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摘　要　提出一种在动态不确定环境下求解多目标问题时快速调整移动路径的方法．首先提出采用逆向多目标启
发式搜索进行全局规划，求解问题的最优路径集合；然后提出动态多目标路径规划方法，先根据当前观测进行全局
规划，在移动过程中探测到不一致的环境信息时，通过对先前搜索中部分信息的重用，在全局规划的基础上进行增
量重规划，调整当前状态与目标状态之间的移动路径．研究结果表明：采用增量重规划的求解方法通过搜索信息的
重用提高求解效率，能够有效地处理动态不确定环境下的多目标路径规划问题．
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１　引　言
路径规划是智能交通、通信网络、机器人等人工

智能研究领域的重要分支．求解路径规划问题时，如
果假定环境信息是静态完全可知的，可利用一次性
的全局规划来获得一条初始状态到达目标状态的最
优路径，但很多现实情况下，对于环境信息，特别是



动态障碍物的信息很难具有先验知识，实际移动过
程中可能探测到真实情况与最初观测不同，这时只
能根据实时探测到的环境信息，经过多次重规划来
获得从当前状态到达目标状态的移动路径．很多研
究者已提出了不确定环境以及动态障碍物环境下求
解路径规划问题的方法和策略［１４］，其中增量搜索是
一种非常有效的处理方法，对于不确定环境下的路
径规划问题，能够对搜索现场所保留的信息进行有
效地重用，从而减少工作量．

传统的路径规划只考虑单个衡量准则的优化．
然而，单个目标函数往往很难准确描述很多现实问
题中多个相互冲突的衡量准则．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．启发式搜索方法在人工智能的
众多领域都有广泛应用，其用于解决多目标路径规
划问题得到了相关研究者的关注．多目标启发式搜
索模型最早由Ｓｔｅｗａｒｔ与Ｗｈｉｔｅ提出，将Ａ算法扩
展到多个目标函数的情况，利用启发式搜索方法很
好地处理了多目标路径规划问题［５］；Ｄａｓｇｕｐｔａ等人
在搜索过程中使用非单调的启发信息，将多目标启
发式搜索方法应用于ＶＬＳＩ设计问题［６］；Ｍａｎｄｏｗ
等人提出了路径扩展的方法，弥补了多目标启发式
搜索中采用节点扩展方法的不足，提高了求解的准
确性［７８］；Ｄａｓｇｕｐｔａ与Ｈａｒｉｋｕｍａｒ等人提出了几种
深度优先搜索方法用于解决多目标路径规划问
题［６，９］．目前，很多状态空间搜索规划器在求解智能
规划问题时也考虑了多个衡量尺度的折中［１０１２］．

多目标的引入使得问题的求解与单目标条件下
不同，由于各个目标之间通常都存在着冲突，一个解
对于某个目标来说是较好的，对于其它目标来说可
能是较差的，这样就造成多目标路径规划问题一般
不存在唯一确定的最优路径，而是一组无法进行相
互比较的最优路径的集合．当移动过程中检测到变
化的环境信息时，需要实时地重新规划出新的移动
路径，这就要求以最快的速度计算出当前状态与目
标状态之间的最优路径集合，因此，在动态不确定环
境中进行有效的多目标路径规划增加了问题求解的
难度．

文献［１３］提出了一种多目标增量搜索算法，在
求解过程中状态格局之间发生微小改变时，通过对
先前搜索信息的重用，能够快速地得到新问题的最
优解集，适用于求解一系列相似度较高的多目标问
题．本文进一步提出在移动过程中检测到环境信息
的改变时，如何快速调整移动路线以保证全局工作

最优性的方法，首先根据当前观测信息采用逆向启
发式搜索方法进行全局规划，并选择一条实际移动
路径，移动过程中探测到不一致的环境信息时执行
局部重规划，重规划过程对先前搜索过程中的各项
记录实时地更新，更新后在全局规划的基础上进行
增量式搜索，求解当前状态与目标状态之间的最优
路径集合．实验结果表明：采用增量重规划的动态多
目标路径规划方法通过搜索信息的重用与启发信息
的引导提高了求解效率，能够有效地求解一系列动
态不确定环境下的多目标路径规划问题．

２　相关定义
本节给出多目标路径规划问题的相关定义，下

述定义中，向量表示路径的权重，向量的维数表示需
要优化的目标函数的个数，每一维元素刻画一个单
独的目标上的优化准则．支配关系是向量之间的一
种偏序关系．

多目标路径规划问题可以形式化地表示为三元
组〈犌，犛ｓｔａｒｔ，犛ｇｏａｌ〉，其中犌＝（犖，犃，犮）表示状态空间
图，犖为状态节点集合，犃为弧的集合，犮（犿，狀）为转
移代价函数，表示由状态节点犛犿转移到状态节点
犛狀的狇维代价向量，犌为无向图时，犮（犿，狀）＝
犮（狀，犿）；犛ｓｔａｒｔ∈犖为初始状态节点；犛ｇｏａｌ∈犖为目
标状态节点．

定义１［６］．　设向量犳１和犳２为两个犓维向量，称
犳１弱支配犳２当且仅当犻，１犻犓满足犳１犻犳２犻，记
作犳１犳２，其中犳１犻和犳２犻表示向量犳１和犳２的第犻个
元素．

定义２［６］．　设向量犳１和犳２为两个犓维向量，
称犳１强支配犳２当且仅当犻，１犻犓满足犳１犻犳２犻
且犳１≠犳２，记作犳１犳２，其中犳１犻和犳２犻表示向量犳１
和犳２的第犻个元素．

定义３［６］．　对于向量集合犡，称向量狓∈犡为非
支配的当且仅当／狔∈犡使得狔狓，称狀狅狀犱狅犿（犡）＝
｛狓∈犡｜／狔∈犡使得狔狓｝为集合犡中所有非支配
向量的集合．

定义４［７］．　设犘犿狀是状态节点犛犿与状态节点
犛狀之间的所有路径的集合，路径狆１，狆２∈犘犿狀，称狆１
支配狆２，当且仅当犵１犵２，记作狆１狆２，其中犵１与
犵２分别是路径狆１与狆２的代价向量．

定义５［７］．　设犘犿狀是状态节点犛犿与状态节点
犛狀之间的所有路径的集合，路径狆１∈犘犿狀，称狆１为非
支配路径当且仅当／狆２∈犘犿狀使得狆２狆１，即不存
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在其它路径在所有目标上都优于路径狆１．
指定初始状态犛ｓｔａｒｔ与目标状态犛ｇｏａｌ，多目标路

