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摘 　 要:
 

针对粒子群算法在无人机路径规划中易陷入局部最优解,且在离散路径点光滑处理后对避障考虑不足的

问题,提出一种基于改进粒子群算法的无人机三维 B 样条曲线路径规划方法。 首先,综合考虑无人机路径长度、安

全避障、飞行高度及平稳性等飞行性能要求,利用 B 样条曲线的几何性质构建路径规划模型;
 

其次,采用改进的粒

子群算法对模型进行求解,算法改进主要通过优化粒子初始化策略、惯性权重因子和学习因子更新策略、增加粒子

扰动策略来实现;最后,在 CEC2017 标准测试函数集上进行测试。 结果表明:改进的粒子群算法在对比算法中表现

出更强的寻优能力,稳定性也更好。 两个场景的仿真结果表明:所规划的路径代价可减少 2%,稳定性可提高 65%,
路径安全避障且 C2 连续,能满足无人机飞行综合性能要求。
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　 　 路径规划是无人机完成飞行任务的关键技术之

一,被应用于很多领域,如物流配送,服务巡检、突发

响应等。 无人机路径规划技术是寻找一条从起始点

到目标点的路径,该路径必须满足避障、飞行平稳等

多种约束条件 [ 1- 2] 。 经典的路径规划算法涵盖了人

工势场法 [ 3- 4] 、模拟退火法 [ 5] 等;在智能优化算法的

范畴内,主要包括蚁群算法 [ 6] 、粒子群算法 [ 7- 8] 、遗
传算法 [ 9- 10] 等。 与传统的算法相比,智能优化算法

借鉴了生物体的适应性、进化和群体行为等特性,能
够更有效地处理传统算法难以应对的复杂性和不确

定性,这为路径规划问题提供了一种更加灵活和创

新的方法。 然而,众多路径规划算法所生成的路径

往往含有尖锐转角,致使路径不够平滑,这不符合无

人机的运动学要求。 因此,在路径规划的环节中,对
路径进行平滑处理尤为重要。

当前,路径规划平滑处理主要采用的技术包括

多项式插值曲线、贝齐尔曲线、B 样条曲线 [ 11] 等。 B
样条曲线比贝齐尔曲线有更强的凸包性质、局部支

撑性等,在实现路径的光滑性上更灵活、更具有优

势,是路径平滑最常用的数学工具。 Huo 等 [ 12] 提出

一种基于改进的蚁群算法,结合了角点约束和 B 样

条曲线的光滑路径规划方法,规划的光滑路径满足

机器人的最大曲率约束; Liu 等 [ 13] 提出一种将 Fi-
bonacci 球面法与 B 样条曲线相结合的局部避障模

型,能够识别无障碍路径并生成平滑的规划轨迹,但
未考虑到无人机的特性,如机动性约束和航向约束。
Yan 等 [ 14] 提出了一种基于改进 A∗ 算法和贝齐尔曲

线融合的三维路径规划策略,根据 A∗ 算法规划的

路径,使用分段贝齐尔曲线对路径进行平滑,但平滑

是路径的后处理环节,未考虑可能存在的安全问题。
Phung 等 [ 15] 为规划出优质路径,对粒子群算法规划

的满足无人机飞行约束条件的路径进行平滑处理,
原路径满足无人机飞行的性能要求,但路径修改为

曲线后可能存在碰撞危险。
综上,尽管一些现有路径规划方法利用了样条

曲线技术实现路径的平滑处理,但没有考虑平滑后

的曲线是否能避免与障碍物碰撞。 针对这一问题,
本文提出一种基于三次准均匀 B 样条曲线和粒子
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群算法的无人机路径规划方法,即利用
 

B 样条曲线

的几何性质构建路径规划模型,然后采用改进的粒

子群算法对模型进行求解,使规划的最优路径 C2 连

续且安全避障。

1　 模型建立

1. 1　 环境建模与路径表示

本文采用 Qi 等 [ 16] 和黄书召等 [ 17] 所提的方法

来构建环境模型。 该方法通过三角函数和高斯函数

来模拟地形特征,以此来表征地形的复杂性,为无人

机路径规划提供环境模型。 具体如下所示:
Z( x,y) = Z1( x,y) + Z2( x,y) ; (1)

