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[摘要] 　 针对基本遗传算法在机器人路径规划中存在收敛速度慢、易陷入局部最优解的问题ꎬ提出一种改进的

遗传算法. 在适应度函数中增加带有惩罚项的平滑度函数ꎻ引入精英保留机制ꎬ保留每一代最优个体ꎻ自适应调

整交叉概率和变异概率ꎬ使交叉概率和变异概率随进化次数变化而变化. 利用 ＭＡＴＬＡＢ 在两种障碍物地图中与

其他两种算法进行仿真对比分析ꎬ实验结果表明ꎬ改进后的算法在路径规划的应用中有效减少了机器人的转弯

次数ꎬ提高了逃离局部最优路径的能力ꎬ寻优能力更强.
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路径规划[１－２]有着广泛的应用. 静态环境下的路径规划适用于搬运机器人、搜救机器人等领域[３]ꎬ这
类问题均为静态情况下面向已知环境信息ꎬ如何安全地避开障碍物找到并到达目的地的最短路径问

题[４－５] . 为解决此类问题ꎬ需先进行环境建模ꎬ最常用的方法是栅格法与多种智能仿生算法[６－７](如蚁群算

法[８]、遗传算法[９]、人工鱼群算法[１０]等)结合使用ꎬ但均存在一定的缺陷. 国内外学者对此进行了大量研

究ꎬ一直在探索新的路径规划方法或改进已有算法. 遗传算法在路径规划领域是一种有效可行的优化方

法ꎬ已有多种改进遗传算法被提出. 文献[１１]在适应度函数中引入倒角算子ꎬ加快了收敛速度ꎻ文献[１２]
采用变长编码方案ꎬ避免了遗传算子的复杂化ꎬ节约了计算成本ꎬ使收敛速度加快ꎻ文献[１３]提出一种改

进的交叉算子ꎬ使得算法的早熟收敛得到明显改善ꎬ并提出了一种考虑距离、安全性和能量的新的适应度

函数ꎬ有助于算法找到最优路径ꎻ文献[１４]提出一种新的遗传修正算子ꎬ增强了改进的遗传算法逃出局部
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最优路径的能力ꎻ文献[１５]提出自适应遗传算法ꎬ使收敛速度加快的同时保证了机器人行驶的安全性.
基本遗传算法在机器人路径规划中存在收敛速度慢、易陷入局部最优解的问题[１６] . 许多改进算法未

考虑机器人的转弯次数ꎬ转弯次数过多时会消耗更多的能量ꎬ安全性也会降低. 本文提出一种改进的遗传

算法ꎬ针对转弯次数较多问题ꎬ在适应度函数中考虑了长度因子和平滑度因子ꎬ并根据机器人行走时转弯

角度的大小对平滑度因子加上了不同程度的惩罚ꎬ转弯角度越小惩罚越大ꎬ在进行轮盘赌选择时被选择的

概率越小ꎬ有效减少了机器人转弯次数ꎻ针对收敛速度慢、易陷入局部最优解问题ꎬ在进行轮盘赌时加入精

英选择策略ꎬ将每次迭代后的最优个体保留至下一代ꎬ同时让交叉、变异概率自适应改变ꎬ提高了算法逃离

局部最优路径的能力ꎬ加快了算法的收敛速度.

１　 基于改进遗传算法的移动机器人路径规划方法

本文在遗传算法的适应度函数中考虑了长度因子和平滑度因子ꎬ在平滑度因子中加入了惩罚操作ꎬ同
时对交叉、变异概率进行了调整ꎬ并引入精英保留策略以保证个体的高适应度. 改进后的遗传算法流程图

如图 １ 所示.
１.１　 环境建模

利用栅格地图表示移动机器人实际工作环境ꎬ路径上的障碍物由一定比例黑色方块替代ꎬ不足部分仍

然填满栅格ꎬ白色方块为可行走空间ꎬ如图 ２ 所示.

