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摘　要　无人机三维路径规划是一个比较复杂的全局优化问题,其目标是在考虑威胁和约束的条件下,获得最优或接近最优的

飞行路径.针对鲸鱼算法在进行无人机三维航迹规划时,存在容易陷入局部最优、收敛速度较慢、收敛精度不够高等问题,提出

了一种基于莱维飞行(Lévyflight)的鲸鱼优化算法(LevyFlightBasedonWhaleOptimizationAlgorithm,LWOA),用于解决无

人机三维路径规划问题.该算法在迭代过程中加入了 Levy飞行对最优解进行随机扰动;引入了信息交流机制,通过当前全局

最优解和个体记忆最优解以及邻域最优解来更新个体的位置,能够更好地权衡局部收敛和全局开发.仿真结果表明,所提路径

规划算法可以有效避开威胁区,收敛速度更快,收敛精度更高,且更不易陷入局部最优解.当迭代次数为３００次、种群个数为

５０时,LWOA算法求得的成本函数值是PSO算法的９１．１％,是 GWO算法的９２．１％,是 WOA算法的９５．９％,航迹代价更小.
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Abstract　ThethreeＧdimensionalpathplanningofUAVsisarelativelycomplexglobaloptimizationproblem．Itsgoalistoobtain

theoptimalorclosetooptimalflightpathconsideringthreatsandconstraints．Aimingattheproblemsofwhalealgorithminthe

threeＧdimensionaltrajectoryplanningofUAVs,itiseasytofallintothelocaloptimum,andtheconvergencespeedisslow,and

theconvergenceaccuracyisnothighenough．AwhaleoptimizationalgorithmbasedonLévyflightisproposedtosolvetheproＧ

blemofUAVthreeＧdimensionalpathplanning．Intheiterativeprocessofthealgorithm,Levyflightisaddedtorandomlydisturb

theoptimalsolution;aninformationexchangemechanismisintroducedtoupdatetheindividual’spositionthroughthecurrent

globaloptimalsolution,theindividualmemoryoptimalsolutionandtheneighborhoodoptimalsolution;bettertradeＧoffslocalconＧ

vergenceandglobaldevelopment．ThesimulationresultsshowthatthepathplanningalgorithmproposedinthispapercaneffecＧ

tivelyavoidthethreatzone,theconvergencespeedisfaster,theconvergenceaccuracyishigher,anditislesslikelytofallintothe

localoptimalsolution．Whenthenumberofiterationsis３００andthenumberofpopulationsis５０,thecostfunctionvalueobtained

bytheLWOAalgorithmis９１．１％ofthePSOalgorithm,９２．１％oftheGWOalgorithm,９５．９％oftheWOAalgorithm,andthe

trackcostissmaller．

Keywords　ThreeＧdimensionalpathplanning,Heuristicalgorithm,Whaleoptimizationalgorithm,InformationexchangemechaＧ

nism,Lévyflight

　



１　引言

由于无人机的成本效益和灵活性的优势,它在军事和民

用领域得到了广泛的应用[１],如交通监管、海事援救、防灾减

灾、搜寻援救、护林防火、辅助通信等[２].在城市环境下,无人

机可以为自动驾驶提供诸多服务,以辅助解决自动驾驶中的

应急通信问题.如图１所示,区域 A中长时间的车辆稀疏导

致通信质量不佳;区域B中火灾等自然灾害导致通信设备损

坏,从而使车辆通信中断;区域 C中车辆过于密集或者发生

车祸造成拥堵,大量的通信需求导致通信拥塞.此时,无人机

需要作为中继节点来辅助通信.

图１　城市环境下的无人机应急通信服务

Fig．１　UAVemergencycommunicationserviceinurbanenvironment

目前,小型无人机多采用电池供电,携带的能源有限,执

行任务的时间也有限[３].因此,如何寻找一条低能耗、高覆

盖、无威胁、无碰撞的路径,成为无人机在路径规划领域面临

的关键问题,即无人机三维路径规划问题.这是一个 NPＧ

hard问题,它需要自动计算从起始点到目标点的最优或接近

最优路径.

