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♦交通场景♦

面向巡检任务的无人机三维航迹自适应规划算法*

赵召娜1,李丽燕1,张云霞1,范 莹1,冯 笑1,2**

(1.国网电力空间技术有限公司,北京 102200;2.北京邮电大学网络空间安全学院,北京 100876)

摘要:传统方法求解复杂环境下巡检无人机航迹规划问题,容易出现收敛于局部最优航迹、全局搜索精度差等

不足。为此,本研究提出一种非线性威布尔飞行爬行动物搜索算法(Non􀆼linear
 

Weibull
 

Flight
 

Reptile
 

Search
 

Algorithm,NWFRSA),用于巡检无人机航迹自适应规划。通过引入改进无限折叠迭代混沌映射(Iterative
 

Chaotic
 

Map
 

with
 

Infinite
 

Collapses,ICMIC)初始化策略来提升初始航迹解的多样性和质量,利用S型特征函

数非线性进化因子实现全局最优航迹的探采均衡,并设计威布尔飞行算子变异策略使算法能跳离局部最优航

迹,丰富搜索空间并提高收敛精度。同时,本研究构建了巡检无人机的航迹规划模型,设计了考虑航迹总长度、
飞行高度、飞行转角及威胁模型的权重目标函数,将三维空间内的航迹规划转换为约束条件下的多目标优化问

题。研究结果表明,在不同复杂程度障碍物与威胁区域分布的飞行环境下,相比于粒子群优化算法(PSO)、蝴
蝶优化算法(BOA)和爬行动物搜索算法(RSA),NWFRSA均能有效减小航迹代价(4.53%-34.47%),有助

于提高巡检任务效率和安全性。
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  电网线路分布广泛,环境复杂恶劣,人工巡检工

作量大且费时费力[1]。近年来,随着人工智能及图像

处理技术的快速发展,智能无人机技术凭借成本低、
易于操控且准确率高的优势,被广泛应用在电力线路

故障的巡检领域。而如何有效规划巡检无人机的航

迹则成为影响电力巡检能力的关键问题[2]。航迹规

划本 身 是 NP 难(Non􀆼Deterministic
 

Polynomial􀆼

time
 

Hard)问题,需要结合基本地形地貌特征、威胁

源避障以及无人机设备的硬件能力限制等因素,搜索

一条从起点到终点的最优路径,本质上是复杂的多约

束目标优化问题[3]。

  目前,传统的路径规划算法在解决实际的多约束

优化问题时都存在不足之处。如A*算法[4]容易生

成较多的冗余航迹解,时间复杂度在规模递增时增长
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过快;人工势场算法[5]解决规则障碍物场景时虽然有

一定效果,但是面临多威胁源的复杂障碍物场景时容

易生成局部最优而过快收敛,且计算量很大;随机树

算法[6]的生成航迹平滑性差。由此可见,在搜索效率

与最优精度的并行优化上传统算法都有一定不足。
作为元启发式算法,智能优化算法在解决非线性、非
凸多峰的复杂航迹规划问题上具有独特的优势。谢

继武等[7]提出自适应瞬态搜索金枪鱼优化的无人机

航迹规划算法,能够实现路径规划的安全避障,但所

研究的场景是城市环境,障碍物是规则模型,算法能

否解决不规则障碍物环境下的路径规划还有待验证。
郭志 明 等[8]引 入 逻 辑 蒂 斯 函 数 对 蝗 虫 优 化 算 法

(GOA)进行改进,有效解决了协同航迹搜索效率差

的问题,但逻辑蒂斯函数的非线性改进策略较为单

一,算法的综合搜索精度和收敛性能仍不佳。王康

等[9]设计基于改进沙猫群算法的三维航迹规划,通过

莱维飞行机制提高了航迹的搜索精度,但算法的均衡

搜索能力较差,且算法横向对比仅选择了粒子群优化

算法(PSO),性能优势有待考证。余胜东等[10]提出

一种基于萤火虫算法的无人机航迹规划算法,重点引

入立方混沌映射提升算法的局部最优航迹的搜索能

力,但算法结构相对复杂,搜索最优解的速度没有明

显 优 势。除 此 之 外,PSO[11]、蝴 蝶 优 化 算 法

(BOA)[12]、量子头脑风暴算法[13]、麻雀搜索算法[14]

