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摘  要 

智能寻径问题源自几何学领域。当前随着机器人寻路、道路导航、虚拟现实、

计算机游戏等领域研究逐步深入，该问题成为了一个很重要的研究课题。人工智能

路径规划方法因其具有全局搜索、信息反馈和自我学习等优点，对它们的研究显得

尤为重要。其中仿生学算法是人们受到生物进化和生物日常行为启发研究出的用来

解决复杂优化问题的方法。其中包括遗传算法，神经网络，蚁群算法等知名算法。 

介绍了当前几种常用的路径规划算法，并比较了它们的优势和不足。重点介绍

了人工智能算法中的遗传算法和蚁群算法。遗传算法具有很强的快速全局搜索能力、

鲁棒性，但是无法利用系统的反馈信息，容易在后期做大量无谓的冗余迭代，导致

收敛速度下降。蚁群算法具有很好的信息反馈性，但是由于初期信息素匮乏导致求

解速度较慢。给出了一种基于两种算法自适应动态融合的方法，前期利用遗传算法

生成一组解作为蚁群算法的初始信息素分布，后期用收敛速度参数使蚁群算法自适

应地融合遗传算子。不仅提高了解的收敛速度，而且改善了蚁群算法后期收敛过快

导致陷入局部最优的问题，增强了整个算法的全局搜索性。 

利用栅格法构建路径规划环境，在多种障碍物环境下进行仿真实验。通过大量

实验对自适应动态融合算法的各个阶段参数对算法的影响以及它们的协同关系进行

研究，得出了较为优化的参数组合方法。同时，对比基本融合算法和给出的自适应

动态融合算法，在有效性、可行性以及算法性能方面得出了较为满意的结果。 

 

关键词：路径规划，遗传算法，蚁群算法，自适应，融合 
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Abstract 

Intelligent path finding problem stems from the field of geometry. With 

the gradual in-depth study in the areas of robot path finding, road navigation, virtual 

reality and computer game, intelligent path finding problem comes to an important 

research issue. The research on artificial intelligence methods is particularly important 

because of its global search, information feedback and self-learning etc. Bionics 

algorithms are that people gain inspiration from biological evolution and daily behavior of 

biological to solve complicated problems. Including genetic algorithms, neural networks, 

ant colony algorithm and other well-known algorithms. 

First, describes several commonly used current path planning algorithm, and compare 

their advantages and disadvantages. Focuses on artificial intelligent path planning 

algorithms, genetic algorithm and ant colony algorithm. Genetic algorithm has a strong 

rapid global search capability, robustness, but can not use the feedback information in the 

system, easy to do a lot of unnecessary redundant computing at the latter part of algorithm,  

leading to decreased convergence rate. Ant colony algorithm has a good ability of 

information feedback, but solve slow due to lack of initial pheromone. Presents a dynamic 

self-adaptive fusion algorithm based on two methods. It use genetic algorithm to generate 

a solution as the initial pheromone distribution in the early, then self-adaptive parameter 

fuses genetic operators dynamically in the latter part of ant colony algorithm. Not only 

improve the convergence rate of solution, and improved ant colony algorithm converges 

too quickly to lead into the global optimum situation, enhance the global search ability of 

entire algorithm.  

Through building the path planning environment by grid method and doing 

simulation experiments under a variety of environment, obtained more optimized method 

of parameter combinations by studying on the influence and relationship of parameters in 

every stage of the self-adaptive fusion algorithm. At the same time, compared to the basic 

fusion algorithm and the proposed self-adaptive fusion algorithm, obtained a more 

satisfactory result in the aspect of algorithm performance and effectiveness. 

 

Key words:  Path Planning, Genetic Algorithm, Ant Colony, self-adaptive, Fusion 
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1 绪论 

路径规划是智能机器人、道路导航、虚拟现实领域里的一个重要问题。研究路

径规划技术以及设计高效的路径规划算法，对增强机器人在复杂和危险环境中操作

的有效性，路径诱导的准确性和及时性以及虚拟角色寻路的真实性有重要意义。本

章首先介绍了课题的研究背景，然后分析了国内外研究现状，最后对本文的主要研

究内容和文章的组织结构进行了说明。 

1.1 课题背景 

智能路径规划问题起源于计算几何学。在 70 年代中期，随着对智能机器人、道

路导航、虚拟现实以及计算机游戏的研究的深入，各个领域中的智能寻路逐渐成为

了一个很重要的课题。在不同领域的应用中，智能路径规划一般分为智能机器人寻

路和虚拟现实两大类。随着当前研究的深入，路径规划算法已经由原来简单的求最

短路径演化到了现在需要考虑到各种情况的智能寻路。对于寻径本身必须到考虑地

形的复杂性，障碍的多样性，以及寻路主体的本身特性。除此之外，通常还会需要

考虑到寻路算法的时间复杂度，空间复杂度，搜索结果的全局性和局部性，搜索分

支的平衡性以及寻路空间的构建方法对算法的影响等等。这些都使得智能的寻路成

为了一个很具有挑战性的课题，它通常会需要将人工智能、计算机图形学，等各个

学科的知识的综合运用，才能解决问题。 

现阶段，三维渲染的硬件设备和图形质量已发展到一定程度，各个领域中 AI

的应用已经成为决定一个系统和一款软件的重要的评价因素。对于复杂的场景，路

径搜索是整个体系中较慢的一个步骤，因此成为对系统进行性能优化所关注的重点

之一。各种场景下的路径搜索是智能机器人角色所应该具备的最基本的能力。同时，

路径搜索也是一项非常具有挑战性的任务，这来源于场景的复杂性、建模环境单元

格数量的巨大性、对真实感的要求，以及计算机计算资源和内存资源的限制。智能

机器人。路径搜索成为了程序员一道必须逾越的关卡，在虚拟现实领域也存在同样

的问题。 
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1.2 国内外研究现状 

路径规划方法首先被提出是源于 70 年代中期的机器人路径规划问题。经过多年

的研究和改进，很多方法也被广泛用于虚拟对象的寻路问题中。长久以来，国内外

学者和研究人员在该领域做了许多工作，获得了较好的解决效果，其中有一些研究

成果具有重大意义。在这些成果中，所研究的路径规划算法种类繁多，并且针对不

同的应用，算法各有侧重点，这些都很好的推动了智能寻路问题的发展。 

传统方法有：栅格法，单元分解法，可见点法，自由空间法，人工势场法，A*

算法，D*算法等方法。 

栅格法：目前采用最多的一种方法，它是将寻径空间以栅格进行划分。栅格是

一种具有二值信息的单元，有时会采用四叉树或者八叉树的结构[1]。环境内的一切障

碍物和路径都以栅格表示，所以路径规划就变成起点和终点两个栅格点之间的最短

路径问题。该方法具有表达简洁、规范、具有一致性、简单容易实现等优点。栅格

结构适合计算机的存储方式，信息更新快，在简单环境下该方法简便快捷。但是随

着场景的复杂和对分辨率要求的提高，其存储空间和计算时间都以指数级增长，算

法效率会急剧下滑[2]。 

单元分解法：对寻径空间进行分层表示的一种结构方法，如采用 4 叉树、8 叉树

对局部区域进行更进一步的划分，达到精确寻路目的[3]。该方法在环境中不同区域采

用不同分辨率进行划分，在某种程度上降低了存储空间。但当障碍物较大时，树结

构往往很大，叶子节点数和障碍物边长成正比，大量消耗内存且不易于管理[4]。 

可见点法：又名可视图法。该方法中把寻径对象视为一个点，然后把路径起点，

终点，寻径对象以及多边形障碍物的顶点进行连接，要求所有连接是可通的。求出

起点到终点的最短路径[5]。该方法对路径点的设置有很大依赖作用，决定了算法的性

能，当障碍物较多时各点连线复杂交错，所以不能保证在任何时候都找到一条最优

路径，且当起点和终点发生改变后需要重新构造可视图。另外在该方法中，寻径对

象被看做是一个点，忽略了其自身半径，在移动过程中很可能发生碰撞，降低安全

性和可靠性[6]。 

自由空间法：采用一系列定义好的基本图形，如广义锥形、凸多边形，对寻径空

间进行划分，要求基本图形能覆盖整个障碍物以免发生碰撞。划分完毕后将空间构

建成连通图，然后通过对图的搜索来规划路径。该方法比较灵活，划分得当往往会
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简化计算，且改变起点和终点不用重新构造连通图。缺点是随着障碍物的增多不是

任何时候都能得到最短路径[7]。 

人工势场法：结合力学领域的一种方法，由 Khatib 提出了一种虚拟力的概念。

该方法在寻径环境中建立虚拟的人工势场，而寻路对象就在势场环境中受到虚拟力

来指引其运动。其基本思想是目标点产生吸引力，障碍物产生排斥力，距离越近势

场力越强，虚拟角色在合力的指引下确定运动方向和加速度[8]。人工势场法数学公式

简明、易分析，算法的时间复杂度低，所以具有很高的采用率。但是该方法容易选

入局部最优，全局搜索性不强。且在障碍物前会产生震动和在局部小区域产生来回

摆动的现象。 

A*算法：由 HART 等人于 1968 年提出的，主要用于静态路径规划，是目前国内

外公认的静态寻路中最优的算法[9]。在计算机游戏和虚拟现实领域运用比较广泛。该

算法是在 Dijkstra 算法的基础上加上启发式搜索。其中引入了启发式函数 h(x)，综合

考虑当前代价和估计代价的启发式代价来选择下一个移动的点[10]。 

D*算法：动态 A*算法（Dynamic A Star），由卡内及梅隆机器人中心的 Stentz 在

1994 和 1995 年两篇文章提出。该方法是先用 Dijkstra 算法规划处一条路径，然后每

移动一步就检测是否有障碍物，如果存在则用 A*算法进行重新计算否则继续沿着原

路前进[11]。该方法在动态环境中具有比较好的效果，但当场景大而复杂的情况下，

该算法往往显得力不从心[12]。 

随着近年来人工智能领域的快速发展。人工智能方法应为其各自拥有的优势，逐

渐被各界所重视，利用到路径规划的研究中。常用的智能路径规划方法有：遗传算

法，神经网络算法，模糊逻辑控制算法，蚁群算法和粒子群算法等等。 

 遗传算法：遗传算法（Genetic Algorithm,GA）最初由美国的 Michigan 大学的

J.Holland 教授于 1975 年首先提出来的，是模拟自然选择和遗传学机理的生物进化过

程的计算方法[13]。它通过模拟自然进化过程搜索最优解。该方法对于求解各种优化

问题提出了一种通用的框架。首先对目标问题进行编码为染色体，确定适应度函数。

然后选择合适的遗传算子，通过选择、交叉、遗传等操作进行数代进化得到较优的

结果[14]。该算法的特点是直接对结构对象进行操作，没有求导和函数连续性的要求；

具有快速的全局寻优搜索能力以及鲁棒性；采用概率化的优化方法，算法能自动获

取和指导搜索空间，通过适应度函数自适应地调整搜索方向。但是该算法在求解后

期往往会做大量冗余无用操作，降低算法效率[15]。 
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对于障碍物环境中的寻路问题，已有的算法中，有些在实时性方面具有优势，但