目前,常见的路径规划算法有 A∗ 算法[４]、D∗ 算法[５]、

PRM 算法[６]、人工势场法[７]、快速探索随机树(RRT)法[８]、

Dijkstra方法[９]等.传统的路径规划方法在解决三维路径规

划问题时,很难适应非结构化环境[１０].近年来,随着随机搜

索理论的发展,许多新的仿生学习算法已经成功应用于路径

规划问题,如粒子群优化[１１]、遗传算法[１２]、蚁群优化[１３]、差分

进化[１４]、萤火虫算法[１５Ｇ１６]、灰狼算法[１７]、蝙蝠算法[１８]、鲸鱼算

法[１９]等.然而,这些方法很容易陷入局部最优.因此,研究

人员致力于从提高收敛速度和收敛精度、避免陷入局部最优

解等几方面来改善算法的优化效果.

本文提出了一种基于莱维飞行的鲸鱼算法(LWOA).该

算法提出了一种更精确的威胁值计算模型;引入Levy飞行扰

动策略对停滞的最优解进行扰动更新;提出了一种信息交流

更新机 制.本 文 通 过 ３ 个 不 同 的 场 景 测 试 用 例 来 验 证

LWOA的有效性,并与其他基于群体的优化方法如粒子群算

法[１１](ParticleSwarmOptimization,PSO)、灰狼算法[１７](Grey

WolfOptimizer,GWO)、鲸鱼算法[１９](WhaleOptimizationAlＧ

gorithm,WOA)进行了比较.结果表明,LWOA 收敛速度更

快,收敛精度更高,且更不易陷入局部最优解,所寻到的航迹

代价更小.本文第２节介绍了无人机路径规划问题的数学模

型;第３节对基本鲸鱼算法进行了阐述;第４节详细描述了改

进鲸鱼算法的实现;第５节进行了仿真对比和分析;最后总结

全文,并对未来的研究做了进一步的展望.

２　环境建模和问题描述

２．１　环境建模

(１)地形模型

本文对规划空间进行网格划分,采用数值编码的方式模

拟地形,将规划空间的三维高度信息用矩阵 M 表示,将规划

空间划分为n×n份,zij表示坐标点(i,j)的三维高度,具体表

达式如下:

M＝

z１１ z１２ 􀆺 z１n

z２１ z２２ 􀆺 z２n

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

zn１ zn２ 􀆺 znn
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(１)

(２)威胁模型

由于真实的城市环境中会有人流密集区、军事管制区、雷

达区等禁飞区域,本文将这些禁飞区统称为威胁区域,并将其

设定为圆柱体模型.第k个威胁区的圆心坐标为Ok(xk,

yk),半径为rk,威胁区的高度设定为无穷大,即设定威胁区的

上空均不可飞行.威胁区可用矩阵N 表示,表达式如下:

N＝

x１ y１ r１

x２ y２ r２

⋮ ⋮ ⋮

xj yj rj
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２．２　成本函数设定

在城市环境下,无人机在执行任务时,往往还需要收集城

市环境信息、道路信息等数据,因此要尽可能地低空飞行,同

时又要避免自身与障碍物相撞,还要避开威胁区域.无人机

路径规划是以成本函数为依据的,本文的成本函数考虑了飞

行高度代价、飞行能耗代价、飞行威胁代价３部分.

