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基于改进粒子群算法的无人机三维航迹规划
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摘　 要：航迹规划是无人机执行侦察和作战任务中的关键技术，规划算法的性能直接影响着航迹规划

的质量。 针对航迹规划最优性和实时性问题，提出一种惯性权值＂阶梯式＂调整策略与跳出局部最优

解策略相结合的改进粒子群无人机航迹规划算法。 通过引入最小威胁曲面的概念，使用特定的粒子

群位置编码方式将约束条件和搜索算法相结合，缩小了搜索空间。 针对无人机在线航迹重规划问题，
提出定义重规划起始点权重系数来平衡重规划运算时间和航迹最优性之间矛盾的方法。 由基于改进

粒子群算法的离线航迹规划与在线航迹重规划仿真对比结果表明，该方法比粒子群算法典型改进方

案能够搜索到更优离线航迹，且满足在线航迹重规划的实时性要求。
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　 　 无人机的航迹规划是指在综合考虑无人机飞行

油耗、威胁、飞行区域以及自身物理条件限制等因素

的前提下，为飞行器在飞行区域内规划出从初始点

到目标点最优或者满意的飞行航迹，其本质是一个

多约束的目标优化问题［１］。 航迹规划算法是航迹

规划的核心。 国内外相继开展了相关研究，提出了

许多航迹规划算法，如模拟退火算法［２］、人工势场

法［３］、遗传算法［４］、蚁群算法［５］ 等。 但由于无人机

面临的规划空间异常复杂、规划约束条件多且模糊

性大，航迹搜索算法存在寻优能力差、计算量过大、
效率不高等问题，在航迹规划的最优性和实时性方

面有待进一步提高。
粒子群优化算法 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＰＳＯ） ［６］是 Ｋｅｎｎｅｄｙ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 于 １９９５ 年提出的一

