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摘　 要：针对固定翼无人机在复杂密集多障碍物环境中的自主避障问题，提出了一种基于安全飞行走

廊的固定翼无人机路径规划算法。 密集障碍规避的难点在于障碍绕行与穿行的选择：绕行虽然更安

全，但飞行成本更大；穿行虽然飞行成本更低，但安全威胁较高，如何快速求解最优路径是其中的核心

问题。 创新性地根据固定翼无人机的机动特性与 Ｄｕｂｉｎｓ 曲线定义了安全飞行走廊，综合考虑无人机

飞行安全与飞行成本，构建了障碍威胁评价函数；针对障碍物密集造成的计算复杂问题，提出了基于

障碍物密度的障碍聚类算法，并通过蒙特卡洛采样法实现了高动态环境下的非线性评价函数快速近

似求解；通过仿真验证了所提算法对于解决固定翼无人机密集障碍规避的有效性。
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　 　 近年来，随着无人机技术的快速发展，无人机在

许多方面取代了人工劳作，比如在地形勘探、灾难搜

寻、边界巡检等方面［１］。 与旋翼无人机相比，固定

翼无人机在载荷、飞行距离等方面有明显优势，在作

战、运输等领域具有更广泛的应用。 无人机的路径

规划是无人机自主控制中的一项关键技术，由于固

定翼飞行约束较强，目前成熟的固定翼无人机路径

规划通常是起飞前进行的预规划，中途遇到突发情

况往往需要人为干预，缺乏威胁规避的自主性，难以

适应低空复杂多障碍环境下的高动态敏捷控制需

求，例如对鸟群、树木、建筑物等的防撞规避，以及机

场附近密集空域下的无人机自主安全飞行。 为了提

升未来民用无人机空域集成安全与自主飞行安全能

力，需要研究固定翼无人机在复杂多障碍环境下的

自主“感知与规避技术” ［２］。
传统的障碍规避算法多用于无人车、无人船等

智能体上。 避障算法大致可以分为全局路径规划、
局部路径规划以及与近年来发展迅猛的人工智能方

法相结合的路径规划算法。 全局路径规划方面，基

于 Ａ∗ 发展出了更加高效的迭代加深 Ａ∗ 算法

（ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｄｅｅｐｅｎｉｎｇ Ａ∗，ＩＤＡ∗）、终身规划 Ａ∗ 算法

（ｌｉｆｅｌｏｎｇ ｐｌａｎｎｉｎｇ Ａ∗，ＬＰＡ∗）、双向 Ａ∗ 算法（ ｂｉｄｉ⁃
ｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ａ∗ ） ［３⁃５］；适用于动态障碍物环境的 Ｄ∗，
Ｆｏｃｕｓｅｄ Ｄ∗、Ｄ∗ Ｌｉｔｅ 算法［６⁃８］；基于概率的概率地图

法（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｏａｄ ｍａｐ，ＰＲＭ）、快速搜索随机树法

（ｒａｐｉｄｌｙ⁃ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｒａｎｄｏｍ ｔｒｅｅ，ＲＲＴ）、快速搜索随机

树优化算法（ＲＲＴ∗） ［９⁃１０］、双向 ＲＲＴ∗ 算法［１１］。 局

部路径规划方面人工势场法 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｆｉｅｌｄ，ＡＰＦ） ［１２］简单有效，被广泛应用于实际工程当

中；速度障碍法（ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｂｓｔａｃｌｅ，ＶＯ） ［１３］ 选择速度

场中合适的避障行为来保证机器人的安全性；向量

场直 方 图 算 法 （ ｖｅｃｔｏｒ ｆｉｅｌｄ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ， ＶＦＨ ）、
ＶＦＨ＋ ［１４］利用障碍物信息对移动机器人运动方向产

生的影响达到避障效果；人工智能算法方面，应用较

早的引力搜索树法 （ ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＧＳＡ）、模拟退火法（ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ，ＳＡ）、遗传

算法 （ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）、 粒 子 群 优 化 算 法

（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ） ［１５⁃１８］ 在路径规划
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算法方面取得了不错的应用效果，人工神经网络

（ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ ）、 监 督 学 习

（ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＳＬ）、强化学习 （ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ） 也在路径规划方面取得了不错的效

