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基于多策略改进鲸鱼算法的多无人机协同路径规划

高跃庭1, 2，桂方志1, 2†，王　欢1, 2，刘鹏程1, 2

(1. 江西水利电力大学 精密驱动与装备江西省重点实验室，南昌 330099；
 2. 江西水利电力大学 机械工程学院，南昌 330099)

摘　要: 针对复杂环境下多无人机协同路径规划问题中传统搜索算法效率低、启发式算法寻优性能差等问题, 提

出基于多策略改进鲸鱼算法 (MSWOA)的多无人机协同路径规划方法. 该算法采用 Sine-Cubic混合混沌映射提

升初始种群质量, 引入非线性收敛因子自适应调节全局探索与局部开发强度, 并结合自适应螺旋系数提高后期收

敛精度, 通过双分布扰动自适应差分变异策略提高收敛速度, 最后引入思维创新策略避免算法陷入局部最优. 在

CEC2017测试集的 29个测试函数上进行对比寻优实验, 测试结果表明MSWOA具有更好的寻优性能, 并进一步

应用于三维复杂地形下的多无人机协同路径规划问题, 验证了其寻优精度和稳定性.
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Abstract: To  address  the  low  efficiency  of  traditional  search  algorithms  and  the  poor  optimization  performance  of
heuristic algorithms in multi-UAV cooperative path planning under complex environments, a multi-strategy improved
whale optimization algorithm (MSWOA) is proposed. First, a Sine–Cubic hybrid chaotic map is adopted to improve the
quality  of  the  initial  population.  Second,  a  nonlinear  convergence  factor  is  introduced  to  adaptively  regulate  the
intensity of global exploration and local exploitation, combined with an adaptive spiral coefficient designed to enhance
convergence accuracy in later iterations. Finally, a dual-distribution perturbed adaptive differential mutation strategy is
utilized to accelerate convergence speed, and a thinking innovation strategy is introduced to prevent the algorithm from
falling  into  local  optima.  Extensive  experiments  on  twenty-nine  benchmark  functions  from  the  CEC2017  test  suite
demonstrate the superior optimization performance of the MSWOA. The algorithm is further applied to the cooperative
path-planning problem of multiple UAVs in a three-dimensional complex terrain, validating its accuracy and stability.
Keywords: whale  optimization  algorithm；path  planning；Sine-Cubic  hybrid  chaotic  map；nonlinear  convergence
factor；dual-distribution perturbed adaptive differential mutation

 

0    引　言

无人机 (unmanned aerial vehicle, UAV)技术近

年来广泛应用于灾害救援
[1]
、物流配送

[2]
及环境监

测
[3]
等民用领域. 在城市低空物流、森林火灾监测等

复杂应用场景中, 单架无人机因感知范围有限、载荷

小、任务效率低以及容错率低等问题限制了其执行

复杂任务的能力. 而多架无人机通过编队协同作业,
在执行任务时具有感知范围广、效率高、灵活性

更强等诸多优势 , 更加适应复杂环境和多任务需

求. 路径规划是无人机集群作业的主要任务之一,
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需使所有无人机在满足相应约束条件下沿着从

起点到终点的连续轨迹到达目标位置, 是一种典型

的复杂多目标优化问题, 具有高维度、非凸性、多峰

性及多约束性等复杂特性 , 已被证明是 NP-hard
(nondeterministic polynomial-time hard)问题, 也是多

无人机协同作业研究的热点问题.
传统路径规划算法如快速扩展随机树法

(rapidly-exploring random tree,  RRT)[4]、人工势场法

(artificial potential field, APF)[5] 等在高维问题中存在

着搜索效率和搜索精度低、时间复杂度高等缺点. 相
比之下, 受自然界生物行为启发的元启发式算法具

有结构简单、全局搜索能力强、易于实现等优点. 然
而, 目前应用于路径规划的主流智能优化算法如粒

子群算法 (particle swarm optimization, PSO)[6]、蚁群

算法 (ant colony optimization, ACO)[7]、灰狼优化算

法 (grey wolf optimizer, GWO)[8] 等, 普遍存在收敛性

能低、寻优性能差等问题. 因此, 探索寻优性能更高、

适应性更强的优化算法已成为路径规划领域中的重

要研究方向
[9].