对于全局最优解的寻找却能力不足。该问题实际上可以转化为一类带约束的优化问

题。因为遗传计算寻优的全局性和高效性，各界学者陆续展开了用遗传算法进行路

径规划的研究，并取得了一定的成果[16]。并通过大量的数字实验对于遗传算法解决 2

维障碍规避问题的各个参数的选取和算法停止世纪都做了有益的探索，验证了遗传

算法在平面障碍环境中寻路是有效的[17]。 

模糊逻辑控制算法：是一种模拟驾驶员驾驶时的行为研究得出的方法。他将生理

学中的从感知到动作的过程融入了模糊控制之中。使该算法在具有鲁棒性的基础上

具有人类专家的行为。它适用于实时变化的未知环境，不需要完整的环境建模，对

于通常用定量的方法来解决复杂的问题或是当外界只能提供定性近似的、不确定信

息数据时非常有效[18]。正因为模糊逻辑往往根据人们的日常经验预先制定的，所以

具有灵活性差和无法自学习等缺点，但是算法的速度较为乐观。 

神经网络算法：神经网络(Artificial Neural NetWork, ANN)算法是一种模仿生物神

经活动的算法，其最大的特点是具有自适应学习能力和鲁棒性，同时它是一个高度

并行的分布式系统。Ashraf A.Kassim 等人于 1992 年提出了基于音波扩张的神经网络

结构用于路径规划[19]。该文提出了一种一般的神经网络结构，专门设计用于实现对

于路径规划有用的潜在操作，该神经网络把需要导航的区域作为输入，然后产生人

工潜在的区域用于寻路。2003 年 Dmitry V. Lebedev, Jochen J. Steil 等人提出了一种动

态音波扩张神经网络[20]。该方法产生潜在有用的动态距离用于时间变化的环境。该

方法最大的特点就是可以适应环境的变化。 

蚁群算法：蚁群算法(Ant Colony Optimization, ACO)由 Marco Dorigo 于 1992 提

出，其灵感来源于蚂蚁在寻找食物过程中发现路径的行为。它模拟蚂蚁群在巢穴和

目标物之间进行寻路，每只蚂蚁都是相互独立的，但是它们走过路径时会释放一定

量的信息素，同时这些信息素会随时间挥发，释放信息素的量与蚂蚁距目标的距离

成反比。每只蚂蚁寻路时会倾向于信息素多的方向。随着时间的推移，越来越多的

蚂蚁会迅速收敛与一条路径。蚁群算法结合了分布式计算、正反馈性、启发式贪婪

搜索等特点，成为了一种新型的求解优化问题的通用方法[21]。实际上该算法也是一

种进化算法，并且具有更多的优良性质。 

T Stutzle，H Hoos 提出了最大最小蚂蚁算法，该算法是目前为止解决 TSP，QAP

等问题最好的蚁群优化算法[22]。国内同时也有大量相关蚁群算法的研究，吴斌,史忠
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植提出了一种分段求解的方法，取得了良好的效果[23]。陈崚，沈洁，秦玲则提出了

一种均匀分布的自适应模型[24]。 

粒子群优化算法：粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO)由 Eberhart

和 Kenndey 于 1995 年提出的一种从鸟类捕食行为中得到启示的进化计算技术。它也

是一种基于群体的优化算法。相较 GA 更为简单，因为它无需算子操作，而是通过

计算群中每个粒子的适应值来确定解空间中的最优粒子。然后其他粒子们通过两个

“极值”不断更新自己，从而达到逼近最优粒子的目的[25]。但是它已经被证明不是

一个全局收敛的算法。为了解决这个问题，后来产生了量子群算法，它在粒子群算

法的基础上做了改进，在全局收敛性上大大优于前者。 

1.3 研究内容与组织结构 

本文致力于研究智能路径规划算法，总结了国内外学者关于碰撞检测算法的研究

工作，本文提出了一种基于遗传算法和蚁群算法的自适应动态融合的方法，不仅提

高了解的收敛速度，而且改善了后期蚁群算法收敛过快导致陷入局部最优的情况，

增强了整个算法的全局搜索性。本文主要的研究内容如下： 

（1） 对智能路径规划方法进行深入探讨，主要介绍了遗传算法和蚁群算法的基

本概念、设计方法和基本流程。 

（2） 提出了一种基于遗传和蚁群的自适应路径规划算法。该算法在汲取遗传算

法和蚁群算法不同阶段收敛速度优势的基础上加入了收敛速度参数，使得整个算法

后期可以自适应的融合遗传算子。在牺牲很少计算时间的基础上大大降低了算法陷

入局部最优的概率，提高了算法的稳定性。 

（3） 本文在栅格法建模的基础上，设计并实现了本文提出的路径规划算法。并

在多种障碍物环境的情况下对该算法的可行性和有效性进行了仿真实验。同时研究

了自适应融合算法各个阶段参数大小和协同关系的对算法的影响，确定了参数的最

优组合范围。最后在相同参数的基础上同基本融合算法做了比较。 

本文的组织结构如下： 

第一章是绪论部分，首先介绍了课题的研究背景，然后对当前国内外研究现状

及存在问题进行了详细地论述，最后阐述课题的主要研究内容和论文组织结构。 

第二章对智能路径规划方法进行深入探讨，主要介绍了遗传算法和蚁群算法的

发展，分析了它们的基本原理和算法步骤。最后介绍了基本融合算法的思想。 
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第三章详细地给出了基于遗传算法和蚁群算法的自适应融合路径规划方法的设

计思路和算法模型，在结合了两种方法优点的基础上，引入了算法收敛速度的参数，

使得算法后期可以自适应的融入遗传算子操作，大大降低了算法陷入局部最优的概

率。 

第四章是系统实现及测试部分，介绍了算法实现的平台以及测试算法的寻路空

间的构建，通过大量实验研究了本文算法各个阶段参数大小和协同关系的对算法的

影响。最后在参数相同的基础上同基本融合算法做了比较，证明本文提出算法的优

越性。 

第五章是全文的总结部分，阐述本论文的主要工作，并在其基础上对下一步的

工作提出展望。 
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2 路径规划智能算法相关技术 

目前，智能路径规划已经成为智能机器人、道路导航、虚拟现实以及计算机游

戏等重要领域中不可回避的问题。在人工智能方法中遗传算法和蚁群算法因其运用

的广泛性成为研究最多两种方法。本章首先介绍了 GA 和 ACO 的基本原理、设计方

法、算法框架；然后介绍了当前基于两种算法的一种基本融合算法。 

2.1 遗传算法基本理论 

生物系统可以通过自身的不断演化来完成许多人类看似复杂的问题。遗传算法

就是模拟生物在自然界优胜劣汰的自然规律的一种全局概率搜索方法。它从初始解

开始通过不断的迭代计算优化当前解，知道得到令人满意的结果[26]。 

2.1.1 遗传算法概述 

遗传算法最早由美国密西根大学的 John.H.Holland 教授提出。依据达尔文进化论

“适者生存”的理论，模仿大自然进化过程中具有的全局性，随机性和鲁棒性。它

把所求的问题解表示为染色体，染色体上存在基因。然后选择合适的适应度函数来

估量染色体的优劣性。将自然选择、杂交、突变等遗传进化行为模仿为选择、交叉

和变异等遗传算子，利用算子对染色体种群直接进行操作。从而达到逐步寻优求解

的目的[27]。 

与其他优化算法直接以关键变量和实际值作为操作对象不同，遗传算法以染色

体作为操作对象且直接以适应度作为搜索指导信息，对求导和函数连续性没有要求。

算法使用多个点的搜索信息，具有快速的全局寻优搜索能力以及鲁棒性。采用概率

化的优化方法，自动获取搜索空间，通过适应度函数自适应地调整搜索方向。所以

遗传算法提供了一套求解复杂系统问题的通用模型，且不依赖于问题的具体领域，

所以具有较为广泛的科学应用[28]。主要应用包括：函数优化、生产调度、机器人学、

图像处理等[29]。 

遗传算法是一种模仿生物进化过程的全局性随机方法，所以算法中用到很多进

化论和遗传学的概念，其含义解释如下： 

个体：遗传算法优化的基本对象。 
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染色体：个体的编码。来表现出不同个体间的特性。 

基因：组成染色体的元素，也就是染色体的各个编码，表示染色体的特征。 

基因位置：基因在染色体的整个编码中所占的位置。 

编码：表现型到基因型的映射。 

解码：基因型到表现型的映射。 

群体：若干个体的集合。 

群体规模：群体中个体的数量。 

适应值：适应度函数计算出来的数值，表示个体对环境的适应能力，此值越高

表示该个体越优秀。 

选择：选出此代中较为优秀的个体。 

交叉：交换不同染色体上的基因。 

变异：改变某个染色体上的基因。 

进化：通过选择、交叉、变异等遗传算子对群体做一次操作，产生下一代新群

体的过程。它们也反映了物种的进化、淘汰过程。 

2.1.2 遗传算法设计方法 

（1）编码是将目标问题解映射到个体的染色体的编码空间中，是在设计遗传算

法时首先遇到的问题。编码方式决定了染色体个体的排列方式的同时，同样决定了

个体空间的复杂度以及遗传算子操作的实现与效率。当前最常采用的评估编码策略

有以下三个要求： 

① 完备性：目标问题空间中的所有解都可以由染色体空间编码所映射。 

② 健全性：算法空间的染色体编码能对应所有目标问题解空间中的候选解。 

③ 非冗余性：染色体和候选解一一对应。 

迄今为止主要由三大类编码方法：浮点数编码、二进制编码、符号编码。其中二

进制编码因为其简单性是 GA 中最常用的编码。但是它可能会因为某个基因的变异

操作造成与原有染色体较大的差异，降低了 GA 的局部搜索性，且当搜索空间较大

时，染色体编码长度也会过大导致整个算法效率下降。对于搜索空间较大，求解精

度要求比较高的问题可以采用浮点编码方法。而符号编码的优势在于自身具有的背

景知识。 

（2）适应度函数是评价个体优劣的依据，也是该个体繁殖后代的能力。同时又



 

