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基于改进蚁群-动态窗口融合算法的室内服务机器人路径规划

马伟杰, 姚舜才, 马敏毓, 蔚鹏飞

（中北大学电气与控制工程学院，山西 太原 030000）

摘 要：针对无法规避动态障碍的全局规划及可能陷入局部最优解的局部规划问题，提出一种应用于室内服务

机器人的改进蚁群（ant colony optimization，ACO）-动态窗口（dynamic window approach，DWA）融合的路径

规划算法。首先，针对蚁群算法搜索速度较慢的缺陷，对启发因子进行优化，并基于差速机器人运动模型优化

搜索邻域，以提高搜索效率；其次，针对蚁群算法形成路径无法保证安全距离等缺陷，引入新的避障策略，对

路径进行折线优化操作；最后，融合改进蚁群算法与动态窗口算法，确保机器人实现精确动态避障。实验结果

证明，改进后的融合算法相较于蚁群-动态窗口算法，能够更好地保证机器人在有随机障碍物的路段安全通行。
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Path planning for indoor service robots using an improved 
ACO-DWA hybrid algorithm

Ma Weijie, Yao Shuncai, Ma Minyu, Yu Pengfei
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Abstract: To address the limitation that global path planning algorithms struggle with dynamic obstacle avoidance and lo‐

cal path planning algorithms were susceptible to local optima, an improved hybrid algorithm was proposed combining the 

ant colony optimization (ACO) and dynamic window approach (DWA) for indoor service robots. Firstly, aiming at the 

low search efficiency of the traditional ACO algorithm, the heuristic factors were optimized, and the search neighborhood 

was reconstructed based on the differential drive robot motion model to enhance the global searching efficiency. Secondly, 

a novel obstacle avoidance strategy and path polyline optimization method were adopted to solve the deficiency that the 

original ACO-generated paths fail to guarantee reliable safety distances around obstacles. Finally, the improved ACO algo‐

rithm was integrated with the dynamic window approach to achieve accurate and stable dynamic obstacle avoidance. 

Experimental results demonstrate that compared with the conventional ACO-DWA algorithm, the proposed hybrid algo‐

rithm enables service robots to travel safely in complex scenarios with random dynamic obstacles.

Key words: indoor service mobile robot, path planning, dynamic obstacle avoidance, improved ACO-DWA

0　引言

在技术迭代加速的当下，机器人技术展现出巨

大的应用潜力，室内服务型机器人凭借其场景适配

性，已成为机器人领域的研究热点
[1]
。但随着室内

环境愈发复杂，路径规划作为保障机器人自主移动

的核心技术，正面临诸多待解难题，例如，如何实

时规避动态障碍物、怎样提升路径规划的整体效

率等
[2]
。

室内路径规划算法基本分为两大类：（1）全局

路径规划算法，传统的路径规划算法包括Dijkstra

算法、A*算法、蚁群算法等，近年来，基于采样
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的新型方法（如RRT、RRT*）以及机器学习方法

