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摘　要: 移动机器人路径规划问题的节点数量大、搜索空间广, 且对安全性和实时性有要求等因素, 针对移动机器

人多目标路径规划问题, 提出一种新颖的融合强化学习的多目标智能优化算法. 首先, 该算法采用 NSGA-II为基础

框架, 利用强化学习的赋予个体学习能力, 设计一种 SARSA算子提高算法的全局搜索效率. 其次, 为了加速算法的

收敛速度和保证种群多样性, 增加自适应模拟二进制交叉算子 (tanh-SBX) 作为辅助算子, 并将种群分为两种性质

不同的子种群: 精英种群和非精英种群. 最后, 设计了 4种不同的策略, 通过模拟退火算法的Metropolis准则计算更

新策略的概率, 让最合适的策略引导种群的优化方向, 以平衡探索和利用. 仿真实验表明, 该算法在不同复杂度的环

境下均能找到最佳路径. 相比传统智能仿生算法, 在更加复杂的环境中, 所提出的算法能有效平衡优化目标, 找到更

优的安全路径.
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Abstract: The path planning problem for mobile robots involves a large number of nodes and a wide search space. It also
considers factors such as safety and real-time requirements. To address the multi-objective path planning problem for
mobile robots, this study proposes a novel multi-objective intelligent optimization algorithm that combines reinforcement
learning. Firstly, the algorithm adopts NSGA-II as the base framework and equips individuals with learning capabilities
by reinforcement learning. A SARSA operator is designed to improve the global search efficiency of the algorithm.
Secondly, to accelerate the convergence speed and ensure population diversity, the study introduces an adaptive simulated
binary crossover operator (tanh-SBX) as an auxiliary operator and divides the population into two sub-populations with
different properties: elite and non-elite populations. Finally, the study designs four different strategies and calculates the
probability of updating strategies using the Metropolis criterion of the simulated annealing algorithm. It allows the most
suitable strategy to guide the population’s optimization direction, balancing exploration and exploitation. Simulation
experiments demonstrate that the proposed algorithm can find optimal paths in environments with different complexities.
Compared to traditional intelligent biomimetic algorithms, the proposed algorithm effectively balances optimization
objectives and discovers safer and better paths in more complex environments.
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路径规划是一个典型的大规模全局优化问题. 由
于其节点数量众多、搜索空间广阔, 传统的动态规划

求解方法常受到求解时间的限制. 虽然智能优化方法

能够在可接受的时间范围内找到次优解, 但是往往容

易陷入局部最优或搜索停滞等问题[1]. 在机器人领域

中, 路径规划是研究的热点问题之一[2]. 如何使移动机

器人能够自主寻找长度最短、平稳性最佳的路径是实

现自主导航的关键问题. 机器人能否成功地自主导航,
取决于其智能能力. 通过让机器人学习周围环境的信

息, 并引导它运用智能技术从一个起始点安全地移动

到指定地点, 完成避障、寻优等一系列子任务, 最终找

到一条无碰撞的优化路径[3].
移动机器人的单/多目标路径规划问题可转化为多

目标优化问题 (MOP) 进行研究. 近年来, 许多研究者

已经认识到各种多目标进化算法 (multi-objective evolu-
tionary algorithm, MOEA) 是解决 MOP 的有效途径.

目前, 已经发展出许多进化算法, 包括遗传算法

(genetic algorithm, GA)、粒子群算法 (particle swarm
optimization, PSO)、蚁群算法 (ant colony optimization,
ACO) 等一系列算法. 研究者们对这些算法进行了改

进, 尝试解决移动机器人的单/多目标路径规划问题. 例
如, Singh等人[4]利用多目标 NSGA-II启发式算法优化

无人机的飞行轨迹, 开发的 NSGA-II 模型演变为最优

的无人机飞行轨迹, 同时实现了无人机能耗最小化、

节点能耗最小化、平均 RSSI 最大化的目标. Ajeil 等
人[5]使用一种新颖的自然启发式算法实现的点生成, 该
算法是将粒子群优化和改进频率蝙蝠算法 (PSO-MFB)
进行有效结合, PSO-MFB 生成并选择满足条件的点,
将不可行解转化为可行解, 最后通过避障算法形成一

条无碰撞路径. Gul等人[6]是通过灰狼优化器与粒子群

优化算法 (PSO-GWO)的结合来优化路径, 将 PSO-GWO
算法生成的所有最优可行解与局部搜索技术相结合,
将所有不可行解转换为可行解, 最后使用防撞检测和

避障算法, 避免机器人碰撞障碍物. 上述研究者采用智

能仿生算法让机器人智能化的躲避障碍物, 完成自主

导航任务. 然而, 这些算法仍然存在一些缺陷. 例如, 当
算法参数设置不合理时, 算法性能将会受到较大影响,
甚至无法找到一条有效路径; 当算法陷入局部最优时,
无法跳出; 算法的全局搜索与局部搜索平衡性的问题等.

