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基于自适应混合粒子群算法的无人机三维路径规划

张文宇1,高岳林2,郭 灿1

(1.北方民族大学 计算机科学与工程学院,宁夏 银川750021;

2.北方民族大学 宁夏科学计算与智能信息处理协同创新中心,宁夏 银川750021)

摘要:针对无人机(UAV)三维路径规划问题,本文提出了一种自适应混合粒子群优化算法,以解

决传统启发式算法易陷入局部最优、搜索能力不佳以及收敛精度不高等问题。首先,算法通过自适

应调整惯性权重来平衡其全局搜索与局部搜索能力,同时,引入变异机制以增强搜索的多样性。其

次,在粒子位置和速度更新后,通过结合人工蜂群算法的雇佣蜂策略,提升了算法的局部搜索能力。
最后,在算法迭代后期,利用混沌映射对种群进行随机干扰,帮助算法加快收敛速度并跳出局部最

优。将该自适应混合粒子群算法与其他启发式算法用于无人机三维路径规划仿真实验,实验结果

表明该算法在搜索精度和收敛速度等方面均表现优异,验证了其有效性和可行性。
关键词:无人机;三维路径规划;粒子群优化算法;自适应惯性权重;人工蜂群算法;混沌映射
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Threedimensionalpathplanningforunmannedaerialvehiclesbyadaptivehybrid
particleswarmalgorithm
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Abstract:Thearticleproposesanadaptivehybridparticleswarmoptimizationalgorithmforthe
three-dimensionalpathplanningofunmannedaerialvehicles(UAV)tosolvetheproblemsbytra-
ditionalheuristicalgorithmspronetogettingstuckinlocaloptima,poorsearchability,andlow
convergenceaccuracy.Firstly,thealgorithmbalancesitsglobalandlocalsearchcapabilitiesbya-
daptivelyadjustinginertiaweights,whileintroducingmutationmechanismsforenhancingsearch
diversity.Secondly,afterupdatingtheparticlepositionandvelocity,thehiringbeestrategycom-
binedwiththeartificialbeecolonyalgorithmisusedtoenhancethealgorithm’slocalsearchcapa-
bility.Finally,inthelaterstageofalgorithmiteration,chaoticmappingisusedtorandomlyin-
terferewiththepopulation,helpingthealgorithmaccelerateconvergencespeedandjumpoutof
localoptima.Theadaptivehybridparticleswarmalgorithmwasusedinsimulationexperiments
byotherheuristicalgorithmsfor3Dpathplanningofunmannedaerialvehicles.Theexperimental
resultsshowedthatthealgorithmperformedexcellentlyinsearchaccuracyandconvergence
speed,verifyingitseffectivenessandfeasibility.
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  近 年 来,无 人 机 (unmannedaerialvehicle,

UAV)因在军事和民用领域展现出广阔的应用前

景,受到了众多学者的关注。得益于其成本低、响应

灵活,无人机已被应用于多个领域,如电力巡逻检

查、搜索和救援、灾害管理、目标搜索等[1-2]。作为无

人机路径系统的核心问题之一,路径规划对于无人

机的自主飞行和任务执行至关重要,是提高无人机

自主飞行能力、确保飞行安全的关键技术[3]。路径

规划综合考虑了无人机的机动性和环境约束,力图

寻找一条从起始点到目标点的无碰撞最优路径,其
本质是一类具有复杂约束的系统优化问题[4],需要

依托高效且稳定的算法予以求解。无人机路径规划

示意图见图1。

图1 无人机路径规划示意图

Fig.1 SchematicdiagramofUAVpathplanning
 

国内外学者围绕无人机路径规划展开了深入研

究。Qu等[5]基于简化的灰狼优化器和改进的共生

生物 搜 索 提 出 了 一 种 新 的 混 合 算 法 HSGWO-
MSOS,该算法通过将探索和开发能力有效结合,简
化了灰狼算法 (greywolfoptimizer,GWO)的相

位,提高了收敛速度,保留了种群的探索能力。陈琦

等[6]将传统蜣螂算法(dungbeetleoptimizer,DBO)
与灰狼算法结合,并引入混沌策略和莱维飞行策略,
有效增强了算法的探索能力、提升了收敛速度。梅

