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融合哈里斯鹰与蚁群算法的机器人路径规划

李鹏飞， 包长春

（内蒙古工业大学 航空学院， 呼和浩特 ０１００５１）

摘　 要： 针对传统蚁群算法在静态环境进行路径规划时存在初始信息素匮乏，收敛速度慢，搜索不全面的问题，提出了一种融

合哈里斯鹰与蚁群算法的路径规划算法。 基于栅格法对机器人工作地图进行建模，使用哈里斯鹰算法对蚁群算法中初始参

数信息素因子和启发函数因子进行训练，并利用经哈里斯鹰算法优化过的蚁群算法对路径进行搜索，改进信息素更新公式并

设定信息素浓度阈值，增加了融合算法的全局搜索能力及收敛速度。 仿真实验结果表明，融合算法相较于其它算法在最终解

精度、转弯次数等方面有一定的优势，验证了该算法的有效性和实用性。
关键词： 路径规划； 蚁群优化算法； 哈里斯鹰优化算法； 信息素浓度； 参数优化

Ｒｏｂｏｔ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈａｒｒｉｓ ｈａｗｋｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＬＩ Ｐｅｎｇｆｅｉ， ＢＡＯ Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ

（ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ａｖｉａｔｉｏｎ， Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｈｏｈｈｏｔ ０１００５１， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎ ａ ｓｔａｔｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ｓｕｃｈ ａｓ
ｌａｃｋ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅｓ， ｓｌｏｗ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ， ａｎｄ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｓｅａｒｃｈ， ａ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋｓ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｍａｐ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔｓ ｗｏｒｋ， ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｈａｒｒｉｓ
Ｈａｗｋｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｉｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｉｎ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ａｎｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｓｅａｒｃｈ ｐａｔｈ， ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａ
ａｎｄ ｓｅｔｔｉｎｇ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ， ｔｈｅ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ． Ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｃｅｒｔａｉｎ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｕｒｎｓ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｖｅｒｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ； ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ；
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

�哈尔滨工业大学主办 专题设计与应用

基金项目： 自治区直属高校基本科研业务费项目（ＪＹ２０２２０３５５）。
作者简介： 李鹏飞（１９９６－），男，硕士研究生，主要研究方向：智能算法优化、路径规划。
通讯作者： 包长春（１９８０－），男，博士，副教授，主要研究方向：动力学与控制、飞行器设计。 Ｅｍａｉｌ： １０３５９３４９６２＠ ｑｑ．ｃｏｍ
收稿日期： ２０２３－０１－０５

０　 引　 言

随着互联网、大数据以及人工智能等相关技术

的飞速发展，移动机器人在物流仓储、军事医疗、生
产制造等领域具有广阔的应用前景和发展空间［１］。
路径规划问题作为移动机器人的关键技术之一，其
主要功能是在满足一定约束条件下，尽可能找到一

条从初始位置到目标位置的最短无碰撞路径［２－３］。
国内外专家学者针对路径规划问题提出了 Ａ∗算

法［４］、遗传算法［５］、人工势场法［６］、粒子群算法［７］ 及

蚁群算法［８］等多种经典算法，取得了良好的成果。
蚁群算法具有正反馈机制、较强的搜索能力以

及易于实现等优点，还可以通过结合其他智能算法

的方式来提高计算性能，因此被广泛应用于求解各

种路径规划问题。 传统蚁群算法存在初始信息素匮

乏，收敛速度慢等问题，很多学者对此进行了深入研

究。 张成等［９］针对蚁群算法收敛速度慢、求解路径

质量差等方面进行了优化，但对初始信息素不足的

问题并未涉及。 杨岱川等［１０］ 使用概率地图算法对

蚁群算法寻径路线进行优化的方法，提高了融合算

法的收敛速度，但在较大规模地图进行寻径时优化

效果并不明显。 Ｈｕａｉｌｉｎ Ｚｈａｏ［１１］ 将 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法融

