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摘 要:无人机(UAV)三维路径规划问题是十分复杂的全局优化问题,但基于启发式优化算法的无人机路径规划存

在速度慢,精度不足的问题。针对此问题,提出一种改进蜣螂优化算法的 UAV路径规划方法。首先,提出一种通过

引入Bernoulli混沌映射、可变螺旋搜索策略、新型惯性权重和Levy飞行策略改进的蜣螂优化算法(BCLDBO)。通过

与其他算法在6个基准测试函数上进行实验对比,证明BCLDBO算法寻优精度更高,收敛速度更快。其次,通过航迹

长度成本、高度成本、平滑成本和威胁成本建立路径规划目标函数,并构建复杂度不同的三维任务空间。最后,将

BCLDBO算法应用于UAV三维路径规划问题中,证明此算法较其他算法的路径成本更低,路径规划效果更好。
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Abstract:The
 

three-dimensional
 

path
 

planning
 

problem
 

of
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

(UAV)
 

is
 

a
 

very
 

complex
 

global
 

optimization
 

problem.
 

However,
 

UAV
 

path
 

planning
 

based
 

on
 

heuristic
 

optimization
 

algorithms
 

has
 

the
 

problems
 

of
 

slow
 

speed
 

and
 

insufficient
 

accuracy.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

UAV
 

path
 

planning
 

method
 

that
 

improves
 

the
 

dung
 

beetle
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

First,
 

an
 

improved
 

dung
 

beetle
 

optimization
 

algorithm
 

(BCLDBO)
 

is
 

proposed
 

by
 

introducing
 

Bernoulli
 

chaos
 

map,
 

variable
 

spiral
 

search
 

strategy,
 

new
 

inertia
 

weight
 

and
 

Levy
 

flight
 

strategy.
 

Through
 

experimental
 

comparison
 

with
 

other
 

algorithms
 

on
 

six
 

benchmark
 

test
 

functions,
 

it
 

is
 

proved
 

that
 

the
 

BCLDBO
 

algorithm
 

has
 

higher
 

optimization
 

accuracy
 

and
 

faster
 

convergence
 

speed.
 

Secondly,
 

the
 

path
 

planning
 

objective
 

function
 

is
 

established
 

through
 

the
 

track
 

length
 

cost,
 

height
 

cost,
 

smoothing
 

cost
 

and
 

threat
 

cost,
 

and
 

three-
dimensional

 

mission
 

spaces
 

with
 

different
 

complexities
 

are
 

constructed.
 

Finally,
 

the
 

BCLDBO
 

algorithm
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

UAV
 

three-dimensional
 

path
 

planning
 

problem,
 

which
 

proves
 

that
 

this
 

algorithm
 

has
 

lower
 

path
 

cost
 

and
 

better
 

path
 

planning
 

effect
 

than
 

other
 

algorithms.
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0 引  言

  无人机(unmanned
 

aerial
 

vehicle,
 

UAV)路径规划是

复杂的全局寻优问题,其技术难点是无人机如何在指定的

任务空间和约束条件下找到最优的飞行路线。无人机路径

规划算法主要分为3类:一类是传统的无人机路径优化算

法,如人工势场算法[1]、模糊控制算法[2]、快速扩展随机树

算法[3];另一类是启发式无人机路径优化算法,如 A* 算

法[4]、模拟退火算法[5];最后一类是群智能仿生路径优化算

法,如遗传算法[6]、蚁群算法[7]、粒子群算法[8]、神经网络

算法。
目前,最常用的就是群智能优化算法。例如,甯洋等[9]

将多策略改进后的粒子群算法(CMPSO)应用于无人机的

复杂三维路径规划,通过与其他粒子群算法的对比实验,证
明此算法可以获得更短的路径航程,且用时最少;侯平静

等[10]利用改进后的海鸥算法(TP-SOA)求解无人机的三维
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路径规划问题,实验证明TP-SOA算法在多场景多障碍下

