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多样性种群增强遗传算法机器人全局路径规划研究∗

刘俊毅　 汪　 洋

(辽宁工程技术大学机械工程学院　 阜新　 123000)

摘　 要:为解决传统遗传算法面临局部最优解和迭代速度慢等问题,从多个方面对遗传算法进行了改进。 首先,将传统的 8 方

向搜索扩展为 24 邻域 16 方向,以增强全局搜索能力;引入 PT(piecewise
 

and
 

tent)混沌映射融合策略,通过 Piecewise 混沌映射

生成的序列作为 Tent 混沌映射参数,以提升种群多样性;其次,结合莱维( Levy)飞行策略避免局部停滞,并提出新的越界粒子

处理策略,以防初始化种群越界;接着,设计了全新配对交换和差分扰动机制,防止优良个体丧失导致陷入局部最优;最后,提出

了一种新的压力等级拆分选择机制和自适应交叉变异概率调整算子,通过调整系数解决选择压力过大问题,采用非线性指数函

数调整交叉选择概率,以避免早期发散,并通过互补调整变异概率,扩大搜索空间,减少收敛震荡。 实验结果表明,所提方法相

比传统遗传算法及其他改进算法,显著提高了路径规划性能,路径长度分别减少 5. 13%和 2. 06%,验证了其在机器人路径规划

中的优越性与实用性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

local
 

optima
 

and
 

slow
 

convergence
 

speed
 

encountered
 

by
 

traditional
 

genetic
 

algorithms,
 

several
 

improvements
 

have
 

been
 

made
 

to
 

the
 

genetic
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper.
 

Firstly,
 

the
 

conventional
 

8-direction
 

search
 

is
 

extended
 

to
 

a
 

24-
neighborhood,

 

16-direction
 

search
 

to
 

enhance
 

the
 

global
 

search
 

ability.
 

Secondly,
 

a
 

Piecewise
 

and
 

Tent
 

( PT)
 

chaotic
 

mapping
 

fusion
 

strategy
 

is
 

introduced,
 

where
 

the
 

sequence
 

generated
 

by
 

the
 

Piecewise
 

chaotic
 

mapping
 

is
 

used
 

as
 

the
 

parameter
 

for
 

the
 

Tent
 

chaotic
 

mapping
 

to
 

improve
 

population
 

diversity.
 

Furthermore,
 

the
 

Levy
 

flight
 

strategy
 

is
 

integrated
 

to
 

avoid
 

local
 

stagnation,
 

and
 

a
 

new
 

strategy
 

for
 

handling
 

out-of-bounds
 

particles
 

is
 

proposed
 

to
 

prevent
 

the
 

initialization
 

population
 

from
 

exceeding
 

boundaries.
 

A
 

novel
 

pairing
 

exchange
 

and
 

differential
 

perturbation
 

mechanism
 

is
 

then
 

designed
 

to
 

prevent
 

the
 

loss
 

of
 

good
 

individuals,
 

which
 

may
 

lead
 

to
 

the
 

algorithm
 

getting
 

stuck
 

in
 

local
 

optima.
 

Lastly,
 

a
 

new
 

pressure
 

level
 

splitting
 

selection
 

mechanism
 

and
 

an
 

adaptive
 

crossover
 

and
 

mutation
 

probability
 

adjustment
 

operator
 

are
 

proposed.
 

Coefficients
 

are
 

adjusted
 

to
 

resolve
 

the
 

issue
 

of
 

excessive
 

selection
 

pressure,
 

and
 

a
 

nonlinear
 

exponential
 

function
 

is
 

used
 

to
 

adjust
 

the
 

crossover
 

selection
 

probability
 

to
 

avoid
 

early
 

divergence.
 

Additionally,
 

complementary
 

adjustments
 

to
 

mutation
 

probabilities
 

are
 

introduced
 

to
 

expand
 

the
 

search
 

space
 

and
 

reduce
 

convergence
 

oscillations.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

improves
 

path
 

planning
 

performance
 

compared
 

to
 

traditional
 

genetic
 

algorithms
 

and
 

other
 

improved
 

algorithms,
 

with
 

path
 

lengths
 

reduced
 

by
 

5. 13%
 

and
 

2. 06%,
 

respectively.
 

The
 

superiority
 

and
 

practicality
 

of
 

the
 

method
 

in
 

robot
 

path
 

planning
 

are
 

validated.
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0　 引　 言

　 　 随着机器人技术的快速发展,机器人在复杂环境中

的自主导航已成为研究的热点问题,尤其是在狭小和复

杂的管道等封闭空间中。 机器人在这些环境中执行任务

时,除了要确保避障安全外,还需要寻找最优或近似最优

路径,以提高作业效率和降低能耗。 路径规划作为机器

人自主导航中的核心问题之一, 遗传算法 ( genetic
 

algorithm,
 

GA)作为一种模拟自然选择和生物进化过程

的全局优化算法,在路径规划问题中得到了广泛应用。
它能够通过群体搜索的方式寻找问题的全局最优解,避
免陷入局部最优,因此被广泛应用于复杂环境下的路径

规划,陈丽芳等[1] 将遗传算法与 B 样条技术进行融合,并
引入自适应交叉变异概率,优化机器人移动路径节点的

同时快速找到最短路径,田雅琴等[2] 采用跳点搜索算法

与遗传算法进行融合,采用跳点遗传( jump
 

point
 

search
 

genetic,JPSG)算法提高整体搜索性能,加快算法整体收

敛趋势,再利用遗传算法改变跳点( jump
 

point
 

search,
JPS)算法不能在复杂障碍物状况下解析最优路径的状

态,提高算法对动态环境的适应性,魏书鑫等[3] 采用萤火

中算法与遗传算法进行融合,当萤火中算法陷入局部最

优时采用遗传算法进行二次寻优,证明了新的算法具有

良好的精度和性能,徐兴等[4] 在遗传算法中引入灾变策

略改进,相比较与传统的遗传算法能够更快的寻找的全

局最优解上述算法虽然能够有效的找到最优解,但是相

应的也会陷入局部最优的缺陷,灵活性不足。
针对这些问题,本文提出了一种改进的遗传算法,旨

在解决传统遗传算法在复杂环境下路径规划中的局限

性。 首先,为了提高全局搜索能力,本文将传统的 8 方向

搜索扩展为 24 邻域 16 方向,从而增加了搜索空间的覆

盖度,避免了搜索过程中可能出现的局部最优解。 其次,
本文引入了 PT( piecewise

 