随着深度强化学习 (deep reinforcement learning,
DRL)的兴起, 强化学习在多目标路径规划中也得到广

泛应用. 在现实世界中, 移动机器人需要在考虑多个目

标的情况下进行路径规划, 如最短路径、最小能耗、

最大效率等. 多目标强化学习算法, 例如 NSGA-II 和
SPEA2 等的应用, 使得机器人能够在不同目标之间进

行权衡和优化. 现实环境中的路径规划在某些情况下,
机器人可能处于部分可观测环境中, 即无法直接观测

到完整的状态信息. 针对这种情况, 研究者们通过将历

史观测信息纳入决策, 提高了路径规划的性能, 例如刘

晓峰等人[7]提出一种基于记忆启发的强化学习方法, 不
需要植入先验知识, 利用启发式回报函数改造 Q 学习

方法, 提高搜索效率. 当涉及大规模的状态空间和复杂

的动作空间, 这使得算法训练过程非常耗时, 王楷文等

人[8]提出一种将深度强化学习与状态预测相结合的多

智能体动态避碰路径规划方法, 将多障碍物避碰问题

转换为时序单障碍物避碰问题, 提高了训练效率与避

碰能力. 对于超参数难以设置的缺点, Kiran等人[9]提出

了一种分布式可变长度遗传算法框架, 可以系统地调

整各种强化学习应用的超参数, 通过进化改进训练时

间和架构的稳健性. 对于复杂的路径规划问题, 算法的

收敛和稳定性也是一个难点, Dong等人[10]提出一种自

适应双记忆经验回放结构, 利用双记忆库结构拆分经

验数据, 调整 HER 机制比例, 提高了算法的成功率, 并
保证训练效率.

综上所述, 目前路径规划算法依然存在一些问题,
例如, 如何更好地避免陷入局部最优解, 如何更好地平

衡全局搜索和局部搜索的效率问题等.
针对这些问题, 本文提出了一种融合强化学习的

多目标路径规划算法 (RLAP-NSGA-II), 不仅提出了两

种不同的交叉算子: SARSA算子和 tanh-SBX算子, 而
且设计了一种基于Metropolis准则的 SA进化策略, 平
衡算法的探索与利用能力. 本文主要贡献如下.

(1) 为了提升算法在迭代前期的全局搜索能力, 提
出了 SARSA算子, 将强化学习中的 SARSA算法融入

NSGA-II 的迭代过程中, 在线学习种群的基因特征与

动作空间并不断更新策略, 引导子代种群的进化方向,
加快了算法在迭代前期的探索效率, 避免了较多无效

路径的探索.
(2) 防止算法在逼近全局最优解的过程中, 出现振

荡现象, 提出了 tanh-SBX 算子. 该算子通过引入 tanh
函数, 使其局部搜索具备动态调整能力, 快速逼近全局

最优, 提高了算法在迭代后期的利用效率, 使优化后的
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近似最优路径尽可能地逼近全局最优.
(3) 在平衡全局搜索与局部搜索的效率问题上, 提

出了一种 SA进化策略. 将种群分为两种不同性质的子

种群: 精英种群和非精英种群, 不同的算子作用于不同

性质的种群, 得到 4种进化策略. 通过模拟退火算法 (SA)
的 Metropolis 准则计算策略更新概率, 设计一种衰减

函数, 基于该函数调整 Metropolis 准则中的温度系数,
使概率不断趋于零. 最终, 更新策略的概率趋于零, 使
得搜索过程逐渐稳定, 在平衡算法探索与利用效率的

同时有效平衡了路径的长度和平稳度并实时更新策略,
找到更优的安全路径. 

1   移动机器人路径优化的数学模型 

1.1   障碍物环境模型

为了简化障碍物的外观, 将采用路径规划中常用

简化环境的方法——栅格法, 它不仅可以快速建立环境

模型, 而且简化的障碍物对模型的影响很小. 该方法是

将环境以矩阵的形式分割成若干矩形块, 障碍物所在

区域为不可行区域, 所在的矩形块用黑色填充, 在矩阵

中对应的值为 1. 其余部分均为可行区域, 所在的矩形

块用白色填充, 在矩阵中对应的值为 0. 同时结合矩阵

坐标系和序号法, 建立障碍物环境模型. 图 1 为 20×20
障碍物环境模型, 将坐标 (1, 1) 的序号定为 0, 从左至

右, 从下至上标号.
 
 

20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59

60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79

80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99

100 101 102 103 104 105 106 107 108 109 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119

120 121 122 123 124 125 126 127 128 129 130 131 132 133 134 135 136 137 138 139

140 141 142 143 144 145 146 147 148 149 150 151 152 153 154 155 156 157 158 159

160 161 162 163 164 165 166 167 168 169 170 171 172 173 174 175 176 177 178 179

180 181 182 183 184 185 186 187 188 189 190 191 192 193 194 195 196 197 198 199

200 201 202 203 204 205 206 207 208 209 210 211 212 213 214 215 216 217 218 219

220 221 222 223 224 225 226 227 228 229 230 231 232 233 234 235 236 237 238 239

240 241 242 243 244 245 246 247 248 249 250 251 252 253 254 255 256 257 258 259

260 261 262 263 264 265 266 267 268 269 270 271 272 273 274 275 276 277 278 279

280 281 282 283 284 285 286 287 288 289 290 291 292 293 294 295 296 297 298 299

300 301 302 303 304 305 306 307 308 309 310 311 312 313 314 315 316 317 318 319

320 321 322 323 324 325 326 327 328 329 330 331 332 333 334 335 336 337 338 339

340 341 342 343 344 345 346 347 348 349 350 351 352 353 354 355 356 357 358 359

360 361 362 363 364 365 366 367 368 369 370 371 372 373 374 375 376 377 378 379

380 381 382 383 384 385 386 387 388 389 390 391 392 393 394 395 396 397 398 399

2

2

4

4

6

6

8
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y
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m
)

 
图 1    20×20障碍物环境模型

 

xn n yn n

Gx G Gy G

该序号具有唯一性, 可通过式 (1)计算序号对应的

坐标值, 其中 表示序号 的横坐标,  表示序号 的纵

坐标,  表示地图 的横坐标上限,  表示地图 的纵

mod (·) f ix(·)坐标上限,  表示取模运算,  表示取整运算,

即四舍五入为最近的整数.
xn = mod

(
n,Gx)+1

yn = f ix
( n
Gy

)
+1

(1)
 

