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摘要 针对智能优化算法在求解无人机三维航迹规划问题时存在搜索能力不足、收敛速度慢和易陷入局部

最优等问题,提出了一种鱼鹰搜索策略蛇优化(OSSO)算法。首先,引入Bernoulli混沌映射初始化种群,扩
大个体搜索范围,丰富种群的多样性;其次,结合鱼鹰优化算法下潜捕食、随机步长和精确开采思想,改进算

法搜索策略,增强其全局搜索能力;然后,通过动态折射反向学习策略进行种群更新,提升算法对局部极值的

处理能力,平衡算法全局搜索和局部开采能力;最后,分别采用函数法和高程数据构建2种三维模型,将航迹

长度、威胁区距离和无人机本体约束作为评判指标进行仿真实验。实验结果表明:OSSO算法具有较强的鲁

棒性,对于求解三维航迹规划问题具有良好的稳定性和有效性。
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Abstract Aimed
 

at
 

the
 

problems
 

that
 

search
 

ability
 

is
 

inadequate
 

in
 

search,
 

convergence
 

is
 

slow
 

at
 

speed,
 

and
 

susceptible
 

to
 

local
 

optima
 

in
 

the
 

intelligent
 

optimization
 

algorithm
 

for
 

solving
 

the
 

UAV
 

3D
 

flight
 

planning
 

problem,
 

an
 

Osprey
 

Strategy
 

Snake
 

Optimizer
 

(OSSO)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

Bernoulli
 

chaotic
 

mapping
 

is
 

introduced
 

to
 

initialize
 

the
 

population,
 

expand
 

the
 

individual
 

search
 

range,
 

and
 

enrich
 

the
 

diver-
sity

 

of
 

the
 

population;
 

Secondly,
 

the
 

search
 

strategy
 

is
 

improved
 

in
 

combination
 

with
 

the
 

ideas
 

of
 

sub-
merged

 

predations,
 

stochastic
 

step
 

and
 

precise
 

mining
 

in
 

the
 

Osprey
 

Strategy
 

Snake
 

Optimizer,
 

and
 

the
 

global
 

search
 

capability
 

is
 

enhanced;
 

And
 

then,
 

the
 

dynamic
 

opposition-based
 

learning
 

is
 

utilized
 

for
 

upda-
ting

 

population,
 

balancing
 

the
 

algorithm’s
 

global
 

exploration
 

and
 

local
 

mined
 

ability,
 

and
 

improving
 

the
 

algorithm’s
 

ability
 

to
 

deal
 

with
 

local
 

optima.
 

Finally,
 

two
 

3D
 

models
 

are
 

constructed
 

by
 

the
 

function
 

method
 

and
 

elevation
 

data
 

respectively,
 

and
 

the
 

simulation
 

experiment
 

is
 

performed
 

by
 

taking
 

the
 

length
 

of
 

trajectory,
 

the
 

distance
 

in
 

threat
 

zone
 

and
 

the
 

drone
 

physical
 

constraints
 

as
 

the
 

judging
 

indexes.
 

The
 

ex-
perimental

 

results
 

show
 

that
 

the
 

OSSO
 

algorithm
 

is
 

rugged,
 

and
 

good
 

in
 

stability
 

and
 

in
 

effectiveness
 

in
 

solving
 

the
 

three-dimensional
 

track
 

planning
 

problems.
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  现代化军事行动是以通信技术,网络技术为基

础,利用各种无人化、智能化设备,以高效、精确、隐
蔽的方式完成作战任务[1]。随着智能化程度的提

升,无人机(unmanned
 

aerial
 

vehicle,UAV)被定义

为具备自主决策能力的机器人。同时,由于其高机

动性、易回收、低成本、长续航等特点,被各国广泛应

用在打击目标、侦查、突防等多种作战任务中[2-3]。
因此,无人机在信息化、现代化的军事行动中起到了

中流砥柱的作用[4]。航迹规划问题是无人机导航和

控制领域的核心问题之一,也是无人机任务分配中

最重要的组成部分[5]。航迹规划和无人机的任务完

成度、生存概率等都有着直接关系。但二维航迹规

划难以满足无人机作战任务需求,三维航迹规划由

于可以综合考虑无人机的各种性能约束、地形威胁

代价等因素,因此,如何在三维环境中更加高效、精
确地规划出安全、可靠的航迹,是目前急需解决的重

要问题。
航迹规划算法分为传统经典算法和智能优化算

法[6]。常用的传统经典算法有A* 算法[7]和快速扩

展随机树(rapidly-exploring
 

random
 

trees,
 

RRT)算
法[8]。传统经典算法具有快速和结构简单等特点,
但针对复杂三维航迹规划问题时,难以满足规划时

间和精度的要求。而智能优化算法具有强鲁棒性和

高并行性,可以更加高效、精确地完成三维航迹规划

任务。智能 优 化 算 法 包 括 粒 子 群 优 化(particles
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)算法[9]和沙猫群优化

