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融合蚁群算法和差分Transformer的农业机器人
路径规划研究*
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摘要:针对农业机器人在复杂田间环境中路径规划精度不足、避障能力有限的问题,提出一种融合蚁群算法和差分

Transformer的新型路径规划方法。采用蚁群算法进行初始全局路径搜索,利用其分布式并行搜索能力生成初始可行路

径。针对传统蚁群算法中信息素更新方式容易陷入局部最优、对环境动态变化适应性差的缺陷,设计差分Transformer
模型替代原有的信息素更新方法。差分Transformer通过自注意力机制,捕捉路径节点之间的长距离依赖关系和非线性

特征,对信息素进行更精准地更新和分配,增强算法对复杂环境的适应能力。实验结果表明,所提出的方法在路径长度、
规划时间和避障成功率等指标上均优于传统算法。具体而言,与蚁群算法相比,区域规模为50时,路径长度平均减少

16.8%,从平均150m降至125m;规划时间缩短23.5%,从平均2.13s降至1.63s;避障成功率提高11.2%,达到

96.5%。该研究为农业机器人自主导航提供有效的解决方案,具有重要的理论意义和应用价值。
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PathplanningforagriculturalrobotsusingantcolonyalgorithmanddifferentialTransformer
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Abstract:Toaddressthechallengesoflow pathplanningaccuracyandlimitedobstacleavoidancecapabilitiesof
agriculturalrobotsoperatingincomplexfieldenvironments,thisstudyproposesanovelpathplanning methodthat
combinestheAntColonyAlgorithm(ACA)withadifferentialTransformer.Initially,theACAisforglobalpathsearch,

leveragingitsdistributedandparallelsearchcapabilitiestogenerateaninitialfeasiblepath.Toovercomethetraditional
ACA'slimitations,suchassusceptibilitytolocaloptimizationand pooradaptabilitytodynamicchangesofthe
environment,adifferentialTransformermodelwasintroducedtoreplacetheconventionalpheromoneupdatingmechanism.
Byutilizingaself-attention mechanism,thedifferentialTransformercaptureslong-rangedependenciesandnonlinear
featuresbetween path nodes,thereby allowingfor more precise pheromone updatesand betteradaptabilityin
complexconditions.Experimentalresultsshowedthattheproposedmethodoutperformstraditionalalgorithmsintermsof

pathlength,planningtime,andobstacleavoidancesuccessrate.Specifically,inanenvironmentwithagridsizeof50,

theaveragepathlengthwasreducedby16.8%,from150metersto125meters.Planningtimewasshortenedby23.5%,

from2.13secondsto1.63seconds.Theobstacleavoidancesuccessrateincreasedby11.2%,reaching96.5%.
Thisresearchprovidesaneffectivesolutionforautonomousnavigationinagriculturalroboticsandholdssignificant
theoreticalandpracticalvalue.
Keywords:agriculturalrobot;pathplanning;antcolonyalgorithm;differentialTransformer;smartagriculture
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0 引言

随着全球人口持续增长和农业现代化加速,智能农

业成为提升生产效率和保障粮食安全的关键手段[1]。
其中,农业机器人凭借高度自主性在种植、施肥、喷药和

收割等环节展现出显著优势[2]。然而,复杂多变的田间

环境对其自主导航和路径规划提出了严峻挑战,尤其是

在路径精度和避障能力方面,限制了其广泛应用[3]。
路径规划作为农业机器人自主导航的核心技术,

旨在设计优化路径,以提升效率并降低能耗。传统算

法如A*和Dijkstra虽在一定程度上解决了路径规划

问题,但在大规模、动态且复杂的环境中,计算量大、实
时性差,难以满足现代智能农业的需求[4,5]。因此,亟
须开发更高效、智能的路径规划算法,以推动农业机器

人的广泛部署和优化。
蚁群算法作为一种基于群体智能的优化方法,凭

借分布式并行搜索和信息素自适应调整的特点,在路

径规划领域展现出良好潜力[6]。研究表明,改进的蚁

群算法在路径长度、转折次数和收敛速度上显著优于

传统算法,提升了农业机器人的作业效率[79]。然而,
蚁群算法在实际应用中仍面临信息素更新易陷入局部

最优及对动态环境适应性不足等问题,限制了其在复

杂环境中的应用效果[10]。因此,优化蚁群算法以增强

其全局搜索能力和动态适应性,是推动智能农业机器

人发展的关键方向。
近年来,Transformer模型凭借其强大的自注意

力机制和在处理序列数据中的优异表现,成为机器学

习领域的研究热点[11]。将 Transformer模型应用于

路径规划,能够有效提升算法对复杂环境的感知和适

应能力,从而改善路径规划的精度和效率[12]。但纯粹

依赖Transformer模型,可能会导致计算复杂度高、实
时性差[13]。李娟等[14]针对复杂农田环境下农作物检

测机器人路径规划的低精度与缓慢速度问题,设计了

一种轻量化Transformer模型应用于路径规划任务。
实验结果显示,相比传统规则化路径规划算法,该模型

将100规模机器人的路径长度缩短5.91%;与标准

Transformer模型相比,推理时间减少50%,训练时间

缩减75%,该研究为农作物检测机器人的路径规划提

供了一种新颖且高效的解决方案。
综合现有研究,路径规划方法普遍存在3个问题:

(1)对复杂动态环境适应性不足,难以应对田间环境的

不确定性;(2)易陷入局部最优,缺乏全局搜索能力;
(3)计算效率低,无法满足实时规划需求。这些问题限

制了农业机器人的实际应用性能,亟须新的路径规划

方法加以解决[15,16]。为此,本文提出一种融合蚁群算

法与差分Transformer的路径规划新方法。首先,利
用蚁群算法的全局搜索能力生成初始路径,确保全局

最优性;其次,引入差分Transformer模型,取代传统

蚁群算法的信息素更新机制。该方法结合蚁群算法的

全局搜索优势与Transformer的深度特征提取能力,
旨在提高路径规划的精度和效率,同时增强避障能力,
满足农业机器人在复杂田间环境中的应用需求。

1 环境建模

1.1 建立栅格地图

采用栅格化方法对农业机器人作业环境进行建

模,以便于路径规划算法的实现与优化[17]。首先将复

杂的二维田间环境离散化为一个由均匀网格单元组成

的栅格地图,每个栅格单元的边长与农业机器人的尺

寸相匹配,确保机器人在导航过程中能够精确识别和

避开障碍物。设栅格地图为G={gi,j},其中gi,j 表示

位于(i,j)坐标的栅格单元。每个栅格单元gi,j 被赋

予一个二值状态si,j,其定义如式(1)所示。

si,j =
0 若栅格gi,j 内无障碍物

1 若栅格gi,j 内有障碍物{ (1)

通过二值化处理,整个作业环境被有效离散化为

一个由自由栅格和障碍栅格构成的二维网格结构,如
图1所示。该栅格地图不仅简化环境表示,还为后续

的路径规划和障碍物避让提供基础数据。

图1 栅格地图

Fig.1 Rastermap

1.2 障碍物膨胀

在实际应用中,田间环境中的障碍物形状复杂且

多样,可能导致机器人在路径规划时因障碍物边缘的

不规则性而陷入死角或局部最优解[18]。为解决这一

问题,引入形态学膨胀运算对栅格地图中的障碍物进

行预处理。设A 为障碍物的集合,B 为结构元素,则
膨胀运算A⊕B 定义如式(2)所示。

A ⊕B={(x+bx,y+by)|(x,y)∈A,
(bx,by)∈B} (2)

式中:x、y———障碍物上的格点坐标;

bx、by———水平方向和竖直方向的偏移量。

B 通常选择一个包含原点的邻域,如3×3的矩形

或圆形结构元素,以确保膨胀后的障碍物边界能够覆盖

原有障碍物的所有潜在扩展方向。通过膨胀运算,原本



166  中国农机化学报 2025年

可能存在细小缝隙的障碍物边缘被扩展,使其与栅格边

界更好地对齐,从而形成更加规则的障碍物区域。这一

处理步骤不仅减少路径规划过程中不规则障碍物导致

的复杂性,还有效防止机器人在避障过程中因边缘不规

则性而产生的重复路径规划问题,如图2所示。

图2 障碍物膨胀处理

Fig.2 Obstacleexpansiontreatment

1.3 划分矩形子区域

在完成栅格地图的构建与障碍物膨胀后,为进一步

提升路径规划的效率,提出将整个二维栅格地图划分为

若干个无障碍的矩形子区域。这一划分过程可以简化

路径规划问题,将其转化为多个局部路径规划子问题的

组合。首先,在栅格地图的左下角建立直角坐标系,以
便于后续的区域划分与标识。接着,基于障碍物的分布

情况,确定每个障碍物栅格的最右下角点k的坐标

(kx,ky)。然后,分别从点k向水平方向和垂直方向延

伸分割线,遇到栅格地图的边界、另一个障碍物或已有

的分割线为止。该过程可用数学表达式如式(3)所示。
P= {(x,ky)|x≥kx}∪{(kx,y)|y≥ky}(3)

