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摘要 

啟發式演算法求得之解較傳統演算法多變，
藉此來增加非線性問題的值域，避免落入區域解
的巢臼，螞蟻演算法(Ant System, AS)即屬於啟發
式演算法的範疇，其藉由啟發資訊以及費洛蒙遺
留與蒸發機制來跳脫區域最佳解，對於複雜度高、
規模大的問題，可以有效找到最佳解或是近似最
佳解，故被應用在機器人路徑規劃問題上。 

但現實環境是多變而不可預測的，一般AS的
啟發資訊僅依據相鄰節點之距離的長短來決定下
一路徑，此一機制在多變的現實環境中並不足以
適應環境，達到提升完成任務的比率。 

本研究提出一種改良的螞蟻演算法，稱為狡
猾的蟻群系統(Shady Ant Colony System, SACS)，
結合角度因子改進啟發資訊參數，使機器人在變
動的環境中可以規劃一條較快速的可行路徑。 

實驗結果顯示 SACS 較傳統 AS 路徑總長短
38.3%、有效性優 85.7%、時效性優 35.3%，明顯
較傳統 AS 更具適應力及存活力。 

 
關鍵字：螞蟻演算法、機器人、路徑規劃、動態
環境 
 

1.前言 
自走機器人路徑規劃的研究起始於 70 年代，

迄今己有大量的研究成果發表[10、17、20]，是
機器人研究的核心問題之一，其目的在移動時尋
找所處所必須經過的所有點之集合，且使機器人
在運動過程中，能無碰撞地繞過所有障礙物[3]。
一般來說，機器人路徑規劃方法可以分成 1) 人造
力場路徑規劃技術 (Artificial Potential Field Path 

Planning)、2) 模版匹配路徑規劃技術 (Template 
Path Planning) 、 3) 人 工 智 能 路 徑 規 劃 技 術
(Artificial Intelligent Path Planning)及 4) 地圖建構規
劃技術(Map Building Path Planning)。 

人造力場法[1、12、15]是模擬機器人處於一"
力場"中，障礙物對機器人有"斥力"，目標點對機
器人有"引力"，整個力場環境對機器人產生斥引
作用，進而讓機器人避開障礙到達目標位置。模
板匹配法[8]就是以曾走過的路徑建立模板庫，當
在重新規劃路徑時，會比對當前與模板庫路徑的
特徵，找出特徵最相似的路徑，再以之為基底修
改成當前的路徑。人工智能路徑規劃[3]法是使用
人工智慧方法-例如啟發式演算法,執行路徑規劃方
法，其中包含基因演算法(Genetic Algorithm, GA)、
粒子演算法(Particle Swarm Optimization, PSO)、爬
山演算法(Hill-Climbing Algorithm, HC)、模擬退火
法(Simulated Annealing, SA)及 AS 等。地圖建構規
劃法[6、7、19] 是根據機器人的感測器去搜尋障
礙物資訊，並將所建構的地圖劃分為可行區及不
可行區，再依據一定的規則規劃出最佳路徑。地
圖建構規劃法與其他路徑規劃方法常合併使用，
如 Najjaran, H.[13]提出的卡爾曼濾波器的地圖建
構路徑規劃，Chaomin Luo[18] 提出的基於生物啟
發神經網路與地圖建構路徑集成的清潔機器人完
全覆蓋路徑規劃技術等，Purian [14]提出基於螞蟻
及模糊邏輯演算法在未知環境下的機器人路徑規
劃等。 

自然界中的螞蟻在覓食過程，會沿途分泌一
種叫費洛蒙的化學物質，其他螞蟻則會依據前一
隻螞蟻所遺留的費洛蒙去尋找食物，這種化學物
質會吸引螞蟻呈正相關，其濃度會隨著時間不斷
的減少。從雙橋實驗[17]可以看到有兩條不同長

http://ieeexplore.ieee.org.ezproxy.ndu.edu.tw:2048/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Chaomin%20Luo.QT.&newsearch=true
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度的路徑連接蟻巢和食物(圖 2-1 a)，一開始螞蟻
隨機選擇路徑前進並留下費洛蒙，由於短的路徑
在單位時間內螞蟻經過的次數較多(圖 2-1 b)，故
費洛蒙濃度較長的路徑高。此消彼長之下，更多
螞蟻選擇費洛蒙高的路徑(圖 2-1 c)。 

 
a. Time = 0 

 
b. Time = 1 

 
c. Time = 2 

圖 2-1 雙橋實驗(資料來源：[17]) 
 