(sand
 

cat
 

swarm
 

optimization,
 

SCSO)算法[10]等。
文献[11]将粒子群算法和差分进化(differential

 

e-
volution

 

algorithm,
 

DE)算法结合,引入正态扰动

策略,并将其运用到无人机城市规划中,实验结果表

明,该算法可以规划出高效且平滑的航迹,但三维环

境较为简单,难以满足实际需求。文献[12]提出了

一种基于非线性调整机制和自适应莱维飞行策略的

沙猫群优化算法,同时构建了山地和城市2种三维

环境来验证算法性能,实验结果表明,该算法具有良

好的收敛速度和搜索精度,但未与其他改进算法进

行对比。针对上述算法存在的问题,需要一种搜索

能力强和规划时间短的智能优化算法。蛇优化

(snake
 

optimizer,SO)算法[13]具有参数设置简单、
寻优精度高的优点,适合解决三维航迹规划问题,但
也存在收敛速度慢、易陷入局部最优、种群初始化随

机程度严重的问题。
为此,本文建立了2种三维航迹规划模型,并提

出了一种融合鱼鹰搜索思想和动态折射反向学习的

蛇优化(osprey
 

strategy
 

snake
 

optimizer,
 

OSSO)算
法来解决SO算法的不足。通过和其他3种算法进

行对比,验证OSSO算法在求解航迹规划问题的有

效性和优越性。

1 无人机航迹规划建模

1.1 环境建模

目前,无人机航迹规划在三维空间中的建模方

法主要有 Voronoi图法和栅格法[14]。将三维地理

环境离散化,将地图空间划分为多个体积的立方体

网格。本文的搜索空间用n×n 的矩阵来表示,其
中n 为地图空间划分的栅格个数,矩阵中zij 为该

栅格范围中的地形高度,ztk 为威胁区域的高度。因

此,规划空间σ 可表示为:

σ=

z11 z12 … z1n +ztm

z21 z22+zt1 … z2n
︙ ︙ ︙

zn1 zn2 … znn

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

  通过栅格图建模后,航迹规划问题就简化为在

搜索空间σ 中按照航迹点设置要求,在避开障碍区

的同时,依次选择最优的航迹点的问题。无人机航

迹规划点集P 表示为:

P={S,P1,P2,…,Pn,T} (2)
式中:S 为无人机的起始点;T 为无人机的目标点;

Pi 为无人机第i(i=1,2,…,n)个航迹点。

1.2 无人机航迹规划模型

无人机在实际执行任务过程中,不仅要避开自

然地形和威胁区,还要考虑无人机自身性能约束,如
高度约束和飞行距离约束,这样规划的航迹才真实

可飞。因此,本文综合考虑无人机航迹长度、避障威

胁、飞行高度、飞行距离和转角要求等代价函数,建
立无人机航迹规划模型。

1.2.1 航迹长度代价函数

航迹长度是评价无人机航迹规划能力的重要

指标之一。飞行距离越短,飞行遇到威胁的概率

也会越低,任务执行时间也越短。考虑到无人机

和障碍可能发生碰撞,无人机航迹长度代价函数

表示为:

flength=
�,

 

相交于地图模型

∑
n-1

i=1
Li,

 

不相交 (3)
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Li= (xi+1-xi)+(yi+1-yi)+(zi+1-zi)(4)
式中:Li 为第i条航迹段的长度;(xi,yi,zi)为第i
个航迹点Pi 的坐标。若航迹段和模型相交,则判

定无人机坠毁,无法继续航行。
1.2.2 威胁代价函数

无人机规划的航迹除了要满足航迹长度,还需要

尽可能远离威胁区域。建立的威胁区如图1所示。

ඐ⇱४

ড䲙४

Pi+1

Pi

Dm

Cm

rm

ds

dt
d

图1 威胁代价函数

Fig.1 Threat
 

cost
 

function

将威胁区建模中心Cm 的坐标设为(xm,ym),
dm 为威胁区中心到无人机航迹段的距离,也是判

断无人机是否穿过威胁区的条件。若dm 大于安全

距离,则此段威胁代价函数为零;而当判断无人机穿

过危险区时,就会给予无人机一定的惩罚;如果无人

机穿过坠毁区,就会判断无人机坠毁并且无法继续

航行。威胁区建模的函数表示为:

fthreaten=∑
n-1

i=1
∑
m

m=1
Tm(Pi+1Pi)

→  

(5)

Tm(Pi+1Pi)
→=

 
0,

 

dm ≥d+rm

(d+rm)-dm,
 

rm +ds<dm <rm +d
�,

 

dm ≤rm +ds

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

式中:Tm 为航迹规划空间中的第 m 个威胁区;