Z1( x,y) = a sin( xb) + c cos( yd) ; (2)

Z2( x,y) = ∑
m

i = 1
h ie

-
x - x i
x si

( )
2
-

y - y i
y si

( )
2

。 (3)

式中:( x,y)为水平面坐标;Z( x,y) 为对应的高度;
a、b、c、d 为常数,控制地势的起伏,其中 a、b 控制正

弦函数的振幅和周期,c、d 控制余弦函数的振幅和

周期;m 为山峰总数;h i 为第 i( i = 1,2,…,m) 座山

的高度;( x i,y i ) 为第 i 座山峰顶部的水平面坐标;
x si、y si 为第 i 座山的坡度。

本文障碍物所在区域统一称为禁飞区,为方便

处理,禁飞区用圆柱体表示,具体如下所示:
( x - x c)

2 + ( y - y c)
2 = R c

2 ;

z = z c;

h = H c。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

式中:( x c
 ,

 

y c
 ,

 

z c)为第 c 个圆柱体底部圆心的坐标;
R c、H c 分别为第 c 个禁飞区圆柱体所占区域底部圆

的半径和圆柱体的高。
B 样条曲线在形状定义与设计方面具有很大的

灵活性,能兼顾路径的光滑性和避障问题。 本文采

用三次准均匀 B 样条曲线 [ 11] 表示无人机飞行路径。
三次准均匀 B 样条定义为

p u( ) = ∑
n

j = 0
d jN j,3(u) ,u ∈ [u3 ,un + 1 ] 。 (5)

式中: d j( j = 0,1,…,n) 为 B 样条曲线的控制顶点;
N j,3(u) ( j = 0,1,…,n) 为三次 B 样条基函数,是由

节点矢量参数 u 的序列 U( u0 ≤u1 ≤ … ≤un+ 4 ,两端

节点重复度为 4,其余内部节点等距分布)所决定的

三次分段多项式。
1. 2　 基于三次准均匀 B 样条曲线的路径优化建模

无人机的最佳飞行路径由路径长度、安全避

障、飞行 高 度 以 及 平 稳 度 这 4 个 代 价 函 数 共 同

确定。

1. 2. 1　 路径长度

在路径规划中,目标是实现路径长度的最小化,
为此,定义路径长度代价函数为

f1 = ∫un + 1

u3

dp u( )

du
du。 (6)

1. 2. 2　 安全避障

在无人机路径规划问题中,安全避障是一个

至关重要的考虑因素。 路径需要避免进入禁飞区

确保无人机安全飞行。 在笛卡尔坐标系中, d j =
( x j,y j,z j)是 B 样条曲线路径的控制顶点,控制顶

点构成控制多边形辅助确定避障代价。 设 E 为禁

飞区的个数,将路径控制顶点和禁飞区圆柱投影

至 x-y 平面如图 1 所示,其中 C e( e = 1,2,…,E) 为

第 e 个圆柱投影圆心坐标;R e 为圆面半径;R U 为无

人机半径。

图 1　 安全代价确定

Figure
 

1　 Determination
 

of
 

safety
 

costs

由 B 样条曲线的凸包性和局部支撑性可知,顺
序 4 个控制顶点定义三次 B 样条曲线的一段。 三

次 B 样条曲线的第 j 段由连续的 4 个控制顶点 d j- 1 、
d j、d j+ 1 、d j+ 2 定义,曲线落在这 4 个控制顶点形成的

凸包内,记 d′j- 1 、d′j 、d′j+ 1 、d′j+ 2 分别为这 4 个控制顶点

在 x-y 平面的 4 个投影点,则第 j 段三次 B 样条曲线

的投影曲线落在 4 个投影点形成的四边形区域中。
因此只要四边形区域在安全区域内则无人机便安

全,为此,定义安全避障代价函数为

f2 = ∑
n + 1 - k

j = 1
∑

E

e = 1
∑

4

s = 1
T j,e,s + G j,e( ) 。 (7)