也开始得到广泛应用
[3]
，该类算法以环境地图全局

信息已知为前提，通过系统性搜索策略找到从起点

到目标点的可行路径，是自主移动设备（如机器

人、无人机）导航的核心基础；（2）局部路径规划

算法，目前主要有动态窗口算法、人工势场算法

等，该类算法通过对当前环境中存在的固定障碍物

或移动障碍物进行识别与实时路径规划，实现在复

杂环境中的动态避障功能
[4]
。

全局路径规划算法和局部路径规划算法均存在

显著局限性：前者依赖全知的静态环境地图，虽能

结合起止点生成相对较优的全局路径，但对动态障

碍物缺乏实时响应能力，遇到突发移动障碍或未更

新的临时障碍时原路径易失效，且大规模环境中搜

索效率会明显下降；后者虽能通过实时感知环境识

别固定与移动障碍物，实现动态避障，但受限于局

部视野的“短视性”，往往难以兼顾全局目标，不

仅容易陷入局部最优陷阱，还可能因过度避让近距

离障碍产生迂回路径，降低导航效率，甚至因感知

盲区引发碰撞风险
[5]
。

近年来，随着人工智能技术的迭代，数据驱动

与智能学习赋能的路径规划方法成为研究热点，逐

步弥补传统几何搜索、群智能优化算法在动态适应

性、未知环境泛化性方面的局限性。基于深度学习

的路径规划方法，如卷积神经网络（CNN）、图神

经网络（GNN）、Transformer等架构，通过海量环

境数据集训练实现端到端路径决策，能够自主挖掘

环境特征与避障逻辑，对未知复杂环境的适应性显

著提升，但此类方法高度依赖大规模标注数据集与

算力支撑，模型泛化能力严重受场景分布限制，在

室内非结构化、动态扰动频繁的环境中易出现决策

漂移，且模型推理计算复杂度高，难以满足低成本

嵌入式机器人平台的实时性避障需求；基于强化学

习的规划方法，如深度Q网络（DQN）、近端策略

优化（PPO）等经典算法，通过机器人与动态环境

的持续交互试错优化决策策略，无须预设环境模

型即可自主学习避障规则，具备较强的在线自适

应与动态响应能力，然而此类方法普遍存在训练

周期冗长、奖励函数设计难度大、样本利用效率

低等问题，在密集动态障碍物场景中易出现策略

震荡与收敛不稳定，且训练所得策略缺乏全局最

优性约束，难以兼顾路径最优性与避障安全性，

在室内服务机器人标准化、低成本部署场景中适

用性受限
[6]
。

文献[2]虽已开展改进蚁群与动态窗口融合的

机器人路径规划研究，但其仅采用简单串行拼接架

构，将蚁群算法生成的全局路径直接交由动态窗口

算法跟踪，既未结合室内服务机器人的安全距离约

束与差速运动模型进行针对性优化，也未从安全导

向层面重构蚁群启发因子与信息素奖惩机制，在室

内狭窄通道、人员流动密集的动态场景中易存在安

全距离不足、路径迂回及算法切换振荡等缺陷；针

对传统全局规划难以应对动态障碍、局部规划易陷

入局部最优，以及深度学习、强化学习等前沿智能

方法依赖海量数据集与高算力、室内场景泛化性不

足的共性短板，本文以蚁群全局规划算法与动态窗

口局部规划算法为研究基础，分别解决蚁群算法易

早熟收敛、陷入局部最优以及动态窗口算法缺少全

局路径约束引导的固有问题，完成双算法协同改进

与深度融合，并基于MATLAB搭建仿真环境开展

对比实验，验证本文改进融合算法的有效性与优越

性，旨在为室内服务机器人提供一种兼顾路径全局

最优、高精度动态避障与工程高效部署的路径规划

解决方案。

1　改进蚁群融合动态窗口算法

1.1　蚁群算法的基本原理

在现实中，蚂蚁寻找食物时会释放信息素，同

时能够感知其他蚂蚁释放的信息素。路径上信息素

的浓度代表了路径的吸引力，浓度越高则路径越

短。一般来说，蚂蚁倾向于选择浓度较高的路径，

并在其经过的路径上释放信息素，从而增强该路径

的吸引力，形成一种正反馈机制
[7]
。最终，通过这

种协作与竞争的过程，蚂蚁能够找到从源到目的地

的最佳路径，即最短路径
[8]
。蚁群概率转移表达

式为：

pk
ij( )n =

ì
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ïï
ï
ï
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ï

ï
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ï
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[ ]τij( )n
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[ ]ηij( )n
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α

[ ]ηis( )n
β
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0                                           其他    

（1）

其中，α表示信息素相对重要的程度；β表示启发

因子的相对重要程度；Jk 表示蚂蚁 k在点 i时下一

步允许选择的方块集合；τ表示从第 i个目标点到

第 j个目标点间路径的信息素浓度；η表示启发因

子的大小，其值为路径长度的倒数；n为当前迭代
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次数；ηij( )n 其值为该点到终点距离的倒数，即：

ηij(n) = 1

Lk( )jend
（2）

所有可选目标点的转移概率计算完毕后，使用

轮盘赌算法进行最终的选择，表达式为：

qj =∑
j = 1

M

pk
ij( )n （3）

其中，q相当于转盘上的跨度，跨度越大的区域越

容易选到；M代表下一步可选路径的数量。

τij(n + 1) = (1 - ρ) τij(n) +Dτij （4）

Dτij =∑
k = 1

m

Dτ k
ij （5）

Dτ k
ij =

λQ

Lk( )jend
（6）

其中，τ表示从第 i个栅格点到第 j个栅格点中间路

径上的信息素；m表示蚂蚁种群一个世代的迭代数

量；ρ为信息素挥发因子，模拟真实蚂蚁信息素在

自然环境下的挥发，因此其取值范围为（0，1）；

Q为一个正实数，代表蚂蚁体内携带的信息素总储

量，走完路径后全部释放在沿途路段；λ表示第k只

蚂蚁是否走过 i到 j这条路，若走过则为1，否则为

0。当所有蚂蚁完成一个世代的迭代后，更新各条

路径上的信息素。

依托上述状态转移、轮盘选择、信息素更新三

大迭代运算规则，蚁群算法会在多次迭代中不断收

敛至近似最优解
[9]
。

1.2　改进蚁群算法

机器人的感知、决策环节存在天然误差，安全

距离可作为“容错缓冲”，避免这些误差演变为安

全事故，而室内服务机器人更需要对人类安全负

责，因此本文通过改进启发因子 ηij，让蚂蚁更倾

向于选择更安全的节点
[10]

