
基于APSODE-MS算法的无人机航迹规划

鲁亮亮,代冀阳,应进,赵玉坤

引用本文:
鲁亮亮,代冀阳,应进,赵玉坤. 基于APSODE-MS算法的无人机航迹规划[J]. 控制与决策, 2022, 37(7): 1695-1704.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.1818

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

面向多目标侦察任务的无人机航线规划

UAV trajectory planning for multi-target reconnaissance missions

控制与决策. 2021, 36(5): 1191-1198   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1284

城市低空环境中多旋翼无人机在线航线规划方法

An online route planning method for multi-rotor drone in urban environments

控制与决策. 2021, 36(12): 2851-2860   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0557

无人飞行器航迹方案的VIKOR择优评价

Unmanned aerial vehicle path scheme optimal evaluation based-VIKOR

控制与决策. 2020, 35(12): 2950-2958   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0415

基于滚动时域粒子群优化的视频去雾算法

Receding horizon particle swarm optimization based video defogging algorithm

控制与决策. 2021, 36(9): 2218-2224   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1183

微型无人机集群低时延组网规划方法

A low delay networking planning method for micro UAV swarm

控制与决策. 2020, 35(11): 2696-2706   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2018.1549

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.1818
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1284
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0557
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0415
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1183
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2018.1549


第 37卷 第 7期 控 制 与 决 策 Vol.37 No.7
2022年 7月 Control and Decision Jul. 2022

基于APSODE-MS算法的无人机航迹规划

鲁亮亮, 代冀阳†, 应 进, 赵玉坤
(南昌航空大学信息工程学院，南昌 330100)

摘 要: 无人机航迹规划是指在环境威胁与自身约束条件下,规划一条安全可行的航迹,是实现无人机自主化飞
行的关键技术之一.为实现无人机在不同城市环境下能够快速规划一条安全可靠的航迹,提出一种基于自适应粒
子群差分进化-最小捕捉 (APSODE-MS)算法的无人机航迹规划方法.首先,建立城市环境航迹规划数学模型,以
航程距离、威胁约束、违背约束代价3者的加权和作为目标函数;其次,在PSO算法中引入自适应非线性惯性权重,
根据粒子偏离全局最优解的程度分配不同的搜索模式,结合动态差分进化 (DE)算法加快粒子的收敛速度,引入改
进的正态扰动提高跳出停滞与早熟现象的能力;最后,筛选关键航迹点,并采用最小捕捉轨迹 (MS)算法对航迹进
行光滑处理.仿真结果表明,所提出的APSODE-MS航迹规划方法能够在不同城市仿真环境下较好地完成规划任
务,并能获得更优的航路,从而验证算法的有效性和鲁棒性.
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UAV trajectory planning based on APSODE-MS algorithm
LU Liang-liang, DAI Ji-yang†, YING Jin, ZHAO Yu-kun

(School of Information Engineering，Nanchang Hangkong University，Nanchang 330100，China)

Abstract: Unmanned aerial vehicle (UAV) trajectory planning is to plan a safe and feasible track under the environmental
threats and self-constraints. It is one of the key technologies to realize the autonomous flight of an UAV. In order to
quickly plan a safe and reliable UAV path in the complex urban environment, this paper presents a hybrid adaptive
particle optimization with differential evolution and minimum snap (APSODE-MS) for the UAV path planning in the city.
Firstly, this paper establishes a mathematical model for urban environmental trajectory planning, and the weighted sum
of flight distance, threat constraint, and violation constraint cost is taken as the objective function. Secondly, the adaptive
nonlinear inertia weight is introduced into the PSO algorithm, and different search modes are assigned according to the
degree of deviation of the particles from the global optimal solution. The dynamic DE algorithm is used to accelerate the
convergence rate of the particles, and the improved normal perturbation is introduced to improve the ability to break out
of stagnation and precocity. Finally, the key track points are screened, and the minimum snap (MS) algorithm is used to
smooth the track. The simulation results show that the proposed APSODE-MS path planning method can complete the
planning task well and obtain a better path in different city simulation environments, thus verifying the effectiveness and
robustness of the algorithm.
Keywords: trajectory planning；particle swarm optimization；inertia weight；differential evolution；minimum snap；
normal disturbance

0 引 言

无人机航迹规划问题[1](UAV track planning
problem, UTPP)是指在复杂的任务环境下,为无人机
规划一条由起始点到目标点,且满足无人机飞行性能
的最优飞行航迹.无人机航迹规划是自主飞行的重
要环节,在航迹规划过程中,既要考虑任务环境的复

