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摘要: 路径规划是实现移动机器人自主导航的关键环节。针对传统蚁群算法搜索效率低、易陷入局部最优且动态避

障能力不足等问题,本文提出一种改进蚁群和动态窗口法(Dynamic Window Approach，DWA)相融合的路径寻优方

法，以实现移动机器人全局路径优化以及提高局部动态避障能力。在全局路径规划中，首先通过引入人工势场因子

建立趋向性启发函数，增强蚂蚁搜索路径过程中对目标点的导向性，以此加快算法的搜索速度；其次，结合前一代

最优与最差路径信息素浓度差值改进信息素更新策略，自适应更新信息素浓度，增强算法全局寻优能力；之后，采

用三角减枝法删除全局路径冗余转折节点，缩短路径长度；最后引入3次B样条曲线优化路径拐点，改善路径平滑

性。在局部路径中，向DWA的评价函数中添加考虑速度因素的障碍物避免代价子函数，提高算法局部动态避障能

力，使机器人在移动的同时能够实时检测并避开障碍物。仿真结果表明：本文提出的融合DWA的改进蚁群算法规

划的路径长度、收敛速度、路径平滑度等指标较传统算法均得到改善，且能有效提高动态避障能力。
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Mobile Robot Path Planning Based on Improved Ant Colony and
Dynamic Window Approach

Cai Xiaoming, Zhang Hui, Gu Longyi, Li Guanjian, Wang Qinruo
(School of Automation, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: Path planning is the key to realize the autonomous navigation of mobile robots. Aiming at the problems
such as low search efficiency of traditional ant colony algorithm, proneness to falling into local optimal and
insufficient dynamic obstacle avoidance ability, a path optimization method combining improved ant colony and
dynamic window approach (DWA) is proposed to realize global path optimization and improve local dynamic
obstacle avoidance ability of mobile robots. In the global path planning, the heuristic function is established by
introducing the artificial potential field factor to enhance the orientation of ants to the target point in the process of
path searching, so as to accelerate the search speed of the algorithm. Secondly, in the pheromone update strategy,
the extra increment of pheromone concentration difference between the optimal path and the worst path in the
previous generation is added to adaptively update the pheromone concentration and enhance the global
optimization ability of the algorithm. Then, the triangular pruning method is used to delete the redundant transition
nodes of the global path and shorten the path length. Finally, cubic B-spline curve is introduced to optimize the path
inflection point and improve the path smoothness. In the local path, an obstacle avoidance cost subfunction
considering the speed factor is added to the evaluation function of DWA to increase the local dynamic obstacle
avoidance ability of the algorithm, so that the robot can detect and avoid obstacles in real time while moving. The
simulation results show that the proposed ant colony algorithm with DWA can improve the path length, iteration
times, number of turning points and path smoothness compared with the traditional algorithm, and can effectively
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improve the dynamic obstacle avoidance ability.

Key words: mobile robot; path planning; ant colony algorithm; artificial potential field; dynamic window
approach(DWA)

 

近年来，随着机器人技术与人工智能的快速发

展，移动机器人在社会服务、工农业生产、航空航天

等诸多领域得到了广泛的应用[1]。路径规划是实现移

动机器人自主导航的关键环节，长期以来都是智能

机器人领域的重要研究方向和技术难点，其目的是

使机器人能够在未知或复杂环境中自主分析周围环

境信息，规划出一条从起点到终点的安全、可靠的最

优路径。路径规划可划分为全局路径规划和局部路

径规划。目前，常见的全局路径规划算法包括传统算

法(Dijkstra算法[2]、A*算法[3-4])和智能优化算法(遗传

算法[5]、蚁群算法[6-7]、快速随机扩展树算法[8])。局
部路径规划算法主要包括动态窗口法(Dynamic
Window Approach，DWA) [9]、人工势场法[10]。

