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面向多目标侦察任务的无人机航线规划

杜 云1, 贾慧敏1, 邵士凯1†, 郝 菁2

(1. 河北科技大学电气工程学院,石家庄 050018；2. 卫星导航系统与装备技术国家重点实验室,石家庄 050081)

摘 要: 针对无人机执行多目标侦察任务的航线规划问题,提出一种改进粒子群算法结合高斯伪谱法的分层航
线规划方法.设计改进粒子群算法进行航线预规划,针对传统粒子群优化算法收敛速度慢、易陷入局部最优的问
题,通过引入混沌映射初始化和自适应参数调整策略,加快算法收敛速度,提升解的最优性.在此基础上,结合最短
路求解策略,完成对侦察任务的时序排列,得到可执行的最优侦察任务方案,进而为提升侦察航线的精确性和可控
性,基于高斯伪谱法进行航线再规划.引入航线预规划结果作为初值猜测,进一步提升算法的效率和准确性.最后
在复杂环境下进行无人机侦察航线仿真分析,结果表明所设计算法能够快速生成任务执行方案与高精度侦察航
线,符合军事无人机执行侦察任务的工程应用.
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UAV trajectory planning for multi-target reconnaissance missions
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Abstract: A hierarchical trajectory planning method based on improved particle swarm optimization (PSO) combined
with Gauss pseudo-spectral method is proposed to solve the trajectory planning of multi-target reconnaissance missions for
unmanned aerial vehicles (UAVs). Firstly, an improved PSO algorithm is designed for trajectory pre-planning. Aiming at
the problem of slow convergence of traditional PSO algorithms, which is easy to fall into the local optimization problem,
the chaos mapping initialization and adaptive parameter adjustment strateges are introduced to accelerate the algorithm
convergence and improve the optimality of the solution. On this basis, combined with the shortest path solution strategy,
the sequence of reconnaissance tasks is completed, and the executable reconnaissance task plan is obtained. Furthermore,
in order to improve the accuracy and controllability of reconnaissance trajectories, trajectory re-planning based on Gauss
pseudo-spectral method is proposed. By introducing the results of trajectory pre-planning as initial value guessing, the
efficiency and accuracy of the algorithm are further improved. Finally, the simulation under complex environments shows
that the designed algorithm can quickly generate mission execution plans and high-precision reconnaissance trajectories,
which is consistent with the engineering applications of military UAVs performing reconnaissance tasks.
Keywords: UAV；trajectory planning；particle swarm optimization (PSO)；graph theory；Gauss pseudo-spectral method

0 引 䀰

在军事对抗中,对于随时可能出现的战事威胁,
如何利用已有军事资源对区域进行连续的侦察监视

成为一项重要研究课题[1].在多任务情形下,规划一
条躲避障碍物并以最短航程执行任务的航线,对提高

任务执行效率、减小油耗、降低威胁系数、提高生

存率起着重要作用,同时也是当前无人机实现智能飞
行、完成侦察任务面临的一项重要挑战.
目前,国内外许多学者针对无人机航线规划问

题进行了研究,提出了一系列解决办法.文献 [2]提出
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一种定向A*算法,可得出平滑可飞的预规划航线,并
通过仿真实验验证了算法的有效性.文献 [3]提出了
一种结合粒子群算法和企鹅搜索优化算法 (penguin
search optimization algorithm, PeSOA)的无人机侦察
混合策略,首次将PeSOA算法用于无人机侦察.近些
年,基于生物启发的群智能优化算法受到了学者们的
广泛关注,并在无人机航线规划领域实现应用.其中,
粒子群算法 (PSO)作为典型的群智能优化算法,以其
收敛速度快、算法易实现及通用性强等特点,应用于
无人机航线规划求解并取得一定成果[4].但在运用粒
子群算法规划无人机航线过程中,仍有不足之处,如
解易陷入局部最小与早熟,并未考虑无人机动力学与
运动学之间的强耦合关系,导致其结果只具备粗略的
引导作用.为进一步提高求解精度,有学者采用数值
方法将求解的航线拓展到四维,其规划结果可直接作
为无人机飞行控制系统的参考指令,大大降低了控制
难度与复杂度[5].数值方法主要分为间接法和直接法
两类,由于间接法求解步骤繁琐、难度较大,多选用直
接法作为无人机航线优化问题求解方法.
伪谱法作为新型直接法,近几年被广泛应用于解