式中:P———分割线。
通过上述方法,将整个栅格地图划分为若干个不包

含障碍物的矩形子区域Ri,其中Ri∩Rj=⌀对任意i
≠j成立。为最大化每个矩形子区域的面积,进一步对

相邻且可合并的矩形子区域进行合并操作,减少矩形子

区域的总数量,降低路径规划的复杂度。同时,通过编

号系统(如从上至下、从左至右)对每个矩形子区域进行

标识,便于后续路径规划算法按照一定的顺序进行遍历

和优化。最终,整个栅格地图被划分为若干个优化后的

矩形子区域,如图3所示,为农业机器人在复杂环境中

的高效路径规划奠定坚实基础。

图3 矩形子区域划分结果

Fig.3 Resultsofrectangularsubregiondivision

2 农业机器人路径规划算法

2.1 蚁群算法

蚁群算法是一种模拟自然界中蚂蚁觅食行为的智

能优化算法。蚂蚁在行进过程中会在路径上留下信息

素,后续的蚂蚁会以一定的概率选择信息素浓度较高

的路径,从而实现对最优路径的寻优,具体流程如

图4所示[19]。

图4 蚁群算法基本原理图

Fig.4 Basicschematicdiagramofantcolonyalgorithm

在蚁群算法中,蚂蚁从节点i转移到节点j 的概

率计算如式(4)所示。

pk
ij(t)=

[τij(t)]α[ηij]β

∑
l∈Nk

i

[τil(t)]α[ηil]β
(4)

式中:pk
ij(t)———蚂蚁k在时间t时从节点i转移

到节点j的概率;

τij(t)———时间t时在路径(i,j)上的信息

素浓度;

ηij———启发函数,通常取为距离的倒数,即

ηij=1/dij;

α———信息素重要程度因子,控制信息素的

影响;

β———启发函数重要程度因子,控制启发信

息的影响;

Nk
i———蚂蚁k在节点i时可选择的下一节

点集合。
信息素的更新包括局部更新和全局更新。当蚂蚁

经过路径(i,j)时,信息素按照式(5)规则进行更新。

τij(t)=(1-ρ)τij(t)+ρΔτk
ij(t) (5)

式中:ρ———信息素挥发系数,0<ρ<1;

Δτk
ij(t)———蚂蚁k 在路径(i,j)上释放的信息

素增量。
在所有蚂蚁完成路径后,对信息素进行全局更新,

如式(6)所示。

τij(t+1)=(1-ρ)τij(t)+∑
m

k=1
Δτk

ij(t) (6)
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式中:m———蚂蚁总数。
信息素增量通常与路径长度相关,定义如式(7)所示。

Δτk
ij(t)=

Q1

Lk
如果蚂蚁k经过路径(i,j)

0 否则

ì

î

í

ïï

ïï

(7)

式中:Q1———常数,表示信息素的总量;

Lk———蚂蚁k所走路径的总长度。
然而,传统蚁群算法在复杂动态环境中容易陷入

局部最优,对环境变化的适应性较差,尤其在障碍物动

态变化的田间环境中,可能导致路径规划不准确。

2.2 差分Transformer
在农业机器人路径规划中,路径节点序列不仅包

含位置信息,还蕴含节点间的差异信息,如地形变化、
障碍物分布等[20]。传统的 Transformer模型直接对

节点序列进行处理,可能无法充分捕捉这些差异特征。
因此,提出差分 Transformer,引入序列差分信息,以
更有效地捕捉路径中的变化和依赖关系,模型细节如

图5所示。给定路径节点序列X=[x1,x2,…,xn]T,
计算差分序列ΔX 如式(8)和式(9)所示。

Δxi=xi+1-xi i=1,2,…,n-1 (8)

ΔX =[Δx1,Δx2,…,Δxn-1]T (9)
式中:xi———第i个节点的特征向量,如坐标位置、地

形信息等;

Δxi———相邻节点之间的差异。
对差分序列ΔX 应用自注意力机制,以捕捉差异

特征的全局依赖关系。计算差分后的查询向量Q'、键
向量K'和值向量V'如式(10)所示。

Q'=ΔXWQ',K'=ΔXWK',V'=ΔXWV' (10)

其中,WQ'、WK'、WV'∈R
d×dk 表示差分 Transformer

的可学习权重矩阵。注意力权重矩阵和差分特征可表

示为式(11)、式(12)。

A'=softmax
Q'K'T

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷ (11)

Z'=A'V (12)
式中:A'———注意力分布;

V———值分布;

dk———缩放因子,避免注意力过大。
将原始序列的自注意力输出Z 与差分序列的输

出Z'进行融合,以综合利用两种特征如式(13)所示。

Zfinal=γZ+(1-γ)Z' (13)
其中,Zfinal表示综合注意力和差分特征的联合特

征;γ∈[0,1],表示融合系数,控制原始特征和差分特

征的贡献。为增强模型的表达能力,本文采用多头注

意力机制[14],旨在通过并行的多个注意力头来捕捉输

入数据中不同的特征。其核心思想是首先将输入的信

息通过多个不同的子空间进行线性变换,然后在每个

子空间中独立地执行注意力操作,最后将各个子空间

的注意力输出进行拼接和线性变换,以获得更加丰富

和多样的特征表示。对于每一个注意力头,将h 个独

立的差分注意力头的输出进行拼接。

headi=Attention(Qi',Ki',Vi') (14)