AS是由 Dorigo[11]等人於 1996年發表，其原
理是根據費洛蒙及啟發資訊來決定下一路徑的機
率有多大，再隨機選取下一路徑，當螞蟻𝑘𝑘由點𝑖𝑖
移往下一節點𝑗𝑗的機率𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖𝑘𝑘表示如下： 

 
𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖𝑘𝑘  (𝑡𝑡)

= �
�𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡)�𝛼𝛼 × �𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖�

𝛽𝛽

∑ [𝜏𝜏𝑖𝑖𝑘𝑘]𝛼𝛼 × [𝜂𝜂𝑖𝑖𝑘𝑘]𝛽𝛽𝑘𝑘∈𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑘𝑘
 𝑖𝑖𝑖𝑖   𝑗𝑗 ∈  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑘𝑘 

0                  𝑎𝑎𝑡𝑡ℎ𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒

 

(1) 
 

𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡)：為路徑𝑖𝑖𝑗𝑗在時間𝑡𝑡時的費洛蒙濃度。 
𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖：為啟發資訊，通常為路徑𝑖𝑖𝑗𝑗之距離倒數，表
示為 𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1 𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖⁄ 。  
 α ：為費洛蒙對於路徑選擇的比重參數。 
 β ：為啟發資訊對於路徑選擇的比重參數。 

 
因此，就算 A 路徑的𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖𝑘𝑘較於其他路徑大許多，

也不代表一定會選擇 A 路徑，其他路徑也會有機
會被選擇，也就不容易陷入區域最佳解。 

AS 經過一段時間後，會對費洛蒙濃度進行更
新，主要分成兩部分： 

 
1)遺留(Laying)：  
 

Δ𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖𝑘𝑘 (𝑡𝑡) = � 
𝑄𝑄
𝐿𝐿𝑘𝑘

 若第𝑘𝑘隻螞蟻經過(𝑖𝑖，𝑗𝑗)

0  否則                                    
      (2) 

 
Q 表示費洛蒙强度，它在一定程度上影響算

法的收斂速度，𝐿𝐿𝑘𝑘為第 k 隻螞蟻在本次循環中所
走路徑的總長度。 

 
2)揮發(Evaporating)：  

 
𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡 + 1) = (1 − 𝜎𝜎)𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡)                         (3) 

 
𝜎𝜎代表費洛蒙蒸散比例，0 < 𝜎𝜎 < 1 。 

 
結合上述機制，費洛蒙數學模型更新為： 

 
𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡 + 1) = (1 − 𝜎𝜎)𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡)+ Δ𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖             (4) 

 
為了不干擾螞蟻選擇路徑，初始費洛蒙通常

會設定成一極小值，爾後隨時間逐漸增加，費洛
蒙才開始有所變化。 

Dorigo[11]將 AS、GA 與 SA 等以 TSPLIB 國
際例題進行比較，結果顯示AS表現較佳，其執行
結果與實際最佳解誤差皆小於 3.5%。 

     
2.啟發式演算法中角度因子探討 

AS 雖然容易處理路徑規劃的問題，但在最佳
化求解的過程中容易陷入區域最佳解及迭代過程
需要耗費較多時間[4、5]，其原因為 AS 依賴相鄰
節點之距離及費洛蒙濃度決定，相鄰節點之距離
越短，則該節點被選擇的機率越大(公式 1)。然而，
僅僅依據相鄰節點的距離來決定路徑，在路經規
劃的情況下會因為前進方向的差異，而導致遠離
終點。為解決此問題，本研究加上下一節點在前
進方向上的投影向量做為啟發資訊，換句話說，
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即在前進方向上的前進深度越大者被選擇的機率
越大。如圖 2-1，今有向量𝚤𝚤及𝚥𝚥且𝚤𝚤 ≠ 𝚥𝚥，若𝚤𝚤與𝚥𝚥之
夾角為𝜃𝜃，則𝚤𝚤在𝚥𝚥上之投影量�⃑�𝑘為公式(5)。 