杂性,还要考虑可行的飞行代价以及无人机自身性能
的约束条件.
近年来,研究者们针对无人机航迹规划问题的研

究主要分为两类:数学计算方法和智能启发方法.数
学计算方法通过建立航迹规划问题的最优化数学模

型,采用优化算法对模型进行求解,如整数规划法[2]、
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梯度法[3]、图论方法[4]等.智能启发算法的实质是模
拟自然界“优胜劣汰”的思想,在解决复杂、多约束条
件的航迹规划问题上有很强的适用性,如A*搜索算
法[5]、人工势场法[6]、粒子群算法[7]、遗传算法[8]、差

分进化算法[9]等.随着无人机智能化系统的快速发
展,人们对无人机的要求也不断提高,尤其是在三维
真实环境下的航迹规划方面,使该领域更加注重算法
的适应性、收敛性、密切贴合实际等要求.数学计算
方法通过简化三维仿真环境,降低维度进行求解;智
能启发方法能够灵活创建三维仿真模型,其中粒子群
算法(particle swarm optimization, PSO)简单且不需要
变异操作,能够综合考虑威胁区域、飞行性能限制等
约束条件,相比于其他算法更易实现.因此,本文重点
研究粒子群算法下的航迹规划.
虽然粒子群算法操作简单易实现,能够解决诸多

三维航迹规划问题,但在处理高维复杂的仿真环境问
题时依然存在如下难点.

1)如何构建符合实际的目标函数指导粒子向最
优解附近进化,种群中的每个粒子作为问题的备选
解,粒子的好坏决定了搜索效率以及最终结果.文献
[10]提出了一种最小威胁曲面的方法将三维环境转
化为二维投影,简化了模型难度,但未考虑无人机自
身的飞行约束问题;文献 [11]采用混沌的逻辑映射初
始化粒子,增加了粒子的多样性.

2)在最优解探索过程中,如何选择全局 (探索更
多最优区域)和局部 (全局最优区域寻找最优解)搜索
模式,以及如何加快算法收敛速度是要解决的主要问
题.文献 [12]采用一种多模态延迟粒子群优化算法,
根据粒子的进化状态切换不同的进化模式,有效降低
了局部收敛的发生,但算法收敛速度较慢;文献 [13-
15]通过结合其他优化算法增加算法的多样性,加快
粒子的收敛速度,但线性递减的惯性权重与学习因子
不能很好地适应复杂的优化问题.

3)在航迹光滑处理过程中,从航迹中筛选关键航
迹点可以有效降低航程距离.然而,拟合算法,如三次
B样条[16]、最小二乘法[17]等,均采用多点拟合的方法,
而关键航迹点带来的航迹点间距差异较大问题将导

致航迹凹凸严重,增大与威胁区域碰撞的可能.因此
如何选取关键航迹点,且采用少数航迹点实现航迹的
拟合是当前的一个难点.
为解决以上难点,本文提出一种基于自适应粒子

群差分进化-最小捕捉 (adaptive particle optimization
and differential evolution-minimum snap, APSODE-
MS)算法的无人机航迹规划方法.具体优点与特征
如下.

1)构建目标函数,本文将航程距离和威胁约束及
性能违背约束加权和作为目标函数,根据3者不同的
重要程度赋予大小不等的权值.根据粒子偏离最优
解的程度,将粒子划分为开发型、一般型、探索型.
“开发型”适合最优解的搜索,“探索型”利于最优解
区域的搜索,“一般型”兼顾“开发型”和“探索型”
的优点.通过这种方式可以根据自身特征指导粒子
进化.

2)在粒子进化中,首先根据粒子的类型划分至收
敛速度不同的惯性权重函数中,使“开发型”具有良
好的局部搜索能力,“搜索型”具有良好的全局搜索
能力,“一般型”兼顾局部和全局搜索;结合差分进化
(DE)算法,采用动态缩放比例因子平衡全局与局部
搜索的关系;引入正态扰动,根据迭代次数动态调整
大小,使迭代前期能帮助APSODE算法跳出局部最
优,后期同APSODE算法进行最优解搜索.

3)根据无人机靠近障碍物前飞行状态不发生变
化的结论,从算法规划的航迹点中选取关键航迹点,
根据相邻航迹点的间距计算对应的时间节点,采用最
小捕捉轨迹(minimum snap, MS)算法,在位置与速度
的约束条件下,求得各个时间段之间的拟合多项式函
数.