(１)飞行高度代价

无人机飞行过程中在避免碰撞的前提下,应尽量保持低

空飞行来保证覆盖率,并避免瞬间的大起大落,以保证飞行的

稳定性和安全性.本文采用路径的总高度来衡量无人机的飞

行高度代价,为了避免无人机与环境中的楼房等物体发生碰

撞,我们引入一个膨胀值h,设定(xi,yi,zi)处所允许飞行的

最低高度为:

zi′＝zi＋h (３)

其中,h取[３,５]间的固定值.无人机飞行高度代价的具体表

达式为:

Fh＝∑
n

i＝１
zi′ (４)

(２)飞行能耗代价

在飞行过程中,无人机除了做较为平稳的平行飞行外,还

要根据海拔高度进行升降,而升降飞行的能耗代价大于平行

飞行的能耗代价.假定无人机的平行飞行能耗用飞行路线的
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长度来表示,升降飞行的能耗代价用总的高度差来表示,则飞

行能耗代价可表示为:

Fl＝λ１∑
n

i＝１
li＋(１－λ１)∑

n

i＝１
|zi′－z′i－１| (５)

其中,λ１是比例系数,根据水平飞行和垂直飞行的耗能情况,

我们设定λ１＜０．５;li为第i个航段的飞行距离,如式(６)所示:

li＝ (xi－xi－１)２＋(yi－yi－１)２＋(zi′－z′i－１)２ (６)

(３)飞行威胁代价

无人机在避免与建筑物碰撞的前提下,还需要避开威胁

区域.本文提出了新的威胁成本计算模型,如图２所示.

图２　威胁值计算模型

Fig．２　Threatvaluecalculationmodel

dij表示第i个航段PiPi－１与第j个威胁区域圆心Oj(xj,

yj)的距离.首先计算第i个航段PiPi－１的直线方程式:

PiPi－１:yi－yi－１

xi－xi－１
x－y＋yi－yi－yi－１

xi－xi－１
xi＝０ (７)

则点Oj(xj,yj)到直线PiPi－１的距离dij为:

dij＝

yi－yi－１

xi－xi－１
xj－yj＋yi－yi－yi－１

xi－xi－１
xi

yi－yi－１

xi－xi－１
( )

２

＋１
(８)

当dij大于第j个威胁区域半径时,第j个威胁区对该航

段的威胁为０;当dij小于第j个威胁区域半径时,则需要判定

垂足是否在航段内,通过垂足的x 坐标判别,垂足的x 坐标

x⊥ 的计算式如下:

x⊥ ＝
xj＋yi－yi－１

xi－xi－１
yj－yi－yi－１

xi－xi－１
yi－yi－yi－１

xi－xi－１
xi( )

yi－yi－１

xi－xi－１
( )

２

＋１
(９)

如果垂足x⊥ 在航段外,则第j个威胁区对该航段的威胁

为０,否则威胁值与距离成反比.飞行威胁代价表示为:

Ft＝

０, dij≥rj 或(dij＜rj&x⊥ ∉
[xi－１,xi])

∑
m

j＝１
　∑

n

i＝１
(rj－dij), dij＜rj,x⊥ ∈[xi－１,xi]

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１０)

其中,m 表示威胁区的数量;n为航段数量;rj 表示第j 个威

胁区的圆心半径.

由此,总的成本函数可以表示为:

F＝k１Fh＋k２Fl＋(１－k１－k２)Ft (１１)

其中,k１和k２为权重系数,k１＋k２＜１,如果更考虑覆盖效益,

则设定较大的k１;如果更考虑低能耗,则设定较大的k２.

２．３　问题描述

假设无人机的起点位置为S(xS,yS,zS),终点位置为

D(xD,yD,zD).由于三维路径规划无法直接求解,而已知坐

标点的三维高度信息由矩阵 M 表示,可以在求解时调用数

据,因此先将规划空间二维化,通过俯视的角度,以S为原点

建立图３所示的坐标系.

