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无人机三维实时航迹规划

席剑锐，杨金孝，张博亮，陈志星
（西北工业大学 电子信息学院，西安　７１０１２９）

摘要：无人机航迹规划是无人机任务规划中最重要也是最复杂的环节，针对基本粒子群航迹规划算法后期容易陷入局部最优解、算

法容易 “早熟”、规划出的航迹精度不高等问题，提出了一种以并行方式进行的双种群粒子群航迹规划算法；双种群粒子群算法由两个向

相反方向搜索的种群构成，这两个种群协同优化，扩展了搜索范围，克服了基本粒子群算法后期容易陷入局部最优解的问题，提高了航

迹的精度；如果无人机在飞行过程中检测到突发威胁，则寻找邻近航迹点作为实时重规划点，规划其到目标点的航迹；通过仿真验证了

算法的有效性，并满足了实时性的要求。
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０　引言

无人机是 “无人驾驶空中飞行器”（ＵＡＶ）的简称。随着

航空航天技术的日新月异以及高新技术的快速发展，无人机作

为一种新兴的航空军事力量在现代战场中的作用越来越明显，

必将左右未来战场的格局［１］。无人机航迹规划 （ｒｏｕｔｅｐｌａｎｎｉｎｇ

ｆｏｒｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｓ）是无人机任务规划 （ｍｉｓｓｉｏｎ

ｐｌａｎｎｉｎｇ）的一项重要组成部分，对于无人机圆满完成作战任

务有着非常重要的意义。一条好的航迹不但可以符合无人机

自身的约束以及各种地理环境的约束，而且能够有效地躲避

战场上的各种威胁［２］。无人机航迹规划问题究其本质是最优

化问题，具体的来说，最优化问题就是在约束条件的限定范

围之内寻找一组数据，该组数据能够使函数 （或系统）的一

些指标特性达到最小或者最大值。航迹规划算法对于无人机

航迹规划至关重要，目前用在无人机航迹规划上的算法有许

多，根据不同的标准可以将航迹规划算法进行划分。根据航

迹规划决策的计算方式来分，可以分成智能优化算法和传统

的经典算法。由于传统经典算法存在着：计算的工作量较

大、容易陷入局部最优解以及不具有智能搜索功能等缺点。

因此，目前的主流方式是采取智能优化算法对航迹规划问题

进行求解。在智能优化算法中，遗传算法、ＡＳｔａｒ算法、蚁

群算法和粒子群算法是经常用到的算法。基本粒子群算法鲁

棒性强、计算量小、不需要梯度的信息、易于实现，但算法

容易陷入局部最优解，算法容易 “早熟”。因此，本文提出

了一种双种群粒子群航迹规划算法。

１　航迹规划建模

１１　威胁信息转化

在无人机航迹规划中，需要对威胁信息进行回避。威胁信

息主要包括两种类型：探测威胁 （包括可见光、红外射线、音

响、雷达等）和火力威胁 （机载、车载导弹系统以及不同口径

的火炮等）。如果利用传统的方法将威胁信息转化为数学上的

约束条件，那么在每一次迭代的过程中代价函数的计算量将大

大增加，使航迹规划过程变得非常复杂。因此，本文采取了威

胁信息融合技术，将飞行区域内已知地形和威胁信息融合成一

种综合的地形，将威胁的规避转化为地形的规避，降低了航迹

规划过程中的计算量，使得实时性要求得以满足。

对威胁信息融合需要首先将威胁等效为地形高程数据，如

式 （１）所示：

犺狋犱 ＝犜（狓，狔）＋狕０， ０≤狉≤犚ｍａｘ

０，狉＞犚｛ ｍａｘ

（１）

式中，犜（狓，狔）为威胁等效高度在点（狓，狔）的值；狕０为威胁中

心处的地形高度；狉为航迹点与威胁中心的水平距离；犚ｍａｘ为

威胁的最大作用半径。

然后将各种威胁等效的高程数据离散化，并采用如式 （１）

的方法，从而得到融合后的综合地形高程数据犺。

犺（犻，犼）＝ｍａｘ［犺狋犱（犻，犼），犺狋犱１（犻，犼），犺狋犱２（犻，犼），…，犺狋犱犿（犻，犼）］

（２）
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式中，犺狋犺为地形高程数据；犺狋犱１，犺狋犱２，…，犺狋犱犿为犿 个威胁的等效

