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摘　 要:针对水下无人航行器(UUV)集群在有限续航力和负载约束条件下求解广泛且稀疏分布区域勘察任务规划问题时常规

算法存在收敛性差、解质量不高的不足,提出了一种改进的蚁群优化算法。 首先,通过分析个体 UUV 平台能力和集群任务的约

束条件,建立 UUV 集群任务规划的约束模型和优化模型;其次,基于任务点间距离与平均距离之差设计初始信息素浓度的非均

等分配方法,提出优化模型的最佳与最差阈值对蚂蚁进行分类并对应完成信息素更新,在状态转移规则中创新加入可随迭代进

程动态改变的“引力系数”来增加算法前中期次优节点被选中的概率;再次,设置对照统计实验完成算法优化项的有效性分析,
依据最优解出现的次数和平均收敛值优化算法参数;最后,以经典文献案例仿真,对比分析基本蚁群算法、精英蚁群算法与提出

算法,相较于前两种算法,算法在 50 次统计实验中找到近似最优解的百分比分别提升 78%和 66% ,平均在第 40 代实现收敛,表
明出很好的全局寻优能力和收敛性能。 通过设计具有一定规模的 UUV 集群任务规划典型案例,验证了算法求解 UUV 集群广

泛且稀疏分布区域任务规划问题的快速性和有效性。
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Abstract:When
 

conventional
 

algorithms
 

are
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

survey
 

task
 

planning
 

problem
 

of
 

unmanned
 

underwater
 

vehicle
 

( UUV)
 

swarm
 

under
 

limited
 

endurance
 

and
 

load
 

constraints
 

in
 

a
 

wide
 

and
 

sparsely
 

distributed
 

area,
 

the
 

poor
 

convergence
 

and
 

low
 

solution
 

quality
 

are
 

common
 

problems.
 

In
 

this
 

article,
 

an
 

improved
 

ant
 

colony
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

by
 

analyzing
 

the
 

constraints
 

of
 

individual
 

UUV
 

platform
 

capability
 

and
 

swarm
 

task,
 

the
 

constraint
 

model
 

and
 

optimization
 

model
 

of
 

UUV
 

swarm
 

task
 

planning
 

are
 

formulated.
 

Secondly,
 

a
 

method
 

of
 

unequal
 

allocation
 

of
 

initial
 

pheromone
 

concentration
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

difference
 

between
 

the
 

average
 

distance
 

and
 

the
 

distance
 

between
 

task
 

points,
 

the
 

optimal
 

and
 

worst
 

thresholds
 

of
 

the
 

optimization
 

model
 

are
 

proposed
 

to
 

classify
 

the
 

ants
 

and
 

complete
 

pheromone
 

update,
 

introduce
 

an
 

innovative
 

“ gravity
 

factor”
 

that
 

dynamically
 

changes
 

according
 

to
 

the
 

iteration
 

process
 

to
 

the
 

state
 

transition
 

rule
 

to
 

increase
 

the
 

probability
 

of
 

the
 

suboptimal
 

node
 

being
 

selected
 

in
 

the
 

early
 

and
 

middle
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Thirdly,
 

the
 

validity
 

of
 

the
 

algorithm
 

optimization
 

item
 

is
 

analyzed
 

by
 

statistical
 

experiment
 

and
 

the
 

algorithm
 

parameters
 

are
 

optimized
 

according
 

to
 

the
 

number
 

of
 

optimal
 

solutions
 

and
 

average
 

convergence
 

value.
 

