
 

 

基于梯度统计变异量子遗传算法的车辆路径规划①
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摘　要: 针对传统路径规划算法收敛速度慢、稳定性差、易陷入局部极值的问题, 提出一种基于梯度统计变异量子

遗传算法的车辆路径规划方法. 首先在依据染色体适应度值动态调整旋转角步长的基础上, 引入梯度下降思想对量

子旋转门调整策略进行改进; 根据染色体变化趋势的统计特性, 设计基于梯度统计的变异算子实现变异操作, 提出

基于量子位概率密度的自适应变异策略; 以路径最短为指标建立车辆路径规划模型, 通过仿真实验验证改进算法在

车辆路径规划中的有效性, 与其他优化算法相比, 本文改进算法所规划路径长度更短, 搜索稳定性更好, 能有效控制

算法陷入局部最优.
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Abstract: To solve the slow convergence, poor stability, and proneness to fall into local extremes of traditional path
planning algorithms, this study proposes a vehicle path planning method based on a gradient statistical mutation quantum
genetic algorithm. Firstly, based on the dynamic adjustment of the rotation angle step by the chromosome fitness value,
the idea of gradient descent is introduced to improve the adjustment strategy of the quantum rotation gate. According to
the statistical characteristics of chromosome variation trend, a mutation operator based on gradient statistics is designed to
realize mutation operation, and an adaptive mutation strategy based on Qubit probability density is put forward. Then the
vehicle path planning model is built with the shortest path as the index. Finally, the effectiveness of the improved
algorithm in vehicle path planning is verified by simulation experiments. Compared with other optimization algorithms,
the proposed algorithm has a shorter path and better search stability to avoid the algorithm from falling into the local
optimum.
Key words: quantum genetic algorithm (QGA); path planning; gradient descent; adaptive mutation operator; quantum
rotation gate; mutation strategy

自动驾驶汽车将成为未来车辆领域的发展方向,
其核心是自动驾驶技术. 路径规划[1–7]作为自动驾驶技

术的关键环节之一, 已成为自动驾驶领域的研究热点.

Hou 等[8]提出一种具有通信机制的增强蚁群算法进行

路径规划, 通过个体之间的直接通信, 加速历史路径的

整合, 同时对路径选择规则和启发式函数进行改进, 提
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高算法收敛速度和搜索效率; Liu 等[9]提出一种基于改

进灰狼算法的路径规划方法, 引入基于狮子优化算法

的干扰因子和动态权值, 避免多样性的丧失, 但是跳出

局部最优的能力有待加强; Kumar 等[10]提出一种人工

蜂群和进化规划算法结合的路径规划方法, 采用人工

蜂群算法根据改进策略进行初步搜索, 之后采用进化

算法对得到的可行路径进行细化, 降低搜索成本; 徐兴

等[11]将灾变策略和内嵌 A*算法的动态变异算子引入

遗传算法中, 降低早熟现象并且提高算法后期的局部

搜索能力, 同时具有多约束条件的适应度函数提高了

所规划路径的平滑度, 但是每次灾变初始化种群, 降低

了计算效率.
遗传算法 (genetic algorithm, GA) 虽然全局搜索能

力强, 具有易于扩展其他算法的特性; 但是后期染色体相

似度高, 存在早熟收敛问题[12–14]. 量子遗传算法 (quantum
genetic algorithm, QGA)[15]是遗传算法结合量子计算产

生的一种新兴智能优化算法. 根据量子态的叠加、纠

缠等特性, 引入量子编码和量子旋转门更新操作, 相较

于遗传算法, 量子遗传算法具有更好的种群多样性和

收敛速度. 然而, 基本量子遗传算法主要依靠量子旋转

门进行种群更新, 在组合优化问题[16–19]求解时, 仍存在

稳定性低、收敛性差, 陷入局部最优不易跳出的问题.
本文提出一种基于梯度统计变异量子遗传算法的

车辆路径规划方法, 采用动态调整量子旋转门策略, 在
根据染色体适应度值动态调整旋转角步长的基础上,
引入梯度下降思想, 提高算法的收敛能力和全局搜索

的稳定性; 根据染色体变化趋势的统计特性, 设计变异

算子代替量子非门实现变异操作, 提出基于量子位概

率密度的自适应变异策略, 以提高算法跳出局部最优

的能力. 通过路径规划仿真实验分析, 验证算法有效性.