1.2   优化问题的数学模型

A n s

A = {s1, s2, · · · , sn} A

移动机器人在进行路径规划任务时, 首先需要解

决的问题是如何在避障的同时, 使路径最短和平稳度

最佳. 将路径长度和平稳度作为优化目标, 路径长度即

路径的长度, 平稳度使用角度改变量 (平滑度) 和转弯

次数 (拐点数)进行量化. 例如,  由 个序号 组成的一

条路径, 即 , 那么路径 的长度、平滑

度和拐点数可用式 (2)计算:

LA =

n∑
i=2

∣∣∣si− si−1
∣∣∣

EA =

n∑
i=3

e
(
si, si−1, si−2

)
PA =

n∑
i=3

p
(
si, si−1, si−2

)
(2)

L A E P

e(·)
p(·)

p(si, si−1, si−2) = 1

其中,  表示路径 的长度,  表示平滑度,  表示拐点

数,  是计算直线 (si, si–1) 与直线 (si–1, si–2) 组成的夹

角,  是判断路径 (si, si–1, si–2)是否存在拐点, 若存在,

, 反之为 0. 综上所述, 目标函数可用

式 (3)表示如下:

min L =
n∑

i=2

∣∣∣si− si−1
∣∣∣

min E =
n∑

i=3

e
(
si, si−1, si−2

)
min P =

n∑
i=3

p
(
si, si−1, si−2

)
(3)

 

2   RLAP-NSGA-Ⅱ 

2.1   tanh-SBX 算子

Xa(xa
1, · · · , x

a
p, · · · , xa

n) Xb

(xb
1, · · · , x

b
p, · · · , xb

n)

Xc(xa
1, · · · , x

b
p, · · · , xb

n) Xd(xb
1, · · · , x

a
p, · · · ,

SBX 算子是 Deb 等人[11]提出的一种模拟单点二

进制交叉的交叉算子, 该算子是主要针对解决实数编

码方式在进行单点交叉时, 前后个体的基因信息差别

较大, 无法体现出子代继承父代基因信息的特点. 例如,

当两个父代基因信息分别为 、

, 若交叉位点在 p 处, 通过单点交叉算

子得到两个子代 、
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xa
n)

Xe(xe
1, · · · , x

e
p, · · · , xe

n)

X f (x f
1 , · · · , x

f
p, · · · , x f

n )

, 由于编码方式为实数编码, 父代与子代相似度大

幅减小, 导致子代与父代的适应度值变化过大, 并不是

期待的结果. 为了使子代保留父代的部分基因信息, 父
代可通过 SBX 算子得到子代 、

, 可根据式 (4)计算得到: xe
i = 0.5×

[
(1+γ) · xa

i + (1−γ) · xb
i

]
x f

i = 0.5×
[
(1−γ) · xa

i + (1+γ) · xb
i

] (4)

γ η其中,  是根据交叉分布指数 依据式 (5)随机生成得到:

γ =


(2λ)

1
1+η
, λ < 0.5(

1
2−2λ

) 1
1+η

, else

(5)

η η

η

η = 20

η

η

交叉分布指数 是用户定义的参数,  值越大则产

生子代与父代相似度越高, 子代能保留部分父代基因

信息,  值越小则产生子代与父代的差距越大, 建议

, 可使算子达到较好的效果. SBX 算子在局部优

化搜索上表现较佳, 同时也容易陷入局部最优, 由于

值是人为设置的固定参数, 当种群搜索至局部最优区

域时, 为了保留父代基因信息, 生成子代均与局部最优

点高度相似, 从而无法摆脱局部最优. 文献[12]指出让

交叉分布指数 动态变化, 可使算法得到更优的解, 因
此本文将设计一种具备自适应能力的 tanh-SBX 算子,
使种群在面临局部最优时能有一定能力跳出局部最优.

η

为了使算子具备跳出局部最优的能力, 首先需要

解决两个核心问题: 第一, 如何识别是否陷入局部最优.
第二, 陷入局部最优时, 如何跳出局部最优. 针对上述

问题, 有两种解决思路: 第一, 可根据当代种群与上一

代种群的目标函数值在迭代的过程中是否变化极小,
并且与全局最优解仍有较大差距判断是否陷入局部最

优, 当陷入局部最优时, 可将交叉分布指数 设置一个

较小的数, 使种群尽可能生成多样性较高且保留较少

局部最优解基因信息的子代, 从而跳出局部最优. 第二,
由于局部最优的目标空间距离全局最优的目标空间较

远, 初始种群与全局最优的目标空间也具有较远的距

离, 因此在算法的迭代前期应该快速锁定全局最优的

大致方位, 并朝向全局最优方向逼近, 即迭代前期尽可

能生成多样性较高的子代, 去搜索全局最优的大致方

位, 而不是不断保留父代的部分基因信息去局部搜索,
不仅花费过多的计算资源, 搜索效率也会大大降低; 迭
代中期种群易陷入局部最优的原因是算子的局部搜索

η

η

η

能力太强, 子代与父代差距较小且多样性较差, 无法跨

越局部最优区域, 可将交叉分布指数 设置为一个较小

的值削弱局部搜索能力, 提高子代的多样性; 迭代后期

种群应该收敛至全局最优区域, 此时算法的收敛性依

赖于全局最优区域的局部搜索能力, 为了提高收敛速

度, 可将交叉分布指数 设置为一个较大的值, 增强局

部搜索能力, 不断逼近全局最优. 综上所述, 可根据种

群的迭代过程动态调整交叉分布指数 实现算法在不

同阶段的搜索任务.