可以规划出高质量路径。杨鑫等[11]通过改进的蚁群算法

对无人机进行三维路径规划,证明改进后的算法可以有效

穿越障碍物,收敛精度更高。张涛等[12]通过改进后的人工

鱼群算法对无人机三维路径进行优化,在3个复杂度不同

的地图中进行实验,证明改进后的算法具有更好的收敛速

度和精度。以上这些算法较基础算法寻优精度更高,应用

在无人机三维路径规划方面时路径规划的效果显著,但并

不能说明这些算法的寻优精度和路径规划质量最好。其寻

优精度和应用于不同场景的路径规划质量仍有待提高,尝
试通过不同策略改进不同算法对求解无人机三维路径规划

问题仍具有研究意义。
本文提出一种由Bernoulli映射、可变螺旋搜索策略、

新型惯性权重结合Levy飞行策略改进的蜣螂优化算法

(BCLDBO)。将BCLDBO与基本蜣螂算法[13](dung
 

beetle
 

optimization,
 

DBO)、粒子群优化算法[14](particle
 

swarms
 

optimization,
 

PSO)、麻 雀 搜 索 算 法[15](sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA)、灰 狼 优 化 算 法[16] (gray
 

wolf
 

optimization,
 

GWO)、蝴 蝶 优 化 算 法[17] (butterfly
 

optimization
 

algorithm,
 

BOA)在6个测试函数上进行对

比,证明BCLDBO算法的寻优精度和收敛速度性能更好。
然后将此算法应用于不同复杂度的无人机任务空间模型

中,利用此算法对无人机飞行路线和综合成本函数进行求

解,并与DBO算法、PSO算法进行对比,证明BCLDBO算

法的三维无人机路径效果最优。

1 无人机三维路径规划目标函数

  本文基于无人机的航迹长度成本、高度成本、平滑成本

和威胁成本构建综合目标函数,对综合目标函数的寻优过

程就是寻找无人机最优路径。

1.1 航迹长度成本

  航迹长度是无人机从起点到终点的距离,航迹最短路

线会避免无人机频繁改变姿态导致失控,也有助于减短无

人机飞行时间,路径长度计算公式如式(1)所示。

F1(Xi)=∑
n

i=1

(xi+1-xi)2+(yi+1-yi)2+(zi+1-zi)2

(1)
其中,n 为航迹点数目,(xi,yi,zi)为第i 个航迹

点坐标。

1.2 威胁成本

  引入飞行威胁成本可以确保无人机的飞行安全。如

图1所示,障碍物半径为Rk,D 为无人机安全飞行距离阈

值,dk 为无人机航迹与障碍物的垂直距离,dk 应大于D 才

能保证无人机安全飞行,威胁成本计算公式如式(2)所示,
其中Tk WijWi,j+1

→  表达式如式(3)所示。

F2(Xi)=∑
n-1

j=1
∑

K

k=1
Tk WijWi,j+1

→  (2)

Tk WijWi,j+1
→  =

0, (dk >D+Rk)

γc((D+Rk)-dk), (Rk <dk <D+Rk)

∞, (dk <Rk)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (3)

图1 障碍物碰撞区域

Fig.1 Obstacle
 

collision
 

area
 

diagram

1.3 飞行高度成本

  无人机的飞行高度应该在一定范围内,飞行太低容易

受到地形障碍物的影响,飞行太高容易造成自身的能量消

耗,其飞行高度计算公式如式(4)所示。

Hi =
hij -

hmax-hmin

2
, hmin<hi≤hmax

∞, 其他 (4)

飞行高度代价函数如式(5)所示。

F3(Xi)=∑
n

j=1
Hi (5)

1.4 路径平滑成本

  无人机飞行的路线应该尽可能的减少大角度的变向和

大幅度的升降,这两个条件必须符合无人机实际转角约束

限制,否则路径规划模型无法生成具有可行性的飞行路径。
式(6)和(7)分别为偏转角φi 和俯仰角ϕi 的计算式,路径

平滑度成本函数如式(8)所示。

φi=arctan
‖lili+1‖
lili+1  (6)

