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摘要摘要：：为解决真实动态路网环境下，静态路径优化(static path optimization，SPO)方法和传统动态

路径优化(dynamic path optimization，DPO)方法由于频繁实时优化计算，规划路径过程中容易出现

绕路、折返、计算复杂度高等问题，提出基于涟漪扩散算法(ripple-spreading algorithm，RSA)的重

启协同进化路径优化(restart co-evolutionary path optimization，RCEPO)方法。将路径优化过程与路

网环境的动态变化过程相结合，提升了路径优化效果。仅当路网环境的动态变化超出预测范围时

才进行路径的重新优化计算，降低了计算复杂度。实验结果表明：在动态路网环境下，该方法的

实际行进轨迹长度和行进时间相较于传统DPO方法分别缩短了17%和12%。有效解决了真实动态

路网环境下路径优化问题。并且通过机器狗实验，验证了该方法的实用性和有效性。
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Abstract: In a real dynamic routing environment, static path optimization (SPO) and traditional dynamic 

path optimization (DPO) tend to encounter issues such as detours, reversals and high computational 

complexity due to frequent real-time optimization calculation. To address these problems, a novel restart 

co-evolutionary path optimization (RCEPO) method based on the ripple-spreading algorithm (RSA) is 

proposed. This method integrates the path optimization process with the dynamic changes of the routing 

network environment to enhance the effectiveness of path optimization. Moreover, the path re-

optimization calculation is performed only when the dynamic changes in the routing environment exceed 

the predicted range, thereby reducing computational complexity. Experimental results demonstrate that 

the actual travel path length and the actual travel time of this method are shortened by 17% and 12%, 

respectively, compared with the traditional DPO method under the dynamic routing network 

environment. It can effectively solve the path optimization problem under the real dynamic routing 

network environment. The feasibility and effectiveness of this approach are validated through 
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uncertainty

0　引言　引言

路径优化是一项研究如何在给定的路网环境

中找到最优路径的任务。其目标是通过最小化某

个目标函数，例如，路径长度、时间、成本等来

寻找从起点到终点的最优路径
[1]
。路径优化已广泛

应用于各个领域。例如，在物资配送-选址领域，

路径优化可以用来确定最佳的物资配送路线和仓

库选址。通过考虑交通拥堵、交通规则和配送需

求等因素，可以有效地减少配送时间、降低成本，

并提高物资供应的效率
[2]
。机器人路径规划是另一

个重要的应用领域。通过路径优化可以规划机器

人或自动化系统的最优移动路径。这需要考虑到

环境中的障碍物、机器人的能力以及任务需求，

以提高机器人的移动效率和任务执行能力
[3]
。路径

优化的应用还扩展到交通路径规划
[4]
、航空航天、

军事作战规划、城市规划等领域。通过应用路径

优化技术，可以更好地利用资源、提高效率、降

低成本，并对现代社会的发展和运作产生重要

影响。

路径优化问题根据路网环境的变化程度可分为

静态路径优化(static path optimization, SPO)问题和

动态路径优化(dynamic path optimization, DPO)问

题。对于SPO问题，已经有了许多成熟的解决方

法，如A
*
算法

[5-6]
和Dijkstra算法

[7-8]
，因其具有最优

性和可扩展性被应用于导航、定点货运等多个领

域
[9]
。然而，现实生活中的路网环境通常是动态变

化且具有不确定性的，因此，DPO问题成为更贴

近实际的研究内容。对于DPO问题，目前主要有

两类解决方法。一类是基于在线重新优化(online 

re-optimization, OLRO)的 DPO 方法，可以看作是

对 SPO 问题的拓展，主流算法是对 A
*
算法和

Dijkstra算法的改进
[10-11]

。主要有D
*
算法

[12]
、LPA

*
算

法
[13]
等，在动态路网环境发生变化时进行在线重新

优化。简单来说，就是在动态路网变化的时刻进行

在线的静态路径优化重新计算，此时的路网实际上

是被视为静态固定的。然而，在进行优化过程中，

只能关注当前时刻的最优路径，而忽略了路网环境

的可预测性，因此，在时变的动态路网环境下，无

法保证规划的路径是最优的，甚至由于路网环境变

化的影响，实际行进轨迹可能出现折返或绕路的情

况。此外，由于路网环境几乎是时刻变化的，这种

方法需要进行大量的在线重新优化计算致使效率较

低。另一类是基于时间拓展超图 (time-expanded 

hypergraph, TEHG) 的时间相关路径优化 (time-

DPO, TDPO)方法。这类方法是将DPO问题与时间

相关联，以便能够准确地描述动态路网环境的变

化
[14-15]