图 １　 改进遗传算法的流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
图 ２　 栅格地图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ ｍａｐ

初始化种群的具体过程为:
步骤 １　 设定算法所需各项参数ꎻ
步骤 ２　 判断栅格是否连续ꎬ判断方法为:

Δ＝ｍａｘ{ａｂｓ(ｘｉ＋１－ｘｉ)ꎬａｂｓ(ｙｉ＋１－ｙｉ)}ꎬ (１)
式中ꎬ(ｘｉꎬｙｉ)ꎬ(ｘｉ＋１ꎬｙｉ＋１)为两个栅格对应的坐标. 当 Δ＝ １ 时ꎬ表示两栅格连续ꎬ否则利用平均值法插入栅

格ꎬ计算方法为:

ｘ′ｉ ＝ ｉｎｔ １
２
(ｘｉ＋ｘｉ＋１)
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ë
êê

ù

û
úú ꎬ

ｙ′ｉ ＝ ｉｎｔ １
２
(ｙｉ＋ｙｉ＋１)
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ë
êê

ù

û
úú ꎬ

Ｐ′ｉ ＝ ｘ′ｉ＋ｙ′ｉꎻ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(２)

步骤 ３　 若 Ｐ′ｉ序号栅格附近均为障碍物栅格ꎬ则淘汰此条路径ꎬ重复上述步骤直至生成一条可行路径.
１.２　 适应度函数的建立

适应度的高低决定了个体适应能力的大小ꎬ当适应度较高时易于生存ꎬ反之则会被淘汰ꎬ可用以判断

个体的优劣程度[１７] . 在机器人的路径规划中ꎬ长度是首要考虑因素ꎬ且机器人在行进时存在一定的转弯角
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度ꎬ因此本文在适应度函数中考虑了长度因子和平滑度因子ꎬ新的适应度函数如下:
Ｆ ｆｉｔ ＝ａ×Ｆ１＋ｂ×Ｆ２ꎬ (３)

式中ꎬａ、ｂ为二者权重ꎻＦ１ 为长度因子:

Ｆ１ ＝
１
ＬＬｅｎｇｔｈ

ꎬ (４)

式中ꎬＬＬｅｎｇｔｈ为路径长度. Ｆ２ 为平滑度因子:

Ｆ２ ＝ ∑
ｅｎｄ

ｉ ＝ １

１
θ
ꎬ (５)

θ＝ ∑
ｅｎｄ－１

ｉ ＝ １
ａｒｃｔａｎ

ｘｉ－ｘｉ＋１
ｙｉ－ｙｉ＋１

－ａｒｃｔａｎ
ｘｉ＋２－ｘｉ＋１
ｙｉ＋２－ｙｉ＋１

ꎬ (６)

式中ꎬ(ｘｉ＋１ꎬｙｉ＋１)表示机器人当前时刻所在位置ꎻ(ｘｉꎬｙｉ)表示其前一时刻所在位置ꎻ(ｘｉ＋２ꎬｙｉ＋２)表示其下一

时刻所在位置ꎻθ为机器人转弯角度. 由于运动学和动力学的约束ꎬ转弯角度不宜过大ꎬ因此当机器人转弯

时给予适当的惩罚ꎬ减小其转弯的概率. 利用余弦函数判断转弯角度的大小ꎬ分别对钝角、直角、锐角给予

５、３０、１ ０００ 的惩罚.
１.３　 遗传操作

１.３.１　 选择操作

在遗传算法中使用轮盘赌法选择下一代个体ꎬ随机性会使适应度高的个体存在未被选中的可能. 为
了避免此情况的发生ꎬ引入精英保留策略. 在使用轮盘赌选择前ꎬ计算所有个体适应度ꎬ把适应度最优的

个体保留至下一代ꎬ不参与轮盘赌选择ꎬ剩余个体通过轮盘赌法选出较优个体ꎬ之后与精英个体进行交叉

变异操作ꎬ以提升算法寻找最优解的能力ꎬ防止算法陷入局部最优解.
１.３.２　 交叉和变异操作

交叉概率(ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ)以 Ｐｃ 表示. 交叉操作在路径规划中指将已搜索到的两条父代路径在

相交的点(随机确定)进行交换ꎬ交换后保留较短路径ꎬ摒弃较长路径ꎬ与基因的分裂与重组类似. 在进行

交叉操作后ꎬ子代路径的适应度可能高于父代路径ꎬ达到寻优的目的.
变异概率(ｍｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ)以 Ｐｍ 表示. 变异操作在路径规划中指将已搜索到的父代路径以概率