η

对于第 1 个解决思路, 需要已知全局最优的信息,
同时在搜索过程中消耗过多计算资源, 影响搜索效率.
因此采用第 2 个解决思路, 为了使算法更好地完成不

同阶段的搜索任务, 交叉分布指数 将根据式 (6) 计算

得到:

η(n) =
θ(exp(n)− exp(−n))
2(exp(n)+ exp(−n))

+
θ

2
(6)

θ η

(0 < η < θ) n ∈ (−m,+m)

N

式 (6) 是由 tanh 函数改进而来, 保留了 tanh 函数

的饱和性, 其中 是由用户定义的交叉分布指数 的上

界值 , 定义域 . 为了使 tanh 函数

正常工作, 需要将种群的代数 根据式 (7)映射到 tanh
函数的定义域中:

n =
N

Nmax
×2m (7)

Nmax m

η

m η

m = 5

其中,  表示最大迭代次数,  是根据用户需求设置

定义域范围, 由于 值的微小变化对算法搜索效率影响

不大, 因此 值没必要取的过大, 同时必须要覆盖 值

的上下界, 建议设置 . 

2.2   SARSA 算子

优化算子不仅主导着算法的优化方向, 而且决定

着结果的质量, 因此大部分学者通过改进算子改善算

法的性能, 文献[13]提出的一种自适应交叉变异算子,
通过自适应调节交叉概率和变异概率确保优质解的保

存和对劣质解的破坏. 文献[14]利用指数函数对传统遗

传算法的交叉、变异算子自调整公式进行改进, 使自

适应策略更加符合实际情况, 同时能够避免算法陷入

局部最优解. 文献[15]改进传统遗传算法的选择、交

叉、变异算子, 采用分层法对种群个体进行选择操作,
采用单点交叉法对种群个体进行交叉操作, 采用八邻

域单点变异法对变异算子种群个体进行变异操作, 提
高了算法的收敛速度. 上述改进方法弥补了传统算法

的一些缺陷, 但鲁棒性较弱, 原因在于算子缺乏自主学
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π

S, A, R, S, A

S A

R

π A

A′

习能力, 因此引入了 SARSA算子. 在强化学习算法中,
SARSA 算法是一种使用时序差分求解强化学习控制

问题的方法, 该算法一直使用同一个策略 更新价值函

数和选择新的动作. 该算法的名称是由

几个字母组成 ,  其中 代表状态 (state),  代表动作

(action),  代表奖励 (reward), 在迭代过程中, 该算法严

格按照策略 选择两个动作, 但只执行第 1个动作 , 通
过第 3个动作 更新价值函数, 更新规则表示为式 (8):

q(s,a) = q(s,a)+α
[
r+γq

(
s′,a′

)−q(s,a)
]

(8)

α γ其中,  表示学习率,  表示折扣因子.
π(a|s) s

a a

策略: 在遗传算法中, 将策略 表示为个体 采

取交叉动作 后, 根据子代的排序等级确定动作 被选

中的概率, 具体表示为式 (9):

π(a|s) =


1−ε+ ε

|A(s)| , a = argmaxarank
(
X j,a

)
ε

|A(s)| , a , argmaxarank
(
X j,a

) (9)

ε种群初始化后, 将 贪心策略与初始种群 (环境)进
行交互, 得到初始策略.

奖励机制: 在强化学习中, 除了策略以外, 还需要

引入一些必不可少的概念, 强化学习的核心在于如何

进行奖励, 合理的奖励机制会引导种群的交叉方向, 促
进种群生成优良子代.

ε

S i (i = 1,2, · · · ,m) S r

A j ( j = 1,2,3, · · · ,n)

X j ( j = 1,2,3, · · · ,n) n

X j

rank(X j) A j R j

Xmerge = X j∪Xrank=1 Xrank=1

pareto

(PFtrue)

pareto

R j

在遗传算法优化任务中, 采用 贪心策略后, 假设父

代 随机选定母代  (r = randperm(m))
进行交叉, 选择的交叉位点 (动作) 

不同, 将会产生不同的子代 , 其中

为个体基因段个数, 如图 2 所示,计算子代 在种群中

的排序等级 来确定该交叉动作 的奖励 , 其

中 ,  表示种群中的非支配解.

遗传算法的优化过程是可行解逐渐逼近理论

前沿 的过程, 因此只需要让可行解集不断向理

论 前沿的方向进化即可, 交叉动作得到排序等级

高的子代, 奖励 理应更大 (见图 3).
1/rank(X j) A j因此将 作为交叉动作 的奖励, 可表示

为式 (10): 
rank(X j) = g(X j,Xmerge)

R j =
1

rank(X j)

(10)

g(·)其中,  表示执行非支配算法的函数.

 

情况 1

Si Sr XjA1

A2

A3

A4

情况 2

情况 3

情况 4

 
图 2    种群交叉情况图

  

1
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b
je

ct
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e

2nd objective

PFtrue PF
i

高奖励

低奖励

第 i 代种群
第 i+1 代种群

 
图 3    奖励机制示意图

 

π a′回报: 当智能体采用策略 确定第 2 个动作 后,
可根据式 (11)计算回报的估计值.

U = R+γq(s′,a′) (11)

γ其中,  表示折扣因子.
动作价值函数: 通过式 (11) 计算回报的估计值更

新动作价值, 可用式 (12)表示如下:

q(s,a) = q(s,a)+α[U −q(s,a)] (12)

α

α

其中,  表示学习率, 通过动作价值函数量化策略引导

种群的优化效果, 学习率 可以缩小动作价值和实际回

报之间的差距, 不断更新策略, 始终选择更优的策略引

导种群迭代, 确保种群优化方向的准确性. 综上所述,
SARSA算子的伪代码如算法 1所示.