。通常这类方法被认为是在时间拓展超图上

的SPO方法
[16]
。具体而言，假设从起点到终点需要

TOD个时间单位，那么将这TOD个时间单位内的所

有路网信息堆叠在一起构成一个静态的时间拓展超

图。等同于将DPO问题转化为在这个时间拓展超

图上进行的SPO问题
[17]
。然而，由于此时间拓展超

图的规模远大于原始路网的规模，因此，构建和存

储时间拓展超图需要大量的内存消耗。此外，由于

时间拓展超图与时间的依赖关系，其构建过程也相

对复杂。

根据上述讨论可知，目前，传统DPO方法的

解决思路主要是假定当前时刻动态路网环境是静止

固定的。当路网环境变化时需要进行频繁重复的在

线优化计算，导致效率低下。此外，由于只关注当

前时刻的最优路径，实际行进轨迹可能出现折返或

绕路等情况，无法保证是理论上的最优路径。为了

解决动态路网环境下路径优化问题，本文提出了一

种基于涟漪扩散算法 (ripple-spreading algorithm, 

RSA) 的 重 启 协 同 进 化 路 径 优 化 (restart co-

evolutionary path optimization, RCEPO)方法，旨在

•• 1970
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适应真实的动态路网环境。首先，对路网环境中的

动态障碍区域进行运动轨迹预测，这为路径优化提

供了关于动态障碍区域位置和行为信息。其次，将

路径优化过程与可预测路网环境的动态变化过程协

同进化，可以在预测范围内选择最优路径，有效避

免了折返或绕路的情况。最后，仅当路网环境的动

态变化超出预测范围时才进行路径的重新优化计

算，避免了频繁的重复在线优化计算，提高计算

效率。

1　问题描述　问题描述

1.1　　RCEPO问题描述问题描述

传统的DPO方法在动态路网环境中需要进行

实时的在线重新优化。如图1所示，其只考虑当前

时刻的路网环境，并在当前时刻对路网进行在线重

新优化。因此，只能保证当前状态下的最优路径，

最后导致实际行进轨迹出现图中折返或绕路情况，

与最优路径相差甚远。具体而言，传统的DPO方

法无法考虑路网环境的可预测性和未来变化趋势，

它只能根据当前时刻的路网环境信息进行路径优

化，而忽略了路网环境的动态变化。因此，所规划

的路径可能会受到路网环境变化的影响，导致移动

物体按照规划路径行进至终点时间过长。

根据上述情况，为了解决动态路网环境下的

路径优化问题，需要考虑更多的因素。例如，需

要将优化过程与可预测路网环境的动态变化过程

相结合、当路网环境的动态变化超出预测范围时

的重新优化计算。本文提出的基于RSA的RCEPO

方法将 RSA 算法作为实现 RCEPO 方法的核心算

法，其产生的涟漪以时间为单位进行扩散，与路

网环境的动态变化过程相协调。这种以时间为分

析单位的优化过程很好地结合了路径优化过程与

可预测路网环境的动态变化，体现了协同进化优

化路径的过程，因此，RCEPO方法能够有效避免

折返或绕路行为的发生。由于路网环境具有一定

的可预测性，因此，不需要频繁进行实时的在线

优化计算。但是在实际生活中动态路网环境可能

由于某些不确定性因素很难 100%预测准确，例

如，障碍物(人、动物等)的突然改变方向或速度、

火灾由于风向的影响改变蔓延方向等。因此，仅

当路网环境的动态变化超出预测范围时重新计算

优化路径即可，大大提高了计算效率。

1.2　　RCEPO方法数学模型方法数学模型

与传统DPO方法不同，本文关注了路网环境

动态变化的可预测性，其中，Ck|0表示当前时间 t=

0时预测的未来时间 k的代价矩阵，Ak|0 表示当前

时间 t=0时预测的未来时间 k的邻接矩阵，Ck|0 和

Ak|0 在预测时间 k|0上的变化由预测的路网环境动

态变化的动力学公式决定。因此，当路网环境的

动态变化是100%预测准确时，路网环境动态变化

的动力学公式 fD一般可以表示为

fD (Ak|0Ck|0 )=[Ak + 1|0Ck + 1|0 ] k ≥ 0 (1)

式中：t+k|t表示当前时间 t预测未来时间 t+k；k|0

表示时间 t=0时预测未来时间 k；C0|0=C0、A0|0=A0

分别表示在 t=0时刻路网环境的代价矩阵和连通

性；fD (×)为路网环境动态变化的动力学函数。

据式(1)可以看出，当路网环境的动态变化是

100% 预测准确时，则在初始 t=0 时刻测得 C0和

A0，便可通过式(1)得到所有优化过程时刻的路网

图1 传统DPO方法求解过程

Fig. 1 Solution process of traditional DPO method

•• 1971
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变化。因此，仅通过一次离线优化即可在预测准

确的动态路网环境下找到最优路径。然而，路网

环境的动态变化很难 100%准确的在预测范围内，

很容易受到某些细微不确定性因素影响，导致真

实路网环境的动态变化与预测路网环境的动态变

化出现小范围的误差。此误差可以表示为 φ(k)，

则此时式(1)路网环境动态变化的动力学公式可以

修改为

[Ak + 1|0Ck + 1|0 ]= fD (Ak|0Ck|0 )+φ(k) k ≥ 0 (2)

