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多障碍场景下基于多策略进化机制的无人机三维路径规划
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摘    要   针对无人机在三维多障碍物场景下路径规划存在的收敛精度低、稳定性不足等问题, 提出一种多策略进化粒子群

算法 (MSEPSO). 在初始化阶段, 针对粒子群算法对粒子初始位置敏感的问题, 采用拉丁超立方采样优化粒子初始分布, 提
高种群多样性; 在进化阶段, 设计“平衡−记忆−增强”进化框架, 即利用非线性迭代策略来平衡全局开发和局部搜索, 采用个

体历史记忆启发机制增强算法的全局开发能力, 并引入进化粒子, 增强种群对于群体极值附近空间的探索能力, 降低算法陷

入局部最优的概率. 在 CEC2020测试函数集上与山地/城市场景下的对比实验结果表明, MSEPSO展现出稳定的寻优性

能, 可以规划长度更短、平滑度更高的安全路径.
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Abstract   Aiming at the problems such as low convergence accuracy and insufficient stability in path planning for
unmanned aerial vehicles (UAVs) in 3D multi-obstacle scenarios, a multi-strategy evolutionary particle swarm op-
timization (MSEPSO) algorithm is proposed. In the initialization stage, aiming at the problem that particle swarm
optimization is sensitive to the initial position of particles, the initial distribution of particles is optimized through
Latin hypercube sampling to improve the population diversity; During the evolutionary stage, a “balance-memory-
enhancement” evolutionary framework is designed, which utilizes a nonlinear iterative strategy to balance global de-
velopment and local search. The personal history memory mechanism is adopted to enhance the global exploitation
ability of the algorithm. Evolutionary particles are introduced to enhance the exploration ability of the population
in the vicinity of the group＇s extreme values, reducing the probability of the algorithm getting stuck in local op-
tima. Experimental results from comparisons on the CEC2020 test function set and in mountain/urban scenarios
demonstrate that MSEPSO exhibits stable optimization performance, enabling the planning of safer paths with
shorter lengths and higher smoothness.
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随着“低空经济”的蓬勃发展, 无人机凭借其外

形灵活、体积小巧、适应性强等显著优势[1], 在消防

安全[2]、侦察监视[3]、城市物流[4] 等诸多领域得到广

泛应用[5−6]. 面对日益复杂的任务需求, 无人机需要

适应多变且充满挑战的作业场景. 路径规划作为无

人机执行任务成功的核心技术, 受到越来越多的重

视. 特别是在多障碍物密集分布的复杂场景下, 规

划一条安全、高质量的全局路径, 已成为无人机顺

利完成任务的重要保障[7]. 因此, 设计一种能够有效

应对复杂环境的全局路径规划算法, 使无人机具备

稳定规划高收敛精度路径的能力, 具有重要的理论

价值与现实意义.
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传统的全局路径规划算法主要基于图论原理和

启发式策略进行路径搜索, 如 Voronoi图法[8]、Dijk-
stra算法[9] 和  算法[10] 等, 因其实现相对简单且

较为成熟, 已被广泛应用于二维移动机器人路径规

划. 然而, 在应对三维全局路径规划问题时, 因环境

维度提升带来的维数灾难问题, 使得传统算法难

以生成高质量的全局路径, 严重制约其在“低空经

济”领域的应用[11]. 在现实的复杂环境中, 障碍物数

量众多且分布不规则. 例如, 在山地场景中, 山峰高

耸、地形起伏不定, 使得路径规划必须兼顾安全性

和可行性, 显著增加规划难度. 再如, 复杂的城市环

境存在高楼大厦、广告牌以及空中漂浮障碍物等,
给三维路径规划带来极大的挑战.

为更好地解决多障碍物环境下的路径规划问

题, 研究者们将目光转向具有全局优化能力的群体

智能算法. 这类算法的本质是模拟自然种群个体之

间的信息共享、相互学习等生物行为[12], 如经典的

粒子群算法 (particle swarm optimization, PSO)[13]、
蚁群算法 [ 1 4 ], 又如近年来蝙蝠算法 [ 1 5 ]、鲸鱼算法

(whale optimization algorithm, WOA)[16]、哈里斯

鹰优化 (harris hawks optimization, HHO)[17]、蜣螂

算法 (dung beetle optimizer, DBO)[18]、海马优化算

法 (sea-horse optimizer, SHO)[19] 等通过种群进化

行为不断改变探索方向, 实现算法自身的优化. 因
此, 群体智能算法具备较好的自学习性、自适应性

和自组织性, 能够在庞大的高维度解空间中进行高

效探索[20]. 相较于传统方法, 群体智能算法不依赖

于特定问题结构或梯度信息, 对维数灾难展现出更

强的适应性. 基于其强大的全局开发能力, 在处理

复杂约束、非线性和多峰优化问题时具有显著优势,
使得无人机在具有多障碍物的三维空间中能够规划

出高质量全局路径[21].
PSO作为群体智能算法中的一种经典算法, 原

理是基于粒子个体的最佳历史经验以及种群最优粒

子的引导进行寻优, 具有结构简单、收敛速度快且

算法实现容易等优点[22], 受到很多研究人员的青睐.
目前, PSO已经广泛应用于路径规划[23−25] 领域. 但
是, 在解决无人机三维路径规划问题时, 暴露出该

算法的缺点. 例如, 当搜索空间较大, 因寻优难度增

大, 导致精度降低, 无法规划出一条高质量的全局

路径; 更重要的是, 其进化方式单一, 导致种群多样

性在迭代中快速流失, 使算法易陷入局部最优解而

无法适应复杂多变的三维多障碍物场景.
针对上述 PSO 在路径规划问题时的局限性,

近几年学者们尝试不同的改进策略 .  Har i s 和
Nam [26] 受到神经网络激活函数的启发, 使用 sig-
moid函数自适应地更新惯性权重, 使算法具有更快

的收敛速度. Liu等[27] 引入规避、平滑以及协调算

子, 通过缩小搜索空间加快算法的收敛速度. Wang
等[28] 针对特定场景, 综合考虑多目标优化, 计算合

理的可行路径的数量, 提升了 PSO的优化能力. Yu
等[29] 通过融合模拟退火算法, 使 PSO具有更完备

的更新策略, 减少进化过程中粒子的振荡现象, 增
强算法在全局路径规划时的寻优能力. Lin 等 [ 30 ]

融合遗传算法, 提出粒子群−遗传算法, 增强了粒子

群在路径规划时的多样性, 使机器人可以获得长度

较短、平滑度较高的路径. Huang等[11] 基于圆柱矢

量、差分进化算子以及分段式权重提出 ACVDEPSO
(adaptive cylinder vector particle swarm optimiz-
ation), 使无人机可以生成更高质量的航迹. 上述针