算法 1. SARSA算子伪代码

T S A α

γ

输入: 迭代次数 , 状态集 (种群基因)  , 动作集 , 学习率 , 折扣因

子 , 探索率 ϵ.
π(a|s) q(s,a)输出: 最优策略 和最优动作价值函数 .

q(s,a) q(1) 随机初始化动作价值 , 终止状态的 值初始化为 0.
(2) for i = 1:T

s π a1) 初始化个体 作为当前状态序列的第 1个状态, 根据策略 确定动作 .
s′,send2) if 

a R s′① 执行动作 , 得到奖励 和新种群

π a′② 采用策略 确定动作

U=R+γq(s′,a′)③ 计算回报的估计值

q(s,a)=q(s,a)+α[U−q(s,a)]④ 更新动作价值函数

q(s,a) π(a|s)⑤ 根据 修改策略 的 ϵ 值
s=s′ a=a′⑥  , 

3) else 转到步骤②
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2.3   SA 进化策略

启发式算法在求解问题的最优解时, 可以将算法

的搜索行为分为: 探索与利用. 如何平衡探索与利用是

应该解决的核心问题, 文献[16]表明在 AGLDPSO 中,
采用主从多亚种群分布模型, 将整个种群划分为多个

亚种群, 这些亚种群共同进化, 最后实验证明与其他单

种群进化或集中式机制的大规模优化算法相比, 多亚

种群分布式协同进化机制将充分交换不同亚种群之间

的进化信息, 进一步增强种群多样性. 受到该文献的启

发, 将种群划分为两个子种群: 精英种群和非精英种群,
并设计了 4 种策略, 最后通过模拟退火算法的 Metro-
polis准则更新概率.

在每个迭代步骤中, 根据 Metropolis 准则计算更

新策略的概率, 根据衰减函数来调整 Metropolis 准则

中的温度参数, 以使概率随着时间的推移而逐渐降低.
最终, 更新策略的概率趋于零, 使得搜索过程逐渐趋于

稳定, 伪代码如算法 2.

算法 2. SA进化策略伪代码

M pop T0 T f

K∈(0,1)

输入: 策略集 , 初始种群 , 初始温度 , 终止温度 , 降温速度

.
pop′输出: 当前种群 .

T=T0 m1(1) 令 , 任取初始策略

T>T f T(2) if  , 对当前温度 , 执行以下步骤:
m1 pop r1

r=Nelite/Npop Nelite Npop

1) 采用当前的策略 进化种群 , 根据精英率 评估当前策略的

优劣,  , 其中 为精英个体数量,  为总个体数量.
m22) 对当前策略进行随机扰动, 得到另一个策略

m2 r23) 根据 策略进化种群, 计算精英率

dr=r2−r14) 计算精英率的增量

dr>05) 根据Metropolis准则进行判断, if 
m2 m1=m2　接受策略 作为新的当前策略,  .

6) else
m2 p=exp(−dr/T )① 计算 接受的概率

exp(−dr/ T )>rand(0,1) m2 m1=m2② if  , 接受策略 ,  .
m1③ else保留策略

m1 pop pop′④ 根据策略 进化种群 , 得到子代种群

T=T×K7) 根据衰减函数进行降温:  , 转到步骤 (2)
(3) else输出当前种群

m1全局探索策略 : 全局探索策略旨在探索全局空

间, 让种群在有限的迭代次数中尽可能逼近全局最优

区域. 由于传统全局搜索算子的效率十分缓慢, 将采用

SARSA 算子解决这个问题. SARSA 算子是一个在全

局搜索的效率和范围上进行折中的全局搜索算子. 该
算子对精英种群和非精英种群的基因信息进行学习,
得到一个最优策略以指导种群的搜索方向, 减少无效

搜索, 为了尽可能使搜索范围覆盖全局, 策略初始定义

为柔性策略.
m2潜力挖掘策略 : 潜力挖掘策略是针对非精英种

群设计的, 旨在将普通个体的转化为精英个体, 从而扩

充精英种群的数量. 非精英种群和精英种群均是由整

个种群中划分而来, 对于全局空间而言, 它们处于同一

个或相邻的局部子空间, 基因信息具有一定的联系, 因
此使用局部搜索算子可以充分挖掘普通个体之间的基

因信息, 使其转化为精英个体. tanh-SBX算子作为该策

略的局部搜索算子.
m3加速收敛策略 : 精英种群占比不断快速提升, 并

占据主导地位, 非精英种群数量越来越少, tanh-SBX 算

子逐渐失去效用. 精英种群通过 SARSA 算子逼近全局

最优的效率较低, 这是因为 SARSA 算子的搜索范围和

步长较大, 只能在全局最优附近振荡, 无法快速逼近全局

最优, 因此通过 tanh-SBX算子在全局最优区域进行局部

搜索, 使种群快速逼近全局最优, 加快算法的收敛速度.
m4脱离局部最优策略 : 加速收敛策略结束后, 种群

有两种状态: 陷入局部最优和无限逼近全局最优. 针对

第 1种状态, 本文设计了脱离局部最优策略, 该策略是

使非精英种群通过 SARSA 算子增加非精英种群的多

样性, 让非精英种群尽可能地找到全局最优解空间, 最
后通过 tanh-SBX算子在全局最优区域内局部搜索, 带
领种群无限逼近全局最优.

