
 

复杂电磁威胁环境下基于MSDBO算法的战机低空突防

航迹规划

王继超1, 2†，回振桥1，张　帅1，庞思聪1
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摘　要: 针对现代一体化防空体系下战机低空突防面临的雷达网探测、导弹拦截与复杂地形规避等多重威胁耦

合问题, 提出一种基于多策略融合改进蜣螂优化算法 (MSDBO)的航迹规划方法. 首先, 建立基于 Swerling, I型
目标探测概率的雷达威胁模型, 综合考虑战机姿态角对雷达散射截面积的动态影响; 其次, 结合战机最大转弯

角、爬升角和最小转弯半径等运动学硬约束, 采用动态归一化方法设计多目标适应度函数; 然后, 针对标准蜣螂

优化算法的不足, 引入 Tent-Logistic复合混沌初始化、非线性自适应权重、柯西-高斯混合变异和折射反向学习

4种改进策略; 最后, 采用 B样条曲线对航迹进行平滑处理. 仿真结果表明, 与标准蜣螂优化算法相比, 所提算法

规划的航迹长度缩短 8.6%, 威胁代价降低 15.2%; 与粒子群优化算法相比, 航迹长度缩短 18.5%, 威胁代价降低

37.1%; 全航程累积被探测概率降低 31.2%, 突防生存概率提升至 97.8%.
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Low-altitude  penetration  trajectory  planning  for  fighter  aircraft  based

与决策.

on MSDBO algorithm in complex electromagnetic threat environment
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Informatization Application Technology，Cangzhou 061001，China)

Abstract: Aiming at  the  multi-threat  coupling problem of  radar  network detection,  missile  interception and complex
terrain  avoidance  faced  by  fighter  aircraft  in  low-altitude  penetration  under  modern  integrated  air  defense  system,  a
trajectory planning method based on multi-strategy improved dung beetle optimizer (MSDBO) is proposed. Firstly,  a
radar threat model based on Swerling I target detection probability is established, considering the dynamic influence of
aircraft  attitude  angle  on  radar  cross  section.  Secondly,  combining  the  kinematic  hard  constraints  such  as  maximum
turning angle, climbing angle and minimum turning radius, a multi-objective fitness function is designed using dynamic
normalization  method.  Thirdly,  four  improvement  strategies  including  Tent-Logistic  composite  chaotic  initialization,
nonlinear adaptive weight, Cauchy-Gaussian hybrid mutation and refraction opposition-based learning are introduced to
address  the  shortcomings  of  standard  dung  beetle  optimizer.  Finally,  B-spline  curve  is  used  to  smooth  the  planned
trajectory. Simulation results show that compared with standard dung beetle optimizer, the trajectory length planned by
MSDBO is reduced by 8.6% and the threat cost is reduced by 15.2%; compared with particle swarm optimization, the
trajectory  length  is  reduced  by  18.5% and  the  threat  cost  is  reduced  by  37.1%;  the  cumulative  detection  probability
throughout the flight is reduced by 31.2%, and the penetration survival probability is increased to 97.8%.
Keywords: low-altitude penetration；trajectory planning；dung beetle optimizer；radar threat modeling；kinematic
constraints
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0    引　言

现代战争中, 战斗机执行纵深突防任务时需穿

越由预警雷达、地空导弹 (surface-to-air missile, SAM)
和高炮组成的一体化防空体系

[1]. 如何规划出能够有

效规避电磁探测、保证突防生存概率的最优航迹, 是
提高任务成功率的关键

[2].
航迹规划本质上是高维非线性多约束优化问题.

传统方法如 A*算法
[3]
和快速扩展随机树 (rapidly-

exploring random tree, RRT)算法
[4]
能保证路径可达,

但计算复杂度高且难以处理复杂的连续威胁函数;
文献 [5]将改进 RRT算法与人工势场平滑相结合,
有效改善了规划航迹质量. 群智能优化算法因全局

搜索能力强、模型依赖性小等优点得到广泛应用. 粒
子群优化 (particle  swarm optimization,  PSO)算法

[6]

