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摘 要：针对多种群蚁群算法存在结构复杂、优化速度慢及适应性不足等问题，提出一种单种群自适应异构蚁

群算法，并用于机器人路径规划。该算法采用单种群结构，避免多蚁群算法结构复杂的问题；种群内每只蚂蚁

都有自己的控制参数，实现蚂蚁的行为异构，增加种群的多样性；在首次迭代时，仅用启发因子构建候选解，提

高了初始化种群的质量；根据蚁群优化过程中种群信息熵的变化，自适应确定信息交换周期；所设计的信息交

换策略将最优蚂蚁的控制参数传递给最差蚂蚁，增强最优蚂蚁的引导作用；参数突变操作有助于在更大的参

数空间探索更优的控制参数，提高算法逃离局部最优的能力。仿真实验与统计检验的结果验证了所提算法的

有效性、稳定性和优越性。
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Abstract: Aiming at the existent problems of complex structure, slow optimization rate and inadequate adaptability

of multi-colony ant colony algorithm, a single colony adaptive heterogeneous ant colony algorithm is proposed to

solve mobile robot path planning. The proposed algorithm employs a single colony to avoid the problem of complex

structure of multi-ant colony algorithm. Each ant in the colony has its own control parameters to realize the hete-

rogeneous behavior and increase the diversity of the population. In the first iteration, only the heuristic factor is used

to construct the candidate solution, which improves the quality of the initial population. The information exchange

period is adaptively determined based on the change of population information entropy to enhance the adaptability

of the algorithm. The information exchange strategy transfers the control parameters of the optimal ant to the worst
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路径规划是移动机器人领域中的研究热点之