及蜉蝣算法[15]等也在三维航迹规划问题上得到了

应用。

  基于No􀆼Free􀆼Lunch定理,在有限的计算资源和

时间约束下,并没有一种智能算法能够普适于所有复

杂优化问题的求解。解决实际的航迹规划问题还需

优化算法性能,改进算法固有缺陷,从而提升算法的

求解能力。尽管上述启发式优化算法均能有效搜索

可行的规划航迹,但是算法依然存在结构相对复杂、
平衡搜索能力不足、收敛速度慢等问题。爬行动物搜

索算法(Reptile
 

Search
 

Algorithm,RSA)[16]是2022
年Abualigah等学者受鳄鱼群狩猎行为启发而设计

的一种群体智能优化算法。相比多个同类算法,RSA
综合性能更优、模型结构更简单、依赖参数更少,寻优

过程具有随机性和较强的稳定性,在线阵波束形

成[17]、神经网络训练[18]、医学图像分割[19]及PID控

制设计[20]等领域得到了应用与验证。然而,若直接

利用标准RSA解决无人机三维航迹规划这类复杂多

维的约束目标优化问题,也会存在求解精度低、易提

前收敛等不足。为此,本研究将提出一种非线性威布

尔飞 行 爬 行 动 物 搜 索 算 法 (Non􀆼linear
 

Weibull
 

Flight
 

Reptile
 

Search
 

Algorithm,NWFRSA),用于

巡检无人机航迹自适应规划,通过改进无限折叠迭代

混沌映射(Iterative
 

Chaotic
 

Map
 

with
 

Infinite
 

Col-
lapses,ICMIC)初始化策略来提升初始航迹解的多样

性和质量,利用S型特征函数非线性进化因子实现全

局最优航迹的探采均衡,并设计威布尔飞行算子变异

策略使算法跳离局部最优航迹,丰富搜索空间并提高

收敛精度。最后,本研究将通过不同复杂度的三维障

碍物场景地图验证算法搜索最优航迹的性能。

1 巡检环境建模

  电力巡检环境一般较复杂,需要考虑基本地形地

貌、山体障碍物及威胁区域等多重因素。本研究使用

数学复合函数建立巡检无人机的三维航迹规划地貌、
障碍物和威胁区域模型。基础地形地貌的数学模

型[21]为

  z(x,y)=sin(y + a)+bsinx +ccos(d

x2+y2)+ecosy+fsin(g x2+y2)+kcosy,
(1)

其中,(x,y)为基础地形地貌中任意点在二维平面上

的投影坐标值,z(x,y)对应该点的高程值,a、b、c、

d、e、f、g、k为特征系数,控制数字地形的地貌起伏

特征。

  在式(1)的基础地形地貌上,进一步添加山体或

丘陵等障碍物区域,模拟巡检任务的复杂山地环境。
利用式(2)的复合函数模拟山体障碍物模型[21]:

  H(x,y)=∑
n

i=1
Hiexp[-(

x-xoi

ai
)
2

-

(y-yoi

bi
)2]+H0, (2)

其中,H(x,y)为对应山峰二维坐标(x,y)的高程

值,n 为山峰数,Hi 为控制山峰i高度的地形系数,
(xoi,yoi)为山峰i的中心坐标,ai、bi 分别为山峰i
在x、y 轴上的坡度值,H0 为基础地形地貌的基准

高度。

  除基础地形地貌和山峰障碍物外,无人机巡检时

还可能遭遇禁飞区域、恶劣天气或电磁干扰等威胁因

素。为了确保无人机巡检任务的执行,选取以下模型

描述飞行遭遇的威胁区域:

  T(x,y,z)=∑
m

i=1

(x-xi)2+(y-yi)2=R2,

(3)
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其中,T(x,y,z)为圆柱形威胁区域,m 为威胁区域

数量,(xi,yi)为威胁区域i的中心坐标,zi 为威胁

区域高度,z∈(0,zi),R 为区域威胁半径。

2 巡检目标函数

  ①航迹长度代价

  巡检任务应尽可能缩短无人机飞行的航迹总长

度,以此降低飞行成本。航迹长度代价定义为起点到

终点的总长,以航迹点的间距长度计算,将其以欧氏

距离Clength 定义,

  Clength=

∑
n

i=1
‖(xi+1,yi+1,zi+1)-(xi,yi,zi)‖2,有效路径

∞,碰撞路径

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 ,

(4)
其中,n 为航迹点数量,(xi,yi,zi)、(xi+1,yi+1,

zi+1)分别对应第i、i+1个航迹点Pi、Pi+1 的三维

坐标。有效路径指规划航迹未与山体障碍物或威胁

区域发生碰撞的可行路径;若是碰撞路径,则长度代

价记为无限大。

  由于巡检无人机是能量受限设备,因此执行巡检

任务时需要受到最大航程约束,即满足以下约束

条件:

  Clength≤Lmax, (5)
其中,Lmax 为单程最大航迹长度约束。

  ②飞行高度代价

  无人机的飞行高度影响无人机与基础地貌或山

体的碰撞概率。高度越高,碰撞概率相对低,但飞行

成本会增加。所以在高度限制区域内,降低飞行高度

的同时,应该尽可能避免无人机与山体或威胁区域发

生碰撞。将飞行高度代价Cheight定义为

  Cheight=

1
n∑

n-1

i=1

(zi-
1
n∑

n-1

i=1
zi),Hmin≤zi ≤Hmax

∞,otherwise

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 , (6)

其中,zi 为航迹点i对应的高度值,[Hmin,Hmax]为
无人机的飞行高度限制区间。可见,超过高度约束的

飞行高度代价记为无限大。

  ③飞行转角代价

  无人机的飞行转角影响无人机飞行的稳定性,转
角越大,越易发生飞行故障。巡检任务中,应确保在

飞行转角不大于预设最大转角的前提下,尽可能减小

航迹方向的偏移。将无人机的转角代价Cangle 定义为

  Cangle=

∑
n

i=1

(cosθ-
aT

iai+1

|ai+1||ai+1|
),0≤θ≤θmax

∞,θ>θmax

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 , (7)

