
 

多策略改进海星优化算法的多无人机协同三维路径规划

刘　威†，林　相，李点点，赵明佳，张林海

(辽宁工程技术大学 理学院，辽宁 阜新 123000)

摘　要: 针对复杂三维环境下多无人机协同路径规划约束耦合强、可行航路点搜索困难以及海星优化算法 (SFOA)

易出现开发趋同、探索-开发比例固定和局部搜索不足等问题, 提出多策略改进海星优化算法 (IMSFOA). 该算法

引入 SHADE成功历史参数记忆机制和 current-to-pbest/1差分引导, 增强开发方向多样性; 利用滑动窗口成功率

反馈动态分配搜索资源, 并采用协方差引导局部搜索提高近优区域搜索精度. 为验证算法性能, 在 CEC 2017

30维测试集上与 7种算法开展对比和消融实验, 并应用于考虑地形、障碍物、机间安全距离和到达同步的三机协

同三维航路点规划. 结果表明, IMSFOA在标准场景中获得最低平均综合成本和 83.33%的成功率; Wilcoxon秩

和检验显示, 其总体显著优于 SFOA及其他 6种代表性算法, 具有较好的寻优精度和稳定性.
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A  multi-strategy  improved  starfish  optimization  algorithm  for  multi-
UAV cooperative 3-D path planning
LIU Wei†，LIN Xiang，LI Dian-dian，ZHAO Ming-jia，ZHANG Lin-hai

(College of Science，Liaoning Technical University，Fuxin 123000，China)

Abstract: To address strong constraint coupling and difficult feasible-waypoint search in cooperative multi-UAV path
planning  in  complex  three-dimensional  environments,  as  well  as  directional  convergence  during  exploitation,  fixed
exploration-exploitation allocation, and insufficient local search in the starfish optimization algorithm (SFOA), a multi-
strategy  improved  starfish  optimization  algorithm  (IMSFOA)  is  proposed.  The  success-history  based  adaptive
differential  evolution  (SHADE)  parameter-memory  mechanism  and  current-to-pbest/1  guidance  are  introduced  to
diversify  exploitation  directions;  sliding-window  success-rate  feedback  dynamically  allocates  search  resources;  and
covariance-guided  local  search  improves  accuracy  around  promising  solutions.  IMSFOA  is  compared  with  seven
algorithms and evaluated by ablation experiments on 30-dimensional CEC 2017 functions, and is then applied to three-
UAV cooperative three-dimensional waypoint planning considering terrain,  obstacles,  inter-UAV safety distance, and
arrival  synchronization.  Results  show that  IMSFOA achieves  the  lowest  average  comprehensive  cost  and  an  83.33%
success rate in the standard scenario. Wilcoxon rank-sum tests indicate significant overall advantages over SFOA and
six other representative algorithms, demonstrating good optimization accuracy and stability.
Keywords: starfish  optimization  algorithm； cooperative  multi-UAV  path  planning； three-dimensional  waypoint
planning；SHADE parameter adaptation；sliding-window success rate；covariance-guided local search

 

0    引　言

多无人机 (Multiple  Unmanned  Aerial  Vehicles,
multi-UAV)协同三维路径规划是在同一任务空间内

为多架无人机生成满足安全与协同约束的航路点路

径, 是灾害巡检、区域侦察和复杂环境作业中的关键

问题. 与单无人机规划相比, 该问题不仅需要处理地

形起伏、障碍物威胁、飞行高度和转角限制, 还需同

时考虑机间安全距离、到达时间协调和多条航迹之
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间的耦合可行性. 已有综述指出, 多无人机协同规划

的难点主要集中在高维路径编码、多机避碰、任务协

同和复杂环境约束的同步处理
[1-2]. 近期研究已拓展

至集群多目标规划、编队保持与避碰耦合及大规模

任务规划
[3-4], 规模增加进一步加剧决策维度、航迹

耦合和可行域搜索难度. 多无人机协同研究已从单

一航迹生成拓展至应急巡检路径规划和分布式动态

任务分配等综合任务场景
[5-6], 表明实际应用需要同

时处理能量保障、任务组织与多机协同安全等约束.
传统路径规划方法如 A*、Dijkstra、快速随机树

和人工势场等在规则地图或离散栅格中具有较好的

解释性, 但在连续三维及多约束耦合场景中易受离

散分辨率、局部极小和计算开销限制; 模型预测控制

与改进人工势场法的结合可兼顾局部避障与多机协

同
[7].  粒 子 群 优 化 (Particle  Swarm  Optimization,

PSO)[8]、差分进化 (Differential  Evolution,  DE)[9]、灰
狼优化 (Grey Wolf Optimizer, GWO)[10] 和鲸鱼优化

(Whale  Optimization  Algorithm,  WOA)[11] 等元启发

式算法对问题形式依赖较低, 可直接优化路径控制

点, 已广泛用于无人机路径规划
[12]. 近期研究进一步

面向城市应急配送和进化多任务优化拓展了多机协

同规划
[13-14].

海星优化算法 (Starfish Optimization Algorithm,
SFOA)[15] 融合探索、开发和再生更新, 结构简洁且便

于嵌入自适应机制. 已有研究通过思维创新、基于成

功历史的自适应差分进化 (Success-History  based
Adaptive  Differential  Evolution,  SHADE)参数学习、

current-to-pbest/1方向引导、档案管理和协方差自适

应等机制改善连续优化性能
[16-21]. 然而, 原始 SFOA

用于多无人机协同三维路径规划时, 仍存在开发方

向趋同、探索-开发比例固定和近优区域精修不足,
其获得安全协同路径的稳定性会随无人机和控制点

数量增加而下降.
针对上述问题, 本文提出多策略改进海星优化

算法 (Improved  Multi-Strategy  Starfish  Optimization
Algorithm, IMSFOA), 并将其用于多无人机协同三维

路径规划. 在 SFOA开发分支引入 SHADE历史参

数记忆和 current-to-pbest/1差分引导, 以增强搜索方

向多样性; 利用滑动窗口成功率反馈动态分配探索

与开发资源; 依据成功搜索方向实施协方差引导局

部搜索 . 本文采用 2017年 IEEE进化计算大会

(2017 IEEE  Congress  on  Evolutionary  Computation,
CEC 2017)测试集检验基础寻优性能, 并在考虑地

形、障碍物、高度、转角、机间安全距离和到达同步

的三机场景中验证工程性能, 结合消融实验、敏感性

分析和Wilcoxon秩和检验进行评价. 