T j,e,s =
0,S e,s > RU + R e;

∞ ,RU + R e ≥ S e,s。{ (8)

G j,e =
0,(Q j,e,1 - C e)·(Q j,e,2 - C e) > 0;

∞ ,其他。{ (9)

式中:k = 3; T j,e,s 为避障条件,判断第 e 个障碍物与

第 j 个四边形的第 s 个边是否相交;G j,e 也为避障条

件,判断第 e 个障碍物是否在第 j 个四边形内;S e,s

( s = 1,2,3,4)为第 e 个禁飞区底部圆心到四边形的

第 s 条边界的距离;O j 为协助第 j 段曲线计算安全

代价时在四边形区域内的一个随机点;Q j,e ,1 、Q j,e ,2
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为投影圆心 C e 和 O j 形成的直线与四边形边界的两

个交点。
1. 2. 3　 飞行高度

在无人机飞行作业中,确保与地面的相对安全

距离是避免碰撞和保证飞行安全的关键措施;同时

由于性能和能耗的限制,无人机不能无限升高,因此

无人机的飞行高度被限制在特定的范围内。 假设无

人机的最低飞行高度为 hmin ,最高飞行高度为 hmax ,
控制顶点 d j 的高度为 h j,则定义飞行高度代价函

数为

f3 = ∑
n

j = 0
H j。 (10)

H j = h j -
hmax + hmin

2
,hmin ≤ h j ≤ hmax ;

∞ ,其他。

ì

î

í

ï
ï

ïï

(11)

1. 2. 4　 飞行平稳

为确保无人机飞行过程中保持平稳,在路径规

划中,假设 d j、d j + 1 和 d j + 2 是相邻的 3 个路径控制顶

点,飞行控制会考虑水平和垂直方向的偏移。 水平

偏转时计算方位角,即计算 d j + 1d j + 2 投影到 x-y 平面

上的d′j+ 1d′j+ 2 ,和 d jd j + 1 投影到 x-y 平面的d′jd′j+ 1 之间

的夹角 ϕ j ;垂直偏转时计算仰俯角,即计算 d jd j + 1 与

其在水平面上的投影 d′ jd′ j + 1 的夹角 ψ j。 根据计算

的角度,定义飞行平稳代价函数为

f4 = a1∑
n - 1

j = 1
ϕ j + a2∑

n

j = 1
ψ j - ψ j - 1 ; (12)

ϕ j = arctan
‖d′jd′j+ 1 ×d′j+ 1d′j+ 2 ‖

d′jd′j+ 1 ·d′j+ 1d′j+ 2

; (13)

ψ j = arctan
z j + 1 - z j

‖d′ jd′ j+ 1 ‖
。 (14)

式中: z j 为路径控制点 d j 的 Z 轴值; a1 为转向惩罚

系数; a2 为升降惩罚系数。
综上定义,无人机路径规划总代价函数为

f = ∑
4

i = 1
b i f i。 (15)

式中:b i 为约束代价函数的权重。

2　 模型求解算法设计与分析

2. 1　 算法设计

粒子群算法 [ 18] 是模拟自然界生物行为以及群

体智慧的随机搜索策略。 在优化框架内,所有粒子

凭借个体在探寻过程中发掘并累积的经验,通过世

代间的协作与竞争实现“进化” 。 假设粒子种群的

规模为 N,待解决搜索问题的维度为 D(在本文中,
D 指 B 样条曲线的控制顶点个数,即 n+1) 。 在搜索

区域中,粒子 i 的当前位置记为 P i = (P i,1 ,P i,2 ,…,
P i,D ) , 当前速度记为 v i = ( v i,1 ,v i,2 ,…,v i,D ) , 粒子 i
的个体最优位置记为 p i = ( p i,1 ,p i,2 ,…,p i,D ) , 整个

粒子群的最优位置记为 p g = ( p g,1 ,p g,2 ,…,p g,D ) 。
在迭代过程中,粒子的位置更新公式为式( 16) ,速
度更新公式为式(17) 。