种群体智能仿生算法，在解决一些典型的函数优化

问题时，能够取得比较好的优化结果。 但是 ＰＳＯ 算

法在求解的初期收敛速度较快，后期则容易陷入局

部最优解，因而收敛效率低。 针对上述缺陷，学者们

提出了许多粒子群算法改进策略以提高寻优能力，
但有些方法仅侧重于精度而忽略全局寻优的性

能［７⁃９］，有些则大大增加了算法本身的复杂性，降低

了算法的优化速度［１０⁃１３］。 本文在分析几种具有代

表性的改进方案的基础上，提出了一种更加简单且

有效的惯性权值调整策略，以及一种跳出局部最优

解的策略。 最后结合无人机航迹规划问题的特点，
使用改进粒子群算法完成了无人机三维离线航迹规

划与在线航迹重规划。

１　 无人机航迹规划模型

１．１　 航迹表示方法

一般地，无人机航迹规划的空间可以表示为某

三维坐标系下所有点的集合 ｛（ｘ，ｙ，ｚ） ｜ ｘｍｉｎ ≤ ｘ ≤
ｘｍａｘ，ｙｍｉｎ ≤ ｙ≤ ｙｍａｘ，ｚｍｉｎ ≤ ｚ≤ ｚｍａｘ｝，其中 ｘ，ｙ可以表

示为该节点在飞行水平面下的坐标，也可以表示为

该点的经纬度，ｚ为高程数据或海拔高度。 航迹规划

的目的是获得无人机在该空间中的飞行轨迹，生成

的航迹可表示为三维空间的一系列的点｛ＰＳ，Ｐ１，
Ｐ２，…，Ｐｎ－２，ＰＧ｝ ，相邻航迹点之间用直线段连接。
１．２　 航迹代价函数

在航迹规划中，常采用经过适当简化的航迹代

价计算公式［１４］
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ｍｉｎＪ ＝ ∑
ｓ

ｉ ＝ １
（ｋ１Ｌ２

ｉ ＋ ｋ２Ｈ２
ｉ ＋ ｋ３Ｔｉ） （１）

式中，ｓ 表示航迹段数，Ｌｉ 表示第 ｉ 段航迹长度，该项

代表距离代价。 Ｈｉ 表示第 ｉ 段航迹的平均海拔高

度，该项代表高度代价。 Ｔｉ 为第 ｉ 段航迹的威胁指

数，该项代表威胁代价。 ｋ１、ｋ２、ｋ３ 分别是距离代价、
高度代价和威胁代价的权重值，权重的选取与飞行

任务要求相关。

２　 粒子群算法及其改进

２．１　 基本粒子群算法

粒子群算法初始化为一群数量为 Ｎ的随机粒子

（随机解），在 Ｄ 维空间中通过重复迭代、更新自身

的位置以搜索适应度值最优解。 粒子的位置代表被

优化问题在搜索空间中的潜在解。 在每次迭代中，
粒子通过跟踪 ２ 个“极值” 来更新自己的速度和位

置：一个是粒子自身目前所找到的最优解，即个体极

值；另一个是整个粒子群目前找到的最优解，即全局

极值。 粒子 ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ） 在第 ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，Ｄ）
维的速度 ｖｉｊ 和位置 ｘｉｊ 按如下格式更新：

ｖｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ω·ｖｉｊ（ ｔ） ＋ ｃ１ｒ１ｊ（ ｔ）（ｐｉｊ － ｘｉｊ（ ｔ）） ＋
　 　 ｃ２ｒ２ｊ（ ｔ）（ｐｇｊ － ｘｉｊ（ ｔ））
ｘｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉｊ（ ｔ） ＋ ｖｉｊ（ ｔ ＋ １）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（２）
式中， ω 为非负数，称为惯性权值（惯性因子），描述

了粒子对之前速度的“继承”，即体现出粒子的“惯
性”；ｃ１ 和 ｃ２ 为非负常数，称为学习因子（加速因

子），体现了粒子的社会性，即粒子向全局最优粒子

学习的特性；ｒ１ 和 ｒ２ 为（０，１） 之间的随机数；ｐｉ ＝
（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＤ） 表示粒子 ｉ的个体极值所在位置；ｐｇ

＝ （ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇＤ） 表示所有粒子的全局极值所在

位置。
速度更新公式的第一项，反映粒子当前速度的

影响，每一个粒子按照惯性权值的比重沿着自身速

度的方向搜索，起到了平衡全局的作用，同时避免算

法陷入局部最优；第二项体现了个体最优值对粒子

速度的影响，即粒子本身的记忆和认识，使得粒子具

有全局搜索能力。 第三项则反映群体对个体的影

响，即群体间的信息共享起到加速收敛的作用。
２．２　 对基本粒子群算法的改进

虽然粒子群算法具有容易实现、计算简单、收敛

快、鲁棒性好等许多优点，但是后期容易陷入局部最

优解，收敛效率低［１５］。 针对该缺陷，学者们对其做

了各种改进。 惯性权值是粒子群算法中的一个重要

参数，它表示粒子对其原始速度的继承状况。 Ｓｈｉ
和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 提出，较大的惯性权值有助于粒子跳出

局部极小点以便于全局搜索，而较小的惯性权值有

助于粒子对当前的搜索区域进行精细搜索以便于算

法收敛。 因此在算法进行过程中，有必要通过一些

方法和手段来调整惯性权值，使算法在全局搜索和

精细搜索之间达到平衡。
文献［１６］给出了一种惯性权值 ω 线性递减的

调整策略，即：
ω１ ＝ ωｍａｘ － （ωｍａｘ － ωｍｉｎ）（ ｔ ／ Ｔｍａｘ） （３）

式中， ｔ为迭代所进行的次数；Ｔｍａｘ 为最大迭代次数；
ωｍａｘ 和 ωｍｉｎ 分别是惯性权值的上限值和下限值。 线

性递减策略简单、直观，具有较好的寻优性能，相比

于惯性权值一直取固定值（ω ＝ ｃｏｎｓｔ） ，线性递减调

整策略提高了算法的性能，但却不能很好地适应复

杂的优化问题。 学者们受线性递减策略的启发，提
出了许多非线性递减函数的调整策略，旨在进一步

提高算法的优化性能，典型的有二次函数和余弦函

数等［１７⁃１８］，函数表达式为：
ω２ ＝ ωｍａｘ － （ωｍａｘ － ωｍｉｎ）（ ｔ ／ Ｔｍａｘ） ２ （４）
ω３ ＝ ０．５（ωｍａｘ ＋ ωｍｉｎ） ＋
　 ０．５（ωｍａｘ － ωｍｉｎ）ｃｏｓ［π·（ ｔ ／ Ｔｍａｘ）］ （５）

