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改进 Q-learning 遗传算法在路径规划中的应用研究

张泽宇1，王雷1，蔡劲草1，夏强强2

（1. 安徽工程大学  机械与汽车工程学院 , 安徽  芜湖  241000; 2. 长三角哈特机器人产业技术研究院 , 安徽  芜湖

241000）

摘    要：针对传统遗传算法在路径规划中存在转向角度过大、转向次数过多、易陷入局部最优等问题，提出一
种改进遗传算法。首先，提出一种改进种群初始化策略，即先确定一个过渡点，生成一条从起点到过渡点的路
径和一条从过渡点到终点的路径，再将两条路径首尾相连成一条从起点到终点的路径，以生成优秀初始种群，
提高前期搜索效率；其次，采用模拟退火算法与区域划分种群相结合的改进锦标赛选择策略，增加种群多样
性，防止陷入局部最优；最后，设计一种 Q-learning 算法与交叉和变异相结合的策略，通过与环境交互，不断学
习并优化动作选择策略以此提高算法的全局搜索能力，得到更优种群。路径规划仿真结果表明：相比传统遗传
算法、改进自适应遗传算法和改进灾变遗传算法，本文所提改进遗传算法能减少路径长度和转向角度，降低转
向次数，从而搜索到更优的路径。
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Application analysis of an enhanced Q-learning genetic algorithm in
path planning

ZHANG Zeyu1，WANG Lei1，CAI Jingcao1，XIA Qiangqiang2

(1. School of Mechanical and Automotive Engineering, Anhui Polytechnic University, Wuhu 241000, China; 2. Yangtze River Delta
Hart Robot Industry Technology Research Institute, Wuhu 241000, China)

Abstract: An improved genetic algorithm is proposed to address the limitations of conventional genetic algorithms in
path planning, such as excessive turning angles, redundant turns, and susceptibility to local optima. First, an upgraded
population initialization strategy is proposed. This method selects a transitional point to generate a route from the start-
ing point to the transition point and another from the transition point to the endpoint. The segments are then combined to
establish  a  complete  route,  thereby  forming  a  high-quality  initial  population  and  improving  early  search  efficiency.
Second, an enhanced tournament selection approach is utilized, which integrates simulated annealing with region-based
population segmentation to increase population diversity and mitigate local optima entrapment. Finally, the Q-learning
algorithm is  incorporated  into  crossover  and mutation  operations,  enabling  the  algorithm to  interact  with  the  environ-
ment,  continuously  learn,  and  optimize  its  action  selection  strategy.  This  integration  enhances  the  algorithm’s  global
search capabilities, leading to the development of superior populations. As demonstrated by path planning simulations,
the proposed enhanced genetic algorithm has the capacity to reduce path length and turning angles, decrease the number
of turns, and ultimately identify more optimal pathways when compared to traditional genetic algorithms, enhanced ad-
aptive genetic algorithms, and improved catastrophe genetic algorithms.
Keywords: path planning; genetic algorithm; population initialization; simulated annealing algorithm; Q-learning al-
gorithm; fitness function; selective crossover and mutation; elitism

随着科技的进步和社会的发展，移动机器人

智能化和自动化的水平逐步提高，在工业复杂环

境和日常居家自动导航等问题上，路径规划问题

一直是移动机器人研究领域的重要内容，例如精
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准分析环境、安全避开障碍物、高效快速抵达目

标位置等问题 [1-3]。路径规划的主要任务是确定

一条路径长度最短、转向角度最小、转向次数最

少的无障碍路径到达目的地。路径规划算法主要

分为传统路径规划算法、基于采样的路径规划算

法和智能仿生优化算法三大类 [4-6]。传统路径规

划算法包括 A*算法[7]、人工势场算法[8]；基于采样

的路径规划算法包括 RRT(rapidly-exploring ran-
dom trees) 算法[9]、PRM(probabilistic roadmap) 算法[10]；