决各类优化问题.常用的伪谱法包括高斯 (Gauss)伪
谱法、勒让德 (Legendre)伪谱法、拉道 (Radau )伪谱
法和切比雪夫 (Chebyshev)伪谱法.其中Gauss伪谱
法以求解精度高、收敛速度快等优点,多应用于航空
航天领域处理最优化问题.文献 [6]提出了一种基于
伪谱的非线性最优航线规划解决方法,运用非线性规
划求解最优航线.文献 [7]采用可自适应选点的hp自
适应伪谱法将最优控制问题转化为非线性规划问题

并进行求解,实现无人机航线优化.基于高斯伪谱法
的航线优化虽然能够处理动力学约束以及环境约束

等问题并得到高精度解,但仍存在较大的局限性,当
问题维数较大、复杂程度较高时,会出现求解时间长、
收敛速度慢甚至无法求得可行解等问题,同时,高斯
伪谱法最优解的优劣性紧密依赖初值选取质量,良好
的初值选取有助于最优结果的实现.
本文针对战场环境日益复杂化、任务数量较多、

执行策略多变、高精度航线规划算法求解速度慢等

问题,提出一种改进粒子群算法结合高斯伪谱法的分
层无人机航线规划方法,考虑在复杂环境下的多目标
侦察情形,首先基于改进粒子群算法进行全局航线预
规划,在传统算法基础上引入混沌映射以及学习因子
自适应调整等策略,以改善粒子初始分布,加强粒子
的寻优能力与收敛速度;其次,基于图论方法求解无
人机飞行最短路问题,得到任务执行序列;接着,基于

高斯伪谱法进行航线再规划,将与任务序列对应的航
线预规划结果进行多项式拟合,拟合结果用作高斯伪
谱法的初值猜测,完成航线再规划;最后,设计并进行
多障碍物下的仿真和飞行实验,表明算法的有效性.

1 问题描述与模型建立

1.1 任务场景

针对无人机多目标任务侦察问题,考虑到各目标
点位置、障碍区域已由航天卫星与雷达探测得知,影
响任务完成的关键在于: 1)如何在多目标侦察任务
中确定任务的先后执行顺序; 2)如何保证整体侦察
航线的最优性,如距离最短、性能指标最优等; 3)如
何获取高精度多维度航线指令,为飞控系统提供良好
参考.无人机在复杂任务场景中执行侦察任务示例
如图1所示.
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图 1 任务场景

1.2 航线规划模型

1.2.1 航线预规划问题描述

1) 边界约束.在航线预规划过程中需满足如下
边界约束条件:

xmin ⩽ x ⩽ xmax,

ymin ⩽ y ⩽ ymax,

zmin ⩽ z ⩽ zmax.

(1)

其中:x、y、z为无人机在惯性坐标系下相对原点的位
置,xmin、xmax、ymin、ymax、zmin、zmax为无人机可飞

行区域边界值.
2) 速度约束.无人机飞行过程中,应满足如下速

度约束:

vmin ⩽ v ⩽ vmax. (2)

其中: v为无人机飞行速度, vmin、vmax分别为无人机

可达到的最小、最大飞行速度.
3) 性能指标.从无人机飞行时效角度考虑,将躲

避障碍物并以最短航程到达目标点作为航线预规划

问题性能指标[8],具体可表示为

F = f + fT .
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f =

K∑
i=2

√
(xi−xi−1)2+(yi−yi−1)2+(zi−zi−1)2√
(xk − x1)2 + (yk − y1)2 + (zk − z1)2

.