对不同场景下的路径规划的成果, 改进策略主要体

现在优化初始分布、改进迭代策略以及算法的融合

上, 虽在一定程度上提高算法的寻优性能, 但是依

然存在几点被忽略的问题:
1)问题 1. 在算法初始化阶段, 忽略了粒子初

始分布对于算法寻优性能的影响. PSO算法具有初

始敏感性, 高质量的初始位置分布能够有效提高粒

子群的种群多样性, 从而增强算法在高维解空间中

的探索效率和开发潜力. 目前, 常用的初始化方法

主要有两类: 一是随机初始化策略, 虽实现简单, 但
其随机性可能导致粒子的初始分布不均匀, 影响算

法的稳定性; 二是基于混沌映射的初始化策略, 该
策略被广泛用于粒子群的初始化, 但是具体到路径

规划问题, 由于不动点的影响, 容易导致粒子出现

聚集现象, 影响算法的寻优能力.
2)问题 2. 在算法进化阶段, 未综合权衡全局

开发与局部探索对于算法收敛精度和鲁棒性的影

响. 优异的全局开发能力能够有效引导粒子群进行

覆盖搜索, 防止算法过早收敛于次优解; 而强大的

局部探索能力则有助于粒子在解空间中进行精细搜

索, 降低陷入局部最优的可能性. 此外, 算法在进化

过程的不同阶段需要有效的自适应机制来动态调整

权重分配, 以确保算法能够高效、稳健地完成寻优

任务.
受到以上问题启发, 本文提出一种基于多策略

进化的粒子群算法, 通过拉丁超立方采样 (Latin
hypercube sampling, LHS) 改善粒子初始分布, 提
出“平衡−记忆−增强”进化框架增强算法的整体寻

优性能, 使无人机在多障碍物三维环境下能够稳定

规划出质量较高的路径. 本文主要工作如下:
1) 针对问题 1, 本文创新地引入 LHS初始粒子

位置. 相比传统的随机函数和混沌映射的初始化方

式, LHS可以对解空间进行分层均匀采样, 避免传

统方法导致的粒子聚集现象, 从而优化粒子的初始
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分布, 保证初始种群的多样性, 为后续算法进化提

供更有竞争力的初始状态. LHS将在三维空间各坐

标轴独立执行等概率分层抽样, 并随机组合层内采

样值生成粒子坐标, 上述策略可以确保粒子均匀地

分布在三维地图中, 为后续规划一条高质量的全局

路径打下良好基础.
2) 针对问题 2, 本文提出一种“平衡−记忆−增

强”的进化框架, 旨在使算法可以兼具良好的全局

开发和局部搜索能力, 同时可以兼顾进化过程中不

同阶段的需要, 规划出最佳全局路径. 上述框架主

要包括以下三个部分: 针对传统方法中使用固定权

重导致迭代过程中无法动态平衡全局开发和局部探

索这一问题, 本文设计“平衡”策略, 即采用非线性

公式使算法可以自适应地平衡开发和探索需要; 针
对现有算法多数忽略历史信息启发作用的缺陷, 本
文设计“记忆”策略, 即基于个体历史记忆启发机制

(personal history memory mechanism, PHMM)策
略, 将粒子个体历史记忆融入算法迭代过程中, 使
种群的信息来源更加丰富, 有效增强算法的全局开

发能力; 针对算法局部探索能力不足的难题, 本文

设计“增强”策略, 通过引入进化粒子增强局部探索

能力, 进化粒子将对群体极值附近空间进行二次局

部探索, 使算法尽可能逼近最优解. 综上, “平衡”策
略用于动态调节全局开发和局部探索权重, “记忆”
策略用于增强算法的全局开发能力, “增强”策略增

强算法的局部搜索能力, 三种策略协同发挥作用,
确保无人机规划出一条较高质量的全局路径.

3)为验证所提算法的有效性, 本文分别进行基

于 CEC2020测试集的数值实验和基于多场景的路

径规划仿真实验. 基于 CEC2020测试集的数值实

验评估本文算法在标准测试函数中的寻优性能. 在
路径规划仿真实验阶段, 分别在两种城市环境和两

种山地场景下进行对比实验, 考察算法在三维路径

规划问题中的适应能力. 实验结果与分析充分证明

MSEPSO (multi-strategy evolutionary particle
swarm optimization)在多障碍物场景下无人机三

维路径规划的有效性和稳定性.
本文的其余部分组织如下. 第 1节将介绍本文

的准备工作, 主要包括环境建模、适应度函数设计

以及 PSO简介. 第 2节将详细介绍 MSEPSO. 第
3节将基于 CEC2020测试集以及山地、城市场景开

展仿真对比实验, 并对实验结果进行分析. 第 4节
将给出本文的工作总结与展望.

 1　问题描述

本节主要包括环境建模、设计适应度函数以及

PSO原理介绍. 环境建模充分考虑现实环境复杂多

样、障碍物随机分布等特点, 构造了两个山地环境

和两个城市环境, 旨在提升仿真实验的有效性和泛

化性. 适应度函数考虑长度、平滑度、俯仰角和避障

四个目标, 使算法能够在复杂环境下稳定规划一条

长度较短的平滑路径. 最后介绍 PSO的优化流程

及核心公式.

 1.1　环境建模

本文做出以下两点假设:
1)本文聚焦于全局路径的几何可行性而非姿

态控制, 为减少计算代价, 将无人机看作一个质点;
2)假设 MATLAB构造的全局地图已经是膨

胀之后的地图.
设置符合实际的环境地图有助于充分验证算法

的可行性与有效性, 本文主要考虑了山地和城市场

景: 在山地场景中, 基于山峰函数构造地图, 如式

(1)所示; 在城市场景中, 主要考虑高楼以及空中障

碍物, 分别选用圆柱体和球体来模拟上述障碍物,
圆柱体的数学公式如式 (2)所示, 球体的数学公式

如式 (3)所示.

Z(x, y) =

N∑
i=1

hi exp

[
−
(
x− xoi

xsi

)2

−
(
y − yoi
ysi

)2
]

(1)

Z(x, y) (x, y) N

(xoi, yoi, hi) i

(xsi, ysi)

其中,   为坐标点  处的高度值,   为山

峰的数量,   为第  座山峰的中心坐标及

其高度,   为坡度向量.

Ni =


∑
i

(
(x− xi)

2 + (y − yi)
2
)
= R2

i

Z ∈ [0, zi]
(2)

Ni i (xi, yi) i

zi Ri i

其中,   表示第  个圆柱体,   为第  个圆柱

体的中心坐标,   和  分别表示第  个圆柱体的高

度以及半径.

