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摘　要: 针对三维复杂环境中无人机航迹规划存在的多目标冲突与决策空间多样性不足问题, 提出一种改进的多

模态多目标差分进化算法 (MMODE_HDMS). 所提出算法以燃油消耗与综合飞行风险为双优化目标, 采用球形

矢量坐标对航迹进行编码. 在 MMODE_CSCD框架的基础上, 引入动态变异概率策略、混合变异策略以及基于

Hausdorff距离的环境选择机制, 以平衡探索与开发、增强局部搜索能力并维持路径形态多样性. 通过在对称地势

与非对称地势设置不同密度障碍物生成四种三维仿真地形中进行实验 . 实验结果表明 MMODE_HDMS的

IGD相较于MMODE_CSCD在对称地势下分别降低 20.0%和 39.4%, 非对称地势下分别降低 5.9%和 10.7%; 在

分布性以及多样性等方面均表现出良好的性能, 且能够有效生成一系列目标性能相近而几何形态多样的等效最

优航迹, 验证了其在为实际侦察任务提供多样化可权衡方案方面的优越性和实用价值.
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Abstract: To address multi-objective conflicts and insufficient decision-space diversity in UAV path planning within
complex  three-dimensional  environments,  this  paper  proposes  an  improved  multimodal  multi-objective  differential
evolution algorithm,  termed MMODE_HDMS. The algorithm formulates  fuel  consumption and comprehensive flight
risk  as  the  two  competing  optimization  objectives  and  adopts  a  spherical  vector  coordinate  representation  for  path
encoding. Built upon the MMODE_CSCD framework, it incorporates a dynamic mutation probability strategy, a hybrid
mutation  operator,  and  a  Hausdorff-distance-based  environmental  selection  mechanism  to  balance  exploration  and
exploitation,  reinforce local  search capability,  and preserve the morphological  diversity of candidate paths.  Extensive
experiments  are  conducted  on  four  types  of  3D  simulation  terrains,  constructed  by  configuring  distinct  obstacle
densities  in  both  symmetric  and  asymmetric  scenarios.  The  experimental  results  demonstrate  that  MMODE_HDMS
reduces  the  IGD  value  by  20.0%  and  39.4%  under  symmetric  terrains,  and  by  5.9%  and  10.7%  under  asymmetric
terrains,  compared  with  MMODE_CSCD.  Furthermore,  the  proposed  algorithm  exhibits  competitive  performance  in
terms of distribution and diversity and can generate a set of equivalent optimal trajectories that achieve similar objective
values yet differ significantly in geometric configuration. These findings substantiate the superiority and practical utility
of MMODE_HDMS in offering diversified and trade-off alternatives in real-world reconnaissance missions.
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0    引　言

侦察无人机凭借其成本低、机动性强等优势, 已
成为军事侦察的核心装备. 航迹规划作为其任务规

划系统的关键环节, 直接决定无人机的战场生存能

力与任务成功率
[1-2].

基于智能优化的启发式算法因其在处理复杂约

束与多目标问题方面的有效性, 已成为无人机路径

规划研究的主流方向之一, 代表方法包括遗传算法
[3]
、

蚁群算法
[4]
、粒子群算法

[5]
和差分进化算法

[6]
等. 早

期研究多集中于单一目标优化, 如最短路径或最小

威胁代价
[7]
等. 随着任务复杂度的提升, 实际侦察任

务往往涉及多个相互冲突的目标, 多目标进化算法

因其能够并行处理多个目标并输出一组 Pareto最优

解, 为决策者提供多种权衡方案, 逐渐受到关注
[8]. 为

有效求解多目标优化问题, 研究者已提出多种性能

良好的多目标进化算法
[9], 可主要分为三类: 基于帕

累托支配关系
[10]
、基于指标

[11]
以及基于分解

[12]
的算

法. 这些算法的核心目标是在目标空间中逼近具有

良好收敛性与分布性的 Pareto前沿, 相关评价指标

如反世代距离 (IIGD)也得到广泛应用
[13]. 对多数算

法而言, 维持目标空间中的种群多样性是实现高质

量 Pareto逼近的关键因素之一.
然而, 现有研究多关注目标空间解集的收敛性

与分布性
[14], 常忽视决策空间中解集的几何形态多

样性. 在实际侦察中, 决策者不仅需要多目标权衡方

案, 更期望获得结构多样的备选路径, 以应对突发威

胁或任务变更. 此类问题属于多模态多目标优化问

题, 其特点是在目标空间相近的 Pareto前沿区域, 对
应决策空间中存在多个结构迥异的等效解

[15]. 例如,
慈雨等

[16]
通过融合平均距离与拥挤距离的双重机

制, 在维持收敛性的同时显著增强了解集的多样性

与分布均匀性. 同时, 针对此类问题中等效解难以找

全的挑战, 段鑫绘等
[17]

提出了排斥机制驱动的三阶

段演化算法. 当问题扩展至高维目标空间时, 曾骏驰

等
[18]

则采用灰色关联度与自适应参考向量策略应对

收敛性与多样性的平衡难题.
尽管决策空间多样性已逐渐受到关注, 但现有

方法仍主要围绕优化 Pareto前沿的分布展开, 尚未

系统性地探索与维持决策空间中的多模态等效解
[19].