fT =

1, contact;

0, otherwise.
(3)

其中:F为总代价; f为航程代价;K为两目标点间航
线点数量, i = 1, 2, . . . ,K; fT为威胁代价.
1.2.2 航线再规划问题描述

为进一步提高求解精度,获得飞行参考指令,进
行无人机航线再规划.首先建立状态变量与控制变
量间的数学关系,通过求解目标函数的最优值进而获
得无人机飞行航线.该问题可用一般最优控制方法
进行数学描述,通常表示为Bolza型性能指标函数[9]

J = ϕ[x(t0), t0, x(tf ), tf ] +
w tf

t0
L[x(t), u(t), t]dt.

(4)

其中:x(t) ∈ Rn为状态变量, t0为初始时刻, tf为末
端时刻,L为动态性能指标,ϕ为末端性能指标.满足:

1)状态方程约束

ẋ = f [x(t), u(t), t], t ∈ [t0, tf ]. (5)

2)边界条件

ϕ[x(t0), t0, x(tf ), tf ] = 0. (6)

3)航线约束

C[x(t), u(t), t] ⩽ 0. (7)

其中u为控制量,且满足umin ⩽ u ⩽ umax.
1.2.3 无人机动力学模型

以四旋翼无人机动力学模型为例,进一步考虑无
人机速度、位置、姿态等约束条件.

1) 基本信息.位置坐标 (x, y, z)T、沿轴速度 (vx,

vy, vz)
T、绕轴姿态 (ϕ, θ, ψ)T和绕轴角速度 (p, q, r)T

分别表示为[10]

ẋ = vx, ẏ = vy, ż = vz,

v̇x = [U1(cosϕ sin θ cosψ + sinϕ sinψ)]/m,

v̇y = [U1(cosϕ sin θ cosψ − sinϕ sinψ)]/m,

v̇z = [U1 cosϕ cos θ −mg]/m,

ϕ̇ = p, θ̇ = q, ψ̇ = r,

ṗ = [U2 + qr(ky − kz)]/kx,

q̇ = [U3 + rq(kz − kx)]/ky,

ṙ = [U4 + pq(kx − ky)]/kz. (8)

其中:x、y、z为无人机相对惯性坐标系原点的3个轴
的距离; vx、vy、vz为无人机速度在惯性坐标系3个轴

方向的分量;m为无人机质量; g为重力加速度;U1为

垂直升力;U2、U3、U4为力矩; kx、ky、kz为无人机相
对于惯性坐标系的转动惯量.

2) 性能约束.四旋翼无人机性能由其自身能力
决定,为保证无人机安全,对无人机飞行速度、姿态角
和绕轴角速度加以约束,有

|vx| ⩽ v1, |vy| ⩽ v2, |vz| ⩽ v3;

|ϕ| ⩽ ϕlim, |θ| ⩽ θlim, |ψ| ⩽ ψlim;

|p| ⩽ plim, |q| ⩽ qlim, |r| ⩽ rlim.

(9)

其中: vx、vy、vz为无人机在惯性坐标系下的飞行速
度,ϕ、θ、ψ为无人机在机身坐标系相对惯性坐标系的
姿态角, p、q、r为无人机自身角速度, v1、v2、v3为速
度的边界值,ϕlim、θlim、ψlim为姿态角的边界值, plim、

qlim、rlim为角速度的边界值.