Cj=
∑
j

(
(x−xj)

2+(y−yj)
2+(z−zj)

2
)
= R2

j (3)

Cj j (xj , yj , zj) j

Rj j

其中,   表示第  个球体,   为第  个球

体的中心坐标,   表示第  个球体的半径.
图 1分别模拟简单山地环境、复杂山地环境与

两种不同的城市环境. 其中, 在山地场景中山峰的

高度和中心位置随机生成, 简单山地环境中的山峰

数量为 8, 复杂山地环境中的山峰数量为 25. 在城

市场景中使用圆柱体表示高楼等地面障碍物, 球体

表示气球等悬浮障碍物, 球体和圆柱体的半径、中

心坐标以及高度都随机生成. 城市场景 1设置 8个地

面障碍物和 5 个悬浮障碍物, 城市场景 2 设置 14
个地面障碍物. 本文将在此环境下验证 MSEPSO
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在解决三维路径规划问题时的有效性和鲁棒性.
在初始化阶段, 将会基于 LHS策略初始化粒

子位置, 在搜索空间内进行均匀采样, 进而生成一

系列的飞行路径. 在进化阶段, 基于“平衡−记忆−增
强”进化框架进行算法迭代. 在迭代过程中, 基于

“平衡”策略动态调整不同时期的寻优侧重, 旨在使

算法在前期重视粒子个体的全局开发, 后期重视最

优解附近空间的局部探索; 基于 PHMM记忆策略,
引入粒子的个体历史记忆来增强算法的全局开发能

力; 基于“增强”策略, 引入进化粒子种群新角色, 增
强算法对于每一代种群最优解附近空间的搜索能

力, 从而使算法在迭代过程中尽可能逼近最优解.
综上, 进化框架中的三种策略相互协作, 使算法具

备较稳定的寻优能力.

 1.2　适应度函数

考虑到无人机的飞行成本与安全约束, 本文基

于路径长度、路径平滑度、碰撞代价以及俯仰角代

价构造适应度函数, 适应度值越小代表路径质量越

高. 适应度函数如式 (4)所示.

F = ω1 · f1 + ω2 · f2 + ω3 · f3 + ω4 · f4 (4)

f1 f2 f3 f4

ω1

ω2 ω3 ω4

其中,  、 、 、  分别代表路径长度代价、路径

平滑度代价、障碍物碰撞代价以及俯仰角代价;  、

、 、  为常值, 分别为对应代价的权重. 具体场

景可以根据实际需要, 灵活调整权重的大小, 使目

标函数更加符合场景特点. 例如, 城市场景下可以

更加关注避开障碍物, 在山地场景下则可以对俯仰

角约束等提出更高的要求.

 1.2.1　路径长度代价

路径长度是评价算法规划所得路径质量好坏的

重要标准之一. 路径长度越短, 无人机执行任务所

需时间越少, 说明路径质量越高. 在 PSO中, 路径

主要包括起点、目标点、路径点三个部分, 路径如式 (5)
所示.

P = {S, P1, P2, · · · , Pn, G} (5)

S G P1 P2 · · · , Pn其中,   表示起点;   表示目标点;  ,  , 
表示路径点.

n对路径进行插值, 将路径离散成具有   个节

点的路径, 随后对相邻节点之间的欧氏距离进行求

和, 最终得到路径长度代价. 路径长度代价如式 (6)
所示.

f1 =
n−1∑
k=1

√
(xk+1 − xk)2+ (yk+1 − yk)2+ (zk+1 − zk)2

(6)

(xk, yk, zk) (xk+1, yk+1, zk+1)其中,   和   表示路径

上的相邻节点, k表示节点的索引.

 1.2.2　路径平滑度代价

路径平滑度是衡量无人机规划路径是否可行的

一个关键指标. 在无人机路径规划问题中, 较小的

曲率变化意味着转向时的能耗和姿态震荡都较小,
从而表征路径质量的优越性. 为了量化路径平滑度,
本文通过计算相邻两段路径所构成向量之间的夹

角, 然后将这些夹角进行求和, 最终得到路径平滑

度代价, 其代价如式 (7)所示.

f2 =

n−2∑
i=1

arccos
−−−−→
PiPi+1 ·

−−−−−−→
Pi+1Pi+2∣∣∣−−−−→PiPi+1

∣∣∣ ∣∣∣−−−−−−→Pi+1Pi+2

∣∣∣ (7)

Pi i f2其中,   表示第  个路径节点,   为整条路径的平

滑度代价.

 1.2.3　障碍物碰撞代价

障碍物碰撞代价用于衡量路径的安全性, 确保

无人机在飞行过程中能够避开障碍物. 该代价通常

用无人机路径与周围障碍物的距离进行评估, 当距

离低于安全阈值时, 该代价将显著增加. 因此, 通过

合理设计障碍物碰撞代价, 可以有效引导无人机选

择安全路径, 确保飞行的可靠性和安全性.
本文以路径与障碍物碰撞的次数作为障碍物

碰撞代价. 通过遍历路径上的每一个节点以及全局

地图上的障碍物, 计算节点到障碍物的距离. 将上

述距离与安全距离进行比较, 如果某一个节点到某
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图 1    环境建模

Fig. 1    Environment model
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一个障碍物的距离小于安全距离, 那么碰撞次数计

数器加 1, 最终的碰撞次数即为障碍物碰撞代价, 如
式 (8)所示.

collisionF lagi =

{
1, disti ≤ dists

0, disti > dists

f3 =
∑

collisionF lagi

(8)

disti

dists collisionF lagi

f3

其中,   为路径上某一个节点到障碍物的距离;
 是预设的安全距离;   用来判断

该节点是否与障碍物发生碰撞, 如果小于等于安全

距离, 则记为 1, 如果大于安全距离, 则记为 0; 
用来记录该条路径与障碍物发生碰撞的次数, 即为

障碍物碰撞代价.

 1.2.4　俯仰角代价

俯仰角代价反映无人机在飞行过程中姿态的调

整程度, 较大的俯仰角会增加飞行的不稳定性和能

耗, 因此在路径规划中应尽量减少俯仰角的变化,
这样有助于无人机以高效、安全的方式完成任务.

通过分析相邻节点的高度变化与水平位移, 来
计算路径的俯仰角. 如果计算结果超过了无人机的

最大俯仰角约束, 则记录 1次. 当遍历整条路径时,
对每一段路径进行相同的俯仰角计算. 最终, 将超

过最大俯仰角的次数作为整条路径的俯仰角代价.
该过程的数学公式如式 (9)所示.

θm = arctan
zm+1−zm√

(xm+1−xm)2+(ym+1−ym)2

pitchF lagm =

1, θm > θsafe

0, θm ≤ θsafe

f4 =
∑

pitchF lagm

(9)

(xm, ym, zm) (xm+1, ym+1, zm+1)

m θm

θsafe pitchF lagm

θsafe f4

其中,   和   表示路

径上的邻点;   表示节点的索引;   是相邻节点间

的俯仰角;   是无人机的最大俯仰角; 
用来判断两个节点之间的俯仰角是否超过安全值,
如果大于 , 则记为 1, 否则记为 0;   用来记录

这条路径超出俯仰角安全阈值的路段数量, 即俯仰

角代价.

 1.3　PSO 简介

PSO模拟自然界中鸟类觅食行为, 将一只鸟抽

象为一个没有质量和体积的粒子, 粒子即优化问题

中的可行解. 在无人机三维路径规划问题中, 飞行

路径抽象为粒子. 粒子与食物之间的距离为适应度

函数, 适应度值越小, 说明可行解质量越好. 在每一

pbesti

gbest pbesti gbest

轮搜寻食物结束之后, 个体粒子会更新个体历史最

优解  , 整个粒子群会更新群体历史最优解

. 在上一轮获得的  和  基础上, 每个

粒子将按照位置以及速度迭代公式更新位置. 通过

多轮迭代, 最终获得最优解. 速度迭代公式如式

(10)所示, 位置迭代公式如式 (11)所示.

