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融合栅格地图模型的改进 AGV 路径规划算法研究
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摘摇 要:在传统自动引导小车(automated guided vehicle,AGV)路径规划研究方法中,针对环境模型多为正方形栅格导致模

拟效果差的问题,提出了一种基于蜂巢栅格形状的地图模型,并针对传统蚁群算法求解路径规划问题时效率低下且结果

不稳定的缺点,提出了一种基于改进型蚁群算法的 AGV 路径规划方法。 首先,利用蜂巢栅格对环境进行建模,再使用改进

型蚁群算法,根据每只蚂蚁和每次迭代的评估,使用不同的信息素更新规则来得到最终路径。 实验结果表明,改进型蚁群

算法解决了传统蚁群算法不能较好收敛的问题,并能获得更短的规划路径。 再和相关文献算法的结果进行对比,发现使

用改进型蚁群算法能在算法前期获得更好的路径采集效果,在算法后期能获得更好的收敛效果,提高了路径搜索的准确

性和稳定性。
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Research on Improved AGV Path Planning Algorithm Based on
Grid Map Model
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Abstract: In the traditional research methods of automated guided vehicle (AGV) path planning, aiming at the problem that the
environment model is mostly square grid,which leads to poor simulation effect,a map model based on the shape of honeycomb grid is
proposed. Aiming at the shortcomings of low efficiency and unstable results of traditional ant colony algorithm,an AGV path planning
method based on improved ant colony algorithm is proposed. Firstly,the environment is modeled by using the honeycomb grid,and then
the improved ant colony algorithm is used to obtain the final path according to the evaluation of each ant and each iteration. The
experiment shows that the improved ant colony algorithm can solve the problem that the traditional ant colony algorithm can not converge
well,and can obtain shorter planning path. Compared with the results of related literature algorithms,it is found that the improved ant
colony algorithm can obtain better path acquisition effect in the early stage of the algorithm,and better convergence effect in the later
stage of the algorithm,so as to improve the accuracy and stability of path search.
Key words:automated guided vehicle;path planning;ant colony algorithm;honeycomb-grid-model;pheromones updating

0摇 引摇 言
自动引导小车(automated guided vehicle,AGV)最

早出现于二十世纪五十年代,是一种智能化物料自动

搬运设备,其特点在于自动化程度高、易于控制、节省

劳动力、提高运输效率、占地空间小等,因此,AGV 在

众多生产制造物流行业中得到了广泛应用。 在汽车制

造行业中,物流领域自动化设备应用是大势所趋,使用

AGV 替代人力能够降低汽车制造企业的运输成本,提

升服务质量[1]。 对烟草、医药、食品和化工等行业而

言,业内对搬运任务有清洁、无排放污染、安全等要求,
AGV 能够较好地胜任。 在仓储业中,AGV 使用程度

更为广泛,因为 AGV 有较强自动化水平和较高柔性,
在仓储物流行业中能够降低人力成本,提高运输效

率[2]。 在 AGV 的使用中,进行合理的路径规划对于

降低企业运营成本,提高利润率有重大作用,因此

AGV 的路径规划问题十分值得研究。
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摇 摇 为了计算得到全局最优路径,目前采用的方法主

