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基于改进蚁群算法的机器人路径规划

张浩1, 刘薇1,2∗

(1. 天津工业大学机械工程学院, 天津 300387; 2. 天津市现代机电装备技术重点实验室, 天津 300387)

摘　 要　 针对传统蚁群算法(ant colony algorithm, ACO)在移动机器人路径规划中存在的环境适应性差、拐点个数多、计算复

杂度高等问题,提出一种基于 Sigmoid 统计迭代的蚁群算法。 首先,采用 Sigmoid 激活函数分布策略,增加起点到目标点路线

上信息素的初始浓度,降低算法前期搜索的盲目性;其次,引入自适应因子动态调节启发函数,增加蚂蚁选择全局最优节点的

期望程度,降低算法的收敛时间;最后,在每代蚁群中进行统计分析,提取每代蚂蚁路径最优、最差、平均三个特征参数,并根

据迭代次数动态调整信息素更新函数。 仿真结果表明,本文改进算法与蚁群系统、精英排序算法、传统蚁群算法相比,最优路

径长度分别缩短 2. 7% 、3. 2% 、5. 4% ,最优路径次数分别增加 42% 、53% 、62% ,最差路径长度分别缩短 49% 、62% 、73% 。 研

究显示,本文改进算法具有更强的全局寻优能力和较好的应用价值。
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Robot Path Planning Based on Improved Ant Colony Algorithm
ZHANG Hao1, LIU Wei1,2∗

(1. School of Mechanical Engineering, Tiangong University, Tianjin 300387, China;
2. Tianjin Key Laboratory of Advanced Mechatronics Equipment Technology, Tianjin 300387, China)

[Abstract]　 The sigmoid iteration ACO(ant colony algorithm) was optimized for the problems of poor environmental adaptability,
high number of inflection points and high computational complexity that exist in the traditional ACO(ant colony algorithm)in route plan-
ning. Firstly, the Sigmoid activation function distribution strategy was adopted to improve the initial pheromone spread through the posi-
tion of the mesh nodes, and the initial concentration of the pheromone was assigned by the sigmoid, which reduced the blindness of the
algorithm􀆳s pre-search. Secondly, the adaptive factor was introduced to dynamically regulate the heuristic function, which increased the
degree of expectation of the ants in choosing the globally optimal node, and reduces the convergence time of the algorithm. Lastly, a
statistical analysis was carried out in each generation of the ant, and the three characteristic parameters of ant path optimal, worst and
average were extracted in each generation, and the pheromone updating function was dynamically adjusted according to the number of
iterations to give full play to the parallelism characteristics of the algorithm. The results prove that the improved algorithm shortens the
optimal path length by 2. 7% , 3. 2% , and 5. 4% , reduces the average number of iterations by 42% , 53% , and 62% , and shortens
the worst path length by 49% , 62% , and 73% , respectively, when compared with the ant colony system, the elite ranking algorithm,
and the traditional ACO. The study prove that the optimized algorithm has stronger global optimality seeking ability and better applica-
tion value.
[Keywords]　 ant colony algorithm; path planning; transfer probability; adaptive adjustment

　 　 随着人工智能领域的迅速发展,市场对移动机

器人的需求不断增加,路径规划是移动机器人研究
领域中的重要分支[1]。 良好的路径规划算法不仅
能够适应动态变化的环境,还可有效降低能源消
耗,提升运行效率[2]。 目前,移动机器人的路径规
划问题已经成为国内外学者广泛关注和深入研究

的领域。

路径规划技术主要分为传统算法和智能算法,
传统算法包括 Dijkstra 算法、深度优先搜索算法、最
小生成树(Kruskal 算法)等;智能算法包括蚁群算
法、布谷鸟搜索算法、模拟退火算法等[3]。 与传统
算法相比,智能算法具有较强的通用性和可扩展

性,可以应用于多个领域和场景。
蚁群算法被广泛应用于解决组合优化问题[4]。
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该算法具备多个优点,如正反馈高、自适应强和启