和灰狼优化 (grey wolf optimizer, GWO)算法
[7]
已被

应用于无人机航迹规划, 文献 [8]采用改进蚁群算法

进行无人机通信侦察航迹规划 ; 麻雀搜索算法

(sparrow search algorithm, SSA)[9] 被用于空战机动决

策
[10-11], 文献 [12]和文献 [13]分别从态势感知和深

度强化学习角度研究了无人机空战决策问题. 然而,
现有研究

[14-16]
多采用简单几何模型描述雷达威胁

[17],
难以准确刻画探测概率随距离的非线性变化; 在约

束处理方面, 对战机运动学硬约束 (如最小转弯半

径)的考虑不够充分, 导致规划航迹的工程可行性受

限.
蜣螂优化算法 (dung beetle optimizer,  DBO)是

Xue等[18]
于 2022年提出的新型群智能算法, 具有参

数少、收敛快等优点. 然而, 标准 DBO存在初始种群

分布不均、易陷入局部最优等不足, 在战机航迹规划

这种强非线性、多约束耦合的复杂问题中, 单一搜索

策略难以兼顾可行性与最优性.
近年来, 学者们针对 DBO算法的不足提出了多

种改进策略. Ye等[19]
融合多种策略提升 DBO的收

敛精度和稳定性; Ling等[20]
采用增强型 DBO解决

时变可靠性分析问题; 文献 [21]将混沌映射与反向

学习引入 DBO以增强全局搜索能力. 然而, 现有改

进 DBO研究主要集中于标准测试函数验证, 针对战

机航迹规划这类强约束、多目标耦合问题的应用研

究仍较为缺乏.
针对上述问题, 本文提出多策略融合改进蜣螂

优 化 算 法 (multi-strategy  improved  dung  beetle
optimizer, MSDBO)用于战机突防航迹规划. 主要贡

献包括: 1)建立基于 Swerling I型目标的雷达探测概

率模型, 考虑战机姿态角对雷达散射截面积 (radar

cross section, RCS)的动态影响; 2)设计包含动态归

一化的多目标适应度函数, 有效融合不同量级代价

项 ;  3)提出 4种改进策略提升算法性能 ;  4)采用

B样条平滑与约束校验相结合的后处理机制. 

1    问题描述与环境建模 

1.1    三维飞行空间建模

Ω = {(x, y, z)|x ∈ [0, Xmax] y

∈ [0, Ymax] z ∈ [Hmin,Hmax]} n

P = {P0, P1, . . . , Pn} Pi = (xi, yi,

zi) P0 Pn

设飞行空间为 , 
,  , 航迹由 +1个离散航

路点构成:  , 其中

,  为起点,  为目标点. 规划目标是寻找最优中

间航路点序列使综合代价最小.
本文研究的航迹规划问题基于以下假设: (1)威

胁源 (雷达、SAM、禁飞区)的位置、参数已知且保持

静态; (2)战机按预规划航迹飞行, 不考虑实时航迹

修正; (3)不考虑敌方主动对抗行为. 上述假设适用

于任务规划阶段的离线航迹生成, 为后续动态重规

划提供初始解. 

1.2    地形威胁建模

采用高斯径向基函数模拟山地地形:

H(x, y) =
Nm∑
k=1

hk · exp(−
(x− xk)

2 + (y − yk)
2

2σ2
k

).

(1)

Nm hk k (xk, yk)

σk

式中:  为山峰总数;  为第 个山峰高度; 
为山峰中心坐标;  为山峰扩展系数. 地形威胁代价

函数定义为:

Jter(Pi) =


ξ, zi<H(xi, yi) + ∆hsafe

∆hsafe

zi −H(xi, yi)
, 其他

. (2)

ξ ξ = 104 ∆hsafe

∆hsafe = 50

式中:  为碰撞惩罚因子, 本文取 ;  为安

全裕度高度, 本文取  m. 

1.3    雷达威胁建模

j (xrj , y
r
j , z

r
j )

本文采用基于 Swerling I型目标的雷达探测概

率模型
[22]. 设第 个雷达位置为 , 探测概

率为:

P (j)
d (Pi) =

{
0, dij > Rmax

P
1/(γ̄ij)

fa , dij ⩽ Rmax

(3)

dij Rmax

Pfa γ̄ij

式中:  为航路点到雷达的距离;  为最大探测

距离;  为虚警概率;  为信噪比均值
[23], 由雷达

方程简化为

γ̄ij = Kj · σRCS(ϕi) · d−4
ij . (4)

Kj σRCS(ϕi)式中:  为雷达等效探测能力系数;  为与姿

态角相关的 RCS[24]. 考虑到战机姿态对 RCS的显著

影响 (迎头方向 RCS最小, 侧向 RCS最大), 本文将
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RCS建模为姿态角
[25]

的函数:

σRCS(ϕ) = σmin + (σmax − σmin) · sin2(ϕ). (5)

ϕ σmin

σmax

式中:  为战机速度矢量与雷达视线的夹角;  和

分别为迎头和侧向 RCS. 该模型使规划航迹在

接近雷达时倾向于保持迎头飞行姿态
[26], 以减小电

磁暴露特征. 雷达威胁代价函数为:

Jradar(Pi) =
Nr∑
j=1

ωrj · P
(j)
d (Pi). (6)

Nr ωrj j式中:  为雷达总数;  为第 部雷达的威胁权重. 