and
 

tent) 混沌映射融合策略,
并采用 Piecewise 混沌映射生成的序列作为 Tent 混沌映

射的参数,增强了种群的多样性,有效避免了种群过早收

敛。 为了克服传统遗传算法在复杂环境中容易发生的局

部停滞问题,本文结合了莱维(Levy)飞行策略,并提出了

新的越界粒子处理方法,确保了初始化种群的有效性。
接着,设计了配对交换和差分扰动机制,以避免优良个体

丧失并防止陷入局部最优。 最后,通过自适应调整交叉

和变异概率的算子,采用非线性指数函数调整以解决早

期发散问题,并通过互补思想调整变异概率,扩大搜索空

间,减少后期收敛时的震荡。 通过对比实验,本文所提改

进算法在机器人路径规划任务中的表现明显优于传统遗

传算法及其他改进算法。 证明了该方法在复杂环境下的

优越性和实用性。

1　 初始模型建立

1. 1　 栅格地图模型

　 　 机器人路径规划中,障碍物表示和环境建模至关重

要。 常见地图类型有矢量地图(适合复杂建模但实时性

差)、栅格地图和拓扑地图 ( 适合大规模规划但精度

较低) [5] 。
栅格地图因其简单、高效,广泛应用于路径规划[6] ,

通过均匀网格表示障碍物,适合实时规划和动态响应。
图 1 所示为 40 个栅格的示意图,障碍物随机分布,蓝色

栅格为起点和目标点。

图 1　 40 栅格地图障碍物分布

Fig. 1　 Obstacle
 

distribution
 

in
 

a
 

40-grid
 

map

假设机器人位于栅格地图的任意位置,规定机器人

每次只能移动到相邻的栅格位置[7] ,环境地图为 G =40 ×
40 的矩阵, 令地图中的任意栅格编号为 m,m 的坐标

为(x,y) ,则 x 和 y 的坐标表达式为:

x =
bmod(m,40) - 0. 5,bmod(m,40) ≠ 0

39. 5,mod(m,40) = 0{
y =

39. 5 - floor(m,40),mod(m,40) ≠ 0
40. 5 - floor(m,40),mod(m,40) = 0{

(1)

式中: bmod(m,40) 表示为 m 除以 40 得到的余数;
floor(m,40) 表示 m 除以 40 得到的结果向下取整数。

将地图平均分为 M × N 个长度相等的小栅格,用 SXY

表示每个小栅格,整个地图用 Γ 表示:
Γ = S

XY
,x ∈ [1,M],y ∈ [1,N] (2)

每个栅格有无障碍物的信息表达式为:

SXY =
0,　 无障碍物

1,　 有障碍物{ (3)

为减少坐标计算的计算量,采用坐标到序号的映射

转换[8] ,设栅格地图的大小为 rows × cols ,按照 1 -rows ×
cols 来表示栅格序号,序号与坐标的映射公式如下:

numb = rows 1[ ] ×
x
y

é

ë
êê

ù

û
úú (4)
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进行序号标记的栅格地图如图 2 所示。

图 2　 栅格地图序号标记

Fig. 2　 Grid
 

map
 

index
 

labeling

在机器人运行中,遗传算法的染色体表示从起始到

结束节点的可行路径,常规算法通过二维坐标和网格法

对栅格编号并转换[9] ,路径转换模型如图 3 和 4 所示。

图 3　 网络标号地图

Fig. 3　 Network
 

labeled
 

map

图 4　 二维坐标与网络标号转换

Fig. 4　 Conversion
 

between
 

2D
 

coordinates
 

and
 

network
 

labels

自由网格按顺序编号,起始节点为 1,目标节点为

24。 网格号与坐标可相互转换,构成遗传算法染色体,生
成路径。
1. 2　 运动目标函数与约束条件

　 　 1)染色体编码与解码

为了满足条件,栅格地图的坐标通过网格序号编

码[10] 。 首先,根据二维坐标生成初始种群,再通过公式

将二维坐标转化为网格序号。
GN i = (x i - 1) + (y i - 1) × Rgrid (5)
其中, (x i,y i) 表示栅格地图的二维坐标, Rgrid 表示

网格图的行数, GN i 表示解码之后的网格号。
2)目标函数

机器人在运动过程中需要满足以下的基础约束

条件。
(1)路径不可以超出栅格地图[11] ,其约束限制的公

式为:

C1 = ∑
n

i = 1
[(xi < 1) ∨(xi > M) ∨(yi < 1) ∨(yi > N)] = 0

(6)
式中: n 代表路径上节点的个数; (x i,y i) 表示路径上第 i
个节点的二维坐标; M、N 分别表示栅格地图的最大行数

和最大列数。
(2)路径不可以跨越禁区,其约束限制的公式为:

C2 = ∑
n

i = 1
[(x i,y i) ∈ ] = 0 (7)

式中: 代表禁区的坐标集合。
(3)每次只能够移动一步,也就是从栅格移动到相

邻的栅格位置[12] ,其约束限制的公式为:

C3 = ∑
n-1

i = 1
[ | x i - x i+1 | > 1 ∨| y i - y i +1 | > 1] = 0

(8)
以上的约束要求就是每两个相邻节点之间的坐标差

都不能超过 1,确保每次只能移动一步。
根据以上的基础条件,设计了一种以路径、安全度、

平滑度 3 种因素作为遗传算法的目标函数。 其具体表达

式如下:

Fit = ρ1· 1
L(k)

+ ρ2· 1
S(k)

+ ρ3· 1
F(k)

