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[摘要] 　 针对环境中存在动态障碍物时ꎬ如何运用全局路径规划算法求解移动机器人的最佳路径ꎬ设定动态障

碍物的运动范围是已知的ꎬ则危险程度是一个区间数. 定义一种 Ｐａｒｅｔｏ 概率支配公式ꎬ求出不同区间数之间的占

优概率ꎬ由此得出哪条路径的安全程度更高. 对传统 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法进行改进ꎬ根据约束函数把所有的解区分为

可行解与非可行解ꎬ引入非可行解储备集储存好的非可行解ꎬ引导可行解进化出更好的解. 建立环境模型ꎬ用
Ｍａｔｌａｂ 软件进行仿真ꎬ仿真结果表明对不同的障碍物环境ꎬ该方法均能规划出安全无碰的路径ꎬ与传统算法进行

对比ꎬ改进后算法在求解动态障碍物环境下的机器人路径规划问题更加可行有效.
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如今ꎬ机器人已经大量应用在各种行业ꎬ机器人不仅可以代替人们在有辐射、有粉尘、有毒等恶劣环境

中作业ꎬ还可以广泛应用于科学考察、地质勘探、灾难急救、制造业、农业生产等多个领域中[１－２] . ６０ 年代ꎬ
美国研究的火星探索用移动机器人ꎬ实现了在火星上软着陆后移动并采集数据. 近年来ꎬ日本、美国等国

家已研制出多种农业用机器人:采摘机器人、耕耘机器人、除草机器人、饲喂机器人等.
不论是火星探索机器人还是工业机器人ꎬ都要求能够在一定的范围内安全运动ꎬ完成特定的任务ꎬ所

以ꎬ路径规划和避障问题是首要解决的一个共同技术问题. 路径规划一般的分类方法是依据机器人对作

业环境信息的掌握程度分为全局路径规划和局部路径规划ꎬ其中全局路径规划在规划前已得到环境的整

体信息[３－５] . 而机器人实际工作的环境多是复杂多变的ꎬ在移动过程中可能会遇到不确定的障碍物ꎬ这时
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机器人怎样在运动中避开障碍物就显得尤为重要[６] . 本文考虑环境中存在不确定性障碍物ꎬ给定其活动

范围ꎬ将 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法引入机器人路径规划中ꎬ并对传统的 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法做出部分改进ꎬ引入非可行储

备集保留部分好的不可行解ꎬ运行算法结果得到接近最优的路径[７]ꎬ与传统 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法进行对比ꎬ改进

后的算法搜索出的路径更加安全有效.

１　 问题描述与建模

１.１　 问题描述

本文要求解的问题可描述如下:设环境中存在多个静态障碍物和不确定性障碍物ꎬ不确定性障碍物也

可称为危险源ꎬ将机器人放入这样的环境中ꎬ怎样规划出一条或多条从起始点到目标点并实现与障碍物无

碰的路径ꎬ权衡路径长度和安全程度两个相互冲突的目标ꎬ筛选出若干条折中的最佳移动轨迹.
１.２　 环境建模

机器人路径规划问题的第一步就是要建立一个适当的环境模型ꎬ本文研究的是陆地移动机器人ꎬ将机

器人的移动空间用二维物理空间表示ꎬ机器人用一个可以朝 ３６０°任意方向移动的点表示ꎬ障碍物按机器

人半径进行膨胀ꎬ只考虑运动空间的几何约束ꎬ不考虑机器人的运动学约束.
在全局坐标系 Ｏ－ＸＹ中ꎬ起始点和目标点分别标记为 ＳＴ、ＴＡꎬ用多边形表示静态障碍物ꎬ隐形边框的

圆形表示危险源的活动范围. 当起始点和目标点所在直线与 Ｘ轴相交时ꎬ对坐标进行如下变换:以连接点

ＳＴ 和 ＴＡ 的直线作为 Ｘ′轴ꎬ以垂直于 Ｘ′且经过 ＳＴ 点的直线为 Ｙ′轴[８] .