图３　规划空间划分模型

Fig．３　Planningspacepartitionmodel

起点坐标为S(０,０),终点坐标为D(xD,yD),由D 点向x
轴做垂线,交x轴于D′(xD,０),将线段SD′平分为n 等份,端

点记作x１,x２,􀆺,xn,则xi＝i×SD′/n.过端点分别作x轴

的垂线,分别记作L１,L２,􀆺,Ln.然后从每条直线上选择一

个点,组成一个离散点集C＝{S,P１,P２,􀆺,Pd,􀆺,Pn－１,D},

其中Pd代表坐标点(xd,yd),Pd点对应的三维坐标为Pd′(xd,

yd,zd),最后依次连接这些点形成路径.由于在xi坐标的计

算过程中SD′/n会被约分,因此将xi 坐标简化为i,由此将路

径规划问题转化为y 坐标序列的优化,即寻找y＝[０,y１,

y２,􀆺,yn－１,yD],使成本函数F最小.

n值对问题的求解很重要,n值越大,所得到的路径精度

越高,但计算复杂度也越高,由于n决定了任务环境的维数,

为了控制它并提高优化效率,n一般限制在[５,１５][１６].

３　基本鲸鱼算法

鲸鱼优化算法[２０]是由澳大利亚学者 Mirjalili于２０１６年

提出的一种元启发式算法,该算法通过模拟座头鲸捕食行为

来实现对复杂优化问题的寻优.座头鲸的捕食行为可分为３
步:包围猎物、泡泡网攻击、搜索猎物.

座头鲸在围捕猎物时,不仅以螺旋上升的方式向猎物移

动,同时还要收缩包围圈,假设以５０％的概率在缩小包围圈

和螺旋更新之间选择,来更新鲸鱼的位置.数学模型如下:

Xt＋１＝X∗
t －A􀅰D,|A|≤１,p＜０．５ (１２)

Xt＋１＝D′eblcos(２πl)＋Xt,|A|≤１,p≥０．５ (１３)

D＝|C􀅰X∗
t －Xt| (１４)

D′＝|X∗
t －Xt| (１５)

其中,A和C 是系数向量,其计算方式如下:

A＝２×a􀅰r１－a (１６)

C＝２×r２ (１７)

a＝２－２t
T

(１８)

其中,X∗
t 表示到目前为止得到的最优解,Xt 代表当前解,r是

[０,１]的一个随机向量,p是[０,１]的一个随机数,t表示当前
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迭代次数,T 表示最大迭代次数,e是自然常数,b为定义对数

螺旋形状的常数,l为[０,１]的一个随机向量.

当|A|＞１时,鲸鱼将向包围圈外游走,此时鲸鱼个体将

根据此时的位置进行随机更新,表达式如下:

Xt＋１＝Xrand－A􀅰Drand (１９)

Drand＝|C􀅰Xrand－Xt| (２０)

其中,Xrand表示当前迭代中的一个随机个体的位置.

在 WOA算法中,收缩包围和螺旋上升更新机制都是进

行局部寻优操作,通过式(１２)和式(１３)来更新位置.搜索猎

物阶段属于全局搜索,算法依靠式(１９)来扩大搜索范围.

４　改进鲸鱼算法

基本鲸鱼算法的３种更新机制增大了算法跳出局部最优

的效果,在二维路径规划中效果较好,但由于三维路径规划加

入了高度维度,使问题的复杂度增加,且局部最优点也增多.

因此,基本鲸鱼算法仍存在容易陷入局部最优解、收敛精度

低、收敛速度慢的缺点,为了在无人机三维路径规划中进一步

提高性能,本文对 WOA算法做了以下改进.

４．１　Levy飞行扰动策略

在基本鲸鱼算法中,由于更新机制驱使种群中的个体都

向着当前迭代最优的个体更新,使得种群丧失多样性,算法易

陷入局部最优解,出现早熟收敛的现象,因此引入 Levy飞

行[２１]对最优个体做随机扰动.Levy飞行属于随机游走,是
一种很好的搜索策略,可以扩大搜索范围.通过Levy飞行扰

动,新一代产生的最优个体的计算式如下:

X∗
t＋１＝X∗

t ＋a􀱇Levy(β) (２１)

其中,x∗
t 表示前t次迭代产生的最优个体,⊕是点对点乘法,

a表示最优个体位置的随机数,Levy(β)代表随机搜索路径,

表达式如下:

a＝random(size(Xα)) (２２)