(9)

式中: L(k) 为距离函数; S(k) 为安全度函数; F(k) 为

平滑度函数; ρ1 ~ ρ3 分别为 3 个指标对应的权重系数。
路径的长度是根据邻近节点的欧氏距离求和得出,

距离函数为:

D = ∑
n-1

i = 1
(x i - x i +1) 2 + (y i - y i +1) (10)

式中:n 为路径的总节点数量。 过程中机器人生成的路

径所产生的障碍物用 Onum 表示,其具体公式为:

Onum = ∑
N

i = 1
σ i

σ i =
1,有障碍物

0,无障碍物{
(11)

式中: σ i 代表是否经过障碍物。 根据以上的障碍物公式

与欧氏距离可得机器人的路径目标函数为:
L(k) = D + Onum·Rgrid·2 (12)

式中: Rgrid 表示栅格地图生成序列的行数。
路径平滑度通过计算相邻点间的角度变化来衡

量[13-14] ,本文采用角度差总和作为目标函数,公式如下:

F(k) = ∑
n-1

i = 2
(θi -1,i - θi,i+1) 2 (13)

式中: θi -1,i 和 θi,i +1 分别为路径上第 i - 1 点、第 i 点与第
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i + 1 点之间的切线角度; n 是路径中总节点数量。 较小

的角度变化表示较平滑的路径,因此对其进行取倒数

处理。
安全度函数的目标是避免路径与障碍物碰撞,通过

检查路径上每个点到障碍物的距离来定义,公式如下:

S(k) = ∑
n

i = 1
(max(0,dmin - dobstacle(p i))) (14)

式中: p i 是路径上的第 i 个点; dobstacle(p i) 是点 p i 到最近

障碍物之间的距离; dmin 是设定的最小安全距离。
在矩形障碍物中,假设矩形的左下角标为 (x1,y1) ,

右上角坐标为 (x2,y2) ,路径点到矩形障碍物的最小距

离为:
dobstack(p i) =

max
0,max(| xi - x1 | , | xi - x2 | )
- (x2 - x1),max(| yi - y1 | , | yi - y2 | ) - (y2 - y1)( )

(15)
安全距离时进行人为设定的,如果路径点 p i 离障碍

物太近,即 dcobstacle(p i) < dmin ,则该项参数大于 0,表明路

径不安全,反之,该项参数为 0,表示该点为安全的。
3)目标约束条件

遗传算法的目标函数考虑路径、安全度和平滑度,约
束条件包括路径长度非负、路径连续性、角度差、平滑度

非负以及避免障碍物穿越,且考虑逆行情况。
最短路径 Lpath 是路径中所有相邻点之间的距离总

和,路径长度的约束必须确保路径是合理的[15-16] ,且不会

产生负的或无效的路径。

Lpath = ∑
n-1

i = 1
d(p i,p i +1) ≥ 0 (16)

式中: d(p i,p i +1) 是两点之间的距离。 如果路径上的存

在无效点或跳跃, d(p i,p i +1) 就会导致负值。
路径中的每一个相邻点 p i 和 p i +1 必须是连续的,两

个相邻点之间不能超过某个最大阈值。
d(p i,p i +1) ≤ dmax (17)

式中: dmax 是可接受的最大距离。
相邻两段路径的角度变化应保持在一定的范围内,

防止机器人产生剧烈转向,假设路径点 p i 和 p i +1 之间的

方向角为 Δθi ,则两者之间的角度差应满足:
Δθi ≤ Δθmax (18)

式中: Δθmax 为设定的最大角度变化值,过大的角度差会

导致路径变得不平滑。
由于角度变化的平方和必须为非负,因此相应的平

滑度函数应满足:
Ssmooth ≥ 0 (19)
路径上任意一点 p i(x i,y i) 与环境中的障碍物的最

短距离 dsafe(p i) 应大于或等于设定的最小安全距离

dsafe,min ,其表达式如下:

dsafe(p i) ≥ dsafe,min 　 ∀p i ∈ path (20)
路径不得与障碍物发生重叠或穿越,假设路径中每

段路径 p i 和 p i +1 之间的直线段在空间中不与障碍物相

交,路径中的每个线段必须与障碍物的边界保持足够的

距离,并且不与障碍物相交。
dsafe(p i,p i +1) ≥ dsafe,min 　 ∀i (21)
这些约束确保遗传算法规划的路径可行、安全、平滑

且长度合理。
4)方向搜索机制

在基于栅格地图的路径规划中,主要有 4 个方向和 8
个方向两种搜索机制,如图 5 所示。 4 个方向仅包括上

下左右 4 个方向的栅格搜索;由图 5(b)可见,8 个方向则

包括上下左右及 4 个斜方向。 为避免局部最优解,本文

针对管道清洁机器人采用 8 方向或更高方向的搜索机制

进行路径优化。

图 5　 方向搜索机制示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

directional
 

search
 

mechanism

图 5(b)中 8 方向搜索机制具有 45°角度分辨率,而
4 方向搜索机制为 90°。 相比之下,8 方向搜索视野更广,
但遗传算法的活动范围被限制在 45°和 90°之间,导致寻

优过程受到限制。
为提高算法活动范围,减少限制,本文提出了一种开

拓视野的遗传算法,将视野扩大 1 倍,栅格地图搜索机制

从 8 方向扩展为 24 邻域 16 方向,如图 6 所示。

图 6　 8 方向改进为 24 邻域 16 方向

Fig. 6　 Improvement
 

from
 

8
 

directions
 

to
24-neighbor

 

16
 

directions
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开拓视野后,邻域栅格数量增加,提高了机器人移动