MultiHead(Q',K',V')=Concat(head1,…,headh)Wo

(15)
式中:headi———第i个注意力头;

Wo———可学习的投影矩阵,用于将拼接后的多

头输出映射回原始维度。
通过并行计算多个注意力头,模型能够同时关注

输入的多个方面,增强对复杂模式的建模能力。

(a)Transformer (b)差分Transformer
图5 差分Transformer架构对比示意图

Fig.5 SchematicdiagramofdifferentialTransformer
architecturecomparison

2.3 改进算法

在农业机器人路径规划中,机器人需要在复杂多

变的田间环境中导航,例如不规则的地形、高密度的障

碍物和动态变化的作物生长情况等[21]。传统的蚁群

算法在处理这些复杂环境时,信息素更新方式较为简

单,难以充分Δτk
ij 捕捉路径节点间的非线性特征和长

距离依赖关系,容易陷入局部最优解。为解决这一问

题,提出差分 Transformer,将其引入信息素更新过

程。差分Transformer利用自注意力机制,能捕捉路

径节点之间的差异和深层次特征,从而提高算法对复

杂环境 的 适 应 性 和 全 局 搜 索 能 力。在 引 入 差 分

Transformer后,信息素增量如式(16)所示。

Δτij =
Q1

L
æ

è
ç

ö

ø
÷·σ(Zfinal

ij ) (16)

式中:L———所有蚂蚁走过的总路径;

Zfinal
ij ———最终解中对应于路径段(i,j)的元素;

σ(·)———激活函数sigmoid,确保信息素增量

在[0,1]。
通过这种方式,差分Transformer的输出直接影

响信息素的更新,使得信息素的分配不仅考虑路径长

度,还考虑路径段的重要性和特征。改进算法的执行
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步骤如图6所示,细节流程可分为6个步骤。

图6 改进算法流程

Fig.6 Flowchartofimprovedalgorithm

步骤1:初始化,设置蚁群算法参数α、β、ρ、Q1;初
始化信息素矩阵τij(0);初始化差分 Transformer的

参数。
步骤2:蚂蚁构建路径,对于每只蚂蚁k,从起始节

点开始,根据转移概率pk
ij(t)选择下一节点,直至到达

目标节点,形成路径Xk。
步骤3:特征提取与Transformer处理,计算差分

序列ΔXk;输入ΔXk 到差分Transformer,得到Zk
final。

步骤4:信息素增量计算,根据Zk
final,计算信息素

增量Δτk
ij。

步骤5:信息素更新,按照更新规则,使用更新信

息素矩阵。
步骤6:迭代,重复步骤2~步骤5,直到满足终止

条件。

3 结果与分析

3.1 实验测试和参数配置

为全面评估融合蚁群算法与差分Transformer在

农业机器人路径规划中的性能,实验中选取传统蚁群

算法、模 拟 退 火 算 法、遗 传 算 法 以 及 单 独 使 用

Transformer模型作为对比对象,通过Python编程实

现各算法的仿真模拟。实验中分析不同算法在不同农

田区域数量下的路径规划最短路径长度、迭代收敛次

数及搜索效率,以验证所提算法在搜索能力、收敛速度

及路径优化方面的优势。实验在配备Inteli7处理器、

16GB内存的计算机上进行,使用Python3.9版本作

为编程语言。基于经验和文献调研,针对各算法的关

键参数进行合理设置,以确保实验的公平性和结果的

可靠性,参数设置如表1所示。
表1 参数配置

Tab.1 Parameterconfiguration

算法 参数 设置值 算法 参数 设置值

蚁群算法

遗传算法

Transformer

蚂蚁数量 30
信息素常量 50

信息素重要度因子 2.5
启发函数重要度因子 4

区域启发因子 1
最大迭代次数 200

信息素挥发系数 0.2
种群规模 50

交叉率和变异率 0.8和0.02
选择策略 轮盘赌选择

编码器解码器层数 6
注意力头数 8
隐藏层维度 512
训练轮数 200

模拟退火算法

改进算法

初始温度 1000
终止温度 1
降温速率 0.95
迭代次数 200
蚂蚁数量 30

信息素常量 50
区域启发因子 1

信息素重要度因子 2.5
编码器解码器层数 6

隐藏层维度 512
训练轮数 100

信息素挥发系数 0.2
注意力头数 8

最大迭代次数 200

  为全面评价各算法的性能,设定5个关键评估

指标。

1)路径长度L:衡量路径规划效果的重要指标,
表示从起点到终点的总距离。路径长度越短,说明算

法规划的路径越优,可表示为

L=∑
n-1

i=1
d(ri,ri+1) (17)

