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摘 要 提出一种利用实时搜索思想的多目标路径规划方法。首先设计并实现局部路径规划算法，在有限的局部空 

间内执行启发式搜索，求解所有局部非支配路径；在此基础上，提出实时多目标路径规划方法，设计并实现相应的启发 

式搜索算法，在线交替执行局部搜索过程、学习过程与移动过程，分剐用于求解局部空问内的最优移动路径，完成状态 

的转移和更新状态的启发信息，最终到达目标状态。研究表明，实时多目标启发式搜索算法通过限制局部搜索空间， 

避免了大量不必要的计算，提高了搜索效率，能够高效地求解多目标路径规划问题。 
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Abstract A method adopting the idea of real—time search for solving muhiobjective path planning problems was pro 

posed，a local path planning algorithm was designed and implemented which executes a heuristic search within a limited 

local space to get all of the local non-dominated paths．After that，the method of real—time multiobjective path planning 

was proposed and the corresponding heuristic search algorithm was designed and implemented．The algorithm executes 

path planning process，learning process and moving process online by turns to get the set of local optimal paths，trans— 

fers the current state in the local space and updates heuristic information of the local states respectively until reaching 

the goal state successfully．Test results show that the algorithm can solve muhiobjective path planning problems effi～ 

ciently by limiting local search space which can avoid lots of unnecessary computing work and thus improve the search 

effjciency． 
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1 引言 

路径规划问题中需要优化的目标函数超过一个并需要同 

时处理时，称为多目标路径规划。启发式搜索方法求解多目 

标路径规划 问题取得 了很好 的成 果。最早 由 Stewart与 

、 ite提出利用启发式搜索 方法求解多 目标路径规划问 

题[嵋；Dasgupta等人将非单调的启发信息应用于 VLSI设计 

过程[2]中；Mandow等人提出了搜索过程中采用路径扩展的 

方法，提高了求解的准确性_3]；Dasgupta与 Harikumar等人 

提出了用于解决多 目标路径规划问题的深度优先搜索方 

法[。“]。状态空间启发式搜索规划器考虑了多个衡量尺度的 

折中 ’ 。 

很多实际问题对求解时问有严格的限制，特别是问题规 

模较大时，对整个问题一次性离线求解效率低下。实时搜索 

的基本思想是在线执行规划求解过程，多次计算局部最优路 

径并沿所求路径进行移动，直至到达 目标状态。最早由Korf 

提出实时启发式搜索算法 LRTA*，其只向前观察深度为 1 

的局部区域 [7]；Bulitko与Lee提出的LRTS算法考虑了半径 

d区域内的所有状态_8]。Koenig与 Likhaehev提出的 RTAA* 

算法采用了更容易实现的启发函数更新方法，使得学习速度 

更快1．9]。Rayner等人提出的 P-LRTA*算法通过衡量搜索 

空间中各个状态的重要性使得学习效率有明显的提高[1们。 

本文提出一种实时多目标启发式搜索算法 R1MHS。该 

算法并不是以离线状态对整个问题进行求解后再执行移动过 

程，而是以在线的方式交替执行路径规划过程、学习过程与移 

动过程。规划过程在当前局部空间内执行启发式搜索，只求 

出部分移动路径就开始进行移动过程，沿所选路径在局部空 

间内移动，向目标状态靠近。同时执行学习过程不断更新各 
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个状态的启发信息，移动完毕之后再次执行规划过程，求解下 
一 次移动的路径。如此反复执行 ，直到成功到达 目标状态。 