图 １　 环境建模

Ｆｉｇ １　 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

将线段 ＳＴ－ＴＡ 进行(ｎ＋１)等分ꎬ并在每个等分点处作垂

线ꎬ得到一组平行直线族{ ｌ１ꎬｌ２ꎬꎬｌｎ} . 该直线族与任一路径

的交点将对应一个点序列(ｐｈ１ꎬｐｈ２ꎬꎬｐｈｎ)ꎬ这些点序列加上

起始点 ＳＴ 和 ＴＡ 就构成机器人的一条完整路径[９]ꎬ可用如下

所示的点集合描述:
ＰＨ＝{ＳＴꎬｐｈ１ꎬｐｈ２ꎬꎬｐｈｎꎬＴＡ} . (１)

１.２.１　 约束违背函数

通过约束违背函数ꎬ可以判断路径是否为可行路径.只有

当函数值为零时ꎬ表明路径与环境中所有的静态障碍物无碰

撞ꎬ是可行的ꎻ函数值不为零时ꎬ表明路径与静态障碍物有一处

或多处碰撞ꎬ是不可行的ꎬ函数公式如下:

ｃｖ(ｘｉ)＝ ∑
Ｎｏ＿ｏｂ

ｊ ＝ １
ｃｖｊ(ｘｉ)ꎬ

ｃｖｊ(ｘｉ)＝
１ ｘｉ 与障碍物 ＯＢＪ 碰撞ꎬ
０ ｘｉ 不与障碍物 ＯＢＪ 碰撞.{ (２)

１.２.２　 路径总长度

将起始点 ＳＴ 设为 ｐｈ０ꎬ目标点 ＴＡ 设为 ｐｈｎ＋１ꎬ路径 ＰＨ 总长度的计算公式为:

Ｌ(ＰＨ)＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ ０
ｄ(ｐｈ ｊꎬｐｈ ｊ＋１) . (３)

式中ꎬｎ表示路径段总数ꎬｄ(ｐｈ ｊꎬｐｈ ｊ＋１)表示点 ｐｈ ｊ 与点 ｐｈ ｊ＋１间的距离ꎬ在坐标系 ０－Ｘ′Ｙ′ 中ꎬｄ(ｐｈ ｊꎬｐｈ ｊ＋１)的
计算公式可表示为:

ｄ(ｐｈ ｊꎬｐｈ ｊ＋１)＝ (ｘｐｈｊ＋１－ｘｐｈｊ)
２＋(ｙｐｈｊ＋１－ｙｐｈｊ)

２ ＝
ｄ(ｐｈ０ꎬｐｈｎ＋１)
ｎ＋１

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋(ｙｐｈｊ＋１－ｙｐｈｊ)
２ . (４)

１.２.３　 路径安全程度

安全程度用来评价路径与不确定障碍物间发生碰撞的机率ꎬ由于不确定障碍物给出的是活动范围ꎬ具
体位置未知ꎬ所以决定了安全程度为一个区间数ꎬ首先ꎬ求出路径段与危险源之间的距离ꎬ设危险源的活动

范围为:
—３５—
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Ωｉ ＝{(ｘꎬｙ) ｜ (ｘ－ｘｒｃ) ２＋(ｙ－ｙｒｃ) ２≤ｒｃ２} . (５)
则路径段与危险源之间的最大与最小距离分别是:

ｄ(Ωｉ)ｍａｘ ＝ｄ(ｏｃ)＋ｒｃ .　 　 　 　 　 　 　 (６)

ｄ(Ωｉ)ｍｉｎ ＝
０ꎬ ＰＨ∩ΩＩ≠Θꎻ

ｄ(ｏｃ)－ｒｃꎬ ＰＨ∩ΩＩ ＝Θ.{ (７)

式中ꎬ(ｘｒｃꎬｙｒｃ)为圆心ꎬｒｃ 为圆的半径ꎬｄ(ｏｃ)为路径到圆心的距离. 定义安全度的率属度函数为:

ｄａｎｉ ＝

１ꎬ ｄ(Ｄｓｉ)≤ｄｍｉｎꎬ
ｄｍａｘ－ｄ(Ｄｓｉ)
ｄｍａｘ－ｄｍｉｎ

ꎬ ｄｍｉｎ<ｄ(Ｄｓｉ)<ｄｍａｘꎬ

０ꎬ ｄ(Ｄｓｉ)≥ｄｍａｘ .