蚁群优化 (Ant Colony Optimization, ACO) 算法

是模拟自然界中蚂蚁觅食过程中群体协作行为的群

体智能优化算法。蚁群算法具备自适应性强、全局搜

索能力出色等优点，但在实际应用中存在收敛速度

差、易陷入局部最优等问题。为解决蚁群算法在机器

人应用中的缺陷与不足，研究学者们提出各种改进

策略。薛翔等[11]提出一种根据迭代次数动态调整信

息素挥发因子的策略,动态调节信息素挥发因子直

至合适值,增强算法全局搜索能力，但在处理复杂环

境时仍可能陷入局部最优解的问题。Wu等[12]提出一

种自适应蚁群优化算法,通过结合路径的起点、目标

点和转弯次数的位置信息，改进启发式函数同时引

入自适应伪随机传输规则来选择下一节点，提高了

规划路径的目的性，但使期望启发值过大易陷入局

部最优解。Dai等[13]引入A*算法的评价函数和弯曲抑

制算子，改进启发式信息，增加了全局路径的平滑

度，但在面对复杂障碍物环境时仍可能出现路径规

划不稳定的问题且鲁棒性欠佳。Chen等[14]综合考虑

未知因素影响下的路径安全、路径长度和转弯等多

种要素，优化信息素更新机制，增强了改进算法的鲁

棒性，但该方法在前期仍面临盲目搜索的问题。

DWA是一种解决移动机器人的局部避障常用

的规划算法。近年来，国内外诸多研究学者为提高

DWA算法局部轨迹规划的效果进行了大量研究。

Yang等[15]将蚁群算法与DWA融合，利用改进蚁群规

划的全局路径作为导航信息，结合优化DWA构造具

有运动约束的机器人模型，然后对采样窗口和评估

函数进行改进，提高了机器人的路径跟踪能力、动态

避障能力和运动稳定性，但是未考虑所规划路径的

平滑性问题。Xiang等[16]针对DWA在复杂环境中适应

性差的问题，结合目标航向函数评分与权重，并考虑

当前时刻和下一时刻机器人的模拟轨迹末端航向角

作为评价指标，利用模糊逻辑调整权重系数。Chang
等[17]将强化学习方法引入DWA中，通过实时调整权

重值，提升了路径规划的成功率，但该方法计算量较

大，导致时间开销较高，影响实时性的表现。

综上所述，本文考虑移动机器人的实际应用场

景，提出一种改进蚁群融合DWA算法的路径规划算

法，以实现移动机器人全局路径优化与局部避障性

能的提升。通过对传统蚁群算法中的启发式因子和

信息素更新机制进行改进调整，其次采用三角剪枝

法、B样条曲线等策略对路径进行二次优化；并与改

进的DWA算法融合，将改进蚁群算法最优全局路径

的关键节点作为DWA的全局指引，结合DWA的避

障能力进行实时动态路径规划。本文的改进算法在

复杂的动态环境下，路径的搜索性能、平滑度及动态

避障方面都有明显的改进。

 1     模型建立与算法基础

 1.1     环境模型建立

工作环境模型的构建是研究移动机器人路径规

划的重要环节。栅格法简单高效且适用性强，本文采用

栅格法构建移动机器人的工作环境模型，如图1所示。

移动机器人在进行路径规划时，将其工作环境

区域按栅格进行划分，并规定机器人可以向周围8个
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图 1   环境模型栅格地图

Fig.1   Raster map of environmental model
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方向移动(障碍物和边界除外)，如图2所示。将环境划

分为若干栅格单元，根据有无障碍物对其分类：不存

在障碍物的可通行区域以白色标识；存在障碍物的

区域被视为不可通行区域，以黑色表示。当机器人运

动到图中的某一特定栅格时，去除其上次移动方向，

可向其当前位置临近的任意方向移动(障碍物方向

不可移动)。
 
 

 
图 2   机器人运动方向示意图

Fig.2   Robot motion direction diagram
 

 1.2     传统蚁群算法

蚁群算法的基本原理是通过模仿自然界蚂蚁觅

食活动过程中通过释放和感知信息素来找到最短路

径。蚂蚁在行进过程中会在其经过的路径上留下信

息素作为引导信号，用于影响后续蚂蚁的路径选择

行为。当后来的蚂蚁在面临路径决策时，会优先考虑

那些信息素浓度较高的路径段。经过多次迭代，信息

素浓度较高的路径会逐渐形成最优路径。

传统蚁群算法的转移概率如式(1)所示。

Pk
i j(t) =


[τi j(t)]α[ηi j(t)]β∑

j=allowedk

[τi j(t)]α[ηi j(t)]β
, j ∈ allowedk

0,其他

(1)

