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城市环境下多无人机双层路径规划算法

夏雨奇， 黄炎焱， 董李， 翟文杰

（南京理工大学 自动化学院， 江苏 南京　 ２１００９４）

摘　 要：针对复杂城市作战环境下多无人机对敌多目标快速打击任务中需同时考虑能耗、飞行风险及

安全距离等多种优化指标，现有算法在路径规划中存在搜索速度慢、易陷入局部最优等问题，提出一

种基于 Ａ∗算法与改进粒子群算法（ＰＳＯ）的双层优化方法。 该方法利用 Ａ∗算法生成初始路径，作为

粒子群算法的初始解，提升搜索初期的效率；同时引入带变异结构的粒子机制，增强粒子群在解空间

中的全局搜索能力，有效缓解早熟收敛问题。 仿真实验结果表明，该双层优化算法在提升搜索效率的

同时，显著改善了陷入局部最优的问题。 研究结果验证了所提算法在复杂城市环境下多无人机路径

规划任务中的可行性和有效性。

关　 键　 词：多无人机；路径规划；改进粒子群算法；Ａ∗算法

中图分类号：ＴＰ２４９　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 文章编号：１０００⁃２７５８（２０２６）０１⁃００９２⁃１０

　 　 在 军 事 行 动 中， 无 人 机 （ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ
ｖｅｈｉｃｌｅ，ＵＡＶ）作为新型无人化装备被广泛运用于现

代军事战场［１］，具备机动性高、灵活性强、成本低

廉、隐蔽性强等［２］ 特点，在作战侦察与打击领域发

挥着重要作用［３］。 ＵＡＶ 路径规划是实现 ＵＡＶ 自主

飞行、完成侦察或打击任务的关键技术之一［４］。 在

复杂的城市环境中［５］，为了快速实现多目标打击并

削弱敌方反击能力，需要运用多无人机协同，对敌方

目标进行打击，旨在有效削弱敌方目标体系的综合

能力。
由于城市环境中存在大量建筑物遮挡，在城市

环境中进行多无人机协同多目标打击任务面临诸多

挑战［６］。 在执行多目标打击任务过程中，多无人机

不仅需要考虑任务执行时间，还要综合分析飞行过

程中的地理环境信息和无人机间的安全距离等

因素。
针对多无人机协同航迹规划问题，国内外学者

进行了大量研究。 现有的无人机路径规划算法主要

分为经典算法和智能优化算法等。 经典算法主要包

括 Ａ∗算法［７⁃８］、人工势场法［９⁃１０］、概率路标图［１１⁃１２］及

快速搜索随机树［１３⁃１４］ 等。 这些算法在单无人机路

径规划中表现良好，但在多约束条件下难以应用于

多无人机路径规划。 而智能优化算法可以有效求解

复杂的组合优化问题［１５］。 文献［１６］提出了一种基

于多群果蝇优化算法（ＭＳＦＯＡ）的路径规划方法，旨
在解决原始果蝇优化算法在处理多无人机路径规划

时存在的全局收敛速度慢、容易陷入局部最优的问

题。 将果蝇群体划分为多个子群，每个子群执行不

同的任务，从而扩展搜索空间并提高算法的全局和

局部搜索能力。 文献［１７］为解决传统路径规划算

法在复杂城市环境中处理无人机战术路径规划时面

临局部最优解和收敛速度慢等问题，提出了一种改

进的灰狼优化算法，结合了莱维飞行随机策略和共

生生物搜索算法，提高算法的全局寻优能力并加速

收敛。 文献 ［ １８］ 为了应对传统蚁群优化算法

（ＡＣＯ）收敛速度慢和容易陷入局部最优的局限性，
提出在动态环境下使用最大最小蚁群优化算法

（ＭＭＡＣＯ）与差分进化算法（ＤＥ）相结合的方法，解
决多无人机协同路径规划问题。 文献［１９］基于模

仿鲣鸟（Ｂｏｏｂｙ ｂｉｒｄ）的觅食行为设计一种新的启发

式算法，应用于多无人机路径规划中，旨在解决多无

人机路径规划中的碰撞避免、能源消耗优化以及任

务分配问题。
当前的多无人机路径规划问题仍存在 ２ 点挑
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战：①现有算法所用的地图环境相对简单，大多采用