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(８)

式中ꎬｄ(Ｄｓｉ)为路径段与第 ｉ个危险源间的距离ꎬｄｍａｘ是危险源的最大活动半径ꎬ当 ｄ(Ｄｓｉ)>ｄｍａｘ时ꎬ路径是

绝对安全的ꎬ安全程度为 ０ꎻｄｍｉｎ为危险源的最小活动半径ꎬ当 ｄ(Ｄｓｉ)<ｄｍｉｎ时ꎬ路径是绝对危险的ꎬ安全程度

为 １. 当 ｄ(Ｄｓｉ)的值介于 ｄｍａｘ与 ｄｍｉｎ之间时ꎬ由率属度公式
ｄｍａｘ－ｄ(Ｄｓｉ)
ｄｍａｘ－ｄｍｉｎ

求得安全程度的值.

由于路径安全程度测的是求得的路径与不确定危险源的碰撞概率ꎬ显然其对于已知的静态障碍物是

百分之百安全无碰撞的ꎬ所以这里计算出的安全程度是局部的.
１.２.４　 危险程度的比较

由(３)可知危险程度在一个区间取值ꎬ所以其比较也就是区间数的比较. 设 ｘｉ、ｘ ｊ 两个目标的取值区

间分别为 Ｆ(ｘｉ)＝ [ ｆ(ｘｉ)
－ꎬｆ(ｘｉ)

＋]和 Ｆ(ｘ ｊ)＝ [ ｆ(ｘ ｊ)
－ꎬｆ(ｘ ｊ)

＋]ꎬ并假设 ｘｉ 和 ｘ ｊ 所对应真实目标函数值在区

间上均服从均匀分布. Ｆ(ｘｉ)与 Ｆ(ｘ ｊ)的在一维坐标上的位置分为以下 ３ 种类型:
类型 １:两区间互不相交ꎬ ｆ(ｘｉ)

－≥ｆ(ｘ ｊ)
＋ꎻ

说明选择所得 ｘｉ 真实目标值一定好于 ｘ ｊꎬ因此ꎬ有理由认为目标空间上可行解 ｘｉ 以概率 １ 优于 ｘ ｊꎬ而
ｘ ｊ 优于 ｘｉ 的概率为 ０.

类型 ２:两区间部分相交ꎬ ｆ(ｘｉ)
＋≥ｆ(ｘ ｊ)

＋≥ｆ(ｘｉ)
－≥ｆ(ｘ ｊ)

－ꎻ
说明真实目标值 ｘｉ 同时存在大于、小于或等于 ｘ ｊ 的可能. 先考虑区间[ ｆ(ｘ ｊ)

＋ꎬｆ(ｘｉ)
＋]ꎬｘｉ 落在该区间

的概率为
ｆ(ｘｉ)

＋－ｆ(ｘ ｊ)
＋

ｆ(ｘｉ)
＋－ｆ(ｘｉ)

－ꎬ在该区间 ｘｉ 以概率 １ 优于 ｘ ｊꎬ再考虑区间[ ｆ(ｘｉ)
－ꎬｆ(ｘ ｊ)

＋]ꎬｘｉ 落在该区间的概率

为
ｆ(ｘ ｊ)

＋－ｆ(ｘｉ)
－

ｆ(ｘｉ)
＋－ｆ(ｘｉ)

－ꎬ在该区间上 ｘｉ 优于 ｘ ｊ 的概率为 ０.５
ｆ(ｘ ｊ)