假设式(2)中的 fD 是 100%确定的，对于误差

φ(k)的估计，可以根据 t=0时刻的Ck|0和Ak|0估计出

k|0时刻的φ(k)。因此，误差值可以表示为

φ(k|0)=φ(Ak|0Ck|0 ) k ≥ 0 (3)

通过对误差φ(k)的估计，可以定义一个新的

100% 准确预测的路网环境动态变化的动力学

公式：

[Ak + 1|0Ck + 1|0 ]= f ͂D (Ak|0Ck|0 ) k ≥ 0 (4)

此时对于出现误差的情况，可以用式(4)代替

式(1)，为 fD 提供 100%准确包络。换句话说，就

是引入了一个100%确定的 f ͂D作为包络，以此来表

示不确定性因素带来的最大误差影响。然而由于

路网环境动态变化的动力学公式引入了不确定性

的误差，使得实际行进轨迹的最优性不再得到保

证。但若能找到一个φ(k)使 f ͂D 足够小，那么求得

的实际行进轨迹也会更近似于最优的实际行进

轨迹。

路网环境的动态变化会在预测范围内产生误

差。若路网环境的动态变化受到很大程度不确定

性因素影响，例如，障碍物(人、动物等)的突然改

变方向或速度、火灾由于风向的影响改变蔓延方

向等，导致真实路网环境的动态变化超出了预测

路网环境的动态变化范围，并且产生的误差φ(k)

无法通过Ck|0和Ak|0进行包络预测估计，则此时需

要对路网环境的动态变化重新进行预测，并以此

时刻移动物体到达的位置作为新的起点重新进行

路径的优化。

具体过程如图 2所示，首先，通过初始时刻 t

=0测得C0和A0按照式(1)的动力学公式得到初始

时刻 t=0到优化完成时刻的所有路网的变化，以此

计算出当前预测范围下的最优路径。其次，在移

动物体沿着规划路径行进过程中，假设在 z时刻路

网环境的动态变化超出预测范围，则需要以 z时刻

作为新的初始时刻，重新预测真实路网环境的动

态变化并测得Cz和Az，按照真实路网环境动态变

化的动力学式(5)得到此新的初始时刻 z到优化完

成时刻的所有路网的变化，以 z时刻移动物体到达

的位置作为新的起点。最后，计算出新的预测范

围下的最优路径。两段路径相加即为移动物体的

实际优化路径。若当 z时刻路网环境的动态变化超

出预测范围时，仍不重启协同进化路径优化(no 

RCEPO, NRCEPO)方法进行路径的重新规划，便

会造成移动物体出现长时间的等待行为，甚至出

现与障碍区域相撞的不安全行为。

[Az + k + 1|zCz + k + 1|z ]= f 'D (Az + k|zCz + k|z ) k ≥ 0 (5)

虽然此情况下得到的路径可能并非理论最优

路径，但必须考虑到大部分路网环境的动态变化

是不能100%预测准确的。因此，对于超出预测范

图2 RCEPO方法求解过程

Fig. 2 Solution process of RCEPO method
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围的真实路网环境的动态变化情况，此优化路径

