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基于遗传神经网络的车辆导航路径规划① 
沈永增, 陈 瑞, 黄海港 
(浙江工业大学, 杭州 310023) 

摘 要: 研究使用混合 GA-BP 神经网络算法来解决交通路径规划中的非线性问题. 反向传播(Back-Propagation, 
BP)神经网络虽然能够很好地解决非线性问题, 但它存在着容易陷入局部极小的不足, 而遗传算法(Genetic 
Algorithm, GA)具有很强的宏观搜索能力和良好的全局优化性能, 可以弥补 BP 的不足. 用 A*算法快速粗算出的

几条可选路径作为 GA 的初始种群, 然后用混合的 GA-BP 神经网络算法进行路径规划精算. 仿真结果显示混合

GA-BP 神经网络算法在寻找路径规划的全局最优解上具有一定的优势.  
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Path Planning Approach to Vehicle Navigation Based on Genetic Neural Network 
SHEN Yong-Zeng, CHEN Rui, HUANG Hai-Gang 
(Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023, China) 

Abstract: In this paper, we solved nonlinear problems in the traffic path planning with the hybrid GA-BP neural network 
algorithm. Although Back-Propagation neural network (BP) is able to solve nonlinear problems properly, it is tend to fall 
into the deficiency of local minimum. In the meanwhile, genetic algorithm (GA) is good at macro-searching and 
performs well at global optimization, which can make up for the deficiencies of BP. In this paper, using the A * 
algorithm, we rough calculated several alternative paths quickly, which serve as the initial population of the GA. Then 
we conducted path planning precisely with the mixed GA-BP neural network algorithm. The simulation results showed 
that the hybrid GA-BP neural network algorithm has some advantages in the global optimal solution for path planning. 
Key words: GA–BP neural network; path planning; non-linear;local minima;global optimal solution
 
 

车载导航路径规划是智能交通研究的一个重要组

成部分, 导航系统利用传感器以及智能算法来了解当

时的路径环境, 帮助驾驶员选择最优路径, 以便减少

交通事故, 提高交通系统效率. 目前, 随着社会经济

的高速发展, 我国的道路交通承载压力越来越大, 严
重的交通拥堵、频发的交通事故等问题, 严重影响了

人们的生活质量, 引发了人们对车辆导航路径规划的

思考与研究[1]. 纵观当前的研究现状, 国内外对于路

径规划的算法有很多, 每个路径规划算法都有自身的

局限性, 任何单一的路径规划算法都不可能解决所有

实际应用中的导航路径规划问题[2]. 比如现在路径规

划算法经常用的 A*算法, 虽然搜索时间很快, 但是也

存在着空间需求大, 以及当寻找多个最小值时, 不能 
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保证搜索的路径最优的不足.  

智能交通路径规划具有高度非线性的特点, 反向

传播(Back-Propagation, BP)神经网络能够很好的解决

非线性问题. BP 是一种多层网络的逆推学习算法, 其
主要模拟动物神经网络行为, 进行分布式并行信息处

理, 可以实现从输入到输出的任意非线性映射, 其基

本原理是梯度最速下降法, 中心思想是调整权值使网

络的实际输出值与期望输出值的误差均方值为最小. 
但是存在着如下几个缺点: 1)学习收敛速度太慢; 2)不
能够保证收敛到全局最小点; 3)网络结构不易确定. 而
遗传算法(Genetic Algorithm, GA)是基于生物进化原理

的一种全局性优化算法, 它采用的是启发性知识的智

能搜索算法, 按照一定的适配值函数以及一系列遗传 
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操作同时处理群体中的多个个体, 保留适配值高的个

体, 然后将其组成新的群体, 新群体中各个体适应度

不断提高, 直至满足一定的极限条件. GA 对搜索空间

中的多个解进行评估, 覆盖面大, 具有很强的宏观搜

索能力和良好的全局优化性能, 可以弥补 BP 神经网

络算法的不足. 将二者结合起来, 用 GA 优化 BP 网络

的权值和阈值, 克服易陷入局部极小的不足, 使得混

合的 GA-BP 神经网络在路径规划上能够收敛到全局

最优解[3,4].  
 
1 混合GA-BP神经网络主要思想 

使用 GA-BP 神经网络算法寻找最优路径, 主要思

想是: 基于遗传算法具有的隐含并行性和对全局信息

的有效搜索能力, 先使用遗传算法在某一范围内集中

处理, 遗传出优化初值, 然后以此作为 BP 神经网络算

法的初始权值, 由 BP 神经网络算法进行训练, 形成混

合的 GA-BP 算法, 发挥 GA 和 BP 神经网络算法各自

的长处, 解决了 BP 神经网络容易陷入局部极小值的

问题, 最终找到最优解[5].  
1.1 BP 神经网络模型的确定 

BP 神经网络模型的确定包括两方面的内容: 1)BP
网络结构(网络的层数以及各层神经元的个数等)的确

定; 2)BP 神经网络的学习训练方法[6]. 从复杂的路网

结构可以看出, 交通路口的信息是影响路径规划的主

要因素, 由于这些因素与路径规划之间存在复杂的非

线性映射关系, 所以本文采用三层 BP 神经网络, 其网

络拓扑结构如图 1 所示:  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 1 BP 神经网络拓扑结构 

 
其中输入层含有六个神经元(x1, x2, x3, x4, x5, x6), 

输出层含有一个神经元 y, 隐含层含有 S1 个神经元, 
隐含层神经元个数根据输入样本的个数确定.  