　 　 此外，还有更高次的调整函数，以及各种指数和

对数形式的复杂函数。
不难看出，此前关于惯性权值改进策略所构造

的减函数，基本上只是单纯地在整个区间上使用一

次函数、二次函数甚至更高次函数，以及正（余）弦

函数等三角函数、各种指数和对数形式的函数，有些

学者甚至为不同而不同，构造出非常复杂的减函数。
如此构造出复杂的函数，一方面无疑会增加计算机

运算量，降低改进算法的优化速度；另一方面脱离粒

子群算法本身的特点盲目地改进，对惯性权值减函

数的研究流于表面而不够深入，缺乏统一性和指

导性。
结合粒子群算法在短暂的迭代前期收敛速度极

快，而在漫长的迭代后期则基本陷于停滞状态的特

点，本文提出如下惯性权值改进策略：惯性权值在迭

代前期取恒定的较大值，在迭代后期取恒定的较小

值，本文将其称为“阶梯式”调整策略。 具体的调整

公式为

７６
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ω ＝
ωｍａｘ， ｔ ／ Ｔｍａｘ ≤ λ
ωｍｉｎ， ｔ ／ Ｔｍａｘ ＞ λ{ （６）

式中， λ ∈ （０，１） 表示迭代前期占整个迭代周期的

比例。 适宜的 λ 值并非固定不变，它是由待优化问

题的复杂程度、要求优化精度以及 Ｔｍａｘ 的取值综合

权衡确定的。 但我们通过两三次尝试就能找到比较

适宜的 λ值，如尝试 λ ＝ ０．１、０．３或 ０．７。 一般情况下

不推荐取 λ ＞ ０．５，这是因为 λ ＞ ０．５ 意味着迭代后

期所占的比例较小，而迭代后期主要是精细搜索，如
果迭代后期太短就不利于保证解的精度。 如果发现

比较适宜的 λ ＞ ０．５，此时应调大 Ｔｍａｘ 的值，如此适

宜的 λ 值自然就会变小。 当然，一味地调大 Ｔｍａｘ 的

值会引起迭代周期变长，所以在对结果精度要求不

高、而对运算时间要求较高时，可取 λ ＞ ０．５。
本文提出的惯性权值“阶梯式”调整策略，具有

如下优点：①“阶梯式”调整函数相比于其他学者提

出的减函数，形式远远更加简单，有效地避免了各种

函数繁杂的运算，有利于减少算法优化时间；②结合

了粒子群算法本身的寻优特点，在不同优化阶段选

取不同的惯性权值，能够真正有效地兼顾算法全局

搜索程度和精细搜索程度，相比其他调整策略，两者

兼顾的比例还具有非常直观的可调性；③针对不同

优化问题的复杂程度、不同优化精度要求、不同最大

迭代次数设置，存在一个可调参数 λ，避免了“一刀

切”的调整策略，通用性更强。
仅靠对惯性权值的改进，并不能完全解决粒子

群算法容易陷入局部最优的问题。 所以，必须在改

进惯性权值的基础上对算法作进一步的改进。 学者

们提出引进粒子群浓度参数、调整选择概率、拓扑结

构等改进思想，也有的学者将粒子群与遗传算法的

思想相结合等等，使用各种不同的思想方法对粒子

群参数进行调整。 不难看出，这些改进的策略虽然

可能使得寻优性能更佳，但是也引入了其他算法的

概念和思想，使得粒子群算法不再纯粹，失去了它自

身概念简单、形式简洁的魅力。
本文基于不引入其他算法概念和思想的理念，

进一步提出如下改进策略：在迭代过程中，当相邻 ２
次的最优适应度值之差小于某个值 ε 时，就认定粒

子群可能已经陷入局部最优，此时保留当前获得的

全局最优粒子位置信息，重新随机初始化粒子群的

位置。 经过一定的迭代次数后，相邻 ２ 次的最优适

应度值之差会再次小于 ε 值，此时再次保留当前粒