Finally,
 

based
 

on
 

the
 

cases
 

from
 

classic
 

documents,
 

by
 

making
 

comparison
 

analysis
 

with
 

basic
 

ant
 

colony
 

algorithm
 

and
 

elite
 

ant
 

colony
 

algorithm,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

this
 

article
 

improves
 

the
 

percentage
 

of
 

finding
 

approximate
 

optimal
 

solution
 

by
 

78%
 

and
 

66%
 

in
 

50
 

statistical
 

experiments
 

and
 

average
 

convergence
 

in
 

the
 

40th
 

generation,
 

which
 

shows
 

good
 

global
 

optimization
 

capability
 

and
 

convergence
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

of
 

a
 

designed
 

typical
 

UUV
 

swarm
 

mission
 

planning
 

case
 

with
 

a
 

certain
 

scale
 

show
 

the
 

rapidity
 

and
 

effectiveness
 

of
 

this
 

algorithm
 

in
 

solving
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

swarm
 

survey
 

task
 

planning
 

in
 

a
 

wide
 

and
 

sparsely
 

distributed
 

area.
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0　 引　 　 言

　 　 水下无人航行器 ( unmanned
 

underwater
 

vehicle,
 

UUV)作为一种小体积、高性能的水下智能设备,被广泛

应用于军事与民用场景,如军事打击、情报侦察、资源勘

探、海底维修等。 现阶段对 UUV 研究的热点问题之一便

是其集群任务规划问题,其中最典型也最基础的任务类

型就是 UUV 集群勘察任务,该任务已知作业区域中勘察

任务点的坐标与所需要的工作负载,在单体 UUV 工作负

载有限、续航时间有限的情况下,对集群中的 UUV 及其

对应的勘察任务点进行规划,寻找出一种最优的规划

方案。
在解决 UUV 集群任务规划问题时,优秀的收敛性能

和更高质量的解集一直是解决方案关注的重点。 文

献[1]通过 SWRL 规则对非预期事件进行检测,有效应

对 UUV 集群的动态任务规划;文献[2]将拍卖的思想与

动态规划算法相结合,提高了 UUV 集群任务规划方案的

质量;文献[3]将分布式多 UUV 系统与多蚁群算法相结

合,得到非支配解集,通过设置权重系数在解集中选择更

好的规划方案;文献[4]通过改进初始信息、禁忌表以及

状态转移公式,提出了一种改进的蚁群算法,提高了解决

UUV 集群任务规划问题的工作效率;文献[5]提出了一

种基于一致性算法和共识算法的动态扩展算法,有效解

决了在通信约束下的 UUV 集群任务规划问题并获得了

良好的性能;文献 [ 6] 分别使用蚁群算法 ( ant
 

colong
 

algovithm,
 

ACA)和多蚁群算法对 UUV 集群问题进行分

阶段求解,所得的解集能够满足问题的约束条件;文献

[7]使用层次分析法将 UUV 集群的任务进行分层,通过

对子任务进行处理,在保证了解的质量的情况下保证了

整体有效性;文献[8]通过单蚁群系统的单目标优化以

及不同蚂蚁系统之间的相互作用,得到多目标优化问题

Pareto 解集,为 UUV 集群侦察任务规划问题提供了更优

的方案。
蚁群算法作为最常用的元启发式算法之一,在求解

集群任务规划问题上取得了不错的效果,但仍然存在如

下缺陷:1)蚁群算法的运行机制本质上是一种正反馈的

行为,在一定程度上会导致算法陷入局部最优,且很难自

主跳出;2)其初始信息素浓度分配方式和信息素更新规

则没有针对性,虽然保证了解集的多样性,但是不必要的

探索会导致算法的收敛性能变差;3)算法的随机性和收

敛性之间的关系是对立的,收敛性能的提升会加大算法

局部最优的概率,降低解的质量。
对蚁群算法的改进,目前的研究中大致有如下 3 个

方向。 1)优化蚁群算法结构,改进状态转移规则或优化

算法的逻辑框架[9] 。 文献[10-11]设计了伪随机状态转

移规则,通过强化最优解的引导来提高算法的收敛性;文
献[12]在启发因子中增加惩罚矩阵,用来提高蚁群的搜

索效率;文献[13]通过自适应参数对状态转移实行动态

规划,平衡了算法的收敛性和随机性;文献[14] 改进了

算法的状态转移规则,同时增加距离启发函数和平滑启

发函数,提高了算法的寻优能力和收敛速度;文献[15]
通过在启发因子中加入引导因子,提高了解的质量。
2)优化蚁群算法的信息素规则,优化初始分配方式或信

息素更新规则。 文献[16]优化了信息素的分配规则,通
过降低局部信息素影响, 提高了算法的收敛性; 文

献[17]通过增加优秀路径的信息素浓度优势,提高了算

法的收敛性;文献[18] 提出信息素挥发的自适应系数,
提高了算法的随机性;文献[19]通过设置最大最小值来

限制信息素的数值范围,提高了解的质量。 3)融合蚁群

算法,将蚁群算法与其他算法的思想或流程相结合。 文

献[20]结合遗传算法的交叉、变异等操作,提高了算法

的求解质量;文献[21]利用遗传算法为初始信息素分配

提供依据进,提高了算法收敛性;文献[22]通过 Dijkstra
算法规划出次优解,将次优解作为蚁群算法初始方案进

行下一步规划,提高了解的质量。
综合上述国内外文献分析,目前在 UUV 集群任务

规划问题的求解中,普遍存在解质量不高、随机性与收

敛性互相矛盾、算法自主跳出局部最优能力不强的问

题,而这些问题很大程度影响算法的全局寻优能力和

收敛性能。
因此,本文结合 UUV 集群勘察任务类型的需求,改

进设计了 UUV 集群任务规划蚁群算法。 通过设计一种

初始信息素浓度的不均等分配方法,减少算法前期的无

效搜索,提高算法前期解的质量和收敛性能;提出了优化

模型的最佳与最差评价值阈值,通过设计其赋值规则,将
每一代蚁群中的蚂蚁进行分类,施以不同的信息素浓度

更新方法,在保证算法的解的质量向更好方向迭代的前

提下提高算法的收敛性能;在状态转移规则中加入新的

影响因子,通过增加蚂蚁在进行节点选择时选中次优节

点的概率增强算法自主跳出局部最优的能力,提高算法

的随机性和解的质量。

1　 UUV 集群任务规划问题及数学模型

1. 1　 问题描述

　 　 本文研究的 UUV 集群勘察任务规划问题与 VRP
(vehicle

 

routing
 

problem)问题较为相似,均为某基地拥有

K 个 UUV,前往作业区域内已知位置以及工作负载需求

量 q i 的共计 L 个任务点进行勘察作业,每个 UUV 可以对

多个任务点进行作业,完成作业任务后需返回基地。
UUV 集群勘察任务规划示意图如图 1 所示。
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图 1　 UUV 集群勘察任务规划示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

UUVs
 

survey
 

task
 

planning

单体 UUV 有工作负载和续航时间(行驶距离)的限

制,集群勘察任务的约束条件如下:1)所有任务点均需要

进行勘察作业;2)每个任务点只能作业一次;3)每个执

行勘察任务的 UUV 最多离开基地一次;4)每个 UUV 的

工作负载量满足其进行勘察作业的所有任务点的总需

求;5)参与勘察任务的 UUV 的续航距离满足其在不同任

务点之间作业所走过的路径长度。
1. 2　 符号定义

　 　 本文建立的 UUV 集群勘察任务规划问题数学模型

中所涉及的参数如表 1 所示。

表 1　 符号定义

Table
 

1　 Pdrameter
 

symbol
 

definition

符号 定义

Li 基地 l0 以及各任务点( i= 1,2,…,L)

dij 任务点 i 到任务点 j 的距离

qi 任务点 i 的需求量

D UUV 的最大续航距离

Q UUV 最大工作负载量

K 可使用 UUV 的最大数量

k 参与勘察任务的 UUV 的编号(k= 1,2,…,K)

ncar 参与勘察任务的 UUV 总数

nk 参与勘察任务的第 k 个 UUV 所完成的任务点总数(nk≠0)

rik 参与勘察任务的第 k 个 UUV 所完成的第 i 个任务点

Rk

参与勘察任务的第 k 个 UUV 所完成的任务点的

集合(Rk = { r1
k,r2

k,…,r
nk
k })

1. 3　 约束条件

　 　 UUV 集群勘察任务规划问题的约束条件可以总

结为:
ncar ≤ K (1)
Rk1 ∩ Rk2 = Ø,k1 ≠ k2 (2)

∪ncar
k = 1Rk = {1,2,…,L} (3)

∑
nk

i = 1
qrik

≤ Q (4)

d0,r1k
+ ∑

nk-1

i = 2
dri -1

k ,rik
+ d

r
nk
k ,0

≤ D (5)

1. 4　 优化目标

　 　 UUV 集群勘察任务规划问题的优化目标为所有

UUV 的总航程最短。

min
 

Z = ∑
ncar

k = 1
d0,r1k

+ ∑
nk-1

i = 2
dri -1

k ,rik
+ d

r
nk
k ,0

≤ D( ) (6)

2　 算法设计

2. 1　 基本 ACA 算法

　 　 ACA 算法最早由 Dorigo[23] 在 1991 年提出,算法的

思想来源于蚂蚁觅食行为,蚁群中的蚂蚁所带的信息素

会被遗留在其所经过的路径上,累积的信息素随时间挥

发,最终离食物更短的路径上会积累更多的信息素以被

后续蚂蚁作为路径选择时的参考信息。
在解决 UUV 集群勘察任务规划问题时,使用蚁群模

拟 UUV,当 UUV 在任务点 i 完成作业任务之后选择下一

任务点 j 时,主要考虑两个因素:1)任务点 i 与任务点 j
的距离,即启发因子 η ij,2)从任务点 i 到任务点 j 的可行

性,即信息素浓度 τ ij。
在 t 时刻,蚂蚁 k 从任务点 i 选择下一任务点 j 的概

率如下:

Pk
ij( t) =

[τ ij( t)] α[η ij( t)] β

∑
j∈jk

[τ ij( t)] α[η ij( t)] β
, j ∈ jk

0, j ∉ jk

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)

η ij =
1
d ij

(8)

信息素浓度与启发因子对状态转移概率的影响如

下:在待选节点中,与当前节点间路径的信息素浓度越高

的节点,被选为下一节点的概率越大,反之则越小;与当

前节点间距离越短的节点,被选择为下一节点的概率越

大,反之则越小。
在转移概率公式中 α 为信息素的重要程度;β 为启

发因子的重要程度;jk 为满足约束条件的下一待选任务

点的集合。 jk 中的可选任务点 j 要满足 3 个条件:1) j∈
tabu,其中 tabu 为禁忌表,是尚未完成勘察作业的任务点

的集合;2)Q( t) -q j≥0,Q( t)为当前时刻 UUV 剩余的工

作装载量;3)D( t) -d ij-d j,0 ≥0,D( t)为当前时刻 UUV 剩

余的续航距离。
当 Jk =Ø 时,UUV 一定会选择返回基地;当 Jk≠Ø 且

UUV 当前所在任务点不是基地时,UUV 也会以一定的概

率选择返回基地。 如果蚂蚁选择基地作为下一节点,会
在基地更新工作负载量与续航距离,进而代表新的 UUV
重新出发,并记录所代表的 UUV 的数量。 信息素的更新
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采用代更新的形式,当一代蚂蚁循环完毕之后,挑选出

UUV 数目符合限制条件的有效蚂蚁路径进行信息素的

更新。 更新公式如下:
τ ij( t + 1) = (1 - ρ)τ ij( t) + Δτ ij (9)