Vi(t+ 1) = ωVi(t) + c1r1
(
pbesti(t)−Xi(t)

)
+

c2r2
(
gbest(t)−Xi(t)

)
(10)

Xi(t+ 1) = Xi(t) + Vi(t+ 1) (11)

i Xi(t) Vi(t)

Xi(t+ 1) Vi(t+ 1)

ω c1 c2

r1 r2

其中,   是粒子编号,   和  分别表示当前粒

子的位置和速度,   和  分别表示粒

子迭代后的位置和速度,   是惯性权重,   和  分

别表示个体学习因子、群体学习因子,   和  是 0
到 1之间的随机数.

 2　MSEPSO 算法

本文针对 PSO的改进主要包括两个部分: 在
初始化阶段, 本文选择 LHS初始化粒子位置, 依靠

其均匀采样性保证种群初始多样性; 在进化迭代阶

段, 本文设计了“平衡−记忆−增强”进化框架, 即利

用非线性迭代策略来平衡全局开发和局部搜索的

需要, 采用 PHMM策略丰富粒子的启发信息, 引入

进化粒子增强算法的局部探索能力, 改进策略详述

如下.

 2.1　基于 LHS 初始化粒子位置

目前, 大多数学者进行初始化的方式主要包括

随机函数以及混沌映射, 但是具体到无人机三维路

径规划问题, 上述两种方法都具有一定的局限性.
随机函数由于其随机性, 导致采样点的位置完全

随机, 这增加了粒子聚集的可能性. 尽管混沌映射

具有良好的混沌性, 但由于不动点的存在, 它的采

样点往往集中在不动点附近, 反而降低了种群的多

样性.

D k

因此, 在算法的初始阶段, 针对 PSO对粒子初

始位置较为敏感这一问题, 本文基于 LHS策略初

始化粒子位置, 旨在提高种群多样性, 增强获得最

优解的可能性. 相较之下, LHS有效避免了上述问

题, 这是因为 LHS可以对每个参数维度单独进行

分层划分, 再通过随机组合来保证各维度内采样点

的均匀性, 优化粒子群在解空间内的部分, 从而提

高种群的多样性. 接下来具体介绍基于 LHS初始

化粒子位置, 以  维空间下采样  个粒子为例.
d ∈ {1, 2, · · · , D}

k

首先, 需要将每个维度     均

匀切割成  个等宽区间, 如式 (12)所示.
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Id =

lbd +
(ubd − lbd)(i− 1)

k

lbd +
(ubd − lbd)i

k

 , i = 1, 2, · · · , k

(12)

i [lbd, ubd]

d

其中,   表示粒子索引;   是每个维度上的最

小值和最大值,   是当前维度.

πd = [πd(1), πd(2), · · · , πd(k)]

其次, 在每个维度内对子区间进行编号, 得到

序列 , 对每个子区间

内随机采样并映射到真实空间中, 如式 (13)所示.

xi, d = lbd +
(ubd − lbd)(πd(i)− 1 + r)

k
(13)

πd(i) xi, d i d其中,   表示序列号,   表示第   个粒子在  

维上的采样值, r是 0到 1之间的随机数.
最后将每个维度采样的序列进行随机打乱并重

新组合, 得到初始位置矩阵, 如式 (14)所示.

X =



x1, 1 · · · x1, j · · · x1, D

...
. . .

...
. . .

...

xi, 1 · · · xi, j · · · xi, D

...
. . .

...
. . .

...

xk, 1 · · · xk, j · · · xk, D


(14)

为了更直观地展示 LHS的均匀采样特性, 本
节设计了下面四组对比实验: 将 0到 1区间划分为 10
个子区间后, 分别通过随机函数、Logistic混沌映射、

Tent混沌映射及 LHS生成 1 000个随机数, 统计四

种方式生成随机数的分布直方图. 实验结果如图 2
所示, 相比于三种对比采样策略, LHS能更好地实

现均匀采样的目的. 因此, 选择 LHS作为初始化策略.

 2.2　“平衡−记忆−增强”进化框架

针对现有工作在算法进化过程中策略单一的问

题, 本文提出一种“平衡−记忆−增强”进化框架. “平
衡”策略协调不同阶段的进化侧重; “记忆”策略丰

富启发信息来源, 增强全局开发能力; “增强”策略

加强对群体极值附近的探索, 提升算法的局部搜索

能力. 综上, 上述三种策略协同作用, 可以增强算法

的整体寻优性能.

 2.2.1　基于非线性迭代的“平衡策略”

ω

c1

c2

在 PSO进化过程中, 惯性权重  决定了对当

前速度的继承程度, 影响着粒子搜索空间范围的大

小: 较大值有助于算法的全局开发, 避免算法陷入

局部最优; 较小值有助于算法的局部搜索, 使算法

尽可能逼近最优解. 个体学习因子  和群体学习因

子  则决定了个体经验和群体经验对于粒子搜索

能力的影响程度, 前期注重个体经验有助于算法在

gbest

解空间内最大程度地寻找最优解, 后期侧重群体经

验则有助于种群靠近群体最优, 在  附近进行

细致的寻优, 使算法具备较好的局部搜索能力.
上述三个参数相辅相成, 设计合理的非线性迭

代策略有助于算法自适应地调整进化过程中不同阶

段的全局开发与局部搜索需要, 从而使算法具备更

均衡的寻优性能. 本文基于非线性函数分别给三个

参数设计了迭代策略, 如式 (15)所示.

ω(t) = ωmax − (ωmax − ωmin)·

ln
(
arctan

(
2.861

t

T
− 0.642 1

)
+

π

2

)
c1(t) = eω(t)

c2(t) = e1−ω(t)

(15)

ω(t) c1(t) c2(t) t

t T

ωmin ωmax

其中,  、 、  分别表示第  次迭代时的惯

性权重以及学习因子,   表示当前迭代次数,   表示

最大迭代次数,   和  分别表示惯性权重的

最小值和最大值.
参数变化曲线如图 3所示, 惯性权重与个体学

习因子保持正相关, 与群体学习因子保持负相关,
这样有助于粒子群在不同阶段自适应调整全局开发

与局部搜索的侧重, 避免算法早熟, 使无人机能够

规划出一条接近全局最优的三维路径.