果［１９⁃２１］。 固定翼无人机相比无人车、旋翼无人机等

智能体有更多的运动学限制，上述避障算法不能简

单应用于固定翼无人机的避障。
针对固定翼无人机的避障问题，研究人员也做

了许多相关研究。 Ｖａｎｅｇａｓ 等［２２］使用与贝塞尔曲线

近似的 ３Ｄ 回旋曲线生成平滑曲线，引导无人机跟

踪实现障碍物规避。 Ｌｅｅ 等［２３］ 基于三次贝塞尔曲

线的样条方法扩展提出的样条 ＲＲＴ∗ 算法的树结

构，生成三维曲线，实现固定翼无人机三维空间中的

障碍物规避。 Ｋｅｌｌｅｒ 等［２４］将图搜索算法和样条采样

算法相结合，应用于多固定翼无人机的障碍物规避。
Ｂｅｎｄｅｒｓ 等［２５］在考虑固定翼无人机多飞行约束条件

下，利用 Ａ∗算法实现了有风干扰环境中的 ３Ｄ 路径

规划。 Ｓｏｎｇ 等［２６］ 综合 Ａ∗和 Ｄｕｂｉｎｓ 曲线实现了固

定翼无人机的避障，相比传统 Ａ∗算法，此方法飞行

效率更高。 另外智能算法在固定翼无人机的避障方

面也有应用。 Ｓａｎｄｅｒｓ 等［２７］ 结合无人机的动力学特

性和油耗、油门推力等，利用非支配排序遗传算法实

现了固定翼无人机到目标点的最优路径规划。 Ｒｏｂ⁃
ｅｒｇｅ 等［２８］使用遗传算法（ＧＡ）和粒子群优化算法

（ＰＳＯ），考虑无人机动态特性实现无人机在复杂 ３Ｄ
环境中的准最优路径规划，该团队在 ２０１８ 年［２９］ 利

用遗传算法在 ＧＰＵ 上运动生成适合于固定翼无人

机的平滑路径，实现固定翼无人机在满足战场高动

态环境中的障碍物规避。
相比上述提到的固定翼无人机障碍规避算法，

本文所提算法能够实现复杂低空密集障碍物环境的

障碍物规避。 本算法考虑并满足无人机机动性的要

求，不仅基于无人机当前位置与障碍物位置，还考虑

无人机未来航迹与障碍物的关系，实现障碍物规避，
另外能够通过调整障碍规避评价函数的权重向量，
对避障算法进行有倾向性的调节。 以上功能对于安

全性要求更严苛的固定翼无人机而言更加安全。

１　 问题描述

１．１　 固定翼无人机飞行建模

在本节中，首先建立固定翼无人机的运动学模

型 Ｍ ＝ ［ ｘ̇，ｙ̇，θ̇］ Ｔ，运动学模型如（１） 式所示
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（１）

式中： ｘ，ｙ∈Ｒ２ 表示无人机在平面内的坐标点；θ ∈

［０，２π） 表示无人机的偏航角；ｖ ＝ ｘ̇２ ＋ ｙ̇２ 表示无

人机在平面中的速度；ρ 表示无人机的转弯半径；ｕ
表示转弯速度控制信号。 对于同一转弯速度控制信

号，转弯半径越小，转弯速度越快。 基于以上描述，
无人机的航迹可以用（２） 式表示

ｐｋ ＝ ｐｋ－１ ＋ ｕｋ－１ （２）
式中： ｐｋ ＝ ［ｘｋ，ｙｋ，θ ｋ］ 分别表示 ｋ 时刻航迹的坐标

点以及朝向；ｕｋ 表示 ｋ 时刻无人机的输入控制量。
１．２　 基于 Ｄｕｂｉｎｓ 曲线的安全飞行走廊

１．２．１　 Ｄｕｂｉｎｓ 曲线

对于固定翼无人机的航路规划问题，首先要解

决满足诸如最小转弯半径等约束条件时，２ 个航路

点之间的最短路径规划问题。 航路点包含的信息有

二维平面坐标点、偏航角，即 Ｄｕｂｉｎｓ 曲线模型中包

含的信息。 Ｄｕｂｉｎｓ［３０］ 于 １９５７ 年给出完备的 Ｄｕｂｉｎｓ
路径集，解决了有界曲率下 ２ 个点之间的最短路径

问题，最短路径就包含在 Ｄｕｂｉｎｓ 完备路径集中，路
径集中的每条路径由线段和圆弧组成。

图 １　 Ｄｕｂｉｎｓ 轨迹示意图（ＲＳＬ）

为了减少最短路径计算时间， Ｓｈｋｅｌ 等［３１］ 对

Ｄｕｂｉｎｓ 完备路径集进行启发式改进，根据起点和终

·９８２１·
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点的运动方向将 Ｄｕｂｉｎｓ 路径集分成几种等价组，通
过构建等价组逻辑分类判断，就能快速求得最短路

