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Исследовано три возможных подхода к решению задачи о нахождении эффективного 
(кратчайшего, наиболее быстрого или безопасного и т.п.) пути в двумерном пространстве с пре-
пятствиями. В качестве инструментов решения рассматриваемой задачи использованы наиболее 
известные эвристические методы: муравьиный алгоритм (МА), метод роящихся частиц (МРЧ) и 
эволюционно-генетический алгоритм (ЭГА). Построены и исследованы модификации алгоритмов 
этих методов, адаптированные для решения сформулированной задачи. Для варианта использо-
вания МРЧ показано, что ближе всего к рассматриваемой задаче подходит гибрид элементов 
поведенческих моделей роя, стаи птиц и ряда других вариантов мультиагентного взаимодейст-
вия. В гибридный алгоритм органично входят базовые для прототипа основополагающие уравне-
ния законов механики, тяготения и стохастического «размывания» параметров движения.  
При исследовании МА показано, что целесообразно применить классическое разбиение простран-
ства поиска на несопоставимо мелкие по сравнению с препятствиями фрагменты. Агенты-
муравьи используют как традиционную логику выбора перехода из фрагмента во фрагмент: па-
мять о наиболее популярных маршрутах на основе феромона, так и сформулированные под задачу 
элементы тактики принятия и ситуационно обоснованных, и случайных решений. Это приводит 
к эффективному улучшению и квазиоптимизации маршрута. Использование ЭГА, как одного из 
наиболее востребованных эвристических методов оптимизации, встречает значительные труд-
ности, связанные с отличительными особенностями операторов формировании популяции, крос-
синговера и мутации. Формализация под механизмы ЭГА среды поиска наилучшего пути, содер-
жащей препятствия, вносит существенные коррективы в концептуальную и математическую 
модели ЭГА, в результате чего этот метод уступает МРЧ и МА по эффективности в этой за-
даче. В качестве тестового стенда исследования предложенных подходов и разработанных алго-
ритмов разработаны специальные программные средства «The evolutionary-genetic algorithm of 
route optimization in the environment obstacles», «Path planning with obstacle avoidance by ant colony 
optimization» и «The method of route optimization in the obstacles avoidance tasks by seekers particles».  
С их использованием проведены иллюстрирующие численные эксперименты по решению сформу-
лированной задачи в условиях различных скоплений препятствий. 

Цель; маршрут; препятствие; математическая модель; оптимизация; групповое по-
ведение; эвристические методы; алгоритм роящихся частиц; муравьиный алгоритм; эво-
люционно-генетический алгоритм. 

R.A. Neydorf, V.V. Polyakh, I.V. Chernogorov, O.T. Yarakhmedov 

STUDY OF HEURISTIC ALGORITHMS IN PLANNING AND OPTIMIZATION 
OF ROUTES PROBLEM IN THE ENVIRONMENT WITH OBSTACLES 

We have investigated three possible approaches to solve the problem of finding an efficient (short-
est, fastest or safe, etc.) route to a two-dimensional space with obstacles. As a solution for this problem, it 
used the most famous heuristics: ant colony algorithm (ACA), swarming particles method (SPM) and the 
evolutionary-genetic algorithm (EGA). Constructed and investigated algorithms modification of these 
methods that are adapted to solve the above problem. For the option of using SPM shown that the closest 
to the problem is suitable hybrid behavioral elements swarm, flock of birds and a number of other options 
for multi-agent interaction. The hybrid algorithm organically includes basic prototype for the fundamen-
tal equations of mechanics, the laws of gravitation and stochastic "blurring" of the movement parameters. 
In the study of ACA shown that it is appropriate to apply the classical partition search space to incompa-
rably small compared to the obstacles fragments. Ant’s agents are used traditional logic of selecting of 
the transition from a fragment of a fragment: the memory of the most popular routes based on phero-

                                                           
* Исследование выполнено при финансовой поддержке РФФИ в рамках научного проекта 

№ 16-38-00703 мол_а. 