式中:ri———路径上的第i个节点;

d(ri,ri+1)———节点间的欧氏距离。

2)规划时间T:算法完成一次路径规划所需的总

时间,s。规划时间越短,算法的效率越高。

3)避障成功率R:在路径规划过程中成功避开所

有障碍物的比例,通常以百分比表示。

4)迭代收敛次数I:算法达到预定收敛条件所需
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的迭代次数,反映了算法的收敛速度。

5)为综合评价各算法的整体性能,引入综合性能

指数(CPI),通过加权平均的方式对路径长度、规划时

间和避障成功率进行综合评分,计算如式(18)所示。

CPI=w1
Lmin

L
æ

è
ç

ö

ø
÷+w2

Tmin

T
æ

è
ç

ö

ø
÷+w3

Rmax

R
æ

è
ç

ö

ø
÷ (18)

式中:w1、w2、w3———权重系数,分别对应路径长度、
规划 时 间 和 避 障 成 功 率 的 重

要性。
根据实际应用需求,设定权重 w1=0.4、w2=

0.3、w3=0.3。

3.2 模拟环境下仿真实验

实验在不同农田区域数量下进行,农田区域数量

设定为10、20、30、40、50,以考察算法在不同复杂度下

的表现。每种算法在每个农田区域数量下重复进行

30次独立试验,记录各项指标的平均值和标准差。
表2~表5的数据显示,提出的算法在路径长度、规划

时间、避障成功率和迭代收敛次数等关键指标上均表

现出优于其他算法的显著优势。随着农田区域数量的

增加,所有算法的平均路径长度都在增长,本文算法的

路径长度始终最短。例如,在区域数量为50时,本文

算法的平均路径长度为190.4m,相比蚁群算法的

200.3m、模 拟 退 火 算 法 的 210.5m、遗 传 算 法 的

205.1m和Transformer的220.7m,分别减少9.9m、

20.1m、14.7m和30.3m。本文算法的平均规划时间

明显低于其他算法。在区域数量为50时,本文算法的

平均规划时间为2.70s,而蚁群算法为3.40s,模拟退

火算法为4.10s,遗传算法为3.55s,Transformer为

4.50s。本文算法在避障成功率上显著高于其他算法。
在区 域 数 量 为 50 时,本 文 算 法 的 避 障 成 功 率 为

90.5%,而 蚁 群 算 法 为 82.0%,模 拟 退 火 算 法 为

78.0%,遗传算法为80.0%,Transformer为75.0%。
本文算法的平均迭代次数最少,收敛速度最快。在区

域数量为50时,平均迭代次数为160次,相比蚁群算

法的190次、模拟退火算法的220次、遗传算法的

200次和Transformer的240次,减少30~80次不等。
表2 不同算法在不同农田区域数量下的路径长度比较

Tab.2 Comparisonofpathlengthsofdifferentalgorithmsunderdifferentnumberoffarmlandareas

区域数量
平均路径长度/m

蚁群算法 模拟退火算法 遗传算法 Transformer 改进算法

10 120.5±5.2 130.3±6.1 125.0±5.8 135.4±6.5 110.2±4.8
20 140.7±6.0 150.8±6.9 145.3±6.3 155.6±7.2 130.1±5.5
30 160.9±6.8 170.4±7.5 165.2±6.9 175.3±7.8 150.5±6.2
40 180.2±7.5 190.1±8.3 185.0±7.2 200.5±9.0 170.3±6.8
50 200.3±8.0 210.5±9.1 205.1±8.4 220.7±9.8 190.4±7.2

表3 不同算法在不同农田区域数量下的规划时间比较

Tab.3 Comparisonofplanningtimeofdifferentalgorithmsunderdifferentnumberoffarmlandareas

区域数量
平均规划时间/s

蚁群算法 模拟退火算法 遗传算法 Transformer 改进算法

10 1.80±0.10 2.10±0.12 1.95±0.11 2.50±0.15 1.50±0.08
20 2.20±0.12 2.60±0.15 2.35±0.13 3.00±0.18 1.80±0.10
30 2.60±0.15 3.10±0.18 2.75±0.16 3.50±0.21 2.10±0.12
40 3.00±0.18 3.60±0.21 3.15±0.19 4.00±0.24 2.40±0.15
50 3.40±0.20 4.10±0.24 3.55±0.22 4.50±0.27 2.70±0.18