一，旨在为机器人找到工作空间内的无碰最优或近

似最优路径，同时满足一定的优化指标（最短距离、

能耗最小等）。目前，解决移动机器人路径规划问题

常用的有 Dijkstra Algorithm[1]、A*算法 [2]、D* Lite[3]等

启发式方法，以及人工神经网络[4]、遗传算法[5-6]、模糊

逻辑[7]、粒子群优化算法[8]等智能算法，每种方法的优

点和适应范围有所不同。在诸多规划方法中，蚁群

算法模仿真实蚂蚁的寻路方法来得到最优路径，与

机器人路径规划要求相似，因而得到广泛应用。

然而常规蚁群算法存在运行效率低、算法停滞

和易陷入局部最优等不足，针对这些问题，许多改进

算法与改进策略相应提出。王晓燕等 [9]提出初始信

息素不均衡分配原则，降低蚁群搜索的盲目性，提高

算法的搜索效率。朱佳莹等 [10]利用粒子群算法预搜

索路径来优化蚁群算法的初始信息素，加快蚁群算

法迭代初期的收敛速度。陈雄等 [11]引入信息素限定

措施，并提出了自适应信息素挥发系数的方法来解

决蚁群算法中的停滞现象，显著提高了算法的搜索

能力。文献[12]提出了一种模型诱导的最大最小蚁

群优化算法，改进最大最小蚂蚁系统中的状态转移规

则，并利用信息素矩阵的状态作为迭代终止的依据，

填补了混合算法选择与理论分析之间的空缺。上述

单蚁群改进算法在优化过程中采用相同的状态转移

规则构建候选解，难以完全解决蚁群算法自身缺陷，

因此，一些学者通过多蚁群合作来获得更好的性能。

Lee[13]提出了一种异构多蚁群路径规划方法，对

转移概率规则、信息素更新规则和异构蚁群进行改

进。Sreeja等 [14]提出分层异构蚁群优化算法，第一层

为功能层，第二层是管理层。功能层子蚁群将得到

的最优解传递到管理层，管理层生成全局最优解，并

将全局最优解传递给各个子蚁群来实现信息交流。

张德惠等[15]将猫群算法中的分工思想引入到蚁群系统

中，通过动态分组机制将蚂蚁分为搜索蚂蚁和跟踪蚂

蚁两类，不同类型的蚂蚁具有不同的运行机制，并依

据算法优化过程自动调整蚂蚁的类型。Zhang等[16]结

合动态分组蚁群算法、经典蚁群算法与最大最小蚂

蚁系统组成了具有不同行为特征的异构多蚁群优化

算法实现算法的性能互补，利用多角色动态协调机

制实现信息交换。Gülcü等[17]提出了一种主从机制的

并行协同混合蚁群算法（parallel ant colony optimiza-

tion and 3-Opt algorithm，PACO-3Opt），将蚁群分为具

有主从结构的子群，在子群间共享全局最优信息，通

过周期性的子群协作来提高解质量。上述多蚁群算

法中，每个蚁群具有自己的特征，通过群间的信息交

换能实现优缺点的互补，但是算法结构复杂，无论是

采用并行结构、顺序结构还是分层结构，均需要执行

多个蚁群的优化操作，消耗了大量的计算资源。此

外，多蚁群算法的优化性能与信息交换策略密切相

关，如信息交换周期、信息交换内容及信息交换对象

等，不合适的交换策略会降低算法的性能。

算法参数对智能算法的优化能力具有重要影

响。文献[17]在求解不同规模的旅行商问题时设置

了不同的蚁群算法参数，取得了较好的优化结果。

万正宜等 [18]设计了一种自适应动态更新信息素挥发

因子的策略，当最优解在多次迭代中没有得到增强

时，启用自适应更新策略对信息素进行动态更新。

Mahi 等 [19]采用粒子群优化蚁群算法参数，但需要耗

费大量的计算时间来得到最优参数。这些参数选择

方式能提高蚁群的优化能力，但是大多通常都是根

据经验而定，需要大量的运算时间，缺乏灵活性与适

应能力，也很少在算法优化中同时去探索参数空间

与寻找更优的参数组合。

为此，在不增加计算负担的情况下，提出一种基于

单种群的自适应异构蚁群算法（adaptive heterogeneous

ant colony algorithm based on single-colony，AHACO）。

算法的主要改进策略如下：

（1）首次迭代时，仅以启发信息来构建候选解，

以提高初始种群的质量。

（2）非首次迭代时，每只蚂蚁使用独立的控制参

数构建候选解，呈现出不同的行为特征，增强种群的

多样性。

ant to enhance the guiding role of the optimal ant. Parameter mutation operation is helpful for exploring better algo-

rithm parameters in a larger parameter space and improving the ability to escape from local optimization. The

results of simulation experiments and statistical tests verify the effectiveness, stability and superiority of the pro-

posed algorithm.

Key words: colony algorithm; population information entropy; mobile robot; path planning; adaptive information

exchange period; state transition rule; parameter mutation
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（3）利用种群信息熵衡量算法多样性的变化，并