Tm(Pi+1Pi)
→为 无 人 机 经 过 第 m 个 威 胁 区 的 代

价值。
1.2.3 飞行高度约束

无人机在航行时,应降低飞行高度,利用地形来

降低被探测雷达发现的概率。但要保持安全距离防

止和地形相撞,因此需要设计1个最低飞行高度

Zmin 和最高飞行高度Zmax,如图2所示。

⊣᎟䲎

⊣᠀倄Ꮢ
上㵸倄Ꮢ

Zmax

Zi

Zmin

౜ᒎ倄Ꮢ

图2 飞行高度约束

Fig.2 Flight
 

altitude
 

constraints

由图2可知,Zmax 和Zmin 随着地形高度的变化

而不断变化,确保无人机和地形保持安全距离。其

代价函数表示为:

fcost1=∑
n

i=1
Zi (7)

Zi=
0,

 

Zmin≤zi <Zmax

�,
 

其他 (8)

式中:Zi 为第i个航迹段的高度代价;zi 为无人机

相对地面的飞行高度。若zi 处于高度约束范围则

不进行处罚,反之无人机将无法继续航行。
1.2.4 飞行距离约束

无人机在航行时由于自身携带的电池电量或者

载油量有限,因此应设置1个最远飞行航迹Lmax,无
人机航迹长度超过Lmax 便无法继续航行,其代价函

数形式表示为:

fcost2=
0,

 

∑
n

i=1
Li ≤Lmax

�,
 

其他

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (9)

  无人机在调整飞行位姿时,需要一定距离进行

缓冲调节,因此要求无人机每个航迹段不能超过最

小航迹段距离Lmin,函数形式表示为:

fcost3=∑
n

i=1
Mi (10)

Mi=
0,

 

Li ≥Lmin

�,
 

其他 (11)

式中:Mi 为第i个航迹段的最小航迹段代价。
1.2.5 俯仰角、转弯角约束

由于无人机动力学的性能瓶颈,无人机进行大

幅度的俯冲或转弯时,会造成无人机自身状态不稳

定,因此需设置1个最大俯仰角θmax 和最大转弯角

φmax,俯仰角和转弯角的关系如图3所示。

z

x

y

Pi�1

Pi+1

P i�1

P i+1

!i

"i

P i

Pi

图3 俯仰角和转弯角约束

Fig.3 Pitch
 

and
 

turn
 

angle
 

constraints

在图3中,P'i 为航迹点Pi 映射到二维平面的

投影点。若无人机运动时超过了θmax 或φmax,则会

增加代价以示惩罚。俯仰角约束的函数形式表

示为:
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fcost4=
0,

 

θi ≤θmax

∑
n-1

i=1

(|θi|-θmax),
 

其他 (12)

θi=arctan
|zi+1-zi|

(xi+1-xi)2+(yi+1-yi)2  (13)

式中:(xi,yi,zi)为第i个航迹点Pi 的坐标值;θi

为第i段航迹俯仰角。当θi 未超过最大俯仰角时,
其约束代价为零;反之,其代价值用所有违反约束条

件的θi 和最大俯仰角的差值之和来计算。

φi 为第i段航迹转弯角,当φi 超过最大转弯角

时,使用其和最大转弯角的差值作为代价值。转弯

角约束的函数形式为:

fcost5=
0,

 

φi ≤φmax

∑
n-1

i=2

(|φi-1|-φmax),
 

其他
  (14)

Q1=(xi+1-xi)(xi-xi-1)+(yi+1-yi)
(yi-yi-1) (15)

Q2= (xi+1-xi)2+(yi+1-yi)2

(xi-xi-1)2+(yi-yi-1)2 (16)

φi-1=arccos
Q1

Q2  (17)

1.2.6 目标优化函数

综合考虑航迹代价函数以及无人机自身约束条

件,本文构建的目标优化函数Fcost表示为:

Fcost=ω1flength+ω2fthreaten+ω3∑
5

i=1
fcost_i (18)

式中:ω1、ω2、ω3 分别为航迹长度代价函数、威胁代

价函数、无人机自身性能约束的权重系数,可根据无

人机任务侧重点的不同来调节权重大小。

2 鱼鹰搜索策略蛇优化算法

2.1 基本蛇优化算法

2.1.1 初始化种群

蛇优化算法首先在搜索空间中生成随机分布的

蛇个体,初始化公式为:

Xi=Xmin+rand(Xmax-Xmin) (19)
式中:Xi 为第i个蛇个体;Xmax

 和Xmin 分别为待优

化问题的上下界,rand为0~1之间的随机数。

2.1.2 控制参数

蛇算法的控制参数由食物源Q 和温度 Temp
组成,表达式为:

Q=C1exp
t-T

T  (20)

Temp=exp-t
T  

 

(21)

式中:C1 为常数且等于0.5;t为当前迭代次数;T
为最大迭代次数。

2.1.3 探索阶段

蛇算法按照探索阶段进行位置更新,需满足Q<
Threshold1,其中 Threshold1=0.25。位置更新公

式为:

Xi_m(t+1)=Xrand_m(t)+flag
 

C2
 Am

((Xmax
 -Xmin)rand+Xmin) (22)

Xi_f(t+1)=Xrand_f(t)+flag
 

C2
 Af

((Xmax
 -Xmin)rand+Xmin) (23)

Am=exp
-frand_m

fi_m  (24)

Af=exp
-frand_m

fi_f  (25)