 1   基本量子遗传算法

量子位 (quantum bit, Qubit) 是量子计算机的最小

信息单元, 在一个双态量子系统中, 一个量子位状态可

描述为[20]:

|φ⟩ = α |0⟩+β |1⟩ (1)

|φ⟩ |0⟩ |1⟩ α β

|0⟩ |1⟩
其中, 量子态 处于 态和 态之间的叠加态,  ,  分

别表示量子态 和 的概率幅, 并且满足归一化条件[20]:

|α|2+ |β|2 = 1 (2)

采用量子位编码初始化种群, 能够以小规模的种

Q(0) =

{qi(0)} , (i = 1,2, · · · ,m) m

qi(0)

群包含复杂的种群信息. 一个初始化量子种群为

,  为种群规模, 每个个体用一条

染色体 表示, 一条染色体代表一个可行解, 其编码

形式如式 (3)所示:

qi(0) =∣∣∣∣∣∣∣α
1
i1(0) α2

i1(0) · · · αk
i1 (0) · · ·α1

in(0) α2
in(0) · · · αk

in (0)

β1
i1 (0) β2

i1 (0) · · · βk
i1 (0) · · · β1

in (0) β2
in (0) · · ·βk

in (0)

∣∣∣∣∣∣∣
(3)

qi(0) i n

k

α
j
ir(0) = β j

ir(0) =

1/
√

2 i = 1,2, · · · ,m r = 1, 2, · · · ,n j = 1,2, · · · ,k

其中,  表示初始化种群中第 个染色体;  为一个可

行解中包含的基因位个数,  为每个基因位编码中包含

的量子位个数. 种群初始化时, 为了确保种群分布的均

衡性, 染色体中每个量子位的概率幅: 

, 其中,  ;    ;  .

量子遗传算法利用量子旋转门更新量子位的概率

幅实现对问题的搜索寻优. 通常采用的量子旋转门如

式 (4)所示[21]:

U(θ) =
cosθ − sinθ
sinθ cosθ

 (4)

θ其中,  为旋转角度.
|φ′⟩更新后的量子态 为:∣∣∣φ′⟩ = α′

β′

 = U(θ)× |φ⟩ =
cosθ − sinθ
sinθ cosθ

 α
β

 (5)

α′ β′ |0⟩ |1⟩其中,  ,  分别表示更新后量子态 和 的概率幅.
在双态量子系统中, 量子位概率幅的更新如图 1

所示. 量子位概率幅的取值具有连续性, 因此量子遗传

算法具备连续空间搜索能力.
 
 

|0

|φ′

|φ

|1
o

α′

β′

α

β

 
图 1    量子位概率幅更新

 

 2   梯度统计变异量子遗传算法

 2.1   自适应量子旋转门

θ染色体更新过程中, 量子旋转门的旋转角度 起到

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 12 期

162 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm



θ

θ

关键作用, 其大小和符号决定染色体进化的速度和方

向. 在基本量子遗传算法中, 量子旋转门的旋转角度

通过查表获得, 实现方式繁琐, 并没有根据所需解决

的具体问题给出旋转角度选择的依据. 另外, 通过查表

获得的旋转角度 不仅没有考虑种群中染色体的差异

性, 而且也未充分利用搜索点的变化趋势.
θ

(α0,β0)T

(α1,β1)T

量子门的旋转角度 的大小和符号会直接影响算

法的收敛速度, 因此, 通过最优染色体与当前染色体对

应量子位的概率幅计算量子门旋转方向[22]. 可以保证

当前染色体朝最优染色体方向进化. 令 为当前

最优染色体中某量子位的概率幅,  是当前染色

体中相应量子位的概率幅, 记:

