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基于免疫遗传算法的移动机器人实时最优路径规划 
 

陈  曦，谭冠政，江  斌 
 

(中南大学 信息科学与工程学院，湖南 长沙，410083) 
 
摘  要：以具有精英保留的免疫遗传算法(Immune genetic algorithm with elitism，IGAE)和栅格法为基础，提出一

种新的移动机器人 优路径规划方法。其步骤为：首先采用栅格法对机器人工作空间进行划分，建立给定环境中

移动机器人的自由空间模型；每个栅格用 1 个序号标识，并以路径上各栅格序号作为机器人路径的编码参数。然

后，采用直角坐标和序号混合应用的方法产生初始种群，群体中每 1 个个体表示 1 条机器人路径，采用 IGAE 算

法对种群进行优化， 终找出 优路径。为了保持种群初始化和遗传操作过程中个体所对应的路径的连续性和避

障要求，在 IGAE 算法中引入删除、插入算子。计算机仿真实验结果表明，所提出的方法比基于全局收敛型遗传

算法的路径规划方法更加快速和有效。 
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Real-time optimal path planning for mobile robots based on 
 immune genetic algorithm 
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Abstract: A novel method of optimal path planning for mobile robots was presented based on the proposed immune 

genetic algorithm with elitism (IGAE). The steps are as follows. Firstly, the grid theory is utilized to establish the free 

space model of the mobile robot in a given environment, and a sequence number is used to identify a grid. The sequence 

numbers are used to code the moving path of mobile robot. Secondly, the rectangular coordinates and the sequence 

number method are used to produce the initial population of IGAE, that is, the initial chromosomes are generated with a 

string of sequence numbers. Finally, an insertion operator and a deletion operator are defined to ensure that each obtained 

path is continuous and collision-free in the evolutionary process of IGAE. The results show that the proposed method is 

better than the genetic algorithm with elitism in the globally optimal path planning of mobile robots. 
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operator 
                      

 
机器人路径规划是指在有障碍物的工作环境  

中，寻找一条 优的从给定起点到终点的运动路   
径，使机器人在运动过程中能无碰撞地绕过所有的障

碍物。在实际应用中，常常要根据路径长度 短、所

用时间 少或能源消耗 少等标准，来选择一条 优

路径。一些研究者用人工势场法[1−3]、可视图法[2]和栅

格法[3−5]等传统方法进行过机器人路径规划的研究。但

传统优化方法在机器人路径规划这类复杂非线性优化

问题中缺乏足够的鲁棒性。近 10 年来，随着人工智能

研究不断取得进展，出现一些智能方法，如神经网 
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络[6]、遗传算法[7]以及粒子群算法[8]等。目前，基于遗