雨琳等[7]对蜣螂优化算法进行了改进,通过混合混

沌序列提升初始种群多样性,引入差分变异算子增

强局部搜索能力,并结合改进的正弦算法提升了全

局搜索能力。胡鑫宇等[8]通过优化种群初始化、引
入多维移动策略和非线性收敛因子,提高了鲸鱼优

化算法的收敛速度和精度。Wang等[9]通过动态调

整进化算子的生成区域、限制新基因的产生范围,提

高了遗传算法的局部搜索能力和整体搜索效率。

Tu等[10]将差分进化算法与海洋捕食者算法相结

合,应用于复杂场景下的无人机三维路径规划问题,
有效避免了算法陷入局部最优。Chai等[11]使用了

多策略融合差分进化算法,该算法集成了多种群策

略、新颖的自适应策略和交互式变异策略,以平衡算

法的开发和探索能力。
粒 子 群 算 法 (particleswarm optimization,

PSO)因其特殊的搜索机制、良好的收敛性能及计算

简便,被广泛应用于工程优化领域,但该算法同样存

在一些缺陷,如容易陷入局部最优,收敛精度低、速
度慢,种群多样性差等[12]。而人工蜂群算法(artifi-
cialbeecolony,ABC)可通过信息交换避免局部最

优,仅需要少量参数即可运行,可应用于不同类型的

优化问题[13]。
当前,无人机的路径规划仍面临着效率不高、优

化过程不稳定以及易陷入局部最优等问题,而这在

复杂环境中表现的尤为突出。对此,本文首先以各

类约束成本为优化目标,构建面向山区地形和动态

环境的仿真平台,并建立相应数学模型;其次,为克

服PSO易陷入局部最优的局限,本文通过融合人工

蜂群算法中的雇佣蜂搜索阶段、采用自适应惯性权

重、引入变异机制,同时在算法后期引入Logistic混

沌映射,提出了一种自适应混合粒子群优化算法

(adaptivehybridartificialbeeparticleswarmopti-
mization,AHAPSO),并将其应用于无人机的路径

规划;最后,通过静态与动态仿真实验的对比分析,
验证了所提算法的有效性与优越性。

1 无人机路径规划建模

1.1 环境建模

通过对无人机飞行环境的抽象化处理,构建了

一个三维空间模型。为准确模拟山区地形的特点,
采用指数函数来描述飞行环境中较高的天然山体,
其数学模型为[14]:

z(x,y)=∑
n

i=1
hiexp - x-xi

xs,i  
2

- y-yi

ys,i  
2

  
(1)

式中:n为山峰总个数;xi,yi  为第i个山峰的中

点坐标;hi 为地形参数,用于控制高度;xs,i 和ys,i

分别为第i个山峰沿x、y方向的衰减量、控制坡度。
图2为山体地图模型。
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图2 山体地图模型

Fig.2 Mountainterrainmodel
 

1.2 约束成本建模

1.2.1 路径成本

通过累加路径相邻点之间的欧几里得距离来计

算 路 径 成 本。 假 设 路 径 由 x1,y1,z1  ,
x2,y2,z2  ,…,xn,yn,zn  这n 个点组成,路径长

度的具体计算过程为:

1)计算无人机沿路径的相邻坐标间的差值:

dxi =Xi+1-Xi

dyi =Yi+1-Yi

dzi =Zi+1-Zi

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

2)根据欧几里得距离公式,路径中相邻两点间

的距离可表示为:

d pi,pi+1  =

Xi+1-Xi  2+ Yi+1-Yi  2+ Zi+1-Zi  2

(3)

3)计算每一段路径的距离并累加,得到路径总

长度:

f1 =∑
n-1

i=1
d pi,pi+1  (4)

1.2.2 碰撞成本

无人机在飞行过程中可能会产生碰撞,可通过

检测路径点与地形之间的高度差来判断是否会发生

碰撞。碰撞成本的计算公式为:

f2 =

�,Δd≤0

∑
n

i=2

cpunk
Δd
,Δd>0

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5)

Δd=zc(xi,yi)-zi (6)
式中:zi 为路径点的高度;zc xi,yi  为地形高度;Δd
为路径点与地形之间的距离;cpunk 为碰撞惩罚系数。

当路径点高度与地形点高度交汇时,碰撞成本

为无穷大,否则碰撞成本随着与地形间距离的增加

而逐渐减少。

1.2.3 飞行高度成本

飞行高度成本用于惩罚路径中飞行高度不符合

安全要求的部分,以确保路径点始终位于规定的安

全高 度 范 围 内,从 而 避 免 飞 行 过 低 或 过 高 的 情

况[15]。飞行高度成本的计算公式为:

zmin+Δh≤zi<zmax (7)

f3 =∑
n

i=1

f3×10,

zi<zmin+Δh或zi>zmax
f3+(zi-zmin-Δh)×hpunk,
其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