A =

∣∣∣∣∣∣α0 α1

β0 β1

∣∣∣∣∣∣ (6)

θ A , 0

−sgn(A) A = 0

旋转角 的方向选取原则为: 当 时, 方向为

; 当 时, 方向随机选择.
考虑到同一代种群中不同染色体之间的差异, 以

及不同代种群之间染色体基因位的变化趋势对群体进

化的影响, 将旋转角度的大小和染色体适用度值联系

起来, 同时引入梯度下降思想研究染色体基因位的变

化趋势, 提出一种旋转角步长自适应调整的方法:

θ
j
ir = −sgn(A) · θ0·

exp
(
a · | f itbest− f iti|

f itbest
+ (a−1) · |∇ f (Xir)−∇ frmin|

∇ frmax−∇ frmin

)
(7)

∇ fr max =max
{∣∣∣∣∣∂ f (Xi)
∂Xir

∣∣∣∣∣} (i = 1,2, · · · ,m) (8)

∇ fr min =min
{∣∣∣∣∣∂ f (Xi)
∂Xir

∣∣∣∣∣} (i = 1,2, · · · ,m) (9)

θ
j
ir i j

θ0 a ∈ (0,1)

f iti i f itbest

∇ f (Xir) i

∇ fr min ∇ fr max

其中,  表示第 个染色体第 r 个基因位中第 个量子

位的旋转角度;  表示初始旋转角步长; 权值

用以体现适应度函数值和基因位梯度对染色体进化程

度的影响;  为第 个染色体的适应度值;  为当

前最优染色体的适应度值;  为第 个染色体第

r 个基因位的梯度;  和 分别为当前种群中

第 r 个基因位的梯度最小值和最大值.
动态调整量子旋转门策略既考虑染色体适应度值

又兼顾染色体基因位变化趋势, 当染色体适应度值距

离最优染色体较远且量子位梯度变化较小时, 增大旋

转角度, 加快收敛, 反之则需要减小旋转角度, 避免错

过最优染色体, 以此提高算法的收敛速度和全局搜索

的稳定性.
 2.2   量子变异

量子遗传算法虽然具有较强的全局搜索能力, 但
仅通过量子旋转门进行种群更新, 易陷入局部最优. 因
此, 需要对种群进行一定的扰动操作, 减少“早熟”现象

的发生. 传统方法通常采用量子非门对种群中个体量

子位的概率幅进行变异操作, 虽然一定程度上能够避

免陷入局部最优, 但是当执行变异操作的染色体非常

接近最优染色体时, 量子非门变异会造成量子位更新

方向的反转, 可能造成种群动荡, 优秀染色体信息丢失.
另外, 该变异算子没有考虑种群中所包含的生物体信

息及外部环境等干扰因素对染色体基因变异的影响,
缺乏群体观念.

∇Zir

从全局上, 根据过往染色体信息对当前染色体基

因位的影响考虑量子位变异问题, 使量子变异操作能

够在种群进化过程中施加合理的扰动, 避免种群过早

收敛. 由于基因遗传信息随遗传代数的增加而递减, 当
前染色体基因位受父代染色体的影响最大, 因此, 仅考

虑父代染色体对当前染色体基因位的影响, 统计过往

染色体基因位适应度值的梯度 :

∇Zir = ∇ f (Xir)+o(∇ f (Xir)) (10)

o(∇ f (Xir)) ∇ f (Xir)其中,  表示子代和父代梯度 的高阶无

穷小量.
根据染色体基因位的变化趋势设计概率密度函数:

f (∇Zir) =
5∑
l

bl1 · exp(−((∇Zir −bl2)/bl3)2) (11)

bl1 bl2 bl3 (l = 1,2, · · · ,5)其中,  ,  和   为高斯混合分布参数.
将式 (11)转化为概率分布函数:

F(∇Zir) =
5∑
l

bl1 ·
∫ Zir

−∞
exp(−((∇Zir −bl2)/bl3)2) (12)

采用量子位梯度的概率分布作为变异算子对量子

位概率幅进行变异操作, 如式 (13)所示:
α

j
ir(t) =

√
1−F(∇Zir)

β
j
ir(t) =

√
1−α j

ir(t)
2

(13)

α
j
ir(t) t i r

j |0⟩ β
j
ir(t) t i

r j |1⟩

其中,  表示第 代第 个染色体第 个基因位的第

个量子位 态的概率幅;  表示第 代第 个染色

体中第 个基因位的第 个量子位 态的概率幅.
另外, 在种群进化过程中, 合理的变异概率有利于
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提高种群进化的多样性和稳定性. 根据种群中染色体

的进化趋势, 提出基于量子位概率密度的自适应变异

机制: 依据染色体基因位适应度值的梯度确定当前量

子位的变异概率, 在染色体进化过程比较“平坦”时, 给
予一个大的扰动概率, 使染色体跳出局部最优, 增加种

群多样性; 在染色体进化过程比较“陡峭”时, 给予一个

小的扰动概率, 避免破坏拥有优良基因的个体, 提高种

群的稳定性. 依据自适应变异概率随机选择个体中的

量子位, 施加变异操作, 自适应变异概率如式 (14)所示:

pm = P(∇Z ⩾ ∇Zir) = 1−F(∇Zir)

= 1−
5∑
l

bl1 ·
∫ Zir

−∞
exp

(
−((∇Zlr −bl2)/bl3)2

)
(14)

梯度统计变异量子遗传算法的流程如图 2所示.
  

开始

是

否

设置初始参数及初始化种群

初始量子位坍缩

初始染色体适应度评价

是否满足终止条件

量子位坍缩

染色体适应度评价, 计算基因
梯度   f (Xir)

量子旋转门依据 θir 自适应
更新染色体

自适应量子变异

输出最佳
染色体及
其适应度值

结束

Δ

j

t=t+1

 
图 2    梯度统计变异量子遗传算法流程图

 

 3   基于梯度统计变异量子遗传算法的车辆路

径规划

针对车辆路径规划问题, 本文的主要目标: 在规避

静态障碍物的基础上, 得到一条长度最短的可行路径.
做出如下假设: 1) 车辆在有限平面空间中由起始点到

目标点匀速移动, 2) 在车辆行驶过程中, 障碍物的形状

大小、地理位置均不发生改变; 3) 车辆相对地图中的

静态障碍物可看作一个质点.
 3.1   构建环境地图

以某工业园区建筑布局为例, 采用栅格地图[23]进

行车辆路径规划研究, 如图 3所示, 其中白色栅格表示

可行驶区域, 黑色栅格表示障碍物. 车辆的起始点和目

标点在图中用五角星符号标记.
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图 3    20×20的栅格地图

 

 3.2   车辆路径规划实现

20×20

2020

利用梯度统计变异量子遗传算法规划车辆行驶路

径, 首先需要进行路径编码, 通常采用空间位置点 (规
划空间中的路径点作为染色体的基因位) 序列表示车

辆行驶路径. 这种表示形式只需要考虑每个空间位置

点的可行性问题, 有利于路径规划的计算. 假设规划空

间为图 3 所示的栅格地图, 在规划空间内有 个

路径点,  条路径点组合, 在栅格地图中, 对同一条

平行线上的路径点进行量子位编码, 然后将量子编码

的路径点排列, 构成一条可行路径, 即构成一条染色体.
染色体编码形式如图 4所示.

