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基于改进粒子群蚁群融合算法的多 ＡＧＶ 路径规划

熊昕霞， 何利力
（浙江理工大学 信息学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 为确定多自动导引小车（ＡＧＶ）在复杂仓库环境下最优路径，本文提出了一种改进粒子群蚁群融合算法，用于多 ＡＧＶ
路径规划。 为了最小化所有 ＡＧＶ 到达仓库中各自目的地的时间并且无碰撞，本文建立了以每个机器人路径最短、转弯角度

最小以及与障碍物保持安全距离为约束的目标函数，采用所提的混合粒子群蚁群优化算法求解。 仿真结果表明，在优化路径

长度、安全性以及到达时间方面都优于改进的粒子群优化算法、蚁群优化算法。
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０　 引　 言

在当今的制造业中，战略已从制造大量单个产

品转移到了一系列产品，并改善了质量和交货时间。
许多物流和制造流程都依赖于多 ＡＧＶ 系统的使

用［１］，系统中的每辆车都执行运输任务，包括在给

定的初始位置提取货物并在所需的目的地进行运输

和卸载［２］。 多 ＡＧＶ 系统运行效率直接影响整个制

造车间的高效运转。 为了改善多 ＡＧＶ 系统的运行

效率和安全性，要解决的主要问题是正确规划多

ＡＧＶ 的路径［３］。 多 ＡＧＶ 路径最优轨迹是实现基于

多 ＡＧＶ 智能生产车间的关键。
从初始位置到目标位置通过检测并避开障碍物

是自动导引小车在无人仓库中的最重要功能。 因

此，在简单或复杂的环境中工作时，正确选择导航技

术是机器人路径规划中最重要的步骤。 多 ＡＧＶ 路

径规划是当前研究的一个热点和难点［３］。 张丹露

等提出一种基于预约表和动态加权地图的改进 Ａ∗

算法，应用在多机器人路径规划、避障和拥堵问题

上［４］，改进的 Ａ∗ 算法提出预约表与交通规则结合

的方式解决了多机器人的碰撞问题，根据生成的动

态加权地图解决了拥堵问题；袁洋等研究多 ＡＧＶ 在

运行时单个 ＡＧＶ 的路径规划问题，提出了使用负载

均衡改进的 Ａ∗ 算法进行路径规划的方法，解决多

ＡＧＶ 运行路网的局部拥塞、防止和负载均衡问题，
将路网负载引入到 Ａ∗ 算法的评价函数中，避免多

ＡＧＶ 路径规划时产生局部车流量过大［５］；张毅等根

据 ＡＧＶｓ 剩余电量分配优先级，协调 ＡＧＶｓ 路径，以
提高小车的使用效率，再使用改进的蚁群算法计算

ＡＧＶｓ 的最优路径［３］。
在实际应用中，大多数多 ＡＧＶ 路径规划研究都

是以无障碍、ＡＧＶ 之间的协调、车间不堵塞等路线

调整为研究目标，很少将路径偏差和能源消耗视作

关键因素。 本文提出了一种改进粒子群蚁群融合算

法，使每个 ＡＧＶ 的路径长度到达时间最小化。 以解



决仓库环境中的多 ＡＧＶ 路径规划问题。
本文的主要工作如下：第一阶段设立目标函数，

使每个小车的路径成本、路径偏差和能耗最小化。
利用混合算法为每个移动机器人规划出一条最佳路

径；第二阶段，障碍物检测，使每个机器人都避免与

障碍物和其他机器人发生碰撞，解决充满障碍物的

仓库环境中多 ＡＧＶ 路径规划问题；第三阶段，仿真

实验，将获得的结果与改进的粒子群优化（ ＩＰＳＯ）、