虽然已有如 CEC2021多模态多目标路径规划测试

套件提供二维离散路径环境的评估基准
[20], 但对三

维空间下多模态多目标航迹规划的研究仍显不足,

这限制了其在立体任务场景中的应用.
针对上述问题, 本文聚焦于侦察无人机的三维

多 模 态 多 目 标 航 迹 规 划 ,  在 MMODE_CSCD
(multimodal  multi-objective  differential  evolution
algorithm  based  on  clustering-based  special  crowding
distance)算 法

[21]
基 础 上 ,  提 出 一 种 名 为

MMODE_HDMS  (multimodal  multi-objective
differential  evolution  with  Hausdorff-distance-based
dynamic mutation strategy)的改进算法, 以高效求解

具有多个等效 Pareto最优路径的优化问题, 主要创

新如下:
1. 球形编码与自适应变异策略: 采用球形矢量

坐标对三维航迹进行编码降低搜索维度; 并引入动

态变异概率与混合变异策略, 有效平衡算法的全局

探索与局部开发能力.
2. 基于 Hausdorff距离的多模态选择机制: 摒弃

传统拥挤度距离, 提出一种基于 Hausdorff距离的选

择机制, 能够精准识别并维持决策空间中形态各异

的等效最优航迹.
3. 决策空间多样性评价体系: 针对三维航迹形

态多样性, 提出针对决策空间多样性评价指标, 以系

统评估算法对多模态等效解的维持能力. 

1    多模态多目标优化

实际工程中常需同时优化多个相互冲突的目标,
由于目标间相互制约, 难以使所有目标同时达到最

优, 此类问题被称为多目标优化问题 (MOPs), 其数

学模型通常表述为

minF (X) = min(f1(X), f2(X), . . . , fm(X))
T

s.t.X = (x1, x2, . . . , xn)
T ∈ Ω. (1)

fi(X)

∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, fi(X1) ⩽ fi(X2)

∃j ∈ {1,2, . . . ,m}, fj(X1) < fj(X2)

其中, X 为决策变量, Ω 为决策空间, n 是决策变量的

维度,  代表第 i 个目标函数, m 为目标数量. 当
且仅当 , 并且

, 则称 X1 支配

X2. 不被任何其他解支配的解构成帕累托最优解集

(PS), 其在目标空间中的映射称为帕累托前沿

(PF)[22].
然而, 在部分 MOP中, 决策空间到目标空间的

映射并非一一对应, 同一帕累托最优向量可能对应

决策空间中多个不同解, 此类问题被定义为多模态

多目标优化问题 (MMOPs)[15]. 如图 1所示, 决策空

间中相距较远的解 A与解 B映射至目标空间中同
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一点 P, 即二者目标性能相近但属于不同模态. 因此,
求解 MMOPs的算法不仅需在目标空间中获得收敛

性与分布性良好的 PF, 还应在决策空间中识别并保

持分布于不同模态的等效最优解.
 
 

O Ox1

x2

f1

f2PS1

PS2 B

A
P

PF

决策空间 目标空间

图 1   决策空间与目标空间的映射关系
  

2    无人机三维路径规划模型 

2.1    路径编码

Pi = {pi1, pi2, . . . , pin}
Pij = (ρij, ψij,

ϕij) pi,j−1 pij ρij

ψij ϕij

本文采用基于球坐标系的矢量编码方法表示飞

行航迹 . 一条包含 n 个航迹点的路径 Pi, 表示为

, 与传统直角坐标直接记录

绝对位置不同 , 本文使用相对矢量

, 描述从点 到 的位移, 其中 为径向距

离、 为极角与 为方位角. 球坐标到直角坐标的

转换公式为:

xij = xi,j−1 + ρij × sinψij × cosϕij
yij = yi,j−1 + ρij × sinψij × sinϕij
zij = zi,j−1 + ρij × cosψij (2)

球形矢量编码通过建立相邻节点间的位移向量

依赖关系, 显著提升可行解的比例, 如图 2所示.
 
 

z

x

y

起点

终点

球形编码路径

直角坐标编码路径

图 2   不同编码方式生成的路径对比示意图
  

2.2    优化目标

本文以油耗代价与综合飞行风险代价作为两个

相互竞争的优化目标, 旨在实现航程经济性与飞行

安全性的有效权衡. 

2.2.1    油耗代价

Pi F1(Pi)

在恒定飞行速度假设下, 油耗与航迹总长度成

正比. 路径 的油耗代价 定义为

F1(Pi) = α ·
n−1∑
j=1

||
−−−−−→
PijPi,j+1||. (3)

α α = 1其中,  为燃油系数且
[23]. 

2.2.2    综合飞行风险代价

F2(Pi)飞行风险代价 是由威胁代价、高度代价

与平滑代价加权组成:

F2(Pi) = ω1 ·Ft(Pi)+ω2 ·Fh(Pi)+ω3 ·Fs(Pi). (4)

ω1, ω2, ω3其中,  为各代价项的权重系数.
1. 威胁代价

K k

Tk Ck Rk

S D

dk

威胁代价量化无人机飞越雷达、防空火力等威胁

区域的风险. 假设存在 个圆柱形威胁区域, 第 个

威胁 的投影圆心为 , 半径为 , 危险缓冲距离

为 , 无人机直径为 . 路径段与威胁区域之间的最

小距离为 , 如图 3所示, 威胁代价模型定义为

Ft(Pi) =
n−1∑
j=1

K∑
k=1

Tk(
−−−−−→
PijPi,j+1)

Tk(
−−−−−→
PijPi,j+1) =

0, if dk > S +D +Rk

(S +D +Rk)− dk,

if D +Rk < dk ⩽ S +D +Rk

∞. if dk ⩽ D +Rk

(5)

 
 

P  i ,  j+1

P   i , j

D

S

dk

ck

Rk

危险区域 碰撞区域 障碍物区域

图 3   威胁区域示意图
 

2. 高度代价

h hmin hmax

高度代价旨在平衡无人机飞行的隐蔽性与能耗.
飞行高度 需限制在最小高度 与最大高度 之

间, 如图 4所示.
 