2 相关定义 

多 目标路径规划问题可以形式化地表示为三元组(G， 

So，r)，其中 G一(N，A，c)表示状态空间图，N 为状态节点集 

合 ，A为弧的集合 ，C：A一> 为转移代价函数，C(m， )表示 

由状态节点 转移到状态节点 S 的 维代价向量，G为无 

向图时，c(m， )一c(n，m)；s]EN表示初始状态；r∈N表示 

目标状态集合。 

定义 设向量 和 为K维向量，称 L厂】强支配 

当且仅当Vi，1≤ ≤K满足_厂 ≤_厂2 且 ，-≠ ，记作 <．厂2， 

其中 和厂z 表示向量_厂 和 的第 i个元素。 

定义 2 2] 设向量 L厂j和_厂2为K维向量，称 弱支配 

当且仅当V i，1≤ ≤K满足 -厂 ≤ ，记作 ，2，其中 和 

-厂2 表示向量 ， 和 的第 i个元素。 

定义 3l3 对于向量集合 x，称向量 ∈X非支配当且仅 

当 ∈X满足条件 y<z；称 nondom(X)一{ EX l j ∈X 

满足Y< )为向量集合 X的非支配向量集。 

定义 4[ 设 P 是状态 S 与状态 S 之间所有路径的 

集合，路径 P ，p2 EP ，称 P 支配 Pz当且仅当 g <gz，记作 

P <P2，其中 gl与 g2分别为路径 P 与 P2的代价向量。 

定义 5|3 设 P，删是状态 S 与状态 S 之间所有路径的 

集合，路径 P ∈P ，称 P 为非支配路径当且仅当 j户 EP 

满足P z<P ，即 中不存在其他路径在所有 目标上都优于 

路径P 。 

多目标路径规划问题的最优路径集合为初始状态与目标 

状态之间的所有非支配路径的集合，它们的特点是无法在改 

进任何 目标函数的同时不削弱至少一个其他目标函数。 

定义两种支配关系的原因如下：1)搜索过程中各个 目标 

函数上权重都相等的两条路径具有同等的资格做进一步考 

虑，此时要从所有候选路径中选出更有希望的路径进行扩展 ， 

需要利用强支配关系；2)搜索过程中的一条路径的权重估值 

与已求出的一条解路径的权重相等时，该路径扩展出的任何 

路径必然是被这条解路径强支配的，因此该路径已没有进一 

步扩展的必要，此时利用弱支配关系对搜索过程中的路径与 

解路径进行比较即可。 

3 实时多目标启发式搜索算法 

本节提出实时多目标启发式搜索算法，分别描述算法的 

基本流程、局部搜索过程、学习过程与移动过程。 

3．1 基本流程 

下面首先给出实时多 目标启发式搜索算法(Real—time 

Multiobjective Heuristic Search，RTMHS)的基本流程。 

RTMHS(<G，S0，r>， ) 