简单的圆形威胁区域，难以真实反映复杂城市环境；
②多数研究集中于多无人机单目标路径规划，而多

目标路径规划在多约束条件下是一个复杂的多目标

优化问题，涉及能耗、飞行约束和多源威胁约束等因

素，需通过构建相应的模型加以解决。
针对上述问题，本文提出了一种基于 Ａ∗ 算法

和改进粒子群算法的双层优化算法。 其中，Ａ∗算法

能够保证找到目标起点到终点的最优路径，并可通

过调整启发函数在计算速度和准确性之间进行平

衡。 粒子群算法［２０］ 具有结构简单、调节参数少、适
于在连续空间中进行搜索等特点，通过群体之间的

信息共享优化解决方案，不依赖于问题的可微性或

梯度信息，在解决复杂的非线性问题时，具有良好的

搜索能力。 本文方法充分发挥了 Ａ∗算法在单目标

路径规划中的优势，以及改进粒子群算法在处理多

约束条件下的强大能力。 最终通过仿真实验验证了

本文方法的有效性及优越性。
本文的主要创新点如下：
１） 构建面向多无人机协同路径规划的综合适

应度函数：针对多无人机在复杂环境下路径规划过

程中存在的能耗约束、威胁规避以及机动特性等问

题，本文设计了一种综合适应度函数。 该函数在建

模层面同时刻画能耗代价、威胁代价和转弯代价等

关键指标，为算法优化提供了科学、全面的评价

标准。
２） 提出双层路径规划求解框架：在优化目标体

系确定的基础上，进一步构建了一个双层路径规划

框架。 该框架通过将 Ａ∗算法与改进的粒子群算法

相结合，利用 Ａ∗算法在单目标路径搜索中的确定

性优势与粒子群在多目标优化中的全局搜索能力互

补，有效提升了解空间搜索效率和解的全局性，从算

法结构层面实现了性能优化。
３） 改进了粒子群优化算法：引入 Ａ∗算法解作

为粒子初始解后，虽然显著提高了粒子群算法的搜

索效率，但也容易导致算法过快收敛，陷入局部最优

解的困境。 为解决这一问题，本文提出了一种带有

变异机制的局部最优（ＬＢＥＳＴ）信息交流结构的粒子

群算法（ＰＳＯ）。 该算法有效增强了粒子群在特定区

域内的搜索能力，从而获得更优质的解。

１　 模型构建与适应度函数设计

１．１　 城市模型构建

本文主要考虑多无人机在复杂城市环境中的路

径规划任务，并使用栅格法对周围环境进行描述，将
城市环境构建成一个栅格三维环境。 通过三维栅格

地图描述城市中的障碍物。
城市三维环境示意图如图 １ 所示。

图 １　 城市三维环境示意图

图 １ 中不同高度的长方体表示不同高度的城市

建筑物，在多无人机联合打击多目标任务中，无人机

将保持超低空的飞行高度向目标位置前进。 因此，
无人机固定在某一高度后，城市三维环境示意图将

转换为多无人机在三维环境的某一平面下的路径规

划问题。 简化后的城市环境示意图如图 ２ 所示。

图 ２　 城市二维环境示意图

１．２　 适应度函数设计

路径表示在路径规划问题中尤为关键，本文使

用栅格地图表示环境信息，一系列离散点信息表示

路径，并最终使用样条曲线生成连续路径信息。
对于多无人机路径规划问题，适应度函数的设

·３９·
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计是评判飞行路径质量好坏的标准，该函数由一系

列的优化目标和约束条件组成。 适应度越高，代表

生成的多无人机路径质量越好。
针对多无人机在复杂环境下多目标的路径规划

问题，本文提出了多个目标函数，并通过计算多种目

标函数之和生成适应度函数。
本文中的适应度函数由多无人机的能耗代价

Ｊｌｅｎｇｔｈ、威胁代价 Ｊｔｈｒｅａｔ 以及转向代价 Ｊｔｕｒｎ 共同组成。
Ｊｔｏｔａｌ ＝ Ｊｌｅｎｇｔｈ ＋ Ｊｔｈｒｅａｔ ＋ Ｊｔｕｒｎ （１）

　 　 以下分别介绍多无人机的能耗代价 Ｊｌｅｎｇｔｈ、威胁

代价 Ｊｔｈｒｅａｔ 和转向代价 Ｊｔｕｒｎ。
１） 能耗代价 Ｊｌｅｎｇｔｈ

