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摘　 要:为解决蚁群算法规划路径质量差、收敛速度慢的问题ꎬ探索改进蚁群算法ꎬ实现自动驾

驶车辆的路径规划ꎮ 引入贝塞耳曲线函数ꎬ利用目标节点构造一种全局启发函数ꎬ以提高算法

全局搜索能力ꎬ改善规划路径转向的平滑性ꎻ提出一种基于动态调整的信息素更新策略ꎬ使算

法自适应调整信息素的强度ꎬ引导优化过程快速向全局可行最优解收敛ꎮ 通过基于栅格地图

环境的仿真分析验证算法的有效性ꎮ
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０　 引言

路径规划是自动驾驶车辆运动控制的关键技术ꎬ通常

被描述为自动驾驶车辆在空间环境约束下寻找一条从起

始点通往目标点的最优无碰撞路径[１] ꎮ 自动驾驶车辆又

称为轮式移动机器人ꎬ其路径规划算法的研究源自机器人

技术ꎮ 迄今为止ꎬ国内外学者提出了诸多经典的路径规划

算法[２－４] ꎬ如蚁群算法、Ｄｉｊａｓｔｒａ 算法、Ａ∗算法、粒子群算

法、快速探索随机树算法(ＲＲＴ)、人工势场法、禁忌搜索算

法、神经网络法、动态窗口算法等ꎮ 目前大多数算法针对

具体问题需要进行优化整合ꎬ自动驾驶车辆安全行驶要求

延时必须控制在毫秒甚至微秒级别ꎬ对算法效率、规划路

径质量提出了较高的要求ꎮ
蚁群算法由意大利学者 ＤＯＲＩＧＯ Ｍ等于 １９９６年首先

提出[５] ꎬ它源于对蚂蚁群体觅食机制的研究ꎮ 蚁群算法

具有自组织、分布式、正反馈、鲁棒性强等优点ꎬ易于与其

他优化算法相结合ꎬ已经广泛用于求解车辆路径规划、机

器人路径规划、无人机飞行路径规划等问题[６－１３]ꎮ 但是ꎬ蚁群

算法理论模型缺乏坚实的数学基础ꎬ其关键参数的选择多依

靠试验和经验来确定ꎬ易出现路径拐点多、转弯角度大、收敛

速度慢、局部收敛、搜索停滞等典型问题[１４]ꎮ
针对蚁群算法的不足ꎬ本文提出一种适用于自动驾驶

路径规划的改进蚁群算法ꎬ以提高规划路径的质量和算法

性能ꎬ对实现自动驾驶车辆安全行驶具有重要价值ꎮ

１　 蚁群算法的基本模型

由于蚁群算法原理在 ＤＯＲＩＧＯ Ｍ 等的著作已有详尽

的描述ꎬ在此不做赘述ꎮ 下面简要说明蚁群算法的基本数

学模型和实现过程的关键步骤ꎮ 蚁群算法的核心是利用

状态转移概率和遗留的信息素浓度实现路径选择ꎮ

１.１　 状态转移概率

定义蚂蚁在 ｔ 时刻由节点 ｉ 转移至节点 ｊ 的状态转移

概率为
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式中:Ｐｍ
ｉｊ( ｔ)为 ｔ 时刻第 ｍ 只蚂蚁从当前位置节点 ｉ 到相

邻位置节点 ｊ 的状态转移概率ꎻτｉｊ( ｔ)为路径( ｉꎬｊ)上的信

息素浓度ꎻηｉｊ( ｔ)为蚂蚁 ｍ 在节点 ｉ 处选择相邻节点 ｊ 的启

发函数ꎬ反映边( ｉꎬｊ)的能见度ꎻα 为信息启发式因子ꎬ反映

信息素对蚂蚁选择路径的影响力ꎻβ 为期望启发式因子ꎬ
反映启发式信息在指导蚁群搜索过程中的相对重要程度ꎻ
Ｕｍ为蚂蚁尚未访问的下一节点的集合ꎻｓ 为与当前位置节

点 ｉ 相邻的可选节点的集合ꎻτｉｓ( ｔ)为当前位置节点 ｉ 与各

相邻节点之间的信息素浓度ꎻηｉｓ( ｔ)表示蚂蚁 ｋ 在节点 ｉ
与各相邻节点之间的启发函数ꎮ

启发函数ηｉｊ( ｔ)表达式为

ηｉｊ( ｔ)＝ １ / ｄｉｊ (２)
式中ｄｉｊ为节点 ｉ 和 ｊ 的距离ꎬ即

ｄｉｊ ＝ (ｘｉ－ｘ ｊ) ２＋(ｙｉ－ｙ ｊ) ２

１.２　 信息素更新规则

当 Ｍ 只蚂蚁完成一次循环后ꎬ需对路径信息素更新ꎬ
其更新公式为

τｉｊ( ｔ)＝ (１－ρ)􀅰τｉｊ( ｔ－１)＋Δτｉｊ (３)