1    多策略改进海星优化算法 

1.1    海星优化算法原理

D > 5

P |P | = 5 i

p

海星优化算法 (SFOA)通过探索、开发和再生

三类更新操作完成种群搜索. 探索阶段采用稀疏维

度扰动以维持群体扩散能力. 当问题维度 时,
随机选取维度集合 ,  , 第 个个体在维度

上的候选位置为

Yi,p =

{
Xi,p + a1(Xbest,p −Xi,p) cos θ, r ⩽ 0.5,

Xi,p − a1(Xbest,p −Xi,p) sin θ, r > 0.5,

p ∈ P, |P | = 5, a1 = (2r − 1)π,

θ =
π

2
· t

Tmax

. (1)

Yi,p Xi,p Xbest,p

p r [0, 1]

t Tmax

其中 和 分别为候选位置和当前位置, 
为当前最优个体在第 维上的位置,  为 上的随

机数,  和 分别为当前迭代次数和最大迭代次数.

i

开发阶段围绕当前最优个体执行双向并行搜索,
第 个个体的候选解为

Yi = Xi + r1dm1
+ r2dm2

,

dmq
= Xmq

−Xbest, q = 1, 2. (2)

Xi Xbest

m1,m2 r1, r2

其中 为当前位置 ,  为当前全局最优个体 ,
为随机个体索引,  为随机权重. 该更新

能够引导群体向优良区域收缩, 但多个个体同时围

绕同一最优位置移动时, 搜索方向容易趋同.
再生阶段对末位个体施加指数衰减的位置缩放:

YN = exp(− t ·N
Tmax

)XN . (3)

XN N其中 为当前种群末位个体,  为种群规模. 该操

作用于增加个体更新形式, 缓解搜索停滞. 

1.2    改进策略设计

本文提出多策略改进海星优化算法 (IMSFOA),
在原始 SFOA框架中引入三项互补的改进机制: 基
于 SHADE的参数自适应开发策略、滑动窗口双边

成功率切换机制和协方差引导局部搜索策略. 三项

策略的作用边界与协同关系如图   1所示 , 其中

SHADE开发策略主要改善开发方向趋同问题, 滑动

窗口机制负责在线调节探索与开发比例, 协方差局

部搜索用于提升最优邻域的后期精细化能力. 以下

各节分别对上述三种改进策略的设计原理与实现方

式进行详细说明. 

1.2.1    基于 SHADE 的参数自适应开发策略

原始 SFOA开发阶段易向当前最优解聚集. 为
增强搜索方向多样性, IMSFOA仅在开发阶段引入

SHADE历史参数记忆和 JADE current-to-pbest/1差
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分策略; 选择性差分方向有助于提高复杂约束空间

的搜索效率
[22], 探索与再生阶段仍沿用 SFOA框架:

vi = xi + Fi(xpbest − xi) + Fi(xr1 − xr2), (4)

Fi xpbest p

xr1 xr2

r1 r2 i

其中 为缩放因子,  从种群前 比例个体中随

机选取,  来自当前种群,  来自种群与外部档案

的并集, 且 、 与 互异. 随后采用二项式交叉生

成候选个体:

ui,j =

{
vi,j, randj < CRi or j = jrand,

xi,j, otherwise.
(5)

CRi jrand其中 为交叉概率,  保证候选个体至少有一个

维度来自变异向量.
Fi CRi MF MCR和 由历史记忆库 和 采样, 成功

参数按适应度改善幅度加权更新:

MF (k) =

∑
j

ωjF
2
j∑

j

ωjFj + ε
, MCR(k) =

∑
j

ωjCRj,

(6)

k ε ωj = ∆fj/∑
j

∆fj

其中 为记忆槽编号 ,  为极小正数 , 

为成功个体的归一化贡献权重. 该机制使参

数采样逐渐适应当前搜索状态. 

1.2.2    滑动窗口双边成功率切换机制

W

原始 SFOA采用固定概率在探索和开发之间切

换 , 无法根据当前搜索状态动态分配计算资源 .
IMSFOA构建长度为 的滑动窗口, 分别统计近期

探索与开发的成功次数. 记窗口内探索成功率和开

发成功率为

Re =
Se + 1

Ne + 2
, Rx =

Sx + 1

Nx + 2
, (7)

Re Rx

Se Sx

Ne Nx

GP

其中 和 分别表示窗口内探索算子与开发算子

的平滑成功率,  和 分别为窗口内探索与开发产

生更优个体的成功次数,  和 分别为窗口内探索

与开发的尝试次数 , 分子和分母中的常数项为

Laplace平 滑 .  探 索 概 率 按 指 数 移 动 平 均

(Exponential Moving Average, EMA)方式更新:

GP (t+ 1) = (1− α)GP (t) + α
Re

Re +Rx

, (8)

α GP (t) t

GP (t+ 1) [GPmin, GPmax]

其中 为指数移动平均学习率,  为第 代执行

探索算子的概率. 为避免搜索模式完全偏向某一侧,
被限制在 内. 该策略能够

根据近期搜索效果动态提高探索或开发比例, 使算

法在不同阶段具有更强的自适应能力. 

1.2.3    协方差引导局部搜索策略

为提高算法后期局部搜索精度, IMSFOA引入

协方差学习思想
[21], 利用开发阶段积累的成功搜索

方向, 在当前最优解邻域进行定向采样.