在算法的迭代前期, 初始解集随机分散于解空间

的任意位置, 需要确定全局最优解的大致方向, 由于初

始解空间过大, 需要消耗大量的计算资源和时间成本,
因此采用全局探索策略, 而 SARSA算子是针对该问题

被设计而来的. 采用全局探索策略之后, 精英个体会缓

慢增加, 此时将会采用潜力挖掘策略, 是为了提高非精

英个体转化为精英个体的效率, 精英种群占据主导地

位之后, 此时将会出现两种情况, 第 1种是处于全局最

优解附近. 第 2种是处于局部最优解附近. 针对这两种

情况, 采用两种策略去应对, 第 1种情况会采用加速收

敛策略, 快速逼近全局最优解, 得到优化结果; 第 2 种

情况会采用脱离局部最优策略, 让非精英种群尽可能

地找到全局最优解空间, 脱离局部最优.

M = {mi|i = 1,2,3,4}
图 4 是 RLAP-NSGA-II 的流程图, 其中策略集

, 上述 4 种策略均是以图 5 的流程

作为基础框架, 不同之处在于交叉的对象不同和交叉

算子不同, 其他设置均与文献[17]保持一致.
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开始

初始化种群、
初始化进化策略 m1

根据初始进化策略进化
种群, 计算精英率 r1

扰动产生另一个策略 m2

进化种群, 计算精英率 r2

dr=r2−r1

dr>0

接受策略 m2

令 m1=m2

根据 Metropolis

准则接受策略 m2

是否达到
迭代次数

是否达到
终止温度？

根据策略 m1

进化种群

是 否

保留父代
种群

交叉算子

变异算子

父子代合并

非支配排序

拥挤度计算

否

缓慢降低温度
重置迭代次数

是

否

结束

是

 
图 4    算法流程图 

2.4   编码方式

A n s

A = {s1, s2, · · · , sn}

根据第 2 节建立的数学模型可知, 一段序号可以

表示一条路径, 例如,  由 个序号 组成的一条路径,
即 . 由于该编码方式高效简洁, 在进行

交叉和变异算子时更容易操作, 将地图环境与种群基

因建立联系, SARSA算子可直接通过种群基因与地图

环境进行交互, 因此采用该编码方式表示路径. 

2.5   避障处理

首先, 对环境中的障碍物进行静态建模和识别, 然后,
将这些障碍物的信息存储在地图中, 最后, 在地图的可行

区域随机生成若干条初始路径, 在遗传操作生成新路径

时, 还需对路径进行碰撞检测, 判断路径是否与障碍物相

交, 如果存在碰撞, 则对路径进行变异操作生成新路径. 

2.6   适应度值

适应度值是衡量个体在适应度函数下的优劣程度

的指标. 适应度函数的设计应该基于问题的特性和目

标, 以便使得算法能够在合理的时间内找到最优解或

次优解, 因此将适应度值与优化目标建立数学关系, 如
式 (13)所示:

F =
1
L
+

1
E
+

1
P

(13)

其中, L、E 和 P 可根据式 (2)计算.
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图 5    策略流程图

 
 

2.7   算法理论性分析

算法的理论性分析将从 3 个方面进行 :  收敛速

度、收敛精度和时间复杂度.

α

α

算法的收敛速度和收敛精度与每次迭代的更新

步长有直接关系, 当算法处于探索状态时, 如果算法

的更新步长过小, 那么需要更多的迭代次数才能接近

最优解. 这一阶段采用具有全局搜索能力的 SARSA
算子, 通过学习率 更新策略的参数, 实际上就是通过

学习率 逐渐加大了父代与子代的差距, 让每次迭代

的更新步长逐渐增加, 算法可能会更快地接近最优解,
那么算法的收敛速度更快. 当算法处于利用状态时,
过大的更新步长会导致算法始终在最优解附近振荡,
此时全局探索策略无法完成优化任务, 通过模拟退火

算法更新优化策略, 选择更新步长较小的优化策略达

到逼近最优解的目的. 这一阶段采用具有局部搜索能

η

η η

力的 tanh-SBX 算子, 将迭代次数通过 tanh 函数引入

到计算交叉分布指数 的公式中, 通过迭代次数的线

性增长实现交叉分布指数 的非线性增长,  值越大,
更新步长越小, 越接近最优解, 那么算法的收敛精度

越高.

M

N np = 0

S p = ∅ p np S p

O(MN2)

p p

S p q nq = nq−1 nq q

O(N)

O(MN2) N

RLAP-NSGA-II 的时间复杂度由以下部分组成:
非支配排序和 SARSA 算子. 假如待优化目标为 个,
种群规模为 , 在开始非支配排序时, 每个个体的 ,

. 在第 1 轮排序后, 每个个体 会记录 和 ,
故第 1 轮时间复杂度为 , 在后续的排序中, 只

需要对上一轮排序的非支配解集取一个个体 , 在 的

中取出个体 , 此时 , 若 为 0, 则个体 进

入下一轮排序的非支配解集. 若每轮都只有一个个体

被选出, 每次需要花费 , 所以非支配排序的时间复

杂度为 . 假如 SARSA 算子需要训练 次收敛,
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M每次训练的时间步数量为 ,  可根据算法 1 计算出

SARSA算子的时间复杂度:

T (episode, t) =t1+ (t2+ t2.1+ (t2.2+ t2.2.1+ t2.2.2
+ t2.2.3+ t2.2.4+ t2.2.5+ t2.2.6)×M)×N

=t1+ (ta1+ ta2×M)×N

=t1+ ta1×N + ta2×M×N

=ta2×M×N

=M×N (14)

t1
t1 ta1 ta2 M N

M×N N

T M×N

O(MN)

O(MN2)

其中,  表示算法 1 步骤 (1) 所花费的时间, 当训练次

数和时间步数量足够大时,  、 和 对 和 的影

响很小, 因为 的增长速度明显快于 , 所以函数

的主要影响因素是 , SARSA 算子的时间复杂

度为 . 综上所述, RLAP-NSGA-II的时间复杂度

为 . 