ＡＣＯ 算法进行比较。
１　 问题描述与模型构建

１．１　 问题描述与假设条件

在无人仓库中，为达到目标位置完成运输任务，
要求各个机器人从起点出发，绕过静态障碍物，并且

避免与其他机器人相撞，到达目标位置完成运输任

务。 从仓库中的当前位置计算每个机器人的下一个

位置目标。 该路径的目标是在不与问题冲突的情况

下找到最优或接近最优的路径（最安全、最短和最

光滑）。 在制定多机器人路径规划问题时要考虑以

下约束条件。 假设：
（１）仓库地图已知；
（２）已知机器人的起始位置和目标位置；
（３）每个机器人逐步规划动作，直到到达各自

的目标位置；
（４）机器人到达下一个位置时可能会与仓库中

其他机器人 ／障碍物相撞。
因此，机器人前进方向将以一定角度向左或向

右转，从而确定其下一个位置。 本文提出的混合算

法通过假设机器人的当前位置和速度作为优化给定

的多目标函数的参数，来评估每个机器人的下一个

位置。 其确定了动态和静态环境中从每个状态到目

标状态的最佳路径，机器人借助配备的传感器来测

量其到障碍物的距离。
１．２　 模型建立

假如机器人在时间 ｔ 的初始位置是 （ｘｐｉ ，ｙｐｉ ），目标

位置为（ｘｇｉ ，ｙｇｉ ）。 该机器人下一个位置公式（１）和（２）：
ｘｎ
ｉ ＝ ｘｐ

ｉ ＋ ｖｐｉ ｃｏｓθｉΔｔ， （１）
ｙｎ
ｉ ＝ ｙｐ

ｉ ＋ ｙｐ
ｉ ｓｉｎθｉΔｔ． （２）

　 　 当 Δｔ ＝ １ 时，式（１）、（２）为式（３）、（４）：
ｘｎ
ｉ ＝ ｘｐ

ｉ ＋ ｖｐｉ ｃｏｓθｉ， （３）
ｙｎ
ｉ ＝ ｙｐ

ｉ ＋ ｙｐ
ｉ ｓｉｎθｉ ． （４）

　 　 其中， ｖｐｉ 是机器人 Ｒ ｉ 的速度， （ｘｐ
ｉ ，ｙｐ

ｉ ） 为该机

器人在 （ ｔ ＋ Δｔ） 时的下一个位置。
该多机器人路径规划问题将作为路径和能耗都

得到优化的问题提出。 优化问题被表述为基于约束

的多目标函数。 目标函数用于表示最小化每个机器

人当前位置到其目的地之间的路径长度，避免与其

他机器人和静态障碍物碰撞的同时优化生成路径的

平滑度。
１．２．１　 路径长度

路径长度影响机器人的运输时间，为更快完成

任务，通过形成约束 ｆ１ 使得机器人从当前位置到目

标位置总路径长度最小，并且避开障碍物。 约束公

式为（５）：

　 ｆ１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

ｘｐ
ｉ － ｘｎ

ｉ( ) ２ ＋ ｙｐ
ｉ － ｙｎ

ｉ( ) ２( )

＋ ｘｎ
ｉ － ｘｇ

ｉ( ) ２ ＋ ｙｎ
ｉ － ｙｇ

ｉ( ) ２( )
{ } ． （５）

将式（３）（４）带入得到式（６）：

　 ｆ１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｖｐｉ ＋

ｘｐ
ｉ － ｖｐｉ ｃｏｓθｉ － ｘｇ

ｉ( ) ２

＋ ｙｐ
ｉ － ｖｐｉ ｓｉｎθｉ － ｙｇ

ｉ( ) ２

æ

è

çç

ö

ø

÷÷{ } ． （６）

１．２．２　 与障碍物的安全距离

为防止机器人与障碍物碰撞，定义了每个障碍

物的排斥场，式（７）：

ｆ２ Ｘｐ( ) ＝
ｋ
γ

１
ｄｍｉｎ Ｘｐ( )