 

华 中 科 技 大 学 硕 士 学 位 论 文 

 9 

是算法运行导向和算法复杂度的重要指标。遗传算法在搜索寻优过程中不需要其他

外部信息，只用评估函数来衡量个体的优劣，并作为本轮遗传操作的唯一依据。所

以根据不同的目标问题设计一个合适的适应度函数非常重要。 

在 GA 前期少数极优秀个体可能被遗传下来，导致后期充斥着整个种群。使得种

群的多样性降低。种群内的交叉算子操作失去意义，所以适应度函数的设计前期应

该能适当降低优势个体和劣势个体之间的差异，避免算法早熟收敛于局部最优解。

而算法后期种群内个体的相似度增大，个体之间趋于近似，个体相互竞争力下降。

选择算子退化为随机选择，不利于精英个体的遗传到下一代。所以适应度函数的设

计的设计在算法后期应该提高个体之间的差异从而提高种群内的竞争力。比较常用

的三种适应度函数方式如下，其中 F 为适应度函数，f 为目标函数: 

① 线性变换：  bafF                    ， ba, 为实数  

② 乘幂变换：  bafF k                   ， k 为幂指数  

③ 指数变换：  )e x p ( fF                 ，  , 为正实数  

（3） 遗传算子是 GA 的主体，决定了其全局随机搜索的能力。一般包选择，交

叉和变异三个基本操作。其中选择算子保证了优势个体基因能够有几率得到保存，

交叉算子是产生新个体的主要方法，具有全局搜索能力。变异算子在局部范围内进

行搜索可作为辅助算子。遗传算法通过交叉和变异两种算子相互配合达到搜索效果

的最优化。 

选择算子设计：又名复制算子。该算子遵循达尔文进化论里的优胜劣汰的原则，

使适应度高的个体被选择进入下一代的概率大，保证了精英个体的基因得到保存，

通过该方法使群体的适应度不断提高，最终达到要求的一组解。选择算子设计不当

可能导致无法保留精英个体到下一代，致使整个群体停止进化，或者前期过分加强

精英个体，使得后期这些个体充斥着整个种群，降低了种群的多样性使算法收敛于

局部最优。比较常见的选择算法有轮盘赌法、锦标赛法、排序选择法等。 

交叉算子：以一定的概率随机的选择一对个体，以某种的方法交换一部分染色体。

从而形成新的个体，这些下一次中往往就有适应度更高的个体。交叉算子是遗传算

法中最为重要的算子，因为其全局搜索能力作为主要算子，同时也是产生新个体的

主要方法，保持了种群的多样性。主要的交叉策略有：多点交叉、单点交叉、二进

制交叉、均匀交叉等。其中以单点交叉和多点交叉最为常见。 

变异算子：以一定的概率，选取个体的染色体上某些基因进行变化产生新的个体。
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变异算子也是产生新个体的方法，与交叉算子相比它是在一定范围内进行基因替代

的随机方法，是一种辅助产生新个体的方法，决定了算法的局部搜索能力。与交叉

算子配合取得较好的效果，使得算法在全局搜索和局部搜索达到平衡。 

（4）算法终止的条件是算法达到之前定下的标准而停止，将最近的一代种群作

为全局近似最优解输出，当前使用的两种方法为： 

①遗传算法迭代次数也就是进化种群代数达到预先设定的值，可以停止算法。 

②当前种群的平均适应度达到预先制定的标准后，我们也认为当前种群中的个

体为我们需要的满意解，可以停止算法。 

③指定代数的种群进化率连续小于某个预定的值后，说明遗传算法进入到后期

冗余迭代做功甚微的阶段，可以停止算法。 

遗传算法中各个参数的设计和关联较为复杂，而且参数的设定直接影响到算法性

能和准确性[30]，所以在设计过程中对参数的研究是一个重要课题。 

2.1.3 遗传算法基本流程 

算法的基本流程主要包括：染色体编码、生成初始种群、选择、交叉、变异等

遗传算子操作。基本步骤如下： 

（1）设计编解码方法，把目标问题从解空间映射到染色体的编码空间中； 

（2）设计确定适应度函数； 

（3）设置遗传算法的各种参数值，包括：初始种群大小，各种遗传算子发生的

概率。同时确定遗传算子的具体操作方法； 

（4）初始化第一代种群； 

（5）对种群中的个体进行适应值计算； 

（6）根据适应值对种群做选择、交叉、变异等遗传算子操作。进而形成下一代

种群； 

（7）判断算法是否符合终止条件，如果是则结束算法。否则跳到（5）继续执

行。 

图 2.1 为遗传算法的一般流程图。 
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图 2.1 遗传算法流程图 

2.2 蚁群算法基本理论 

蚁群算法同样是一种仿生学方法，它模仿蚂蚁在觅食过程中走过的路径会留下

信息素的行为，把每只蚂蚁联系起来。该算法就是通过信息素来进行正反馈，最终

使得整个蚁群趋于最优的路径上。该算法应用简单，具有较好的并行性和鲁棒性，

用于工程设计、组合优化多个领域[31]。 

2.2.1 蚁群算法概述 

ACO 算法模仿蚂蚁群在觅食的过程，在寻找食物时每只蚂蚁都是相互独立的，

但是它们走过的路径时会释放一定量的信息素，同时这些信息素会随时间挥发，释

放信息素的量与蚂蚁距目标的距离成反比。每只蚂蚁寻路时会倾向于信息素多的方

向进行移动，但是还有些蚂蚁不遵守规则，它们会另辟蹊径，这些蚂蚁增加了算法

的搜索范围和随机性，这样整个系统就通过信息素把整个蚁群联系在了一起。随着
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时间的推移，越来越多的蚂蚁会被信息素所吸引过来从而造成更多信息素的积累，

如此正向反馈下去，算法将迅速收敛与一条路径。蚁群算法是一种求解组合最优化

问题的新型通用启发式方法[32]。ACO 算法有如下几个特点： 

（1）并行性：每只蚂蚁的运动都是独立的，相互之间没有依赖和影响。整个系

统也没有依赖于某一个个体，蚂蚁之间只通过信息素进行交流。在没有统一指挥的

情况下，蚂蚁之间相互协作构造可行解。 

（2）正反馈性：蚂蚁之所以聚集，是应为信息素的积累。越多的信息素会吸引

更多蚂蚁，同时越多的蚂蚁又会得到更多的信息素，正反馈让初始信息素不断得到

加强，引导着整个系统朝着最优解的方向进化[33]。 

（3）自组织性：理解为系统在无外力的作用下从无序到有序的过程，蚁群算法

初期每只蚂蚁都无序的进行移动觅食，后期经过算法迭代，每只蚂蚁都找到趋于最

优解的路径，这个过程无外力作用完全是算法自组织完成的。 

近几年已有学者探索性的将一群算法用于机器人领域的路径规划[34]。包括单个

机器人和多机器人协作规划[35]。 

2.2.2 蚁群算法设计方法 

蚁群算法最先是在解决 NP-hard 经典问题中使用的。Dorigo 将它应用于旅行商

问题(Traveling Salesman Problem, TSP )，取得了较好的效果，旅行商问题简单的说就

是求一条遍历 n 个城市的最短闭合回路[36]。 

算法需要在内部添加禁忌表 ktabu ，用来记录每只蚂蚁走过的节点，以避免蚂蚁

重复经过同一个节点。对于 m 只蚂蚁和 n 个城市，第 k (k=1,2…m) 只蚂蚁对下一步

可能要经过的每个节点的概率计算公式为： 
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式中  kk tabuCallowed  为蚂蚁可以选择的城市节点，也就是它之前没有走过的节

点。 为信息素启发式因子，反映了在选择移动方向时信息素对选择概率的影响，

该参数越大，系统中各个蚂蚁之间的联系越紧密。  为期望启发因子，反应了选择

路径长度对选择概率的影响，该参数过大选择就会倾向于当前最短路径的贪心算法。 
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)(tij 为启发式函数，表示 t 时刻 i 节点至 j 节点的期望，一般为路径长度的倒数： 

ij

ij
d

t
1

)(                              (2.2) 

 当蚂蚁完成一次寻路后需要对系统中的信息素做调整，在 t+n 时刻 i 到 j 路径上

的信息素调整如下： 

)()()1( ttt ijijij                          (2.3)                  





m

k

k

ijij tt
1

)()(                             (2.4) 

其中 ))1,0((  表示挥发因子，也就是信息素的衰弱。 )(tij 表示该次迭代中路径

),( ji 上的信息素增量， )(tk

ij 表示第 k 只蚂蚁在该次迭代中留在路径 ),( ji 上的信息

素。 )(tk

ij 的求法因为信息素更新模型的不同而有所不同。基本分为：蚁量模型、

蚁周模型和蚁密模型[37]。 

蚁量模型 

k

k

Lji

Lji

0

/
)(










，

，

，

，ijk

ij

dQ
t                           (2.5) 

    Q是信息素浓度常数，该参数越大收敛速度越快，反之越慢。 

    蚁周模型 

k

k

Lji

Lji

0

/
)(










，

，

，

，kk

ij

LQ
t                         (2.6) 

  kL 为第 k 只蚂蚁本次寻得的路径总长度。 

    蚁密模型  

k

k

Lji

Lji

0
)(










，

，

，

，Q
tk

ij                               (2.7) 

以上三种方法中，蚁周模型因为其利用整条路径长度来进行更新，具有更强的全局

性，所以一般选取它作为信息素更新模型。 

2.2.3 蚁群算法基本流程 

蚁群算法一般流程基本步骤描述如下： 

（1）设置蚂蚁数量 m，最大循环次数 maxN
，初始化路径信息素量和禁忌表 ktabu ； 
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（2）将 m 只蚂蚁随机放在 n 个城市节点上； 