Известия ЮФУ. Технические науки                  Izvestiya SFedU. Engineering Sciences 

 

 

128 

mone, and formulated task elements of tactics adopted and situationally based and random decisions. 
This leads to an effective improvement and quasi route optimization. Using of the EGA, as one of the most 
popular heuristic optimization techniques, considerable difficulties relating to the distinctive features of 
the population operators formation, crossover and mutation. The formalization of the mechanisms under 
the EGA search among the best ways of containing obstacles, making significant adjustments to the con-
ceptual and EGA mathematical models. So, this method yields SPM and ACA performance in this task.  
As a test research, suggested approach and developed algorithms it was developed special software  
«The evolutionary-genetic algorithm of route optimization in the environment obstacles», «Path planning 
with obstacle avoidance by ant colony optimization» and «The method of route optimization in the obsta-
cles avoidance tasks by seekers particles ». With using of that software, it was made numerical experi-
ments, which illustrate the solution of the problem in terms of clusters of different obstacles. 

Purpose; route; obstacle; mathematical model; optimization; group behavior; heuristics; 
swarming particles algorithm; ant colony algorithm; evolutionary-genetic algorithm. 

Введение. В настоящее время в промышленности, в военном деле, при реше-
нии задач в условиях чрезвычайных ситуаций все шире используются автономные 
подвижные объекты (АПО). От таких объектов требуется высокая степень незави-
симости от внешних условий, основой которой является способность их иденти-
фицировать, оценивать и принимать решения по парированию их вредного влия-
ния на качество реализации целей, стоящих перед АПО. Наиболее перспективны 
методы повышения автономности с использованием эвристических алгоритмов и 
основанных на них интеллектуализированных технологий.  

Оценка внешних условий для АПО связана, прежде всего, с идентификаци-
ей препятствий в зоне его передвижения, а одной из составляющих принятия са-
моуправляющих решений является планирование и оптимизация маршрута собст-
венного движения в среде с обнаруженными препятствиями. В связи с этим, наря-
ду с решением других проблем, связанных с развитием теории и практики разра-
ботки, построения и применения АПО, интенсивно ведутся работы по созданию 
эффективных технологий планирования оптимальных и субоптимальных траекто-
рий в среде с препятствиями. 

Такая проблема исследуется, например, в ходе выполнения проекта «Разработ-
ка теории и методов создания интеллектуальных позиционно-траекторных систем 
управления подвижными объектами в условиях неопределенности» по гранту  
№ 14-19-01533. В частности, по результатам этих работ опубликована монография, 
посвященная исследованию методов, позволяющих автономно формировать и опера-
тивно изменять траекторию движения в условиях стационарных и нестационарных 
препятствий [1]. В ней рассматривается уровень планирования движения, формирую-
щий плоские траектории. Сформулированы критерии качества, по которым оценива-
ются все рассматриваемые методы их планирования. В ходе исследований рассматри-
ваются методы планирования траекторий движения ПО на базе различных подходов. 

Для решения подобных задач традиционно рассматриваются детерминиро-
ванные методы, как, например, метод касательных или метод Дейкстры, гаранти-
рующие нахождение глобального оптимума. Можно найти и другие подходы к 
поиску кратчайшего пути, например в [2]. Однако использование детерминиро-
ванных методов может применяться только для задач малой сложности, поскольку 
все они характеризуются NP-полной. Поэтому в общем случае использование точ-
ных методов неэффективно и неперспективно. 

В связи с этим, для решения подобных оптимизационных задач целесообраз-
нее разрабатывать и использовать эвристические методы. Они позволяют найти 
субоптимальное, а иногда и оптимальное решение за разумное время. Например, в 
гранте № 14-19-01533 рассматриваются эвристические методы планирования на 
основе нейросетевых и нейроподобных структур. Наряду с этим решаются вопро-
сы применения для планирования траекторий АПО формализма нечеткой логики. 
Разработан и исследован метод планирования траекторий движения АПО на плос-
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кости с использованием генетических алгоритмов поиска на двумерном графе. 
Интересные результаты дал графоаналитический метод планирования траекторий 
на искусственных потенциальных полях и диаграммах Вороного. В работе полу-
чил развитие метод планирования траекторий движения на основе бионического 
подхода с использованием неустойчивых режимов обхода препятствий. 