P t + 1
i,d = P t

i,d + v t + 1
i,d ; (16)

v t + 1
i,d = ωv ti,d + c1 rand t

1( p
t
i,d - P t

i,d) +

c2 rand t
2( p

t
g,d - P t

i,d) 。 (17)
式中: ω 为惯性权重因子; c1 、c2 为学习因子; rand t

1 、
rand t

2 均为第 t 次迭代 (0,1) 内的随机数; v ti,d、P t
i,d

分别为粒子 i 在第 t 次迭代后速度、位置的第 d 维分

量; p t
i,d 为第 t 次迭代后粒子 i 最优位置的第 d 维分

量; p t
g,d 为第 t 次迭代后粒子群最优位置的第 d

维分量。
本文采用 Phung 等 [ 15] 提出的球形矢量编码粒

子包括球坐标系中的 3 个分量,即位矢模长 ρ、仰俯

角 ψ 和方位角 ϕ。 则粒子 i 位置的第 d 维分量记作

ui,d = (ρ i,d,ψi,d,ϕi,d), 速度的第 d 维分量记作 Δui,d =
( Δρ i,d,Δ ψ i,d,Δϕ i,d) 。 采用式( 16) 的更新方程,即
式(16)的 P t + 1

i,d 用 u t + 1
i,d 表示, v t + 1

i,d 用 Δu t + 1
i,d 表示,则粒

子 i 的位置表示为 Ω i = ( ρ i,1 ,ψ i,1 ,ϕi,1,ρ i,2,ψi,2,ϕi,2,
…,ρ i,D,ψi,D,ϕi,D),ui,d = (ρ i,d,ψ i,d,ϕ i,d) 映射到笛卡

尔坐标系的位置 P i,d = ( x i,d,y i,d,z i,d) 的公式为

x i,d = x i,d - 1 + ρ i,d sin ψ i,dcos ϕ i,d;

y i,d = y i,d - 1 + ρ i,d sin ψ i,d sin ϕ i,d;

z i,d = z i,d - 1 + ρ i,dcos ψ i,d。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(18)

　 　 无人机 B 样条曲线路径的控制顶点 d i,d 的直角

坐标的 Z 轴值为 P i,d 的 Z 轴值与 Z( x i,d,y i,d) 之和。
优化粒子群算法并验证算法的有效性,依据目标函

数对路径进行评估,规划出最优路径。
粒子群算法通过粒子之间的信息共享和协作,

尤其擅长处理复杂且高维度的优化问题,但传统粒

子群算法因收敛速度过快导致粒子在搜索空间中探

索不足,算法停留在一个次优解,这种“ 早熟” 现象

限制了粒子群算法的应用效果。 为克服传统粒子群

算法的局限性,本文将从粒子的初始化方式、相关参

数的选择以及扰动策略的制定这 3 个关键方面对粒

子群算法进行改进。
2. 1. 1　 粒子初始化策略

传统粒子群算法在搜索初期采用随机初始化

种群的方式,但这种方式由于其初始种群的多样

性不足而影响算法的全局搜索效率。 粒子初始化

质量对粒子群算法性能至关重要,粒子初始化聚
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集是导致收敛速度慢和算法性能不稳定的主要原

因。 Circle 混沌映射 [ 19] 有随机性、均匀性和有序

性等优点,因此本文使用改进的 Circle 混沌映射并

结合反向学习策略,在混沌映射生成的种群和其

对立种群中选取适应度高的粒子作为算法的初始

解,增加初始粒子的多样性以此来提高初始解的

质量。 改进的 Circle 混沌映射公式为式 ( 19 ) ,反

向学习公式为式( 20) 。

Pi,d =

unifrnd(lb,ub),i = 1;
mod Pi -1,d + α(vmax - vmin )·(

　 sin(βπPi -1,d),vmax ) ,i > 1 且 mod(i,2) = 0;

mod Pi -1,d + α(vmax - vmin )·(

　 cos(βπPi -1,d),vmax ) ,其他。

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(19)
OP i,d = lb + ub - P i,d。 (20)

