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非平坦环境下履带机器人多目标路径
规划方法研究
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摘要:为实现非平坦环境下履带机器人路径规划高效、安全、节能等运行目标,提出了一种改进的快

速精英多目标遗传算法(NSGAＧⅡ)多目标路径规划方法.首先综合分析非平坦环境下履带机器人的

作业需求,建立２．５D栅格环境模型简化复杂的环境地图;然后选取路径长度短、能量消耗低和安全性高

作为机器人路径规划子目标指标;最后通过８邻域曼哈顿防碰撞算法改进栅格选择方式避免机器人与

障碍物栅格顶点碰撞,并在 NSGAＧⅡ算法中引入精英替换策略扩大种群规模,防止优良路径基因流失,
加速算法收敛.相较于多目标可变邻域搜索(MOVNS)算法,所提方法规划出的路径在路径长度上平

均缩短９．０２％、能耗上平均节省１８．３６％、危险率上平均降低７．２８％,有助于提高非平坦环境下的路径规

划质量.
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０　引言

履带机器人的履带与地面接触面积大、跨度

长,相较于一般轮式机器人,具有越障能力强、运
动平稳、不易打滑、爬坡能力强、不易倾翻及负载

高等优势,在矿道勘探、搜索救援、地质测绘和战

场侦察等领域具有广阔的应用前景.但履带机器

人运动过程中将产生更大能耗,若与障碍物发生

碰撞亦将产生更大的危害,因此,如何快速规划一

条安全有效、节能的路径具有重要研究意义和实

际应用价值.
路径规划质量的评价标准一般包括距离、能

耗、安全性等因素.目前,关于最短距离路径规划

的研究日趋完善,如 Dijkstra、A∗ 、蚁群等算法已

经得到了广泛应用,但是在非平坦环境下,最短距

离的代价往往是高能耗,故低能耗路径规划逐渐

成为研究热点.SAAD等[１]采用复合路由法改进
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贪心规划算法,考虑地形土壤力学下的轮胎下沉

效应,实现了非公路环境下的节能最短路径.

ZHANG等[２]采用阿克曼转向约束改进的 A∗ 算

法,完成了离线状态下的低能耗路径规划,但该算

法存在实时性不足的问题.AHMAD 等[３]采用

３D可见图搜索法,完成了无人机在无人工厂场景

下的无碰撞、低能耗路径规划.CONTRERAS
等[４]采用可见图搜索法结合 A∗ 算法,实现了移

动机器人在无人工厂环境下的低能耗路径规划,
但其应用场景较为固定,在非平坦环境下的鲁棒

性不足.
为将固定环境下的低能耗路径规划推广至普

适环境下,部分学者基于路径代价对低能耗路径

规划开展研究.JONES等[５]对当前最优路径进

行光滑变形采样,更新自主船能耗代价函数,实现

无碰撞、低能耗路径规划.WU 等[６]采用高度感

知费马螺旋的设计模式,利用精确的边界源检测

地线距离,降低重力能耗代价函数,完成了三维自

由曲面下的无碰节能路径规划.KYAW 等[７]通

过改进的RRT∗抽样技术重构最大可接受估计

代价状态函数,规划出一条无碰撞低能耗路径.

YOU等[８]采用对偶协变哈密顿优化运动方法处

理非凸代价函数,解决了蚁群算法易陷入局部收

敛的问题,最终生成兼具时间短、能耗低的平滑路

径.LIU等[９]引入能量邻接矩阵作为代价函数,
配合邻接矩阵能耗准则,实现了低能耗路径规划,
但该方法更新过程中存储的数据容量较大,且运

行过程繁琐,效率不高.
此外,机器人完成运行任务过程中的安全性

同样是 影 响 路 径 规 划 质 量 的 重 要 指 标.LIU
等[１０]通过计算动能转换和克服牵引力的能耗模

型,结合 A∗ 算法控制机器人运行时间和速度,达
到降低能耗的目的,但牺牲了机器人运行效率.