Задача маршрутной оптимизации активно исследовалась и ранее, с средины 
прошлого века, но технические условия и теоретическая база того времени несо-
поставимы с нынешними, поэтому для сравнительного анализа полученных ре-
зультатов с результатами существующих аналогов (PSO based Neuro Fuzzy 
Technique [3], Potential Field Methods [4], Adaptive Navigation [5], LAO* [6], A* [7]), 
которые пока не показали слишком хороших результатов. Например, в трудах  
[8–11] подробно освещаются различные подходы к решению данной задачи, в том 
числе и на основе различных эвристических методов. Полученные результаты по 
заверениям авторов свидетельствуют об эффективности, как рассмотренных под-
ходов, так и эвристических алгоритмов. Однако численных оценок эффективности 
в этих работах не приводится. Также необходимо отметить, что в условиях посто-
янного развития технической составляющей решений, разрабатывать и моделиро-
вать подходы к аналогичным задачам следует опираясь на современные возмож-
ности вычислительной техники. Поэтому любые методы необходимо постоянно 
модифицировать и адаптировать под современные условия.  

В ряде журналов (например, «Известия ЮФУ. Технические науки») содер-
жатся статьи по тематике «поиск кратчайшего пути». Из них: работы [11–13] не 
содержат численных экспериментальных данных, которые могли бы использо-
ваться для сравнительного анализа, представлена только гистограмма сравнения 
получаемого разрабатываемого алгоритма. 

Из всего спектра рассмотренных подходов авторами выбран наиболее заре-
комендовавшие себя современные методы. Результаты применения подобных ме-
тодов исследуются на специально сгенерированных для этого тестовых сценах.  

Постановка задачи. Целью данной статьи является исследование возможностей 
применения для решения задач планирования траекторий в среде с препятствиями с 
использованием не охваченных в работе [1] эвристических методов коллективного 
поиска маршрутов живыми существами. Кроме того, исследуется возможность ис-
пользования для этой же цели наиболее востребованного и распространенного на се-
годня подхода к поисковому решению задач оптимизации на основе механизмов гене-
тического наследования и эволюционного совершенствования популяций. 

Прокладка и оптимизация маршрутов эволюционно-генетическим алго-
ритмом. В соответствии со сформулированной в статье постановкой задачи поис-
ка субоптимального маршрута в среде с препятствиями исследовался и ЭГА. При 
этом частично использован механизм, который описан в работах [14–17]. Однако 
новая, по сравнению с исследованными ранее [18–21], предметная область приме-
нения потребовала существенной модификации его генно-хромосомного механиз-
ма. Изменения затронули и операторы скрещивания (кроссинговера) и мутации. 

Генно-хромосомная модель ЭГА и технология построения маршрута. 
Для решения поставленной задачи в качестве генов ЭГА использованы точки 
множества покрытия исследуемой области движения, а условием их включения в 
хромосому принимается единичное расстояние между соседними генами по одной 
или обеим координатам. Случайная (с указанным ограничением) последователь-
ность генов маршрута, начинающаяся с точки старта и заканчивающаяся в точке 
финиша, образует хромосому ЭГА Множество хромосом (маршрутов) образует 
популяцию ЭГА. Для покрытия области множеством точек исследованы различ-
ные алгоритмы. В итоге выбрано сеточное разбиение пространства.  
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Для построения начальной популяции ЭГА множество изначально равнозначно 
предполагаемых узловых точек маршрута последовательно проходят отбор, по век-
торному расстоянию до ближайшей точки ближайшего препятствия, по ходу продви-
жения к финишу. Промежутки между ними исследуются случайным перебором мар-
шрутов, в результате чего определяются границы препятствия. В случае пересечения 
маршрутом препятствия, предпоследняя точка маршрута исключается из списка точек 
покрытия исследуемой области, а тупиковый маршрут не включается в начальную 
популяцию. При дальнейшей работе алгоритма через исключённые точки маршруты 
не прокладываются. После исследования части области, где располагаются препятст-
вия определяются их границы и коридоры, через которые может пройти маршрут. 
Точки, которые попадают в эти коридоры являются составляющими маршрутов, кото-
рые будут сформированы на заключительном этапе оператора формирования началь-
ной популяции. По аналогии данный механизм применяется до тех пор, пока маршрут 
не достигнет своего краевого условия (конечной точки маршрута).  