－ １
η０

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，ｄｍｉｎ Ｘｐ( ) £η０

０，其他

ì

î

í

ïï

ïï

． （７）

其中， η０ 是障碍物的影响范围； ｋ 是常数； γ ≥
２ 形成电位的径向轮廓； ｄｍｉｎ Ｘｐ( ) 为 Ｘｐ 到障碍物的

最小距离。
１．２．３　 预测动态障碍物（其他机器人）位置

动态障碍物将动态出现在机器人的路径轨迹

中。 因此，在决定下一位置前，机器人需预测动态障

碍物的轨迹，式（８）：

ｆ３ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｐ － ｘｇ

ｉ( ) ２ ＋ ｙｐ － ｙｇ
ｉ( ) ２ ． （８）

　 　 其中， （ｘｐ，ｙｐ） 是动态障碍物的预计位置。
１．２．４　 路径平滑度

最小化直线（目标点到建议点）之间的角度差，
使得路线平滑度最大，减少机器磨损，提升机器人运

行稳定性。 路径平滑度目标函数为式（９）：

ｆ４ ｘ，ｙ( ) ＝
ｃｏｓ －１ （ｘｐ

ｉ － ｘｇ
ｉ ）（ｘｇｂｅｓｔｉ－１ － ｘｇ

ｉ ） ＋ （ｙｐ
ｉ － ｙｇ

ｉ ）（ｙｇｂｅｓｔｉ－１ － ｙｇ
ｉ ）[ ]

（ｘｐ
ｉ － ｘｇ

ｉ ） ２ ＋ （ｙｐ
ｉ － ｙｇ

ｉ ） ２ × （ｘｇｂｅｓｔｉ－１ － ｘｇ
ｉ ） ２ ＋ （ｙｇｂｅｓｔｉ－１ － ｙｇ

ｉ ） ２
． （９）

　 　 第一个函数 ｆ１ 使得每个机器人当前位置到目标 位置的欧几里得距离最小；第二和第三个惩罚函数
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ｆ２、ｆ３ 用于避免移动机器人与动态障碍物之间的碰