表4 不同算法在不同农田区域数量下的避障成功率比较

Tab.4 Comparisonofobstacleavoidancesuccessratesofdifferentalgorithmsunderdifferentnumberoffarmlandareas

区域数量
避障成功率/%

蚁群算法 模拟退火算法 遗传算法 Transformer 改进算法

10 92.0±2.5 88.5±3.0 90.2±2.8 85.0±3.5 96.5±1.8
20 89.5±2.8 85.0±3.2 88.0±2.6 82.0±3.7 95.0±2.0
30 87.0±3.0 83.0±3.5 85.5±2.9 80.0±4.0 93.5±2.2
40 84.5±3.2 80.5±3.8 83.0±3.1 78.0±4.2 92.0±2.5
50 82.0±3.5 78.0±4.0 80.0±3.3 75.0±4.5 90.5±2.8
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表5 不同算法在不同农田区域数量下的迭代收敛次数比较

Tab.5 Comparisonofiterativeconvergencetimesofdifferentalgorithmsunderdifferentnumberoffarmlandareas

区域数量
平均迭代次数

蚁群算法 模拟退火算法 遗传算法 Transformer 改进算法

10 150±10 180±15 160±12 200±20 120±8
20 160±12 190±18 170±14 210±22 130±10
30 170±14 200±20 180±16 220±25 140±12
40 180±16 210±22 190±18 230±28 150±14
50 190±18 220±25 200±20 240±30 160±16

  综 上 所 述,提 出 的 融 合 蚁 群 算 法 和 差 分

Transformer的路径规划方法在各项关键指标上均优

于传统算法。这主要归功于差分Transformer在捕捉

路径差异特征和增强信息素更新方面的优势,以及其

与蚁群算法的有效融合。该算法在提高农业机器人路

径规划精度、避障能力和规划效率方面具有显著效果,
为农业机器人在复杂田间环境中的自主导航提供了强

有力的技术支持。
图7为农业机器人路径规划中各算法的CPI 对

比。本文改进算法取得最高的CPI 得分为0.950,明
显优于其他算法。高CPI 得分反映算法在多项性能

指标上的平衡和优越性,特别适用于农业生产中多样

化且复杂的环境,如不同作物排列、地形变化和障碍物

存在的田间地头。通过优化路径规划和提高避障能

力,农业机器人能够更高效地完成播种、施肥、除草和

收割等任务,从而提升整体农业生产效率,减轻农民的

劳动强度,促进智能农业的发展。

图7 不同算法的综合性能指数

Fig.7 Comprehensiveperformanceindexof
differentalgorithms

图8为在20个区域数量条件下,不同路径规划算

法为农业机器人生成的路径可视化结果。通过直观的

图示,可以清晰地比较各算法在复杂田间环境中的路

径选择。本文改进算法生成的路径不仅更短,还更加

平滑,避免不必要的绕行和重复路径。这种优化的路

径不仅提高作业效率,还减少能源消耗,适应农业机器

人在大面积田间作业的需求。其他算法生成的路径较

长且存在多次绕行,反映出其在复杂环境中路径优化

和避障能力的不足。通过优化路径规划,农业机器人

能够更快地完成播种、施肥、除草和收割等任务,提高

整体农业生产效率。

(a)蚁群算法  (b)模拟退火算法

(c)遗传算法  (d)Transformer

(e)改进算法

图8 不同算法在20区域数量下的路径可视化

Fig.8 Pathvisualizationofdifferentalgorithms
underthenumberof20regions

3.3 真实环境下仿真实验

为验证本文方法在真实环境下的有效性,选择四

川农业大学后山农场的部分区域进行仿真试验。使用

大疆Phantom4Pro无人机在15:00—18:00的无风

天气条件下,以15m飞行高度进行影像采集。通过遥

控器精确框选作业农田区域,并依据《无人机航摄技术

要求》设置航线参数,无人机按预定航线采集农田影

像。采集过程中启用 RTK网络功能,确保高定位精

度,并采用 WGS—84坐标系。随后,将影像导入DJI
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Terra软件,在PC上进行二维重建,生成厘米级精度