根据种群信息熵的变化，自适应确定信息交换周期，

提高算法适应能力，平衡多样性与收敛速度的矛盾。

（4）信息交换策略将最优蚂蚁的控制参数传递

给最差蚂蚁，从而发挥最优蚂蚁的引导作用。在信

息交换前先对最优蚂蚁的控制参数进行突变，不仅

有利于在更大的参数空间探索更优的算法参数，还

能增强种群的多样性。

将所提出 AHACO 算法用于移动机器人路径规

划问题，仿真结果表明，算法的收敛速度与优化性能

均优于传统蚁群算法以及其他对比算法。统计检验

进一步证实了AHACO算法的优越性。

1 相关研究

1.1 最大最小蚂蚁系统
Stutzle等在蚂蚁系统基础上提出了最大最小蚂蚁

系统（max-min ant system，MMAS）[20]。作为经典的

蚁群算法之一，具有较高的探索能力与寻优能力，在

组合优化领域得到广泛使用。相对于蚂蚁系统，最

大最小蚂蚁系统算法做了以下改进：（1）仅允许最优

蚂蚁进行信息素更新，以加强对最佳搜索历史的利

用，最优蚂蚁可以是迭代最优，也可以是全局最优蚂

蚁；（2）限定了路径上信息素浓度的上下限，避免最

优路径上的信息素过于集中引起的早熟收敛，提高

了算法的探索能力；（3）信息素的初始值设定为信息

素的上界，有助于算法在更大的问题空间进行探索，

增大找到最优解的可能性；（4）引入信息素平滑处理

策略，提高算法的寻优能力。

1.1.1 状态转移规则

在最大最小蚂蚁系统中，当蚂蚁 k 从节点 i 向节

点 j 转移时，其状态转移概率由路径上的信息素与路

径段的启发信息共同决定。用 pk
ij 表示蚂蚁 k 从节点 i

向节点 j 转移的概率，则其计算方法如式（1）所示：

pk
ij =

ì

í

î

ïï

ïï

[τij]α[ηij]β
∑

s ∈ allowedk

[τis]α[ηis]β
, j ∈ allowedk

0, j ∉ allowedk

（1）

其中，τij 为路径 (i, j) 上的信息素量，表示积累的经验

信息，ηij = 1/dij 为从节点 i转移到节点 j 的启发信息，

dij 表示从节点 i到节点 j 的距离，allowedk 为蚂蚁 k 在

当前节点的可选节点集，α 和 β 分别表示信息素和启

发信息在构建候选解时的相对影响程度，且 β 值越

大，状态转移概率越接近于贪心方式。

1.1.2 信息素更新规则

最大最小蚂蚁系统仅允许对最优解进行信息素

更新，在信息素更新时，还限定了信息素值的范围，

其信息素更新规则如式（2）所示：

τij(t + 1) =[(1 - ρ)*τij(t) + Δτbest
ij (t)]τub

τlb
（2）

其中，Δτbest
ij (t) = 1/Lbest(t) 表示最优蚂蚁第 t 次迭代时在

路径段 (i, j) 释放的信息素增量，Lbest(t) 是最优路径的

适应度值，τub 是路径上信息素的上限，τlb 是信息素

的下限，函数 [x]τubτlb
用于对因变量进行范围限制，其定

义如式（3）所示：

[x]τub

τlb
= ì
í
î

ï

ï

ub,x > ub
lb,x < lb
x,otherwise

（3）

其中，ub是变量 x 的上界，lb是变量 x 的下界。

1.2 种群信息熵

文献[21]利用种群相似度对种群多样性进行度

量，但是种群相似度计算要求个体具有相同的节点数，

而蚁群算法用于路径规划时候选解包含的路径节点数

不相同，因此需要研究新的种群多样性度量方法。

在信息论中常用熵表示随机变量 X 中每个状态

发生的不确定程度，熵越大则越混乱。假设随机变

量有 n 个状态 x1,x2,⋯,xn ，则它的信息熵计算方法如

式（4）所示：

H(X) = -∑
i = 1

n

p(xi)ln p(xi) （4）

其中，xi 表示随机系统的第 i 个状态，p(xi) 表示状态

xi 发生的概率。信息熵越大说明每种状态出现的概

率相等，意味着系统的多样性就越好。

当用信息熵来描述蚁群算法迭代过程中多样性

变化特征时，以候选解适应度值在所有适应度值中

出现的比例作为表示该状态发生的概率，其计算方

法如式（5）所示：

H_Pop(t) = -∑
i = 1

N

p(xi)ln p(xi) （5）

其中，H_Pop(t) 是第 t 迭代时的信息熵；xi 是第 i 个候

选解的适应度值；p(xi) ≥ 0 是适应度值 xi 在所有适应

度值中出现的占比；N 是候选解的个数。

整个种群相对信息熵的计算方法如式（6）所示：

HR_pop(t) = H_pop(t)
lnN （6）

1.3 环境模型

栅格法使用固定大小的栅格划分工作区域，使
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用简单方便，并且能够标记各种复杂的环境信息，常