其中,θ为当前飞行转角,θmax 为预设最大转角,ai 为

航迹段i的矢量值。可见,若超过最大转角约束,飞
行转角代价记为无限大。

  ④威胁代价

  令圆柱形威胁区域k的数量为m;其投影中心坐

标为Ck;k=1,2,…,m;威胁半径为Rk。令无人机

从导航点Pi 飞行至Pi+1 时,威胁中心Ck 与|Pi,

Pi+1|间的直线距离为dk,如图1所示。可知,此时

无人机遭遇的碰撞威胁与其距离值dk 成反比。将

无人机的威胁代价Cthreat定义为

  Cthreat=∑
n

i=1
∑
m

k=1
Ti,k, (8)

  Ti,k =

0,dk ≥Rk

Rk/dk,0<dk <Rk

∞,dk =0

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 , (9)

其中,Ti,k 是威胁区域k对导航点i的威胁代价。

图1 障碍物威胁区域

Fig.1 Obstacle
 

threat
 

area

  结合无人机巡检环境,综合考虑航迹长度代价、
飞行高度代价、飞行转角代价以及威胁代价,将无人

机三维航迹规划的目标函数定义为

  f=w1Clength+w2Cheight+w3Cangle+
w4Cthreat, (10)
其中,w1、w2、w3、w4 分别对应航迹长度代价、飞行

高度代价、飞行转角代价和威胁代价的权重,用于设

置对不同目标的偏好程度,w1、w2、w3、w4 均为正

值,且w1+w2+w3+w4=1。

3 改进RSA设计

3.1 RSA
  RSA具有随机群体搜索特征。鳄鱼以群体的方
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式捕猎,觅食行为分为包围猎物和狩猎猎物,分别对

应全局搜索阶段和局部开发阶段。其中,包围猎物又

可分为高步行走和缓慢爬行,狩猎猎物又可分为狩猎

协调和狩猎合作。

3.1.1 包围猎物

  ①高步行走。当迭代次数t≤Tmax/4时,鳄鱼会

伸开腿部,浮出水面,类似于高步行走包围猎物。具

体数学模型为

  xi,j(t+1)=xbest,j(t)-ηi,j(t+1)β-Ri,j(t+
1)rand, (11)
其中,t为当前迭代次数,Tmax 为最大迭代次数,xi,j

(t+1)为个体i在j维上的更新位置,xbest,j(t)为迭

代t次时j维最优位置,ηi,j(t+1)为个体i在j维上

的狩猎算子,β 为搜索步长,用于控制种群的搜索范

围,Ri,j(t+1)用于收缩搜索区域,rand 为(0,1)间的

随机量,且:

  ηi,j(t+1)=xbest,j(t)Pi,j(t+1), (12)
其中,Pi,j(t+1)为个体i的j 维位置与当前最优解

间的差值:

  Pi,j(t+1)=α+
xi,j(t)-M(xi)

xbest,j(t)(ubj -lbj)+ε
,

(13)
其中,α为搜索合作精度,lbj、ubj 分别为j维的搜索

下界和上界,ε为极小值,M(xi)为个体i的维度均

值,定义为

  M(xi)=1/d∑
d

j=1xi,j(t)。 (14)

  同时,

  Ri,j(t+1)=
xbest,j(t)-xr1,j(t)

xbest,j(t)+ε
, (15)

其中,d 为搜索维度,xr1,j(t)为随机个体r1的j 维

位置,r1=1,2,…,N,N 为种群规模。

  ②缓慢爬行。当Tmax/4<t≤Tmax/2时,鳄鱼利

用缓慢爬行包围猎物,数学模型如下:

  xi,j(t+1)=xbest,j(t)xr1,j(t)ES(t)rand,
(16)

其中,ES 表示个体搜索的进化因子,定义为

  ES(t)=2r2(1-t/Tmax), (17)
其中,r2 为[-1,1]间的随机数。

3.1.2 狩猎猎物

  ①狩猎协调。当Tmax/2<t≤3Tmax/4时,鳄鱼

采用狩猎协调机制捕食猎物,数学模型为

  xi,j(t+1)=xbest,j(t)Pi,j(t+1)rand。 (18)
  ②狩猎合作。当3Tmax/4<t≤Tmax 时,鳄鱼采

用狩猎合作机制捕食猎物,数学模型为

  xi,j(t+1)=xbest,j(t)-ηi,j(t+1)ε-Ri,j(t+
1)rand。 (19)

3.2 NWFRSA
3.2.1 改进ICMIC
  RSA具有启发式搜索思想,但初始对目标位置

无先验知识,在种群初始化中采用了伪随机搜索机

制,但其随机生成的种群个体分布并不均匀,且无法

满足种群多样性,导致RSA搜索效率低。混沌映射

是一种具有混沌现象的非线性映射,同时满足随机

性、遍历性和非线性及奇异吸引子等特性。ICMIC
是常用的混沌映射方式,在取值频率的均匀性上要优

于Logistic混沌映射,也不存在Tent混沌映射的不

动点和小周期性,可以更均匀地生成[0,1]间的混沌

序列值,实现对解空间的有效遍历。ICMIC的基本

公式如下:

  zn+1=sin(
απ
zn
),α∈ (0,1), (20)