（3）计算每只蚂蚁下一步可能移动到节点的概率； 

（4）按概率选择移动方向并移动一步，同时更新禁忌表； 

（5）若蚂蚁遍历完所有城市执行（6），否则执行（3）； 

（6）计算蚂蚁该次走过的路径长度，更新全局信息素； 

（7）若迭代次数达到 maxN 则退出算法，否则调至（2）继续执行。 

图 2.2 为蚁群算法的一般流程图。 

将m只蚂蚁随机放在n

个节点上

计算蚂蚁的移动概率

移动蚂蚁并更新禁忌表

路径信息素更新

满足结束要求？
no

yes

开始

结束

设置初始化参数

遍历完所有节点？

yes

no

 

       图 2.2 蚁群算法流程图 

2.3 基本融合算法框架 

之前两节介绍了遗传算法和蚁群算法这两种广泛应用的人工智能方法和它们各

自的优势及特点。虽然两种算法都具有很多优点，但是他们各自的缺点也是明显的，

导致了各自运行时占用的时间较长，效率较低[38]。 

遗传算法的主要缺点： 
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（1）没有充分利用系统反馈信息，使搜索具有盲目性[39]； 

（2）算法求解到一定范围时往往做大量冗余迭代，向最优解收敛的速度大大降

低，导致求最优解效率较低。 

蚁群算法的主要缺点：在搜索初期信息素较为缺乏，导致搜索的初期信息素的

积累时间较长，影响了效率[40]。 

通过对比遗传算法与蚁群算法的研究结果如图 2.3 所示，纵轴表示算法的收敛速

度，横轴表示算法的运行时间。遗传算法在搜索初期具有较高趋于最优解速度的收

敛速度，后期往往做大量无用迭代。而对于蚁群算法正好相反，它后的收敛速度快

速的上升，而在之前由于前期信息素不足，导致搜索速度缓慢[41]。 

v

t

p

tp

vp

a
va

ta

b

tb

vb

ACO

GA

 

图 2.3 两种算法的时间速度曲线 

所以，基本融合算法（genetic algorithm ant algorithm,GAAA）的基本思想就是[42]：

前期利用遗传算法的随机性和全局搜索性生成一组解作为蚁群算法初始信息素分

布，也就是令两种算法在尽量靠近图 2.3 的 p 点进行融合。因为有了遗传算法提供的

信息素积累，蚁群算法得以跳过前期信息素匮乏阶段，直接进入后期较为高效的阶

段。该算法被验证在收敛速度上比单独的两种算法有明显的提高，基本融合算法框

架图如下。 

蚁群算法

遗传算法求得
解集作为信息
素分布初始化

蚁群算法

遗传算法

 

图 2.4 基本融合算法框图 
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  该算法提出后被应用于多个研究领域，这些研究问题多事 NP-hard 问题。如旅

行商问题[43]，多协作任务分配问题[44]等，都取得了良好的效果。 

2.4 本章小结 

本章介绍了智能路径规划算法的基本原理及其相关的一些技术。主要介绍了遗

传算法和蚁群算法的基本原理，设计实现和算法流程，最后介绍了现阶段的基本融

合算法的思想。这些技术将为下面两章中基于遗传和蚁群的自适应路径规划算法的

设计和实现提供前提和基础。 
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3 基于遗传和蚁群的自适应路径规划算法的设计 

根据 GA 遗传算法和 MMAS 最大最小蚂蚁算法各自的特点，有效的融合两种方

法，提高了算法的收敛速度。且在基本融合算法的基础上对其进行改进，在算法后

期的 MMAS 算法中引入收敛速度参数，自适应的融合入遗传算子操作，利用遗传算

子的全局搜索性，在保证时间效率的基础上大大降低了后期蚁群算法由于收敛速度

过快陷入局部最优的概率，使算法收敛与全局最优解。  

3.1 自适应融合算法概述 

现有的基本融合算法，其思想是汲取两种算法的优点，利用遗传算法前期全局

搜索性强，收敛速度快的特点为蚁群算法生成初始的信息素分布。然后由蚁群算法

在一定信息素导向的基础上进行正反馈寻径。在时间效率和求解效率都比较好的一

种新的启发式方法。 

但是上述融合算法在融合阶段两个算法是相互独立的，基于遗传和蚁群的自适

应路径规划算法是在基本融合算法的后期自适应融入遗传算子，不仅在时间效率上

优于单独的遗传算法和蚁群算法，而且改善了基本融合算法后期收敛过快导致早熟

以及随机性和全局搜索性能低下的问题。该算法可以分为三个步骤：遗传算法生成

初始路径信息素分布；蚁群算法寻路并更新路径信息素；自适应融合遗传算子对路

径进行更新优化策略。算法流程见图 3.1。 

利用蚁群算法寻
路并按规则更新

信息素

自适应融合遗传
算子对路径进行

更新

遗传算法生成
初始路径信息

素分布

 

图 3.1 算法流程概述 

（1）遗传算法生成初始路径信息素分布：设寻路空间是二维的，本文采用最常

用的栅格法对路径空间进行划分。然后确定路径编码方式以及适应度函数。生成初

始种群后采用带有精英策略的遗传算法通过选择，交叉，变异遗传算子的操作对种
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群进行遗传进化。待算法终止后得到若干满足条件的路径； 

（2）蚁群算法寻路并更新路径信息素：通过遗传算法得到蚁群算法中初始需要

强化的的路径后。为了体现对这些初始路径的加强，我们这里使用一个变种的最大

最小蚂蚁算法（max-min ant system, MMAS）对路径进行初始化设定。然后通过该蚁

群算法进行路径规划同时更新路径信息素； 

（3）自适应融合遗传算子对路径进行更新：基本融合算法虽然在收敛速度上有

很大的改进，但是在后期蚁群算法往往会出现收敛速度过快的现象，使结果陷入局

部最优，本文提出了一种基于收敛速度参数  的自适应动态融合遗传算子的方法

（adaptive genetic algorithm ant algorithm，AGAAA），保证了在蚁群算法收敛速度过

快的情况下，利用遗传算子的随机性和全局搜索性对算法后期生成的路径进行一次

遗传算子操作。如此往复，直到蚁群算法满足结束条件退出。 

 

3.2 遗传算法阶段 

本文采用最常用的栅格法对 2 维寻路空间进行划分。栅格最常用的表示方法有如

下两种：坐标法和序号法。 

（1）坐标法：在上个上建立直角坐标系，以左上角为原点，水平向右是 X 轴正

方向，竖直向下是 Y 轴正方向，任一栅格都可以用坐标(x,y)来表示， NM  的坐

标栅格划分方法见图 3.2。 

（0,0） （1,0） „„ „„ (N,0)

（0,1） （1,1）

„„

(0,M) (N,M)

X

Y

O

 

    图 3.2 坐标栅格划分方法 

（2）序号法：把栅格按从左至右，从上至下的顺序，从 0 号开始依次递增编号。 
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0 1 2 3 4

5 „„ „„ „„

„„ „„ „„

M*N-1

X

Y

O

 

      图 3.3 序号栅格划分方法 

上述两种方法的映射关系为下式： 

yNxNum *          (3.1) 









)/(

%

NNumROUNDy

NNumx
        (3.2) 

其中%为去余，ROUND 表示取整。为了简化并加速遗传算子的计算，采用了坐标法

对寻路环境进行构建。 

3.2.1 生成遗传算法初始种群 

为了简化路径编码方式，本文采用只记录每个栅格Y 轴坐标的方法。即针对每

个指定的横坐标，利用 rand 函数生成一个 )1(~0 M 的随机数来确定一个染色体基

因，也就是说对于染色体的指定位置的基因的横坐标已经是确定的。同时每个染色

体的开始基因和结束基因的编码是确定的，也就是起点和终点对应栅格的Y 轴坐标。 

针对此种编码方式，其种群中所有个体的位串长度均固定，即为栅格的列数 N。

所以，在融合算法的前期遗传算法中采用是顺序的存储结构，不但节省了一半坐标

点信息的存储空间，且可以快速的定位到染色体上指定位置的基因。例如在下面一

个 54 的栅格中一个随机生成的染色体，染色体的存储结构和路径表示如图 3.4 和图

3.5 中的实线所示：  

Chromosome= 0 1 0 2 3
 

 图 3.4 染色体的存储结构 
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begin

End

X

Y

O

     
图 3.5 生成初始种群方法 

对于初始种群的规模，其数量越大个体的多样性就越高，所以算法全局搜索性

就好，同时陷入局部最优解的可能性就小。但是如果数量过大会导致算法的计算量

急剧上升，影响系统运行的速度。一般情况下 n=20~200。 

3.2.2 适应度函数 

适应度是遗传算法进化的重要指标。在复杂环境下对适应度函数的要求满足两

个条件：即路径在约束范围内可通，且保证路径长度最短。本文提出了一种基于长

度和阻碍程度相结合的适应度函数。如下式： 

obstaclelength FF

Q
F

 
                  (3.3) 

其中Q为一常数， lengthF 为路径的长度，这里包含可行栅格点和障碍栅格点的总和，

obtstacleF 为路径中包含的障碍栅格点的总和。我们规定寻径对象一次只能向所在栅格

相邻的栅格移动一次，且斜向移动一次的距离为水平或竖直移动一次的 2 倍。可以

推出 lengthF 计算方法如式， obtstacleF 的计算方法如式： 







1

1

)(
N

i

lengthlength ifF                        (3.4) 







1

1

)(
N

i

obtstacleobtstacle ifF                   (3.5) 

其中 lengthf 以及 obtstaclef 是针对每一段相邻X坐标的栅格之间的路径长度和路径所

通过的阻碍栅格的个数。相邻 X 坐标的栅格点依照之前规定的一次移动一步的原则

进行延展，使路径成为由连续的点所组成，以方便计算路径的适应度。延展策略见

图 3.5 中虚线所示。可推得 lengthf 的计算方法如下式： 
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1

1

1 12

1
)(



















ii

ii

ii

length
yy

yy

yy
if

，

，
              (3.6)                   