用于机器人的环境建模。如果障碍物形状不规则，

可将其按照栅格大小进行分割处理，占据一个或多

个栅格；分割后的障碍物未完全占据一个栅格，也视

作一个完整的障碍栅格。图 1 是一个二维栅格环境

示意图，其中白色栅格表示可行栅格，黑色栅格表示

障碍栅格。

在访问栅格前，需要对二维环境中的栅格进行

标识。常用的标识方法有序号法和直角坐标法，二

者本质相同，只是表达方式不同。序号法就是从上

至下、从左至右依次对栅格进行编号。以 10 × 10 的

二维栅格环境为例，各个栅格编号后如图 1 所示，栅

格中的数字对应栅格编号。直角坐标法则根据栅格

所在行与列对栅格进行标号。

序号法常用于路径表示，直角坐标法常用于路

径代价计算，二者可以进行相互转换，栅格序号到栅

格坐标的转换如式（7）所示，栅格坐标到栅格序号的

转换如式（8）所示：

ì
í
î

ï

ï

row = flooræ
è

ö
ø

idx - 1
width

+1
col = mod(idx - 1,width) + 1

（7）

idx =(row - 1)*width + col （8）

其中，mod() 表示求模操作；floor() 表示向下取整操

作；idx 表示栅格序号；row 表示栅格所在的行；col

表示栅格所在的列；width 表示栅格地图的宽度，即

栅格地图的列数。

2 自适应异构蚁群算法设计

2.1 状态转移规则设计
为了实现个体异构，对最大最小蚂蚁系统的状

态转移规则进行修改，每只蚂蚁拥有自己独立的控

制参数 α 和 β ，从而实现不同蚂蚁具有不同的行为

特点。修改后的状态转移规则如式（9）所示：

pk
ij(t) =

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

[τij(t)]α(k)[ηij(t)]β(k)
∑

s ∈ allowedk

[τis(t)]α(k)[ηis(t)]β(k)
, j ∈ allowedk

0, j ∉ allowedk

（9）

其中，α(k) 和 β(k) 是第 k 只蚂蚁的控制参数，用于管

理第 k只蚂蚁在构建候选解时信息素和启发信息的相

对影响程度。 τij 为路径 (i, j) 上的信息素量，ηij = 1/dij

为从节点 i转移到节点 j 的启发信息，dij 表示从节点 i

到节点 j 的距离，allowedk 为蚂蚁 k在当前节点的可选

节点集。

显然，由异构蚂蚁组成的群体仍然是单一的蚁

群，避免了多蚁群结构复杂、效率低的问题，同时利

用异构特征构建多样化的候选解，提高蚁群的探索

能力，减少陷入局部最优的概率。

2.2 信息素更新规则设计
自适应异构蚁群算法是对最大最小蚂蚁系统进

行改进而提出的，因最大最小蚂蚁系统通过设置信

息素阈值，有效地避免了算法早熟，提高了求解质

量，因此自适应异构蚁群算法的信息素更新规则与

最大最小蚂蚁系统的信息素更新规则相同，更新规

则如式（2）所示。

2.3 蚁群初始化
基于种群的智能优化算法中，初始种群的质量

对算法的性能具有重要影响。

蚁群算法在构建候选解时，参数 α 和 β 决定了

状态转移规则中信息素与启发信息的相对重要性。

在初始化路径信息素值时，蚁群算法大多采用均匀

初始化方式，因此，在迭代初期，信息素浓度差异不

大，难以发挥信息素的引导作用。启发信息可以事

先确定，并且在优化过程中保持不变。参数 β 影响

着启发信息的相对重要性，较大的 β 能使蚂蚁选择

距离更短的节点，构成较优质的候选解。

为了建立优质的初始种群，在算法初期充分发

挥启发信息的引导作用，采用较小的 α 值与较大的 β

值。仿真实验时，对于首次迭代，参数 β 取值为 10，

α 取值为 0，即不考虑初始信息素的影响，仅按照启发

信息来构建候选解；非首次迭代时，每只蚂蚁使用自

己的控制参数构建候选解。

2.4 自适应信息交换周期设计
信息交换的目的是发挥优质解的引导作用，通

过调节交换周期可以使算法收敛于全局最优或探索

更大的问题空间，对算法的优化性能具有重要影响。

图 1 二维栅格环境示意图

Fig.1 Example of grid-based environment
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一般来说，自适应信息交流频率比固定信息交换周