。

设“安全距离”为dsafe，本文根据分层安全约

束体系、动态切换机制与系统设计容限，预处理障

碍物信息，快速计算节点与障碍物的距离。设定蚁

群全局规划层，其中：dsafe=0.5 m是包含全链路容

限的几何安全基准，表示路径上的点与任何障碍物

的最小允许距离。

蚁群路径规划阶段将机器人抽象为质点模型，

约束Dobs≥0.5 m限制的是全局路径中心线到静态障

碍物轮廓的最小几何距离。该阈值并非单纯的安全

距离要求，而是预先设定了一定的安全容限。系统

安全容限量化分解与权值分配见表1[11]
，其中，上

容限为安全距离向上对应误差的典型值，下容限为

安全距离向下系统可承受的最大误差值，最大总预

留容限取各分项下容限之和。

从表1可以看出，以上各容限权值一致，其核

心作用是生成一条与障碍物保持一定安全距离的全

局参考轨迹，为下层局部避障预留充足的动态调整

空间，经实际安全距离各容限量化计算，0.3 m≤
dsafe≤0.64 m，可避免全局路径本身贴近障碍物导致

局部规划无可行解。结合全链路容限的几何安全

基准与实际安全距离，各容限量化计算结果可得

0.3 m≤dsafe≤0.5 m，既从根源上避免全局路径本身

贴近障碍物导致局部规划无可行解，又为动态窗口

算法局部执行层预留了0.2 m的动态调整区间，允

许其在 0.3~0.5 m内根据狭窄通道、动态障碍物等

实时场景自适应调整轨迹，实现了安全性与通行能

力的动态平衡。

对区域中所有可通行节点（非障碍物节点），

预计算其到最近障碍物的距离，存储在矩阵

Dobs( )ij 中（ij为节点坐标）。若节点 ( )xy 到最近

障碍物的距离Dobs( )xy < dsafe，则该节点为“不安

全节点”，蚂蚁不可选择；若Dobs( )xy ≥ dsafe，则

为“安全节点”，蚂蚁可选择。

蚁群算法中，蚂蚁从当前节点 i选择下一个节

点 j时，需从“可选集合 J”中挑选（J包含非障碍

物、未走过的节点）。加入安全距离后，需对 J增

加安全约束，表达式为：

J = { j | jÏ障碍物，jÏ已走过路径， }Dobs( )j ≥ dsafe

（7）

在蚂蚁每次选择下一个节点前，先过滤掉所有

“不安全节点”（距离障碍物小于dsafe），仅保留安全

节点作为候选。这一步确保蚂蚁完全避开可能碰撞

的区域。

原启发因子ηij通常仅考虑节点 j到终点的距离

表1　系统安全容限量化分解与权值分配

容限分项

传感器测量容限

执行器响应容限

环境扰动容限

局部调整容限

容限

上容限/m

0.05

0.03

0.01

0.05

下容限/m

0.05

0.03

0.02

0.1

权值

0.25

0.25

0.25

0.25
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（如距离终点 ηij =
1

Lk( )jend
）。加入安全因素后，

可将 ηij 定义为“目标导向”与“安全导向”的乘

积，表达式为：

ηij = ( 1

Lk( )jend ) ( Dobs( )j
dsafe ) γ （8）

其中，γ > 0为安全因子的权重（γ越大，蚂蚁越倾

向于选择远离障碍物的节点）；
Dobs( )j

dsafe

表示节点 j

的“安全冗余度”（大于或等于 1，值越大越安

全）。本文通过引入 ( Dobs( )j
dsafe ) γ，让安全冗余度更

高的节点 j拥有更高的选择概率。

本文采用线性形式的信息素奖惩函数，核心设

计逻辑为适配室内服务机器人路径规划的核心目

标——在满足安全距离约束的前提下，兼顾路径最

优性、算法收敛稳定性与嵌入式平台的实时计算需

求。相较于二次型、指数型及分段型奖惩函数，线

性形式的核心优势如下。

（1）平衡安全性与路径最优性：线性奖惩的力

度与节点安全冗余度的偏差呈恒定梯度正相关，可

引导算法优先选择高安全冗余路径，同时避免过度

奖惩；二次型奖惩易使算法过度偏向迂回路径、增

加路径长度；指数型奖惩对安全冗余变化过于敏

感，易过度压缩可行搜索空间，甚至在狭窄室内场

景中无可行解。

（2）保障算法收敛稳定性：线性函数梯度恒

定，迭代过程中信息素更新平稳，可避免收敛震

荡，降低陷入局部最优的概率，匹配本研究针对蚁

群的改进目标；二次型、指数型奖惩的梯度随偏差

剧烈变化，易导致信息素分布极端化，削弱算法全

局搜索能力。

为了让算法长期倾向于选择安全路径，可在信

息素更新时对“安全路径”给予额外奖励，对“边

缘安全路径”（刚好满足安全距离）进行适当

惩罚
[12]

。

对“安全路径”给予额外奖励措施，蚂蚁完成

路径后，若路径上所有节点的安全冗余度
Dobs( )j

dsafe

≥
θ（θ>1），则在信息素更新时额外增加信息素浓

度，表达式为：

τij = ( )1 - ρ τij +∑
k

Q
Lk ( )1+ω ×max ( )0

Dobs( )j
dsafe

-θ （9）

其中，ω > 0为奖励系数，安全冗余度越高，奖励

越多。

对“边缘安全路径”给予惩罚措施，若路径上

存在节点 j 满足 dsafe ≤Dobs( )j < θ × dsafe（“边缘安

全”），则降低其信息素更新量，表达式为：

τij = ( )1 - ρ τij +∑
k

Q
Lk ( )1 -ω ( )1 -

Dobs( )j
dsafeθ

（10）

蚂蚁从节点 i到 j的转移概率P k
ij表达式为：

pk
ij =

( )τij

α( )ηij

β

∑
sÎ J

( )τis

α( )ηis

β
（11）

加入安全惩罚后，可修改为：

pk
ij =

( )τij

α( )ηij

β( )Dobs( )j
dsafe

γ

∑
sÎ J

( )τis

α( )ηis

β( )Dobs( )s
dsafe

γ
（12）

对路径折线平滑优化数学模型如下。

设原始离散路径序列为{ }p1p2pn ，取连续

3点 pipi + 1pi + 2，线段 pi pi + 2 的最小安全距离判定

条件为：

min
pÎ pi pi + 2

Dobs( )p ≥ dsafe （13）

若满足式（13），则删除冗余拐点，完成路径

拉直，即：

Psmooth =Praw -{pi + 1 } （14）

迭代遍历全部路径点，最终输出全局最短平滑

安全路径。

1.3　动态窗口算法

动态窗口算法（DWA）是基于预测控制理论

的一种方法，动态窗口算法的核心思想是根据移动

机器人当前的位置状态和速度状态，在速度空间

（v，ω）中确定一个满足移动机器人硬件约束的采

样速度空间，然后计算移动机器人在这些速度情况

下移动一定时间内的轨迹，并通过评价函数对该轨

迹进行评价，最后选出评价最优的轨迹所对应的速

度作为移动机器人运动速度，如此循环直至移动机

器人到达目标点
[13]

。

动态窗口算法主要包括 3个步骤：速度采样、

轨迹预测、轨迹评价。
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受限于移动机器人硬件、结构和环境等条件，