式(3.3)中的 ， 表示两种适应值得权重因子，其中 1  , Q为一常数，为

了保证适应度值的范围。 

本文提出的适应度函数没有一味的采用连通路径的值大于不通路径的值而是引

入 obtstacleF 的概念和路径长度一起进行评估。有如下两个原因： 

（1）是为了避免那些与障碍碰撞点很少但是路径越长度却很优秀的染色体被淘

汰。如图 3.6 所示，路径 A 虽然不是连通路径，但是在作为蚁群算法信息素分布

上，其指导作用明显优于路径 B。图中黑色表示障碍物。 

Begin

End

路径A

线路B

 

 图 3.6 连通路径与非连通路径 

（2）遗传算法作为自适应融合算法前期部分，主要职责是提供蚁群算法初始信

息素分布，并不需要保证路径的连通性，路径连通性可以再后期的蚁群算法进行

保证。 

3.2.3 遗传算子 

（1）选择算子：选择算子负责选择选择适应度较高的染色体，确定产生多少子

代来用于后续的遗传算子操作。常见的选择算子有：轮盘赌法，锦标赛选择法，排

序选择法等。为了保证算法的全局搜索性，本文采用锦标赛选择法和精英策略相结

合的选择方法： 

①锦标赛选择法：该方法随机的从父代中选择 N 个染色体，然后将适应度最高

的选择出来，如此重复达到规定数量的子代即可。 

②精英策略选择法：该策略是遗传算法收敛于最优解的一个基本保证。该方法

的思想是当所有的遗传算子对当代种群进行完操作产生新一代种群以后，如果产生

的新一代个体适应值小于之前的一代，就用若干父代最优个体替代相同数量的下一
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代最差个体，以保证优良父代得以延续。 

（2）交叉算子：交叉是以概率 crossP 随机结合父代中的两个个体产生新的个体的

过程，作为遗传算法的主要算子它是全局搜索性的一个保证。本文中采用随机选择

交叉点的单点交叉。如两父亲染色体选定为： 

221032

013201





chromosome

chromosome

 

随机选择的杂交位置为第三个点，那么交叉后的新染色体为： 

221202

013031





chromosome

chromosome

 

交叉的概率越高，群体中新个体引入越快，全局搜索性越强，但是优势个体的

基因结构丢失的概率也会随之增长。相反，交叉概率低则会使搜索停止不前。一般

00.1~60.0crossP 。 

（3）变异算子：变异算子是引进新基因的过程，也是算法收敛于局部最优的一

个保证，它作为辅助算子配合交叉算子。本文采用最常用的替代变异方法，即在染

色体中每个基因都以一定的概率进行变异。过程即在规定的  1,0 M 的范围内随机

生成一个基因来替代原有的基因即完成变异。 

变异率太小，无法引入新的个体，太大会破坏原有基因结构且搜遍会退化为随

机搜索。一般 01.0~005.0var iationP  

（4）调整算子：为了减少有重复无功寻路的情况，在完成了以上算子操作后要

对染色体的个别基因作调整，使染色体的无功路径减少，且让寻路过程显得更加自

然平滑。调整策略如图 4 所示，空心点为调整后的基因位置，虚线为调整后的路径。 

X

Y

O

 
图 3.7.路径点调整方法 

基于栅格划分的路径要求必须是连续的，但是在本文中遗传算法的主要作用是

为蚁群算法提供初始的信息素分布，从而有效的引导蚁群寻找最优路径。为了提高
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算法的效率对路径不做连续性调整。路径连续性在蚁群算法中进行保证。 

3.2.4 结束条件 

为了保证融合的时机，本文采用预先设定迭代次数和进化率相结合的方法，设

置遗传算法最大迭代次数 MaxG 和最小迭代次数 MinG ，同时设置最大停滞代数 StopG 和

最小进化率 ratioG 。结束条件可描述为： 

（1）进化次数达到 MaxG  

（2）进化次数大于 MinG ，且连续 StopG 的进化率都小于 ratioG  

两者满足一条则可以退出遗传算法阶段并进入蚁群算法阶段。 

3.3 蚁群算法阶段 

自适应融合算法中蚁群算法阶段的主要任务是接受遗传算法生成的一组解来初

始化环境信息素分布。同时计算算法收敛速度自适应的融合遗传算子，从而求出趋

近于全局最优路径解。  

本文中提出的算法是在 MMAS 算法的基础上进行设计的。MMAS 算法和一般的

蚁群算法相比主要有以下三点改进： 

（1）信息素限制：将整个环境的信息素量的范围限制在  maxmin , 范围之内，当

前信息素小于最小值时 min  ，同理当大于最大值时 max  ，可以避免信息素为 0

或者某条路径无限制积累造成局部最优的情况。 

（2）信息素更新：每次只对该次迭代最优路径或全局最优路径进行信息素加强。 

（3）信息素初始化：算法开始时将全局信息素都初始化为 max ，这做可以增大

搜索范围，避免算法早熟。 

3.3.1 信息素初始设置 

本文在基于 MMAS 算法的基础上进行适当修改实现蚁群算法与遗传算法的衔

接。MMAS 算法中把各路径的的信息素值设为最大 max ，且某一路径点的信息素值

只能在  maxmin , 之间波动。当前信息素小于最小值时 min  ，同理当大于最大值时

max  。这里我们设置初始信息素为 

             GM  
                             (3.7)                                
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其中 M 为蚁群算法的初始信息素我们这里规定 )(
2

1
minmaxmin  M ，而 G

为常数表示遗传算法求解结果转换的信息素量。 

3.3.2 移动概率计算模型 

对于栅格法建模的寻径环境来说，蚂蚁在计算相邻可移动栅格的概率的时候，

首先应该选择无障碍物的可行栅格，然后利用第二章中的式(2.1)计算每个可移动点

的概率。对于栅格环境寻径，我们规定 )(tij 的值不同于 TSP 问题的简单的到下一点

的路径，本文规定为其可行相邻点到终点的连线距离倒数，其中忽略障碍物的阻挡

作用，简单理解为蚂蚁一厢情愿的朝着终点进行前进： 

22 )()(

1
)(

jendjend

ij

yyxx
t


              (3.8)   

3.3.3 信息素更新模型 

采用全局性最强的蚂蚁圈模型，即本次迭代中只有最短路径的蚂蚁才进行信息

素更新，路径更新方程如下： 

             )()()1( ttt ijijij                     (3.9)                 

             



m

k

k

ijij tt
1

)()(                           (3.10)                              

式(3.8)中 ))1,0((  表示挥发因子，则 1 表示信息素的残留因子 )(tij 表示

本次循环中路径 ),( ji 上的信息素增量， )(tk

ij 表示第 k 只蚂蚁在本次循环中留在路

径 ),( ji 上的信息素，其值由 Dorigo 提出的蚂蚁圈模型求，如式： 

      
k

k

Lji

Lji

0

/
)(










，

，

，

，kk

ij

LQ
t                      (3.11)                             

其中Q为一个常数值，表示信息强度， kL 表示第 k 中蚂蚁在本次循环中所走的

路径长度。 

3.3.4 陷阱策略和路径评价 

蚁群算法在运行过程中蚂蚁容易陷入深度陷阱环境，从而导致它的僵死。所谓

深度陷阱环境就是连续障碍物或连续障碍物与边界形成的只有一个出口的陷阱环
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境，如图 3.8，对于此种环境必须做相应的处理，否则在复杂的环境中蚂蚁僵死的数

量和概率将大幅度上升。 

A

B
 

   图 3.8 深度陷阱环境 

对于此此种情况一般采用回溯法进行陷阱逃脱，当蚂蚁当前没有可行路径可走时，

首先回退一步，再查找与当前所在栅格相邻的可行路径，如果有则继续寻径。否则

再重复之前的回溯步骤，直到找到可行栅格位置。 

 因为在蚁群算法中，每只蚂蚁的行走路径是不可确定的，且蚂蚁寻得的路径一定

是连通的，所以每条路径的长度有可能不同。而且为了方便路径的回溯以避免陷入

深度陷阱，在蚁群算法中我们采用链表结构存储结构蚂蚁路径，在一个链表节点同

同时保存栅格的 x 和 y 的坐标，以方便计算，m 只蚂蚁的路径存储结构如图 3.9 

     

...

Ant[m]

Ant[1]

Ant[2]

Ant[m]

NULL

x11 y11 x12 y12 x1n y1n NULL„„

x21 y21 x22 y22 x2m y2m NULL„„ „„ „„

xm1 ym1 xms Yms NULL„„

 

     图 3.9 蚁群算法路径结构  

3.4 自适应动态融合阶段 

根据蚁群算法的定义，蚂蚁往往选择信息量较大的路径。当许多蚂蚁选中同一

条路径时，该条路径就会被反复加强，从而蚂蚁的迅速聚集，造成阻塞和停滞现象，
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表现为蚁群算法的早熟和陷入局部最优。 

3.4.1 收敛速度参数 

简单的遗传和蚁群融合算法虽然在收敛速度上有很大程度的提高，但是后期蚁

群算法容易由于收敛速度过快导致早熟，最终陷入局部最优解。针对这种情况，本

文提出了一种基于蚁群算法收敛速度参数 的自适应融合的算法。该收敛速度参数即

以蚂蚁的路径长度来表示每一轮算法优化的比率。 的计算方法如下所示： 

              
BPSP

BS









                         (3.12) 

式中 m 为蚂蚁的个数， S 为每只蚂蚁在两次循环中求得路径的进化度之和， B 为两

次循环中最优蚂蚁的进化度的 m 倍。 SP 为前一轮中所有蚂蚁的路径之和， BP 为前

一轮中最佳蚂蚁的路径的 m 倍。同理， ， 表示两个值的权重因子，其中 1  。

S 、 B 、 SP 、 BP 分别由以下式子求得。 

      

              n

i

m

i

n

iS LL 




1

1         (3.13) 

              n

b e s t

m

i

n

b e s tB LLm  




1

1                  (3.14) 

                           



m

i

n

iSP L
1

1             (3.15)

              



m

i

n

b e s tBP Lm
1

1                         (3.16) 

 

这里我们简单的利用路径长度的差来衡量进化程度。其中 n

iL 为第 i 只蚂蚁在第 n

次循环求得的路径长度，而 n

bestL 为第 n 次循环中的最佳路径长度。我们称 S 为平均

进化度，而 B 为最优进化度。 

从式(3.13)，(3.14)可以看出在每次循环中每只蚂蚁求得路径的进化程度可能为

正，也可能为负。为正说明路径进化，为负表示路径退化。所以所有蚂蚁的进化度

之和可以全面表示种群的进化情况，从而为我们对算法收敛速度的判断提供有利的

依据。 
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同时本文定义一个收敛速度阈值常数 v，在每次循环中当参数 v 时则算法进入