的机动性。 与 8 方向搜索机制的 45°分辨率相比,视野扩

展后粒子角度分辨率为 22. 5°,极大提高了粒子运动的灵

活性。
为展示开拓视野的优越性,将 24 邻域 16 方向搜索

机制与 4 方向和 8 方向搜索机制进行对比,如图 7 所示,
路径对比数据如表 1 所示。

图 7　 不同方向搜索机制路径对比

Fig. 7　 Path
 

comparison
 

of
 

different
directional

 

search
 

mechanisms

表 1　 方向搜索机制路径对比数据

Table
 

1　 Path
 

comparison
 

data
 

of
directional

 

search
 

mechanisms
搜索机制 4 方向 8 方向 24 邻域 16 方向

路径长度 / m 3. 12 2. 75 1. 33
冗余点 2 1 0

　 　 由图 7 可见,开拓视野后的算法路径拐弯减少,路径

平滑,规划次数和最短路径均缩短,提升了规划效率。

2　 原始遗传算法

　 　 遗遗传算法模拟生物进化,通过选择、交叉、变异等

过程将初始解映射为最优解[17] 。 主要包括初始化种群、
个体评价、选择、交叉、变异和终止判断 6 个过程,流程见

图 8 所示。
遗传算法通过选择、交叉和变异操作,探索解空间并

生成新一代个体。 选择采用轮盘赌机制,交叉方式包括

单点和多点交叉。
其中选择操作的具体公式如下:

P i =
f( i)

∑
n

i = 1
f( i)

　 i = 1,2,3,…,n

newpop( t + 1) = {pop j( t) | j = 1,2,3,…,n} (22)
式(22)根据个体适应度与种群总适应度的比例计

算选择概率,适应度高的个体更易被选中参与交叉和

变异。
传统的自适应交叉和变异因子公式如下:

图 8　 传统遗传算法流程

Fig. 8　 Flowchart
 

of
 

traditional
 

genetic
 

algorithm

Pc =
k1( fmax - f)
fmax - farg

,f ≥ farg

k2,f < farg

ì

î

í

ïï

ïï

Pm =

k3 fmax - f̂( )

fmax - farg
,f̂ ≥ farg

k4,f̂ < farg

ì

î

í

ï
ï

ïï

(23)

式中: fmax 表示群体的最大适应值; farg 表示群体的平均适

应值; k1、k2、k3、k3 分别为 0 ~ 1 之间常数; f 和 f̂ 是被选择

参与交叉和变异的个体的适应度。
传统的交叉和变异操作方式多为单点和随机选点交

叉,单点交叉为在父代的某个位置随机选择一个点,交换

该点之后的所有基因位置片段,形成两个新的子代。
假设父代和母代的染色体片段序列为:
P1 = (p1,1,p1,2,…,p1,n)
P2 = (p2,1,p2,2,…,p2,n)

(24)

经过单点交叉以后的子代染色体片段变为:
子代 1 = (p1,1,p1,2,…,p1,i,p2,i +1,p2,i +2,…,p2,n)
子代 2 = (p2,1,p2,2,…,p2,i,p1,i +1,p1,i +2,…,p1,n)

(25)
单点交叉的公式中,i 为随机交叉点,随机点交叉与

单点交叉类似,但选择不同位置交换基因,示意图如图 9
所示。

根据原始算法的叙述,本文将从初始化种群、选择、
交叉、变异等[18] 几个方面进行改进,提高算法的精度与

收敛性能。
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图 9　 单点交叉和随机多点交叉示意图

Fig. 9　 Schematic
 

diagram
 

of
 

single-point
 

crossover
 

and
random

 

multi-point
 

crossover

3　 改进遗传算法

3. 1　 改进融合混沌映射兼 Levy 飞行策略

　 　 1)改进 PT 融合混沌映射

遗传算法依赖初始种群的质量和多样性,随机初始

化可能导致分布不均,增加局部最优风险[19] 。 为提高精

度和全局搜索能力,本文采用 Piecewise 混沌映射生成序

列作为帐篷混沌映射的参数,增强映射的混沌性,其两种

混沌映射如式(26)和(27)所示。

x i +1 =

x i

P
,0 ≤ x i < P

x i - P
0. 5 - P

,P ≤ x i < 0. 5

1 - P - x i

0. 5 - P
,0. 5 ≤ x i < 1 - P

1 - x i

P
,1 - P ≤ x i < 1

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(26)

x i +1 =

x i

a
,x i < a

(1 - x i)
(1 - a)

,x i ≥ a

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

α ∈ (0,1) (27)
式中: x i 均为当前第 i 个种群个体; P 和 a 分别为两种混

沌映射的控制参数,分别取为 0. 3 和 0. 5。
混沌过程如下:
1)创建 3 个全零数组,分别命名为 a、x 和 Position,

其中 a 和 x 用于执行 Piecewise 映射和 Tent 映射,Position
数组用于存储生成的混沌初始化种群;

2)随机生成种群 a 和 x 的第 1 维数据;
3)将代数变量 i 初始化为 1,用以表示当前的种群

代数;
4)对于种群 x 的第 i 维,通过尺度变换将其映射到

预设的 lb 和 ub 范围内。 变换后的值赋给 Position 的第 i

维,作为该个体的混沌初始解;
5)对 a 的第 i 维应用 Piecewise 映射,生成第 i+1 维

数据;
6)对 a 的第 i+1 维执行 Tent 映射,生成更新后的 a

的第 i+1 维数据;
7)对 i 进行增值处理,检查是否已遍历完所有种群。

如果 i 超出种群数量,则结束初始化过程,否则,返回步

骤 5),继续进行混沌初始化。
为对比混沌映射在种群初始化中的优越性,选取

100 个种群、50 次迭代进行多样性对比。 图 10( a) ~ ( c)
分别为 Tent 混沌映射、改进混沌映射和 Piecewise 混沌映

射初始化的种群。

图 10　 不同混沌映射的种群分布和柱状图对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

population
 

distribution
 

and
histogram

 

for
 

different
 

chaotic
 

mappings

为验证混沌映射的优越性,采用 F23 复合模态函数

进行测试,并与 Tent、Circle、Piecewise 和 Chebyshev 混沌
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映射进行对比。 测试设置为 1
 