发式搜索等特征。 然而,在实际应用中,随着问题

规模的复杂多样,传统蚁群算法存在着诸多问题,
难以满足实际需求。 针对这些不足,国内外学者给

出了相关改进算法。
文献[5]提出一种蚁群势场融合算法,该算法

在信息素更新中引入势力场调节因子和斥力场函

数,相较于传统蚁群算法,该方法规划的路径长度

明显降低。 文献[6]提出了一种局部信息素更新方

法,通过降低已访问节点上的信息素含量来激励蚂

蚁选择其他节点,从而增加整个群体的多样性,然
而,该算法中局部信息素的更新是固定的,并未充

分展现蚁群算法作为群智能算法所具备的进化智

能特征。 文献[7]提出了多种群蚁群算法,该算法

通过将部分蚂蚁聚集在起点和终点位置进行协作,
从而显著提升了算法的寻优能力和搜索效率。 文

献[8]在初始阶段采用贪婪策略生成一些次优解,
以便在搜索初期就对不同路径上的信息素分布起

到引导作用,加快了算法的收敛速度。 文献[9]在

传统蚁群算法的基础上引入负反馈平衡因子,通过

引入不依赖于信息素搜索路径的扩展蚂蚁来改善

算法,仿真结果显示平衡因子有效降低了算法后期

陷入局部最优的概率。 文献[10]提出 ACO&CM 算

法,在蚁群算法( ant colony optimization,ACO)的框

架中嵌入云模型( cloud model,CM)算法,利用 CM
的随机性降低已访问路径轨迹上信息素含量来提

升算法的全局搜索能力。
上述改进算法大多致力于提高蚁群算法的寻

优能力和搜索效率,但并没有考虑蚁群算法的进化

智能,统计分析各代种群参数以提高收敛速度。 为

了解决传统蚁群算法存在的不足,将从三个方面对

算法进行改进。 首先,根据物理环境构建栅格地

图,对初始信息素进行不均匀分配,并引入 Sigmoid
激活函数代替传统固定取值方式,以引导算法在初

期进行更加有针对性的搜索;其次,对启发函数进

行更新,引入自适应因子 u ,并增加目标点的引导,
根据迭代次数动态调节启发函数;最后,分析每一

代蚂蚁的三个特征参数:即每代蚂蚁路径长度的平

均值、最差值、最优值,并在信息素更新函数中加以

利用。 根据每代蚂蚁结果自适应调整蚁群迭代过

程,进而提高算法的全局寻优能力。

1　 环境模型构建

1. 1　 栅格地图

建立环境地图的目的是为了协助机器人更好

地理解其所处的环境,并做出相应的决策[11]。

移动机器人实际的工作空间包括各种不同的地

形,障碍物等。 为了使机器人能够在物理环境中自主

行动和执行任务,需要建立环境地图,并将其转化为

一个抽象空间,使其能够从起点到达目标点。 环境建

模方法主要包括栅格地图法、点云地图法、可视化法

和 Voronoi 图法[12],其中栅格法具有数据结构简单、
计算效率高和广泛适用性等特点。 为了准确描述移

动机器人路径规划过程中的运动状态,本文中采用栅

格地图法进行环境建模,如图 1 所示。

图 1　 栅格环境模型

Fig. 1　 Grid environment model

根据实际环境地图,对障碍物进行栅格化。 在

二维平面中,按照从上到下,从左到右的顺序为每

个栅格标记一个序号 i( i = 1,2,3,…) ,栅格序号与

坐标 (xi,yi) 的映射关系表达式为

xi =

a[mod(i,L) - 0. 5], mod(i,L)! = 0

Nx - 0. 5a, 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

yi = Ny + 0. 5a - ceil(i,L)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(1)
式(1)中:a 为栅格地图边长;L 为环境地图的总数;
mod 为求余函数;ceil 为取整函数; Nx 为栅格地图行