智能仿生优化算法包括遗传算法[11]、蚁群算法[12]、

神经网络算法[13]。相较传统和基于采样的路径规

划算法，智能仿生优化算法通过模拟自然界中的

生物行为或进化过程来解决复杂问题，其优势在

于能够处理高维度、非线性和多目标优化问题，

具有较强的全局搜索能力以及适应复杂环境的能

力 [14-15]。在智能仿生优化算法中，蚁群算法搜索

时间较长、容易陷入局部最优并出现停滞现象。

神经网络算法适用于动态复杂环境，但参数调节

比较困难。遗传算法的全局搜索能力强且具有与

其他算法相结合的扩展性和同时执行多个操作的

并行性，不易陷入局部最优，易得到全局最优解[16]。

因此本文选用智能仿生优化算法中的遗传算法来

解决机器人路径规划问题。

目前国内外诸多学者在改善路径规划问题方

面已进行大量研究，白晓兰等 [17] 提出一种融合粒

子群算法、遗传算法和人工势场法的混合遗传算

法，解决传统智能算法在多障碍物环境下求解路

径时存在忽视路径安全性，易陷入局部最优解等

问题。Hao 等 [18] 针对标准遗传算法过早成熟、收

敛路径质量低、种群多样性差、难以打破局部最

优解等问题，提出了一种多种群迁移遗传算法，

将大种群随机划分为几个具有相同种群编号的小

种群，并将种群之间的迁移机制用于替代选择运

算符的筛选机制。田雅琴等 [19] 提出将跳点搜索

算法与改进遗传算法融合的跳点搜索−遗传算

法，通过引入自适应交叉算子和变异算子，解决

采用传统遗传算法解析最优路径中存在的转折点

较多、易陷入局部最优解等问题。Chen 等 [20] 针

对洋流对自主水下航行器的路径规划问题提出了

一种融合 A*算法和遗传算法的路径规划策略，通

过制定适合洋流条件的适应度函数和采用自适应

突变方法来增强种群多样性和稳定性。黄荣杰等[21]

提出一种基于可视图与改进遗传算法的路径规划

算法，改善路径的平滑性和避障能力，解决传统

遗传算法存在易早熟和路径质量差等缺点。Ding[22]

针对足球训练辅助机器人运动路径规划中路径不

平滑、计算量大的问题，该文提出了一种基于遗传

算法的全局路径规划方法，针对一些特殊的窄通

道环境情况，采用遗传算法简单搜索确定动作区

域。李艳生等 [23] 提出一种适用于仓储机器人路

径规划的人工蜂群−自适应遗传算法，解决传统

遗传算法路径规划的能耗大，路径不平滑等问题。

目前在应用遗传算法解决路径规划问题时，

常通过随机生成初始种群的方式，使初始种群分

布集中且质量较差，影响前期搜索能力。此外，

在确保算法避免陷入局部最优同时，仍然存在路

径长度较长、转向角度大、转向次数多的问题。

针对这些不足，本文提出了改进 Q-learning 遗传

算法 (improved Q-learning genetic algorithm, IQGA)
解决路径规划问题，主要贡献为：1) 为了解决随

机初始化可能生成的大量冗余解，提出了分段中

间过渡点的初始化策略 (segmented intermediate
transition point, SITP)。SITP 通过划分区域并确定

过渡点，生成从起点到过渡点的可行路径和从过

渡点到终点的可行路径，并连接两者生成一条路

径。在路径生成过程中，采用轮盘赌选择策略生

成优秀初始种群，提高初始种群质量。2) 提出了

一种根据区域划分种群的选择策略，该策略结合

模拟退火算法，即通过概率选择劣解，避免算法

陷入局部最优，提高种群多样性。3) 采用了一种

Q-learning 算法与交叉和变异相结合的策略，将状

态集由最优路径长度变化情况组成，动作集由交

叉和变异策略组成，通过与环境交互，不断学习

并优化动作选择策略，以此提高算法的全局搜索

能力，得到更优种群。 

1   环境建模和路径规划
 

1.1    环境建模

在规划路径之前，需要构建移动机器人的环

境地图，本文选择栅格图的方法对环境进行建

模，如图 1 所示。通过对环境进行分割，并在栅格

地图上展示，可行走区域显示为白色单元格，而

障碍物区域显示为黑色单元格，两个黑点分别代

表起点和终点。

G通过由 0 和 1 构成的矩阵 将环境信息记录

下来，0 代表可行走栅格，1 代表障碍物栅格。栅

格地图坐标与矩阵坐标关系为

M (x,y) = G (x,y) (1)
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图 1    栅格地图