 
 

第 i 条染色体

量子位 基因位

Xi1
1 Xi2

1 Xi2
2 Xir

1 Xir
2 Xir

j Xir
k Xin

1 Xin
2 Xin

j Xin
kXi1

2
··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ···Xi1

j Xi2
jXi1

k Xi2
k

 
图 4    染色体编码
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point_ f it

way_ f it

路径规划主要考虑安全性及路径代价, 本文以路

径最短作为车辆路径规划的路径代价. 采用路径点评

价函数 确定路径点量子态更新, 根据路径评

价函数 确定对路径的选择.
采用欧氏距离构造路径点评价函数, 如式 (15) 所

示, 计算路径点到起始点和目标点的距离之和, 距离越

小, 所需代价越小.

min point_ f it =
√

(xir − xs)2+ (yir − ys)2

+

√
(xir − xg)2+ (yir − yg)2 (15)

(xir,yir) i r

(xs,ys) (xg,yg)

其中,  表示第 条染色体中第 个路径点坐标;
表示起始点坐标;  表示目标点坐标.

路径评价函数计算所有路径点依次连接的路径总

长度, 如式 (16)所示:

minway_ f it =
M−1∑
r=1

√
(xir − xir+1)2+ (yr − yir+1)2 (16)

M其中,  为一条路径中所有路径点的个数.
在车辆路径规划中, 根据式 (6)–式 (9)对染色体中

路径点的每个量子位编码进行量子旋转门自适应更新.
由于路径点的适应度值是离散的, 染色体中路径点的

梯度利用相邻两代的一阶差分表示:

∇ fr max =max {| f [Xir(t−1)]− f [Xir(t)]|} (17)

∇ fr min =min {| f [Xir(t−1)]− f [Xir(t)]|} (18)

i = 1,2, · · · ,m其中,  .
通过统计过往染色体中路径点的梯度信息, 得到

式 (11)中参数的具体数值:

(b1 b2 b3)T =


0.7521 0.1421 0.1519 −0.6852 0.04352
0.5204 2.072 0.1908 0.4204 5.743
0.9951 2.126 0.6099 1.01 2.565


基于梯度统计变异量子遗传算法的车辆路径规划

的总体流程如下.
1) 构建环境地图. 根据已知的规划空间构建栅格

地图.

m t θ0

Q(0)

α
j
ir(0) = β j

ir(0) = 1/
√

2

2) 初始参数设置及种群初始化 .  设置种群规模

popsize 为 , 进化代数 以及旋转角初始值 , 确定车

辆行驶的起始点和目标点位置, 对路径点进行量子编

码, 初始化种群 , 初代染色体中每个路径点量子位

的概率幅 .

Q(0)3) 初始量子位坍缩. 对初始种群 中的所有染

p(0)

色体执行测量, 使染色体中的量子位坍缩到一个确定

状态 , 即路径点集合.

point_ f itr(0) way_ f iti(0)

qbest way_ f itbest

4) 初始路径适应度评价. 计算路径点的适应度值

及路径适应度值 ; 对种群中所

有路径的适应度值进行比较, 记录表示当前最短路径

的染色体 及其适应度值 .
Q(t)

p(t)

5) 量子位坍缩. 对种群 中的所有染色体执行

测量, 使染色体中的量子位坍缩到一个确定状态 .
way_ f iti(t)

point_ f itr(t)

∇ f (Xir)

qbest way_ f itbest

6) 个体适应度评价. 计算路径适应度值

及路径点的适应度值 , 计算路径点的梯度

; 对种群中所有路径的适应度值进行比较, 记录表

示当前最短路径的染色体 及其适应度值 .