移动机器人的速度采样空间有一定的范围限制。该

限制主要分为3类。

（1）速度边界限制

根据移动机器人的硬件条件和环境限制，移动

机器人的速度存在边界限制，此时可采样的速度空

间为：

Vm = { }( )vω | vÎ [ ]vminvmax ωÎ [ ]ωminωmax （15）

其中，vmin和 vmax分别为移动机器人最小线速度和

最大线速度，ωmin和ωmax分别为移动机器人最小角

速度和最大角速度。

（2）加速度限制

由于移动机器人驱动电机的限制，移动机器人

线加速度和角加速度均存在边界限制，假设最大加

速度和减速度数值相等，故考虑加速度时可采样的

速度空间为：

Vd = {( )vω |
|
|||| vÎ é

ë
ù
ûvc - avmax

Dtvc + avmax
Dt 

            }ωÎ é
ë

ù
ûωc - aωmax

Dtωc + aωmax
Dt

（16）

其中，vc、ωc分别为移动机器人当前时刻的线速度

和角速度，avmax
、aωmax

分别为移动机器人最大线加

速度和最大角加速度。

（3）环境障碍物限制

局部规划还需要考虑动态实时的避障功能。考

虑机器人周围的障碍物因素，某一时刻移动机器人

不与周围障碍物发生碰撞的可约束条件为：

Vd= {( )vω
|
|
|||| vÎ é

ë
ù
û

vmin 2 ×det ( )vω ×avmax


            }ωÎ é
ë

ù
û

ωmin 2 ×det ( )vω ×aωmax

（17）

其中，det (vω)表示当前速度下对应模拟轨迹与障

碍物之间的最近距离。在无障碍物的情况下

det (vω)会是一个很大的常数值。当机器人运行采

样速度在式（17）范围内时，能够以最大减速度的

约束实现安全减速直至避开障碍物
[14]

。

结合上述3类速度限制，最终确定的移动机器

人速度采样空间是3个速度空间的交集
[15]

，即：

Vs =VmVdVa （18）

完成速度采样空间筛选后，对窗口内每一组线

速度与角速度组合，基于差速驱动机器人的运动学

特性，以当前位姿为起点向前推演固定时长的运动

过程，生成对应的离散预测轨迹。后续方位角、障

碍物距离、行驶速度及全局轨迹贴合度4项评价指

标，均以该预测轨迹为计算依据。在此基础上，本

文构建四元加权综合评价函数，融合方位角、障碍

物距离、行驶速度、全局轨迹贴合度4项指标，对

预测轨迹进行综合评价，评价值越高代表轨迹综合

性能越优。评价函数表达式为：

G ( )vω = kθGθ( )vω + kobsGobs( )vω +

kvGv( )vω + ktGt( )vω
（19）

其中，kθ、kobs、kv、kt 分别为方位角、障碍物距

离、速度、全局轨迹贴合度的权重系数。

（1）方位角评价项

方位角评价项Gθ( )vω 表征预测轨迹航向与目

标方向的契合程度，计算式为：

Gθ( )vω = 1 -
|Dθ|
π

（20）

其中，Dθ为机器人预测姿态角与目标航向角的差

值，航向偏差越小，该项取值越大。

（2）障碍物距离评价项

Gobs( )vω 表征预测轨迹的避障安全裕度，计

算式为：

Gobs( )vω =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

dreal

dmax

 dreal ≥ dsafe

0 dreal < dsafe

（21）

其中，dreal 为预测轨迹与最近障碍物的实时距离，

dmax为机器人最大障碍检测距离。当轨迹距离小于

安全距离阈值时，该项置0，直接排除该组速度。

（3）速度评价项

速度评价项Gv( )vω 表征轨迹的通行效率，计

算式为：

Gv( )vω =
v

vmax

（22）

其中，v为当前采样线速度，vmax为机器人最大线

速度，速度越高该项取值越大。

（4）全局轨迹贴合度评价项

全局轨迹贴合度评价项Gt( )vω 用于约束局部

规划轨迹跟踪改进蚁群算法输出的全局参考路径，

避免局部规划偏离导航主线，计算式为：

Gt( )vω = 1 -
-
L

Ltotal

（23）

其中，
-
L为预测轨迹与全局参考路径的平均欧氏距

离，Ltotal为全局参考路径总长度。平均距离越小，

局部轨迹与全局路径贴合度越高，该项评价值

越大。
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为实现改进蚁群全局规划与动态窗口局部规

划的稳定协同切换，本文建立了基于障碍物安全

距离阈值的分层调度数学判据。设机器人实时检

测得到的最近障碍物距离为 dreal，预设机器人安

全防护距离为 dsafe，当满足 dreal ≥ dsafe 时，室内环

境无安全隐患，机器人以改进蚁群算法输出的平

滑全局路径为基准，进入全局轨迹跟踪模式，依

靠动态窗口算法完成速度优化与轨迹微调，保证

导航路径的最优性与高效性；当传感器检测到未

知静态障碍或动态移动障碍侵入安全范围，满足

dreal < dsafe 时，判定当前区域存在碰撞风险，立即

暂停全局轨迹跟踪任务，切换为局部紧急避障模

式，优先利用动态窗口算法的实时环境响应能力

规避障碍物。直至机器人驶离危险区域、实时障

碍物距离重新满足 dreal ≥ dsafe，系统自动复位全

局跟踪状态，继续沿最优全局路径完成导航

任务
[16-17]