遗传算子部分，这里我们只使用交叉算子和变异算子进行操作。为了保证算法的效

率，同时为了避免过多的遗传算子操作会造成过大的随机性和破坏原有的最有路径

结构，该阈值同时控制着遗传算子操作的次数。 

3.4.2 遗传算子 

为了降低算法陷入局部最优的概率，同时有机的与 MMAS 相结合，在融合阶段

的遗传算子只选用交叉和变异两种算子操作。 

（1）交叉算子：仍然选用单点交叉。但是与 GA 中的交叉不同，为了保证不破

坏蚂蚁的路径结构，在交叉前要做以下处理。 

①扫描两条随机选出的路径序列，检查它们是否有交点，如果有则跳至②，否

则将两条路径重新放回待选池等待下一次随机选取操作； 

②对交叉点以后的路径序列进行交换完成交叉操作，产生新的路径个体。 

（2）变异算子：交叉算子保证了路径的全局最优性，变异操作只对路径做优化

和修饰作用，本文规定每个路径点的变异范围为它相邻的某个点，且变异后的点与

它的前一个和后一个点做连续性操作，这样就保持了路径的连通性，也不需要复杂

的后期处理计算。 

3.4.3 融合模块描述 

 动态融合部分大体算法描述如下： 

（1）MMAS 算法寻径并且 m 只蚂蚁都获得一条可行路径； 

（2）按式(3.11)计算该轮蚁群算法收敛速度参数 ，如果 v 跳至（3），否则

调至（1）； 

（3）对该轮蚂蚁寻得的路径做单点交叉和变异算子操作，然后重新确定该轮循

环中的最优路径； 

（4）按式(3.9)更新全局信息素； 

（5）如果达到结束条件，算法结束，否则跳至（1）继续执行。 

流程图如下。 
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路径信息素更新

满足结束要求？
no

yes

开始

结束

遍历完所有节点？
yes

计算收敛参数γ

γ>v?

yes

no

MMAS寻径

no

遗传算子

 

图 3.10 融合模块流程图 

3.5 算法总体流程及框架 

上面对本文提出的基于遗传和蚁群的自适应路径规划算法各个阶段的设计思想

和方法进行了详细阐述。本节将对本文提出的算法的整体流程做一个整体的阐述。 

算法的详细流程如下： 

（1）设置初始种群大小，遗传算子操作概率； 

（2）初始化第一代路径种群； 

（3）按式(3.3)对种群中的个体进行适应值计算； 

（4）根据适应值对种群做选择、交叉、变异操作。产生下一代种群； 

（5）对新老种群需采取精英选择策略； 

（6）判断 GA 是否符合终止条件，如果是则跳至（7）。否则跳到（3）继续执

行； 

（7）利用 GA 生成种群按式(3.7)设置蚁群算法初始引导信息素分布； 

（8）按式(3.7)设置初始信息素分布，融合次数 0n , 蚂蚁个数为 m，初始化蚂

蚁移动禁忌表； 
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（9）将 m 个蚂蚁置于起点； 

（10）依次移动 m 个蚂蚁，让它们按概率公式选择下一次的行动方向，并更新

蚂蚁的移动禁忌表。直到每个蚂蚁都到达终点，同时记录每只蚂蚁的路径，并确

定当前的最优路径； 

（11）按式(3.11)计算该轮蚁群算法收敛速度参数 ，如果 v 跳至（12），否

则调至（13）； 

（12）对该轮蚂蚁寻得的路径做单点交叉和变异算子操作，然后重新确定该轮

循环中的最优路径； 

（13）按式(3.9)更新全局信息素； 

（14）如果达到结束条件，算法结束，输出路径集，否则跳至（9）继续执行。 

 

将m只蚂蚁随机放在n

个节点上

计算蚂蚁的移动概率

移动蚂蚁并更新禁忌表

路径信息素更新

满足结束要求？
no

yes

结束

初始化引导信息素分布

遍历完所有节点？
yesno

计算收敛参数γ

γ>v?

遗传算子

yes

no

确定编码方法和个

参数值

生成初始种群p（t）

适应函数f（t）对种群

进行评价

满足结束条件？

选择、交叉、变异

算子操作

yes

no

开始

种群p（t）
进化到种

群p（t+1）

 

 

图 3.11 AGAAA 流程图 
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结合 AGAAA 的流程，本文算法的设计及实现总体框架如图 3.12 所示，在预处

理阶段利用栅格法对寻径环境进行建模，然后利用改进的 GA 求解出一组解集作为

MMAS 算法的初始信息素分布，接着蚁群算法在此基础上进行路径规划，同时自适

应融合遗传算子，以提高算法解的全局最优性，最后算法满足结束条件退出，输出

最优路径。 

     

寻径栅格构建

GA求解

MMAS算法求解

自适应动态融合

输出路径

遗
传
算
法
阶
段

蚁
群
算
法
阶
段

预
处
理

生成初始信息素分布

 

       图 3.12 算法设计与实现总流程 

3.6 本章小结 

本章主要对基于 GA 和 MMAS 的自适应融合路径规划算法介绍。首先，介绍了

前期 GA 针对路径规划的设计，然后提出了后期引入收敛速度参数的 MMAS 算法，

它可以自适应的动态融合遗传算子，利用遗传算子的全局搜索性，在保证时间效率

的基础上大大降低了后期蚁群算法由于收敛速度过快陷入局部最优的概率，使算法

收敛与全局最优解。



 

 

华 中 科 技 大 学 硕 士 学 位 论 文 

 31 

4 算法实现及性能测试 

基于遗传算法和最大最小蚂蚁算法的智能路径规划算法必须通过仿真实验来证

明其可行性和有效性，以及确定各个参数的最佳组合方案。上一章对算法的设计思

想进行了详细的介绍，在此基础上，本章给出了算法具体的仿真实现，概述整个仿

真实验的环境和各个功能模块。并通过在不同寻路环境下的大量的实验数据来得到

算法各个模块的参数组合最优方案，最后在相同参数的情况下通过和基本融合算法

以及 A*算法的仿真实验比较，证明了本文提出算法的性能优越性。 

4.1 算法实验平台 

为了验证本文提出算法的可行性、有效性以及性能上的优势。必须对其进行仿

真实现。本节简单阐述了仿真系统的结构和内容以及算法的开发工具和运行环境。 

4.1.1 仿真系统描述 

在对算法进行的仿真实验中，在后台自动生成的寻径环境为长宽 20×20 的网状

栅格，并设置寻径对象的起点为左上角栅格，终点为右下角栅格。前台利用 OpenGL

对寻路环境和最后寻得的路径进行绘制，环境中黑色栅格代表障碍物，白色栅格代

表可行路径。为了对算法的可行性和有效性进行全方面的验证，仿真的智能路径规

划实验在多种障碍物环境下共同进行实验论证。其中一些寻路环境中设有深度陷阱

障碍，以确保本文设计的算法可以应对任何情况。 

4.1.2 开发和运行环境 

为了满足本文自适应动态融合算法对原有遗传算法和最大最小蚂蚁算法针对路

径规划问题的设计和改进需求，我们采用 Dev-C++进行开发，同时也保证了算法运

行的效率。 

（1）开发环境 

Dev-C++ 4.9.9.2； 

（2）运行环境 

操作系统：Microsoft Windows XP； 
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CPU：Intel(R) Core (TM)2 Duo 系列双核处理器，主频 2.0GHz； 

内存：2G。 

4.2 算法参数组合测试 

众所周知，遗传算法和蚁群算法是两种经典的人工智能方法。根据他们各自不

同的优点，这两种算法被应用于各个领域之中。由于算法中参数众多，如何设置它

们成为一个公开性的问题，因为直接关系到算法的性能和运行的结果。但是由于两

种算法变形应用于众多领域，实际上目前为止尚没有一个公认的最佳参数标准。根

据本文提出的路径规划仿真环境，本节将在这一问题上通过大量实验数据来确定它

们的最优参数组合。本节中的每条数据均为 20 次实验结果的平均值。 

4.2.1 遗传算法路径规划参数测试 

GA 中影响算法运行的参数众多，其中最为关键的为种群大小、变异概率、交叉

概率，符号分别表示为 PopN ， crossP ， mutaionP 。此外还将测试本文提出的适应度函数

式(3.3)中的两种权重因子 ，  ，共 5 中参数对遗传算法结果和性能的影响。规定

遗传算法结束条件中最小迭代次数 20MinG ，最大迭代次数 100max G ，最大停滞代

数 5StopG ，最小进化率 %1ratioG 。 

（1） PopN ：该参数过大会造成算法计算量急剧增大，且后期过多冗余计算，过

小不利于种群的多样性，导致算法收敛于局部最优。对于 PopN 组中，规定 8.0crossP ，

05.0mutaionP ， 5.0 ， 5.0 。 

表 4.1 种群数量组运行结果 

种群数量 平均适应度 最佳适应度 运行时间（ms） 

20 1.88 2.24 33.00 

40 2.08 2.48 79.95 

60 2.21 2.71 154.25 

80 2.22 2.72 227.65 

100 2.25 2.78 344.80 

120 2.31 2.79 460.30 

 

由表 4.1 可知随着种群中个体数量的提升，种群的平均适应度和最佳适应度都有
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所提升。同时，算法的运行时间也在增加。观察可得，种群数量到达 60 以后，算法

的时间消耗大于路径适应度的提升值，所以我们选取 60PopN 。 

（2） crossP ：该参数过大造成优秀个体染色体结构被破坏，过小则不利于种群收

敛于全局最优解。对于 crossP 组中，规定 60PopN ， 05.0mutaionP ， 5.0 ， 5.0 。 

表 4.2 交叉概率组运行结果 

交叉概率 平均适应度 最佳适应度 运行时间（ms） 

0.4 2.12 2.46 165.15 

0.5 2.07 2.49 156.40 

0.6 2.14 2.56 146.35 

0.7 1.98 2.36 142.10 

0.8 2.24 2.76 140.60 

0.9 2.15 2.62 156.40 

 