数; Ny 表示栅格地图列数。
1. 2　 步长搜索方式

相较于传统的四邻域搜索法(仅考虑上、下、
左、右四个方向),八邻域搜索法能够扩大搜索空

间,有助于移动机器人在搜索过程中避免陷入局部

最优解,并进一步提升算法的搜索质量。 因此,在
本文中采用了八邻域搜索法进行路径规划。

2　 传统蚁群算法原理

传统的蚁群算法主要涉及初始信息素分布、蚂

34112025,25(3) 张浩,等:基于改进蚁群算法的机器人路径规划
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蚁状态转移和信息素更新等关键步骤[13],本文研究

也主要从这三个方面进行改进。
2. 1　 初始信息素分布

蚁群算法中的信息素浓度是指蚂蚁在搜索过

程中释放在路径上的一种信息素,用于指导其他蚂

蚁选择路径[14]。 在蚁群算法中,初始信息素浓度的

分布规则对算法的性能和收敛速度有着重要影响。
传统蚁群算法遵循以下规则。

均匀分布:初始时将信息素浓度在所有路径上

均匀分布,确保每条路径具有相同的初始信息素浓

度,帮助蚂蚁在开始阶段更均匀地探索搜索空间。
根据经验设定:根据问题的特点和经验,设定一

个合适的初始信息素浓度值。 不同问题可能需要不

同的初始化策略,需要结合具体问题进行调整[15]。
2. 2　 状态转移规则

在栅格地图八邻域搜索法中,由于已走路径放入

禁忌表中,蚂蚁在寻找最优路径时最多有 7 条路径可

以选择。 为确定下一步栅格节点的选择,蚂蚁需要考

虑栅格节点的信息素浓度和栅格节点之间的距离。
信息素浓度代表了路径的优劣程度,而栅格节点距离

则影响了蚂蚁的移动成本。 传统蚁群算法通常采用

轮盘赌法的转移概率,状态转移概率公式为

Pk
ij( t) =

τα
ij( t) ηβ

ij( t)

∑
k∈Ak

τα
ij( t) ηβ

ij( t)
, j ∈ Ak

0, 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

(2)

ηij( t) = 1 / dij

dij = (x j - xi) 2 + (y j - yi) 2{ (3)

式(2)中: τij( t) 表示蚂蚁 t时刻在节点 i到节点 j路
径上的信息素函数,在搜索过程中会根据蚂蚁所走

的路径质量释放信息素; ηij( t) 表示蚂蚁 t 时刻在

节点 i 到节点 j 路径上的启发函数,避免蚂蚁盲目或

随机地选择路径; dij 为节点 i 到节点 j 的欧式距离;
α 为信息素启发因子,反映 τij( t) 的重要性,用于控

制信息素更新的强度; β 为期望启发因子,反映

ηij( t) 的重要性,用于平衡算法的探索和利用能力;
Ak 为栅格 j 的候选集合,根据蚂蚁的当前位置进行

动态更新。
2. 3　 信息素更新

蚂蚁在觅食路径上会留下信息素,同时信息素

具有一定的挥发性。 每轮蚂蚁寻路结束后,全局信

息素的更新公式为

τij( t + 1) = (1 - ρ)τij( t) + ∑
M

k = 1
Δτk

ij

Δτk
ij = Q / Lk

ì

î

í

ïï

ïï
(4)