式中:Xi_m 和Xi_f分别为第i个雄性个体和雌性个

体的所在位置;Xrand_m 和Xrand_f 分别为随机雄性位

置和随机雌性位置;flag是1或-1的随机数;C2 为

常数且等于0.05;Am 和Af分别为雄性和雌性寻找

食物的能力;frand_m 和frand_f分别为Xrand_m 和Xrand_f

的适应度值;fi_m 和fi_f 分别为第i个雄性个体和

雌性个体的适应度值。

2.1.4 开发阶段

当Q>Threshold1 且 Temp>Threshold2 时,

蛇个体会向食物源移动,其中Threshold2=0.6。位

置更新公式为:

Xi,j(t+1)=Xfood+flag
 

C3
 Temp

rand(Xfood-Xi,j(t)) (26)
式中:Xi,j 为第i个个体所在位置;Xfood 为最优个体

所在位置;C3 为常数且等于2。
当Temp<Threshold2 时,蛇个体会随机进行

战斗或交配模式,战斗模式更新公式为:

Xi_m(t+1)=Xi_m(t)+C3
 Fm

 rand
(QXbest_f-Xi_m(t)) (27)

Xi_f(t+1)=Xi_f(t)+C3
 Ff

 rand
(QXbest_m-Xi_f(t)) (28)

Fm=exp
-fbest_f

fi_m  (29)

Ff=exp
-fbest_m

fi_f  (30)

式中:Xbest_m 和Xbest_f 分别为雄性种群中和雌性种

群中的最优个体所在位置;Fm 和Ff 分别为雄性个

体和雌性个体的战斗能力;fbest_m 和fbest_f 分别为

Xbest_m 和Xbest_f的适应度值。
交配模式更新公式为:

Xi_m(t+1)=Xi_m(t)+C3
 Mm

 rand
(QXi_f(t)-Xi_m(t)) (31)
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Xi_f(t+1)=X
 

i_f(t)+C3
 Mf

 rand
(QXi_m(t)-Xi_f(t)) (32)

Mm=exp
-fi_f

fi_m  (33)

Mf=exp
-fi_m

fi_f  (34)

式中:Mm 和 Mf 分别为雄性个体和雌性个体的交

配能力。
雄蛇和雌蛇交配会产生新的个体,新个体随机

生成并替换当代最差个体,表示为:

Xworst_m=Xmin+rand(Xmax
 -Xmin) (35)

Xworst_f=Xmin+rand(Xmax
 -Xmin) (36)

式中:Xworst_m 和Xworst_f分别为最差雄性个体和最差

雌性个体的所在位置。

2.2 鱼鹰搜索策略蛇优化算法

在传统蛇优化算法中,种群初始化采用随机分

布生成,造成算法种群多样性降低;其次,算法在探

索阶段按随机方向进行无规律探索,个体寻优存在

一定的盲目性,会导致算法前期陷入停滞;最后,算
法在交配模式随机产生新个体,具有不稳定性,一定

程度上会导致算法全局搜索能力较弱并影响算法局

部开发能力。为解决上述问题,本文引入了3种改

进措施:Bernoulli混沌映射、鱼鹰搜索策略、动态折

射反向学习。

2.2.1 Bernoulli混沌映射

和其他群智能算法一致,SO算法其初始解分

布是通过rand函数生成的,更容易出现初始解粘

连,导致种群的搜索范围受限,从而降低算法的寻优

性能。混沌映射则不同于rand函数,具有更复杂的

动态特性,通过迭代产生的混沌序列具有不可预测

性,从而增加个体的差异并提升种群多样性。现有

文献大部分采用 Logistic混沌映射初始化种群,

Bernoulli混沌映射相较于常见的Logistic混沌映

射,其搜索遍历范围更广,可以更均匀地产生初始

解。2种混沌序列如图4所示。
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    (b)Bernoulli混沌序列

图4 2种混沌映射对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

two
 

chaotic

在图4中,Logistic混沌映射的种群集中分布

在两端,导致两端的初始解过多并出现粘连现象,而

Bernoulli混沌映射是分段式映射,且具有非线性和

非周期性等特点,因此对初始条件的变化更加敏感,
使其在迭代过程中初始种群的分布更加均匀,从而

产生差异更明显的初始解,能够最大程度地提升算

法的多样性。同时Bernoulli混沌映射相较于Lo-

gistic混沌映射能快速地在不同状态之间切换,使
得算法更加迅速地探索搜索空间,在各种复杂的优

化问题中具有更好的适应性。

因此本文引入Bernoulli混沌映射来初始化种

群,可使种群更加均匀地分布在搜索空间中,增强算

法的全局搜索能力,其表达式为:

x(t+1)=

x(t)
1-α

,
 

0<x(t)≤1-α

x(t)-(1-α)
α

,
 

1-α<x(t)≤1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(37)
式中:a 为混沌系数,通常取0.4。

采用混沌映射策略初始化种群,首先需要算法

随机生成初始解,然后使用式(37)对初始解进行迭

代计算并生成混沌序列,最后将混沌序列映射到

SO算法的初始种群中。映射公式表示为:

X=Xmin+x(Xmax
 -Xmin) (38)

式中:X 为混沌映射后的初始解;Xmax
 和Xmin 分别

为待优化问题的上下界。

2.2.2 鱼鹰搜索策略

蛇优化算法早期迭代采用随机搜索对区域进行

探索,探索不确定性高且搜索范围小,导致算法前期

易陷入停滞且搜索能力弱。而鱼鹰优化(osprey
 

op-
timization

 

algorithm,OOA)算法[15]具有控制参数

少、寻 优 能 力 强 和 稳 定 性 好 等 优 点。因 此 引 入

OOA算法相关思想,对SO算法进行改进。
在SO算法中,食物源Q 是切换探索阶段和开
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发阶段的重要参数。算法前期由于食物源的匮乏,
从而处于探索阶段并随机搜索。随着迭代次数增

加,食物源Q 也会非线性地增加,在大于食物源阈

值后,算法切换至开发阶段并进行全局搜索,导致算

法前期探索易陷入停滞。因此结合OOA算法下潜

捕猎思想,提出了非线性减小的食物源更新方式,表
示为:

Q=α1C1-(α1-α2)
2

2+exp(α3-α4t)
(39)

式中:α1、α2、α3、α4 均为常数。α1 影响Q 的初始值,

α2、α3、α4 影响Q 的减缓速度。多次实验后发现,当

α1=0.9、α2=0.4、α3=10、α4=0.04时,算法在全

局探索和局部开发能力之间达到了最佳平衡。
在迭代前期,个体会向最优食物位置移动,解决

了原算法前期停滞不前的问题。但原算法的位置更

新公式步长固定,导致全局搜索能力较弱。本文引

入OOA算法随机步长思想,改进原算法的全局随

机探索方式,表达式为:

Xi,j(t+1)=Xi,j(t)+flag
 

C3
 Temp

 

rand
(Xfood-Ii,jXi,j(t)) (40)
式中:Ii,j 为1~2之间的随机整数。由于改进的位

置更新公式加入了随机步长Ii,j,使 OSSO算法在

搜索空间中以不同幅度进行跳跃式搜索,增加算法

的搜索范围,提高发现潜在最优解区域的概率,从而

提升了算法的全局探索能力。同时不同个体在每次

迭代可能采用不同步长进行位置更新,从而在搜索

空间中分散开来,防止其过度聚集在当前最优解附

近,因此降低了算法受当前最优位置的影响,使其不

容易出现早熟现象。
算法在局部开发阶段,个体会沿当代最优位置

进行局部开发,会造成算法陷入局部极值。因此借

鉴OOA算法精确开采思想,改进原算法的局部开

发方式,表达式为:

Xi,j(t+1)=Xi,j(t)+
Xmin+rand(Xmax

 -Xmin)
t

(41)

式中:t为算法当前迭代次数。随着迭代次数的增

加算法的搜索步长逐渐减小,使其不易遗漏最优解,
有利于后期精确寻优。同时会使种群位置产生细微

变化,增强算法局部开发能力,并向当前最优解附近

的更优解逐渐收敛。

2.2.3 动态折射反向学习策略

在SO算法的局部开发中会过于依赖最优个体

的所在位置,使算法陷入局部极值并无法摆脱。因

此将动态折射反向学习引入SO算法的种群更新公

式中,来增强算法跳出局部极值的能力。折射反向

学习策略是通过凸透镜折射原理而提出的,其原理

如图5所示。

XminXmaxX h*

A*

X*
x

h

A

o

y

图5 动态折射反向学习原理图

Fig.5 dynamic
 

opposition-based
 

learning
 

schematic

在图5中,Xmax
 和Xmin 为问题的上下限,A*为

A 折射后的位置,
 

A*和A 在x 轴上的投影分别为

X*和X,高度为h*和h。因此,关于X(t)的反向

解X*(t)的表达式为:

X*(t)=
Xmax+Xmin

2 +
Xmax+Xmin

2n -
X(t)
n
(42)

式中:n 为缩放系数。其表达式为:

n=h/h* (43)

  折射反向学习中,n 一般取常数。但在迭代后

期,其反向解也可能陷入局部最优。因此引入了一

种动态折射反向学习,其n 的表达式为:

n=(1+(t/T)0.5)10 (44)