合蚁群算法进行求解，先用 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法计算出一

条初始路径，然后用蚁群算法对初始路径进行优化

得到最终解，使得路径长度得到缩短。
由于传统的蚁群算法停留在根据经验进行比较



和筛选参数的常规模式［１２］，这会影响算法的收敛速

度和寻径效果。 基于上述问题，本文利用栅格法对

机器人工作空间进行建模，结合哈里斯鹰算法与蚁

群算法的工作原理，利用哈里斯鹰算法对蚁群算法

中的初始参数 α、β 进行训练，将得到的最优组合代

入蚁群算法，基于栅格环境求解出最优路径；同时对

信息素挥发系数 ρ 的选取方式进行优化并设置信息

素浓度阈值，达到增强 ＨＨＯ －ＡＣＯ （Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋｓ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ－Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法全局搜索

能力的目的。

１　 环境建模

在进行路径规划之前，将机器人作为质点进行

处理，使用栅格法［１３］ 对机器人工作地图进行建模。
栅格法由二进制的 ０、１ 作为栅格取值，地图中的白

色自由栅格用 ０ 来表示，机器人可由此通过；黑色障

碍栅格用 １ 来表示，机器人需要绕行通过。 将地图

划分为 Ｎ × Ｍ 个正方形栅格，从左到右、从下到上将

栅格依次编号为 １、２、…、 ｋ， 实现每个序号与栅格中

心坐标的一一对应，栅格地图如图 １ 所示。 地图左下

角第一个栅格的序号为 １，则栅格 １ 中心点的坐标为

（０．５，０．５），同理栅格 ２ 的中心点坐标为（１．５，０．５），类
似的，得到栅格中心点坐标与序号的计算公式如下：

ｘｉ ＝
ｍｏｄ ｋ，Ｍ( ) － １

２
é

ë
êê

ù

û
úú ，ｍｏｄ ｋ，Ｍ( ) ≠ ０

Ｍ － １
２
，ｍｏｄ ｋ，Ｍ( ) ＝ ０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ｙｉ ＝
ｋ
Ｎ
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ë
êê

ù

û
úú － １

２

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（１）

式中： ｋ 为栅格序号，Ｎ 为栅格地图行数，Ｍ 为栅格

地图列数，ｍｏｄ 表示取 ｋ ／ Ｍ 的余数。
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图 １　 栅格地图

Ｆｉｇ． １　 Ｒａｓｔｅｒ ｍａｐ

２　 蚁群算法及其改进

２．１　 基本蚁群算法

蚁群算法（ＡＣＯ） ［１４］ 是一种基于自然界中蚂蚁

觅食行为得到的群智能优化算法。 算法主要思想是

若干只蚂蚁在觅食经过的路径上留下信息素，后面

的蚂蚁将会大概率选择信息素浓度高的路径进行爬

行，不断迭代最终形成最优路径，以此达到优化路径

的目的。 蚁群算法中的转移概率表达式用于引导蚂

蚁从当前位置选择下一步位置，算法中蚂蚁个数用

ｋ ＝ １、２、…、ｍ 表示，蚂蚁 ｋ 在 ｔ 时刻从当前 ｉ 节点移

动到下一 ｊ 节点的可能性ｐｋ
ｉｊ 由如下的状态转移概率

公式得到：

ｐｋ
ｉｊ ＝

τ[ ｉｊ ｔ( ) ］ α∗ η[ ｉｊ ｔ( ) ］ β

∑
ａ ＝ ａｌｌｏｗｋ

τ[ ｉｊ ｔ( ) ］ α∗ η[ ｉｊ ｔ( ) ］ β
，　 ｊ ∈ ａｌｌｏｗｋ

０，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）

式中： α 和 β 分别表示蚂蚁在寻找道路时信息素和

启发信息的重要程度， ａｌｌｏｗｋ 表示蚂蚁在栅格 ｋ 时

可行路径的集合， τｉｊ（ ｔ） 为信息素的浓度， ηｉｊ（ ｔ） 为

启发信息影响因子，计算公式为

ηｉｊ ｔ( ) ＝ １
ｄｉｊ

（３）

　 　 其中， ｄｉｊ 为节点 ｉ 与节点 ｊ 之间的欧几里得距

离，公式为

ｄｉｊ ＝
　

ｘｉ － ｘ ｊ( ) ２ ＋ ｙｉ － ｙ ｊ( ) ２ （４）
　 　 蚂蚁移动时会更新路径上遗留的信息素，方便

下一代蚂蚁趋向于走全局最优路径，其信息素更新

公式如下：
τｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ τｉｊ（ ｔ）∗（１ － ρ） ＋ Δτｉｊ（ ｔ） （５）