1)初始化：令 一SlJ； 

2)反复执行如下步骤，直到 ∈r： 

a)以 为根节点，执行深度 为 d的局部搜 索过程 ， 

(LPATHS，CLOSED)一 LMHS(S ， )； 

b)对 LPATHS中的每条局部最优路径 执行学习过 

程 LEARNING( ，CLOSED)； 

c)从 LPATHS中选择一条路径 P 作为局部空间内的移 

动路径 ； 

d)执行向前移动过程 ， 一MOVE(S ，P )。 

算法从初始状态 S。出发，局部搜索过程对当前状态周围 

的局部空间进行搜索，得到局部空间内的最优解集。RTM— 

HS算法在当前状态下做深度为 d的局部搜索，得到长度为 d 

的局部最优解集。执行一次局部搜索过程后，学习过程修改 

局部空间中所有已扩展状态的启发信息。移动过程从所有局 

部最优路径中任选一条路径，移动到局部空间的一个边界状 

态 。 

解决多目标路径规划问题需要求出所有非支配路径，计 

算量较大，RTMHS算法将问题的求解过程分解为多个局部 

求解过程。由于局部状态空间通常较小并且独立于整个状态 

空间，因此局部搜索过程能够在较短的时间内完成，可保证局 

部移动路径的最优性与问题求解的实时性，以便尽快做出向 

前移动的决策。 

3．2 局部搜索过程 

局部搜索过 程(Local Muhiobjective Heuristic Search， 

LMHS)采用路径扩展方法，每次扩展到达某个状态节点一条 

路径，利用路径的启发信息引导搜索过程，以提高搜索效率。 

定义6 设 为当前局部搜索过程中从状态S 到达局 

部空间内状态 的一条路径，称 一 十 为路径 P 的 

代价估值 ，其中当前状态 作为当前局部搜索过程的初始 

状态， 为路径 P 的代价向量 ， 为路径 P 的启发信息， 

估计每一个 目标函数上从状态节点 到达目标状态的最小 

代价。 

搜索过程分别用集合 G (m)和集合 (m)记录到达状 

态 的未扩展的路径和 已扩展的路径；OPEN表记录当前 

各个状态节点的所有未扩展路径，每一个路径所对应的记录 

项为一个三元组( ， ，厶 )；CLOSED用来记录局部空问中 

所有已扩展的状态。 

定义 7 设 为 OPEN表中一条未扩展路径， 为路 

径P 的代价估值，称 P 为一条非支配 OPEN路径当且仅当 

了(S ，g ， )EOPEN使得 < 。 

局部搜索过程每一次循环利用向量之间的支配关系是从 

非空的OPEN表中选择一条非支配 OPEN路径进行扩展 ，并 

将扩展出的路径插入 OPEN表，当扩展到 目标状态或局部空 

间的边界状态时，求出一条局部路径。 

定义 8 设 PATHS为 由当前状态 S 到达局部空间边 

界状态的所有局部路径的集合，称路径 P EPATHS为一条 

局部非支配路径当且仅当j路径 P ∈PATHS满足 < 。 

算法执行过程描述如下： 

I MHS(5 ，， ) 

1)OPEN={( ，舫一 ))，CLOSED为空集； 

2)反复执行步骤 a)一步骤 c)，直到 OPEN表为空： 

a)从 OPEN表中选择一条非支配的OPEN路径 进行 

扩展，令 为该路径的代价向量，将 所对应的 OPEN表 

项( ，g ， )从 OPEN表中删除，并将 gm从 G (m)移到 

(m)； 

b)若 Sm∈r或 deep( )一d，则 P 为一条局部最优路 

径，厶 为路径P 的代价，将 P 加入 LPATHS，并从OPEN 

表中删除所有其代价估值被 支配的路径； 

c)若 deep(S卅)<d，则将 Sm加入 CLOSED，对 的所有 
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前驱状态 ，生成到达 S 的路径P ，令 踟一 + f( ，S )， 