  由表 4.2 可得在前几组数据中，种群的最佳适应度和平均适应度随着交叉概率的

增加而增加。当交叉概率增大到 0.8 以后，此两项指标则和交叉概率成反比关系，呈

下降趋势，而在运行时间该项指标上没有明显的差别。所以我们选取 8.0crossP 。 

（3） mutaionP ：该参数过大使寻优过程趋于随机搜索，过小不能获得某段的局部

最优从何更好的配合交叉算子完成全局搜索。对于 muta ionP 组中，规定 60PopN ，

6.0crossP ， 5.0 ， 5.0 。 

表 4.3 变异概率组运行结果 

变异概率 平均适应度 最佳适应度 运行时间（ms） 

0.01 2.06 2.12 92.25 

0.03 2.22 2.38 113.10 

0.05 2.00 2.38 138.25 

0.07 2.18 2.68 157.75 

0.09 2.10 2.64 187.55 

0.11 2.01 2.56 203.50 

 

由表 4.3 可知 0.07 之前平均适应度随着变异概率的增大而增大，而之后则呈下

降趋势。而算法的运行时间和变异概率一直呈正比关系。这里在保证最好的寻径准

确性的前提下选取 07.0mutaionP 。 
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（4）  ,  ：两种参数的组合决定了算法对于个体解是否连通的重视程度，由

于本文提出的 GA 是作为整个融合算法的前期过渡部分，所以对于路径解较优秀但

是其中有个别障碍物的个体具有倾向性。适应度函数中 1  ，其中  越算法越

倾向于连通路径，反之障碍物对个体适应值的影响越小。总而言之，在适度的情况

下，本文提出的适应度函数的目的是筛选出优秀的可以指导蚁群算法搜索的个体，

而并不要求路径一定要连通。以下是在不同的参数搭配情况下的解路径。 

 

 

  图 4.1 9.0,1.0   路径 

 

 

     图 4.2 1.0,9.0   路径 
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    图 4.3 5.0,5.0   路径 

 由图 4.1 到图 4.3 可得，图 4.1 为了保证连通性而舍近求远。图 4.2 对障碍物的考

虑几乎忽略，穿越的障碍物过多。图 4.3 在保证路径优秀的前提下，只有穿越一个障

碍物，对蚂蚁算法的指导作用的影响几乎可以忽略，所以本文选 5.0,5.0   。 

4.2.2 蚁群算法路径规划参数测试 

MMAS 算法模型中最为主要的参数为：蚂蚁数量、信息素启发式因子、期望启

发因子、信息素挥发因子、信息素浓度常数，直接影响算法的性能，分别用符号m ，

 ，  ，  ，Q表示。算法最大迭代次数为 80 次，信息素区间设置为当[ 10, 100 ]，

最优蚂蚁的路径进化率连续 5 代小于 1%时算法自动退出。 

（1） m ：表示参与寻路的蚂蚁数量，该值过大会造成寻径环境信息素分布过

于平均，正反馈作用不能得到充分体现。反之，该值过小可能导致大量路径没有机

会被搜索，算法会陷入局部最优解。对于m 组，规定 5 ， 5 ， 7.0 ， 50Q 。 

表 4.4 蚂蚁数量组运行结果 

蚂蚁数量 平均路径长度 最佳路径长度 运行时间（ms） 

5 86.00 58.16 699.15 

10 36.82 31.71 203.20 

30 36.77 31.67 422.85 

50 36.41 31.62 520.45 

70 36.30 31.43 715.65 

90 36.50 31.67 811.90 

110 37.27 31.99 1031.35 
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由表 4.4 可得在前几组数据中，蚂蚁最佳路径长度和平均路径长度随着蚂蚁数量

的增加而增加。当蚂蚁数量增大到 70 以后，此两项指标则和蚂蚁数量成反比关系、

所以我们选取 70m 。 

（2） ：信息素会发因子，表示每轮信息素的损耗。该值过大算法过早停滞收

敛，过小正反馈机制不明显。对于  组，规定 5 ， 5 ， 50m ， 50Q 。 

表 4.5 挥发因子组运行结果 

信息素会发因子 平均路径长度 最佳路径长度 运行时间（ms） 

0.4 36.51 32.05 441.60 

0.5 36.78 31.88 492.35 

0.6 37.63 31.69 560.35 

0.7 36.30 31.44 574.55 

0.8 35.86 31.18 579.80 

0.9 37.71 32.64 963.60 

 

由表 4.5 可得在前几组数据中，蚂蚁最佳路径长度和平均路径长度随着挥发因子

的增加而基本呈增加趋势。当挥发因子增大到 0.8 以后，此两项指标则和挥发因子呈

反比关系、所以我们选取 8.0 。 

（3） Q：信息素浓度常数，表示每轮信息素加强的信息素强度。该参数越大

收敛速度越快，反之越慢。对于Q组，规定 5 ， 5 ， 50m ， 7.0 。 

表 4.6 信息素浓度常数组运行结果 

信息素浓度常数 平均路径长度 最佳路径长度 运行时间（ms） 

10 36.51 31.40 995.55 

30 36.47 31.69 694.85 

50 37.50 31.82 578.35 

70 36.13 31.80 558.15 

90 37.50 31.82 488.60 

110 35.64 31.01 528.30 

130 36.56 31.48 556.30 

 

由表 4.6 可知，除了 110 组，其它各组数据没有特别明显的变化。110 组表现为

了最优的指标，有可能因为它是接近 MMAS 系统中最大信息素参数的一个数值，所
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以我们选取 110Q 。 

（4）  , ： 为信息素启发因子，反映了在选择移动方向时信息素对选择概

率的影响，该参数越大，正反馈效应越强。  为期望启发因子，反应了选择路径长

度对选择概率的影响，该参数过大选择就会倾向于当前最短路径的贪心算法。对于

 , 组，规定 50Q ， 50m ， 7.0 。 

表 4.7 两种启发因子组运行结果 

信息素启发因子 期望启发因子 平均路径长度 最佳路径长度 运行时间（ms） 

1 5 57.17 30.94 999.35 

2 5 34.50 29.81 1047.70 

3 5 35.49 31.20 912.55 

4 5 35.57 31.03 743.70 

5 1 40.26 32.72 588.10 

5 2 40.25 32.77 989.80 

5 3 37.91 31.97 984.55 

5 4 38.35 31.73 757.30 

5 5 36.88 31.90 750.00 

 

由表 4.7 的组合因子数据可得，第二组无论是在平均路径长度还是最佳路径长度

上均表现最优，通过分析各组的参数组合和结果数据可得，且信息素启发因子大于

期望启发因子时，算法表现最佳。所以这里我们选取 5,2   。 

4.2.3 融合模块参数测试 

本节将对基于自适应融合的遗传和蚁群路径规划算法的两个融合部分的参数设

定进行研究，第一个部分为遗传算法结束后过渡到蚁群算法的过渡参数，第二部分

为蚁群算法内部自适应动态融合遗传算子的融合参数。 

遗传算法过渡到蚁群算法的实质就是将 GA 的最终种群作为蚁群算法最初进行

信息素进行强化的那一部分路径，这样在一定信息素的指导下蚁群算法就能跳过初

期信息素匮乏的阶段，大大加快了收敛速度。所以在该部分中与 MMAS 算法的区别

在于 MMAS 算法将所有路径点初始化信息素设为最大值，而本文中的算法中如 3.3.1

节中的公式 GM   ，我们这里规定 )(
2

1
minmaxmin  M ，也就是 55M  。 
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      表 4.8 加强信息素组运行结果 

加强信息素 平均路径长度 最佳路径长度 

5 38.27 38.55 

10 38.32 32.85 

15 37.88 32.76 

20 37.24 32.32 

25 35.27 30.64 

30 37.56 31.84 

 

由表 4.8 可得，当遗传算法加强的信息素为 25 时，算法的综合表现最佳。 分析

其原因可得，加强信息素量过小不能突出 GA 求解的指导作用，往往一条优秀路径

在下一轮挥发过后信息素量的优势就不复存在，而过大就导致MMAS算法收敛过快，

大大增加陷于局部最优的机率。所以这里我们选取 25G 。 

 在蚁群算法自适应动态融合阶段如 3.4 节所描述，需要关注的参数有：遗传算子

阈值，平均收敛率权重因子，最佳收敛率权重因子。分别用符号表示为 v、 、  。 

 （1） v：遗传算子阈值， 当 MMAS 算法每轮迭代的收敛速度参数大于该阈值

时，则进行一次路径交叉操作，该值过小会造成遗传算子操作急剧增加，不仅使算

法运行效率下降而且会破坏优秀蚂蚁路径结构，过大则可能造成算法陷入局部最优

的概率变大。我们规定另外两个参数 5.0 ， 5.0 。 

表 4.9 遗传阈值组运行结果 

遗传算子阈值 平均路径长度 最佳路径长度 遗传算子操作次数 

0.2 39.08 29.92 0.05 

0.1 38.68 29.95 1.60 

0.08 38.38 30.05 3.15 

0.06 38.16 30.31 5.50 

0.04 39.57 30.10 8.15 

0.02 39.05 29.61 11.85 

0.01 39.77 29.85 13．00 

 

由表 4.9 可得随着遗传算子阈值降低，MMAS 算法中的遗传算子操作次数逐渐

增高，最佳路径长度基本呈现变小的趋势，并在 0.02 达到峰值 29.61，几乎接近最优

解。此后由于遗传算子操作过多，平均路径长度和最佳路径长度两项指标都有增大
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的趋势。所以我们选择 %2v 。 

（2）  ,  ：两种参数的组合决定了算法对于整体或是个体进化的重视程度，

较大则算法倾向于获得最优的蚂蚁，相反，算法则倾向于得到整体平均水平较优的

解集，这里我们规定 %2v 。 

表 4.10 收敛速度权重参数组运行结果 

    平均路径长度 最佳路径长度 

0.1 0.9 39.36 29.78 

0.3 0.7 38.80 30.03 

0.5 0.5 39.38 30.15 

0.7 0.3 38.16 29.86 

0.9 0.1 38.05 30.29 

 