 2.2.2　基于个体历史记忆启发机制的“记忆策略”

针对算法进化过程中个体经验来源单一, 个体

历史信息利用不足两个问题, 本文设计一种 PHMM
机制. 图 4展示了 PHMM启发粒子进行探索的过
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图 2    基于不同采样策略生成 1 000个随机数

Fig. 2    Generate 1 000 random numbers based on
different sampling strategies
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程. 相比于 PSO, MSEPSO将粒子个体的历史记忆

信息作为启发源之一, 有效丰富种群整体的信息来

源, 提高了粒子群对全局的认知, 从而增强算法的

全局开发能力.
pbestHistoryi

pbestHistoryi

pbesti

首先, 维护一个外部数据 , 该数

据是粒子在迭代过程中产生的所有个体极值的加权

求和得到的结果 .  之后 ,  用   代替式

(10)中的  作为粒子的个体经验, 启发粒子在

解空间内进行开发搜索, 实现过程如下:
pbesti

historyMemory historyMemory={memory1,

memory2, · · · , memorylen}

1)获取粒子在迭代过程中的所有  作为个

体历史信息的数据来源 ,  将其存放在动态数组

 中,  即 

.
2)对每一段历史信息, 按照时间远近, 以指数

递减的方式赋予权重, 即越接近当前时刻, 重要程

度越高. 权重公式如下所示.

ωi =
e−µ(len−i)∑len
j=1 e

−µ(len−i)
(16)

i historyMemory

ωi i len historyMemory

µ µ

µ

其中 ,   为历史信息在   中的索引 ;
 是第   段记忆的权重;   为   的

长度;   为记忆衰减系数, 如果  值较大, 则粒子会

更加注重短期记忆, 如果  值较小, 则粒子会更加

注重长期记忆.
3)基于式 (16)对历史记忆进行加权求和, 得到

个体历史记忆:

pbestHistoryi =

k∑
n=1

ωn ·memoryn (17)

pbestHistoryi i其中,   表示第  个粒子的个体历史记忆.
引入 PHMM之后的速度迭代公式如式 (18)所示.

Vi(t+ 1) = ω · Vi(t) +

c1 · r1 · (pbestHistoryi(t)−Xi(t)) +

c2 · r2 · (gbest(t)−Xi(t)) (18)

 2.2.3　基于进化粒子的“增强策略”

PSO 在进化到中后期阶段, 容易陷入局部最

优. 本文通过引入进化粒子提高极值附近空间的探

索能力, 从而增强算法跳出局部最优的能力. 在每

一次迭代中, 将有一定数量的探索粒子以当前群体

极值所在位置为起点, 在群体极值附近寻找更优解.
在迭代过程中将会以线性递减的方式缩小探索范

围, 直至最后趋近于全局最优. 探索粒子的具体实

现过程如图 5所示.

  
搜索空间

探索空间

群体极值

迭代

 

图 5    基于进化粒子逼近最优解

Fig. 5    Approach to optimal solution based on
evolutionary particles

 

在速度范围内随机给进化粒子赋予速度, 如式

(19)所示.

randV elocity = vmax + (vmax − vmin) · r (19)

每一个粒子将基于速度形成探索区域, 如式 (20)
所示.

exploreParticle = gbest+ σ · randV elocity (20)

σ σ其中,   为探索因子, 由式 (21)决定.   值越大, 探
索范围越大, 反之探索范围越小.

σ =
T − t

T
(21)

 2.3　MSEPSO 算法总结

从数学表达式来看, MSEPSO的核心数学公式

主要包括改进后的速度迭代公式和进化粒子公式.
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图 3    参数非线性迭代策略

Fig. 3    Nonlinear iterative strategy of parameters
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图 4    基于 PHMM启发粒子探索

Fig. 4    Particle exploration inspired by PHMM
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引入“平衡”和“记忆”策略后的速度迭代公式如下

所示.

Vi(t+ 1) = ω(t) · Vi(t) +

c1(t) · r1 · (pbestHistoryi(t)−Xi(t)) +

c2(t) · r2 · (gbest(t)−Xi(t))
(22)

ω(t) c1(t) c2(t)

pbestHistoryi

其中,  、  和  由“平衡”策略决定它们的

值;   由“记忆”策略决定.
相比于原始速度迭代公式, 改进后的速度迭代

公式有以下两方面优势: 一方面, 原公式采用固定

权重参与迭代, 本文通过设计非线性迭代公式实现

对权重的动态更新, 有效平衡了算法在不同进化阶

段的需要; 另一方面, 原公式采用当前个体极值作

为个体经验, 本文基于“记忆”策略, 将粒子个体历

史记忆融入算法迭代过程中, 使种群的信息来源更

加丰富, 启发效果更为明显, 增强了算法的全局开

发能力.
综合式 (19) ~ (21), 得到进化粒子的单一数学

公式表达形式, 如式 (23)所示.

exploreParticle =

gbest+
T − t

T
· (vmax + (vmax − vmin) · r) (23)

exploreParticle gbest

T

t vmin vmax

其中,   是进化粒子的位置,   是

当前迭代次数下全局最优解的位置,   表示迭代总

次数,   是当前迭代次数,  、  是最小和最大

速度. 该策略通过引入新角色, 实现了对于群体极

值附近空间的精细化搜索, 有效增强了算法的局部

探索能力.
MSEPSO算法的伪代码如算法 1所示.

　  算法 1. MSEPSO
map iterations

n_pop evo_pop

[ωmin, ωmax] µ

[c1, min, c1, max]

[c2, min, c2, max]

输入. 地图数据 , 最大迭代次数 , 粒子

和进化粒子数量 、 , 惯性权重的最小值和最

大值 , 记忆衰减因子 , 个体学习因子的最小

值和最大值 , 群体学习因子的最小值和最

大值 .

i → n_pop  1) while   = 1     do

  2)　　基于式 (12) ~ 式 (14)初始化粒子位置

  3)　　基于式 (4)生成路径并计算适应度值

pbesti gbest  4)　　更新个体极值  和群体极值 

  5) end while

i → evo_pop  6) while   = 1     do

  7)　　基于式 (19) ~ 式 (21)初始化进化粒子位置

  8)　　基于式 (4)生成路径并计算适应度值

gbest  9)　　更新群体极值 

10) end while

iter → iterations11) while   = 1     do

ω c1 c212)　基于式 (15)更新 ,  , 

i → n_pop13) 　　while   = 1     do

14) 　　　　基于式 (16) ~ 式 (17)更新个体历史记忆

15) 　　　　基于式 (12) ~ 式 (14)初始化粒子位置

16) 　　　　基于式 (4)生成路径和计算适应度值

pbesti gbest17) 　　　　更新个体极值  和群体极值 

18) 　　end while

19) 　　基于式 (21)更新进化因子

i → evo_pop20: 　　while   = 1     do

21) 　　　　基于式 (19) ~ 式 (21)初始化进化粒子位置

22) 　　　　基于式 (4)生成路径并计算适应度值

gbest23) 　　　　更新群体极值 

24) 　　end while

25) end while

26) 获取全局路径

 3　仿真实验与分析

本节将在MATLAB环境下验证MSEPSO算

法的整体性能. 实验分为两组: 一组是通过 CEC2020
测试函数集进行对比实验, 选取 8种算法, 通过大

量实验比较最优解、最劣解、均值和方差 4项指标,
以评估MSEPSO在不同优化问题中的寻优能力和

鲁棒性; 第二组是基于图 1中的 4种仿真环境, 选
择 4种算法参与城市和山地场景的对比. 通过比较

规划路径的最优解、最劣解、均值和方差, 旨在验

证MSEPSO算法在无人机三维路径规划中的有效

性和稳定性.