子群的全局最优位置，然后重新初始化粒子群的位

置，反复如此，直到迭代结束，计算机伪代码如下

ｉｆ ｜ ｆｉｔｎｅｓｓ（ｐｇ，ｔ ＋１） － ｆｉｔｎｅｓｓ（ｐｇ，ｔ） ｜ ＜ ε
　 ｘｉｊ ＝ － Ｘｍａｘ ＋ ２Ｘｍａｘｒａｎｄ（），
　 　 ｉ ＝ １，２，…，Ｎ；ｊ ＝ １，２，…，Ｄ
ｅｎｄ

　 　 上面所提出的改进策略旨在使迭代跳出局部最

优解，最终可以改善粒子群算法的全局搜索能力。
它具有如下优点：①避免引入其他算法概念和思想

的麻烦，完全保留了粒子群算法自身概念简单的优

点，在每次算法可能陷入局部最优时都对粒子群的

位置重新初始化，这个过程只需设定一个 ε 值，相比

其他复杂的改进策略，操作更加简单快捷，保证了粒

子群算法的简洁性；②可以使算法有效跳出局部最

优解，理论上通过如此反复，经过足够大的迭代次数

就可以求得全局最优解；最优解的精度直接依赖于

最大迭代次数，因此可以通过调整最大迭代次数来

调节结果向最优解逼近的程度。
本文将惯性权值“阶梯式”调整策略与上述跳

出局部最优解策略相结合来改进粒子群算法，记为

ＩＭＰＳＯ⁃１，将惯性权值线性递减策略对应的改进粒

子群算法记为 ＩＭＰＳＯ⁃２。 经过 Ｓｐｈｅｒｅ 函数、Ｓｃｈａｆｆｅｒ
函数、Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ 函数 ３ 个经典测试函数的仿真对

比，相比 ＩＭＰＳＯ⁃２，ＩＭＰＳＯ⁃１ 无论是在优化精度还是

优化稳定性（方差）上均有明显提升。

３　 粒子群算法在无人机三维航迹规划
中的应用

３．１　 最小威胁曲面

为了降低规划的难度，本文引入“最小威胁曲

面”，将三维航迹规划问题转换为二维航迹规划问

题，所谓最小威胁曲面，是指在建立数字地图时，将
火力威胁等效成为山峰威胁，考虑到威胁对于数字

地图的抬高后，由距离抬高地形高程 ｈｃ 的点所构成

的曲面［１９］。 这个曲面具有这样一个性质：飞行器在

这个曲面上进行飞行时受到的地形威胁最小，即飞

行器的最小危险航迹一定位于该曲面上。
３．２　 粒子群位置信息的编码

在给定了航迹规划的起始点和目标点后，最小

威胁曲面上连接飞行起始点和目标点的任一条曲线

都可以看作是一条待选航迹，注意到每条航迹在水

平面内的投影也是一条曲线，根据一一对应的关系，

８６
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通过对待选航迹在二维平面投影的寻优，可以找到

最小威胁曲面在投影面上的二维航迹。 很显然，在
投影面中的二维航迹和最小威胁曲面中的三维航迹

有一一对应的关系。 如果在投影面内找到了最优的

二维航迹，再将该最优二维航迹反向投影到最小威

胁曲面上，即可得到在最小威胁曲面上的最优三维

航迹。 也就是说，想要寻找飞行器最优的三维航迹，
首先需要寻找投影面内的最优二维航迹。

将二维飞行航迹表示为一组节点序列 ｛ＰＳ，Ｐ１，
Ｐ２，…，Ｐｎ－２，ＰＧ｝，共有 ｎ 个航迹节点，那么在二维投

影平面内，一条完整的航迹可以表示为如下粒子位

置坐标：
Ｘｉ ＝ ［ｘｉＳ，ｙｉＳ，ｘｉ１，ｙｉ１，…，ｘｉ，ｎ－２，ｙｉ，ｎ－２，ｘｉＧ，ｙｉＧ］

式中， （ｘｉＳ，ｙｉＳ）， （ｘｉ１，ｙｉ１），…， （ｘｉ，ｎ－２，ｙｉ，ｎ－２）， （ｘｉＧ，
ｙｉＧ） 分别记录了第 ｉ 个粒子的航迹节点｛ＰＳ，Ｐ１，Ｐ２，
…，Ｐｎ－２，ＰＧ｝ 在二维规划空间中的坐标。 对于种群