1 航迹规划建模

三维航迹规划是指在特定的飞行区域M内,根
据任务信息,规划一条航程最短且满足威胁约束和性
能约束的航迹.本文将航程距离和威胁约束及性能
违背约束线性加权和作为对航迹优劣评价的总目标

函数及评价机制,函数具体如下:

min f(x) = ω1fL + ω2fT + ω3fC . (1)

其中: fL、fT、fC分别为航程距离、威胁约束、性能违

背约束代价;ωi为对应的影响权值,
3∑

i=1

ωi = 1.

1.1 航程代价函数

航程是指无人机由起始点到目标点之间的空间

距离,航程大小是评价航迹优劣的关键因素之一.航
程代价函数如下:

fL =

n−1∑
i=1

a1li. (2)

其中: a1为航程代价配平系数, li为第 i个航迹点到

i+ 1个航迹点之间的直线距离,n为航迹点的个数.

1.2 威胁约束惩罚函数

威胁约束是评价航迹可行性的关键因素,如图1
所示.
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图 1 威胁约束计算示意图

以长方体、半球和圆柱体模型分别表示城市环境

中楼房建筑、禁飞区域和天气威胁区域.以第 i个航

段为例,在WiWi+1中等距插入k个航迹点,记 Pi =

(pi,1, pi,2, . . . , pi,k),威胁约束惩罚函数为

fthreat =

n−1∑
i=1

k∑
t=1

a2

( m1∑
j=1

fA(pi,t) +

m2∑
j=1

fC(pi,t) + fB(pi,t)
)
.

(3)

其中: a2为威胁约束配平系数,n为航迹点的个数,
m1、m2分别为干扰源和天气威胁的个数, k为插入
的航迹点的个数, fAj(pi,t)、fB(pi,t)、fCj(pi,t)分别

为禁飞区域、楼房建筑和天气威胁区域的惩罚函数.
fAj(pi,t)为第 i个航迹段第 t个插入点到第 j个禁飞

区域的影响程度,其计算公式如下:

fAj(pi,t) =

0, dj > Rj ;

Kj(Rj − dj), dj < Rj .
(4)

其中: dj为第 t插入点到第j个禁飞区域中心点的距

离,Rj为第j个禁飞区域的影响半径,Kj为对应的惩

罚系数.
楼房建筑采用栅格的方法,以距离长方体边界

5 m以外的区域作为安全区域. fB(pi,t)为第 i个航迹

段第t个插入点的影响程度,其公式如下:

fB(pi,k) =

0, Cindex,i,k ∈ M ;

T, Cindex,i,k /∈ M.
(5)

其中:Cindex,i,k为第 i个航段第k个节点的索引值,T
为低于楼房建筑安全距离的惩罚,M为安全区域的
栅格集合.

fCj(pi,t)为第 i个航迹段第 t个插入点到第 j个

天气威胁区域的影响程度,其计算公式如下:

fCj(pi,t) =

0, bj > rj ;

kj(rj − bj), bj < rj .
(6)

其中: bj为第 t插入点到第 j个天气威胁区域中线的

距离, rj为第 j个禁飞区域的影响半径, kj为对应的
惩罚系数.

1.3 性能约束惩罚函数

由于无人机自身性能的限制,要求无人机必须在
满足硬性约束条件下才能完成飞行任务.无人机性
能约束主要包括最小航段约束、最大航程约束、飞行

高度约束以及最大转弯角约束.性能约束惩罚函数如
下:

fcst = a3

q∑
i=1

ci. (7)

其中: a3为性能约束配平系数, ci为第i个约束的惩罚

值.

1.3.1 最小航段约束

无人机在高速飞行情况下,当需要改变飞行姿态
时,需要预留一段缓冲距离,要求当前航迹段长度 li

大于最小航迹段长度Lmin,约束条件如下:

li > Lmin, i = 1, 2, . . . , n− 1. (8)

C1violation =

0, li > Lmin;

q1, li ⩽ Lmin.
(9)

其中:n为航迹点的个数;式 (9)为当无人机的航迹长
度小于最小航迹段长度时的惩罚, q1为惩罚大小.

1.3.2 最大航程约束

由于无人机自身携带的能源有限,无法长距离飞
行,存在最大航程限制,最大航程约束条件如下:

n∑
i=1

li ⩽ Lmax. (10)

C2violation =

0,
∑

li < Lmax;

q2,
∑

li ⩾ Lmax.
(11)

其中:Lmax为最大航迹长度; li为第 i个航迹段的航

迹长度;式 (11)为当无人机的航迹长度大于最大航程
时的惩罚, q2为惩罚大小.