传算法的机器人路径规划已取得很大进展，但还有很

多不足，如早熟收敛、容易陷入局部 优、局部搜索

能力较弱、收敛速度慢等。在此，本文作者采用栅格

法[9−11]对移动机器人工作环境进行建模，采用一种将

免疫算法和遗传算法相结合的新算法  —— 免疫遗传

算法(Immune-genetic algorithm with elitism，即 IGAE)
进行路径规划。免疫遗传算法在遗传算法的基础上引

进了抗体浓度概念，并改进了编码方法，简化了种群

初始化的过程。在 IGAE 算法中，定义插入和删除算

子，以提高机器人的避障能力，保证 终所得路径的

优性。 
 

1  移动机器人自由空间建模 
 

采用栅格法建立移动机器人的自由空间模型。栅

格法是由 W. E. Howden 提出的[12]。栅格粒度越小，障

碍物的表示越精确，但同时会占用大量的存储空间，

算法的搜索范围将按指数增加。若栅格粒度太大，则

规划的路径不够精确。所以，确定栅格粒度是栅格法

中的主要问题。 
采用栅格法对移动机器人的自由空间建模时，需

进行如下假设： 
a. 不考虑高度问题，机器人工作空间为二维结构

化空间。 
b. 假设障碍物的位置和大小已知，并且在机器人

运动过程中，障碍物的位置和大小都不发生变化。 
c. 用尺寸相同的栅格对机器人二维工作空间进

行划分，按照机器人及空间确定栅格数目，栅格以机

器人可以在其中运动为限。若某一栅格内不含任何障

碍物，则称此栅格为自由栅格，反之称为障碍栅格。

建模后的机器人工作空间如图 1 所示，图中阴影部分

表示障碍栅格。 
采用下述 2 种方法对栅格进行标识。 
a. 直角坐标法。如图 1 所示，以栅格图的左上角

为坐标原点，水平向右为 X 轴正方向，竖直向下为 Y
轴正方向，每 1 栅格区间对应坐标轴上的一个单位长

度。任意栅格均可以用直角坐标(x, y)惟一标识。 
b. 序号法。如图 1 所示，按从左到右、从上到下

的顺序栅格序号逐渐增长，从左上角第 1 个栅格开始，

给每 1 个栅格 1 个序号 N，则序号也与栅格一一对应。 

给出以上 2 种表示方法的转换关系： 
 

YXN 10+= 。               (1) 
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               (2) 

 
式中：mod 表示取 N/10 之余数；int 表示取 N/10 之    
整数。 

下述讨论中，将序号法和坐标法混合应用，机器

人运动路径采用栅格序号法表示，因为序号法比直角

坐标节省内存，易便于遗传操作。对路径进行评价时，

将序号转换成坐标形式，因为坐标法更便于表示栅格

之间的相对位置，计算路径长度及检验路径可行性。 
 

 

图 1  直角坐标法和序号法建立的栅格模型 

Fig.1  Grid model established by rectangular coordinates and 

sequence number method 

 

2  一种改进的免疫遗传算法 
 

免疫遗传算法与遗传算法的结构非常类似，一般

也包含选择、交叉和变异 3 种操作。不同的是，在遗

传算法中，个体的品种只采用适应度来评价；而在免

疫遗传算法中，个体(抗体)的品种则同时采用适应度

和浓度 2 个指标来评价。抗体的浓度概念 初是由 T. 
Fukuda 等[13]提出来的。引入抗体浓度概念后，与遗传

算法相比，免疫遗传算法的群体更新策略有了很大改

变。在进行选择操作时，在遗传算法中，个体的选择

概率仅与适应度有关；而在免疫遗传算法中，个体的

选择概率既与适应度有关，也与浓度有关。与遗传算

法相比，免疫遗传算法具有更强的群体多样性保持能

力和学习能力。 
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2.1  免疫遗传算法中的几个重要定义 
设有一个规模为 m 的抗体群，其中每一个抗体都

可以表示成 1 个具有 n 个元素的一维向量。下面给出

抗体的相似度、浓度、期望繁殖率、选择概率等定义。 
定义 1  在特定的、规模为 m 的抗体群中，假定

每个抗体都可以被表示成 1 个具有 n 个元素的一维向

量。任取 2 个抗体 v={v1, v2, …, vn}和 w={w1, w2, …, 
wn}，设抗体 v 和 w 的适应度分别为 fv 和 fw，假定 ε
是 1 个适当小的正常数(ε＞0)，若 
 

ε−1 ≤
w

v
s f

f
wvQ =),( ≤ ε+1           (3) 