数量为 Ｎ 的粒子群来说，其位置信息可以用矩阵表

示，矩阵的每个行向量代表一个粒子的位置坐标

（也就是一条完整航迹），因为共有 Ｎ 个粒子，对应

的矩阵就有 Ｎ 行，故粒子群的位置矩阵表示为：

ＸＮ×２ｎ ＝

Ｘ１

Ｘ２

︙
ＸＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝

ｘ１Ｓ ｙ１Ｓ ｘ１１ ｙ１１ … ｘ１，ｎ－２ ｙ１，ｎ－２ ｘ１Ｇ ｙ１Ｇ

ｘ２Ｓ ｙ２Ｓ ｘ２１ ｙ２１ … ｘ２，ｎ－２ ｙ２，ｎ－２ ｘ２Ｇ ｙ２Ｇ

︙
ｘＮＳ ｙＮＳ ｘＮ１ ｙＮ１ … ｘＮ，ｎ－２ ｙＮ，ｎ－２ ｘＮＧ ｙＮＧ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（７）

　 　 对粒子群位置矩阵（７）的行向量 Ｘｉ 前后元素之

间进行相应的约束限制，使其满足飞行航迹节点均

在威胁区域外、航迹段与威胁区域无交点并且相邻

航迹段满足最大转弯角约束。 自然地，粒子群在这

个限制范围内搜索最优航迹，得到的二维航迹既能

够满足飞行器自身的物理约束，同时也能够保证飞

行器避开威胁区域。 这就意味着，用于评价三维航

迹优劣的航迹长度 Ｌ、飞行高度 Ｈ、威胁指数 Ｔ ３ 个

性能指标，此时只须考虑飞行航迹长度［２０］。 因为飞

行高度的性能指标已由“最小威胁曲面” 的规划思

想保证了飞行高度的最优，而威胁指数则直接靠限

制粒子群位置矩阵保证飞行“零威胁”，所以只剩飞

行航迹长度一个性能指标，而航迹段可表示为 Ｌｉ（ ｉ
＝ １，２，…，ｓ） ，故本文的航迹代价可以简化为：

ｍｉｎＪ ＝ ∑
ｓ

ｉ ＝ １
Ｌｉ （８）

４　 基于改进粒子群算法的航迹规划与
重规划

４．１　 基于改进粒子群算法的离线航迹规划

按照上述粒子群位置信息编码方式，航迹规划

转化为在满足航迹约束条件下，搜索航迹代价最小

的粒子。 下面给出基于改进粒子群算法的离线航迹

规划的具体步骤：
Ｓｔｅｐ１　 对航迹规划空间在 ｘ 轴上做 ｎ 等分（对

应 ｎ 个航迹节点坐标参数），设置算法参数，粒子群

数 Ｎ、最大速度 Ｖｍａｘ、最大最小惯性权重ωｍａｘ 和ωｍｉｎ、
加速因子 ｃ１ 和 ｃ２、最大迭代次数 Ｔｍａｘ 等。

Ｓｔｅｐ２　 令迭代次数 ｔ ＝ ０，从约束条件出发，初
始化粒子群位置矩阵（７）。

Ｓｔｅｐ３　 利用（８） 式计算每一个粒子的适应值，
比较每一个粒子当前适应值和历史最优适应值 ｐｉ。
如果当前值小于 ｐｉ，则将当前粒子的位置和适应值

更新历史最优（首次迭代时 ｐｉ 为当前位置）。 确定

所有粒子的适应度最小的群体全局最优解 ｐｇ，如果

当前全局最优小于历史全局最优，则更新历史全局

最优。
Ｓｔｅｐ４　 判断是否达到结束条件（一般为达到

最大迭代次数 Ｔｍａｘ ，或最优值收敛至指定精度）。
如果达到约束条件，则转到 Ｓｔｅｐ１２，否则转到 Ｓｔｅｐ５。

Ｓｔｅｐ５　 令 ｉ＝ ０。
Ｓｔｅｐ６　 令 ｊ＝ ０。
Ｓｔｅｐ７　 按照（２）式与（６）式更新粒子的速度与

位置，若 ｜ ｖｉｊ ｜ ≥｜ ｖｍａｘ ｜ ，则取 ｜ ｖｉｊ ｜ ＝｜ ｖｍａｘ ｜ ，方向

不变。
Ｓｔｅｐ８　 ｊ＝ ｊ＋１。 如果 ｊ＞ｎ，转到 Ｓｔｅｐ９；否则转到

Ｓｔｅｐ７。
Ｓｔｅｐ９　 ｉ＝ ｉ＋１。 如果 ｉ＞Ｎ，转到 Ｓｔｅｐ１０；否则转

到 Ｓｔｅｐ６。
Ｓｔｅｐ１０　 检查更新后粒子的有效性，无效的重

新进行初始化。
Ｓｔｅｐ１１　 若上次迭代与本次迭代的全局最优适

９６
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应度值之差小于 ε，则保留当前全局最优位置 ｐｇ，同
时重新初始化粒子群位置。

