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基于惩罚信息素蚁群算法的船舶路径规划

杨玉, 蒋效伟, 陈若彤, 徐子瑞, 戴红伟∗

(江苏海洋大学计算机工程学院, 连云港 222005)

摘　 要　 针对现有算法求解大规模船舶路径规划问题性能不佳且对涡旋等海洋环境因素考虑较少等问题,提出了一种基于

惩罚信息素蚁群优化算法(punishment pheromone ant colony optimization,PPACO)的船舶路径规划方法。 首先,设计了长度、风
险和航向 3 个评价函数;其次利用强化学习启发的蚁群优化算法来搜索最优路径,在传统引导信息素的基础上加入了惩罚信

息素,可以防止蚂蚁的无效搜索;最后对改进算法进行仿真实验,在静态环境下的规划结果表明,在路径长度、风险值和航向

累积角等指标方面,本文算法相比较传统蚁群算法(ant colony optimization,ACO)、跳点搜索算法( jump point search,JPS)和双

向搜索的改进蚁群算法表现出更优越的性能,相对于 3 个对比算法的最好指标,路径长度减少 6. 1% ,风险值降低 5. 6% ,航向

积累角减少 78. 6% ,迭代次数减少 53. 3% ,改进显著。 特别是在引入了中尺度涡旋和水流运动因素的情况下,本文算法仍能

规划出更优的船舶航行路径,有着积极的应用意义。
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Punishment Pheromone Based Ant Colony Optimization for Ship Path Planning
YANG Yu, JIANG Xiao-wei, CHEN Ruo-tong, XU Zi-rui, DAI Hong-wei∗

(School of Computer Engineering, Jiangsu Ocean University, Liangyungang 222005, China)

[Abstract]　 Aiming at the poor performance of existing algorithms in solving large-scale ship path planning problems and the lack of
consideration of marine environmental factors such as eddies, a ship path planning method based on punishment pheromone ant colony
optimization was proposed. Firstly, three evaluation functions were designed for the planned path: length, risk and heading. Secondly,
ACO( ant colony optimization) algorithm inspired by reinforcement learning was designed to search the optimal path, which adds
punishment pheromone to the traditional guidance pheromone, which can prevent ants from conducting ineffective searches. Finally,
the simulation experiments of the improved algorithm under static environments demonstrate that the proposed algorithm is superior to
traditional ACO, jump point search algorithm, and bi-directional search improved ACO in terms of path length, risk value and turn
accumulation angle. Compared to the best metrics among these three algorithms, proposed algorithm still achieves a significant
improvement in path length reduction of 6. 1% , risk value reduction of 5. 6% , heading accumulation angle reduction of 78. 6% , and
iteration number reduction of 53. 3% . Especially when the mesoscale eddies and water flow are introduced, the proposed algorithm can
still plan a more suitable path for ship navigation, which has positive application significance.
[Keywords]　 ship path planning; punishment pheromones; ant colony algorithm; marine environment

　 　 船舶路径规划问题是现代海洋科学和工程领
域中一个至关重要的问题[1]。 有效的路径规划不
仅可以提高船舶的航行效率,还可以避免暗礁、海
洋涡旋等潜在的海洋危险[2]。 然而,由于海洋环境
的复杂性和不确定性,船舶路径规划仍然是一个具
有挑战性的问题[3]。

目前,中外有大量关于船舶路径规划的研
究[4],Zhang 等[5]针对在航海途中需要真实导航路

线的问题,提出了一种基于自动识别系统数据的最
短路径规划方法,可以更快、更有效地获取更短的
路径,但仍可以通过引入 16 邻域 A∗搜索算法等来
获得更高的精度;程细得等[6] 针对多数船舶全局路
径规划缺乏合理性和安全性的问题,构建了一种人
工势场-操纵运动混合模型,得到了更符合真实的船
舶航行工况的路径,提高了实用性,但存在计算效
率不高等不足;童帮裕等[7] 针对船舶冰区航行将人
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工势场法与蚁群算法进行结合,能够有效解决船舶
在冰区复杂环境中航行困难等问题,但未考虑冰山
的动态可变性和船舶之间避让问题;Sun 等[8] 提出
利用粒子群算法求解无人潜航器路径规划问题,该
算法具有易于实现且收敛速度快的特点,但仍容易
陷入局部最优解;许志远[9] 提出了一种改进神经网
络的船舶路径规划方法,规划长度与航行速度符合
预期,但存在路径规划规模过小的问题;马凯强
等[10]提出改进人工鱼群算法,并采用多指标决策方
法构建海洋环境威胁场,在考虑了地形、海风和海
浪的情况下进行路径规划,但只考虑海洋环境的部
分因素;余梦珺等[11]考虑海冰密集度、海表温度、风
强度等因素来构建西北航道海洋环境威胁场,并基
于改进蚁群算法进行路径规划,但未能解决其他恶
劣海况下的救援路径规划,且算法性能有很大改进
空间。