2 求解策略

针对无人机进行多目标侦察需考虑的3个主要
问题提出具体求解策略,如图2所示.
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图 2 求解过程

2.1 面向侦察任务的航线预规划

近几年,粒子群算法作为一种新型群智能优化算
法,广泛应用于求解最优航线问题[11].面向侦察任务
的航线预规划的求解思路为:将简化后的无人机模
型结合粒子群算法求解无人机可飞行航线并计算飞

行航程.
2.1.1 传统粒子群算法

假设在一个D维的目标搜索空间中,m个代表
问题潜在解的粒子组成种群x = [x1, x2, . . . , xm],第i



1194 控 制 与 决 策 第36卷

个粒子的信息可以表示为xi = [xi1, xi2, . . . , xiD]
T,

速度表示为 vi = [vi1, vi2, . . . , viD]
T.算法首先初始

化m个随机粒子,然后通过迭代找到最优解.每一次
迭代中,粒子通过跟踪两个极值进行信息交流,一个
是第 i个粒子目前自身找到的最优解,称为个体极值,
即pi = [pi1, pi2, . . . , piD]

T;另一个是所有粒子目前
找到的最优解,称为群体极值,即pg = [pg1, pg2, . . . ,

pgD]
T.粒子在更新上述两个极值后,根据式 (10)和

(11)更新自己的速度vi和位置xi,即

vt+1
i = wvti + c1r1(p

t
i − xti) + c2r2(p

t
g − xti), (10)

xt+1
i = xti + vt+1

i . (11)

其中:w为惯性权重; c1和c2为两个学习因子,分别表
示粒子对个体最优和全局最优的学习能力; r为 (0, 1)
之间的随机数.
2.1.2 改进粒子群算法

传统粒子群算法虽具有计算初期收敛速度快、

通用性强等优点,但在求解复杂多维度问题上仍存在
收敛过早、易陷入局部最优甚至无法收敛等问题[12].
针对以上现象对传统粒子群算法作出改进,在保证航
程最短的前提下进一步提升求解质量和收敛速度.

1) 参数调整.惯性权重w和学习因子c1、c2是影

响粒子群算法中粒子速度与位置的重要参数,其中w

作为平衡全局搜索和局部搜索的惯性权重,常采用如
下所示的线性递减方式[13]:

wt = wmax − (wmax − wmin)(t/T ). (12)

其中: t为当前迭代次数,wmin、wmax分别为惯性权重

的最小值、最大值,T为最大迭代次数.由粒子群算法
速度及位置更新公式可知,学习因子也在很大程度上
影响着粒子速度更新,为提高收敛速度并防止种群陷
入局部最优,对学习因子进行自适应调幅设计,提出
学习因子线性调整策略,有

c1 = cmin + (cmax − cmin)(t/T ), (13)

c2 = cmax − (cmax − cmin)(t/T ). (14)

其中:个体学习因子 c1随迭代次数的增加,由最小值
线性递增至最大值;种群学习因子 c2随迭代次数增

加,由最大值线性递减到最小值.迭代初期种群学习
能力较强,有助于粒子从当前位置向全局最优解的方
向搜索,提升收敛速度,后期粒子个体学习较强,防止
种群堆积在群体最优解附近进行重复搜索导致搜索

停滞,避免算法陷入局部最优解,且c1与c2的和始终

满足c1+ c2 = cmin + cmax,表示粒子搜索与收敛能力
之和恒定.

2) 混沌初始化.初始粒子的分布也同样影响粒

子群算法的收敛速度与解的优劣.若初始粒子较为
均匀地分布在解空间中,则算法寻优的快速性以及解
的质量都会有很大提升. Logistic混沌具有良好的分
布特性[14],传统的Logistic映射的迭代方程为

xn+1 = µxn(1− xn). (15)

其中:µ为控制参数,µ ∈ [0, 4];xn为迭代状态值,xn
∈ (0, 1), n = 0, 1, . . .,定义在连续的实数域0 ∼ 1之

间.当µ = 4时,系统在 [0, 1]处于混沌状态.
将Logistic混沌映射用于粒子群算法的初始化

中,得到更加均匀分布的粒子,使粒子分布覆盖区域
更广,防止种群出现过早收敛现象.