式中: α、β 均为控制参数,其中 α = 0. 16、β = 0. 05;
vmax 、vmin 分别为速度的最大值和最小值; OP i,d 为粒

子 i 第 d 维的对立位置。
算法 1　 粒子群初始化算法。
输入:种群数目 N,维度 D,位置的下界 lb,上界

ub,速度的最大值和最小值 vmax 、vmin 等;
输出:种群初始解。

①
 

使用式(19)生成粒子初始解 P i,d;
②

 

使用式(20)生成粒子的反向对立解 OP i,d;
③

 

在初始解 P i,d 和反向对立解 OP i,d 中选择适应度

最优的前 N 个粒子作为初始解并输出。
2. 1. 2　 惯性权重因子更新策略

惯性权重的作用是控制粒子在搜索空间中勘探

和开采的平衡。 粒子搜索过程是非线性的复杂过

程,搜索初期受权重影响较大,选择较大惯性权重有

助于粒子在解空间中搜索最优解,防止粒子陷入局

部最优解;
 

搜索后期,降低权重则有利于粒子在潜

在最优区域进行精细的局部搜索,进而提升搜索精

度。 本文采用指数衰减的方法,则权重更新为

ω = ωmin + (ωmax - ωmin ) e
- 10 t

T( )
5

。 (21)
式中:ωmin 、ωm ax 分别为最小权重值和最大权重值; t
为当前迭代次数;T 为最大迭代次数。
2. 1. 3　 学习因子更新策略

调整学习因子的数值以影响粒子的运动轨迹,
在搜索初期,赋予较大的 c1 和较小的 c2 ,使粒子更

多地依赖其个体学习能力,而削弱其社会学习能力,
能够强化算法的全局探索能力;而在搜索的后期阶

段,则减小 c1 并增大 c2 ,此时粒子的社会学习能力

得到加强,个体学习能力相对减弱,有助于提升算法

的局部搜索效率和搜索结果的精确度。 本文采用线

性调整学习因子 c1 和 c2 的方法
 [ 20] ,更新公式如下

所示:

c1 = cmax - ( cmax - cmin )
t
T

; (22)

c2 = cmin + ( cmax - cmin )
t
T

。 (23)

式中:cmax 、cmin 分别为学习因子最大值和最小值。
2. 1. 4　 增加粒子扰动策略

将粒子群等分为 M 组,选取每组适应度最高

的粒子为最优粒子,对最优粒子引入电鳗觅食算

法 [ 21] 的迁徙行为进行更大范围的搜索,组内其余

粒子则进行粒子群算法的常规搜索。 最优粒子位

置更新规则为式 ( 24) ,剩余粒子位置更新规则为

式( 16) 。
P t + 1

i,d = - rand t
3R

t + 1
i,d + rand t

4H
t + 1
i,d -

L(H t + 1
i,d - P t

i,d) ; (24)
H t + 1

i,d = p t
g,d + k2 P t

i,d - p t
g,d ; (25)

R t + 1
i,d = W t

d + k1 W t
d - p t

g,d ; (26)

k1 = 2 ( e - e
t
T ) sin(2πrand(·) ) ; (27)

k2 = 2 ( e - e
t
T ) sin(2πrand(·) ) ; (28)

L = 0. 02
p·σ

q
1
b

; (29)

σ =
Γ(1 + b) sin

πb
2

2
b - 1

2 bΓ
1 + b

2( )

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

1
b

。 (30)

式中: b = 1. 5;p,q ~ N(0,1) ;rand t
3 、rand t

4 均为第 t
次迭代 (0,1) 内的随机数; H t

i,d 为第 i 个粒子在第 t
次迭代时狩猎位置的第 d 维分量; R t

i,d 为第 i 个粒子

在第 t 次迭代时休息位置的第 d 维分量; W t
d 为第 t

次迭代时种群中随机粒子位置的第 d 维分量;k1 、k2

分别为休息区系数和狩猎区系数;rand(·)为 (0,1)
的随机数;L 为 Levy 飞行函数。

优化后本文算 法 E-PSO 的 具 体 流 程 如 图 2
所示。
2. 2　 算法分析与验证

为验证改进粒子群算法的寻优能力,本文将它

用来求解 CEC2017 测试集中的 10 个标准测试函数

(本文使用的测试函数 F1 ~ F10 依次为文献[18] 测

试函数的第 1,2,4,7,10,11,12,14,15,22) 。 其中

F1 ~ F4 为单峰测试函数,用于评估算法的精确性;
F5 ~ F7 为多峰测试函数,用于检验优化算法的探索
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能力;F8 ~ F10 为固定维多峰测试函数,用于衡量优