由于多数研究并未讨论在特定海洋环境下对
船舶路径进行规划,现针对海洋环境多变且不易预
测、传统的路径规划方法往往无法达到理想效果等
问题,现提出一种改进的蚁群算法—惩罚信息素蚁
群优化算法(punishment pheromone ant colony opti-
mization,PPACO)来解决船舶路径规划问题。 改进
算法受强化学习的启发,学习系统根据从环境中反
馈信号的奖惩状态,调整系统参数。 在惩罚信息素
蚁群算法中,当蚂蚁找到不可行路径时,基于强化
学习的原理对不良行为进行惩罚,释放出惩罚信息
素,使得蚂蚁在后续的搜索过程中更倾向于选择其
他路径,避免了无效搜索。 其次,设计 3 个路径启发
函数和两个海洋环境启发函数,为路径规划提供有
效指导。 最后,通过设计评价函数来评估本文算法
在不同环境下时路径规划的优势。

1　 路径规划模型

船舶路径规划是一种基于特定目标和约束条
件的决策过程,用来确定船舶从某一地点到目标的
理想路径[12]。 在本文研究中,除了传统路径规划需
要考虑的障碍物外,还需要考虑到不同的海洋环境
以及路径长度、转向积累角等多个优化目标。
1. 1　 航行环境的建立

船舶的工作环境是一个基于网格的二维栅格
地图,本文研究只考虑静态障碍物[13-14] 。 障碍物
的位置是已知的,如图 1( a)所示。 为了增加船舶
航行安全性,对栅格内的障碍物进行填充处理,将
含有障碍物的栅格用障碍物全填充[15] ,如图 1( b)
所示。

为了防止船舶距离障碍物过近而发生的碰撞、

图 1　 障碍物示意图

Fig. 1　 Obstacle in map

搁浅等危险,将障碍物四周的栅格定为危险区域,
如图 1(c)所示,灰色格子被定为危险区域,船舶在
行驶过程中应避开此区域。
1. 2　 路径规划约束条件的建立

本文研究在二维栅格地图中进行路径规划,环
境是已知的,船舶可选择周围 8 个方向进行移动,每
次移动一个栅格距离,直到到达终点,这些栅格不
能与危险区域和已走过栅格发生任何碰撞。 如果
船舶的下一移动位置不在可行区域内,则本次寻路
失败。 船舶的可移动位置为
P t +1 = {(x,y) (x,y) ∈ G f,(x,y) ∉ Gv,

x ∈ [xt - 1,xt + 1],y ∈ [yt - 1,yt + 1]}
(1)

式(1)中: G f 为可行区域; Gv 为已走过的栅格; xt 为
船舶当前位置横坐标; yt 为船舶当前位置纵坐标。
1. 3　 路径规划目标的建立

路径规划目标因不同的需求而存在差异。 为
更全面评价路径规划效果,本文研究选取了路径长
度、风险和航向等作为评判标准。
1. 3. 1　 路径长度

通过计算所有相邻路径的距离之和,得到最终
路径的总长度。

F长度 = ∑
n-1

i = 0
(xi - xi +1) 2 + (yi - yi +1) 2 (2)

式(2)中: F长度 为长度评价函数; n 为蚂蚁运动路径
上所有栅格的总数量。
1. 3. 2　 风险

船舶在行驶过程中需要尽可能远离障碍物,靠
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近障碍物行驶有可能会出现船体、设备损坏的风险。

F风险 = ∑
n-1

i = 0
obs_num(xi,yi) + 1 (3)

式(3)中: F风险 为风险评价函数;obs_num 为当前节
点周围 8 个栅格内的障碍物数量。
1. 3. 3　 航向

船舶在海面上航行时,航向变化是一个重要的
概念,它反映了船舶在航行过程中航向的改变程
度。 以正北方向为 0°,顺时针依次增加,由此用相
邻路径之间的角度差来衡量船舶行驶时候的航向
变化。