式(4)中: ρ 为信息素挥发系数,用于控制信息素的

衰减速率; Δτk
ij 为采用全局更新的蚁周模型; Q为信

息素强度系数; Lk 为蚂蚁 k 的路径长度; M 为每次

迭代中参与搜索的蚂蚁总数,合理选择蚂蚁总数可

以增加算法的抗干扰能力。

3　 蚁群算法的改进

3. 1　 Sigmoid 激活函数分布策略

在传统蚁群算法中,栅格地图节点的初始信息

素浓度相等,这将导致蚂蚁缺乏引导作用,可能会

探索到一些错误路径,从而降低搜索效率[16]。 为了

解决此问题,引入 Sigmoid 函数初始信息素更新方

式,通过设定非均匀的初始信息素浓度映射至特定

区间,有效地指导蚂蚁在搜索空间中更迅速地收敛

至最优解。
Sigmoid 函数是一种常用的非线性激活函数,如

图 2 所示。 该函数具有平滑性和适应性的特点,能
够根据具体问题调整信息素的分布策略,使得蚂蚁

在路径选择时能够更好地区分不同路径的优劣,提
高算法的多样性和收敛性。

图 2　 Sigmoid 函数

Fig. 2　 Sigmoid function

Sigmoid 函数将初始信息素浓度从定值转化为

与栅格节点位置有关的变量。 引导蚂蚁在起始点

选择路径时,更具有多样性和随机性,有利于探索

搜索空间;在接近目标点选择路径时,充分发挥信

息素的指导作用,从而提高算法的全局最优解搜索

能力。
初始信息素 τ(0) 的表达式为

τ(0) = S(x) = q0 1 - 1
1 + e -(x-davg)[ ] (5)

davg = (xs - xe) 2 + (ys - ye) 2 / 2 (6)
式中: q0 为初始信息素浓度; x 为当前节点 i 到目标

节点 j 的欧式距离; davg 为起始点(xs,ys)到目标点

(xe,ye)的平均距离。
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　 　 改进后的算法根据环境地图的规模设定不

同的初始信息素浓度 q0 。 分析式(5)可知,当 x
较小时,蚂蚁在路径选择时更加依赖启发函数信

息,以避免初始均等信息素对蚂蚁寻优造成的干

扰。 相反地,当 x 较大时,蚂蚁离目标点越近,此
时适度增加目标点附近节点的信息素浓度,有助

于提升算法的收敛速度,从而使蚂蚁更快地找到

最优解。
3. 2　 改进距离自适应因子

传统蚁群算法中的启发函数使用栅格节点之

间的欧式距离作为更新参数。 然而,在八邻域搜索

法中,当栅格长度设为 1 时,启发函数的取值结果仅

限于 1 和 2 / 2 两种情况。
在搜索路径的早期阶段,蚂蚁的搜索策略主要

依赖于启发函数,加强启发函数的主导作用可以有

效地提升算法的收敛速度。 然而,当转移概率相近

时,会削弱启发函数的效果,从而降低蚂蚁选择路

径的多样性,并对算法的全局搜索性能产生不利影

响。 因此,本文中对启发函数进行改进以增强其指

导作用。 在蚂蚁进行下一步栅格选择时,除了考虑

当前节点到候选节点之间的欧式距离外,还将候选

节点到目标点之间的距离也考虑在内,并将其加入

到启发函数中,通过增加不同候选节点上启发函数

之间的差异,将蚂蚁引导至较短的路径上,改进后

的启发函数为

ηij( t) = u
(1 - ζ)dij + ζd js

(7)

u = 1 - N
Nmax

(8)