ϕi=arctan
zi+1-zi

(xi+1-xi)2+(yi+1-yi)2  (7)

F4 =∑
n-2

i=1
φi+∑

n-1

i=1

(φi-φi-1) (8)

1.5 综合路径成本

  本文对以上4种成本进行加权综合,构建多目标路径

规划的综合目标函数,如式(9)所示。

F =b1F1+b2F2+b3F3+b4F4 (9)
其中,b1,b2,b3,b4 分别为航迹长度成本、威胁成本、飞

行高度成本、路径平滑成本的权重系数。F 值越小,证明算

法路径质量越高。

2 改进蜣螂优化算法

2.1 基本蜣螂优化算法

  1)滚球行为

·921·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

在没有障碍物的情况下,滚球蜣螂的位置更新方式如

式(10)所示。

xi(t+1)=xi(t)+α×k×xi(t-1)+b×Δx
Δx =|xi(t)-Xw| 

(10)

2)跳舞行为

遇到障碍物时,跳舞蜣螂的位置更新方式如式(11)
所示。

xi(t+1)=xi(t)+tan(θ)|xi(t)-xi(t-1)|
(11)

其中,θ∈ (0,π)。

3)繁殖行为

蜣螂在产卵时会选择边界范围,其产卵时的边界选择

策略如式(12)所示。

Lb* =max(X* ×(1-R),Lb)

Ub* =min(X* ×(1+R),Ub) (12)

其中,Lb*,Ub* 表示产卵区域的下界和上界,X* 表

示当前局部最优解,Tmax 表示最大迭代次数;Lb,Ub表示

优化问题的下界和上界。
繁殖蜣螂的动态位置更新方式如公式(13)所示。

Bi(t+1)= X* +ezlcos(2πl)b1(Bi(t)-Lb*)+
ezlcos(2πl)b2(Bi(t)-Ub*) (13)

其中,Bi(t)为第t次迭时第i个卵球的位置;b1和b2

是两个独立的大小为1×d 的随机向量。

4)觅食行为

一些蜣螂会从地下钻出来寻找食物,
 

模拟蜣螂觅食的

位置更新如式(14)所示。

Lbb =max(Xb ×(1-R),Lb)

Ubb =min(Xb ×(1+R),Ub) (14)

其中,Xb 表示全局最优位置,Lbb,Ubb 分别表示最佳

觅食区域的下界和上界。
小蜣螂的位置更新如式(15)所示。

xi(t+1)=ezlcos(2πl)xi(t)+C1×(xi(t)-Lbb)+
C2×(xi(t)-Ubb) (15)

其中,C1 是服从正态分布的随机数,C2 是 (0,1)范围

内的随机向量。

5)偷窃行为

有些蜣螂会偷其他蜣螂的粪球,模拟这种行为的位置

更新如式(16)所示。

xi(t+1)=levy(λ)·Xb+S×g×{|xi(t)-X*|+
|xi(t)-ω·Xb|} (16)

其中,g 是大小为1×d 服从正态分布的随机向量,S
是常量。

2.2 蜣螂优化算法改进方式

  1)Bernoulli混沌映射

基本的蜣螂优化算法在种群初始化阶段通过生成随机

数的方式初始化种群位置,不能遍历所有位置,寻优效果较

差。而通过混沌映射初始化种群位置可以获得比随机数更

好的寻优效果,Bernoulli映射的数学表达式如式(17)所示。

Zk+1 =
Zk/(1+ρ), Zk ∈ (0,1-ρ]
(Zk -1+ρ)/ρ, Zk ∈ (1-ρ,1) (17)