计算方式如下:对于每个航段,计算航向与正
北方向的夹角;然后,对于相邻的航段,计算航向角
度差的绝对值;最后将所有相邻航段的航向角度差
值相加,得到总航向转向累积角。

F航向 = ∑
n-1

i = 0
Δθi (4)

式(4)中: F航向 为航向评价函数; Δθi 为相邻航段之
间的角度差值。

2　 改进的蚁群算法

蚁群算法是一种通过模拟蚂蚁利用信息素交
流来寻找最短路径的优化算法,它最早是由 Dorigo
等[16]于 20 世纪 90 年代提出,目前在路径规划[17]、
任务调度[18] 、路由优化[19] 等领域已得到广泛运
用。 但在船舶路径规划领域,该算法容易陷入局
部最优解的缺点限制了其在复杂航行规划中的应
用。 本文设计了 3 个路径启发函数,引导船舶进
行高效、节能和安全的路径规划;增加了两个海洋
环境启发函数,能够模拟复杂海洋环境下的真实
路径规划情况;引入惩罚信息素来改进信息素更
新规则,避免无效搜索,显著加快了算法的收敛
速度。
2. 1　 船舶路径启发函数
2. 1. 1　 距离启发函数

传统蚁群算法中的启发式函数 ηij 为当前节点
到下一步可选点之间的距离的倒数,由于在本次实
验的栅格地图中,当前节点到下一节点的距离只能

为 1 或 1 / 2,由于没有考虑可选节点到目标点的距
离,缺乏全局搜索的能力。 改进算法加入目标节点
的引导函数,减少蚂蚁的盲目搜索,加快收敛速度。
改进后的启发式函数为

ηij( t) = 1
dij + d je

(5)

dij = (xi - x j) 2 + (yi - y j) 2 (6)

d je = (x j - xe) 2 + (y j - ye) 2 (7)

式中: dij 为当前节点 i到可选节点 j的距离; d je 为可
选节点 j 到目标点 e 的距离。
2. 1. 2　 变向启发函数

船舶在改变航向时会消耗更多的油量。 因此,
在船舶行驶过程中要减少变向,保证船舶尽可能地
在一条直线上行驶。

在栅格地图中,船舶的行驶方向为 8 个方向。
当蚂蚁在栅格地图中移动时,蚂蚁爬行时能够变化
的方向角度为 0°、45°、90°、135°。 如图 2 所示,当蚂
蚁从 i节点移动到 j节点时,判断 j节点移动方向与 i
节点移动方向的角度 θ。

变向启发函数为

η变向( t) = 1 - sin θ
2 (8)

式(8)中: η变向( t) 为变向启发函数; θ为节点 i移动
到节点 j 时的角度差值。
2. 1. 3　 风险启发函数

船舶路径规划在考虑路径长度尽可能短的同
时,也需要远离障碍物,尽可能地在安全水域中行
驶。 蚂蚁在爬行过程中需要判断周围 8 个栅格中是
否有危险区域以及危险区域的数量。 如图 3 所示,
蚂蚁在 i 点时,周围的危险区域有 2 个。

风险启发函数为

η风险( t) = 1
1 + obs_num(xi,yi)

(9)

图 2　 变向示意图

Fig. 2　 Direction adjusting illustration

图 3　 危险区域数量

Fig. 3　 Number of hazardous areas
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2. 2　 海洋环境启发函数
2. 2. 1　 中尺度涡旋

中尺度涡旋在海洋环境中扮演非常重要的角
色,它影响着海洋环流的形状和强度,参与调控全
球气候变化,改变海洋生态系统的结构和分布,影
响着海洋生物的生境和生存,甚至影响人类的海上
安全和海洋经济活动[20]。 为了表示复杂海洋环境
中的中尺度涡,本文研究采用构建旋转速度场的方
式来表示涡旋。

η涡旋( t) = 1
Qs

dis + ε

=
dis + ε
Qs

(10)

dis = (xi - xs) 2 + (yi - ys) 2 (11)
ε = 1 × 10 -6 (12)

式中: η涡旋( t) 为中尺度涡启发函数; Qs 为涡旋因
子; dis 为蚂蚁当前位置与涡旋中心的位置; ε 为一
个极小的正值; xi 和 yi 为当前节点的横坐标和纵坐
标; xs 和 ys 为涡旋中心的横坐标和纵坐标。
2. 2. 2　 水流作用力