Δτ ｉｊ ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
Δτｍ

ｉｊ( ｔ) (４)

式中:τｉｊ( ｔ)为 ｔ 时刻节点 ｉ 到相邻节点 ｊ 的路径之间信息

素浓度ꎻτｉｊ( ｔ－１)为在 ｔ－１时刻节点 ｉ 到相邻节点 ｊ 的路径

之间信息素浓度ꎻρ 为信息素挥发系数ꎬρ∈(０ꎬ１)ꎻΔ τｉｊ为

在 ｔ－１时刻到 ｔ 时刻节点 ｉ 到相邻节点 ｊ 的路径之间信息

素浓度的增量ꎮ

１.３　 信息素增量更新模型

根据信息素浓度的增量更新方式的不同ꎬＤＯＲＩＧＯ Ｍ
等提出 ３ 种不同的基本更新模型ꎬ分别称之为 Ａｎｔ －
Ｄｅｎｓｉｔｙ Ｓｙｓｔｅｍ(ＡＤＳ)、Ａｎｔ－Ｑｕａｎｔｉｔｙ Ｓｙｓｔｅｍ (ＡＱＳ)和 Ａｎｔ－
Ｃｙｃｌｅ Ｓｙｓｔｅｍ (ＡＣＳ)模型ꎮ

若第 ｍ 只蚂蚁当前循环经过路径( ｉꎬｊ)节点的集合为

Ｘ{( ｉꎬｊ) ｜ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎻｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬ则:
ＡＤＳ模型:

Δτｍ
ｉｊ( ｔ)＝

Ｑꎬ如果( ｉꎬｊ)∈Ｘ
０ꎬ其余{ (５)

ＡＱＳ模型:

Δτｍ
ｉｊ( ｔ)＝

Ｑ / ｄｉｊꎬ如果( ｉꎬｊ)∈Ｘ
０ꎬ其余{ (６)

ＡＣＳ模型:

Δτｍ
ｉｊ( ｔ)＝

Ｑ / Ｌｍꎬ如果( ｉꎬｊ)∈Ｘ
０ꎬ其余{ (７)

式中:Ｑ 为信息素强度ꎬ影响算法求解速度ꎬ为>０ 的常数ꎻ
Ｌｍ为第 ｍ 只蚂蚁在本次循环中所走路径的总距离ꎮ

上述 ３个模型的差别:ＡＤＳ 模型和 ＡＱＳ 模型采用的

是局部更新策略ꎬ即蚂蚁每走一步都要更新残留信息素的

浓度ꎻＡＣＳ模型采用的是全局更新策略ꎬ即蚂蚁完成一个循

环后再更新残留信息素的浓度ꎬ在求解路径规划问题中最为

常用ꎬ因此 ＡＣＳ模型通常作为信息素更新的基本模型ꎮ

２　 蚁群算法设计改进

２.１　 全局启发函数设计

式(２)中启发函数ηｉｊ( ｔ)仅利用了相邻节点的信息ꎬ
启发性不足ꎬ缺乏全局性ꎬ易出现规划路径拐点多、角度

大、盲目搜索、收敛速度慢[１４－１５]等问题ꎮ 本文利用相邻节

点和目标点的信息引入贝塞耳平滑曲线函数ꎬ构造了一种

全局启发函数ꎮ
ｎ＋１个顶点的 ｎ 次贝塞耳曲线表达式为

Ｐ( ｔ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
ＰｉＢｉꎬｎ( ｔ)ꎬ　 ０ ≤ ｔ≤ １ (８)

式中:Ｐｉ( ｉ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)为各顶点的位置向量ꎻＢｉꎬｎ( ｔ)为
伯恩斯坦基函数ꎮ

Ｂｉꎬｎ( ｔ)＝
ｎ!

