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摘　要 : 针对传统遗传算法求解机器人路径规划问题存在的收敛速度较慢的缺陷 ,设计一种知识引导遗传算法 ,在

染色体的编码、初始种群的产生、各种遗传算子和优化算子中加入相关的领域知识.综合考虑机器人路径的长度、安

全度和平滑度等性能指标 ,在对机器人进行路径规划的同时 ,利用删除、简化、修正和平滑 4种优化算子进行路径优

化操作.仿真结果表明 ,所提方法能够有效提高遗传算法求解实际路径规划问题的能力和效率.
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Abstract : In order to improve the convergence speed of t raditional genetic algorithm for path planning of robot , a

knowledge2guided genetic algorithm is designed by int roducing domain knowledge of a path planning problem into the

coding of chromosome , initialization of population , genetic operators and optimization operators. The length , safety

and smoothness of paths are considered simultaneously during the process of path planning. Four optimization

operators , deletion , simplification , modification and smoothness operators , are used to optimize paths searched by the

genetic operators. Simulation result s show that the proposed method can improve the ability and efficiency of genetic

algorithm in solving the practical path planning problem of robot .
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1　引　　言
　　在机器人学领域 ,移动机器人的路径规划是最

基本同时也是最重要的研究课题之一 ,它被描述成 :

给定一个移动机器人所处的环境 ,一个起始点和一

个期望的终止点 ,机器人能够自主地根据一定的任

务要求 (如路径最短、消耗能量最少或使用时间最短

等) ,寻求一条连接起点到目标点且能避开环境中障

碍物的运动轨迹 ,即最优或次优有效路径[1 ] .

机器人路径规划的典型方法有 :单元分解法、人

工势场法、拓扑法、模糊逻辑技术和神经网络技术

等.单元分解法在路径存在的情况下能够确保找到

一条路径 ,但在复杂的工作空间中为了求一条可行

路径 ,单元的体积就很可能非常小 ,因此增加了搜索

的复杂度[2 ] .由 Khatib[3 ]提出的人工势场法具有结

构简单、无需大量预计算的优点 ,在实时避障和平滑

控制轨迹方面得到了广泛的应用[4 ] ,但却容易陷入

局部极小而不能使机器人到达目标终点 ,导致规划

失败.拓扑法[5 ]的优点在于利用拓扑特征大大缩小

搜索空间 ,其算法复杂性仅仅依赖于障碍物的数目 ,

在理论上是完备的.缺点在于表示的复杂性、特殊

性 ,建立拓扑网络的过程相当复杂而费时 ,较难以实
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现.模糊逻辑方法最大的特点是参考人的驾驶经验 ,

计算量不大 ,能够克服势场法易产生局部极点的问

题[6 ] .利用模糊逻辑解决路径规划问题的原理是根

据总结的规则确定输出值 ,因此该方法存在一些固

有的缺陷 :很难构造出比较全面的规则库 ;需要花费

大量时间来调整和修改已构成的规则库 ;如果输入

量与规则不匹配 ,它便无所适从 ,不具备适应能力.

神经网络具有非线性映射、自学习、自适应以及高度

的容错性和鲁棒性等优点 ,为解决移动机器人路径

规划问题提供了可能性[7 ] ,但是获取具有代表性的

神经网络训练样本并不是一件容易的事.