船舶在海面上航行时,水流会对船舶产生作用
力,从而对船舶的速度与航向产生影响。 为降低模
型复杂性,本文研究参考文献[21]对水流作用环境
进行模拟。

τcurrent = Xcurrent

Ycurrent
[ ] =

1
2 ρoAFcCXc(γrc)V2

rc

1
2 ρoALcCYc(γrc)V2

rc

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(13)

式(13)中: τcurrent 为船舶受水流的干扰力矢量; ρo 为
海水密度; AFc 和 ALc 分别为水面下水流的正投影和
侧投影面积; CXc 和 CYc 分别为水流作用力沿 X 方向
和 Y 方向的负荷系数; γrc 为水流运动方向与船舶夹
角; Vrc 为水流对于船舶的相对速度。

计算船舶所受的水流合力为

Fcurrent =
1
2 ρo(AFcsin2γrc + ALccos2γrc)CXc(γrc)V2

rc

(14)
船舶失速矢量与水流作用力的关系为
Mship v̂ = τcurrent (15)

式(15)中: Mship 为船舶的质量; v̂ 为船舶在水流影
响下产生的失速矢量。

船舶为了避免失速,需要尽可能与水流方向一
致,失速启发函数为

η失速( t) = V′ + v̂
V′ + v̂max

= V′ + Vcosφ
V′ + V (16)

式(16)中: η失速( t) 为失速启发函数; V 为海流速
度; V′ 为船舶速度; φ 为海流与船舶航向间的夹角。

最终得到的算法启发式函数为

η″ = ηω1
变向ηω2

风险η′ (17)
式(17)中:

η′ = αmηω3
涡旋 + βηω4

失速m (18)
式中: η″ 为最终启发式函数; ω1 为变向权重、 ω2 为

风险权重; ω3 为涡旋权重; ω4 为失速权重; ηω1
变向 为

加权变向启发函数; ηω2
风险 为加权风险启发函数;

ηω3
涡旋 为加权涡旋启发函数; ηω4

失速 为加权失速启发函
数; αm 为权重因子。

αm + βm = 1 (19)
式(19)中: βm 为权重因子。
2. 3　 改进信息素更新规则

传统蚁群算法是在蚂蚁寻到一个可行解后才
会存入信息素,目的是引导蚂蚁的后续搜索能够向
更优解的方向发展。 而本文提出的改进的蚁群算
法在全局更新中不仅要更新引导信息素,还要更新
惩罚信息素。 引导信息素为

τij( t + 1) = 1 - ρτij( t) + ρΔτij( t) (20)

Δτij( t) = ∑
m

k = 1
Δτk

ij( t) (21)

Δτk
ij( t) =

Q
Lk

, M( i,j) ∈ Mk

0, M( i,j) ∉ Mk

{ (22)

式中: ρ 为信息素蒸发系数; Δτij( t) 为 i 点到 j 点上

释放出的信息素的和; Δτk
ij( t) 为 i 点到 j 点的信息

素增量; Lk 为蚂蚁 k 经过的路径长度; Q 为信息素
增量系数; Mk 为蚂蚁 k 经过的路径的集合。

在蚂蚁移动的途中,需要关注每一只蚂蚁是否
成功地建立了一条可行的移动路径,寻路失败的蚂
蚁会在其路径上增加惩罚信息素,且该惩罚信息素
的增量会随迭代次数的增加而减少;寻路成功的蚂
蚁则会减少惩罚信息素,且惩罚信息素的值不小于
0。 这样就能把不可行的路径通过惩罚信息素标记
出来从而能够提醒其他蚂蚁选择更合适的路径[22],
也能在算法早期让蚂蚁探索新路径,在算法后期减
少对蚂蚁寻路失败的惩罚,给予蚂蚁更多机会去探
索早期由于随机因素而寻路失败的路径。

蚂蚁惩罚信息素的更新公式为
δij( t) =

δij( t) +
Nmax - Ncur

Nmax
, 蚂蚁寻路失败

δij( t) - 1, 蚂蚁寻路成功且 δij( t) ≥ 1
{

(23)
式(23)中: δij( t) 为惩罚信息素; Nmax 为迭代最大次
数; Ncur 为当前迭代次数。

根据这两种信息素的定义,可以得出蚂蚁应该
选择当前路径点有较大的引导信息素和较小的惩
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罚信息素,最终得到的改进的信息素更新公式为