δi = Ui −Xi

在每次迭代的开发阶段, 收集使个体适应度改

善的更新步 , 并按改善量加权:

wi =
∆fi∑
i

∆fi

, ∆fi = f(Xi)− f(Ui). (9)

Xi Ui

∆fi > 0 wi

其中 和 分别为父代个体和经贪婪选择的成功

候选个体,  为适应度下降量,  为归一化权

重. 为控制计算开销, 采用对角近似估计各维度方差:

σ2
j =

∑
i

wiδ
2
i,j, j = 1, 2, . . . , D. (10)

δi,j δi j D其中 为 的第 维分量,  为问题维度. 为减弱单

轮统计波动, 采用指数移动平均方式更新累积方差:

σ2(t)← (1− γ)σ2(t− 1) + γσ2
new(t). (11)

σ2(t) t σ2
new(t)

γ

Kls

其中 为第 代累积方向方差,  为由当前

代成功方向计算得到的新方差向量,  为方向记忆更

新系数. 在当前全局最优解邻域生成 个试验点:

Zk = Xbest + σglobal(t) · σ(t)⊙ ξk, (12)

Zk k Kls

Xbest ξk ∼ N (0, I)

⊙ σglobal(t)

其中 为第 个局部试验点,  为局部搜索试验点

数量,  为当前全局最优解,  为标准

正态随机向量,  表示逐维乘法,  为随迭代

递减的全局步长:

σglobal(t) = σ0(1−
t

Tmax

)η. (13)

σ0 η其中 为初始全局步长系数,  为步长衰减指数.
三项策略形成协同闭环: 滑动窗口依据近期成

功率分配探索与开发资源, SHADE利用成功历史自

适应生成候选解, 协方差局部搜索依据有效方向精

 

原始 SFOA 不足: 方向趋同、比例固定、局部精化不足

IMSFOA 多策略协同改进

策略 1: SHADE 参数自适应开发
            历史记忆学习 F, CR

策略 2: 滑动窗口成功率切换
        成功率反馈更新 GP(t)

策略 3: 协方差引导局部搜索成功
        方向统计与领域采样

开发方向多样性

探索-开发
动态平衡

最优邻域
局部精化

提升收敛稳定性和可行航路点搜索能力

图 1    IMSFOA 多策略协同机制示意图
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化最优解邻域, 分别对应可行航迹发现、约束惩罚下

降和近优航迹微调. 

1.3    算法流程与复杂度分析

GP (t)

Tmax Xbest

IMSFOA的主要流程如图 2所示: 依据

选择五臂探索或 SHADE开发, 完成贪婪更新后依

次更新历史记忆与探索概率, 并执行协方差局部搜

索, 达到 后输出 .
 
 

开始

初始化种群和参数
设置 SHADE 记忆、归档和 GP(1)

计算适应度
确定当前最优解 Xbest

第 t 代迭代

rand < GP(t) ?Y N

五臂探索
增强全局搜索

SHADE 开发
current-to-pbest/1

贪婪选择
更新 X  并记录成功信息best

策略反馈更新
SHADE 记忆 + 滑动窗口 GP(t + 1)

协方差局部搜索
精修 X  邻域best

t > T  ?max

Y

N, t = t + 1

输出 X ,  fbest best

结束

图 2   IMSFOA 算法流程
 

O(N)

O(ND)

O(W ) W ≪ Tmax

IMSFOA每轮迭代的主要计算开销来自种群适

应度评估和全维度向量更新. 五臂稀疏探索仅更新

常数维度, 复杂度为 ; SHADE开发和协方差

对角统计均涉及全维向量操作, 复杂度为 ;

滑动窗口统计为 , 其中 ; 协方差局

O(KlsD)

Kls ≪ N N D

T

O(TND)

部搜索只生成少量候选点, 复杂度为 , 且
. 因此, 在种群规模 、维度 和最大迭代

次数 给定时, IMSFOA总体时间复杂度仍与原始

SFOA保持同阶, 约为 . 

2    CEC 2017 基准测试实验 

2.1    实验设置

N = 30 T = 500

D = 30

为评估所提算法的基础连续优化能力, 本文在

CEC 2017国际标准基准测试函数
[23]

上进行数值实

验. 所有实验在 AMD Ryzen 5 4600H处理器、16 GB
内存、Windows 11操作系统和 MATLAB R2022b环
境下完成. 各算法公共参数统一设置为: 种群规模

, 最大迭代次数 , 独立运行 30次 ,
测试维度 .

CEC 2017测试集包含单峰、多峰、混合和组合

等不同类型函数. 考虑到本文重点是多无人机协同

三维路径规划应用, 基准函数实验用于辅助验证算

法的基础连续优化能力和策略贡献, 主要结论仍以

路径规划任务实验为依据 . 本文对 F1-F30(不含

F2)共 29个测试函数进行综合统计, 并在正文中选

取 12个代表函数 (F1、F4、F5、F7、F9、F14、F15、
F21、F23、F24、F26和 F30)给出均值与标准差; 收
敛曲线进一步选取 6个函数 (F1、 F4、 F9、 F14、
F23和 F30), 覆盖基本开发、多峰搜索、混合耦合和

组合复杂优化场景 . 对比算法包括 PSO、GWO、
WOA、 DE、猛 禽 优 化 算 法 (Birds  of  Prey-Based
Optimization,  BPBO)[24]、 牛 顿 -拉 夫 逊 优 化 器

(Newton-Raphson-Based  Optimizer,  NRBO)[25] 和 原

始 SFOA, 兼顾经典基线、原始算法基线和近年元启

发 式 算 法 基 线 . 各 算 法 采 用 原 文 推 荐 参 数 ,
IMSFOA特有参数如表 1所示.
  