高程数据。

对威胁的融合采用取极大值而非高程值直接相加的方法，

这样能够更好地利用地形隐蔽信息的作用。如果在某区域内，

地形点的高度值大于该区域威胁等效后的高度值，那么说明该

区域内的地形对威胁具有很好的隐蔽作用。因此可以不考虑威

胁产生的影响，而只考虑该区域内的地形信息。

１）高炮威胁。设高炮的水平坐标为 （狓０，狔０），在各个方向

上的作用半径相同均为犚０，则高炮等效地形程为：

Δ犺狋犱

犚０
２
－（狓－狓０）

２
＋（狔－狔０）

２

犚０

０，狉＞犚
烅
烄

烆 ０

，０≤狉≤犚０ （３）

式 （３）是旋转抛物面的方程，因此等效地形跟山峰模型相似。

２）雷达威胁。假设在雷达最大作用距离犚犳犿犪狓 处无人机被

发现的概率为某一定值，那么可用如下等效高程来描述：

犺犚

犎犚，（犚≤犪犚犳犿犪狓）

犎犚 犪犚犳犿犪狓）（ ）
４ ，（犪犚犳犿犪狓 ＜犚≤犫犚犳犿犪狓）

０，（犚＞犫犚犳犿犪狓
烅

烄

烆 ）

（４）

式 （４）中，犪为小于１的常数；犫为大于１的常数；犎犚 为一很大

常数。

１２　最小安全曲面

如果在综合等效曲面犺（狓，狔）上叠加一个最佳安全离地高

度犺犮，那么将得到一个新的曲面，显然无人机在该曲面上飞行

是安全的，将该曲面称为安全曲面。最佳安全离地高度犺犮 需

要根据区域地理特征及已知威胁杀伤特性来确定。国外文献认

为，最佳离地高度：海面上空１５～３０ｍ，陆地平原地区上空

为６０～８０ｍ，丘陵山区上空为１２０ｍ左右。在得到了安全曲

面后，最佳航迹的存在空间便缩小到安全曲面上了，从而可把

三维航迹规划的优化过程限制在一个二维曲面上，大大地降低

了计算量，满足了航迹规划中实时性的要求。

１３　代价函数的确立

假设犛：犛＝｛狊１，狊２，狊３，…，狊犿｝表示规划空间的所有节点组

成的集合，犈：犈＝｛犲１，犲２，犲３，…，犲狀｝是两两相邻可通节点组成

的可飞航迹集合。若第犻段航迹犲犻（犲犻∈犈）是由两个相邻节点狊犻

和狊犻＋１ 和（狊犻，狊犻＋１ ∈犛）构成，该段航迹的代价可由代价函数Ｆ

求得，航迹规划的目的就是要使所以航迹代价的总和最小［３］。

前文已经将无人机在作战任务中可能遇到的威胁纳入考虑，在

实际飞行过程中，无人机自身的机动性能和生存概率也是影响

航迹规划的重要因素。在实际飞行过程中，无人机自身的机动

性能和生存概率也是影响航迹规划的重要因素。这其中包括航

迹总长度、最大转弯角、最大爬升／下滑角、最小航迹长度、

最低飞行高度和靠近目标程度。若将规划空间离散化，航迹可

以用节点的形式表示［４］，则总代价函数犉：

犉（狓犻）＝∑
６

犻＝０
［犽犻犳犻（狓犻）］ （５）

　　其中：犳犻 为各子代价函数，犽犻 为每个子函数的加权系数，

每个权重系数的大小可以根据无人机自身的机动性能以及无人