撞；第四个惩罚函数 ｆ４ 是平滑路径。 总目标（适应

度）函数为式（１０）：
ｆｉｔ ＝ λ１ ｆ１ ＋ λ２ ｆ２ ＋ λ３ ｆ３ ＋ λ４ ｆ４ ． （１０）

　 　 其中， λ１、λ２、λ３、λ４ 是 ４ 个函数的权重，满足条

件式（１１）：
λ１ ＋ λ２ ＋ λ３ ＋ λ４ ＝ １． （１１）

　 　 这些权重在仿真实验中做出调整， λ１ ＝ ０．３、λ２

＝ ０．３、λ３ ＝ ０．３、λ４ ＝ ０．１， 通过使用适应度函数最小

化来获取最优路径。
２　 通过蚁群机制中信息素使用改进的粒子群优化

２．１　 粒子群优化

ＰＳＯ 算法是由 Ｊ． Ｋｅｎｎｅｄｙ 和 ＲＣ Ｅｂｅｒｈａｒｄ 于

１９９５ 年提出的基于种群的优化问题启发式策略 。
与鸟群和鱼类群的行为类似，在 ＰＳＯ 中，优化问题

的候选解决方案集被定义为可能通过参数（搜索）
空间定义轨迹的粒子群，这些空间由它们自己和邻

居驱动的最佳表现［６］。 ＰＳＯ 中的每个粒子的特征

在于其位置 ｘｉ 和速度 ｖｉ。 位置表示粒子所在搜索

区域的位置，而速度是相对于当前位置到下一个位

置的变化率。 令 Ｎ 为粒子群总数，第 ｉ 个例子在 Ｄ
维空间的坐标为 ｘｉ ＝ ｘ１

ｉ ，ｘ２
ｉ ，……，ｘＤ

ｉ( ) ， 其中 １ ≤ ｉ
≤ Ｎ， 速度向量 ｖｉ ＝ （ｖ１ｉ ，ｖ２ｉ ，……，ｖＤｉ ）。 每一代的第

ｄ 维（１ ≤ ｄ ≤ Ｄ） 根据式（１２） 和式（１３） 更新：
粒子的速度更新：

　 　 ｖｄｉ ｔ ＋ １( ) ＝ ｖｄｉ ｔ( ) ＋ ｃ１ｒ１ ｘｄ
ｐｂｅｓｔｉ

－ ｘｄ
ｉ ｔ( )( ) ＋

ｃ２ｒ２ ｘｄ
ｇｂｅｓｔ － ｘｄ

ｉ ｔ( )( ) ． （１２）
粒子的位更新：

ｘｄ
ｉ ｔ ＋ １( ) ＝ ｘｄ

ｉ ｔ( ) ＋ ｖｄｉ ｔ ＋ １( ) ． （１３）
　 　 其中， ｖｄｉ ｔ( ) 和 ｘｄ

ｉ ｔ( ) 分别是在第 ｄ 维粒子 ｉ 第
ｔ 次迭代的速度和位置； ｃ１ 和 ｃ２ 为加速常数； ｒ１ 和 ｒ２
为两个在 ０，１[ ] 范围内变化的随机数； ｘｐｂｅｓｔｉ