径规划问题的最优解集即为犛ｓｔａｒｔ与犛ｇｏａｌ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它目标函数，均
视为一条最优路径．

上述定义了两种支配关系，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，此时利用强支配关系比
较所有待扩展候选路径；（２）搜索过程中的一条路
径的代价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，已没有进一步扩展的必要，此时利用弱支
配关系比较候选路径与解路径即可．

３　逆向多目标启发式搜索
当问题指定唯一确定的初始状态与目标状态，

状态空间图为无向图时，可以采用逆向搜索方法，从
目标状态开始执行搜索过程，求解初始状态与目标
状态之间的最优路径集合．

采用路径扩展方法的多目标启发式搜索方法每
次扩展的基本单位是一条路径，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［７］．　设狆为搜索过程中到达状态节点
犛犿的一条路径，称犳（狆）＝犵（狆）＋犺犿为路径狆的代
价估值，其中犵（狆）为路径狆的代价向量，犺犿为犛犿上
的启发信息，估计每一个目标函数上从状态节点犛犿
到达目标状态的最小代价．

正向搜索时，路径狆为从初始状态犛ｓｔａｒｔ到达状
态节点犛犿的一条路径，犵（狆）为状态节点犛犿的起始
距离，犺犿为从犛犿到达目标节点的代价估值．逆向搜
索时，狆为从目标节点犛ｇｏａｌ到达状态节点犛犿的一条
路径，犵（狆）为犛犿的目标距离，犺犿为从犛犿到达初始状
态的代价估值．如图１所示，其中（ａ）为正向搜索过
程，当前状态为狊５，狆１＝狊０→狊２→狊６→狊５为从初始状
态狊０到狊５的一条路径，犵（狆１）为狆１的代价向量，狆２＝
狊０→狊３→狊５为初始状态与狊５之间的另一条路径，
犵（狆２）为狆２的代价向量，犺５为狊５与目标状态γ之间
最优代价的估计，因此犳（狆１）＝犵（狆１）＋犺５为路径狆１
的代价估值，而犳（狆２）＝犵（狆２）＋犺５为路径狆２的代价
估值；（ｂ）为逆向搜索过程，从目标状态γ开始执行，
当前状态为狊７，狆３＝γ→狊９→狊７为目标状态与狊７之间
的一条路径，犵（狆３）为从目标状态沿该路径到达状

态狊７的代价估值，犺７为状态狊７到初始状态狊０的最优
代价估计，此时犳（狆３）＝犵（狆３）＋狊７为路径狆３的代价
估值．可见，路径扩展方法对于到达同一个状态的各
个路径进行区分，搜索过程用集合犌ｏｐ（犿）记录到达
状态犛犿的未扩展的路径，集合犌ｃｌ（犿）记录到达状态
犛犿的已扩展的路径，因此，逆向搜索的扩展过程中
犌ｏｐ（犿）∪犌ｃｌ（犿）记录的是当前已找出的目标状态
与犛犿之间的所有非支配路径，表犗犘犈犖记录当前
各个状态节点的所有未扩展路径，每一个记录项为
三元组（犛犿，犵（狆），犳（狆））表示的一条路径狆．

图１　正向搜索与逆向搜索

定义７．　设狆１为表犗犘犈犖中一条未扩展路
径，犳（狆１）为路径狆１的代价估值，称狆１为一条非支
配犗犘犈犖路径当且仅当／（犛狀，犵（狆２），犳（狆２））∈
犗犘犈犖使得犳（狆２）犳（狆１）．

多目标启发式搜索利用向量之间的支配关系从
犗犘犈犖表中选择将要扩展的路径并识别最优解路
径，从非空的犗犘犈犖表中选择一条非支配犗犘犈犖
路径进行扩展，并将扩展出的路径插入犗犘犈犖表作
为下一次扩展的候选路径，在此过程中，用犆犗犛犜犛
记录当前已求得的非支配解路径集合．

下面给出逆向多目标启发式搜索算法ＢＭＨＳ
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（ＢａｃｋｗａｒｄＭｕｏｂｊｅｃｔｉｖｅＨｅｕｒｉｓｔｉｃＳｅａｒｃｈ）的基本
流程．

算法１．ＢＭＨＳ（〈犌，犛ｓｔａｒｔ，犛ｇｏａｌ〉，犗犘犈犖，犆犗犛犜犛）．
输入：多目标路径规划问题〈犌，犛ｓｔａｒｔ，犛ｇｏａｌ〉，初始犗犘犈犖

表与犆犗犛犜犛集合
输出：最优路径集合
１．反复执行步１．１～１．３，直到犗犘犈犖表为空
１．１．路径选择．从犗犘犈犖表中根据路径代价估值选择

一条非支配犗犘犈犖路径狆狓进行扩展，令犵（狆狓）为路径狆狓的
代价向量，将狆狓所对应的记录项（犛犿，犵（狆狓），犳（狆狓））从
犗犘犈犖表中删除，并将狆狓从犌ｏｐ（犿）移到犌ｃｌ（犿）；

１．２．若犛犿＝犛ｓｔａｒｔ，则狆狓为一条解路径，犵（狆狓）为解路径
狆狓的代价，将犵（狆狓）加入犆犗犛犜犛并从犗犘犈犖表中删除所有
被犵（狆狓）支配的未扩展路径；

１．３．若犛犿≠犛ｓｔａｒｔ，则对犛犿的所有前驱状态犛狀，生成到
达犛狀的路径狆狔，令犵（狆狔）＝犵（狆狓）＋犮（犿，狀），若犵（狆狔）不被
犌ｏｐ（狀）∪犌ｃｌ（狀）中任意路径代价支配，则

１．３．１．将狆狔插入犌ｏｐ（狀），并删除犌ｏｐ（狀）∪犌ｃｌ（狀）中所
有被狆狔支配的路径；

１．３．２．计算路径狆狔的代价估值犳（狆狔），若犳（狆狔）不被
犆犗犛犜犛中任何解路径支配，则将（犛狀，犵（狆狔），犳（狆狔））插入
犗犘犈犖表并记录相关的前驱信息；