遗传算法 ( GA)是一种利用类似自然法则中繁

殖、竞争、交叉、变异等规律而实现的随机搜索方法 ,

是通过模拟生物的进化过程而实现的一种最优化方

式[8 ] .遗传算法由于具有优良的全局寻优能力和隐

含的并行计算特性 ,保证了该方法应用于机器人路

径规划的可能性和有效性[ 9 ,10 ] .但是 ,由于遗传算法

的个体进化仅仅是通过适应度选择的定向性操作算

子来控制的 ,是一种基于概率的随机搜索技术 ,其搜

索效率没有明显优势 ,存在收敛速度较慢的缺陷.在

求解实际问题时 ,由于问题域的差别 ,仅仅基于 GA

的框架进行问题求解不能充分体现问题自身的特

点 ,从而导致问题求解的困难.通过给传统遗传算法

融入恰当的知识 ,可有效地提高其运行的效

率[11 ,12 ] .为此 ,本文旨在针对移动机器人的路径规

划问题 ,设计一种知识引导遗传算法 ,在染色体的编

码、初始群体的产生、各种遗传算子和优化算子中加

入相关的领域知识 ,从而提高遗传算法求解实际路

径规划问题的能力和效率.

2　基于知识引导遗传算法的路径规划
2 . 1　问题描述

移动机器人工作在一个具有障碍物的静态环境

中 ,路径规划的目标是为机器人找到一条从起始点

到目标点的移动路线 ,要求这条路径满足以下条件 :

1) 该路径不与任何障碍物发生碰撞 ;2) 该路径应

尽可能短 ;3) 该路径应与障碍物保持一定的安全距

离 ;4) 该路径应尽可能平滑.为研究方便 ,对工作空

间作以下假设 :1) 移动机器人在有限二维空间中能

向各个方向移动并且不考虑高度信息 ;2) 把障碍物

边界向外扩展为机器人本体在长、宽方向上最大尺

寸的 1/ 2 , 则机器人可看作质点而忽略不计 ;3) 工

作空间中的障碍物可用凸多边形来描述.

2 . 2　染色体编码

将机器人的整个工作环境表示为一个直角坐标

系 ,采用多面模型表示法对机器人工作环境进行建

模 ,该方法只需记录各个障碍物的顶点 ,相对于栅格

表示法等其他建模方法 ,占用资源空间较少[13 ] .假

设一个四边形障碍物的 4个顶点按照顺时针方向依

次为 a ,b ,c ,d ,障碍物 obs ( i) 即为有序点的坐标集

合.障碍物表示为

obs ( i) = [ ax , ay ; bx , by ; cx , cy ; dx , dy ] , (1)

其中 ( ax , ay ) , ( bx , by ) , ( cx , cy ) 和 ( dx , dy ) 分别为顶

点 a ,b ,c ,d的实数坐标.

机器人路径是由一些连接起始点、中间点和目

标点的线段组成 ,线段的端点叫节点 (用平面坐标

( x , y) 表示) [14 ] . 一条路径对应种群中的一个个体

(染色体) ,个体 pat h用数目不定的点连接而成的折

线表示为

pat h = [ x1 , y1 ; x2 , y2 ; ⋯; x N , y N ]. (2)

其中 : ( x1 , y1 ) 和 ( x N , y N ) 分别表示路径起始点和

目标点的坐标 , ( x j , y j ) 表示路径上除两端点以外某

一中间点的坐标 , j = 2 , ⋯, N - 1 , N 为路径上的最

大节点个数 (个体长度) .个体长度主要取决于问题

求解精度的要求 ,精度越高 ,染色体长度越长.由于

编码不定长 ,为了避免生成的初始路径过长 ,设置路

径的最大长度极值 N ,该极值与环境中障碍物的形

状复杂度成正比.

2 . 3　初始种群

初始种群按随机方式产生 ,预先给定个体的最

大长度 N ,随机产生区间 [2 , N ]内的一个整数 n作

为个体的长度 ,再按下述步骤随机产生 n - 2个坐标

点 ( x2 , y2 ) , ⋯, ( x n- 1 , y n- 1 ) :从起始点出发 ,在障碍

物以外 ,边界以内的可行域中随机选取与起始点相

邻的一个节点作为下一路径点 ,如此反复 ,直到找到

目标点为止.需要说明的是 ,初始种群的中间路径节

点必须在可行域中进行选择 ,因此这些节点是根据

环境知识产生的 ,从而避免了很多不可解的情况.