多无人机系统的能耗代价主要由各个无人机的

累计飞行路径长度决定。 本文中，第 ｉ 架无人机最

终路径由 ｎ 个离散点［ｐｉ
１，ｐｉ

２，…，ｐｉ
ｎ］ 表示，因此，多

无人机的能耗代价 Ｊｌｅｎｇｔｈ 可按照（２） ～ （３）式计算。

Ｊｌｅｎｇｔｈ ＝ ∑
ＮＵＡＶ

ｉ ＝ １
Ｊｉ
ｌｅｎｇｔｈ （２）

Ｊｉ
ｌｅｎｇｔｈ ＝ ∑

ｎ－１

ｊ ＝ １
‖ｐｉ

ｊ － ｐｉ
ｊ ＋１‖ （３）

式中： ＮＵＡＶ 表示无人机的数量；ｎ表示组成无人机路

径的离散点数量；‖·‖ 表示求取 ２ 个点之间的欧

式距离；Ｊｉ
ｌｅｎｇｔｈ 表示第 ｉ 架无人机的路径长度。

２） 威胁代价 Ｊｔｈｒｅａｔ

多无人机威胁代价 Ｊｔｈｒｅａｔ 主要来自于环境障碍

物威胁 Ｊｏｂｓ、敌方防御实体威胁 Ｊｅｎｅｍｙ、多无人机之间

威胁 ＪＵＡＶ。 因此威胁代价 Ｊｔｈｒｅａｔ 组成如（４）式所示。
Ｊｔｈｒｅａｔ ＝ Ｊｏｂｓ ＋ Ｊｅｎｅｍｙ ＋ ＪＵＡＶ （４）

　 　 （１） 障碍物威胁 Ｊｏｂｓ

将构成路径的离散点连接后生成连续的第 ｉ 架
（ ｉ ＝ １，２，…，ＮＵＡＶ） 无人机路径，在此路径上取间隔

为 ｄ 的 ｌｉ 个采样点［ｏ１，ｏ２，…，ｏｌｉ］，计算这些点与障

碍物之间的距离，生成碰撞威胁 Ｊｏｂｓ，如图 ３ 所示。

图 ３　 无人机路径障碍物威胁计算示意图

图３中，ｄｋ 表示第 ｋ个采样点与障碍物之间的距离。
Ｊｏｂｓ 的计算公式如下所示。

Ｊｏｂｓ ＝ ∑
ＮＵＡＶ

ｉ ＝ １
∑

ｌｉ

ｋ ＝ １
ｆｏｂｓ（ｄｉ

ｋ） （５）

ｌｉ ＝
Ｊｉ
ｌｅｎｇｔｈ

ｄ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （６）

ｆｏｂｓ（ｄｉ
ｋ） ＝

ωｏｂｓ

ｄｉ
ｋ ＋ ０．１

， ０ ＜ ｄｉ
ｋ ＜ ２

０， ｄｉ
ｋ ≥ ２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（７）

式中： ｌｉ 表示无人机 ｉ生成的路径采样点数目；［］ 表

示取整符号；ｄｉ
ｋ 表示无人机 ｉ的第 ｋ个采样点 ｏｉ

ｋ 与障

碍物的距离；ωｏｂｓ 表示障碍物威胁系数；ｆｏｂｓ（） 表示

截断函数，当路径上采样点与障碍物的距离小于

２ ｍ 的时候，表示存在碰撞威胁，距离越小，表示威

胁越大。
（２） 敌方防御实体威胁 Ｊｅｎｅｍｙ

除了与障碍物发生碰撞带来的威胁之外，还存

在敌方防御实体给无人机带来的威胁， 敌方威胁

Ｊｅｎｅｍｙ 可以通过采样点［ｏ１，ｏ２，…，ｏｌ］ 与不同的敌方

防御实体的距离计算，如图 ４ 所示。

图 ４　 无人机路径障碍威胁计算示意图

图 ４ 中，ｅｋｊ 表示第 ｋ 个采样点与敌方防御实体 ｊ
之间的距离。

Ｊｅｎｅｍｙ 计算公式如下所示。

Ｊｅｎｅｍｙ ＝ ∑
ＮＵＡＶ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｅｎｅｍｙ

ｊ ＝ １
∑

ｌｉ

ｋ ＝ １
ｆｅｎｅｍｙ（ｅｋｊ ） （８）

ｌｉ ＝
Ｊｉ
ｌｅｎｇｔｈ

ｄ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （９）

ｆｅｎｅｍｙ（ｅｋｊ ） ＝
ωｅｎｅｍｙｅｊｍａｘ

ｅｋｊ ＋ ０．１
， ０ ＜ ｅｋｊ ＜ ｅｊｍａｘ

０， ｅｋｊ ≥ ｅ ｊ
ｍａｘ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１０）

·４９·
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式中： ［·］ 表示取整符号；ｅｋｊ 表示无人机 ｉ 的第 ｋ 个