3   实验结果和性能分析

实验平台的计算机操作系统是Windows 10 (64位),
仿真实验将在 AMD-RYZEN7-5800H CPU @ 3.2 GHz
的环境下进行. 本文从以下几个方面进行分析: 1)不同

环境下路径规划的仿真与对比分析. 2) RLAP-NSGA-II
的多样性分析. 

3.1   不同环境下路径规划的对比分析

环境的复杂性主要由环境中障碍物的比例和密度

来定义, 分为简单环境和复杂环境. 在简单环境中障碍

物的比例和密度比在复杂环境中要小. 在本节中, 为了

验证 RLAP-NSGA-II 的性能, 将采用 2 张不同障碍覆

盖率的地图环境与 NSGA-II、Q-learning[18]和 IACO[19]

进行对比实验, 地图分别为障碍覆盖率为 13.5% 的简

单环境和障碍覆盖率为 34.5%的复杂环境如图 6.
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图 6    地图环境

  

3.2   简单环境下的路径规划对比实验

在 20×20的简单环境下, RLAP-NSGA-II、NSGA-
II、Q-learning 和 IACO 的路径规划结果由图 7 可知,
RLAP-NSGA-II 的拐点数为 5 个, 且路径角度变化较

小, 均小于 90°; NSGA-II 的拐点数也为 5 个, 整体路

径和前者十分相似; Q-learning 的拐点数有 8 个, 路径

存在一些不必要的拐点; IACO 的拐点数有 6 个, 其中

有两处直角拐弯. 为了更直观地比较算法之间的性能,
计算了路径长度和平滑度 (见表 1), 从表 1 数据可知,
RLAP-NSGA-II 的路径长度和平滑度均优于 IACO 和

Q-learning, 与 NSGA-II 的性能持平. 同时为了避免实

验结果的偶然性, 将 RLAP-NSGA-II、NSGA-II、Q-
learning和 IACO这 4种算法在简单环境下进行 15次
独立实验, 仿真结果见表 2 可知, RLAP-NSGA-II 和

NSGA-II 均能收敛至全局最优解, 而 Q-learning 和

IACO容易陷入局部最优解, 且无法跳出, RLAP-NSGA-
II 与 NSGA-II 相比, 前者收敛至最优解所需的迭代次

数更小, 图 8也更好的验证了这一结论. 

3.3   复杂环境下的路径规划对比实验

在 20×20的复杂环境下, RLAP-NSGA-II、NSGA-
II、Q-learning 和 IACO 的路径规划结果由图 9 可知,
RLAP-NSGA-II有 8个拐点, 均为小角度拐弯; NSGA-II
有 10 个拐点, 与前者相比路径更曲折; Q-learning 有

19个拐点, 路径存在较多的小角度拐弯, 导致整体路径

不平滑; IACO有 8个拐点, 且路径出现较多直角拐弯.
从表 3 的数据可知, 在路径长度方面, RLAP-NSGA-II
优于 Q-learning 和 IACO, 但略输于 NSGA-II; 在路径

平滑度方面, RLAP-NSGA-II 均优于其余的算法. 同时
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为了避免实验结果的偶然性, 将 RLAP-NSGA-II、NSGA-
II、Q-learning 和 IACO 这 4 种算法在复杂环境下进

行 15次独立实验, 仿真结果见表 4可知, RLAP-NSGA-
II 的最佳适应度值均优于 NSGA-II、Q-learning 和

IACO, 与 NSGA-II 相比, RLAP-NSGA-II 完全收敛所

需的平均迭代次数更小, 且更加稳定. 值得注意的是,
仔细观察可发现 RLAP-NSGA-II 与 NSGA-II 的路径

较为相似, 区别在于躲避第 1个障碍物 (左下 3×2长方

形) 的选择不同, 前者牺牲了路径长度, 选择道路更为

宽阔的路径空间, 避免更多的拐弯, 在路径长度与平滑

度之间做了更好的妥协, 后者则更趋向于路径长度, 但
增加了两个拐点, 因此在实际应用中, 前者的路径更可

能被决策者选择. 总体来说, RLAP-NSGA-II 在路径长

度、平滑度和拐点个数上均优于 Q-learning 和 IACO,
在处理路径长度与平滑度这对矛盾上, RLAP-NSGA-
II能找到更好的妥协方案, 图 10也正好验证了上述结论,

在 0–100 代期间, RLAP-NSGA-II 不断更新最优路径,
与 NSGA-II相比, 在相同的迭代次数中, RLAP-NSGA-
II 的适应度值大部分高于 NSGA-II. 在 100–300 代期

间, NSGA-II最优路径的适应度值变化不明显, 可能陷

入局部最优, 而 RLAP-NSGA-II 在 200 代左右适应度

值发生明显变化, 脱离局部最优, 且适应度值始终高于

NSGA-II. 在 300–1  000 代期间, NSGA-II 和 RLAP-
NSGA-II 均在 400 代左右适应度值发生明显变化, 但
RLAP-NSGA-II 的适应度值更高, 在路径长度与平稳

度之间做了更好的妥协. 与 RLAP-NSGA-II 相比, Q-
learning 和 IACO 在迭代过程中均陷入局部最优且无

法跳出, 无法较好地平衡路径长度和平稳度, 虽然 Q-
learning 在迭代中后期, 适应度值发生略微提升, 但适

应度值仍然较低. 综上所述, 在算法收敛后, RLAP-
NSGA-II 的适应度值高于 NSGA-II 和 IACO, 因此

RLAP-NSGA-II平衡路径长度和平稳度的能力更强.
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图 7    简单环境下的 RLAP-NSGA-II、Q-learning、NSGA-II、IACO的对比结果
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表 1    不同算法的各项指标值
 