２．输出所求得的犛ｓｔａｒｔ与犛ｇｏａｌ之间的最优路径集合．
算法１从输入接收犗犘犈犖表初始值，对于给定

的多目标路径规划问题，初始假设只有一条代价向
量为零向量的路径到达目标节点，令犗犘犈犖＝
｛（犛ｇｏａｌ，犵ｇｏａｌ，犳ｇｏａｌ）｝，犆犗犛犜犛为空．每次循环首先判
断犗犘犈犖是否为空，当犗犘犈犖为空时，搜索过程终
止，输出所求得的最优路径集合；犗犘犈犖表非空时，
从中选择一条非支配的犗犘犈犖路径进行扩展．

对选出的一条路径狆犿进行扩展时，生成到达状
态犛犿的所有前驱状态的路径，当生成的路径在所有
到达该前驱状态的路径中非支配时，计算路径的代
价估值，若生成的路径代价估值不受当前任何最优
解路径支配，则将该路径插入犗犘犈犖表；否则，该路
径已没有继续扩展的必要，直接舍弃．扩展到达初始
状态时，则求得了初始状态与目标状态之间的一条
解路径．由于多目标路径规划问题需要求解一个最
优解集，在求得一条解路径之后，搜索过程并不终
止，而是反复扩展犗犘犈犖表中其余路径，直到求出
所有非支配解路径．将新生成的路径狆狔插入犗犘犈犖
表之前进行过滤，若狆狔被犆犗犛犜犛中的一条解路径
支配，则狆狔不被插入犗犘犈犖表；每当求出一条非支
配解路径时，过滤掉犗犘犈犖表中所有被其支配的路
径．两次过滤过程保证了每次循环从犗犘犈犖表中选
出将要扩展的路径是不被任意解路径支配的．

上述多目标搜索过程反复执行直到求出所有非

支配解路径，而单目标搜索过程，如经典的Ａ算法，
只需要求出初始状态与目标状态之间一条最优路
径，并且一旦得出最优路径，搜索过程立即结束．如
果目标函数的个数退化为单个目标，支配关系变成
单纯的小于关系，那么算法１将变成求出所有最优
路径的逆向Ａ算法，即若存在多条代价相等的最
优路径，搜索过程将在逐个求出这些路径之后结束．

４　动态多目标路径规划
本节提出动态多目标路径规划算法ＤＭＰＰ

（ＤｙｎａｍｉｃＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｔｈＰｌａｎｎｉｎｇ），执行过程
分为全局规划与局部重规划．全局规划获得初始状
态与目标状态之间的最优路径集合，移动过程中探
测到环境信息改变时，局部重规划过程重新计算出
变化点与目标状态之间的移动路径，直到成功移动
到目标状态．
４．１　动态多目标路径规划算法

当探测到实际情况与最初观测不符时，为避免
停留时间过长，需要立即重新计算出当前状态与目
标状态之间的最优路径．本节提出的动态多目标路
径规划算法进行局部重规划时，对受影响的记录进
行更新，更新后在发生变化的状态与目标状态之间
进行重规划，求得剩余的最优移动路径．

下面给出动态多目标路径规划算法ＤＭＰＰ的
基本流程．

算法２．　ＤＭＰＰ（犌，犛ｓｔａｒｔ，犛ｇｏａｌ）．
输入：多目标路径规划问题〈犌，犛ｓｔａｒｔ，犛ｇｏａｌ〉
输出：到达目标状态的最优移动路径
１．初始化．犗犘犈犖＝｛（犛ｇｏａｌ，犵ｇｏａｌ，犳ｇｏａｌ）｝，犆犗犛犜犛为

空集；
２．全局规划．执行逆向多目标搜索过程ＢＭＨＳ（〈犌，

犛ｓｔａｒｔ，犛ｇｏａｌ〉，犗犘犈犖，犆犗犛犜犛），求得初始状态与目标状态之
间的最优路径集合，从中选择一条实际移动路径；

３．沿移动路径向目标状态移动，若成功到达目标状态，
则输出所移动的路径，算法结束；

４．若移动到犛ｃｈａｎｇｅ时探测到由犛ｃｈａｎｇｅ到达相邻状态犛狏
的情况发生改变，则执行局部重规划过程：

４．１．执行更新过程ＵＰＤＡＴＥ（犛ｃｈａｎｇｅ）；
４．２．执行逆向多目标启发式搜索过程ＢＭＨＳ（〈犌，

犛ｃｈａｎｇｅ，犛ｇｏａｌ〉，犗犘犈犖′，犆犗犛犜犛′），重新计算犛ｃｈａｎｇｅ与目标状态
犛ｇｏａｌ之间的最优路径集合；

５．转步３．
算法３．　ＵＰＤＡＴＥ（犛ｃｈａｎｇｅ）．
１．更新犌ｏｐ（犛ｃｈａｎｇｅ）∪犌ｃｌ（犛ｃｈａｎｇｅ）中所有包括（犛ｃｈａｎｇｅ，
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犛狏）的路径；
２．令犆犗犛犜犛′＝犌ｏｐ（犛ｃｈａｎｇｅ）∪犌ｃｌ（犛ｃｈａｎｇｅ），犌ｃｌ（犛ｃｈａｎｇｅ）＝

犌ｏｐ（犛ｃｈａｎｇｅ）∪犌ｃｌ（犛ｃｈａｎｇｅ），并将犌ｏｐ（犛ｃｈａｎｇｅ）置为空集；
３．对犛ｇｏａｌ扩展到犛ｃｈａｎｇｅ过程中所有中间状态犛狌的

犌ｏｐ（犛狌）集合中所有路径代价犵狌，计算其到达犛ｃｈａｎｇｅ的代价估
值犳狌，若犳狌不受犆犗犛犜犛′中任意解路径支配，则向犗犘犈犖′插
入记录（犛狌，犵狌，犳狌）．