＋－ｆ(ｘｉ)
－

ｆ(ｘ ｊ)
＋－ｆ(ｘ ｊ)

－ ＋
ｆ(ｘｉ)

－－ｆ(ｘ ｊ)
－

ｆ(ｘ ｊ)
＋－ｆ(ｘ ｊ)

－ꎬ所以ꎬ在目标空间上 ｘｉ

优于 ｘ ｊ 的概率 ｐ(ｘｉ≺ｘ ｊ)为:

ｐ(ｘｉ≺ｘ ｊ)＝
ｆ(ｘｉ)

＋－ｆ(ｘ ｊ)
＋

ｆ(ｘｉ)
＋－ｆ(ｘｉ)

－＋
ｆ(ｘ ｊ)

＋－ｆ(ｘｉ)
－

ｆ(ｘｉ)
＋－ｆ(ｘｉ)

－ ０.５
ｆ(ｘ ｊ)

＋－ｆ(ｘｉ)
－

ｆ(ｘ ｊ)
＋－ｆ(ｘ ｊ)

－ ＋
ｆ(ｘｉ)

－－ｆ(ｘ ｊ)
－

ｆ(ｘ ｊ)
＋－ｆ(ｘ ｊ)

－

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (９)

类型 ３:一个区间内包含着另一个区间 ｆ(ｘｉ)
＋≥ｆ(ｘ ｊ)

＋≥ｆ(ｘ ｊ)
－≥ｆ(ｘｉ)

－ꎻ
说明真实目标值 ｘｉ 同时存在大于、小于或等于 ｘ ｊ 的可能. 先考虑区间[ ｆ(ｘ ｊ)

＋ꎬｆ(ｘｉ)
＋]ꎬｘｉ 落在该区间

的概率为
ｆ(ｘｉ)

＋－ｆ(ｘ ｊ)
＋

ｆ(ｘｉ)
＋－ｆ(ｘｉ)

－ꎬ在该区间 ｘｉ 以概率 １ 优于 ｘ ｊꎬ再考虑区间[ ｆ(ｘ ｊ)
－ꎬｆ(ｘ ｊ)

＋]ꎬｘｉ 落在该区间的概率

为
ｆ(ｘ ｊ)

＋－ｆ(ｘ ｊ)
－

ｆ(ｘｉ)
＋－ｆ(ｘｉ)

－ꎬ在该区间 ｘｉ 以 ０.５ 的概率优于 ｘ ｊꎬ所以ꎬ在目标空间上 ｘｉ 优于 ｘ ｊ 的概率 ｐ(ｘｉ≺ｘ ｊ)为:

ｐ(ｘｉ≺ｘ ｊ)＝
ｆ(ｘｉ)

＋－ｆ(ｘ ｊ)
＋

ｆ(ｘｉ)
＋－ｆ(ｘｉ)

－＋０.５
ｆ(ｘ ｊ)

＋－ｆ(ｘ ｊ)
－

ｆ(ｘｉ)
＋－ｆ(ｘｉ)

－ . (１０)

以上的 ｐ(ｘｉ≺ｘ ｊ)满足:
(１)０≤ｐ(ｘｉ≺ｘ ｊ)≤１ꎻ
(２)ｐ(ｘｉ≺ｘ ｊ)＋ｐ(ｘ ｊ≺ｘｉ)＝ １.

—４５—
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ｐ(ｘｉ≺ｘ ｊ)＝ ｑ表示 ｘｉ 的目标值以概率 ｑ优于 ｘ ｊ 目标值带来的效益ꎬ由 ｐ(ｘｉ≺ｘ ｊ)或 ｐ(ｘ ｊ≺ｘｉ)的值可以

比较 ｘｉ 与 ｘ ｊ 目标值的大小.