 3.1　基于 CEC2020 的性能测试

本节将基于 CEC2020测试函数集进行对比实

验. CEC2020基准测试函数包括一个单峰函数、三

个多峰函数、三个混合函数以及三个组合函数, 为
评估算法性能提供了基准, 通过该测试集可以系统

地分析进化算法的寻优能力与稳定性.
选取文献 [11, 16−19, 30−32]中的 PSO、LWPSO

(linearly decreasing inertia weight particle swarm
optimization)、PSO-SA (particle swarm optimiza-
tion-simulated annealing)、ACVDEPSO、WOA、
SHO、HHO、DBO八种算法作为对比. 所有算法的

种群大小设置为 50, 迭代次数为 500次, CEC2020
基准测试函数为 10维. 为避免实验过程中的偶然

性, 参与验证的九个算法将分别在 10个基准测试

函数上进行 1 000组对比实验, 针对每个基准测试

函数记录每个算法的最优解、最劣解、均值和方差.
最后基于实验数据分析本文所提算法在寻优能力和

鲁棒性方面的性能. 表 1记录了上述实验的相关数
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据. 此外, 为了观察算法在迭代过程中的变化情况,
在 CEC2020的每一个基准测试函数中随机抽取一

次实验, 适应度曲线记录如图 6所示.
观察图 6可知, 对比算法由于缺乏高质量的初

始化策略以及缺乏完备的进化策略, 导致它们的适

应度曲线变化波动大, 整体质量明显较低, 存在初

始化质量低、收敛速度慢、收敛精度低、容易陷入局

部最优等问题. 而本文提出的 MSEPSO的曲线质

 