本文采用计算几何学的方法来判断点是否在障

碍物中 :对点向左边做一条水平射线 ,计算射线与障

碍物边的交叉点数 ,若交点数为偶数值 ,表示点在障

碍物之外 ;为奇数 ,则表示在障碍物之内[15 ] . 但是 ,

有些特殊情况需要加以考虑 ,如点刚好过障碍物的

顶点 (此时交点只能计算一个) ,或射线与多边形的

一条边重合 (此时交点应不被计算) .为了防止上述

情况出现 ,可将向一边做射线判断扩展到向 4 个方

向分别做射线进行判断.

2 . 4　适应度函数

以对路径优劣程度的评估作为遗传算法中染色

体的适应度值.路径规划的目标是在满足一定的安

全条件下 ,寻求一条尽可能短的比较平滑的路径.因

此 ,路径的适应度值首先考虑路径长度和安全性这

两个因素 ,得到最优路径后再采用平滑算子对其进
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行平滑处理. 定义 fit1 (pat h) 为路径长度的适应度

函数 ,它是决定机器人到达目标快慢程度的首要因

素.有

fit1 (pat h) = lengt h (path) , (3)

其中 lengt h (path) 是路径path上的每条路径段长度

之和.

定义 fit2 (pat h) 为路径安全度的适应度函数 ,

有

fit2 (pat h) = kD 1 + hD2 . (4)

其中 : k为路径 path与环境中障碍物相交的个数 , h

为障碍物每个顶点到各段路径的最小距离小于安全

距离 dmax 的顶点个数.由于染色体既可能有可行路

径 ,也可能有不可行路径 ,需对这两种情况进行综合

处理 ,即对包含有不可行路径的适应度中加入惩罚

因子. D1是路径pat h与环境中障碍物相交线段的惩

罚因子 , D2是路径pat h与环境中障碍物顶点距离小

于安全距离的惩罚因子.

综合考虑路径的长度和安全度 , 对某一路径

path的适应度函数 F定义如下 :

F = w1fit1 (pat h) + w2fit2 (pat h) , (5)

其中 w1 和 w2 为加权系数 ,分别强调了不同优化指

标的重要性.

2 . 5　遗传算子

2 . 5 . 1　选择算子

为提高遗传算法的性能 ,种群采用稳态繁殖 ,即

在进化迭代过程中用优秀个体替换那些差的个体.

选择算子采用随机遍历抽样方法 ,即各个个体被选

中的概率与适应度大小成正比.设种群规模为 N P ,

个体 i的适应度为 F i ,则个体 i被选中的概率 p is 为

p is = Fi/ ∑
NP

i = 1

Fi . (6)

由式 (6) 可见 ,适应度越高的个体被选中的概

率越大 ;反之 ,适应度越低的个体被选中的概率也越

小.

2 . 5 . 2　交叉算子

交叉算子通过对所选择的两个父代染色体的基

因片断互换形成子代个体.交叉操作的方式很多 ,但

对于由路径节点序列构成的染色体来说 ,只有单点

交叉和多点交叉具有实际意义 ,而多点交叉与单点

交叉相比并无本质差别 ,因此本文采用单点交叉的

方法.对两个不可行路径片段进行单点交叉 ,按随机

方式选择交叉点 ;然后交换交叉点后的部分 ,从而获

得两个新个体.

2 . 5 . 3　变异算子

执行变异算子时 ,先在路径中随机选择一个除

起始点与目标点以外的节点 ,再根据选中的随机数

找到相应的节点位置 ,选定后进行变异操作[16 ] . 变

异的引入是为了保证种群的多样性 ,避免遗传算法

过早收敛陷入局部最优的情况.但是 ,因为随机产生

的点具有随意性 ,以致变异操作破坏可行路径的概

率很大 ,所以根据路径可行与否 ,变异算子可分为两

类 :

1) 当路径可行时 ,对路径上中间点的坐标依概

率进行小范围调整 ,并保证变异后的路径仍为可行

路径 ;

2) 当路径不可行时 ,对路径上不可行段的端点

坐标依概率进行较大范围调整.若有端点位于障碍

物中 ,则使其变异到障碍物之外 ;否则 ,在两端点中

随机选择一点进行变异 ,并保证变异后的端点不在

障碍物之中.