000 次迭代,实验结果如

图 11 所示。

图 11　 不同混沌映射的遗传算法性能对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

genetic
 

algorithm
 

performance
with

 

different
 

chaotic
 

mappings

由图 11 可知,Tent 混沌映射生成的种群分布不均,
存在适应度较低的个体,影响算法性能。 Piecewise 混沌

映射改善了分布,但仍有种群重叠问题。 相比之下,本文

改进的混沌映射有效解决了这些缺陷,增强了种群多样

性和空间遍历性。
2)引入 Levy 飞行策略尽管上述改进提升了算法的

全局搜索能力和空间遍历性,但未能解决局部最优问题。
因此,本文引入 Levy 飞行策略,通过赋予个体更高的自

由度,增强探索灵活性,有效避免了算法陷入局部最优,
提升了跳出局部最优的能力,公式如下:

x′( t) = x( t) + s 􀱇 levy(β)

levy(β) ~ u
| ν | -β

(28)

式中: x( t) 表示第 t 次迭代的最优个体; x′( t) 表示经过

Levy 飞行的个体; s 代表步长参数,在本文中取为 1;
levy(β) 表示莱维飞行。

其中, μ 和 ν服从正态分布,参数 β 取为 1. 5,Levy 飞

行公式如下:
u ~ N(0,σ2

u),ν ~ N(0,σ2
v )

σu = [
Γ(1 + β)sin(πβ

2
)

Γ(1 + β
2

)β × 2
β- 1

2

]
1
β ,σv = 1

(29)

3)改进越界粒子处理策略

传统 GA 算法在迭代过程中可能出现粒子越界,导
致种群丢失并陷入局部最优。 常见的边界处理方法

有“隐形边界”、“反射边界”和“吸收边界”,但这些方法

可能降低种群多样性,影响算法收敛性。 本文在传统吸

收边界法基础上改进,提出了一种新型越界粒子处理策

略,公式如下:

Lb > 0⇒x i =
Ub - (Ub - x i)·rand,x i > Ub
Lb + (Lb - x i)·rand,x i < Lb{

Ub < 0⇒x i =
Ub + (Ub - x i)·rand,x i > Ub
Lb - (Lb - x i)·rand,x i < Lb{

(30)
式中: Ub - x i 和 Lb - x i

 表示越界种群到边界的距离;
rand 表示 0 到 1 之间的随机数。

该改进策略基于种群边界值,通过分析越界种群与

边界值的关系来确定处理方法。 引入随机数增加了越界

种群在处理后期的多样性,有效避免了粒子在边界处聚

集的问题。
3. 2　 改进配对交换机制兼差分扰动机制

　 　 1)改进配对交换机制

传统遗传算法中的交叉与变异操作可能导致局部最

优解。 为解决染色体结构变化问题,本研究提出了一种

新型配对交换策略,优化配对与交叉,减少不良变异,提
升种群稳定性和搜索效率。 配对流程如下:

(1)分别随机选取一个染色体作为父本,一个染色

体作为母本;
(2) 随机选取部分位置进行分割,还原多染色体

状态;
(3)计算分割之后的个染色体对应的适应度大小,

选取父本中最大的染色体和母本中最小的染色体进行相

互配对;
(4)在配对过程中对中间部分的编码区作为交换

点,在交换点出进行分割;
(5)根据分割情况交换配对染色体的编码,生成新

的染色体;
(6)将其中的染色体重新组合,并进行修复。 将每

个子代中的第一
 

重复位置进行交换;
(7)最后生成符合结果的最优序列,保留无重复性

个体。
配对示意图如图 12 所示。
可以清晰的看出改进的过程,经过以上的配对过程

能够有效的避免种群过早收敛,保持种群的多样性,避免

因随机交换可能带来的不良基因重组,减少陷入局部最

优的缺陷。
2)引入差分扰动机制

通过上述配对交换机制,生成全新的子代个体。 然

而,在配对过程中可能出现基因重叠。 为提高子代个体

的随机性并消除重叠影响,本文采用差分进化( difference
 

equation,DE)算法,通过对 3 个子代个体 x1、x2、x3 进行差

分计算,增强基因的随机性,得到差分向量 Dv 表示为:
Dv = γ·(x2 - x3) (31)
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图 12　 交换配对示意图

Fig. 12　 Schematic
 

diagram
 

of
 

pairing
 

exchange

式中:γ 为缩放因子,用于控制差异大小。 将第 1 个个体

x1 与差分向量结合
 

,生成全新的个体 x4,公式如下:
x4 = x1 + Dv (32)
通过差分进化策略,有效增加了基因的多样性,从而

提升了算法的随机性和搜索效率。
3. 3　 压力等级拆分选择机制

　 　 传统的轮盘赌选择机制通过适应度比例进行选择,
导致高适应度个体被过度选择,选择压力过大,并在局部

最优时导致算法过早收敛。 为解决这一问题,本文提出

了一种压力等级拆分选择机制,平衡勘探和开发,避免选

择压力过大。
首先,将个体按适应度值排序,并将种群分为两等

份,假设种群大小为偶数。
上半部分是考虑其 1 到 K / 2 个个体,其具体公式为:
K
4

K
2

+ 1( ) (33)

后半部分是考虑其 k / 2 + 1 到 k 个个体,其具体公

式为:
K2

4
+ K

4
K
2

+ 1( ) (34)

根据以上的个体分配,得到的压力等级差分选择机

制公式为:

p( i) =
λ - ( 8i

K(K + 2)
),i ≤ K

2

λ + ( 8i
K(3K + 2)

),i > K
2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(35)

其中, λ - 和 λ + 控制压力大小,且 λ - + λ + = 1,i 为算

法迭代次数,通过控制 λ + 来抑制选择压力,为了保持开

发和勘探的平衡,进行选取合适的调整参数,采用 150 个

个体进行选择,分别对参数调整为 0. 6、0. 7、0. 75、0. 8 进

行选择,其对比如图 13 所示。

图 13　 调整参数对比测试

Fig. 13　 Comparison
 

test
 

of
 

parameter
 

adjustments

由图 13 可以看出,调整参数为 0. 7 时具有最好的性

能,因此本文调整参数 λ + 为 0. 7,最终的选择机制公

式为:

p( i) =

12i
5K(K + 2)