Алгоритм субоптимизации маршрута. После построения начальной попу-
ляции ЭГА заданного размера, запускается механизм поиска хромосом, пригодных 
к скрещиванию, после чего множество вариантов-потомков пути находится по-
средством скрещивания различных участков разных маршрутов, имеющих общую 
точку (см. рис. 1(а)). На рисунке 1(b) можно наблюдать потомков 2-х маршрутов-
родителей, которые имеют общую точку. Этот механизм кроссинговера ориенти-
рован на модификацию ЭГА для оптимизации маршрута. 

Наряду с ним используется одноточечный оператор мутации. Механизм, ис-
пользуемого оператора мутации также отличается от традиционных [12, 13].  
На первом этапе мутации происходит случайный выбор гена-точки из хромосомы-
маршрута, подверженной мутации (жирный кружок на рис. 1,b). Затем в определен-
ной настройкой ЭГА области (синий круг на рис. 1,с) выбирается случайная точка из 
попавших в область и мутирующая точка заменяется на выбранную (показано 
стрелкой). Фрагмент мутирующей хромосомы выделен на рис. 1,b синим квадратом. 
Использование этого механизма снижает вероятность схождения ЭГА к локальному 
экстремуму, позволяя находить улучшенные (субоптимизированные) маршруты. 

 
             а                                              b                                               c 

Рис. 1. Операторы кроссинговера и точечной мутации хромосомы 

После выполнения описанных операторов над всеми особями популяции осу-
ществляется проверка новой популяции на длину маршрута. Наиболее короткие 
маршруты включаются в новую популяцию. Для лучшего понимания на рис. 1,c по-
казана часть маршрута до мутации (сплошной линией) и часть маршрута после му-
тации (пунктирной линией). 

Разработанный алгоритм сначала исследован в среде без препятствий.  
На двумерной области ([0,10]; [0,10]) произведен поиск оптимального пути из точ-
ки A=(1,1) в точку В=(9,9) на сетке с шагом 0.1.  
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Начальная популяция сформирована из 15 маршрутов (см. рис. 2,а). На пер-
вой итерации ЭГА получен наилучший маршрут, который отображен на рис. 2,b. 
Наилучший маршрут за всё время работы алгоритма обнаружен на 87-ой из 100 
итераций (см. рис. 2,c).  

 
                a                                             b                                             c 

 
                 d                                           e                                          f 

Рис. 2. Результаты исследования разработанного алгоритма 

в среде без препятствий (a, b, c) и с препятствиями (d, e, f) 

Величина субоптимального результата работы ЭГА составила ~11.45 при 
очевидном геометрическом оптимуме ~11.3. Из результата следует, что ошибка 
оценки оптимального маршрута составила всего 1.3 %. Очевидно, что с увеличе-
нием числа итераций велика вероятность получить и оптимальный результат, уве-
личив временные затраты на поиск. 

Таким образом, исследование разработанного алгоритма в среде без препят-
ствий показало его работоспособность и эффективность. 

Исследование модифицированного ЭГА в среде с препятствиями. На вто-
ром этапе исследована работа модифицированного ЭГА в среде с условно выбран-
ными препятствиями (см. рис. 2).  

По условиям решаемой задачи разработанным алгоритмом сформирована на-
чальная популяция из 20 маршрутов (см. рис. 2,d). На первой итерации ЭГА су-
боптимальным признан маршрут на рис. 2,e. Наилучший маршрут, найденный ал-
горитмом обнаружен на последней 100-й итерации (см. рис. 2,f). Величина субоп-
тимального результата работы ЭГА составила ~14.1 при очевидном геометриче-
ском оптимуме ~12.3 (тонкая ломаная линия). Таким образом, ошибка оценки оп-
тимального маршрута составила 14.6 %. 

Исследование модифицированного ЭГА в среде с препятствиями также пока-
зали его работоспособность. Ухудшение точности нахождения оптимума вполне 
объяснимо усложнением задачи, и, вполне вероятно, может быть компенсирована 
увеличением ресурсных затрат на поиск, если это окажется допустимым.  
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Выводы по применению ЭГА.  
1. Для прокладки маршрутов и их оптимизации, особенно в динамической 

среде, ЭГА слабо приспособлен.  
2. Замечено, что процесс формирования начальной популяции в среде с пре-

пятствиями очень требователен к временным ресурсам, так на формирова-
ние 10 маршрутов уходит порядка 35 секунд, тогда как на формирование 
100 маршрутов в среде без препятствий уходит не более 10–15-ти секунд.  