Pk
i j(t) α

β τi j(t)

ηi j(t)

式中： 为蚂蚁k的状态转移概率； 为信息素影响

因子； 为期望启发信息影响因子； 为路径(i，j)
信息素浓度；allowedk为栅格地图可移动区域集合；

为启发式函数，与节点i到节点j之间的距离成反

比，表达式如式(2)所示。

ηi j(t) =
1
di j

(2)

式中：d i j为节点i和节点j之间的欧氏距离，如式(3)
所示。

di j =
»

(xi− x j)2+ (yi− y j)2 (3)

搜索路径过程中信息素更新公式如式(4)~(6)
所示。

τi j(t+n) = (1−ρ)τi j(t)+∆τi j(t) (4)

∆τi j(t) =
m∑

k=1

∆τk
i j(t) (5)

∆τk
i j(t) =


Q
Lk
,蚂蚁k本次迭代经过的路径(i, j)

0，其他
(6)

ρ 1−ρ
∆τk

i j(t)

Lk

式中： 为信息素挥发系数， 为蚂蚁信息素残留

系数； 为蚂蚁k本次迭代搜索中在路径(i，j) 留
下的信息素；Q为信息素强度系数； 为蚂蚁k本次迭

代后经过的路径长度。

 2     改进蚁群算法

 2.1     改进启发信息函数

在传统蚁群算法中，原始公式中的启发信息函

数仅基于路径代价，其对蚂蚁路径选择的引导作用

较弱，导致蚂蚁在初期搜索路径过程中行为较为随

机，缺乏明确的目标性，进而使初始搜索路径的质量

不佳，而蚁群算法又具有正反馈效应，进一步造成初

始阶段路径搜索缓慢且后续的路径优化容易沿着次

优路径进行强化，导致算法陷入局部最优解。针对上

述问题，本文提出一种启发信息函数改进策略，在启

发信息函数中引入势场引力因子，增强蚂蚁在前期

路径搜索过程时对目标点的方向性，提升蚁群算法

在初始阶段的路径探索效率。

改进的启发信息函数如式(7)~(9)所示。

ηi j(t)∗ =
α

di j
(7)

α = φk (8)

k = λd( j,E) (9)

将式(8)~(9)代入到式(7)中得：

ηi j(t)∗ =
φλd( j,E)

di j
(10)

α k

φ d( j,E)

式中： 为引入的人工势场因子； 为当前节点j到目

标节点的人工势场引力； 为常量，取值(0,1) ；
为当前节点到目标节点E的距离。

上述改进势场启发信息函数，在距离影响基础

上额外添加了引力因子调节目标点的吸引力强度，

增强路径搜索过程中蚂蚁对目标位置的导向作用，

使得路径搜索更具目标性和方向性。相比传统的启

发函数，改进启发函数使蚂蚁在初始阶段选择路径

时能够更加关注目标区域，减少盲目搜索的情况，加
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速搜索过程，减少因启发信息较弱导致的路径搜索

低效和陷入局部最优的风险。

 2.2     改进蚁群信息素更新策略

传统蚁群算法信息素更新机制主要依赖信息素

的浓度和挥发过程来引导搜索，缺乏有效的机制来

提高路径探索的能力，当某些路径因初期随机因素

积累较多的信息素时，路径会被过度重复选择，导致

搜索过程的多样性大幅降低，限制了蚁群对其他潜

在优质路径的探索。这种偏向性虽能够在一定程度

强化路径选择的效率，但也易使蚂蚁群体陷入局部

最优解。为解决此问题，本文提出一种动态调整信息

素的机制：在每轮迭代后，结合最优与最差路径上信

息素的差值，自适应调整信息素浓度以此信息素差

值作为调节因子，对当前迭代的信息素浓度进行自

适应调整，确保较优路径够得到有效强化，同时避免

某些局部路径上的信息素过度积累，防止搜索陷入

局部最优。

信息素更新如式(11)~(13)所示。

τi j(t+1)∗ = (1−ρ)τi j+∆τi j(t)+∆τi j
∗(t) (11)