若 g 不被G (，z)UGo,( )中任意路径代价支配，则 

i)将 g 插入G (，z)，并删除 G (，z)UG (")中所有被 蜘 

支配的路径； 

ii)计算路径 P 的代价估值 ．厂 ，若 不被 LPATHS中 

任何路径的代价支配，则将( ，g ， )插入 OPEN表并记录 

相关的前驱信息； 

3)返回局部最优路径集合 LPATHS与局部区域所有状 

态集合 CI SED。 

初始假设只有一条代价向量为零的路径到达初始状态 

，OPEN={ ，， f， )}，CI OSED为空集。当 OPEN 

表为空时，搜索过程终止 ，输 出所求得的最优路 径集 合； 

OPEN表非空时，从所有候选路径中，根据路径的代价估值选 

择一条非支配的OPEN路径进行扩展。 

对选出的一条路径 P， 进行扩展时，生成到达状态 的 

所有后继状态的路径。当生成的路径在所有到达该后继状态 

的路径中非支配时，计算路径的代价估值，将该路径插入 

OPEN表。扩展到达目标状态或局部空间的边界时，则求得 

了一条局部最优路径。由于多目标路径规划问题的所有非支 

配解路径均为最优，因此上述过程在求得一条解路径之后 ，搜 

索过程并不终止，而是继续求解其余局部最优路径。将新生 

成的路径 插入 OPEN表之前进行过滤。若 P 的代价估 

值不被局部空 间中的任意一条解路径支配，则将其插入 

OPEN表。每当求出一条局部非支配解路径 ，则对 ()PEN表 

中所有被支配的路径进行过滤。两次过滤过程保证了每次循 

环从 OPEN表中选出将要扩展的路径是不被任意局部解路 

径支配的。 

搜索过程中的启发信息用于从 ()PEN表中选择将要扩 

展的路径以及对新生成的路径在插入 OPEN表前进行过滤。 

路径选择时，OPEN表中的非支配 ()PEN路径被认为更有希 

望成为局部非支配路径，每当发现一条新的局部最优路径时， 

将对 OPEN表中所有被支配的路径进行过滤。扩展路径时， 

将新生成的路径 P 插入 ()PEN表之前进行过滤，若 P 的代 

价估值不被局部空间中的任意一条解路径支配，则将其插入 

OPEN表；每当求出一条局部非支配解路径时，对 ()PEN表 

中所有被支配的路径进行过滤。可见，搜索过程中利用启发 

信息能够时刻检查路径之间的支配关系，对于没有希望的路 

径提早做出判断，减少搜索过程的计算量。启发信息越准确， 

搜索空间的压缩比例越高。 

3．3 学习过程 

局部搜索过程结束后，对于求得的每条局部最优路径，执 

行在线学习过程，对局部空间中各个状态的启发信息进行快 

速更新。在线学习过程能够使求解过程具有学习能力，提供 

更准确的启发信息，增强算法的引导能力，过程描述如下： 

LEARNING(S ．，CL0SED) 

1)令 QuP一( ，> 

2)反复执行步骤 a)一步骤 6)，直到 Que为空 

a) =Que．pop()； 

b)对 S 的所有前驱状态s ，若 s ∈CI OSED，则 

i)对每 一个 目标 函数上 的启 发信 息，令 h 一 

min (0( ， )+ h。)，其中 14 ≤N，N为目标函数的个 
：
E~cc( ’ 

数； 
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ii)Que．push( )。 

局部搜索过程中用集合 CLOSED记录所有扩展过的状 

态，算法调用 LEARNING( ，CLOSED)修改 CLOSED中所 

有状态的启发信息。对于状态 ，将每一个目标函数上的启 

发信息修改为其所有后继状态 的启发信息中C ( ，z)+ 

h 的最小值。由于单调的启发函数满足 h ≤c(i， )+ ，沿 

局部最优路 径修 改所有 目标 函数上 的启发 函数值，使得 

CLOSED中的各个状态包含更加充分的启发信息，增强算法 

的启发能力，提高下一次相同目标搜索问题的求解效率；对每 

一 条局部最优路径执行一次学习过程，能够保证各个状态的 

启发函数在每一个目标函数上均为到达目标状态的最优代价 

估计，提高了启发信息的准确性。 

3．4 移动过程 

算法的移动过程沿所求局部最优路径移动到局部空间的 
一 个边界状态，或探测到移动路径上与假设不一致的环境信 

息，移动过程结束，立即执行下一次局部搜索过程。 

MOVE( ，P ) 