＝

ｘｐｂｅｓｔ１ｉ ，ｘｐｂｅｓｔ２ｉ ，……，ｘｐｂｅｓｔｄｉ
{ } 为第 ｉ 个粒子在第 ｔ 次迭

代中的最好的位置； ｘｇｂｅｓｔｄ ｔ( ) 为所有粒子在第 ｔ 次
迭代中经历过的最好的位置。

为了更好地控制开发和探索，Ｓｈｉ 和 Ｅｂｅｒｈａｔｅｄ
提出了有关惯性权重的 ＰＳＯ，其中更新了每个粒子

的速度，为全局搜索提供更大的惯性权重值，而较小

该值将提供局部搜索。 为提高 ＰＳＯ 的收敛速度，本
文将在自适应权重调整和加速度系数方面改进

ＰＳＯ。 根据以式（１４）和（１５）修改：
ｖｄｉ ｔ ＋ １( ) ＝ ｗｖｄｉ ｔ( ) ＋ ｃ１ｒ１ ｘｄ

ｐｂｅｓｔｉ
－ ｘｄ

ｉ ｔ( )( ) ＋
ｃ２ｒ２ ｘｄ

ｇｂｅｓｔ － ｘｄ
ｉ ｔ( )( ) ． （１４）

　 　 　 ｘｄ
ｉ ｔ ＋ １( ) ＝ ｘｄ

ｉ ｔ( ) ＋ ｖｄｉ ｔ ＋ １( ) ． （１５）
２．２　 改进的粒子群优化

ＰＳＯ 的收敛速度借助多种技术对其参数微调而

得到了改善。 为了避免群里发散而引入惯性权重

ｗ，通过调节先前迭代中速度对粒子的定义来控制

粒子的速度。 因此，当惯性权重值较大时，将实现全

局搜索；当惯性权重值较小时，将进行局部搜索。 多

项研究表明，通过动态改变惯性权重可以提高 ＰＳＯ
的搜索能力，而线性递减惯性权重已经显示出更好

的结果［７］。 因此，这里采用惯性权重的自适应方

法，如式（１６）所示。 过去已有实验验证，采用组合

ｗｍａｘ ＝ ０．９，ｗｍｉｎ ＝ ０．４ 可以达到最佳性能。

ｗ ｉ ＝ ｗｍｉｎ ＋ ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ( )
ｄｉｓｔｉ

ｍａｘ＿ｄｉｓｔ
， （１６）

ｄｉｓｔｉ ＝ （∑
Ｄ

ｄ ＝ １
ｘｇｂｅｓｔｄ

－ ｘｄ
ｉ ）

１ ／ ２
， （１７）

ｍａｘ＿ｄｉｓｔ ＝ ａｒｇｍａｘ（ｄｉｓｔｉ） ． （１８）
　 　 其中， ｄｉｓｔｉ 为粒子 ｉ 与全局最佳粒子之间的欧

几里得距离，如式（１７）所示； ｘｇｂｅｓｔｄ 为第 ｄ 次迭代的

全局最优位置； ｍａｘ＿ｄｉｓｔ 是一代中粒子与全局最佳

粒子之间的最大距离，如式（１８）所示。
由于混沌行为类似于随机性，但具有更好的动

力学和统计学特性，与随机搜索相比，混沌搜索可以

更容易地从局部最优解中逃脱［８］。 因此，将随机参

数 ｒ１、ｒ２ 替换成一维混沌图，使得算法收敛速度更

快。 已有实验验证，将随机参数 ｒ１ 替换成混沌图获

得的结果最佳，并且 Ｓｉｎｇｅｒ 映射用于该算法的结果

最优［９］。 替换后为式（１９）：
ｖｄｉ ｔ ＋ １( ) ＝ ｗ ｉｖｄｉ ｔ( ) ＋ ｃ１ｒ１ ｐｂｅｓｔｄｉ ｔ( ) － ｘｄ

ｉ ｔ( )( ) ＋
ｃ２ξ ｇｂｅｓｔｄ ｔ( ) － ｘｄ

ｉ ｔ( )( ) ． （１９）
Ｓｉｎｇｅｒ 映射定义为式（２０）：

ｘｋ＋１ ＝ μ ７．８６ｘｋ － ２３．３ｘ２
ｋ ＋ ２８．７５ｘ３

ｋ － １３．３ｘ４
ｋ( ) ．
（２０）

　 　 其中， μ 是一个 ０．９ 到 １．０８ 之间的参数。
２．３　 蚁群算法

蚁群算法（ＡＣＯ）是一个受实际蚁群行为启发

的人工系统。 在蚂蚁搜索路径过程中，会留下信息

素踪迹，该信息素会随时间和距离消散。 当蚂蚁经

过下一个位置时，或当更多的蚂蚁经过该位置时，该
位置上的信息素强度会更高。 因此，遵循信息素尾

迹的蚂蚁将更具以下情况聚集：信息素“浓度”随着

更随尾迹的每增加一个蚂蚁而增加。
在标准 ＡＣＯ 中，蚂蚁每一步位置转移按照轮盘

赌的方式做出概率选择，再将信息素沿其踪迹更新
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食物来源。 ｔ 时刻蚂蚁 ｋ 由位置 ｉ 转移到 ｊ 的转移概

率为（２１）：

Ｐｋ
ｉｊ ｔ( ) ＝

τｉｊ ｔ( ) α( ) ηｉｊ( ) β( )

ｉōＪｋｉ τｉｊ ｔ( ) α( ) ηｉｊ( ) β( )
， ｉ，ｊ( ) ∈ Ｊｋ

ｉ ；

０，　 　 ｉ，ｊ( ) ∉ Ｊｋ
ｉ ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（２１）

其中， τｉｊ ｔ( ) 为当前位置到目标点在 ｔ时刻的信

息素强度； ηｉｊ 为启发式因子（能见度）； α 和 β 是指

定信息素轨迹和启发式因子相对影响的二个因素，
Ｊｋ
ｉ 是蚂蚁 ｋ 尚未访问的可行域里点的集合。

每只蚂蚁完成一次搜索后，更新信息素迹线。
首先以恒定的蒸发速率降低它们，然后依次使每只

蚂蚁在其经过的一部分弧上沉积信息素，如式

（２２）：

τｉｊ ＝ １ － ρ( ) τｉｊ ＋ ∑
Ｍ

ｋ ＝ １
Δτｋ

ｉｊ ． （２２）

　 　 其中， Δτｋ
ｉｊ 取决于式（２３）：

Δτｋ
ｉｊ ＝

Ｑ
Ｌｋ ｔ( )

