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Web3D 山地场景中多智能体 mACO 路径规划算法 

闫丰亭，贾金原 
（同济大学，上海 201804） 

摘要：山地场景数据量大，路径规划算法复杂，难以在网页上精确显示，通常采用的基于等高线的

势能路径规划，往往得不到最优路径，且容易被隔断在悬崖下面。为解决以上问题，提出并实现了

Web3D 上的 mACO (mountain ACO)路径规划算法，并在 Web3D 上实现了基于平面网格的 pgACO 

(planar grid ACO)路径规划算法，以及一个 Web3D 上的 A*路径规划算法。再以典型战斗场景为案

例，针对 mACO 算法、pgACO 算法以及 A*算法，就实现效果、效率、网页刷新率(FPS)做了对比

实验，结果显示，三种算法均可达到实时性，但 mACO 算法规划的路径更加精确。最后根据规划

出来的最优路径，采用 leader-follower 思想，在 Web3D 上实现了实时高效的多智能体路径规划方案。 

关键词：Web3D 山地场景；mACO 算法；平面网格 pgACO 算法；A*算法；多智能体路径规划 
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Multi-agent Path Planning mACO Algorithm in Web3D Mountain Scene 
Yan Fengting, Jia Jinyuan  

(Tongji University, Shanghai 201804, China) 

Abstract: There is amount of data in a mountain scene, and the path planning algorithm in it is very 
complex, so it is not impossible to be shown detailed in Web. Usually the common potential path planning 
using contours can not find an optimal path because the path is easily cut under the cliff. To solve the 
above problems, a mACO (mountain ACO) path planning algorithm was addressed for the Web3D 
application, a planar grid ACO path planning algorithm and a A* path planning were completed in 
Web3D environment. Then a typical battle scene case was used for the three kinds of algorithms to be 
compared in effectiveness, efficiency, and FPS. The result can be seen that all the three kinds of 
algorithms are real-time, but the mACO algorithm is more accurate than the others. Based on the optimal 
path and using leader-follower idea, a real-time effective multi-agent path planning is implemented. 
Keywords: Web3D mountain scene; mACO (mountain ACO) algorithm; planar grid ACO algorithm; A* 
algorithm; multi-agent path planning 
 

引言1 

“Internet+”和“VR+”的到来，使得传统 3D

技术和机器学习算法更加广泛地应用于 Web3D
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作者简介：闫丰亭(1980-)，男，山东，博士生，研究