。

1.4　改进蚁群-动态窗口融合算法实现伪代码

改进蚁群-动态窗口融合算法的实现伪代码如

算法1所示。

算法1 改进蚁群-动态窗口融合算法

输入输入 栅格地图、机器人差速运动约束、蚁群

与动态窗口算法超参数、安全距离阈值dsafe

输出输出 全局最优路径、实时导航轨迹、路径长

度、运行时间等性能指标

1） 初始化模块初始化模块

2）  initialize 栅格地图、机器人差速运动约    

                 束、算法超参数与安全阈值

3）  initialize 初始信息素浓度、最大迭代次   

                  数、路径起点与终点位姿

4） 环境预处理模块环境预处理模块

5）  preprocess 全局障碍物信息，计算各节    

                  点到最近障碍物的距离矩阵Dobs

6）  筛选满足 Dobs ≥ dsafe 的可行节点集合，    

                  剔除危险栅格

7） 改进蚁群全局路径规划模块改进蚁群全局路径规划模块

8）  while 迭代次数未达到最大值

9）    清空当前迭代所有蚂蚁的路径解集

10）    for 每一只蚂蚁

11）      initialize 蚂蚁禁忌表与当前行  

                                   走路径

12）      while 蚂蚁未到达终点

13）        基于差速运动模型构建扇  

                                           形可行搜索邻域

14）        计算节点安全冗余系数，  

                                           构建安全-距离融合启发   

                                            函数

15）        计算改进状态转移概率，  

                                          轮盘赌算法选取下一安全  

                                          节点

16）        更新蚂蚁行走路径与禁忌  

                                           集合

17）      end while

18）      记录本次迭代最优路径长度

19）    end for

20）    根据路径安全等级执行自适应信息  

                            素奖惩更新

21）    完成信息素挥发与全局迭代更新

22）  end while

23） 路径折线平滑优化模块路径折线平滑优化模块：

24）  for 遍历全局离散路径的所有连续 3点   

                     序列

25）    if 跨拐点连线全程满足安全约束     

                            Dobs ≥ dsafe

26）      删除冗余拐点，完成路径拉直 

                                   优化

27）    end if

28）  end for

29）  输出平滑后的全局最优参考路径

30） 动态窗口局部融合导航模块动态窗口局部融合导航模块：

31）  while 机器人未抵达终点

32）    实时采集机器人位姿与环境障碍物  

                            距离

33）    构建多约束速度采样空间

34）    融合方位、避障、速度、全局轨迹 

                            贴合度评价最优轨迹

35）    if dreal < dsafe

36）      执行局部紧急动态避障

37）    else

38）      跟踪改进蚁群全局平滑路径

39）    end if

40）    更新机器人差速运动位姿

41）  end while

42） 返回返回：路径长度、运行时间等导航性能   

                 指标
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2　算法参数与实验环境设置

本文将改进的蚁群-动态窗口融合算法应用于室

内服务机器人路径规划，以验证算法的可行性及有

效性。实验环境为Windows 10、Matlab R2022a，处

理器为 Intel Core i5-11400H，主频为2.70 GHz，内

存为16 GB。

本文的实验为仿真实验，由于驱动系统和机械

结构的限制，室内服务型机器人的运动参数存在明

确约束，本文指定机器人参数特性见表2，其中最

大线速度、最大线加速度由机器人电机决定，最大

角速度受差速驱动结构限制
[18]

，对应最小转弯半

径0.3 m，最小转弯半径由轮距（250 mm）与最大

角速度共同决定，适配室内 90 °直角转弯（通道

宽度≥800 mm），运动闭环 PID 控制，确保低速

（<0.5 m/s）下轨迹跟踪误差≤±30 mm[19]
。

改进蚁群算法参数见表 3，具体介绍如下。m

代表蚂蚁数量，决定搜索范围与并行性，决定算

法种群搜索规模与并行寻优能力；m过小会导致

种群多样性不足，算法易陷入局部最优、早熟收

敛；m过大会增加单次迭代的计算量，大幅提升

路径规划耗时，降低算法实时性。α为信息素启

发因子，控制蚂蚁对信息素浓度的依赖；α取值

越大，蚂蚁越信任过往优质路径，算法局部利用

能力越强，但全局探索能力减弱；α取值过小，

则信息素引导作用弱化，算法搜索随机性过强，

收敛速度大幅降低。β为期望启发因子，决定对

启发式信息的重视程度；β越大，蚂蚁越倾向于

选择距离目标更近的路径，路径寻优效率越高，

但取值过大会使算法过度贪婪，忽略安全约束与

可行路径，易陷入障碍物死区；取值过小则路径

迂回、收敛速度缓慢。γ为安全因子，用于调控蚂

蚁的避障偏好权重，引导算法优先搜索远离障碍

物的可行路径，平衡路径长度与安全冗余。ω为

安全奖励系数，对高安全冗余的无障碍路径施加

额外信息素奖励，强化优质安全路径的正向引导

作用，有效解决蚁群过度追求最短路径、忽略避

障安全的问题。ρ（0<ρ<1）为信息素挥发系数，

控制信息素衰减以平衡探索与利用。τ0 为初始信

息素浓度，决定算法迭代初期所有路径的信息素

基准水平，直接影响初始搜索的均匀性；合理的

初始浓度可避免算法初期搜索偏聚，保证种群初

始搜索的多样性。Nc为最大迭代次数，作为终止

条件之一
[20-21]

。

动态窗口算法参数见表4，其中，方位角评价

系数 kθ用于表征机器人运动轨迹与目标航向的偏

差程度，障碍物距离评价系数 kobs用于衡量预测轨

迹与周边障碍物的最小安全距离，速度评价系数kv

用于表征机器人行进速度的优劣程度，全局轨迹贴

合度系数kt用于调控机器人实际行驶轨迹与全局参

考路径的跟随精度
[22]

。本文采用控制变量单因素

敏感性分析法对动态窗口算法4项核心系数进行定

量分析：固定其余参数不变，仅遍历单一参数合

理取值区间，以实际运行路径长度、运行时间、

平均安全距离为评价指标，探究各参数对机器人

导航性能的影响规律，取表 4 所示参数进行多次

实验。

表2　机器人参数特性

参数

最大线速度/（m·s-1
）

最小线速度/（m·s-1
）

最大角速度/（rad·s-1
）

最小转弯半径/m

最大线加速度/（m·s-2
）

最大线减速度/（m·s-2
）

最大角加速度/（rad·s-2
）

障碍检测范围/m

速度控制精度

数值

1.2

0

±1.5

0.3（最小）

0.8

0.8

±2.5

0.1~5.0

±5%

表3　改进蚁群算法参数

参数

m

α

β

γ

ω

ρ

τ0

Nc

数值

50

1

7

0.1

1

0.1

1

100

表4　动态窗口算法参数

参数

kθ

kobs

kv

kt

敏感性分析实验数值

0.05

0.2

0.3

0.1

评价函数权重系数

7.69%

30.77%

46.15%

15.38%
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方位角系数 kθ单因素敏感性分析见表5，固定