机具体的飞行环境和任务而改变，但应满足：

∑
６

犻＝１
犽犻 ＝１ （６）

２　基本粒子群算法

２１　标准粒子群算法

标准粒子群算法中，每个粒子 （Ｐａｒｔｉｃｌｅ）代表一个可能

的解，所有的粒子组成群体 （Ｓｗａｒｍ）。粒子在解空间中根据

自身的历史信息和群体信息共同决定其 “飞翔 （ｆｌｙ）”的速度

和方向，以此来寻找最优解。假设在Ｄ维搜索空间中进行问

题求解，群体由犿 个粒子组成，犛狑犪狉犿 ＝ ｛狓１（狋），狓２（狋），…，

狓犿（狋）｝。狋时刻第犻个粒子在搜索空间中的位置向量为狓犻（狋）＝

［狓犻１（狋），狓犻２（狋），…，狓犻犱（狋）］，犻＝１，２，…，犿，狓犻犽（狋）表示这个粒子

在第犽维坐标中的位置，同时也是问题的一个可能解。与该个体

位置向量相对应的是其速度向量狏犻（狋）＝ ｛狏犻１（狋），狏犻２（狋），…，

狏犻犱（狋）｝，狏犻犽（狋）为该粒子在第犽维坐标下的速度，描述了此粒子

在第犽维上的运动情况。标准粒子群算法的邻域函数在每一次

迭代中根据粒子自身位置向量、速度向量、个体历史信息、群体

信息和扰动产生新的位置状态。标准粒子群算法中第犻个粒子

在狋＋１时刻的邻域函数计算公式如下
［５］：

狏犻（狋＋１）＝ω狏犻（狋）＋犮犻犪狀犱１（狆犻犫犲狊狋－狓犻（狋））＋

犮２狉犪狀犱２（犵犫犲狊狋－狓犻（狋）） （６）

狓犻（狋＋１）＝狓犻（狋）＋狏犻（狋＋１） （７）

　　标准粒子群算法中，个体极值狆犻犫犲狊狋 ＝ （狆犻１，狆犻２，…，狆犻犱），

代表了单个粒子从开始搜索到当前对应的代价函数最小的解；

全局极值犵犻犫犲狊狋 ＝ （犵犻１，犵犻２，…，犵犻犱），代表了整个粒子群从开始

搜索到当前对应的代价函数最小的解。粒子群中的每个粒子根

据个体极值狆犻犫犲狊狋 和全局极值犵犫犲狊狋 的位置和速度，按照公式６、

７来更新自己的位置和速度，使粒子向着最优解移动，从而产

生下一代群体，ｔ代表ＰＳＯ的优化迭代次数，犻＝１，２，…，狀。非

负常数犮１、犮２ 为学习因子，也称为加速因子，它使粒子可以向

群体中的最优个体学习并具有自我总结能力，从而使粒子向个

体极值和全局极值两个最优点移动。在粒子群算法中，学习因

子对收敛所起的作用并不大，但是对学习因子进行适当的调整

可以减少局部最优值的困扰，也可以加快收敛速度。狉犪狀犱１、

狉犪狀犱２ 是介于０～１之间的两个随机数，可以保持群体的多样

性。惯性权重ω表示上一迭代时刻搜索速度在下一迭代时刻的

惯性保留值，适当设置惯性权重ω的值，可以控制算法探测

（ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ）和开发 （ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ）能力。