Ｓｔｅｐ１２　 ｔ＝ ｔ＋１。 若 ｔ＞Ｔｍａｘ，转到 Ｓｔｅｐ１３；否则转

到 Ｓｔｅｐ３。
Ｓｔｅｐ１３　 迭代结束，选取一条最优航迹。

４．２　 基于改进粒子群算法的在线航迹重规划

当飞行器沿着参考航迹飞行时，假设在 ｔ１ 时刻

机载设备探测到前方一定范围内有新的威胁，若机

载计算机采用改进的粒子群算法进行一次航迹规划

所用最长时间为 ｔｐｍａｘ，在 ｔ２ ＝ ｔ１ ＋ ｔｐｍａｘ 时刻飞行器在

参考航迹上的位置可以根据速度信息推算出来，则
ｔ２ 时刻所处的位置（ｘＥ，ｙＥ） 就是开始沿着新规划航

迹飞行的最早起始点。 假设新的突发威胁与参考航

迹的交点坐标分别为（ｘＣ１，ｙＣ１） 和（ｘＣ２，ｙＣ２），其中

（ｘＣ１，ｙＣ１） 更接近（ｘＥ，ｙＥ），那么点（ｘＣ１，ｙＣ１） 就是开

始沿着新规划航迹飞行的最晚起始点。 最早起始点

和最晚起始点都不宜选作新航迹规划起始点，因为

前者会带来航迹规划运算时间太长的问题，后者可

能无法保证飞行器的安全性。 所以，新起始点应该

在两者之间进行选择。 本文定义重规划起始点权重

系数 δ 如下

δ ＝
ｘＳ － ｘＥ

ｘＣ１ － ｘＥ
（９）

式中， ｘＳ 表示被选择的新的起始点，其取值范围为

ｘＥ ＜ ｘＳ ＜ ｘＣ１。 ｘＳ 越接近最早起始点 ｘＥ，δ 越接近于

０；ｘＳ 越接近最晚起始点 ｘＣ１，δ 越接近于 １。 由此可

见，δ 实际上是一个平衡 ２ 种航迹重规划思想的权

值。 当 δ 较小时，航迹规划运算时间较长，但重规划

所得的航迹更优；当 δ 较大时，航迹规划运算时间较

短，但重规划所得的航迹代价值更大。 在实际的航

迹规划中，需要根据飞行器发现新威胁时距离威胁

的距离、自身的机动性能、机载计算机的处理速度、
航迹规划任务侧重来确定权重系数 δ 的值。

航迹重规划新的目标点 ｘＧ 与新的起始点 ｘＳ 可

以对称选择，即：
ｘＧ ＝ ｘＣ２ ＋ （１ － δ）（ｘＣ１ － ｘＥ） （１０）

　 　 也就是说，航迹重规划新的起始点 ｘＳ 与 ｘＣ１ 之

间的距离和新的目标点 ｘＧ 与 ｘＣ２ 之间的距离是相等

的。 如此就可以通过只调整一个权值 δ ，达到既调

整重规划新起始点又调整新目标点 ２ 个点的目的。
利用改进粒子群算法进行在线航迹重规划的流

程如图 １ 所示。

图 １　 局部航迹在线重规划流程图

５　 仿真分析

本文借鉴前人有关生成飞行区域中数字高程地

图的函数模拟方法，建立飞行区域及其中分布的威

胁模型，分别使用本文提出的改进粒子群算法

ＩＭＰＳＯ⁃１ 和惯性权值线性递减策略下的粒子群算法

ＩＭＰＳＯ⁃２，完成无人机航迹规划的仿真分析。
５．１　 无人机的三维离线航迹规划

粒子群算法参数设置：ＩＭＰＳＯ⁃１ 与 ＩＭＰＳＯ⁃２ 的

粒子群总数量 Ｎ ＝ ２００，最大迭代次数 Ｔｍａｘ ＝ １ ０００，
ωｍａｘ ＝ ０．９且ωｍｉｎ ＝ ０．４，ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２。 根据本航迹规划

仿真示例的特点与最大迭代次数，ＩＭＰＳＯ⁃１ 中的参

数取 λ ＝ ０．７，ε ＝ ０．０１。 分别使用 ＩＭＰＳＯ⁃１ 和

ＩＭＰＳＯ⁃２ 在数字高程地图（横向为 Ｘ 坐标，纵向为 Ｙ
坐标，高度为 Ｚ 坐标） 最小威胁曲面（求解最小威胁

曲面高度值属于另外一个优化问题，本文假设取 ｈｃ

＝ １５ ｋｍ） 水平投影下规划获得二维航迹，并在此基

础上进行反投影到最小威胁曲面上获得三维航迹，
结果如图 ２、图 ３ 所示。 ２ 种方案下的性能评价指标

函数式（８）对应的值见表 １ 所示。
表 １　 ２ 种算法改进下的性能评价指标函数值

ＩＭＰＳＯ Ｎｕｍｂｅｒ ＩＭＰＳＯ⁃１ ＩＭＰＳＯ⁃２

Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ７０．３４８ ７ ７６．９６３ ０

对比图 ２、图 ３ 以及表 １ 中 ２ 个航迹规划仿真实

验结果可以看出，ＩＭＰＳＯ⁃１ 的优化性能较 ＩＭＰＳＯ⁃２
更佳，验证了本文提出的改进算法 ＩＭＰＳＯ⁃１ 在无人

机离线航迹规划中比 ＩＭＰＳＯ⁃２ 具有更好的寻优

性能。
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图 ２　 基于 ＩＭＰＳＯ⁃１ 的航迹规划仿真结果图

图 ３　 基于 ＩＭＰＳＯ⁃２ 的航迹规划仿真结果图

５．２　 无人机的三维在线航迹重规划

首先，使用 ＩＭＰＳＯ⁃１ 生成无人机的三维离线航

迹。 ＩＭＰＳＯ⁃１ 算法参数设置：粒子种群总数量 Ｎ ＝
２００，最大迭代次数 Ｔｍａｘ ＝ １ ０００，ωｍａｘ ＝ ０．９ 且 ωｍｉｎ ＝
０．４，ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２。 根据本航迹规划示例的特点与最大