Levy(β)~０．０１ m
|n|１/β

(２３)

其中,β的取值范围一般为１＜β＜３,本文中β＝１．５.m 和n
服从以下正态分布:

m~N(０,σ２) (２４)

n~N(０,１) (２５)

σ的取值如下:

σ＝
Γ(１＋β)×sin(πβ/２)

β×Γ １＋β
２( ) ×２(β－１)/２

é

ë
êê

ù

û
úú

１/β

(２６)

４．２　信息交流机制

在 WOA算法中,种群在迭代过程中总是向着当前最优

解个体更新自身的位置,这导致算法易陷入局部最优解.在

此引入信息交流机制,如图 ４ 所示,引入自身历史最优解

Xm_best、半径为R的邻域最优解Xl_best(R 是区间[０,(N－１)/

２]上的随机非零整数,N 为种群个数)和当前迭代最优解

Xbest,先由自身历史最优解 Xm_best和邻域最优解Xl_best确定个

体的理论最优解Xt_best,然后与当前迭代最优解Xbest共同引导

个体向下一个位置Xt＋１更新,从而更好地避免算法陷入局部

最优.具体更新公式如式(２７)所示:

Xt＋１＝Xt＋B１􀅰Dm_best＋B２􀅰Dl_best－A􀅰Dbest,|A|≤１,

p＜０．５ (２７)

其中,B１,B２,p为[０,１]的随机数.

图４　信息交流机制

Fig．４　Informationexchangemechanism

Dm_best是个体当前位置Xt 与其记忆最优解Xm_best 的距

离,表达式为:

Dm_best＝|E􀅰Xm_best－Xt| (２８)

Dl_best是个体当前位置Xt 与其邻域最优解Xl_best的距离,

表达式为:

Dl_best＝|E􀅰Xl_best－Xt| (２９)

Dbest是个体当前位置Xt 与目前迭代最优解Xbest的距离,

表达式为:

Dbest＝|C􀅰Xbest－Xt| (３０)

其中,A和C 为系数向量,分别由式(１６)、式(１７)计算;xt 表示

当前位置;E 表示单位向量;Xm_best 表示记忆中的最优解;

Xl_best表示邻域内的最优解;Xt_best表示自身理论的最优解;xbest

表示目前迭代的最优解.

４．３　算法描述

LWOA算法如算法１所示.

算法１　LWOA
输入:M,N,T
输出:x∗ ,F

１．Initialization:Xi(i＝１,２,􀆺,n)

２．Calculatethefitnessofeachsearchagent

３．InitializationParameter:a,A,C,l,p

４．SavethebestsearchagentasX∗

５．while(t＜T)

６．　 foreachsearchagent

７．　　 Updatea,A,C,l,p

８．　　 if１(|A|≤１)

９．　　 　if２(p＜０．５)

１０．　　　　UpdatethepositionofsearchagentbyEq(２７)

１１．　　　else２(p≥０．５)

１２．　　　　UpdatethepositionbyEq(１３)

１３．　　　endif２

１４．　　else１(|A|＞１)

１５．　　　SelectarandomsearchagentXrand

１６．　　　UpdatepositionofsearchagentbyEq(１９)

１７．　　endif１

１８．　endfor

１９．　Checkifanysearchagentgoesbeyondthesearchspaceand

amendit

２０．　Calculatethefitnessofeachsearchagent

２１．　UpdateX∗ifthereisabettersolution

２２．　if３(X∗isnochangeinmiterations)

２３．　　UpdateX∗ byEq(２１)

２４．　endif３

２５．t＝t＋１
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２６．endwhile

２７．ReturnX∗

５　仿真实验与结果分析

本文所选规划空间以河南大学金明校区计算机与信息工

程学院教学楼为起点,河南大学金明校区东北角十字路口为

终点,如图５所示.根据实际地形环境,模拟各个坐标位置的

高度值,建立三维地形矩阵.