Δτ ij = ∑
me

k = 1
Δτk

ij (10)

Δτk
ij =

Qant

Lk
(11)

式中:ρ 为信息素的挥发系数;me 为符合 UUV 数目限制

的蚂蚁数量;Δτ ij 为符合条件的 me 只蚂蚁在任务点 i 与
任务点 j 之间的路径上留下的信息素总和;Δτk

ij 为第 k 只

蚂蚁在任务点 i 与任务点 j 之间的路径上留下的信息素;
Qant 为一只蚂蚁的信息素总量;Lk 为第 k只蚂蚁走过的路

径总长度。

2. 2　 改进初始信息素分配

　 　 在基本蚁群算法中,路径上的初始信息素浓度是

均等的。 在算法前期,由于迭代次数少,路径间积累的

信息素浓度表现不出差异,此时转移概率的计算主要

取决于启发因子,即距离的倒数。 但是因为节点间距

离的量级相差不大且一般情况下均大于 1,所以在算法

前期迭代的节点选择中,仍会以一定的概率选择与当

前节点相距较远的节点作为下一节点。 这不利于在更

短的路径上更快地积累更多的信息素,对于以路径总

距离最短为优化目标的数学模型来说是一种无效的

搜索。
本文受贪心算法[24] 的核心思想即“每一步选择当前

的最优解则最终解一定为全局近似最优解”的启发,通过

对初始信息素的的浓度进行不均等分配,使得距离近的

节点间与距离远的节点间的信息素浓度出现差异,引导

蚂蚁在算法前期的节点选择中以更大的概率选择与当前

节点距离更近的节点,降低算法前期的迭代值,为算法的

快速收敛奠定良好基础。
在算法之初,求解当前任务点与其他所有任务点

之间的距离均值,将其他任务点到此点的距离与均值

做比较,小于均值的任务点到当前点之间路径上的信

息素会进行叠加,反之进行额外挥发。 信息素初始化

公式如下:
τ ij(0) = T0 + Δτ ij(0) (12)

Δτ ij(0) = - d ij - ∑
j = L

j = 0
d ij( (L - 1) ) ,i ≠ j (13)

式中: T0 表示给定的初始信息素浓度;Δτ ij(0) 表示附加

的初始信息素浓度。 任务点间距离小于平均距离时

Δτ ij(0) 为正,反之为负。
文献[ 25] 对蚁群算法的收敛性进行了数学分析

并得出若干推论,其推论 3 “ 使用最近邻策略可使收

敛速度提高” 与本文通过改进初始信息素浓度来增加

算法前期节点选择中选择距离更近节点的思想不谋

而合。

2. 3　 改进信息素更新规则

　 　 1996 年,Dorigo 等[26] 提出了一种带精英策略的蚁群

算法,通过对每一次迭代中结果最好的若干只蚂蚁赋予

额外信息素叠加,改进了算法的信息素更新规则。
大量的文献表明,精英蚁群算法虽然收敛性良好,但

是容易陷入局部最优。 原因在于单次迭代产生的优秀解

偶然性太大,叠加额外的信息素可能会误导算法向不优

秀的解路径偏移,陷入局部最优。
为了尽可能减小额外的信息素叠加导致局部最优的

可能性,本文对精英蚁群算法的信息素更新规则进行了

优化,基于之前迭代中产生的最优解对本次迭代中的优

秀蚂蚁进行分类,针对不同类型的优秀解进行不同程度

的额外信息素叠加。 同时,为了进一步加快算法的收敛,
对每一代中最差的若干个解进行分类并惩罚,施以额外

的信息素挥发。
为此,本文提出了优化模型的最佳评价值阈值 valbest

与最差评价值阈值 valworst , 赋值规则如下:

valbest =
valbest(0), iter = 0
valbest( i), iter > 0 且 valbest( i) < valbest

valbest , iter > 0 且 valbest( i) ≥ valbest

ì

î

í

ï
ï

ïï

(14)
valworst =

valworst(0), iter = 0
valworst( i), iter > 0 且 valworst( i) < valworst

valworst , iter > 0 且 valworst( i) ≥ valworst

ì

î

í

ï
ï

ïï

(15)

式中: valbest( i) 表示第 i 代蚂蚁的最佳评价值,当新一次

迭代的最佳评价值优于算法的最佳阈值时对 valbest 进行

更新;valworst( i) 为第 i 次迭代的最差评价值,值得注意的

是,当新一代蚂蚁中最差蚂蚁的评价值仍然优于最差评

价值阈值时才对 valworst 进行更新。
为了更好地发挥奖励策略与惩罚策略的优势,取消

了每次迭代后对所有蚂蚁的信息素叠加,只对一定比例

的蚂蚁进行信息素的叠加。 改进后的信息素更新规则

如下:
τ ij( t + 1) = (1 - ρ)τ ij( t) + Δτ(add) ij (16)
在优秀蚂蚁集合中,评价值优于最佳阈值 valbest 的

蚂蚁路径进行更多的信息素叠加,评价值差于最佳阈

值 valbest 的蚂蚁路径仅进行少量的信息素叠加;在不优

秀蚂蚁集合中,评价值差于最差阈值 valworst 的蚂蚁路径

进行更多的额外信息素挥发, 评价值优于最差阈值
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valworst 的蚂蚁路径进行少量的额外信息素挥发, 公式

如下:
Δτ(add) ij =

σ1·Δτ ij, ant ∈ antbest 且 valant = valbest( i)
且 valant < valbest

σ2·Δτ ij, ant ∈ antbest 且 valant ≠ valbest( i)
且 valant < valbest

σ3·Δτ ij, ant ∈ antbest 且 valant ≥ valbest

σ4·Δτ ij, ant ∈ antworst 且 valant < valworst

σ5·Δτ ij, ant ∈ antworst 且 valant ≥ valworst

0, 其他

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(17)

式中: antbest 为本代中优秀蚂蚁的集合,占比为本代有效

蚂蚁总数的前 1 / 4;antworst 为本代中不优秀的蚂蚁的集

合,占比为后 1 / 4;valant 代表第 ant 只蚂蚁的评价值;
valbest( i) 代表第 i 代蚂蚁的最佳评价值;使用文献[27]
对于精英蚁群算法参数选取的方法,参数取值为 σ1 = 8,
σ2 = 2,σ3 = 1,σ4 =- 0. 25,σ5 =- 0. 75。

与此同时,为了防止算法出现早熟和滞胀现象,引入

最大最小蚁群
 

(max-min
 

ant
 

system,
 

MMAS) [19] 中的最小

信息素 τmin, 具体公式如下:

τ ij( t + 1) =
τmin, τ ij( t + 1) < τmin

τ ij( t + 1), 其他{ (18)