其中输入层到隐含层的激活函数采用 sigmoid 型: 
f(u)=1/(1+e(-αu)), 其中 α>0, 为可控制斜率. 隐含层到

输出层的激活函数采用线性函数, 网络的输入与输出

之间的关系为:  
 

(1) 
其中Wij为输入层第 i节点和隐含层第 j节点的权值, 

θj为隐含层第 j 节点的阈值, Vj为隐含层第 j 节点和输出

层的权值, r 为输出层的阈值, Y 为输出层的实际输出.  
1.2 混合 GA-BP 神经网络算法 

混合 GA-BP 神经网络算法将优化工作分作两步

进行, 首先通过 GA 来优化 BP 神经网络的权值, 并使

识别达到近似最优, 然后利用 BP 神经网络算法进一

步优化, 直到达到最优解为止.  
图 2所示为混合GA-BP神经网络学习算法的流程

图, 其学习过程可描述为:  
1) 初始种群 
初始种群在整个算法中占有重要的位置, 种群的

好坏将直接影响整个算法的收敛速度以及收敛结果. 
考虑到 GA 和动态网络的性质, 本文采用 A*算法来得

到算法的初始种群. GA 具有很强的鲁棒性, 但是这都

是建立在初始种群多样性的基础之上的, 由于在选择

路径的过程中加入了随机因素, 因此就会很好地保持

种群的多样性.  
2) 选择和遗传 
选择和遗传过程中以交叉概率Pc对个体Gi和Gi+1

进行交叉操作, 产生新个体 Gi’和 Gi+1’, 没有进行交

叉操作的个体直接进行复制.  
3) 适应度函数 
影响进化算法收敛性和稳定性的另一个重要影响

因素是适应度, 适应度是 GA 中用来度量群体中各个

个体在优化计算中有可能达到或接近于或有助于找到

最优解的优良程度, GA 根据适应度来决定个体在种群

中的去或留, 度量个体适应度的函数称为适应度函数. 
进化神经网络计算中, 一般使用神经网络目标输出和

实际输出的均方误差来作为适应度[7]:  
 

(2) 
其中 T表示实际输出的最短路阻函数值, Y表示目
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标最短路阻函数值, 而 GA 一般是以目标函数最大值

作为其适应度函数的, 为了将 GA与 BP神经网络结合

起来, 本文取适应度函数为:  

1 1+fit E= （ ）           (3) 
适应度越大, 网络的实际输出和目标输出的误差

就越小, 即找到最优解的可能性越大.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 GA-BP 神经网络步骤 
 
2 混合GA-BP神经网络在车辆导航路径规

划中的应用 
在车载导航路径规划中, 其目的是根据驾驶员提

出的要求, 根据某种策略找到从起始点到目的点的最

优行驶路径, 依据不同的要求, 最优路径有不同的标

准, 比如距离最小, 时间最少, 费用最低等, 归结为一

点即搜索最小权值的路径, 因此路径规划问题可最终

归结为图论中的最短路径问题[8].  
2.1 路径的表示与建模 

根据杭州市交通实际路网, 抽象出从杭州长运旅

游公司到火车站之间的 XY 网络图, 如图 3 所示.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 模拟交通路网图 
 

出发点 X 为杭州长运旅游公司, 目的点 Y 为杭州

火车站, 字母 A-P 表示途中所要经过的 16 个交通岔路

口, 网络图中各边的权值表示某时刻该路段的路阻函

数值, 单位取分钟(min). 算法最终目标是找到从始发

点 X 到终点 Y 之间的最优路径, 评价指标为路阻函数

值最小. 假设 T 时刻路网中每个路段的路阻函数值如

图 3 所示, 同时, 该时刻也可从交通管理中心获得区

域中交叉路口各转向的平均等待时间, 为了简单起见, 
假定各交叉路口在直行方向上的平均等待时间为 1 分

钟, 在左右转向上的平均等待时间为 2 分钟[9].  
2.2 学习样本的确定 

用 GA-BP 神经网络进行路径规划时, 学习样本要

注意两方面的标准: 1)样本数目要合理; 2)学习样本要

进行非线性规格化处理: 将原始数据规范到[0,1]之间, 
通常采用标准的归一化方法来实现.  