其中,α为无限折叠因子,zn+1、zn 分别表示n+1、n
次的混沌值。

  然而,ICMIC生成的映射值还是存在一定范围

的覆盖冗余和节点密集的不足。为此,本研究对IC-
MIC进行以下改进:

  zn+1=sin(
2αF(ψ)

zn
),α∈ (0,1), (21)

  F(ψ)=
eψ

1+eψ
, (22)

其中,ψ 为(0,1)间均匀分布随机量。改进后的IC-
MIC不仅能够提升随机种群分布的均匀性,而且能

够有效减少边界点的分布种群个体数量和基本无限

折叠机制容易生成的位置重叠个体,更好地提高算法

的搜索效率。

  改进ICMIC与种群个体分布的映射公式为

  Xn+1=LB+zn(UB-LB)r(1,d), (23)
其中,Xn+1 为初始种群分布,LB、UB 分别对应个体

的下、上边界,zn 为n 次迭代的改进ICMIC映射值,

r(1,d)为1到d 间的随机数。图2是4种不同初始

化方法生成的初始种群个体分布。可见,伪随机生成

的种群个体明显分散性不够,均匀性不足。Logistic
混沌相对伪随机方式,遍历盲区有一定改善,但部分

区域尤其边界上分布过于密集。ICMIC的均匀性虽

然得到提升,且个体也能较好分散于解空间,但是仍

然存在不同程度的重叠和边界个体。经过改进后的
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图2 不同方法的种群初始化结果

Fig.2 Results
 

of
 

population
 

initialization
 

by
 

different
 

methods

ICMIC,重叠个体大幅度减少,个体也尽可能远离了

边界值,这种分布的均匀性和更好的对解空间的遍历

性可以更好地提高算法的搜索效率。

3.2.2 非线性进化因子的探采均衡机制

  对于RSA,进化因子的震荡程度决定了算法的

全局探索到局部开采间的切换。然而,RSA将进化

因子ES 值以线性形式进行单周期递减,如图3(a)所
示。这种处理方式并不符合鳄鱼种群的捕食规律,即
目标猎物会基于种群的行为变化进行躲避,若以线性

震荡切换搜索模式,将会导致种群的寻优效率降低。

  自然界种群觅食的进化特征是:在对食物源不具

备先验知识的前提下,搜索前期应该持续进行大范围

的全局搜索,从而发现目标的最优区域;到了搜索后

期则应该提高局部开采的精细程度,从而逐步逼近最

优解,同时保证算法的寻优精度和收敛速度。为此,

本研究将进化因子以S型特征函数进行以下非线性

改进:

  ES(t)=ES0·[f(t)·(ESmin+(ESmax-
ESmin))], (24)

  f(t)=
1

1+e
-γ(

3t
Tmax

-1)
, (25)

其中,ESmin、ESmax 分别为进化因子的最小值和最大

值,ES0 为进化因子初值,f(t)为S型特征函数,γ 为

调节因子。图3(b)为改进后进化因子变化曲线。对

比图3(a),改进后进化因子ES 值相比改进前总体

趋势均是从大变小,但在迭代前期改进进化因子相对

更小,衰减更快,这有利于算法更快地进行全局搜索,
扩大搜索范围;到了迭代后期,ES 值进入低值阶段,
搜索步长减小,但衰减缓慢,这有利于提高算法的局

部开发精度,避免错失全局最优解。
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图3 原始进化因子(a)和改进进化因子(b)的ES 值

Fig.3 ES
 

value
 

of
 

original
 

evolutionary
 

factor
 

(a)
 

and
 

improved
 

evolutionary
 

factor
 

(b)

  如图4所示,改进前ES(t)呈线性递减,整个迭

代过程中变化速率保持相同,不利于算法寻优。改进

后ES(t)呈非线性递减,迭代前期下降更快,迭代后

期缓慢下降,同步保证了全局搜索全面性和局部收敛

速度。

图4 进化因子ES 值改进前后对比

  Fig.4 Comparison
 

of
 

ES
 

value
 

of
 

evolutionary
 

factor
 

before
 

and
 

after
 

improvement

3.2.3 威布尔飞行算子

  RSA的种群更新主要取决于当次迭代的全局最

优解和个体的当前位置,这种方式虽然保证了个体具

备一定的自我认知和社会认知信息,但是仍会导致个

体在迭代后期过度聚焦于当前最优解的邻域。尤其

在此解为局部最优解的情况下,迭代的进行会导致个

体整体扰动的灵活性下降,使算法早熟收敛于局部最

优。威布尔飞行机制是一种基于威布尔分布的随机

算子,利用该算子可以有效扰动个体位置,提升算法

对未探索区域的遍历性,增加局部最优的跳离概率。
威布尔飞行算子的搜索方式为

  X(t+1)=δ·Qwb·[Xbest(t)-rand·X(t)],
(26)

其中,δ为灵活度因子,Qwb 为威布尔算子,Xbest(t)为
当前的全局最优解,X(t)为个体原始位置,根据以下

威布尔分布函数计算:

  f(x;λ,k)=
k
λ
(x
λ
)k-1e-(x/λ)k,x≥0

0,x<0

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 , (27)