结合最佳阈值,根据之前迭代的最好结果对本次迭

代的优秀解进行分类再处理,可以尽可能地避免精英蚁

群算法因额外的信息素叠加导致的局部最优的情况。 结

合最差阈值,增加惩罚机制,进一步加大表现差的路径与

表现好的路径间的信息素浓度差异,增加算法的收敛

性能。
文献[25]对于蚁群算法收敛性分析的推论 4 印证了

此方法对于提高算法收敛性的作用。
2. 4　 改进状态转移规则

　 　 在本文对蚁群算法的改进思路中,无论是对初始信

息素浓度分配方式的优化还是对信息素更新规则的优

化,都提高了算法的收敛性。 虽然尽量避免了因额外的

信息素叠加导致的局部最优,然而对于整个算法来说,收
敛性的提高必然会引起算法随机性的降低,增加算法陷

入局部最优的可能性,且因为信息素浓度对算法收敛的

正反馈作用,在陷入局部最优后算法很难自主跳出。
在对局部最优问题的研究中,一种广泛使用的方法

是模拟退火算法[28] 。 模拟退火算法的核心思想是以一

定的概率产生新解并接受次优解,增加算法的随机性,降
低陷入局部最优的概率。

以模拟退火算法的思想为牵引,本文对蚁群算法的

状态转移公式进行了改进。 通过增加新的影响因子“引

力系数 γ”,以一定的规则主动增加节点选择过程中次优

节点被选中的概率,在相对良好的范围内提高算法的随

机性,增强算法跳出局部最优的能力。
思路为在任意两个节点间都增加一种引力, γ ∈

[0,1), 引力可以减小状态转移概率计算中节点间距离的

值,由式(19)可知,随着节点间引力增大,两点间距离值变

小,启发因子值变大,此两个节点被蚂蚁连续选择的概率

会增大。 节点间引力的大小取决于蚂蚁路径中节点被选

择的顺序,由式(21)、(22)可知,最初时节点间引力均为 0,
两个节点间的引力会随着没有连续选择此两节点的蚂蚁

数量的增加而增大,其规律符合泊松分布曲线。 当此两节

点被连续选中时,两点间引力会置 0 并重新开始变化。

η ij =
1

d ij(1 - γ ij)
χ (19)

χ =
Nmax - N
Nmax

(20)

γ ij = σ λkij

k ij!
e -λ (21)

k ij = k ji =
0,　 本只蚂蚁路径中节点 i 与 j 连续

(k ij + 1)% (2λ),　 本只中 i 与 j 不连续{
(22)

式(21)中的参数 σ 决定了两点间引力系数 γ 的峰

值;参数 λ 决定了两点间引力系数 γ 达到峰值的频率,即
达到峰值所需的没有连续选择此两点的蚂蚁的数量。

通过合理选用参数 σ 与参数 λ 的值, 可以限制节点

间引力系数的峰值和频率,使得引力系数对算法随机性

提升的效果被限制在一个良好的范围内。
当算法已陷入局部最优或即将陷入局部最优(出现

迭代值的平台期) 时,较大比例的蚂蚁会选择同一条路

径。 此时的节点选择中,当前节点与离其较近但长时间

未被连续选择的若干节点(次优节点)间的引力系数会

增大,这些节点被选为下一节点的概率也会增大,进而为

算法提供更多样的且质量可以保证的路径选择,提高算

法跳出局部最优的能力。
因为本文的改进思路对初始信息素浓度的分配方

式和信息素更新规则进行了优化,在算法前期和中期,
相近节点间的信息素浓度与相远节点间的信息素浓度

差异较为明显。 在节点选择过程中,离当前节点较近

的节点被选为下一节点的概率比离当前节点较远的节

点被选为下一节点的概率大得多。 通过合理设置参数

值,引力系数的机制对次优节点被选中的概率的提升

明显高于较远的节点。 且因为引力系数的变化符合泊

松分布曲线,较远节点与当前节点间的引力值会在增

加后又会重新回降。
综上所述,节点选择中的次优节点是引力系数机制

的最大受益者, γ 对算法随机性的提高被限制在了一个

良好的范围内(次优节点中)。
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算法前期与算法中期出现局部最优的情况对算法的

收敛效果影响更大,所以需要提高前期和中期的随机性,
而在算法后期提高随机性会损害算法的收敛性能。 为了

同时保证算法后期的快速稳定收敛,根据迭代次数的增加

以自适应的方式逐渐减小引力系数和对转移概率的影响,如
式(20)所示,其中 N 为当前迭代数,Nmax 为最大迭代次数。

3　 UUV 集群任务规划的改进蚁群优化算法
设计

　 　 将改进蚁群算法应用于 UUV 集群勘察任务规划问

题时的具体实现步骤如下。
1)初始化蚁群算法的参数,根据任务点间距离对信

息素初始浓度进行不均等分配。
2)根据参与勘察任务的 UUV 剩余的工作负载量与

UUV 剩余续航距离从禁忌表中挑选可以选择的下一任

务点。
3)计算可选任务点的转移概率,利用轮盘赌进行节

点选择。
4)更新 UUV 的工作负载与续航距离,更新蚂蚁路

径,更新禁忌表,重复步骤 2)、3)直至完成所有任务点的

作业。
5)根据参与勘察任务的 UUV 数量判断此只蚂蚁是

否为有效蚂蚁,将符合 UUV 数量限制的蚂蚁路径以及对

应的评价值保存,更新引力系数矩阵 γ。
6)待本代所有蚂蚁跑完,对本代中所有有效蚂蚁进

行排序,先按照信息素更新规则对信息素进行更新,再更

新评价值最佳阈值 valbest 与最差阈值 valworst , 记录本代最

佳蚂蚁对应的路径与评价值。
7)重复步骤 2) ~

 

6)直至所有代蚂蚁跑完。 在所有

代的代最佳蚂蚁中挑选本次算法运行的最佳评价值及对

应的最佳路径方案。
8)算法结束,绘制最佳方案对应的勘察方案路径图

以及本次算法的收敛曲线。

4　 UUV 集群任务规划的改进蚁群优化算法
有效性分析与参数选取

　 　 使用文献[20]的案例对本文改进蚁群算法的 3 个优

化项进行有效性分析和相关参数的选取。
4. 1　 案例问题描述(案例 1)
　 　 已知某基地拥有 5 艘可执行勘察任务的 UUV,每个

UUV 的最大续航距离为 50
 

km,最大工作负载量为 8,作
业区域中待勘察的任务点共有 20 个。 基地的坐标为

(14. 5 km,13 km),20 个任务点的坐标以及负载需求量

如表 2 所示。

表 2　 任务点信息表

Table
 

2　 Mission
 

point
 

information
 

sheet

ID X / km Y / km q ID X / km Y / km q

1 12. 8 8. 50 0. 1 11 6. 70 16. 9 0. 9

2 18. 4 3. 40 0. 4 12 14. 8 2. 60 1. 3

3 15. 4 16. 6 1. 2 13 1. 80 8. 70 1. 3

4 18. 9 15. 2 1. 5 14 17. 1 11. 0 1. 9

5 15. 5 11. 6 0. 8 15 7. 40 1. 00 1. 7

6 3. 90 10. 6 1. 3 16 0. 20 2. 80 1. 1

7 10. 6 7. 60 1. 7 17 11. 9 19. 8 1. 5

8 8. 60 8. 40 0. 6 18 13. 2 15. 1 1. 6

9 12. 5 2. 10 1. 2 19 6. 40 5. 60 1. 7

10 13. 8 5. 20 0. 4 20 9. 60 14. 8 1. 5

4. 2　 算法优化项的有效性分析

　 　 针对本文提出的初始信息素分配优化项、信息素更

新优化项和状态转移优化项,通过对照统计实验对其有

效性进行了分析。 对比方案一组为基本蚁群和加入某个

优化项的基本蚁群;另一组为本文完整的改进蚁群和移

除某个优化项的改进蚁群。
其中,对比统计实验的次数为 50 次,算例 1 已知的

最优解为 107. 84 km。
1)对初始信息素分配优化项的有效性分析

第 1 组与第 2 组对比结果取用的皆是统计实验中的

最佳次运行结果。 收敛对比如图 2 所示。
(1)对收敛质量的影响

从图 2 ( a) 可以看出,两种算法均找到了最优解

107. 84 km,但算法最终均未收敛。 这是因为,蚁群算法

的收敛在本质上是路径间信息素浓度差异的收敛,而基

本蚁群算法的信息素更新规则并不能明显拉开路径间信

息素差异,算法很难实现收敛。
但是加入初始信息素分配优化项的基本蚁群算法在

算法前期有明显更低的迭代值,且算法后期迭代值的平

均值也低于基本蚁群算法。 由此可见,本文对初始信息

素浓度分配方式的优化可以提高算法前期的解的质量,
同时也为算法最终解的质量起到积极作用。

(2)对收敛速度的影响

从图 2( b)可以看出,移除优化项的改进算法,算法

前期的迭代值变高,解的质量变差,导致算法收敛所需

要的代数增加,收敛速度慢于完整的改进蚁群算法。
由此可见,初始信息素分配优化项通过降低算法前期

的迭代值,加快了算法的收敛速度。
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图 2　 初始信息素优化项收敛对比