∆τ∗i j(t) =
m∑

k=1

∆∗τk
i j(t) (12)

∆∗τk
i j(t) = Q(u/Lb− e/Lw) (13)

∆τ∗i j(t)

∆∗τk
i j(t)

Lb Lw

式中： 为最优与最差路径上蚂蚁所携带的信息

素总和的差值； 为蚂蚁k在路径(i，j) 上残留信

息素增量，u、e为本次搜索过程中最优与最差路径上

的蚂蚁数量， 、 为本次迭代搜索中最优与最差路

径长度。

通过式(13)改进的信息素更新策略，加入对最差

路径和最优路径的权重调节，加强了对优质路径的

激励，削弱了对不良路径的依赖，使得算法在搜索路

径时更加高效、避免陷入局部最优，并且提高了路径

搜索的收敛速度。

 2.3     路径裁剪优化策略

蚁群算法规划出的路径存在许多的冗余转折节

点，规划的路径过长，将导致移动机器人在导航过程

中需要进行多次转弯。因此，本文在初步完成路径规

划的基础上，进一步引入三角剪枝法[18] 对规划路径

进行二次优化处理，去除路径中存在的多余转折节

点，保留关键节点，缩短路径长度。其基本原理：在路

径规划的结果中，对已规划路径依次选取相邻的转

折节点并尝试将其进行直线连接，若连接后的路径

未与障碍物发生碰撞或穿越，即认为该段路径中间

的节点为冗余点，则删除2个转弯点之间的冗余路

径，并用直线代替这段路径。路径裁剪优化示意图如

图3所示。
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图 3   路径裁剪优化示意图

Fig.3   Path clipping optimization diagram
 

图3中，S为起始点，T为目标点，传统蚁群算法规

划的初始路径为S-e1-e2-e3-e4-T，采用三角剪枝法策略

对路径进行优化，可知在S-e1、e1-e2之间未经过障碍

物，故e1为冗余转弯节点，给予删除，将S-e2连接并更

新为最新路径；同理，e2-e3、e3-e4之间未经过障碍物，

则删除冗余节点e3，并连接e2-e4为最新路径。经过二

次优化后的路径为S-e2-e4-T，优化后的路径相较优化

前更短且转弯次数少。

 2.4     3次B样条曲线优化

改进蚁群算法在路径规划中能有效删除路径冗

余转折点，缩短路径长度，但仍存在路径不光滑、急

剧转弯等问题。如图4所示，通过引入控制点来平滑

实际路径中的急转弯，优化路径的平滑度[19]。

  

(a) 单转折点平滑 (b) 双转折点平滑 
图 4   不同转折点路径平滑示意图

Fig.4   Path smoothing diagram of different turning points
 

B样条[20]是样条曲线的特殊表现形式，通过一组

控制点以及基函数来表示曲线，能对路径进行局部

修改而不影响整条路径的基本形状特征。B样条曲线

方程如式(14)所示。
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P(t) =
n∑

i=0

Ni,k(t)Pi (14)

式中：Pi表示曲线上的控制点坐标；n表示控制点Pi的

数量；Ni,k(t) 表示第i个控制点对应的第k阶B样条基函

数，其公式如式(15) 所示。

Ni,k(t) =
1
k!

k−i∑
m=0

(−1)mCm
k+1(t+ k−m− j)k (15)

Cm
k+1式中：j表示曲线上控制点的索引； 表示阶乘。

高阶B样条曲线虽然能提供较高的拟合精度，但

过强的拟合能力可能导致路径曲线在环境中出现过

拟合现象，造成路径偏离安全通行区域；低阶B样条

曲线虽然计算较简单，但在控制点处无法确保路径

的平滑性。故本文采用3次B样条曲线进行路径平滑

处理。通过4个控制点P0、P1、P2、P3来定义每段3次多

项式曲线，能够有效引导曲线的形状，实现平滑路径

生成。

 3     改进DWA
 3.1     DWA原理

DWA基于机器人运动学模型、环境信息以及硬

件性能约束等因素，在其线速度和角速度的允许范

围内采样多个速度组合，并利用这些速度组合模拟

机器人在一定时间间隔内的运动轨迹，选择出最优

速度组合作为下一步的运动指令。

 3.1.1    机器人运动模型

考虑机器人的实际应用，先建立运动模型如式

(16) 所示。
xt

yt

θt

 =


xt−1

yt−1

θt−1

+∆t

 cosθt−1

sinθt−1

0

0

0

1


vt

ωt

 (16)