算法２首先进行全局规划，求得犛ｓｔａｒｔ与犛ｇｏａｌ之
间的最优路径集合，从中选择实际的移动路径．对于
每个状态节点犛犿，犌ｏｐ（犿）∪犌ｃｌ（犿）记录了犛犿与目
标状态之间的所有非支配路径．向目标状态移动的
过程中实时探测环境信息是否发生改变，直到移动
到目标状态，算法成功终止．步４为探测到环境信息
发生改变时的局部重规划过程．当探测出犛ｃｈａｎｇｅ移动
到犛狏的实际移动代价变化时，执行算法３的更新过
程，对犌ｏｐ（犛ｃｈａｎｇｅ）∪犌ｃｌ（犛ｃｈａｎｇｅ）中所有经过（犛ｃｈａｎｇｅ，
犛狏）的路径代价进行修改；当犛ｃｈａｎｇｅ与犛狏之间出现障
碍物阻塞时，更新过程删除犌ｏｐ（犛ｃｈａｎｇｅ）∪犌ｃｌ（犛ｃｈａｎｇｅ）
中所有经过（犛ｃｈａｎｇｅ，犛狏）的路径代价．更新后的
犌ｏｐ（犛ｃｈａｎｇｅ）∪犌ｃｌ（犛ｃｈａｎｇｅ）既为重规划过程所要求解
的部分最优路径，遍历由犛ｇｏａｌ扩展到犛ｃｈａｎｇｅ过程中所
有中间状态犛狌的未扩展路径集合犌ｏｐ（狌），生成重规
划搜索过程的初始犗犘犈犖表．从更新后的犗犘犈犖
表开始，仍以犛ｇｏａｌ为初始状态，以犛ｃｈａｎｇｅ为新的目标
状态执行逆向启发式搜索，重新计算犛ｃｈａｎｇｅ与犛ｇｏａｌ之
间的最优路径集合．

全局规划的搜索方向是从目标状态向初始状
态，而重规划的搜索方向是从目标状态向变化状态，
两次搜索可以看作是初始点相同但目标点不同的相
似搜索过程，因此重规划能够重用全局规划所保留
的各个状态的犌ｏｐ与犌ｃｌ，使得每一次重规划过程在
先前搜索的基础上以增量的方式执行，先前的两部
分信息能够被重用：（１）初始犗犘犈犖表直接获得各
个状态节点的未扩展路径，而不是从空的犗犘犈犖表
经过一步步扩展逐个求出到达每个状态节点的路
径；（２）由犌ｏｐ（犛ｃｈａｎｇｅ）∪犌ｃｌ（犛ｃｈａｎｇｅ）可以直接获得重
规划过程的部分解路径，而不需要逐个求解．
４．２　算法可采纳性与复杂度分析

如果一个搜索算法对于任何存在解路径的图都
能找到一条最优解路径，则该算法为１可采纳的；如
果一个搜索算法对于任何存在解路径的图都能找到
有限的最优解集，或者对无限的最优解集永不终止，
则该算法是犖可采纳的［７］．

引理１．多目标启发式搜索的是犖可采纳的［８］．

定理１．动态多目标路径规划算法是犖可采
纳的．

证明．　根据引理１，全局规划过程时可采纳的．
局部重规划过程首先对变化点犛ｃｈａｎｇｅ的犌ｏｐ（犛ｃｈａｎｇｅ）∪
犌ｃｌ（犛ｃｈａｎｇｅ）中所有受影响的路径进行更新，更新后的
犌ｏｐ（犛ｃｈａｎｇｅ）∪犌ｃｌ（犛ｃｈａｎｇｅ）为变化后犛ｃｈａｎｇｅ与犛ｇｏａｌ之间
当前已求出的所有非支配路径，作为重规划搜索过
程的初始犆犗犛犜犛集合，由此可以直接得到犛ｃｈａｎｇｅ与
犛ｇｏａｌ之间部分解路径．更新后对各个状态在全局规
划中没有被扩展的路径计算到达犛ｃｈａｎｇｅ的代价估值，
构成接下来搜索过程的初始犗犘犈犖表．由于犛ｃｈａｎｇｅ
位置的变化对犛ｃｈａｎｇｅ与犛ｇｏａｌ之间的其余状态的犌ｏｐ∪
犌ｃｌ没有任何影响，重规划的搜索过程能够直接重用
这些信息，从更新后的犗犘犈犖表与犆犗犛犜犛开始，
以犛ｇｏａｌ为初始状态，犛ｃｈａｎｇｅ为目标，执行逆向启发式
搜索过程，继续求解犛ｃｈａｎｇｅ与犛ｇｏａｌ之间的最优路径集
合．由此可见，重规划过程能够对先前全局规划所保
留的部分信息进行正确地重用，因此，动态多目标路
径规划算法是犖可采纳的，启发信息犺狀犺狀时，算
法始终能够求得移动过程中变化的状态与目标状态
之间的最优路径集合． 证毕．

动态多目标启发式搜索算法的主要空间开销为
全局规划对整个状态空间进行搜索的过程中存储到
达各个状态节点的路径．

引理２．　对于包含犔个元素的狇维向量集合，
其中非支配向量个数平均为犗（（ｌｎ犔）狇－１）［１４］．

定理２．　动态多目标路径规划算法最坏空间
复杂度为犗（（ｌｎ犕犖）狇－１），其中犖为状态空间中状
态节点数，犕为到达各个状态节点的非支配路径个
数的最大值．

证明．　引理２证明了对于元素个数为犔的狇
维向量集合，其中非支配的向量的平均个数为
犗（（ｌｎ犔）狇－１）．在逆向多目标启发式搜索中，由于采
用路径扩展方法，存储空间需要记录到达各个状态
节点的所有路径，令犕为到达一个状态节点的所有
路径中非支配路径个数的上界，当状态空间中状态
节点个数为犖时，需要存储的路径个数最多为
犕犖，因此，狇个目标函数的动态多目标启发式搜索
的最坏空间复杂度为犗（（ｌｎ犕犖）狇－１）． 证毕．

搜索过程利用启发信息对路径到达目标状态的
代价进行估计，能够更快地判断路径是否为一条非
支配路径，当一条路径的代价估值犳被一条解路径
支配时，即犮∈犆犗犛犜犛使得犮犳，若启发信息
犺狀犺狀，则犳犳，从而犮犳犳，该路径到达目
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标状态的实际代价一定是被支配的，因此该路径不
需要继续扩展．利用启发信息引导搜索过程能够提
早判断被支配的路径，减少路径扩展数，提高求解的
时间效率，重规划过程通过信息的重用，缩短了求解
时间．另外，算法的时间复杂度启发信息的定义与计
算密切相关．
４．３　增量重规划与普通重规划的比较

全局规划过程中，采用正向搜索时，犌ｏｐ（犿）∪
犌ｃｌ（犿）记录了犛ｓｔａｒｔ与犛犿之间的所有非支配路径，搜
索过程中记录了每个状态节点与犛ｓｔａｒｔ之间的非支配
路径．若采用逆向搜索进行全局规划，犌ｏｐ（犿）∪
犌ｃｌ（犿）记录的是犛ｇｏａｌ与犛犿之间的所有非支配路径，
搜索过程记录的是犛ｇｏａｌ与每个状态节点之间的非支
配路径．当指定唯一确定的初始状态与目标状态时，
全局规划过程采用正向搜索与逆向搜索的计算量是
基本相同的．