3. Такая разница обусловливается громоздкостью и сложностью алгоритма 
прокладки начальных маршрутов. В случае применения ЭГА в рассмот-
ренных задачах желательна доработка этой наиболее ресурсно критичной 
части алгоритма. 

Оптимизация маршрутов методом поисковых частиц. Сущность и основания 
для использования в задачах поисковой оптимизации метода роящихся частиц (МРЧ) 
хорошо известны [22–26]. Взаимодействие и поисковые действия частиц может быть 
основано на прототипах скоплений разных живых существ: насекомых, рыб, бактерий 
и т.п. Ближе всего к рассматриваемой задаче подходит гибрид элементов поведенче-
ских моделей роя, стаи птиц и ряда других вариантов мультиагентного взаимодейст-
вия. Канонический вариант МРЧ [23] был значительно переработан авторами [27–30] 
и другими учениками Р. Нейдорфа [31–34]. Тем не менее, в гибридный алгоритм орга-
нично входят основополагающие уравнения законов механики, тяготения и стохасти-
ческого «размывания» параметров движения, использованные в этих прототипах. 

В упомянутой работе [30] ставилась задача прямого поиска с помощью МРЧ 
экстремумов в многоэкстремальном пространстве. Однако, в задаче, решаемой в 
данной работе, когда положение конечной цели известно и поиск множества гло-
бальных, локальных или субэкстремальных маршрутов носит опосредованный ха-
рактер, ряд стандартных инструментов как классического, так и модифицированного 
МРЧ становится ненужным. Они исключены из концептуальной и математической 
модели алгоритма в новой его модификации. В частности, отпадает необходимость в 
важном для прототипа процессе роения частиц мультиагентной системы. Фактиче-
ски новую модификацию можно назвать методом поисковых частиц (МПЧ). 

При начале поиска кратчайшего пути все частицы, назначенные для поиска, 
целесообразно поместить в одну стартовую точку. Для придания агентам системы 
уникальности в момент инициализации частицам задаются случайные стартовые 
векторы скорости. Это позволяет агентам системы вести поиск пути по различным 
направлениям и траекториям. 

Действие частиц при столкновении с препятствием или границей рассматри-
ваемого диапазона, как и в прототипе [34] симулируем процесс отражение падаю-
щего тела от твердой поверхности. 

В связи со спецификой решаемой задачи алгоритм дополняется механизмом 
закрепления текущего маршрутного оптимума. Это позволяет ввести несколько 
показателей, образующих совокупный критерий динамического обновления роя 
(удаления «неудачливых» частиц и замена их новыми). 

Проверка эффективности, предложенной проблемно ориентированной модифи-
каций МПЧ осуществлена на создаваемых авторами тестовых сценах (на рис. 3 приве-
ден пример одной из них). На данной сцене в диапазоне координат (x, y) ϵ [0; 500] рас-
положены пять препятствий разных форм. Точкой старта выбраны координаты  
[15; 15], а точкой цели – координаты [470; 445] (красный круг). В ходе настройки ал-
горитма варьировались значения следующих его параметров: количество поисковых 
частиц, коэффициент притяжения частицы к цели, коэффициенты отражения частиц 
от препятствия и др. Решение всех задач проведено на ПК c процессом AMD Phenom 
II P960 и 6Gb оперативной памяти. Среднее время поиска пути на каждой сцене соста-
вило ~0,2 сек. Ситуаций ненахождения маршрута не наблюдалось. Отклонение субоп-
тимального решения от геометрически очевидного не превышало 15 %. 
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На рис. 3 отображены результаты работы МПЧ на одной из сцен в разные 

моменты времени. 