式中: dij 为当前节点 i 到候选节点 j 的欧式距离; d js

为候选节点 j 到目标点 s 的欧式距离; ζ 为距离权重

系数,用于调节目标点对启发函数的影响; u 为调节

因子; N 为当前迭代次数; Nmax 为算法设定的最大

迭代次数。
分析式(8)可知,在算法迭代的早期阶段,当 u

接近 1 时,增强启发函数能够加快算法收敛速度。
而在算法迭代的后期阶段,当 u 接近 0 时,降低启发

函数以避免局部最优,提升算法全局搜索能力。
3. 3　 改进信息素更新规则

传统蚁群算法解的构造主要有两个步骤,个体

蚂蚁解的构造和群体间的信息交流[17]。 个体蚂蚁

解的构造提高算法的多样性,信息交流帮助整个蚁

群找到全局最优解。 然而,在实际应用中,这种解

法存在一些明显的缺陷。 首先,传统蚁群算法在每

次迭代中都使用相同的信息素更新方式[18],无法根

据问题的特性和搜索过程的变化进行动态调整。 此

外,信息素的更新仅限于当前迭代的局部最优解,
忽视了全局最优解的可能性,算法可能会过早地收

敛,从而无法找到最优解。
为了更好地优化算法性能,将蚁群系统与精英

排序算法相结合进行优化。 在每次迭代过程中,不
仅考虑当代最优路径,还充分利用本次迭代过程中

的最差路径和平均路径进行信息交流。 最差路径

可提供搜索空间边界信息,而平均路径则可提供全

局信息。 通过充分利用群体的内部信息,更好地指

导蚂蚁在搜索过程中寻找全局最优解。
局部信息素的更新策略表达式为

τij( t + 1) = (1 - ρ)τij( t) + ρ∑
σ

φ = 1
Δτφ

ij( t) (9)

Δτφ
ij( t) =

N
Nmax

σ(L -1
min - L -1

max), ( i,j) ∈ Ds

N
Nmax

σ(L -1 - L -1
ave), ( i,j) ∈ Dj

ì

î

í

ï
ï

ïï

(10)
式中: ρ 为可调参数; σ 为精英蚂蚁的个数; Lmin 为

每一代中最佳路径对应的长度; Lmax 为每一代蚂蚁

路径的平均长度; N 为当前迭代次数; Nmax 为最大

迭代次数; Ds 为当代最优路径; Dj 为当代较优路径

的集合; L 为每一代中较优路径对应的长度。
在全局信息素的更新策略中,引入 ACS 信息素

更新策略,根据式(11)进行更新。 即

τij( t + 1) = (1 - α)τij( t) + α∑
σ

k = 1
Δτk

ij( t)

(11)
式(11)中: α 为全局信息素挥发系数; Δτk

ij( t) 为全

局最优蚂蚁对应路径上的信息素更新量,表达式为

Δτk
ij( t) =

1
Lc

, ( i,j) ∈ Dc

0, 其他
{ (12)

式(12)中:Lc 为从路径规划起始至当前搜索到的全

局最优路径长度; Dc 为全局最优路径的集合。 改进

后的算法将根据路径综合信息进行排序。 由于排

名靠前的蚂蚁更有可能找到更短、更优的路径,所
以会对其走过的路径轨迹更新较多的信息素。
3. 4　 改进蚁群算法的流程

本文改进算法作为一种启发式搜索算法,由于

其并行性和分布式计算的特点,在处理大规模,非
线性复杂的问题时,可在相对可接受的时间内生成

一个较高质量的解决方案。 改进蚁群算法的流程

如下(图 3)。
(1)通过实际环境构建栅格环境地图,设置起

点与目标点,并进行参数初始化赋值。
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图 3　 算法流程图