 

hmax

hmin

海拔高度
飞行高度

地势高度

图 4   飞行高度约束示意图
 

Pij单个航点 的高度代价定义为
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Hij =


|hij −

(hmax − hmin)

2
|,

if hmin ⩽ hij ⩽ hmax

∞, 其他

(6)

hij Pi其中,  表示相对于地面的飞行高度, 路径 的高

度代价为所有航点代价之和为

Fh(Pi) =
n∑
j=1

Hij. (7)

3.平滑代价

−→
k

平滑代价用于评估路径的转向与爬升变化, 确

保路径满足无人机机动性能约束. 如图 5所示, 设

为 z轴方向的单位向量, 投影向量计算为

−−−−−→
P

′

ijP
′

i,j+1 =
−→
k × (

−−−−−→
PijPi,j+1 ×

−→
k ). (8)

 
 

z

y

x

P  i ,  j+1

P  i ,  j+2

P´́  i ,  j+2

P´  i ,  j+2

P´  i ,  j+1

P  ́i j

O
i

j

k
→

→
→

ψ  i ,  j+1

ϕ i j

P i j

图 5   路径转角与俯仰角示意图
 

ϕij Oxy方位角 是投影在水平面 上的两个连续

路径段之间的角度, 计算公式为:

ϕij = arctan
( ||−−−−−→P

′

ijP
′

i,j+1 ×
−−−−−−−→
P

′

i,j+1P
′

i,j+2||
−−−−−→
P

′

ijP
′

i,j+1 ·
−−−−−−−→
P

′

i,j+1P
′

i,j+2

)
. (9)

ψij Oxz极角 是投影在垂直面 上的两个连续路

径段之间的角度, 计算公式为:

ψij = arctan
( zi,j+1 − zij

||
−−−−−→
P

′

ijP
′

i,j+1||

)
. (10)

则平滑成本计算如下:

Fs(Pi) = α1

n−2∑
j=1

ϕij + α2

n−1∑
j=1

|ψij − ψi,j−1|. (11)

α1 = 1 α2 = 1其中,  和 分别为转弯角度和爬坡角度

的惩罚系数
[23].

 

2.3    路径规划代价模型

综合上述分析, 无人机三维路径规划问题被构

建为以下双目标最小化模型:

J = [min(F1),min(F2)]
T

s.t


ρmin ⩽ ρj ⩽ ρmax, j = 1,2, . . . , n− 1

ϕmin ⩽ ϕj ⩽ ϕmax, j = 1,2, . . . , n− 1

ψmin ⩽ ψj ⩽ ψmax, j = 1,2, . . . , n− 1

hmin ⩽ zj ⩽ hmax, j = 1,2, . . . , n− 1

(12)

该模型在满足无人机机动性能与飞行高度约束

的前提下, 同时优化油耗代价与飞行风险代价, 属于

典型的多目标约束优化问题.
 

3    MMODE_HDMS 算法

本文在 MMODE_CSCD算法框架
[21]

基础上进

行核心改进. 该基础框架集成了快速非支配排序、基

于聚类的特殊拥挤度距离和基于距离的精英选择机

制, 以协同维持种群多样性. 针对其在三维路径规划

中易陷入局部最优、收敛精度不足的问题, 本文提

出 MMODE_HDMS算法, 核心改进包括: 引入动态

变异概率以平衡探索与开发; 设计混合变异策略以

增强搜索能力; 采用基于 Hausdorff距离的环境选择

机制以精准维持决策空间多样性.
 

3.1    动态变异概率

为适应进化过程不同阶段的需求, 本文提出一

种线性递减的动态变异概率策略:

C = max(0.05,0.3× (1− G

MaxIt
)). (13)

C G

MaxIt

其中 ,  表示变异概率 ,  为当前迭代次数 ,

为最大迭代次数. 该策略中变异强度随进化

进程平滑衰减, 相较于固定变异概率, 能够动态适应

不同阶段的收敛需求. (0.3, 0.05)的参数选取分析见

4.3节.
 

3.2    混合变异策略

为综合差分变异的导向性搜索与高斯扰动的局

部随机探索优势, 本文以一定的概率为每个维度独

立选择变异方式.
差分变异基于多个示范个体的信息进行导向性

搜索:

ρdi = ρci + F · [(ρex1i − ρci) + (ρex2i − ρex3i )]

ψdi = ψci + F · [(ψex1i − ψci ) + (ψex2i − ψex3i )]

ϕdi = ϕci + F · [(ϕex1i − ϕci) + (ϕex2i − ϕex3i )]. (14)

F = 0.8 ρci , ψ
c
i , ϕ

c
i

ρex1i , ψex1i ,

ϕex1i

其中,  为缩放因子
[21],  分别表示当

前个体在第 i 个路径点上的球坐标分量, 

是从不同非支配层中选取的示范个体对应的球

坐标分量.
高斯扰动策略在当前个体附近引入随机噪声以

增强局部探索:
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ρgi = ρci +N(0, σ2
ρ)

ψgi = ψci +N(0, σ2
ψ)

ϕgi = ϕci +N(0, σ2
ϕ) (15)

σρ σψ σϕ其中, 高斯扰动的标准差 、 和 均为 0.1, 混合

变异策略的选择机制通过以下方式实现:

(ρi, ψi, ϕi) =


(ρdi , ψ

d
i , ϕ

d
i ),

if rand(1, nV ar) < 0.5

(ρgi , ψ
g
i , ϕ

g
i ), 其他

(16)

该策略将差分变异的导向性搜索与高斯扰动的

随机探索结合, 形成“引导+扰动”的双重搜索模式,
有效平衡了探索与开发. 