Fig. 1    Grid map
  

1.2    路径规划模型

(xi,yi) Gi

本文采用实数编码，由最小编号数为 0，从左

到右、从下到上对栅格图中的单元格进行编号。当

前节点坐标 与当前节点栅格编号 的关系为
xi = ⌊(Gi%s)⌋+1
yi = ⌊(Gi/s)⌋+1

(2)

xi yi

s

⌊⌋

式中： 和 表示当前节点的横坐标和纵坐标，

为栅格图的列数，“%”表示取余数符号，“/” 表示

取商数符号， 为向下取整符号。

Gi

Z =
[
(xstart,ystart) · · · (xi,yi) · · · (xend,yend)

]
可行路径由根据栅格编号 得到的一连串路

径坐标表示，一条连续无障碍可行路径可表示为

，如图 1 所示。 

2   基于 IQGA 的路径规划算法设计
 

2.1    种群初始化策略

遗传算法的种群初始化对算法解的质量具有

一定影响。为了生成种群数量为 N 的优秀初始

种群，首先提出了分段中间过渡点的初始化方法

SITP，即根据区域划分确定一个过渡点，生成一

条从起点到过渡点的路径 a 和一条从过渡点到终

点的路径 b，再将两条路径首尾相连成一条从起

点到终点的路径。SITP 按以下子步骤执行，种群

初始化示例图如图 2 所示，种群初始化流程图如

图 3 所示。
xr = ⌊((xstart+ xend)/2)⌋

yr1 = rand(ystart,⌊((ystart+ yend)/3)⌋)
yr2 = rand(⌊((ystart+ yend)/3)⌋ ,2×⌊((ystart+ yend)/3)⌋)

yr3 = rand(2×⌊((ystart+ yend)/3)⌋ ,yend)
yri ∈ R, i = 1,2,3

(3)
(xr,yri) (xstart,ystart)

(xend,yend) xr

R
x = xr yri

式中： 为分段中间过渡点坐标，

为起点坐标， 为终点坐标， 表示在起点

横坐标与终点横坐标之间的随机整数， 表示

直线上的所有非障碍坐标， 表示三段区域

划分的纵坐标。

 

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1

2

3

4

5

6

7

8

9

起点

路径 a

路径 b

终点

过渡点

 
图 2    种群初始化示例

Fig. 2    Population initialization example
 
 
 

开始

根据式 (3) 划分
三段区域步

骤
1

步骤 4：路径 a 和路径
b 运用 SITP 方法生成
N/8 条，取最优路径

步骤 5：路径 a 和
路径 b 首尾相连

得到完整路径

T>N

结束

N

Y

步骤 3：确定下一步
移动节点的选择概

率用于生成路径

步骤 2：由一过渡点
确定路径 a 和路径 b

的起点和终点

区域随机选择
一过渡点

是否
生成连续路径

T=T+1

Y

N

 
图 3    种群初始化流程

Fig. 3    Flowchart of population initialization
 

步骤 1：根据式  (3) 选择一个节点，将该节点

设为过渡点，每段区域选择 N/3 次。

J
J

Hk

步骤 2：设置两路径的起点和终点，并将起点

加入禁忌表中。按照当前节点确定该节点的八邻

域点集合 ，即在栅格图中包围当前节点的 8 个

坐标点的集合。先后删除 中超出栅格图范围的

节点、以对角线方向越过障碍物的节点、禁忌表

中的节点、障碍物所在位置的节点，得到当前节

点邻接可选节点集合 。

Hk步骤 3：根据以下公式从 中按照轮盘赌策

略选择下一步移动节点，并将该节点加入到禁忌

表中。

v1 =
[
(xk,yk)− (xm,ym)

]
(4)
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v2 =
[
(xz,yz)− (xm,ym)

]
(5)

θk = arccos
Å

v1× v2

|v1| × |v2|

ã
(6)

Pk =


(7−10 · ln (θk/90))2∑

s∈Hk

(7−10 · ln (θk/90))2
, θk , 0

1×1015, θk = 0

(7)

(xm,ym)
(xk,yk) (xm,ym)
(xz,yz) v1 v2

(xk,yk) k = 1,2, · · · ,n

式 (4 ) 表示当前节点 到下一步节点

的向量；式 (5) 表示当前节点 到终点

的向量；式 (6) 表示 与 两向量的夹角；式

(7) 表示移动到下一节点 的概率， 。

步骤 4：通过 SITP 生成 N/8 条从起点到过渡

点的路径，取最优路径作为路径 a。通过 SITP 生

成 N/8 条从过渡点到终点的路径，取最优路径作

为路径 b。
步骤 5：判断路径 a 和路径 b 是否都生成。若

是，则删除路径 b 的起点，连接路径 a 与路径 b 生

成一个可行解，最后执行步骤 6；若否，则更新禁

忌表，并返回步骤 1。
步骤 6：寻路结束后取出所有可行解，作为本

改进遗传算法的初始种群。 

2.2    应度函数

为了提高移动机器人的工作效率和平稳性，

路径规划需要路径长度更小、转向角度更小、转

向次数更少。以下为考虑路径长度、转向角度、

转向次数的目标函数。

1) 路径长度目标函数：

f1 =

e−1∑
i=0

»
(xi+1− xi)