式中:zi为当前路径点的高度;zmin为无人机在该点

的地面高度;zmax 为无人机允许飞行的最大高度;

Δh为无人机与地面保持的安全距离;hpunk 为飞行

高度的惩罚系数。

1.2.4 路径平滑度成本

评估无人机路径的平滑度成本,目的是确保路径

平滑、没有明显的急转弯或剧烈的高度变化[16]。本文

通过计算路径的转向角(下标turn)和爬升角(下标

climb)的变化来评估路径平滑度。具体计算公式为:

f4 =∑
n-1

i=2
pturn,i+pclimb,i  (9)

pturn,i = max0,θturn,i -θmax    2·λturn
pclimb,i = max0,φclimb,i -φmax    2·λclimb 

(10)

θturn,i =arctan ‖p
1×p2‖

p1·p2  (11)

φclimb,i =arctan
p2z -p1z

p2x -p1x  2+ p2y -p1y  2  
(12)

式中:θturn和φclimb为转向角和爬升角;θmax和φmax为

转向角和爬升角的最大限制角度;λturn 和λclimb 为转

向角和爬升角的惩罚系数;p1和p2为第i点前后的

两个向量。

1.2.5 雷达威胁成本

雷达威胁成本用于评估路径中无人机与雷达威

胁之间的接近程度,其目的是避免无人机进入雷达

的探测范围或接近雷达的探测区域,从而增加路径

的安全性。假设有多个雷达,每个雷达的位置为

radar,j = xj,yj,zj  ,雷达的威胁成本为:

f5 =

�,di,j<rj

∑
n

i=1
∑
m

j=1

ωradar
di,j-rj

,rj<di,j≤rj+Δs

0,di,j>rj+Δs

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(13)

di,j = Xi-xj  2+ Yi-yj  2+ Zi-zj  2

(14)
式中:di,j 为第i个路径点和第j个雷达之间的欧氏
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距离;rj 为雷达的探测半径;ωradar为雷达威胁系数;

Δs为安全缓冲区距离。

1.3 总成本函数建模

在考虑上述各项成本与路径成本的约束后,总
的成本函数为:

Fit=∑
5

i=1
bifi (15)

式中:bi i=1,2,3,4,5  为权重系数,且∑
5

i=1
bi=1;

f1~f5分别为路径成本、碰撞成本、飞行高度成本、
路径平滑度成本和雷达威胁成本。

将总的成本函数作为无人机路径规划的适应度

函数。

2 自适应混合粒子群算法

2.1 自适应混合粒子群算法

2.1.1 自适应惯性权重

粒子群算法[17]由Eberhart和Kennedy于1995
年提出,通过模拟鸟群觅食过程中的迁徙和群聚行

为,形成了一种基于群体智能的随机搜索算法。该

算法的核心思想是从包含若干个粒子的随机种群出

发,通过预设的适应度函数来评估每个粒子的适应

度,最终将粒子引向最优解区域。算法首先初始化

一组粒子,每个粒子在搜索空间中都有一个随机生

成的位置和速度,使用适应度函数对每个粒子的位

置进行评估,然后更新每个粒子的速度和位置[18]:

vk t+1  =ω×vk t  +c1×r1×
pbest,k-xk t    +c2×r2 gbest-xk t    

(16)

xk t+1  =xk t  +vk t+1  (17)
式中:xk t  为第k个粒子在第t次迭代后的位置;

vk t  为第k个粒子在第t次迭代中的速度;pbest,k

为第k个粒子的个体最优位置;gbest 为当前最优位

置,代表整个种群的最优解;c1 和c2 为个体学习因

子和社会学习因子;ω为惯性权重;r1 和r2 为[0,1]
之间的随机数。

PSO算法采用惯性权重来控制粒子对当前速

度的依赖程度,通过自适应调整惯性权重,可使算法

在不同阶段具有不同的特性,以平衡全局搜索与局

部搜索[19-20]。传统PSO多采用线性递减的惯性权

重,但该方式偏于刚性,难以兼顾早期探索与后期收

敛。因此,本文引入一种非线性自适应惯性权重策

略,通过余弦函数动态调整惯性权重,替代传统的线

性递减方式。该策略能够更平滑地调控粒子的搜索

范围,在算法早期保持种群多样性以增强全局探索

能力,在后期逐渐降低权重以加快收敛速度,从而平

衡算法的全局搜索与局部搜索能力。其表达式为:

ω=ω1+ω2
2 + 1+cositer

N
·π    ·ω1-ω2

4
(18)