， ｉ，ｊ( ) ∈ Ｔｋ（ ｔ）；

０， ｉ，ｊ( ) ∉ Ｔｋ（ ｔ） ．

ì

î

í

ïï

ïï

（２３）

　 　 其中， Ｌｋ ｔ( ) 是行程的长度， Ｑ 是固定参数。
２．４　 融合改进粒子群优化和蚁群优化算法

由于依赖于外部参数（例如：惯性权重和加速

度参数），传统的 ＰＳＯ 算法难以生成最优解，收敛速

度较慢。 为了解决优化问题，摆脱局部最小值，最大

化探索粒子的搜索范围，通过引入蚁群算法中的信

息素协同粒子群优化，如式（２４）。
ｖｄｉ ｔ ＋ １( ) ＝ ｖｄｉ ｔ ＋ １( ) ＩＰＳＯ ＋ Ｃ３τｉ －１，ｉ ． （２４）

　 　 其中， Ｃ３ 为加速度系数，用于调整 ＩＰＳＯ – ＡＣＯ
上的 ＰＳＯ 速度。 如果 Ｃ３ 设置为零，则 ＩＰＳＯ – ＡＣＯ
成为独立的 ＩＰＳＯ；如果 Ｃ３ 设置为 １，则会受到 ＡＣＯ
的一半的随机影响。

信息素轨迹是转递到构造图边缘的真实值，被
视为过程强信息的存储器，这些信息涉及单个解决

方案组件在先前的迭代中的效果。 τｉ －１，ｉ 是从点 ｉ － １
到点 ｉ 的信息素，对应于一个由吸引力的线连接的两

个点。 因此，在混合过程中，ＩＰＳＯ 使用内存来保存迄

今为止找到的最佳解决方案，通过信息素确认该粒子

将被加速。 当所有粒子接近良好的解决方案时，移动

都非常缓慢，并且 ｇｂｅｓｔ 可以帮助其充分利用全局最佳

方法。 每个粒子都观察到最佳解并向其移动。
３　 仿真实验

３．１　 路径求解流程

本文使用混合算法 ＩＰＳＯ－ＡＣＯ 对充满障碍物

的无人仓库中多 ＡＧＶ 进行路径规划。 在该算法中，

从每个 ＡＧＶ 的现有位置计算每个 ＡＧＶ 的连续最佳

位置，同时满足所有约束并提高收敛速度。 使用本

文提出的混合算法进行多 ＡＧＶ 路径规划流程，如图

１ 所示。

根据适应度函数评
价每个粒子的适

应度

更新pbest和gbest,
并且根据IPS0公

式计算w

更新每个粒子
的位置和速度

达到指定
迭代次数？

更新信息素

开始

初始化n个机器
人的开始位置、
目标位置和速度

设置参数、局部最优
位置pbest和全国最
优位置gbest，初始化启
发式因子，信息素浓度

将m个蚂蚁放置
于调度中心

m个蚂蚁是否
都调度完成

记录可行解集
s，及信息素量 结束

满足算法
终止条件？

N

N

N
Y

图 １　 ＩＰＳＯ－ＡＣＯ 算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＩＰＳＯ－ＡＣＯ

３．２　 静态障碍物下多机器人路径规划

仿真实验使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言实现，使用图 ２ 作为

模拟环境来实现 ＡＧＶ 路径规划问题。 模拟环境中，
不同颜色的圆形为每个 ＡＧＶ，正方形为每个 ＡＧＶ
对应的目标位置。 障碍物随机分布在模拟环境中。

障碍物
开始位置
目标位置

图 ２　 仿真环境图　 　 　
Ｆｉｇ． ２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ　 　 　

　 　 实验时障碍物和环境是静止的，其他优先级

ＡＧＶ 可以移动。 在仿真实验中设置的算法相关参
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数见表 １。 每个 ＧＡＶ 根据定义的适应度值来决定