Ｐｍ 进行翻转ꎬ结合交叉操作可能得到适应度更高的子代路径. 遗传算法所拥有的变异行为能使其尽可能

多地搜索到可行路径ꎬ有利于其逃离局部最优解.
在基本算法中ꎬＰｃ、Ｐｍ 固定不变. 对于交叉操作ꎬ若 Ｐｃ 较大ꎬ则适应度高的个体被破坏的概率会变高ꎻ

若 Ｐｃ 较小ꎬ则搜索的速度会变慢. 对于变异操作ꎬ若 Ｐｍ 较大ꎬ则随机变异个体增多ꎬ不利于搜索ꎻ若 Ｐｍ 较

小ꎬ则存在个体不变异的可能ꎬ算法的搜索能力降低. 因此ꎬ对 Ｐｃ 和 Ｐｍ 采取自适应操作:

Ｐｃ( ｉ)＝ ｃｏｓ π
２
× ｉ
Ｍｇ＋ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (７)

Ｐｍ( ｉ)＝
ｃｏｓ π

２
×
Ｍｇ－ｉ
Ｍｇ＋ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｉｆ Ｐｍ( ｉ)<Ｐｍ＿ｍａｘꎻ

Ｐｍ＿ｍａｘ ｅｌｓｅ.

ì

î

í

ï
ï

ïï

(８)

式中ꎬｉ 表示当前进化次数ꎻＭｇ 表示最大进化次数. 为了避免算法陷入随机搜索ꎬ对变异概率设置上

限 Ｐｍ＿ｍａｘ .

２　 实验结果与分析

将本文算法与基本遗传算法和文献[１８]算法进行仿真对比ꎬ使用 ＭＡＴＬＡＢ 在 ２０×２０ 的地图中实验. 文
献[１８]算法求解适应度函数时加入平滑度函数ꎬ一定程度上提高了收敛速度ꎬ但其中加入的惩罚项以长度为

参考值ꎬ存在转弯角度为锐角和钝角时路线长度相同的问题ꎬ无法准确对机器人路径进行惩罚ꎬ导致转弯次

数过多ꎻ未使交叉、变异概率自适应调整ꎬ在复杂障碍物环境中存在无法搜索到最短路径的问题.
本文算法的主要参数设定为:种群规模Ｍ＝ １００ꎻ权重系数 ａ＝ １ꎬｂ＝ ７ꎻ初始交叉概率 Ｐｃ ＝ ０.９ꎻ初始变异

概率 Ｐｍ ＝ ０.０１ꎻ最大进化次数 Ｍｇ ＝ １００ꎻ变异概率上限 Ｐｍ＿ｍａｘ ＝ ０.３. 图 ３~图 ８ 为仿真结果.
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图 ３　 简单地图中基本遗传算法路径

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｂａｓｉｃ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｔｈ ｉｎ ｓｉｍｐｌｅ ｍａｐ
图 ４　 简单地图中文献[１８]遗传算法路径

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｔｈ ｏｆ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ[１８] ｉｎ ｓｉｍｐｌｅ ｍａｐ

图 ６　 简单地图中基本遗传算法的收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｂａｓｉｃ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｎ ｓｉｍｐｌｅ ｍａｐ

图 ５　 简单地图中本文遗传算法路径

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｔｈ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｎ ｓｉｍｐｌｅ ｍａｐ

图 ７　 简单地图中文献[１８]遗传算法的收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ[１８] ｉｎ ｓｉｍｐｌｅ ｍａｐ
图 ８　 简单地图中本文遗传算法的收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｎ ｓｉｍｐｌｅ ｍａｐ

由图 ３~图 ５ 可看出ꎬ３ 种算法均能找到最短路径. 在基本遗传算法和文献[１８]算法中ꎬ机器人分别进

行了 １３ 次和 １６ 次转弯ꎬ能耗较大且不利于机器人的行驶ꎻ本文算法中机器人仅进行了 ７ 次转弯ꎬ大大减

少了转弯次数ꎬ提升了机器人的安全性ꎬ降低了能耗.
由图 ６~图 ８ 可看出ꎬ３ 种算法分别经过 ３０ 次、１４ 次、１７ 次迭代收敛到了最短路径ꎬ文献[１８]算法与

本文算法收敛到最短路径时的迭代次数相近.
为了避免偶然性ꎬ对 ３ 种算法分别进行 ２０ 次仿真实验进行对比ꎬ如表 １ 所示.
本地图理论上的最优路径为 ２９.８ꎬ基本算法有时无法找到最短路径ꎬ文献[１８]算法和本文算法均能