3.3    Hausdorff 距离环境选择机制

P Q

为维持决策空间中航迹形态的多样性, 本文引

入基于双向 Hausdorff距离的环境选择机制来度量

两条路径整体几何形态的差异程度
[24], 对于两条路

径对应的点集 和 , 其双向 Hausdorff距离定义为:
H(P,Q) = max{h(P,Q), h(Q,P )}
h(P,Q) = max

p∈P
min
q∈Q

||p, q||

h(Q,P ) = max
q∈Q

min
p∈P

||q, p||. (17)

该距离反映了形态间的最大不匹配程度. 在环

境选择中, 对非支配排序后的每一层个体, 优先保留

与其它个体 Hausdorff距离较大的解来维持分布于

不同模态的等效最优航迹.
MMODE_HDMS算法流程如下: 首先对初始种

群进行快速非支配排序, 获取个体的非支配等级与

特殊拥挤距离. 随后采用基于距离的精英选择机制

确定学习范例. 在差分进化框架下, 通过动态变异选

择概率选取变异策略, 生成后代个体. 然后, 依据非

支配等级与 Hausdorff距离选择机制, 优先保留非支

配等级高、形态差异大的个体, 迭代执行直至满足终

止条件. 整体框架如算法 1所示.
　　算法1　MMODE_HDMS

NP Gmax　　输入: 种群大小 , 最大迭代次数 .

PS PF　　输出: Pareto最优解集 及前沿 .

G = 0 P　　1.  , 初始化种群 , 并评估所有个体;

G < Gmax　　2. while 

P P
′

　　3. 对 执行快速非支配排序, 得到排序后的种群 及各

个体的非支配等级与CSCD值;

P
′

　　4. 基于 使用基于距离的精英选择机制[21]为种群中每

一个个体选定其学习范例;

offspring

　　5. 基于选定的范例, 使用公式(13)计算动态变异概率, 使

用公式(16)为每个个体的各个维度独立选择差分变异(公式

(14))或高斯扰动(公式(15));

6. 基于选定的范例, 采用DE/current-to-exemplar/1变异策略,

生成子代种群 ;

offspring　　7. 执行二项式交叉操作, 生成子代种群 ;

POP = P∪
offspring

　　8. 合并父代与子代种群 , 构成临时种群

;

POP　　9. 对 再次执行快速非支配排序;

P

　　10. 根据非支配等级, 采用基于Hausdorff距离的选择机

制(公式(17)), 优先保留决策空间中形态差异大的个体, 选出

规模为NP的新一代种群 ;

G > Gmax/3　　11.  , 删除适应度为Inf的无效个体, 并补充

新个体;

G = G+ 1　　12.  ;
　　13. end while
　　14. 返回第一非支配层F1中的个体作为最终Pareto最优

解集.
 

3.4    策略协同机制分析

MMODE_HDMS在原算法框架中的变异操作

与环境选择两个环节引入协同改进. 变异阶段融合

动态变异概率与混合变异策略, 前期高变异率增强

全局探索, 后期低变异率聚焦局部开发; 差分变异提

供导向性收敛, 高斯扰动引入随机跳出, 二者平衡探

索与开发; 环境选择阶段引入 Hausdorff距离, 优先

保留形态差异大的解, 维持决策空间多样性. 

4    实验设置与结果分析 

4.1    实验环境与评价指标
 

4.1.1    实验环境配置

为保持实验一致性与可比性, 所有算法实验均

采用种群规模 100, 最大迭代次数 300, 每组实验均

需独立运行 30次以消除随机性影响. 实验环境为

Intel(R)  Core(TM)  i5-7300HQ CPU  @ 2.50  GHz,  内
存 8.00  GB的 Windows  10操 作 系 统 ,  Matlab
2016a编程平台. 

4.1.2    性能评价指标

本文采用超体积 (HV)、反世代距离 (IGD)[25] 和
分布性指标 (Spread)[26] 评价算法性能, 其中 HV越

大、IGD越小、Spread越小分别表示综合性能越优、

收敛性越好、分布越均匀 . 记录各指标的均值

(Mean)与标准差 (Std), 以综合反映算法的优化效能

与鲁棒性.
针对三维航迹的形态多样性需求, 提出等效解

集决策空间多样性评价体系. 首先通过目标空间相

似性构建等效解组: 若两条路径各目标函数值经归

一化后的相对差异均小于阈值 5%, 则视其为目标性

能等价, 归为同一等效解组. 归一化公式为

f (k)
norm(i) =

f (k)(i)−minNj=1f
(k)(j)

maxNj=1f
(k)(j)−minNj=1f

(k)(j)
. (18)
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f (k)(i)

maxNj=1f
(k)(j) minNj=1f

(k)(j)

f (k)
norm(i)

