规则由 q 与 0q 比较的大小决定。 
移动机器人在当前节点移动到周围可行节点距离目标节点差距较大，为了提高算法的收敛速度，在

上述状态转移概率公式中引入加权因子 ( )( )0,1l l∈ 。改进后的公式如下： 

( )
( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( )( )
,
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,
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ij ij i
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⋅ ∈
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∑                    (4) 

2.2. 改进信息素更新机制 

蚁群算法中，蚂蚁会以较高概率选择信息素浓度较高的路径，当搜索过的路径被重复搜索时，全局

搜索能力下降，改变挥发系数虽然可以提高全局搜索率但是会降低收敛速度[11]。因此提出一种自适应

的改变节点 i与节点 j间信息素值的方法。设信息素挥发的系数为 ρ ，改进后的局部信息素更新公式下： 
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( ) ( ) ( ) ( )1 1ij ij ijt t tτ ρ τ ρ τ+ = − + ∆                              (5) 

( ) ( )1
m k

ij ijkt tτ τ
=

∆ = ∆∑                                   (6) 

( ) local best local worst

2
ijk

ij
k

Q L Lt
L

τ +
∆ =                               (7) 

其中， k
ijτ∆ 表示第 k 只蚂蚁从节点 i 到节点 j 的最优路径； ijQ 表示蚂蚁从节点 i 到节点 j 最优路径的信息

素浓度增加总和，是一个大于 0 的常数； kL 表示第 k 只蚂蚁此次迭代搜索的路径长度； local worstL 表示此

次迭代后的最差路径长度； local bestL 表示此次迭代的最优路径长度。 
当较短路径信息素浓度增加时，全局最优路径与单次迭代的最优路径相关性较大，容易陷入局部最

优，因此在全局信息素更新规则中加入自适应动态因子，动态更新每次迭代最优路径的全局信息素浓度， 

也动态更新了较优的局部最优解。传统算法的动态因子是 ( ) ( )1 1sgn
2 2

f x x= + ， x 为最优路径长度，虽 

然加强了最优路径上信息素浓度，但在较优路径上的信息素浓度没有及时更新。为了使较优路径信息素

浓度更新更具有自适应性，使用双曲正切函数作为自适应动态因子[12]，如式(8)： 

( ) ( )1 1tanh
2 2

f x xω= +                                  (8) 

其中，ω 为控制双曲正切函数形状参数。 
通过自适应地控制每次迭代的最优解的信息素浓度在当前最优解中的权重，及时更新较优路径上的

信息素浓度，发挥较优路径信息素浓度的作用。改进后的全局信息素更新公式如下： 

( ) ( ) ( )1 1ij ij ijt tτ ρ τ σµ τ+ = − + ∆                              (9) 

local best best best worst

ave best

1 1tan
2 2 2

L L L Lh
L L

σ ω
 − +

= ⋅ + − 
                      (10) 

其中， bestL 是所有路径中的最优路径长度； worstL 表示所有路径中的最差路径长度； aveL 表示路径的平均

长度； µ 是给定的参数。 

2.3. 改进后的算法步骤 

步骤 1 初始化参数。设置初始位置 S，目标位置 T，最大迭代次数 N，蚂蚁数 m，信息素因子α ，启

发函数因子 β ，路径启发因子 ijη 。 
步骤 2 定义节点 i 和节点 j 路径上的初始信息素浓度为 ijτ 。将 m 只蚂蚁放在初始位置 S 处，并将 S

写入禁忌表中，按照式(3)和式(4)选择下一个可以转移的目标点并将其添加到禁忌表中。 
步骤 3 蚂蚁每次找到路径后，按照式(5)进行信息素局部更新。 
步骤 4 重复步骤 2 和 3，直到所有蚂蚁都到目标位置 T，存储路径信息，得到 m 条由初始位置 S 到

达目标位置 T 的路径集合{ }1 2, , , ml l l
。 

步骤 5比较m条路径的长度并找出本次迭代的最优路径记为 local bestL ，求出m条路径的平均路径长度

aveL ，所有路径中的最优路径长度 bestL ，所有路径中的最差解 worstL ，按照式(9)计算出自适应动态因子，

并根据式(8)对信息素浓度进行全局更新。 
步骤 6 重复步骤 2~4，直到达到最大迭代次数 N，比较输出结果，找到全局最优解。 
流程图如图 1。 
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Figure 1. Flowchart of improved adaptive ant colony algorithm 
图 1. 改进自适应蚁群算法流程图 

3. 描绘障碍物 

可视图法[13]是机器人全局运动规划的经典算法。在机器人路径规划中，通常用点描述机器人，其

大小忽略不计，用规则的多边形描述障碍物，分别将起始点 S、目标点 T 和多边形障碍物的各顶点(设 0V
是所有障碍物的顶点构成的集合)通过直线进行组合连接，其中起始点和障碍物各顶点之间、目标点和

障碍物各顶点之间以及各障碍物顶点与顶点之间的连线均不能穿越障碍物，对各顶点间连线赋权值，构

造可见图 ( ),T V E ，如图 2 所示。其中点集 { }0 ,V V S T= ∪ ，E 为所有连接线段即可见边的集合，釆用改

进的自适应蚁群算法对起始点 S 到目标点 T 的最优路径进行搜索，根据累加和比较所有直线的距离，即

可找到其中最短路径[14]。 
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Figure 2. Can view method 
图 2. 可视图法 