1.4    地空导弹与禁飞区建模

SAM杀伤区建模为三维椭球体, 威胁函数为:

JSAM(Pi) =


ξ, Dm(Pi) ⩽ 1

exp(−(Dm(Pi)− 1)2

2η2
m

), 其他
(7)

ηm ηm = 0.5

Dm(Pi)

式中 为衰减系数, 本文取 . 归一化椭球

距离 定义为:

Dm(Pi) =√
(xi − xsm)

2

a2
m

+
(yi − ysm)

2

b2m
+

(zi − zsm)
2

c2m
. (8)

(xsm, y
s
m, z

s
m) m

am bm cm

式中 为第 个 SAM阵地中心坐标 ;
、 、 分别为椭球三轴半径. 禁飞区建模为圆

柱体:

JN(Pi) =

{
ξ, (xi − xq)

2 + (yi − yq)
2 ⩽ R2

q

0, 其他
. (9)

(xq, yq) Rq式中:  为禁飞区圆心坐标;  为禁飞区半径.
复杂威胁环境三维示意图如图 1所示, 图中标注了

各威胁区域名称 (R1-R3为雷达, SAM1-SAM4为地

空导弹阵地, NFZ1-NFZ2为禁飞区).
 
 

图1   复杂威胁环境三维示意图
  

2    运动学约束与适应度函数 

2.1    运动学硬约束

转弯角约束
[27]

为:

ψi = arccos(
V⃗i−1 · V⃗i
|V⃗i−1||V⃗i|

) ⩽ ψmax. (10)

V⃗i = Pi+1 − Pi i ψmax式中:  为第 段航迹向量;  为最大

转弯角. 爬升/俯冲角约束为:

θmin ⩽ θi =

arctan(
zi+1 − zi√

(xi+1 − xi)2 + (yi+1 − yi)2
) ⩽ θmax.

(11)

θmax θmin式中:  为最大爬升角,  为最大俯冲角. 最小转

弯半径约束为:

Rturn =
V 2

g
√
n2
z − 1

⩾ Rmin. (12)

V g nz

Rmin

式中:  为飞行速度;  为重力加速度;  为法向过载;
为最小转弯半径. 约束惩罚函数采用平方形式:

Jcon =
n−1∑
i=1

[κψmax(0, ψi − ψmax)
2+

κθ(max(0, θi − θmax)
2 +max(0, θmin − θi)

2)].
(13)

κψ κθ κψ =

100 κθ = 80 ψi θi

式中 :  和 为惩罚系数 , 本文分别取值

和 ;  为式 (10)定义的转弯角;  为式

(11)定义的爬升/俯冲角. 

2.2    适应度函数设计

J̄len J̄smo

J̄alt J̄thr

定义航迹长度代价 、平滑度代价 、高度

变化代价 和综合威胁代价 . 由于各代价项量

级差异显著, 采用动态归一化方法:

J̄k =
Jk − Jmin

k

Jmax
k − Jmin

k + ε
. (14)

Jmax
k Jmin

k k

ε −10

式中 、 为当前代种群中第 类代价的极值;
=10 为防止除零的小常数. 综合适应度函数为:

F = λ1J̄len +λ2J̄smo +λ3J̄alt +λ4J̄thr +λ5J̄con. (15)

λ1 ∼λ5

λ4

λ1

λ2 λ3

λ5

式中 为各代价项权重系数, 基于突防任务特

性和预实验调优确定. 在突防任务中生存性是首要

目标, 故威胁代价权重 =0.40设为最高; 航迹长度

权重 =0.25次之以保证燃油经济性 ; 平滑度

=0.10和高度变化 =0.10权重较低以保留机动

灵活性; 约束违反权重 =0.15确保可行性. 上述权

重组合经过多组对比实验验证, 能够在生存性与航

迹效率之间取得较好平衡. 

3    多策略融合改进蜣螂优化算法 

3.1    标准 DBO 算法

DBO通过模拟蜣螂的滚球、跳舞、繁殖和觅食

4种行为实现全局搜索
[18]. 其中滚球行为是核心, 位

置更新为:

X t+1
i = X t

i + α · k ·X t−1
i + b ·∆x. (16)

X t
i i t α k

b ∆x

式中:  为第 只蜣螂在第 次迭代时的位置;  、 、
为行为参数;  为光源影响量. 该行为可类比为战

机在威胁梯度场中的趋优机动:光源方向对应威胁最

小梯度方向, 滚动过程对应航迹的渐进优化
[28]. 其他
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3种行为的详细公式参见文献 [18]. 

3.2    Tent-Logistic 复合混沌初始化

标准 DBO算法采用随机初始化方式生成初始

种群, 容易导致种群分布不均匀, 影响算法的全局搜

索效率. 混沌映射
[29]

具有遍历性、随机性和规律性

等特点
[30], 能够在搜索空间内产生均匀分布的序列.

本文采用 Tent映射与 Logistic映射复合的混沌序列

初始化种群, 综合两种映射的优点以获得更好的遍

历性和均匀性. 复合混沌映射
[31]

定义为:

xn+1 =

{
µxn(1− xn), rn<0.5

fTent(xn), rn ⩾ 0.5
(17)

µ rn

fTent(xn) xn xn fTent(xn) (1−
xn) xn⩾

式中:  =4为混沌参数;  为 [0, 1]上均匀随机数;
=2 (当   <  0.5时 )或 =2

(当 0.5时)为 Tent映射.
 