 
成立，则称抗体 v 与抗体 w 相似。其中： ),( wvQs 为

反映抗体 v 与抗体 w 品质相似性的指标；ε 称为抗体

相似度阈值。这里，抗体的品质是指它的适应度，适

应度越大的抗体其品质越好。若取ε =0.02 而式(3)成
立，则称抗体 v 与抗体 w 在品质上有 98%的相似性。 

式(3)是一种新的抗体相似度定义方法。这种定义

有 2 个优点： 
a. 与基于信息熵[13]和欧氏距离[14]的抗体相似度

定义相比，这种采用百分比表示的定义对 2 个抗体相

似程度的描述更直观； 
b. 与基于信息熵和欧氏距离的抗体相似度定义

相比，这种新定义的计算量更小。 
2.1.1  基于信息熵的抗体相似度定义 

对二进制串而言，等位基因数为 2(即等位基因等

于 0 或 1)。假定 1 个抗体可用 1 个含 n 个二进制位的

染色体表示，根据概率论的理论，任一抗体的第 j (j=1, 
2, …, n) 个基因座上的等位基因为 0 或 1 的概率是等

可能的，其概率 Pi, j的取值范围为 Pi, j ∈[0, 0.5, 1]。根

据文献[13]中抗体相似度定义，判断 2 个抗体 v 与 w
是否相似，共需执行 2n 次 log 对数运算，2n 次乘法运

算，n+1 次加法运算，2 次除法运算以及 1 次大小比

较运算。 
2.1.2  基于欧氏距离的抗体相似度定义 

根据文献[14]中的抗体相似度定义，判断 2 个抗

体 v 与 w 是否相似，共需执行 n+1 次减法运算，n−1
次加法运算，n 次平方运算(相当于 n 次乘法运算)，1
次除法运算，1 次平方根运算，1 次绝对值运算以及 2
次大小比较运算。 
2.1.3  本文给出的抗体相似度定义 

根据定义 1，判断 2 个抗体 v 与 w 是否相似，共

需执行(n+2)/2 次除法运算以及 2 次大小比较运算。 
如果近似认为减法与加法的计算量相等、除法与

乘法的计算量相等，那么，本文给出的抗体相似度定

义其计算量远比基于信息熵和欧氏距离的要小。考虑

到抗体相似度的计算是免疫遗传算法中计算量 大的

一部分，所以，所给出的定义对提高免疫遗传算法的

计算效率有很大的促进作用。 
 定义 2  在特定的、规模为 m 的抗体群中，与抗

体 k(k=1~m)相似的抗体(包括抗体 k 自身)的个数称为

抗体 k 的浓度，记为 ck。 
定义 3  对于特定的、规模为 m 的抗体群，抗体

k(k=1~m)的期望繁殖率 ek 定义为： 
 

β)( k

k
k c

f
e = 。               (4) 

 
式中：fk为抗体 k 的适应度；ck为抗体 k 的浓度；β 是

1 个反映抗体的适应度和浓度在期望繁殖率中相对重

要性的参数。 
定义 4  对于特定的、规模为 m 的抗体群，设抗

体 k(k=1~m)的期望繁殖率为 ek，则抗体 k 被选择进行

复制(克隆)的概率 Psk为： 

∑ =

= m
i i

k
sk

e

e
P

1

。               (5) 

从式(5)可以看出，免疫遗传算法的选择概率不仅与个

体的适应度有关，而且与个体的浓度有关。这是免疫

遗传算法与遗传算法 大的区别。 
2.2  精英保留策略 

“精英保留”策略是针对遗传算法提出来的[15]。

对遗传算法来说，能否收敛到全局 优解是其首要问

题。G. Rudolph[16]采用有限马尔可夫链理论证明了：

仅采用交叉、变异和选择 3 个遗传算子的标准遗传算

法(Canonical genetic algorithm，即 CGA)，若交叉概率

Pc ∈(0, 1)，变异概率 Pm∈(0, 1)，并且采用比例选择法，

则它不能收敛到全局 优解。 
为了防止当前群体的 优个体在下一代丢失，导

致遗传算法不能收敛到全局 优解，de. K. A. Jong[15]

提出了“精英选择”策略。该策略也称为“精英保留”

策略，其思想是，把群体在进化过程中迄今出现的

好个体(称为精英个体 elitist)不进行配对交叉而直接复

制到下一代中。这种选择操作又称为复制。精英选择

方法的定义如下。 
定义 5[15]  设遗传算法进化到第 t 代时，群体中

a*(t) 为 优个体。又设 A(t+1)为新一代群体，若 A(t+1)
中不存在 a*(t)，则把 a*(t) 加入到 A(t+1)中作为 A(t+1)
的第 n+1 个个体，这里 n 为群体的大小。 

为了保持群体的规模不变，若精英个体被加入到

新一代群体中，则可以将新一代群体中适应度 小的

个体淘汰。精英个体是种群进化到当前为止遗传算法

搜索到的适应度 高的个体，它具有 好的基因结构。
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采用精英保留的优点是：遗传算法在进化过程中，迄