径。 包含 ６ 种路径类型的 Ｄｕｂｉｎｓ 路径集可以表示

为 Ｓ ＝ ｛ＬＳＬ，ＬＳＲ，ＬＲＬ，ＲＳＲ，ＲＳＬ，ＲＬＲ｝，最短路径

可以表示为

Ｐ（ｐｓ，ｐｅ） ＝

ｍｉｎ
ＰＬＳＬ（ｐｓ，ｐｅ），ＰＬＳＲ（ｐｓ，ｐｅ），ＰＬＲＬ（ｐｓ，ｐｅ），
ＰＲＳＲ（ｐｓ，ｐｅ），ＰＲＳＬ（ｐｓ，ｐｅ），ＰＲＬＲ（ｐｓ，ｐｅ）

{ } （３）

式中：ｐｓ ＝ ［ｘｓ，ｙｓ，θ ｓ］ 表示 Ｄｕｂｉｎｓ 曲线的起始点；
ｐｅ ＝［ｘｅ，ｙｅ，θ ｅ］ 表示 Ｄｕｂｉｎｓ 曲线的终止点；Ｌ 为左

旋转圆弧；Ｒ 为右旋转圆弧；Ｓ 表示直线段。 ＲＳＬ 类

型的路径示意图如图 １ 所示。
１．２．２　 固定翼无人机安全飞行走廊

在民航领域，国家统一规划了飞机的航路图，客
机需要依据地面和机载的导航定位设备，按照预先

设定的航路飞行。 航路是具有上下限高度和宽度，
类似于走廊的飞行通路，本文借鉴民用领域的相关

规定，提出了基于 Ｄｕｂｉｎｓ 曲线的飞行走廊定义

方法。
如图 ２ 所示，假设飞行轨迹起点为 ｐｓ，局部终点

为 ｐｅ′，连接 ｐｓ 与 ｐｅ′，定义飞行走廊的左宽度为 Ｄｌ，
飞行走廊的右宽度为 Ｄｒ（飞行走廊的左右宽度如图

中蓝色线段所示），另外根据任务需求，在飞行走廊

的两侧增加安全阈值 δ，飞行走廊的宽度最终可以

定义为

Ｄｗ ＝ Ｄｌ ＋ Ｄｒ ＋ ２δ （４）

图 ２　 基于 Ｄｕｂｉｎｓ 曲线的飞行走廊示意图

１．３　 安全飞行评价函数

一般地，为躲避障碍物而进行飞行航迹重规划

时，障碍物规避路径偏离原始路径的程度越大，任务

执行效率越低而飞行的安全性越高；相反，任务执行

效率提高而飞行安全性却降低了。 本节的目的是设

计一个能在任务效率和飞行安全性之间进行权衡的

多参数评价函数，在保证飞行安全的前提下尽可能

地靠近原始路径。 评价函数由障碍物与飞行走廊距

离、局部终点偏移距离、未来航迹与障碍物距离三部

分构成。
１） 障碍物与飞行走廊距离：假设计算得到的路

径局部终点为 ｐｅ′ ＝ （ｘｅ′，ｙｅ′，θ ｅ′），连接起点 ｐｓ 和局

部终点 ｐｅ′，得到一条满足（５） 式的直线。
（ｙｅ′ － ｙｓ）ｘ ＋ （ｘｅ′ － ｘｓ） ＋ （ｘｅ′ｙｓ － ｙｅ′ｘｓ） ＝ ０

（５）
障碍物与飞行走廊之间的距离 Ｄｉ 可以由（６）式计算

得到

Ｄｉ ＝
（ｙｅ′ － ｙｓ）ｘｏ，ｉ ＋ （ｘｅ′ － ｘｓ）ｙｏ，ｉ ＋ （ｘｅ′ｙｓ － ｘｓｙｅ′）

（ｙｅ′ － ｙｓ） ２ ＋ （ｘｅ′ － ｘｓ） ２
－ Ｄｌ，

（ｙｅ′ － ｙｓ）ｘｏ，ｉ ＋ （ｘｅ′ － ｘｓ）ｙｏ，ｉ ＋ （ｘｅ′ｙｓ － ｘｓｙｅ′） ＞ ０；
（ｙｅ′ － ｙｓ）ｘｏ，ｉ ＋ （ｘｅ′ － ｘｓ）ｙｏ，ｉ ＋ （ｘｅ′ｙｓ － ｘｓｙｅ′）