要有遗传算法[3-4]、粒子群算法[5-6]、快速扩展随机树

寻路算法[7]和蚁群算法[8-9]。 之后的研究主要针对这

几种算法进行改进,文献[1]提出的改进遗传算法减

少了最短路径的路程,文献[2]对传统遗传算法进行

改进,提高了算法的收敛速度和效率。 文献[5]提出

的改进粒子群算法提高了在 AGV 在规避障碍时搜得

解的精度。 文献[7]提出的改进快速扩展随机树寻路

算法使得在复杂环境下机器人的运行更加平稳,且在

一定程度上缩短了路径长度。 文献[8]提出的融合粒

子群与蚁群算法提升了蚁群算法的整体性能。 对于传

统蚁群算法收敛性差,容易陷入局部最优,结果不稳定

的缺点,则考虑在对蚂蚁和迭代质量的评估之后,对每

一次寻路的信息素进行区别更新,有利于扩大算法前

期的搜索范围,加强算法后期的收敛性,提高算法的稳

定性。
以上文献所用方法是目前解决 AGV 路径规划问

题中普遍认可的,较优的算法,但是传统算法存在容易

进入局部最优解,收敛性较差和搜寻结果稳定性差的

问题。 基于此,该文提出了改进型蚁群算法,使用两次

评估来合理区分蚁群,根据区分结果使用不同的信息

素更新方式,以此实现提高算法解的多样性、收敛性和

稳定性的目标。 此外使用蜂巢栅格建立地图模型,使
得模型更加实际可靠,能提高 AGV 小车行驶时的平

稳性,并降低避险路径的长度。

1摇 环境模型建立
对于研究 AGV 的路径规划问题,建立其空间移

动环境模型是基础,常用的方法有可视图法[10]、传统

栅格法[11]和人工势场法[12]。 栅格法(grid method)具
有简单,易于表达和灵活等优点,所以采用栅格法建立

AGV 空间环境模型,并在传统的栅格基础上,模拟蜂

巢建立起正六边形的栅格,对 AGV 行驶环境进行

分割。
1. 1摇 蜂巢栅格模型建立

蜂巢栅格是在传统的正方形栅格基础上改进的,
采用正六边形对行驶环境进行分割。 文中建立的是边

长为 1 / 3 的正六边形,AGV 可以视为质点在栅格中

每个六边形的中心之间运动,对于有障碍物的地方,在
栅格矩阵中其对应的值将赋为“1冶反之为“0冶,建立好

的蜂巢栅格模型,如图 1 所示。
1. 2摇 蜂巢型栅格和传统栅格的对比分析

首先,从转向角度分析,在传统的正方形栅格中,
AGV 的运动方向为小车所在正方形栅格相邻的八个

栅格,以水平正方向为 0毅基准,顺时针 45毅,90毅,135毅,
逆时针 45毅,90毅,135毅,以及向后退的 180毅,斜方向和正

方向在运动距离上有 2 的倍数关系。 而在正六边形

的蜂巢栅格中 AGV 小车可以向所在栅格的相邻 6 个

栅格移动,且 6 个方向之间距离相同,具体如图 2 所

示。 当小车运动至障碍处需要规避时,传统正方形栅

格需要转过 90毅而蜂巢型栅格只需要转过 60毅,如此小

车在避险时会更加平稳,如图 3 所示,图中黑色栅格表

示障碍。

图 1摇 蜂巢型栅格

图 2摇 蜂巢栅格移动方向

图 3摇 避险路径对比

从避险路径和原路径的长度比值比较,在图 3 中

传统栅格的原路径为 AB ,避险路径为 AC - CB ,带入

长度计算比值( AC + CB ) / AB = 2 抑 1. 414,而在蜂

巢型栅格中,避险路径 DF - FE 与原路径 DE 的比值

为 2 / 3 抑 1. 155。 这意味着对于规避同样距离的障

碍,在蜂巢栅格中需要的路径长度比传统栅格所需要

的路径长度更短。 图 4 是在相同的 25 伊25 环境矩阵

下,两种栅格最短路径随迭代次数的变化图像。 可以

看到在蜂巢栅格下最短路径会小于传统栅格。
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图 4摇 最短路径对比

综上,蜂巢栅格在行驶的平稳性和避险路径的长

度方面都优于传统的正方形栅格,因此后文的改良蚁

群算法将在蜂巢栅格的背景下进行求解。

2摇 基于动态分级制度的改进型蚁群算法
2. 1摇 传统蚁群算法

在传统的蚁群算法中,蚂蚁会根据路径上的信息

素浓度选择自己的路径,并且根据路径的质量留下新

的信息素,每一次迭代后所有路径上的信息素都会消

散一部分,使得路径寻找不会过早地进入局部最优。
选择方法如下。

pk
ij( t) =

子琢
ij( t) 伊 浊茁

ij( t)

移
j沂allowed i

[子琢
ij( t) 伊 浊茁

ij( t)]

0,j 埸 allowed

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

i

,j 沂 allowed i (1)