期的性能要好。

如前所述，种群信息熵能反映种群多样性的信

息，当种群多样性较差时，即种群信息熵较小时，要

减小交换周期，通过较频繁的信息交换来提高种群

的多样性，增强算法的搜索能力；当种群多样性较好

时，可以适当地增大交换周期，一方面可以减少通信

消耗，另一方面可保持算法优化过程的相对稳定，加

速算法收敛。相应的自适应信息交换周期计算方法

如式（10）所示：

period = 1
1 + 4 × e-3.5 × HR_pop(t)2 × 10 （10）

其中，HR_pop(t) 表示第 t 次迭代结束后种群的相对

信息熵，计算方法如式（6）所示。

从图 2可以看出，信息交换周期随着种群信息熵

的变化而变化。当算法处于优化初期，种群中的候

选解均匀分布在问题空间中，多样性较好，此时种群

信息熵比较大，采用较大的信息交换周期，能够加快

算法收敛；随着优化过程的继续，候选解逐渐向最优

解聚集，相应的种群信息熵较小，采用较小的信息交

换周期实现频繁的信息交换，能够维持较好的种群

多样性，增强算法的探索能力。因此所提出自适应

信息交换周期设计，有利于在全局寻优和局部寻优

能力两方面达到平衡。

2.5 信息交换与参数突变设计
信息交换的目的主要是将最优蚂蚁的控制参数传

递给最差蚂蚁，从而发挥最优蚂蚁的引导作用。已有

的参数选择与优化方法难以满足智能算法的优化需

求，也无法在参数空间进一步探索更好的算法参数。

为此，对算法参数进行突变操作，有利于在更大

的参数空间寻找更优的参数设置。同时，参数突变

操作使得蚂蚁的行为特征更加不同，有利于保持种

群的多样性。为了确保参数突变后依然在当前最优

参数附近，仅允许小范围的参数突变。

参数突变完成后，用最优蚂蚁的参数替代种群

内最差蚂蚁的参数，如式（11）与式（12）所示：

αworst = αbest +M(0,σ) （11）

βworst = βbest +M(0,σ) （12）

其中，αworst 和 βworst 是最差蚂蚁对应的信息素因子和

启发式因子，αbest 和 βbest 是最优蚂蚁对应的信息素因

子和启发式因子。 M(0,σ) 表示均值为 0、标准差为 σ

的高斯突变函数，为避免算法参数发生大范围突变

引起寻优性能下降，设置 σ = 0.05。
由于蚁群算法属于概率型优化算法，每次迭代

的最优蚂蚁与最差蚂蚁有可能不相同，为了减少偶

然因素引起的偏差，在每个交换周期内对候选解质

量进行排序，然后选出最优蚂蚁与最差蚂蚁，之后按

照式（11）与式（12）进行参数突变与信息交换。

综上所述，所提的 AHACO算法中每只蚂蚁拥有

独立的信息素因子和启发因子，呈现出不同的行为

特征，因此是一个异构蚁群算法。算法根据种群信

息熵的变化自动调整信息交换周期，因此所设计的

算法为自适应异构蚁群算法。同时，当需要进行信

息交换时，最优蚂蚁的控制参数经过突变后替换最

差蚂蚁的参数，即算法参数在优化过程中能够发生

变化，具有探索更佳参数的能力。

3 AHACO 算法工作流程与分析

3.1 AHACO 算法工作流程
将所设计的自适应异构蚁群算法用于移动机器

人路径规划，其算法流程如图 3 所示，具体实施步骤

描述如下：

步骤 1 加载环境模型，设置规划的起点与终点。

步骤 2 初始化算法参数，如蚂蚁个数 m 、最大迭

代次数 maxIter 、当前迭代次数 Nc ，信息素挥发系数

ρ 等。初始化首次迭代时的参数 α = 0 ，β = 10 ；设置

非首次运行时每只蚂蚁的参数 α 、β 及参数突变时

的标准偏差 σ 。

步骤 3 判断算法是否为首次迭代，如是，顺序执

行，否则跳转到步骤 5。

步骤 4 初始化蚁群。将蚁群中的蚂蚁放置在路

径规划的起点，按照式（1）构建初始可行路径，直到

蚂蚁抵达终点或陷入死锁状态。评估所有候选路径

的长度，并保存本次所有候选路径的长度信息。然

后跳转到步骤 6。

图 2 信息交换周期曲线

Fig.2 Curve of information exchange period
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步骤 5 按照式（9）构建候选路径，直到蚂蚁抵达

终点或陷入死锁状态，评估所有候选路径的长度，并

保存本次所有候选路径的长度信息。

步骤 6 按照式（2）进行信息素全局更新，按照式

（3）对信息素进行越界处理。

步骤 7 判断是否需要进行信息交换，如果需要，

对本次交换周期内蚂蚁的路径质量进行评估，确定出

本周期内的最优蚂蚁与最差蚂蚁，按式（11）与式（12）

对最差蚂蚁的参数进行替换，并按照式（10）计算下

一次信息交换周期，否则继续执行程序。

步骤 8 重复步骤 3到步骤 7，直到满足终止条件。

步骤 9 输出全局最优路径。

从图 3可以看出，AHACO 算法与 MMAS 算法框

架基本一致，主要差别在于：（1）AHACO算法将候选解

构建过程分为两种情况，如果是首次迭代，按照式（1）

构建候选解，否则按照式（9）构建候选解。（2）蚂蚁间

的信息交换主要是最优蚂蚁与最差蚂蚁的控制参数

交换。此外，为了能在更大的参数空间寻找最优参

数，在参数交换前对最优蚂蚁的控制参数进行突变操

作。（3）用种群信息熵衡量种群的多样性变化。（4）依据

种群信息熵变化自动调整信息交换周期。流程图中

的虚线框对应于上述改进。

3.2 AHACO 算法复杂度分析
从图 3 可以看出，AHACO 算法框架与经典的最

大最小蚂蚁系统一致，但是候选解构建方式分为两

种情况：如果是首次迭代，则按照首次迭代的信息素

与启发因子来实现蚁群初始化，其算法复杂度为

O(m × r × c) ，其中 m 为总蚂蚁数，r 是栅格地图的高

度值，c 是栅格地图的宽度值；如果不是首次迭代，按

照式（9）构建候选路径，其算法复杂度为 O((maxIter -
1) ×m × r × c)，maxIter 表示算法最大迭代次数。因此，

AHACO 算法的总体复杂度为 O(maxIter ×m × r × c) ，
经典 MMAS 算法复杂度为 O(maxIter ×m × r × c) 。由

此可知，本文的AHACO算法并没有增加时间复杂度。

3.3 AHACO 算法收敛性分析
关于蚁群算法收敛性的理论研究较少，刘广瑞

等 [22]首先分析了移动机器人路径规划蚁群算法的基

本原理，指出蚁群算法的优化过程具有马尔科夫性，

然后对蚁群算法的收敛性进行深入分析，认为随着

迭代过程的进行，蚁群算法以概率 1 收敛于最短路

径。本文算法仅对经典 MMAS的蚁群初始化与候选

解构建进行改进，并对最优蚂蚁的控制参数进行突

变操作替换最差蚂蚁的控制参数，算法框架及优化

过程与经典 MMAS 是相同的，因此有理由相信所提

算法能在有限步内以概率 1收敛。

4 仿真实验与分析
为了验证 AHACO算法的有效性，将其应用于机

器人路径规划问题，在二维栅格环境中进行了一系

列仿真实验。在二维栅格环境中，标记为“S”的栅格

为路径起点，标记为“G”的栅格为目标位置。

由于蚁群算法具有概率优化的特点，为了得到

可靠的结果，每个实验均独立运行 30次，取均值作为

实验结果。采用最优路径长度（用 best表示）、平均路

径长度（用 mean表示）、标准偏差（sd）、首达迭代次数

图 3 自适应异构蚁群算法流程图

Fig.3 Flowchart of AHACO for path planning
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（用 fbest表示）及得到最优路径的比例（用 rate表示）