局部重规划重新计算犛ｃｈａｎｇｅ与犛ｇｏａｌ之间的最优
路径集合．全局规划采用正向搜索时，重规划过程要
以犛ｃｈａｎｇｅ为新的初始状态，犛ｇｏａｌ为目标状态执行搜
索，完全重新求解犛ｃｈａｎｇｅ与犛ｇｏａｌ之间的多目标路径规
划问题，搜索过程中求出的是各个状态节点与犛ｃｈａｎｇｅ
之间的路径．由于全局规划与局部重规划的搜索过
程具有不同的初始状态，搜索过程中记录的路径代
价不同，先前搜索对各个状态节点记录的路径信息
无法被重规划过程重用，只能够重新执行一次搜索
过程来对剩余的路径进行求解．然而，若全局规划采
用了逆向搜索方法，在重规划过程中将仍然以犛ｇｏａｌ
为初始状态，以犛ｃｈａｎｇｅ为新的目标状态执行搜索过
程，由于前后两次搜索过程具有相同的初始状态
犛ｇｏａｌ，不受变化影响的各个状态节点与犛ｇｏａｌ之间的
路径代价不变，因此全局规划与重规划过程中大部
分状态节点的犌ｏｐ∪犌ｃｌ集合中包含相同的路径信
息．重规划过程开始时，遍历各个状态节点当前的未
扩展路径记录能够直接获得初始犗犘犈犖表，而不是
从空犗犘犈犖表开始搜索过程，这将省略很大一部分
扩展工作；另外，重规划的目的在于重新计算犛ｃｈａｎｇｅ
与犛ｇｏａｌ之间的最优路径集合，而全局规划的搜索方向
是由犛ｇｏａｌ向犛ｃｈａｎｇｅ进行的，犌ｏｐ（犛ｃｈａｎｇｅ）∪犌ｃｌ（犛ｃｈａｎｇｅ）所
记录的恰好是犛ｃｈａｎｇｅ与犛ｇｏａｌ之间已存在的路径，这部
分信息重用进一步减少了重规划搜索过程的计
算量．

由此可见，增量重规划能够充分利用先前全局
规划时每个状态节点所记录的信息，而不是彻底地
重新求解，从而提高求解的效率．

５　实验测试与结果分析
本节采用二维ｇｒｉｄｗｏｒｌｄ标准测试问题进行实

验测试，用来做实验的机器配置如下：操作系统
ｆｅｄｏｒａ８．０，ＣＰＵＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ４２．８０ＧＨｚ，内存
５１２ＭＢＤＤＲ．
５．１　测试问题描述

４个方向的ｇｒｉｄｗｏｒｌｄ问题作为多目标路径规
划问题的状态空间，初始位置为左上角的格子，目标
位置为右下角的格子，用各个格子在ｇｒｉｄｗｏｒｌｄ中
的坐标来标识状态节点，每个状态节点的４个相邻
格子作为其后继状态节点；向量的每一维元素值在
［１，１０］之间的整数中随机生成；对生成的多目标路
径规划问题进行求解，选择经典的Ｍａｎｈａｔｔａｎ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ作为每一个目标函数上的启发信息．

图２　动态不确定环境下的路径规划问题

图２为动态不确定环境下多目标路径规划的问
题描述，全局规划求得初始位置犛ｓｔａｒｔ与目标位置
犛ｇｏａｌ之间的最优路径集合，实际移动时从最优路径
集合中选择满意程度最高的一条路径移动，图２（ａ）
为犛ｓｔａｒｔ与犛ｇｏａｌ之间的最优路径集合．图２（ｂ）由犛ｓｔａｒｔ
开始的实线标记为实际移动路径，移动过程中探测
环境信息，假设在犛ｃｈａｎｇｅ位置（灰色标记的格子）探测
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到环境改变，先前移动路径被阻塞，犛ｃｈａｎｇｅ与犛ｇｏａｌ之
间的加粗实线标记为对剩余路径执行局部重规划需
要求得的最优路径集合．
５．２　实验结果分析

测试分为４部分，由于实际问题中同时考虑两
个衡量准则的情况最为常见，因此前３部分实验对
两个目标函数的路径规划问题进行测试．首先对生
成的问题进行全局规划，由目标状态犛ｇｏａｌ向初始状
态犛ｓｔａｒｔ执行搜索，并从求得的最优路径集合中选择
一条从犛ｓｔａｒｔ到达犛ｇｏａｌ的移动路径．第１部分实验测
试移动过程中探测到动态障碍物的阻塞情况发生变
化时增量重规划的求解效率，第２部分实验测试移
动过程中探测到实际的移动代价发生变化时增量重
规划的求解效率，第３部分对增量重规划过程中有

无启发信息两种情况的结果进行比较，第４部分对
目标函数的个数多于两个的问题进行测试，分析
ＤＭＰＰ算法对不同目标函数的动态路径规划问题
的求解能力．

第１部分实验中，格子可能被动态障碍物阻塞，
当一个格子之间被阻塞时，４个方向上相邻的格子
无法通过它．障碍物阻塞情况的动态变化将导致问
题最优路径集合的改变．当移动过程中探测到犛ｃｈａｎｇｅ
周围格子的障碍物发生改变时，对探测到变化的位
置犛ｃｈａｎｇｅ与犛ｇｏａｌ之间的最优路径执行局部重规划．
选取移动路径上的不同位置进行测试，随机更改
各个方向上障碍物的阻塞情况，表１为不同测试
问题下采用增量重规划与普通重规划的测试结果
比较．