２　 基于改进 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法的路径规划

２.１　 传统 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法

ＮＳＧＡ－Ⅱ是在 ＮＳＧＡ 的基础上改进得到的一种 ＭＯＥＡ[１０]ꎬ其最突出的特点是提出了快速非支配排序

法[１１－１２]ꎬ相比原始的 ＮＳＧＡ 降低了计算复杂度ꎬ由原来的 Ｏ(ｍＮ３)降到 Ｏ(ｍＮ２)ꎬ其中ꎬｍ 为目标函数个

数ꎬＮ为种群大小[１３] . 并且求出的解均匀分布ꎬ保持了种群的多样性. 引入了精英策略[１４]ꎬ将父代种群与

其产生的子代种群组合ꎬ优胜劣汰产生下一代种群ꎬ有利于保持父代中的优良个体进入下一代ꎬ并通过对

种群中所有个体的分层排序ꎬ使得最佳个体不会丢失ꎬ提高了种群水平.
２.２　 对传统 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法的改进

在原来的算法中ꎬ所有不满足约束条件的解将会被舍去ꎬ但是这些非可行解中含有部分有价值的解ꎬ
如路径长度短或分布性好的解ꎬ在改进的算法中ꎬ保留一定量的非可行解ꎬ设为 Ｎａ 个ꎬ通过约束违背函数

可得每条路径与障碍物碰撞的路径段数ꎬ选取碰撞次数少的前 Ｑ个ꎬ若 Ｑ>Ｎａꎬ再计算这 Ｑ 个非可行解的

拥挤距离ꎬ根据拥挤距离排序选取前 Ｎａ个拥挤距离较大的解合并到可行解集合中ꎬ共同参与父代种群的

筛选. 以后生成的每一代个体都将循环这样的步骤:分为可行解与不可行解———筛选 Ｎａ 个优秀的非可行

解合并到可行解集合———进行非支配排序与拥挤距离计算———选取父代种群进行交叉变异.
２.３　 算法步骤

(１)随机生成 Ｎ个初始种群 Ｐ.
(２)根据路径约束违背函数将种群 Ｐ划分为可行解与非可行解.
(３)选取碰撞次数少的前 Ｑ 个非可行解ꎬ若 Ｑ>Ｎａꎬ再计算这 Ｑ 个非可行解的拥挤距离ꎬ根据拥挤距

离排序选取前 Ｎａ个拥挤距离较大的个体进入非可行储备集 Ｑ１ .
(４)将 Ｑ１ 合并到可行解集合ꎬ作为备选染色体集合 Ａ.
(５)根据非支配排序和拥挤距离对 Ｑ２ 进行排序ꎬ采用竞标赛选择法选择 Ｎ / ２ 个个体作为第一代父

种群.
(６)对父种群进行自适应交叉变异操作生成子种群ꎬ将子种群和父种群合并成规模为 ２Ｎ 的新种群ꎬ

转到步骤(２)将新种群划分为可行解与不可行解.
(７)同步骤(３)选择非可行解中碰撞次数少、拥挤距离大的前 Ｎａ个个体保存到非可行储备集中ꎬ再将

可行解与此非可行储备集中的个体合并为集合 Ｂ.
(８)根据非支配排序和拥挤距离对 Ｂ进行排序ꎬ采用精英策略筛选出前 Ｎ 个优秀个体作为下一代父

种群.
(９)判断进化代数是否达到最大进化代数ꎬ若没有ꎬ跳转到步骤(６)ꎬ否则根据非支配排序和拥挤距离

从 Ｎ个个体中选出 Ｒ个优秀个体.
(１０)算法结束.

３　 实验结果与分析

３.１　 实验参数设置

为了说明改进后算法的有效性ꎬ设计在给定的相同环境下ꎬ分别采用未做改进的 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法和改

进后的 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法进行实验ꎬ对实验结果图和数据进行对比分析. 实验参数设置如表 １ 所示.
表 １　 参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

种群数目 迭代次数 输出个体数 ηｃ ηｍ 圆半径 决策者容忍系数

５０ ８００ １０ ２０ ２０ ２ ０.６

３.２　 实验结果与分析

实验一:机器人的活动环境设置为一个静态障碍物和一个动态障碍物(环境 １) .
—５５—
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在给定的活动环境下ꎬ本文算法每运行 １ 次可以有效地得到 ５０ 个非支配路径解ꎬ取 Ｒ 为 １０ꎬ筛选留

下前 １０ 个最优解ꎬ图 ２ 是未经改进的 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法在环境 １ 下搜索的 １０ 条全局最优路径ꎬ图 ３ 是改进后

的 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法在环境 １ 下搜索的 １０ 条全局最优路径.