今出现的 优个体不会被选择、交叉和变异操作所丢

失和破坏。精英保留策略对改进标准遗传算法的全局

收敛能力产生了重大作用，具有精英保留的标准遗传

算法是全局收敛的[16]。 
 

3  基于免疫遗传算法的最优路径规划 
 
3.1  个体编码 

个体表示移动机器人在其工作空间中的一条运动

路径。如图 1 所示，机器人由其起始位置 S 沿图中实

线所示路径运动到终点位置 E，即为 1 个个体。该个

体用直角坐标形式可表示为：{(0, 0), (0, 1), (0, 2), (1, 
3), (2, 4), (3, 5), …, (9,9)}。若每一位坐标用 4 位二进

制数表示，则同一个体可表示为：{0 000, 0 000, 0 000, 
0 001, …, 1 001, 1 001}。若用栅格序号表示，则同一

个体可表示为：{0, 10, 20, 31, 42, 53, …, 99}。由此可

见，个体采用栅格序号编码较直角坐标或二进制编码

长度短、简明、直观。 
3.2  种群初始化 

初始群体是遗传算法迭代运算的起点，它由一定

数目的个体组成，在机器人运动的起点 S 到终点 E 之

间，用一系列随机选择、自由、不一定连续的栅格序

号连接 S 和 E。在种群初始化过程中，确保个体基因

位上填充的都为自由栅格，并且初始种群中的每个个

体的长度大于 3，再经过插入、删除操作生成一系列

不间断无障碍路径。采用这种操作方法有利于种群初

始化。 
3.3  个体适应度函数 

个体的适应度函数与免疫算法的计算时间和效率

密切相关。这里所讨论的问题是求从起始点到终点的

1 条 优路径，且该路径不能与障碍物相交，以确保

机器人按这条路径运动时不与障碍物发生碰撞。选取

如下个体适应度函数： 
 

Ln
f

]1/11[
1

−+
= 。         (6) 

 
式中：f 表示个体的适应度函数；n 为该个体通过的栅

格数的总和；L 为该个体中相邻序号间直线距离之和。

由式(6)可见，f 与机器人运动距离 L 成反比，因此，

该优化问题以距离 短作为目标函数。但是，若仅取

运动距离 L 作为评价标准，则个体容易陷入早熟收 
敛。因此，在式 (6) 中引入 1/ −nL ，其目的是尽量

消除算法运行过程中所产生的间断点相距太远的过短

路径。 

3.4  遗传算子 

3.4.1  选择算子 
采用比例选择方法，其基本思想是：各个个体被

选中的概率与其适应度成正比而与浓度成反比，即使

个体按照与期望繁殖率成正比的概率向下一代群体 
繁殖。 
3.4.2  交叉算子 

交叉是指把 2 个父代个体的部分结构替换重组而

生成新个体的操作。这里采用单点和重合点混合的交

叉方式。重合点交叉是指随机选取得 2 个个体，选择

栅格序号完全相同的点进行交叉操作。当重合点多于

1 个时，随机选择其一进行交叉。若没有重合点，则

随机选择交叉点进行单点交叉。 
3.4.3  变异算子 

采用从个体中以一定概率选择 1 个起点和终点之

外的序号作为变异点进行变异操作。 
3.4.4  删除算子 

为了保持种群初始化和免疫操作过程中个体所对

应的路径的合理性，引入删除算子。定义机器人运动

的 8 个方向，分别是：上、下、左、右、右上、右下、

左上、左下。对于图 1 所示模型，以右下方向为 优

路线。所以，当机器人的右方、左下方、右下方的栅

格都在路径上时要删除右方和左下方的栅格，使机器

人向右下方运动，从而保证路径 短。 

3.4.5  插入算子 
引入插入算子的主要作用是为了保持种群初始化

和免疫操作过程中个体所对应的路径的连续性。插入

操作分以下 2 步进行。 
第 1 步，使间断路径相临化。把间断路径用自由

栅格弥补，使路径上的栅格都是相邻栅格。可采用下

式来判断个体中 2 个序号为 Z1和 Z2的栅格是否相邻： 
 

)}( abs),( absmax{ 1212 yyxxΔ −−= 。      (7) 
 