2.2 无人机最短侦察路线选择

根据侦察任务航线预规划的结果,结合图论法求
解最短航程步骤如下.

step 1:建立图论模型.将侦察环境中的无人机与
全部目标点建模为一个加权无向图.

step 2:确定权值.以粒子群算法预规划航程构建
邻接矩阵,即为图的权值.

step 3:确定任务执行方案.结合图论法与深度优
先搜索算法求解最短路问题,快速获得无人机任务执
行方案.

2.3 面向侦察任务的航线再规划

结合粒子群算法与图论法只能快速求得无人机

执行任务最短航程,若想为无人机提供精度更高的
飞行参考指令,则需引入高斯伪谱法进行航线再规
划.高斯伪谱法将连续的最优控制问题离散化,进而
转化为非线性规划问题,再使用非线性优化方法得出
最优解,具体步骤如下.

step 1:时域变换.高斯伪谱法通过下式将时间由
区间 [t0, tf ]变换到区间 [−1, 1]:

τ =
2t− tf + t0
tf − t0

, t ∈ [t0, tf ], (16)

其中τ为满足高斯伪谱法时域转换的区间.
step 2: 离散点选择.当离散点个数为N时,高斯

伪谱法的配点取N阶勒让德多项式的根,勒让德多
项式表示为

pn(τ) =
1

2nn!

dn

dτn [(τ
2 − 1)n]. (17)

step 3:变量离散化.根据拉格朗日多项式对状态
变量进行离散,有

x(τn) ≈ X(τn)=

N∑
i=1

Li(τn)X(τi), n = 1, 2, . . . , N ;

Li(τ) =

N∏
j=1,j ̸=i

τ − τi
τi − τj

=
g(τ)

(τ − τi)ġτ
. (18)
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其中:x(τn)为状态变量,X(τn)为离散化状态变量,L
为插值基函数, g(τ) = (1+ τ)pn(τ).同理对控制量进
行离散化,有

u(τ) ≈ U(τ) =
N∑
i=1

Li(τ)U(τi). (19)

其中:u(τ)为控制变量,U(τ)为离散化控制变量.
step 4:积分求末端状态.伪谱法离散结果不含末

端时间点,因此末端状态需通过多项式积分获得,即

x(τf ) = x(τ0) +
w 1

−1
f(x(τ), u(τ), τ)dτ. (20)

step 5:多项式求导逼近.通过对离散化插值多项
式求导,进一步转化为非线性规划问题,有

Ẋ(τn) =

N∑
i=0

L̇i(τn)X(τi) =

N∑
i=0

DniX(τi), (21)

其中D为对插值多项式求导得到的状态变量的多项

式加权系数矩阵.
step 6:求解最优航线.通过序列二次规划算法进

行求解,为无人机规划出最优航线.

2.4 分层航线规划算法

将粒子群算法与高斯伪谱法结合为分层航线规

划方法,在保证航线规划精确性的同时,提高解的快
速性.由于高斯伪谱法配点为N阶勒让德多项式的

根,配点具有区间两边分布密集、中间稀疏的特点,而
粒子群算法规划常采用等分间隔的航线点,与伪谱法
的配点不匹配,需对航线点进行多项式拟合,将离散
的信息连续化后以任意配点方式作为伪谱法的初值

输入.改进粒子群算法结合高斯伪谱法的无人机航
线规划步骤如下.

step 1: 由式 (1)∼ (3)建立航线规划模型,设定约
束条件及指标函数.

step 2: 设置无人机的起点和各目标点位置,设定
障碍物威胁的位置与作用半径,初始化粒子的位置、
速度以及个体最优值和种群最优值.

step 3: 进行迭代搜索,计算每个粒子航线点的代
价值,依次判断是否需要更新个体最优值与群体最优
值,若是,则根据式 (10)和 (11)更新粒子的位置与速
度,否则不更新.