其中,x 为随机量;λ 为尺度因子,用于控制飞行步

长;k>0为形状因子,用于控制飞行方向。适当减小

λ值,可使算法以更小步长飞行,提高算法的局部开

采精度;而适当减小k 值,可以提算飞行方向的随机

性,从而扩大算法的搜索范围,提升全局搜索能力。
通过实验分析,为了实现探采平衡,取λ=3、k=0.5。

  为验证威布尔算子对RSA位置更新策略的随机

扰动性能,将其与常用的高斯飞行算子、莱维飞行算

子进行对比,观察3种飞行算子的游走轨迹,结果如

图5所示。可见,莱维飞行算子游走方式过于极端,
很容易出现步长过大的情况,其部分距离跳跃过大不

利于探采均衡。高斯飞行算子的游走步长相对较小,
与莱维飞行算子一样,对空间的探索性不够,可能遗

漏高质量解空间。威布尔算子则具备明显的高频率

小步长跳跃和低频率长步长移动的特征。随着步数

的增加,威布尔算子比高斯算子的步长能够实现更广

泛的遍历,搜索区域更大。
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图5 3种飞行算子搜索轨迹对比

  Fig.5 Comparison
 

of
 

search
 

trajectory
 

of
 

three
 

flight
 

operators

  图6为NWFRSA算法流程。首先,通过混沌映

射生成初始种群分布,并更新进化因子;其次,计算个

体适应度并更新3个关键参数;再次,算法将根据不

同迭代的阶段进入4种算法的更新模式;最后,利用

威布尔飞行算子对最优解变异,并输出全局最优解。

4 寻优性能测试

  先选取6个具有典型特征的基准函数测试算法

在目标函数极值上的寻优性能,函数特征如表1所

示。其中,f1(x)-f3(x)为单峰特征函数,f4(x)-
f6(x)为多峰特征函数。单峰函数在搜索区间内仅

有一个严格的极值点,侧重于验证算法的搜索精度;
而多峰函数在搜索区间内存在多个相似的局部极值

点,侧重于验证算法的全局收敛精度。设置NWFR-
SA的种群规模N=20,最大迭代次数Tmax=400,无
限折叠因子α=0.5,进化因子取值区间为[ESmin,

ESmax]=[-2,2],初值设为ES0=2,调节因子γ=
2,灵活度因子δ=0.8,尺度因子λ=3,形状因子

k=0.5。

图6 NWFRSA算法流程

Fig.6 Algorithm
 

flow
 

of
 

NWFRSA
表1 基准函数

Table
 

1 Benchmark
 

functions

函数名称
Function

 

name
函数表达式

Function
 

expression
维度

Dimension
搜索区间

Search
 

region
最优值

Optimal
 

value

Schwefel
 

1.2 f1(x)=∑n
i=1
(∑i

j=1xj)
2 30 [-100,100] 0.00

Schwefel
 

2.21 f2(x)=maxi{|xi|,1≤i≤n} 30 [-100,100] 0.00

Step f3(x)=∑n
i=1
(xi+0.5)2 30 [-100,100] 0.00

Ackley f4(x)= -20exp(-0.2
1
n∑

n
i=1x

2
i)-exp(

1
n∑

n
i=1cos2πxi)+20+e 30 [-32,32] 0.00

Griewank f5(x)=
1
4000∑

n
i=1
(xi-100)2-∏n

i=1cos(
xi-100

i
)+1 30 [-600,600] 0.00

Shekel
 

10 f6(x)= -∑10
i=1|(xki-aki)(xki-aki)

T+cki|-1 30 [-600,600] -10.53
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  引入经典的PSO、GOA、BOA、RSA进行对比分

析。其中,PSO中惯性权重为0.9,自我学习和社会

学习因子均为1.5;GOA中,收敛因子的取值范围为

[0,2];BOA中,感知形态初值为0.1,刺激强度为

0.5,幂指数为0.1,切换概率为0.6。

  不同算法搜索目标函数得到的平均值、标准差和

最优值结果等指标存在差异(表2),其中平均值可度

量算法的综合寻优能力,最优值可度量算法能否解决

目标问题,标准差可度量算法的搜索稳定性。从搜索

精度看,NFWRSA在5个基准函数f1(x)-f5(x)

上均可以找到最优值,即使在最大迭代次数内未找到

f6(x)函数的最优值,对目标函数的寻优精度也要优

于对比算法。这表明改进ICMIC、非线性进化因子

的探采均衡机制和威布尔飞行算子变异机制对提升

RSA的搜索性能是有效的,提高了初始种群的多样

性、全局探采均衡性,并能有效避免局部最优问题。
而对比算法寻优精度不足,寻优效率较差。此外,具
有更小的标准差,也反映出NFWRSA在求解不同特

征的目标函数时能够稳定搜索和逼近全局最优值。

表2 寻优结果

Table
 

2 Optimization
 

results

基准函数
Benchmark

 

function

算法
Algorithm

平均值
Mean

标准差
Standard

 

deviation

最优值
Optimal

 

value

f1(x) PSO 6.35e-31 2.31e-31 7.89e-40

GOA 1.68e-35 2.76e-35 7.91e-33

BOA 8.02e-38 4.67e-38 3.45e-45

RSA 8.09e-45 5.35e-45 8.62e-53

NFWRSA 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f2(x) PSO 4.53e-17 1.09e-17 3.99e-20