kobs=0.2、kv=0.3、kt=0.1，含 5 组梯度取值的完整

性能数据。

方位角评价系数 kθ主要影响机器人航向指向

性与轨迹平稳性。当取值较小时，机器人对目标方

向的约束较弱，规划路径易出现迂回冗余；当取值

过大时，航向校正过于频繁，运动轨迹产生明显抖

动与震荡。在合理区间内随着 kθ增大，路径长度

与运行时间先减小后增大，平均安全距离呈现先升

后降趋势，kθ = 0.05时航向跟踪精度、轨迹平滑度

与通行效率达到最佳匹配。

障碍物距离系数 kobs单因素敏感性分析见表6，

固定 kθ=0.05、kv=0.3、kt=0.1，含 5 组梯度取值的

完整性能数据。

障碍物距离评价系数 kobs是决定机器人避障安

全冗余的核心参数。当取值偏小时，机器人对障碍

物约束权重低，行驶轨迹贴近障碍物，安全余量不

足，存在潜在碰撞风险；随着取值增大，机器人避

让意识增强，平均安全距离持续提升，但同时产生

过度避让行为，导致路径拉长、运行耗时明显增

加。综合安全距离与通行效率，kobs = 0.2既能保持

充足安全间隔，又不会产生不必要的绕行。

速度评价系数kv参数单因素敏感性分析见表7，

固定kθ=0.05、kobs = 0.2、kt=0.1，含5组梯度取值的

完整性能数据。

速度评价系数 kv 主要调控机器人行进速度与

避障安全性之间的平衡。当取值偏小时，机器人偏

好低速行驶，运动过于保守，任务完成时间显著增

加；取值逐步增大后，行进效率明显提升，但过高

的速度权重会使机器人盲目追求快速通行，削弱对

障碍物的避让优先级，平均安全距离下降，动态避

障响应变差。实验表明，kv = 0.3可在保证安全避

障的基础上实现较高的导航效率。

全局轨迹贴合度系数 kt 单因素敏感性分析见

表 8，固定 kθ=0.05、kobs = 0.2、kv=0.3，含5组梯度

取值的完整性能数据。

全局轨迹贴合度系数kt用于调控机器人实际行

驶轨迹与全局参考路径的跟随精度，是平衡局部避

障灵活性与全局路径一致性的核心参数。当取值偏

小时，全局路径约束作用较弱，机器人局部避障自

由度高，易出现偏离参考路径的迂回绕行，导致路

径总长度与运行时间增加；随着取值增大，轨迹对

全局路径的贴合度持续提升，路径长度与运行耗时

逐步缩短，但过高的贴合权重会压缩局部避障的调

整空间，使机器人在障碍区域的避让幅度不足，平

均安全距离下降，复杂场景下的通行安全性降低。

实验表明，当 kt = 0.1时，全局路径跟踪精度与局

部避障安全性达到良好平衡，既保证了整体导航的

路径一致性，又预留了充足的局部避障调整余量，

适配室内人员密集的运行场景。

综合参数敏感性规律、室内安全约束与通行效

率多指标折中优选，最终通过归一化确定表4所示

参数组合，既能保证机器人平稳朝向目标行进，又

可在预留充足安全距离的前提下实现合理避障与高

效通行
[23-24]

。

表5　方位角系数kθ单因素敏感性分析

kθ

0.01

0.03

0.05

0.07

0.09

路径长度/m

24.86

24.35

24.11

24.28

24.53

运行时间/s

122.56

119.23

117.94

120.15

123.42

平均安全距离/m

0.41

0.43

0.45

0.44

0.42

表6　障碍物距离系数kobs单因素敏感性分析

kobs

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

路径长度/m

23.95

24.11

24.42

24.75

25.13

运行时间/s

115.68

117.94

121.36

125.82

130.45

平均安全距离/m

0.32

0.45

0.53

0.61

0.68

表7　速度评价系数kv单因素敏感性分析

kv

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

路径长度/m

24.10

24.10

24.11

24.28

24.26

运行时间/s

135.72

124.38

117.94

118.25

117.63

平均安全距离/m

0.46

0.45

0.45

0.40

0.35

表8　全局轨迹贴合度系数kt单因素敏感性分析

kt

0.03

0.06

0.1

0.15

0.2

路径长度/m

24.52

24.28

24.11

24.34

24.82

运行时间/s

122.37

119.85

117.94

119.72

122.08

平均安全距离/m

0.41

0.43

0.45

0.42

0.38
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3　仿真实验

3.1　蚁群、改进蚁群与改进A*算法仿真实验分析

本文仿真过程为了真实模拟室内发生的情况，

在实现静态路径规划后加入移动障碍物模拟室内可

能存在的人员移动，在此基础上对蚁群算法、改进

后的蚁群-动态窗口融合算法以及改进A*-动态窗

口融合算法这3个算法进行测试比较。

改进 A*-动态窗口融合算法是室内移动机器

人路径规划领域的经典基线方案，采用改进A*算

法，作为经典的启发式图搜索算法，其核心估价

函数为：

f ( )n = g ( )n + h ( )n （24）

其中，g ( )n 为从起点到当前节点n的实际移动代价

（栅格地图中为已走路径的栅格数之和），h ( )n 为

当前节点到终点的启发估计代价（本文采用曼哈顿

距离计算，适配栅格地图的正交运动特性）。算法

通过优先扩展 f ( )n 值最小的节点，在保证完备性

的前提下实现全局最优路径的高效搜索。针对原始

A*算法生成的路径包含大量冗余拐点、存在频繁

转向、轨迹不平滑的问题，对比算法采用连续3点

共线判断法进行路径优化：遍历原始路径的所有连

续3点序列，若首尾两点的连线全程无障碍物且满

足安全距离约束，则删除中间冗余拐点，完成路径

拉直与平滑处理，生成更符合机器人运动特性的全

局参考路径
[25]