式中:ω1 和ω2 为初始设置的最大和最小惯性权重

因子;iter为当前迭代次数;N 为总迭代次数。
惯性权重的动态变化如图3所示。

图3 惯性权重的动态变化图

Fig.3 Dynamicvariationdiagramofinertiaweight
 

2.1.2 混合人工蜂群算法

人工蜂群算法是由Karaboga[21]于2005年提出

的一种基于蜜蜂觅食行为的群体智能优化算法,它
模拟了蜜蜂在寻找食物源和优化食物源选择过程中

的行为,通过共享和交换蜂群信息,发现问题的最优

解。该算法将蜂群分为3种类型:雇佣蜂、跟随蜂和

侦查蜂。在搜索过程中,雇佣蜂优先利用已发现的

食物源,并将信息传递给跟随蜂;跟随蜂依据共享信

息选择食物源,并在其附近区域探索新的采集位置;
食物源被耗尽后,对应的雇佣蜂转变为侦查蜂,随机

寻找新的食物源以替代原有的已耗尽食物源。最优

解最终由三种类型的蜜蜂协同搜索得出[22]。本文通过

融合人工蜂群算法的雇佣蜂阶段,随机选择其他粒子

进行局部搜索更新,利用随机扰动机制代替传统的侦

查行为,使算法跳出局部最优。其数学表达式为:

vij =xij +φij· xij -xkj  
k≠i,j∈ 1,2,…,D  

(19)

式中:xij 为当前粒子(蜜源);xkj 为随机选择的目标

粒子;φij 为扰动因子,模拟蜜蜂在周围的局部搜索

行为;vij 为粒子更新后的位置;D 为粒子位置向量

的维数。
本文在PSO算法的基础上,引入了人工蜂群算

法的邻域搜索机制。在每轮粒子的位置更新后,通
过适度扰动对个体进行局部调整,使算法在保持全

局搜索能力的同时具备一定的局部开发能力,从而

在路径优化过程中表现出更好的适应性和稳定性。
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2.1.3 变异机制

在混合优化算法中,变异机制是一种提高搜索

空间多样性的方法。当搜索过程陷入停滞时,适当

的随机变异可打破粒子的收敛趋势,拓展搜索空间,
提升算法性能[23]。变异机制通常依据一定的变异概

率触发,在每次迭代中,随机选择部分粒子进行变异操

作。机制实现是对每个粒子i,在其路径点位置中,随
机选择一个路径点进行变异,其数学表达式为:

vi
mut=r0,1  · vmax-vmin  +vmin (20)

式中:vi
mut为变异后粒子的速度;vmax和vmin为粒子的

最大和最小速度;r(0,1)为[0,1]区间的随机数。
在算法运行过程中,通过以较小的概率对粒子

的速度方向进行调整,有效打破了个体间的趋同状

态,缓解了搜索过程中的停滞现象。这一机制作为

对标准粒子群算法搜索方式的补充,增强了算法在

局部区域的搜索活性,是提高解的质量和避免算法

早熟收敛的重要手段。

2.1.4 Logistic混沌映射

混沌映射是一种常见的算法优化机制,具有随

机性和遍历性,可增强搜索过程的多样性和扩大覆

盖范围,从而提升算法的全局探索能力和整体优化

效果[24]。通过引入混沌动力学的特性,使粒子的搜

索路径具有更高的不可预测性和复杂性。常用的混

沌映射包括Logistic映射、Tent映射和Sine映射

等,其中Logistic映射因其结构简单且混沌特性典

型而被广泛应用。本文在算法中引入了Logistic混

沌映射,并在迭代次数达到最大迭代次数的75%时

启动该机制,具体数学表达式为[25]:

cv =m×r0,1  × 1-r0,1    (21)
式中:cv为Logistic映射生成的混沌值;m 为Logis-
tic映射的控制参数。

对于每个粒子的三维坐标 x,y,z  ,在各坐标

维度的位置分量上分别引入混沌值cv,并根据该值

调整粒子的位置。

pn =ps+cv× bmax-bmin  (22)
式中:pn为映射后的位置;ps为映射前的位置;bmax
和bmin 为位置边界,用于确保新的粒子位置不会超

出预设范围。

AHAPSO算法在迭代后期引入Logistic混沌

映射,借助其遍历性和随机性,引导粒子跳出当前区

域,扩大搜索范围,提高了收敛末期的搜索覆盖度。

2.1.5 算法融合机制理论分析

为提升路径规划问题中算法的搜索能力与鲁棒

性,本文构建了一种融合PSO与 ABC机制的混合

优化框架。PSO和ABC分别具有良好的全局搜索

能力和局部搜索能力,将二者结合有助于提升算法

在复杂环境下的表现,但在实际融合过程中,仍面临

策略冲突与参数耦合等理论挑战。
主要体现为:PSO通过速度与位置的更新实现

连续搜索,而ABC则采用基于扰动的跳跃式更新方

式,若同时作用于粒子位置,可能导致轨迹不稳定。
为此,本文采用分阶段的更新策略,即先执行基于自

适应惯性权重的PSO操作,在获得初步更新结果

后,再引入扰动范围受控的ABC算法,进一步优化

粒子位置。具体而言,PSO中的惯性权重按照余弦

函数进行非线性递减,使搜索过程由全局逐步过渡

到局部,再将 ABC中的扰动因子控制在合理范围

内,并对边界进行限制,避免粒子越界或更新剧烈。
该融合策略在实验中表现出较好的稳定性和收敛性

能,相比单一优化算法,能够获得更优的路径规划结

果。AHAPSO算法的流程如图4所示。

图4 AHAPSO算法流程图

Fig.4 FlowchartoftheAHAPSOalgorithm
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2.2 算法复杂度分析

本文所提 AHAPSO算法融合了粒子群优化、
人工蜂群算法以及混沌映射策略与变异机制,其整

体时间复杂度与粒子数量 M、路径点数P、最大迭

代次数N 以及适应度函数复杂度f 相关。

2.2.1 粒子群算法部分

该部分的时间复杂度主要来源于粒子的位置更

新、速度更新及适应度计算。

1)对于每个粒子,更新粒子的位置和速度需要

花费 O(P)时间,M 个粒子更新的时间复杂度为

O(P×M)。

2)每次需计算 M 个粒子的适应度,若单次适

应度函 数 的 时 间 复 杂 度 为 O(f),则 该 部 分 为

O(M×f)。

3)需判断每个粒子是否更新个体最优,并更新

全局最优,该操作的时间复杂度为O(1)。
因 此,粒 子 群 算 法 总 的 时 间 复 杂 度 为

O(N×(P×M+M×f))。

2.2.2 变异机制部分

变异机制以一定的概率随机改变粒子的速度或

位置。由于变异只发生在一个路径点上,且每次变

异操作仅对一个粒子中的一个维度产生影响,因此

变异的时间复杂度为O(1)。在 M 个粒子中进行变

异操作时,总的时间复杂度为O(M)。该复杂度为

常数级,对整体时间复杂度影响较小。

2.2.3 混合人工蜂群部分

在此阶段,需要对每个粒子执行位置扰动、边界

限制与适应度更新。对于每个粒子,位置扰动和边

界限制需要O(P)时间,适应度计算需要O(f)时
间。共有M 个粒子,因此总的时间复杂度为O(M×
(P+f))。

2.2.4 Logistic混沌映射部分

在迭代过程中,当迭代达到一定次数时,采用混

沌映射调整粒子的位置,混沌映射的时间复杂度为

O(1),M 个粒子的总体复杂度为O(M)。
综上,算法总的时间复杂度为以上策略的组合

O(N×M×(P+f))。通过优化策略的设计,在保

证算法搜索能力的同时,控制了时间开销,确保算法

具备良好的可扩展性和实际应用效率。

2.3 参数敏感性分析

2.3.1 惯性权重参数

为进一步评估惯性权重对算法优化性能的影

响,本文采用基于经验选择的典型惯性权重参数组

合进行敏感性分析。在保持其他参数不变的前提

下,选取7组不同的惯性权重上下限组合进行对比,

如表1所示。

表1 不同惯性权重组合的参数设置

Tab.1 Parametersettingsfordifferentinertia
weightcombinations

组别
最大惯性权重

因子ω1

最小惯性权重

因子ω2

第1组 1.0 0.1

第2组 1.0 0.2

第3组 0.9 0.1

第4组 0.9 0.2

第5组 0.9 0.3

第6组 0.8 0.3

第7组 0.7 0.1

  图5展示了不同惯性权重组合下,算法迭代

300次的适应度收敛曲线。

图5 不同惯性权重组合下算法的收敛曲线

Fig.5 Convergencecurvesofthealgorithmin
differentinertiaweightcombinations

 