方向为虚拟现实与机器学习；贾金原(1963-)，男，内

蒙古，博士，教授，研究方向为分布式虚拟现实、

Web3D、游戏引擎。 

上，尤其是在大场景和大数据领域上的应用更是当

前的一个研究热点。山地场景的几何面片数量众

多，地形网格模型数据、地表植被网格模型数据、

树木网格模型数据量大，使得大场景山地场景在

Web 上加载和渲染比较困难，尤其是加入了丰富的

场景语义信息，就会占用更多的内存、GPU 和 CPU

资源。而网页的计算能力相对本机计算能力弱，手

机移动终端上网页的计算能力更低，这就使得

1
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Web3D 上的山地场景的加载与渲染存在严重的困

难，造成场景显示难以达到实时性。 

而基于山地场景的多智能体的路径规划，在网

页上的实现也存在诸多困难：1) 实时性路径规划

计算；2) 找到一条最优路径；3) 实现多智能体沿

最优路径实时行走的行为可视化。 

针对这些困难，本文选用了一个典型大场景山

地场景-黄洋界山地场景。基于卫星灰度图进行该

山地场景的建模，使用 Egret.ts 加载该山地模型，

借助射线碰撞检测到山地模型表面，获得整个山地

场景的表面高度数据 y，从而实现山地地面坐标和

平面网格坐标一一映射对应，将 3D 地形和 2D 平

面网格形成投影对应关系。本文采用了三种算法针

对山地场景进行路径规划。无论是 A*路径规划算

法还是基于平面网格的 ACO 路径规划算法[1]，或

者本文提出的 mACO 路径规划算法[2]，都是对传

统基于等高线势能的路径规划的改进，因为本文中

的路径规划解决了基于等高线势能路径规划全局

不是最优，而又容易陷入到被悬崖阻断无路可走的

情况，从而确保只要有路可走，则一定会寻找到一

条最优路径的方案。 

由于本文使用了智能寻路算法，使得局部路径

规划可以实时执行，不需要一定知道全局场景数

据，就可以找到一条最优路径。由于场景较大，所

以对大规模场景进行了分割，分割是基于地理位置

进行的，对于发生蓝军和红军战斗的场景数据，进

行了单独的分割，便于针对该部分的山地场景数据

进行解析、读取、加载完毕后进行渲染。 

由于 A*算法成熟且应用广泛，例如在 Unity3D

上的使用，在魔兽争霸游戏中的使用。所以，本文

在实际实验中，以 A*的路径规划为标准，检验本

文提出的 mACO 算法的实现情况，并使用 Egret.ts

技术实现了平面网格上的 ACO 算法。通过对多种

算法实现的路径规划，进行对照，从而检验本文提

出来的新算法是否符合实际需求。 

1  背景 

由于 HTML5 标准的制定，基于网页上的 3D

显示就变得切实可行并可被广泛普及。事实上

Flash3D 早在 2011 年就已经在网页上实现了栩栩

如生的 3D 效果，用户可以与虚拟场景进行灵活的

交互操作。然而，Flash3D 并不支持 HTML5 格式，

虽然其网页插件可以进行便捷更新，但依然避免不

了“免插件”更新操作，这为用户的 Web3D 体验

带来糟糕的影响。而 HTML5 标准被制定后，众多

第三方 Web3D 插件迅速涌现，其中 Egret.ts 相对

而言是非常成熟，功能也很齐全，图形绘制效率在

具有运行时网页上也是最高，其用户量、社区论坛

很多，技术支持力度非常大，长期处于热更新状态

的技术框架。该框架是基于 WebGL 标准技术，经

过封装打包 WebGL 原生 API 的细节，形成的可方

便使用的 Web3D 图形开发框架。 

而 ACO 算法，是意大利学者 Dorigo 在 1991

年提出的一种模拟自然界中蚁群觅食行为的模拟

进化算法，即人工蚂蚁算法，简称蚂蚁算法(Ant 

Colony Optimal Algorithm-ACO)，该算法具有分布

计算、信息正反馈和启发式搜索的特征[1]。智能体

路径规划问题，就是要在某些确定的或者优化目标

(最短路径[3]、最低的能量消费、或最短的时间内)