更符合实际的动态路网环境，更容易被应用到实

际应用中。

2　算法及路径优化设计　算法及路径优化设计

2.1　　RSA算法的基本思想算法的基本思想

向自然学习是计算智能的重要基础，许多成

功的计算方法实际上是受到某些自然系统或现象

的启发。RSA正是一种受自然界涟漪扩散现象启

发而提出的路径优化算法。在自然界中，涟漪以

某一中心点为圆心，并以固定速度向四周扩散，

因此最靠近中心点(产生涟漪的点)的节点最先被到

达。文献[18-19]解决了SPO问题，即在静态路网

环境中求解最优路径，并验证了其最优性。

RSA是一种自下而上、分散式、多智能体的

仿真模型。在解决SPO问题时，其路径优化过程

可以描述为路网环境中各个节点之间的涟漪接力

赛，这个过程始于起始节点，它产生第一个涟漪，

并以预设的恒定速度向外扩散。当涟漪扩散到一

个未被访问过的节点时，该节点将激活新的涟漪，

并继续进行涟漪间的接力过程。当一个涟漪最先

抵达目标位置后，这场涟漪接力赛随即结束。通

过记录该涟漪经过的路径，即可获得最优路径。

在RSA中，涟漪之间的接力过程是关键，它使算

法能够以时间为分析单位进行优化，与传统以链

接为分析单位的算法，如A*、Dijkstra有所区别。

RSA对于解决SPO问题已有显著优越性。根

据上述可知，涟漪接力赛是一个以时间为分析单

位的过程，因此，只要将随时间变化的动态路网

环境嵌入到涟漪接力赛中，即可实现优化过程与

路网环境的动态变化过程协同进化。以本文提出

的RCEPO方法，其定义为在真实的动态路网环境

中，将原始规模路网环境的动态变化与以时间为

分析单位的优化过程协同进化，仅当路网环境的

动态变化超出预测范围时重新计算优化路径即可。

因此，可以将以时间为分析单位的RSA作为实现

RCEPO方法的核心算法。通过对RSA的改进，将

路网环境的动态变化嵌入到涟漪扩散的优化过程

中。因此在每个时刻可以同时改变路网环境和涟

漪的扩散过程，体现出路网环境动态变化与优化

步骤的协同进化，以此解决动态路网环境下的路

径优化问题。

2.2　　RCEPO方法基本原理方法基本原理

RCEPO方法将路网环境的动态变化过程嵌入

到以时间为分析单位的涟漪扩散优化过程中，简

单地说，涟漪扩散优化的同时，动态路网也会随

之改变，呈现出协同进化的特征。RCEPO方法描

述：①设定涟漪的扩散速度，并选择初始节点触

发第一个涟漪。涟漪以设定的速度向四周扩散，

被涟漪到达的节点会触发产生新涟漪。如果与某

一节点相邻的全部节点都已经被激活，则该节点

产生的涟漪消失并不再产生新的涟漪。②在涟漪

扩散的同时，由于动态路网环境中的障碍区域也

在随之变化，导致路网的通达性也随之变化。当

障碍区域致使某个链接变为不可通达时，则与其

相连的节点所产生的涟漪在此链接处将变为等待

状态。当此链接变为可通达时，与其相连节点所

产生的涟漪才会继续在此链接处继续扩散。若在

某时刻路网环境的动态变化超出预测范围时，则

重新启动RCEPO方法计算实际优化路径。③当某

一涟漪第一个到达目标节点时，此时通过回溯涟

漪所走过的路径，即为动态路网环境下的实际优

化路径。

为了实现RCEPO方法以解决动态路网环境下

路径优化问题，需要对现有的 RSA 算法进行改

进，对路网环境中的每个节点加入等待状态。当

路网环境中障碍区域致使某个链接或节点变为不

可通达时，与其相连的节点所产生的涟漪，在此

链接处将变为等待状态。而该节点产生的涟漪仍

可沿着，与节点相连的可通达链接继续扩散。当

链接或节点变为可通达时，与其相连节点所产生

的涟漪会继续在此链接处扩散。因为对于在不可
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通达节点处等待，可能会比绕离不可通达节点花

费的时间更短。

基于RSA算法的RCEPO方法实现流程如图 3

所示，设定路网环境为G(VE)，V表示路网环境中

节点的集合，V={vi|i=1,2,…, N}，E表示路网环境中

连接各个节点的链接集合，E={e(vi vj )|i¹ j viÎV}，

vi、vj分别为路段 e的起点和终点。设路网中有No

个节点，则路网可以用 No 的邻接矩阵 A 表示，

A(i j)= 1表示节点之间可以通达，否则A(i j)= 0。

对于A(i i)= 0的节点自我链接的情况不考虑。Ak|0

表示在 t=0时刻预测 t=k时刻的路网状态。设定起

点为节点 1，终点为节点No，并且每个节点只会

产生一个涟漪。Sr(i)=01 2 3 表示节点 i 为未激

活、等待、激活和消亡状态；Rr(i)为涟漪 i 的半

径；Pao(i)=j 为节点 j 是路径 P 中的第 i 个节点；

Fr (i)= j > 0 为涟漪 j 激活节点 i。vS 为涟漪扩散速

度，文献[18]已证明对于涟漪扩散速度 vS 的设定

必须满足

0 < vS ≤ Lmin (6)