2
+ (yi+1− yi)

2 (8)

e (xi,yi)

· · ·
式中： 为节点数量， 为第 i 个节点的坐标，

i=0,1, , e。
2) 转向角度目标函数：

a = (xi,yi)− (xi−1,yi−1)
b = (xi+1,yi+1)− (xi,yi)

θi = arccos
Å a× b
|a| × |b|

ã (9)

a (xi−1,yi−1) (xi,yi) b
(xi,yi) (xi+1,yi+1) θi a b

式中： 表示点 到点 的向量， 表示

点 到点 的向量， 表示 与 两向量

的夹角。

Wi =


0,
10,
20,
50,

θi = 0
0 < θi < 90°
θi = 90°
90° < θi ⩽ 180°

f2 =

len−1∑
i=1

Wi

(10)

Wi θi式中 表示 对应的惩罚值。

3) 转向次数目标函数：

f3 =

len−1∑
i=1

m,m =
ß

1, θi , 0
0, θi = 0 (11)

m θi式中 为 对应的代价值。

考虑路径长度、转向角度、转向次数的总目

标函数为

f = 1/ f1+1/ f2+1/ f3 (12)
改进遗传算法的适应度函数为

F = f (13)
F式中： 表示路径的适应度值，适应度最大的路径

为最优路径。 

2.3    选择策略

传统遗传算法通常采用锦标赛选择，但因选

择的随机性，锦标赛策略易失去优秀个体。本文

提出一种区域划分种群的锦标赛选择策略并融合

了模拟退火方法，即通过有概率保留劣解，防止

算法陷入局部最优和提高种群多样性。

xmax =max(xstart, xend) , xmin =min(xstart, xend)
ymax =max(ystart,yend) ,ymin =min(ystart,yend)
L =min(int (|xend− xstart|) , int (|yend− ystart|))

l = int (L/2)

(14)

当 |xend−xstart| ⩽ |yend−ystart|

xi ⩽ xmax

yi ⩾ ymin

xi−yi+ymin−l ⩾ 0
(l,ymin) , (xmax, xmax+ymin−l) < D1

(xi,yi) ∈ D1

当 |xend−xstart| > |yend−ystart|

xi ⩽ xmax

yi ⩾ ymin

xi−yi+l−xmax ⩾ 0
(ymin−l+xmax,ymin) , (xmax, l) < D1

(xi,yi) ∈ D1

当 |xend−xstart| ⩽ |yend−ystart|

xi ⩾ xmax

yi ⩽ ymin

xi−yi+ymax−l ⩾ 0
(l,ymax) , (xmin, xmin+ymax−l) < D2

(xi,yi) ∈ D2

当 |xend−xstart| > |yend−ystart|

xi ⩾ xmax

yi ⩽ ymin

xi−yi+l−xmin ⩾ 0
(ymax−l+xmin,ymax) , (xmin, l) < D2

(xi,yi) ∈ D2

(15)

L

Di (i = 1,2,3)

式 (14) 中 表示起点和终点构成矩形的短

边。式 (15) 表示三区域划分的范围，

表示三区域。

p首先确定种群初始化后得到的种群 ，将种
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pi(i = 1,2,3)群根据经过的 3 个区域分为三类 ，区

域划分的范围由式 (14) 和式 (15) 确定：

在 10×10 栅格图上根据式 (14) 和式 (15) 得到

的区域划分如图 4 所示。
 
 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

起点

终点

D
3

D
2

D
1

 
图 4    区域划分图 (10×10)

Fig. 4    Diagram of area partitioning (10×10)
 

pi ni pi

si

之后确定各类 的数量 ， 通过锦标赛选择

策略并融合有概率保留劣解的模拟退火方法，根

据式 (16) 进行 次选择。最后采用精英保留策

略，将记录的种群最优解保留。选择策略为

s1 = n1,
s1 = N/3,
s2 = n2,
s2 = N/3,

n1 ⩽ N/3
n1 > N/3
n2 ⩽ N/3
n2 > N/3

s3 = N − s1− s2

(16)