Δτｉｊ（ ｔ） ＝ ∑
ｍ

ｋ ＝ １
Δτｋ

ｉｊ（ ｔ） （６）

Δτｋ
ｉｊ（ ｔ） ＝

Ｑ
Ｌｋ

　 蚂蚁 ｋ 经过边（ ｉ， ｊ）

０ 　 其他

ì

î

í

ïï

ïï

（７）

　 　 其中， ρ 是信息素挥发系数； Δτｉｊ（ ｔ） 是信息素

增量；Ｑ 是信息素强度；Ｌｋ 是蚂蚁 ｋ 到达目标点走过

路径总长度。
２．２　 蚁群算法改进

２．２．１　 改进信息素更新方式

蚁群算法实现过程中，最重要的一点就是对信

息素进行更新，这主要是模拟实际环境中信息素会

随着时间而不断的挥发和积累。 在基本蚁群算法的

信息素更新公式中，信息素挥发系数 ρ 通常设定为

常量，这将会导致算法在前期进行全局搜索和后期

实现快速收敛存在时间分配的问题。 因此，需要引

入新的信息素挥发更新公式进行改进。 改进后的公

式如下：
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τｉｊ（ｔ ＋ １） ＝ τｉｊ（ｔ）∗［１ － ρ（ｔ ＋ １）］ ＋ Δτｉｊ（ｔ ＋ １） （８）

ρ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｄｍａｘ － Ｄ
Ｄｍａｘ

∗ １
ｅ１．１－ρ（ ｔ）

，ρ ≥ ρｍｉｎ

ρｍｉｎ，　 　 　 　 　 　 其他

ì

î

í

ïï

ïï

（９）

其中， ρｍｉｎ 是 ρ的最小值；Ｄ为当前的迭代次数；
Ｄｍａｘ 是最大迭代次数。 信息素挥发系数 ρ 随着迭代

次数的增加而减小，当减到最小值后就变为固定值

ρｍｉｎ。
引入新的更新策略，不仅可以保证算法前期的

全局搜索能力，且同时提高算法的收敛速度。
２．２．２　 信息素限制策略

为了避免算法过早达到局部收敛，形成算法停

滞的情况。 通过设定信息素浓度阈值来进行改进，
在信息素更新阶段时施加最大范围的控制力，在信

息素挥发阶段时施加最小范围的控制力。 在上下限

范围内，信息素浓度限制公式如下：

τｉｊ（ ｔ） ＝
τｍａｘ ，　 　 　 τｉｊ（ ｔ） ＞ τｍａｘ

τｉｊ（ ｔ）， 　 　 τｍｉｎ ≤ τｉｊ（ ｔ） ≤ τｍａｘ

τｍｉｎ，　 　 　 τｉｊ（ ｔ） ＜ τｍｉｎ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１０）

对信息素浓度阈值进行设定，可以防止某条路

径上的信息素浓度过高或者过低，增加算法路径选

择的多样性。

３　 哈里斯鹰算法

哈里斯鹰算法［１５］ 是 ２０１９ 年 Ｈｅｉｄａｒｉ 等人模拟

北美洲的哈里斯鹰群在搜寻、追捕猎物过程中形式

多样的攻击策略而形成的一种用于求解各种优化

问题的无梯度优化算法，该算法的主要特点是收

敛速度较快、所需参数较少、全局搜索能力较强。
算法主要包括搜索阶段和开发阶段，其构建过程如

下。
搜索阶段的主要公式为：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝

Ｘｒａｎｄ（ ｔ） － ｒ１ ｜ Ｘｒａｎｄ（ ｔ） － ２ ｒ２Ｘ（ ｔ） ｜ ， 　 　 ｑ ≥ ０．５
（Ｘｒａｂｂｉｔ（ｔ） － Ｘｍ（ｔ）） － ｒ３（ＬＢ ＋ ｒ４（ＵＢ － ＬＢ））， ｑ ＜ ０．５{