等指标来评估算法的性能。在所有实验中，用加粗

方式突出显示每个评价指标的最优值。

4.1 参数设置
为了评估算法的有效性与优越性，选择经典的最

大最小蚂蚁系统（MMAS）、蚁群系统（ant colony sys-

tem，ACS）、融合猫群算法的动态分组蚁群算法（dyna-

mic grouping ant colony algorithm combined with cat

swarm optimization，CACS）[15]和混合粒子群蚁群优化

算法（hybrid particle swarm ACO，PS-ACO）[23]进行对

比。CACS 算法利用动态分组机制将蚂蚁分为搜索

蚂蚁和跟踪蚂蚁，在某种程度上可认为是异构多蚁

群算法。PS-ACO 算法将粒子群算法速度更新规则

的个体最优与全局最优概念引入到蚁群算法的信息

更新机制，是典型的混合蚁群算法。

蚁群算法中有许多参数需要提前设置，如蚂蚁

数 m 、全局信息素挥发率 ρ 、局部信息素挥发率 ξ 、

信息素启发参数 α 、启发信息参数 β 、最大迭代次数

maxIter 、参数 q0 。PS-ACO 算法中参数 c1 与 c2 均设

置为 2，CACS 算法的环境适应度阈值设置为 0.7，信

息素扩散因子参数取值为 0.1。所有算法中蚂蚁数为

栅格环境宽度的 2倍，最大迭代次数为 200，其他参数

设置如表 1所示。

4.2 自适应信息交换周期的有效性验证
为了验证自适应信息交换周期的有效性，分别

在两种不同规模的二维栅格环境进行实验，如图 4和

图 5所示。其中 map1与 map2的大小分别为（30×30）

和（50×50），红色为 AHACO 算法得到的最优路径。

为了进一步说明自适应信息交换周期的优势，还给

出了异构蚁群算法采用不同信息交换周期和自适应

信息交换周期的实验结果，如表 2和表 3所示。

从表 2可知，不同信息交换周期的异构蚁群算法

与 AHACO 在 map1 环境下均能得到最优路径，但异

构蚁群算法在信息交换周期为 4 时取得了最快的收

敛速度，而自适应异构蚁群算法需要更多的迭代次

数才能得到最优解。虽然自适应异构蚁群算法在

map1 环境下收敛速度较慢，但是在平均值与标准偏

差两个评价指标上取得最好的表现，更重要的是自

表 1 算法参数设置

Table 1 Parameter setting of algorithms

算法

MMAS

ACS

CACS

PS-ACO

AHACO

α

1.1

1.1

1.0

1.0

1.1

β

7

7

4

2

7

ρ

0.200

0.200

0.100

0.015

0.200

ξ

—

0.2

0.3

—

—

q0

—

0.8

0.8

—

—

图 4 map1环境 AHACO 算法得到的最优路径

Fig.4 Optimal path generated by AHACO

under grid map1

表 2 map1环境不同信息交换周期的实验统计结果

Table 2 Statistical results of different periods for

information exchange in map1

信息交换周期

2

4

6

8

10

12

Adaptive

best

45.698 5

45.698 5

45.698 5

45.698 5

45.698 5

45.698 5

45.698 5

mean

45.891 8

45.891 8

45.891 8

45.891 8

45.891 8

45.891 8

45.792 8

std

0.356 4

0.356 4

0.356 4

0.356 4

0.356 4

0.356 4

0.248 6

fbest

25.13

24.97

27.03

25.50

25.90

25.17

37.03

rate/%

76.67

76.67

76.60

76.67

76.67

76.67

86.67

图 5 map2环境 AHACO 算法得到的最优路径

Fig.5 Optimal path generated by AHACO

under grid map2
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适应异构蚁群算法取得了最好的成功率，意味着在