3.3    非线性自适应权重

标准 DBO算法在滚球行为中采用固定参数, 难
以在迭代过程中自适应地调整全局探索与局部开发

的比例. 本文引入非线性自适应权重因子, 使算法在

迭代前期具有较强的全局搜索能力, 后期侧重局部

精细开发:

ω(t) = ωmax − (ωmax − ωmin) · sin(
πt

2Tmax

). (18)

t Tmax ωmax

ωmin

式中:  为当前迭代次数;  为最大迭代次数;  =
0.9、 =0.4分别为权重上下界. 改进后的滚球位置

更新为:

X t+1
i = ω(t) ·X t

i + α · k ·Xt−1
i + b ·∆x (19)

 

3.4    柯西-高斯混合变异

M当连续 代最优解无改善时, 施加混合变异

Xnew
best = Xbest + F1 · Cau(0, 1) + F2 ·N(0, 1) (20)

Cau(0, 1)

N(0, 1)

M M = 10

式中:  为标准柯西分布随机数, 提供大步长

跳跃能力;  为标准高斯分布随机数, 提供精

细搜索能力;  为停滞代数阈值, 本文取 .
自适应缩放因子为:

F1 = Fmax(1− t/Tmax)
2,

F2 = Fmin + t(Fmax − Fmin)/Tmax. (21)

Fmax Fmin式中 =1.0、 =0.1. 

3.5    折射反向学习

反向学习 (Opposition-Based Learning,  OBL)是
一种有效的种群多样性增强技术

[32]. 基本反向学习

通过计算当前解关于搜索空间中心的对称点来扩展

搜索范围, 但其反向解位置固定, 搜索空间有限. 本
文借鉴光学折射原理, 提出折射反向学习策略

[33-34],
通过引入动态折射系数生成更多样化的反向解.

X̃i,j =
lbj + ubj

2
+
lbj + ubj
2k(t)

− Xi,j

k(t)
. (22)

lbj ubj j式中:  、 分别为第 维搜索空间的下界和上界.
动态折射系数为:

k(t) = kmin + (kmax − kmin) · t/Tmax. (23)

kmin kmax式中 =1.0、 =3.0. 

3.6    算法流程与复杂度分析

N D

综合以上四种改进策略, MSDBO算法流程如

图 2所示. 其中 为种群规模,  为搜索维度, 与标

准 DBO相同, 4种改进策略未显著增加计算开销. 

3.7    改进策略协同机制分析

四种改进策略从不同维度增强算法的全局搜索

和局部开发能力, 其协同机制如下:
(1) Tent-Logistic 复合混沌初始化通过遍历性

确保初始种群均匀覆盖搜索空间, 避免算法因初始

解分布不均而遗漏潜在最优区域, 为全局搜索奠定

基础.
ω ωmax

ω ωmin

(2) 非线性自适应权重在迭代前期 ( 接近 =
0.9)增大搜索步长以增强全局探索能力, 使算法能

够快速定位有希望的区域; 后期 ( 趋近 =0.4)减
小步长以精细局部开发, 提高收敛精度.

(3) 柯西-高斯混合变异中柯西分布的重尾特性

提供大步长跳跃能力, 有助于算法逃离局部最优陷

阱; 高斯分布提供精细搜索能力, 在当前最优解邻域

内进行细致探索. 两者结合实现了"跳出陷阱"与"精
细开发"的平衡.

k(t)

k kmin

k kmax

(4) 折射反向学习通过动态折射系数 控制反

向解的生成位置:迭代前期 较小 (接近 =1.0)时
生成远离当前解的反向解, 增强全局搜索的空间覆

盖; 后期 较大 (接近 =3.0)时生成靠近当前解的

反向解, 有利于精细开发.
四种策略相互配合:混沌初始化提供高质量起

点, 自适应权重和折射反向学习动态调节搜索范围,
混合变异在算法停滞时提供跳跃机制, 共同实现全

局搜索与局部开发的动态平衡. 

4    航迹平滑处理

{P0, P1, . . . , Pn}

优化算法输出的离散航路点构成折线形航迹,
存在尖锐转弯, 不符合战机实际飞行特性. 采用三次

B样条
[35]

曲线对航迹进行平滑处理
[31], 使其满足曲

率连续性要求. 设控制点为 (即离散

航路点), 三次 B样条曲线定义
[36]

为:

C(u) =
n∑
i=0

Ni,3(u) · Pi. (24)

Ni,3(u) u式中:  为三次 B样条基函数
[37];  为曲线参
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R(u) = 1/κ(u) ⩾
Rmin κ(u)

J̄smo

数 . 平滑后校验转弯半径约束

, 其中 为曲线曲率. 由于优化阶段已通过

引导算法生成转弯平缓的航迹, 平滑后通常可直

接满足约束, 无需迭代调整.
 