从图5可以看出,所有组合在初期均表现出快

速下降的趋势,表明算法具有良好的初始收敛能力。
比较而言,参数组合ω1=0.9、ω2=0.3的最终适应

度表现优异,且稳定性较强,说明该组合能够在全局

搜索与局部开发之间取得较好的平衡。
综上,本文选择ω1=0.9、ω2=0.3的惯性权重

参数组合,来实现算法在寻优速度与解的质量上的

均衡。

2.3.2 变异概率参数

为分析变异概率(mp)对算法性能的影响,本文

在其他参数保持不变的条件下,选取不同的变异概

率值进行敏感性实验。具体测试范围为mp={0.1,

0.2,0.3,0.4,0.5}。图6展示了不同变异概率下,
算法迭代300次的适应度收敛曲线。
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图6 不同变异概率下算法的收敛曲线

Fig.6 Convergencecurvesforthealgorithmwith
differentmutationprobabilities

 

  从图6可以看出,所有设置在初期均表现出较

快的收敛趋势,但在中后期其表现有所差异。其中,

mp=0.3时,算法表现出明显的收敛减缓甚至停滞

现象,尽管其最终适应度与mp=0.1时接近,但收

敛过程不够平稳,稳定性较差。说明过高的变异概

率可能破坏已有较优解的连续性,影响其局部开发

能力。相比之下,mp=0.1时,算法在整个迭代过程

中表现出更快的收敛速度和更高的稳定性,且整体

波动较小,更有利于算法在局部开发阶段持续优化,
提升路径质量。

因此,本文将mp=0.1作为默认变异概率。

2.3.3 Logistic混沌映射触发条件

本文引入的Logistic混沌映射并非在整个优化

过程中持续激活,而是在迭代进度达到设定阈值后

才被触发,以避免过早介入而破坏已有较优解的结

构。为分析该触发条件对算法性能的影响,本文设

置了三组典型的触发阈值:0.25、0.50、0.75,即分别

在总迭代次数的25%、50%、75%时启用混沌映射

机制,实验结果如图7所示。

图7 不同映射触发时机对算法性能的影响

Fig.7 Impactofdifferentchaoticmappingtrigger
timingsonalgorithmperformance

 

从图7可以看出,随着触发时间的推迟,算法的

优化效果逐渐提升。当触发阈值为75%时,最终适

应度值最低,说明算法可以在前期稳定收敛的基础

上,利用混沌映射有效跳出局部最优,进一步提升解

的质量。相比之下,若在早期就触发混沌映射,虽增

强了搜索的多样性,但可能会干扰已有收敛趋势,导

致最终优化效果下降。

因此,本文将最大迭代次数的75%作为混沌映

射的触发条件。

2.3.4 适应度函数权重系数

为分析适应度函数中各项权重系数对算法性能

的影响,依据对路径成本、碰撞成本、飞行高度成本

等的侧重,设置了多组具有代表性的权重组合,其权

重系数如表2所示,算法的适应度收敛曲线如图8
所示。

表2 适应度函数的权重系数

Tab.2 Weightcoefficientsinthefitnessfunction

权重
路径

成本

碰撞

成本

飞行高

度成本

平滑度

成本

雷达威

胁成本

b1 0.1 0.3 0.3 0.2 0.1

b2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2

b3 0.3 0.3 0.1 0.2 0.1

b4 0.1 0.4 0.2 0.2 0.1

b5 0.3 0.1 0.3 0.2 0.1

图8 不同适应度函数权重下算法的收敛曲线

Fig.8 Convergencecurvesofthealgorithm
withdifferentfitnessfunctionweights

 

  由图8可知,不同权重系数下算法的收敛速度

和最终适应度值总体差异较小,均能在较短迭代次

数内达到稳定状态,表明算法在适应度函数构成方

面具有较强的鲁棒性。尽管个别系数早期的下降速

度略有差异,但整体收敛趋势一致,最终结果相近。
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因此,适应度函数中各项成本因子的权重设置对算

法整体稳定性的影响较小,算法具备一定的鲁棒性。
在实际应用中,可根据具体任务需求灵活调整权重

参数,同样能保持良好的优化性能。

3 仿真实验

3.1 无人机三维路径仿真实验

在仿真实验中设置两种不同规模的地图,其山

峰数量分别为9个和12个,相关仿真参数如表3
所示。

针对无人机三维路径规划问题,本文采用6种

优化算法进行求解:PSO算法、DBO算法、引入信息

素增强机制与随机扰动策略的改进型粒子群优化算

法(IPSO)、通过综合学习策略提升种群多样性的协

同粒子群优化算法(CLPSO)、模拟退火粒子群优化

算法(SAPSO)及AHAPSO算法。
在不同环境模型下,经过300次迭代后,各算法

得到的最优无人机路径如图9和图10所示。图

11、图12为地图一、地图二情形下各算法的收敛曲

线。表4和表5为6种算法在迭代300次后的指标

统计。

表3 仿真参数

Tab.3 Simulationparameters

参数 取值

最大迭代次数 300

种群规模 50

路径点数量 4

最大惯性权重因子ω1 0.9

最小惯性权重因子ω2 0.3

个体学习因子c1 1.5

社会学习因子c2 1.5

变异概率mp 0,1

适应度函数权重系数 0.1,0.3,0.3,0.2,0.1

地图范围 1000×1000×1000

起始点 (1,1,1)