（ｙｅ′ － ｙｓ） ２ ＋ （ｘｅ′ － ｘｓ） ２
－ Ｄｒ，

　 　 　 　 　 　 　 ｅｌｓｅ

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（６）
　 　 ２） 局部终点偏移距离：飞行航迹的局部终点与

原始终点的距离可以表示为

Ｄｐｅ′，ｅ
＝ ‖ｐｅ′ － ｐｅ‖ （７）

　 　 ３） 未来航迹与障碍物距离：未来路径与障碍物

的最小距离可以由（８）式计算得到

ε（ｐｅ′） ＝
（ｘｏ，ｉ － ｘｅ′）ｔａｎθｅ － （ｙｏ，ｉ － ｙｅ′）

ｔａｎθ２
ｅ ＋ １

（８）

综上所述，基于 Ｄｕｂｉｎｓ 飞行走廊的避障优化函数可

以设计为

ε（ｐｅ′，ｐｓ，ｐｅ） ＝ ∑
ｎ０

ｉ ＝ １
［η１ 　 η２ 　 η３］

Ｄｉ － Ｒｏ，ｉ

－ Ｄｐｅ′，ｅ

ε（ｐｅ′）

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（９）
式中： ［η １ 　 η ２ 　 η ３］ 为权重向量，用户可以根据具

体的任务场景及需求设定相应的权重；Ｒｏ，ｉ 表示下

标为 ｉ 障碍物的半径。
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第 ６ 期 范力元，等：基于安全飞行走廊的无人机密集障碍规避算法

基于以上定义，无人机的障碍物规避问题就可

以描述为

ｐ∗
ｅ ＝ ａｒｇｍａｘ

ｐｅ′∈Ｒ２
φ（ｐｅ′）

ｓ．ｔ．　 ｐｓ ≠ ｐｅ

（１０）

式中： ｐｅ′ 是优化变量表示路径局部终点；ｐ∗
ｅ 是最优

局部终点。 在 ｐｓ ≠ ｐｅ 的前提下由相应的算法能够

确定一个最优局部终点 ｐ∗
ｅ ，从而能够确定一条最

短 Ｄｕｂｉｎｓ 飞行轨迹。 以上的障碍物规避问题是一

个典型的多目标优化问题。

２　 基于蒙特卡洛采样的数值优化算法

２．１　 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法

为了生成无碰撞的路径，要先确定感知范围内

的可飞行区域和不可飞行区域。 考虑到空间中的障

碍物可能很多，为了减小蒙特卡洛采样法的搜索空

间，本文采用 ＤＳＢＣＡＮ 算法对感知范围内的所有障

碍物进行空间聚类处理。 ＤＳＢＣＡＮ 算法根据障碍物

之间的距离等评价指标来定义障碍物之间的密度，
当感知范围内的障碍物满足相应的密度要求时，将
相应的障碍物区域视为空间障碍簇，即为不可飞行

区域。
假设无人机与障碍物之间的最小安全距离为

Ｄｍｉｎ，当障碍物的距离满足

‖ｐｏ，ｉ － ｐｏ，ｊ‖ ≥ ２Ｄｍｉｎ ＋ Ｒｏ，ｉ ＋ Ｒｏ，ｊ （１１）
则说明无人机能从下标为 ｉ 和 ｊ 的障碍物之间穿过，
其中 Ｒｏ，ｉ 和 Ｒｏ，ｊ 表示下标为 ｉ和 ｊ障碍物的半径。 因

