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基于遗传算法的移动机器人路径规划研究
杨骑逊 1

YANG Qixun    

 摘　要               随着工业智能化的不断发展，机器人技术得到了广泛应用。然而，移动机器人在路径规划方面仍面临着

复杂的挑战。与传统的旅行商问题不同，移动机器人路径规划不仅考虑最短路径、能量消耗、避障风险、

路径平滑度以及安全性等因素同样是关键性能指标。传统路径规划方法通常只关注单一目标（如最短路

径），因此在复杂环境下往往缺乏适应性和有效性。为解决移动机器人在运输物品过程中的路径优化问

题，文章将旅行商模型进行扩展，又提出了一个变种的旅行商问题，并将最小能耗和路径最佳平滑度作

为多目标优化指标。针对这一问题，提出了一种改进的快速非支配排序遗传算法。该算法通过设定最大

和最小参考点对优化目标进行归一化，并计算拥挤距离以改进解的多样性。实验结果表明，所提算法在

超体积（HV）指标上优于多种传统遗传算法，在能耗和路径平滑度方面均取得了显著优化效果。   
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0  引言

随着 5G、6G 通信技术的迭代，以及工业 4.0 时代的

全面开启，各类智能技术不断发展，移动机器人在各个领

域的应用日益广泛，尤其是在工业生产、仓储物流、智慧

城市建设等方面，移动机器人以其高效、灵活的特点受到

广泛关注 [1-4]。在这些应用场景中，如何高效、智能地规划

机器人路径，成为提高作业效率和降低能耗的关键问题。路

径规划作为机器人自主导航的核心任务之一，直接影响到机

器人的运行效率和任务完成的质量。

传统的路径规划方法如图搜索算法（A* 算法、Dijkstra

算法等）、优化算法（动态规划、贪心算法等），虽然在某

些特定场景下取得了较好的效果，但这些方法通常对环境的

复杂性和动态变化缺乏足够的适应能力，且在高维度和复杂

环境下容易陷入局部最优解。

本文基于一种改良后的非支配快速排序遗传算法，提出

了一种适用于移动机器人路径规划的优化策略。通过对机器

人的运动模型和任务要求进行建模，利用该遗传算法对路径

进行全局优化，以实现最低能耗和最优平滑度的多目标优化。

与此同时，本文提出了一个基于多目标优化的变种旅行商 [5]

（TSP）路径规划问题和一种改良的遗传算法以解决多目标

之间的尺度不匹配问题。通过实验验证，所提方法在多个测

试场景中表现出了较好的性能，为移动机器人在复杂环境中

的高效导航提供了有力的支持。

1  相关工作

路径规划是移动机器人进行自主探索之前的重要问题之

一，其定义可以描述为：给定一个作业环境和一个移动机器

人，机器人需要按照一定的性能指标寻找从初始状态到目标

状态的最优路径。一般来说，现有研究基本分为两类，一类

是全局规划；一类是局部规划。

就算法而言，大致分为两类，一类是启发式算法，如

Dijkstra 算法、A* 算法、D* 算法等；一类是人工智能算法，

如深度神经网络、遗传算法、蚁群算法、粒子群算法等。

Adachi 等人 [6] 研究了一种爬行机器人在山区环境中进行

采伐、测量等路径规划中斜坡能耗损失问题，并将该问题建

模为广义 TSP 问题，文中根据一种高效的大规模邻居搜索启

发式算法找到了能够降低能耗损失 22% 的优化路径。魏博等

人 [7] 提出了一种改进的蝴蝶优化算法，用于解决复杂路径规

划问题中陷入局部最优等问题，该改进方法引入了 Tent 映射、

动态感觉模态、选择因子、动态变异因子等手段，保证了最

短优化路径和更好的平滑度。闫建红等人 [8] 提出了一种结合

动态窗口的改进 A* 算法，用于解决转折点密集、耗时长以

及遍历节点数多的路径规划问题，该方法引入最小代价融合

角度约束策略、曼哈顿距离和切比雪夫代价函数以及融合关

键点等方法，实现了路径长度、访问节点数以及转角总度数

的全面优化。赵晓等人 [9] 同样提出了一种改进 A* 算法，用
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于解决寻路过程中内存开销大、计算时间长等问题，该方法

结合跳点搜索算法，实现了寻路过程中扩展结点变少的优点，

并且随着节点规模变大，加速效果较为明显。时维国等人 [10]