Fig. 3　 Algorithm flowchart

(2)根据式(5)计算栅格地图初始信息素初始值。
(3)将蚂蚁放在栅格地图的起点,根据式(7)计

算启发函数,开始进行路径搜索。
(4)根据蚁群系统算法计算转移概率,确定蚂

蚁的下一步栅格位置。
(5)判断蚂蚁是否到达设定的目标点,若到达,

继续执行(6);否则返回至(3),进入下一次循环。
(6)根据式(9)、式(11)更新信息素以及记录

各项指标。
(7)判断是否完成迭代,若完成,则输出最优路

径,否则继续执行(3)。

4　 实验结果与仿真

为消除栅格地图环境对算法的影响,分别构建

了 20 × 20 和 30 × 30 大小的障碍物栅格地图,并在

Matlab2022a 仿真平台上进行实验。
将本文算法与蚁群系统、精英蚁群算法、传统

蚁群算法以及文献[12]方法进行比较,共进行 50
次仿真实验,取最优结果进行分析。
4. 1　 算法参数设置

由于算法参数设置的不确定性,至今仍未找到

最优参数的数学解析方法。 因此,本文中采用控制

变量法,在参数变化范围内设定多种不同的参数组

合,并通过实验结果对比验证最优参数。
在 20 × 20 和 30 × 30 的栅格地图下,每次仅改

变单个参数取值,最终取 50 次仿真结果的平均值,
5 种算法的相关参数设置如表 1 所示。

表 1　 相关参数设置

Table 1　 Values of relevant parameters
实验参数 参数值

蚂蚁总数 m 50
全局信息素 s 0. 2
局部信息素 h 0. 2
轮盘赌阈值 o 0. 8

启发函数因子 a 5
精英蚂蚁个数 e 5
信息素初始值 q 5
最大迭代次数 k 250

信息素挥发因子 β 1

4. 2　 20 ×20 栅格环境试验对比

为了验证算法的有效性,选择 20 × 20 的简单

栅格环境进行仿真,并进行 5 种算法的对比实验。
图 4 和图 5 为 5 种算法的路径轨迹图和收敛曲

线图。
由图 4、图 5 对比分析可知,在 20 × 20 栅格环

境下的实验中,当蚂蚁移动到工型障碍物下端时,其

图 4　 5 种算法路径图(20 × 20)
Fig. 4　 5 kinds of algorithm path graph (20 × 20)

图 5　 5 种算法迭代次数图(20 × 20)
Fig. 5　 5 kinds of algorithm iteration frequency

graph (20 × 20)
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他算法的路径图出现路径倒退现象,并且存在较多

折线,陷入 U 形陷阱中未能逃离局部最优解。 而本

文算法通过引入种群信息交流来调节信息素更新

因子,在后期迭代中充分利用了信息素更新机制,
逐渐找到有效的路径,并呈现出较为平滑的轨迹,
成功逃离了局部最优解。 虽然蚁群系统和文献

[12]算法具有较少的迭代次数,在迭代初期 (10
代)即可搜索到全局最优路径,但两者的最优路径

长度解质量较差,稍逊于本文算法。
为了进一步比较各个算法的性能,在 20 × 20 栅

格环境下记录每次算法的实验参数,将不同算法运

行 50 次并取平均值。 各个算法的综合性能对比如

表 2 所示。

表 2　 20 ×20 栅格地图算法性能对比

Table 2　 Performance comparison of 20 × 20 grid map

实验参数
本文

算法

蚁群

系统

传统

蚁群
精英蚁群

文献[12]
算法

最优次数 45 21 17 26 22
最优长度 31. 871 33. 495 33. 343 34. 343 32. 716
最差长度 33. 627 35. 213 36. 041 37. 843 36. 355
收敛次数 31 13 173 16 13
长度方差 0. 523 10. 375 15. 237 23. 843 5. 367