[
xt,yt, θt

]T[
xt−1,yt−1, θt−1

]T式中： 表示时刻t机器人在世界坐标系中的

位置； 表示时刻t−1机器人在世界坐标

系中的位置。

 3.1.2    速度采样

DWA把局部避障问题转化为在速度空间中求

解的3个受约束的优化问题:

ω

(1) 速度约束：机器人因自身硬件性能的影响，

其运动时线速度v与角速度 值大小应当受到限制，

故采样速度约束公式如式(17) 所示。

Vs = {(v,ω)|v ∈ [vmin,vmax],ω ∈ [ωmin,ωmax]} (17)

ωmax ωmin

式中：vmax和vmin分别为机器人能达到的线速度的最大

值和最小值， 和 分别为移动机器人能达到的

角速度的最大值和最小值。

(2) 电机加减速约束：在对机器人速度进行采样

时，需确保机器人速度始终保持在允许的加速度范

围内。约束公式如式(18) 所示。

Vd =

 (v,ω)|v ∈ [vc−udmax∆t,vc+uimax∆t],

ω ∈ [ωc−αdmax∆t,ωc+αimax∆t]

 (18)

ωc式中：vc和 为机器人当前时刻的线速度和角速度；

udmax，u imax为机器人的最大减速度和最大加速度；

αdmax，αimax为机器人最大角减速度和最大角加速度。

(3) 安全制动距离约束：移动机器人遇到障碍物

时，需要保证一定的安全距离，避免在速度阈值内与

障碍物发生碰撞，其约束公式如式(19) 所示。

Va =

 (v,ω)|v ⩽
√

2dist(v,ω) ·udmax,

ω ⩽
√

2dist(v,ω) ·αdmax

 (19)

dist(v,ω)式中： 为机器人在当前线速度和角速度下预

测运动轨迹与障碍物之间的最短距离。

 3.1.3    评价函数

在DWA中，为实现避让障碍物与快速接近目标

位置的双重目标，轨迹评价函数被设计为由多项加

权评分指标组成的综合函数。评价函数公式如式(20)
所示。

G(v,ω) = λ[α ·head(v,ω)+β ·dist(v,ω)+γ ·vel(v,ω)]

(20)

head(v,ω)

dist(v,ω)

vel(v,ω)

α β γ

式中： 为偏航角评价函数，衡量当前速度产

生的机器人轨迹方向与目标点的对齐程度；

为距离评估函数，评估当前速度(v,ω) 下模拟轨迹与

最近障碍物之间的最短距离； 为速度评价函

数，用于评价采样轨迹对应的线速度大小； 、 、 分

别表示3个评价函数对应的权重系数。

 3.2     改进DWA算法

传统DWA的距离评价函数只关注了机器人与

周围障碍物之间的几何直线距离来判断路径安全

性，忽略了机器人当前的运动状态对避障决策的影

响。当机器人面对复杂障碍物布局或快速变化的动

态环境时，可能出现无法及时规避障碍的情况，甚至

会陷入局部最优解。为解决上述问题，增强机器人移

动过程中的动态避障能力，本节在现有评价函数的

基础上，添加一种障碍物规避代价函数。改进障碍物

规避代价函数如式(21) 所示。

obsdist(v,ω) =
∑

m

µ

l2
m+τ

· e−σ(θm−θg)2 · y(v,ω) (21)