（１１）

　 　 　 　 Ｘｍ（ ｔ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉ（ ｔ） （１２）

式中： Ｘｒａｎｄ 为当前种群中随机选择的个体， Ｘｒａｂｂｉｔ 为

当前最优个体， Ｘｍ 为种群个体的平均位置， ｒ１、 ｒ２、
ｒ３、ｒ４ 均为 ０ ～ １ 之间的随机数， ＵＢ、ＬＢ 分别为种群

的上下边界，Ｎ 为种群数量。
探索阶段到开发阶段的转换公式为

Ｅ ＝ ２ Ｅ０ １ － ｔ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１３）

　 　 其中， Ｅ 代表控制算法全局搜索和局部搜索的

逃逸能量因子；Ｅ０ 是 － １ ～ １的随机数；ｔ为当前迭代

次数；Ｔ 为最大迭代次数。
开发阶段软包围公式有：
Ｘ（ｔ ＋ １） ＝ ΔＸ（ｔ） － Ｅ ｜ ＪＸｒａｂｂｉｔ（ｔ） － Ｘ（ｔ） （１４）

ΔＸ（ ｔ） ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） （１５）
Ｊ ＝ ２（１ － ｒ５） （１６）

　 　 开发阶段的硬包围公式为

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｅ ｜ ΔＸ（ ｔ） ｜ （１７）
　 　 开发阶段渐进软包围公式有：

Ｙ ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｅ ｜ ＪＸｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） （１８）
Ｚ ＝ Ｙ ＋ Ｓ × ＬＦ（Ｄ） （１９）

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｙ，Ｆ（Ｙ） ＜ Ｆ（Ｘ（ ｔ））
Ｚ，Ｆ（Ｚ） ＜ Ｆ（Ｘ（ ｔ））{ （２０）

　 　 开发阶段渐进硬包围公式为：
Ｙ ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｅ ｜ ＪＸｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘｍ（ ｔ） （２１）

Ｚ ＝ Ｙ ＋ Ｓ × ＬＦ（Ｄ）＃ （２２）

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｙ，　 Ｆ（Ｙ） ＜ Ｆ（Ｘ（ ｔ））
Ｚ，　 Ｆ（Ｚ） ＜ Ｆ（Ｘ（ ｔ））{ （２３）

　 　 开发阶段中， ΔＸ 为最优个体和当前个体的差

值； ｒ５ 是 ０～１ 之间的随机数； Ｊ 为Ｘｒａｂｂｉｔ 逃跑过程中

的跳跃距离； Ｄ为求解问题的维度；Ｓ为与 Ｄ相同维

度的随机向量； ＬＦ 的全称为 Ｌｅｖｙ 飞行函数。

４　 哈里斯鹰－蚁群融合算法设计

从概率转移公式可以看出，信息素因子 α 表示

蚂蚁寻找道路时信息素的重要程度，蚂蚁选择之前

路径的可能性随 α 的增加而变大，这会减小算法随

机性的可能。 启发函数因子 β 表示蚂蚁寻找道路时

启发式信息的重要程度，算法的收敛速度会因为 β
过大而加快，这会增加算法陷入局部最优的可能。 α
和 β 作为蚁群算法在实现过程中重要的两个参数，
在进行参数选择时主要依靠人们的工作经验以及重

复调试，而参数选取的是否合适最终又会影响算法

的整体性能。
因此，利用哈里斯鹰算法对蚁群算法参数 α 和

β 进行训练，解决初始参数选取不准确的问题，以此

提高算法的精度。 具体做法是：在栅格地图内先利

用哈里斯鹰算法训练得到蚁群算法所需初始参数 α
和 β，再用改进蚁群算法求解最优路径。 ＨＨＯ－ＡＣＯ
算法流程如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＨＨＯ－ＡＣＯ 算法流程

Ｆｉｇ． ２　 ＨＨＯ－ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 融合算法步骤为如下：
Ｓｔｅｐ １　 建立静态栅格地图，哈里斯鹰种群初