1.3.3 高度约束

无人机在城市间执行运输或救援任务时,飞行过
低会增加与地面或低层建筑碰撞的概率,而过高则无
人机的续航能力会降低,因此无人机高度约束为

hmin ⩽ zi ⩽ hmax. (12)

C3violation =

0, hmin ⩽ zi ⩽ hmax;

q3, zi ⩽ hmin or zi ⩾ hmax.
(13)

其中: zi为第 i个航迹点的高度;hmin、hmax为允许的

最小最大高度;式 (13)为当无人机的飞行高度超出或
低于高度约束范围时的惩罚, q3为惩罚大小.
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1.3.4 最大转弯角约束

无人机在高速飞行时,无法完成大角度的转弯动
作,无人机只能在有限角度范围内转弯,因此最大转
弯角约束条件可表示为

aiai+1

∥ai∥∥ai+1∥
⩾ φmax. (14)

C4violation =

0, φi ⩾ φmax;

q4, φi < φmax.
(15)

其中: ai = (xi+1 − xi, yi+1 − yi, zi+1 − zi)为第i个航

迹段的向量;φmax为最大转弯角,φ1为第 i个航迹段

到第i+1个航迹段的转弯角;式(15)为当无人机飞行
高度超出或低于高度约束范围时的惩罚, q4为惩罚
大小.

2 基于APSODE-MS航迹规划
无人机航迹规划模型实质上可以看作是多目标

问题的求解.若采用数学计算的方法求解三维航迹
规划模型,则其建模难度和计算量随着维度的增大呈
指数性增长,因此通常采用智能优化算法进行求解.
传统粒子群算法是通过跟踪个体极值和种群极

值的变化实现寻优的,算法操作简单,而且有着优秀
的收敛性.然而,随着迭代次数的增加,粒子间的相
似度逐渐升高,粒子出现贫化现象,导致粒子陷入局
部最优无法跳出.对于差分进化算法而言,在求解目
标优化问题时采用交叉、变异以及淘汰机制,一定程
度上考虑了多变量之间的相关性,有着很强的适用
性,但处理复杂优化问题时,易出现早熟和搜索停滞
现象.因此,为提高算法的效率,增大最优解求解的可
能,采用混合算法APSODE对模型进行求解.

2.1 自适应粒子群算法(APSO)

PSO算法是一种群智能进化算法,种群中的每个
粒子均可看为一个候选解,且存储了各个粒子个体最
优和全局最优的适应度值fbest、fgbest以及对应的位

置信息pbest、gbest,粒子通过学习pbest、gbest更新粒子

的速度、位置信息.公式如下:vt+1
i = ωvti + c1r1(pbest − xt

i) + c2r2(gbest − xt
i),

xt+1
i = xt

i + vt+1
i .

(16)

其中: vti为第 i个粒子第 t次迭代的速度信息,xt
i为粒

子对应的位置信息, c1和 c2分别为自身学习因子和

群体学习因子, r1和r2为D维 (0,1)之间均匀分布的
随机数,ω为惯性因子.

惯性权重大小表示保持前一时刻运动状态的

能力.较大的ω利于最优解区域的搜索,较小的ω利

于最优解的优化.目前对惯性权重的改进方法多采

用线性递减[18]或分段线性的求解方法,且只考虑了
迭代次数单个影响因素.然而,当粒子很快收敛到最
优解附近时,较大的惯性权重并不利于最优解的求
解.而且种群中的每个粒子有着自己的搜索特性,较
大的粒子适合最优解区域的搜索,较小的粒子适合可
行解的优化.

本文按照种群粒子适应度值的大小,将种群中的
粒子划分为“开发型”“一般型”和“探索型”3种类
型,“开发型”粒子用于可行解的优化,“探索型”粒子
用于探索最优解区域,“一般型”粒子兼顾前面两者
的特点.综合考虑迭代次数和粒子适应度值对最优
解求解的影响,针对不同的搜索类型建立分段非线性
惯性权重函数,函数图像如图2所示.
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图 2 惯性权重变化

“开发型”惯性权重收敛速度最快,“探索型”惯
性权重收敛速度最慢,“一般型”采用线性递减的方
法.因此,相比于惯性权重线性递减的方法,分段非线
性函数更能根据粒子的特性调整惯性权重的大小,加
快粒子的收敛速度.具体函数如下所示:

1) fi,best < fap时,有

ω =ωmax − (ωmax − ωmin)×( log10t

log10Tmax

)(1+ fi,best−fgbest
fmax−fgbest

)
. (17)

2) fap < fi,best < fmean时,有

ω = ωmax − (ωmax − ωmin)×
t

Tmax
. (18)

3) fi,best > fmean时,有

ω =ωmax − (ωmax − ωmin)×( log10t

log10Tmax

)(10+5·
fi,best−fgbest
fmax−fgbest

)
. (19)

其中: fap为小于平均适应度值fmean的所有粒子的

平均值, fi,best为第i个粒子的最优适应度值, fgbest为

种群最优适应度值, fmax为种群最大适应度值.