θ
j
ir

7) 量子旋转门自适应更新. 根据式 (6)–式 (9) 得到

每个量子位的旋转角度 , 然后使用量子旋转门自适

应更新染色体.

pm pm

8) 量子变异操作. 通过自适应变异机制确定量子

位的变异概率 , 按照变异概率 随机选择染色体中

的量子位, 采用自适应变异算子对这些量子位施加变

异操作.

t = t+1

9) 判断是否满足最大迭代次数或收敛条件, 若满足,
则结束算法流程, 输出最短路径; 否则, 迭代次数 ,
返回步骤 4).

 4   仿真实验

4×104 m2 20×20

(xs,ys) (1,1) (xg,yg) (20,20)

t = 50

popsize = 20

pc = 0.8 pm = 0.1

pm = 0.1

θ0 = 0.1π

为了验证改进量子遗传算法在路径规划中的有效

性, 采用栅格法构建车辆路径规划的环境地图, 将规模

约为 的某工业园区环境地图划分成

的栅格地图, 每个栅格的长宽均为 0.01 km, 车辆的起

始点坐标 为 , 目标点坐标 为 .
同时, 设置最大遗传代数 ; 传统遗传算法 (GA)的
种群规模 和 pops ize  =  100 ,  交叉概率

, 变异概率 ; 基本量子遗传算法 (QGA)
的种群规模 popsize = 20; 非门变异的量子遗传算法

(N-QGA) 的种群规模 popsize = 20, 变异概率 ;
本文梯度统计变异量子遗传算法 (GSM-QGA) 的种群

规模 popsize = 20, 初始旋转角度 .
对比 4种算法的求解精度和收敛速度验证本文算

法在路径规划中的性能.
20×20在 规模的栅格地图中, 4种算法运行 5次的

路径规划仿真结果如图 5–图 9 所示, 路径收敛曲线如

图 10–图 14所示. 
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图 5    popsize = 20的 GA运行 5次的规划路径
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图 6    popsize = 100的 GA运行 5次的规划路径
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图 7    QGA运行 5次的规划路径

 

如图 5–图 14 所示, 在相同种群规模的情况下, 当

种群数量较少, GA所规划的路径明显过长且收敛速度

较慢, 易陷入局部最优; 当扩大 GA种群规模到 100时,

其路径长度和收敛速度有所改善, 但路径距离仍然存

在明显冗余; QGA 和 N-QGA 虽然在路径距离上能够

进一步优化, 但搜索到的路径变化较大, 算法稳定性不

好, 收敛到最优解所需迭代次数较多, 总体收敛速度仍

然有待提高; 本文提出的 GSM-QGA 能够有效地跳出

局部最优值, 并且 5次运行结果显示算法稳定性较好.
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图 8    N-QGA运行 5次的规划路径
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图 9    GSM-QGA运行 5次的规划路径
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图 10    popsize = 20的 GA运行 5次的路径收敛曲线
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图 11    popsize = 100的 QA运行 5次的路径收敛曲线
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图 12    QGA运行 5次的路径收敛曲线
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图 13    N-QGA运行 5次的路径收敛曲线

 

图 15、图 16 能够更直观对比 4 种算法在路径规

划中的求解精度和收敛速度. 由于算法有一定的搜索

随机性, 本文将 4种算法的 5次运行结果进行统计, 如表 1

所示. 容易看出, GA在运行过程中收敛速度比较慢, 容

易发生“早熟”现象, 且所规划的路径比较冗余. 相较于

GA, QGA 虽然所需迭代次数较少, 收敛很快, 但也难

10.26% 7.06%

5.52% 2.99% 50.63% 46.98%

32.48% 26.85%

以跳出局部最优值, N-QGA由于量子非门变异算子的

局部扰动, 使算法具有跳出局部最优的动力, 但其变异

的幅度较大, 容易造成种群动荡, 收敛速度较慢; GSM-

QGA 通过自适应量子旋转门更新量子编码的路径点,

所需迭代次数少, 路径收敛速度更快, 另外, 根据过往

路径信息设计的变异算子和变异策略, 更合理地对路

径规划过程进行扰动, 有效控制算法陷入“早熟”, 得到

的规划路径距离更短. 改进的量子遗传算法与其他 3

种算法相比, 平均路径长度分别缩短 、 、

、 ; 平均迭代次数分别提高 、 、

、 ; 算法稳定性最优.
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图 14    GSM-QGA运行 5次的路径收敛曲线
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图 15    场景 1中 4种算法路径规划仿真图