式中：Lmin为路网环境中链接的最小长度。将vS设

为在一个时间单元内行进的距离，适用于动态路

网环境(时间单元足够小，可以获得路网环境中的

所有主要的变化)。Pao用来记录准确预测范围内的

最优路径，L(z)=n表示移动物体在 z时刻行进到节

点n，即代表移动物体的位置。

图 3左侧为移动物体从起始位置向目标位置

行进流程图。

3　理论分析　理论分析

3.1　　最优性最优性

定理 1：根据RSA的基本思想，基于路网环

境的动态变化是100%准确预测的，依据涟漪之间

的扩散接力赛，最先到达目的地的涟漪所走过的

路径即为准确预测范围内的最优路径。

证明：自然界中涟漪以恒定的速度向四周扩

散，因此距离中心点最近的节点总是被最先到达。

根据文献[18]中的论证，RSA已经被证明在解决

静态路网环境路径优化问题时具有最优性。在基

于RSA的RCEPO方法实现过程中，虽然障碍区域

会随时间改变位置，但在同一时间内，节点或链

接的通达性对于所有涟漪的扩散是一致的。并且

当涟漪扩散到障碍区域时，可以选择等待或绕开

障碍区域。因此文献[18]给出的最优性证明在动态

路网环境下同样适用。尽管当路网环境的动态变

化超出预测范围时，需要根据真实障碍区域的移

动轨迹重新预测路网环境的动态变化，再次运行

RCEPO方法计算预测范围内的路径，但仍可保证

在预测范围内的路径为最优路径。

3.2　　计算复杂度计算复杂度

定理2：假设路网环境为G(V,E)，拥有No个节

点，NL条链接，平均每个节点拥有NAL=NL/No条链

接。涟漪从一个节点出发通过一条链接平均花费

NT个单位时间，则对于路网环境的动态变化准确

预测的条件下，RSA实现RCEPO的最大计算复杂

度约为O(NL×NT)。而对于真实路网环境的动态变

化超出预测范围 n次则需要重新进行RCEPOn次。

其最大计算复杂度约为O(NL×NT×n)。

证明：对于定理 2的证明，协同进化的路网

环境所消耗的时间，由于具体应用场景的不同而

未进行考虑。相反，假设[Ck|0, Ak|0]对的更新可以

立即完成(例如，[Ck|0 ,Ak|0]对可以从另一台性能特

定的计算机导入，这台计算机特别用于模拟动态

路网环境的变化)。RSA 的基本优化步骤是按涟

漪扩散速度增加涟漪半径，然后将新半径与链接

的长度进行比较。即一个加法计算和一个比较计

算。对于在障碍区域前的等待行为不视为计算步

骤。由于每个节点只能产生不超过一个涟漪，因

此可以推断出在找到最短路径之前需要执行大

约 NAL×NT+(No−2)×(NAL−1)×NT的基本计算步骤。

因此，RSA 实现 RCEPO 的计算复杂度可评估为

O(No×NT×n)。由于 NAL=NL/No，计算复杂度实际

上约为O(NL×NT)。对于真实路网环境的动态变化
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超出预测范围 n次则需要重新进行RCEPO操作 n

次。对于障碍区域大多数时间的行进轨迹是在预

测范围内行进的，因此预测路网环境的动态变化

由于不确定性而超出预测范围的情况是有限次数

的。对于大规模网络重启RCEPO方法的 n值相对

较小，甚至可以忽略不计的。其最大计算复杂度

约为O(NL×NT×n)。

类比RCEPO方法复杂度的计算，基于OLRO

的 DPO 方法的最大计算复杂度约为 O(No×lbNo)。

这些方法大多都是面向链接为分析单位的。只是

假设与时间相关的链接成本预测已经预先确定。

但其并没有考虑到将障碍区域的移动转换为与时

间相关的链接成本预测的计算负担。然而在

初始化，设 z = 0，当前时间 t = z|0；移

动物体速度vo = vs，初始位置L(z)= 1

通过算法优化得出移动物体的最优路径

Pao，移动物体沿Pao向目标位置行进

z = z + 1，更新时间 t = z|0，并测得当前

z时刻真实路网环境的动态变化

[Cz Az ]

真实[Cz Az ]=预测[Cz|0Az|0 ]

更新当前 z时刻移动物体位置L(z)= n

移动物体实际到达
目标位置L(z)=No

路径优化完成

初始化，设vs = Lmin，z = k = 0，当前时间 t = k|0，并

在起点处初始化第1个涟漪，即Fr (n)= 1，Sr (n)= 2，

Rr (n)= 0

有涟漪到达Fr (No )> 0

k = k + 1，更新时间 t = k|0，并根据预测的路网环境的

动态变化，更新路网[Ck|0Ak|0 ]

若Sr (i)= 1iÎ(1 No )，根据更新后的路网若节点 i变

为可通达，则更新Sr (i)= 2；若Sr ( j)= 2  jÎ(1No )，

则更新涟漪 j半径Rr ( j)=Rr ( j)+ vS

根据[Ck|0Ak|0 ]对于任意可通达的节点n，若

Sr (n)= 0，nÎ(1 No )且节点n刚被至少1个活跃涟漪 i

到达：则Rr (n)=Rr (i)vS ´Ck|0 (in) Fr (n)= i，节点n变

为激活状态Sr (n)= 2

根据[Ck|0Ak|0 ]对于任意可通达的节点n，若Sr (n)=0，

nÎ(1 No )，且节点n刚被至少1个活跃涟漪 i到达，

则Rr (n)= 0 Fr (n)= i，节点n变为等待状态Sr (n)= 1

若对于任意节点n都具有Ak|0 (i n)= 1，且Fr (n)> 0，

则涟漪 i变为消亡状态，即Sr (n)= 3

通过回溯Fr (No )，即可确定最优路径Pao

是

否

否

是

是

否

图3 基于RSA的RCEPO方法流程

Fig. 3 RCEPO method flow based on RSA
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RCEPO方法中，由于采用了以时间为分析单元的