  随着迭代次数增加,缩放系数n 也会增加,其
反向解范围将从大到小,从而更加适合前期全局大

范围搜索和后期局部精确搜索的SO算法。
使用动态折射反向学习策略更新种群,首先,按

照式(35)、式(36)生成新个体的位置。然后,将新个

体位置通过式(42)生成反向解,最后,将反向解适应

度值和新个体适应度值进行比较,选择适应度值更

小的一方作为新生成个体。

2.3 OSSO算法步骤

OSSO算法步骤如下:
步骤1 设置 OSSO算法基本参数,种群规模

N,搜索维度d,最大迭代次数T。
步骤2 基于Bernoulli混沌映射生成初始种

群{Xi},并将种群平分为雌雄2个种群,分别计算

出2个种群中每个个体的适应度值,并记录雄蛇和

雌蛇的最优位置。
步骤3 分别使用式(21)、式(39)计算温度阈

值Temp和食物量Q。
步骤4 若Q>0.25,判断Temp是否大于0.6

成立,根据式(40)进行全局探索,转入步骤8。
步骤5 若Temp<0.6,判断随机数rand是否

大于0.6成立,根据式(27)、式(28)选择更优的个

体,转入步骤8。
步骤6 若rand<0.6,根据式(31)、式(32)产
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生新个体,并通过镜透成像反向学习生成反向种群,
选择2个种群中更优的作为新个体,转入步骤8。

步骤7 若Q<0.25,根据式(41)进行局部探

索,转入步骤8。
步骤8 对比个体适应度值,淘汰最差个体。
步骤9 若t<T,则令t=t+1,转至步骤3;否

则算法迭代结束,输出最优位置。

3 仿真结果分析

3.1 仿真环境

仿真实验采用的计算机环境为 Windows11操作

系统,运行内存为16
 

G,处理器为Intel(R)
 

Core
 

i9-
12900H,主频率5

 

GHz,并在MATLAB2021a上运行。

3.2 改进策略有效性分析

为了验证Bernoulli混沌映射、鱼鹰搜索策略和

动态折射反向学习对SO算法改进的有效性,本文

对加入单一策略的改进算法进行对比实验。选择6
个基准测试函数进行寻优对比测试,其中,F1~F3

为单峰函数,用于测试算法的收敛速度和搜索精度,

F4~F6 为多峰函数,可有效检验算法的全局搜索

性能和跳出局部最优的能力。测试函数相关信息如

表1所示。
将融入Bernoulli混沌映射的SO算法记为BSO,

加入鱼鹰搜索策略的SO算法记为OSO,加入动态折

射反向学习策略的SO算法记为DLSO。基本SO算

法、BSO算法、OSO算法、DLSO算法和 OSSO算法

在6个测试函数上的寻优对比如图6所示。
表1 基准测试函数

Tab.1 Basic
 

text
 

function

函数类型 测试函数 搜索范围  极小值

单峰

F1(x)=∑
D

i=1
x2

i [-100,100]D 0

F2(x)=∑
D

i=1
|xi|+∏

D

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

F3(x)=∑
D

i=1

(∑
i

j=1
xj)

2 [-100,100]D 0

多峰

F4(x)=∑
D

i=1

[x2
i -10cos

 

(2πxi)+10] [-5.12,5.12]D 0

F5(x)= -20exp(-0.2
1
D∑

D

i=1
x2

i)-exp
1
D∑

D

i=1
cos

 

(2πxi)  +20+e [-32,32]D 0

F6(x)=
1

4
 

000∑
D

i=1
x2

i -∏
D

i=1
cos

xi

i  +1 [-600,600]D 0
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(c)F3 函数
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(d)F4 函数    
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(e)F5 函数    
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(f)F6 函数

图6 函数收敛曲线

Fig.6 Function
 

convergence
 

graph
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  由图6可知,对于单峰测试函数F1~F3,OSO
算法中采用的鱼鹰搜索策略起主导作用,解决了原

算法前期易陷入停滞的问题,同时提升了算法的全

局探索能力。动态折射反向学习策略提升了算法的

搜索精度,加强了其跳出局部最优的能力。BSO算

法的寻优效果不明显,但和其他改进策略相结合,使
得OSSO算法的收敛速度和精度均优于其他算法。
在F5 中,动态折射反向学习策略起决定性作用,增
强了算法的局部开发能力,使DLSO算法和 OSSO
算法能收敛到更接近理论极值附近。在F4 和F6

中,所有改进算法均能收敛到理论极值0,但OSSO
算法的收敛速度更快。通过实验说明,本文提出的

改进策略增强了OSSO算法的全局搜索能力,同时

有效帮助其跳出局部极值。

3.3 三维环境模型

本文使用OSSO算法求解2种三维环境,分别

为函数模型和高程数据模型,函数模型的计算量较

小,考验算法收敛速度和搜索精度,而高程数据模型

考验算法平衡全局探索和局部开采能力。

3.3.1 函数模型

函数建模下的无人机航迹规划任务空间设置为

500
 

m×500
 

m×100
 

m,给定的威胁区域参数和山

体模型参数分别如表2和表3所示。无人机起始点

坐标为(10
 

m,100
 

m,10
 

m),任务目标点坐标为

(470
 

m,420
 

m,60
 

m)。
表2 函数模型的威胁区域参数

Tab.2 Threat
 

area
 

parameterized
 

by
 

the
 

functional
 

model

威胁区中心

(xt,yt)/m

威胁区高度

Ht/m

威胁区半径

Rt/m

(270,200) 100 20
(170,350) 100 30
(300,300) 100 25
(350,400) 100 30

表3 山体模型参数

Tab.3 Parameters
 

of
 

mountain
 

model

山体中心

(xi,yi)/m

山体坡度

(xsi,ysi)/m

山体高度

Hi/m
(50,70) (46.8,46.8) 48
(70,300) (20.4,20.4) 41
(150,450) (46.4,46.4) 96
(170,150) (38.1,38.1) 56
(170,390) (15.1,15.1) 46
(250,400) (46.9,46.9) 36
(300,100) (34.1,34.1) 31
(350,270) (35.9,35.9) 78
(400,450) (16.5,16.5) 84
(445,120) (43.9,43.9) 88

