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摘要摘要：：针对无人机路径规划求解计算量大、难收敛等问题，提出了一种基于全粒子推动野马算法

的路径规划方法。建立三维环境模型与路径代价模型，将路径规划问题转化为多维函数优化问题；

采用一种自适应邻域搜索策略，改善算法的开发能力；利用高斯随机游走策略对个体的历史最优

位置进行回溯搜索，改善算法的探索能力；考虑到自适应策略对初始种群多样性敏感的问题，结

合Tent 混沌映射初始化种群，提高算法的鲁棒性以及全局寻优能力；将提出的改进算法在13个经

典测试函数中进行性能验证，并移植于无人机三维路径规划问题中。在30峰、40峰、50峰的环境

模型下进行测试，与遗传算法、粒子群算法、SRM-PSO(self-regulating and self-perception particle 

swarm optimization with mutation mechanism)算法以及野马算法对比，全粒子推动野马算法皆取得

最短平均路径，且在所有测试中都找到满足约束、无碰的路径。仿真结果证明，在复杂环境下全

粒子推动野马算法具有优秀的全局寻优能力以及较好的鲁棒性。
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3D path planning problem of UAVs. The test was conducted under the environment models of 30, 40, and 

50 peaks. Compared with genetic algorithm (GA), particle swarm optimization (PSO), self-regulating and 

self-perception particle swarm optimization with mutation mechanism (SRM-PSO), and wild horse 

optimizer (WHO), APDWHO achieved the shortest average path and found the path that satisfies 

constraints and is collision-free in all tests. The simulation results show that the APDWHO has excellent 

global optimization ability and good robustness in complex environments.

Keywords: wild horse optimizer; adaptive neighborhood search; Gaussian random walk; Tent chaotic 

mapping; path planning of UAV; all particles driving

0　引言　引言

目前，无人机技术已广泛应用于灾害救援、

监控巡查、农业植保等领域，其路径规划是研究

热点之一。无人机路径规划是在已知环境下，考

虑无人机飞行区域、最大转弯角、最大攀升角等

约束条件，从起点规划出一条合理、高效的飞行

路径抵达目标点，是典型的多目标优化问题
[1]
。

当前无人机路径规划算法有以A*算法为代表

的传统算法
[2-3]

、快速拓展随机树(rapidly-exploring 

random trees, RRT)方法
[4-5]

、基于强化学习的路径

规划算法
[6-7]

以及基于智能算法的路径规划方法
[8-9]

。

A*算法具有较高的鲁棒性、完备性，多用于机器

人二维路径规划中，但在三维空间下随着节点数

的骤升，其计算量、内存开销较大，规划时间长；

RRT算法生成路径多曲折，生成路径点具有随机

性，路径不具有最优性，规划时间长，且现有技

术中无人机在路径上不能以一定速度平滑转弯、

连续飞行
[10]
；基于强化学习的路径规划算法在复

杂环境中，状态空间尺寸会变得非常庞大，对机

器人平台资源要求高，且规划时间较长
[11]
。目前，

在复杂环境下，上述路径规划方法均难以兼顾较

短的规划时间与较优的平滑路径。由于智能算法

在无人机路径规划问题中具有快速高效的特点，

已经成为解决该类优化问题的有效手段
[12]
。

自 Holland 根据达尔文进化论提出遗传算法

(genetic algorithm, GA)后，诸多学者效仿，通过研

究生物界种群行为和特性，提出一系列的智能优

化算法，例如粒子群优化算法 (particle swarm 

optimization, PSO)、 灰 狼 优 化 算 法 (grey wolf 

optimizier, GWO)
[13]
、 樽 海 鞘 算 法 (salp swarm 

algorithm, SSA)
[14]
等，这些算法同样被应用于路径

规划问题中，并取得了显著的效果；但在一些复

杂环境下，目前基于粒子群等智能算法的路径规

划算法仍存在难收敛、鲁棒性较低的问题，难以

在一定迭代次数下搜索到有效路径。野马算法是

2021年提出的一种新型智能优化算法
[15]
，具有鲁

棒性高、搜索能力强的特点，在优化问题中展现

了富有竞争力的效果以及工程应用潜力。文献[16]