2.2 改进差分进化算法

粒子群收敛速度较慢,且只考虑了粒子与个体最
优和种群最优的相关性,差分进化算法在一定程度上
考虑了多个粒子之间的相关性问题,而且采用交叉、
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变异以及淘汰的机制,增加了粒子进化的多样性,改
善了全局搜索能力,加快了粒子的收敛速度.差分进
化算法通过对个体进化方向的扰动实现个体的变异

操作.变异公式如下:

uk+1
i = xk

best + F × (xk
r1

− xk
r2
). (20)

其中:xk
r1
、xk

r2
为第k次迭代的种群中互不相等的个

体, r1、r2 ∈ {1, 2, . . . , n}且 i ̸= r1 ̸= r2;xk
best为第k

代种群中最好的个体;F为缩放比例因子.
缩放因子决定了搜索的步长,但搜索步长过大

易导致算法搜索停滞,步长过小将导致算法早熟收
敛.对此,本文设计一种动态的收缩因子,使得较大的
适应度值具有较强的搜索能力,较小的适应度值具有
较强的开发能力.动态收缩因子计算公式如下:

F =


fit(i)− fitmin

fitmax − fitmin
, CR ⩾ fit(i)

fitmax
;

1− 0.5
fit(i)
fitmax

, CR <
fit(i)
fitmax

.

(21)

其中: CR为交叉因子, fit(i)为个体 i对应的适应度

值, fitmin、fitmax为种群适应度最大值和最小值.

2.3 正态扰动

针对DE算法易出现搜索停滞和早熟收敛等现
象,文献 [19]提出了 rand随机数产生的扰动改变粒子
的进化方向的方法,以跳出局部最优.本文利用正态
分布产生的随机数扰动增大跳出早熟收敛的能力.正
态分布如图3所示.
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图 3 正态函数分布

本文利用适应度值和迭代次数调节函数峰值的

大小,使函数在迭代前期或较大适应度值时拥有较大
波动,帮助DE算法跳出早熟收敛,迭代后期或较小适
应度值时拥有较小的波动,帮助实现算法可行解的优
化,避免发生停滞现象.正态扰动公式如下:

gi(x) = A
(
1− t

Tmax

)
· r ·X · fi,best

fmax
. (22)

其中X和σ2为

X =
1

σ
√
2π

· e−
(x−µ)2

2σ2 ,

σ2 = 10×
(
0.01 + 2

t

Tmax

)
. (23)

这里:A为扰动幅值, r为 (0,1)的随机数,x为D维

(−5, 5)的随机数, t为当前迭代次数,Tmax为最大迭

代次数, fi,best为第 i个粒子的适应度值, fmax为种群

最大的适应度值.
本文取µ = 0,式(20)经正态扰动为

uk+1
i = xk

r1
+ F × (xk

r2
− xk

r3
) + gki,1. (24)

2.4 基于APSODE航迹规划算法的步骤

基于APSODE算法的航迹规划流程如图4所示,
具体步骤如下.

step 1:设置种群规模S、粒子维数D、最大迭代

次数Tmax,初始化粒子速度、位置信息;
step 2:根据式 (17)∼ (19)计算惯性权重,由 (16)

更新粒子速度和位置;
step 3:由式 (1)计算新粒子的适应度值f(pi),并

与个体最优f(pi,best)和全体最优f(gi,best)作比较,更
新最优粒子pi,best、gbest和最优适应度值f(pi,best)、

f(gi,best);
step 4:由式 (21)更新缩放比例因子F ,经变异操

作生成变异向量ui,交叉因子生成实验向量ti;
step 5:由式 (1)计算粒子 pi和实验向量 ti适应

度值,选择最优的个体保留至下一代,并将个体最
优 f(pi,best)与全体最优 f(gi,best)作比较,选择最优
粒子,更新最优粒子 pi,best、 gbest和最优适应度值

f(pi,best)、f(gi,best);
step 6:判断是否达到最大迭代次数,若达到则输

出最优结果,若未达到则返回step 2.
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图 4 基于APSODE算法的航迹规划流程
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2.5 基于APSODE算法的航迹规划伪代码