鲸鱼优化算法 (whale  optimization  algorithm,
WOA)[10] 因其独特的捕食机制和自适应收缩包围策

略, 在全局探索与局部开发之间取得了良好平衡, 已
被广泛用于特征选择

[11]
、故障诊断

[12]
、图像分割

[13]

等领域. 然而, WOA依然存在着收敛性能不足、易陷

入局部最优等缺点. 针对上述问题, Chen等[14]
提出

了一种基于准对立的混沌机制 WOA (OBCWOA),
利用基于对立的学习方法平衡算法的探索和开发能

力; 蔡雨岑等
[15]

提出了一种基于和声二次优化的平

衡WOA (HS-WOA), 该算法利用和声搜索算法二次

优化改善种群质量和全局探索能力, 引入动态平衡

策略和种群重构机制避免陷入局部最优, 并在地面

无人车辆路径规划问题中验证了算法的可行性和有

效性; 刘景森等
[16]

提出了一种具有轮盘赌选择和二

次 插 值 择 优 机 制 的 双 种 群 交 互 演 化 WOA
(DRQWOA), 通过两种不同演化机制的种群及种

群之间的信息交互有效平衡和调节了算法的全局

探索与局部开发能力; 王万良等
[17]

提出一种结合文

化算法的 MOCWOA, 其种群空间采用 WOA, 在信

度空间上对原有的 3种知识结构进行改进, 以提高

算法得到的解的多样性和收敛精度; 王延峰等
[18]

提

出了一种基于围攻机制的改进 WOA (IWOA), 结合

哈里斯鹰优化算法的围攻机制提高算法的全局探索

和局部寻优能力. 虽然 WOA的改进已取得了一定

进展, 但在面对复杂环境下的高维路径规划问题时

仍存在计算效率低、路径搜索能力不足的问题.

本文提出一种融合多策略改进的鲸鱼优化算法

(multi-strategy improved whale optimization algorithm,
MSWOA), 首先, 通过 Sine-Cubic混合混沌映射策略

初始化种群, 提升初始种群的质量, 在此基础上, 引
入非线性收敛因子调节全局探索与局部开发强度,
设计自适应螺旋系数, 调整迭代后期鲸鱼个体的螺

旋搜索范围, 提高后期收敛精度; 然后, 设计双分布

扰动自适应差分变异策略, 使用柯西变异、Levy飞
行构造缩放因子, 通过动态扰动系数 c 动态调节柯

西变异和 Levy飞行的扰动强度, 加快算法的收敛速

度; 最后, 引入思维创新策略模拟人类创造性思维,
识别打破算法在搜索后期陷入的思维定式, 提高算

法跳出局部最优能力. 

1    鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法模拟了座头鲸包围猎物、气泡网

攻击 (开发)和搜索猎物 (探索)等行为, 以实现对优

化问题的高效求解.
当鲸鱼种群定位目标猎物后, 会不断调整自身

位置以包围猎物, 更新后的位置为

Xi,t+1 = Xbest −A · |C ·Xbest −Xi,t|. (1)

Xi,t+1 t+ 1 i

Xbest | · | A

C A = 2a · r1 − a C = 2r2 a

a = 2− 2 · t/Tmax

r1 r2 t

Tmax

其中:  为第 次迭代中第 个鲸鱼的位置;
为当前最优解的位置;  表示求绝对值;  和

为系数向量,  ,  ,  为收敛

因子,  , 随迭代过程从 2线性递减

为 0;  、 均为 [0,1]区间内的随机数;  为当前迭代

次数;  为最大迭代次数.
螺旋更新模拟座头鲸螺旋式向上游动捕食的行

为, 在鲸鱼与猎物 (最优解)之间建立螺旋方程, 其位

置更新为

Xi,t+1 = Xbest + |Xbest −Xi,t| · ebl · cos(2πl). (2)

b l其中:  为对数螺旋形状常数,  为 [−1,1]内随机数.

p

座头鲸会同时以收缩包围和螺旋更新的方式围

绕猎物游动, 为模拟这种行为, 设定随机阈值 以在

两种策略中随机选择一种进行执行. 其选择方式为

Xi,t+1 =


Xbest −A · |C ·Xbest −Xi,t|,

p < 0.5;

Xbest + |Xbest −Xi,t| · ebl · cos(2πl),
p ⩾ 0.5.

(3)

p其中 为 [0,1]区间内的随机数.
|A|

|A| ⩾ 1

WOA通过 的大小判断鲸鱼种群是在包围猎

物还是搜索猎物, 当 时, 座头鲸会根据彼此

之间的位置随机搜索, 与开发阶段相比, 不再向当前

最优解靠近, 而是随机选择种群中另一个体靠近并

1530 控 制 与 决 策 第41卷



更新位置. 种群位置更新为

Xi,t+1 = Xr,t −A · |C ·Xr,t −Xi,t|, (4)

Xr,t Xi,t其中 为不同于 的个体.
 