τ′ij = τij
1

δij( t) + 1 (24)

此时,状态转移规则更新为

pk
ij( t) =

[τ′ij( t)] α [ηij( t)] β[η″ij( t)]
∑
s∈Nk

[τ′is( t)] α [ηis( t)] β[η″is( t)]
,

　 　 s ∈ Nk; k = 1,2,…,m
0,　 s ∉ Nk

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(25)
式(25)中: pk

ij( t) 为蚂蚁 k 从栅格 i 移动到栅格 j 的
概率; α 为信息素启发因子; β 为启发函数因子; Nk

为蚂蚁下一步可到达的点的集合。
2. 4　 算法流程图及伪代码

本文提出的 PPACO 算法流程图如图 4 所示。

图 4　 PPACO 算法流程图

Fig. 4　 PPACO algorithm flowchart

本文提出的 PPACO 算法伪代码如算法 1 所示。
本文研究采用大 O 法分析算法的时间复杂度,

假设算法的最大迭代次数为 Nmax, 蚂蚁数量为 m,
每只蚂蚁在最坏情况下的寻路步骤数为 T, 那么该
算法的时间复杂度为 O(Nmax × m × T)。

3　 仿真实验

为验证本文提出的改进蚁群算法在静态障碍
物环境以及真实海洋模拟环境下船舶路径规划的
有效性,以 Python 编码,在 12th Gen Intel(R) Core
(TM) i7-12700H(2 300 MHz) 32 GB RAM 的计算
机上对改进算法进行仿真。 仿真实验拟定两种环
境以适应不同海域背景下的应用,分别为静态仿真
环境和包含涡旋等海洋环境因素影响的复杂仿真
环境。其中,静态仿真环境为船舶在栅格地图中行

算法 1　 PPACO

1. 建立静态、涡旋、流体动力环境模型
2. 初始化惩罚信息素 δij 、引导信息素 τij 、蚂蚁数量 m 、最大迭代

次数 Nmax

3. 初始化权重参数
4. for N = 1 to Nmax do
5. 　 for i = 1 to m do
6. 　 　 将蚂蚁置于初始点
7. 　 　 while 蚂蚁 k 未到达终点
8. 　 　 　 计算启发式函数 ηij、η″ij 和信息素 τ′ij
9. 　 　 　 根据式(25)选择下一位置
10. 　 　 　 if 蚂蚁寻路失败
11. 　 　 　 　 更新惩罚信息素
12. 　 　 　 end if
13. 　 　 　 if 蚂蚁寻路成功
14. 　 　 　 　 更新惩罚信息素
15. 　 　 　 　 更新最优路径
16. 　 　 　 end if
17. 　 　 end while
18. 　 end for
19. 　 更新全局信息素
20. end for

驶中,对船舶路径的干扰因素只包含海面上的障碍
物;而复杂仿真环境为船舶在栅格地图行驶中,对
船舶路径的干扰因素不仅有海面上的障碍物,还包
含了中尺度涡旋和水流作用力来模拟海上的海洋
环境。
3. 1　 静态环境仿真
3. 1. 1　 敏感性分析

目前对于蚁群算法的参数设置一般通过人工
经验设定,为了对本文算法进行敏感性分析,在静
态仿真环境中选取 PPACO 算法中的 ω1 和 ω2, 通过
对不同参数组合进行比较。 其他参数设置如下:蚂
蚁数量设为 80 只,最大迭代次数设为 50 次, α 取值
为 4, β 取值为 10, Q 设置为 5, ρ 初始值为 0. 2。 ω1

和 ω2 的取值范围为 ω1,ω2 ∈ {0,0. 5,1,1. 5,2,3}。
在每一次仿真实验过程中只改变一个值进行分析,
其余值不变。 ω1 和 ω2 默认取值为 1。 参数敏感性分
析如表 1 和表 2 所示。

表 1　 PPACO 变向权重敏感性分析

Table 1　 Sensitivity analysis of PPACO directional weight
ω1 0 0. 5 1 1. 5 2 3

F长度 40. 70 40. 70 40. 70 40. 11 40. 11 40. 70
F风险 25 18 20 20 17 23
F航向 405 495 360 225 135 135