 由表 4.10 可知各组数据之间波动不明显，说明最优蚂蚁收敛速度和蚂蚁平均收

敛速度内在有着很大的联系。但仔细观察可得，当 最大是保证了平均路径长度为

最优，  最大保证了最佳路径长度为最优。综合考虑我们这里选择 3.0,7.0   。 

4.3 算法性能测试 

经过前面的工作，已经得到算法每个阶段关键参数的最佳范围，本节将在所有

参数相同的情况下，对基本融合算法、本文提出的自适应动态融合算法以及 A*算法

在寻径的准确性和算法的性能上做一个比较。 

4.3.1 测试案例 

本文的测试环境为静态路径。众所周知，A*算法为当前静态环境下计算效率最

高的算法，被广泛运用于计算机游戏领域中，所以本文选取该算法进行比较。根据

上述说明，本节将在多种障碍物环境下对以上 5 种算法在平均路径、最佳路径和运

行时间三项指标上的表现进行比较分析得出最后的结论。与上一节相同，本节中的

每条数据均为 20 次实验结果的平均值。 

4.3.2 结果分析 

具体测试的实验结果分析如表4.11和表4.12所示，GAAA表示基于GA和MMAS

的基本融合算法，AGAAA 代表本文提出的自适应动态融合算法，A*表示 A 星算法。
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由上一节的大量实验论证，这里我们规定 GA 中： 60PopN 、  8.0crossP 、

07.0mutaionP 、 5.0 、 5.0 ，MMAS 中： 110Q 、 70m 、 8.0 、 2 、 5 ，

自适应融合模块中： 25G 、 %2v 、 7.0 、 3.0 。A*算法的启发函数取点

到终点的欧式距离。 

表 4.11 环境 1 试验数据测试结果 

算法名称 平均路径长度 最佳路径长度 运行时间（ms） 

AGAAA 48.67 31.69 1894.60 

GAAA 51.45 32.12 1821.52 

A* 37.26 37.26 1012.82 

 

表 4.12 环境 2 试验数据测试结果 

算法名称 平均路径长度 最佳路径长度 运行时间（ms） 

AGAAA 32.98 29.21 1687.20 

GAAA 39.32 33.26 1629.30 

A* 39.12 39.12 1032.12 

 

数据方面如表 4.11 和表 4.12 所示，在牺牲少许运行时间的条件下，AGAAA 寻

径算法在平均路径和最优路径两项指标上的表现都明显优于 GAAA，而且在复杂环

境下这一点被表现的尤为突出。另外， AGAAA 的平均路径和最优路径之间的差值

明显小于 GAAA，可以得到在算法稳定性方面本文提出的算法也更胜一筹。可见，

AGAAA 无论是在寻径的准确性和稳定性上都明显优于 GAAA 且更适用于复杂环境

下的路径规划问题。 

A*算法只适用于简单环境，其搜索范围是选择性的所以算法的时间效率很高，

但是对于较为复杂的环境其寻路的准确性就会急剧下降。A*算法每次寻得的路径都

是一样的固定路径，而且启发性函数的选择具有限制性，它只是理论上可以得到全

局最优解的一种方法，在复杂环境下在寻路的准确性方面远远不如 AGAAA。 

由图 4.4 和图 4.9 为 2020 环境下三种算法寻得路径的对比。由图可知，不论是

简单的寻径环境 1 还是复杂的寻径环境 2，AGAAA 都具有有效性和可行性。图 4.4

为简单环境下 AGAAA 最优路径，长度为 30.0416，图 4.5 为复杂环境下 AGAAA 最

优路径，长度为 28.6274，两者都逼近于全局最优解。而另外两外两种算法在简单环

境下表现尚可，距离最优解相差不远，但是在复杂环境下寻径准确性则有较为明显
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的下降趋势。 

        

图 4.4 环境 1 下 AGAAA 路径              图 4.5 环境 2 下 AGAAA 路径 

        

图 4.6 环境 1 下 GAAA 路径                图 4.7 环境 2 下 GAAA 路径 

         

图 4.8 环境 1 下 A*算法路径               图 4.9 环境 2 下 A*算法路径 

为了进一步证明算法在较大场景下的实用性，本文分别在 1010、1515、2020、

2525、3030、3535、4040、4545、5050 的复杂场景下做了对比试验，不同

规模的场景复杂度与图 4.5 类似。场景规模和寻径准确性的关系如图 4.10 所示。  
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图 4.10 不同规模环境下算法寻径准确性 

图 4.10纵坐标中的寻径准确性为场景下最优路径和该算法求得路径长度的比值。

由图可以看出随着场景的规模不断变大，AGAAA 基于趋于全局最优解，在 2525

的场景下达到峰值，随后有稍许下降。GAAA 和 A*算法的解都在不断偏离最优解，

其中 A*算法随着场景规模的变大其寻路的准确性下滑幅度较大。 
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图 4.11 不同规模环境下算法运行时间 

 与图 4.10 中同样规模下三种算法的运行时间的比较如图 4.11 所示。我们可以得
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到，在场景规模逐渐变大的情况下，A*算法由于它的选择性搜索，所以运行时间增

长的不明显。而 GAAA 和 AGAAA 的运行时间明显高于 A*算法，其中 AGAAA 由

于后期融入了遗传算子操作时间略高于 GAAA。 

 通过上述对比试验我们可以看出，与 GAAA 相比，在牺牲略微时间复杂度的前

提下，AGAAA 大大提高了算法的寻径准确性，使解可以收敛于全局最优，有效的降

低了算法陷入局部最优的概率。且通过在不同规模场景下的仿真实验可以证明

AGAAA 应对大规模的场景时同样具有可行性，其寻路准确性基本保持在一个较高水

平上，而 A*算法在大而复杂的场景下表现则不尽如人意。但是由于 A*算法是一种

启发式搜索算法，它采用选择性搜索，所以时间效率较高，而 AGAAA 在时间效率

上则随着场景的变大下降幅度较大。最后我们可以得出，本文提出的算法在寻径准

确性方面表现突出，可以适应大而复杂的场景，但是计算时间与 A*算法相比较慢。

适合应用于一些实时性不高的应用，如智能机器人、道路导航等领域。而 A*算法计

算时间较快，但是面对各种复杂环境则显得力不从心，适用于一些人工设置好的虚

拟简单场景，如计算机游戏领域。 

为了进一步验证该算法的可用行，本文又另外在其他几种不同情形的障碍物环

境下进行了可行性验证，最后得到本算法可适应大部分静态环境，且可在较短时间

内计算出路径，寻径场景及路线如图 4.12 到图 4.15 所示。 另外值得一提的是，在

如图 4.14 的横向障碍物环境下，计算速度相比纵向环境较慢，这和遗传算法生成初

始种群的方法有关，后续要对该问题进行研究，提出更为有效的方法。 

        

图 4.12 环境 3 下 AGAAA 路径              图 4.13 环境 4 下 AGAAA 路径 
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     图 4.14 环境 5 下 AGAAA 路径              图 4.15 环境 6 下 AGAAA 路径 

 

4.4 本章小结 

本章利用 Dev c++作为基于遗传和蚁群的自适应动态融合路径规划算法的开发

和测试平台，对算法进行实现和测试。并通过多种寻路环境下的大量的实验数据来

确定算法各个阶段的参数组合最优方案，最后在相同参数的情况下。通过和基本融

合算法以及 A*算法的仿真实验比较，证明了本文提出算法的性能优越性。
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5 总结与展望 

5.1 本文主要工作 

本文致力于研究智能路径规划算法，总结了国内外学者关于路径规划算法的研究

工作，提出了一种基于遗传算法和蚁群算法的自适应动态融合的方法，不仅提高了

解的收敛速度，而且改善了后期蚁群算法收敛过快导致陷入局部最优的情况，增强

了整个算法的全局搜索性。本文主要的研究内容如下： 

（1）对智能路径规划方法进行深入探讨，主要介绍了遗传算法和蚁群算法的发

展，分析了它们的基本原理和算法步骤。提出了一种基于遗传和蚁群的自适应动态

融合的算法。该算法在汲取遗传算法和蚁群算法不同阶段收敛速度优势的基础上加

入了收敛速度参数，使得整个算法后期的蚁群算法可以自适应的融合遗传算子。在

提高速度的基础上大大降低了算法陷入局部最优的概率。 

（2）在栅格法建模的基础上，设计并实现了本文提出的路径规划算法。并分别

在多种障碍物环境两种情况下对该算法的可行性和有效性进行了验证。同时研究了

本人设计的算法各个模块的最佳范围以及动态融合模块各个参数大小和协同关系的

对算法的影响。 

（3）在相同参数的基础上同简单融合算法以及 A*算法在寻径的准确性和算法

运算时间上做了比较。通过不同规模环境下的对比试验得出：与 GAAA 相比，在牺

牲略微时间复杂度的前提下，AGAAA 大大提高了算法的寻径准确性，使解可以收敛

于全局最优，有效的降低了算法陷入局部最优的概率。且通过在不同规模场景下的

仿真实验可以证明 AGAAA 在应对大规模的场景时同样具有可行性，其寻路准确性

基本保持在一个较高水平上，而 A*算法在大而复杂的场景下表现则不尽如人意。但

是由于 A*算法是一种启发式搜索算法，采用选择性搜索，所以时间效率较高，而

AGAAA在时间效率上则随着场景的变大下降幅度较大。最后我们可以得出，AGAAA

在寻径准确性方面表现突出，可以适应大而复杂的场景。但是计算时间与 A*算法相

比较慢。适合应用于一些实时性不高的应用，如智能机器人、道路导航等领域。而

A*算法计算时间较快，但是面对各种复杂环境则显得力不从心，适用于一些人工设

置好的虚拟简单场景，如计算机游戏领域。 
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5.2 进一步研究方向 

路径规划是机器人、虚拟现实、计算机游戏领域研究重点之一。多年以来，国

内外学者对于路径规划提出了许多方案。本文只是就智能路径规划算法给出了自己

的一点看法，在原有算法的基础上进行了改进并予以实现。由于条件、时间的限制，

还有很多后续工作需要进行： 

（1）本文提出的生成初始种群方法在应对横向的障碍物时运算适度较慢，研究

一种更为有效的生成初始种群方法； 

（2）利用遗传和蚁群两种算法的内在隐含并行性，设计并行算法。充分并行计

算，对此类计算量较大的智能算法实行分而治之的计算，更充分的利用并行资源； 

（3）遗传算法和融合模块中各个参数的内隐。
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