。

为全面验证本文改进蚁群-动态窗口融合算法

的综合性能，本次实验设置3组同架构的“全局规

划+局部避障”融合算法进行横向对比，包括：蚁

群-动态窗口算法、本文改进蚁群-动态窗口融合算

法，以及改进A*-动态窗口融合算法。

室内空间模拟如图 1所示，生成 20×20栅格模

拟室内空间，黑色方块表示固定障碍物，每个正方

形栅格的边长为1 m。路径起始点设置如图2所示，

设置坐标（2，2）为路径起点，坐标（19，19）为

路径终点。全局规划路径如图3所示。

图4对比了改进蚁群算法与蚁群算法在路径优

化问题中的迭代收敛性能。对比分析图3与图4可

知，改进前后的蚁群算法均呈现“快速下降后趋于

稳定”的收敛特征，但改进蚁群算法收敛速度更

快，搜索效率更高。

加入移动障碍物的全局路径规划算法如图5所

示。由图5可见，三角形标记点（2，2）至圆形标记

点（19，19）的多条曲线，分别对应3种算法得到的

全局路径规划结果。其中，三角形标记点（8，10）

到圆形标记点（12，10）的曲线为动态障碍物的预

设运动轨迹：（8，10）是障碍物的运动起点，

（12，10）为其运动终点。本次路径规划任务中，

机器人起点设置为（2，2），终点设置为（19，19）。

图 5（a）中，蚁群算法在遇到障碍物时，服务机

器人存在与障碍物擦碰的可能性。图 5（b）应用

改进后的算法，机器人在遇到固定障碍物时，相较

于图5（a），预留与障碍物间的安全距离更长，同

时遵循两点之间线段最短原则，对规划曲线路径进

行优化，在全局路径保证安全的基础上实现了较短

时间到达。图 5（c）为改进A*算法，该算法在遇

到障碍物时，服务机器人存在与障碍物擦碰的可能

性，规划路径转折过多，机器人运动时间会增加。

图 6、图 7和图 8分别为蚁群算法、改进蚁群

图1　室内空间模拟

图2　路径起始点设置
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算法和改进A*算法的动态窗口融合算法仿真过程。

通过对比图 6和图 7可以发现，应用了改进后

的蚁群-动态窗口融合算法的服务机器人在面对障

碍物时能够更好地把控安全距离。机器人在行驶至

目标点的过程中，使用两种对比算法时，在第一次

遇到静态障碍物时都能实现智能转向，沿着既定路

线继续前进；当遇到移动障碍物时，机器人路径规

划决策会优先考虑保障行程安全，实现紧急制动，

直到移动障碍物经过后，机器人会继续按照全局规

划路径前行，最终安全到达目标点。对比实验结

果，应用改进后的算法规划路径效率更高，规划性

能更优。

通过对比图 7和图 8可以发现，面对复杂障碍

物环境时，搭载改进蚁群-动态窗口融合算法的服

务机器人能够更为安全、高效地抵达目标位置。由

于全局路径规划策略存在差异，改进A*-动态窗口

融合算法在行进过程中多次出现激进避障行为，机

器人与障碍物的安全距离过小，运动安全性无法得

图3　全局规划路径

图4　全局路径规划算法迭代性能
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到有效保障。综合仿真结果表明，改进蚁群-动态

窗口融合算法的整体规划效果优于改进A*-动态窗

口融合算法。

针对 3种算法分别开展 10次独立重复仿真实

验，结果如表 9所示。采用均值±标准差统计方式

规避蚁群算法随机性带来的单次结果偏差，同时引

入平均安全距离、最小安全距离作为安全性定量评

价指标，从路径长度、规划耗时、通行效率、避障

安全多维度进行对比分析。

与蚁群-动态窗口算法相比，改进蚁群-动态窗

口融合算法全局路径长度减少1.83 m，优化幅度为

6.66%；全局路径规划时长降低 10.4%；仿真路径

长度减少 2.046 m，优化幅度为 7.82%；运动仿真

用时缩短 18.38 s，效率提升 13.48%。在安全性能

层面，平均安全距离由0.36 m提升至0.45 m，最小

安全距离由0.24 m提升至0.31 m，机器人与障碍物

碰撞风险有效降低。

相较于改进A*-动态窗口融合算法，本文算法

全局路径长度减少1.54 m，优化幅度为5.67%；仿

真路径长度减少 1.861 m，优化幅度为 7.16%；运

表9　3种算法路径规划性能指标对比（10次独立重复实验，均值±标准差）

算法

蚁群-动态窗口

改进蚁群-动态窗口

改进A*-动态窗口

全局路径长度/m

27.47±0.32

25.64±0.25

27.18±0.30

全局路径规划时长/s

0.817±0.042

0.732±0.035

0.729±0.038

仿真路径长度/m

26.155±0.28

24.109±0.21

25.970±0.26

运动仿真用时/s

136.32±3.15

117.94±2.68

133.34±2.92

平均安全距离/m

0.36±0.02

0.45±0.02

0.38±0.02

最小安全距离/m

0.24±0.03

0.31±0.02

0.26±0.03

图5　加入移动障碍物的全局路径规划算法
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动仿真时间缩短 15.4 s，通行效率提升 11.5%，仅