研究了全局规划蚁群算法和局部规划人工势场法结合的融合

算法，引入了多因素启发函数和新型蚂蚁行进机制解决了对

角障碍问题，该算法进一步减少了寻路路径长度和转折次数，

并且收敛速度有所优化。Hu 等人 [11] 基于一种改进的遗传算

法，研究了移动机器人路径规划中最短路径、最优平滑度以

及最佳安全度问题，实现了机器人在避障过程中对于路线选

择上的多个优化目标的良好权衡。Li 等人 [12] 研究了避障情

况路径规划中的最短路径问题，并通过粒子群优化方法实现

了机器人的实时导航和避障。

从国内外研究现状来看，国内研究者更偏向于采用 A*

等启发式算法解决路径规划问题，但随着问题规模的增加，

这类启发式算法通常需要耗费更多内存和时间，只能解决问

题规模较小的情况，但是优化效果比较好；国外研究者更多

偏向于用粒子群优化、遗传算法等方式迭代优化，这类方法

通常不需要耗费较多空间复杂度和时间复杂度，也能取得和

启发式算法同等的效果。在移动机器人路径规划研究方面，

最短路径、节点数等是大多数研究会考虑的性能指标，有相

当一部分会考虑避障因素，但是只有较少的研究会考虑平滑

度、安全度等其他指标，这些指标仍旧有较大研究空间。

2  移动机器人路径规划模型

假设在一个方形区域中，随机分布不同重量的物品，一

个以电机为主要驱动力的二轮机器人需要从中心点出发，收

集所有物品并卸载到中心点，且二轮机器人的负载重量有上

 限，收集一定重量物品后的机器人需要先回到中心点卸载后

再进行移动。机器人的任务是不超过自身负载上限的情况下

收集所有的物品到中心点，如图 1 所示。

图 1  机器人路径规划系统模型

记中心点为 p0，总共有 K 件物品，则其余物品标识为：

                                                    （1）

物品的重量表示为 。与传统的旅行商问题有所

不同的是，由于机器人能够负载的重量有上限，该上限加上

自身重量记为 mmax，因此机器人需要多次往返于目标点，一

条完整的路径会包含多次目标点，记为：

                                         （2）

式中：N > K。令机器人的重量为 mrobot，每个子路径上的负

载重量为 mload，故整体重量为：

                                                   （3）

在每个子路径上，机器人靠电机驱动产生加速、匀速、

减速环节，并且在子路径之间会调整目标方向，因此会同时

存在平移动能和旋转动能 [13]。在加速环节，机器人从静止状

态开始加速的动能表示为：

                                 （4）

式中：vt、ωt、I 分别表示机器人的直线速度、角速度以及转

动惯量；a 和 ρ 分别表示平移加速度和旋转加速度。对于两

轮机器人来说，转向的原因在于左轮和右轮的线速度不一样，

因此两轮的驱动功率也不同，可以描述为：

                                             （5）

式中：μ、g 分别表示滚动摩擦系数和重力势能常数；|vleft| 和

|vright| 分别表示左右两轮的速度。在加速环节，除对机器人产

生动能，电机功率还需要抵抗地面的摩擦力进行做功，故电

机抗阻的能耗可表示为：

               （6）

本文中忽略电机电能向其他能量转换的转换效率，因此

在加速环节，电机的功率能耗主要表示为机器人的动能和摩

擦做功的能耗，记为：

                                              （7）

当机器人加速到最大速度 vmax 时进入匀速行驶阶段，电

机的主要能耗为摩擦能耗，因此式（7）可化简为：

                                        （8）

在减速行驶阶段，由于刹车制动的关系，机器人动能主

要转化为制动器的热能，电机只需要克服加速区域的滚动摩

擦力，不需要额外的能量消耗，因此本文将沿用式（8）计算

减速时产生的能耗。在机器人行进了一条完整的路径 Q 后，

电机所产生的总能耗记为：

            （9）

式中：T 表示机器人完成任务的总时间；qiqi+1 表示任一子
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路径，子路径中可能只包含加速和减速阶段。

文本将考虑一条完整的路径中的平滑程度，使得机器人

尽量按照平滑且安全的路径进行移动，该平滑度记为：

                               （10）

式中：θ(qiqi+1,qi+1qi+2) 表示两两子路径之间的夹角，且

0 < θ < π。

给定一条特殊的路径 Q*，本文的多目标优化问题是同时

最小化机器人电机消耗的能量以及路径的平滑度，该多目标

优化问题可分别表示为：

                                                    （11）

subject to:

                                                 （12）

                                                （13）

                                                    （14）

其中，式（12）（13）（14）为多目标优化问题的约束条件，

机器人不能超过单次负载上限、移动速度上限，每个物品只

经过一次而目标点需要多次往返。可以看到，最小化能耗和

最小平滑度存在冲突关系，最小化能耗的路径并不一定能做

到最小平滑度，因此采用传统的单目标优化方法依次对目标

进行优化并不能得到最佳的效果。

3  参考点归一化的快速非支配排序遗传算法

遗传算法是一种全局优化算法，通过模拟自然界物种进

化过程而寻找最优解，其主要步骤包括初始化种群、适应度

评估、基因的选择交叉和变异，图 2 改进遗传算法流程为改

进后的快速非支配排序遗传算法流程图，其主要改进步骤包

括设置参考点和对拥挤距离归一化比较。该遗传算法中的一

些术语介绍如下：

（1）种群：所有个体集合作为一个种群，代表一组解。

（2）个体：个体代表一个特殊解，解的具体形式为基

因表达。

（3）适应度：个体适应环境的程度，在本文中对应优

化目标，用于决定个体优胜劣汰的标准。

（4）非支配关系：某个解在至少一个优化目标上优于

另外的解成为支配关系，否则为非支配关系

（5）拥挤距离：判断非支配解之间的密集关系和多样

性，用于筛选出多样性高的解集。

（6）选择交叉变异：针对 两个个体基因的遗传操作，

可以使得个体的解得到进一步的搜索，遗传算法的核心步骤。

（7）Pareto 前沿：最佳的一组非支配解集，这组解集会

分布在所有解中最外部最优的位置区域。

图 2  改进遗传算法流程

本文中采用固定长度基因编码，其长度对应路径 Q*。

参考点设置通过计算潜路径中最大和最小的目标值范围，即

Zmax 和 Zmin。在拥挤距离比较阶段，目标值 f 的归一化结果为

。通过归一化结果对比，相比于原始的拥挤距离计算，

进一步提高了种群的多样性，淘汰了更多的次优解。 

针对本文中的变种 TSP 问题，在选择交叉变异阶段，当

基因进化为新的基因时，即 Q*→Q*'，本文采用最小修复原则

对缺失的基因位置进行修复。

4  实验分析

实验仿真部分采用程序模拟仿真实验，仿真平台包括 In-

tel® i7-12800HX CPU，32 GB 内存，NVIDIA RTX 4070 GPU，

算法和环境基于 Python 3.7 编写。

在环境设置中，机器人被放置在宽和高均为 100 m 的方

形区域中，目标点和物品点的位置均采用笛卡尔坐标系（XY）

表示，任务的物品卸载目标点位于方形区域正中心，其余物

品位置基于正态分布随机生成。机器人采用两轮行走模式，

通过电机驱动提供车轮转向 和加速，并通过制动器减速。机

器人重量设置为 mrobot=50 kg，可载重 100 kg，整体最大重量

为 mmax=150 kg，各个物品的重量为 10~50 kg 之间随机生成。

机器人转动惯量为 I=0.162 45 kg·m2，滚动摩擦系数设置为

μ=0.05，滑动摩擦忽略不计。机器人直线加速度和角加速度

分别为 a=0.5 m/s2 和 ρ=0.5π rad/s2，最大速度为 vmax=2 m/s。

详细参数如表 1 所示。

表 1  仿真参数设置

参数 值

mrobot 50 kg

mmax 150 kg

I 0.162 45 (kg⋅m2)

μ 0.05

a 0.5 m/s2

ρ 0.5π rad/s2

vmax 2 m/s

为得到较为合理的实验对比效果，本文对物品数量进行

3 种设置，即 K=30、K=40 和 K=50，以检验算法在面对不同

规模下得到的性能指标。算法共经历 500 个迭代周期，个体
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数量设置为 100。同时，本文将改良后的算法和另外 3 种算