5    仿真实验与分析
 

5.1    实验设置

×

仿真平台为 MATLAB R2022a,  运行于 Intel
Core i7-12700H处理器、32 GB内存的计算机. 飞行

空间设置为 100 km×100 km 10 km的三维区域, 起

点坐标为 (5, 5, 0.3) km, 目标点坐标为 (95, 95, 0.5)

km. 战机运动学约束参数见表 1. 威胁环境配置如

下 :  5个高斯山峰 (高度 1.0~3.0 km, 扩展系数

3~6 km), 具体参数见表 2; 3部预警雷达 (探测半径

15~25 km), 具体参数见表 3; 4个 SAM阵地 (水平杀

伤半径 8 km, 垂直杀伤半径 5 km); 2个禁飞区 (半

径 5 km). 对 比 算 法 包 括 :标 准 蜣 螂 优 化 算 法

(DBO)[18]、麻雀搜索算法 (SSA)[9]、灰狼优化算法

(GWO)[7]、粒子群优化算法 (PSO)[6]、改进鲸鱼优化

 

图2    MSDBO 算法流程图
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算法 (IWOA)[38]、自适应差分进化算法 (JADE)[39] 以
及传统 A*算法

[3]. 每种算法独立运行 30次, 取统计

结果进行比较分析. 算法参数设置如表 4所示. 为保

证实验公平性, 所有对比算法采用相同的种群规模

和最大迭代次数, 各算法特有参数参考原文献推荐

值设置.
 
 

表1     战机运动学约束参数

参数 符号 取值

最大转弯角/(°) ψmax 60

最大爬升角/(°) θmax 30

最大俯冲角/(°) θmin −40

最小转弯半径/m Rmin 2 000

巡航速度/(m·s−1) V 280

最小飞行高度/m Hmin 100

迎头RCS/m2 σmin 2

侧向RCS/m2 σmax 15
 
 
 

表2     山峰参数配置

编号 (xk, yk)中心坐标 /km hk高度 /km σk扩展系数 /km

1 (25, 30) 2.5 5.0

2 (45, 55) 3.0 6.0

3 (60, 35) 1.8 4.0

4 (70, 70) 2.2 4.5

5 (35, 75) 1.5 3.5
 

 
 

表3     雷达参数配置

编号 位置坐标/km Rmax最大探测距离 /km ωj威胁权重

R1 (25, 30, 0) 20 1.0

R2 (45, 55, 0) 25 1.2

R3 (60, 35, 0) 18 0.8
  

5.2    CEC2022 测试函数验证

为验证 MSDBO算法的基本寻优性能, 将除 A*
算法的群智能算法在 CEC2022标准测试函数集

[40]

上进行实验. 选取 4个具有代表性的测试函数: F1
(单峰函数, 用于测试收敛精度)、F4(多峰函数, 用于

测试全局搜索能力)、F9(混合函数, 用于测试复杂问

题求解能力)、F12(组合函数, 用于测试综合性能). 搜

索维度设为 30维 , 独立运行 30次的统计结果见

表 5, Mean代表 30次最优值的平均值, Std为标准

差
[41].
由表 5可知, MSDBO在全部 4个测试函数上

均取得最优均值, 且标准差最小, 表明算法具有较高

的收敛精度和稳定性. 在单峰函数 F1上, MSDBO
较 DBO提升 43.0%, 验证了非线性自适应权重策略

对收敛精度的提升效果 ; 在多峰函数 F4上 ,
MSDBO较 DBO提升 5.3%, 说明混沌初始化和折射

反向学习有效增强了全局搜索能力 ; 在混合函数

F9和组合函数 F12上, MSDBO同样保持领先, 证明

算法在处理复杂多模态问题时的鲁棒性. 与新增的

IWOA和 JADE算法相比, MSDBO在所有测试函数

上均取得更优结果, 表明所提改进策略的有效性.
IWOA和 JADE的详细数值性能已在表 5中完整呈

现, 图 3聚焦于原有核心对比算法的收敛特性展示.
图 3给出了各算法在 4种函数上的收敛曲线.

可以看出, MSDBO在迭代初期即表现出明显的收

敛优势, 这得益于 Tent-Logistic复合混沌初始化产

生的高质量初始种群; 在迭代中后期, 曲线仍保持稳

定下降趋势, 说明柯西-高斯混合变异有效避免了算

法陷入局部最优. 

5.3    改进策略消融实验

为验证各改进策略的有效性及其协同作用, 设
计消融实验如下 :以标准 DBO为基准 , 逐步叠加

4种改进策略, 在复杂威胁场景中进行航迹规划, 统

 

表4     算法参数设置

参数 取值

N种群规模 50

Tmax最大迭代次数 300

n航路点数量 15

D搜索维度 ×15 3=45

ωmax权重上界 0.9

ωmin权重下界 0.4

M停滞阈值 10

[kmin, kmax]折射系数范围 [1.0, 3.0]

 