采样点 ｏｉ
ｋ 与敌方防御实体 ｊ 的距离；ωｅｎｅｍｙ 表示敌方

防御实体威胁系数；ｆｅｎｅｍｙ（·） 表示截断函数。 当采

样点 ｋ 与敌方防御实体 ｊ 的距离小于其最大威胁距

离 ｅｊｍａｘ 的时候，表示存在威胁，距离越小，表示无人

机受到威胁越大。
（３） 无人机之间的碰撞威胁 ＪＵＡＶ

为避免多无人机在执行任务过程中发生碰撞，

需保证在同一时间段内，不同无人机路径上采样点

之间保持足够的安全距离。 考虑到本文假设所有无

人机均以恒定速度飞行，且路径采样点间距设为固

定值 ｄ，可以将序号相近的采样点视为处于同一时

间段的飞行位置。 若此类采样点之间的距离大于预

设的安全阈值，则认为 ２ 架无人机在该时间段内能

够保持安全间隔。 最终，多无人机路径之间的碰撞

威胁 ＪＵＡＶ 的计算公式为：

ＪＵＡＶ ＝ ∑
ＮＵＡＶ－１

ｉ ＝ １
∑
ＮＵＡＶ

ｊ ＝ ｉ ＋１
∑

［Ｊ ｉｌｅｎｇｔｈ ／ ｄ］

ｋ ＝ １
∑

［Ｊ ｊｌｅｎｇｔｈ ／ ｄ］

ｕ ＝ １
ｆＵＡＶ（‖ｅｉｋ － ｅｊｕ ‖） （１１）

ｆＵＡＶ（‖ｅｉｋ － ｅｊｕ ‖） ＝
ωＵＡＶ

‖ｅｉｋ － ｅｊｕ ‖ ＋ ｕ － ｋ ＋ ０．１
， ０ ＜ ‖ｅｉｋ － ｅｊｕ ‖ ＜ ｄｏ 且 ｕ － ｋ ＜ ｎｏ

０， 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１２）

式中， ωＵＡＶ 表示无人机之间碰撞威胁系数；ｆＵＡＶ（·）
表示截断函数；ｏｉ

ｋ 表示第 ｉ 架无人机的第 ｋ 个采样

点；ｏ ｊ
ｕ 表示第 ｊ 架无人机的第 ｕ 个采样点；‖·‖ 表

示求取 ２ 个点之间的欧式距离。 当不同无人机采样

点的序号间隔小于 ｎｏ 并且它们之间间距小于 ｄｏ 时，
无人机之间存在碰撞的可能，采样点之间的距离和

序列间隔越小，碰撞的概率越高。
３） 转向代价 Ｊｔｕｒｎ

为提升无人机飞行的连贯性，需考虑无人机的

航向角变换约束。 Ｊｔｕｒｎ 的计算公式为：

Ｊｔｕｒｎ ＝ ωｔｕｒｎ∑
ＮＵＡＶ

ｉ ＝ ０
∑
ｎ－１

ｊ ＝ １
ａｉｊθｉｊ （１３）

ａｉｊ ＝
０， θｉｊ ≤ θｍａｘ

１， θｉｊ ＞ θｍａｘ
{ （１４）

θｉｊ ＝ ａｒｃｃｏｓ (
（ｐ ｊ ＋１ － ｐ ｊ）（ｐ ｊ － ｐ ｊ －１）

‖ｐ ｊ ＋１ － ｐ ｊ‖·‖ｐ ｊ － ｐ ｊ －１‖
)
（１５）

式中： ωｔｕｒｎ 表示转向代价的权重系数；ｎ 表示组成无

人机路径的离散点数量；ｎｉｊ 表示无人机 ｉ 经过离散

路径点 ｊ 时的航向角变化的绝对值；θｍａｘ 为航向角变

化的阈值，航向角变化超过该阈值，则计入转弯代

价。 航向角变化越大，转弯代价越高。

２　 双层路径规划算法

在复杂城市环境下进行多无人机的路径规划任

务时，需要同时优化多条无人机路径。 此时如果直

接使用粒子群算法在解空间中进行大范围搜索，容

易收敛到局部最优解。 为此本文提出了融合 Ａ∗算

法和改进粒子群算法的双层多无人机路径规划算

法，该方法能够显著提升求解效率。
２．１　 总体框架

针对复杂城市环境下的多无人机路径规划问

题，本文建立了双层路径规划算法，将多无人机路径

任务分成两部分。 顶层 Ａ∗算法生成单无人机与其

目标之间的路径，此时的路径仅考虑避免与障碍物

发生碰撞。 底层改进粒子群算法将顶层 Ａ∗算法生

成的路径信息作为参考路径用于部分粒子的初始

值。 双层路径规划的总体框架如图 ５ 所示。

图 ５　 双层路径规划算法总体框架

２．２　 Ａ∗算法

Ａ∗算法是经典的启发式算法之一，通过加入启

发式函数使自身搜索方向更加清晰。 该算法综合了

最良优先搜索［２１］和 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法［２２］ 的优点：在通过

启发式搜索提高算法效率的同时，可以保证找到一

条最优的路径。
Ａ∗算法的评估函数如（１６）式所示。