GOA 4.63e-25 6.72e-25 4.67e-31

BOA 5.19e-25 2.09e-25 9.58e-34

RSA 2.99e-29 4.48e-29 6.86e-40

NFWRSA 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f3(x) PSO 4.14e-27 6.57e-27 9.43e-33

GOA 3.06e-36 3.06e-36 8.52e-43

BOA 5.36e-35 7.73e-36 6.24e-45

RSA 9.71e-47 4.12e-47 4.01e-50

NFWRSA 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f4(x) PSO 5.01e-16 6.12e-16 7.57e-21

GOA 6.66e-21 7.05e-21 4.82e-27

BOA 2.13e-19 5.87e-18 4.78e-29

RSA 8.51e-41 5.87e-41 7.97e-51

NFWRSA 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f5(x) PSO 7.26e-17 4.77e-17 2.67e-22

GOA 5.34e-18 5.34e-18 4.40e-28

BOA 3.96e-24 3.96e-24 9.03e-30

RSA 5.99e-44 3.77e-44 7.32e-53

NFWRSA 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f6(x) PSO -10.965
 

8 5.21e-16 -10.801
 

2

GOA -10.918
 

2 3.68e-20 -10.807
 

5

BOA -10.251
 

9 2.29e-25 -10.280
 

7

RSA -10.301
 

2 4.61e-30 -10.388
 

6

NFWRSA -10.542
 

9 3.19e-38 -10.540
 

7
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  为进一步检验各算法的收敛情况,选取4个函数

经400次迭代得到算法的收敛曲线(图7)。总体看,

PSO在4个函数上寻优的迭代曲线始终比较平缓,
说明其逼近到全局最优解的幅度非常有限,算法在迭

代若干次后依然无法有效靠近最优解而停留在局部

最优处,算法的搜索能力欠缺。GOA略优于PSO,
尤其在多峰函数上,搜索精度有10个数量级的提升。

BOA在单峰函数上搜索性能优化体现不明显,但在

多峰函数上有着明显的下坠曲线且曲线斜率各不相

同,说明其可以随着迭代的进行而逐步提高搜索精度

且寻优速度存在差异。NWFRSA在迭代初期的优

势并不明显,但随着迭代进行,后期搜索曲线下坠较

为明显。综合所有结果来看,NWFRSA在6组基准

函数上都能取得有效的寻优结果。收敛速度虽然在

个别函数上不是最快的,但是对比算法提前收敛的是

局部最优解,无法拓展搜索空间,其求解精度和有效

性不足。从收敛精度上看,NWFRSA的搜索精度也

是所有算法中最高的。

图7 收敛曲线

Fig.7 Convergence
 

curve

5 航迹规划求解

  利用 NWFRSA 求解无人机的飞 行 航 迹,将

NWFRSA中的个体位置采用实数值形式编码,所有

个体的位置即构成一条航迹规划候选解,以航迹总代

价函数[式(10)]作为适应度函数,执行NWFRSA对

最优航迹迭代搜索。具体步骤如下。

  步骤1:设置种群规模N、最大迭代次数Tmax、个
体搜索边界(对应为三维地图边界值);

  步骤2:设置无人机巡检任务的三维地形图、飞
行起点S、飞行终点T 和航迹点数量n,以及山体模

型和障碍物威胁区域T(x,y,z)、威胁半径R;建立

航迹规划的目标函数f,设置航迹规划的约束条件,
包括单程最大航迹长度Lmax、飞行高度约束[Hmin,

Hmax]及最大转角限制θmax;

  步骤3:在搜索边界内,利用改进ICMIC策略生

成初始的种群结构,对应于生成 N 个初始化航迹候

选解,表示为 P={(xS,yS,zS),(x1,y1,z1),…,
(xn,yn,zn),(xT,yT,zT)},S 和T 分别对应飞行起

点和终点;

  步骤4:根据式(13)计算进化因子ES,同时计算

个体适应度,确定当前航迹规划的最优解;

  步骤5:更新 NWFRSA算法的关键参数η[式
(12)]、P[式(13)]、R[式(15)];

  步骤6:若t≤Tmax/4,执行高步行走策略,根据

式(11)更新航迹规划;

  步骤7:若Tmax/4<t≤Tmax/2,执行缓慢爬行策

略,根据式(16)更新航迹规划;

  步骤8:若Tmax/2<t≤3Tmax/4,执行狩猎协调

策略,根据式(18)更新航迹规划;

  步骤9:否则,执行狩猎合作策略,根据式(19)更
新航迹规划;

  步骤10:利用威布尔飞行算子对最优解进行变

异操作,重新计算个体适应度;

  步骤11:重新计算个体适应度,更新规划航迹;

  步骤12:若t≤Tmax,则返回步骤4执行;否则,
算法终止,并输出种群最优个体,解码为航迹最优解。

6 航迹规划实验分析

  在规模为100
 

m×100
 

m×100
 

m的三维场景内

建立巡检无人机的航迹规划模型,同时开展不同山体

障碍物和不同威胁区域分布的多场景实验,以此验证

改进算法的鲁棒性。将无人机的起点坐标设置为(1,
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1,1),终点坐标设置为(100,100,10),航迹点数量为