表 1     IMSFOA 参数设置

参数 取值

H, |A|maxSHADE记忆与归档 10, N

pmax, pmin精英比例 0.2, 0.05

W,α滑动窗口参数 20, 0.2

GPmin, GPmax 0.15, 0.85

方向记忆容量、局部试验次数 min(2D, 80), 3

基础步长系数 0.15
  

2.2    综合统计与显著性分析

p < 0.05

表 2汇总了 29个测试函数上的平均排名和显

著性检验结果. Wilcoxon秩和检验
[26]

以 IMSFOA为

基准统计 下的胜/平/负次数, Friedman排序

用于评价算法整体表现.
IMSFOA在 26个函数上取得最优平均值, 平均
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排名为 1.13; 相较各对比算法的 Wilcoxon统计均无

显著负结果. 表 3进一步列出了与表 4一致的 12个

p χ2 = 147.80

p = 1.18× 10−28

代表函数的具体 值; Friedman检验 ( ,
)表明整体排名差异显著. 

2.3    均值与标准差结果

p

表 3给出了 12个代表函数上 IMSFOA与 7种
对比算法进行 Wilcoxon秩和检验所得的 值 .
IMSFOA与大多数对比算法之间的性能差异具有统

计显著性.
表 4给出了 12个代表函数上 30次运行的均值

(Avg)和标准差 (Std). IMSFOA在单峰、多峰、混合

及组合函数上均取得最低均值, 说明三项策略能够

兼顾开发精度、种群多样性和后期精修能力. 

 

表 2     CEC 2017 全函数测试结果综合统计

算法 平均排名 Wilcoxon胜/平/负 Friedman排序

IMSFOA 1.13 — 1

DE 2.93 26/3/0 2

BPBO 4.13 27/2/0 3

SFOA 4.30 28/1/0 4

GWO 4.30 28/1/0 4

PSO 4.70 29/0/0 6

NRBO 6.97 29/0/0 7

WOA 7.53 29/0/0 8

 

p表 3     CEC 2017 测试集 30D 代表函数 Wilcoxon 秩和检验 值

函数 IMSFOA vs SFOA IMSFOA vs PSO IMSFOA vs GWO IMSFOA vs WOA IMSFOA vs DE IMSFOA vs BPBO IMSFOA vs NRBO

F1 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 8.15e-11 3.02e-11 3.02e-11

F4 1.07e-9 1.46e-10 3.02e-11 3.02e-11 0.008 0 2.60e-8 3.02e-11

F5 3.02e-11 3.02e-11 9.53e-7 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11

F7 3.02e-11 3.02e-11 8.20e-7 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11

F9 3.02e-11 3.47e-10 9.92e-11 3.02e-11 0.007 6 3.02e-11 3.02e-11

F14 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 1.86e-6 3.02e-11 3.02e-11

F15 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.35e-8 3.02e-11 3.02e-11

F21 3.02e-11 3.02e-11 0.011 2 3.02e-11 3.34e-11 1.33e-10 3.02e-11

F23 3.02e-11 3.02e-11 1.73e-6 3.02e-11 1.09e-10 3.34e-11 3.02e-11

F24 3.02e-11 3.02e-11 5.86e-6 3.02e-11 3.02e-11 3.34e-11 3.02e-11

F26 0.001 6 0.001 3 0.001 4 3.02e-11 8.89e-10 0.059 4 3.02e-11

F30 3.34e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 6.28e-6 3.02e-11 3.02e-11

 

表 4     CEC 2017 测试集 30D 代表函数均值与标准差

函数 指标 IMSFOA SFOA PSO GWO WOA DE BPBO NRBO

F1
Avg 3.29e+03 5.83e+08 1.10e+09 3.13e+09 5.78e+09 4.02e+07 2.71e+07 1.81e+10

Std 4.05e+03 3.81e+08 5.59e+08 1.81e+09 2.25e+09 1.10e+08 1.65e+07 5.43e+09

F4
Avg 499 589 605 626 1 331 512 548 2021

Std 15.2 68.9 89.4 107 333 23.6 38.8 848

F5
Avg 585 796 714 629 881 697 716 837

Std 13.5 36.0 25.9 43.9 72.9 17.5 42.1 44.6

F7
Avg 854 1 070 996 913 1 313 956 1 163 1 224

Std 18.0 46.4 28.9 54.8 78.2 18.5 94.9 79.1

F9
Avg 9.57e+02 6.42e+03 2.03e+03 2.45e+03 1.14e+04 1.01e+03 5.40e+03 7.18e+03

Std 1.77e+02 1.92e+03 1.36e+03 1.06e+03 3.32e+03 1.77e+02 2.17e+03 1.49e+03

F14
Avg 1.51e+03 1.69e+03 1.04e+05 8.16e+05 3.25e+06 2.21e+03 1.03e+05 2.08e+05

Std 32.9 71.2 9.89e+04 9.79e+05 5.47e+06 1.72e+03 9.44e+04 2.65e+05

F15
Avg 1.73e+03 8.70e+03 1.88e+05 1.70e+06 7.92e+06 6.91e+03 1.55e+04 1.74e+06

Std 92.2 1.06e+04 1.64e+05 2.75e+06 8.09e+06 7.98e+03 7.98e+03 3.80e+06

F21
Avg 2.38e+03 2.56e+03 2.50e+03 2.41e+03 2.66e+03 2.50e+03 2.46e+03 2.61e+03

Std 13.3 30.3 27.1 56.3 64.9 24.3 45.3 43.4

F23
Avg 2.74e+03 2.92e+03 2.93e+03 2.78e+03 3.15e+03 2.85e+03 2.88e+03 3.03e+03

Std 14.6 52.3 64.9 39.0 68.7 41.0 57.7 57.0

F24
Avg 2.90e+03 3.09e+03 3.10e+03 2.96e+03 3.29e+03 3.03e+03 3.01e+03 3.20e+03

Std 16.9 50.5 64.5 64.6 113 21.1 46.8 72.4

F26
Avg 4.56e+03 5.71e+03 5.33e+03 4.93e+03 9.03e+03 5.49e+03 5.80e+03 7.89e+03

Std 3.37e+02 1.46e+03 1.13e+03 4.53e+02 9.78e+02 4.07e+02 2.09e+03 1.18e+03

F30
Avg 8.38e+03 6.88e+04 3.41e+06 1.02e+07 6.99e+07 1.26e+04 1.15e+06 8.37e+07

Std 3.81e+03 6.78e+04 2.10e+06 1.12e+07 6.52e+07 3.99e+03 1.02e+06 5.07e+07
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2.4    收敛性分析