              
                        а                                                                      b 

              
                        с                                                                          d 

Рис. 3. Результат работы МПЧ в моменты: a – нахождение первого маршрута 

первой финишировавшей частицей; b – первое улучшение результата;  

c – второе улучшение результата; d – маршрут, полученный после принятия МПЧ 

решения об остановке процесса поиска 

Длина очевидном геометрическом оптимума равна 635,61669736493. Длина 

первого найденного пути составила 690,855501023239 (см. рис. 3,a), в данной сце-

не время работы алгоритма – 0,091 сек (51 итераций), ошибка нахождения экстре-

мума на данном этапе – ~8,69 %. На рисунке 3(b) отображен первый промежуточ-

ный результат, длина данного пути составила 670,938894045879, при затраченном 

времени работы алгоритма – 0,13 сек (68 итераций), ошибка нахождения экстремума 

на данном этапе – ~5,56 %. Следующий промежуточный результат (см. рис 3,c) – 

670,216960794717, время работы алгоритма – 0,218 сек, ошибка нахождения экстре-

мума на данном этапе – ~5,44 %. Финишный субоптимум маршрута оказался рав-

ным 656,467109321372 (см. рис. 3,d), был найден на 112 итерации, время работы 

алгоритма – 0,764 сек. Таким образом, ошибка нахождения экстремума в конце 

работы алгоритма оказалась в пределах ~ 3,28 %. Общее время, затраченное на 

поиск, составило ~1,5 сек (200 итераций). 
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На рис. 3 видно, что частицы застревают в препятствиях в левом верхнем и 

правом нижнем углу. Это обусловлено тем, что вектор движения частиц направлен 

в сторону финишной точки, а при попытке отражения от стороны препятствий 

частицы теряют скорость и длина вектора скорости после отражения становится 

меньше, что не позволяет им выбраться из тупика. Данную проблему можно ре-

шить в последующих исследованиях переработкой «локального притяжения» час-

тиц для решения текущей задачи. 

Выводы по применению МПЧ.  

1. В ходе предварительных исследований алгоритм МПЧ показал достаточно 

высокую эффективность и скорость поиска кратчайшего пути на рассмат-

риваемой группе статических сцен. 

2. Этот результат и динамический характер поисковой процедуры МПЧ по-

зволяет предположить, что он может стать эффективным инструментом 

для планирования и оптимизации маршрутов в среде с динамически пере-

мещающимися и трансформирующимися препятствиями. 

3. Исследования показали, что наибольшие временные затраты при работе 

МПЧ приходятся на расчёты движений, связанных с отражением частиц 

от границ области поиска и препятствий, поэтому одним из направлений 

продолжения исследования и доработки алгоритма должна быть оптими-

зация модели отражения. 

Прокладка и оптимизация маршрутов муравьиным алгоритмом. Иссле-

дуемый в этом разделе алгоритм основывается на поведении реальных муравьев в 

природе. При поиске пищи муравьи (агенты) помечают наиболее удачные мар-

шруты феромоном, что делает их соблазнительными для других муравьев. Этим 

способом происходит обмен информацией между агентами колонии. Данный ме-

ханизм называется стигмергией (фр. Stigmergie, англ. Stigmergy) и заключается в 

спонтанном непрямом взаимодействие между индивидами через оставленные в 

окружающей среде метки, следы и знаки. Этот механизм положен в основу искус-

ственного муравьиного алгоритма (МА) поиска маршрутов и объектов при нали-

чии критерия их привлекательности. 

Основные особенности МА хорошо известны [35, 36]. Как известно, муравь-

иный алгоритм чаще всего применяется к задачам, реализованным в виде графа 

[37, 38]. По этой причине, его чаще используют в транспортно-логистической сфе-

ре. Несмотря на это он применяется и в других областях [39–41], где также дает 

конкурентоспособные результаты. 

В данном разделе статьи исследуется возможность применении МА к задаче 

построения и оптимизации маршрута от пункта А (гнездо) до пункта Б (пища) в 

двумерном пространстве с препятствиями. В основе описываемого метода лежит 

классическая реализация МА, применяемая к задачам на графе [42–44], но с некото-

рыми дополнениями [30]. Модель МА описанную в работе [30] подверглась некото-

рым изменениям, так как в данном случае нам известны точки старта и финиша и 

имеются препятствия, которые необходимо обходить при построении маршрута. 

В начале поиска оптимального маршрута все рассматриваемое пространство 

делиться на небольшие равные фрагменты. Все построенные фрагменты наделя-

ются некоторым положительным количеством феромона. Муравьи инициализи-

руются в точке старта, откуда и начинают свое движение.  