表5     CEC2022 测试函数优化结果

函数指标 MSDBO DBO SSA GWO PSO IWOA JADE

F1 Mean 3.00E+02 3.01E+02 3.08E+02 3.24E+02 3.45E+02 3.12E+02 3.05E+02

F1 Std 1.24E-03 4.56E-02 3.21E-01 8.74E-01 1.52E+00 4.85E-01 1.56E-01

F4 Mean 8.08E+02 8.18E+02 8.32E+02 8.56E+02 8.78E+02 8.25E+02 8.15E+02

F4 Std 2.85E+00 5.42E+00 8.76E+00 1.24E+01 1.56E+01 7.23E+00 4.89E+00

F9 Mean 2.31E+03 2.34E+03 2.38E+03 2.45E+03 2.52E+03 2.36E+03 2.33E+03

F9 Std 4.12E+00 7.89E+00 1.34E+01 2.12E+01 2.78E+01 1.15E+01 6.54E+00

F12 Mean 2.72E+03 2.75E+03 2.80E+03 2.88E+03 2.96E+03 2.78E+03 2.74E+03

F12 Std 5.56E+00 1.02E+01 1.67E+01 2.56E+01 3.34E+01 1.45E+01 8.92E+00
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计 30次独立运行的平均适应度值. 实验方案及结果

见表 6.
消融实验结果表明: (1) Tent-Logistic复合混沌

初始化 (A2)使适应度提升 4.2%, 初始种群的均匀分

布为后续搜索奠定良好基础; (2)非线性自适应权重

(A3)进一步提升 4.1%, 动态平衡探索与开发显著改

善收敛质量; (3)柯西-高斯混合变异 (A4)贡献 3.9%
的提升, 有效帮助算法跳出局部最优; (4)折射反向

学习 (A5)带来 5.8%的额外提升, 是贡献最大的单

项策略, 通过生成高质量反向解大幅增强种群多样

性 . 4种策略相互协同 ,  MSDBO综合性能较标准

DBO提升 18.0%. 图 4为消融实验中各配置方案的

收敛曲线对比. 可以观察到, 随着改进策略的逐步叠

加, 收敛曲线整体下移, 收敛速度加快, 最终收敛精

度提高, 直观验证了各策略的正向贡献.
 
 

图4   消融实验收敛曲线对比
  

5.4    参数敏感性分析

[ωmin, ωmax]

[kmin, kmax] M

为研究 MSDBO关键参数对算法性能的影响,
分别对自适应权重边界 、折射系数范围

和停滞阈值 进行单因素敏感性分析, 结

果如表 7所示.
 
 

表7     参数敏感性分析结果

参数组合 平均适应度 相对基准变化/%

[ωmin, ωmax]=[0.3, 0.8] 0.528 +3.1

[ωmin, ωmax]=[0.4, 0.9]* 0.512 —

[ωmin, ωmax]=[0.5, 1.0] 0.536 +4.7

[kmin, kmax]=[0.5, 2.5] 0.524 +2.3

[kmin, kmax]=[1.0, 3.0]* 0.512 —

[kmin, kmax]=[1.5, 3.5] 0.519 +1.4

M=5 0.521 +1.8

M=10* 0.512 —

M=15 0.517 +1.0

注: *表示基准参数配置.
 

ωmax

kmax

M

分析表明: (1)权重边界对性能影响最大, 过小

的 削弱全局搜索能力, 过大则导致收敛不稳定;
(2)折射系数范围影响中等,  过大会导致反向解

质量下降; (3)停滞阈值 影响较小, 算法对其不敏

 

图3    主要对比算法 CEC2022 测试函数收敛曲线

 

表6     消融实验结果

编号 算法配置 平均适应度 相对DBO提升/%

A1 DBO(基准) 0.624 —

A2 DBO+混沌初始化 0.598 4.2

A3 A2+自适应权重 0.572 8.3

A4 A3+混合变异 0.548 12.2

A5 MSDBO(全部策略) 0.512 18.0
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感. 总体而言, MSDBO在参数取值范围内表现稳健,
性能波动不超过 5%. 

5.5    复杂威胁场景航迹规划

在 5.1节设置的复杂威胁环境中进行航迹规划

实验. 图 5为各算法规划的三维航迹效果图, 其中

MSDBO航迹以红色粗实线标注. 从图中可以直观

看出, MSDBO规划的航迹更加平滑, 有效利用了威

胁区域间的电磁缝隙, 成功规避了所有 SAM杀伤区

和禁飞区. 图中标注了各威胁区域: R1-R3为雷达探

测范围 ,  SAM1-SAM4为地空导弹杀伤区 ,  NFZ1-
NFZ2为禁飞区.
 
 

图5   各算法三维航迹对比图
 

图 6从正视图、侧视图和俯视图三个视角展示

了 MSDBO航迹与威胁区域的空间关系. 在俯视图

中, 航迹主要从雷达 R1和 R2之间的缝隙穿过, 最
大程度减少了电磁暴露; 在侧视图中, 航迹利用 2号
山峰 (高度 3.0 km)形成的雷达阴影区实现低空隐蔽

突防. 各视图中均标注了威胁区域位置. 表 8给出了

各算法航迹规划结果的定量对比.