  将OSSO算法、PSO算法、SO算法及融合双向

搜索 和 精 英 反 向 学 习 的 蛇 优 化 (bi-directional
 

search
 

and
 

elite
 

opposition-based
 

learning
 

snake
 

optimizer,
 

BEESO)算法[16]求解航迹规划的结果进

行对比。各算法种群数设置为30,最大迭代次数为

100,航迹点个数为5,并对生成航迹进行3次样条

插值平滑处理[17]。无人机的最大俯仰角和最大转

弯角设为90°,无人机飞行高度区间为0~100
 

m,目标

优化函数的权重系数ω1、ω2、ω3 分别为0.4、0.3、0.3。
图7为无人机在函数模型下,OSSO算法、PSO

算法、SO算法和BEESO算法分别得到的无人机最

优航迹,其中,褐色部分为山体模型,朱红色圆柱为

威胁区域,图8为其俯视图。表4为函数模型的实

验统计结果,其中最优值为算法独立运行30次后的

最小值,平均值为算法独立运行30次后的平均值。
图9为4种算法的适应度函数迭代曲线。
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图7 函数建模下航迹规划对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

track
 

planning
 

under
 

functional
 

model
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图8 函数建模下航迹规划对比俯视图

Fig.8 Top
 

view
 

of
 

track
 

planning
 

comparison
 

under
 

func-
tional

 

modeling
由图7和图8可知,4种算法所规划的航迹均

可有效避开威胁区和山峰,并顺利到达目标点。但

PSO算法和SO算法规划的航迹有过多无效转向,
造成航迹的波动过大,表明PSO算法和SO算法在

迭代前期陷入停滞,使最终航迹效果不佳。BEESO
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算法和 OSSO 算法的航迹曲折更小,航迹长度更

短,克 服 了 算 法 前 期 陷 入 停 滞 的 问 题。相 较 于

BEESO算法,OSSO算法的航迹更平滑、航迹的质

量更高。
由表4可知,OSSO算法在最优值和平均值方

面均优于BEESO算法、SO算法和PSO算法。这

表明,OSSO算法具有更强的收敛速度和鲁棒性。
可以在更短时间规划出平滑且能耗低的航迹。OS-
SO算法相较于2种原始算法平价耗时较长,但大

幅提升了算法搜索精度且耗时差较小。
表4 函数建模的实验统计结果

Tab.5 Statistical
 

result
 

of
 

functional
 

modeling

 算法 最优值 最差值 平均值 平均耗时/s

PSO 970.361 972.085 971.248 6.147

SO 970.397 973.266 972.297 6.824

BEESO 966.495 967.258 966.983 10.716

OSSO 963.072 963.993 963.497 8.241

  由图9可知,SO算法生成初始解要优于PSO
算法,但由于前期随机探索,算法会陷入局部极值,
在第33代才逐渐克服影响,导致最终适应值接近

PSO算法。PSO算法在前期不断收敛,但在中期停

滞,陷入局部极值。BEESO算法前期也陷入了局

部极值,但在第27代后快速收敛,并优于SO算法

和PSO算法。OSSO算法在前期短暂陷入停滞,在
第17代后,呈阶梯状不断迭代收敛,最终适应度值

优于其他3种算法,这表明 OSSO算法解决了SO
算法易陷入停滞的问题,且提高了算法的搜索精度

和收敛速度。
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图9 函数建模下适应度曲线

Fig.9 Graph
 

of
 

fitness
 

under
 

functional
 

modeling

3.3.2 高程数据模型

为了进一步验证 OSSO算法的平衡全局探索

和局部开发能力,因此引入真实地形的高程数据进

行建模。任务空间设置为1
 

000
 

m×1
 

000
 

m×
400

 

m,起始点坐标为(200
 

m,100
 

m,75
 

m),目标点

坐标为(900
 

m,550
 

m,200
 

m)。给定的威胁区域参

数如表5所示。
表5 高程数据模型的威胁区域参数

Tab.5 Threat
 

area
 

parameterized
 

by
 

DEM

威胁区中心

(xt,yt)/m

威胁区高度

Ht/m

威胁区半径

Rt/m

(350,500) 100 50
(600,200) 150 70
(500,350) 150 50
(350,200) 150 50
(700,550) 150 50
(650,750) 150 50
(800,400) 150 50
(300,350) 100 50
(500,600) 100 50