式中:Zk 表示产生的第k 代混沌序列的当前值,ρ表示控

制参数,本文设置ρ=0.484。

2)可变螺旋搜索策略

在蜣螂优化算法的位置更新阶段,跟随者的位置随发现

者的位置变化而变化,这导致跟随者的位置变化盲目且单

一,受鲸鱼优化算法的启发,在蜣螂繁殖和蜣螂觅食位置更

新阶段引入可变螺旋搜索策略,使得追随者的位置更新更加

灵活,有效提高算法的全局搜索能力。可变螺旋搜索策略如

式(18)所示,其中z=e
k·cos πt

max·t  ,L =2*rand-1。

Xt+1
i,j =

ezl·cos(2πl)·Q·exp
Xt
worst-Xt

i,j

i2  , i>
n
2

Xt+1
P +|Xt

i,j-Xt+1
P |·A+·L·ezl·cos(2πl), 其他 

(18)
其中,k是变化系数,k=5。l是 -1 ,1 均匀分布

的随机数,Z 为螺旋搜索形状的参数。改进后的繁殖蜣螂

位置更新方式如式(19)所示。

Bi(t+1)= X* +ezlcos(2πl)b1(Bi(t)-Lb*)+
ezlcos(2πl)b2(Bi(t)-Ub*) (19)

改进后的蜣螂觅食行为中的位置更新方式如式(20)
所示。

xi(t+1)=ezlcos(2πl)xi(t)+C1×(xi(t)-Lbb)+
C2×(xi(t)-Ubb) (20)

3)Levy飞行策略与自适应惯性权重

Levy飞行策略是一种随机行为策略,而蜣螂偷窃是指

蜣螂在最佳觅食区域争夺食物的行为,在蜣螂偷窃位置更

新方式中,可以使用Levy飞行策略使种群个体去探索更广

阔的空间,避免陷入局部最优解,保证搜索效率最大化,其
表达式如式(21)所示。

α􀱇Levy(β)~0.01
u

|v|-β X
➝(t)-X

➝

α(t)  

u~N(0,σ2
u),v~N(0,σ2

v)

σu =
Γ(1+β)sin

πβ
2  

Γ 1+β
2  ×2

β-1
2

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

1
β

,σv =1

(21)

在蜣螂偷窃行为过程中引入一种新型非线性惯性权重

因子ω,可以有效平衡算法搜索多样性和收敛速度之间的

关系,新型惯性权重如式(22)所示。

ω =
e
2× 1-

t
max·t  -e

-2× 1-
t
max·t  

e
2× 1-

t
max·t  +e

-2× 1-
t
max·t  

(22)

式中:t表示迭代次数,w 在[0,1]间有非线性变化性

质,将本文的非线性惯性权重与常规线性惯性权重进行
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对比,如图2所示。假设算法共进行了200次迭代。可

以看出非线性惯性权重在迭代初期收敛较慢,有助于增

强算法全局寻优能力。随着迭代次数增加,算法逐渐靠

近最优解,此时,非线性惯性权重系数迅速减小,加快算

法收敛速度。

图2 改进惯性权重收敛曲线

Fig.2 Improved
 

inertia
 

weight
 

convergence
 

curve

改进后的蜣螂偷窃行为位置更新方式如式(23)所示。

xi(t+1)=levy(λ)·Xb+S×g×{|xi(t)-X*|+|
xi(t)-ω·Xb|} (23)

2.3 改进蜣螂优化算法流程图

  本文BCLDBO算法流程如图3所示。

3 实验分析

3.1 BCLDBO性能验证

  为了验证本文提出的BCLDBO算法的性能,本文将

BCLDBO算法与DBO、PSO、GWO、SSA、BOA通过6个测

试函数进行实验对比分析,如表1所示。其中F1 ~F4 是

  