优化方法，将障碍区域的移动转化为当前模拟时

间瞬间的路网环境变化。这使其计算复杂度大大

降低。对于内存需求方面，假设使用邻接矩阵来

记录/准备路网环境变化的必要信息进行计算，那

么基于TEHG的TDPO方法所使用的超图的大小

约为No×No×NTOD，其中NTOD为从起点到终点需要

的所有时间单位。尽管大多数超图中的信息在计

算过程中不会被使用，但是无法预先确定哪些信

息不会被使用，所以在计算开始时，必须准备一

个大小为No×No×NTOD的超图，否则难以保证最优

性。不同的是，基于 RSA 的 RCEPO 方法的实现

中，所使用的网络总是大小为No×No(邻接矩阵)。

因此对于大规模网络中随着优化步骤的急剧增多，

则基于TEHG的TDPO方法计算复杂度要远高于

基于RSA的RCEPO方法。

4　实验结果　实验结果

4.1　　实验设置实验设置

本文通过对 4类实验设置进行比较分析，突

出了基于RSA的RCEPO方法在真实不确定动态路

网环境中的优越性。比较分析主要基于计算时间

(CT)，以 s为单位测量，是所有在线优化时间的总

和；实际运行轨迹长度(PL)；实际行进时间(TT)，

以网络相关的模拟时间单位进行测量，表示涟漪

以预设的恒定速度通过实际路径的时间；实际行

进时间标准差(σTT)，通过标准差反映出移动物体

从起点向终点移动过程中的等待时间。标准差越

小则说明移动物体的等待时间越短，路径优化效

果越好。反之，标准差越大，则等待时间越长，

路径优化效果越差。

第一类：传统的DPO方法大多是在线重新优

化的，与RCEPO方法一样，都是基于原始规模的

路网。在该实验中，选择了路径优化算法 A
*
算

法
[20]