下，在存在障碍物的环境中，规划出来一条从起点

到终点的最优路径[4]。 

智能路径规划过程包括两个步骤：环境创建和

规划方法。在环境创建模型中，这些路径规划可以

分为全局路径规划和局部路径规划两部分[5]。全局

路径规划包括：空间分配方法，广义锥方法，顶点

图像法，网格滚动法。局部路径规划人们通常采用

人工势场法进行路径规划。已有很多种智能路径规

划的方法是基于空间模型的，例如 A*算法，蚁群算

法，粒子群算法，遗传算法以及神经网路算法[4-7]。 

智能路径规划算法主要是基于搜索的几何模

型，虚拟势场，导航函数和数学优化方法等。存在

各种各样的多边形，如果两个多边形的顶点的连接

2
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不会穿过障碍物，我们就采用该连接线来解决候选

路径的分段问题，在这里称之为可视方法[8]。Kuwata

和 How 已经将该方法应用到了无人机路径规划

中。可视方法的缺陷就是通常得到的并不是优化路

线[9]。人工势场是基于虚拟势场和导航函数的，这

在二维空间里得到了广泛应用。其优势是算法简单，

执行效率高。Kitamura 等人提出了一种 3D 路径规

划方法，该方法是在人工势场模型建立的情况下，

使用八叉树来表示智能体的三维配置空间。 

支持向量机(SVM)[10]是一种经典的路径规划

方法，该方法基于数学优化。其思想是使用间隔最

大化规则解决支持向量机(SVM)的分类问题，从而

得到非线性积分面，然后从分离出来的面中选出适

合的聪明的移动路径[11]。 

基于智能路径规划的方法主要包括：受生物

遗传学启发的遗传算法，受鸟群、鱼群启发的粒

子群算法，以及受人的大脑神经系统启发神经网

络算法[12-13]。基因算法收敛速度快，解的质量高，

会有一个好的初始解。但是，其最大的缺陷是不

能满足实时的需要。粒子群算法(PSO)在已知的局

部路径规划或未知的三维路径规划中是准三维路

径规划[14]。神经网络算法在解决高非线性和不确

定系统控制方法中潜力巨大，但是该算法需要规

划大量的障碍物，并随着障碍物数量的增加，计

算复杂度不断增加[15]。 

2  山地场景数据映射到 2D 平面网格 

井冈山黄洋界，是典型的山地场景，以该山地

场景作为研究对象具有非常高的实际价值与意义，

尤其是满足用户在该山地战场战斗中的沉浸式体

验，具有重要的作用。为了确保该研究的价值与意

义，通过井冈山红色旅游博物，获得了该山地场景

的 3D 地形模型，这个模型是通过卫星云图获得的

数据，进行三维重建而获得。 

我们使用 Egret.ts 框架，通过模型导入函数将

该山地场景模型导入到 Web3D 开发平台，使用射

线检测方法，获得山体表面的高度值。具体数据采

集如下： 

首先根据黄洋界战场东西南北近似一个    

210 m×210 m 的走俏山坡地况，将地形精确度限定

在 1 m×1 m。然后，采用 planar grid 的方法，映射

山地地形数据到平面网格。在平面网格交点上，记

录对应山体表面地理位置信息以及该位置上的危

险信息。图 1 是山地场景数据映射到平面网格上的

数据情况。 

 

图 1  一个 210 m×210 m 的山地 

山地地表信息映射到平面网格上，实现 3D 场

景数据在 2D 平面上的映射，映射的内容包括地理

信息和语意信息。地理信息是(x, y, z)，语意信息包

括(竹钉阵、壕沟、荆棘丛)。 

具体算法步骤是： 

Step 1：定义平面网格对象，定义向上的射线

方向； 

Step 2：射线位置初始化，从网格的交叉点射

出，定义射线和地形相交变量：yPos:number = 0； 

Step 3：开始启动射线检测函数，将射线与地

形网格相交的结果放到 result 里； 

Step 4：从 result 里面提取 yPos 值以及语义

信息； 

Step 5：形成 2D 平面节点和 3D 山体地表对应

点的 Mapping，并存进坐标及语义信息，算法执行

结束。 

该算法的伪代码描述如下： 
Begin( ) 
{ 
初始化网格对象； 
初始化射线位置、方向； 
初始化交点高度； 

3
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     If(射线和模型相交) 
       { 
         获得相交结果； 
         从结果中提取出相交的高度值； 