算法1 基于APSODE算法的航迹规划伪代码
如下.

input: population: NP; dimebison:D; genetation:T
output: the best path t = 1

while t ⩽ T

adaptive PSO
for i=1 to NP do
update inertia weight
ωi = adaptive(t, T, f t(pi), f

t
max)

update velocity
vt+1
i = ωi·vti+c1r1(pbest−xt

i)+c2r2(gbest−xt
i)

update position
xt+1
i = xt

i + vt+1
i

update personal best
update global best for the generation

DE algorithm
normal disturbance
X = normality(t, T, f(pi), fmax(p))

mutation and crossover
for j=1 to D do
si = mutation(xi(t+ 1));
uj,i = crossover(sj,i, xj,i(t+ 1))

end for
greedy selection

end for
t = t+ 1;
end while
apply MS to the global optimal solution return the

best path

2.6 关键航迹点的选取与MS算法曲线拟合

智能优化算法规划的航迹由线性航迹段组成,由
于无人机自身性能限制,在转折点处无法安全完成飞
行动作,需要对航迹点进行光滑处理.由于规划的轨
迹点往往存在异常或不必要的情况,从中筛选关键航
迹点有利于降低航迹的复杂程度和航程.
当无人机在靠近威胁区域前或远离威胁区域时,

其飞行姿态不会发生明显的变化.如图5所示,P1 ∼
P6为规划的航迹点,将航迹点用直线段首尾相连.

P
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P
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P
4

P
3

P
5P

2

图 5 关键航迹点的拟合曲线

从图5中可以看出,起始点P1与P2 ∼ P4之间以

及P4与P5、P6之间的连线与障碍物之间没有相交的

节点,其他点的连线均与障碍物相交,因此关键航迹
点为P1、P4、P6.由图5中拟合的虚线可知,关键航迹
点的选取可以很大程度上降低航迹的复杂程度和航

程.由图5可知,关键航迹点的选取有效降低了航迹
的复杂程度和航程,同时也导致航迹点间的间距差异
较大.常见的拟合算法,如三次B样条、最小二乘法
等,多采用多点拟合方法对航迹进行光滑处理,但面
对点与点间距差异较大的情况时,常使得拟合曲线凹
凸严重,增加了与障碍物碰撞的可能.文献 [20-22]采
用MS算法,将航迹点的概念扩展为满足一个或多个
约束条件(位置、速度、加速度)的时间点,求取最小捕
捉轨迹下的二范数积分,得到各个时间段之间多项式
的系数.该算法解决了必须由多个航迹点拟合曲线
的问题.
最小捕捉轨迹算法可以看作从起始点P0 (t0 =

0)开始,经过m个航迹点Pk (k ∈ {1, 2, . . . ,m}),到达
终止点Pm (tm = T )的问题.假设无人机在整个航迹
规划中速度v保持不变,则各节点对应的时间为

tk =

k∑
i=1

Li

v
, (25)

其中Li为Pi−1到Pi的直线距离.
最小捕捉算法针对每个笛卡尔自由度x、y和z

分别求解.定义σi (i ∈ {x, y, z})为每个状态的轨迹,
第k个时间段j次前的系数为aj,k,则m段n项分段多

项式如下:

σi =



n∑
j=0

aj,1 · tj , t0 < t < t1;

n∑
j=0

aj,2 · tj , t1 < t < t2;

...
n∑

j=0

aj,m · tj , tm−1 < t < tm.

(26)

设fi(t)为第 l时间段第 i个状态的多项式函数,多项
式系数为al = [a0,l, a1,l, . . . , am,l]

T,则多项式函数表
达式为

fi(t) = [1, t, t2, . . . , tn] · al = kT · al. (27)

3 仿真分᷀

为验证改进后APSODE-MS算法在不同复杂
环境下依然均有很好的稳定性和鲁棒性,本文在
Matlab 2016a仿真环境下,进行多组仿真实验,实验内
容如下.
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3.1 参数设定

航迹规划的实质是在特定的约束条件下,规划一
条由起始点到目标点之间的可行航线.设置飞行区
域为M = {300m × 300m × 100m},最小飞行距离
Lmin = 10m,最大最小飞行高度hmax = 50,hmin =

20,飞行速度为200 m/s,最大转弯角φmax = 60◦. 3D
地形中威胁类型包括楼房建筑、禁飞区域和天气威

胁.楼房建筑采用以长宽为L、高度为H的长方体,
禁飞区域采用半径为R的半球,天气威胁采用半径为
R、高度为H的圆柱.本文分别进行如下两组实验:实
验1的威胁类型包括楼房建筑和禁飞区域,实验2的
威胁类型包括楼房建筑、禁飞区域和天气威胁.表1
和表2分别记录了两种不同仿真实验环境下的障碍
物信息.