算法 RLAP-NSGA-II Q-learning NSGA-II IACO
路径长度 (m) 28.627 4 29.213 2 28.627 4 30.200 0
路径平滑度 (°) 15 21 15 42
拐点个数 (个) 5.0 8.0 5.0 6.0

 
 

表 2    4种算法在简单环境中的仿真结果比较
 

算法
适应度值 迭代次数 (次)

最大值 平均值 标准差 最小值 平均值 标准差

RLAP-NSGA-II 0.102 0.086 4 0.011 7 25.00 219.0 142.4
Q-learning 0.081 9 0.070 8 0.014 3 186.00 507.0 213.3
NSGA-II 0.101 0.097 3 8.70E–3 39.00 226.0 179.8
IACO 0.038 7 0.036 8 8.00E–4 2.000 8.000 8.120
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图 8    4种算法在简单环境中的收敛曲线
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图 9    复杂环境下的 RLAP-NSGA-II、Q-learning、NSGA-II、IACO的对比结果

 
 

3.4   不同算法的多样性分析

本节是比较不同算法之间解的多样性, 以路径规

划为例, 由于复杂地图的可行解数量较少, 导致解的搜

索空间较小和多样性较低, 很难体现出算法之间的差

异, 因此选择简单地图进行实验, Q-learning 算法不适

用多样性分析, 不参与该分析实验. 本文采用 Deb等人[17]
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设计的只衡量分布性的多样性指标∆和Miao等人[20]提

出的多样性指标 DIV, ∆值越小代表算法获得最优解集

的分布性越好, 当 DIV 值处于波动状态时说明算法搜

索最优解能力较强. 实验结果如图 11、图 12, 在迭代

前期, 算法全局搜索可行解, 此时搜索空间较大, ∆值
和 DIV值均会大幅波动. 从图 11可知, RLAP-NSGA-II
在 130 代左右∆值趋近于 0, 且后续迭代过程中∆值保

持不变, 而 NSGA-II 和 IACO 在 400 代之后, ∆值才逐

渐稳定趋近于 0.
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图 10    4种算法在复杂环境中的收敛曲线

  

表 3    4种算法的各项指标值
 

算法 RLAP-NSGA-II Q-learning NSGA-II IACO
路径长度 (m) 32.727 9 33.213 2 31.556 3 36.800 0
路径平滑度 (°) 24 66 30 72
拐点个数 (个) 8.0 19 10 8.0

  

表 4    4种算法在复杂环境中的仿真结果比较
 

算法
适应度值 迭代次数 (次)

最大值 平均值 标准差 最小值 平均值 标准差

RLAP-NSGA-II 0.072 2 0.061 1 0.011 2 100.0 400.4 202.1
Q-learning 0.045 3 0.037 6 0.007 7 235.0 572.6 212.8
NSGA-II 0.065 0 0.061 2 6.50E–3 139.0 421.1 235.6
IACO 0.037 7 0.036 6 7.00E–4 2.000 7.933 5.347

 

从图 12 可知, 在 200 代之后, NSGA-II 的 DIV 值

保持不变, 说明该算法处于停滞状态, 种群的多样性较

差, 容易陷入局部最优, 而 RLAP-NSGA-II 的 DIV 值

在区间内依然保持小幅波动且大于 0, 说明算法依然在

搜索新解, 搜索最优解能力较强, 不易陷入局部最优.
值得注意的是, 在迭代过程中 IACO 的 DIV 值一直处

于大幅波动状态, 即使是在迭代后期种群的多样性依

然有较大的变化, 说明算法一直在搜索新解, 但搜索的

效率过低.
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图 11    3种算法在简单地图的分布性曲线
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图 12    3种算法在简单地图的多样性曲线
  

4   结 论
本文设计了一种融合强化学习的多目标路径规划

算法 (RLAP-NSGA-II), 来弥补智能仿生算法在路径规

划中的一些不足 .  与其他算法不同的是该算法采用

SARSA 算子提高了算法在前期全局搜索的效率, 通过

tanh-SBX 算子加快了后期的收敛速度, 将种群划分为

性质不同的子种群保持了种群多样性, 为了平衡算法探

索与利用的效率问题, 设计了 4 种不同性质的进化策

略, 通过模拟退火算法的Metropolis准则计算更新策略

的概率, 使算法始终保持最适合的策略进行优化, 并有

一定概率接受较差的策略, 随着时间的增加, 接受较差

策略的概率趋于零, 算法的搜索过程逐渐稳定. 最后对

Q-learning、IACO、NSGA-II 和 RLAP-NSGA-II 进行

不同环境地图的路径规划对比实验, 实验结果验证了,
RLAP-NSGA-II在多目标路径规划问题上的有效性. 实
验研究表明, 在更为复杂的环境地图中, RLAP-NSGA-II
在处理路径长度与平稳度这对矛盾目标上, 能找到更好
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的妥协方案, 且在多种环境地图下均能找到近似最优解.
相比传统智能仿生算法, 在更加复杂的环境中, 所提出

的算法能有效平衡优化目标, 找到更优的安全路径.
随着后续研究的深入, 将 RLAP-NSGA-II 应用于

更加复杂的动态环境下的多目标路径规划, 以验证所

提出算法的性能, 或结合最新的强化学习理论范式提

升算法性能, 也是值得深入研究的方向之一.
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