MEJRI等[１１]设计了一款节能路径规划器,使得

机器人在低速、不延长路径的前提下规划出低能

耗路径.SUN等[１２]引入限制功率与地形边界约

束方法,解决了复杂地形环境下机器人易发生倾

覆的问题,确定最优的低能耗安全路径.通过增

加速度约束的能耗模型[１３Ｇ１４]能够实现低能耗路径

规划,但限制速度的同时也增加了完成任务的时

间成本,如何解决能耗与运行时间的平衡问题迫

在眉睫.WEI等[１５]提出了一种在平坦环境下考

虑能耗与运行时间的目标权重实时分配禁忌搜索

法,实现了静态场景下的最优路径规划,但动态场

景下既定路径会失效.SANGEETHA等[１６]针对

实时场景动态目标,利用蚁群信息增强机制改进

的动态绿色蚁群算法与优化元启发算法,获得了

兼具路径长度短、能耗低和时间短的目标路径.

DAS等[１７]采用改进 EOPs进化算子增强改进的

粒子群优化(improvedparticleswarmoptimizaＧ
tion,IPSO)算法的优化能力,使得无碰撞和路径

长度目标在集约化和多样化间取得平衡,但该方

法属于单目标算法优化多目标问题,易产生权重

分配不均或陷入局部最优的状况.
在复杂多变的非平坦环境中,路径规划需要

考虑路径长度、能耗、安全性等多个目标指标,多
目标算法相较于传统单目标算法具备一定的优

势.SURESH 等[１８]采用多目标遗传算法—基于

改进随机优先搜索的多目标遗传算法(multiＧobＧ
jectivegeneticalgorithmbasedonmodifiedranＧ
domprioritysearch,MRPSＧMOGA)处理机器人

规划路径运行安全性、距离与行驶时间长短、路径

平滑度和无碰撞五个子目标,求取最优路径.在

无人机领域,JUNG 等[１９]考虑巡航节点间距、无
人机速度、整机质量、航向角四个目标实现了无碰

路径规划.AJEIL等[２０]引入局部搜索 LS的混

合多目标具有多功能行为的粒子群优化(particle
swarmoptimizationwithmultiＧfunctionalbehavＧ
ior,PSOＧMFB)算法对路径长度、无碰撞和路径

平滑度三个目标进行优化,获取最优无碰平滑路

径.上述研究均集中于路径距离最短、安全性高、
行驶时间短、路径平滑等目标参数指标,但并未涉

及机器人能耗指标.
为保证履带机器人运行效率,需综合考虑路

面材质、粗糙程度、坡度变化以及动态障碍物的影

响,建立以距离短、能耗低以及安全性高作为履带

机器人路径规划的目标准则,实现履带机器人在

多个目标指标共同作用下的最优路径规划.本文

针对非平坦环境中不同路面粗糙程度、坡度变化

以及动态障碍物,建立２．５D栅格地图模型;选取

路径长度、能耗、安全性作为履带机器人路径规划

目标准则,建立多目标路径规划模型;提出一种基

于８邻域曼哈顿防碰撞搜索算法结合精英替换策

略改进的 NSGAＧⅡ多目标优化算法对最优路径

进行求解,最后进行了软件仿真与样机实验验证.

１　目标函数建模

１．１　多信息２．５D栅格地图

传统栅格地图是常见的地图类型,具有易构

建、表示、保存、计算以及位置唯一性的优势.本

文提出一种含有多信息的２．５D栅格地图,如图１
所示,将复杂环境内的障碍物信息、路面材质以及
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图１　多信息２．５D栅格地图

Fig．１　MultiＧinformation２．５Dgridmap

坡度信息反映在地图上,以优化传统栅格地图无

法准确反映环境复杂程度的问题.

１．２　路径规划目标函数建模

１．２．１　路径长度目标

传统路径规划问题偏重于考虑最短距离,在
栅格地图上表示为最短几何距离.路径几何长度

Lpath 如下:

Lpath ＝ ∑
n－１

i＝１
L(i,i＋１)＝

∑
n－１

i＝１

(xi －xi＋１)２ ＋(yi －yi＋１)２ (１)

式中:n为路径从起点至终点经过的总节点数;i为路径中

由起点至终点的任意一点,i＝１,２,􀆺,n;xi、yi 分别为i
点的横纵坐标;L(i,i＋１)为第i点至第i＋１点间的距

离.