5,高度约束区间为[Hmin,Hmax]=[1,100],单程最

大航程约束为Lmax=800,最大转弯角为θmax=60o,
目标函数中权重因子w1=0.4、w2=0.2、w3=0.2、

w4=0.2。赋予航迹长度最高的权重确保生成最短

的飞行路径,同时兼顾考虑无人机的飞行高度代价、
飞行转角代价和威胁代价,确保生成最短且安全稳定

的飞行路径。算法种群规模统一为20,最大迭代次

数为500。将PSO、BOA与RSA的生成路径进行实

验对比。

  场景1仅设置基准地形,模拟无威胁区域的简单

地图,仅包括3个山体障碍物,山体中心坐标分别为

(30,24)、(50,50)、(75,62)。航迹规划如图8所示,
可见算法生成了4条有效可行航迹,能够有效解决无

人机的三维航迹规划问题,且有效可行航迹均能够有

效避障,但算法体现出不同的路径质量。NWFRSA
在飞行高度的稳定性、航迹总长度以及路径的平滑性

(飞行转角更小)上明显具有更大的优势。PSO的航

迹高度偏高,且路径也较远;BOA和RSA的航迹长

度比NWFRSA更长,不是最优航迹。

图8 场景1航迹规划

Fig.8 Flight
 

tracktrack
 

planning
 

of
 

scenario
 

1

  场景2在场景1的基础上,增加两个分布于山体

两旁的威胁区域,山体障碍物位置同场景1,两个威

胁区域中心坐标分别为(70,25)、(30,60),威胁半径

均为10。航迹规划结果如图9所示,可见,分居于山

体障碍物两边的威胁区域对 NWFRSA的航迹规划

解没有实质性影响,表明该算法依然能够实现很好的

全局寻优。PSO和BOA绕开了威胁区域,但得到的

不是最优解,对解空间的遍历性不足。而RSA规划

的航迹优于PSO和BOA,但依然不是最优解。

图9 场景2航迹规划

Fig.9 Flight
 

track
 

planning
 

of
 

scenario
 

2

  场景3较场景2略微复杂,包括5个山体障碍物

和2个威胁区域,威胁半径略微减小,直接路径附近

可行空间比较稀疏,算法也较容易搜索可行解。图

10(a)是三维航迹规划侧视图,图10(b)是俯视图,可
以清晰展示航迹与障碍物、威胁区域的远近关系。可

见,NWFRSA成功地避开了2个威胁区域,依然能

够在起点到目标点间的直接路径附近搜索到最优航

迹,同时俯视图也清晰表明其航迹有效避开了所有威

胁源及障碍物。

图10 场景3航迹规划

Fig.10 Flight
 

track
 

planning
 

of
 

scenario
 

3

  场景4与场景3的障碍物和威胁区域数量一致,
但基本部署在起点与终点间的直线路径附近,会导致

算法更易陷入在远端区域搜索可行路径。场景5进

一步增加场景的复杂度,包括7个山体障碍物和3个

威胁区域,对山峰高度及坡度也进行了不同设置,极
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大压缩了算法搜索可行航迹的区域,极其考验算法的

鲁棒性和稳定性。两个场景下的航迹规划结果如图

11所示,可见算法迭代完成后,对比算法在不同区域

不同程度陷入局部最优,无法有效扩展搜索空间跳离

局部最优,虽然可生成有效避障航迹,但是航迹不是

最优的。NWFRSA能够在狭窄的搜索空间内找到

比对比算法更短且飞行高度更加稳定的最优航迹,证
明该算法全局搜索能力更优。

图11 复杂场景航迹规划

Fig.11 Flight
 

track
 

planning
 

of
 

complex
 

scenarios

  进一步选取复杂障碍物场景5展示算法求解的

收敛速度(图12)。从初次迭代的适应度看,NWFR-
SA显然是最小的,该算法引入了改进ICMIC策略进

行种群初始化,提高了初始种群的分布均匀性和初始

航迹质量。此外,NWFRSA明显能最快地收敛到最

优解,表明算法搜索效率更高。同时,该算法收敛处

适应度也是最低的,表明改进的搜索机制对RSA的

搜索精度和收敛速度都有明显提升。3种对比算法

之所以无法进一步搜索到适应度更高的解,原因在于

三者均不同程度陷入了局部最优解,算法本身无法确

保丰富的搜索空间和种群多样性,在陷入局部最优解

后无法有效逼近全局最优解。

图12 收敛曲线

Fig.12 Convergence
 

curve

  在3个实验场景中,各算法经20次迭代,得到以

下 指标统计结果,如表3所示。可见,NWFRSA在

表3 指标统计

Table
 

3 Index
 

statistics

执行场景
Execution

 

scenario

测试算法
Test

 

algorithm

最优解
Optimal

 

solution

最差解
The

 

worst
 

solution

平均值
Mean

标准差
Standard

 

deviation

Scenario
 

1 PSO 322.78 421.72 358.97 10.19

BOA 349.89 409.76 385.06 8.56

RSA 312.25 395.39 359.88 8.11

NWFRSA 298.61 362.03 311.59 5.14

Scenario
 

3 PSO 453.67 506.24 468.02 14.34

BOA 412.39 509.61 447.37 14.85

RSA 379.14 418.46 386.69 11.26

NWFRSA 351.78 389.59 369.17 10.53

Scenario
 

5 PSO 625.18 695.34 684.08 17.86

BOA 505.64 656.37 546.38 16.08

RSA 484.05 593.45 512.46 13.24

NWFRSA 429.25 469.31 448.29 10.27
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目标代价函数最优解、最差解、平均值及标准差上均