ｉ! (ｎ－１)!
􀅰ｔｉ ( ｔ－１) ｎ－ｉ (９)

令ηｉｊ( ｔ)＝ Ｐ( ｔ)ꎬＰ０ ＝ １ / ｄｉｊ和Ｐ１ ＝ １ / ｄｊＥꎬ按贝塞耳曲线

函数一阶展开ꎬ即取 ｎ＝ １ꎬ则
全局启发函数ηｉｊ( ｔ)表达式为

ηｉｊ( ｔ)＝
ｔ
ｄｉｊ
＋１－ｔ
ｄｊＥ
ꎬ　 ０≤ｔ≤１ (１０)

式中: ｄｊＥ 为 ｊ 到 目 标 节 点 Ｅ 之 间 的 距 离ꎬ 即 ｄｊＥ ＝

(ｘ ｊ－ｘＥ) ２＋(ｙｉ－ｙＥ) ２ ꎬｘＥ为目标节点的横坐标ꎬｙＥ为目标

节点的纵坐标ꎻｔ 为相邻节点 ｊ 对影响路径选择的权重ꎻ
１－ｔ 为目标节点 Ｅ 对影响路径选择的权重ꎮ

ｔ 的大小取决于车速、相邻节点之间的距离ꎮ 当车辆

均速行驶时ꎬｔ≈ｄｉｊ / (ｄｉｊ ＋ｄｊＥ)ꎮ 当ｄｊＥ≫ｄｉｊ时ꎬｔ→０ꎬ则全局

启发函数ηｉｊ( ｔ)表达式可近似为

ηｉｊ( ｔ)＝
１
ｄｊＥ

(１１)

２.２　 信息素更新策略

本文提出利用蚂蚁当前路径、最优路径、最差路径和

理想路径ꎬ构建一种动态调整的信息素增量模型ꎮ 该信息

素增量模型表达式如下:

Δτｍ
ｉｊ ＝

Ｌｍａｘ－Ｌｎꎬｍ

Ｌｎꎬｍ－Ｌｉｄｖ
ꎬδ>ε

Ｌｎꎬｍ－Ｌｍａｘ
Ｌｎꎬｍ－Ｌｉｄｖ

ꎬδ≤ε

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１２)

式中:ｎ 为第 ｎ 次迭代ꎻＬｎꎬｍ为当前路径距离ꎬ即第 ｍ 只蚂

蚁产生的路径的距离ꎻＬｍｉｎ为最优路径距离ꎬ即第 ｎ 次迭代

产生的最短路径距离ꎻＬｍａｘ为最差路径距离ꎬ即第 ｎ 次迭代

产生的最长路径距离ꎻＬｉｄｖ为理想路径距离ꎬ即起始点与目

标点的直线距离ꎻδ 为最优路径距离与最差路径的差值ꎬ
即 δ＝ Ｌｍａｘ －Ｌｎꎬｍꎻε 为第 ｎ 次迭代可接受路径误差ꎬε 值为

一常数ꎮ
在迭代过程中ꎬ新的信息素增量机制可以自适应动态

调整信息素的强度ꎬ使优化过程加速向全局最优路径收

敛ꎮ 当 δ>ε 时ꎬＬｍａｘ与Ｌｎꎬｍ差值越大ꎬ信息素强度越大ꎬ全
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局收敛时间缩短ꎬ算法求解效率得到提升ꎻ当 δ≤ε 时ꎬ
Ｌｎꎬｍ与Ｌｍｉｎ越接近ꎬ信息素浓度蒸发越快ꎬ使算法避免出现