地图一目标点 (1000,900,600)

地图一山峰数量/个 9

地图一雷达数量/个 3

地图二目标点 (900,900,900)

地图二山峰数量/个 12

地图二雷达数量/个 4

注:黄色方块图标为路径起点位置,黄色五角星图标为路径终点位置;蓝色圆锥部分为山体模型,

白色网状球体部分为雷达威胁模型,下同。

图9 地图一中各算法的路径对比

Fig.9 ComparisonofvariousalgorithmpathsinMap1
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图10 地图二中各算法的路径对比

Fig.10 ComparisonofvariousalgorithmpathsinMap2
 

图11 地图一各算法的收敛曲线

Fig.11 ConvergencecurvesofvariousalgorithmsonMap1
 

图12 地图二各算法的收敛曲线

Fig.12 ConvergencecurvesofvariousalgorithmsonMap2
 

表4 地图一各算法的指标统计

Tab.4 StatisticalindicatorsofvariousalgorithmsonMap1

指标 PSO DBO CLPSO IPSO SAPSO AHAPSO
最低适应度 1853.3 1718.4 1796.9 1604.5 1798.1 1591.7
最优适应度 478.92 734.08 662.12 537.95 654.01 445.01
平均适应度 755.57 909.07 843.91 581.87 787.62 519.19
总耗时/s 1584 1450 1496 1638 1600 1312

平均单次迭代耗时/s 5.28 4.83 4.98 5.46 5.33 4.37

表5 地图二各算法的指标统计

Tab.5 StatisticalindicatorsofvariousalgorithmsonMap2

指标 PSO DBO CLPSO IPSO SAPSO AHAPSO
最低适应度 1422.7 1645.3 1699.1 1830.8 1682.1 1637.1
最优适应度 643.79 611.97 865.08 691.47 575.80 550.57
平均适应度 904.97 881.82 1023.33 767.53 706.69 639.49
总耗时/s 1575 1564 1477 1461 1669 1390

平均单次迭代耗时/s 5.25 5.21 4.92 4.87 5.56 4.63

632  西安理工大学学报(2026)第42卷第2期 



  实验结果表明,6种算法均能规划出从起始点

到目标点的路径,其中 AHAPSO算法的解决方案

最优。在地图一中,各算法的路径规划存在明显差

异。PSO路径抬升明显,贴近障碍边缘,说明其在

全局搜索和避障方面存在不足;DBO虽能避开障

碍,但路径变化较大,过渡不够平滑,搜索方式偏于

激进;CLPSO和IPSO在路径紧凑性上有所改进,
但仍存在不必要的高度波动或冗余段,反映出其搜

索策略在精度或跳跃能力上存在不足;SAPSO路径

较为平滑,但绕行距离较长,显示其搜索过程偏向保

守,影响了路径效率。相比之下,AHAPSO 利用自

适应权重调节和蜂群搜索策略,使路径在穿越障碍

区域时更合理,避障过程更自然。从图11和表4可

以看出,AHAPSO在地图一中收敛速度较快,最终

结果稳定,最优适应度、平均适应度和总耗时均优于

其他算法,表现出较强的搜索能力和较高的路径

质量。
在地图二中,受障碍密集程度和空间通行性影

响,各算法在路径规划中存在明显差异。PSO路径

较为直接,但避障不充分,存在穿越风险区域的情

况;DBO在避障过程中路径波动较大,整体不够平

滑;CLPSO在绕障方面有一定能力,但路径起伏较

大,连续性较差;IPSO整体路径较为合理,避障效

果明显,但部分路径仍存在不必要的高度变化;