Fig. 2　 Comparison
 

diagram
 

of
 

convergence
 

of
 

initial
 

pheromone
 

optimization
 

items

2)对信息素更新优化项的有效性分析

本文的信息素更新优化项是基于精英蚁群算法的信

息素更新规则,故而第 1 组对比实验更改为精英蚁群算

法与加入信息素更新优化项的精英蚁群算法。
第 1 组与第 2 组对比结果取用的分别是统计实验中

的典型次与最佳次运行结果。 收敛对比如图 3 所示。

图 3　 信息素更新优化项收敛对比

Fig. 3　 Comparison
 

diagram
 

of
 

convergence
 

of
 

pheromone
 

updating
 

optimization
 

term

　 　 (1)对收敛质量的影响

从图 3(a)可以看出,精英蚁群算法虽然找到最优解

107. 84 km,但因为对优秀蚂蚁的额外信息素叠加没有任

何限制,算法陷入局部最优,并最终收敛在 109. 139 km。
加入信息素更新优化项的精英蚁群算法能在找到最优解

107. 84 km 之后实现稳定收敛。
本文在精英蚁群信息素更新规则基础上,增加了“通

过往次最佳迭代值对本次迭代中优秀蚂蚁进行分类再施

以不同程度奖励”的策略,避免因信息素的额外叠加造成

算法的局部最优,提高了算法的解的质量。
(2)对收敛速度的影响

从图 3(b)可以看出,移除信息素更新优化项的改进

算法能够收敛到最优值 107. 84 km,但收敛速度明显慢于

完整的改进算法。 这是因为在信息素更新优化项中,取
消了对所有蚂蚁的信息素叠加,同时增加对不优秀蚂蚁

的惩罚策略,提高了算法的收敛速度。
3)对状态转移优化项的有效性分析

第 1 组与第 2 组对比结果取用的分别是统计实验中

的最佳次与典型次运行结果。 收敛对比如图 4 所示。
(1)对收敛质量的影响

从图 4(a)可以看出,加入状态转移优化项的基本蚁

群算法同样没有实现收敛,但算法后期振荡的幅度明显

变小,这是由于状态转移优化项可以提升次优节点在节

点选择过程中被选中的概率。
从图 4( b)可以看出,移除状态转移优化项的改进

算法陷入了局部最优;完整的改进蚁群算法在跳出两

次迭代值平台期后最终找到最优解 107. 84 km 并实现

收敛。
在完整改进算法(右图)迭代的第 2 个平台期中,算

法在第 35 代与第 46 代找到了两个更低的代最优值,最
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图 4　 状态转移优化项收敛对比

Fig. 4　 Comparison
 

diagram
 

of
 

state
 

transition
 

optimization
 

term
 

convergence

终主动跳出了长达 15 代(32 ~ 47 代)的平台期,避免了

陷入局部最优。 这得益于如下两点:①本文对信息素更

新规则的优化中,对精英蚂蚁的信息素叠加要参考之前

次迭代的最优值(最佳阈值),在第 35 代时算法找到了比

平台期迭代值更低的解,所以 36 ~ 45 代时对精英蚂蚁的

信息素叠加按策略中的最低标准进行,平台值对应的路

径上的信息素浓度没有被过度增加;②本文算法对状态

转移规则的优化中,算法会在节点选择中以一定的概率

选择次优节点,在良好的节点范围内增加随机性以找到

新的优秀解(第 35 代和第 46 代的迭代值)。
由此可见,对状态转移规则的改进有利于算法跳出

局部最优,提高算法找到最优解的概率。
(2)对收敛速度的影响

算法随机性的提高会带来收敛性的降低,由右图可

知,完整的改进蚁群算法收敛速度略慢于移除状态转移

规则优化项的改进算法,但在可接受的范围内。
4)对 3 个优化项的综合分析

为了能够更直观地表现出各优化项的效果,所以

图 3(a)对比和图 4(b)对比中选取的是典型次的算法运

行结果。
为了更充分地分析各优化项的作用,现通过 50 次统

计实验的数据进行补充说明,从收敛均值、近似最优解出

现的次数、最优解出现的次数以及收敛所需的平均代数

4 个方面进行,统计结果如表 3 所示。

表 3　 优化项对算法性能影响统计

Table
 

3　 Statistical
 

table
 

of
 

influence
 

of
 

optimization
 

items
 

on
 

algorithm
 

performance

算法名称
收敛均值

/ km
近似最

优解数

最优

解数

收敛

均代

完整改进蚁群 109. 656 47 15 41

移除初始信息素优化项 110. 083 44 13 47

移除信息素更新优化项 111. 417 28 9 56

移除状态转移优化项 110. 575 43 6 39

　 　 由表 3 可知,当移除掉初始信息素分配优化项后,统
计实验中算法的 4 项性能均小幅度下降,体现了此优化

项对算法最终收敛质量和收敛速度的提升;移除掉信息

素更新优化项之后,算法的性能明显下降,尤其是收敛均

值、近似最优解出现的次数以及平均收敛代数,体现了此

优化项对于提升算法平均收敛质量和收敛速度的重要作

用;移除掉状态转移优化项之后,统计实验中最优解出现

的次数有明显的下降,体现了状态转移规则的优化对避

免局部最优的重要作用,但平均收敛代数有所减少,说明

此优化项对算法收敛速度有轻微的损害。
综上所述,在 3 项优化项中,信息素更新优化项能大

幅提高算法的收敛质量和收敛性能;状态转移优化项能

明显增强算法跳出局部最优的能力;初始信息素分配优

化项能明显降低算法前期的收敛值,在一定程度上对算

法的收敛质量和收敛速度起到促进作用。
4. 3　 算法参数优化

　 　 本文提出的改进蚁群算法中涉及的参数主要分类 3
类,分别为算法初始参数、算法基本参数以及优化项中涉

及到的参数。
本文对参数进行优化时以统计实验中算法的平均收

敛值和最优解出现的次数为参考评价指标。
1)算法初始参数

算法初始参数包括种群规模,算法迭代次数,每只蚂

蚁的信息素总量 Q,路径上初始信息素浓度 T0。
取常见的参数组合中种群规模设为 50,迭代次数设

为 100, Q = 100,T0 = 5。
2)算法基本参数

蚁群算法的基本参数主要包括:信息素的重要程度
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α;启发因子的重要程度 β; 信息素挥发系数 ρ。 文

献[29] 在对蚁群算法的参数进行统计分析后得出结论,
参数最优组合为 α = 1,β = 1 ~ 5,ρ = 0. 1 ~ 0. 7。

因为本文的初始信息素浓度 T0 = 5,取值略小于文献

中的值,因此挥发系数 ρ 的值拟取 ρ = 0. 1 ~ 0. 5。
(1)对 β 的取值

取 α = 1,β以 0. 5 的间隔由 1 ~ 5 递增做统计实验,每
种参数组合的统计实验次数为 1

 