2    改进鲸鱼优化算法 

2.1    改进策略

1) Sine-Cubic混合混沌映射初始化种群.
WOA算法采用伪随机的方法初始化种群, 易导

致个体分布不均, 影响算法的局部开发和全局探索

能力. 而混沌映射具有随机性、非线性和不可预测性

等特点, 引入混沌映射初始化种群可有效提升算法

的寻优速度, 但单一的混沌映射会因其自身特性表

现出混沌退化. 因此, 本文融合 Sine映射
[19]

和 Cubic
映射

[20], 设计了一种 Sine-Cubic混合混沌映射用于

种群初始化, 定义为{
zn+1 = eµ sin(πzn)+ρwn(1−w2

n)mod1,
wn+1 = zn,

µ ∈ [0, 1], ρ ∈ [1.5, 3], (5)

其中 mod1表示对 1进行取模运算.
2)非线性收敛因子.

|A| ⩾ 1

|A| < 1 A

a a

当 时, WOA算法以 0.5的概率进行全局

探索, 当 时, 则转入局部开发,  值会随收敛

因子 动态调整. 收敛因子 从 2随迭代次数增加而

线性递减为 0, 导致算法在解决复杂优化问题时探索

与开发之间难以平衡, 前期全局探索时间不足, 后期

局部开发步长固定, 极易陷入局部最优. 因此, 本文

设计非线性收敛因子为

a1 =
2

1 + e6(2
t

Tmax
−1)
. (6)

t Tmax其中:  为当前迭代次数,  为最大迭代次数.
改进前后的收敛因子曲线如图 1所示. 其在迭

代初期下降速度较为平缓, 能够有效维持较高探索

强度, 中期加速从全局探索到局部开发的转换, 后期

逐步减小, 避免因步长过大而在最优解附近振荡.
3)自适应螺旋系数.

lWOA中 为 [−1,1]内的随机数, 导致算法在迭

代后期产生较大波动. 为使算法在迭代后期逐步收

缩螺旋范围, 引导个体在最优解邻域内精细搜索, 提
高收敛精度, 本文设计自适应螺旋系数为

l = 2r3
(
1−

( t

Tmax

)2)
− 1, (7)

r3其中 为 [0,1]区间内的随机数.
4)双分布扰动自适应差分变异策略.

c

WOA在解决复杂或高维度优化问题时收敛速

度较慢, 需要多次迭代才能找到较好的解. 针对上述

问题, 采用双分布扰动自适应差分变异策略对算法

进行改进. 差分进化算法
[21]

是一种基于种群的全局

优化算法, 具有全局搜索能力强、收敛速度快和鲁棒

性强等优点. 利用动态扰动系数 、柯西变异
[22]

和

Levy飞行
[23]

构造缩放系数对每一个种群个体生成

两个候选解, 并结合正向贪婪策略选择出最优个体,
以加快算法的收敛速度.

双分布扰动自适应差分变异策略数学表达式为

Yi,t+1 =

Xbest + r4 · c · C(0, 1) · (Xr1,t −Xr2,t)+

(1− r4) · c · C(0, 1) · (Xr3,t −Xi,t). (8)

Zi,t+1 =

Xbest + r5 · c · Levy · (Xbest −Xi,t)+

(1− r5) · c · Levy · (Xbest −Xworst). (9)

Xi,t+1 =
argmin{f(Yi,t+1), f(Zi,t+1)},
min{f(Yi,t+1), f(Zi,t+1)} < f(Xi,t);

Xi,t,min{f(Yi,t+1), f(Zi,t+1)} ⩾ f(Xi,t).

(10)

c = Ri,t · (1 + 0.4 · cos(θ))/(Rmax + ε). (11)

θ = (
√
5− 1) · t · π/2. (12)

Ri,t = ∥Xbest −Xi,t∥. (13)

Ri,t

Rmax c

θ ε

Xworst

Xr1,t Xr2,t Xr3,t Xi,t

C(0, 1) Levy Levy

f(X) X r4 r5

其中 :  为当前个体与最优解间的欧氏距离 ;
为种群个体与最优解距离的最大值;  为动态扰

动系数;  为动态扰动角度;  为一个非常小的常数,
用于避免除零错误;  为当前种群中的最差解;

、 和 均为不同于 且互不相同的

个体 ;  表示柯西变异 ;  表示 飞行 ;
为个体 的适应度值;  、 均为 [0,1]区间

内的随机数.
5)思维创新策略.
针对 WOA算法后期容易早熟收敛的问题, 引

入思维创新策略 (thinking innovation strategy, TIS)[24],
通过识别成功个体、整合多层次知识与创造性思维、

动态平衡探索与开发过程, 识别并打破算法在搜索
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后期陷入的思维定式, 有效避免局部最优. TIS受人

类创造性思维启发, 构建基于信息事件 (IE)、深度知

识 (DOK)和想象力 (IM)的思维创新模型, 有

Xi,t+1 = tan(IM− 0.5π) + (Xi,t/DOK+ IE),
(14)

IM = r6 · IE · π, (15)

DOK = c+ (t/Tmax)
0.5 + t10. (16)

c r6其中:   = 0.5,  为 [0,1]区间内的随机数.
 