其中,  表示第 i 个解在第 k 个目标上的原始目

标值,  和 分别表示所有

解在第 k 个目标上的最大值和最小值,  为归

一化后的目标函数值. 两解 i, j 属于同一等效解组的

判定条件为

∀k ∈ {1,2}, |f (k)
norm(i)− f (k)

norm(j)| ⩽ 0.05. (19)

在此基础上, 从以下三个维度量化路径形态的

多样性:

Mi

1. 空间分布多样性指标: 衡量航迹在立体空间

中的分布范围. 对于每个等效解组 , 其定义如下:

Dmax
x (Mi) = max

p,q∈Mi,p ̸=q
[maxNt=1|xp(t)− xq(t)|]

Dmax
y (Mi) = max

p,q∈Mi,p ̸=q
[maxNt=1|yp(t)− yq(t)|]

Dmax
z (Mi) = max

p,q∈Mi,p ̸=q
[maxNt=1|zp(t)− zq(t)|].

(20)

(xp(t), yp(t), zp(t)) p t

Maxx,

Maxy,Maxz

其中,  分别表示路径 在第 个路

径点的三维坐标, N 为路径点总数. 记所有等效解组

在三维坐标上的最大偏移距离最大值分别为

. 则空间分布多样性为:

Sspatial =
Maxx +Maxy +Maxz

3
. (21)

2. 拓扑结构多样性指标: 通过曲率复杂度、转向

频率和高度变化强度三个特征量化路径在飞行策略

上的差异性.
1)曲率复杂度: 综合转向角方差和急转弯比例,

用于评价路径弯曲模式的复杂程度:

Cp = 10 · V ar(ϕp) +
N sharp
p

N total
p

. (22)

V ar(ϕp) = {ϕp(1), ϕp(2), . . . , ϕp(N−2)}
p N total

p

N sharp
p

其中 ,  为路径

的转向角序列的方差 ,  为总转向角数量 ,

为大于 30°的转角数量.

2)转向频率: 显著转向角在总转向点中的比例,
反映路径的转向活跃度:

Fp =
N significant
p

N total
p

. (23)

N significant
p其中,  为大于 15°的转角数量.

P3)高度变化强度: 路径 中相邻路径点高度变

化的平均值与总高度范围的比值, 表征垂直方向的

起伏程度:

Vp =

1

N − 1

N−1∑
t=1

|zp(t+ 1)− zp(t)|

maxNn=1zp(t)−minNn=1zp(t) + ε
. (24)

Mi对于每个等效解组 , 计算上述三个特征的平

均值, 形成拓扑特征向量:

Ti = [
1

|Mi|
∑
pϵMi

Cp,
1

|Mi|
∑
pϵMi

Fp,
1

|Mi|
∑
pϵMi

Vp].

(25)

拓扑多样性为所有等效解组间特征向量欧氏距

离的平均值:

Stopology =
2

K(K − 1)

K−1∑
i=1

K∑
j=i+1

dij

dij = ||T normi − T normj ||
2
. (26)

(hmax − hmin)/2 zideal

3. 地形贴合度差异谱: 基于实际高度代价函数,

以 作为理想飞行高度基准 . 对

于每条路径 p, 计算其相对于理想高度的平均偏离程

度:

∆h(p) =
1

N

N∑
n=1

|ZP (n)− zideal|. (27)

Mi对于每个等效解组 , 计算其内部各路径高度

偏离度的变异系数:

CV i =

√
1

|Mi| − 1

∑
p∈Mi

(∆h(p)− µi)
2

µi + ε
. (28)

µi

ε

其中,  是等效解组内所有路径高度偏移度的均值,

为极小正数. 地形贴合度差异评价为所有等效解组

变异系数的平均值:

Sterrain =
1

K

K∑
i=1

CV i. (29)

该评价体系用于全面反映三维航迹在决策空间

的多样性特征.
 

4.1.3    实验场景设置

本文基于对称与非对称两类地势, 分别构建障

碍密度不同的两个地形, 共得到四种三维仿真地形,

如图 6所示. 设置对称地势和非对称地势的起点和

终点分别为 (100, 100, 70)/(800, 800, 100)与 (50, 50,

150)/(800, 800, 170); 各地势中, 在少障碍地形基础

上增加障碍物密度形成多障碍地形.
 

4.2    目标函数权重配置验证

ω1, ω2, ω3为确定公式 (4)中 权重配置选值, 设

计了基于 HV和 Spread指标的权重交叉验证实验,

采用 12组权重组合, 分别在对称与非对称地势下进

行对比分析.
 

4.2.1    实验设计与评估方法

实验采用两阶段验证框架, 首先整合所有权重组

合在两种地势下的解集, 构建全局参考 Pareto前沿; 然

后基于此前沿计算各权重配置的 HV与 Spread值:
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Score = 0.7× HVnormalized + 0.3×
( 1

(1 + Speard)

)
.

(30)

HV normalized其中,  为超体积归一化因子, 采用参考

点坐标乘积进行标准化处理:

HV normalized =
HV

ref_point(1)× ref_point(2)
.

(31)

ref_point其中 为每个目标维度最大值.
 

