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摘　 要： 本文针对已有的以曼哈顿距离作为适应度函数而得出的非最佳路径，通过采用以起点到终点间的直线距离作为适应

度函数的遗传算法优化，将其优化为效率更高、更为优秀的路径。 经实验验证，证实了此方法在普通二维地图路径优化问题

中的优越性。
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０　 引　 言

遗传算法［１］（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）是一种模

拟自然界进化规律的数学计算模型。 通过模拟自然

界繁衍过程中优秀的父代母代相交，得到更优秀子

代的方法，同样是对“自然选择，适者生存”原则的

仿真过程。
该算法的主要特点是个体单元的选择和相应个

体信息的交换和交集。 与普通的搜索算法不同，遗
传算法从种群的初始解开始搜索过程［２］。 其是一

种建立在自然选择学说和自然界遗传机制基础上的

搜索算法。 该算法模拟了自然界中生物的整个繁

殖、杂交和有较小概率会发生的突变过程。 一个待

优化问题的每一个可能解决方案都被编码为一个

“染色体”，也就是一个个体。 每个个体在迭代过程

中的不断更新并保留前代优秀部分的过程称为遗

传。 个体的优缺点通常采用适应度值来评价。 算法

开始后随机生成一些初代，也就是初始解，通过适应

度函数，筛选出评价较高的个体进行繁衍，而评价较

差的个体则会被慢慢淘汰，则新产生的这一代的个

体，在表现上理应优于上一代，因为其继承了上一代

的一些优秀品质。 通过这种方式，逐渐走向一个相对

较好的方向，问题的解也就慢慢趋向一个最优解。 此

算法的优点在于原理操作较为简单，鲁棒性强，不易

受限制条件的约束，具有一定的隐含并行性和较强的

全局寻优能力［３］。 遗传算法流程如图 １ 所示。
　 　 目前，遗传算法常用于一些非线性、多模型、多
目标的函数优化问题，以及搜索空间较大的组合优

化问题。 例如在：旅行商［４］、装箱、布局优化、车间

调度、生产线优化［５］、生产调度等问题的求解中，起
到了很大的作用。 同时，遗传算法也非常适合解决

传统的搜索算法难以适应的非线性问题。 在路径规

划问 题 中， Ｙａｇｖａｌｋｙａ Ｓｈａｒｍａ［６］ 将 遗 传 算 法 与

ＤｉｊＫｓｔｒａ’ｓ 算法进行了对比，结果显示遗传算法在该



类问题上的优越性；在文献［７］中，首先模拟多目标

游戏地图作为实验平台，然后以路径长度、路径安全

程度和对游戏角色的耗费为评估目标，提出了一种

基于多目标遗传算法的路径规划方法；在机器人路

径规划问题中，郑美英［８］ 等验证了遗传算法较蚁群

算法更智能、更稳定的优点。
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图 １　 遗传算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１　 工作基础

多数方法中，对于遗传算法的适应度函数均选

择使用曼哈顿式。 在将地图网格化后， 若取 Ａ、Ｂ 两

点分别作为起点和终点（如图２），根据其计算公式：
ｄ（ ｉ，ｊ） ＝｜ ｘｉ － ｘ ｊ ｜ ＋ ｜ ｙｉ － ｙ ｊ ｜ ． （１）

　 　 其中， ｘ、ｙ 分别是两点的横坐标与纵坐标值。
选用曼哈顿式得出的最优路径则为 ａ 路径，其

路径长度较 Ａ、Ｂ 两点间的直线距离 ｂ 路径要大一

些。 因此，若使用两点间直线距离作为路径规划过

程中的适应度函数，得出的路径应较使用曼哈顿式

得出的路径所费代价更低。

a

b
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图 ２　 曼哈顿距离与最短距离

Ｆｉｇ． ２　 Ｍａｎｈａｔｔａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｓｈｏｒｔｅｓｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ

２　 算法设计

根据上述算法思想基础，将常用的适应度函数

由曼哈顿式改进为以最短距离公式为核心的新的适

应度函数。 进而以传统遗传算法为基础，经过遗传

算法中的交叉、变异、产生新子代等过程，对随机路

径进行优化。 优化算法实现过程如下：
２．１　 初始化基因库

定义一个新的基因类，即初始化一个基因库，作
为遗传的初代。 基因的内容在可行解范围内随机选

取， 在 这 里 初 代 即 为 所 要 优 化 的 搜 索 路 径，
ｅｎｅｒａｔｅＯｎｅＰａｔｈ 即是已完成的一个起点为 Ｓ 终点为

Ｅ 的寻找可行路径的函数。
２．２　 适应度函数的选择

由于适应度函数的选取直接影响整个算法的遗

传优化性能，并且寻路中可能涉及到左上、左下、右
上、右下 ４ 个方向，所以选取更为简单直观的两点间

的直线距离作为寻路算法的适应度函数。 根据距离

公式，利用函数将其计算出来并转换为坐标值。

ρ ＝ 　
（ｘ２ － ｘ１）２ ＋ （ｙ２ － ｙ１）２ ，丨 ｘ 丨 ＝ 　

ｘ２
２ － ｙ２

２ ．
（２）

２．３　 编码

遗传算法是根据问题的内容和属性对问题中的

变量进行编码，常用的编码方法有二进制编码、实数

编码、整数编码、数据结构编码等。 若使用二进制编

码表示个体，则二进制数转化为十进制数的解码公

式为：

Ｆ（ｂｉ１， ｂｉ２，…，ｂｉｌ） ＝ Ｒ ｉ ＋
Ｔｉ － Ｒ ｉ

２ｌ － １∑
ｌ

ｊ ＝ １
ｂｉｊ２ ｊ －１ ． （３）

路径优化过程中的主要变量即是每次前进的方

向，在二维地图中，可以大致将每一步的方向概括为

上、下、左、右、左上、右上、左下、右下 ８ 个方向，采取

整数编码方式，将这 ８ 个方向编码存入数组中可得：
［（－１， －１）， （０， －１）， （１， －１）， （ －１， ０）， （１，
０）， （－１， １）， （０， １）， （１， １）］。
２．４　 遗传操作

遗传操作是将问题代代优化，最终找到满足要

求的最佳后代。 其可以分为选择、交叉和变异 ３ 个

基本操作过程。 前两种方法可以实现遗传算法的大

部分优化功能，变异操作则提高了遗传算法的寻优

能力。
２．４．１　 选择

从队伍中选出最优淘汰弱者，这种方法是基于

适应度评价的。 适应度越大，则被选择的可能性就

越大，被选择的个体被分配进入设置好的数组或配

对数据库中，等待进一步的操作。 目前常用的选择

方法有轮盘赌法、最佳个体保留法、期望值法、排名
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选择法、竞赛法、线性标准化法等，其中轮盘赌法是

最实用、最方便的方法，也是最常用的方法。 若要在

父代中进行随机选取并开始繁衍，正常情况下进化

方向是由选择这一步骤所决定的，而杂交以及变异

是不会过度影响当前种群的整体进化方向的。 为了

满足“越优秀被选到的概率越大”的原则，选取最符

合条件的赌轮选择法。 每个个体被选择的概率与其

适应度大小成正比，轮盘上面积代表对应父代基因

的适应度，适应度越大的区域被选中作为父代的概

率就越大。 计算适应度的实现过程中，为方便之后

的比较以及其它操作，将适应度数值添加到数组中。
根据适应度函数计算，当前点四周 ８ 个方向的适应

度值分别与其和做商，结果存入 ｐＡｒｒ 数组中。 在选

择过程中随机选出一个小数作为概率，ｐＡｒｒ 数组中

的结果大于这个概率的就会被选中。
２．４．２　 交叉

如图 ３ 所示，杂交是指将双亲个体的一部分结

构重新组合，其目的是从优良父母中选出一部分优

良基因，共同形成新一代的个体。 交叉是遗传算法

获得优良个体最重要的操作。 交叉操作是按照一定

的交叉概率在数组或数据库中随机的选取两个个体

进行的，交叉位置也是随机的，可根据一定概率随机

选取。 交叉概率一般取得很大，大致范围在 ０．６ ～
０．９。本文中，根据交叉原理判断后，在满足交叉条件

ｃｒｏｓｓ＿ｐ ＝ ０．６（一般在实现过程中随机生成） 的前提

下，可在基因上随机确定一个交叉点 ｉｎｄｅｘ１，并把父

代交叉点前后的基因相互交叉， 组成一个新的子

代。 新生成的子代就可能同时保留了父代的优点，
若出现自交等特殊情况，可以直接将父代基因存入

子代，等待下一轮交叉。

individual1

individual2

10111｜01100

11011｜10011

10111｜10011

11011｜01100

图 ３　 交叉过程

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｒｏｓｓ ｐｒｏｃｅｓｓ

２．４．３　 变异

变异是以很小的变异概率 Ｐｍ，随机地改变种

群中个体的某些基因值，利用随机数函数产生一个

［０，１］之间的随机数 ｒａｎｄ，若 ｒａｎｄ ＜ Ｐｍ，则进行变

异操作。 变异因其加强了算法的随机性，可使算法

维持种群多样性，在接近最优解时可以加速向最优

解收敛。 但是，变异的概率一定要取一个较小的值，
因当概率大于 ０．５ 时使得算法随机性大大增加，遗
传算法就退化为随机搜索。 本文中，在交叉结束后，
对新产生的子代基因进行变异操作，若子代基因满