全局路径规划耗时小幅增加 0.003 s，对实时性几

乎无影响。安全指标上，平均安全距离与最小安全

距离均高于改进A*融合算法，避障约束更严格、

运行更安全。

从标准差结果可以看出，改进蚁群-动态窗口

图6　蚁群-动态窗口融合算法仿真过程

··230



第 2 期 马伟杰等：基于改进蚁群-动态窗口融合算法的室内服务机器人路径规划

融合算法各指标标准差整体更小，说明算法多次运

行结果波动低、收敛稳定性与鲁棒性更强。综合路

径最优性、规划实时性、通行效率及避障安全冗余

4项维度，改进蚁群-动态窗口融合算法相比传统

对比算法优势明显，更适配室内服务机器人动态复

杂环境下的自主导航需求。

图7　改进蚁群-动态窗口融合算法仿真过程
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3.2　复杂环境中的改进蚁群--动态窗口仿真实验

为了验证改进蚁群-动态窗口算法在复杂动态

环境中的有效性，在30×30的栅格区域进行模拟实

验，复杂环境模拟结果如图9所示。为了仿真更真

实且更具挑战性的场景，本文加入了更多的移动障

碍物和狭窄通道，生成 30×30栅格模拟室内空间，

黑色方块表示固定障碍物，每个正方形栅格的边长

为1 m，设置坐标（2，2）为路径起点，坐标（29，

图8　改进A*-动态窗口融合算法仿真过程
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29）为路径终点。

全局路径规划结果如图 10所示，在 30×30复

杂环境中根据改进蚁群-动态窗口融合算法生成，

以坐标（2，2）为路径起点到坐标（29，29）为路

径终点的曲线表示全局路径规划结果，可以安全且

快捷地实现从起点到终点的规划过程。

图 11为复杂环境中加入固定移动障碍物和随

机移动障碍物的全局路径规划结果。其中，坐标

（10，19）的三角形为移动障碍物运动起始点，坐

标（17，19）的圆圈为障碍物运动终止点；坐标

（5，5）和坐标（8，13）的两个三角形对应坐标

（25，24）和坐标（22，12）的圆圈，分别为随机

生成的两个移动障碍物的起始点。改进蚁群-动态

窗口融合算法仿真过程如图12所示。

由图12可以看出，改进蚁群-动态窗口融合算

法驱动下的服务机器人在复杂场景中呈现出连贯且

安全的路径规划动态运行过程。机器人在向目标点

行驶的过程中，可自主感知周边障碍环境，在感应

到静态障碍物时，能够完成智能转向操作，在合理

把控安全距离的前提下平稳规避障碍，随后继续沿

规划路线稳定前行。由图 12（a）~图 12（d）可

知，当机器人在开阔空间中遇到移动障碍物时，会

进行智能转向躲避障碍物安全通过；由图12（e）、

图 12（f）可知，在狭小空间遇到移动障碍物时，

机器人路径规划系统会将行程安全作为核心决策依

据，立即执行紧急制动指令，直至移动障碍物完全

通过安全区域，再重新衔接全局规划路径持续行

进；由图12（g）、图12（h）可知，机器人可沿全

局规划路径稳定行进，最终成功实现从起点到终点

的自主导航。整个运行过程中，机器人始终保持稳

定的避障响应与路径跟踪能力，无碰撞、无路径偏

离或运行中断情况，最终平稳、安全地抵达目

标点。

4　结束语

本文针对室内服务机器人采用蚁群算法进行全

局路径规划时，易陷入局部最优、收敛速度偏慢，

且面对室内动态障碍物（如行人、临时摆放物品）

时规避能力不足、安全系数较低的问题，结合室内

服务场景对路径安全性、高效性的核心需求，提出

针对性改进策略：通过引入适配室内布局的改进启

发因子 ηij，设置贴合室内障碍物分布特点的安全

距离阈值dsafe，确保机器人在走廊、房间等室内空

图10　全局路径规划

图9　复杂环境模拟结果 图11　加入移动障碍物和随机移动障碍物的全局路径规划结果
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图12　改进蚁群-动态窗口融合算法仿真过程
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间中可选路径的安全性；通过设计信息素奖励与惩

罚机制，强化算法对室内环境中“既短又安全”路

径（如避开拥堵区域、狭窄通道的最优路线）的长

期记忆。其次，将改进蚁群算法与动态窗口算法进

行融合，得到的融合算法弥补了单一静态规划算法

无法让室内服务机器人安全通过室内随机出现障碍

物的全局路径规划缺陷，适配室内环境的动态变化

特性。最后，通过模拟室内复杂布局的仿真实验，

充分验证了改进融合算法的适配性与性能。对比蚁

群-动态窗口算法，改进后的融合算法针对室内服

务机器人的全局规划路径长度优化幅度为 6.66%，

全局规划时长降低10.4%，室内场景下的仿真路径

长度优化幅度为7.82%，运动仿真效率提升13.48%，

平均安全距离由0.36 m提升至0.45 m，最小安全距

离由0.24 m提升至0.31 m，机器人与障碍物的安全

冗余显著增大，碰撞风险有效降低。与改进A*-动

态窗口融合算法相比，本文算法全局路径长度优化

幅度为 5.67%，仿真路径长度优化幅度为 7.16%，

通行效率提升11.5%；安全指标上，平均安全距离

与最小安全距离均高于改进A*融合算法，避障约

束更严格、运行更安全。结果表明，相较于传统算

法和改进A*-动态窗口融合算法，改进蚁群-动态

窗口融合算法更适配室内服务机器人的工作场景，

显著提升了其在室内动态环境中的路径规划效率与

安全通行能力。尽管本研究改进蚁群-动态窗口融合

算法在仿真实验中展现出优异的性能，但其在理论

特性与工程应用层面仍存在不可忽视的局限性，例

如，由于计算复杂度与算力约束的局限性，全局路

径规划耗时略长于A*算法，对初始参数与环境建模

具有强敏感性，因此对服务机器人的内存需求较高。

为进一步提升算法的适用性，后续工作将围绕

室内服务场景的核心需求开展算法优化，搭建多传

感器融合的实体机器人实验平台，在真实办公、商

场等室内场景中验证算法的实际鲁棒性。
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