图 ２　 传统算法仿真结果图(实验一)
Ｆｉｇ ２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １)

图 ３　 改进算法仿真结果图(实验一)
Ｆｉｇ ３　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １)

表 ２、表 ３ 分别是传统算法和改进算法在环境 １ 中得到的 １０ 条路径的测试结果.
表 ２　 传统算法(实验一)

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １)

路径序号 路径总长度 危险程度上限 危险程度下限

１ １５９.４６０ ０５３ ９ ０.３１７ ５７７ ９１０ ０.７６２ ０２２ ３５４
２ １６３.４５９ ９８７ ９ ０.２５４ ２２７ ６２２ ０.６９８ ６７２ ０６６
３ １６３.５９０ ８７３ １ ０.２２６ ２５３ ９８８ ０.６７０ ６９８ ４３２
４ １６０.５９５ ０６５ ４ ０.２９２ ４７９ ３６１ ０.７３６ ９２３ ８０６
５ １６０.６２８ ４００ ４ ０.２７３ ５４０ １９１ ０.７１７ ９８４ ６３５
６ １５６.８４６ ０２６ ９ ０.３４７ ２９７ ０９６ ０.７９１ ７４１ ５４１
７ １６３.５６３ ６６２ ０ ０.２５２ ９１２ ８８４ ０.６９７ ３５７ ３２８
８ １６１.４０２ ７１８ ２ ０.２６０ ４９７ ３４４ ０.７０４ ９４１ ７８９
９ １５６.９５９ １９９ １ ０.３４７ ８４２ ７０５ ０.７９２ ２８７ １５０
１０ １６３.７１５ ８２２ ５ ０.２４９ ２１２ ７６５ ０.６９３ ６５７ ２０９

平均值 １６１.０２２ １８０ ９ ０.２８２ １８４ １８７ ０.７２６ ６２８ ６３１
　 　 总耗时 ４３.６８８ ｓ.

表 ３　 改进算法(实验一)

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １)

路径序号 路径总长度 危险程度上限 危险程度下限

１ ５５.９７６ ３４６ ９７ ０ ０.１８９ ６５２ ５９６
２ ５５.９７８ ４６８ ８３ ０ ０.１８９ ７２６ ９７１
３ ５５.９８０ ０１７ ０９ ０ ０.１８９ ６６７ ５１３
４ ５５.９７８ ７１１ ２５ ０ ０.１８９ ８３８ ２７６
５ ５５.９８４ ０２９ ００ ０ ０.１９０ ３８７ ３８７
６ ５５.９８５ １５０ ０３ ０ ０.１９０ ３７３ ３９１
７ ５５.９９３ ９２２ ２１ ０ ０.１９１ １０１ ９４４
８ ５６.１２３ ５３５ ０９ ０ ０.１９１ ６７６ ４２５
９ ５６.００２ ３７６ ６０ ０ ０.１９９ ５６５ ０４８
１０ ５６.１２３ ７９８ ２９ ０ ０.１９１ ２２６ ０９４

平均值 ５６.０１２ ６３５ ５４ ０ ０.１９１ ３２１ ５６４
　 　 总耗时 ２１.８１２ ｓ.