2 . 6　优化算子

2 . 6 . 1　删除算子

一条路径是从起始点到目标点、由若干线段组

成的折线 ,节点获取的随机性使得产生的路径曲折、

冗长 ,不仅增加了路径距离 ,而且也降低了可行路径

产生的几率.删除算子可以减少路径中的多余节点 ,

使得路径更为简短[14 ] .删除算子有以下两种 :

1) 若某一路径中存在如图 1 (a) 中的点 pi ,删

除 p i 后 , pi 的前一个路径点 p i - 1 与后一个路径点

pi+1 相连为可行的路径段 ,则删除点 pi ;

2) 如果某一路径不可行 ,如图 1 (b) 所示 , pi 点

所在的两条线段 pi - 1 pi 和 p i p i+1 均不可行 ,则删除

点 p i ,从而使不可行段个数减小.

图 1　删除算子示意图

可以看出 ,删除操作有利于减少染色体长度 ,提

高算法的运行速度 ,同时可以减少不可行路径中不

可行路段的个数 ,从而改善路径的质量.

2 . 6 . 2　简化算子

简化算子和删除算子的目的相同 ,都有利于减

少染色体长度 ,提高算法的运行速度.简化算子的具

体操作为 ,以图 2 (a) 给出的路径为例 ,将 p1 点与 p3

点连接 ,如果连线不经过障碍物 ,则继续连接 p4 点 ;

依此类推 ,直到 p1 点与某个 p j 点的连线经过障碍

物 ,则将 p j - 1 点与 p1 点连接起来 ,同时去掉中间那

些多余点从而产生一条新路径.将这条新路径由起
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点至终点重新定义为 p1 , p2 , ⋯, pN ,再从 p2 点开始

重复上面操作 ,直到产生的路径没有多余的节点 ,如

图 2 (b) 所示.

图 2　简化算子示意图

2 . 6 . 3　修正算子

复杂的环境单靠随机的取值往往很难找到一条

可行的路径 ,针对多次进化都未曾产生可行路径的

情况设计修正算子[17 ] . 根据沿墙导航的方法 ,对不

可行路径进行精确的修正 ,直到将路径修正为可行

路径为止.分别检测每条路径的各个路径段 ,若某路

径段与障碍物相交 ,则调用修正算子.该操作分 3个

步骤来完成 :

Step1 : 确定路径线段双边.修正是以沿墙导航

法为基础的 ,以路径段的起始端与终止端为起点与

终点 ,寻找一条沿障碍物的路径达到避障的目的.

Step2 : 选择可行路径.路径段起点沿障碍物边

界按顺时针和逆时针两个方向有两条到达该段终点

的路径 ,选择路径较短的一条.若只有一个方向有通

路 ,则直接选取该通路为修正后的路径.

Step3 : 修改路径. 若存在可行路径 ,将选中的

路径插入整条路径中以替代旧的路径段.

2 . 6 . 4　平滑算子

平滑算子是在路径中 ,线段之间的连接转角过

于尖锐处添加多个节点 ,替代原有的节点 ,使得路径

转角更加平滑 ,该操作起到路径优化的作用.

平滑算子中添加的节点个数与角度期望值θd

成正比 ,适当的节点选取以及节点添加和删除操作

将直接影响到路径规划的效率.因此 ,对不可行路径

进行平滑处理没有意义 ,只需对可行路径进行平滑

操作即可[17 ] .