表 1 实验1威胁参数

威胁类型 坐标 / m 最大威胁半径 / m

(25, 65) L = 30, H = 60

(100, 70) L = 40, H = 60

楼房建筑 (85, 135) L = 30, H = 50

(155, 135) L = 30, H = 50

(125, 185) L = 30, H = 50

禁飞区域
(150, 50, 0) R = 50

(50, 140, 0) R = 40

表 2 实验2威胁参数

威胁类型 坐标 / m 最大威胁半径 / m

楼房建筑

(35, 65) L = 30, H = 60

(100, 60) L = 40, H = 80

(75, 135) L = 30, H = 80

(135, 135) L = 30, H = 80

(255, 165) L = 30, H = 60

(185, 255) L = 30, H = 60

(185, 185) L = 30, H = 100

(265, 225) L = 30, H = 100

(150, 50, 0) R = 50

禁飞区域 (50, 140, 0) R = 50

(210, 210, 0) R = 40

天气威胁
(110, 200) R = 30, H = 100

(200, 100) R = 30, H = 100

3.2 航迹规划算法的验证

为验证改进算法的有效性和鲁棒性,本文在不
同复杂程度仿真环境下,将APSODE算法与APSO、
PSO、DE经MS算法拟合前后相比较,由仿真结果对
算法进行评价.

3.2.1 验证算法的可行性

为验证APSODE算法的可行性和高效性,将
APSODE算法与APSO、PSO、DE算法进行比较, 4
种算法设置相同的最大迭代次数Gen = 200,种群规
模NP = 50,粒子维度D = 15.以起始点与目标点直
线距离的1.3倍对应的适应度值作为算法预期精度,
仿真结果如图6所示.
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图 6 实验1算法规划航迹

由图6可以看出, 4种算法均能有效规避楼房建
筑与禁飞区域,取得可行的航迹.由图 6(b)可以看
出,所设计的APSODE算法规划的航程最短且更平
滑, APSO算法次之, DE算法航程最差,选择绕远的方
式来规避威胁区域.

实验1适应度与SLR变化如图7所示,实验1统
计结果如表3所示.
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图 7 实验1适应度与SLR变化

由图 7适应度值与 SLR变化曲线和表 3统计
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表 3 实验1统计结果

算法 最优适应度值 平均适应度值 标准差 最优航程 平均航程 平均时间

APSODE 0.081 0.083 7 0.001 4 306.134 321.01 9.17
APSO 0.081 7 0.084 6 0.002 7 313.19 323.59 13.5
PSO 0.082 1 0.086 6 0.003 5 313.69 331.02 18.5
DE 0.125 1 0.141 6 0.023 2 472.43 526.11 40

APSODE-MS 0.080 5 0.082 9 0.001 7 305.50 319.27
APSO-MS 0.081 5 0.083 9 0.002 2 311.87 322.71
PSO-MS 0.082 0.086 2 0.002 9 312.83 329.86
DE-MS 0.086 0.099 0.007 330.71 382.0

数据可知, APSODE算法与APSO、PSO、DE算法相
比,收敛速度最快、精度更高,算法到达预定精度的平
均运行时间最短.与APSO算法相比,加入DE算法粒
子间的变异操作增大了最优解区域的搜索能力,加快
了算法的收敛速度,相比于DE算法,加入正态扰动能
够更快跳出搜索停滞和早熟现象;从APSO算法与传
统的PSO算法比较结果可知,改进算法通过将粒子
划分不同的搜索模式,采用非线性惯性权重的方法,
能够快速搜索到最优解区域,加快算法的收敛速度,
且算法有更好的鲁棒性,到达预定精度的平均时间更
短.从MS算法拟合前后数据可知,关键航迹点的选
取能够有效改善算法的航程距离和精度,对于异常点
较多的航迹,如DE算法,效果最为明显.
3.2.2 验证MS拟合算法的有效性
为验证MS拟合算法的有效性,对实验1的数据