图 ２ 中的路径虽然都是安全的ꎬ但是转弯多路径太长ꎬ明显达不到优化的效果ꎬ图 ３ 中的路径不仅绝对

安全ꎬ而且出现折线少ꎬ很接近最短路径ꎬ实现了优化的效果. 由表 １ 和表 ２ 中的数据可知传统算法得到的路

径平均总长度是 １６１.０２２ １８０ ９ꎬ改进算法得到的平均值是 ５６.０１２ ６３５ ５４ꎻ传统算法得到的路径安全程度上限

平均值是 ０.２８２ １８４ １８７ꎬ下限平均值是 ０.７２６ ６２８ ６３１ꎬ改进算法得到的路径安全程度上限平均值是 ０ꎬ下
—６５—
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限平均值是 ０.１９１ ３２１ ５６４ꎻ传统算法运行一次所需的时间是 ４３.６８８ ｓꎬ改进算法运行一次所需的时间是

２１.８１２ ｓ. 很明显改进后的 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法在路径总长度、安全程度和算法执行耗时都远远优于未经改进的

ＮＳＧＡ－Ⅱ算法.
实验二:在实验一的基础上改变迭代次数ꎬ设置为 ６００ꎬ其他参数保持不变ꎬ机器人的活动范围设置为

两个静态障碍物和一个动态障碍物(环境 ２) .
图 ４ 是未经改进的 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法在环境 ２ 下搜索的 １０ 条全局最优路径ꎬ图 ５ 是改进后的 ＮＳＧＡ－Ⅱ

算法在环境 ２ 下搜索的 １０ 条全局最优路径.

图 ４　 传统算法仿真结果图(实验二)
Ｆｉｇ ４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２)

图 ５　 改进算法仿真结果图(实验二)
Ｆｉｇ ５　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２)

表 ４、表 ５ 分别是传统算法和改进算法在环境 ２ 中得到的 １０ 条路径的测试结果.
表 ４　 传统算法(实验二)

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２)

路径序号 路径总长度 危险程度上限 危险程度下限

１ １６７.２９５ ８９５ ４ ０.３２９ １０７ ２３２ ０.７７３ ５５１ ６７６
２ １７２.５１８ ２６７ ７ ０.３１４ ３１９ ２７８ ０.７５８ ７６３ ７２３
３ １７２.５４７ ２０１ ２ ０.３１１ ２２５ ４００ ０.７５５ ６６９ ８４４
４ １６３.７８６ ６３２ ７ ０.４０７ ４５２ ６８７ ０.８５１ ８９７ １３２
５ １６７.６４０ ６４６ ４ ０.３１６ ２６３ ３８０ ０.７６０ ７０７ ８２４
６ １６４.５１６ ３０２ ５ ０.４２３ ０９２ ３４１ ０.８６７ ５３６ ７８６
７ １７２.５６３ ０９３ １ ０.３１２ ０４２ ５４６ ０.７５６ ４８６ ９９０
８ １６７.９０１ ４２６ ２ ０.３４７ ８９７ ５２２ ０.７９２ ３４１ ９６６
９ １６７.７９０ １０２ ６ ０.３９７ ９４９ ６７２ ０.８４２ ３９４ １１７
１０ １６７.３３６ ９７０ １ ０.４１７ ０９９ ６４６ ０.８６１ ５４４ ０９０

平均值 １６８.３８９ ６５３ ８ ０.３５７ ６４４ ９７０ ０.８０２ ０８９ ４１５
　 　 总耗时 １０１.９３８ ０ ｓ.

表 ５　 改进算法(实验二)

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２)