但在非平坦实际环境中,机器人实际移动的

路径长度不能单纯计算几何距离,也需要考虑坡

度θi 对实际路径长度产生的影响,如图２所示.
以图２中第i＋１栅格为例,机器人运行的几何距

离为

Li＋１ ＝ (L(i,i＋１)＋L(i＋１,i＋２))/２ (２)

图２　 实际路径长度计算方法

Fig．２　Methodforcalculatingtheactualpathlength

由几何关系知,几何路径长度与坡度角的余

弦值之比为实际路径长度,即第i＋１点内的实际

路径长度fi＋１ 为

fi＋１ ＝
Li＋１

cosθi
＝

L(i,i＋１)＋L(i＋１,i＋２)
２cosθi

(３)

由式(３)可知,机器人实际路径应由三部分组成:

１)当机器人位于起点栅格内,实际路径长

度为

f１ ＝
L(１,２)
２cosθ１

２)由第２点至第n－２点内的实际路径长度为

∑
n－２

i＝２
fi ＝ ∑

n－２

i＝２

L(i,i＋１)＋L(i＋１,i＋２)
２cosθi

３)当机器人位于目标栅格点内,实际路径长

度为

fn ＝
L(n－１,n)

２cosθn

综上所述,路径长度目标函数fL 如下:

fL ＝ ∑
n

i＝１
fi ＝

L(１,２)
２cosθ１

＋
L(n－１,n)

２cosθn
＋

∑
n－２

i＝２

L(i,i＋１)＋L(i＋１,i＋２)
２cosθi

(４)

１．２．２　 能耗目标

对履带机器人进行受力分析,如图３所示.

图３　 受力分析

Fig．３　Forceanalysis

假设机器人匀速行驶,则由牛顿第二定律知

∑F ＝Ft－Ff－Fg－Fb－Fin ＝０ (５)

其中,∑F 为履带机器人在平缓斜坡上匀速前进

时所受的合力;Ff 为机器人所受摩擦力;Fg 为机

器人所受重力分量;Fin 为机器人内部传动阻力,
在机器人运动过程中一般为定值.机器人电机提

供的总动力Fe 为牵引力Ft 与刹车制动力Fb 之

差,则有

Fe＝Ft－Fb (６)
Fe ＝Ff＋Fg＋Fin ＝μimgcosθi ＋mgsinθi ＋Fin (７)

式中:m 为履带机器人总质量;g 为重力加速度系数;μi、

θi 分别为第i栅格内相应的地面摩擦因数和坡度.

履带机器人在运动过程产生的总能耗fE 为

fE ＝FefL ＝ (Ff＋Fg＋Fin)fL (８)

１．２．３　 安全性目标

履带机器人通过车载超声波和激光雷达等传

感器实时定位与感知周围环境,当机器人距离障

碍物越近时越危险.通过危险率指标评价机器人

的安全性,危险率越大的路径安全性越低,则安全

性目标函数fD 为

　　fD ＝ ∑
n

i＝１
φ(i)＝

　∑
n

i＝１

∞　　　　　　　　L(i,obj)≤df

ds－df

L(i,obj)－df
df ＜L(i,obj)≤ds

０ L(i,obj)＞ds

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(９)
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式中:φ(i)为危险率;L(i,obj)为当前第i点与最近障碍

物间的距离;df 为机器人宽度的１/２;ds 为机器人实现无

碰撞的安全距离.

当机器人与障碍物间距小于机器人宽度的

１/２,即L(i,obj)≤df时,表示禁止通行,危险率

为 ∞;当机器人与障碍物间距大于机器人宽度的

１/２但小于预设的安全距离,即df ＜L(i,obj)≤
ds 时,表示存在通行危险,且随着L(i,obj)的增

大而逐渐减小,危险率取值范围为[１,＋ ∞);当
机器人与障碍物间距大于预设安全距离,即L(i,
obj)＞ ds 时,表示机器人允许通行,危险率

φ(i)＝０.
１．２．４　 多目标函数

本文采用最小评价函数,将三个子目标集成

为多目标模型进行求解,如下:
min
x∈Ω

F(x)＝ (fL(x),fE(x),fD(x))T (１０)

式中:fL 为路径长度子目标;fE 为能量消耗子目标;fD 为

安全性子目标;x 为决策路径;F(x)为目标路径矩阵.当

且仅当决策路径x∗ 不被其他任何解支配,称x∗ 为Pareto
最优路径,由所有Pareto最优解构成Pareto解集.