4.2.2    实验结果与分析

不同权重组合对算法性能影响显著. 综合四种

地形的 HV与 Spread指标评分, 权重组合 (0.5, 5, 0.5)
在各场景中均取得最优或次优的综合得分, 且表现

最为稳定, 因此确定为最优权重配置. 在同一地势下,
对称环境中, 多障碍地形的综合得分普遍高于少障

碍地形, 说明该权重配置在威胁密集场景下具有更

好的区分度; 非对称环境中, 少障碍地形的得分高于

多障碍地形, 反映出障碍物密度增加对非对称复杂

地形的优化性能构成更大挑战. 此外, 对称地形的整

体得分优于非对称地形, 表明环境几何复杂度是影

响算法收敛性与分布性的重要因素. 

4.3    动态变异概率验证
 

4.3.1    实验设计与评估方法

为验证动态变异概率策略的有效性, 设计七组

不同初始与最终变异率的参数组合. 采用 HV与 IGD
指标进行评估, 其中 IGD经倒数变换统一量纲后与

HV各赋 50%权重构建综合评分. 

4.3.2    实验结果与分析

综合 HV与 IGD指标构建的评分结果表明, 参
数组合 (0.3, 0.05)在两种地势下综合性能最佳. 具体

而言, 在对称地势下该组合较次优组合提升 24.2%,
优势显著; 在非对称地势下同样表现最优. 从指标特

征来看, 该组合在保持较低 IGD的同时具有较高的

HV, 且标准差处于中低水平, 反映出良好的运行稳

定性与鲁棒性, 验证了变异概率从 0.3线性递减至

0.05的策略能够有效平衡算法前期探索与后期开发. 

4.4    消融实验: 混合变异策略验证
 

4.4.1    实验设计与评估方法

为系统评估混合变异策略对算法性能的影响,
本节设计了消融实验, 对比四种变异策略配置: 纯差

分变异、纯高斯扰动、固定混合策略及本文提出的自

适应混合策略. 实验采用 IGD和 HV指标以衡量解

集在目标空间的收敛性与分布性. 同时, 为综合评估

决策空间的多样性保持能力 , 引入等效解组数量

(Num_k)、空间分布多样性 (S_spatial)、拓扑多样性

(S_topology)和地形贴合度差异 (S_terrain)四个指

标, 该设计旨在从目标空间性能和决策空间多样性

两个维度, 全面验证不同变异策略的有效性. 

4.4.2    实验结果与分析

由表 1和表 2可知, 自适应混合策略在对称与

非对称地势下的综合得分均高于其他三种策略. 在
对称地势中, 自适应混合策略得分较次优策略在地

形一提升 1.3%, 在地形二提升 64.2%; 在非对称地势

 

(a)   对称地形 1

(b)   对称地形 2

(c)   对称地形 3

(d)   对称地形 4
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图 6    实验场景地形
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中, 较次优策略在地形一提升 18.4%, 在地形二提升

23.1%. 对比不同地势, 自适应混合在非对称地势中

的得分略高于对称地势, 表明该策略对复杂几何环

境具有更好的适应性与鲁棒性. 纯高斯扰动策略性

能最差, 纯差分变异和固定混合策略居中. 图 7和图 8

的 Pareto前沿分布进一步验证了自适应混合策略的

解集最接近参考前沿且分布更均匀、覆盖更广. 由此

可见, 自适应机制通过动态协调探索与开发是该策

略在收敛性与分布性上均表现优异的根本原因.
 
 

表 1     混合变异策略在对称地势下的 IGD 与 HV 指标对比

策略编号 策略名称
对称地形1 对称地形2

Mean_IGD Std_IGD Mean_HV Std_HV scores Mean_IGD Std_IGD Mean_HV Std_HV scores

1 纯差分变异 0.122 7 0.080 3 0.923 6 0.069 2 0.751 0.130 0 0.137 5 0.945 5 0.033 8 0.418

2 纯高斯扰动 0.324 1 0.116 9 0.890 0 0.075 4 0.230 0.405 0 0.298 5 0.950 4 0.097 6 0.146

3 固定混合 0.076 0 0.051 2 0.847 2 0.337 1 0.500 0.110 2 0.056 5 0.940 9 0.061 7 0.500

4 自适应混合 0.067 8 0.066 3 0.940 1 0.029 8 0.761 0.115 7 0.086 8 0.973 6 0.012 8 0.821
 
 
 

表 2     混合变异策略在非对称地势下的 IGD 与 HV 指标对比

策略编号 策略名称
非对称地形1 非对称地形2

Mean_IGD Std_IGD Mean_HV Std_HV scores Mean_IGD Std_IGD Mean_HV Std_HV scores

1 纯差分变异 0.198 3 0.161 7 0.959 4 0.122 3 0.472 0.188 1 0.095 1 0.916 4 0.101 0 0.532

2 纯高斯扰动 0.573 8 0.274 8 0.854 1 0.062 4 0.439 0.587 8 0.266 6 0.960 6 0.079 3 0.422

3 固定混合 0.194 3 0.192 5 0.970 7 0.014 7 0.662 0.132 0 0.086 9 0.995 2 0.058 8 0.683

4 自适应混合 0.081 7 0.029 8 1.021 1 0.076 4 0.784 0.097 0 0.035 2 0.774 1 0.349 7 0.841
 

不同混合变异策略在路径形态多样性维持方面

存在显著差异. 在对称地势下, 自适应混合策略在等

效解组数量达 20~22组, 空间分布广度显著优于其

他对比策略, 拓扑多样性和地形贴合度也处于较优

水平, 但对称地形 2中纯高斯扰动的拓扑多样性略

高, 这是由于不同指标侧重点不同, 算法需要在空间

分布广度与拓扑结构之间进行权衡.