化算法在实际应用场景中的性能与适应性。

图 2　 E-PSO 算法流程

Figure
 

2　 E-PSO
 

algorithm
 

process

表 2　 函数优化结果

Table
 

2　 Function
 

optimization
 

results

函数 维度 算法 最优值 AVG STD 函数 维度 算法 最优值 AVG STD

F1 30

PSO 7. 41E-9 1. 39E-7 1. 62E-7
IPSO 4. 90E-33 6. 20E-31 9. 96E-31

IPSOSM 5. 68E-26 2. 88E-23 4. 53E-23
E-PSO 6. 76E-98 3. 08E-91 1. 25E-90

F6 30

PSO 1. 43E-8 1. 05E-2 1. 38E-2
IPSO 0 9. 56E-3 1. 63E-2

IPSOSM 0 1. 28E-2 1. 33E-2
E-PSO 0 0 0

F2 30

PSO 4. 68E-6 1. 50E-5 9. 88E-6
IPSO 5. 80E-19 9. 16E-18 2. 06E-17

IPSOSM 8. 13E-15 1. 08E-13 1. 71E-13
E-PSO 4. 23E-59 1. 90E-49 6. 91E-49

F7 30

PSO 1. 77E-10 4. 40E-7 1. 17E-7
IPSO 1. 04E-32 2. 60E-30 1. 22E-29

IPSOSM 1. 09E-26 2. 19E-23 7. 38E-23
E-PSO 1. 14E-32 1. 57E-32 1. 19E-24

F3 30

PSO 1. 39E-1 5. 57E-1 2. 17E-1
IPSO 5. 93E-6 1. 19E-4 1. 38E-4

IPSOSM 8. 10E-4 4. 89E-3 4. 01E-3
E-PSO 5. 83E-53 1. 07E-44 5. 63E-44

F8 2

PSO 9. 98E-1 9. 98E-1 0
IPSO 9. 98E-1 9. 98E-1 0

IPSOSM 9. 98E-1 9. 98E-1 0
E-PSO 9. 98E-1 9. 98E-1 0

F4 30

PSO 2. 60E-3 8. 99E-3 3. 27E-3
IPSO 8. 09E-4 1. 65E-3 5. 94E-4

IPSOSM 1. 10E-3 2. 37E-3 8. 51E-4
E-PSO 2. 46E-7 2. 45E-5 2. 35E-5

F9 4

PSO 3. 07E-4 3. 07E-4 0
IPSO 3. 07E-4 3. 07E-4 0

IPSOSM 3. 07E-4 3. 08E-4 8. 60E-7
E-PSO 3. 07E-4 3. 07E-4 0

F5 30

PSO 1. 60E-5 6. 64E-5 4. 66E-5
IPSO 7. 99E-15 1. 13E-14 3. 61E-15

IPSOSM 1. 11E-13 1. 05E-12 9. 23E-13
E-PSO 8. 88E-16 8. 88E-16 0

F10 4

PSO -10. 42 -10. 22 9. 25E-1
IPSO -10. 42 -9. 52 1. 99

IPSOSM -10. 42 -10. 40 4. 50E-5
E-PSO -10. 42 -10. 42 0

　 　 为验证改进算法的有效性,将 E-PSO 算法与对

比算法在每个标准测试函数上各执行 30 次统计实

验,并基于实验数据详细计算最优值、均值(AVG)以

及标准差 ( STD) 。 均值的大小代表算法收敛的精

度,标准差的大小代表算法的稳定性。 对比算法选

取固定惯性权重粒子群算法( PSO) [ 20] 、融合压缩因