２２　惯性权值的调整

本文采取一种多样性反馈的自适应惯性权重调整策略［６］。

为了引入这种惯性权重调整策略，首先介绍一种基于熵概念的

多样性评价机制。初始化参数，在狀维搜索空间内，设粒子集

合犡＝｛狓１，狓２，…，狓犿｝，犿为粒子数目，狓犻为狀维向量。假设粒

子群在搜索空间内最长对角线长度为犱（狓犻，狓犼）＝犔，粒子狓犻和

狓犼 连线的方向矢量为狏。按照式（８）计算每个粒子（除去狓犻 和

狓犼）在方向为狏上的投影，便得到犿个一维样本狔犿。

狔犻 ＝狏
犜狓犻 （８）

　　将狓犻和狓犼的连线按长度划分成犿个等距离的子区域，统计

区域内样本狔犻的数目犺犻（犻＝１，２，３，…，犿），且。计算分布熵：

犈（狋）＝－∑
犿

犻＝１
狇犻犾狀狇犻；狇犻 ＝犺犻／犿 （９）

　　上述评价机制量化了粒子在搜索空间内的离散程度，分布

熵越大，多样性越好，反之，多样性较差。按照以上评价策略

将惯性权重ω按以下方式进行自适应调节：

ω＝
１

１＋１．５犲－
２．６犈（狋）

（１０）

　　由上式可知，ω会随着犈（狋）做单调变化，因此ω将会随着搜

索过程中的多样性来自适应的进行调整。当犈（狋）较大时，ω随多
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样性成单调递增趋势，有利于增强算法的全局搜索能力；当