 

 
圖 2-1 向量投影 

 
𝑘𝑘 = 𝚥𝚥 ∙ 𝚤𝚤 ‖𝚤𝚤‖⁄ = ‖𝚥𝚥‖  𝑐𝑐𝑎𝑎𝑒𝑒𝜃𝜃                     (5) 

 
由於𝑐𝑐𝑎𝑎𝑒𝑒𝜃𝜃的值界於-1 到 1 之間，若僅僅是相

乘則角度此項因素的影響程度不足，故經過修正
後的啟發資訊參數的數學模型如下： 

 

 𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖 = �𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖�
𝛾𝛾�𝑐𝑐𝑎𝑎𝑐𝑐𝜃𝜃𝑖𝑖𝑖𝑖+1�                              (6) 

 
      γ：為角度影響啟發資訊的比重參數。 

𝜃𝜃𝑖𝑖𝑖𝑖：為 i 節點與 j 節點之夾角。 
𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖：為 i 節點與 j 節點之距離。 
 

表 2-1  𝜼𝜼𝑨𝑨𝑨𝑨 及 𝜼𝜼𝑨𝑨𝑨𝑨𝑺𝑺𝑨𝑨 比較 

節點 
與前進
方向夾
角 

相鄰
節點
距離 

𝜂𝜂𝐴𝐴𝐴𝐴 𝜂𝜂𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝐴𝐴 

A(10, 7) 81.9° 12.2 0.081 1.051 
B(13, 19) 11.56° 8.6 0.116 1.077 
C(15, 28) 23.4° 14.87 0.067 1.094 
D(23, 23) 63.59° 8.54 0.117 1.055 
E(23, 10) 173.88° 5 0.2 1.000 

 
本研究先將γ的值設為 1，且以下列例子說明

本研究啟發資訊運作方式。假設有一個二維座標
空間(如圖 2-2)，其中有 A、B、C、D、E、CP 及
EP等點，CP為機器人所在位置，EP為終點，A、
B、C、D 及 E 點均為此次掃描後所得之節點位置，
虛線是此次任務前進的方向，實線則是可能前進
方向。將各點座標位置帶入公式(6)及公式(1)後，
可得到表 2-1 的結果。 

從 𝜂𝜂𝐴𝐴𝐴𝐴 裡可看出 E 點的值為 0.2，均大於其他
節點，故在AS裡被選上的機率較其他節點大，但
是從圖 2-2 可以看出 E 點位於 EP 的反方向，若選

擇 E 點則意味著遠離終點。從 𝜂𝜂𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝐴𝐴  可得知最大
值為 C 點 1.094，因其在前進方向上(虛線)之投影
量最大，所以選擇 C 點較其他節點之機率大，從
圖 3-2 中可以看出選擇 C 點較選擇 E 點合理。目
前在γ = 1時就有如此大的差異，倘若根據不同情
境而調整γ參數，效能必然有更大的提升。 
 

 
圖 2-2 機器人選擇節點圖 

 
3.實驗設計與效能分析 

在現實環境中道路有可能因地貌的改變而產
生移動、增加或消失，目標也可能因此而不同，
故本研究所提出之生存力是指，當處於變化中的
環境時，依然有能力可以找到路徑前進。而適應
力是指能否找到較短的路徑前進，而不致陷入區
域解。 

本研究修改 Thomas Stützle. 在 2002 年開發之
ACSTSP-1.03[16]開放程式，擴充啟發資訊及角度
並在動態地圖中檢視 SACS 是否能展現生存力，
規劃出有效路徑，並與AS在路徑規劃的平均路徑
長、有效性、時效性進行適應力的比較。 