2.2    改进鲸鱼优化算法框架和时间复杂度分析

N

D T

O(N ×D × T )

O(N ×D)

改进鲸鱼优化算法流程如图 2所示. 时间复杂

度是评估算法性能和效率的重要指标, 原始 WOA

算法的时间复杂度主要由种群初始化、适应度计算

和解的更新 3部分构成. 对于种群规模为 、问题维

度为 、最大迭代次数为 的优化问题, WOA算法

的时间复杂度为 . 对于改进的

MSWOA算法而言, 采用 Sine-Cubic混合混沌映射

进行种群初始化的复杂度为 . 在每一次

O(N ×D)

T

O(N ×D × T )

迭代中, 算法依次执行WOA基本更新、双分布扰动

自适应差分变异和思维创新策略 3个主要部分, 每
个部分单次执行的复杂度均为 . 由于主

循环最多执行 次迭代, MSWOA算法的总时间复

杂度为 . 虽然 MSWOA与原始 WOA

具有相同的时间复杂度阶数, 但由于集成了多种改

进策略, 导致实际计算量增加, 执行时间通常更长,
但这些额外的计算代价换取了算法性能的显著提升. 

3    基准函数实验和分析

∼ ∼
∼

为验证MSWOA性能, 选取 CEC2017测试集
[25]

29个函数进行测试, 分为单峰函数 (F1、F3)、简单多

峰函数 (F4   F10)、混合函数 (F11   F20)和组合函

数 (F21   F30)四大类. 对 CEC2017测试集中的 29
个基准函数进行 100维数值实验. 测试期间, 每个算

法种群大小为 50, 最大迭代次数设置为1 000, 每个

测试函数分别进行 30次独立优化搜索测试. 算法均

在 Matlab R2024b环境上运行 , 使用 CPU为 AMD
Ryzen 9  8940HX with  Radeon  Graphics,  主频为 2.3
GHz, 操作系统为 64位, RAM为 32 G. 

3.1    MSWOA 策略有效性分析

策略有效性分析是在原始 WOA、MSWOA及

5种单策略改进 WOA之间进行, 包含仅使用 Sine-
Cubic混合混沌映射改进的 SCWOA、仅使用非线性

收敛因子改进的 NCFWOA、仅使用自适应螺旋系数

改进的 ASCWOA、仅使用双分布扰动自适应差分变

异策略改进的 DDMWOA和仅使用思维创新策略改

进的 TISWOA.
图 3展示了 MSWOA与其他算法的雷达图对

比结果. 雷达图可直观呈现算法在不同测试函数上

的综合排名, 图形包围面积越小, 代表算法整体排名

越高. 同时, 也可以直观地看出算法在具体函数上的
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种群位置

边界判断、贪婪策略保留较优个体

依据式 (14) 更新种群位置

边界判断、贪婪策略保留较优个体
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Y N
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开始 
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NY

输出最优解
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Y

N

图2    MSWOA 流程
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排名. 从图 3中可以看出, MSWOA所围面积均最

小, 在绝大多数函数中排名均为第 1, 优于其他算法,

使用单策略改进的各算法在绝大多数函数中也优于

原始的WOA, 充分验证了各改进策略的有效性.
 