２　改进的 NSGAＧⅡ多目标算法

非平坦环境中履带机器人进行路径规划时,
既要满足运行距离短、能耗少的要求,又要求安全

性高.针对多目标优化问题,本文采用改进的多

目标优化算法 NSGAＧⅡ进行求解.
２．１　基于８邻域曼哈顿防碰撞搜索算法

本文将８邻域搜索机制与曼哈顿思想结合,
提出８邻域曼哈顿防碰撞搜索算法,其栅格选择

流程如下:当障碍物处于偶数栅格且机器人与障

碍物距离为１单位栅格时,将起点start到该栅格

的路径长度为 ２单元栅格且与障碍物栅格相邻

的栅格标记为不可通行区域,如图４中栅格３、５
为不可通行栅格,编号１、２、６、７、８的栅格标记为

可通行区域;当障碍物处于奇数栅格时,将该奇数

栅格标记为不可通行区域,其余栅格记为可通行

区域.当运动到下一栅格时,重新进行机器人是

否可通行判断.当机器人以图４中start栅格中

心位置前往５号栅格中心位置时,若直接由start
斜向运行至５号栅格,则存在与右侧障碍物栅格

顶点发生碰撞的可能;若用本文所提８邻域曼哈

顿防碰撞搜索算法,由start先向下运行至６号栅

格,再向右运行抵达 ５号栅格,则能够有效规避

顶点碰撞的问题.图５为８邻域曼哈顿防碰撞搜

索算法流程图.
２．２　基于精英替换策略的迭代机制

在多目标优化算法中,将可通行栅格视为基

因,将每条由可通行栅格连接而成的路径视为种

图４　８邻域搜索机制

Fig．４　８Ｇdomainsearchmechanism

图５　算法流程图

Fig．５　Algorithmflowchart

群个体.对种群执行遗传操作能持续生成新个

体,但新个体中存在掺杂劣质个体的问题,需要对

优秀个体实施保护措施,使得优秀的基因在进化

过程中保持迭代,同时扩大初始种群规模以避免

种群初始化不充分、随机性不足而导致算法陷入

局部最优解的问题.如图６所示,精英替换策略

先扩大原种群规模,再通过非支配排序从父代种

群中筛选出K 个最优解,通过拥挤度排序替换子

代中的K 个劣质解,最后淘汰剩余个体,直至种

群规模达到与原种群规模一致.

图６　精英替换策略原理图

Fig．６　Schematicoftheelitereplacementstrategy
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２．３　算法流程

本文设计的改进多目标优化算法 NSGAＧⅡ
路径规划方法流程如下:

１)采用２．５D栅格法进行非平坦环境建模,确
定子目标函数,初始化参数,获取初始化种群Pt

及最优路径集合U.

２)开始栅格选择,依据轮盘对赌法结合８邻

域曼哈顿防碰撞搜索算法选定可行栅格,直至终

点或路径不通.

３)对当前种群Pt 执行交叉、变异操作,产生

与其个数相同的子代种群Qt,将当前种群Pt 与

子代种群Qt 合并,记为Rt.

４)对Rt 进行快速非支配排序,通过式(４)、
式(８)、式(９)计算个体的子目标函数值,根据非

支配排序等级,依次将各等级个体加入下一种群

Pt＋１ 中,直到当前等级个体不能全部放入时对当

前等级进行拥挤度排序,并将拥挤距离较大的个

体加入下一种群Pt＋１ 中,直到种群规模达到与Pt

一致时停止.淘汰剩余解.

５)将父代种群Pt 第一层的K 个优质解,替
换子代种群Pt＋１ 中最后一层的K 个劣质解.更

新最优路径集合U. 对于排序后的第一层路径

u,如果u 对集合U 来说是非支配的,则加入集合

U,并删除U 中被u 所支配的路径.