图 3为 IMSFOA与对比算法在 6个 CEC 2017
代表函数上的平均收敛曲线. 整体来看, IMSFOA在

单峰、多峰、混合及组合函数上均保持较快下降趋

势. 在函数 F1、F4上, IMSFOA能够更早进入高精度

区域; 在 F9、F30等复杂函数上, 其后期仍保持持续

下降, 说明三项策略能够在全局搜索和局部精细化

之间形成互补. 这一优势主要得益于滑动窗口对全

局探索与局部开发的动态调配, 以及协方差引导的

局部搜索在复杂函数后期对近优解的持续精化.
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图 3   CEC 2017 30D 代表性测试函数收敛曲线
 
 

2.5    消融实验

为验证三项改进策略的有效性 , 本文在原始

SFOA基础上分别单独引入各策略, 构建三种变体:

SFOA-S1仅加入 SHADE历史记忆参数自适应机制,

SFOA-S2仅加入滑动窗口双边成功率自适应切换策

略, SFOA-S3仅加入协方差矩阵局部搜索策略. 将上

述 变 体 与 原 始 SFOA及 完 整 IMSFOA在 相 同

CEC2017测试函数上进行对比.

表 5和图 4显示, 三种单策略变体均优于原始

SFOA, 其中 SFOA-S1提升最明显 ; 完整 IMSFOA

在 24个函数上取得最优平均值, 平均排名为 1.20,

验证了参数控制、搜索资源分配和方向采样之间的

互补作用.
 
 

表 5     CEC 2017 消融实验统计结果

算法 改进策略 平均排名

SFOA 原始算法 4.53

SFOA-S1 SHADE参数自适应 2.30

SFOA-S2 滑动窗口切换 3.57

SFOA-S3 协方差局部搜索 3.40

IMSFOA 三策略融合 1.20
 

3    多无人机协同三维路径规划实验

为进一步验证 IMSFOA在工程约束优化任务中

的适用性, 本文构建三架无人机协同三维路径规划

场景. 与单机路径规划相比, 多无人机协同规划不仅

要求每架无人机避开地形和障碍物, 还需要在飞行

过程中保持足够的机间安全距离, 并尽量缩小到达

时间差. 近年来, 多策略改进的元启发算法在无人机

三维路径规划中的应用日益广泛
[27-29], 该类问题具有

更强的变量耦合性和约束冲突性, 可用于检验算法

在高维、多约束条件下的综合搜索能力. 近期研究进

一步面向异构无人机集群多目标规划、编队保持与

机间避碰以及大规模任务路径规划展开, 表明元启

发式与智能优化方法能够适配多机协同中的高维决

策和多约束耦合需求. 

3.1    问题描述与适应度函数

M m

Sm = (xs
m, y

s
m, h

s
m) Gm = (xg

m, y
g
m, h

g
m)

nc j

Pm,j = (xm,j, ym,j, hm,j)

x

设共有 架无人机, 第 架无人机的航迹由起

点 、终点 和

个中间控制点共同确定, 其中第 个中间控制点记

为 . 为降低多约束协同规划

的搜索维度, 中间控制点的 坐标按起终点方向等距

确定, 即
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xm,j = xs
m +

j

nc + 1
(xg

m − xs
m), j = 1, 2, . . . , nc.

(14)

y h

待优化向量仅包含各中间控制点的横向坐标

和高度 , 表示为

X = [y1,1, h1,1, . . . , y1,nc
, h1,nc

, . . . ,

yM,1, hM,1, . . . , yM,nc
, hM,nc

]. (15)

3Mnc 2Mnc

D = 3× 2× 5 = 30

该编码保留横向和高度避障能力, 使搜索维度

由 降至 ; 本文三机、每机 5个控制点时

. 该方式适用于总体沿起终点

方向推进的固定航路规划, 大范围回绕或动态重规

划可采用完整三维编码. 参照文献
[2, 28-29]

的航路表达

方式, 本文连接起点、控制点和终点形成分段线性航

路, 并通过均匀离散采样评价地形、障碍物和机间约

束. 本文研究航路点层规划, 实际飞控应用仍需结合

动力学约束进行轨迹平滑和安全裕度复核.

综合适应度函数定义为

F (X) = ωlL+ ωoPo + ωtPt + ωhPh + ωsPs+

ωθPθ + ωpPp + ωcPc + ωdPd + ωaPa, (16)

L Po Pt Ph

Ps Pθ Pp

Pc Pd Pa

其中,  为总航迹长度;  、 和 分别为障碍物、

地形和高度惩罚;  和 为平滑与转角惩罚;  和

为投影裕度与航迹走廊惩罚;  和 为机间距离

与到达协同惩罚.

m Ns qm(k)

= (xm(k), ym(k), hm(k)) k = 1, 2, . . . , Ns

设第 架无人机的 个离散航迹点为

,  , 则总航

迹长度为

L =
M∑

m=1

Ns−1∑
k=1

∥qm(k + 1)− qm(k)∥2. (17)

j

(Xj, Yj) Rj Hj

ds

对 第 个 圆 柱 障 碍 物 , 记 其 水 平 中 心 为

、半径为 、高度为 , 障碍物水平安全裕

度为 , 并令

ρmj(k) =
√
(xm(k)−Xj)2 + (ym(k)− Yj)2. (18)

圆柱障碍物侵入惩罚和水平投影安全裕度惩罚

分别定义为

Po =
M∑

m=1

Ns∑
k=1

No∑
j=1

χmj(k)×

[max(0, Rj + ds + dp − ρmj(k))]
2, (19)

Pp =
M∑

m=1

Ns∑
k=1

No∑
j=1

×

[max(0, Rj + ds − ρmj(k))]
2, (20)

0 ⩽ hm(k) ⩽ Hj χmj(k) = 1

Po Pp

dp Z(x, y)

hs

若 , 则 , 否则为 0;