,i ≤ K
2

28i
5K(3K + 2)

,i > K
2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(36)

3. 4　 改进自适应交叉变异概率
 

　 　 传统的自适应交叉变异算子可能导致算法前期发散

或后期振荡,使得算法无法按预期进行交叉和变异,从而

提前停止或陷入局部最优解。
为解决这一问题,本文提出了一种新型交叉变异算

子:通过非线性指数函数调整交叉和变异概率,解决早期

发散;基于互补思想调整变异概率,降低种群阶数,增加

搜索空间,避免后期震荡。
采用的指数调节函数是标准指数函数的变分,其中

α 和 β 是调节因子,用于调节函数的衰减率, G 为遗传算

法的迭代次数,公式如下:

h(G) = 1 / (1 + e
(G

-α∗β
α )

) (37)
在初始阶段, h(G) 几乎不变,随着迭代次数的增

加, h(G) 逐渐减少,其中, α 控制 h(G) 的扩展和收缩,
α 越大,其下降越快, β 控制 h(G) 的位置移动, h(G) 随

着的 β 增大而右移,示意图如图 14 所示。
引入以上的指数调节函数形成的新的交叉概率可以

表示为:



　 第 9 期 多样性种群增强遗传算法机器人全局路径规划研究 · 47　　　 ·

　 　 Pc =
1

1 + exp((G - α∗β) / α)
·[k0 +

(k1 - k0)∗( fmax(G) - favg(G - 1))
fmax(G) - favg(G)

],　 favg(G) ≥ favg(G - 1)

k2,favg(G) < favg(G - 1)

ì

î

í

ïï

ïï
(38)

图 14　 不同参数调节示意图

Fig. 14　 Schematic
 

diagram
 

of
 

different
 

parameter
 

adjustment

式中: fmax(G) 和 favg(G) 个体的平均适应度和最大适应

度; k0、k1、k2 分别控制自适应交叉概率的范围。 本文将

PC 的范围定为[k0,k1],其中,k0 = 0. 5, k1 = k2 = 0. 8,该调

整函数作为尺度因子,增加了遗传算法在迭代过程中的

协调性,自适应的降低交叉和变异概率,降低了进化后期

出现收敛振荡问题的概率。
传统的自适应变异算子基于固定数量的个体,但实

际的进化准则是随机的[20] ,因此本文为更好的模拟实际

情况,采用互补思想进行自适应调整突变概率。 具体步

骤如下。
1)采用精英保存策略确定个体 nXoverKids ,将当前

一代中最优秀的个体保存到下一代。
2)根据上述的交叉概率确定交叉个体数目,公式

如下:
nXoverKids = [Pc·populationsize] (39)
3)采用互补思想确定突变个体数目,公式如下:
nMutateKids = populationsize
- nXoverKids - nEliteKids

(40)

式中: populationsize 代表当前一代的种群大小。
根据以上计算可得基于互补思想的变异概率为:

Pm = nMutateKids
populationsize

= 1 - Pc -
nEliteKids

populationsize
(41)

通过改进,变异概率随交叉概率减少而增大,扩展搜

索空间;交叉概率增加时,变异概率减小,提高收敛速度

和稳定性,尤其在算法后期,能有效避免低质量个体,保
证良好的稳定性。

3. 5　 算法流程

　 　 根据以上的改进策略,其具体流程如图 15 所示。

图 15　 改进遗传算法示意图

Fig. 15　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

improved
 

genetic
 

algorithm

4　 算法仿真

　 　 在 MATLAB2023b 中进行仿真实验,计算机的操作

系统为 Windows
 

11
 

64
 

bit,内存为 128
 

GB,CPU 为 13th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i9-13900HX@ 2. 20
 

GHz。
根据以上的改进策略,形成的全新的多种群策略增

强 遗 传 算 法 ( multi-group
 

strategy
 

enhances
 

genetic
 

algorithm,MGEGA)算法,其具体参数如表 2 所示。
4. 1　 函数测试对比

　 　 将本文算法与蜣螂算法( dung
 

beetle
 

optimization,
DBO)、粒子群算法 ( particle

 

swarm
 

optimization, PSO)、
GA、麻雀算法(sparrow

 

search
 

algorithm,SSA) 4 种优化算

法进行对比,采用 CEC2022 的单模态、多模态和复合基

准函数进行测试,选取了 F1 ~ F12 函数作为测试函数。
迭代次数设置为 1

 

000 次,每个算法重复计算 30 次。 对

比结果通过箱线图和适应度迭代图如图 16、17 所示。
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表 2　 改进遗传算法的具体参数

Table
 

2　 Specific
 

parameters
 

of
 

the
improved

 

genetic
 

algorithm
参数 设置值

种群数量 100
迭代次数 100

混沌映射
 

α 0. 3
混沌映射

 

p 0. 5
Levy 飞行 β 1. 5

γ 0. 01
Pc [0. 5,0. 8]
Pm [0. 01,0. 1]

调节因子 α 9
调节因子 β 7

k0 0. 5
k1 0. 8
k2 0. 8
λ + 0. 7

　 　 MGEGA 算法在多个函数测试中展现了接近最优值

的表现,尤其在 F1、F2、F3 和 F7 函数中,表现出较强的

稳定性。 这表明 MGEGA 能够在多次运行中保持一致的

性能,显著减少解的波动性。 此外,在 F4、F5 和 F6 函数

中,MGEGA 相比其他算法在精度上也有显著提升,最优

解的提升幅度为 0. 1 ~ 2. 65。 与此同时,MGEGA 在多个

测试函数中的中值和平均值表现同样出色,能够在多次

实验中维持稳定的性能,避免出现极端值。
4. 2　 多栅格地图仿真

　 　 为了验证 MGEGA 算法在路径规划中的有效性,本
文在 MATLAB 中构建了 20×20、30×30、40×40、50×50 四

种障碍物地图模型,用于模拟不同复杂度的移动机器人

行驶环境。 实验中,种群数目设为 100,最大迭代次数为

100,参数配置见表 1。 在较简单的 20×20 栅格地图中,
起点和终点设置为(0. 5,0. 5),(19. 5,19. 5);在 30×30、
40×40、50×50 等较复杂的栅格地图中,分别设置不同的