 
3.1 動態模型下 SACS 之表現 

為驗證 SACS 在動態環境下，是否仍可規劃
出可行路徑，設計實驗於輸入地圖參數時讀入兩
個測試檔。實驗共跑 500 try，於 2 try 時進行地圖
變換，藉此模擬動態環境。因實際情況中，感測
器測量距離能力有限，故於實驗中設定兩節點距
離超出 10 unit 者，判定為不可行走之路徑。 

    本 研 究 實 驗 組 共 分 為 四 個 測 試 檔 ，
test32_move.tsp、test32_add.tsp、test32_lose.tsp、
test32_dif_obj.tsp，分別進行節點移動、節點增加、
節點消失及目標變換等實驗，對照組則使用
test32.tsp。測試檔內各個節點均以平面座標表示
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CP
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E

0
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10

15

20

25

30

35

0 10 20 30
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之，並標上 0~31 等編號以利識別。圖中兩節點間
為一路徑，若有經過則以實心線段表示之，越粗
則表示經過此路徑次數越多；越細則表示經過此
路徑次數越少。 

 
圖 3-1 SACS 於 test32 路徑行走紀錄 

 

 
圖 3-2 SACS 於 test32_move 路徑行走紀錄 

 
節點移動： 

此實驗欲證實地圖中的節點若發生移動，則
SACS 演算法仍可正常運作。實驗中起點為節點
0(0,0)，終點為節點 31(37,26)，如圖 3-1 原路徑
1016 長度為 12.8 unit、1116 為 11.66 unit，兩
者路徑均超出 10 unit。今將節點 16 (20,14)移至
16’(18,13)後如圖 3-2，路徑 1016’長度變為 9.84 
unit、1116'為 9.43 unit，按照實驗設定均判定為
可行路徑。 

實驗結果，原地圖中行徑節點 10及節點 11時，
都因為是不可行路徑而不經過節點 16，改走其他
路徑。新地圖則因 16’的位置是前進方向上的捷徑，
使選擇節點 16’的次數增加。 

 
圖 3-3 SACS 於 test32_add 路徑行走紀錄 

 
節點增加： 

此實驗欲證明環境增加新節點是否仍可有效
規劃路徑前進，故在圖 3-3 中節點 11 及節點 16 之
間加入一新節點 32(15,11)。實驗中起點為節點
0(0,0)，終點為節點 31(37,26)，如圖 3-1 原路徑
1016 長度為 12.8 unit、1116 為 11.66 unit，兩
者路徑均超出 10 uni，加入新節點後如圖 3-3，使
103216 、 103217 、 113216 及
113217 四條路徑長度均小於 10 unit。 

實驗結果如圖 3-3 所示，由於經過節點 32 之
總距離比經過節點 13 之總距離要短，故經過節點
32 的次數增加。 
 

 
圖 3-4 SACS 於 test32_lose 路徑行走紀錄 

 
節點消失： 

此實驗欲證明地圖中原本可行路徑消失，
SACS 仍可規劃出路徑前進。如圖 3-1 原地圖中起
點為節點0(0,0)，終點為節點31(37,26)，大部分經
過的路徑為 041013212631，今將節
點 12、13 及 15 去掉如圖 3-4，則節點 11 右邊的
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路徑長度都會超出 10 unit，原本可行之路徑也就
消失。實驗結果顯示，原本路徑經過節點 13 及結
點 15 因 為 節 點 的 消 失 ， 故 路 徑 改 變 為
041036914212631，繞過了不
可行區域。 
 
目標變換： 

此實驗欲證明 SACS 若遇到目標變換之情況，
仍可規劃出可行路徑。圖 3-1 中起點為節點 0(0,0)，
終點為節點 31(37,26)，圖 3-5 則將終點改為節點
28(35,5)。實驗結果如圖 3-5 所示，由於終點變為
節點 28，前進方向變換，故主要前進路徑變為
0511152428，證明 SACS 即便在目標
變換情況下，仍可有效規劃路徑。 
 