作为 DPO 方法的在线优化算法，简记为

DPO。

第二类：路网环境的动态变化是100%预测准

确的情况下，只进行一次RCEPO计算便可得到最

优路径，简记为CEPO。

第三类：路网环境的动态变化不是100%预测

准确的情况下，即真实路网环境的动态变化与预

测路网环境的动态变化发生了较大程度的不一致，

超出了预测范围。但是此时不重新进行RCEPO方

法的计算。简记为NRCEPO。

第四类：路网环境的动态变化不是100%预测

准确的情况下，即真实路网环境的动态变化与预

测路网环境的动态变化发生了较大程度的不一致，

超出了预测范围。此时启动RCEPO重新计算得到

实际优化路径，简记为RCEPO。

为了体现实验结果的随机准确性，本文采

用随机生成的路网作为实验环境。随机生成路

网是一个 [-1 000, 1 000, -1 000, 1 000]的矩形区

域，将均匀分布在矩形区域内的 No个节点随机

移动位置，保证节点之间没有重叠。然后随机

将各个相邻节点进行连接，以确保每个节点平

均有 4条链接。实验中将原点节点始终设为网络

的左下节点，目的节点始终设为网络的右上节

点。为了保证 RSA 在最优性的情况下具有良好

的计算效率，将涟漪传播速度设置为最小链接

长度，因此模拟的时间单位为涟漪通过网络中

最短链接的时间。

为了显示实验结果的一般适用性，本文选取

了 4 个不同尺度的网络，即 No分别为 100、225、

400、900。对于动态路网环境，设置了 4种不同

的场景，每个场景中都有障碍区域的移动和变化，

具体设置如图4所示。

场景Ⅰ：预测障碍区域从矩形区域的右下角沿

对角线移动到左上角，但由于不确定性行进轨迹

变为垂直向上移动并且速度发生改变。

场景Ⅱ：在矩形区域内，预测障碍区域从右向

左水平移动，但由于不确定性行进轨迹发生偏转

后，障碍区域在实际行进到某一时刻时垂直向下
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移动。

场景Ⅲ：预测障碍区域从左向右水平移动，

但障碍区域在实际运行到某一时刻时由于不确定

性突然消失。

场景Ⅳ：将场景Ⅰ、场景Ⅱ和场景Ⅲ组合，此

时矩形区域内有3个障碍区域同时移动。

障碍区域的半径大小是根据矩形区域的大小

随机设定的。对于障碍区域速度的设定，当移动

物体从起点移动到终点时，障碍区域以某一恒定

速度能够从矩形区域的一侧移动到另一侧。

4.2　　仿真结果及数据分析仿真结果及数据分析

实验对上述4种动态路网环境场景分别与4个

不同尺度(节点个数No)的网络，随机生成1 000个

随机网络测试对比上述 4种实验设置。实验数据

结果如表 1~4所示。其中选取了场景Ⅰ和Ⅳ的部分

实验结果图进行对比分析，如图5~6所示。

图4 实验场景设置

Fig. 4 Experimental scenario settings

表1　场景1对比实验平均结果

Table 1　Scenario 1 compare the average results of the 
experiment

No

100

225

400

900

指标

CT/s

PL/m

TT/s

σTT

CT/s

PL/m

TT/s

σTT

CT/s

PL/m

TT/s

σTT

CT/s

PL/m

TT/s

σTT

DPO

1.955

156.32

30.21

1.90

2.78

261.19

42.86

1.99

12.19

350.46

56.25

2.19

122.30

485.13

78.25

2.50

CEPO

0.018

135.20

25.66

1.55

0.06

220.43

35.40

1.58

0.15

278.66

46.95

1.66

0.48

400.15

72.64

1.82

NRCEPO

0.017

137.24

28.29

1.81

0.06

221.43

40.58

1.82

0.14

282.99

50.13

1.98

0.51

412.14

76.45

2.21

RCEPO

0.031

137.55

26.20

1.57

0.15

223.57

37.55

1.59

0.43

279.60

48.13

1.71

1.59

411.23

73.22

1.88

表2　场景2对比实验平均结果

Table 2　Scenario 2 compare the average results of the 
experiment

No

100

225

400

900

指标

CT/s

PL/m

TT/s

σTT

CT/s

PL/m

TT/s

σTT

CT/s

PL/m

TT/s

σTT

CT/s

PL/m

TT/s

σTT

DPO

2.010

149.65

29.65

1.90

2.52

266.53

41.95

2.01

13.52

362.26

57.62

2.15

119.10

490.10

80.01

2.42

CEPO

0.015

135.25

25.01

1.52

0.05

219.43

34.31

1.58

0.16

278.62

46.02

1.65

0.52

411.12

73.15

1.82

NRCEPO

0.015

139.32

27.32

1.79

0.06

225.43

39.28

1.80

0.16

285.68

51.23

2.00

0.55

420.15

78.88

2.30

RCEPO

0.032

136.28

26.05

1.55

0.13

222.57

36.98

1.62

0.39

280.60

48.44

1.70

1.72

415.12

75.22

1.86
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表3　场景3对比实验平均结果

Table 3　Scenario 3 compare the average results of the 
experiment

No

100

225

400

900

指标

CT/s
PL/m
TT/s
σTT
CT/s
PL/m
TT/s
σTT
CT/s
PL/m
TT/s
σTT
CT/s
PL/m
TT/s
σTT

DPO
1.898
142.26
28.33
1.81
2.01

232.91
39.61
1.91

10.95
332.15
54.26
2.05

110.32
477.15
76.35
2.36

CEPO
0.014
125.26
23.21
1.49
0.05

216.43
33.15
1.60
0.12

256.20
42.31
1.60
0.47

380.22
70.36
1.77

NRCEPO
0.016

126.26
26.22
1.77
0.05

220.43
36.58
1.82
0.15

274.33
46.08
1.88
0.45

400.15
75.74
2.20

RCEPO
0.029

128.68
25.19
1.52
0.11

219.59
34.42
1.65
0.35

258.36
43.22
1.64
1.53

390.15
71.36
1.79

表4　场景4对比实验平均结果

Table 4　Scenario 4 compare the average results of the 
experiment

No

100

225

400

900

指标

CT/s
PL/m
TT/s
σTT
CT/s
PL/m
TT/s
σTT
CT/s
PL/m
TT/s
σTT
CT/s
PL/m
TT/s
σTT

DPO
2.515
172.16
39.26
1.97
4.01

301.91
45.61
2.11

19.11
420.27
69.77
2.45

180.15
561.15
90.19
2.81

CEPO
0.021
146.15
28.99
1.58
0.10

250.43
39.15
1.65
0.39

301.25
50.12
1.79
0.55

448.15
77.15
1.77

NRCEPO
0.029

150.87
35.15
1.88
0.15

257.43
42.58
1.99
0.36

325.78
58.14
2.15
0.61

480.68
81.66
2.30

RCEPO
0.044

146.95
30.11
1.62
0.23

255.59
40.42
1.72
0.68

304.52
52.91
1.88
2.61

450.14
79.77
1.89

图5 场景Ⅰ路径优化对比图

Fig. 5 Comparison of path optimization in scenario Ⅰ

图6 场景Ⅳ路径优化对比图

Fig. 6 Comparison of path optimization in scenario Ⅳ
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从图 5~6可以看出，DPO方法更关注的是当