子和异步变化学习因子的粒子群算法( IPSO) [ 22] 和

基于 社 会 模 型 的 改 进 粒 子 群 优 化 算 法 ( IP-
SOSM) [ 23] 。 本文算法的基本参数设定包括种群规

模为 500 个,最大迭代次数为 1
 

000 次,其余对比算

法参数的设定见表 1。 测试结果如表 2 所示。
表 1　 算法的相关参数

Table
 

1　 Relevant
 

parameters
 

of
 

algorithms

算法 ω ωmax ωmin c1 c2 cmax cmin 压缩因子 c3

PSO 0. 9 2. 0 1. 5

IPSO 2. 5 0. 5 4. 1

IPSOSM 0. 9 0. 4 2. 0 1. 5 0. 5

E-PSO 0. 9 0. 4 2. 0 1. 0

　 　 所有仿真均在配置有 Windows
 

10,64 位操作系

统,8. 00
 

GB 运 行 内 存, Intel ( R )
 

Core ( TM )
 

i5-
8265U

 

CPU @ 1. 60
 

GHz 处理器的计算机上, 利用

MATLAB 软件运行。
根据表 2 可知,本文提出的 E-PSO 算法在优化

性能上表现出显著优势。 无论面对单峰测试函数

(F1 ~ F4 )还是多峰测试函数(F5 ~ F7 ) ,E-PSO 算法

在搜索最优值的能力和算法稳定性方面均超越了其

他对比算法。 此外,在固定维多峰测试函数 ( F 8 ~
F 10 )测试中,尽管所有算法在平均结果上取得相似
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的结果,但分析标准差可以看出,E-PSO 的稳定性

更优。 这表明 E-PSO 在处理复杂优化问题时,不

仅能够 准 确 找 到 最 优 值, 而 且 稳 定 性 表 现 更 为

出色。

3　 仿真结果与分析

对 E-SPSO 算法在无人机路径规划问题上的性

能进行仿真,对比算法选用 SPSO 算法 [ 15] 。 基础参

数配置详见表 3。 为验证优化算法的有效性,在 2
个场景中(场景 1 有 5 处禁飞区,场景 2 有 6 处禁飞

区)各进行 30 次独立仿真。 通过统计分析,计算两

种算法的最优值、平均最优代价 ( AVG) 和标准差

(STD) ,结果如表 4 所示,可以看出,在两个场景中,
E-SPSO 算法的性能均保持优异:E-SPSO 算法规划

出最优路径的平均最优代价和标准差均小于 SPSO
 

算法,路径代价可减少 2%,稳定性可提高 65%。 这

一结果表明了 E-SPSO 算法在提升寻优效率方面的

有效性,同时也彰显了其在增强算法稳定性方面的

优势。
表 3　 基础仿真参数

Table
 

3　 Basic
 

simulation
 

parameters

参数 规模

空间范围 (1
 

000×1
 

000×500) m

最大迭代次数 300

种群规模 500

起点位置 (50,100,100) m

终点位置 (900,800,120) m

D 12
ωmax 0. 9
ωmin 0. 4
cmax 2. 0
cmin 1. 0

代价权重比 10 ∶1 ∶8 ∶5

表 4　 两个场景中仿真统计结果

Table
 

4　 Simulation
 

statistics
 

results
 

in
 

two
 

scenarios

场景 算法 最优值 AVG STD

场景 1
SPSO 6

 

405. 11 6
 

697. 16 303. 78
E-SPSO 6

 

398. 31 6
 

556. 33 52. 69

场景 2
SPSO 6

 

319. 55 6
 

767. 10 367. 83
E-SPSO 6

 