3.2    MSWOA 与其他算法的对比分析

将 MSWOA算法与其他 7种算法进行比较, 包

括鲸鱼优化算法 WOA、基于准对立混沌机制的

OBCWOA、基于和声搜索二次优化的 HS-WOA、徒
 

表1     MSWOA 与其他 7 种算法在 CEC2017 测试集 100 维下部分函数的实验结果

Function Index MSWOA HS-WOA OBCWOA WOA BKA COA HOA PSO

F1
Best 1.81e+02 3.03e+09 7.50e+10 1.77e+11 5.32e+10 2.34e+11 1.92e+11 1.55e+11

Avg 6.45e+03 6.09e+09 1.06e+11 2.13e+11 8.30e+10 2.66e+11 2.17e+11 1.81e+11

F4
Best 6.21e+02 1.50e+03 1.70e+04 3.73e+04 4.16e+03 7.81e+04 4.46e+04 1.81e+04

Avg 7.45e+02 2.19e+03 2.64e+04 6.55e+04 8.74e+03 1.06e+05 6.23e+04 2.66e+04

F6
Best 6.34e+02 6.77e+02 6.93e+02 6.99e+02 6.67e+02 6.98e+02 6.84e+02 6.88e+02

Avg 6.45e+02 6.87e+02 7.01e+02 7.09e+02 6.73e+02 7.10e+02 6.93e+02 6.99e+02

F10
Best 1.35e+04 2.01e+04 2.29e+04 2.92e+04 1.43e+04 3.08e+04 2.60e+04 3.08e+04

Avg 1.58e+04 2.35e+04 2.78e+04 3.12e+04 1.78e+04 3.24e+04 2.84e+04 3.23e+04

F12
Best 1.92e+07 6.26e+08 2.09e+10 8.38e+10 8.57e+08 1.58e+11 9.29e+10 4.78e+10

Avg 7.68e+07 1.40e+09 3.45e+10 1.14e+11 1.26e+10 1.97e+11 1.28e+11 6.27e+10

F13
Best 4.19e+03 3.56e+06 1.95e+09 1.01e+10 1.33e+07 3.24e+10 2.07e+10 6.34e+09

Avg 1.01e+04 1.35e+07 3.96e+09 2.38e+10 9.14e+08 4.62e+10 2.75e+10 1.05e+10

F23
Best 3.33e+03 4.07e+03 5.41e+03 5.56e+03 4.51e+03 5.83e+03 5.91e+03 4.62e+03

Avg 3.52e+03 4.45e+03 5.93e+03 6.03e+03 4.88e+03 6.57e+03 6.99e+03 4.96e+03

F28
Best 3.42e+03 4.45e+03 1.23e+04 2.01e+04 6.22e+03 2.66e+04 2.52e+04 1.69e+04

Avg 3.55e+03 4.96e+03 1.47e+04 2.45e+04 1.10e+04 2.99e+04 2.96e+04 2.06e+04

F30
Best 3.90e+05 1.51e+08 1.30e+09 1.02e+10 3.30e+07 2.62e+10 1.25e+10 6.78e+09

Avg 1.74e+06 3.50e+08 3.06e+09 1.87e+10 5.25e+08 3.84e+10 2.29e+10 9.23e+09

 

F1 ∼ F30表2     MSWOA 与其他 7 种算法在 CEC2017 测试集 100 维下 秩和检验结果

Function HS-WOA OBCWOA WOA BKA COA HOA PSO

F1 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F3 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 1.77e−03 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F4 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F5 3.08e−08 3.02e−11 3.02e−11 3.26e−01 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F6 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F7 3.57e−06 3.34e−11 3.02e−11 1.07e−09 3.02e−11 4.50e−11 3.02e−11
F8 4.20e−10 3.02e−11 3.02e−11 8.35e−08 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F9 1.09e−10 3.34e−11 3.02e−11 6.73e−01 3.02e−11 3.34e−11 3.02e−11
F10 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 1.07e−07 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F12 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F13 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F14 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.18e−04 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F15 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F16 6.07e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.35e−08 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F17 2.28e−05 3.02e−11 3.02e−11 6.53e−07 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F18 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 2.07e−02 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F19 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F20 1.43e−05 6.01e−08 3.02e−11 2.40e−01 3.02e−11 1.69e−09 3.02e−11
F21 1.61e−10 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F22 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 1.43e−08 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F23 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F24 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F25 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F26 3.69e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 4.98e−11
F27 3.02e−11 7.73e−02 3.02e−11 3.16e−10 3.02e−11 3.02e−11 3.47e−10
F28 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F29 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 5.49e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11
F30 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11 3.02e−11

+/−/= 29/0/0 28/0/1 29/0/0 26/0/3 29/0/0 29/0/0 29/0/0
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步 旅 行 优 化 算 法 (HOA)[26]、黑 翅 鸢 优 化 算 法

(BKA)[27]、长鼻浣熊优化算法 (COA)[28] 以及粒子群

算法 PSO. 并对平均值、最优值进行评估, 平均值最

优结果以粗体表示, 最优值最优结果以下划线表示.
表 1列出了 MSWOA算法与其他 7种算法在

CEC2017测试集 100维下部分函数的实验结果 .
“Best”表示 30次优化搜索结果的最优值, “Avg”表
示平均值. 由结果分析可知, MSWOA在这些函数求

解所得的最优值和平均值均优于其他对比算法, 展
现出MSWOA在面对高维问题时优秀的收敛性能.