路径序号 路径总长度 危险程度上限 危险程度下限

１ ５６.２５９ ４１２ ６１ ０.３３４ ８２１ ７７ ０.７７９ ２６６ ２１５
２ ６２.４９９ ９８４ ８３ ０.３１９ ５９５ １８１ ０.７６４ ０３９ ６２５
３ ５６.２８３ ５６０ ５２ ０.３３０ ７１２ ８９２ ０.７７５ １５７ ３３６
４ ５６.３２８ ９７１ ５３ ０.３２７ ３８６ ３４４ ０.７７１ ８３０ ７８９
５ ５７.３９２ ７７０ ２９ ０.３２６ ７７７ ７３５ ０.７７１ ２２２ １８
６ ５６.２６４ ７５３ ４０ ０.３３２ ７６５ ３０３ ０.７７７ ２０９ ７４７
７ ５７.７９５ ３２５ ８０ ０.３２４ ７５６ ４３３ ０.７６９ ２００ ８７８
８ ５８.００１ ８６９ ５１ ０.３２４ １１０ ６０３ ０.７６８ ５５５ ０４８
９ ５６.２６３ ９７８ １０ ０.３３３ ８２１ １１０ ０.７７８ ２６５ ５５４
１０ ５９.８０２ １８４ ２２ ０.３２２ ９１８ ９７７ ０.７６７ ３６３ ４２１

平均值 ５７.６８９ ２８１ ０８ ０.３２７ ７６６ ６３５ ０.７７２ ２１１ ０７９
　 　 总耗时 ２０.３９２ ０ ｓ.
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由表 ４ 和表 ５ 可知ꎬ传统算法得到的路径平均总长度是 １６８.３８９ ６５３ ８ꎬ改进算法得到的平均值是

５７.６８９ ２８１ ０８ꎻ传统算法得到的路径安全程度上限平均值是 ０.３５７ ６４４ ９７ꎬ下限平均值是 ０.８０２ ０８９ ４１５ꎬ改
进算法得到的路径安全程度上限平均值是 ０.３２７ ７６６ ６３５ꎬ下限平均值是 ０.７７２ ２１１ ０７９ꎻ传统算法运行一次

所需的时间是 １０１.９３８ ０ ｓꎬ改进算法运行一次所需的时间是 ２０.３９２ ０ ｓ. 相比环境 １ 更复杂的环境 ２ꎬ依然

可以看出改进后的 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法在路径总长度、安全程度和算法执行耗时都要优于未经改进的 ＮＳＧＡ－Ⅱ
算法.

实验三:探讨障碍物的范围对算法性能是否存在影响. 按表 １ 的参数设置ꎬ仅改变圆半径的大小ꎬ其
他参数设置保存不变ꎬ分别测试圆半径取值为 ４、６、８ 时搜索出的路径图. 实验结果显示半径取值 ４ 和 ６
时ꎬ算法仍能快速搜索出性能好的路径ꎬ仿真结果图为图 ６ 和图 ７. 当半径值超过 ８ 时ꎬ算法难以搜索出合

适的路径ꎬ所以建议参数半径值的设置范围为 ２~６.

图 ６　 半径值为 ４ 的仿真结果

Ｆｉｇ ６　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ａ ｒａｄｉｕｓ ｏｆ ４
图 ７　 半径值为 ６ 时的仿真结果

Ｆｉｇ ７　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ａ ｒａｄｉｕｓ ｏｆ ６

４　 结束语

针对环境中存在动态障碍物时ꎬ移动机器人如何搜索出一条安全无碰的最优路径ꎬ本文提出了一种改

进的 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法ꎬ将好的不可行解考虑进采样空间ꎬ引导可行解向最优解收敛ꎬ从仿真结果图表中可以

看出ꎬ在复杂程度不同的仿真环境中ꎬ改进后的 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法搜索出的路径在路径长度、安全程度和算法

运算效率上都明显优于传统 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法ꎬ证明所提算法在解决机器人全局路径规划问题上有效可行.
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ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１３ꎬ１７(７):１２８３－１２９９ꎬ.
[１６] ＤＥＢ ＫꎬＪＡＩＮ Ｈ. Ａｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ￣ｐｏｉｎｔ ｂａｓｅｄ ｎｏｎ￣ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ

ａｐｐｒｏａｃｈꎬｐａｒｔ ｉｉ:ｈａｎｄｌｉｎｇ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ａｎｄ ｅｘｔｅｎｄｉｎｇ ｔｏ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｃｏｍｐｕｔａ￣
ｔｉｏｎꎬ２０１４ꎬ１８(４):６０２－６２２.
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