起点和终点位置。 栅格地图的路径规划轨迹图像和迭代

图像分别如图 18 所示,数据如表 3 所示。

图 16　 不同测试函数的箱线图对比

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

boxplots
 

for
 

different
 

test
 

functions

　 　 根据栅格地图和迭代曲线分析,改进后的 MGEGA
算法在障碍物避障和最短路径规划方面表优异。 通过对

20×20、30×30、40×40 三种复杂度的栅格地图实验验证,
MGEGA 算法能够有效应对复杂路径规划问题,在充满障

碍物的环境中快速找到最优路径。
实验结果表明,MGEGA 算法通过多策略优化,不仅

实现了避障功能,还有效缩短了路径长度,减少了机器人

行驶时间和能量消耗。 在 20×20 地图中,算法能够快速

找到最短路径,展现了较高的计算效率。 在更复杂的

30×30、40×40、50×50 地图中,尽管障碍物分布复杂,算法

依然能够在较少迭代次数内找到平滑且可行的避障

路径。
迭代曲线分析显示,随着迭代次数增加,算法逐步收

敛,路径质量不断提升,最终接近最优解。 即使在障碍物

密集的复杂地图中,MGEGA 算法仍展现出强大的全局优

化和局部搜索能力,成功实现避障和最短路径目标。 本



　 第 9 期 多样性种群增强遗传算法机器人全局路径规划研究 · 49　　　 ·

图 17　 不同测试函数的算法性能对比

Fig. 17　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

performance
 

for
 

different
 

test
 

functions

　 　 　 表 3　 不同栅格地图的路径实验数据

Table
 

3　 Experimental
 

path
 

data
 

for
 

different
 

grid
 

maps
地图类型 20×20 30×30 40×40 50×50

实验数据

28. 665
 

4 42. 876
 

3 57. 645
 

2 75. 149
 

7
29. 020

 

3 42. 987
 

6 58. 736
 

4 74. 198
 

4
28. 873

 

5 42. 864
 

4 58. 674
 

5 75. 173
 

7
28. 646

 

4 42. 183
 

6 59. 274
 

6 74. 780
 

9
29. 058

 

7 43. 814
 

6 58. 191
  

8 74. 214
 

9
28. 903

 

4 43. 122
 

7 57. 918
 

3 75. 094
 

1
28. 646

 

7 42. 874
 

6 58. 193
 

7 74. 614
 

6
最优值 / m 28. 646

 

4 42. 183
 

6 57. 645
 

2 74. 198
 

4
平均时间 / s 2. 076 12. 334 56. 788 123. 065
转弯次数 9 11 9 13

文设计了一个栅格地图,模拟机器人全自动路径寻优,起
点为(0. 5,0. 5),终点为(29. 5,29. 5),种群数目为 100,
迭代次数为 200 次。 蓝色、红色和紫色图线分别代表改

进的灰狼算法、MGEGA 算法和改进的 IGA 算法。 收敛

系数为 2,交叉概率为 0. 6,变异概率为 0. 3,结果如图 19
和表 4 所示。

仿真分析表明,本文算法在最短路径问题上表现优

异,最优值较改进的灰狼算法和遗传算法分别减少了

3. 4%和 13. 6%,显示出更高的精度和效率。
4. 3　 传统算法对比仿真

　 　 通过本文算法与传统的 SSA、DBO、GA、PSO 算法进
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图 18　 不同栅格地图的路径和收敛曲线

Fig. 18　 Paths
 

and
 

convergence
 

curves
 

for
 

different
 

grid
 

maps

　 　 　 表 4　 实际工况模拟下的路径数据

Table
 

4　 Path
 

data
 

under
 

actual
 

operating
conditions

 

simulation

算法类别 IGA IGWO MGEGA

实验数据

47. 03 43. 03 42. 64
48. 77 42. 87 41. 33
48. 65 42. 77 41. 87
47. 76 42. 08 40. 65
47. 35 42. 13 41. 23
48. 02 42. 33 41. 55

最优值 47. 03 42. 08 40. 65
平均时间 / s 5. 341 5. 233 4. 871
转弯次数 11 10 8

行对比,体现本文算法在路径规划中的有效性,根据环

境,设置最大迭代次数和种群数目以及起点和终点坐标,
栅格地图采用 20×20 和 40×40 两种不同的地图,采用的

适应度函数设计为路径最短,其中,PSO 算法的学习因子

C1 和 C2 分别设置为 2 和 3,GA 算法的交叉概率设置为

0. 3,变异概率设置为 0. 7,DBO 算法的步长因子、学习因

子、收敛因子分别设置为 0. 8、2、0. 8,SSA 算法跳跃因子、
探索因子、开发因子分别设置为 1. 0、1. 2、0. 8,对每个算

法在以上的栅格地图环境中分别运行 4 次,其结果和数

据具体如图 20、21 和表 5 所示。

表 5　 不同地图环境的传统算法路径数据对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

path
 

data
 

for
 

traditional
algorithms

 

in
 

different
 

map
 

environments

地图类型 MGEGA SSA DBO GA

20×20 栅格

地图

28. 123
 

1 28. 786
 

6 29. 657
 

8 28. 554
 

3
27. 998

 

6 29. 043
 

5 29. 645
 

3 28. 656
 

4
28. 167

 

3 28. 656
 

4 29. 645
 

6 28. 346
 

7
27. 938

 

8 28. 778
 

9 29. 345
 

2 28. 377
 

8

40×40 栅格

地图

58. 546
 

3 66. 324
 

5 62. 897
 

6 63. 197
 

4
58. 632

 

5 65. 901
 

3 61. 923
 

4 62. 147
 

4
59. 147

 