B = Fbest−
21
20

Fworst (17)

P j =
Fi−Fworst

Fbest−Fworst
(18)

pi ni si

N

式 (16) 表示各类 的数量 与选择次数 的

关系，其中 为种群数量。

B > 0
Fworst Fbest

式 (17) 表示判断当前种群分布均匀程度的数

值。 则种群分布均匀，反之则种群分布不均

匀。 为当前种群最差个体的适应度值，

为当前种群最优个体的适应度值。

Pr < P j

Pr 0 ∼ 1 Fi

式 (18) 表示选择次优解的概率。 时选

择次优解，随机概率 为 之间的数值， 为

当前个体的适应度值。

pi

B > 0 Pr < P j

B ⩽ 0

在种群 中随机选择 3 个个体，将最优解直

接保留。若 ，当随机概率 时，次优解

保留，最差解有 1/2 的概率保留。若 ，最差解

有 1/2 的概率保留。选择策略流程图如图 5 所示。 

2.4    交叉和变异策略 

2.4.1   Q-learning 框架

本文引用文献 [24] 的 Q-learning 框架，在此

基础上与遗传算法中的交叉和变异策略相结合，

用 Q-learning 算法动态调整交叉和变异策略，利

用强化学习中根据状态奖励选择最优动作，从而

提高算法的搜索效率。

S A

R

马尔可夫决策过程是基本的强化学习模型，

组成元素分为状态空间 、动作空间 、回报函数

、动作选择策略。
 
 

开始

随机选择三个体
并保留最优解

确定各区域种
群的选择次数

按照三区域
划分种群

循环次数
>N

结束

Y

N

A>0

Pr<Pj

保留
次优解

Y

Y

Pr<0.5

不保留
次优解

保留
最差解

不保留
最差解

N

N

Y
N

Pr<0.5

保留
最差解

不保留
最差解

Y

N

精英保留策略
 

图 5    选择策略流程图

Fig. 5    Flowchart of selection strategy
 

S

si S = {s1, s2, s3}

状态空间 是指所有可能的状态的集合，每

个状态代表系统所处的特定情况，本文表示为

3 种状态 的集合，即 。

si

si = s2

状态 由每次迭代后种群中最优路径长度的

变化情况决定， 3 种状态分别为最优路径长度变

大、不变、变小。由于初次循环中最优路径长度

还未发生变化，所以将初次循环的状态 。

A

ai

A = {a1,a2,a3} ai

动作空间 是指在每个状态下可以执行的所

有可能动作的集合。本文表示为 3 种动作 的集

合，即 ，动作 由交叉和变异策略构成。

a1

Pr Pr

Pr Pr

：交叉方法为双点交叉，变异方法根据随机

概率 确定，当随机概率 ≤0.6 为删除算子变

异，当 0.6< ≤0.8 为中位点变异，当 >0.8 为偏

转点变异。

a2

Pr Pr

Pr Pr

：交叉方法为双点交叉，变异方法根据随机

概率 确定，当随机概率 ≤0.6 为中位点变异，

0.6< ≤0.8 为删除算子变异，当 >0.8 为偏转点

变异。

a3

Pr Pr

Pr Pr

：交叉方法为双点交叉，变异方法根据随机

概率 确定，当随机概率 ≤0.6 为偏转点变异，

当 0.6< ≤0.8 为删除算子变异，当 >0.8 为中位

点变异。

Q-learning 框架如图 6 所示。Q-learning 算

法是一种最常用的无模型强化学习算法，公式表

示为
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Q (st,at)←Q (st,at)+α (rt+1+γmax Q (st+1,a′)−Q (st,at))
(19)

α γ st t

at t rt+1 st

at max Q (st+1,a′)

st+1 a′

式中： 为学习比例， 为折扣因子， 为 时刻的状

态， 为 时刻的动作， 为在环境状态为 时执

行动作 获得的回报，  为 Q 表中状

态为 时最大的 Q 值， 为当前状态下 Q 值最大

的动作，动作选择依赖于 Q 值。
 
 