表 2　 PPACO 风险权重敏感性分析

Table 2　 Sensitivity analysis of PPACO risk weight
ω2 0 0. 5 1 1. 5 2 3

F长度 40. 70 40. 11 40. 11 40. 70 41. 28 40. 70
F风险 33 24 20 17 16 13
F航向 540 450 360 495 540 630
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　 　 由表 1 和表 2 可知,当 ω1 增大时,路径长度变
化范围不大,风险值在不停波动,航向积累角在逐
渐减少;当 ω2 增大时,路径长度变化范围也不大,风
险值在逐渐变小,航向积累角在不停波动,会出现
航向积累角极小值点。 这表明 ω1 和 ω2 对路径长度
的直接影响较小; ω1 对航向积累角的影响较大,更
高的变向权重使路径变得更直;而 ω2 对风险值的影
响较大,更高的风险权重使路径点远离危险区域,
但当 ω2 过大时,船舶为了远离危险区域会进行更多
的转向。 本文算法在不同的权重设置下路径长度
变化不大,能够保持稳定的性能,且能较好地响应
权重变化,有着较强的稳健性。 综合考虑路径规划
评价指标,本文研究选取参数 ω1 = 2,ω2 = 1。
3. 1. 2　 算法对比和分析

在 30 × 30 的栅格地图中进行仿真实验,分别用
传统 ACO、JPS、双向搜索的改进 ACO[23] 和 PPACO
算法对路径进行规划。 其中传统 ACO 最大迭代次
数设为 100 次,双向搜索的改进 ACO 最大迭代次数
设为 50 次,其余参数与 PPACO 一致。 3 种算法的
路径规划图如图 5 所示,收敛曲线变化趋势如图 6
所示,静态环境下 3 种算法对比结果如表 3 所示。
　 　 表 3 展示了 4 种算法对比结果,给出了 4 个评
价指标,分别为路径长度、风险、航向和迭代次数。
四种算法都能在一定的迭代次数内找到一个稳定
的解决方案,具有良好的收敛性。 但在路径合理性
方面,PPACO 算法很明显优于其他 3 种算法,相比
较传统 ACO 算法来说,PPACO 算法的路径长度减
少 15. 7% ,风险值降低 54. 0% ,航向积累角减少
85. 0% ,迭代次数减少 89. 7% ;与 JPS 算法相比,
PPACO 算法的路径长度降低 11. 6% ,风险值降低
32% ,航向积累角降低 78. 6% ;与双向搜索的改进
ACO 算 法 相 比, PPACO 算 法 的 路 径 长 度 降 低
6. 1% ,风险值降低 5. 6% ,航向积累角降低 80. 0% ,
迭代次数降低 53. 3% 。 可以看出本文算法在各个
评价指标上均有显著提升。
3. 2　 复杂海洋环境仿真

为验证该算法在真实海洋环境中的效果,利用
美国国家海洋和大气管理局(National Oceanic and
Atmospheric Administration,NOAA) 高分辨率海军沿
海海洋模型(navy coastal ocean model,NCOM)分析
海流数据,构建了包含中尺度涡旋和水流作用的模
拟环境。 为确认各种海洋现象对路径规划的影响,
每次实验只考虑一个海洋相关环境,将与其他海洋
要素相关的权重值设为 0。
3. 2. 1　 中尺度涡旋

为了观察船舶在中尺度涡旋环境下的路径规
划 ,将参数αm 设为1 ,βm 设为0 。为了减少船舶选

栅格地图中每一格单位为 100 m
图 5　 静态环境路径规划图

Fig. 5　 Path planning in static environment
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图 6　 静态环境收敛变化趋势

Fig. 6　 Convergence process of different algorithms in
static environment

表 3　 静态环境 4 种算法实验数据对比

Table 3　 Optimization results of different algorithms in
static environment

算法 F长度 F风险 F航向 迭代次数

传统 ACO 47. 63 37 900 68
JPS 45. 38 25 630 —

双向搜索的改进 ACO 42. 70 18 675 15
本文算法 40. 11 17 135 7

择靠近涡旋中心的概率,将 ω3 设为 10。 涡旋环境
路径规划图如图 7 所示,其中红色的箭头为流矢量,
可以看到明显的涡流,涡旋环境下 3 种算法实验数
据对比如表 4 所示。