表现得更好。在场景1的航迹代价平均值上,NW-
FRSA 比 PSO、BOA 和 RSA 分 别 降 低13.20%、

19.08%、13.42%。在场景3的航迹代价平均值上,

NWFRSA比PSO、BOA和RSA分别降低21.12%、

17.48%、4.53%。在场景5的航迹代价平均值上,

NWFRSA比PSO、BOA和RSA分别降低34.47%、

17.95%、12.52%。此外,当地形场景中障碍物和威

胁区域复杂度增加时,NWFRSA在最优航迹求解上

显示出的优势在稳步提升,说明算法能够稳定求解复

杂环境中的航迹规划。NWFRSA拥有更小的标准

差,表明其能够适应于不同复杂程度的地形环境,在
不同场景下搜索到质量更好的航迹规划解。

7 结论

  本研究通过引入改进ICMIC初始化策略来提升

初始航迹解的多样性和质量;利用S型特征函数非线

性进化因子来实现全局最优航迹的探采均衡,并设计

威布尔飞行算子变异策略使算法能跳离局部最优航

迹,丰富搜索空间并提高收敛精度。同时,本研究设

计的多目标优化的权重目标函数,可将三维空间内的

航迹规划转换为约束条件下的多目标优化问题。结

果表明,在不同复杂程度障碍物与威胁区域分布的飞

行环境下,本研究提出的 NWFRSA航迹代价更低,
基本解决了航迹规划中存在的收敛于局部最优航迹、
全局搜索精度差等问题,可为提高巡检无人机巡检任

务效率和安全性提供算法支撑。
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Abstract:Conventional
 

methods
 

are
 

prone
 

to
 

convergence
 

to
 

the
 

local
 

optimal
 

flight
 

track
 

and
 

poor
 

precision
 

of
 

global
 

searching
 

when
 

solving
 

the
 

flight
 

track
 

planning
 

problem
 

of
 

patrol
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
  

in
 

com-
plex

 

environment.A
 

Non􀆼linear
 

Weibull
 

Flight
 

Reptile
 

Search
 

Algorithm
 

(NWFRSA)
 

is
 

proposed
 

for
 

adap-
tive

 

planning
 

of
 

patrol
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

track.An
 

improved
 

Iterative
 

Chaotic
 

Map
 

with
 

Infinite
 

Col-
lapses

 

(ICMIC)
 

initialization
 

strategy
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

diversity
 

and
 

quality
 

of
 

the
 

initial
 

flight
 

track
 

solutions.The
 

non􀆼linear
 

evolutionary
 

factor
 

of
 

S􀆼type
 

feature
 

function
 

is
 

used
 

for
 

the
 

exploration
 

and
 

mining
 

equilibrium
 

of
 

the
 

global
 

optimal
 

flight
 

track.The
 

Weibull
 

flight
 

operator
 

mutation
 

strategy
 

is
 

de-
signed

 

to
 

make
 

the
 

algorithm
 

skip
 

from
 

a
 

local
 

optimal
 

flight
 

track,enrich
 

the
 

search
 

space,and
 

improve
 

the
 

convergence
 

precision.Meanwhile,the
 

flight
 

track
 

planning
 

model
 

of
 

patrol
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

is
 

con-
structed,and

 

the
 

weight
 

objective
 

function
 

of
 

the
 

model
 

considering
 

flight
 

track
 

length,flight
 

altitude,flight
 

angle,and
 

threat
 

is
 

designed.The
 

flight
 

track
 

planning
 

in
 

three􀆼dimensional
 

space
 

is
 

converted
 

into
 

a
 

multi􀆼
objective

 

optimization
 

problem
 

under
 

constraints.Experimental
 

results
 

show
 

that
 

in
 

flight
 

environments
 

with
 

different
 

levels
 

of
 

complexity
 

and
 

distribution
 

of
 

obstacle
 

threat
 

areas,compared
 

with
 

Particle
 

Swarm
 

Optimi-
zation

 

(PSO),Butterfly
 

Optimization
 

Algorithm
 

(BOA),and
 

Reptile
 

Search
 

Algorithm
 

(RSA),NWFRSA
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

cost
 

of
 

track(4.53%-34.47%),improving
 

the
 

efficiency
 

and
 

safety
 

of
 

patrol
 

tasks.
Key

 

words:patrol
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle;flight
 

track
 

planning;reptile
 

search
 

algorithm;chaotic
 

map;

Weibull
 

flight
 

operator

责任编辑:米慧芝,南 旭

微信公众号投稿更便捷
联系电话:0771􀆼2503923
邮箱:gxkx@gxas.cn
投稿系统网址:http://gxkx.ijournal.cn/gxkx/ch

7301