如图 3 所示 ,当判断得出两相连路径段之间的

偏转角度θ小于偏转角度的期望值θd 时 ,则分别在

两条路径段附近的可行域中随机选取两个新节点

( x1new , y1new ) 和 ( x2new , y2new ) ;然后判断修改得到的

两个偏转角度相对于未修改前的转角θ是否得到改

善.若不能满足以上条件 ,则重新选取节点 ;若满足 ,

则删除旧节点 ,以这两个新节点替代.两个新节点的

坐标分别表示为

x1new = xold + rand1 ·cosθ1 ,

y1new = yold + rand1 ·sinθ1 ;
(7)

x2new = xold + rand2 ·cosθ2 ,

y2new = yold + rand2 ·sinθ2 .
(8)

其中 :rand1 和 rand2均为区间 (0 , 5) 内的随机数 ,角

度θ1 和θ2 的定义如图 3所示.

图 3　平滑算子示意图

完成上述操作后 ,再判断新产生的两个转角是

否大于期望转角θd ,若不符合 ,则对该转角再次进行

平滑操作.不断重复以上操作 ,直到整条路径的偏转

角度都不小于期望偏转角度.为了避免路径过长 ,当

节点总数达到一定极值 N′时 ,放弃平滑操作 ,极值

大小与环境的复杂度成正比.

3　仿真与分析
　　分别采用传统遗传算法 ( T GA) 和本文所提知

识引导遗传算法 ( KGA) 在 4 种不同的机器人工作

环境下进行仿真实验.机器人的工作环境表示为一

个直角坐标系 ,其起始点和目标点坐标分别为 (0 ,

0) 和 (100 , 100) .在 KGA中 ,重点考察 w1 = 1 , w2

= 0 (忽略路径安全度 ,仅考虑路径长度) 和 w1 = 0 ,

w2 = 1 (忽略路径长度 ,仅考虑路径安全度) 两种特

殊情况下的 KGA算法性能.为描述方便 ,此处分别

以 c KGA和 a KGA表示.

遗传算法是一种循环迭代搜索的过程 ,只要满

足下述任一条件 ,即停止迭代 :1) 规定最大进化代

数 Gmax ,当迭代次数达到 Gmax ,则立即停止迭代 ,输

出当前代的最佳个体作为结果 ;2) 根据进化趋势决

定终止 ,如果当连续 g代最优适应度值未改进时 ,即

认为进化已趋停滞 ,同样停止迭代 ,输出结果.为了

比较的公平性 ,4种类型的 GA采用相同的编码方式

和适应度函数 ,并且它们的共有参数设置为一致.仿

真研究的目的在于验证知识引导遗传算法于机器人

路径规划问题中的可行性和优越性 ,因此 ,此处并未

对算法的控制参数进行优化选择. 在仿真中 ,4 种

GA算法的相关参数设置如表 1所示 ,其中 pc和 p m

分别表示交叉概率和变异概率.

为了消除一次运行结果中诸多随机因素的影

响 ,本文对上面 4种算法均独立运行 30 次 ,取统计

结果.表2～表5分别给出 4种不同环境下 ,成功率、

进化代数、适应度值和路径长度的统计结果. 表中

“最大”、“最小”和“平均”分别表示对规划成功的路

径求其对应项的最大、最小和平均值 ,“/”则表示无
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表 1　参数设置