100 广  东  工  业  大  学  学  报 第 43 卷



µ

τ

σ

θm θg

y(v,ω)

y(v,ω) = γ1v2+

γ2|ω| γ1 γ2 ω

式中： 为正则化参数，衡量障碍物规避代价大小；

lm为距离关键参数； 为小正数，确保在极小的距离下

不会出现除以零的情况； 为权重系数，用于平衡目

标方向与避障方向之间的重要性； 和 分别为机

器人坐标位置到第m个障碍物和目标点的夹角；

为考虑机器人当前速度状态的函数。为真实反

映机器人在运动状态下的避障困难，设

，其中 和 是调节线速度v和角速度 对避障

代价影响的参数。

引入改进的障碍物规避代价函数不仅考虑了机

器人与障碍物的几何距离，还综合速度和方向对避

障策略的影响，使机器人能更灵活地应对复杂环境

和动态变化。通过调整线速度和角速度对避障代价

的影响，进一步提升路径的平稳性和合理性。

 3.3     融合算法流程

本文提出的改进蚁群算法具备较强的全局路径

搜索能力，但在面对具有动态或者未知障碍物的场

景时适应性较差，因此提出改进蚁群与优化后的

DWA相结合的路径规划算法，在改进蚁群算法完成

全局路径规划的基础上采用三角剪枝法和3次B样条

曲线对路径进行二次优化，以确保全局路径的连续

性和平滑性。在局部路径规划上采用改进的DWA，
根据实时环境信息对轨迹进行动态调整，确保机器

人在跟踪全局路径的同时生成并调整可行的局部路

径，以避开突然出现的障碍物，提高路径规划的安全

性与效率。融合算法的流程图如图5所示。
 
 

开始
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图 5   融合算法流程图

Fig.5   Fusion algorithm flow chart
 

 4     融合仿真实验与分析

 4.1     改进蚁群算法仿真与分析

为验证本文改进蚁群算法的可行性与有效性，

在Matlab2021b上搭建尺寸为30×30的栅格地图进行

仿真实验对比，设置栅格地图的障碍物率不低于

30%，将本文算法与传统蚁群算法、文献[11]算法、文

献[21]算法在相关参数一致的情况下进行性能对比。

本文仿真实验环境为：Windows11，CPU 3.3 GHz，
MATLAB R2022b，通过实验分析后本文实验公共参

数的设置如表1所示。

4种算法仿真结果和收敛曲线如图6、7所示，实

验结果汇总于表2。
结合图7和表2可得出：

(1) 在路径长度方面，传统蚁群算法路径规划性
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能最差，存在明显的冗余路径。本文改进算法在规划

出路径后进行2次优化，使路径长度得到进一步缩

短。由表2可知本文算法规划路径长度对比于文献

[11]、[21]的算法，分别缩短了1.8%和4.8%，相对传统

算法缩短了14.6%。

(2) 在收敛速度方面，传统蚁群算法在搜索过程

中的迭代收敛曲线波动剧烈，需要经过51次迭代才

可达到稳定状态，效率较低。文献[11]、[21]的算法在

收敛性能方面有所提升，分别经过17次和13次迭代

就可达到稳定状态。本文改进算法通过优化信息素

更新机制与启发信息函数引导策，仅需7次迭代即实

现稳定收敛，表现出显著的高效性和稳定性。与传统

蚁群算法相比，迭代次数减少了86.3%，相比文献

[11]、[21]的算法分别减少了58.8%和46.2%，极大提

高了算法的实时响应能力。

 
 

表 2   实验结果对比

Table 2   Comparison of experimental results

算法 最优路径长度/m 迭代次数 转弯次数

传统蚁群算法 50.53 51 26

文献[11]算法 43.96 17 14

文献[21]算法 45.35 13 15

本文改进算法 43.16 7 9
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(a) 传统蚁群算法 (b) 文献 [11] 算法

(c) 文献 [21] 算法 (d) 本文改进算法 

图 6   不同算法的路径

Fig.6   Path of the different algorithms
 

(3) 在转弯次数方面，传统蚁群算法存在较多不

必要的转弯点，导致整体路径较长且不平滑。相比之

下，文献[11]、[21]的算法在路径平滑度方面有较好

改善，路径转弯数分别为14个和15个。如图6(d)所示，

红色路径为本文改进算法规划路径，蓝色路径为平

滑处理后路径，本文改进算法引入三角剪枝法对路

 

表 1   仿真实验参数表

Table 1   Simulation experiment parameter table
参数 数值

蚂蚁数量N/个 100

信息素重要性因子α 1

信息素挥发因子ρ 0.8

信息素强度Q 10

精英蚂蚁数量b 5

启发信息重要性因子β 2

迭代次数K 100
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径进行2次优化，进一步删除路径中冗余的转折节