犈（狋）较小时，ω随多样性成单调递减趋势，有利于算法的局部

探索能力。

２３　双种群粒子群算法

双种群粒子群算法受到并行优化思想的启发，设置两个搜

索方向相反的主、辅种群协同优化，并通过比较两个种群间代

价函数来评价两个种群中粒子位置的优劣，以此来扩大搜索范

围，能够快速而准确的响应极值点的变化情况。下面给出双种

群粒子群算法的实现思想：随机初始化一组种群后将其平均分

成两个相互独立的种群。其中一个种群称为主子群，按照式

（６）、（７）的速度、位置更新公式进行迭代搜索；另一个种群

称为辅子群，速度更新方法与主子群一致，但按照主子群相反

的方向进行迭代搜索，即位置更新按照公式 （１１）进行
［７］：

狓犻（狋＋１）＝狓犻（狋）－狏犻（狋－１） （１１）

　　每次迭代更新完成之后比较两个种群个体最优位置狆犻犫犲狊狋

所对应的代价函数值的大小，代价函数值较大的个体粒子被淘

汰。在进行下一次迭代时，主辅种群从当前最优位置出发，向

两个相反的方向进行迭代搜索全局最优解犵犫犲狊狋。这样在不增加

粒子规模的前提下，两个种群相互补充、协同进化，极大程度

了扩大了搜索范围，并在搜索空间内极大地发掘出有用信息，

有效地降低了算法后期标准粒子群算法易于陷入局部最优解的

可能性。同时，双种群粒子群算法并没有增加算法的复杂度，

延续了基本粒子群算法高效的搜索效率，满足了对实时性的要

求。因此，双种群粒子群算法能够更加快速而准确地响应动态

变化的极值，不会产生因算法后期陷入局部最优解而产生的停

滞进化的现象。本文将反馈自适应惯性权重与双种群粒子群算

法结合，每个粒子代表一个潜在的航迹，则航迹规划流程图如

图１所示。

图１　双种群粒子群算法流程图

３　无人机实时航迹规划

在实际应用中，由于反威胁装置的存在，很多威胁是无法

预知的，只有当无人机飞行到它的附近时才能通过机载设备感

知发现，这种威胁一般称为 （ｐｏｐｕｐ）威胁
［８］，如果依然按照

整体规划的航迹飞行，会大大地降低无人机安全飞行的概率。

因此，当无人机探测到规划空间有突发威胁时，需要对其航迹

进行重规划，以保证无人机能够安全地到达目的地并完成飞行

任务。

一般处理突发威胁有两种方法：第一种将威胁信息等效成

数字地形加载到数字地图中去，进行全局航迹的重规划，这样

虽然可以得到较优的航迹，但却以牺牲时间为代价，并且重新

规划出的航迹很难与无人机正在飞行的航迹有交汇点，也就是

说无人机无法从当前位置飞到规划的航迹上去，那么规划出的

航迹也就失去了意义；第二种是进行局部重规划，即在原来整

体参考航迹的基础之上进行局部重规划，将威胁等效成数字高

程信息后，以无人机当前坐标位置为起点，规划其到终点的航

迹路线。这种方法规划时间短，满足了在线航迹规划实时性的

要求。因此，本文采用第二种方法对突发威胁进行规避。

４　仿真

本文采用 ＭａｌａｂＲ２００８ａ分别对无人机的整体航迹规划、

在线航迹规划进行仿真分析。双种群粒子群算法中选取初始粒

子数为２０，犮１＝犮２＝１．４，最大迭代次数为１００次。设置规划

空间大小为１００１００，第一个山峰模型基准高度为０，中心坐

标为 （３０，３０），山峰高度犺１＝１０００，狓轴和狔轴的坡度向量

依次为狓狊犻＝１３，狔狊犻＝１３；第二座山峰基准高度为０，中心坐标

为 （７０，７０），山峰高度犺２＝８００，狓轴和狔轴的坡度向量依次

为狓狊犻＝１６，狔狊犻＝１６，无人机最小飞行长度为３，最大转弯角为

９０°，最大爬升／下滑角为６０°，单位步长内无人机所能抬升的

最大高度为１００。设置两个高炮威胁以及两个雷达威胁，雷达

和高炮威胁如表１所示。

表１　威胁坐标

高炮１ 高炮２ 雷达１ 雷达２

狓坐标 ２０ １５ ５０ ２０

狔坐标 ７０ ２０ ８８ ５０

威胁半径 ６ ７ ５ ５

图２　基本粒子群算法循环迭代图

图２、图３为整体航迹规划的循环迭代图，由循环迭代图

可以看出基本粒子群算法大约在２８代开始收敛，收敛值约为
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图３　双种群粒子群算法循环迭代图

２２３０。而在双种群粒子群算法中，算法大约在８０代开始收

敛，收敛值约为１８６０。这说明双种群粒子群算法在算法后期，

可以借助两个种群的协同作用跳出局部最优解，解决基本粒子

群算法中的 “早熟”问题，从收敛值可以看出，双种群粒子群

算法规划的航迹要更加优于基本粒子群算法所规划的航迹，证

明了双种群粒子群算法在三维航迹规划中的可行性。

图４　三维实时航迹规划

无人机起始点坐标为 （５，５），终点坐标为 （１００，５０），假

设在其飞行航迹点 （５８，２３）的犃处发现坐标中心位于 （７０，

３０）的雷达威胁，威胁半径为５，此时无人机对此威胁进行响

应，进行航迹重规划。如图５等高线图所示，无人机在原航迹

坐标为 （６０，２５）的Ｂ处进行了航迹重规划，（ａ）线代表原先

规划的航迹，（ｂ）线为重规划后的航迹。从图中可以得出，如

果按照原先规划好的航迹，那么无人机将会暴露在雷达威胁下，

而重规划后的航迹躲避掉了雷达威胁，满足了实时性的要求。

５　结论

针对基本粒子群航迹规划算法后期易于陷入局部最优解，

图５　三维实时航迹规划等高线图

规划出的航迹精度不高等问题，本文提出了双种群粒子群航迹

规划算法予以改进，同时惯性权重的选择采取多样性反馈的自

适应惯性权重调整策略。通过仿真可以看出：改进后的粒子群

算法能够跳出局部最优解，提高了航迹规划的精度。同时，针

对在真实环境中所出现的突发威胁，采用在整体参考航迹的基

础之上进行局部修改，将威胁等效成数字高程信息后，以无人

机当前坐标位置为起点，规划其到终点的航迹路线，仿真结果

也验证了其有效性。
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