从结果中提取出相交点的语义信息； 
       } 
   返回相交节点 3D 坐标(x, y, z)； 
   返回相交节点处语义信息； 
   } 

End 
 

经过以上工作，可获得山地地表的精确坐标数

据，同时可以获得山地地表与平面二维网格对应的

关系，即实现了 2D 与 3D 间的 Mapping 关系。 

3  mACO，pgACO 和 A*算法路径

规划 

路径规划方法众多，其在虚拟现实以及游戏场

景中应用广泛，其中 A*算法因其计算方法简单，

效果逼真，能够满足一般场景中路径规划的需要，

是被采用最多的一种路径规划算法。然而 A*算法

最优路径的误差不可避免，且不易被改正。而 ACO

算法，可以利用提高蚂蚁的数量以及迭代的次数，

借助信息素的释放与蒸发，逐渐找到一条最优路

径，利用并行寻路方式。然而 Web3D 上 ACO 算

法的路径规划，既要具有实时性，又要确保寻路结

果的精确性。考虑到这两个矛盾的需求，本文提出

了在一秒内规划出一条精确的最优路径算法：

mACO 算法。 

3.1 mACO 算法的路径规划 

mACO 路径规划算法是面向 Web3D 的实时路

径规划，该算法在实时(t<1 s)路径规划标准前提

下，考虑到寻路过程中避障、避开悬崖峭壁、躲过

竹钉阵、绕过壕沟和荆棘丛，使用 3D 场景中欧式

距离的倒数作为一个启发值，对于障碍位置、悬崖

峭壁、竹钉阵、壕沟和荆棘丛，均设置为不可行区

域，并放入到禁忌表 tabuList 中。在可通行区域里，

进行蚁群路径规划，将寻找到的路径与 A*算法寻

找到的路径、基于平面上的 ACO 算法寻到的路径

作比较，在时间耗费、内存占用量、CPU 占用率

和 FPS 四个维度上上做了对比分析。 

3.1.1 mACO 算法 

模型定义：规划空间范围为 210 m×210 m 的

山地，其中平面上的 x 轴，y 轴方向每个节点的间

距为 1 m，纵向方向上的 z 轴节点间的距离由射线

检测得到。路径起点在规划空间的序号为[1 10 4]，

终点在规划空间的序号是[210 4 5]。设置算法的基

本参数为：种群规模是 20，算法迭代是 150 次。 

算法流程图：首先获得 Web3D 山体场景中地

形的数据，考虑到每个节点的位置信息，语意信息，

开始 mACO 路径规划，从起点开始，依次走向下

一个位置，搜索终点位置，判断是否到达终点，如

果到达终点，那么所走过的所有节点均需要进行一

次信息素更新；如果没有到达终点，则继续搜索下

一个位置，直到本次迭代完成，在更新完毕信息素

之后，判断是否完成了全部的迭代次数，如果还没

有完成全部的迭代次数，则需进入到下一代 mACO

算法，直到完成所有的迭代，获得一条最优路径。

整个算法的流程如图 2 所示。 

 

图 2  mACO 算法流程图 

信息素的更新：首先将整个搜索空间离散为一

系列的三维离散点，这些离散点为蚁群算法需要搜

索的节点。而信息素就存储在模型的离散点中，每

个离散点有一个信息素的值，值的大小代表对蚂蚁

的吸引程度，各点信息素在每只蚂蚁经过后进行更

新，更新的方式有局部更新和全局更新。局部更新

是指当蚂蚁经过该点时，该点的信息素就减少，局

部更新的目的是为了增加蚂蚁搜索未经过点的概
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率，达到全局搜索的目的[1]。局部信息素更新随着

蚂蚁的搜索进行，信息素更新公式为： 

(1 )ijk ijkτ ζ τ= −                         (1) 

其中： ijkτ 为点(i, j, k)上所带的信息素值；ζ为信息

素的衰减系数。 

全局路径规划是指，当蚂蚁完成一条路径的搜

索时，以该路径的长度作为评价值，从路径集合中

选择出最短路径，增加最短路径各节点的信息素

值，信息素更新公式如下： 

(1 )ijk ijk ijkτ ρ τ ρ τ= − + Δ                  (2) 

其中：ρ为信息素系数；K 是系数。 

改进的启发函数：根据启发函数来计算可视区

域内各点的选择概率，启发函数为： 

( , , ) ( , , ) 1 ( , , ) 2 ( , , ) 3 ( , , ) 4i j k i j k i j k i j k i j kH D w S w Q w Z w= × × ×  (3) 

其中： ( , , )i j kD 为两点间路径长度，促使蚂蚁选择距

离较近的点； ( , , )i j kS 为安全因素，当选择点不可到

达时，该值为零，促使蚂蚁选择安全点，当遇到悬

崖、竹钉阵、壕沟、荆棘丛或火力点的时候，作为

不可行区来处理； ( , , )i j kQ 为下一点到目标点的路径

长度，促使蚂蚁选择距离目标最近的点； ( , , )i j kZ 为

红军火力点区，如果下一点没有红军的火力点，则

4w 为零。 1w ， 2w ， 3w 为系数，代表上述各因素

的重要程度。 

( , , )i j kD 的计算公式如下： 
2 2 2

( , , ) [( ) ( ) ( ) ]i j k a b a b a bD sqrt x x y y z z= − + − + −  (4) 

其中：a 为当前点，b 为下一点。 

( , , )i j kS 的计算公式如下： 

( , , ) ( ) /i j kS Num Unum Num= −             (5) 

其中：Num表示在面中可视点的数量；Unum 表示

可视点中不可达区域的点的数量。 

( , , )i j kQ 的计算公式如下： 
2 2 2

( , , ) [( ) ( ) ( ) ]i j k b d b d b dQ sqrt x x y y z z= − + − + −  (6) 

其中：b 表示下一点，d 表示目标点。 

( , , )i j kZ 的计算公式如下： 

1 2
( , , )