６)更新迭代次数,t←t＋１,当达到最大迭代

次数时结束迭代,否则返回步骤２).

７)输出最终路径集合.依据式(６)计算路径

评价函数值,综合各子目标,取最小评价函数输出

为最终路径集.

３　实验结果与分析

为验证本文方法的有效性,采用软件仿真与

样机实验相结合的方式进行实验验证,编程环境

为 MATLAB２０２２a.

３．１　仿真实验

多目标 NSGAＧⅡ优化算法是一种依赖先验

参数设置的算法.设置合理的种群初始化、交叉

变异概率能够提高算法性能和收敛能力,同时避

免陷入局部最优解的问题.本文将初始种群Pt

设置为５０、交叉概率Pc 设置为０．７５、变异概率

Pm 设置为０．０５、迭代次数设置为５０.

３．１．１　不同规格静态环境地图

设置栅格地图规格分别为１０m×１０m、２０
m×２０m、３０m×３０m,地图中随机生成黑色栅

格障碍物,设置环境复杂度均为４×５(即摩擦因

数共４种:０．２、０．４、０．６、０．８;坡度等级共５种:

－４５°、－３０°、０°、３０°、４５°,对应图１中颜色由深蓝

到深绿),分别采用改进的 NSGAＧⅡ多目标算法

与 MOVNS多目标搜索算法[２１]进行对比实验.
每种算法分别进行３次独立重复实验,图７

中红色(R１)、粉色(R２)、黄色(R３)三条路径均为

Pareto解集U 中的最优路径.以图７a为例,R１
每个节点的８邻域内累积出现障碍物１１次,均低

于R２(１３次)、R３(１４次),由式(９)计算可知 R１
为解集U 中安全性最高的路径;粉色路径(R２)经
过代表下坡的蓝色栅格６次,R１与R３均为５次,
由式(８)计算可知 R２为解集U 中能耗最低的路

径;R３经过５次代表平地的白色栅格均高于 R１
(２次)、R２(４次),由式(４)计算可知,R３为解集

U 中路径长度最短的路径;棕色路径为 MOVNS
算法所得路径.结合图８a~图８c中的路径规划

实验数据可知,相较于R１、R２路径,R３路径长度

最短但能耗最高,其中 R２能耗最低但长度最长,

R１则较为均衡.由表１知,本文算法随着地图规

格的扩大,Pareto最优解集U 中最优路径长度由

５６．５９７７m 涨至７５１．１８４５m;能耗由８６１．４７７４J涨

至１５８１４３５J;危险率由９８．６７％涨至１３１％.
表１　不同地图规模下Pareto解集U 的均值

Tab．１　MeanoftheParetosolutionsetUunderdifferent
mapscales

地图规模 fL/m fE/J fD/％

１０m×１０m ５６．５９７７ ８６１．４７７４ ９８．６７

２０m×２０m ２３０．５８００ ６５５４３３ １２６

３０m×３０m ７５１．１８４５ １５８１４３５ １３１

　　　　(a)１０m×１０m　　　 　 　　　　　(b)２０m×２０m　　　　 　　　　　(c)３０m×３０m

图７　不同地图规格下路径规划

Fig．７　Pathplanningunderdifferentmapspecifications
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　　考虑本实验有３种地图规格以及３个子目标