法进行对比，这些算法都是用于解决多目标优化问题，各算

法将介绍如下：

（1）NSGA- Ⅱ [14]：快速非支配排序进化算法，算法核

心基于拥挤距离计算和非支配排序，以达到优化结果多样化

结果。

（2）MOEA/D[15]：基于分解的多目标进化算法，算法核

心基于目标分解和依次优化得到收敛结果。

（3）NORM-MOEAD：在 MOEA/D 基础上采用参考点

的优化目标归一化改良版本。

（4）NORM-NSGA-Ⅱ：在 NSGA-Ⅱ 基础上采用参考点

的优化目标归一化改良版本，即本文算法。

在多目标优化问题中，为衡量算法的性能，特别是其在

Pareto 前沿上的表现，常使用超体积（HV）指标 [16]。HV 指

标衡量的是 Pareto 前沿的覆盖面积，是由 Pareto 前沿与参考

点所形成的超体积的大小来计算。指标越大，代表优化算法

在多目标空间中能够找到更多的优质解，并且这些解覆盖的

区域越大。给定 一组解集 X = {x1,x2,…,xn} 和一个参考点 r，

HV 指标定义为：

                             （15）

式中：[x,r] 表示从解 x 到参考点 r 的区域；Volume 表示超

体积。

表 2  四种算法在 3 种测试场景中 HV 指标

算法 K=30 K=40 K=50

NSGA- Ⅱ 0.381 0.254 0.284

MOEA/D 0.264 0.176 0.193

NORM-MOEAD 0.264 0.174 0.162

NORM-NSGA-Ⅱ 0.416 0.292 0.271

如表 2 所示，四种算法在 3 种仿真测试环境下的 HV 性

能对比结果，对比结果经过归一化。本文中的 NORM-NS-

GA-Ⅱ 算法在 K=30 和 K=40 的场景中均优于其他算法，而

在 K=50 场景中仅次于原算法，说明改良后的算法性能得到

了提升。而改良后的 NORM-MOEAD 算法相比于 MOEA/

D 算法并无明显性能提升，说明同样的改进步骤并不会对不

同的多目标进化算法产生同样的提升效果。其原因可能在于

NSGA-Ⅱ 中的拥挤距离计算相对直观，目标归一化可以得到

明显效果，而 MOEA/D 中对目标分解后再单独收敛的方式对

归一化的操作方法不够敏感，从而使得改良后的版本没有得

到性能提升。

为更加直观地看到算法性能对比，图 3~ 图 5 分别展示了

3 种测试环境下的 Pareto 前沿效果图，横纵坐标为优化目标，

横坐标为机器人的总能耗，纵坐标为路径的总平滑度。在图

3 中 NORM-NSGA-Ⅱ 获得了最优的 Pareto 前沿，优化目标均

支配其余算法结果，而 MOEA/D 和 NORM-MOEAD 几乎是

获得同样的结果集。在图 4 中 NORM-NSGA-Ⅱ 同样取得最优

的支配解集，但是解集较为集中。在图 5 中 NORM-NSGA-Ⅱ

的解集范围对比 NSGA-Ⅱ 无明显优势，但是处于偏中间的区

域， 而 NSGA-Ⅱ 则偏向边 缘区域，相对来说 NOR M-NSGA-Ⅱ

更为理想一些。综合来看，NORM-NSGA-Ⅱ 算法获得的解集

优于其他算法。

图 3  K=30 的 Pareto 前沿

图 4  K=40 的 Pareto 前沿

图 5  K=50 的 Pareto 前沿

图 6 展示了 K=30 时 NORM-NSGA-Ⅱ 算法获得的一种路

径规划轨迹，该轨迹下的机器人总能耗为 105 707.9 J，总平

滑度为 54.95 rad，颜色接近的子路径为机器人一次往返目标

点的过程。并 且可以看到，子路径之间保持了相对较短的距
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离，安排了一次往返路径，可以保持较小的路径距离和总能

耗，而且在多个路径上的中间点衔接较为平滑，保持了较低

的平滑度，最终维持了两个目标的平衡和优化效果。

图 6   K=30 的 NORM-NSGA-Ⅱ 路径规划

5  结论

在智能技术的不断发展下，移动机器人的路径规划问题

一直是研究热点，机器人如何按照指定路径移动完成任务并

满足各种指标如最短路径、能耗最低、避障等都是关键问题。

本文将该问题扩展为一个多目标优化的旅行商问题，旨在同

时优化机器人的总能耗和总平滑度，优化目标之间可能存在

冲突关系。文中提出的算法基于快速非支配排序遗传算法进

行了优化目标归一化改良。仿真实验表明，通过与多个多目

标优化算法进行比较，本文算法在多个测试问题上表现出优

异的 HV 指标性能，并且有优秀的 Pareto 前沿覆盖效果，其

中给出了一种场景下的路径实例效果。未来工作将会结合粒

子群优化、机器学习等方法探索避障情况下的多目标路径规

划问题。
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