采用MS算法、三次B样条 (B-spline)和最小二乘法
(least square method, LSM)分别进行光滑处理,仿真结
果如图8所示,拟合数据如表4所示.
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图 8 不同拟合算法规划航迹

表 4 拟合算法比较结果

最优适应度值 平均适应度值 最优航程 平均航程

原始数据 0.081 0 0.083 7 306.13 321.0
MS 0.080 5 0.082 9 305.503 319.269

B-spline 0.081 0 0.084 1 307.916 5 321.76
LMS 0.082 4 0.092 0 311.87 363.37

由图8仿真结果和表4拟合算法比较结果可知, 3
种拟合算法均能很好地对规划航迹进行光滑处理,
其中MS算法的适应度值和航程最优,拟合曲线更平
滑,且优于原始数据. B-spline拟合结果与原始数据相
近. LSM在部分拐弯处凹凸性较差,且平均适应度值
与航程远大于原始数据.
3.2.3 验证算法在复杂环境下的有效性

为验证APSODE算法在复杂环境下的有效性,
本节在实验1的基础上增添了障碍物的数量,增大了
仿真环境的范围,且引入了天气威胁对航程规划的影
响. 4种算法设置相同参数,以起始点与目标点直线
距离的1.3倍对应的适应度值作为算法的预期精度,
仿真结果如图9所示.
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图 9 实验2算法规划航迹
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由图9可以看出,在复杂环境下4种算法均能有
效规避楼房建筑和禁飞区域,以及天气威胁区域,获
得可行的航迹.从图9(b)可以看出, APSODE算法航
程最短且航迹更平滑, APSO算法次之, PSO算法全
局搜索能力较弱,未能收敛到最优解附近, DE算法航
程最长,选择绕远的方式规避威胁区域.

实验2适应度与SLR变化如图10所示,实验2统
计结果如表5所示.
由图10适应度值与直线率SLR的变化曲线和表

5可知,在复杂环境下, APSODE算法依然能保持优秀
的鲁棒性和收敛精度,且到达预定精度的平均运行时
间相比于其他3种算法分别降低了29.7 %、46.6 %、
70.6 %.与APSO算法相比,加入DE算法的变异操作
加快了算法的收敛速度.由图10(b)可以看出,与传统
PSO相比,采用非线性惯性权重的方法能够快速搜索
到最优解附近,加快了算法的收敛速度,且有着优秀
的收敛精度和鲁棒性;在复杂环境下, DE算法极易陷
入早熟现象, SLR曲线波动更为明显.从MS算法拟
合前后数据可知,算法经MS拟合后的适应度值与航

程均有较为明显的改善,其中DE算法尤为明显.
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图 10 实验2适应度与SLR变化

表 5 实验2统计结果

算法 最优适应度值 平均适应度值 标准差 最优航程 平均航程 平均时间

APSODE 0.118 5 0.122 9 0.003 4 451.66 462.20 20.7
APSO 0.125 3 0.132 9 0.004 2 474.42 509.89 30.36
PSO 0.129 0 0.136 8 0.007 4 495.46 529.77 38.77
DE 0.155 4 0.211 3 0.040 6 589.61 745.67 74.5

APSODE-MS 0.115 6 0.119 4 0.002 5 444.81 462.20
APSO-MS 0.123 5 0.132 2 0.004 2 475.38 508.24
PSO-MS 0.128 8 0.136 5 0.007 2 495.76 522.75
DE-MS 0.144 4 0.162 9 0.025 1 531.82 789.85

4 结 论

本文提出了基于APSODE-MS的无人机航迹规
划方法,用于在复杂城市环境下快速规划一条可行、
优秀的航迹,提高无人机系统的执行效能,得出以下
主要结论.

1)与传统PSO和DE算法相比, APSODE算法采
用自适应惯性方法,通过将粒子分配不同的搜索任
务,使算法在迭代开始阶段能够获得较小的适应度值
和航程,通过引入DE算法和正态扰动,增大了种群的
多样性,提高了算法的收敛速度.

2)在不同的仿真环境下, APSODE算法依然能
够规划出一条优秀的航迹,拥有良好的适应性,且算
法适应度值与航程的标准差远低于APSO、PSO、DE
算法,鲁棒性更强.

3) MS算法在不同复杂程度的环境下均表现出
较好的拟合效果,关键航迹点的选取有效降低了航迹

的航程距离和复杂度.
未来城市环境中存在各种不确定因素,且更加注

重多无人机协同执行规划任务,如何在不确定环境下
实现多无人机协同航迹规划,是今后的研究方向.
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