采用非参数 Wilcoxon秩和检验
[29]

进行显著性

分析, 结果如表 2所示. 显著性水平 p = 0.05, p < 0.05
表示 MSWOA与其他算法有显着差异, 由于绝大多

数 p 值均小于 0.05, 表中对 p ≥ 0.05的值进行加粗

显示. 符号“+/=/−”用于表示显着差异的数量, 其中

“+”和“−”分别表示比较算法的性能优于或劣于

MSWOA. 对表 2结果分析可得 ,  MSWOA在 29个
测试函数有 98.03%的数据存在明显差异, 其 p 值小

于 0.05, 仅在 F5、F9及 F20函数上与 BKA无显著

性差异, 与 OBCWOA在 F27函数上无显著性差异.
图 4和图 5分别展示了 8种算法在 CEC2017

测试集 100维的部分平均收敛曲线和箱线图. 由平

均收敛曲线可见, 随着迭代进行, 各对比算法表现出

不同程度的局限性, 反观 MSWOA的收敛速度和收

敛精度均是最优的, 进一步验证了 MSWOA的优越

性能. 由箱线图可见, 相比于其他算法, MSWOA的

箱体大多短而低, 出现的异常值较少, 结果准确性更

高, 体现了MSWOA出色的鲁棒性.
 

4    多无人机协同路径规划
 

4.1    地形模型

本文参考文献 [30]中的地形模型进行多无人机

协同路径规划仿真实验, 包含基础地形模型和障碍

地形模型. 基础地形模型的数学模型为

Z1(x, y) =

sin(y + a) + b · sin(x) + c · cos(d ·
√
y2 + x2)+

e · cos(y)+f · sin(f ·
√
y2+x2)+g · cos(y). (17)

(x, y) a b c d

e f g a=3π

b=0.1 c=0.9 d=0.5 e=0.5 f=0.5 g=0.3

其中:  为投影到水平面某点的坐标;  ,  ,  ,  ,

,  ,  为常量, 用于模拟不同的地形表面, 取 ,

,  ,  ,  ,  ,  . 基

础地形模型模拟地形的高度起伏, 障碍地形模型模

拟各种形状的障碍威胁, 后者的数学模型为

Z2(x, y)=
Nobs∑
n=1

Hn ·exp
[
−
(x−xc,n

xs,n

)2

−
(y−yc,n

ys,n

)2]
.

(18)

Nobs Hn n其中:  为障碍物的数量,  为第 个障碍物的高
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(xc,n, yc,n) n xs,n

ys,n n x y

程,  为第 个障碍物中心点的坐标,  、

分别为第 个障碍物沿 轴、 轴的斜率. 因此,

整个复杂地形模型的数学模型为

Z(x, y) = Z1(x, y) + Z2(x, y). (19)
 

4.2    成本函数

m多无人机协同路径规划为 架无人机满足任务

需求设计高效飞行路径, 同时必须避开威胁区域避

免碰撞, 并考虑无人机飞行路径长度和平滑度, 还需

考虑无人机之间的安全距离约束和协同时间约束.
1)路径长度成本.

i j Pi,j = (xij, yij, zij)

||
−−−−−→
Pi,jPi,j+1|| Xi i

n F1

无人机飞行路径由一系列航迹点组成, 设无人

机 的第 航迹点坐标为 , 两点间

欧几里得距离为 ,  表示无人机 飞行

需要通过的 个航迹点的集合, 路径长度成本 为

F1(Xi) =
n−1∑
j=1

||
−−−−−→
Pi,jPi,j+1||. (20)

2)威胁成本.

K

Ck Rk

路径规划需要引导无人机避开飞行过程遇到的

威胁障碍物, 以保障作业路径的安全性. 假设每个威

胁障碍物为一个圆柱体, 设 为所有障碍物集合, 障
碍物中心坐标为 , 半径为 , 如图 6所示.

 

P i , j+1

P i , j

Ck

dk

Rk

D

S

碰撞区域

危险区域

图6   威胁障碍物示意图
 

−−−−−→
Pi,jPi,j+1

Ck dk

D S

F2

对于给定的路径段 , 威胁成本与到障

碍物中心坐标 的距离 成正比. 若无人机的直径

为 ,  为威胁区域到碰撞区域的距离, 则无人机的

威胁成本 为

F2(Xi) =
n−1∑
j=1

K∑
k=1

Tk(
−−−−−→
Pi,jPi,j+1).