刻画圆柱体碰撞风险,  约束水平投影安全裕度,

为投影裕度. 设地形高度为 、安全高度为

, 则

Pt =
M∑

m=1

Ns∑
k=1

×

[max(0, Z(xm(k), ym(k)) + hs − hm(k))]
2.
(21)

飞行高度边界惩罚定义为
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Ph =
M∑

m=1

Ns∑
k=1

{[max(0, hmin − hm(k))]
2+

[max(0, hm(k)− hmax)]
2}. (22)

路径平滑代价采用二阶差分形式:

Ps =
M∑

m=1

nc∑
j=1

×∥Pm,j+1 − 2Pm,j + Pm,j−1∥22. (23)

Pm,0 = Sm Pm,nc+1 = Gm其中 ,  . 相邻航段夹角为

θm,j = arccos
(Pm,j − Pm,j−1)

T(Pm,j+1 − Pm,j)

∥Pm,j − Pm,j−1∥2 ∥Pm,j+1 − Pm,j∥2
,

(24)

则转角约束惩罚为

Pθ =
M∑

m=1

nc∑
j=1

[max(0, θm,j − θmax)]
2. (25)

d⊥
m(k) m k

wc

设 为第 架无人机第 个采样点到起终

点水平投影连线的垂直距离,  为允许走廊宽度, 则

Pc =
M∑

m=1

Ns∑
k=1

[max(0, d⊥
m(k)− wc)]

2. (26)

Pd =
Ns∑
k=1

∑
1⩽m<n⩽M

[max(0, dmin − dmn(k))]
2,

dmn(k) = ∥qm(k)− qn(k)∥2, (27)

qm(k) m

k

障碍物安全域和机间安全距离分别由式 (19)、
(20)和式 (27)刻画. 其中 为第 架无人机在

第 个同步采样时刻的位置. 到达协同惩罚为

Pa =
M∑

m=1

[max(0, Tmin − Tm)
2+

max(0, Tm − T a
max)

2] +max(0,∆T −∆Tmax)
2,

(28)

Tm

[Tmin, T
a
max] ∆T = maxm Tm−

minm Tm ∆Tmax

其中 为按给定巡航速度估计的到达时间 ,
为期望到达时间窗 , 

,  为时间差惩罚阈值. 上述超限量均

作为软惩罚计入适应度函数. 

3.2    实验设置

多无人机实验采用标准三机协同场景, 三架无

人机从相邻起点飞向相邻目标点. 为保证环境的连

续性和可复现性, 本文结合文献 [27]的圆柱威胁障

碍物设置及文献 [28]的复杂地形建模思想, 构造地

形如下: 仿真依次给出环境与算法参数、路径结果、

收敛过程、统计检验及代价分量, 以分别验证算法的

基础寻优能力和工程约束处理能力.

Z(x, y)=
KT∑
k=1

Hk exp[−(
(x− xk)

2

2σ2
x,k

+
(y − yk)

2

2σ2
y,k

)],

(29)

(xk, yk) Hk σx,k σy,k其中 、 、 和 分别表示地形峰中心、

峰值高度及两个方向的扩展尺度, 各参数在所有算

法中保持一致. 圆柱障碍物定义为

Oj = {(x, y, h) | (x−Xj)
2 + (y − Yj)

2 ⩽ R2
j ,

0 ⩽ h ⩽ Hj}, (30)

(Xj, Yj) Rj Hj其中 、 和 分别为障碍物中心、半径和

高度; 路径评价同时考虑障碍物水平裕度与地形安

全高度.
实验参数见表 6, 对比算法包括 SFOA、PSO、

GWO、WOA、DE、BPBO和 NRBO, 各算法均独立

运行 30次. 本文将未发生障碍物、地形及机间碰撞

的运行记为成功, 成功率 (Success Rate, SR)为成功

次数占总运行次数的比例; 转角和到达时间偏差作

为软惩罚, 不参与 SR判定, 超限量另行统计.
 
 

表 6     多无人机路径规划实验参数

参数设置 取值

地图范围/m [0, 100]× [0, 100]× [0, 50]

(N,Tmax)算法参数 (30, 300)

nc中间控制点数 5

航迹段采样数 20

巡航速度/(m/s) (10, 10, 10)

期望到达时间窗/s [10, 28]

∆Tmax最大到达时间差 /s 10

θmax转角惩罚阈值 π/3

UAV1起点/目标点 (5, 6, 12) (95, 78, 30) / 

UAV2起点/目标点 (5, 14, 12) (95, 86, 30) / 

UAV3起点/目标点 (5, 22, 12) (95, 94, 30) / 
 

W = 20 α = 0.2

权重设置遵循"安全可行性优先、路径质量次

之、协同一致性辅助约束"的原则: 障碍物、地形、高

度、转角和机间距离项采用较高权重, 使搜索优先排

除安全性较差的候选路径; 其余项用于比较路径长

度、平滑性、安全裕度及到达协同性. 表 6-8中的参

数与仿真程序一致. IMSFOA取 、 ,
依据见第 3.7节; 机间安全距离为 6 m, 并通过较高

机间惩罚权重抑制贴近安全边界的路径.
 
 

表 7     威胁障碍物位置信息

No. X /m Y /m R/m H /m

1 27 30 7 34

2 42 56 8 38

3 57 42 7 30

4 68 70 8 42

5 80 56 7 34
  

3.3    综合对比结果

表 9和表 10给出了标准场景下 30次运行结果.
IMSFOA同时取得最低平均成本和最短平均总航迹,
成功 25/30次 (SR为 83.33%), 在路径质量、协同安

8 控 制 与 决 策 第x卷



全与到达一致性之间表现较优.
IMSFOA的平均成本较 SFOA和 DE分别降低

87.83%和 70.26%, 且路径更短、成功率更高. 其余

算法或平均代价较高, 或受碰撞惩罚影响而成功率

偏低, 综合稳定性均弱于 IMSFOA. 

3.4    统计显著性检验与航迹可视化

p < 0.05

表 11给出的Wilcoxon秩和检验表明, IMSFOA
相较 7种对比算法均达到显著优势 ( ).
 