此，ＤＢＳＣＡＮ 算法的参数可以设置为：
１） Ｒｍｉｎ ＝ ２Ｄｍｉｎ ＋ Ｒｏ，ｉ ＋ Ｒｏ，ｊ，Ｒｍｉｎ 为最短领域

半径。
２） Ｐｍｉｎ ＝ １；Ｐｍｉｎ 表示领域内障碍物的最少个

数。
２．２　 蒙特卡洛采样算法

局部终点的计算，即评价函数的求解问题。 由

２．１ 节可知，评价函数是不可导且不具有解析形式

的，评价优化函数的解析解也就不能显式求得，蒙特

卡洛采样法是一种具有概率完备性的、基于统计采

样的近似推理方法，它是求解近似解的有力方法，因
此本文采用蒙特卡洛采样法来近似逼近评价优化函

数的最优解。
如图 ３ 所示，蒙特卡洛采样法只能在传感器探

测范围且满足 Ｄｕｂｉｎｓ 曲线模型的限制区域内采样

图 ３　 蒙特卡洛采样区间

（即图中蓝色虚线部分），采样获得一组二维坐标随

机采样点： ｛（ｘ１，ｙ１）， （ｘ２，ｙ２），…， （ｘｎｍｃ
，ｙｎｍｃ

）｝，其

中 ｎｍｃ 是随机采样点的数量。 由此，优化问题转

化成

（ｘ∗，ｙ∗） ＝ ａｒｇｍａｘ
（ｘｉ，ｙｉ）∈Ｖ

φ（ｘｉ，ｙｉ） （１２）

　 　 总结以上步骤，完整的避障路径规划算法执行

步骤如表 １ 所示。
表 １　 避障路径规划算法执行步骤

基于安全飞行走廊的密集障碍规避算法

１． 初始化任务航迹、无人机参数（最小转弯半径、传感器探

测距离）、权重向量 ［η１ 　 η２ 　 η３］、航线跟踪算法参数

（ＭＰＣ）、ＤＢＳＣＡＮ 算法参数；
２． 无人机感知传感器探测范围内的障碍物；
３． 若无人机没有探测到障碍物，以任务航迹为参考轨迹跟

踪飞行；
４． 若无人机探测到障碍物， 计算局部终点 ｐｅ ＝ ［ｘｅ，

ｙｅ，θ ｅ］；

５． ＤＢＳＣＡＮ 算法计算划分可飞行区域与不可飞行区域；
６． 在采样区域内进行蒙特卡洛采样，得到

｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎｍｃ
，ｙｎｍｃ

）｝

７． 基于评价优化函数采样点中的最优解

ｐ∗
ｅ ＝ ［ｘ∗

ｅ ，ｙ∗
ｅ ，θ∗

ｅ ］；

８． 基于无人机当前位置 ｐｓ ＝ ［ｘｓ，ｙｓ，θ ｓ］ 与终点位置

ｐ∗
ｅ ＝ ［ｘ∗

ｅ ，ｙ∗
ｅ ，θ∗

ｅ ］ 计算 Ｄｕｂｉｎｓ 曲线轨迹；

９． 以 Ｄｕｂｉｎｓ 曲线轨迹为参考轨迹，通过 ＭＰＣ 控制无人机

飞行；
１０． 判断无人机是否完成飞行任务，若完成任务，则任务结

束，否则返回步骤 ２；

·１９２１·
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３　 算法仿真验证

３．１　 密集障碍环境中的无人机避障仿真

本节在 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１７ｂ 中总计进行了 １００ 次

无人机避障仿真，其中前 ５０ 次均采用同一环境和无

人机参数进行重复实仿真，后 ５０ 次采用另外一组环

境和无人机参数进行对照，验证该算法在不同环境

中的避障效果。 在 ２ 个仿真环境中随机生成多个障

碍物，并且在 ２ 个环境中无人机可飞行区域内随机

确定无人机的初始位置与目标位置。 首先人为设置

无人机任务路径的点集，再基于任务路径点集，通过

Ｄｕｂｉｎｓ 算法生成一条满足固定翼无人机飞行约束

的光滑曲线，获得的曲线作为无人机的任务路径。
接下来设置本文所提避障算法的参数，前 ５０ 次仿真

为一组，后 ５０ 次仿真为另一组，参数如表 ２ 所示。
表 ２　 仿真参数设置

仿真参数 前 ５０ 次仿真 后 ５０ 次仿真

最小转弯半径 ρ ｋ ／ ｍ １５ ３０

障碍物探测角度 θ ｋ ／ （°） ３０ ３０

障碍物探测距离 ｄｋ ／ ｍ ６０ １２０
起始状态

［ｘｓ，ｋ，ｙｓ，ｋ，θ ｓ，ｋ］ ／ ［ｍ，ｍ，（°）］
（０，０，０） （２００，５００，１００）

终止状态

［ｘｅ，ｋ，ｙｅ，ｋ，θ ｅ，ｋ］ ／ ［ｍ，ｍ，（°）］