始化，计算初始适应度，保留当前最优个体；
Ｓｔｅｐ ２　 更新猎物逃逸能量，根据逃逸能量和

生成的随机数，执行搜索或开发行为中对应的位置

更新策略；
Ｓｔｅｐ ３　 将位置更新后的个体适应度值与猎物

的适应度值进行比较，将数值更小的个体所在位置

设定为后续猎物位置；重复实验，直到满足最大迭代

次数时算法结束，并输出此时的 α 和 β 取值，否则返

回 Ｓｔｅｐ ２；
Ｓｔｅｐ ４　 初始化蚁群算法中的参数，将上一步得

到的数值赋值给信息素因子 α 和启发函数因子 β；
Ｓｔｅｐ ５　 使用式（２）移动蚂蚁，计算路径长度，

到达目标节点并更新路径；如不满足则返回 Ｓｔｅｐ ４；
Ｓｔｅｐ ６　 使用式（８） －式（１０）中的更新方法进

行信息素的更新；重复实验直到满足最大迭代次数

时输出计算得到的最优路径，否则返回 Ｓｔｅｐ ４。

５　 实验结果分析

为验证本文算法的实际效果，在构建的不同复

杂程度（２０×２０，５０×５０）二维栅格地图中进行仿真对

比实验。 实验所用操作环境为 ｗｉｎｄｏｗｓ１０，仿真软

件为 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２０ｂ。 实验前对算法的初始参数

进行设定，哈里斯鹰算法中的种群规模设为 ３０，最

大迭代次数设为 ３。 蚁群算法中的种群规模设为

５０，最大迭代次数设为 ２００， Ｑ ＝ １，ρ ＝ ０．１，α 和 β 由

哈里斯鹰算法训练得到，训练结果见表 １。
表 １　 参数范围及训练结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒａｎｇｅ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

参数 范围 训练结果

α １－１０ ３．１０１ ４

β １－１０ ７．６６４ ８

　 　 （１）实验一

在 ２０×２０ 的栅格地图中进行实验，起点坐标为

（１，１），终点坐标为（２０，２０）。 将蚁群（ＡＣＯ）算法、
哈里斯鹰 （ＨＨＯ） 算法、文献 ［ １６］ 中的遗传蚁群

（ＧＡ－ＡＣＯ）算法与本文所提哈里斯鹰－蚁群（ＨＨＯ－
ＡＣＯ）算法进行对比分析。 路径规划对比结果及最

优路径收敛曲线分别如图 ３、图 ４ 所示，４ 种算法在

路径长度、转弯次数、迭代次数、搜索时间的对比结

果见表 ２。
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图 ３　 路径规划实验对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
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图 ４　 最优路径收敛曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｔｈ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ
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表 ２　 计算结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 路径长度 转弯次数 迭代次数 搜索时间

ＡＣＯ ３８．２８４ ３ １９ １３４ ３．６５２ １４９

ＨＨＯ ３７．８９９ ５ １５ ２４ ０．８０３ ４１０

ＧＡ－ＡＣＯ ３０．０４１ ６ １２ ３２ ２．４３７ ９９１

ＨＨＯ－ＡＣＯ ２８．６２７ ４ ４ ４４ １１．６１７ ６４６

　 　 由表 ２ 得出，所选 ４ 种算法都能顺利找到可行

路径。 相比而言，ＡＣＯ 算法找到的路径长度最长，
转弯次数以及迭代次数最多，在实际应用中会消耗

更多的燃料。 ＨＨＯ 算法得到的路径长度、转弯次数

和 ＡＣＯ 算法差别不大，但在迭代次数和搜索时间上

分别提高了 ８２％和 ７８％，可见哈里斯鹰算法在收敛

速度和收敛时间上明显优于蚁群算法。
　 　 相比原始 ＡＣＯ 算法，ＨＨＯ－ＡＣＯ 算法搜索的路

径长度从 ３８．２８４ ３ 减少到 ２８．６２７ ４（减少 ２５．２％）；转
弯次数由 １９ 次减少到 ４ 次（减少 ７８．９％）；迭代次数

由 １３４ 次减少到 ４４ 次（减少 ６７．１％）。 同时，ＨＨＯ－
ＡＣＯ 算法相比 ＨＨＯ 算法在路径长度上减少２４．５％，
转弯次数上减少 ７３．３％，可以看出 ＨＨＯ－ＡＣＯ 算法在