α

p

为验证MSDBO相对于对比算法的性能优势是

否具有统计显著性, 采用 Wilcoxon秩和检验 (显著

性水平 =0.05)对 30次独立运行结果进行分析. 表 8
中 值均远小于 0.05, 表明MSDBO在航迹长度和威

胁代价指标上的优势具有统计显著性.
由表 8可得以下结论:
(1) 航迹长度 :  MSDBO规划的航迹长度为

142.8 km, 较 DBO缩短 8.6%, 较 PSO缩短 18.5%,

较 A*缩短 23.1%. 更短的航迹意味着更少的燃油消

耗和暴露时间. 与 IWOA和 JADE相比, MSDBO分

别缩短 10.0%和 7.4%.

(2) 威胁代价: MSDBO的威胁代价仅为 0.156,

较 DBO降低 15.2%, 较 PSO降低 37.1%, 较 A*降

 

图6    MSDBO 航迹多视角展示

 

表8     复杂场景航迹规划结果统计对比 (30 次独立运行)

算法 航迹长度/km 威胁代价 约束违反度 总适应度 平均耗时/s p值

MSDBO 142.8±2.34 0.156±0.012 0 0.512±0.018 12.45 —

DBO 156.2±4.56 0.184±0.021 0 0.624±0.032 11.82 3.2E−8

SSA 162.4±5.23 0.205±0.028 0.03 0.698±0.041 13.24 1.5E−9

GWO 168.5±6.12 0.228±0.035 0.05 0.756±0.048 12.08 2.8E−10

PSO 175.3±7.45 0.248±0.042 0.08 0.834±0.056 12.56 4.1E−11

IWOA 158.6±4.89 0.192±0.024 0.02 0.658±0.036 13.85 5.6E−7

JADE 154.2±4.12 0.178±0.019 0 0.598±0.028 14.23 8.3E−6

A* 185.6±0 0.312±0 0 0.945±0 186.3 —
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低 50.0%. 这表明 MSDBO能够更好地规避威胁区

域, 显著提升突防安全性.
(3) 约束违反度: MSDBO和 DBO的约束违反

度均为 0, 说明规划航迹完全满足战机运动学硬约

束; SSA、GWO、PSO存在不同程度的约束违反, 尤
其是 PSO的约束违反度达 0.08, 部分航段超出了最

大转弯角限制.
(4) 计算效率:群智能算法的平均耗时在 11~14 s

之间, 满足任务规划的实时性要求; 而 A*算法耗时

186.3 s, 主要原因是三维连续空间的网格离散化 (本
文采用 1 km网格间距)导致搜索节点急剧增加.

图 7为各算法的收敛曲线对比. MSDBO在约

50代时即收敛至较优解, 约 150代后基本稳定, 表现

出较快的收敛速度和较高的收敛精度. DBO和 SSA
在中后期出现收敛停滞现象, 而 MSDBO通过柯西-
高斯混合变异有效跳出了局部最优.
  

图7   各算法收敛曲线对比
 

图 8为 MSDBO航迹的飞行高度剖面图. 航迹

高度在 0.2~1.8 km之间变化, 整体保持低空飞行状

态以减小被探测概率. 在航程 45~60 km段, 航迹利

用 2号山峰背风面实现超低空突防, 最低高度降至

0.2 km.
  

图8   MSDBO 航迹飞行高度剖面图
 

图 9为转弯角变化曲线, 包括水平转弯角和爬

升/俯冲角. 所有转弯角均在约束范围内: 水平转弯

角最大值为 52.3°<60°, 爬升角最大值为 26.8°<30°,
俯冲角最大值为−35.2°>−40°, 验证了航迹的运动学

可行性. 

5.6    突防生存性分析

Pcum

突防生存性
[42]

是衡量航迹质量的核心指标. 本
节从累积被探测概率、单次最大探测概率、雷达有效

照射时间和突防成功率 4个维度进行综合评估, 结
果见表 9. 累积被探测概率 按如下公式计算:

Pcum = 1−
n∏
i=1

(1− P (i)
d ). (25)

P (i)
d i

Psurv −Pcum

式中:  为第 个航路点的综合探测概率. 突防成功

率定义为 =1 .
 
 

表9     突防生存性指标对比

算法
Pcum

累积被探测

概率 Pmax

单次最大探测

概率

雷达照射

时间/s
突防

成功率/%

MSDBO 0.022 0.08 45.2 97.8

DBO 0.032 0.12 58.6 96.8

SSA 0.041 0.15 72.3 95.9

GWO 0.052 0.18 85.4 94.8

PSO 0.068 0.22 102.5 93.2

IWOA 0.038 0.14 65.8 96.2

JADE 0.035 0.13 61.2 96.5

A* 0.085 0.28 125.6 91.5
 

图 10为各算法全航程累积被探测概率变化曲

线 . 横轴为航程 (km), 纵轴为累积被探测概率 .
MSDBO曲线增长最为平缓, 最终值仅为 0.022, 表
明算法成功规避了高探测概率区域. 相比之下, PSO
和 A*曲线呈现多次阶跃式上升, 说明航迹多次穿越