270. 59 6
 

548. 58 127. 44

　 　 图 3 展示了两种算法在迭代过程中最优代价

的变化趋势。 随着迭代次数增加,两者均明显收

敛:前 50 次迭代中,两种算法的最优代价迅速下

降,SPSO 算法最优代价降低近 40% ,速度更快;50
至 150 次迭代期间, E-SPSO 算法表现更佳,相较

第 50 次的最优代价降低近 30% ;150 至 300 次迭

代期间内,相较第 150 次的最优代价,降低均在

5%内,且在迭代 200 次后两者收敛基本趋于稳定。
E-SPSO 算法在收敛精度上更胜一筹。 进一步观

察规划路径的三维路径视图( 图 4) 和路径俯视图

(图 5) ,可以看出,两种算法均能在本文构建的模

型中规划出安全且平滑的飞行路径,而相比之下,
E-SPSO 算法所规划的路径更为优越。

图 3　 最优代价随迭代对比曲线

Figure
 

3　 Comparison
 

curve
 

of
 

optimal
 

cost
 

with
 

iteration

图 4　 3D 路径视图

Figure
 

4　 3D
 

path
 

view
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图 5　 路径俯视图

Figure
 

5　 Top
 

view
 

of
 

the
 

path

4　 结论

本文基于无人机飞行综合性能要求,利用 B 样

条曲线的相关性质对飞行路径进行几何分析并建

模,提出一种安全避障的无人机三维光滑路径规划

方法。 主要结论如下所示。
(1)利用 B 样条曲线的凸包性、局部支撑性等

性质,对无人机飞行路径长度、安全避障、飞行高度

和平稳性等性能要求进行建模,构建了以 B 样条曲

线控制顶点为决策变量的路径规划模型。
(2)提出了一种基于改进粒子群算法的模型求

解算法,并基于标准测试函数集对算法性能进行评

估,评估结果表明,算法在精度( 寻优能力) 和稳定

性方面都有更优的表现。
(3)所规划的路径在达成无人机飞行综合性能

最优目标的同时,达到 C2 连续。
未来的工作将进一步考虑无人机动力学(如速

度、加速度)约束建模和移动障碍物避障问题,使其

更适应实际应用场景的需求。
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Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

getting
 

stuck
 

in
 

local
 

optimal
 

solutions
 

in
 

UAV
 

path
 

planning
 

with
 

particle
 

swarm
 

algorithm
 

and
 

insufficient
 

consideration
 

for
 

obstacle
 

avoidance
 

after
 

smoothing
 

discrete
 

path
 

points,
 

a
 

three-
dimensional

 

B-spline
 

curve
 

path
 

planning
 

method
 

for
 

unmanned
 

aerial
 

vehicles
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

particle
 

swarm
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

considering
 

the
 

flight
 

performance
 

requirements
 

such
 

as
 

UAV
 

path
 

length,
 

safe
 

ob-
stacle

 

avoidance,
 

flight
 

altitude,
 

and
 

smoothness,
 

a
 

path
 

planning
 

model
 

was
 

constructed
 

using
 

the
 

geometric
 

prop-
erties

 

of
 

B-spline
 

curves.
 

Then,
 

an
 

improved
 

particle
 

swarm
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

model.
 

The
 

algorithm
 

improvement
 

was
 

mainly
 

achieved
 

by
 

optimizing
 

the
 

particle
 

initialization
 

strategy,
 

updating
 

the
 

inertia
 

weight
 

factor
 

and
 

learning
 

factor
 

strategy,
 

and
 

increasing
 

the
 

particle
 

perturbation
 

strategy.
 

The
 

test
 

results
 

on
 

the
 

CEC2017
 

standard
 

test
 

function
 

set
 

showed
 

that
 

the
 

improved
 

particle
 

swarm
 

algorithm
 

exhibited
 

stronger
 

optimization
 

ability
 

and
 

better
 

stability
 

compared
 

to
 

other
 

algorithms.
 

The
 

simulation
 

results
 

of
 

two
 

scenarios
 

showed
 

that
 

the
 

planned
 

path
 

cost
 

was
 

reduced
 

by
 

2%,
 

stability
 

was
 

improved
 

by
 

65%,
 

path
 

safety
 

avoided
 

obstacles
 

and
 

C2
 

was
 

continu-
ous,

 

which
 

could
 

meet
 

the
 

comprehensive
 

performance
 

requirements
 

of
 

UAV
 

flight.
Keywords:

 

UAV;
 

B-spline
 

curves;
 

path
 

planning;
 

obstacle
 

avoidance;
 

improved
 

particle
 

swarm
 

algorithm