 

表 11     多无人机场景 Wilcoxon 秩和检验结果

对比算法 平均值 p值 z值 结果

SFOA 27 537.00 6.52× 10−9 -5.802 9 Win

PSO 42 409.00 4.20× 10−10 -6.246 4 Win

GWO 27 791.00 2.15× 10−10 -6.349 9 Win

WOA 136 090.00 3.02× 10−11 -6.645 6 Win

DE 11 268.00 8.29× 10−6 -4.457 5 Win

BPBO 43 430.00 8.10× 10−10 -6.142 9 Win

NRBO 128 670.00 3.34× 10−11 -6.630 8 Win
 

图 5给出了各算法在 30次独立运行下的平均

最优适应度收敛曲线. 由于各算法所得成本值跨越

多个数量级, 纵轴采用对数尺度, 以同时辨识整体差

异和低成本区间的收敛细节. IMSFOA在迭代前期

快速降低适应度值, 中后期仍保持持续下降, 最终收

敛水平明显低于对比算法. 该现象说明 SHADE参

数记忆和滑动窗口切换机制能够提供较强搜索能力;
协方差引导局部搜索则有助于后期继续修正近优协

同航迹.
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图 5   多无人机协同路径规划平均收敛曲线
 

图 6和图 7给出了两种算法的最优成功航路点

路径及俯视投影. 航路未经平滑处理, 仅表示航路点

层面的规划结果; 两组路径均满足碰撞与协同安全

要求, IMSFOA路径更短且同步到达效果更好.
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(b)   IMSFOA 航路点俯视投影
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图 6   IMSFOA 最优成功航路点规划结果及俯视投影
  

3.5    失败运行归因分析

针对标准三机场景的 5次失败运行, 依据原固

 

表 8     多无人机适应度函数权重设置

权重 取值 权重 取值

ωl(航迹长度) 1.2 ωo (障碍物) 1 000

ωt(地形) 300 ωh(高度边界) 500

ωs(平滑性) 70 ωθ (转角) 650

ωp(投影裕度) 5 ωc(走廊约束) 8

ωd(机间距离) 3 000 ωa(到达时间) 20

 

表 9     多无人机协同路径规划适应度统计对比

算法 Avg Std SR/%

IMSFOA 3 351.20 2 883.60 83.33

SFOA 27 537.00 28 257.00 40.00

PSO 42 409.00 47 500.00 40.00

GWO 27 791.00 30 906.00 26.67

WOA 136 090.00 121 650.00 3.33

DE 11 268.00 15 934.00 60.00

BPBO 43 430.00 50 064.00 26.67

NRBO 128 670.00 146 620.00 0.00

 

表 10     多无人机协同路径规划路径质量指标对比

算法 L/m dmin /m ∆T /s

IMSFOA 484.62 6.81 2.43

SFOA 651.19 6.15 6.71

PSO 706.95 5.64 6.83

GWO 594.00 6.00 4.77

WOA 762.52 3.39 7.70

DE 550.55 6.22 5.87

BPBO 597.16 5.06 5.90

NRBO 867.84 3.96 7.73
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定随机种子进行确定性重放并重新评价各约束; 重
放适应度与原归档逐项一致, 绝对误差均为 0. 多标

签归因见表 12.
 
 

表 12     IMSFOA 失败运行归因 (各项占比以 5 次失败为

分母独立计算, 可叠加)

触发因素 判定条件 次数 占比/%

障碍物或地形碰撞 碰撞标志为1 0 0

机间安全距离不足 dmin < 6m 5 100

转角惩罚触发 θmax > 60◦ 5 100

到达时间偏差过大 到达惩罚大于0 0 0
 

◦ ◦

ωd[max(0, 6− d)]2 δ = 6− d

3000δ2

5条失败路径均未发生静态碰撞, 但最小机间距

离为 5.876 7-5.998 5 m, 均略低于 6 m安全间距; 其
最大转角为 75.77 -142.99 , 均触发软惩罚. 到达惩

罚均为 0, 故失败主要源于安全距离边界附近的协同

避让 , 并伴随局部急转弯 . 机间距离惩罚采用

, 当违规量 接近 0时 ,

加权增量为 并迅速衰减, 导致边界附近候选

路径的适应度区分度相对有限. 5次失败又均伴随转

角惩罚, 提示协同避让与航迹平滑之间可能存在约

束耦合. 后续可研究边界增强型分段惩罚、可行性优

先选择或多目标分解机制, 以提高安全边界附近的

判别和搜索能力. 

3.6    惩罚权重设置与稳健性分析

ωjPj

参考多无人机复杂目标与约束建模研究
[12, 28],

本文以平方惩罚处理障碍物、地形、高度、转角和机

间距离违反量 , 基准权重依次为 1 000、300、500、
650和 3000. 碰撞与机间距离直接影响安全, 因而赋

予较高系数; 不同惩罚量的尺度和累加次数不同, 实
际优化压力由 共同决定.

为检验权重总体量级的稳健性, 在保持五项惩

罚权重比例不变时令

ωj(ρ) = ρω(0)
j , j ∈ {o, t, h, θ, d},

ρ ∈ {0.50, 0.75, 1.00, 1.25, 1.50}, (31)

ω(0)
j其中,  为基准权重; 采用标准三机配置, 5组倍率

共享 30组随机种子, 其他参数不变.