ｆ（ｐ） ＝ ｇ（ｐ） ＋ ｈ（ｐ） （１６）
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式中： ｇ（ｐ） 表示从起点到任意顶点 ｐ 之间的实际距

离；ｈ（ｐ） 表示任意顶点 ｐ 到目标点的估算距离。
当 ｇ（ｐ） 等于 ０ 的时候，即只计算任意顶点 ｐ 到

目标的评估函数 ｈ（ｐ），起点到目标点的距离不起作

用，此时算法转化为最优优先搜索，速度最快，但可

能无法获得最优解；当 ｈ（ｐ） 取值不大于点 ｐ 到目标

点之间的实际距离时，Ａ∗ 算法最终一定能得到最优

解。 ｈ（ｐ） 取值越小，需要计算的节点就越多，算法

计算效率降低。 常见的评估函数有欧几里得距离、
曼哈顿距离、切比雪夫距离。 本文采用的是曼哈顿

距离；当 ｈ（ｐ） 取值为 ０ 的时候，即只计算起点到任

意顶点 ｐ 到目标的最短路径 ｇ（ｐ），此时算法转化为

Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法，需要计算的顶点最多。
２．３　 改进粒子群算法

粒子群优化算法是一种基于群体智能的全局优

化技术。 传统的 ＰＳＯ 采用全局最佳（ＧＢＥＳＴ）信息

交流结构，每个粒子依据整个群体的全局最优位置

进行更新。 因此，ＧＢＥＳＴ 结构在处理复杂的多无人

机路径规划问题时，容易导致算法早熟收敛。 为了

增强 ＰＳＯ 算法的局部搜索能力，本文采用局部最佳

（ＬＢＥＳＴ）信息交流结构的 ＰＳＯ 算法。 在 ＬＢＥＳＴ 结

构中，每个粒子仅与其局部邻域中的粒子交换信息，
其位置更新不仅依赖于自身的历史最优位置，还受

限于邻域内粒子的最优位置。 通过引入局部环形拓

扑，在优化中维持粒子群的多样性。
ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ 算法与 ＧＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ 算法在粒子的

速度更新上存在一定差异，其速度更新公式为

ｖｔ ＋１ｉｊ ＝ ω × ｖｔｉｊ ＋ ｃ１ × ｒａｎｄ（） × （ｐｔ
ｉｊ － ｘｔ

ｉｊ） ＋

　 ｃ２ × ｒａｎｄ（） × （ｐｔ
ｇｊ － ｘｔ

ｉｊ） （１７）
式中： ［ω，ｃ１，ｃ２］ 分别表示惯性权重、个体学习系数

和群体学习系数；ｖｔｉｊ 是 ｔ时刻粒子 ｉ在维度 ｊ上速度；
ｒａｎｄ（） 表示［０，１］ 上的随机数字；ｐｔ

ｉｊ 是 ｔ 时刻粒子 ｉ
在维度 ｊ 的个体最优位置；ｐｔ

ｇｊ 是该粒子在其环形拓

扑邻域中局部最优的位置。
ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ 算法位置更新公式为

ｘｔ ＋１
ｉｊ ＝ ｘｔ

ｉｊ ＋ ｖｔ ＋１ｉｊ （１８）
式中， ｘｔ

ｉｊ 是 ｔ 时刻粒子 ｉ 在维度 ｊ 上的位置。
ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ 算法相比经典的 ＰＳＯ 算法引入了

局部环形拓扑结构，提升了粒子群的多样性，降低了

ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ 算法在解决 ＮＰ 难题时候陷入局部最优

的可能性。 然而，面对多无人机协同路径规划问题

时，粒子搜索的空间巨大。 因此仍然难以求解出符

合需求的解。
引入 Ａ∗ 算法生成的无人机路径作为 ＬＢＥＳＴ⁃

ＰＳＯ 算法初始解后，能够大大提升 ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ 算法

的搜索效率，降低搜索难度。 但与此同时，算法将更

快地收敛到次优解，降低搜索过程中粒子的多样性。
因此，本文在 ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ 算法的基础上设计了带有