图3 BCLDBO算法流程

Fig.3 BCLDBO
 

algorithm
 

flow
 

chart

高维单峰测试函数,F5 ~F6 是高维多峰测试函数。本文

将所有对比算法的种群大小都设置为30,迭代次数设置为

500,同时对每个测试函数进行30次独立运算,计算每种算

法的最优值、平均值和标准差。6种算法的寻优值和收敛

曲线如表2和图4~9所示。

表1 测试函数表

Table
 

1 Test
 

function
 

table
测试函数 维数 范围 最优值

F1(x)=∑
n

i=1
x2

i 30 [-100,100] 0

F2(x)=∑
n

i=1
|xi|+􀰒

n

i=1
|xi| 30 [-10,10] 0

F3(x)=∑
n

i=1
∑

i

j=1
xj  2

30 [-100,100] 0

F4(x)=maxi{|xi|,1≤i≤n} 30 [-100,100] 0

F5(x)=∑
n

i=1
-xisin |xi|  30 [-500,500] -12

 

569.5

F6(x)= -20exp-0.2
1
n∑

n

i=1
x2

i  -exp 1n∑
n

i=1
cos2πxi  +20+e 30 [-32,32] 0

·131·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

表2 6种算法寻优值

Table
 

2 Optimal
 

values
 

of
 

the
 

6
 

algorithms
测试函数 统计量 PSO GWO SSA BOA DBO BCLDBO

F1

最优值 6.88×10-2 3.16×10-29 0 1.13×10-11 1.17×10-164 0
平均值 3.13×10-1 1.81×10-27 2.09×10-57 1.29×10-11 2.06×10-95 9.91×10-242

标准差 1.94×10-1 2.61×10-27 1.14×10-56 8.22×10-13 1.13×10-94 0

F2

最优值 3.02×10-2 2.05×10-17 5.54×10-62 1.99×10-9 3.49×10-84 0
平均值 4.20×10-2 1.35×10-16 4.07×10-30 4.71×10-9 1.39×10-57 0
标准差 1.82 1.43×10-16 2.20×10-29 1.11×10-9 7.63×10-57 0

F3

最优值 7.38×102 2.19×10-8 3.15×10-145 1.02×10-11 5.64×10-146 0
平均值 2.51×103 6.99×10-6 1.06×10-27 1.23×10-11 5.87×10-80 0
标准差 2.63×103 1.30×10-5 5.61×10-27 1.13×10-12 3.22×10-79 0

F4

最优值 3.74 6.18×10-8 3.21×10-109 5.31×10-9 1.33×10-75 0
平均值 7.62 7.98×10-7 4.64×10-30 6.09×10-9 2.94×10-54 8.37×10-105

标准差 1.59 8.44×10-7 2.54×10-29 4.26×10-10 1.48×10-53 4.58×10-104

F5

最优值 -8
 

910.9 -7
 

289.9 -9
 

758.7 -9
 

011 -12
 

370 -12
 

569
平均值 -7

 

881.8 -5
 

900.5 -8
 

651 -5
 

537.5 -8
 

825.7 -12
 

569
标准差 5.96×102 8.39×102 5.12×102 6.56×102 2.03×103 8.40×10-1

F6

最优值 8.84×10-2 6.83×10-14 8.88×10-16 4.00×10-9 8.88×10-16 8.88×10-16

平均值 9.96×10-1 1.00×10-13 8.88×10-16 5.91×10-9 1.00×10-15 8.88×10-16

标准差 7.99×10-1 1.61×10-14 0 5.78×10-10 6.48×10-16 0

图4 F1 收敛曲线

Fig.4 F1 convergence
 

curve

图5 F2 收敛曲线

Fig.5 F2 convergence
 

curve

  通过表2可以看出,在F1 中,只有SSA和BCLDBO

图6 F3 收敛曲线

Fig.6 F3 convergence
 

curve

图7 F4 收敛曲线

Fig.7 F4 convergence
 

curve

可以找到理论最优值,但SSA 的平均值和标准差不如
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图8 F5 收敛曲线