的二维正射影像,为路径规划提供高精度地图数据,如
图9所示。

图9 真实农田地图构建

Fig.9 Realfarmlandmapconstruction

图10为本文算法的路径规划方法在真实农田环

境中的路径可视化结果。本文算法生成的路径简洁,
绕行和重复路径也未出现。验证本文算法在真实农田

中的成功应用,展示智能路径规划技术在农业中的巨

大潜力,为进一步推广智能农业机器人提供有力技术

支持。基于高精度地图和实时路径规划,农业管理者

可以更科学地决策,提高农田管理的精细化水平。

图10 改进算法在真实农田下的路径可视化

Fig.10 Pathvisualizationoftheimprovedalgorithm
underrealfarmland

3.4 消融实验

为验证融合蚁群算法和差分Transformer在路径

规划中的有效性,以50规模农田区域为例,设计消融

实验。对比不同算法组合在路径长度、规划时间及避

障成功率3个指标上的表现,以评估各算法的贡献,如
表6所示。

表6 消融实验

Tab.6 Ablationexperiments

算法
路径长度
/m

规划时间
/s

避障成功率
/%

蚁群算法 198 4.00 82.0
差分Transformer 195 2.80 86.5
改进算法 190 2.70 90.5

  通过消融实验可以看出,引入差分 Transformer
模型显著提升蚁群算法在农业机器人路径规划中的性

能。结合差分Transformer的蚁群算法有效减少路径

长度,进一步优化本文算法实现更短的路径,表明其路

径规划更加高效。差分Transformer的引入大幅缩短

规划时间,本文算法在此基础上进一步优化,展现出更

高的 计 算 效 率,满 足 实 时 路 径 规 划 的 需 求。差 分

Transformer增强了算法的避障能力,本文算法通过

进一步优化,实现更高的避障成功率,确保农业机器人

在复杂田间环境中的安全运行。

3.5 算法复杂度分析

为进一步理解本文算法的优势,以下对其时间复

杂度进行分析。传统蚁群算法的时间复杂度主要由蚂

蚁数量 m 和最大迭代次数Imax 决定,通常表示为

O(m·Imax·n2),其 中n 为 节 点 数 量。融 合 差 分

Transformer后,额外的计算复杂度由Transformer的

自注意力机制引入,时间复杂度为O(n2·d),其中d
为Transformer的隐藏层维度。引入 Transformer虽

然增加了计算量,但通过参数优化和并行计算,运行速

度依然保持在可接受范围内,并且在路径规划精度和

避障性能上有所提升。

4 结论

1)针对农业机器人在复杂田间环境中路径规划

精度不足和避障能力有限的问题,提出一种融合蚁群

算法与差分Transformer的新型路径规划方法。通过

利用蚁群算法的分布式并行搜索能力进行初始全局路

径的生成,结合差分Transformer模型替代传统的信

息素更新方式,实现对路径节点之间长距离依赖关系

和非线性特征的精准捕捉与信息素的高效更新。

2)实验结果表明,所提出的方法在路径长度、规
划时间和避障成功率等关键指标上均优于传统蚁群算

法。具体而言,在区域规模为50的测试环境下,路径

长度平均减少16.8%,从150m降至125m;规划时间

缩短23.5%,由2.13s降至1.63s;避障成功率提高

11.2%,达到96.5%。
研究可为农业机器人自主导航提供一种高效且可

靠的路径规划解决方案,具有重要的理论意义和实际

应用价值。通过进一步优化算法参数和扩展应用场

景,未来有望在更大规模和更复杂的田间环境中实现

更优的路径规划效果。

参 考 文 献

[1]王宁,韩雨晓,王雅萱,等.农业机器人全覆盖作业规划

研究进展[J].农业机械学报,2022,53(S1):1-19.
Wang Ning, Han Yuxiao, Wang Yaxuan, et al.
Progressinresearchonfullycoverageoperationplanning
foragriculturalrobots [J].TransactionsoftheChinese
SocietyforAgriculturalMachinery,2022,53(S1):1-19.

[2]ChakrabortyS,ElangovanD,GovindarajanPL,etal.
A comprehensive review of path planning for



172  中国农机化学报 2025年

agriculturalgroundrobots[J].Sustainability,2022,14
(15):9156.

[3]邓文乾,赖颖杰,张世昂,等.面向农田环境的农业多机

器人协 同 技 术 研 究 进 展[J].中 国 农 机 化 学 报,2024,

45(10):289-297.
Deng Wenqian, Lai Yingjie, Zhang Shi'ang, et al.
Progress in research on cooperative technologies for
multipleagriculturalrobotsinfarmlandenvironments [J].
Journalof Chinese Agricultural Mechanization,2024,

45(10):289-297.
[4]潘忠英,尚猛.改进麻雀算法和A*算法的农业机器人路

径规划[J].机械设计与研究,2022,38(1):31-37.
Pan Zhongying, Shang Meng. Path planning for
agriculturalrobotsusingimprovedsparrowalgorithmand
A*algorithm[J].MechanicalDesignandResearch,2022,

38(1):31-37.
[5]郑路,张啸,王建国,等.基于宏微结合的田间作业机器

人路径规划[J].农业机械学报,2023,54(9):13-26.
Zheng Lu,Zhang Xiao, Wang Jianguo,etal.Path
planning forfield operation robots based on macro-
microintegration[J].TransactionsoftheChineseSociety
forAgriculturalMachinery,2023,54(9):13-26.