迭代次数，ＩＭＰＳＯ⁃１ 中参数取 λ ＝ ０．７，ε ＝ ０．０１。 在

水平投影下规划获得的二维航迹，以及反投影到最

小威胁曲面上获得的离线三维航迹如图 ４ 所示。

图 ４　 预先已知地图的离线航迹规划仿真结果图

假如飞行器发现新威胁 Ｔ 时，恰好飞至图 ５ 参

考航迹中的点 Ｎ（３８，５），此时机载计算机立即开始

进行局部航迹在线重规划的运算。 在图 ４ 的航迹规

划中获得整个参考航迹的平均运算时间为 ２１ ｓ，而
此例中发现新威胁时飞行器已飞至最后 １ ／ ３ 段航

程，局部重规划的时间显然要比生成整个航迹所用

的 ２１ ｓ 更短，但为安全起见，仍旧将重规划的时间

ｔｒｐ 设为 ２１ ｓ，给重规划留有充分的时间裕度。 设飞

行器的飞行速度为 ２００ ｍ ／ ｓ，那么在重规划时间 ｔｒｐ ＝
２１ ｓ 内飞行器由 Ｎ（３８，５） 飞至 Ｅ（４２，４），参考航迹

与新威胁 Ｔ 的交点分别为 Ｃ１（４７，３）、Ｃ２（５６，１）。 通

过权衡飞行器发现新威胁 Ｔ 时与威胁之间的距离和

计算机的运算时间等信息，本文从保证航迹更优性

的侧重出发，选择重规划起始点权值 δ ＝ ０．４，根据

（９） 式确定重规划的新起始点为 Ｓ（４４，４），由（１０）
式确定新的目标点为 Ｇ（５９，０）。

图 ５　 投影面内局部航迹重规划任务图

分别使用 ＩＭＰＳＯ⁃１ 和 ＩＭＰＳＯ⁃２ 对图 ５ 中 Ｅ ～ Ｇ
段进行局部航迹重规划，其中参数设置为：粒子群数

量Ｎ ＝ ５０，最大迭代次数Ｔｍａｘ ＝ ３００，ωｍａｘ ＝ ０．９且ωｍｉｎ

＝ ０．４，ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２。 根据本航迹规划示例的特点与最

大迭代次数，取 λ ＝ ０．６，ε ＝ ０．０１。 投影面内规划的

二维航迹分别如图 ６ 所示。 ２ 种方案下的性能评价

指标函数式（８） 所对应的值如表 ２ 所示。

图 ６　 投影面内的局部航迹重规划仿真结果对比图

１７
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表 ２　 ２ 种方案下的性能评价指标函数值

ＩＭＰＳＯ Ｎｕｍｂｅｒ ＩＭＰＳＯ⁃１ ＩＭＰＳＯ⁃２

Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ６９．９４１ １ ７１．１７７ ２

对比图 ６ 中 ２ 幅图，并由 ２ 种改进算法下的航

迹规划仿真实验结果可以看出，ＩＭＰＳＯ⁃１ 在局部三

维航迹的在线重规划下的优化性能依旧较 ＩＭＰＳＯ⁃２
更佳，再次验证本文提出的改进算法 ＩＭＰＳＯ⁃１ 在进

行无人飞行器的航迹规划中具有更好的优化性能。
由图 ６ 可以看出，飞行器顺利地避开了突发威

胁，满足航迹规划的实时性要求。 而且在粒子群数

目、最大迭代次数相等的情形下，使用 ＩＭＰＳＯ⁃１ 比

ＩＭＰＳＯ⁃２ 规划获得了航迹性能评价指标更优的航

迹。 这就意味着，当飞行器发现突发威胁时，前者能

够比后者在更短的时间内找到相同航迹代价要求的

航迹，也就是说在局部航迹重规划中具有更优的实

时性。

６　 结　 论

本文所提出的改进粒子群算法相比其他复杂的

改进方案，惯性权值的调整形式和为跳出局部最优

解而执行的操作均更加简单、快捷，其中由于可调参

数 λ 和精度控制参数 ε 的存在，使得算法具有更好

的通用性和适应性；改进算法不仅可以显著地提高

原算法的优化精度和稳定性，还可以通过调整最大

迭代次数来调节结果向最优解逼近的程度。 航迹规

划是一个复杂的优化问题，涉及众多约束条件，不存

在绝对意义上的最优航迹，只存在某种意义下的满

意解。 本文提出的改进粒子群算法可以在满足航迹

约束的前提下，快速对无人机航迹完成近似最优规

划。 仿真实验表明，该算法不仅可以生成更优的航

迹，而且可以满足在线实时航迹规划的要求。
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