在非对称地势下, 自适应混合在空间分布广度
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和地形贴合度上表现突出, 但等效解组数量和拓扑

多样性有时略低于纯差分变异或固定混合. 整体而

言, 自适应混合策略的综合多样性保持能力最优, 但
各策略在不同指标上各有优劣.

对比同一地势下不同密度地形, 多障碍环境的

空间分布广度普遍低于少障碍环境, 但自适应混合

策略在多障碍地形中仍保持最高多样性水平, 鲁棒

性更强. 不同地势间, 非对称复杂地形对路径形态多

样性的约束更显著, 但自适应混合仍能有效维持多

模态特性. 可见, 自适应混合策略的动态调整机制是

其决策空间多样性保持能力优异的关键原因. 综上,
自适应混合策略通过有效平衡机制, 在路径形态、拓

扑结构及地形适应等多个维度均表现出优异的多样

性保持能力, 验证了其在三维航迹规划中提供多样

化可行解的有效性. 

4.5    消融实验: Hausdorff 距离更新机制验证
 

4.5.1    实验设计与评估方法

为验证 Hausdorff距离机制在维持解集多样性

方面的作用, 本实验将其与 MMODE_CSCD中的聚

类特殊拥挤度距离 CSCD机制进行对比, 其余设置

保持一致. 

4.5.2    实验结果与分析

由表 3可知, Hausdorff距离机制在四种地形下

的目标空间性能表现存在一定差异.
 
 

表 3     不同环境选择机制在四种地形目标空间上的 IGD 与 HV 指标对比

地形名称 更新机制名称 Mean_IGD Std_IGD Mean_HV Std_HV Mean_IGD Std_IGD Mean_HV Std_HV

对称地形1 CSCD距离机制 0.097 8 0.082 5 0.796 4 0.337 2 0.130 3 0.062 0 0.941 1 0.139 3

对称地形2 Hausdorff距离机制 0.082 8 0.070 1 0.808 1 0.333 1 0.127 0 0.059 6 0.971 0 0.038 0

非对称地形1 CSCD距离机制 0.219 1 0.166 9 0.917 4 0.159 4 0.191 0 0.145 9 0.979 2 0.066 1

非对称地形2 Hausdorff距离机制 0.215 9 0.164 9 0.923 7 0.184 6 0.149 5 0.117 5 0.934 4 0.166 1
 

在对称地势下, Hausdorff距离机制的Mean_IGD
和 Mean_HV均优于 CSCD机制. 在少障碍地形一

中 ,  Hausdorff机 制 的 Mean_IGD较 CSCD降 低

15.3%,  Mean_HV提升 1.5%; 在多障碍地形二中 ,
Mean_IGD降低 2.5%, Mean_HV提升 3.2%. 对比不

同密度地形, 少障碍地形中收敛性提升更为显著, 而
多障碍地形中综合覆盖能力提升更为突出 , 表明

Hausdorff机制对不同威胁密度环境均具有良好的

适应性. 此外, Hausdorff机制在地形二中的 HV标准

差远小于 CSCD, 稳定性更好.
在非对称地势下, Hausdorff机制的 Mean_IGD

和 Mean_HV表现存在差异 . 在少障碍地形一中 ,
Hausdorff机制的 Mean_IGD较 CSCD降低 1.5%,
Mean_HV提升 0.7%, 提升幅度较小; 在多障碍地形

二中, Mean_IGD较 CSCD降低 21.7%, 但Mean_HV
下降 4.6%. 对比不同密度地形, 多障碍地形中收敛

性提升显著, IGD降幅远大于少障碍地形, 但综合覆

盖能力略有牺牲; 少障碍地形中两者变化均较小. 这
表明 Hausdorff机制在非对称复杂地形中对收敛精

度的改善更为突出, 尤其在威胁密集场景下优势明

显但对 HV指标的维持能力受地形复杂度影响较大.
在决策空间多样性方面, Hausdorff机制的等效

解组数量、空间分布广度和拓扑多样性均优于 CSCD
机制. 在对称地势下, 少障碍地形中空间分布广度提

升约 12.7%, 多障碍地形中提升约 30.0%, 表明多障

碍环境下 Hausdorff机制的空间多样性优势更为突

出. 在非对称地势下, 少障碍地形的空间分布广度提

升 1.6倍, 多障碍地形提升 79.4%; 等效解组数量亦

多于 CSCD. 拓扑多样性方面, Hausdorff机制在对称

地势下优于 CSCD, 在非对称少障碍地形中提升

39.5%, 多障碍地形中略低约 10.5%, 但整体仍处于

较优水平. 图 9至图 12的可视化结果进一步验证

Hausdorff机制能够生成绕行、穿行等多种几何形态

的等效航迹, 而 CSCD机制所得路径较为单一. 综
上, Hausdorff距离机制通过直接度量路径整体几何

差异, 在维持决策空间多样性方面具有显著优势. 

4.6    综合对比实验
 

4.6.1    实验设计与评估方法

本实验将所提算法与六种代表性算法进行对比:
基础算法 MMODE_CSCD[21]

、传统多目标算法

Decision_niched_NSGAII[15]、多目标差分进化算法

MOEA_2DE[14]
、多 模 态 多 目 标 算 法 MO_Ring_

PSO_SCD[27]
、高维多模态多目标差分进化算法

HDMMODE[28]
以及基于谱聚类的多模态多目标浣

熊优化算法 SSMMCOASC[29]. 所有算法参数均按原

文献设置, 独立运行 30次. 通过 IGD、HV指标评估

目标空间性能, 并结合决策空间多样性评价, 分析各

算法维持多模态解的能力. 