变异结构的粒子，使其在搜索过程中以一定的概率

发生突变。 并与自适应惯性权重相结合，在算法早

期阶段，较大的惯性权重和较高的变异概率鼓励粒

子在更大的范围内进行搜索，避免陷入局部最优解。
在算法后期，较小的惯性权重和较低的变异概率使

得粒子进行更细致的局部搜索，帮助找到更细致的

最优解。
改进后的 ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ 算法流程图如图 ６ 所示。

图 ６　 改进粒子群算法流程图

其中，主要改进的步骤为：①使用 Ａ∗算法初始

化粒子群；②设计了带有变异结构的粒子。
１） 基于 Ａ∗算法的初始化粒子群

Ａ∗算法在栅格地图环境中生成的无人机到目

标位置的路径点 Ｓｉ ＝ ［ａｉ
１，ａｉ

２，…，ａｉ
ｎｉａ］。 其中，ｎｉ

ａ 表

示无人机 ｉ 到目标点所经过的栅格数目。
粒子 ｘ初始值由ＮＵＡＶ 个无人机的离散路径点共

同组成，其设定（１９）式所示。
ｘ ＝ ［ｐ１

１，ｐ１
２，…，ｐ１

ｎ，ｐ２
１，ｐ２

２，…，ｐ２
ｎ，…，

　 ｐＮＵＡＶ
１ ，ｐＮＵＡＶ

２ ，…，ｐＮＵＡＶ
ｎ ］ （１９）

其中，无人机 ｉ 的离散路径点［ｐｉ
１，ｐｉ

２，…，ｐｉ
ｎ］ 是从 Ｓｉ

＝ ［ａｉ
１，ａｉ

２，…，ａｉ
ｎｉａ］ 中按顺序随机选取 ｎ 个点生成。

２） 带有变异结构的粒子

在粒子 ｘ 数据中根据 （ ２０） ～ （２３） 式加入变
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异值。
ｐｐｒｏｂ ＝ ｒａｎｄ（） （２０）

ｐｉ
ｋ ＝

ｐｉ
ｋ， ｐｐｒｏｂ ≥ ０．１ － ０．１（ Ｉ ／ Ｉｍａｘ）

ｐｉ
ｋ ＋ ｘｐ， ｐｐｒｏｂ ＜ ０．１ － ０．１（ Ｉ ／ Ｉｍａｘ）{ （２１）

ｉ ∈ ［１，ＮＵＡＶ］，ｋ ∈ ［１，ｎ］ （２２）

ｘｐ ～ Ｎ（０，σ２） （２３）
式中： ｒａｎｄ（·） 表示［０，１］ 上的随机数字；ｐｉ

ｋ 表示第

ｉ 架无人机的第 ｋ 个离散路径点；Ｉ 表示当前迭代次

数；Ｉｍａｘ 表示最大迭代次数；ｘｐ 为服从均值为 ０，方差

为 σ ２ 的正态分布随机数。 本文中，σ 设置为粒子取

值范围的 ０．１ 倍。

３　 仿真实验及分析

３．１　 仿真环境与参数设置

为验证本文提出算法在多无人机环境下进行多

目标路径规划时的有效性，设计了 ９０ ｍ×１００ ｍ 和

１５４ ｍ×２１６ ｍ 不同大小的仿真场景。 实验中，栅格

地图的单位尺寸为 １ ｍ × １ ｍ。 具体场景如图 ７
所示。

图 ７　 仿真环境

图 ７ 中，蓝色的点表示不同无人机的起始位置，
红色的点表示无人机的目标位置，图中浅红色的区

域表示敌方威胁区域。
在案例 １ 和案例 ２ 中，设定无人机的路径点采

样间隔 ｄ 为 ２ ｍ。 目标函数中，障碍物威胁系数 ω ｏｂｓ

设置为 ３，敌方防御实体威胁系数 ω ｅｎｅｍｙ 设置为 １，无
人机之间碰撞威胁系数 ωＵＡＶ 设置为 ５，转向代价的

权重系数 ω ｔｕｒｎ 设置为 １。 考虑案例 １ 和案例 ２ 地图

大小和无人机路径点的采样间隔，无人机碰撞威胁

中无人机采样点的序号间隔 ｎｏ 设定为 １０，它们之间

的间距 ｄｏ 设定为 ５ ｍ。
本文算法的训练平台为 ＰｙＣｈａｒｍ，ＣＰＵ 为 ｉ７⁃

１２７００Ｈ。 在同一实验条件下对比全局最佳信息交

流结构的粒子群算法（ＧＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ）、局部最佳信息

交流结构的粒子群算法（ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ）、基于 Ａ∗ 算

法的 ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ 算法（Ａ∗ ｂａｓｅｄ ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ，ＡＬＰ⁃
ＳＯ）及基于 Ａ∗ 算法的改进 ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ 算法（Ａ∗

ｂａｓｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ，ＡＩＬＰＳＯ）。 最大迭代次

数为 ２ ０００，种群规模为 ７０，在案例 １ 中每个无人机

的离散路径点为 ８ 个，在案例 ２ 中每个无人机的离

散路径点为 １０ 个。 所有粒子群算法的个体学习因

子 ｃ１ 和群体学习因子 ｃ２ 均设定为 １．４９６，惯性权重

ω 的值随迭代次数线性变化，如（２４）式所示。
ω ＝ ０．７６２ － ０．４（ Ｉ ／ Ｉｍａｘ） （２４）

　 　 案例 １ 和案例 ２ 中的位置信息设置如表 １ 所

示；敌方防御实体的参数设置如表 ２ 所示。
表 １　 无人机位置与其目标位置信息

仿真场景 无人机位置 ／ ｍ 目标位置 ／ ｍ

案例 １

（２９，８） （７４，７９）

（５３，８） （３０，９３）

（７９，８） （８，７７）

案例 ２

（１５，１０） （７１，１９９）

（４４，１０） （１３３，１９９）

（１１０，１２） （４０，１９８）

（１４６，１０） （１７，２００）

表 ２　 敌方防御实体信息

仿真场景
敌方防御实体

中心点 ／ ｍ
敌方防御实体威胁

半径 ／ ｍ

案例 １
（５４，４４） ７

（２６，６１） ５

案例 ２

（５７，６２） ５

（８４，７６） １０

（３８，１１６） ７

３．２　 仿真结果对比

在案例 １ 和案例 ２ 中，不同算法在同一实验条

件下进行 ５０ 次仿真实验得到的收敛曲线如图 ８ ～ ９
所示。 在案例 １ 和案例 ２ 收敛曲线中，实线表示

５０ 次独立运行过程中每种算法的平均适应度值，实
线对应的阴影区域则表示适应度值的波动范围，反
映出算法在不同实验条件下的稳定性。 从收敛曲线
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的对比分析可以看出，ＧＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ 和 ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ
算法在初始阶段适应度随显著高于引入 Ａ∗算法的

ＡＬＰＳＯ 和 ＡＩＬＰＳＯ 算法，且算法的收敛速度较快，容
易收敛到局部最优解。

图 ８　 案例 １ 中不同算法的收敛曲线　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ９　 案例 ２ 中不同算法的收敛曲线