路径长度和转弯次数上明显优于 ＡＣＯ 和 ＨＨＯ 算法。
ＨＨＯ－ＡＣＯ 算法与文献［１６］中的 ＧＡ－ＡＣＯ 算法相

比，路径长度从 ３０． ０４１ ６ 减小到 ２８． ６２７ ４ （减小

４．７％），转弯次数减小 ６６．６％，可以看出 ＨＨＯ－ＡＣＯ
算法在路程减短的同时大幅减少转弯次数。 尽管

ＨＨＯ－ＡＣＯ 算法在搜素时间上不如其余 ３ 种算法，
但在路径长度以及转弯次数上有显著提高。 综合来

看，本文算法在处理简单地图上具有优势。
（２）实验二

为进一步验证本文算法在较大规模地图路径规

划的有效性，在 ５０ × ５０ 的复杂栅格地图上进行测

试，并与文献［１６］中遗传蚁群（ＧＡ－ＡＣＯ）算法进行

了对比实验， 路径规划实验结果如图 ５ 所示。
ＧＡ－ＡＣＯ与 ＨＨＯ－ＡＣＯ 在最优路径长度、平均路

径长度、转弯次数、平均迭代次数的对比结果见

表 ３。
表 ３　 ＧＡ－ＡＣＯ、ＨＨＯ－ＡＣＯ 对比结果

Ｔａｂｌｅ ３　 ＧＡ－ＡＣＯ、ＨＨＯ－ＡＣＯ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

算法
最优路径

长度

平均路径

长度
转弯次数

平均迭代

次数

ＧＡ－ＡＣＯ ８０．５６８ ５ ８２．５８８ ６ ４５ 次 １４２

ＨＨＯ－ＡＣＯ ７５．３９７ １ ７６．９９７ １ ２５ 次 １００．７５
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图 ５　 路径规划实验对比图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　 　 由表 ３ 得出，对于最优路径长度，ＨＨＯ－ＡＣＯ 相

对于 ＧＡ－ＡＣＯ 算法减少了 ６．４２％，说明本文算法拥

有更好的全局寻优能力，找到的路径更短。 对于平

均路径长度，ＨＨＯ－ＡＣＯ 相对于 ＧＡ－ＡＣＯ 算法减少

了 ６．７７％，本文算法在稳定性以及搜索效率上更高。
对于转弯次数，ＨＨＯ－ＡＣＯ 相对于 ＧＡ－ＡＣＯ 算法减

少了 ４４．４４％，本文算法的路径平滑度更优，减少在

实际应用中对机器人的操作和燃料消耗。 对于平均

迭代次数，ＨＨＯ－ＡＣＯ 相对于 ＧＡ－ＡＣＯ 算法减少了

２９％，本文算法能够更快速的趋于稳定，提高了算法

的稳定性。
（３）实验三

为进一步验证信息素因子 α 和启发函数因子 β
的选取对于算法性能的影响，运用本文所提算法在

５０ × ５０ 栅格地图环境下，采用控制变量法进行实

验。 即分别固定 α 和 β 的取值，记录另一个参数在

上下限范围内变化的路径长度值，路径长度随 α、β
变化结果如图 ６ 所示。

由图 ６（ａ）可知，当 α ＝ ３．１０１ ４， β 取值在 １～１０
范围内变化时，路径长度呈现出先减后增的趋势；在
β ＝ ７．６６４ ８ 时取得极小值 ７６．９９７ １，此时路径长度

最短。 同理，在图 ６（ｂ）中，当 β固定为 ７．６６４ ８， α取

值变化时，路径长度在 α ＝ ３．１０１ ４ 时取得最小值
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７６．９９７ １。综上，当 α ＝ ３．１０１ ４， β ＝ ７．６６４ ８ 时，改进

算法性能达到最佳，验证了本文算法的有效性。
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图 ６　 路径长度变化折线图

Ｆｉｇ． ６　 Ｌｉｎｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｐａｔｈ ｌｅｎｇｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ

６　 结束语

针对传统蚁群算法实现过程存在的不足，本文

提出了一种融合哈里斯鹰与蚁群算法的路径规划算

法。 采用哈里斯鹰算法优化蚁群算法中的初始参数

信息素因子和启发函数因子，提升了算法的精度。
同时改进信息素更新公式并设定信息素浓度阈值，
提高了算法的收敛性。 仿真结果表明，本文算法较

原始 ＡＣＯ 算法和 ＧＡ－ＡＣＯ 算法在转弯次数减少

４０％以上，在大范围地图环境下效果更为明显，验证

了本文所提算法的有效性。
另外，本文未能有效降低算法的空间复杂度，使

得算法的运行时间相较对比算法更长，这也是后期

需要解决的问题。
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