000 次,启发因子对算

法性能的影响曲线如图 5 所示。
在统计结果中,β=

 

2. 5,3. 0,3. 5,4. 0,4. 5 时统计实

验的收敛均值和最优解次数均不错。 其中 β = 3 时收敛

均值最低且最优解次数最多。
β = 2. 5 时,1

 

000 次算法运行中寻得最优解 234 次,
较 β = 4. 0 时的 191 次多 43 次,但前者收敛均值反而比后

者高,说明 β = 2. 5 时算法收敛结果的方差大,寻得近似

最优解次数少,所以在后续过程中对 β = 2. 5 不予考虑。
对 α = 1,β = 3. 0,3. 5,4. 0,4. 5 做后续分析。

图 5　 启发因子对性能的影响曲线

Fig. 5　 Influence
 

curve
 

of
 

heuristic
 

factor
 

on
 

performance

　 　 (2)对 ρ 的取值

取 α = 1,分别取 β = 3. 0,3. 5,4. 0,4. 5 时,参数 ρ 以

0. 05 的间隔由 0. 1 ~ 0. 5 递增做统计实验,每种参数组合

的统计实验次数为 1
 

000 次,统计结果如图 6 所示。

图 6　 挥发因子对性能的影响曲线

Fig. 6　 Influence
 

curve
 

of
 

volatilization
 

factor
 

on
 

performance

　 　 从统计结果可以看出,无论是收敛均值还是最优解

出现的次数, ρ = 0. 1 所在的组合表现都是最好的,所以

参数 ρ确定为 0. 1。 其中 α = 1,β = 3,ρ = 0. 1 时的统计实

验的平均收敛值最低且最优解次数最多。
综上,参数组合 α = 1,β = 3,ρ = 0. 1 为当前最优的选

择,对 β = 3,3. 5,4. 0,4. 5 的组合均作后续分析。
3)优化项参数

在对状态转移规则的优化中,引力系数 γ 的变化规

律符合比松分布的特点,γ 的值涉及到两个影响算法性

能的参数:泊松分布的放大倍数 δ,泊松分布的强度系数
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λ。 在对信息素更新规则的优化中,涉及到的参数为最小

信息素浓度 τmin。
(1)对 δ 的取值

δ 的取值决定了 γ的峰值,其中 γ ∈ [0,1),γ的取值

要在合理的范围内,拟定 γ 最小取 0. 2,最大取 0. 8,由泊

松分布公式可得,对应的 δ 的取值为 2 ~ 9。
在 α = 1,ρ = 0. 1 的基础上,分别取 β = 3. 0,3. 5,4. 0,

4. 5 时,参数 δ 以 0. 5 的间隔由 2 ~ 9 递增做统计实验,每
种参数组合的统计实验次数为 1

 

000 次,结果如图 7
所示。

图 7　 参数 β 对性能的影响曲线

Fig. 7　 Parameter
 

β
  

influence
 

curve
 

on
 

performance

　 　 δ 的大小会影响引力系数的峰值,影响次优节点被

选择的概率,进而影响算法的质量。 由曲线规律可知,δ
的取值要适中。 δ 太小,引力系数峰值小,对次优节点被

选中的概率的提升不大,状态转移优化项的作用不明显;
δ过大则引力系数对节点选择的影响过大,节点选择过程

中的随机性不会被限制在次优节点中,收敛均值和最优

解出现的次数明显变差。
β = 4. 0 和 β = 4. 5 时统计实验中算法表现不如前两

者,不做后续参考。
在 β = 3 的前提下,取 δ = 6 时的收敛均值和最优解出

现次数均为最佳;在 β = 3. 5 的前提下,取 δ = 5. 5 时的性

能表现也均为最佳。
在 α = 1,ρ = 0. 1 的基础上,取参数组合 β = 3,δ = 6 和

β = 3. 5,δ = 5. 5 作后续分析。
(2)对 λ 的取值

λ 的大小会影响引力系数达到峰值的频率,考虑到

本文中蚂蚁种群规模为 50,拟定 λ 取值为 10 ~ 40。

在 α = 1,ρ = 0. 1 的基础上,分别取 β = 3,δ = 6 和 β =
3. 5,δ = 5. 5 两种组合,参数 λ 以 1 的间隔由 10 ~ 40 递增

做统计实验,次数为 1
 

000 次,结果如图 8 所示。
λ 的大小会影响引力系数达到峰值的频率,λ 越小,

引力系数达到峰值所需 kmn 的值越小,节点选择中次优节

点被选中的频率越高。 由曲线规律可知,λ 的取值也要

适中。 λ 太小,次优节点被选中的频率过高,不利于算法

解的质量的提升,收敛均值与最优解次数的表现明显变

差;λ 太大,次优节点被选中的频率过低,不能很好的发

挥引力系数的作用,算法性能变差。
由图 8 结果可得,β = 3. 5,δ = 5. 5 条件下,λ = 23 时收

敛均值和最优解次数均为最优;β = 3,δ = 6 条件下,λ= 20
时最优次次数最多,收敛均值仅比最优值高 0. 043。

综上所述,当前求解效果最优的两组参数为 β = 3,
δ = 6,λ = 20和β = 3. 5,δ = 5. 5,λ = 23。 其中,前者的效

果略好于后者,均作后续分析。
两种参数组合对应的引力系数的变化规律如图 9 所示。
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图 8　 参数 λ 对性能的影响曲线

Fig. 8　 Parameter
 

λ
 

influence
 

curve
 

on
 

performance

图 9　 引力系数分布

Fig. 9　 Gravitational
 

coefficient
 

distribution

　 　 (3)对 τmin 的取值

τmin 本身作为最小信息素浓度,其值不宜过大;同时

也不宜过小,否则作用不大,考虑到初始信息素浓度 T0 =
5,拟定 τmin 的取值为 0. 5 ~ 1. 5。

以 β = 3,δ = 6,λ = 20 和 β = 3. 5,δ = 5. 5,λ = 23 两

种组合为基础,参数 τmin 以 0. 1 的间隔由 0. 5 ~ 1. 5 递增

做统计实验,每种参数组合的统计实验次数为 1
 

000 次,
参数 τmin 对算法性能的影响曲线如图 10 所示。

图 10　 参数 τmin 对性能的影响曲线

Fig. 10　 Parameter
  

τmin
  influence

 

curve
 

on
 

performance

　 　 由图 10 可知,在 β = 3,δ = 6,λ = 20 的基础上,τmin =
0. 9 时收敛均值最低,最优解次数与最好值只差 1 次;在

β = 3. 5,δ = 5. 5,λ = 23 的基础上,τmin = 0. 7 时两种性能

参数均为最优。 但前者在收敛均值和最优次次数上均明
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显好于后者,所以选择前者为最终参数。
综上所述,对于本文提出的改进蚁群算法,其最佳参

数组合为:α= 1,β= 3,ρ = 0. 1,δ = 6,λ = 20,τmin = 0. 9,Q =
100,T0 = 5。 种群规模设为 50,迭代次数设为 100。