雷达高威胁区, 导致累积被探测概率急剧增加. 分析

表 9数据可得:
Pcum(1) 累积被探测概率 :  MSDBO的 仅为

 

图9    转弯角变化曲线
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0.022, 较 DBO降低 31.2%, 较 PSO降低 67.6%, 较
A*降低 74.1%. 这是因为 MSDBO航迹充分利用了

地形遮蔽和雷达探测边缘, 使战机始终处于低探测

概率区域.
Pmax

Pmax

(2) 单次最大探测概率: MSDBO的 为 0.08,
远低于其他算法. 较低的 意味着航迹全程未进

入任何雷达的高威胁区核心, 降低了被跟踪锁定的

风险.
(3) 雷达有效照射时间 :定义为探测概率超过

0.01的累计飞行时间. MSDBO的雷达照射时间仅

为 45.2 s, 较 DBO减少 22.9%, 较 PSO减少 55.9%.
更短的照射时间降低了被火控雷达截获的概率.

(4) 突防成功率: MSDBO达到 97.8%, 较 A*提
升 6.3个百分点, 充分证明了所提方法在提高战机生

存性方面的有效性. 

5.7    航迹平滑效果

图 11对比了 B样条平滑前后的航迹效果. 平滑

前的离散航迹 (蓝色折线)存在 13处尖锐转弯点, 最
小曲率半径仅为 1 245 m, 小于战机最小转弯半径

2 000 m的约束要求. 经三次 B样条曲线平滑后 (红
色曲线), 航迹呈现连续光滑特性 , 曲率变化平缓 .
表 10给出了平滑前后的航迹指标对比.
 
 

图11   B 样条平滑前后航迹对比
 

由表  10可知 , B样条平滑使航迹长度仅增加

1.0%(从 141.4 km增至 142.8 km), 威胁代价略增

2.6%, 但完全消除了运动学约束违反. 平滑后最小曲

Rmin

J̄smo

率半径为 2 381 m> =2 000 m, 满足战机最小转

弯半径约束 . 这表明优化阶段通过平滑度代价项

的引导, 已生成转弯相对平缓的原始航迹, 后处

理平滑仅需进行微调即可满足硬约束要求
[43-44]. 

6    结　论

针对复杂电磁威胁环境下战机低空突防航迹规

划问题, 本文提出了基于多策略融合改进蜣螂优化

算法 (MSDBO)的规划方法. 通过理论分析和仿真实

验, 得出以下结论:
(1) 建立了基于 Swerling I型目标探测概率的雷

达威胁模型, 将战机姿态角对 RCS的动态影响纳入

探测概率计算, 使威胁评估更贴近实际电磁环境.
(2) 设计了包含动态归一化的多目标适应度函

数, 有效融合航迹长度、平滑度、高度变化和综合威

胁等不同量级的代价项, 通过合理的权重分配实现

了生存性与经济性的平衡优化.
(3) 提出的 4种改进策略具有明确的协同增效

作用: Tent-Logistic复合混沌初始化提升初始种群质

量; 非线性自适应权重动态平衡全局探索与局部开

发; 柯西-高斯混合变异增强跳出局部最优能力; 折
射反向学习大幅提升种群多样性. 消融实验表明,
MSDBO综合性能较标准 DBO提升 18.0%.

p

(4) 复杂威胁场景仿真验证了方法的有效性:与
DBO相比, MSDBO规划的航迹长度缩短 8.6%、威
胁代价降低 15.2%; 与 PSO相比 , 航迹长度缩短

18.5%、威胁代价降低 37.1%; 全航程累积被探测概

率降低 31.2%, 突防成功率达 97.8%, 同时完全满足

战机运动学硬约束. 基于 Wilcoxon秩和检验, 上述

性能优势具有统计显著性 ( <0.05).
需要指出的是, 本文方法基于静态已知威胁假

设, 在实际动态对抗环境中存在一定局限性: (1)当
威胁源位置或参数发生变化时, 需要触发重规划;
(2)未考虑敌方雷达的主动搜索策略和电子对抗措

施.
本文方法能够充分利用电磁缝隙和地形遮蔽效

应, 规划出安全性高、可行性强的低空突防航迹, 具
有较好的工程应用价值. 后续研究将在以下方向开

 

图10    累积被探测概率变化曲线

 

表10     航迹平滑前后指标对比

指标 平滑前 平滑后 变化率/%

航迹长度/km 141.4 142.8 +1.0

最小曲率半径/m 1 245 2 381 +91.2

最大曲率/(m−1) 8.03×10−4 4.20×10−4 −47.7

威胁代价 0.152 0.156 +2.6

约束违反点数 5 0 −100
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展 :  (1)考虑动态威胁环境下的实时重规划问题 ;
(2)研究多机协同编队突防的航迹优化方法; (3)引
入深度强化学习提升算法的自适应能力.
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