ρ ρ = 1.50

图 8显示, 各倍率成功 23-24次, 最小机间距离

稳定在 6.71-6.85 m, 配对 McNemar检验均不显著;
但路径长度随 增大而上升,  时转角惩罚触

发率达 96.67%. 因此, 基准权重总体量级较稳健, 过
大倍率会损害路径质量.
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图 8   5 项惩罚权重整体倍率的稳健性分析
 

ωo = 1000

ωd

为进一步检验障碍物与机间距离两项惩罚权重

的相对比例, 固定障碍物权重 , 仅改变机

间距离权重 , 令

η =
ωd

ωo

∈ {1, 2, 3, 4, 5}. (32)

五组设置共享 30组随机种子, 并以成功率、机

间违规率、最小机间距离和路径长度评价权重比例.
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图 7    SFOA 最优成功航路点规划结果及俯视投影
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η = 3

p > 0.05

η = 3

ωd = 3000

ρ = 1

图 8及表 13中的路径长度仅统计成功运行, 其
余指标统计全部 30次运行. 以 为基准的配对

McNemar及 Wilcoxon检验均不显著 ( ), 表
明测试范围内不存在唯一占优比例. 鉴于 位于

区间中部, 且 1 m机间距离不足的单点代价高于典

型路径长度代价, 保留 作为名义配置. 倍
率实验与正文 C1使用不同随机种子 ,  与

C1的 SR差异属于置信区间重叠的独立抽样波动.
 
 

表 13     机间距离与障碍物惩罚权重比敏感性结果

η ωd SR/% Vinter /% d̄min /m L̄/m

1 1 000 83.33 16.67 6.956 153.49

2 2000 73.33 23.33 6.721 157.86

3 3 000 76.67 23.33 6.793 164.66

4 4 000 93.33 6.67 6.929 161.76

5 5 000 86.67 13.33 7.082 161.48
  

3.7    参数敏感性分析

W α

W

α

W ∈ {10, 15, 20, 25,
30, 40} α ∈ {0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30, 0.40}

滑动窗口长度 和 EMA学习率 是 IMSFOA
中影响探索-开发动态切换的重要参数. 其中, 滑动

窗口长度 决定近期成功信息的统计范围, EMA学

习率 控制探索概率对最新反馈的响应强度. 在标准

场景下采用单因素法 , 设置

和 ,
其余条件不变.

W = 20

W = 30

α

α = 0.2

W = 20 α = 0.2

图 9窗口过短易受近期随机波动影响, 窗口过

长则降低策略响应速度;  时平均适应度和航

迹长度较低, 虽然 的成功率略高, 但其平均

适应度和到达时间差均有所增加.  过小会使更新偏

保守, 过大则放大短期波动;  在平均适应度、

航迹长度和成功率之间取得较好平衡. 因此, 后续实

验统一取 、 . 

3.8    算法可扩展性实验

x y, h

D = 2Mnc (3, 5, 30) (4, 5, 40)

(5, 5, 50) (3, 7, 42) (3, 9, 54)

为考察无人机数量和决策维度增长时的性能变

化, 沿用固定 并优化 的降维三维编码, 决策维

度为 . 设置 C1= 、C2= 、

C3= 、C4= 和 C5= , 括号

依次表示无人机数量、每机控制点数和决策维度.

N = 30 Tmax =

300

L̄

d̄min ∆T L̄ = 484.62/

3 = 161.54

各配置保持地形、障碍物、权重和边界处理不

变, 新增起终点采用相邻编队布局;  、

, 每种算法运行 30次. 选取 SFOA、DE和 GWO
分别代表原始算法、差分进化和群智能基线, C1沿
用标准场景结果. 表 14中 Avg包含失败运行的惩罚

适应度 ,  SR不参与 Wilcoxon检验 ;  、运行时间、

和 均按全部 30次统计 ,  C1的
 m.

 
 

表 14     规模扩展结果及 IMSFOA 关键路径指标

配置
IMSFOA SFOA DE GWO IMSFOA路径指标

Avg SR/% Avg SR/% Avg SR/% Avg SR/% L̄/m Time/s d̄min /m ∆T /s

C1 3.35e+03 83.33 2.75e+04 40.00 1.13e+04 60.00 2.78e+04 26.67 161.54 79.35 6.81 2.43

C2 1.50e+04 46.67 9.79e+04 6.67 6.45e+04 13.33 6.31e+04 6.67 195.94 78.97 6.08 6.20

C3 4.77e+04 13.33 2.31e+05 0.00 1.10e+05 0.00 1.05e+05 0.00 226.75 121.57 5.42 8.84

C4 1.17e+04 60.00 7.45e+04 13.33 2.35e+04 46.67 4.25e+04 6.67 218.20 90.62 6.27 6.17

C5 2.50e+04 36.67 1.01e+05 6.67 3.25e+04 40.00 5.45e+04 3.33 273.29 106.08 6.01 6.58
 

p = 0.0701

随无人机数由 3增至 5,  IMSFOA的 SR由

83.33%降至 13.33%, 但 C3中仍是唯一获得成功路

径的算法; 随控制点数由 5增至 9, SR降至 36.67%,
C5中与 DE的适应度差异不显著 ( ).  5
组检验中, IMSFOA相对 SFOA、DE和 GWO的胜/
平/负为 5/0/0、4/1/0和 5/0/0, 表明其在 3-5架、30-54

维范围内保持相对优势. 绝对 SR下降反映了高维和

协同约束带来的难度, 更大规模仍需增加搜索资源

或采用降维、分层及分布式框架.
 

4    结　论

本文面向多无人机协同三维路径规划的多约
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束、高维耦合搜索问题, 在 SFOA中引入 SHADE参

数自适应、滑动窗口成功率反馈和协方差引导局部

搜索. CEC 2017实验中, IMSFOA在 26个函数上取

得最优平均值, Friedman平均排名为 1.13, 消融实验

和 Wilcoxon检验验证了策略有效性. 三机标准场景

下 , 其平均成本、平均总航迹长度和 SR分别为

3 351.2、484.62 m和 83.33%, 综合性能优于各对比

算法; 失败归因、权重稳健性和规模扩展实验进一步

表明, 基准权重具有较好的安全-代价折中, 且算法

在测试规模内保持相对优势.
现有方法对强耦合变量、大范围回绕及动态重

规划的刻画仍有限, 滑动窗口最优取值也可能随规

模变化, 且尚未统一考虑飞行器动力学与连续轨迹

生成. 后续将研究自适应窗口、低秩协方差和完整三

维编码, 并结合轨迹平滑与跟踪控制提升真实动态

环境中的可飞行性.
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