N P Gmax pc pm N D1 D2

T GA 20 100 0. 7 0. 01 22 800 400

KGA 20 100 0. 7 0. 01 22 800 400

c KGA 20 100 0. 7 0. 01 22 800 400

a KGA 20 100 0 . 7 0 . 01 22 800 400

dmax w1 w2 θd/ ( . ) N′ g

T GA 1. 5 0. 8 0. 2 / / 5

KGA 1. 5 0. 8 0. 2 165 40 5

c KGA 1. 5 1 0 165 40 5

a KGA 1 . 5 0 1 165 40 5

表 2　成功率统计结果 %

环境 1 环境 2 环境 3 环境 4

T GA 73. 3 6. 67 3. 33 0

KGA 100 100 100 100

c KGA 100 100 100 100

a KGA 100 100 100 100

表 3　进化代数统计结果

环境 1

最大 最小 平均

环境 2

最大 最小 平均

T GA 43 6 / 51 12 /

KGA 22 5 8. 3 14 5 7. 53

c KGA 10 5 6. 2 34 5 11. 7

a KGA 5 5 5 5 5 5

环境 3

最大 最小 平均

环境 4

最大 最小 平均

T GA 14 14 / / / /

KGA 38 6 13. 34 32 5 9. 17

c KGA 19 6 9. 8 14 5 8. 6

a KGA 5 5 5 5 5 5

表 4　适应度值统计结果

环境 1

最大 最小 平均

环境 2

最大 最小 平均

T GA 332. 01 126. 77 / 248. 59 240. 16 /

KGA 121. 88 113. 62 116. 43 116. 76 112. 93 114. 18

c KGA 143. 82 141. 89 142. 74 143. 21 140. 74 142. 08

a KGA 0 0 0 0 0 0

环境 3

最大 最小 平均

环境 4

最大 最小 平均

T GA 263. 73 263. 73 / / / /

KGA 148. 70 131. 49 143. 18 129. 17 115. 21 121. 25

c KGA 177. 95 172. 59 175. 54 154. 55 143. 96 148. 70

a KGA 0 0 0 0 0 0

表 5　路径长度统计结果

环境 1

最大 最小 平均

环境 2

最大 最小 平均

T GA 414. 18 158. 47 / 310. 74 300. 2 /

KGA 152. 35 142. 03 145. 55 150. 55 141. 16 142. 87

c KGA 143. 82 141. 89 142. 74 143. 21 140. 74 142. 08

a KGA 200. 84 147. 46 166. 02 187. 02 147. 55 170. 89

环境 3

最大 最小 平均

环境 4

最大 最小 平均

T GA 121. 54 121. 54 / / / /

KGA 179. 79 163. 04 175. 57 161. 46 144. 02 150. 96

c KGA 177. 95 172. 59 175. 54 154. 55 143. 96 148. 70

a KGA 228 . 95 177 . 72 195 . 78 177 . 75 148 . 81 168 . 22

法求其统计结果.

对于较为简单的环境 1来说 ,在这 30次仿真实

验中 , T GA有 22次能够成功地由起始点找到一条

满足规划要求的路径 ,成功率为 73. 3 %.但是 ,对于

较为复杂的环境 2 ,3和 4来说 , T GA的成功率仅为

6. 67 % ,3. 33 %和 0 % ,即分别有 2次、1次和 0次能

够完成路径规划任务.由于 T GA仅有 1次能够在环

境 3下为机器人找到一条可行路径 ,表 3中环境 3对

应的进化代数最大值和最小值一致.表 4 和表 5 同

理.对于本文所提 KGA来说 ,不论环境复杂程度和

性能指标的加权系数如何 ,其均能以较少的代数找

到符合条件的机器人最优路径 ,成功率达 100 % ,表

明该方法对不同复杂度的环境和不同权系数均具有

较好的适应能力.

由表 3和表 4可以看出 ,4种环境下的 a KGA在

5代内即可找到满意的路径 ,在满足迭代终止的第 2

个条件后 ,进化过程结束 ,此时适应度值为 0.这是

由于 ,a KGA仅强调路径的安全度 ,其适应度函数为

F = fit2 (pat h) ,由式 (4) 可知 ,在 k = 0和 h = 0时 ,

对应适应度值 F = 0 .

由于 c KGA 强调路径长度最优 ,在这 4 种 GA

中 ,c KGA的路径长度最短 ,如表 5所示.由表 4和表

5可以看出 ,c KGA仅考虑了路径长度 ,因此 ,它的适

应度值和路径长度相等 ;另外 ,在不同环境下 ,与

T GA相比 , KGA ,c KGA和 a KGA多次运行所获得

最优解的适应度值和路径长度均较小 ,且其差异性

也较小 ,表明知识引导 GA 不仅获得最优解的质量

好 ,且具有较好的稳定性和适应性.