 

20×20

为了进一步验证改进量子遗传算法在路径规划中

的有效性, 在不同场景下进行对比实验. 选择两个不同

的场景, 并将其划分为 的栅格地图, 为了验证算

法的有效性并且控制无关变量, 本文将路径规划的起

始点和目标点设置在相同位置 ,  车辆的起始点坐标
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(xs,ys) (1,1) (xg,yg) (20,20)为 , 目标点坐标 为 . 通过比较

4 种算法在不同场景中的仿真结果, 如图 17–图 20 所

示. 在较为简单规整的场景中, 除 GA 外, 其他算法均

可搜寻到最优解, 其中本文算法寻得最优解所需的迭

代次数最少, 因此收敛速度最快. 当场景较为复杂且多

为凹型建筑物时, 4种算法在运算过程中更易陷入局部

最优, 从而造成额外的负担, 但从整体实验结果来看,

本文算法在寻优过程中, 仍然能以较少的迭代次数寻

得最优解.
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图 16    场景 1中 4种算法最优路径收敛曲线

 
 

表 1    4种算法 5次运行结果统计表
 

算法 运行第i次 路径长度 (m) 迭代次数 最优路径 (m) 最差路径 (m) 平均路径 (m)

popsize = 20GA( )

1 337.989 9 26

323.847 8 392.132 0 349.019 34

2 364.852 8 44
3 326.274 2 19
4 323.847 8 37
5 392.132 0 34

popsize = 100GA( )

1 357.989 9 31

317.989 9 357.989 9 337.019 34

2 349.705 6 21
3 317.989 9 38
4 337.989 9 29
5 321.421 4 30

QGA

1 317.989 9 18

317.989 9 347.279 2 331.563 48
2 329.705 6 11
3 323.847 8 38
4 338.994 9 40
5 347.279 2 10

N-QGA

1 321.421 4 14

309.705 6 335.563 5 321.705 64
2 323.847 8 25
3 317.989 9 15
4 335.563 5 19
5 309.705 6 35

GSM-QGA

1 315.563 5 8

309.705 6 321.421 4 313.220 34
2 309.705 6 31
3 309.705 6 16
4 309.705 6 21
5 321.421 4 3
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图 17    场景 2中 4种算法路径规划仿真图
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图 18    场景 2中 4种算法最优路径收敛曲线
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图 19    场景 3中 4种算法路径规划仿真图
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图 20    场景 3中 4种算法最优路径收敛曲线

 

 5   结论与展望

针对遗传算法在进行车辆路径规划时存在的易早

熟、收敛速度慢等问题, 本文提出了一种基于梯度统

计变异量子遗传算法的路径规划方法, 算法在根据染

色体适应度值动态调整旋转角步长的基础上, 引入梯

度下降思想, 改善动态调整量子旋转门策略, 提高算法

的收敛速度和搜索寻优的稳定性; 在量子变异部分, 依
据染色体变化趋势的统计特性, 设计变异算子, 并提出

基于量子位概率密度的自适应变异策略, 有效控制算

法陷入局部最优. 结果表明, 改进的量子遗传算法不仅

能够规划出一条规避障碍物的车辆可行路径, 并且在

路径长度、收敛速度、算法稳定性等方面相比遗传算

法、量子遗传算法、非门变异的量子遗传算法均具有

优势. 在车辆行驶过程中, 往往存在动态障碍物, 接下

来的工作将改进的量子遗传算法与其他算法结合, 进
行车辆避撞研究.
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