7 66. 279
 

5 61. 174
 

7 63. 147
 

8
58. 324

 

6 65. 128
 

4 61. 347
 

9 62. 087
 

1
平均时间 / s 4. 231 4. 332 4. 021 4. 665
转弯次数 5 6 6 8

　 　 整理表格中的数据,计算其最优值、平均值和标准差

并进行对比,其结果如表 6 所示。 柱状图如图 22 所示。
　 　 实验结果显示,本文算法在路径寻优上优于其他 4
种算法,显著减少最短路径,快速找到最优解,且在多个

场景中表现出更强的搜索能力和优化效率。
4. 4　 与其他算法对比仿真

　 　 为进一步验证 MGEGA 算法的先进性与优越性,本
文进行了文献对比实验。 实验中,采用了 MGEGA、文

献[2]的 JPSGA 算法、文献[5]的改进遗传算法,分别在
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图 19　 实际工况模拟下的路径和收敛曲线

Fig. 19　 Paths
 

and
 

convergence
 

curves
 

under
actual

 

operating
 

conditions
 

simulation

表 6　 整理之后的数据

Table
 

6　 Processed
 

data

地图类别 算法 最优值 / m 平均值 / m 标准差

20×20 栅格

地图

MGEGA 27. 938
 

8 28. 057
 

0 0. 092
 

1
SSA 28. 656

 

4 28. 816
 

4 0. 140
 

9
DBO 29. 345

 

2 29. 573
 

5 0. 131
 

9
GA 28. 346

 

7 28. 483
 

8 0. 127
 

3
PSO 30. 066

 

5 30. 270
 

6 0. 230
 

7

40×40 栅格

地图

MGEGA 58. 324
 

6 58. 662
 

8 0. 302
SSA 65. 128

 

4 65. 908
 

4 0. 479
 

3
DBO 61. 174

 

7 61. 835
 

9 0. 673
 

7
GA 62. 087

 

1 62. 644
 

9 0. 528
PSO 59. 900

 

8 60. 529
 

8 0. 491
 

8

40×40 和 50×50 两种不同尺寸和复杂度的栅格地图中进

行验证。 每种栅格地图的边长均设定为 1,且障碍物分

布在不同实验中有所变化,以模拟不同的复杂环境。
实验中,所有算法的种群数为 100,最大迭代次数为

30 次,记录每次实验的最短路径和运行时间。 起点

为(0. 5,
 

0. 5),终点为右上角目标点,黑色栅格为障碍

图 20　 简单地图传统算法路径和收敛曲线

Fig. 20　 Paths
 

and
 

convergence
 

curves
 

of
traditional

 

algorithms
 

on
 

simple
 

map

物,白色栅格为可行区域。 文献算法参数与原配置一致,
本文 MGEGA 算法参数如表 1 所示,路径规划和迭代曲

线如图 23 和 24 所示,蓝色为文献[2]算法路径,红色为

文献[5]算法路径,橙色为本文算法路径。
由于实验地图中的算法路径轨迹存在重合型,因此

本文列出了实验中个算法的路径数据,其中 40 × 40 和

50×50 的栅格地图分别进行运行 3 次进行统计,如表 7
所示,柱状图如图 25 所示。

MGEGA 算法在 40×40 和 50×50 栅格地图中分别比

文献[2,5] 算法减少了 5. 13%、2. 06%和 0. 91%、2. 02%
的最优值,证明其在不同环境下有效优化路径,提升质

量,具有良好适应性。

5　 结　 论

　 　 本文提出了一种改进的遗传算法,用于解决机器人

全局避障路径规划问题。 通过扩展搜索方向、引入混沌
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图 21　 复杂地图传统算法路径和收敛曲线

Fig. 21　 Paths
 

and
 

convergence
 

curves
 

of
traditional

 

algorithms
 

on
 

complex
 

map

图 22　 整理之后的数据柱状图

Fig. 22　 Bar
 

chart
 

of
 

processed
 

data

映射、结合 Levy 飞行策略、设计新的配对交换与差分扰

动机制,并自适应调整交叉和变异概率,显著提升了路径

规划性能。 实验表明,与传统遗传算法及其他改进算法

相比,所提出的方法在复杂环境中路径长度减少约 5%,

图 23　 40 栅格地图文献算法对比

Fig. 23　 Comparison
 

of
 

literature
 

algorithms
 

on
 

40-grid
 

map

验证了其优越性和实用性。
表 7　 不同栅格地图的文献算法对比数据

Table
 

7　 Comparison
 

data
 

of
 

literature
algorithms

 

on
 

different
 

grid
 

maps
地图类型 文献[2]算法 文献[5]算法 本文算法

40×40 栅格地图

66. 635 63. 646 60. 476
65. 239 62. 146 61. 983
63. 747 63. 186 60. 648
65. 127 61. 747 60. 897

50×50 栅格地图

87. 758
 

3 88. 389
 

5 83. 983
 

5
86. 908

 

8 87. 902
 

8 84. 591
 

4
87. 735

 

9 88. 930
 

5 82. 030
 

2
87. 957

 

0 88. 145
 

7 82. 122
 

4
平均时间 / s 4. 456 4. 211 4. 189
转弯次数 7 8 6

　 　 该算法有效克服了传统遗传算法在复杂环境中易陷

入局部最优和收敛慢的问题,通过增强全局搜索能力和

提高种群多样性,提供了更高效、稳定的路径规划方案。
然而,在极端复杂或动态环境下,算法的搜索效率可能受

到影响,特别是在障碍物密集或环境变化频繁时,收敛速
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图 24　 循环栅格地图文献算法对比

Fig. 24　 Comparison
 

of
 

literature
 

algorithms
 

on
 

circular
 

grid
 

map

图 25　 数据柱状图

Fig. 25　 Data
 

bar
 

chart

度较慢,计算资源需求较高。 此外,尽管自适应调整交叉

和变异概率可减少早期发散,但在高维解空间中,仍可能

出现过早收敛,无法完全避免局部最优解的产生。
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