足预先设定的变异概率条件 ｍｕｔａｔｉｏｎ＿ｐ ＝ ０．４，则进

行变异。 如，选取随机数 ｒ，并与给定概率 ０．４ 进行

大小的比较，在 ｒ ＜ ｍｕｔａｔｉｏｎ＿ｐ（０．４） 的情况下，随机

选取一个变异点 ｉｎｄｅｘ２ 进行变异，变异规则是将变

异节点处的基因值改变为原基因值的相反数，若为

０，则基因不变，进一步降低了变异后随机性。

３　 实例分析

针对一个随机生成的路径，对新算法进行测试，
在分别对算法中的重要程序段进行解释说明的基础

上，选取并编写相应的程序实验环境，对算法效率进

行测试。
首先，生成一个长和宽都是 １００ 个单位的正方

形地图，并在该地图中随机抽取 ２ 个点， 分别作为

路径的起点 Ｓ 和终点 Ｅ。 在此使用以智能路径算法

中常用的曼哈顿距离作为从起点到目标点的适应度

函数，在周围 ８ 个方向上随机抽取一个节点后，比较

该节点与起点距离终点的曼哈顿距离，若小于起点

则将该节点直接加入路径，并作为下一个起点加入

进一步的搜索过程，否则重复上述过程直到节点中

寻到终点。
（１）根据最短距离公式，编写计算适应度的函

数

ｄｅｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｐ１， ｐ２）：
　 　 ｒｅｔｕｒｎ ｍａｔｈ．ｓｑｒｔ（（ｐ１［０］ － ｐ２［０］） ∗∗ ２

＋ （ｐ１［１］ － ｐ２［１］） ∗∗ ２）。
ｄｅｆ ｍａｒｋｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｍａｒｋ）：
　 　 ｒｅｔｕｒｎ （ｍａｒｋ ％ ｗｉｄｔｈ，ｉｎｔ（ｍａｒｋ ／ ｗｉｄｔｈ））
ｄｅｆ ｐｏｓｍａｒｋ（ｐｏｓｉｔｉｏｎ）：
　 　 ｒｅｔｕｒｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ［１］ ∗ ｗｉｄｔｈ ＋ ｐｏｓｉｔｉｏｎ［０］
ｄｅｆ ｉｎｉｔ（ｃｏｕｎｔ）：
　 　 ｒｅｓ ＝ ［］
　 　 ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｒａｎｇｅ（０， ｃｏｕｎｔ）：
ｒｅｓ．ａｐｐｅｎｄ（ｇｅｎｅｒａｔｅＯｎｅＰａｔｈ（Ｓ， Ｅ））
　 　 ｒｅｔｕｒｎ ｒｅｓ
（２）遗传操作中的选择过程

ｄｅｆ ｃｈｏｏｓｅ（ｐＡｒｒ， ｃｏｕｎｔ）：
　 　 ｒｅｓ ＝ ［］
　 　 ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｒａｎｇｅ（ｃｏｕｎｔ）：
　 　 　 　 ｐ ＝ ｒａｎｄｏｍ．ｒａｎｄｏｍ（）
　 　 　 　 ｆｏｒ ｊ ｉｎ ｒａｎｇｅ（ｌｅｎ（ｐＡｒｒ））：
　 　 　 　 　 　 ｉｆ ｐ ＜＝ｐＡｒｒ［ｊ］：
ｒｅｓ．ａｐｐｅｎｄ（ｐａｔｈｓ［ｊ］）
　 　 　 　 　 　 　 　 ｂｒｅａｋ
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ｒｅｔｕｒｎ ｒｅｓ
（３）遗传操作中的交叉与变异过程