环境

agent

s
t+1

r
t+1

r
t

s
t

a
t
 即
执行
交叉
和变
异策略

 
图 6    Q-learning 框架

Fig. 6    Q-learning framework
 

ε-greedy
ε

a′

ai

动作选择策略用于平衡探索新策略和利用已

知最优策略之间的权衡，本文采用 选择作

为动作选择策略，其描述如下：若随机数小于 ，

则随机选择一个动作；反之，选择动作 ，其中随

机数在 [0，1] 中服从均匀分布。当采用动作 时，

u w w < u
w u

R rt = u−w,其中

st = u, st+1 = w

如果状态从 转移到 ，且 ，那么该动作就会

获得奖励；如果状态从 转移到 ，那么该动作就

会得到惩罚。回报函数 定义为：

。 

2.4.2   交叉策略

本文采用划分种群的双点交叉策略，交叉操

作具体步骤如下。

步骤 1：对当代种群按照适应度由小到大进

行排序，将当代种群分为优秀群体和较差群体。

个体的适应度越大，个体路径质量越优秀，优秀

群体是适应度优秀的前 20 位个体，较差群体为其

余个体。优秀群体中的个体可以与任意个体进行

双点交叉，较差群体中的个体只能与优秀群体中

的个体进行双点交叉。

Pr Pc

Pr Pc

步骤 2：个体根据交叉概率判断是否进行交

叉操作。判断方法为： 为随机概率， 为交叉

概率，若 < 则进行交叉操作，反之不进行交叉

操作。若进行交叉操作，则子代保留；若不进行

交叉操作，则该个体直接保留。

双点交叉步骤为：首先找出父代的两个相同

节点，父代按照相同节点作为交叉点进行交叉。

P10 P40

双点交叉示例如图 7 所示，示例中父代的相

同节点分别是 、 。
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图 7    双点交叉方式

Fig. 7    Double-point crossing operation
 
 

2.4.3   变异策略

di d j di−1 d j+1

删除算子变异策略：首先随机选择两个偏转

点 ( 和 )，将其前后两点 ( 和 ) 作为起点和

终点进行种群初始化生成一条新路径。

B= ( fmax− fi)/ ( fmax− fmin)
nm= rand(2,0.25×nall), B < 0.5
nm= int (0.4×nall× ( fmax− fi)/ ( fmax− fmin)), B ⩾ 0.5
2 ⩽ nm ⩽ 10

(20)
B nm

nall

式中： 表示待变异个体的优劣权重值， 表示待

变异个体的变异点数，其中 为待变异个体的节

fi fmax、 fmin

dmid

点数， 为待变异个体的适应度值， 为种

群中个体的最大适应度值和最小适应度值。中位

点 坐标分别为

xmid = int
( xk−1+ xk+1

2

)
ymid = int

(yk−1+ yk+1

2

) (21)

nm dk

dk−1 dk+1 (v1,v2)

dk

v1 dk

dmid dmid dk

根据式 (20) 选择 个节点 ，确定前后两点

( 和 ) 生成两个向量 。当向量之间夹

角大于 90º时，则删除 。当向量之间夹角为 90º，
若 水平或垂直时，则删除 ，否则，根据式

(21) 确定中位点 ，若 在可行位置，则将 替
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dmid换为 。

di d j di−1 d j+1

nm dk dk−1

dk+1

dk

dmid dmid dk

dmid

中位点变异策略：首先随机选择两个偏转点

( 和 )，将其前后两点 ( 和 ) 作为起点和终

点进行种群初始化，生成一条新路径。之后，根

据式 (20) 选择 个节点 ，确定前后两点 ( 和

)。若前后两点连续（即两节点横纵坐标差的

绝对值都不大于 1，则删除 。否则，根据式

(21) 确定中位点 ，若 在可行位置，将 替换

为 。

di d j di−1 d j+1

偏转点变异策略：首先随机选择两个偏转点

( 和 )，将其前后两点 ( 和 ) 作为起点和终

点进行种群初始化，生成一条新路径。待变异个

体的变异点数为

nm = rand(1,ndiver) (22)

ndiver式中 表示偏转点的个数。

nm dk

dk−1 dk+1 dk

dmid dmid

dk dmid

根据式 (22) 随机选择 个偏转点 ，确定前

后两点 ( 和 )。若三节点连续，则删除 。

否则将偏转点替换成前后两节点八邻域的共同

点 (共同点中不包括障碍物和偏转点 )，根据式

(21) 确定中位点 ，若共同点中有 且其在可

行位置，则将 替换为 ，否则在共同点中随机

选择一点。 

2.5    IQGA 流程图

本文提出的 IQGA 的流程图如图 8 所示。
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图 8    IQGA 流程图