从表 2 数据可知,在 20 × 20 栅格环境下的实验

中,本文算法在最优次数、最优路径长度以及路径

长度方差等参数上表现明显优于蚁群系统和精英

蚁群算法;与文献[12]相比,本文算法的最优路径

长度降低 2. 8% 、最差路径长度降低 8. 1% 、最优次

数增加 54% 。 虽然算法的收敛次数仅优于传统蚁

群算法,但本文算法的最优路径长度为全局最优,
通过牺牲算法的收敛速度来提升全局最优解,进一

步增强了算法鲁棒性,实现综合考虑下的最优路径。
4. 3　 30 ×30 栅格环境试验对比

第 4. 2 节给出本文算法在简单环境下的有效

性,为了验证算法在复杂环境下的可行性,构建了

30 × 30 的复杂栅格环境进行仿真,并进行 5 种算法

的对比实验。 图 6 和图 7 为 5 种算法的路径轨迹图

及收敛曲线图。
通过对比分析图 6 和图 7 可知,随着栅格地图

规模的增大,障碍物分布更加密集,解空间的扩大

显著提高了算法寻找最优解的复杂度。
由于信息素均匀分布策略,传统蚁群算法和蚁

群系统在迭代初期生成的路径存在交错现象,且难

以达到最优解。 虽然文献[12]算法最快找到局部

最优解,但算法易出现停滞行为,鲁棒性较弱。
本文中采用 Sigmoid 激活函数在栅格地图上分

布初始信息素,并在启发函数中引入自适应因子 u
和目标点位置。 通过采用 Sigmoid 函数策略,有效

指导蚂蚁的前期搜索,避免算法陷入局部最优解,
而启发函数的改进则使蚂蚁始终关注目标点,在复

杂环境下进行搜索时能够减少搜索时间、使路径更

平滑且转弯次数较少。
根据图 7 可知,在达到最优解之前本文算法能

够保持相对稳定的搜索过程,即在平均迭代次数范

围内本文算法能够获得较优的解决方案。 相比之

下,其他算法由于多样性不足,容易陷入停滞状态

且无法找到最优解。
在 30 × 30 复杂栅格环境下,各个算法的综合性

能对比如表 3 所示。

图 6　 5 种算法路径图(30 × 30)
Fig. 6　 5 kinds of algorithm path graph (30 × 30)

图 7　 5 种算法迭代次数图(30 × 30)
Fig. 7　 5 kinds of algorithm iteration frequency graph (30 × 30)

表 3　 30 ×30 栅格地图算法性能对比

Table 3　 Performance comparison of 30 × 30 grid map

实验参数
本文

算法

蚁群

系统

传统

蚁群
精英蚁群

文献[12]
算法

最优次数 41 19 16 25 26
最优长度 43. 915 44. 893 44. 893 44. 776 44. 776
最差长度 45. 357 47. 318 48. 357 46. 627 46. 017
收敛次数 25 13 174 13 103
长度方差 4. 672 13. 572 17. 621 24. 637 8. 661
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　 　 从表 3 数据可知,在 30 × 30 复杂栅格环境下的

实验中,本文算法的最优路径长度相较于文献[12]
算法和蚁群系统分别降低 2. 7% 、3. 2% 。 在迭代次

数方面,本文算法平均在第 25 代时就可以达到收

敛,比传统蚁群算法提高 85% ,比文献[12]算法提

高 72% ,而在长度方差方面,本文算法相较于蚁群

系统、传统蚁群算法、精英蚁群算法分别降低 65% 、
73% 、81% ;在最优次数和最差路径长度方面,本文

算法也明显优于其他算法。 因此可以得出结论,在
复杂障碍物的环境下,本文算法依然能够稳定地得

到最优解,可为移动机器人的路径规划问题提供可

靠的解决方案。

5　 结论

针对传统蚁群算法在路径规划问题中的局限

性,基于蚁群系统和排序蚁群算法,在初始信息素

分布、启发函数以及信息素更新方面进行了改进,
提出了一种优化的蚁群算法。

(1)在初始信息素分布上采用 Sigmoid 激活函

数分布策略,以实现非均匀分布并降低盲目性;改
进启发式函数,并引入自适应因子和候选节点到

目标点的距离信息,从而增加路径搜索的目标导

向性。
(2)通过将蚁群系统和精英排序算法相结合进

行优化,结合蚁群群体内部的信息交流,提取每一

代蚂蚁路径最优、最差、平均三个特征参数。 根据

迭代次数动态调节信息素更新规则,以平衡收敛速

度与跳出局部最优解之间的关系。
(3)从最优次数,最优路径长度,最差路径长

度,平均收敛次数,路径长度方差等指标综合对比

其他优化算法,经验证,本文提出的算法在最优路

径长度平均降低 5% 、收敛速度平均增加 68% 、路径

解集方差平均降低 73% 、具备较高的路径规划有效

性和稳定性。
本文研究了已知环境中静态障碍物的路径规

划问题。 未来,将结合未知环境中的动态障碍物来

进行进一步的改进,从而解决更为复杂的路径规划

问题。
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