ｄｅｆ ｃｒｏｓｓ（）：
　 　 ｎ ＝ ｌｅｎ（ｐａｔｈｓ）
　 　 ｒｅｓ ＝ ［］
　 　 ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｒａｎｇｅ（１， ｎ， ２）：
　 　 　 ｐ ＝ｃｒｏｓｓＯｎｅＴｉｍｅｓ（ｐａｔｈｓ［ｉ］， ｐａｔｈｓ［ｉ－１］）
ｒｅｓ．ｅｘｔｅｎｄ（ｐ）
ｒｅｔｕｒｎ ｒｅｓ
ｄｅｆ ｃｒｏｓｓＯｎｅＴｉｍｅｓ （ｐａｔｈ１，ｐａｔｈ２）
ｉｎｄｅｘ ＝ ｒａｎｄｏｍ．ｒａｎｄｉｎｔ（０， ｌｅｎ（ｐａｔｈｓ））
ｐ１ ＝ ｐａｔｈ１［：ｉｎｄｅｘ］

ｐ２ ＝ ｐａｔｈ２［ｉｎｄｅｘ：］
ｐ３＝ ｐ１．ｅｘｔｅｎｄ（ｐ２）
在交叉结束后，对新产生的子代基因进行变异

操作，若子代基因满足预先设定的变异概率条件，则
进行变异。 抽取到的随机数与给定概率的大小比较

方法如下；　 　
ｄｅｆ ｍｕｔａｔｉｏｎ（ｐａｔｈ）：

　 　 ｒ ＝ ｒａｎｄｏｍ．ｒａｎｄｏｍ（）
　 　 ｉｆ ｒ ＜ｍｕｔａｔｉｏｎ＿ｐ：
　 　 　 　 ｒｅｔｕｒｎ ｐａｔｈ
　 　 ｅｌｓｅ：
　 　 　 　 ｓｚ ＝ ｌｅｎ（ｐａｔｈ）
　 　 　 　 ｉｆ ｓｚ ＜＝ ２：
　 　 　 　 　 　 ｒｅｔｕｒｎ ｐａｔｈ

在满足条件的情况下随机选取一个变异点进行

变异。
ｉｎｄｅｘ ＝ ｒａｎｄｏｍ．ｒａｎｄｉｎｔ（１， ｓｚ － ２）
ｉｆ ｐａｔｈｓ［ｉｎｄｅｘ］ ＝ ＝ １：

　 　 ｐａｔｈｓ［ｉｎｄｅｘ］ ＝ －１；
ｉｆ ｐａｔｈｓ［ｉｎｄｅｘ］ ＝ ＝ －１：

　 　 ｐａｔｈｓ［ｉｎｄｅｘ］ ＝ １；
ｅｌｓｅ

ｐａｔｈｓ［ｉｎｄｅｘ］ ＝ ０；
ｒｅｔｕｒｎ ｐａｔｈｓ

实验结果显示，初始路径经过 ６４ 次移动结束寻

路抵达终点，而经过本文改进后的算法优化后，得出

的新路径仅需进行 ５６ 次移动即可成功抵达路径目

标，较优化前的初始路径大幅提升了效率。

４　 结束语

经过使用两点间距离作为适应度函数的遗传算

法对初始路径进行优化后，明显减少了寻路的搜索

次数，进而加强了寻路的效率。 当地图数据量过于

复杂时，想要找到所需路径时间会很长，只有通过多

代遗传来寻找最优解，遗传代数往往会变得很大，有
时会出现程序无限制的循环，为了限制这种情况，只
能强行限制遗传代数，超过限制则被视为无解。 同

时，受限于遗传算法的新空间搜索能力有限，在搜索

后期效率会出现下降，有时只能得到局部最优解，进
而无法得到所需的全局最优。 在计算中，众多的随

机数，如交叉率、变异率等参数也干扰了路径的选取

方式，进而使得在程序中会出现反向搜索，需要通过

限制变异率的数值来使其无法演变为随机搜索，来
控制这种情况的发生。

由于遗传算法中的编码由简单的数字编码构

成，不能完全、准确的表达复杂问题的复杂属性。 受

编码的属性影响，寻路算法中无法针对带有复杂地

形、复杂障碍物等结构复杂的地图进行搜索优化。
随着越来越多的复杂 ３Ｄ 场 景的不断涌现，原有传

统的智能寻路技术难以适应 ３Ｄ 场景的复杂性［９］，
特别是在复杂环境下，往往需要耗费大量时间才能

规划出可行路径［１０］。 随着深度学习、人工神经网络

等智能优化算法的发展，将遗传算法与最前沿的优

秀算法思想结合，传统遗传算法的各个缺陷也会得

到相对应的优化，进而使得该算法在更多的领域中

获得更广阔的发展。
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