式中：(x1，y1)，(x2，y2)分别为 Z1和 Z2所对应的直角

坐标。若Δ=1，则 Z1与 Z2相邻，否则不相邻。 
不相邻时，按中值法计算候补插入点： 
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             (8) 

若计算得到的N为自由栅格，则可将其直接插入；

若 N 为障碍栅格，则选择一个与 N 近的自由栅格作

为新的候补插入点；若找不到这样的候补插入点，则

宣告插入失败，舍去该个体，否则，用新的候补点插

入到 Z1和 Z2 之间。上述插入过程重复执行，直到个
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体中的每个栅格都是相邻栅格为止。 
第 2 步，使路径连续化。相邻栅格存在几种位置

关系，如图 2 所示。 
在图 2(a)中，栅格 1 和 4 虽然为相邻栅格，但并

不是连续路径的一部分，所以，为了保证路径的连续

性，需要插入栅格 3；图 2(b)中，由于路径为不连续

路径，故舍去。 
 

 

(a) 可插入栅格；(b) 不可插入栅格 

图 2  相邻栅格之间的位置关系 
Fig.2  Relationship between positions of adjacent grids 

 
3.5  机器人移动路径规划算法流程 

利用免疫遗传算法进行移动机器人路径规划的算

法流程可归纳如下。 
Step 1  对于一个给定的移动机器人路径规划问

题，采用栅格理论建立移动机器人的自由空间模型，

并采用免疫遗传算法进行优化。 
Step 2  随机产生 m 个初始个体(抗体)，对个体

进行删除和插入操作，保证初始群体中个体所对应路

径的连续性和无障性。 
Step 3  确定每个个体的适应度，将适应度 大

的抗体作为精英抗体保存在 1 个专用变量中(适应度

越大，则对应目标函数的路径越短)。 
Step 4  若为第 1 代抗体群，则转到 Step 7；否则，

继续执行下步操作。 
Step 5  确定每个抗体的适应度；若这一代抗体

群中没有与精英抗体适应度相同的抗体，则将保存在

专用变量中的精英抗体复制 1 个到抗体群中，并将该

抗体群中适应度 小的抗体删除；否则，继续。 
Step 6  若这一代抗体群中适应度 大的抗体其

适应度大于精英抗体的适应度，则将抗体群中适应度

大的抗体复制 1 个，并以它作为新的精英抗体替代

保存在专用变量中的精英抗体；否则，继续。 
Step 7  依据抗体的相似度定义，即式(3)，计算

每个抗体的浓度。 
Step 8  依据式(4)计算每个抗体的期望繁殖率；

依据式(5)计算每个抗体的选择概率；根据选择概率应

用比例选择法对抗体群执行选择和复制操作。 
Step 9  对抗体群执行交叉操作，交叉概率

)1 ,0(∈cP 。 

Step 10  对抗体群执行变异操作，变异概率

)1 ,0(∈mP 。 

Step 11  判断设置条件是否满足。若条件满足，

则输出结果，算法停止；若条件不满足，则返回到 Step 
5，继续循环操作。 
 

4  计算机仿真实验及结果分析 
 

分别采用精英保留遗传算法(GAES)和本文提出

的带精英保留的 IGAE 免疫遗传算法去寻找相同环境

下机器人的 优路径，并比较 2 种算法的收敛速度和

搜索到的 好结果。2 种算法基本参数设定如下：机

器人的仿真运动环境为 15×15 栅格空间； 大进化世

代 N=50；群体规模为 60；交叉概率 Pc=0.6，采用相

同点交叉和单点交叉结合的方法；变异概率 Pm =0.01；
β=1.5。需优化的目标函数为： 

LnfF )1/11(/1 −+== 。           (9) 