Fig.8 F5 convergence
 

curve

图9 F6 收敛曲线

Fig.9 F6 convergence
 

curve

BCLDBO算法,算法稳定性不高。在 F2~F5 中,只有

BCLDBO算法可以找到理论最优值。在F6 中,BCLDBO
只与SSA算法性能相当,虽然DBO算法也可以找到理论

最优值,但平均值和标准差与BCLDBO相比略有不足,说
明DBO算法的稳定性较差。同时,通过收敛曲线图(图4~9)
可以看出,BCLDBO算法的收敛速度明显比其他5种算法

更快。综上可以证明,通过本文提出的策略改进的蜣螂优

化算法在寻优精度和收敛速度方面有了很大的提升。

3.2 无人机三维路径规划仿真分析

  为了说明BCLDBO算法在无人机三维路径规划的性

能,将BCLDBO算法与基本DBO算法、经典PSO算法在

两个不同复杂度的模拟任务空间进行航迹仿真对比实验,
任务建立在一个1

 

000m×900m×400m的空间里。3种

算法的种群数量都设置为200,迭代次数为100。起点坐标

设置为(200,100,150),终点坐标设置为(800,800,150)。
首先建立低复杂度的任务空间,共建立3个障碍物,

每个障 碍 物 的 二 维 坐 标 和 半 径 参 数 为(400,500,50)、
(300,200,40)、(500,350,50)。3种算法的航迹路线图和

综合成本适应度收敛曲线如图10~12所示。
其次建立高复杂度的任务空间,共设置6个障碍物,

每个障碍物的二维坐标和半径为参数为(400,500,50)、
(600,200,40)、(500,350,50)、(350,200,40)、(700,550,

40)、(650,750,50)。3种算法的航迹路线图和综合成本适

图10 无人机路径3D图

Fig.10 3D
 

map
 

of
 

UAV
 

path

图11 无人机路径俯视图

Fig.11 Aerial
 

view
 

of
 

UAV
 

path

图12 目标函数收敛曲线

Fig.12 Objective
 

function
 

convergence
 

curve

应度函数收敛曲线如图13~15所示。
通过图10和13两个3D图可以看出,在复杂度不同

的任务空间,DBO和PSO算法求解的无人机路线均发生

了多次大角度的偏转,这会使路线的平滑成本更高,而

·331·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

图13 无人机路径3D图

Fig.13 3D
 

map
 

of
 

UAV
 

path

图14 无人机路径俯视图

Fig.14 Aerial
 

view
 

of
 

UAV
 

path

图15 目标函数收敛曲线

Fig.15 Objective
 

function
 

convergence
 

curve

BCLDBO算法求解的路线几乎没有发生大角度偏转。通

过图11和14两个俯视图可以直观的看出,在两个任务空

间,DBO和PSO算法得到的飞行路线距离更长,则航迹长

度成本更高。相反,BCLDBO算法得到的飞行路线距离更

短,则航迹长度成本更低。通过图12和15可以看出,

BCLDBO算法的收敛速度和适应度值明显低于其他两种

算法,说明BCLDBO算法在无人机路径规划时响应速度

更快,且路径综合成本更低。综上所述,无论是单个成本

寻优效果还是综合成本寻优效果,基于BCLDBO算法的

无人机三维路径规划质量均体现出优越的性能。

4 结   论

  针对无人机在飞行过程中出现的响应时间慢、路径搜

索精度 不 高 的 问 题,提 出 了 一 种 改 进 蜣 螂 优 化 算 法

(BCLDBO)的无人机三维路径规划算法。在蜣螂算法中

引入Bernoulli混沌映射、可变螺旋搜索策略、自适应惯性

权重和Levy飞行策略提高算法的全局寻优能力和收敛速

度。通过测试函数将BCLDBO算法与其他算法的寻优能

力进行实验对比,结果证明该算法的寻优精度、收敛速度、
稳定性均优于其他算法。将BCLDBO算法应用于无人机

的三维路径规划问题上,通过与基本DBO算法、经典PSO
算法进行路径图和综合成本适应度函数收敛曲线对比,证
明BCLDBO算法的确可以规划出一条航迹更短,安全性

和有效性更高的路径。
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