表 1    基于 10D CEC2020基准函数的数值实验

Table 1    Numerical experiments based on 10D CEC2020 benchmark functions

PSO LWPSO PSO-SA ACVDEPSO WOA SHO HHO DBO MSEPSO

F1

B 1.893E+07 1.000E+03 7.981E+06 5.071E+03 9.614E+05 1.105E+06 5.737E+04 4.140E+09 1.001E+02

W 5.174E+09 4.415E+09 1.142E+10 6.100E+09 1.230E+10 4.426E+09 2.765E+06 3.774E+10 1.274E+04

M 9.222E+08 3.598E+08 1.914E+09 7.338E+07 6.539E+08 3.973E+08 5.985E+05 1.913E+10 3.744E+03

V 7.913E+17 4.678E+17 2.644E+18 1.237E+17 1.492E+18 3.631E+17 9.071E+10 3.617E+19 1.101E+07

F2

B 1.300E+03 1.176E+03 1.234E+03 1.236E+03 1.328E+03 1.236E+03 1.274E+03 2.547E+03 1.129E+03

W 3.009E+03 3.023E+03 3.809E+03 3.296E+03 3.494E+03 2.860E+03 2.729E+03 3.913E+03 2.422E+03

M 2.325E+03 2.034E+03 2.455E+03 2.190E+03 2.337E+03 2.061E+03 2.010E+03 3.352E+03 1.815E+03

V 6.864E+04 1.092E+05 2.010E+05 1.225E+05 1.283E+05 5.768E+04 7.708E+04 5.539E+04 1.003E+04

F3

B 7.410E+02 7.100E+02 7.260E+02 7.180E+02 7.290E+02 7.270E+02 7.220E+02 7.880E+02 7.090E+02

W 8.890E+02 7.870E+02 9.500E+02 8.560E+02 9.090E+02 8.090E+02 8.440E+02 1.340E+03 7.870E+02

M 7.870E+02 7.690E+02 7.620E+02 7.630E+02 7.910E+02 7.590E+02 7.850E+02 1.010E+03 7.450E+02

V 1.790E+02 1.810E+02 5.140E+02 5.020E+02 5.780E+02 1.710E+02 4.530E+02 1.260E+04 1.740E+02

F4

B 1.904E+03 1.900E+03 1.902E+03 1.901E+03 1.902E+03 1.904E+03 1.900E+03 3.410E+03 1.900E+03

W 1.526E+05 3.840E+03 1.098E+05 3.440E+03 8.571E+04 8.797E+04 1.921E+03 3.074E+06 1.905E+03

M 2.227E+03 1.987E+03 2.545E+03 1.924E+03 3.048E+03 2.713E+03 1.908E+03 2.978E+05 1.902E+03

V 2.280E+07 4.104E+04 2.202E+07 6.884E+03 3.645E+07 1.817E+07 8.804E+00 7.966E+10 7.103E−01

F5

B 4.636E+03 1.758E+03 4.178E+03 1.812E+03 3.518E+03 3.116E+03 2.690E+03 7.260E+04 1.754E+03

W 4.258E+06 2.942E+06 4.426E+06 2.588E+06 4.022E+06 6.114E+05 2.762E+05 5.436E+07 1.660E+04

M 1.524E+05 2.609E+04 3.046E+05 1.652E+04 5.891E+05 1.250E+05 3.694E+04 4.845E+06 2.425E+03

V 2.207E+11 4.834E+10 6.701E+11 2.670E+10 5.060E+11 1.719E+10 1.624E+09 4.373E+13 3.242E+05

F6

B 1.610E+03 1.601E+03 1.603E+03 1.602E+03 1.603E+03 1.601E+03 1.602E+03 1.900E+03 1.601E+03

W 2.452E+03 2.615E+03 2.657E+03 2.445E+03 2.365E+03 2.088E+03 2.301E+03 3.288E+03 1.975E+03

M 1.858E+03 1.834E+03 1.994E+03 1.860E+03 1.892E+03 1.767E+03 1.833E+03 2.562E+03 1.716E+03

V 1.763E+04 1.833E+04 2.662E+04 2.207E+04 1.953E+04 8.210E+03 1.557E+04 5.267E+04 6.462E+03

F7

B 2.777E+03 2.112E+03 2.334E+03 2.104E+03 2.971E+03 2.202E+03 2.269E+03 7.448E+03 2.103E+03

W 3.541E+06 3.541E+06 7.669E+06 3.541E+06 1.497E+06 2.011E+05 2.449E+05 2.621E+07 4.111E+03

M 7.344E+04 2.477E+04 1.569E+05 4.227E+04 3.757E+05 1.053E+04 1.350E+04 2.926E+06 2.610E+03

V 2.046E+11 7.235E+10 6.043E+11 1.339E+11 1.033E+12 2.370E+08 3.252E+08 6.092E+12 6.713E+04

F8

B 2.254E+03 2.222E+03 2.254E+03 2.229E+03 2.225E+03 2.220E+03 2.221E+03 2.415E+03 2.213E+03

W 3.796E+03 4.052E+03 5.085E+03 4.065E+03 4.544E+03 3.681E+03 4.016E+03 5.117E+03 3.450E+03

M 2.375E+03 2.342E+03 2.465E+03 2.341E+03 2.449E+03 2.366E+03 2.336E+03 3.970E+03 2.305E+03

V 1.076E+04 1.892E+04 7.994E+04 1.807E+04 1.299E+05 1.410E+04 2.766E+04 2.444E+05 4.133E+03

F9

B 2.530E+03 2.500E+03 2.508E+03 2.501E+03 2.501E+03 2.502E+03 2.501E+03 2.790E+03 2.400E+03

W 2.890E+03 2.931E+03 2.919E+03 3.071E+03 3.038E+03 2.851E+03 2.975E+03 3.254E+03 2.784E+03

M 2.773E+03 2.730E+03 2.796E+03 2.774E+03 2.787E+03 2.765E+03 2.796E+03 2.969E+03 2.743E+03

V 2.705E+03 4.136E+03 2.554E+03 5.596E+03 5.747E+03 4.010E+03 7.850E+03 4.251E+03 2.754E+03

F10

B 2.882E+03 2.600E+03 2.657E+03 2.633E+03 2.650E+03 2.654E+03 2.614E+03 3.073E+03 2.600E+03

W 3.356E+03 3.310E+03 4.056E+03 3.300E+03 3.240E+03 3.179E+03 3.056E+03 6.467E+03 3.024E+03

M 2.992E+03 2.956E+03 3.027E+03 2.951E+03 2.972E+03 2.937E+03 2.934E+03 4.307E+03 2.930E+03

V 1.874E+03 2.961E+03 9.400E+03 2.028E+03 3.124E+03 1.649E+03 1.576E+03 2.929E+05 1.178E+03
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量较高, 这是因为 MSEPSO在初始化阶段保证了

种群多样性, 在进化阶段具有较好的全局开发和局

部搜索能力, 因而可以在具备较快收敛速度的同时

寻找到高质量的解.

为增强实验的说服力, 本文在 10个基准函数

上分别进行了 1 000组对比实验, 最优解、最劣解、

均值以及方差如表 1所示, 其中 B表示最优值、W
表示最劣值、M表示均值、V表示方差, 每一项指

标中表现性能最好的算法都用粗体加以标记. 单峰

函数 F1代表有唯一最优解的问题, 多峰函数和混

合函数 F2 ~ F10代表有多个最优解的问题, 它们

之间的区别在于函数的结构各有差异. 分析表 1可
知, 在单峰函数 F1上, MSEPSO展现出了优异的

寻优能力和良好的鲁棒性. 相比于对比算法, 四项

指标的得分均以较大优势位列第一, 这是因为相比

于其他算法, MSEPSO具备较强的全局开发能力,
能够较快确定全局最优的大致区域, 再基于进化粒

子进行局部搜索, 从而保证算法能够稳定地寻找到

最优解. 上述结果表明 MSEPSO在处理具有唯一

最优解的问题时具备显著的竞争力. 在 F2 ~ F10
等复杂问题中, MSEPSO依旧展现出强劲的寻优能

力: 在 36项指标中获得了 34项的最高分, 其余两

项指标也接近最优.
分析以上实验结果, 相比于几种对比算法, MSE-

PSO采用 LHS策略, 可通过均匀采用初始化方式

获得质量较好的初始分布, 使得粒子群能够在初始

阶段覆盖更广的解空间, 通过增强种群对全地图的

认知, 提高获得全局最优解的概率. 同时, 在粒子群

的进化过程中, 基于非线性迭代策略自适应地平衡

全局开发和局部搜索, 能够利用粒子的个体历史信

息在解空间内进行高效搜索, 进一步融合进化粒子

对群体极值附近的空间进行更为细致的探索, 避免

算法陷入局部最优. 因此, 在面对复杂优化问题时,
所提MSEPSO算法具备较为稳定且有竞争力的寻

优能力.

 3.2　无人机三维路径规划测试

本节将与文献 [11, 30−32]中的四种算法在图 1
中的两个山地和两个城市环境下对无人机三维路径

规划性能进行测试. 为了实验的公平性, 算法的种

群大小均设置为 50, 迭代次数为 100次. 通过提取

实验数据中的最优解、最劣解、均值及方差, 分析并

体现算法在无人机三维路径规划问题中的优越性和

稳定性. 其中, 最优解、最劣解、均值可以直观地体

现算法的寻优能力, 方差侧重体现算法的鲁棒性.

µ

表 2为算法参数设置, 即惯性权重、学习因子、

记忆衰减系数、粒子速度的取值范围. 其中, 惯性权

重和学习因子的取值范围依据一般经验确定, 惯性

权重的取值范围为 [0.3, 1.2]; 学习因子的取值范围

为 [0.1, 1.0]; 记忆衰减系数  兼顾长期和短期记忆
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图 6    基于 CEC2020基准函数的适应度值曲线

Fig. 6    Fitness curve based on
CEC2020 benchmark function
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的需要, 设置为 0.5; 粒子最大速度设置为地图范围

的 10%, 粒子的最小速度是最大速度的相反数.
表 3为适应度函数的权重, 考虑避障和俯仰角

两个路径安全的硬约束, 以及长度和平滑度两个软

约束. 在硬约束方面, 兼顾在迭代过程中尽快淘汰

危险路径, 故设置障碍物碰撞代价和俯仰角代价较

大的权重. 又考虑俯仰角的容忍度高于碰撞, 故俯

仰角代价的权重可以小于障碍物碰撞代价. 因此,
障碍物碰撞代价的权重设置为 10 000, 俯仰角代价

的权重设置为 1  000. 软约束方面, 考虑接近现实,
这里将路径长度的代价值等于路径的实际长度, 故
路径长度代价项设置为 1. 因平滑度的优先级低于

路径长度, 故将路径平滑度代价项的权重设置为

0.1. 算法在迭代过程中淘汰与障碍物发生碰撞或者

俯仰角过大的危险路径, 同时尽可能寻找一条长度

较短、平滑度较高的路径. 表 4为实验数据, 每一项

指标中表现最优的算法都用粗体加以标记. 图 7是
不同场景下的规划路径对比效果图, 图 8是上述场

景的适应度曲线.
由表 4可知, MSEPSO在四种场景的各项指标

中均展现最优性能. 观察最优解和均值可以看出,
MSEPSO可以更加逼近最优解, 这表明算法具备较

高的上限. 观察最劣解可以看出, MSEPSO在该项

指标上表现出明显的优越性, 提高了算法性能的下

限. 观察方差数据可知, MSEPSO在稳定性方面表

现出很强的竞争力: 在复杂山地场景中, MSEPSO
的稳定性分别提高了 91.822%、69.229%、88.534%、
92.686%, 在城市场景 2中, MSEPSO的稳定性提

高了 96.251%、95.863%、76.075%、97.925%.
由图 7 可知, 虽然在四种场景下所有算法都

能够规划出从起点到目标点的路径, 但是对比算

法在不同程度上均陷入了局部最优, 导致规划出的

路径长度较长、平滑度较低、整体质量较差. 由图 8
可知, 在四种仿真环境下, 当迭代至 100代时, 所有

算法都趋向于收敛. 但是, 对比算法都在不同程度

上存在初始分布差、收敛速度慢等问题, 相比之下

MSEPSO具备更好的初始种群多样性且收敛速度

较快.
综上, MSEPSO表征出较强的鲁棒性和寻优能

力. LHS策略保障了种群初始多样性, “平衡−记忆−
增强”进化框架平衡进化侧重、增强全局开发与局

 