　 　 引入 Ａ∗算法后，ＡＬＰＳＯ 和 ＡＩＬＰＳＯ 算法在初始

阶段能够迅速在搜索空间中选择合适位置展开搜

索。 相较于 ＡＬＰＳＯ 算法，引入变异结构的 ＡＩＬＰＳＯ
算法增强了早期阶段的探索能力，使其在迭代初期

能够更充分地探索解空间，从而避免陷入局部最优

解。 在案例 １ 中，由于搜索空间相对较小，ＡＬＰＳＯ
和 ＡＩＬＰＳＯ 算法在 ５０ 次运行后的最优适应度值非

常接近。 然而， ＡＬＰＳＯ 的平均适应度值略高于

ＡＩＬＰＳＯ，表明在该有限空间内，ＡＬＰＳＯ 可能更易于

收敛到局部最优解，而 ＡＩＬＰＳＯ 则展现出更强的局

部搜索能力，以较高概率找到更优解；在案例 ２ 中，
随着问题规模和搜索空间的增大，ＡＩＬＰＳＯ 算法在

前期探索阶段优势更为明显。 其粒子的变异机制使

得算法能够更好地探索未知区域，避免算法在早期

过快收敛到局部最优解。 ５０ 次运行后的结果表明，
ＡＩＬＰＳＯ 在搜索大规模空间时，其最优适应度值和

平均适应度值均优于 ＡＬＰＳＯ，体现了该算法在复杂

问题环境下有更好的适应性和鲁棒性。
这几种算法的统计结果如表 ３ 所示。 表 ３ 中列

出了不同算法运行 ５０ 次后得到的适应度均值、适应

度标准差、适应度最大值和适应度最小值。 为直观

展示算法的优劣，最优统计结果以加粗方式标注。
通过对比可以明显看出，本文提出的 ＡＩＬＰＳＯ 算法

在解决多无人机多目标路径规划问题上展现了显著

的优势。 其中，适应度均值反映了算法在总体上的

性能表现，适应度标准差则能够衡量算法在多次运

行中 的 稳 定 性。 在 案 例 １ 中， ＡＩＬＰＳＯ 算 法 与

ＡＬＰＳＯ 算法相比，平均适应度减少了 ５．３１％，标准

差降低了 ２８．９３％，表明 ＡＩＬＰＳＯ 算法不仅提升了性

能，还提高了算法运行的稳定性。 在案例 ２ 更大的

地图环境中，ＡＩＬＰＳＯ 算法的整体性能优势进一步

扩大，其平均适应度减少了 １６．３４％，适应度标准差

下降了４２．５１％，进一步证明了该算法在不同场景下

的高效性和稳定性。
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表 ３　 不同算法的计算结果

仿真场景 算法 适应度均值 适应度标准差 适应度最大值 适应度最小值

案例 １

ＧＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ ７８９．５１ ２０９．６１ １ ７３３．０１ ５０４．９１

ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ ４５０．４５ ９４．３７ ７７７．９０ ３３６．０１

ＡＬＰＳＯ ３１２．８０ １４．２４ ３７７．５６ ２８６．１４

ＡＩＬＰＳＯ ２９６．１８ １０．１２ ３４４．２６ ２８４．３４

案例 ２

ＧＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ ５ ４３７．０７ ９７６．９１ ７ ５６４．３０ ３ ２２１．３６

ＬＢＥＳＴ⁃ＰＳＯ ２ ８６６．６３ ４９０．６０ ４ １１７．０７ ２ ０５５．８７

ＡＬＰＳＯ １ ３３３．０３ １２７．２３ １ ５７０．７４ １ ０８４．０１

ＡＩＬＰＳＯ １ １１５．１６ ７３．１５ １ ２５０．６２ ９８３．０２

　 　 案例 １ 和案例 ２ 中，ＡＬＰＳＯ 算法和 ＡＩＬＰＳＯ 算

法在最优适应度值下规划出的路径如图 １０ ～ １１
所示。

图 １０　 案例 １ 中不同算法规划的路径

图 １１　 案例 ２ 中不同算法规划的路径

在案例 １ 中，由于场景相对简单，ＡＬＰＳＯ 和

ＡＩＬＰＳＯ 算法在经过 ５０ 次运行后均能够以最优适应

度生成合理的路径，满足多无人机路径规划的要求。
然而，当案例 ２ 时场景复杂度提升，地图范围更大且

环境复杂性显著增加，ＡＬＰＳＯ 算法生成的路径暴露

出一些局限性。 具体表现在 ＡＬＰＳＯ 算法生成的路

径中，紫色点标记的部分显示无人机飞行过于接近

障碍物，且存在绕行和多无人机路径重叠的情况。
这些问题可能导致任务执行时的风险增加，并延长

飞行时间。 相比之下，ＡＩＬＰＳＯ 算法在复杂场景中

的表现更加优异，能够有效避开障碍物，减少绕行，
并生成更加合理的路径，避免了路径重叠的现象。
这表明，ＡＩＬＰＳＯ 算法在应对复杂环境时展现出更

强的探索能力和算法稳定性，为多无人机路径规划

提供了更为高效和安全的解决方案。

４　 结　 论

本文针对复杂城市环境下多无人机协同的多目

标路径规划问题，提出了一种结合 Ａ∗算法与粒子

群算法的双层路径规划方法。 本文所提出的方法充

分发挥了 Ａ∗算法在单目标路径规划中的高效性，
以及改进粒子群算法在处理多目标、多约束条件下

在解空间中的搜索能力。 并在粒子群算法中引入带

有变异结构的粒子，进一步提高了算法的全局探索

能力，避免了算法过早收敛至局部最优解，增强了其

在复杂环境中的稳健性。 仿真实验结果表明，本文

提出的双层优化算法在多无人机协同多目标路径规

划中具有较高的搜索效率和优良的适应度表现，能
够有效应对复杂城市环境中的多目标打击任务。 未

来的研究工作将进一步探索该方法在动态环境中的

应用，以及结合更多实际约束条件以提升其在真实

场景中的应用价值。

·９９·
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