式中, pk
ij( t) 为 t时刻,蚂蚁 k从 i处转移到 j处的概率,

子 ij( t) 表示在 t 时刻,在路径( i , j )上的残留信息素浓

度, 琢 是对应的表征信息素浓度重要性的参数, 浊 ij( t)
表示在 t 时刻,( i , j )路径上的启发因子,在传统的蚁

群算法中 浊 ij( t) 通常定义为路径( i , j )长度的倒数

1 / d ij , 茁 是对应启发因子重要程度的参数, allowedk 是

蚂蚁 k 还未遍历的点集。 每一次迭代完成后,计算比

较每一只蚂蚁的路径 Lk ,选出最短路径 Lmin ,并且根

据公式(2)对信息素进行更新。

驻子 ij = 移
K

k = 1
驻子k

ij

子 ij( t + 1) = (1 - 籽)·子 ij( t) + 驻子
{

ij

(2)

驻子k
ij =

Q
Lk

,如果蚂蚁 k 完成一次寻路

0,
{

其他情况

(3)

式中, 籽 沂 (0,1) ,为信息素在一次迭代中的挥发系

数; 驻子 ij 为信息素的增量; K为蚂蚁总数; Q为一常数。
2. 2摇 选择机制的改进

在传统的蚁群算法中,路径启发因子 浊 ij( t) 是根

据路径( i , j )所确定的,但是这样容易陷入局部最优

解。 为了获得全局优解,在改进的算法中使用 浊 ij( t) =
1 / d( i,s) ,其中 d( i,s) 为蚂蚁此时距离目标点的距

离,同时将 allowedk 改为蚂蚁 k 相邻可选择的点,将栅

格矩阵做邻接处理,蚂蚁 k 只能选择所得邻接矩阵中

值不为 0 的点做下一目标点,以减少不必要的计算。
2. 3摇 对蚁群进行评估分类

对于传统的蚁群算法,信息素的更新完全根据路

径长度,也有学者研究了改良的信息素更新规则[13] 来

优化蚁群算法,但是在算法前期多样性和后期的收敛

性方面还有待提高。 针对这个问题,文中在考虑蚂蚁

的动态分级[9]之上,考虑每一次迭代的质量,将每一次

的迭代性质分为寻优和侦察,不同性质的迭代采用不

同的信息素更新规则,以提高前期解的多样性和后期

解的收敛性。
具体来说,受到人工蜂群算法[14] 的启发,先将蚂

蚁分为侦察蚁和寻优蚁。 首先根据该蚂蚁在一次迭代

中所搜索到的路径 Lk 与此次迭代中所搜索到的最短

路径 Lmin 相比较,得到该蚂蚁的属性值,该值设置为:
Tk = Lmin / Lk 。 之后设置属性值的阈值,记为 T0。 比

较属性值和阈值来区分侦察蚁和寻优蚁,当 Tk > T0

时,说明该蚂蚁搜得结果与最优解相近,为寻优蚁,则
该蚂蚁在更新信息素时,将更新的参数调整使得余留

更多的信息素。 反之当 Tk 臆 T0 时,说明该蚂蚁搜得路

径与最短路径之间的差距较大,为侦察蚁,则该蚂蚁在

更新信息素时,将参数调整使得余留更少的信息素。
所以 T0 设置的值需要重点研究,如果 T0 太大容易导致

更少的蚂蚁成为寻优蚁而导致算法最终不能很好地收

敛,如果 T0 太小容易使更多的蚂蚁成为寻优蚁而导致

蚁群容易陷入局部最优解。 经过多次仿真,发现将 T0

设置为 0. 68 时能得到很好的结果。
将蚂蚁按属性值分类之后,就可以对整代蚂蚁进

行评估,将该值设置为 pm = km
0 / K ,并为其设置阈值 p0。

其中 pm 为当前迭代的质量值, km
0 为 m 代时寻优蚁的

个数, K 为蚂蚁总数。 如果 pm > p0,为寻优代,此代蚂

蚁的搜索结果更加集中在较优路径,此时让整代蚂蚁

的信息素余留更多能使较优路径被保存下来,在算法

后期有助于算法收敛。 反之 pm 臆 p0,为侦察代,此代

蚂蚁搜得结果较为分散,不宜为寻找全局最优路径做

参考,此时让整代蚂蚁的信息素余留减少就能排除一

些不必要的干扰,同时增加解的多样性。 同样有关 p0

值的设置需要重点研究, p0 过大会导致寻优代减少,
不利于算法收敛,而过小会导致在算法前期就陷入局

部最优。 在大量仿真之后,发现将 p0 设置为 0. 7 能较

好地区分两代蚂蚁。
2. 4摇 信息素更新规则

根据上文对蚁群的评估结果,将算法中的蚂蚁分

为了四种情况,对于四种蚂蚁将采取不同的信息素更

细规则。
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首先对于寻优蚁和侦察蚁,两者在信息素更新时,
满足以下关系:

子 ij( t + 1) = (1 - 籽)子 ij( t) + 驻子 ij (4)

驻子 ij = 移
K

k = `
驻子k

ij = 棕1·
Q·Tk

Lmin
,Tk > T0 (5)

驻子 ij = 移
K

k = `
驻子k

ij = 棕2·
Q·Tk

Lmin
,Tk 臆 T0 (6)

式(5)、式(6)中, 棕 为蚂蚁质量系数,其中 棕1 > 棕2 >0,
Q 为一常数, Tk 为蚂蚁的属性值, T0 为蚂蚁属性值的

阈值。 在此更新规则下,寻优蚁的信息素余留要高于

侦察蚁的信息素余留,这样在进行全局搜素时,确保了

较优路径上有高浓度的信息素,但是 棕1 和 棕2 之间的

差值不能过大,否则容易在算法初期就陷入局部最优。
经过实验仿真,将 棕1 设置为 5, 棕2 设置为 3,能够有效

防止陷入局部最优且最后收敛较好。

关于迭代质量,由于在算法初期,蚂蚁搜索范围

大,路径长短参差不齐且相差较大,此时这一代蚂蚁的

信息素更新策略采用式(7)。
子 ij( t + 1) = (1 - 籽)子 ij( t) + pm·驻子 ij,pm 臆 p0 (7)

式中, pm 为迭代的质量值; 驻子 ij 则根据上述内容先判

断该蚂蚁是寻优蚁还是侦察蚁。
在这种机制下,算法初期过于发散的搜寻结果将

不会留下过浓的信息素,而其中接近最优路径的蚂蚁

则根据寻优蚁余留更多信息素的特点,将较优路径先

行区分开来,到达算法后期,一次迭代中大部分蚂蚁都

是接近最优路径后,则使用式(4)进行信息素更新,使
结果收敛于最优路径。

综上所述,改进型蚁群算法信息素更新满足以下

规则。

摇 摇 摇 摇 摇 摇

子 ij( t + 1) = (1 - 籽)子 ij( t) + 棕1·
Q·Tk

Lmin
,Tk > T0,pm > p0

子 ij( t + 1) = (1 - 籽)子 ij( t) + 棕2·
Q·Tk

Lmin
,Tk 臆 T0,pm > p0

子 ij( t + 1) = (1 - 籽)子 ij( t) + pm·棕1·
Q·Tk

Lmin
,Tk > T0,pm 臆 p0

子 ij( t + 1) = (1 - 籽)子 ij( t) + pm·棕2·
Q·Tk

Lmin
,Tk 臆 T0,pm 臆 p
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î
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ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï 0

(8)

2. 5摇 算法流程

将蜂巢栅格和改进的蚁群信息素更新规则融入传

统蚁群算法,得到的基于蜂巢栅格的改良蚁群算法如

下(见图 5):

k
k

K M

Y

k=k+1

K

Y

N

N

N

N

Y

图 5摇 改进蚁群算法流程
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摇 摇 (1)全局初始化,将环境矩阵邻接化得到邻接矩