Tk(
−−−−−→
Pi,jPi,j+1) =
0, dk > S +D +Rk;

(S+D+Rk)−dk, D +Rk<dk⩽S+D +Rk;

Q1, dk ⩽ S+D +Rk.
(21)

Q1 Q1其中 为固定惩罚代价, 本文取  = 1 000.
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图5    MSWOA 与其他 7 种算法在 CEC2017 测试集 100 维的部分箱线图
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3)地形威胁成本.

F3

无人机飞行过程中需避免因地形高度起伏带来

的潜在风险, 确保无人机飞行路径与地形表面保持

安全距离, 避免碰撞或因高度过低导致的飞行危险.
无人机的地形威胁成本 为

F3(Xi) =
n∑
j

Jj(Pi,j). (22)

Jj(Pi,j) =

{
Q2, zij < Z(xij, yij);

0, zij ⩾ Z(xij, yij).
(23)

Jj(Pi,j) Q2

Q2

其中:  为惩罚因子;  为固定惩罚代价, 本文

取  = 1 000.
4)路径平滑成本.

Oxy
−−−−−→
P ′

i,jP
′
i,j+1

−−−−−−−→
P ′

i,j+1P
′
i,j+2

无人机的路径平滑成本包含转向角和俯仰角两

部分, 如图 7所示. 转向角为水平面 投影的两个

连续路径段 与 间的夹角, 有

ϕi,j = arctan
( ||−−−−−→P ′

i,jP
′
i,j+1 ×

−−−−−−−→
P ′

i,j+1P
′
i,j+2||

−−−−−→
P ′

i,jP
′
i,j+1 ·

−−−−−−−→
P ′

i,j+1P
′
i,j+2

)
. (24)

−−−−−−−→
Pi,j+1Pi,j+2

−−−−−→
P ′

i,jP
′
i,j+2俯仰角为 与其投影 在水平面上

的夹角

ψi,j = arctan
( zi,j+1 − zi,j

||
−−−−−→
P ′

i,jP
′
i,j+1||

)
. (25)

F4则无人机的路径平滑成本 为

F4(Xi) = a1

n−2∑
j=1

ϕi,j + a2

n−1∑
j=1

|ψi,j − ψi,j−1|, (26)

a1 a2其中 和 分别为转向角和俯仰角的惩罚系数.

5)协同约束.

i k

Dsafe F5

多无人机之间的协同约束旨在确保无人机执行

任务过程中既能避免相互碰撞, 又能在时间上保持

协同, 以高效完成任务. 设无人机 与无人机 间的安

全距离为 , 无人机之间的安全距离成本 为

F5(Xi) =
m−1∑
i=1

m∑
k=i+1

n∑
j=1

Si,k,j. (27)

Si,k,j =

{
Q3, ||

−−−−→
Pi,jPj,k|| < Dsafe;

0, ||
−−−−→
Pi,jPj,k|| ⩾ Dsafe.

(28)

Si,k,j Q3

Q3

其中:  为惩罚因子;  为固定惩罚代价, 本文取

 = 1 000.

i vi

Tmin Tmax F6

为保证多架无人机能够在任务要求的时间范围

内协同到达目标位置, 需对各无人机的飞行时间进

行约束. 设第 架无人机飞行速度为 , 任务要求的

时间区间为 [ , ], 则时间协同约束成本 为

F6(Xi) =
m∑
i=1

Ti. (29)

Ti =

{
Q4, ti /∈ [Tmin, Tmax];

0, ti /∈ [Tmin, Tmax].

ti =
( n−1∑

j=1

||
−−−−−→
Pi,jPi,j+1||

)/
vi. (30)

Ti Q4

Q4

其中:  为惩罚因子;  为固定惩罚代价, 本文取

 = 1 000.
6)总成本.
采用线性加权和法将多维度的目标函数转化为

单目标优化问题进行求解, 多无人机协同路径规划

的总成本为

F (Xi) =
6∑

k=1

bkFk(Xi), (31)

bk k其中 为第 个成本函数的权重系数. 