 
圖 3-5 SACS 於 test32_dif_obj 路徑行走紀錄 

 
3.2 SACA 與 AS 之比較 

為驗證 SACS 適應力較佳，本研究設計一個
在相同的環境條件下的實驗，分別執行 SACS 及
AS 並分析其結果，輸入參數值如表 3-1： 

 
表 3-1 實驗參數表(資料來源：[16]) 

 
max_tries 為執行程式次數，實驗中執行 10 次

及執行 500 次的狀況；max_time 為執行 1 次程式
的最大時間，實驗中設定為 10 秒；tapfile 為載入
的測試檔，實驗載入測試檔為包含 318 個節點
lin318.tsp；n_ants 為執行搜索的螞蟻數量，設定
10 隻；alpha 為費洛蒙的比重值，實驗中設為 1；
beta 為啟發資訊的比重值，實驗中設為 2。Rho 為
費洛蒙的揮發值，實驗中設為 0.5。 
 

圖 3-6  SACS 及 AS 之平均路徑長 
 

 
圖 3-7  SACS 及 AS 平均路徑長之標準差 

 
平均路徑總長： 

從圖 3-6、3-7 中顯示執行 10 次時 SACS 平均
長度為 5377.5 unit，標準差為 91.06 unit；AS 平均
長度為 8709.6 unit，標準差為 1306.92 unit。SACS
平均長度比 AS 縮短 38.3%，標準差低了 1215.86 
unit。 

執行500次時SASC平均長度為5343.03 unit，
標準差為 103.28 unit；AS 平均長度為 9335.39 unit，
標準差為 1046.01 unit。SACS平均長度比 AS 縮短
42.8%，標準差低了 942.73 unit。 

實驗數據說明 SACS所規劃的路徑比 AS 可以
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更快抵達終點，且規劃之結果相當平均，長度較
AS 短。 

 

圖 3-8  SACS 及 AS 之平均迭代次數 
 

 
圖 3-9  SACS 及 AS 平均迭代次數之標準差 

 

路徑規劃有效性： 
從圖 3-8、3-9 中顯示執行 10 次時，SACS 找

到最佳解的平均迭代次數為 3.2次，標準差為 2.04
次；AS 平均迭代次數為 22.3 次，標準差為 12.73
次。SACS 找到最佳解的平均迭代次數比 AS 少
85.7%，標準差低了 10.69次。 

執行 500 次時，SACS 找到最佳解的平均迭代
次數為 3.53次，標準差為 2.19次；AS平均迭代次
數為 84.42 次，標準差為 166.99 次。SACS 找到最
佳解的平均迭代次數比 AS 少 95.9%，標準差低了
164.8 次。 

說明 SACS 的規劃結果穩定，且路徑規劃較
AS 有效。 

 

 
圖 3-10 SACS 及 AS 找最佳解之平均時間 

 

圖 3-11 SACS 及 AS 找最佳解平均時間之標準

差 
路徑規劃時效性： 

從圖 3-10、3-11 可看出執行 10 次時 SACS 找
到最佳解的平均時間為 0.303 秒，標準差為 0.212
秒；AS平均時間為 0.468秒，標準差為 0.287秒。
SACS 找到最佳解的平均時間比 AS 少 35.3%，標
準差低了 0.057 秒。 

執行 500次時SACS找到最佳解的平均時間為
0.39秒，標準差為 0.23秒；AS平均時間為 1.53秒，
標準差為 2.06 秒。SACS 找到最佳解的平均時間
比 AS 少 74.6%，標準差低了 1.83 秒。 

說明 SASC 收斂速度較佳，尤其在大量次數
測試時更加明顯。 
 
4.結論與未來研究 

本研究提出一種改良式螞蟻演算法，藉由改
進啟發資訊參數，使機器人於現實環境中可以快
速的規劃出一條可行路徑，實驗結果顯示，SACS
在路徑規劃的距離總長度、有效性及時效性，明
顯較傳統AS演算法存活力更高、更具適應力。本
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論文未來研究方向，將針對演算法在無預期變動
環境及不同因素下參數所持有比重之效能進行探
討，使其更趨於完備。  
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