表 2    算法参数

Table 2    Algorithm parameters

算法 参数 取值

PSO

惯性权重 1

c1 c2学习因子  和 1.5, 1.5

速度范围 [−10, 10]

LPSO

惯性权重范围 [0.3, 1.2]

c1 c2学习因子  和 1.5, 1.5

速度范围 [−10, 10]

PSO-SA

惯性权重 1

c1 c2学习因子  和 1.5, 1.5

速度范围 [−10, 10]

ACVDEPSO

惯性权重范围 [0.3, 1.2]

个体因子范围 [0.1, 1.0]

群体因子范围 [0.1, 1.0]

速度范围 [−10, 10]

MSEPSO

惯性权重范围 [0.3, 1.2]

c1 c2学习因子  和 ω(t)取决于 

µ记忆衰减系数 0.5

速度范围 [−10, 10]

 

表 3    适应度函数参数

Table 3    Fitness function parameters

参数 取值

ω1 1

ω2 0.1

ω3 10 000

ω4 1 000

 

表 4    不同场景下的实验数据

Table 4    Experimental data in various scenarios

场景 算法 最优解 最劣解 均值 方差

简单山地

PSO 169.646 179.254 173.620 12.406

LPSO 168.709 177.567 174.373 14.606

PSO-SA 168.436 179.876 172.464 12.885

ACVDEPSO 169.797 176.635 173.958 7.560

MSEPSO 164.126 166.190 165.019 0.562

复杂山地

PSO 173.037 194.175 178.897 79.749

LPSO 174.499 185.884 178.400 21.195

PSO-SA 169.102 187.409 179.600 56.882

ACVDEPSO 166.905 192.133 178.073 89.173

MSEPSO 164.785 169.644 166.695 6.522

城市场景 1

PSO 185.967 195.121 189.353 12.045

LPSO 324.035 487.195 420.122 5 183.551

PSO-SA 183.576 190.903 187.306 7.711

ACVDEPSO 185.522 215.841 194.130 168.304

MSEPSO 182.906 187.127 184.020 3.124

城市场景 2

PSO 165.621 175.897 169.139 17.071

LPSO 163.833 173.548 167.518 15.471

PSO-SA 163.906 168.039 165.526 2.675

ACVDEPSO 165.009 177.137 170.999 30.845

MSEPSO 161.070 162.970 162.491 0.640
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部搜索能力. 多种策略互相补充, 最终使算法可以

在不同环境下稳定规划出高质量的三维全局路径.

 4　结束语

本文研究了多障碍场景下的无人机三维路径规

划问题, 在优化种群初始分布和进化策略的基础上

提出 MSEPSO, 基于 LHS优化粒子初始分布, 增

加种群多样性. 设计“平衡−记忆−增强”进化框架,
通过多策略协同平衡算法的全局开发与局部探索

需求, 同时增强算法的全局开发与局部搜索能力.
CEC2020测试集上的数值实验表明MSEPSO在不

同类型的寻优问题中均具有较强的竞争力. 进一步,
四种不同场景下的仿真实验表明, MSEPSO在多障

碍三维场景下具备较好、较为稳定的寻优能力, 能
够有效避免算法陷入局部最优, 可以快速规划出一

条质量较高的全局路径, 验证了算法的有效性和鲁

棒性. 然而, 该算法作为一种全局规划算法, 在复杂

动态环境下的避障成功率略低, 因此研究局部路径

规划算法并致力于在真实环境测试是我们未来工作

之一.

参考文献 

 Liu M J, Zhang H X, Yang J, Zhang T Z, Zhang C H, Bo L. A
path  planning  algorithm  for  three-dimensional  collision  avoid-
ance  based  on  potential  field  and  B-spline  boundary  curve.
Aerospace  Science  and  Technology,  2024,  144:  Article  No.
108763

1

 Chen  Jin-Tao,  Li  Hong-Yi,  Ren  Hong-Ru,  Lu  Ren-Quan.  Co-
operative indoor path planning of multi-UAVs for high-rise fire
fighting  based  on  RRT-forest  algorithm. Acta  Automatica  Sin-
ica, 2023, 49(12): 2615−2626
(陈锦涛, 李鸿一, 任鸿儒, 鲁仁全. 基于 RRT森林算法的高层消防

多无人机室内协同路径规划. 自动化学报 , 2023, 49(12): 2615−
2626)

2

 Savkin  A  V,  Huang  C,  Ni  W. Joint  multi-UAV path  planning
and LoS communication for mobile-edge computing in IoT net-
works with RISs. IEEE Internet of Things Journal, 2023, 10(3):
2720−2727

3

 

100

100

90

80

70

60

50

40

30

20

10

0

100

100

80

60

40

20

50

0
0 10

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

20 30 40 50 60 70 80 90 100

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

0

0 20 40 60 80

80

60

40

20

0

0 0
20

40
60

(a) 简单山地场景 (主视图)

(a) Simple hill environment
(front view)

(b) 简单山地场景 (侧视图)

(b) Simple hill environment
(side view)

(c) 复杂山地场景 (主视图)

(c) Complex hill environment
(front view)

(d) 复杂山地场景 (侧视图)

(d) Complex hill environment
(side view)

(e) 城市场景 1 (主视图)

(e) Urban environment 1
(front view)

(f) 城市场景 1 (侧视图)

(f) Urban environment 1
(side view)

(g) 城市场景 2 (主视图)

(g) Urban environment 2
(front view)

(h) 城市场景 2 (侧视图)

(h) Urban environment 2
(side view)

80
100

PSO

LPSO

PSO-SA

ACVDEPSO

MSEPSO

PSO

LPSO

PSO-SA

ACVDEPSO

MSEPSO

PSO

LPSO

PSO-SA

ACVDEPSO

MSEPSO

PSO

LPSO

PSO-SA

ACVDEPSO

MSEPSO

PSO

LPSO

PSO-SA

ACVDEPSO

MSEPSO

PSO

LPSO

PSO-SA

ACVDEPSO

MSEPSO

PSO

LPSO

PSO-SA

ACVDEPSO

MSEPSO

PSO

LPSO

PSO-SA

ACVDEPSO

MSEPSO

20
40

60
80

100

100

80

60

40

20
0

100
80
60
40

20

100
80
60
40

20

0 0
20

40
60

80
100

20

40

60

80

100

20
40

60
80

100
100
80
60
40
20

20
40

60
80

100

20
40

60
80

100

20

40
60

80

100

100

 

图 7    不同场景下的路径对比图

Fig. 7    Path comparison diagrams in various scenarios
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图 8    不同场景下的适应度曲线对比图

Fig. 8    Fitness curve comparison in various scenarios
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