5　 UUV 集群任务规划的改进蚁群优化算法
性能与功能验证

5. 1　 算法性能评价指标

　 　 对解决 UUV 集群勘察任务规划问题的算法的性能

评价主要从收敛性能和解的质量两个方面进行。
当优化目标为总距离最短时,对于任务规划问题解

的质量,公认的是规划方案中的各条路径之间无交叉无

重叠即为一个近似最优解。
本文从如下 5 点来评价算法的性能:1)统计实验中

的最优解(即 UUV 集群勘察任务规划总航程)及任务规

划方案图;2)统计实验中的最优解次的收敛性能(算法

收敛到最优值时需要的迭代次数)与各解次平均收敛性

能;3)统计实验的平均结果,即 UUV 集群勘察任务规划

平均总航程;4)统计实验中近似最优解出现的次数;5)
统计实验算法结果中参与勘察任务的 UUV 对续航力和

负载能力的约束满足情况。

5. 2　 与经典文献算法性能的案例对比分析与验证

　 　 1)验证案例 1
使用文献[20]的案例对基本蚁群算法、精英蚁群算

法、文献中算法以及本文提出的改进蚁群算法进行对比。
(1)问题描述

同 4. 1 节:案例问题描述(仿真案例 1)。
(2)案例 1 本文算法的运行结果

改进蚁群算法的 α = 1,β = 3,ρ = 0. 1,δ = 6,λ = 20,
τmin = 0. 9,Q = 100,T0 = 5。 种群规模设为 50,迭代次数

设为 100。
求得 UUV 集群勘察任务规划方案的路径最优解为

107. 84
 

km,参与勘察的 UUV 数量为 4 艘。
集群勘察任务规划路径如图 11 所示,具体方案如下

(0 代表基地):
0 → 18 → 0
0 → 20 → 11 → 17 → 3 → 4 → 0
0 → 8 → 19 → 15 → 16 → 13 → 6 → 0
0 → 1 → 7 → 10 → 9 → 12 → 2 → 14 → 5 → 0
由 UUV 集群勘察任务规划方案对负载与续航配置

能力的约束满足能力如表 4 所示,最佳规划方案中参与

勘察任务的 UUV 数量、每个 UUV 所使用的续航与负载

符合文献[20] 案例 1 中最多使用 5 艘 UUV,单体 UUV
最大续航距离为 50 km 以及最大负载为 8 的约束条件。

图 11　 集群勘察任务规划路径

Fig. 11　 Path
 

map
 

of
 

cluster
 

survey
 

task
 

planning

表 4　 规划方案对能力约束的满足

Table
 

4　 Table
 

of
 

capacity
 

constraints
 

satisfied
 

by
 

planning
 

scheme

ID 已用续航 / km 已用负载 ID 已用续航 / km 已用负载

1 4. 94 1. 6 3 42. 98 7. 7

2 28. 19 6. 6 4 31. 73 7. 8

　 　 (3)算法求解质量对比

分别使用基本蚁群算法,精英蚁群算法以及本文提

出的改进蚁群算法对案例 1 求解 50 次统计实验,结果如

表 5 所示。

表 5　 算法性能对比

Table
 

5　 Algorithm
 

performance
 

comparison
 

table

算法名称 航程均值 / km 最优解次数 近似最优解次数

基本蚁群算法 113. 794 2 8

精英蚁群算法 112. 512 3 14

改进蚁群算法 109. 656 15 47

　 　 从统计结果可知,本文提出的改进蚁群算法相较于

基本蚁群算法和精英蚁群算法,50 次算法运行结果中航

程平均值分别降低 4. 138 和 2. 856 km,找到最优解的比

例分别提升 26% 和 24% ,找到近似最优解的比例分别提

升 78%和 66% 。 50 次统计实验的结果如图 12 所示。
(4)算法收敛性能对比

分别选取 3 种算法 50 次运行中各自的最好结果进

行收敛性能的对比如图 13 所示,从图 13 可知,基本蚁群

算法在第 17 代时寻得最优解 107. 84 km,但是因其信息

素更新方式不能明显增加路径间信息素浓度的差异,算
法最终并未收敛;精英蚁群算法在第 54 代收敛;本文提

出的改进蚁群算法在第 27 代时实现收敛,平均 40 代实

现收敛。
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图 12　 运行结果对比

Fig. 12　 Operation
 

result
 

comparison
 

chart

图 13　 算法收敛对比

Fig. 13　 Algorithm
 

convergence
 

comparison
 

chart

(5)与文献[20]算法运行结果对比

针对案例 1,使用本文提出的改进蚁群算法运行 10
次,统计结果如表 6 所示,其中 D t 表示路径总距离。

表 6　 案例 1 本文算法统计实验结果

Table
 

6　 Statistical
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

under
 

the
 

example
 

1

运行次序 Dt / km 运行次序
 

Dt / km

1 107. 840
 

3 6 107. 840
 

3

2 107. 840
 

3 7 107. 840
 

3

3 111. 913
 

5 8 107. 840
 

3

4 109. 193
 

2 9 110. 200
 

1

5 107. 840
 

3 10 108. 623
 

4

　 　 由表 6 可知,本文提出的改进算法运行 10 次平均结

果为 108. 691 8 km,结果包含最优解 107. 840 3 km 共计 6
次,近似最优解共计 10 次。

相比于文献[ 20] 算法运行 10 次所得的平均距离

110. 308 3 km,本文提出算法的平均距离、最优解统计次

数等项指标优于该文献。

2)验证案例 2
引用文献[30] 的案例并与其提出的改进蚁群算法

的运行结果进行对比。
(1)问题描述

已知某基地坐标为(0
 

km,0
 

km),作业区域中待勘

察的任务点共有 19 个。 UUV 的最大工作负载为 9,对参

与勘察任务的 UUV 的数量和 UUV 最大续航并未做约

束。 任务点坐标和负载需求量如表 7 所示。

表 7　 任务点信息

Table
 

7　 Mission
 

point
 

information
 

sheet

ID X / km Y / km q ID X / km Y / km q

1 0 -1 1. 5 11 3 4 0. 2

2 0 3 1. 8 12 -3 0 2. 4

3 -2 -2 2. 0 13 2 0 1. 9

4 -3 -3 0. 8 14 1 -3 2. 0

5 3 -1 1. 5 15 2 -1 0. 7

6 -4 0 1. 0 16 2 1 0. 5

7 -4 -1 2. 5 17 1 -4 2. 2

8 1 -2 3. 0 18 -3 2 3. 1

9 1 -1 1. 7 19 -1 -1 0. 1

10 1 3 0. 6

　 　 (2)案例 2 本文算法的运行结果

使用本文提出的改进蚁群算法求解该案例,改进蚁

群算法的参数同前。
求得 UUV 集群勘察任务规划方案的路径最优解为

42. 107 7 km,参与勘察的 UUV 数量为 4 艘。
集群勘察任务规划路径如图 14 所示,具体方案如下

(0 代表基地):
0 → 9 → 15 → 5 → 13 → 16 → 11 → 10 → 2 → 0
0 → 12 → 6 → 7 → 4 → 3 → 19 → 0
0 → 8 → 14 → 17 → 1 → 0
0 → 18 → 0

图 14　 集群勘察任务规划路径

Fig. 14　 Path
 

map
 

of
 

cluster
 

survey
 

task
 

planning
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由 UUV 集群勘察任务规划方案对负载与续航配置