（５０，６５，１００） （６００，８００，－９０）

每进行一次仿真就会进行若干次蒙特卡洛采

样，每次蒙特卡洛采样会采集到若干个位于采样区

域的点，然后根据这些采样点得到最优局部终点。
将前 ５０ 次仿真中所有相对应的局部最优点进行均

值化，得到第一组数据；同理，另一组环境下将得到

第二组数据。 下面对这 ２ 组不同环境中的数据绘制

图像进行具体分析。
第一组的仿真结果如图 ４ 所示。 图中随机散落

着一些障碍物点，红色曲线代表预设的任务路径，无
人机在跟随任务路径飞行的过程当中，传感器不断

对环境进行感知，若感知到障碍物，无人机则会依据

本文提出的算法进行路径规划。 规划的路径如图

４ａ）中黑色曲线所示，原始任务路径中被替代的曲

线段由图中绿色曲线所示。 从图 ４ａ）中还可以看

出，当规划的避障路线中仍有障碍物时，算法对路径

进行了二次重规划。 最终无人机完成飞行任务时的

飞行路线如图 ４ｂ）中蓝色曲线所示。

图 ４　 第一组仿真结果

第二组仿真结果如图 ５ 所示。 和第一组仿真一

样，无人机在随机散落障碍物的地图中成功地规划

出一条从起点到终点， 规避任务路径中所有障碍物

图 ５　 第二组仿真结果
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的避障路线。 以上仿真结果都验证了本文所提出算

法的有效性。
在上面 ２ 组实验中，无人机都能避开规划航迹

上的障碍，若无人机的任务路径点上没有障碍物，则
得到一个经过所有无人机任务路径点集的最短路

径；若有个别路径点与障碍物重叠，则根据上述算法

绕开障碍再向下一路径点飞行。
３．２　 基于ＭＰＣ 轨迹跟踪的固定翼无人机障碍规避

仿真

考虑到无人机在实际飞行中很难实现对航路的

零误差跟踪，本节以模型预测控制为轨迹跟踪控制

器，模拟无人机对目标路径的跟踪效果，以进一步验

证本文所提出算法的实用性。
设置起始状态为：ｐｓ ＝ ［１ ２００ ｍ，２００ ｍ，２３５°］，

目标状态为：ｐｅ ＝ ［８００ ｍ，２ ７００ ｍ，２３５°］，利用 ３．１
节中描述的任务路径生成方法生成任务路径。 设置

无人机最小转弯半径 ρ＝ ２５０ ｍ，传感器探测角度 θ＝
３０°，传感器探测距离为 ｄ ＝ １ ０００ ｍ，障碍威胁评价

函数权重 η＝［η１，η２，η３］，分别为航线偏离程度、局
部终点偏移距离、未来航迹与障碍物距离的权重。

无人机在按任务路径飞行时，如果没有探测到

障碍物，则无人机通过模型预测控制器以任务路径

为参考路径实行跟踪控制；如无人机探测到障碍物，
则由本文提出的算法进行路径规划以躲避障碍物，
此时无人机通过模型预测控制器以规划的避障路径

为参考路径进行跟踪。 仿真结果如图 ６ 所示，图中

蓝色路径为无人机的任务路径，黑色路径为无人机

实时参考的路径，红色路径为无人机最终飞行的

路径。
由图 ６ 可以看出无人机在任务起初阶段未探测

到障碍物，以目标路径为参考路径进行跟踪飞行，当
探测到障碍物时对障碍物进行聚类归并（归并的障

碍物由相同的颜色表示），并由上文提出的路径规

划算法计算出一条避障路径，此时无人机以避障路

径为参考路径进行实时跟踪，当无人机实现对障碍

物的规避之后，无人机又以任务路径为参考路径进

行跟踪飞行。 由仿真结果还可以看出在跟踪目标路

径时，模型预测控制器的跟踪误差较小，但是在跟踪

避障路径时，由于无人机机动性的约束，存在较大的

跟踪误差。 从飞行过程整体上看，无人机实现了对

任务路径的跟随，并且成功规避了任务路径上的障

碍物。 仿真结果进一步证明了本文所提出算法的有

效性。

图 ６　 无人机跟踪轨迹

在图 ７ 的仿真结果中展现了蒙特卡洛采样的过

程。 蒙特卡洛采样次数设置为 １００（采样点在图中

图 ７　 蒙特卡洛采样示意图
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用黑色圆圈表示），其余参数设置与本节仿真参数