表１　动态障碍物环境下增量重规划与普通重规划的结果比较
增量重规划结果 普通重规划结果

Ｇｒｉｄｓｉｚｅ＝
５０×５０ ＩｎｉｔｉａｌＯＰＥＮｓｉｚｅＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ ＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ
ｐｒｏｂ０１ ２１８ ３５０ １８４３ ０．６７１８ ４７８ 　２０９３ 　０．８１４５
ｐｒｏｂ０２ １７２ ８７０ ２２９９ １．９４０６ １１９８ ２４３７ ２．４７６３
ｐｒｏｂ０３ ９８ ９７９ ２７８３ ２．２３８５ １３８６ ３６４０ ３．８１４５
ｐｒｏｂ０４ １２５ １０４３ ３４７７ ４．１１２７ ２４６７ ５４１８ ７．１２１８
ｐｒｏｂ０５ ７３ ２７５７ ４６４２ ６．１６１８ ４２１９ ７４１３ １０．４０７４
Ｇｒｉｄｓｉｚｅ＝
１００×１００ ＩｎｉｔｉａｌＯＰＥＮｓｉｚｅＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ ＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ
ｐｒｏｂ０１ ３２９ ７６１ ３０９２ ２．５７０６ ９８５ ３９８６ ３．９５８４
ｐｒｏｂ０２ ４３６ １０７４ ４８７９ ５．４６７３ １２１１ ５９２２ ７．０２３８
ｐｒｏｂ０３ ２０８ １３２５ ８５９４ １６．８３７２ １９８２ １６６５７ ２９．４７３２
ｐｒｏｂ０４ １９９ ２２３１ ２９８９４ ４４．２６３７ ３３５９ ４４１４７ ７３．６７５４
ｐｒｏｂ０５ ７８ ２７５７ ３７７２３ ７０．２３８５ ４２１９ ７１４１３ １０２．８９６７
Ｇｒｉｄｓｉｚｅ＝
１５０×１５０ ＩｎｉｔｉａｌＯＰＥＮｓｉｚｅＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ ＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ
ｐｒｏｂ０１ ９４３ １２９５ ４０２９３ 　７７．５７１３ ２２３８ ５４６７２ ８９．６５７４
ｐｒｏｂ０２ １０７６ ２０８８ ８８４６９ １５４．３２１９ ３３４２ １０９８３４ １９１．２３０７
ｐｒｏｂ０３ ７７２ ３８６４ １１０６５８ ２３１．４５３９ ４９８１ １９８７３６ ３０６．５４９３
ｐｒｏｂ０４ ３６３ ４８７３ １８９３６５ ３６９．８３４０ ６７３５ ３０５４３９ ５８７．９３８４
ｐｒｏｂ０５ ４６８ ７６５９ ２４６８６４ ４４３．７４８２ ８７２０ ４２７７６３ ７３９．５８７０
Ｇｒｉｄｓｉｚｅ＝
２００×２００ ＩｎｉｔｉａｌＯＰＥＮｓｉｚｅＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ ＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ
ｐｒｏｂ０１ １８４３ ７８８６ ２５６８４４ ５３９．５３８２ ８００３ ２９８３３９ ９３８．６５４３
ｐｒｏｂ０２ ８９３ ７９６５ ３００９２８ ７９５．３９４５ ８３２０ ４０９８３４ １５４３．９８４７
ｐｒｏｂ０３ １００９ ８９９３ ４４９３８４ １２８９．４９０５ ８７８３ ５３９８４５ ２０３４．５３９２
ｐｒｏｂ０４ ９８３ ９８８２ ５０９４３８ １６４９．３９３７ ９９９８ ５９８４７３ ２９３７．３８２９
ｐｒｏｂ０５ ６９４ １２５０３ ５９０３３４ ２３５４．４２２０ １１２３２ ６６９４８４ ４２３４．９８３３
Ｇｒｉｄｓｉｚｅ＝
２５０×２５０ ＩｎｉｔｉａｌＯＰＥＮｓｉｚｅＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ ＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ
ｐｒｏｂ０１ １７６３ ６７９５ ３３２１０５ ８４３．４３２４ ６９８４ ４０８７９７ １４５３．３７２０
ｐｒｏｂ０２ ２３１９ ７８８６ ３９８７５３ １１２４．３８７４ ７９７８ ４３５４３８ １９９３．２３２１
ｐｒｏｂ０３ ２００８ ８０６５ ４８７９６８ １９８３．４５２４ ９６５８ ５４３００２ ３０５３．５３９３
ｐｒｏｂ０４ １５６８ ８９７６ ５２７５９３ ２８４７．３４３８ １０９２８ ６０９４８３ ４０４８．３４８３
ｐｒｏｂ０５ １０９８ １３４６２ ６３２０６５ ３８２７．２４３８ １４９４３ ７１３２０４ ５８７３．５４３０

表１中ＩｎｉｔｉａｌＯＰＥＮＳｉｚｅ为增量重规划由更新
过程得到的初始犗犘犈犖表的大小，为重用全局规划
的信息，ＭａｘＯＰＥＮＳｉｚｅ为搜索过程中犗犘犈犖表
的最大值，体现了搜索过程用来存储未扩展路径的

空间开销，ＰａｔｈｓＥｘｐａｎｄｅｄ为搜索过程的路径扩展
数，表明搜索过程的计算量，Ｔｉｍｅ／ｓ为局部重规划
过程的执行时间．对比两项实验结果，不难看出：增
量重规划初始时能够直接获得部分犗犘犈犖路径，相
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比于普通重规划，其犗犘犈犖表的最大值、路径扩展
数与搜索时间均有改进，增量搜索过程存储犗犘犈犖
表所需的空间更小，这是由于全局规划的搜索方向
是从目标状态向初始状态执行，而重规划的搜索方
向是从目标状态向变化的状态进行，这两个过程可
以看作是初始节点相同但目标节点不同的两次相似
的搜索过程，全局规划所记录的部分搜索信息对于
重规划过程具有利用价值，因此增量重规划过程
犗犘犈犖表中一些路径能够直接从全局规划过程继
承，搜索过程所经历的路径数远远小于重新搜索的
过程，另外，重规划过程开始之前已得到部分解路
径，求出解路径的迭代次数更少，相比之下，普通的
重规划过程不保留任何全局规划的信息，从空的
犗犘犈犖表彻底重新求解所有解路径，求解效率较
差．当障碍物的动态改变使得重规划过程涉及到全

局规划没有到达的区域时，将遇到一些全新的节点，
节点信息的记录为零，这时增量重规划的整体求解
时间有一些减慢，但大部分问题采用增量重规划时
求解效率有所提高，一些问题的时间效率提高近
１倍．

第２部分实验测试中，格子之间移动的代价随
机发生改变．初始时随机生成移动代价，移动过程中
对路径上向前移动的代价进行随机更改，移动代价
的改变不会阻塞先前的移动路径，但可能导致沿先
前移动路径到达目标状态的代价不是最优的，此时
执行局部重规划过程，重新求解变化后犛ｃｈａｎｇｅ与目标
状态犛ｇｏａｌ之间的最优路径集合，再从中确定将要移
动的路径．随机选取移动路径上的不同位置进行测
试，对比不同的测试问题下采用增量重规划与普通
重规划的实验结果，如表２所示．