step 4: 迭代搜索直至满足最大迭代次数,并输出
结果.

step 5: 构建无人机与目标点、目标点间的加权
无向图,根据图论法与深度优先搜索算法寻找最短路
径,得到任务序列.

step 6:根据任务执行方案与step 5的结果对航线
点进行3次多项式拟合,拟合结果作为高斯伪谱法的
初值猜测输入.

step 7:引入式(4)∼ (9)建立无人机动力学模型并
设定约束条件.

step 8:由式(16)∼ (21)完成伪谱时域转换以及变
量离散化.

step 9: 在初值参考下,使用序列二次规划算法对
航线规划问题进行求解.

step 10: 判断求解结果是否满足实际飞行要求,
若是则停止迭代,否则迭代次数加1,继续运行算法.

step 11:输出最优解.

3 仿真实验与结果分析

3.1 基于粒子群优化算法的航线预规划

3.1.1 仿真约束条件设定

以一架无人机执行10个目标节点的侦察任务为
背景进行仿真实验,无人机起点为 (0, 0, 3),粒子数量
N = 300,最大迭代次数T = 150,求解维度D = 20,
目标点位置如表1所示.在无人机飞行区域内设置若
干球形障碍物,具体参数如表2所示.

表1 目标点位置

序号 位置坐标 序号 位置坐标

目标点1 (5, 15, 5) 目标点6 (23, 4, 3)
目标点2 (13, 20, 6) 目标点 7 (25, 25, 5)
目标点3 (15, 9, 8) 目标点8 (27, 15, 8)
目标点4 (18, 28, 6) 目标点9 (28, 20, 7)
目标点5 (20, 2, 3) 目标点10 (29, 27, 6)

表2 障碍物参数

编号 中心位置 威胁半径 / m
障碍物1 (9, 9, 5) 3
障碍物2 (26, 10, 6) 3
障碍物3 (8, 22, 4) 4
障碍物4 (18, 15, 4) 5

为验证改进粒子群算法的有效性,取固定两点作
为无人机起点与终点,在满足飞行区域、速度约束
等条件下,进行100次蒙特卡罗仿真验证.基本粒子
群算法与其他粒子群算法的参数设定如表3所示,其
中学习因子、惯性权重的值由文献 [15]实验取得.对
每轮迭代中产生的代价值求取均值,结果如图 3所
示.由图3可见: HPSO算法的性能比传统PSO算法性
能稍好; CPSO算法优化效果显著; GPSO算法效果最
好,可在较少迭代次数内收敛至最优解,表明了改进
算法的有效性.

表3 算法参数对比

算法 PSO HPSO CPSO GPSO
c1 2 2 1递增至3 1递增至3
c2 2 2 3递减至1 3递减至1
w 0.8 0.8 0.8 0.8递减至0.4
xi 随机数 混沌初始化 随机数 混沌初始化
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图 3 算法对比

3.1.2 航线预规划仿真结果与分析

使用基本粒子群算法与改进粒子群算法分别进

行航线预规划的解算.此时,忽略无人机动力学模型,
将无人机作为质点处理,进行对比仿真实验.
图 4(a)和图 4(b)分别为 PSO与GPSO航线规划

迭代收敛图.可见, PSO收敛速度较慢甚至无法收敛
到最优解,而GPSO可快速收敛到最优解且解的质量
有所提升,表明了改进算法的有效性.
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图 4 PSO收敛对比

3.2 基于图论法的最短路径规划

将无人机与目标看作图论表达中的节点,粒子群
航线预规划的航程作为节点之间的权值,构建表达节
点间关系的加权无向图、航程的邻接矩阵.无人机以
最短航程遍历所有目标节点为评价函数,获得任务执
行序列.