点，同时结合B样条曲线进行路径平滑处理，有效降

低了拐点数量。
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路
径
长
度
/
m
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1009080706010 20 30 40 50
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文献 [21] 蚁群

本文改进蚁群

 
图 7   不同算法收敛曲线

Fig.7   Convergence curves of the different algorithms
 

 4.2     改进蚁群融合DWA算法仿真与分析

为验证融合算法的局部动态避障能力，设置

30×30的栅格地图环境，改进蚁群算法的参数如

表1所示，改进动态窗口法的参数设置如表3所示。
  

表 3   实验参数

Table 3   Experimental parameters

参数 数值 参数 数值

最大线速度/(m·s1) 1.5 线速度分辨率/(m·s−1) 0.01

最大角速度/(rad·s−1) 20 角速度分辨率/(rad·s−2) 1

最大加速度/(m·s−2) 0.2 初始角度/(°) 45

最大角加速度/(rad·s−2) 50 障碍物速度/(m·s−1) 0.25
 

γ评价函数中各项权重α=0.15，β=0.1， =0.3在栅

格地图中设置起点和目标点，然后生成改进蚁群的

最优全局路径，在此基础上，加入若干静态障碍物以

及动态障碍物进行实验，结果如图8所示。

在图8(a)中，基于本文改进蚁群算法实现全局路

径规划，并在路径上设置好未知的静态和动态障碍

物。如图8(b)所示，机器人在开始避让未知障碍物之

前，沿着最优全局路径行进；在前行过程中提前检测

到第1个未知障碍物的出现，机器人迅速切换至改进

的DWA进行局部避障，成功避开障碍物后再次返回

全局最优路径，继续向目标点前进。

图8(c)展示了机器人使用融合算法成功且安全

地避开第2个未知静态障碍物的情景。图8(d)展示了

机器人安全通过狭窄路段并避开未知动态障碍物的

情景，通过本文添加的障碍物规避代价子函数，机器

人会根据与动态障碍物的相对距离动态调整障碍物

规避代价，最终成功以相对安全的距离避开靠近的

动态障碍物。由图8(e)记录了完成路径规划生成的完

整路径，本文算法最终所得的规划路径，兼顾了全局

导航的最优性与局部安全避障的高效性。

图8(f)记录了整个过程中机器人的角速度和线

速度的变化。在融合全局路径规划与改进DWA的控

制策略下，机器人在保持较高直线速度行驶效率的

同时，能通过角速度调节实现对路径的高响应性跟

踪与转向调整。在运动过程中，其线速度出现2次小

幅度下降且角速度出现震荡次数较少，这种变化是

在考虑当前的速度和位置后，为安全避开障碍物而

调整速度，使得机器人在遵循全局路径规划的同时，

也能快速、安全地避开障碍物，确保路径行驶的安全

性，符合移动机器人实际应用中对路径可靠性和运

行安全的要求。

 5     结论

本文针对传统蚁群算法在移动机器人路径规划

中存在的问题进行改进。通过引入人工势场因子，建

立趋向性启发函数；结合前代最优与最差路径上信

息素浓度差值作为信息素调节因子，自适应更新信

息素浓度；采用三角减枝法、B样条曲线等策略对传

统蚁群算法进行改进，提高了算法全局路径的搜索

性能、平滑度及动态避障能力。 在移动机器人的局

部避障方面，将改进蚁群算法生成的最优全局路径

 

30

25

20

15

坐
标

 y

坐标 x

10

5

0 30252015105

(a) 全局路径及障碍物设置
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图 8   融合算法路径规划仿真结果

Fig.8   Fusion algorithm path planning simulation results
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作为动态窗口法的引导，同时在轨迹评价函数中引

入障碍物规避代价函数，根据机器人对障碍物的相

对位置来动态调整障碍物规避代价，增强移动机器

人在动态环境中的避障能力。通过仿真实验对改进

蚁算法与DWA融合进行验证。实验结果表明，本文

算法在复杂环境下均表现出较传统算法更优的性

能，充分发挥了全局路径规划的优势，且能够有效避

开障碍物并减少路径长度，确保路径规划在满足安

全性的前提下提供更加高效、稳定的行驶方案。
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