其下一个位置。 使用 ＩＰＳＯ－ＡＣＯ 算法使每个 ＡＧＶ
到达其相应位置，虚线表示每个 ＡＧＶ 的路径，如图

３ 所示。 从图 ３ 中可知，６ 台 ＡＧＶ 都分别到达了目

标位置，第 ３ 台和第 ５ 台 ＡＧＶ 在第 １３ 步时距离非

常接近，在路段上可能发生冲突，第 ３ 台将第 ５ 台

ＡＧＶ 视作动态障碍物，重新计算其路径，避开动态

障碍物。
３．３　 算法比较

为评估 ＩＰＳＯ－ＡＣＯ 的性能，运用 ＩＰＳＯ 和 ＡＣＯ
算法在上述环境中对 ６ 台 ＡＧＶ 进行路径规划，算法

相关参数设置与 ＩＰＳＯ－ＡＣＯ 相同。 ＡＧＶ 通过三种

不同算法到达其对应目标位置所需的时间进行了比

较，其折线图如图 ４ 所示。 由图 ４ 可知使用本文算

法为所有机器人到达目标规划的路径比其他两种算

法每步所需时间更短。 图 ５ 显示了三种不同的启发

式算法的每一步的目标距离对比，与 ＩＰＳＯ 和 ＡＣＯ
相比，使用 ＩＰＳＯ－ＡＣＯ 算法到达目标位置的距离最

短，且最终的路径长度以及所需步数都较小。
表 １　 算法相关参数

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

参数 含义 参数值

α 信息素重要程度 １
β 启发式因子重要程度 ７
ρ 信息素蒸发系数 ０．３
Ｑ 信息素增加强度系数 １

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ 维度 １０
Ｎｏ＿ｏｆ＿ｐａｒｔｉｃｌｅｓ 粒子数量 １００

ｉｔｅｒ＿ｍａｘ 最大迭代次数 ５００
ｗｍｉｎ 自适应惯性权重最小值 ０．４
ｗｍａｘ 自适应惯性权重最大值 ０．９
Ｃ１ 加速度系数 ０．５
Ｃ２ 加速度系数 ０．５
Ｃ３ 加速度系数 ０．５

　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） 第 ７ 步结果　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 第 １３ 步结果　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 第 １９ 步结果

　 　 　 　 　 　 　 （ａ） Ｒｅｓｕｌｔ ａｔ ７ｔｈ ｓｔｅｐ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｒｅｓｕｌｔ ａｔ １３ｔｈ ｓｔｅｐ　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） Ｒｅｓｕｌｔ ａｔ １９ｔｈ ｓｔｅｐ
图 ３　 多 ＡＧＶ 路径规划结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ＡＧＶ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ
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图 ４　 三种算法迭代次数和运行时间

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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图 ５　 三种算法的步数和平均目标距离

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｔｅｐｓ ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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４　 结束语

本文提出了一种改进粒子群蚁群融合算法，以
提高粒子群优化算法的搜索能力，避免陷入局部最

小值，实现更好的收敛性。 使用该混合算法解决充

满障碍物的无人仓库中多 ＡＧＶ 路径规划。 通过软

件模拟，并与 ＩＰＳＯ 和 ＡＣＯ 算法对比，该方法的效率

更高，优化效果更好。
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本文依据已有的实际陆基激光雷达采集的信号

数据信息，初步筛选后得到有效数据，运用后向散射

及 Ｍｉｅ 散射原理编制 ＭＡＴＬＡＢ 算法程序，将有效数

据经算法转化得到一系列可视化结果图像，对图中

呈现的关键参数信息进行分析。 结果表明，当前算

法得出的不同类型图像所体现的信息，均与客观实

际的气象情况一致，证实了方法的可行性与分析的

合理性，可进行下一步实际应用的研究与设计。
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