图５　规划空间

Fig．５　Planningspace

本文在上述规划空间中设定了３种威胁区域,威胁区设

为圆柱体或者长方体简化模型,设定威胁区的二维坐标内任

意高度都不可飞行,因此可以在二维坐标下用矩形[(a,b),c]

和圆形[x,y,r]来表示威胁区,以测试算法的有效性.其中,

(a,b)为矩形左下角坐标,c为边长;x和y 是圆心横纵坐标,r
是半径.具体威胁区二维坐标信息如表１所列.

表１　威胁区信息表

Table１　Threatareainformationsheet

Map
Numberof

threatareas
Thecoordinatesof
thethreatareas

Map１ ３ [(１,３),１][(４,１),１][(９,６),１]

Map２ ５
[２,３,１][５,５,０．５][５,７,０．５]

[７,２,１][(９,６),１]

Map３ ６
[２,３,１][３,１,１][５,５,０．５]

[５,７,０．５][７,２,１][(９,６),１]

由于算法每次初始化的解是不同的,即在有限的迭代次

数中寻到的最优解有差异,因此本文在所有仿真实验中均采

用了算法３０次运行结果的平均值作为最终结果.

５．１　初始化对算法性能的影响

高质量的初始化种群对算法的求解精度和收敛速度等性

能的影响很大,因此本文首先测试了不同的初始解对 LWOA
算法性能的影响.本文设置了分散在二维规划空间的左上、

中、右下区域的初始解,如图６所示.初始解分别为:左上区

域yA＝[０,４,５,７,８,８,９,９,９,１０,１０],中间区域yB＝[０,１,２,

３,４,５,６,７,８,９,１０],右下区域yC＝[０,０,１,１,１,２,２,４,５,６,

１０].在地图２中,设定２０００次迭代,种群个数为５０,算法生

成的解能遍历更多的解空间,使算法基本完全收敛,分别测试

了３个初始解在LWOA中的收敛效果,如图７所示.

图６　分布在规划空间不同区域的初始化路径

Fig．６　Initializationpathsdistributedindifferentareasofthe

planningspace

图７　不同初始化的收敛性对比

Fig．７　Convergencecomparisonofdifferentinitializations

经过多次测试,地图２中的最优解是在二维规划空间的

左上区域.当迭代次数为３００左右时,yA 为左上区域的可行

解,yA 距离最优解最近,其他解由yA 向附近映射,算法迭代

中也促使其他解向当前最优解更新,因此yA 收敛最快,且收

敛精度最高.yB 为中间区域的可行解,也是二维环境下路径

最短的解,但由于距离最优解比yA 远,因此其收敛速度和精

度不如yA.yC 为右下区域的可行解,由于在地图２中离最优

解最远,因此yC 收敛性最差,且精度最低.当迭代次数达到

２０００时,由于迭代次数较多,３种情况都可以收敛到更优解,

但初始位置不同,因此,距离最优解最近的初始解yA 最快收

敛,且收敛精度最高;而距离最优解最远的初始解yC 收敛最

慢,且精度最低.

５．２　算法性能分析

本文测试了种群个数对LWOA算法性能的影响,设定迭

代次数为３００,分别测试种群个数为３０,５０,１００情况下算法

的收敛情况,如图８所示.

图８　种群个数对LWOA的影响

Fig．８　InfluenceofpopulationnumberonLWOA

当种群个数为３０时,由于解空间较大,种群个数相对较
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少,迭代结束时遍历的解空间位置更少,因此算法的收敛速度

较慢,在迭代２００次左右时基本收敛,收敛精度较低,大致收

敛在０．２１左右.当种群个数为５０和１００时,算法能相对更

快地收敛,在迭代１００次左右时收敛,收敛精度也更高.