4

( , , , ),
1, 0

r r
i j k

M m m m m
Z

if w
⋅ ⋅ ⋅⎧

= ⎨
=⎩

是危险数值
  (7) 

在蓝军攻击中，最短的攻击路线不一定是最优

的攻击路线，因为还要考虑攻击路线上是否存在

障碍区或者火力点区。这些障碍区和火力点区是

需要考虑进来，才能确保规划出来的路径更符合

实际情况。 

3.1.2 基于 mACO 算法的路径规划 

1) 蚁群搜索的步骤 

蚂蚁在平面 Π1 上的当前点 pi选择平面上的下

一点 pi+1 的步骤如下： 

Step 1：根据环境可视化数据确定下一个平面

里可行点集。当前的点是 i； 

Step 2：基于公式 6，依次计算点 pi 到下一平

面内可行点集合的启发值 H(i+1,u,v)。 

Step 3：计算下一平面内任一点的选择概率

( 1, , )i u vp + ： 

+1 +1

+1 +1( 1, , ) =
0

i u v

H
Hp

α μ υ α μ υ

α μ υ α μ υ

τ
τ+

⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

∑
， ， ， ，

， ， ， ，

，可行点

，不可行点

 (8) 

其中， +1α μ υτ ， ， 为平面 11Π 上点的信息素值。 

Step4：根据各点选择概率，我们使用轮盘赌

法选择下一平面内的点。  

基于蚁群优化的三维路径规划算法： 
Begain() 
{ 

蚂蚁个数初始化； 
迭代次数初始化； 
信息素的初始化； 
If( 完成了一次迭代&运行没有结束) 
   { 

计算最优适应度值； 
得到最优适应度值； 
从走过的路径里，选择最优的路径； 
信息素更新； 

       } 

  } 

3.1.3 路径规划结果及行走场景 

从整个山地场景截取部分陡峭山地地形数据，

使用 Egret.ts 绘图函数，构建 21 m×21 m 场景，进
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行 mACO 算法的路径规划，实验结果如图 3 所示。 

 
图 3  Web3D 山体路径规划 

从上图可以看到规划出的路径是沿着箭头方

向，从起点 s 到终点 e。为了进一步的测验该算法

的实时性，采用了规模为 21 m×21 m 的场景进行

的路径规划，耗时0.178 s，网页刷新频率是55 FPS。

将该算法应用到完整的井冈山场景中进行路径规

划，得到的结果如图 4 所示。 

 
图 4  mACO 规划的路径 

图 5(a)是规划出最优路径后，蓝军虚拟化身基

于 leader-follower 规则[16]，沿路径在黄洋界上行进

的场景。 

图 5(b)是置换了场景贴图后利用 mACO 进行

的路径规划，虚拟化身沿该路径在基于 leader- 

follower 规则下行走的场景。 

Leader-follower 思想是通过一人进行 mACO

算法的路径规划，而其它人群(Followers)只需有序

跟随 Leader 就可以向着目的地行进，这样就避免

了每个虚拟化身的寻路计算，大大降低了 mACO

的计算时间复杂度。 

 
(a) 场景 1 

 
(b) 场景 2 

图 5  基于 mACO 的 leader-follower 人群行为 

3.2 pgACO 算法的路径规划 

pgACO 算法是平面网格上的 ACO 算法的缩

写，该算法是基于平面网格上 ACO 路径规划，不

是一个真正的 3D ACO 路径规划算法，寻路准确度

较 mACO 低，pgACO 算法是基于图 1 的水平网格，

根据用户鼠标点击的终点，抽取出 xend 坐标和

yend 坐标，同时抽取出虚拟化身所在位置的 xstart

坐标和 ystart 坐标，开始计算从虚拟化身到终点的

最优路径规划。 

pgACO 算法：在 Web 上实现的基于平面网格

的 ACO 路径规划，该算法不考虑 y 值的影响，其

距离计算公式简化为 ( , )D i j ： 
2 2( , ) [( ) ( ) ]a b a bD i j sqrt x x y y= − + −        (9) 

对于不可达区，也需要在二维平面上给出表

示，并放入到禁忌表中，在路径规划时，不选择禁

止区域行走。 

pgACO 算法的路径规划：图 6 是基于 pgACO

算法的路径规划结果。 
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图 6  基于 pgACO 算法的路径规划 