过早收敛陷入局部最优ꎮ Ｌｉｄｖ在迭代过程中起到参照作

用ꎬ可作为最佳路径决策依据ꎮ

２.３　 算法过程

根据上述理论ꎬ按照本文提出的全局启发函数和信息素

更新策略ꎬ自动驾驶车辆路径规划算法流程如图 １所示ꎬ步骤

如下所述ꎮ
步骤 １:获取环境地图数据ꎮ 定位起始点 Ｓ 和目标点

Ｅꎻ获取空间所有节点信息ꎬ计算邻接矩阵 Ｄ 和计算启发

式信息矩阵ꎮ
步骤 ２:参数初始化ꎮ 初始化迭代次数 Ｎꎬ蚂蚁规模

Ｍꎬ信息启发式因子 αꎬ期望启发式因子 βꎬ信息素挥发系

数 ρꎬ信息素浓度 ε、ｔꎬ当前路径列表 ＲＴꎬ禁忌表 ＴＳꎮ 将起

始点 Ｓ 置于禁忌表 ＲＴ和当前路径列表 ＴＳꎮ
步骤 ３:路径选择ꎮ 查询邻接矩阵 Ｄꎬ获取当前节点 ｉ

出发下一步可行节点的集合Ｕｍ
ｉ ꎬ按式(１)和式(１０)计算

第 ｍ(ｍ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＭ)只蚂蚁选择相邻节点的概率ꎮ 然

后ꎬ按轮盘法选择下一节点ꎬ将选定的节点作为新的当前

节点ꎮ 更新当前路径列表 ＲＴ和禁忌表 ＴＳꎮ
步骤 ４:蚂蚁序号更新ꎮ 若第 ｍ 只蚂蚁的当前路径列

表包含了目标点或无路径且 ｍ≥Ｍꎬ则转入步骤 ５ꎬ否则返

回步骤 ３ꎮ
步骤 ５:信息素更新ꎮ 计算当前迭代最优路径并按

式(３)和式(１２)更新信息素矩阵ꎮ
步骤 ６:迭代或停止ꎮ 若 ｎ≥Ｎꎬ则输出最优路径并停

止迭代ꎬ否则返回步骤 ３ꎮ
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图 １　 本文算法流程图

３　 仿真实验与分析

３.１　 仿真环境搭建

经典的环境地图建模方法有栅格法、几何法、可视图

法等[１６－１７] ꎮ
栅格法是将自动驾驶车辆行驶的空间分解成一系列

具有二值信息的网格单元ꎮ 栅格法表达简单ꎬ易于实现ꎬ
在路径规划中最为常用ꎮ

下面以 １０×１０ 二维栅格地图为例ꎬ简要说明栅格地

图数学模型和表示形式ꎬ如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 １０×１０ 二维栅格地图

图 ２中黑色栅格表示障碍物ꎬ白色栅格是自由栅格ꎮ
设每个栅格的中心坐标为栅格的直角坐标ꎬ每个栅格编号

与直角坐标一一对应ꎬ则栅格地图中任意一点的坐标(ｘｉꎬ
ｙｉ)与栅格编号 ｉ 的映射关系如下所示ꎮ

ｘｉ ＝ａ􀅰[ｍｏｄ( ｉꎬＭＭ)－０.５] (１３)
ｙｉ ＝ａ􀅰[ＭＭ＋０.５－ｃｅｉｌ( ｉ / ＭＭ)] (１４)

式中:ａ 为每个栅格边长ꎻＭＭ 为横坐标的最大栅格数值ꎻ
ｍｏｄ(ａꎬｂ)为(ａ / ｂ)取余结果ꎻｃｅｉｌ 函数为朝正无穷大方向

取整ꎮ
在栅格地图中ꎬ在当前节点 ｉ 位置路径决策可选方向

有“十”字型或“米”字型[１８] ꎮ 本文采用“米”字型方向选

择规则ꎬ如图 ３所示ꎮ

�xi,yi�

图 ３　 可行路径方向图

３.２　 结果与分析

通过仿真程序ꎬ下面对本文算法的有效性在栅格地图

环境下进行试验验证ꎮ 仿真环境如图 ４ 所示的 ２０×２０ 二

维栅格地图ꎮ
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仿真试验参数设置详见表 １ꎬ仿真试验结果如图 ４、图
５和表 ２所示ꎮ

表 １　 仿真实验参数设置

参数 Ｋ Ｍ α β ρ Ｑ ε Ｌｉｄｖ ａ

基本算法 １００ ８０ ２ ７ ０.３ １００ — — １

本文算法 １００ ８０ ２ ７ ０.３ — １ ２８ １
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图 ４　 算法路径规划图
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图 ５　 算法收敛变化曲线

表 ２　 仿真实验结果

算法 规划路径 收敛代次 拐点数 拐角 / (°)

基本算法 ４９.４１４ ２２ ２７ ２ １７０

本文算法 ３１.７９９ ８ １９ ９００

　 　 由图 ４可见ꎬ本文改进算法可以实现自动驾驶车辆在

复杂的障碍环境中寻找到一条从起始节点出发到达目标

点的无碰撞最优路径ꎮ
由图 ５和表 ２ 结果显示ꎬ本文算法迭代 ８ 次达到收

敛ꎬ规划路径距离为 ３１.７９９ꎬ明显优于基本算法ꎮ 本文算

法全路径拐点有 １９个ꎬ拐角之和为 ９００°ꎬ其中 ４５°拐角 １８
次、９０°拐角 １次ꎻ而基本算法的拐点数为 ２７次ꎬ拐角之和

为 ２ １７０°ꎬ其中直角拐角有 ２１次ꎬ４５°拐角 ６次ꎬ显然本文

算法规划路径更平滑ꎮ

４　 结语

本文提出一种用于自动驾驶路径规划的改进蚁群算

法ꎮ 仿真实验结果表明:本文构造的全局启发函数ꎬ在引

导蚂蚁对目标节点的感知、消除路径搜索的盲目性和改善

规划路径的平滑性方面效果显著ꎻ提出的基于动态调整的

信息素更新策略ꎬ使算法优化过程自适应调整信息素的强

度ꎬ全局收敛速度得到明显提升ꎮ
未来进一步探索建立基于自动驾驶车辆完整约束条

件的精确算法模型ꎬ提高算法的效率和稳健性ꎬ满足复杂

环境下实时规避碰撞风险将是自动驾驶路径规划研究的

重点问题ꎮ
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