设置类似。
上述 ２ 次仿真设置了不同的障碍威胁评价函数

权重向量，仿真结果图 ７ａ）中权重向量 η ＝ ［０． ３，
０．３，０．４］，仿真结果图 ７ｂ）中权重向量 η＝ ［０．２，０．６，
０．２］，可以看出蒙特卡洛采样点通常位于采样区域

边缘的位置，通过改变权重向量，可以改变最优路径

点在采样区域中的分布趋势。 多次仿真实验后，设
置不同的权重向量影响无人机避障过程中对于航线

偏离程度、局部终点偏移距离、未来航迹与障碍物距

离 ３ 个部分。 取场景 １ 中的一个避障过程，分析不

同权值对局部终点偏移距离、未来航迹与障碍物距

离的影响，结果如表 ３ 所示。
表 ３　 权值向量设置

权值参数
局部终点

偏移距离 ／ ｍ
未来航迹与

障碍物距离 ／ ｍ

η＝［０．４，０．２，０．４］ ４００ ２８２．８４

η＝［０．３，０．３，０．４］ ２９０ ２０５．０６

η＝［０．２，０．５，０．３］ １５０ １０６．０７

η＝［０．２，０．６，０．２］ ８５ ６０．１１

上述仿真中，航线偏离程度随着局部终点偏移

距离的减小而减小，未来航迹与障碍物距离的变化

与之相同。 即当权重值 η２ 越大，局部最优路径点倾

向于靠近障碍物，这与局部终点偏移距离越小，飞行

成本越低的事实相吻合；当 η１ 和 η３ 参数占比越大，
局部最优路径点倾向于远离障碍物，这与障碍物与

飞行走廊距离、未来航迹与障碍物距离越远，飞行安

全越高的事实相吻合。 通过以上仿真结果与分析说

明了障碍威胁评价函数设置的有效性。 针对危险系

数较高的障碍物，需要尽可能地远离，并且要提前进

行规避，这种情况下通常将权重值 η２ 设置小一点，
使得无人机避障轨迹的局部最优路径点远离障碍

物；对于危险系数低或者半径较小的障碍物，出于减

少飞行航程节省燃料等因素，趋向于将权值 η２ 设置

大一点，使得无人机尽可能靠近障碍物绕行。 另外

仿真中蒙特卡洛的采样细节如图 ８ 所示。

图 ８　 蒙特卡洛采样细节图

４　 结　 论

针对固定翼无人机避障问题，提出了一种基于

安全飞行走廊的密集障碍避障算法。 首先建立了固

定翼无人机的运动学模型与轨迹模型、给出了无人

机安全飞行走廊的定义、构建了考虑无人机飞行成

本、飞行安全，针对安全飞行走廊的障碍威胁评价函

数，并将无人机的避障问题转化为目标点的求解问

题；然后针对障碍物密集造成计算复杂的问题，通过

ＤＢＳＣＡＮ 算法将满足条件的障碍物聚类，减小计算

的复杂程度，再通过蒙特卡洛采样法逼近无人机避

障路径局部最优终点，基于无人机的当前位置与避

障路径的局部最优终点通过 Ｄｕｂｉｎｓ 曲线规划出固

定翼无人机障碍规避路径，最终使得避障路径尽可

能靠近任务路径，将飞行轨迹限制在一个飞行走廊

当中。
本文所设计的算法能够让无人机在复杂密集多

障碍环境中规划出一条满足无人机机动性约束的、
综合考虑无人机飞行安全与飞行效率的飞行路径，
对于安全性要求严苛的固定翼无人机而言更加安

全。 另外能够通过调节障碍威胁评价函数中的权

重，对无人机避障路径进行有偏向性的调节，使规划

的避障路径更好地与任务目的相匹配。
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