指标,为便于说明,本节重点讨论最优路径集U
中具有代表性的极值路径相较于 MOVNS算法

的提升率,验证本文算法所得最优路径集合U 相

较于 MOVNS算法在整体性能上的优越性.以

１０m×１０m 地图规格为例,最优路径集合U 中

路径R３具有最短路径长度５４．６４１５m、最高能耗

８８８．７５０１J;R２具有最长路径长度５８．９２４０m、最
低能耗８４２．４３２９J;MOVNS算法所得路径长度

为５７．２９１２m、能耗为１１０５．９５３６J.由于R２路径

长度相较于 MOVNS算法延长了１．６３２８m,可知

相较于 MOVNS算法,路径长度最小提升率为

－２．８５％,R２路径的能耗相较于 MOVNS减少了

２６３．５２０７J,可知能耗最大提升率为２３．８３％;由路

径R３知,相较于 MOVNS算法,路径长度缩短了

２．６４９７m,能耗减少了２１７．２０３５J,故路径长度最

大提升率为４．６２％,能耗最小提升率为１９．６４％.
依次对三种地图规格下的路径长度、能耗、危险率

三个目标分别进行量化计算,得到图８d、图８e所

示提升率曲线,分析后可得以下结论:在同一最优

路径集合U 中,本文算法路径长度与能耗成反

比,即缩短路径长度将消耗更多能量、降低能耗将

导致路径长度增加;在不同地图规格下,本文算法

相较于 MOVNS算法的优化能力随着地图规格

的扩大而提升,路径长度最多缩短９．２７％、能耗最

多节省３０．８７％、危险率降低１５．２８％.

　　(a)１０m×１０m 地图实验数据　　　(b)２０m×２０m 地图实验数据　 　 　(c)３０m×３０m 地图实验数据

(d)相较于 MOVNS算法最小提升率　　　　　　(e)相较于 MOVNS算法最大提升率

图８　路径规划实验数据

Fig．８　Experimentaldataforpathplanning

３．１．２　不同复杂程度的环境地图

为了进一步验证本文算法在具有多级摩擦因

数和坡度的复杂环境下的适应性,在上节中静态

２０m×２０m 地图规格的４×５环境复杂度下,增
加５×７环境(五级摩擦因数:０．２、０．４、０．６、０．８、

１．０;七级坡度:－４５°、－３０°、－１５°、０°、１５°、３０°、
４５°)以及１０×９环境(十级摩擦因数:０．１、０．２、

０．３、０,４、０．５、０．６、０．７、０．８、０．９、１．０;九级坡度:
－６０°、－４５°、－３０°、－１５°、０°、１５°、３０°、４５°、６０°).
在上节的基础上增设不同复杂度的环境,以验证

本文算法在更高复杂度环境下的适应性与有

效性.
图９a中球体代表不同环境复杂度下,本文算

法所得最优路径集U 中的路径(X 轴表示路径长

度,Y 轴表示能量消耗,Z 轴表示危险率).图９b~
图９d分别为图９a在三个坐标面上的投影.

由表２可知:随着环境复杂度的提升,本文

Pareto最优路径集合U 中路径各子目标指标均

值呈现长度递增、能耗递减、危险率递减的趋势.
综合分析图９以及表２,可得到以下结论:

①随着环境复杂度的提升,本文最优路径集合U
在距离目标上由４×５环境下的２３５．３７m 提高至

１０×９环境下的２４４m;但在能耗目标上由４×５
环境下的４８９．２９kJ减至１０×９环境下的１４１．６９
kJ,证明了本文算法的能耗模型以及精英替换策

略改进的有效性;②本文算法在危险率目标上体

现为路径长度越长,伴随能耗降低的同时,危险率

也将降低,且随着环境复杂度的提升,危险率进一
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(a)Pareto分布

(b)能耗×路径长度

(c)能耗×危险率

(d)危险率×路径长度

图９　不同环境复杂度实验结果

Fig．９　Experimentalresultsunderdifferent
environmentalcomplexities

步降低,由１２５．４降低至１２０．５５,证明了本文曼哈

顿防碰撞搜索机制的有效性.

表２　不同环境复杂度Pareto解集均值

Tab．２　MeanoftheParetosolutionsetunderdifferent
environmentalcomplexities

环境 fL/m fE/kJ fD％
４×５ ２３５．３７ ４８９．２９ １２５．４
５×７ ２３７．２０ ２３５．６５ １２６．３
１０×９ ２４４ １４１．６９ １２０．５