栅格地图中每一格单位为 100 m
图 7　 涡旋环境路径规划图

Fig. 7　 Path planning comparison considering oceanic eddies

表 4　 涡旋环境 3 种算法实验数据对比

Table 4　 Optimization results of different algorithms
considering oceanic eddies

算法 F长度 F风险 F航向 涡旋影响数量

传统 ACO 46. 80 30 900 2
双向搜索的改进 ACO 41. 28 26 540 4

本文算法 40. 70 17 135 0
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　 　 表 4 中,涡旋影响指的是规划后的路径点受到
涡旋影响过大的点。 从涡旋环境路径规划图中可
以看出 3 种算法都能选择一条合适的路径来避开涡
旋影响较大的区域,但是在 3 种对比算法中,PPACO
算法在路径长度、风险值、航向积累角以及涡旋影
响方面均优于其他两种对比算法,表明 PPACO 在遭
受涡旋环境时能有更合适的应对表现,能够规划出
一条路程短、低油耗、低风险和受涡旋影响最小的
路径,保证了船舶的安全及效率。
3. 2. 2　 水流作用力

为了观察船舶在水流作用力下的路径规划,假
设船舶为中型商业货轮,设置水域内流体速度为
2 m / s,流体方向为北偏东 45°,静水速度为 10 m / s,
环境负荷参数参照文献[21]设置如表 5 所示。 在
本次实验中,将 αm 设为 0, βm 设为 1。 为了使船舶
既考虑到失速风险,又不忽视其他关键因素的优
化,将 ω4 设为 1。 图 8 展示了三种算法在水流作用
下的路径规划情况。

根据水流环境路径规划图可以看出,在水流作
用环境中,船舶为了节省能耗和避免失速,会与水
流方向尽可能相同,规划的路径会受到水流影响从
而向北偏东 45°方向偏移,得到的路径较为符合实
际情况。 水流环境 3 种算法实验数据对比如表 6
所示。

由表 6 可知,在考虑了水流作用力对船舶航行
的影响后,可以看出 PPACO 算法在该环境下得到的
4 个评价指标均优于传统 ACO 算法和双向搜索的
改进 ACO 算法,其中使用 PPACO 算法时的船舶航
行时间为 404. 90,在实际应用中可以使船更快地到
达目的地,提高船舶航行效率。

表 5　 环境负荷参数

Table 5　 Parameters setting
参数 数值

ρo / (kg·m -3) 1. 225
AFc / m2 2. 56
ALc / m2 7. 52
CXc 0. 52
CYc 0. 83

Mship / t 40 000

表 6　 水流环境 3 种算法实验数据对比

Table 6　 Optimization results of different algorithms
considering water flow effect

算法 F长度 F风险 F航向 耗时 / s
传统 ACO 48. 46 41 1 080 486. 62

双向搜索的改进 ACO 42. 11 27 675 419. 57
本文算法 40. 70 20 180 404. 90

栅格地图中每一格单位为 100 m
图 8　 水流环境路径规划图

Fig. 8　 Path planning comparison considering water flow effect

4　 结论

(1)为解决复杂海洋环境下大规模船舶路径规

划问题,提出了一种惩罚信息素蚁群优化算法
(PPACO),引入惩罚信息素对算法进行改进,并设
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计了距离、变向和风险启发函数;在路径规划模型
方面本文提出障碍危险区域,并将海洋环境因素引
入船舶路径规划的计算中,最后通过评价指标来验
证改进算法在静态和复杂环境中的实用性和优势。

(2) 在静态环境中,本文算法相比较传统 ACO
算法、JPS 和双向搜索的改进 ACO 算法,在路径长
度上分别降低了 15. 7% 、11. 6%和 6. 1% ,在风险值
上分别降低了 54. 0% 、32% 、5. 6% 。 在航向积累角
上分别减少了 85. 0% 、78. 6% 和 80. 0% ,而相比较
传统 ACO 算法和双向搜索的改进 ACO 算法,在迭
代次数上分别降低了 89. 7% 和 53. 3% ,效果显著;
在中尺度涡旋环境中,本文算法所受涡旋影响最
小,能够规划出一条更安全的路径;在水流作用力
环境中,本文算法航行耗时最短,大大提高了船舶
航行效率。

(3)尽管 PPACO 算法在处理中尺度涡旋和水
流作用力的二维模型中表现出良好的效果,然而,
实际的海洋环境还包括海底地形、海水温度和盐度
的变化等因素。 因此,后续研究将侧重于三维海洋
环境下的航行器路径规划。
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