Движение осуществляется на основе вероятностной оценки перспективности 

их перехода в соседние фрагменты [42–44]. Вероятность перехода в определенный 

фрагмент зависит от двух критериев: от «опыта» предыдущих муравьев и от «жад-

ной» составляющей МА. Опытом предыдущих муравьев является уровень феро-

мона оставленный на фрагментах путей. Жадный алгоритм заключается в приня-
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тии локально оптимальных решений на каждом этапе, допуская, что конечное ре-

шение также окажется оптимальным. Жадной составляющей в классической реа-

лизации МА является расстояние между вершинами в графе. Чем ближе рассмат-

риваемая вершина, тем выше вероятность перемещения в нее. В данной реализа-

ции МА в качестве вершин выступают фрагменты рассматриваемой области, по-

этому стандартный критерий расстояния пришлось изменить. Было принято реше-

ние, заменить расстояние между фрагментами на угол между векторами [45], на-

правленными из точки нахождения муравья к финишу и в точку возможного пере-

мещения. Чем меньше угол, тем выше вероятность перемещения в данный фраг-

мент. Таким образом, предпочтительными будут выступать те фрагменты, которые 

расположены ближе к финишу.  

При достижении муравьем финиша на всем его пути увеличивается опреде-

ленное количество феромона [35–38], при этом на всем пространстве происходит 

его испарение (уменьшение). Как только произошло обновление феромона, мура-

вей меняет свою цель с «пищи» на «колонию», и используя тот же алгоритм уст-

ремляется к точке старта. Когда муравей достигнет колонии, он снова направится 

к «пище» и произойдет очередное обновление уровня феромона.  

Точкой останова МА могут быть различные условия, такие как, например: 

количество посещений агентами точки финиша, задаваемое оператором количест-

во итераций, минимальное улучшение результата, и др. В данном первичном ис-

следовании использовалось заданное количество итераций. За каждую такую ите-

рацию все муравьи совершают одно перемещение из фрагмента в фрагмент. Это 

количество стоит подбирать разумно исходя из временного ресурса.  
Так как МА был впервые применен к задаче коммивояжера, и самые лучшие 

результаты данный алгоритм показывает именно в решении графовых задач, зада-
ча оптимизации пути в пространстве была приведена к графовому виду, в котором 
необходимо найти путь между двумя точками. В таком качестве при решении дан-
ной проблемы МА будет использован наиболее эффективно. 

На основе описанного алгоритма спроектировано и реализовано программное 
средство «PP_OA_ACO» (Path planning with obstacle avoidance by ant colony 
optimization). Далее приведен пример работы данного программного средства.  

На рис. 4 изображены различные этапы работы программного средства. Боль-
шим зеленым кружком условно отмечена старт (колония), синим – финиш (пища). 
Красным цветом изображены препятствия, т.е. те фрагменты пространства, которые 
недоступны для построения маршрута. Агенты (муравьи), которые представлены 
отрезками с кружком на конце, итеративно перемещаются из фрагмента в фрагмент. 
Цвет агента зависит от направления его движения. Зеленые – те агенты, которые 
движутся к финишу, синие – возвращающиеся к старту. При достижении своей цели 
(финиша-пищи), агенты меняют цель и цвет на противоположные.  

На рис. 4,a изображен начальный этап алгоритма, на котором агенты нахо-
дятся в начале процесса построения маршрутов от точки старта до точки финиша. 
На каждой итерации агенты, изображенные зеленым кружочком, совершают пере-
ход из фрагмента в фрагмент, причем, крайнее перемещение отображается зеленой 
линией (условным хвостом). Как видно из данной иллюстрации, агенты преиму-
щественно стремятся к свой цели, т.е. к финишу. 

На рис. 4,b изображен этап, на котором агенты достигают своей цели и про-
должают свое движение, но уже в обратном направлении (к старту), при этом по-
меняв свой цвет. Смена цвета используется для наглядности. Данная особенность 
позволяет наиболее полно сымитировать поведение реальных муравьев. Именно 
так настоящие  муравьи совершают сбор пищи. Как только они находят лакомство, 
они возвращаются обратно в колонию, перенося часть пищи в колонию и помечая 
свой маршрут феромоном.  
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          а                                 b                                с                                 d 

Рис. 4 Этапы работы МА: a – начало работы МА; b – этап смены цели;  

c – пример с большим количеством агентов; d – пример оптимизированного 

маршрута 

На рис. 4,с изображен пример с большим количеством агентов, для наглядно-
сти работоспособности алгоритма. Как видно из данной иллюстрации, практиче-
ски все рассматриваемое пространство заполнено агентами, при этом они все дви-
жется в нужном направлении. Таким образом исследуется все возможные реше-
ния, что предотвращает вырождение результата до субоптимального. Со време-
нем, самым популярным станет один единственный маршрут, который и будет 
являться оптимальным, т.е. кратчайшим. Данная стадия изображена на рис. 4,d. 
Полученный маршрут является оптимальным и совпадает с эталонным. Данное 
совпадение вызвано простотой решения условного лабиринта. 