Fig. 8    Flowchart of IQGA
  

3   仿真实验与结果分析

为验证 IQGA 的有效性，采用 VSCode2019 平

台进行编程仿真。首先对文献 [25-29] 的算法在

不同规模的栅格图 (20×20[26] 和 40×40[29]) 中进行

仿真实验，栅格图单元格长度为 1 m，证明 IQGA
在障碍物环境中可得到合理的仿真效果。再对

GA、IAGA (improved adaptive genetic algorithm)[30]、

ICGA (improved catastrophe genetic algorithm)[31]、

IQGA 在不同规模的栅格图 (20×20 [ 3 1 ] 和 40×
40[31]) 中进行仿真实验，栅格图单元格长度为 1 m，

证明 IQGA 的有效性。算法参数如表 1 所示。
  

表 1    参数设置
Table 1    Parameter settings

 

算法
种群

数量N
迭代

次数n Pc

交叉

概率 Pm

变异

概率 α

学习

比例 γ

折扣

因子 ε

贪婪

因子

GA/IAGA/
ICGA 40 200 0.9 0.1

— — —

IQGA 0.1 0.9 0.1
  

3.1    种群初始化仿真试验

为验证 IQGA 的改进种群初始化策略的有效

性，将 IQGA 与 GA 进行种群初始化仿真对比实

验，GA 按照随机生成方式得到初始种群。两种

算法在规模 20×20[31] 和 40×40[31] 的栅格图上进行

仿真实验生成 30 条路径，记录路径长度。栅格图

单元格长度为 1 m。

由表 2 可知，通过 IQGA 的改进种群初始化

策略，可以获得初始路径更短的优质种群，有助

于提升算法的搜索效率。
  

表 2    种群初始化仿真结果统计
Table 2    Statistics  of  population  initialization  simulation

results
 

算法 地图
最长路径

长度/m
最短路径

长度/m
平均路径

长度/m

IQGA
20×20[31]

38.485 32.142 35.510

GA 49.213 32.728 38.155

IQGA
40×40[31]

78.770 60.769 69.104

GA 124.125 71.598 94.963
  

3.2    IQGA 仿真试验

为验证 IQGA 可得到合理的仿真效果，在规

模 20×20[26] 和 40×40[29] 的栅格图上分别进行 20 次

和 10 次仿真实验。20×20[26] 栅格图设置起点为

(1,1)，终点为 (20,20)。40×40[29] 栅格图设置起点

为 (1,1)，终点为 (40,40)。
图 9 为 3 种算法在 20×20[26] 栅格图中的仿真

结果，表 3 是在 20×20[26] 栅格图中各算法仿真结

果统计。
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图 9    20×20[26] 栅格图各算法路径规划结果

Fig. 9    Path planning results of algorithms on a 20×20[26]grid map
 

 
 

表 3    20×20[26] 栅格图各算法仿真结果统计

Table 3    Statistical  analysis  of  simulation  results  for  al-
gorithms on a 20×20[26] grid map

 

算法 平均路径长度/m 平均转向次数

文献[25] 33.03 15.25

文献[26] 31.56 11.00

IQGA 31.56 8.50

 

由图 9 和表 3 可知，相较文献 [25-26] 的算
法，IQGA 算法可生成路径长度小，转向次数少的
合理路径。

图 10 为 4 种算法在 40×40[29] 栅格图中的仿真
结果，表 4 是在 40×40[29] 栅格图中各算法仿真结
果统计。

由图 10 和表 4 可知，相较文献 [27-29] 的算
法，IQGA 算法可生成路径长度小，转向次数少的
合理路径。
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图 10    40×40[29] 栅格图各算法路径规划结果

Fig. 10    Path planning results of algorithms on a 40×40[29] grid map
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表 4    40×40[29] 栅格图各算法仿真结果统计
Table 4    Statistical  analysis  of  simulation  results  for  al-

gorithms on a 40×40[29] grid map
 

算法 平均路径长度/m 平均转向次数

文献[27] 78.796 34.00

文献[28] 70.271 26.00

文献[29] 66.265 13.55
IQGA 60.192 10.20

为验证 IQGA 的有效性，在规模 20×20[31] 和

40×40[31] 的栅格图上进行 60 次仿真实验。20×20[31]

栅格图设置起点为 (1,1)，终点为 (20,20)。40×40[31]