　　综上所述,本文算法能够在不同环境复杂度

的地图中规划出最优路径.
３．１．３　多种障碍物占比仿真结果分析

为了进一步验证本文算法在安全性问题上的

有效性,在３．１．２节中１０×９地图环境的基础上,
设置不同数量障碍物占全地图比例分别为１５％、
２０％、２５％、３０％、３５％、４０％的环境,将本文算法

所得最优路径解集U 中的均值与 MOVNS以及

改进的 A∗ 算法[２２]进行对比.
随着障碍物密度由占环境总栅格数的１５％

增长 到 ４０％,本 文 算 法 所 得 路 径 长 度 增 加 了

２３．１１％,能 耗 增 加 了 ３２．５８％,危 险 率 增 加 了

２４．０７％.但由图１０可知,本文算法的增长幅度远

(a)路径长度子目标变化曲线

(b)能耗子目标变化曲线

(c)危险率子目标变化曲线

图１０　各子目标随障碍物数量增加的变化曲线

Fig．１０　Curvesdepictingthechangesofeach
subＧobjectivewithincreasingobstaclequantity
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小于MOVNS算法和改进 A∗ 算法的增幅,说明

本文算法能够有效地规避障碍物,适应障碍物密

集的环境.

３．２　样机实验与分析

３．２．１　履带机器人平台介绍

本文使用的履带机器人两侧履带由独立电机

驱动,通过速差进行转向,履带机器人移动平台如

图１１所示.机器人通过激光传感器提取包含坡

度信息的点云地图,视觉传感器识别地面材质的

摩擦因数,传入履带机器人控制系统.履带机器

人控制系统由 NVIDIA TX２主板接受传感器数

据并进行配准、栅格化处理,完成２．５D栅格地图

构建、定位和路径规划任务,并向控制执行部分的

控制器下达运动指令;控制执行部分的控制器为

TrongLongM８控制板,主要负责接受运动指令

并完成具体运动任务.

图１１　履带机器人移动平台

Fig．１１　Trackedrobotmobileplatform

前文中进行了多个仿真实验,其中摩擦因数

与坡度角均为主观设置的理想值.为更好地证明

所提算法的有效性,本文将履带机器人样机在两

种不同复杂度、不同规模的实验场景下进行测试.
在实验测试场景中,通过８邻域曼哈顿防碰

撞算法选择可通行栅格节点,并结合相应栅格的

路面摩擦因数和坡度系数,由式(４)计算路径长度

目标;在所得长度目标的基础上,通过式(８)计算

实际运动过程中产生的能耗值;通过激光传感器

得到与障碍物之间的距离信息,并由式(９)计算危

险率目标.最后通过改进的 NSGAＧⅡ算法进行

５０次迭代输出Pareto最优路径.将最优路径的

长度目标值、能耗目标值、危险率目标值分别与

MOVNS算法和改进的 A∗ 算法进行比较.

３．２．２　实验场景一下的算法有效性验证

图１２所示为测试履带机器人多目标路径规

划实验场景一,由４片地势颠簸的草地和若干不

同材质的道路组成,场景规模为８０m×８０m,场
景中的雕塑、自行车以及路障组成不可跨越的障

碍物.障碍物信息、路面信息(路面摩擦因数μ
为实际测量值,地面坡度θ为测量值的均值)以及

图１２　实验场景一

Fig．１２　Experimentalscenarioone

场景中起点位置与终点位置均预先已知.
履带机器人分别采用 MOVNS算法、改进的

A∗ 算法及本文改进的 NSGAＧⅡ算法进行路径规

划,如图１３所示.

　(a)改进的 A∗ 　 　 (b)MOVNS　 　 (c)本文算法

图１３　实验场景一路径规划

Fig．１３　Pathplanningfortheexperimentalscenarioone

由图１３可知,三种规划算法均能够成功规划

出一条从起点至终点的安全无碰路径.本文算法

相较于 MOVNS算法和改进的 A∗ 算法具有更短

的路径长度、更低的能耗、更低的危险率.为了提

高实验的准确性,进行１０次独立重复实验并分别

记录三种算法的三个子目标参数,均值见表３.
表３　场景一实验数据

Tab．３　Experimentaldataforthescenarioone
环境 fL/m fE/kJ fD％

MONVS １３７．６４ ７６７１．７２ １１６．２４
改进的 A∗ １３５．５２ ７７９９．５８ １２４．８４
本文算法 １２６．２７ ６３９３．１０ １０８．５６

　　根据表３中数据对实验结果进行定量分析,
本文算法与 MOVNS算法相比,平均路径长度缩

短了８．２６％,平均能耗降低了１６．６７％,平均危险

率降低了６．６１％;与改进的 A∗ 算法相比,平均路

径长度缩短了６．８８％,平均能耗降低了１８．０３％,
平均危险率降低了１３．０４％.这说明本文改进的

NSGAＧⅡ算法在环境信息已知的静态环境中能

够高效完成多目标路径规划任务,且所规划路径

优于 MOVNS算法与改进的 A∗ 算法.