Для проверки работоспособности разработанной модификации МА постро-
ен лабиринт размерностью 50x50 ячеек. Точка старта расположена в фрагменте с 
координатами (1; 1), а точка финиша в фрагменте с координатами (50; 50).  

На рис. 5,a изображен первый найденный маршрут. Его длина составляет 
103 шага. Данный маршрут был получен за ~0,018 секунд. На рис. 5,b изображен 
наилучший найденный маршрут Его длина составляет 66 шагов. Данный маршрут 
был получен за ~1.218 секунд. 

         
                           а                                                                  b 

Рис. 5. Результат работы МА в моменты: a – первый найденный маршрут;  

b – наилучший найденный маршрут 

Очевидно, маршрут изображенный на рис. 5,b содержит меньше лишних пе-
ремещений, что делает его предпочтительным. Эталонный маршрут в данном ла-
биринте имеет длину 64 шага. Таким образом, ошибка оценки оптимального мар-
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шрута составила 3.125 %. Для повышения точности нахождения оптимума можно 
либо увеличивать вычислительный ресурс, если это допустимо, либо вводить в 
алгоритм дополнительные инструменты более эффективного поиска. Предполага-
ется продолжить исследования именно в этом направлении. 

Выводы по применению МА.  

1. На основе полученных результатов, можно сделать вывод, что МА показал 

хорошую приспособленность к задаче, и эффективность при ее решении.  

2. Затрачиваемое на решение время достаточно мало, и наметились перспек-

тивы его алгоритмического сокращения.  

3. Поэтому в перспективе предполагается исследовать возможность приме-

нения МА к задачам построения оптимального маршрута в среде с дина-

мически меняющимся полем препятствий. 

Сравнительный анализ полученных результатов и найденных аналогов. 

Все эксперименты, проведенные в данной работе и в работах [3–7] были реализо-

ваны на ПК с разными вычислительными мощностями и на тестовых сценах раз-

личного уровня сложности. Поэтому ресурсный показатель работы алгоритма не 

может оцениваться вполне объективно. В связи с этим в табл. 1 приведены только 

точностные оценки степени оптимизации маршрутов найденными аналогами и 

методами, описываемыми в данной работе. 

Таблица 1 
Сводная сравнительная таблица методов 

Наименование 
алгоритма 

Источник 
Отклонение от 

оптимального маршрута, % 

ЭГА Данная работа ~14.6 % 

МПЧ Данная работа ~3.28 % 

МА Данная работа ~3.125 % 

PSO based Neuro Fuzzy 
Technique 

[3] ~11.1 % 

Potential Field Methods [4] ~14.7 % 

Adaptive Navigation [5] ~27 % 

LAO* [6] ~4 % 

A* [7] ~2.5 % 

Заключение. 
1. Анализ результатов использования трёх эвристических алгоритмов для 

решения маршрутно-оптимизационных задач в среде с препятствиями, по-
казал, что два из них: МПЧ и МА вполне действенны и эффективны, не 
менее, чем втрое превосходя найденные аналоги [3, 4], и не уступают ана-
логам из [6, 7]. 

2. Для решения более сложных маршрутно-оптимизационных задач в среде с 
динамическими препятствиями необходима их существенная методологи-
ческая и алгоритмическая доработка, а также структурно-параметрическая 
оптимизация. 

3. Метод ЭГА в силу своей исходно не маршрутной парадигмы наименее 
эффективен для исследованной задачи, но сравним со средними результа-
тами из рассмотренных аналогов, и вполне оправданно можно рассчиты-
вать, что его доработка позволит его эффективное применение в задачах 
со статическими препятствиями. В динамических задачах его применение 
буде вряд ли оправданным. 
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