图 4 给出了不同环境下 , 采用 T GA , KGA ,

c KGA和 a KGA得到的某次适应度函数变化曲线 ,

可以得出与表3和表4同样的结论 :与 T GA相比 ,不

同类型的 KGA 找到可行路径所需的进化代数更
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少 ,其进化收敛的速度更快 ,且不同类型的 KGA 优

化获得的最优适应度值也比 T GA的更小.

图 4　适应度值变化

与图 4给出的适应度值变化曲线相对应 ,图 5

给出了 4 种不同环境下 , 采用 T GA (点划线 ) 、

KGA (实线) 、c KGA (点线) 和 a KGA (虚线) 得到的

机器人路径规划结果.由于 T GA未能为机器人在环

境 4中规划出一条合适的路径 ,图 4 (d) 和图 5 (d) 中

仅给出了 KGA ,c KGA和 a KGA的适应度和路径规

划结果.

以图 5 (a) 中的环境 1为例加以说明.图中点划

线表示 T GA经过 G = 20代进化后获得的一条机器

人可行路径 ,其对应的适应度函数值 F = 127 . 59 ,

路径长度 lengt h = 159 . 49 .环境 1中 ,采用 KGA规

划获得路径的相关参数为 G = 7 , F = 114 . 28 ,

lengt h = 142 . 73 ;采用 c KGA规划获得路径的相关

参数为 G = 5 , F = 141 . 89 , lengt h = 141 . 89 ;采用

a KGA规划获得路径的相关参数为 G = 5 , F = 0 ,

lengt h = 150 . 29 .由图 5可以看出 ,知识引导 GA比

T GA获得的机器人路径的长度更短 ,并且更为平

滑 ;a KGA获得的路径安全性最高 ;c KGA 获得的路

径长度最短.

选取不同的权值 w1和 w2 ,分别对上述4种机器

人工作环境进行仿真 ,考察权值对 KGA 算法性能

的影响.结果表明 ,不论 w1 和 w2 的取值如何 , KGA

均能为机器人找到一条可行路径 ,只是当 w1 越大时 ,

路径的长度会越短 ,但安全性降低 ,可能会和障碍物

相撞.若 w2 越大 ,则路径的安全度越高 ,但所行路线

就会变长 ,到达目标所花费的时间增多且浪费能源.

综上所述 ,本文方法较传统遗传算法所获得解

的性能更优 ,即路径距离更短、路径平滑度更好 ,并

且多次运行所获得最优解的目标值差异性较小 ,达

图 5　路径规划结果

到进化收敛所需的进化代数更少.分析表明 ,这是由

于传统遗传算法没有采用任何基于路径优化问题专

门知识的启发式方法(群体初始化时采用随机生成

方法 ,仅有遗传算子 ,没有优化算子) ,因而它难以有

效地搜索到可行解.
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4　结 　　论
　　1) 给传统遗传算法中融入恰当的领域知识 ,能

够有效地提高遗传算法求解实际机器人路径规划问

题的能力和效率.

2) 利用遗传算法的选择、交叉和变异操作对路

径进行寻优 ,并通过删除、简化和修正算子对路径优

化或将不可行路径修正成可行路径 ,从而减少了不

可行路径的生成 ,提高了算法的效率.

3) 平滑算子通过增加路径节点的方法 ,平缓路

径中较大的转角 ,使得路径光滑.

4) 机器人路径规划仿真结果表明 ,该方法对不

同复杂度的环境和不同权值情况均具有较好的适应

能力.

5) 各种优化算子的引入使得算法收敛速度比

较快 ,但是优化操作在时间消耗上不太理想 ,总体时

耗比较大.
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