３．２．３　实验场景二下的算法有效性验证

履带机器人多目标路径规划实验场景二为某
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块尚未开发的荒地(１００m×１００m),由石块、草
地以及土壤组成的地形,石块为不可跨越的障碍

物,土壤地形中存在坡度分布不均以及摩擦因数

不同的问题,本文经过测试得到坡度值与地形摩

擦因数,如图１４a所示,图１４b为简化信息图.

　　　(a)实际场景　　　　　　(b)简化信息图

图１４　实验场景二

Fig．１４　Experimentalscenariotwo

图１５为采用 MOVNS算法、改进的 A∗ 算法

以及本文算法分别进行路径规划的实验对比图,
分别进行１０次独立重复实验所得的路径规划实

验数据见表４.

　(a)改进的 A∗ 　 　 (b)MOVNS　 　 (c)本文算法

图１５　实验场景二路径规划

Fig．１５　Pathplanningfortheexperimentalscenariotwo

表４　场景二实验数据

Tab．４　Experimentaldataforthescenariotwo
算法 fL/m fE/J fD/％

MONVS １８０．６１ ９２６５．５３ １２３．１８
改进的 A∗ １７６．７８ ９４６０．２１ １３５．４９
本文算法 １６４．３２ ７５６４．３８ １１４．２１

　　根据表４中数据对实验结果进行定量分析,
本文改进的 NSGAＧⅡ 算法与 MOVNS 算法相

比,平均路径长度缩短了９．０２％,平均能耗降低了

１８．３６％,平均运行时间减少了８．２５％,平均危险

率降低了７．２８％;与改进的 A∗ 算法相比,平均路

径长度缩短了７．０５％,平均能耗降低了２０．０４％,
平均危险率降低了１５．７１％.这说明本文算法在

坡度分布不均的复杂环境下,相较于 MOVNS算

法与改进的 A∗ 算法,具有更好的适应能力.
３．２．４　结果分析

在实验场景一中,场景规模为８０m×８０m,
且地形相对规整、坡度变化较缓,实验场景二规模

为１００m×１００m,且地形更复杂、坡度以及路面

摩擦因数变化较大,两个场景中本文算法分别相

较于 MOVNS算法以及 A∗ 算法的提升率如图

１６所示.
由图１６可知,实验场景二相较于实验场景一

(a)相较于 MONVS算法

(b)相较于改进的 A∗算法

图１６　两个场景间的对比数据

Fig．１６　Comparativedatabetweenthetwoscenarios

具有更大的地图规模、更复杂的路面材质以及更

多的坡度变化,相较于 MOVNS算法与改进的

A∗ 算法,实验场景二的提升率高于实验场景一,这
一结论验证了仿真实验(３．１．１节与３．１．２节)结论

的有效性,即本文算法在面对更大地图规格以及更

大环境复杂程度的应用场景时具有较好的适应性.

４　结语

本文 提 出 的 基 于 精 英 替 换 策 略 改 进 的

NSGAＧⅡ多目标算法能通过迭代完成路径长度、
能量消耗、危险率三个子目标指标综合考虑的多

目标路径规划,结合最小化目标模型求得Pareto
最优路径集合和 Pareto最优解.通过２．５D栅格

模型简化了复杂环境地图,并减小计算量;通过８
邻域曼哈顿防碰撞算法改进栅格选取机制,强化

规避障碍物的能力,降低危险率;利用精英替换策

略扩大种群规模,防止优秀的路径基因的遗失,加
速算法收敛.实验结果表明,与 MOVNS算法和

改进的 A∗ 算法相比,本文算法在不同地图规模、
不同复杂程度环境以及不同障碍物占比环境中具

有更好的性能.
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