SAPSO更偏向保守,路径基本沿边界绕行,避障成

功但路径偏长、效率不高。相对而言,AHAPSO能

够在复杂环境中规划出较短且平稳的路径,能较好

地避开多个障碍区域且路径衔接自然,整体表现更

优。在地图二中,结合图12和表5的结果可知,

AHAPSO算法的整体收敛趋势更为稳定,特别在

70代之后,其适应度的下降速度逐渐优于其他算

法,最终达到较低的收敛值。与传统 PSO、CLPSO
等算法相比,AHAPSO 在收敛速度和路径质量方

面均表现出一定优势,说明其在复杂环境下依然具

备良好的稳定性和综合优化能力。
综上,AHAPSO在路径质量、收敛速度及计算

效率方面均表现出明显优势,适用于复杂环境下的

无人机路径规划。
进一步的时间复杂度分析与仿真实验结果表

明,在相同的硬件与测试环境下,AHAPSO算法具

有更低的平均迭代耗时和总运行时间。因此,无论

环境复杂度如何变化,该算法均能够生成更平滑、更
适于无人机飞行的路径,从而大幅提升无人机的路

径规划效率。

3.2 基于多目标的动态环境仿真实验

为验证算法在复杂动态环境下的鲁棒性与适应

性,在三维仿真实验中引入动态移动障碍物和雷达

威胁模型,并增加了无人机数量。
针对该实验,本文构建了一个三维空间范围为

1000×1000×1000的仿真环境,并在该空间中随

机生成了一定数量的静态障碍物。为增强实验的动

态特性,引入了若干移动障碍,以模拟真实环境中不

断变化的障碍分布情况。此外,设置了多个雷达干

扰球体,用于模拟通信遮蔽和探测威胁区域,以增加

路径规划的约束条件和复杂性。仿真场景中包含3
架具有独立起点和目标点的无人机,以检验AHAPSO
算法在多目标动态环境下的适应能力与鲁棒性。

表6列出了路径规划实验中的相关环境参数,
表7展示了多无人机在动态环境下的路径规划结

果。图13为各轮次多无人机的路径规划示意图,其
中动态障碍物在每一轮次均会发生位置变化。

表6 相关环境参数

Tab.6 Relevantenvironmentalparameters

参数 取值

静态障碍物/个 150

动态障碍物/个 10

UAV数量/个 3

雷达数量/个 4

轮次 3

UAV1起始点 (10,10,10)

UAV1目标点 (900,900,900)

UAV2起始点 (100,900,10)

UAV2目标点 (50,100,800)

UAV3起始点 (300,100,50)

UAV3目标点 (800,800,800)

表7 多无人机动态环境下路径规划结果

Tab.7 Pathplanningresultsindynamic

environmentformultipleUAVs

无人机编号 轮次 适应度值 成功率/%

1 0.098E+05 100

UAV1 2 0.101E+05 100

3 0.093E+05 100

1 1.466E+05 100

UAV2 2 1.120E+05 100

3 1.540E+05 100

1 1.276E+05 100

UAV3 2 1.638E+05 100

3 1.298E+05 100
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注:灰色小球为静态障碍物,红色小球为动态障碍物;粉红色透明球体表示雷达威胁区域,灰色密集区域代表

城市建筑群;绿色小球为UAV起始点,蓝色小球为UAV目标点。
图13 多无人机动态环境下路径规划示意图

Fig.13 PathplanningvisualizationindynamicenvironmentsformultipleUAVs
 

  实验结果如表7所示,所有 UAV在三轮动态

测试中均完成了路径规划,成功率为100%,每架

UAV的适应度值在各轮测试中也表现出较好的稳

定性,说明该算法在高干扰、高密度障碍环境下仍能

保持良好的可行性。图13展示的三维轨迹表明,各

UAV路径均成功避开了动态障碍和雷达区域,并
能在密集的静态障碍环境中灵活穿行,未出现路径

重叠或陷入死区的情况,体现了算法良好的避障性

能与多目标协调能力。
综上所述,引入动态威胁和多 UAV干扰场景

后,算法仍能保持高成功率和稳定的适应度水平,验
证了其在复杂场景下的鲁棒性与扩展性。

4 结 语

本文针对无人机全局路径规划问题,提出了一

种优化后的自适应混合粒子群算法AHAPSO。该

算法融合了人工蜂群策略,以提升粒子群算法的搜

索性能;针对优化过程中搜索空间的非线性特征,设
计了自适应惯性权重调整机制,实现了全局探索与

局部开发之间的动态平衡;此外,算法还引入了变异

机制,并在迭代后期结合Logistic混沌映射,有效提

升了搜索多样性,缓解了传统粒子群算法在后期易

陷入收敛停滞的问题。

AHAPSO算法在多种山地地形和动态环境模

拟中均表现出良好的适应性和稳定性,体现了其实

用性、高效性与综合优势。鉴于目前的实验是基于

理想仿真环境,尚未部署真实飞行平台,后续将基于

AirSim或Gazebo系统,结合传感器误差模拟,开展

更具现实约束的验证工作。
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