能力的约束满足能力如表 8 所示,最佳规划方案中参与

勘察任务的 UUV 数量、每个 UUV 所用的续航与负载符

合文献[30]案例 2 中的约束条件。

表 8　 规划方案对能力约束的满足

Table
 

8　 Table
 

of
 

capacity
 

constraints
 

satisfied
 

by
 

planning
 

scheme

ID 已用续航 / km 已用负载 ID 已用续航 / km 已用负载

1 6. 83 5. 8 3 11. 48 8. 8

2 8. 40 8. 7 4 15. 40 6. 2

　 　 (3)与文献[30]算法运行结果对比

针对案例 2,使用本文提出的改进蚁群算法运行 10
次,统计结果如表 9 所示,其中 D t 表示路径总距离。

表 9　 案例 2 本文算法统计实验结果

Table
 

9　 Statistical
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

under
 

the
 

example
 

2

运行次序 Dt / km 运行次序 Dt / km

1 42. 314
 

9 6 42. 314
 

9

2 42. 181
 

5 7 42. 246
 

7

3 42. 314
 

9 8 42. 107
 

7

4 42. 107
 

7 9 42. 107
 

7

5 42. 314
 

9 10 42. 246
 

7

　 　 使用本文提出的改进蚁群算法运行 10 次的平均结

果为 42. 225 8 km, 较文献 [ 30] 的 10 次运行平均值

47. 684 4
 

km 有明显的提高;且本文提出的改进蚁群算法

得到的最优规划方案中参与勘察任务的 UUV 为 4 艘,最
优结果为 42. 107 7 km,这一结果明显优于对比文献[30]
最优路径使用 5 艘 UUV 和最优值为 46. 722 6 km 的

结果。
5. 3　 UUV 集群任务规划算法的功能验证案例设计与分

析(案例 3)
　 　 1)问题描述

已知作业区域中有广泛分布待勘察的任务点共计

35 个,某基地可参与勘察任务的 UUV 共有 15 艘,UUV
的最大续航为 20 km,UUV 最大工作负载为 3,基地坐标

为(12. 0 km,12. 0 km),任务点坐标和负载需求量如表 10
所示。

2)案例 3 本文算法的运行结果改进蚁群算法的参数

同前。
求得 UUV 集群勘察任务规划方案的路径最优解为

148. 792 8 km,参与勘察任务的 UUV 共 10 艘。

表 10　 任务点信息

Table
 

10　 Mission
 

point
 

information
 

sheet

ID X / km Y / km q ID X / km Y / km q

1 14. 8 9. 90 1. 4 19 18. 5 13. 7 0. 3

2 16. 0 7. 60 0. 3 20 18. 0 6. 70 0. 3

3 10. 5 7. 30 0. 2 21 10. 3 9. 00 0. 8

4 3. 00 11. 7 0. 4 22 5. 70 14. 2 0. 7

5 6. 90 15. 0 0. 6 23 6. 00 10. 0 1. 0

6 14. 6 9. 00 1. 5 24 9. 00 17. 3 0. 3

7 13. 8 16. 9 0. 9 25 10. 8 18. 1 1. 2

8 19. 9 12. 6 0. 7 26 16. 7 17. 1 0. 9

9 18. 0 12. 0 0. 1 27 16. 6 9. 90 0. 5

10 16. 0 11. 1 0. 6 28 11. 9 8. 10 0. 4

11 12. 4 9. 10 1. 3 29 17. 2 19. 1 1. 6
 

12 4. 00 12. 5 0. 5 30 15. 0 19. 0 0. 6

13 12. 9 19. 3 0. 3 31 19. 3 15. 4 0. 8

14 9. 90 15. 9 1. 2 32 7. 60 9. 50 0. 4

15 8. 80 9. 50 1. 5 33 16. 2 15. 0 0. 8

16 7. 20 13. 1 1. 0 34 13. 9 8. 00 0. 6

17 8. 00 17. 0 0. 7 35 8. 10 14. 6 0. 6

18 18. 2 9. 00 0. 4

　 　 集群勘察任务规划路径如图 15 所示,具体方案如下

(0 代表基地):
0 → 1 → 6 → 0
0 → 16 → 22 → 5 → 35 → 0
0 → 14 → 24 → 17 → 0
0 → 26 → 29 → 0
0 → 10 → 27 → 18 → 20 → 2 → 34 → 0
0 → 7 → 30 → 13 → 25 → 0
0 → 15 → 21 → 3 → 28 → 0
0 → 11 → 0
0 → 9 → 8 → 19 → 31 → 33 → 0
0 → 32 → 23 → 4 → 12 → 0

图 15　 集群勘察任务规划路径

Fig. 15　 Path
 

map
 

of
 

cluster
 

survey
 

task
 

planning
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由 UUV 集群勘察任务规划方案对负载与续航配置

能力的约束满足能力如表 11 所示,最佳规划方案中参与

勘察任务的 UUV 数量、每个 UUV 所用的续航与负载均

符合案例 3 中最多使用 15 艘 UUV,单体 UUV 最大续航

距离 20 km 以及最大负载为 3 的约束条件。

表 11　 规划方案对能力约束的满足

Table
 

11　 Table
 

of
 

capacity
 

constraints
 

satisfied
 

by
 

planning
 

scheme

ID 已用续航 / km 已用负载 ID 已用续航 / km 已用负载

1
 

8. 39 2. 9 6 18. 40 2. 5

2 14. 18 2. 7 7 12. 87 2. 9

3 13. 54 2. 2 8 5. 85 1. 3

4 17. 80 2. 3 9 19. 94 2. 7

5 18. 35 2. 7 10 19. 48 2. 1

　 　 运行 10 次算法做统计实验,所得统计实验结果如

表 12 所示。

表 12　 案例 3 本文算法统计实验结果

Table
 

12　 Statistical
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

under
 

the
 

example
 

3

运行次序 Dt / km 运行次序 Dt / km

1 148. 792
 

8 6 148. 792
 

8

2 149. 009
 

9 7 149. 660
 

9

3 148. 792
 

8 8 149. 009
 

9

4 149. 009
 

9 9 149. 660
 

9

5 149. 228
 

1 10 148. 792
 

8

　 　 10 次运行结果的平均值为 149. 075 1 km,其中近似

最优解的次数为 10 次,求得最优解 148. 792 8 km 的次数

为 4 次。
取统计实验中最佳次的每一代最佳评价值,计算其

收敛到最佳时需要的迭代次数,并与统计实验的平均值

进行对比,收敛曲线对比如图 16 所示。
由图 16 可知,本文提出的改进蚁群算法在第 44 代

时实现稳定收敛,收敛值为 148. 792 8 km;取统计实验中

的 10 次算法在每一代时评价值的平均值作平均收敛曲

线,62 代时实现收敛,平均收敛值为 149. 075 0 km。
从案例 3 的运行结果可以看出,当面对一定数量的

勘察任务点数以及一定规模的 UUV 集群的勘察任务规

划问题时,本文提出的改进蚁群算法仍然能在满足对个

体 UUV 最大航行距离和最大负载的约束条件下保证解

集的质量,统计实验中近似最优解出现的次数、最佳解的

总航程、统计实验的平均航程以及对负载与续航配置能

图 16　 算法收敛

Fig. 16　 Algorithm
 

convergence
 

graph

力的约束满足表可以验证这一点;同时,无论是统计实验

中最佳解次实现稳定收敛时所需要的迭代次数还是统计

实验实现收敛的平均代数都体现了本文算法优异的收敛

性能。 案例 3 验证了本文提出的算法在解决一定规模的

UUV 集群勘察任务规划问题时的有效性和快速性。

6　 结　 　 论

　 　 针对蚁群算法在求解 UUV 集群勘察任务规划问题

中存在的全局寻优能力不强、收敛效率不高、易陷入局部

最优的问题,本文提出了一种改进的蚁群算法。 根据节

点间距离设计了初始信息素浓度的不均等分配方式;提
出最佳阈值与最差阈值优化了信息素更新规则;提出新

的影响因子“引力系数 γ”改进了状态转移公式。 同时,
对算法优化项的有效性进行了统计分析,对算法中相关

参数的选取进行了细致的说明。 通过与其他文献对比,
验证了本文算法在收敛性能和解集质量上的优势;通过

设计典型案例,验证了本文算法在解决一定规模的 UUV
集群在广泛且稀疏分布区域的集群勘察任务规划问题时

的有效性和快速性。
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