表２　移动代价可变环境下增量重规划与普通重规划的结果比较
增量重规划结果 普通重规划结果

Ｇｒｉｄｓｉｚｅ＝
５０×５０ ＩｎｉｔｉａｌＯＰＥＮｓｉｚｅＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ　Ｔｉｍｅ／ｓ ＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ
ｐｒｏｂ０１ ６５ ５６４ １７６５ ０．７６３８ ８８３ １８９２ ０．７７６９
ｐｒｏｂ０２ １３７ ７８５ １９８０ １．３４０２ ９３６ ２２１９ １．８７６３
ｐｒｏｂ０３ ８１ ８８６ ２２８１ １．９８６３ １０９９ ２３９２ ２．７８２４
ｐｒｏｂ０４ ８９ ７７１ ２１６３ ２．０８８５ １０３０ ３０１９ ４．００８２
ｐｒｏｂ０５ ７３ ２７５７ ４６４２ ７．８２９１ ４２１９ ７４１３ １２．９２０１
Ｇｒｉｄｓｉｚｅ＝
１００×１００ ＩｎｉｔｉａｌＯＰＥＮｓｉｚｅＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ　Ｔｉｍｅ／ｓ ＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ
ｐｒｏｂ０１ １３２ ８３７ ２２０４ １．６４９２ ７５９ ２９７５ ３．０３９２
ｐｒｏｂ０２ ３９２ ９３０ ３８９２ ６．３９７５ ８７６ ４４０３ ８．０３８５
ｐｒｏｂ０３ １９０ １０９５ ５０４３ １１．０３４５ １０９２ １４３２０ ２１．７８５９
ｐｒｏｂ０４ ３０９ ２６７８ ２１７４３ ３４．５４３５ ３９２１ ３５４３６ ６０．５４３６
ｐｒｏｂ０５ １２８ ４４３２ ４５３９６ ８９．５４３６ ５０９４ ７９８４２ １２４．７６８９
Ｇｒｉｄｓｉｚｅ＝
１５０×１５０ ＩｎｉｔｉａｌＯＰＥＮｓｉｚｅＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ　Ｔｉｍｅ／ｓ ＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ
ｐｒｏｂ０１ ５８３ ９０２ ３０９８８ ５５．４９３０ １８４３ ４３０２５ ７９．８９０２
ｐｒｏｂ０２ ７８９ １８９３ ７５３２４ １３２．５４３９ ２７８９ ９９４３２ ２００．８９２５
ｐｒｏｂ０３ ８９２ ２４９０ ９４５９３ １９９．４３６７ ３９０２ １５４３６９ ３２５．４３２９
ｐｒｏｂ０４ ２０１ ５４３６ ２０４３２７ ４０６．９８７９ ８７９３ ３８９５４３ ６９０．８９０２
ｐｒｏｂ０５ ３５０ ６７８２ ２７８９４２ ４８９．６７８２ ７９４５ ４５６３６７ ８２３．６７８２
Ｇｒｉｄｓｉｚｅ＝
２００×２００ ＩｎｉｔｉａｌＯＰＥＮｓｉｚｅＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ　Ｔｉｍｅ／ｓ ＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ
ｐｒｏｂ０１ ２８４ ３７８２ １０９４３２ ２５０．５４３９ ５７８２ １３９０１５ ４７８．６７８２
ｐｒｏｂ０２ ７２６ ６７８２ ２７８９４３ ６２１．７８９２ ９７６５ ４３８９０２ １２９０．７８９６
ｐｒｏｂ０３ １１２８ ９０２３ ３９９８７５ １０９４．７５７４ １０９４３ ５８９０２６ １９２８．８７２０
ｐｒｏｂ０４ １４６３ １６７８４ ５８７８０９ ２１７８．４５８３ １９８９０ ７０４３２９ ３６７８．４７９４
ｐｒｏｂ０５ ９７４ １４６７８ ４９４３２０ １９７８．３５６７ ２０９４３ ６５４３２０ ３０８９．８６５２
Ｇｒｉｄｓｉｚｅ＝
２５０×２５０ ＩｎｉｔｉａｌＯＰＥＮｓｉｚｅＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ　Ｔｉｍｅ／ｓ ＭａｘＯＰＥＮｓｉｚｅＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｉｍｅ／ｓ
ｐｒｏｂ０１ ６７８ ４８９０ ２７８９５３ ６３８．４８２９ ５６９３ ３９７４２０ ８９０．４３９２
ｐｒｏｂ０２ ９０２ ６７８１ ３４８３０２ ９０２．４３２９ ８０２１ ４８９０２３ ２０９０．８３６５
ｐｒｏｂ０３ １９０３ ７３０２ ４４９８２４ １７７３．９２６４ １００４９ ５０４３２０ ３３８９．９２６５
ｐｒｏｂ０４ １３４８ ６７９２ ４０８９０４ １５３２．８８２０ ９９０２ ５８９０２５ ３８９０．３３５２
ｐｒｏｂ０５ １７９６ ８７９２ ６９２３８９ ４０９４．３３９２ １７９９３ ９０３２１４ ６９０３．７９９１

由表２可见，大部分测试问题的增量重规划过
程的犗犘犈犖表最大值，路径扩展数，搜索时间都远
远小于普通重规划过程，更新过程中对只需对

犌ｏｐ（犛ｃｈａｎｇｅ）∪犌ｃｌ（犛ｃｈａｎｇｅ）中部分路径代价进行更新，
利用更新后的路径代价与其余路径进行支配关系的
比较，移动代价变小时，搜索能够利用变化后的路径
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代价快速地过滤掉其余所有被支配的路径，避免了
不必要的扩展，移动代价变大时，先前的移动路径可
能被其它路径支配，更新后生成重规划问题的初始
犗犘犈犖表，由此开始执行新的搜索过程，减少了搜
索过程中的大量计算与扩展工作．更新过程生成
犗犘犈犖表时需要对整个问题中未扩展的路径进行
支配关系的比较，将所有不被当前任意解路径支配
的路径插入犗犘犈犖表，占用了一些执行时间，并且
当重规划的搜索过程扩展到全局规划没有到达的区
域时，影响了重规划整体的时间效率，除个别问题时
间效率提高不明显外，大部分问题时间效率有显著
提高．