多次运行时，获得最优解的比例更高。

在更大规模的地图 map2 中，AHACO 算法的优

化能力表现更加突出。由表 3可以看出，异构蚁群算

法采用不同信息交换周期与 AHACO 均能得到最优

路径，但是 AHACO在其他所有评价指标上获得最佳

值，充分说明了自适应信息交换策略的有效性。

4.3 不同环境下的对比实验

为了验证 AHACO的优越性及适应能力，选择四

种不同规模的栅格环境进行对比实验，如图 6 所示，

其中红色为 AHACO 算法得到的最优路径。实验结

果如表 4所示。

从表 4可以看出，对于四种不同规模的栅格环境，

所提出的 AHACO算法所得到的路径长度均最短，说

明算法具有较强的寻优能力。对于 map3 和 map4 两

种环境，除 PS-ACO 算法外，其他算法均得到最短路

径，但是随着地图规模的变大，得到最优路径的比例

也在降低。对于路经长度均值及标准偏差两个评价

指标而言，ACS 算法在 map3 和 map4 两个地图中表

现较好，但是除 map4地图外，AHACO 算法表现更为

出色。随着地图规模的变大，AHACO算法的优势更

加明显，如 map5 和 map6 地图中，只有自适应异构蚁

群算法得到的路径长度最短，对于其他评价指标，

AHACO算法也显示出较大的优势。

表 3 map2环境不同信息交换周期的实验统计结果

Table 3 Statistical results of different periods for

information exchange in map2

信息交换周期

2

4

6

8

10

12

Adaptive

best

73.982 8

73.982 8

73.982 8

73.982 8

73.982 8

73.982 8

73.982 8

mean

74.671 7

74.605 1

74.605 1

74.605 1

74.605 1

74.605 1

74.384 1

std

0.592 2

0.550 7

0.550 7

0.550 7

0.550 7

0.550 7

0.468 8

fbest

53.63

54.57

54.03

52.73

54.00

57.70

51.43

rate/%

33.33

36.67

36.67

36.67

36.67

36.67

53.33

图 6 不同规模环境下 AHACO 算法得到的最优路径

Fig.6 Optimal path generated by AHACO in grid maps with different scales
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为了更好地展示 AHACO算法的优化性能，这里

给出不同环境下各种算法的收敛曲线，如图 7 所示。

可以看出，AHACO 算法在 4 个地图中均找到最短路

径。尽管MMAS、ACS及CACS算法在map3和map4

两种环境也能找到最优路径，但是这些算法的收敛

速度不尽相同。在 map3 中 MMAS 算法具有较快的

收敛速度，ACS 算法在 map4 中具有较快的收敛速

度，而 AHACO在两个地图中的收敛速度仅次于这两

个算法。随着地图规模的增大，AHACO呈现出更加

明显的优势，在 map5 和 map6 两个地图中，不仅具有

表 4 不同环境下路径规划统计结果

Table 4 Statistical results of path planning under different grid maps

Environment

map3

map4

Algorithm

MMAS

ACS

CACS

PS-ACO

AHACO

MMAS

ACS

CACS

PS-ACO

AHACO

best

29.799 0

29.799 0

29.799 0

30.627 4

29.799 0

58.083 3

58.083 3

58.083 3

59.497 4

58.083 3

mean

29.909 4

29.799 0

29.951 8

32.694 9

29.799 0

58.102 8

58.083 3

59.841 4

63.837 5

58.259 0

std

0.286 4

0

0.296 9

1.689 1

0

0.106 9

0

0.855 9

2.038 0

0.273 0

fbest

14.97

32.57

38.10

16.53

19.20

44.30

16.40

61.33

19.00

44.13

rate/%

86.67

100.00

76.67

10.00

100.00

96.67

100.00

6.67

3.33

70.00

Environment

map5

map6

Algorithm

MMAS

ACS

CACS

PS-ACO

AHACO

MMAS

ACS

CACS

PS-ACO

AHACO

best

92.526 9

91.698 5

95.598 0

95.840 6

90.041 6

90.468 0

90.124 9

94.953 3

93.781 7

89.296 5

mean

95.153 4

93.848 2

99.154 4

100.912 0

92.268 9

92.562 0

91.820 0

97.408 5

99.417 4

91.213 9

std

2.267 4

1.094 4

1.731 9

3.260 0

0.910 3

0.813 7

0.848 7

1.261 2

3.162 2

0.824 2

fbest

35.93

117.10

70.17

40.00

79.93

37.10

74.63

22.00

90.66

66.00

rate/%

10.00

3.33

3.33

3.33

6.67

3.33

3.33

6.67

3.33

3.33

图 7 不同规模环境下的算法收敛曲线

Fig.7 Convergence curves of algorithms in grid maps with different scales
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较快的收敛速度，而且最终找到的路径长度优于其