本文采用 A*算法快速粗算得到的可选路径作为

初始种群, 学习样本表示路径的路口信息, 路口一般

分为八个方向, 如图 4 所示, 每个方向用一个维数表

示, 设定目标点在起始点的右下方, 为了求得最短路

径, 汽车不准后退, 所以, 只需要表示(1, 2, 3, 4, 5)五
个方向是否有通路, 即学习样本的前 5 维. 规定有通路 
 
 
 
 

图 4 路径节点的八个方向 
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并且路阻函数值最小的方向表示为 1, 没有通路或者

路阻函数值很大的方向表示为0. 学习样本的第6维表

示汽车是否转弯, 需要转弯用 1 表示, 不需要转弯用 0
表示. 路阻函数值表示学习样本的第 7 维[10]. 
2.3 种群的编码 

使用混合 GA-BP 神经网络算法进行路径规划时, 
算法在编码上至少要满足两个条件: 1)使用节点编码; 
2)采用可变长度的编码. 本文采用基于路口顺序编号

可变长度字符串编码.  
 
3 实验仿真 

根据路网模型的规模以及仿真的需要, 设定参数

种群规模取 80, 交叉率 Pc 取值 0.9, 变异率 Pm 取值

0.01, 网络层数取 3 层, 输入节点数为 6, 输出节点数

为 1, 隐含层节点取值 12, 学习速率取值 0.01.  
确定好神经网络结构以及各个参数后, 对节点数

为 50、100 和 500 的路网模型分别采用 A*算法和混合

GA-BP 神经网络算法进行路径规划, 它们各自花费的

搜索时间如表 1 所示, 各自搜索到最优路径的情况如

表 2 所示.  
表 1 算法平均所用时间(s) 

节点数 50 100 500 

A*算法 1.12 1.92 3.27 

GA-BP 2.85 3.85 6.14 

表 2 算法的求得最优解概率 
节点数 50 100 500 

A*

算法 

求得最优解次数 84 72 56 

求得其他解次数 16 28 44 

找到最优解概率 84% 72% 56% 

GA-

BP 

求得最优解次数 92 95 91 

求得其他解次数 8 5 9 

找到最优解概率 92% 95% 91% 

对 100节点的路网模型采用混合GA-BP神经网络

算法进行路径规划, 计算每一代群体中每个个体的适

应度, 读取每一代中个体的最大适应度值和每一代所

有个体适应度值的平均值, 即最佳适应度值和平均适

应度值, 结果如图 5 所示. 当平均适应度值达到最佳

适应度值的时候, 即是所要寻找的最优路径.  
对 100 节点的路网模型分别采用混合 GA-BP 神经

网络算法和A*算法进行路径规划, 计算其最短路径. 图
6 所示为 GA-BP 神经网络算法和 A*算法最优解的变化

曲线图. 从图中可以看出, GA-BP 神经网络算法的寻优

能力明显优于 A*算法, 但是其收敛速度要慢于 A*算法.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 5 混合 GA-BP 神经网络适应度曲线 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 6 迭代次数/最优解曲线图 
 

4 分析与结论 
文章采用混合 GA-BP 神经网络算法来求解车辆

导航路径规划问题, 先用 A*算法快速粗算出几条可行

路径, 然后以此作为混合 GA-BP 神经网络的初始种群

进行训练, 训练时以 GA 作为上层, 以 BP 神经网络作

为底层, 通过 GA 来优化 BP 神经网络的权值, 并使识

别达到近似最优, 然后利用 BP 神经网络算法进一步

优化 , 直到达到最优解为止 . 从图 5 中可以看到

GA-BP神经网络进化过程中最佳适应度和平均适应度

的变化过程, 从一开始的变换陡峭, 到了 30 代以后, 
网络进化比较平稳, 适应度并趋向于满意的值. 由表

可以看出, GA-BP 神经网络算法速度虽然比 A*算法慢, 
但是 GA-BP 神经网络算法在求得最优解方面却存在

很大的优势, 这种优势会随着节点数目的增加而更加 
(下转第 189 页)  
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5 结论及未来工作 
本文提出了一种新型的文件系统检查工具

OnlineFSCK, 详细的阐述了 OnlineFSCK 的原理和实现

细节, 并针对 ext3 实现了 OnlineFSCK 的原型. 实验结

果表明, OnlineFSCK 能够在满足对性能的要求的前提

下对在线的文件系统进行检查, 并得到与传统检查工

具一致的检查结果. OnlineFSCK 对文件系统的持续冻

结时间保持在一个很小的水平, 满足了实际生产环境

服务器对性能的要求. 另外, OnlineFSCK的实现中不需

要对内核代码进行任何修改. 下一步工作, 我们将着手

把 OnlineFSCK 扩展到 ext3 以外的其他文件系统.  
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明显. 对于实际的电子地图而言, 因节点数目较多, 
车辆在寻找到最优路径所节省下的时间可以弥补算法

搜索所浪费的时间, 试验结果证明, 该算法在路径规

划寻找全局最优解上具有一定的优势.  
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