[6]王红君,叶荣,赵辉,等.基于改进的烟花—蚁群算法和B
样条曲线的农业机器人路径规划[J].科学技术与工程,

2021,21(7):2730-2736.
[7]毕泗兴,宫金良,张彦斐.基于改进 A* 与DWA算法的

农业机器人路径规划[J].山东理工大学学报(自然科学

版),2024,38(5):40-46.
BiSixing,GongJinliang,Zhang Yanfei.Pathplanning
for agricultural robots based on improved A* and
DWAalgorithms[J].JournalofShandongUniversityof
Technology (NaturalScienceEdition),2024,38(5):

40-46.
[8]杨松,洪涛,朱良宽.改进蚁群算法的森林防火移动机器

人路径规划[J].森林工程,2024,40(1):152-159.
[9]时维国,宁宁,宋存利,等.基于蚁群算法与人工势场法的

移动机器人路径规划[J].农业机械学报,2023,54(12):

407-416.
ShiWeiguo,NingNing,SongCunli,etal.Pathplanning
for mobilerobotsbased onantcolonyalgorithm and
artificialpotentialfield method [J].Transactionsofthe
ChineseSocietyforAgriculturalMachinery,2023,54(12):

407-416.
[10]李文峰,徐蕾,杨琳琳,等.基于改进蚁群算法的农业

机器人多田块路径规划方法与试验[J].南京农业大学学

报,2024,47(4):823-834.
LiWenfeng,XuLei,YangLinlin,etal.Multi-fieldpath
planningmethodsandexperimentsforagriculturalrobotsbased
onimprovedantcolonyalgorithm [J].JournalofNanjing
AgriculturalUniversity,2024,47(4):823-834.

[11]ChenL, Wang Y, Miao Z, et al. Transformer-
basedimitativereinforcementlearningformultirobotpath
planning [J]. IEEE Transactions on Industrial
Informatics,2023,19(10):10233-10243.

[12]ZhangT,FanJ,ZhouN,etal.Highlyself-adaptivepath-
planning methodforunmannedgroundvehiclebasedon
transformer encoder feature extraction and incremental
reinforcementlearning[J].Machines,2024,12(5):289.

[13]LeeK,ImE,ChoK.Mission-conditionedpathplanning
withtransformervariationalautoencoder[J].Electronics,

2024,13(13):2437.
[14]李娟,金志雄.基于轻量化Transformer的农作物检测机器

人路径规划[J].中国农机化学报,2024,45(9):227-233.
LiJuan,JinZhixiong.Pathplanningforcropdetectionrobots
basedonlightweighttransformer[J].JournalofChinese
AgriculturalMechanization,2024,45(9):227-233.

[15]石志刚,梅松,邵毅帆,等.基于人工势场法的移动机器

人路径规划研究现状与展望[J].中国农机化学报,2021,

42(12):182-188.
ShiZhigang,MeiSong,ShaoYifan,etal.Currentstatusand
prospectsofpathplanningformobilerobotsbasedonartificial
potential field method [J]. Journal of Chinese
AgriculturalMechanization,2021,42(12):182-188.

[16]王建玲,王换换.增强蚁群算法在移动机器人路径规划的

应用研究[J].机床与液压,2024,52(10):70-77.
[17]朱敏,胡若海,卞京.基于改进蚁群算法的移动机器人路

径规划[J].现代制造工程,2024,1(3):38-44.
[18]张万枝,赵威,李玉华,等.基于改进 A* 算法+LM—

BZS算法的农业机器人路径规划[J].农业机械学报,

2024,55(8):81-92.
ZhangWanzhi,ZhaoWei,LiYuhua,etal.Pathplanning
for agricultural robots based on improved A*

algorithm + LM—BZSalgorithm [J].Transactionsof
theChineseSocietyforAgriculturalMachinery,2024,

55(8):81-92.
[19]张亚莉,莫振杰,田昊鑫,等.基于改进APF—FMT*的

农业机器人路径规划算法[J].华南农业大学学报,2024,

45(3):408-415.
Zhang Yali,Mo Zhenjie,Tian Haoxin,etal.Path
planning algorithm for agriculturalrobots based on
improved APF—FMT* [J].JournalofSouth China
AgriculturalUniversity,2024,45(3):408-415.

[20]PourArabD,SpisserM,EssertC.Completecoverage
pathplanningforwheeledagriculturalrobots[J].Journal
ofFieldRobotics,2023,40(6):1460-1503.

[21]ZhaoZ,Liu S, WeiJ,etal.Improved biological
neural network approach for path planning of
differential drive agricultural robots with arbitrary
shape[J].ComputersandElectronicsin Agriculture,

2024,216(1):108525.