他对比算法。PS-ACO算法在 4个地图中均未能得到

最优路径，从收敛曲线可以看出，PS-ACO 算法早早

地陷入局部最优。总体而言，本文所提出的改进策

略是可行、有效的，不仅增强了算法的优化能力，还

能提高算法的收敛速度。

为了进一步分析改进策略对蚁群算法优化性能

的影响，图 8给出了不同算法在优化过程中种群信息

熵变化曲线。如前所述，种群信息熵可以用来衡量

算法的多样性，因此信息熵的变化反映了算法优化

过程中多样性的变化情况。

从图 8的对比曲线可以看出，不同算法具有不同

的信息熵变化过程。在整个优化过程中，AHACO算

法的信息熵曲线呈现波动状态，种群呈现出较好的

多样性，说明算法未出现停滞状态，或者是即使陷入

局部最优，但是能顺利摆脱局部最优，算法始终具有

较好的探索能力，显著地提高了算法寻优质量。其

原因可归结为：（1）AHACO 算法中每只蚂蚁都有独

立的控制参数，其个体行为呈现异构特点，能在保持

局部寻优的基础上促使蚂蚁探索更大的问题空间，

增强算法的全局寻优能力，图 7的收敛曲线验证了这

一点。（2）参数的突变操作在算法中引入随机性，有

利于摆脱局部极值。这两个策略在优化过程中始终

存在，增强了种群的多样性。其他算法的信息熵曲

线尽管也有波动，但是波动范围没有AHACO算法的

范围大，这说明所提出的改进策略能有效改进种群

的多样性。从图 8 可以看出，PS-ACO 算法在优化过

程中具有较差的多样性，因而其寻优能力较差。

4.4 对比实验的统计检验
为保证结果具有统计意义，对实验结果执行统

计检验。常用的检验方法有 Wilcoxon符号秩检验与

Friedman 检验 [24]。Wilcoxon 符号秩检验通常用于分

析两个算法多次独立运行的结果之间是否存在显著

性差异，当计算所得到的 p 值小于设定的显著性水

平时，说明两个算法之间存在显著性差异，否则表示

差异不明显。Friedman 检验是利用秩对多个总体分

图 8 不同规模环境下的种群信息熵曲线

Fig.8 Population information entropy curves in grid maps with different scales
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布是否存在显著性差异的非参数检验方法。当其计

算的 p 值小于给定的显著性水平时，认为各组样本

存在显著差异，否则认为各组样本不存在显著性差

异。在算法性能比较时，利用 Friedman 检验对多个

算法的性能进行比较排名，算法取得的秩均值越小，

说明该算法性能就越好。

为了检验 AHACO 算法与对比算法间是否存在

显著性差异，将 AHACO算法分别与其他对比算法进

行 Wilcoxon 符号秩检验，30 次独立运行的最优值作

为样本数据，显著性水平设置为 0.05，表中的符号“+”

“=”和“-”分别表示AHACO算法性能优于、相似及弱

于对比算法，统计结果如表 5所示。

从表 5 可以看出，相对于 MMAS 、CACS 及 PS-

ACO算法，本文算法在 4个地图的路径规划中均表现

出显著性的差异；对于 ACS 算法，所设计的 AHACO

算法仅在 map3 具有相似的优化性能，在其他 3 个地

图中依然具有显著性差异。

为了从总体上验证 AHACO算法的优越性，依据

表 4中的数据进行 Friedman检验，显著性水平设置为

0.05，统计结果如表 6所示。

从表 6 可以看出，Friedman 检验得到的 p 值为

0.006，小于设定的显著性水平，因此 AHACO 算法与

对比算法之间存在显著性差异。此外，统计结果表

明 AHACO 算法得到的平均秩为 1.625，在所有算法

中为最小值，表明AHACO算法的优化性能最好。

结合 Wilcoxon符号秩检验与 Friedman检验的结

果可知，AHACO 算法表现出较好的优化性能，从总

体上显著优于对比算法。

5 结束语
本文提出了一种单种群自适应异构蚁群算法并

应用于移动机器人路径规划问题。算法首次迭代时

仅以启发信息来构建候选解，以提高初始蚁群的质

量；之后每只蚂蚁使用各自的控制参数构建候选解，

增强种群的多样性。根据种群信息熵自动调整信息

交换周期，提高算法适应能力。信息交换策略与参

数突变机制不仅能发挥最优蚂蚁的引导作用，提高

算法的优化能力，而且有助于算法在更大的参数空

间探索更优的算法参数。二维环境下移动机器人路

径规划仿真实验说明了该算法的有效性与适应能

力。统计检验的结果验证了算法的优越性。本文在

进行信息交换与参数突变时仅考虑了最优蚂蚁的参

数 α 与 β ，未来研究中将考虑最优以及迭代最优蚂

蚁的特征用于信息交换。同时，也需要进一步研究

其他参数的突变机制与新的信息交换策略。
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