本文对比了粒子群算法(PSO)[１１]、灰狼算法(GWO)[１７]、

鲸鱼算法(WOA)[１９]的寻优效果,分别测试了种群个数和迭

代次数对４种算法收敛速度和收敛精度的影响.表２中,固

定种群个数为５０,在１００,３００,５００次迭代下,分别测试４种算

法在３种场景中的寻优情况.

表２　迭代次数对算法的影响

Table２　Influenceofiterationtimesonthealgorithm

Algorithm Iteration Num
Optimalsolution

Map１ Map２ Map３
PSO
GWO
WOA

LWOA
PSO
GWO
WOA

LWOA
PSO
GWO
WOA

LWOA

１００

３００ ５０

５００

０．２２７３ ０．２２３４ ０．２４７７
０．２１８８ ０．２１７９ ０．２４７７
０．２１２６ ０．２１９０ ０．２４３１
０．２０９１ ０．２０８５ ０．２４３９
０．２１５５ ０．２１８８ ０．２４３４
０．２０９０ ０．２１６４ ０．２４２４
０．２０４２ ０．２０７８ ０．２４２１
０．２０１１ ０．１９９３ ０．２４２０
０．２０３４ ０．２０９５ ０．２３９７
０．２０２２ ０．２０６３ ０．２４０７
０．２０４２ ０．２０８０ ０．２３８７
０．２０１１ ０．１９８１ ０．２３３７

表３中,固定迭代次数为３００,在种群个数为３０,５０,１００
的情况下,分别测试４种算法在３种场景中的寻优效果.

表３　种群个数对算法的影响

Table３　Influenceofpopulationnumberonalgorithm

Algorithm Num Iteration
Optimalsolution

Map１ Map２ Map３
PSO
GWO
WOA

LWOA
PSO
GWO
WOA

LWOA
PSO
GWO
WOA

LWOA

３０

５０ ３００

１００

０．２２０８ ０．２２５１ ０．２５３３
０．２１９２ ０．２１７８ ０．２４４１
０．２１８６ ０．２１５４ ０．２４３０
０．２０２８ ０．２０８０ ０．２４０８
０．２１５５ ０．２１８８ ０．２４３４
０．２０９０ ０．２１６４ ０．２４２４
０．２０４２ ０．２０７８ ０．２４２１
０．２０１１ ０．１９９３ ０．２４２０
０．２０２８ ０．２１３１ ０．２３９７
０．２０３５ ０．２１２６ ０．２４０７
０．１９８１ ０．２０１１ ０．２３９２
０．１９６２ ０．１９６５ ０．２３３７

由表２、表３可以看出,PSO,GWO,WOA 算法在相同迭

代次数和种群个数情况下,收敛精度较低,未寻到全局最优,

算法陷入局部最优解.LWOA 算法在３００次迭代时收敛到

更优的解,有更高的收敛精度和更快的收敛速度.

为了更直观地显示４种算法在相同条件下收敛情况的差

异,本文绘制了在地图２中,固定种群个数为５０,迭代次数分

别为１００,３００,５００时,４种算法的收敛值柱状图,如图９所

示.当种群个数为５０、迭代次数为１００次时,LWOA 算法求

得的 路 径 成 本 是 PSO 算 法 的 ９３．３％,是 GWO 算 法 的

９５．６％,是 WOA算法的９５．２％.当种群个数为５０、迭代次

数为３００时,LWOA 算 法 求 得 的 路 径 成 本 是 PSO 算 法 的

９１．１％,是GWO算法的９２．１％,是 WOA算法的９５．９％.当

种群个数为５０、迭代次数为５００时,LWOA 算法求得的路径

成本是 PSO 算法的９４．５％,是 GWO 算法的９６％,是 WOA
算法的９５．２％.

图９　不同种群个数

Fig．９　Numberofdifferentpopulations

在地图２中,绘制了固定迭代次数为３００、种群个数分别

为３０,５０,１００时,４种算法的收敛值柱状图,如图１０所示.