由上述实验结果可知，搜索信息的重用是提高
增量重规划效率的关键，普通重规划无法重用全局
规划中的任何信息，开始执行搜索过程时犗犘犈犖表
为空，需要对重规划问题完全重新求解，效率较低．
当移动到接近目标状态的位置发生变化时，计算剩
余移动路径的计算量较小，增量重规划与普通重规
划的求解效率差别不大；若移动过程初期发生变化，
即变化位置比较接近初始状态时，增量重规划的效
率明显优于普通重规划，这是由于大部分移动路径
需要重新确定，增量重规划能够直接获得部分解路
径与犗犘犈犖表中的路径，避免了大量的重复扩展过
程，节省了求解时间．

第３部分测试启发信息对求解过程的影响．对
各个规模的问题进行多次测试，表３记录的是
ＤＭＰＰ算法求解过程采用启发式搜索与无启发信
息搜索的平均路径扩展数与平均求解时间．不使用
启发信息的搜索过程对所有的路径都进行扩展与存
储，而启发式搜索过程利用启发信息引导搜索过程，
只对更有希望的路径进行扩展，对扩展出的路径利
用支配关系进行过滤，只存储所有不被任何解路径
支配的路径．由表中实验结果可见，启发式搜索过程
的路径扩展数与搜索时间都远远小于无启发信息的
搜索过程，启发信息压缩了搜索空间，提高了求解的
时间效率，部分问题的搜索时间提高约１．５倍．从
表３上看，问题规模越大，使用启发式信息相对于没
有使用启发式信息的效率提升越不明显，这是由于
多目标问题要求最终求解出所有的非支配解，并非
只求解一个最优解，因此求解过程的计算量远远超
出单目标问题，特别是随着问题规模的增大，所需计
算量迅速增加．启发信息用于提前识别非最优路径，
加速求解，然而由于多目标问题本身的特点需要反
复执行搜索过程，直到求出所有最优解，对求解效率

也有一定的影响，无法单独凭借启发函数大幅度提
高效率，但启发式搜索相对于无启发信息搜索的求
解效率仍有明显的提高．可见，使用启发信息引导搜
索过程能够避免大量的扩展与计算过程，大大减少
路径扩展数，在一定程度上缩短求解时间，特别是利
用搜索方法求解多目标路径规划问题时，计算量较
大，启发信息使得求解效率有显著的提高．
表３　增量重规划过程中有无启发信息的搜索结果比较
格子
大小

增量重规划搜索结果
ＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄＴｉｍｅ／ｓ

无启发信息搜索结果
ＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄＴｉｍｅ／ｓ

５０×５０ 　２９９９ 　５．１６１８ 　２８４６ 　７．７８６３
１００×１００ ２２３４８ ４２．４５６８ ４０８９４ ６１．１５９７
１５０×１５０ １５３４８１ ３００．４８８２ １８４８７４ ４７６．７９４１
２００×２００ ４０７４５８ １２２７．４５８９ ４５４３３８ １５３４．７８９１
２５０×２５０ ５２３９８９ ３６７５．７８４６ ５５６９４７ ４０５４．９３４７

最后，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．对不同目标函数的情况分别
选取１５０×１５０规模下多个的测试问题，表４所示为
不同目标函数下增量重规划与普通重规划的平均路
径扩展数与平均搜索时间．实验结果表明对于各种
不同目标函数情况下的动态路径规划问题，使用
ＤＭＰＰ算法均能够很好地解决，求解效率也有不同
程度的提高．

表４　目标函数个数不同情况下的结果比较
增量重规划结果

ＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄＴｉｍｅ／ｓ
普通重规划结果

ＰａｔｈｓｅｘｐａｎｄｅｄＴｉｍｅ／ｓ
３ｏｂｊ １０８９４１ ２１７．１８８７ １６９３２９ ３２５．７２９１
４ｏｂｊ １９６７２３ ３８６．４８６１ ２３５４８３ ４９３．９２６４
５ｏｂｊ １８７９８２ ５２６．５６９７ ２９８２６２ ７３８．４３９２
６ｏｂｊ ２０８３９２ ５９０．４８７６ ３５３７２４ ８０２．７８１８
７ｏｂｊ ２３９２０１ ７０３．７６３３ ４３８２９１ １０３８．３８９２
８ｏｂｊ ３３２８５１ ９３７．５４６８ ５６８４９６ １３３１．６７２７
９ｏｂｊ ４５７６３９ １１５７．５６９８ ６５５９４５ １５７３．７２９３

上述实验结果表明动态多目标路径规划算法的
优点：

（１）局部重规划过程能够以增量的方式对先前
搜索保留的信息进行有效重用，有两类信息能够被
重用：①全局规划过程的部分未扩展路径直接作为
局部重规划过程的未扩展路径，记录在犗犘犈犖表
中；②全局规划过程的部分已扩展路径直接作为局
部重规划过程的解路径，这两类信息的有效重用使
得重规划节省了大量的计算时间．

（２）利用启发式能够提前识别出非最优解，避
免不必要的扩展，进一步上压缩搜索空间．实验部分
测试了利用搜索方法求解多目标问题时启发信息对
求解效率的影响．算法中的启发信息用于选择将要
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扩展的路径以及对新生成的路径进行过滤．路径选
择步骤时，犗犘犈犖表中的非支配犗犘犈犖路径被认
为更有希望成为非支配解路径，将优先选择，每发现
一条新的非支配解路径时，对犗犘犈犖表中所有被支
配的路径进行过滤．扩展路径时，对于新生成的路
径，首先对路径代价进行过滤，再对路径的代价估值
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，启发信息越接
近实际情况时，对路径实际代价的估计越准确，搜索
空间的压缩比例越高．

５　总　结
本文提出了一种动态不确定环境下求解多目标

路径规划问题的方法．首先提出了采用逆向多目标
启发式搜索进行全局规划，求解给定问题的最优路
径集合；在此基础上，提出了动态多目标路径规划方
法，该方法将多目标路径规划问题的求解过程分为
全局规划与局部重规划，重规划以增量的方式对全
局规划所保留的部分信息有效地重用，能够更快地
调整变化位置与目标位置之间新的移动路径．实验
测试验证了动态多目标路径规划方法的求解效率，
结果表明基于增量重规划的方法能够很好地处理一
系列动态不确定环境下的多目标路径规划问题．
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