4. 实验分析 

4.1. 数据来源 

根据某市传感器经纬度坐标数据，经过地图匹配算法得到传感器分布图如图 3，研究区域包括一个

数据中心和 25 个传感器，由分布图可知传感器多分布于海面上。考虑实际路况与建筑情况较为复杂以

及训练模型在水陆两类环境下的适用性和兼容性，将位于海面上各传感器间的可行路径视为无障碍路

径，忽略传感器在海面上的偏移，暂将海面上传感器视为移动充电机器人为其充电。 
 

 
Figure 3. Sensor distribution map 
图 3. 传感器分布图 

 
各传感器间部分相关系数热力图如图 4 所示。 
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Figure 4. Heat map of partial correlation coefficient among sensors 
图 4. 各传感器间部分相关系数热力图 

4.2. 最优路径的模型建立 

移动机器人从数据中心出发，遍历每个传感器一次并为其充电后再返回数据中心的最短路径问题，

就是经典旅行商问题。将传感器经纬度数据从数据中心开始按照顺序依次进行编号为 1 2 3 26A A A A, , , , 。

第 k 条路径即从节点 i 到节点 j 的距离记为 ( ),kd i j 。 ( )1 ,d i j 表示数据中心 A1到第一个传感器 A2间的距

离， ( )26 ,d i j 时表示传感器 A26数据中心 A1的距离，移动充电器从数据中心出发经过 26 个传感器的路径

总距离可以建立如下数学模型： 

( )26
1min , ,kkD d i j
=

= ∑                                 (15) 

( ) ( ) ( ). . , 0 , 1,2, ,26ks t d i j i j≥ ∈ 
                           (16) 

4.3. 模型求解 

因为传感器 A19，A20，A21，A23，A24，A26 周围存在大量建筑物，对移动充电机器人的移动路径有较为

重要的影响，通过可视图法描绘出大型建筑障碍物平面图如图 5 所示，并分析移动机器人的行走路径。 
 

 
Figure 5. Sensor and building layout graph 
图 5. 传感器与建筑物分布平面图 
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设传感器 A23为起点 S，传感器 A19为终点 T，黑色多边形均为建筑物，把所有障碍物的顶点，起点

(传感器A23)，终点(传感器A19)互相连接得到的线段就是可走路径，其中排除穿过障碍物的线段，从中找

到最短路径即红色线的路径。传感器 A23与传感器 A19间移动机器人可行走路径示意图如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Path between two sensors graph 
图 6. 两传感器间可行走路径示意图 

 
增加障碍物后部分节点间距离矩阵见表 1。 
 

Table 1. Distance matrix between some nodes after adding obstacles 
表 1. 增加障碍物后部分节点间的距离矩阵 

单位(KM) 数据中心 A1 传感器 A2 传感器 A3 传感器 A4 传感器 A5 传感器 A6 

数据中心 A1 0 0.282394 0.240943 0.561274 0.445311 0.369943 

传感器 A2 0.282393854 0 0.171716 0.828291 0.720929 0.535139 

传感器 A3 0.240943378 0.171716 0 0.711555 0.675596 0.374924 

传感器 A4 0.561273562 0.828291 0.711555 0 0.355632 0.412361 

传感器 A5 0.4453113 0.720929 0.675596 0.355632 0 0.561565 

传感器 A6 0.369943176 0.535139 0.374924 0.412361 0.561565 0 

 
通过改进的自适应蚁群算法搜索增加障碍物后的移动充电机器人行驶路径中的最短闭合回路。为了

提高解的质量，进行 500 次计算后得到最优路径如图 7。 
最优路线为：A1-A3-A2-A10-A8-A7-A12-A15-A16-A9-A13-A17-A25-A14-A11-A6-A4-A5-A22-A26-A24-A23-A19-A20-A21-A18-A1。

最短距离为：12.4235182234616 KM。为了验证改进后的自适应蚁群算法在解决路径规划问题的可行性

与优越性，与传统蚁群算法进行比较。在相同条件下，三种算法的收敛曲线图如图 8 所示： 
由图 8 和表 2 可知，在有障碍路径规划问题中，改进的自适应蚁群算法避开障碍物更快地搜索到了

最优路径，收敛速度快，迭代次数少。与传统的蚁群算法和文献[7]中改进的蚁群算法相比，本文算法在

实际应用中能够更有效找到最优路径。 
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Figure 7. The optimal path diagram under the influence of obstacles 
图 7. 有障碍物影响情况下最优路径图 

 

 
Figure 8. Comparison diagram of three algorithms 
图 8. 三种算法对比图 

 
Table 2. The results of the three algorithms are compared under the same conditions 
表 2. 相同条件下三种算法运行结果对比 

算法 最优路径长度/KM 迭代次数/次 运行时间/s 

传统蚁群算法 13.4258314481027 22 9.972 

文献[7]算法 12.8835592369353 13 8.368 

改进自适应蚁群算法 12.4235182234616 7 7.696 
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5. 结论 

在状态转移概率公式的基础上考虑安全性因素并引入加权因子，在全局信息素更新过程中构建双曲

正切函数作为自适应动态因子，自适应地更新每次迭代较优解路径的信息素浓度，求出有障碍影响下的

最优路径，有效地缩短了移动机器人的行驶距离，减小了其在路上的能量消耗。通过维持无线可充电传

感器网络系统正常工作的问题验证算法的有效性和可行性，在有障碍物的复杂环境下也可以又快又准确

地规划出一条优化路径。 
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