当迭代次数为３００、种群个数为３０时,LWOA 算法求得的路

径成本是 PSO 算法的９２．４％,是 GWO 算法的９５．５％,是

WOA算法的９６．５％.当迭代次数为３００、种群个数为５０时,

LWOA算法求得的路径成本是PSO算法的９１．１％,是 GWO
算法的９２．１％,是 WOA算法的９５．９％.当迭代次数为３００、

种群个数为１００时,LWOA算法求得的路径成本是PSO算法

的９２．９％,是 GWO算法的９３．１％,是 WOA算法的９８．５％.

图１０　不同迭代次数

Fig．１０　Differentiterationtimes

５．３　算法稳定性对比

为了进一步凸显LWOA算法的稳定性,本文测试了在地

图２中,固定迭代次数为３００,种群个数为３０,５０,１００情况下,

４种算法在３０次实验数据下的最优解、最差解、平均值和方

差,如表４所列.

表４　算法稳定性对比

Table４　Algorithmstabilitycomparison

Num Result
Map２　t＝３００

PSO GWO WOA LWOA

３０

worst ０．２７６４ ０．２２９４ ０．２４８９ ０．２１６７
best ０．１９６９ ０．２０３８ ０．１９６１ ０．１９５４
mean ０．２２５１ ０．２１７８ ０．２１５４ ０．２０８０
std ３．４∗１０－４ ４．１∗１０－５ １．０∗１０－４ ２．６∗１０－５

５０

worst ０．２６７１ ０．２２４５ ０．２４３３ ０．２１６５
best ０．１９５４ ０．２００１ ０．１９５４ ０．１９５４
mean ０．２１６８ ０．２１３４ ０．２１２８ ０．１９９３
std ３．０∗１０－４ ４．０∗１０－５ １．０∗１０－４ ３．３∗１０－５

１００

worst ０．２５２８ ０．２２６３ ０．２３６７ ０．２０３８
best ０．１９５４ ０．１９５５ ０．１９５４ ０．１９５４
mean ０．２１３１ ０．２１２６ ０．２０１１ ０．１９６５
std ２．２∗１０－４ ３．９∗１０－５ １．０∗１０－４ ６．３∗１０－６
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　　由 表 ４ 可 知,PSO 算 法 收 敛 精 度 差,且 稳 定 性 差;

GWO算法收敛精度差,但稳定性较好;WOA 算法收敛精

度较高,但稳定性较差;LWOA 算法的收敛精度和稳定性

都更好.

为了更直观地比较４种算法的收敛情况,本文在地图２
中,设定迭代次数为３００、种群个数为５０,分别测试了４种算

法的收敛曲线以及所求得的路径.如图１１和图１２所示,可

以看出LWOA算法收敛精度更高、收敛速度更快.

图１１　４种算法的收敛曲线

Fig．１１　Convergencecurvesoffouralgorithms

图１２　４种算法所寻路径对比图

Fig．１２　Comparisonofpathssoughtbythefouralgorithms

本节通过设定不同的障碍物信息,构建了３种不同的场

景,并在３种场景下分别测试种群个数和迭代次数对４种算

法性能的影响.可以看出,在相同条件下,LWOA 算法的收

敛速度更快,收敛精度更高,算法更不易陷入局部最优,规划

出来的路径航迹代价更小.

结束语　本文通过改进鲸鱼算法(LWOA),解决了在城

市环境下,基于覆盖效益和能耗效益的无人机三维路径规划

问题.为了验证该算法的有效性,本文将LWOA算法与其他

３种随机优化算法(PSO,GWO,WOA)进行了比较,并在３种

不同场景下测试了算法的性能.结果表明,LWOA方法在城

市环境下基于覆盖效益和能耗效益的无人机路径规划问题中

是非常有效的.由于算法的信息交流更新机制和 Levy飞行

扰动机制,LWOA能更好地避免算法陷入局部最优,提高其

找到最优适应度值的概率.在今后的工作中,一方面,解决城

市动态环境下无人机三维路径的实时重规划问题;另一方面,

解决多无人机协同路径规划问题.
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