1)反复执行步骤 a)一步骤 b)，直到 一 

a)对 周围环境信息进行探测 ，对于( ， )E ， 

若 ，与S 之间探测到障碍物，则返回 ； 

b)将 ，更新为S 。 

移动过程 MOVE( ，P )沿局部搜索过程求得的局部 

最优路径 P 向前移动，移动过程中对环境信息进行探测，以 

便处理存在动态障碍物的环境。若移动路径被障碍物阻塞， 

则返回当前所处状态 并从状态 S 执行下一次局部搜索 

过程，重新计算新的局部移动路径。这也是实时处理方法的 

另一个优点。 

4 算法最优性与复杂度分析 

下面证明局部搜索过程所求路径的局部最优性。 

引理 1 若每一个 目标 函数上启发函数均满足单调限 

制，则求解多 目标问题的非支配解路径时所扩展节点的代价 

估值是单调的。 

证明：启发函数的单调性使得对任意的状态 及其后继 

状态s ，每一个 目标 函数上的启发信息 h ≤C (“， )+k ， 

1≤ ≤N，因此 h <c(u， )+  ̂， +，l < +c(u，口)+h ，即 

{ < { 

定理 1 局部搜索过程能够求得局部空间内的所有最优 

路径。 

证明：令 P 是深度为d的一条路径，假设 P 是被另一条 

深度为d的路径P 支配的，即^ < ，此时 一定尚未被 

扩展出，否则 P 将在过滤过程从 OPEN表中删除。由引理 

1，对于 P 的任意一条子路径P 满足 ， < ，且存在一条 

子路径 P 与P 同时存在于OPEN表中，因此 < < ， 

路径 P 是被支配的，不会被扩展。由此证明任何被支配的局 

部路径不会被扩展。 

令 P 是一条深度为d的局部非支配路径，由引理 1可 

知，对于 的任意子路径 P ，若 < ，则 也是不被任 

何其他深度为d的路径代价估值所支配的。 位于OPEN 

表中时，若 P 为一条非支配 OPEN路径，则 加 将被扩展。若 

P 在被 ()PEN表中其他深度小于d的路径支配，则所有支配 

的路径因扩展或过滤从 OPEN表中删除时，P 将被扩展， 



因此局部非支配路径 P 的任何子路径都会被扩展，直到 加 

被找出。由此证明算法能够求出所有局部最优路径集合。 

实时多目标启发式搜索算法 RTMHS的主要空间开销 

为局部搜索过程 ()PEN表对局部空间进行搜索时存储到达 

各个状态节点的路径。文献[11]证明了对于元素个数为 L 

的q维向量集合，其 中非支配的向量的平均个数为 O((In 

L)q )。算法每一次局部搜索过程都不受问题规模限制 ，当 

局部空间最多包含 D个状态，到达一个状态节点的所有路径 

中非支配路径个数为 M 时，需要存储的路径个数 至多 为 

MD，因此 q个 目标 函数的实时多目标启发式搜索的最坏空 

间复杂度为 ()((In MD)q1)。另外 ，算法利用启发信息引导 

局部搜索过程，能够进一步压缩搜索空间，提高求解的时间效 

率 。 

5 实验测试与结果分析 

本节采用二维 Grid World标准测试问题! 进行实验测 

试。实验平台如下：操作系统 Fedora 8．0，CPU Intel Pentium 

4 2．80GHz，内存 1GB DDR。4个方向的 Grid world问题初 

始位置为左上角的格子，目标位置为右下角的格子；向量的每 

一 维元素值在[1，10]之间的整数中随机生成；坐标为(32 ， 

)的状态 的启发信息h(m)一(f 一 f，[ySg,~l～ 

J)。 

第一部分实验以两个 目标函数的路径规划问题为例，测 

试局部空间大小不同时对求解时间与路径代价的影响，以及 

RTMHS算法与传统的多目标启发式搜索算法 NAMOA*_3j 

实验结果的比较。随机阻塞 Grid World状态空间的一些格 

子。表 1为不同规模的 Grid World问题下不同局部搜索深 

度的测试结果。 

表 l 不同规模 Grid World问题的测试结果 

400*400 

400*400 

400 X-400 

1 

5 

10 

0．05704 

0．08761 

1．63070 

798 (3595，3446) 

3630 (3250。3306) 

17625 (3076，2905) 

表 1实验结果表明，NAM0A*算法直接搜索整个状态 

空间。由于 OPEN表需要记录大量的路径信息，导致选择路 

径扩展时查找速度较慢 ，求解效率较低。然而，由于对整个状 

态空间进行彻底搜索，NAMOA*算法直接计算到达 目标状 

态的路径，能够保证最终移动路径的最优性；选取不同的局部 

搜索深度时呈现不同的求解能力。深度为 l时，求解时问最 

快，路径扩展数最小，但求得的移动路径代价较高，路径质量 

较差；增大局部搜索深度时 求解时间变长，路径扩展数增加 ， 

但能够得到质量较好的移动路径。 

第二部分实验进一步对 目标函数的个数多于两个的路径 

规划问题进行测试。考虑求解效率与路径质量的折 中，局部 

搜索深度取 8至 15。表 2所列为不同目标函数下分别采用 

RTMHS算法与 NAMOA*算法的平均求解时间、路径扩展 

数与移动路径代价。实验结果表明，对于各种不同目标函数 

情况下的路径规划问题，使用 RTMHS算法能够得到质量较 

好的移动路径，求解能力对问题规模的增加不敏感 ，求解效率 

也有不同程度的提高。 

表 2 目标函数个数不同情况下的测试结果 

实验结果表明，动态多 目标路径规划方法的优点是：1) 

将搜索范围限制在局部空间内，能够避免大量的计算，求解局 

部最优路径的工作量较小；2)局部空间的大小独立于整个状 

态空间，局部搜索过程的执行时间不受问题规模限制，求解效 

率较高。因此，在求解时间严格受限的情况下，采用实时的启 
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