  对比算法和3.3.1节保持一致,各算法种群数

设置为50,最大迭代次数为1
 

500,航迹点个数为

15,每种算法单独运行30次。无人机的最大俯仰角

和最大转弯角设为45°,无人机飞行高度区间为

50~200
 

m,目标优化函数的权重系数ω1、ω2、ω3 分

别为0.4、0.3、0.3。
图10为无人机在高程模型下,4种算法分别得

到的无人机最优航迹,透明圆柱为威胁区域,图11为

其俯视图。表6为高程模型的统计结果,图12为4
种算法的适应度函数在迭代1

 

500次后的迭代曲线。
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图10 高程数据建模下航迹规划对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

track
 

planning
 

under
 

DEM
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图11 高程数据建模下航迹规划对比俯视图

Fig.11 Top
 

view
 

of
 

track
 

planning
 

comparison
 

under
 

DEM

由图10和图11可知,4种算法均生成了有效

航迹,但PSO算法和SO算法规划出的航迹过长,
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转向波动严重,依然陷入局部最优。BEESO算法

规划出的航迹更加平滑,但为了规避威胁区的影响

导致航迹过长。OSSO算法规划出的航迹更短,在
复杂环境中以更合适的转弯率和接近率通过威胁区

环境,没有频繁的高度变化且航迹质量更高。
由表6可知,OSSO算法的最优值和平均值均

优于其他3种算法。平均值相较于PSO算法、SO
算法、BEESO算法,分别提升了28.44%、22.34%、

11.07%。这说明OSSO算法所规划的航迹长度冗

余少,算法的稳定性更好。结合图12可知,虽然

OSSO算法耗时较长,但收敛速度最快,通过最少的

迭代次数可求解出最小的目标函数值,因此可减少

迭代次数以达成耗时减小的效果。
表6 高程数据建模的实验统计结果

Tab.6 Statistical
 

result
 

of
 

DEM

算法 最优值 最差值 平均值 平均耗时/s
PSO 686.134 718.736 705.066 73.439
SO 644.098 667.283 649.656 76.961
BEESO 557.294 586.332 567.363 95.537
OSSO 498.399 541.496 504.541 83.182
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图12 高程数据建模下适应度曲线

Fig.12 Graph
 

of
 

fitness
 

under
 

DEM

由图12可知,PSO算法前期收敛速度较快,但
其寻优效果最差,并在第434次时陷入局部极值,直
到641代才逐渐克服并缓慢寻优。SO算法由于前

期易陷入停滞,导致初期适应度值为�,在克服影响

后,快速收敛最终优于PSO算法。BEESO算法收

敛速度优于PSO算法,但在94代陷入局部极值,到

420代后克服并继续快速收敛。OSSO算法收敛速

度优于其他3种算法,在35代左右便达到了PSO
算法的寻优精度,在短暂停滞后迅速克服,使其搜索

精度优于其他算法。这表明 OSSO算法在处理复

杂航迹规划问题时,具有一定的优越性,更符合实际

飞行情况。

3.3.3 参数敏感性分析

为分析OSSO算法的优越性,因此对其进行参

数敏感性分析实验,每次仅调整目标优化函数的参

数权重占比,其余参数设置和3.3.2节一致,每种算

法独立运行30次,实验统计结果如表7所示。
表7 不同权重参数的实验统计结果

Tab.7 Statistical
 

result
 

of
 

various
 

weight
 

parameters

参数值 算法 平均值

ω1=0.8

ω2=0.1

ω3=0.1

PSO 1
 

052.56
SO 980.73
BEESO 975.84
OSSO 963.53

ω1=0.1

ω2=0.8

ω3=0.1

PSO 203.17
SO 225.21
BEESO 191.68
OSSO 181.93

ω1=0.1

ω2=0.1

ω3=0.8

PSO 377.79
SO 343.83
BEESO 243.14
OSSO 260.05

  由表7可知,航迹长度代价对目标优化函数值

的变化影响最大,4种算法中PSO算法对航迹长度

代价的敏感度最低,因此规划出的航迹质量较差。

BEESO算法对无人机性能约束最为敏感,在规划

航迹中会优先考虑性能约束,导致生成航迹较为冗

长。OSSO算法表现最均衡,规划出的航迹安全且

平滑,这表明了OSSO算法在处理复杂三维航迹规

划问题的有效性。

4 结语

本文提出了基于鱼鹰搜索策略蛇优化算法以解

决无人机三维航迹规划问题。在原始SO算法的基

础上,引入了Bernoulli混沌映射、鱼鹰搜索策略和

动态折射反向学习等多种策略,提升算法的收敛速

度和搜索能力,并提高了算法局部开发能力和多样

性。仿真实验表明,OSSO算法在三维无人机航迹

规划过程中,能够以代价值最小的前提下快速穿过

威胁区域,并稳定规划出安全且合理的航迹。
下一步将着重研究 OSSO算法在求解多无人

机协同航迹规划问题的研究,构建合理的协同目标

函数,在保证多无人机之间不碰撞且同时抵达目标

点,将更真实的仿真模型应用于三维航迹规划问

题中。
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