3.3 结合高斯伪谱法的航线再规划

仿真过程对无人机可飞行区域进行了约束,要求
无人机的航线规划不得超出约定的可飞行范围,并根
据四旋翼无人机的机动性能对其进行飞行速度约束,

保证规划出的航线是有效可飞的,具体参数为

0 ⩽ x ⩽ 30m, 0 ⩽ y ⩽ 30m, 0 ⩽ z ⩽ 30m;

|vx| ⩽ 5m/s, |vy| ⩽ 5m/s, |vz| ⩽ 5m/s;

|ϕ| ⩽ π/2, |θ| ⩽ π/2, |ψ| ⩽ π/2;

|p| ⩽ 1.7 rad/s, |q| ⩽ 1.7 rad/s, |r| ⩽ 1.7 rad/s.

(22)

四旋翼质量m、当地重力加速度g均可以直接获取,
转动惯量kx、ky、kz、升力系数 Is以及扭矩系数 If

可通过无人机在稳定情况下的实验测量,根据之前测
量数据结果有[7]: kx = 2.3× 10−3 kg · m2, ky = 2.4×
10−3 kg·m2, kz = 2.6×10−3 kg·m2,m = 0.625 kg.控
制量范围如下所示:

|U1| ⩽ 21.03N, |U2| ⩽ 0.67N · m,

|U3| ⩽ 0.67N · m, |U4| ⩽ 0.11N · m. (23)

为验证改进措施有效,将改进高斯伪谱法与基本
高斯伪谱法在相同条件下进行仿真对比,结果见图5.
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图 5 航线规划对比

两种方法均在配点数为23的条件下进行仿真实
验.如图5(a)所示,基本高斯伪谱法的飞行航线平滑
性较差,甚至出现无法躲避障碍物的情形,无人机实
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际飞行难度较大,而改进高斯伪谱法飞行航线较平滑
且能够成功躲避障碍区域,航线质量明显得到提高.

由图6所示的位置信息可看出无人机满足边界
约束,规划的起点和终点与设定的任务完全一致且
整体变化平缓,体现出高斯伪谱法的高精度特性.图
7为无人机速度变化信息,同样满足设定的无人机机
动性能约束,且速度未出现大幅突变,符合实际飞行
情况,可满足实际飞行要求.图8为无人机4个控制量
的详细信息,该信息可作为多无人机协同飞行控制的
期望指令,为无人机实际飞行提供了参考依据,可大
大降低控制系统的设计难度.
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3.4 无人机飞行实验数据分析

为进一步验证算法可行性,基于飞行控制器
Pixhawk2.4.8进行四旋翼无人机F330飞行实验.无人
机沿x、y、z轴飞行的数据如图9所示.
由图9(a)和图9(b)可见,实际飞行基本跟随期望

航线,满足无人机飞行要求.在图9(c)中,沿z轴方向
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飞行时,实际飞行航线抖动幅度较大,通过多次实验
并分析可知,由于飞行高度测量器件为气压计,而气
压计精度为30 cm,误差较大导致此现象,在后期的研
究中将引入激光雷达等高精度测量器件进行无人机

飞行实验.

4 结 论

针对无人机执行多目标侦察任务的航线规划问

题,提出了结合改进粒子群算法与高斯伪谱法的分层
航线求解方法.首先选取快速性较好的粒子群算法
进行航线预规划,并对传统方法中粒子的初始分布及
学习因子等参数进行调整,进一步加强粒子的寻优能
力与收敛速度;其次引用图论的方法简单且快速地
获取任务执行方案;接着选取任务执行方案中对应
的预规划航线并对航线点作多项式拟合处理,将其结
果作为伪谱法的初值猜测进行航线再规划,得到实际
可飞的无人机航线;最后结合无人机机动性能与任
务执行场景进行仿真实验,结果表明改进算法可同时
满足快速性、精确性和最优性,表明了改进方法的有
效性.在下一步的工作中,将任务执行过程中发现新
目标的航线重规划问题作为研究重点,并通过无人机
实际飞行实验进行验证.
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