前时间内求得的最短路径，当移动物体遇到障碍

区域时，会反复求其最短路径并基于当前最短路

径对行进轨迹进行频繁重新规划，导致其实际行

进轨迹长度和行进时间较大。CEPO求得的路径

是理论最优路径，由于路径优化步骤与100%预测

准确的路网环境的动态变化协同进化，使实际的

行进轨迹与理论最优路径一致，在合适的时间恰

好避开移动的障碍区域。实际行进轨迹长度和行

进时间比第一类实验小得多。NRCEPO和RCEPO

可以得出，当预测值与真实值发生很大程度的不

一致时，NRCEPO和RCEPO的方法，实际行进轨

迹长度或长或短。但是实际行进时间 RCEPO 比

NRCEPO方法短。因为当移动物体在实际移动时，

由于障碍区域的预测行进轨迹和实际行进轨迹不

一致，NRCEPO规划出的路径可能会使移动物体

在行进过程中遇到障碍区域从而出现长时间的等

待，而RCEPO规划的路径没有等待时间或等待时

间很短。结果表明，在实际应用中，当预测路网

环境的动态变化与真实路网环境的动态变化在某

一时刻出现很大程度不一致时，RCEPO方法无论

是规划行进轨迹还是实际行进时间都体现出明显

的优势。

表1~4给出了4个不同场景和4个不同节点数

量各组合下，对于每种组合进行1 000组随机实验

的实验结果，每组实验使用随机生成的网络。从

表1中得出以下结论：相较DPO方法，RCEPO在

CT、PL、TT和σTT方面表现出明显的优势。实际

运行轨迹长度和实际行进时间分别比传统DPO方

法缩短了约 17%和 12%。同样实际行进时间的标

准差也比传统DPO方法减少了21%。由于RCEPO

方法中加入了等待行为，这使实际行进轨迹和时

间更短。加入等待行为意味着行进速度为0，将明

显降低从起点到终点的平均行进速度。而DPO方

法中没有任何等待行为。因此，当实际运行轨迹

长度除以实际运行时间时，可以得到RCEPO方法

实际运行速度小于DPO方法。

相较于NRCEPO方法，RCEPO方法在实际运

行轨迹上可能长于或短于NRCEPO方法，这是因

为移动物体在遇到障碍物时可能会采取等待行为。

即使实际行进轨迹短，但是时间的等待行为也会

导致最终实际行进时间增加。对于实际行进时间

和实际行进时间标准差而言，RCEPO 方法比

NRCEPO方法分别缩短了约5%和14%。

4.3　　机器人路径规划仿真结果机器人路径规划仿真结果

为了验证本文方法的实用性，将其应用到机

器人路径规划领域。在Ubuntu18.04系统内使用机

器人操作系统(ROS)进行机器人路径优化的仿真对

比，并使用宇树科技Go1机器狗进行了实物实验

测试。使用DPO方法与RCEPO方法分别对机器

人的行进路线进行规划，规划结果如图 7 所示。

可以看出在动态路网环境中，RCEPO方法在实际

运行轨迹长度和实际运行时间上都要优于 DPO

方法。

4.4　　实验结论实验结论

根据进行的仿真实验及不同方法之间的对比

结果，可以得出结论：RCEPO方法在动态路网环

境中具有更强的实用性和有效性。不仅解决了

DPO方法出现的绕路或折返问题，还解决了当路

网环境的动态变化超出预测范围时，路径的重新

优化计算问题。RCEPO方法在实际行进轨迹上不

会出现折返或绕路等路径过长的情况。在实际行

进时间方面，也保证了在真实动态路网环境中最

短。综上所述，RCEPO方法在解决真实动态路网

环境下路径优化问题时，在实际行进轨迹和实际

行进时间等方面具有更好的的实用性、有效性和

灵活性。相较于传统的DPO方法、CEPO方法和

NRCEPO方法，RCEPO方法能够更好地应对动态

路网环境的挑战，并提供更优秀的路径优化解决

方案。
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5　结论　结论

针对实际应用中动态路网环境下路径规划问

题，现有的OLRO、TEHG方法主要是面向链接分

析路径优化问题。无法很好地结合路网环境的动

态变化与路径优化过程，因此，在实用性、有效

性和灵活性方面存在一定的局限性。本文提出的

基于RSA的RCEPO方法成功地将路网环境的动态

变化过程与路径优化过程相结合。RSA是基于原

始规模的路网环境进行涟漪接力赛的，涟漪接力

赛是一个面向时间的过程。因此，涟漪接力赛和

路网环境的动态变化随着时间协同进化，当某个

涟漪最先抵达目标位置后，此次涟漪接力赛的过

程随即结束，通过记录该涟漪经过的路径，即可

得到最优路径。当路网环境是高度动态变化时，

即路网环境的动态变化超出预测范围时，也可以

在此刻重新确定起点并规划路径。实验结果表明：

符合实际场景应用的RCEPO方法在实际行进轨迹

长度和实际行进时间分别比传统DPO方法缩短了

约 17% 和 12%。因此，基于 RSA 算法的 RCEPO

方法在实用性、有效性和灵活性方面都表现出更

突出的优势。

在未来研究中，将该方法应用到具体的应用

领域中。例如，将实体机器狗用于变电站的巡检

任务、光伏发电场光伏板下的除草任务等，以此

验证该方法的实际可行性，进一步评估RCEPO方

法在实际应用中的表现，完善和改进基于RSA的

RCEPO 方法，并将其推广应用于更多实际应

用中。
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