即目标函数 F 与适应度 f 成反比，与路径长度 L 成   
正比。 
4.1  动态仿真 

为了直观体现算法的有效性，进行仿真实验。这

里用 VISUAL C++ 6.0 平台进行动态仿真，动态仿真

过程所采用的工作空间是由 15×15 个栅格组成，分别

用 S 和 E 表示机器人路径的起点和终点。仿真结果如

图 4 和图 5 所示。其中：实线表示算法所产生的 优

路径。 
从图 3 和图 4 可看出，IGAE 算法比 GAES 算法

的收敛速度快且搜索到的路径短。IGAE 产生的 优 
 

 

图 3  IGAE 算法动态仿真结果 

Fig.3  Simulation results of IGAE algorithm 
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图 4  GAES 算法动态仿真结果 

Fig.4  Simulation results of GAES algorithm 

 
目标函数值和收敛代数分别为：F1=28.527 0，N1=6；
GAES 产生的 优目标函数值和收敛代数分别为：

F2=29.705 5，N2=10。 
4.2  IGAE 与 GAES 的比较 
4.2.1  计算效率比较 

表 1 所示为 IGAE 算法和 GAES 这 2 种方法的计

算效率对比结果，是以 50 次随机实验结果为基础统计

出来的。从表 1 可以看出，IGAE 算法的计算效率比

GAES 算法计算效率高。 
 

表 1  IGAE 算法和 GAES 算法的计算效率比较 

Table 1  Comparison of computation efficiency obtained by 

IGAE algorithm and GAES algorithm 

方法 
迭代 1 次的 
平均 CPU 
时间/s 

收敛所 
需的平 
均代数 

获得 优解 
的平均 CPU 

时间/s 

平均

小目标

函数 

IGAE 0.018 4 5 0.091 9 28.488 1

GAES 0.020 2 9.3 0.188 0 29.041 9

 
4.2.2  收敛速度比较 

2 种算法在 1 次实验中 佳目标函数值的变化曲

线如图 5 所示。从图 5 可以看出，IGAE 算法的收敛

速度比 GAES 算法的收敛速度快。 
4.2.3  解的波动性 

为了比较 IGAE 和 GAES 这 2 种进化算法在多次

实验中所产生的 优解的波动情况，采用这 2 种算法

分别对目标函数各进行 50 次仿真实验，各种算法每次

实验的初始群体都是随机选取的。引入样本标准差δ
作为波动性评估指标： 

 

 
1—IGAE 算法；2—GAES 算法 

图 5  IGAE 算法和 GAES 算法的收敛过程 

Fig.5  Convergence tendencies of IGAE algorithm and  

GAES algorithm 

 

∑
=

−
−

=
N

i
i LL

N 1

2)(
1

1δ 。         (10) 

 
式中：Li 为第 i 次仿真实验搜索到的 短机器人路径

长度； L 为第 N 次实验所得到的平均路径长度。 
表 2 所示为 50 次实验中目标函数的 大值、 小

值、平均值、 大值与 小值的差值以及根据式(10)
计算 2 种算法在 N=50 次仿真实验中的样本标准差δ 。 
 

表 2  IGAE 算法和 GAES 算法样本标准差 δ的比较 

Table 2  Comparison of standard deviation δ of IGAE 

algorithm and GAES algorithm 

方法 大值 小值 平均值 
大值与

小值之差
δ 

IGAE 29.114 4 27.941 7 28.488 1 1.172 7 0.263 6

GAES 29.705 5 27.941 7 29.041 9 1.763 8 0.701 0

 
由表 2 可知，多次运行 IGAE 算法所产生的解的

波动范围比 GAES 算法的波动范围要小得多，说明

IGAE 算法所产生的解集中度较高，稳定性较强。 
 

5  结  论 
 

a. 采用 IGAE 算法很好地解决了遗传算法(GA)
中存在的早熟收敛、局部搜索能力较弱、收敛速度慢

等问题。 
b. 计算机仿真实验结果表明，采用这种基于免疫
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遗传算法的路径规划方法不仅可以有效地找到全局

优路径，而且完成一次路径规划所需的时间仅为几十

毫秒，完全可用于对移动机器人进行在线路径规划。 
c. 所提出的基于免疫遗传算法的路径规划方法

在收敛速度、计算效率和解的波动性方面都优于基于

精英保留遗传算法的全局路径规划方法。 
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