4.6.2    实验结果与分析

在目标空间性能方面, MMODE_HDMS算法展

现出优异的收敛性与前沿覆盖能力. 由表 4与表 5
可知 , 在四种地形中 ,  MMODE_HDMS的 Mean_
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IGD和Mean_HV均优于基础算法MMODE_CSCD.
在对称地势下, MMODE_HDMS较 MMODE_CSCD
的 Mean_IGD在少障碍地形一降低 20%, 在多障碍

地形二降低 39.4%, 表明障碍密度增加时改进算法

的收敛优势更突出; 在非对称地势下, 较原算法分别

降低 5.9%和 10.7%. 整体而言, MMODE_HDMS在

多障碍和非对称地势中的性能下降幅度均小于

MMODE_CSCD, 鲁棒性更强 . 与 MO_Ring_PSO_
SCD和 MOEA_2DE等对比算法相比 ,  MMODE_
HDMS在多数地形中 IGD最小、HV最大.

在决策空间多样性性能方面, MMODE_HDMS
的等效解组数量和空间分布多样性均显著优于

MMODE_CSCD, 其中空间分布多样性提升幅度最

高约 1.6倍. 拓扑多样性方面, MMODE_HDMS在多

数地形中较 MMODE_CSCD提升约 15%～30%, 表
明其生成的等效路径在飞行策略上更加丰富. 在地

形贴合度差异方面, MMODE_HDMS在非对称少障

碍地形中优势突出.
不同地势间, 非对称地势下的多样性提升幅度

更为明显, 验证了MMODE_HDMS在复杂场景中维

持多模态解集的有效性. MO_Ring_PSO_SCD虽个
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(b)   对称地形 2
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图 9    使用 CSCD 距离机制在对称地势所得路径
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图 10    使用 Hausdorff 距离机制在对称地势所得航迹
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图 11    两目标值在对称地势分别最小的航迹
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图 12    等效解组内不同形态路径对比
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别指标数值偏高, 但等效解组数量极少且拓扑多样

性为零 , 无法提供真正的多模态选择 . 综上所述 ,
MMODE_HDMS在决策空间多样性上优于对比算

法. 

5    结　论

本 文 在 MMODE_CSCD框 架 基 础 上 提 出

MMODE_HDMS算法, 融合动态变异概率、混合变

异策略与 Hausdorff距离环境选择机制, 并构建油

耗-综合飞行代价双目标模型及球形矢量编码方法.
在对称与非对称两类地势下分别设置少障碍与多障

碍共四种三维仿真地形中进行实验, 结果表明该算

法在 IGD与 HV指标上表现良好, 能够稳定逼近真

实 Pareto前沿; 同时, 基于 Hausdorff距离的选择机

制有效维持了路径形态的多样性, 能够生成一系列

目标性能相近而几何结构迥异的等效航迹. 消融实

验进一步验证了各改进机制对提升算法搜索性能与

鲁棒性的协同作用.
然而, Hausdorff距离的精确计算在高维决策空

间中可能带来一定的计算开销, 在实时性要求较高

的场景中应用受限. 后续将重点研究 Hausdorff距离

的快速近似计算方法以提升算法实时性, 并完善多

模态航迹多样性量化标准, 推动三维多模态多目标

航迹规划方法在实际任务中的深入应用.
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表 4     各对比算法在对称地势下的 IGD 与 HV 指标对比

算法编号 算法名称
对称地形1 对称地形2

Mean_IGD Std_IGD Mean_HV Std_HV Mean_IGD Std_IGD Mean_HV Std_HV
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5 Decision_niched_NSGAII 0.940 4 0.099 4 3.235 8 6.524 2 0.885 8 0.180 9 2.118 5 1.514 4

6 HDMMODE 0.118 5 0.053 5 0.841 7 0.085 2 0.300 4 0.174 6 0.918 3 0.174 5

7 SSMMCOASC 0.470 3 0.158 8 0.894 0 0.177 7 0.555 0 0.119 8 0.781 1 0.173 7

 

表 5     各对比算法在非对称地势下的 IGD 与 HV 指标对比

算法编号 算法名称
非对称地形1 非对称地形2

Mean_IGD Std_IGD Mean_HV Std_HV Mean_IGD Std_IGD Mean_HV Std_HV

1 MMODE_HDMS 0.134 4 0.084 6 0.933 0 0.055 7 0.206 0 0.174 0 0.937 0 0.090 6

2 MMODE_CSCD 0.142 8 0.100 9 0.830 0 0.099 4 0.230 6 0.175 0 0.830 5 0.143 3

3 MO_Ring_PSO_SCD 0.513 3 0.089 2 0.810 5 0.114 2 0.576 0 0.114 2 0.931 3 0.171 9

4 MOEA_2DE 0.104 9 0.042 1 0.983 7 0.039 0 0.311 4 0.298 1 0.960 8 0.056 8

5 Decision_niched_NSGAII 0.950 8 0.076 6 1.851 2 0.810 0 1.041 3 0.136 7 1.962 2 0.663 2

6 HDMMODE 0.319 1 0.283 7 0.791 5 0.257 7 0.594 9 0.234 4 0.805 3 0.119 4

7 SSMMCOASC 0.595 5 0.162 8 0.925 4 0.165 1 0.679 5 0.180 5 0.800 7 0.170 6
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