3.3 基于 A*算法的路径规划 

A*路径规划是经典的一种路径规划算法，但

A*算法规划出的路径和最优路径间的误差比较

大，且又无法在寻路过程中进行自行修正。 

A*寻路算法：从出发点向着 8 个方向寻找下

一步要走的位置，实验中采用的是平面网格上的

A*寻路算法[12]。 

利用启发函数： 

si ief d h= +                              (10) 

寻找到一条最优路径。 

A*算法路径规划：图 7 是该 A*算法寻到的

路径。 

 
图 7  A*算法寻到的路径 

4  实验结果与分析 

本文对 mACO、pgACO 和 A*算法做了对比试

验。就规模上分别采用了 10 m×10 m，21 m×21 m

和 40 m×40 m 的场景。规定起点为(1,1)，终点分别

为(9,9)、(20,20)和(39，39)。从四个指标考察算法

特点：1) 寻路耗费时间；2) 占用内存资源数量；

3) 路径长度；4) 页面刷新频率。具体数据如下 3

个表格所示： 

表 1  10×10 规模场景 

算法 耗时/ms 消耗内存/kB 路径长度/m FPS
mACO 101 432 14 51
pgACO 75 304 16 51

A* 12 43 17 58

表 2  21×21 规模场景 

算法 耗时/ms 消耗内存/kB 路径长度/m FPS
mACO 201 532 36 45
pgACO 138 412 41 46

A* 22 92 47 55

表 3  40×40 规模场景 

算法 耗时/ms 消耗内存/kB 路径长度/m FPS
mACO 801 1 532 67 41
pgACO 335 844 73 43

A* 87 176 77 47
 

通过实验数据可以看到, 虽然 mACO 算法耗

时要比 mACO 和 A*算法长，但其所耗用的时间依

然小于 1 s，所以 mACO 是可以满足用户路径规划

实时性需求的。同时可以看到，mACO 算法要比

另两种算法规划出来的路径更加精确。 

针对以上四个指标，本文对 mACO、pgACO

和 A*算法的特点做了进一步对比分析： 

在不同规模场景中，三种算法路径规划耗用的

时间变化情况如图 8 所示。 

 
图 8  三种算法耗时比较 

在不同规模场景中，三种算法路径规划占用的

内存变化情况如图 9 所示。 
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图 9  三种算法占用内存情况 

在不同规模场景中，三种算法规划出来的路径

长度情况如图 10 所示。 

 

图 10  规划出来的路径长度比较 

在不同规模场景中，三种算法在路径规划过程

中帧频情况如图 11 所示。 

 

图 11  三种算法不同规模场景下的 FPS 

从图 8~11 可以看到，在一个 40 m×40 m 规模

战斗场景中，可以满足路径规划实时性的需求，并

且帧频一直大于 24 FPS，屏幕刷新率良好，对于

内存空间的占用量一直低于 2 M，最优路径预测的

精确度，以 mACO 为最优。 

5  结论 

针对山地场景在 Web 端实时路径规划问题，

使用 Egret.ts 实现了三种路径规划算法，就算法的

原理以及实现结果做了比较。实验证明，针对井冈

山典型山地场景的实时路径规划，各具特点。A*

算法计算速度最快，但是精确度最差，对于偏重于

高精确度路径预测的需要，显然不提倡使用 A*算

法来预测蓝军的进军路线。pgACO 算法的精确度

虽然较 A*算法的精确度高出一些，但依然不如本

文提出的 mACO 算法更加精确。三种算法均达到

Web3D 上的实时路径规划标准，所占用网页计算

资源不高，刷新频率大于 24FPS，在这种情况下，

采用 mACO 算法预测山地战斗场景的精确路径规

划，更为合适。 

另外，本文进一步通过编程实现了一个简单的

leader-follower 多人路径规划方案，从而降低了寻

路算法的时间复杂度，进一步弥补了寻路过程中需

要占用过多资源的缺陷。 

显然，进一步的工作还需要深入的展开，算法

效率需要进一步提高。下一步需要重点考虑如何更

好的重用蚁群算法中的信息素，为多源多目标的多

智能体进行实时、精确的路径规划。 
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