栅格图设置起点为 (2,2)，终点为 (39,39)。
图 11 为 4 种算法在 20×20[31] 栅格图中的仿真

结果，图 12 为 IQGA 算法在对应栅格图中的路径

长度变化曲线。表 5 是在 20×20[31] 栅格图中各算

法仿真结果统计。
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图 11    20×20[31] 栅格图各算法路径规划结果

Fig. 11    Path planning results of algorithms on a 20×20[31] grid map
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图 12    IQGA 路径长度变化曲线 (20×20[31])

Fig. 12    Curve  graph  of  path  length  variation  for
IQGA(20×20[31])

 

 

表 5    20×20[31] 栅格图各算法仿真结果统计
Table 5    Statistical  analysis  of  simulation  results  for  al-

gorithms on a 20×20[31] grid map
 

算法
平均路径

长度/m
平均转向

角度/(°)
平均转向

次数

平均收敛

次数

GA 31.490 394.50 9.77 134.18

IAGA 31.416 350.25 8.78 99.27

ICGA 31.029 96.00 3.13 69.37
IQGA 31.002 90.75 2.02 11.78

 

根据图 11～12 和表 5 可知，GA 由于易陷入

局部最优导致规划的路径质量较差，使 GA 多余

偏转点较多、路径长度最长。IAGA 的路径长度、

转向角度和转向次数相较 GA 有所减少，但路径
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质量仍较差。ICGA 的路径长度、转向角度和转

向次数相较 GA 和 IAGA 有明显降低，而本文 IQGA
相较 ICGA 在路径长度方面减少了 0.027 m，在转

向角度方面减少了 5.46%，在转向次数方面降低

了 35.46%。

图 13 为 4 种算法在 40×40 栅格图中的仿真

结果，图 14 为 IQGA 算法在对应栅格图中的路径

长度变化曲线。表 6 是在 40×40 栅格图中各算法

仿真结果统计。

根据图 13～14 和表 6 可知， GA 由于易陷入局

部最优使规划的路径质量较差，导致路径的多余

偏转点较多、转向角度较大、路径长度最长。IAGA
相较 GA 的路径长度、转向角度和转向次数有所

改善，但多余偏转点较多导致路径质量较差。ICGA
的路径长度、转向角度和转向次数相较 GA 和

IAGA 有明显的降低，而本文 IQGA 相较 ICGA 在

路径长度方面减少了 0.055 m，在转向角度方面减

少了 25.28%，在转向次数方面降低了 33.16%。
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图 13    40×40[31] 栅格图各算法路径规划结果

Fig. 13    Path planning results of algorithms on a 40×40[31] grid map
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图 14    IQGA 路径长度变化曲线图 (40×40[31])

Fig. 14    Curve  graph  of  path  length  variation  for  IQGA
(40×40[31])

 
 

表 6    40×40[31] 栅格图各算法仿真结果统计

Table 6    Statistical  analysis  of  simulation  results  for  al-
gorithms on a 40×40 [31]grid map

 

算法
平均路径

长度/m
平均转向

角度/(°)
平均转向

次数

平均收敛

次数

GA 59.223 597.75 14.28 123.820

IAGA 58.748 585.00 14.00 97.520

ICGA 57.265 474.75 11.55 64.600

IQGA 57.210 354.75 7.72 14.483
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4   结束语

本文针对 GA 在路径规划应用中存在初始种

群质量差、容易陷入局部最优解、转向角度大、转

向次数多等问题，提出了以下改进策略：划分区

域确定一个过渡点，生成从起点到过渡点的可行

路径和从过渡点到终点的可行路径，并连接两者

生成一条路径；在路径生成过程中，采用当前节

点与下一节点和终点所形成夹角有关的概率选择

方法；运用了一种考虑路径长度、转向角度和转

向次数的适应度函数，生成路径长度短、转向角

度小、转向次数少的优秀解，提高算法解的质量；

采用区域划分种群和模拟退火算法结合的锦标赛

选择策略，通过概率选择差解避免陷入局部最

优，增加种群多样性；提出了一种 Q-learning 算法

与交叉和变异相结合的策略，将强化学习的动作

集由交叉和变异组成，通过与环境交互，不断学

习并优化动作选择策略，从而提高算法的全局搜

索能力，得到更优种群。通过不同规格栅格图的

仿真实验证明，本文改进遗传算法在路径长度、

转向角度、转向次数方面均优于其他遗传算法及

改进遗传算法所得到的结果。
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