阵,得到初始蚂蚁总数,迭代总数,起点终点位置。
(2)蚂蚁根据概率公式(1)对路径节点进行选择。
(3)判断蚂蚁是否到达终点,若是,记录此路径长

度并对该蚂蚁的属性进行评估,当所有蚂蚁执行完此

步,迭代数加 1。 若不是则重复步骤(2)。
(4)当所有蚂蚁完成步骤(3),对迭代质量进行

评估。
(5)根据蚂蚁属性和迭代质量,对信息素进行区

别更新。
(6)判断是否到达最大迭代数,若是,则输出最优

路径,算法结束;若不是,则重复步骤(2) ~ (5),直到

算法结束。

3摇 仿真分析
使用 MATLAB 软件对传统蚁群算法和改进型蚁

群算法进行仿真。 前文已经论述了蜂巢栅格的优点,
所以两种算法都在 25 伊 25 的蜂巢栅格的背景下进行

计算。 各个参数设置为: 琢 = 1,茁 = 7,籽 = 0. 3,Q = 1 蚂

蚁数 K =100,迭代数 M = 150。 算法性能从算法的收

敛性、路径多样性进行证明。
3. 1摇 算法收敛性证明

图 6 为根据改进型蚁群算法所得出的最短路径

图。 图 7 为两种算法的最短路径长度的曲线收敛图。
从图 7 的对比中可以看出,改进型算法在前期效果并

非十分明显,因为要保证初期路径的多样性,而到了算

法中后期,进行有针对地寻找最优路径时,改进型蚁群

算法能体现出良好的收敛性。

图 6摇 最优路径图

图 7摇 最短路径长度曲线收敛图

为了证明算法的稳定性,并和传统算法进行对比,
将两种算法各运行 10 次并统计数据结果,如表 1
所示。

表 1摇 算法结果对比

算法种类
最短

路径

平均最

短路径

最短路径

标准差

收敛

代数

传统蚁群 36 36. 8 1. 032 8 67

改进型蚁群 35 35. 3 0. 483 0 94

摇 摇 从表中可知,传统算法下搜得最短路径长度为

36,而改进型算法下搜得最短路径为 35,并且根据 10
次运算的平均值和标准差可以看出,传统的算法搜得

最终结果差别较大,相比之下改进型蚁群算法出现此

类问题的次数会少很多,根据收敛代数也可以看出,改
进型蚁群算法由于信息素更新与传统蚁群有区别,所
以算法后期收敛性更强。
3. 2摇 路径多样性证明

为了证明改进型蚁群算法在路径多样性方面的优

越性,和王槐彬等人提出的动态分级蚁群算法[15] 进行

了实验数据结果对比。
在同时采用蜂巢栅格的基础上,改进型蚁群算法

和动态分级蚁群算法在路径多样性方面的对比如图 8
所示。 实验设计 150 次迭代,在前半段迭代中,由于迭

代质量不佳,蚂蚁残留的信息素浓度根据更新规则会

相应减少,可以看到改进型蚁群算法的路径多样性要

高于动态分级蚁群算法,达到避免进入局部最优的效

果,证明了改进型蚁群算法在路径多样性方面的优越

性。 并且在算法后半段,迭代质量提升,蚂蚁逐渐向整

体最优路径靠拢,根据信息素更新规则留下的信息素

会增加使得蚁群准确地找到最优解。 在图中可以看

出,最后改进型蚁群算法能够使大部分蚂蚁都找到最

优解,也证明了改进型蚁群算法的收敛性要优于动态

分级蚁群算法。

图 8摇 路径种类对比

从每一次迭代结果的路径长度标准差分析,如图

9 所示,动态分级蚁群算法整体上能实现算法前期避

免进入局部最优,后期结果实现收敛,但是通过比较可

以看出改进型蚁群算法在前期的发散程度和后期的收

敛程度都要高于动态分级蚁群算法。 如果考虑标准差

·5·摇 第 9 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 顾文斌等:融合栅格地图模型的改进 AGV 路径规划算法研究



到达一个阈值可以认为蚁群已经找到整体最优解,那
么改进型蚁群算法相比于动态分级蚁群算法能够更快

得到结果,解决算法效率低的问题,证明改进型蚁群算

法整体上优于动态分级蚁群算法。

图 9摇 路径长度标准差对比

4摇 结束语
对于 AGV 的路径规划问题,在传统的栅格模型

上进行改变,使用转向角度小,避险路径和原路径比值

小的蜂巢栅格对 AGV 行驶环境进行模型建立。 在算

法方面,由于传统蚁群算法效率低,根据蚂蚁和迭代的

评估值对其进行信息素区别更新。 在新的更新规则

下,根据仿真结果可以得出,相比于传统算法,改进型

算法在前期的路径多样性,后期的算法收敛性方面都

更加优良,并且最终结果的准确性、稳定性也要优于传

统的蚁群算法,证明了改进型蚁群算法整体优于传统

蚁群算法。
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