找到最短路径. 从表 １ 中可以看出ꎬ文献[１８]算法转弯次数较多ꎬ但找到最短路径的能力及平均迭代次数
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均优于基本算法. 本文算法中机器人转弯次数最少ꎬ且收敛速度较快ꎬ算法的优越性得到了初步证明.
表 １　 简单地图中 ３ 种算法仿真实验对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｓｉｍｐｌｅ ｍａｐ

参数 基本算法 文献[１８]算法 本文算法

最优路径长度 ２９.８ ２９.８ ２９.８
长度平均值 ２９.８３ ２９.８ ２９.８

平均迭代次数 ３７.７５ １５.８５ １６.３
平均转弯次数 １２.０５ １６ ７.４５

　 　 为进一步验证本文算法的性能ꎬ在更复杂的障碍物栅格地图中进行仿真实验. 仿真结果如图 ９~图 １４
所示.

图 ９　 复杂地图中基本遗传算法路径

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｂａｓｉｃ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｔｈ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍａｐ
图 １０　 复杂地图中文献[１８]遗传算法路径

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｔｈ ｏｆ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ[１８]
ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍａｐ

图 １２　 复杂地图中基本遗传算法的收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｂａｓｉｃ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍａｐ

图 １１　 复杂地图中本文遗传算法路径

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｔｈ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍａｐ

从图 ９~图 １１ 可看出ꎬ当障碍物地图更为复杂时ꎬ基本遗传算法始终无法找到最短路径且规划出的路

径杂乱无章ꎬ故在本地图中不再讨论ꎻ文献[１８]算法未找到最短路径ꎬ且转弯次数较多ꎻ本文算法在复杂

的地图中转弯次数依然较少.
本地图中理论上的最优路径为 ３１.５６. 由图 １２~图 １４ 可以看出ꎬ基本遗传算法在迭代至第 ６０ 次时搜

寻到的路径长度为 ５０.３８ꎻ文献[１８]算法在迭代到第 ６１ 次时路径长度收敛于 ３２.９７ꎻ本文算法在迭代到第

３８ 次时收敛到的最短路径长度为 ３１.５６ꎬ搜索到了最短路径.
对 ３ 种算法分别进行 ２０ 次仿真实验进行对比ꎬ如表 ２ 所示.
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图 １３　 复杂地图中文献[１８]遗传算法的收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ[１８] ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍａｐ
图 １４　 复杂地图中本文遗传算法的收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍａｐ

表 ２　 复杂地图中 ３ 种算法仿真实验对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍａｐ

参数 基本算法 文献[１８]算法 本文算法

最优路径长度 / ３１.５６ ３１.５６
长度平均值 / ３３.０３ ３１.５６

平均迭代次数 / ７１.８ ３６.５
平均转弯次数 / １５.２５ １１

　 　 基本算法始终无法规划出一条最短路径ꎬ文献[１８]算法仅规划出一次最短路径ꎬ说明以上两种算法

不适用于复杂地图中的路径规划ꎻ本文算法在复杂地图中始终能够准确找到最短路径ꎬ且转弯次数较少ꎬ
寻优能力得到了进一步证明.

从表 １、表 ２ 可以看出ꎬ基本遗传算法由于自身的局限性ꎬ其规划效果次于改进的算法ꎻ文献[１８]算法

适用于障碍物较少的地图环境ꎻ本文算法在简单和复杂障碍物地图中的寻优能力、转弯次数和平均迭代次

数均优于基本遗传算法和文献[１８]算法ꎬ因而具有更优的路径规划能力.

３　 结论

本文提出了一种改进遗传算法的机器人路径规划算法ꎬ引入带有惩罚机制的平滑度函数ꎬ减少了机器

人拐弯的次数ꎬ使机器人能够更平滑地行驶至目的地ꎻ引入精英保留策略ꎬ有利于算法寻找更优解ꎬ提升算

法的寻优能力ꎻ提出自适应交叉概率、变异概率ꎬ使算法的寻优能力和收敛速度都得到了提升. 实验结果

表明ꎬ本文算法在简单及复杂环境下均能找到最优路径ꎬ且转弯次数较少ꎬ具有较好的路径规划能力.
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