4.3    仿真验证及分析

构建三维仿真地图环境, 开展多无人机协同路
 

表3     无人机路径规划实验参数

参数设置 值

种群大小 N = 50

最大迭代次数 Tmax = 300

航迹点数量 n = 30

UAV1起点坐标 (100, 100, 20)

UAV2起点坐标 (200, 500, 25)

UAV3起点坐标 (450, 300, 30)

UAV1目标点坐标 (3 700, 2 900, 60)

UAV2目标点坐标 (3 700, 2 800, 65)

UAV3目标点坐标 (3 950, 2 600, 60)
 

表4     威胁障碍物位置信息

No. X Y R H

1 2 000 400 250 80

2 2 400 1 800 250 70

3 3 200 2 400 250 80

4 1 000 600 250 80

5 2 700 1 200 250 80

6 2 300 2 600 300 80

7 3 300 700 300 70

8 1 200 2 300 300 70
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图7    转向角和俯仰角
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b1 b2

b4 b3 b5 b6

径规划实验. 设置无人机的速度为 5 ~ 20 m/s, 无人

机之间的最小安全距离为 5 m, 权重系数  = 0.1, 
=   = 0.15,   =   =   = 0.2. 路径规划实验参数如

表 3所示, 地图环境中的障碍物位置信息如表 4所
示. 其中: X 和 Y 为障碍物平面坐标, R 为障碍物半

径, H 为障碍物高度. 为排除随机因素的影响, 各算

法均独立运行 10次, 表 5统计了 10次路径规划结

果的最优值、平均值、最差值和标准差. 由表 5可以

看出, 相比其他算法, MSWOA的最优值、平均值及

标准差均是最优的, 其结果波动较小, 展现出较强的

全局寻优能力与稳定性, 能够在复杂的地形环境下

找到更优的路径规划方案, 为无人机的高效飞行提

供保障. MSWOA相较于原始 WOA的最优成本提

升 47.88%, 寻优精度得到大幅提升.
图 8为 8种算法收敛曲线, 图 9和图 10分别为

MSWOA和 WOA的路径规划实验结果. 由图 8可
见, WOA在前中期找到最优方案后容易陷入局部最

优之中, 但 MSWOA增强了跳出局部最优解的能力,
平衡了全局探索与局部开发之间的关系, 能够快速

找到最优解, 并且 MSWOA的收敛速度和收敛精度

均优于其他算法.
由图 9和图 10可见, MSWOA规划的 3架无人

机沿各自路径飞行时, 能够有效避开地形碰撞和障

 

表5     8 种算法的规划结果

算法 最优值 平均值 最差值 标准差

MSWOA 1 396.36 1 510.49 1 648.68 101.23

HS-WOA 1 471.46 1 941.07 2 897.32 404.61

OBCWOA 1 793.94 2 703.55 3 701.26 569.39

BKA 1 803.67 1 979.95 2 358.19 157.24

WOA 2 678.90 3 721.41 4 965.87 855.14

COA 2 058.48 2 682.75 3 813.91 573.04

HOA 1 502.06 2 830.84 4 222.74 803.81

PSO 1 806.18 2 365.98 3 875.18 608.49
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图8    8 种算法的收敛曲线
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图9    MSWOA 的路径规划结果
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碍物碰撞, 不与其他无人机发生碰撞, 且路径平滑度

较高, WOA规划路径会与威胁障碍物相撞, 图 10(c)
直观展现出WOA规划结果有较大的威胁成本. 

5    结　论

本文针对传统算法在复杂环境下多无人机协同

路径规划问题搜索效率低的缺陷, 提出了多策略改

进鲸鱼优化算法 (MSWOA). 结论如下:

c

1)在算法设计上融合多种优化策略以提升寻优

性能, 采用 Sine-Cubic混合混沌映射初始化种群, 引
入非线性收敛因子平衡全局探索与局部开发的强度,
引入自适应螺旋系数提高后期收敛精度, 引入双分

布扰动自适应差分变异策略, 通过动态扰动系数 与

柯西变异、Levy飞行构造动态缩放因子, 加快收敛

速度, 融入思维创新策略, 进一步平衡探索与开发并

提升跳出局部最优能力.
2)在 CEC2017测试集上进行算法寻优对比实

验及 Wilcoxon秩和检验, 实验结果显示, MSWOA
在收敛速度、收敛精度和稳定性上均优于其余 7种
对比算法.

3)构建了一个综合考虑路径长度、地形避障、

威胁规避、路径平滑度以及多机间的安全距离与时

间协同等多维约束的多无人机协同路径规划模型,
通过线性加权法将复杂的多目标优化问题转化为单

目标优化问题进行求解. 仿真实验结果显示, MSWOA
相较于原始 WOA的最优成本提升了 47.88%, 在与

其他改进的鲸鱼优化算法的对比中, 也展现出了更

好的寻优性能.
虽然改进的 MSWOA具有更优越的性能, 但未

能进行实机飞行对比实验, 而是侧重于通过多维约

束的仿真环境验证算法的可行性. 在后续的研究工

作中, 将致力于完善实际无人机平台并开展飞行实

验对比, 并进一步优化 MSWOA寻优策略, 提升算

法在快速变化条件下的响应速度和适应能力.
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