提出一种改进野马算法，通过随机运行策略平衡

探索与开发，并利用水坑竞争策略进一步促进开

发，最后通过动态惯性权重策略优化全局解。实

验证明，该改进算法在收敛速度、精度和稳定性

等方面具有很强的竞争力，也体现了野马算法本

身的优越性与潜力。

当下野马算法存在易陷入局部最优、收敛精

度不足的问题，在路径规划问题中容易收敛于次

优路径，从而降低无人机执行任务的效率。针对

该问题，结合 Tent 混沌映射
[17-18]

、高斯随机游

走
[19-20]

以及自适应邻域搜索的策略，本文提出了全

粒子推动野马优化(all particles driving wild horse 

optimizier, APDWHO)算法，并应用于无人机三维

路径规划中。实验证明，该算法具有更优的全局寻

优能力、鲁棒性，在无人机路径规划中展现出优势。

1　模型建立　模型建立

1.1　　环境模型环境模型

在无人机的任务执行中，飞行路径对于工作

效率有着关键的影响，而路径规划依赖于具体的
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环境模型。本文通过较高的天然山体模拟障碍物

区域，其数学模型为

Z(xy)=∑
i = 1

n

hi exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

- ( )x - xi

sxi

2

- ( )y - yi

syi

2

(1)

式中：(xi ,yi)为第 i个山峰的中心坐标；hi为地形参

数，控制高度；sxi和 syi分别为第 i个山峰沿x轴和y

轴方向的衰减量，控制坡度；n为山峰总个数。本

文采用的环境模型如图1所示。

1.2　　飞行轨迹生成飞行轨迹生成

无人机的飞行路径是通过一系列的有序点坐

标表示，在实际算法中，算法只对粒子所包含的

若干个控制点进行优化，对控制点进行3次均匀B

样条曲线插值，得到光滑的飞行轨迹，如图 2

所示。

3次均匀B样条曲线的总方程为

P(t)=∑
i = 0

n

Pi Fi3 (t) (2)

式中：Pi为第 i个控制点；Fi,3(t)为该控制点的K阶

B样条基函数，3次均匀B样条曲线的基函数为

Fi3 (t)=
1
3!∑m = 0

3 - i

(-1)m( )m
4

(t + 3 -m - j)3 

     tÎ[01] (3)

式中：m为当前的阶数；(m
4 )为阶乘。

2　路径规划数学模型　路径规划数学模型

2.1　　地形约束地形约束

在无人机飞行过程中，为避免发生碰撞，无

人机的飞行高度应高于所处位置地形的高度，故

地形约束条件的模型为

Zi > Z(xiyi )i = 12n (4)

式中：Zi为无人机飞行高度；Z(xi,yi)为(xi ,yi)处地形

的高度。当飞行高度小于等于地形高度时，适应

度将以一定比例放大。

2.2　　位置约束位置约束

无人机在执行任务过程，应该在指定区域内

工作，以免在未知环境中发生碰撞，其对应的位

置约束模型为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0 < xi < xmax

0 < yi < ymaxi
0 < zi < zmax

Î 12N (5)

式中： xmax、ymax、zmax为解空间各个维度上的最大

值。当路径点超出解空间时，适应度将被放大。

2.3　　最大转弯角约束最大转弯角约束

在无人机的实际飞行中，其飞行轨迹受自身

最大转弯角的约束，忽略该约束会导致无人机路

径规划在动态规划阶段得到严重偏离静态规划的

轨迹。由于飞行轨迹的有序点足够多，节点间距

离较小，飞行时间较短，节点间可看做匀速运动，

无人机的转弯角如图3所示。

假设节点 i 处的速度在水平面的投影为 Vi=

(xi+1-xi-1, yi+1-yi-1)，节点 i+1 处的速度投影为 Vi+1=

图1 环境模型

Fig. 1 Environment model

图2 3次B样条曲线插值

Fig. 2 Cubic B-spline interpolation
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(xi+2-xi, yi+2-yi)，转弯角为

θ = arccos ( )Vi
T ×Vi + 1

 V i ×Vi + 1

≤ θmax (6)

式中：θmax为无人机的最大转弯角，本文中取为60°。

2.4　　最大爬升角约束最大爬升角约束

除最大转弯角外，无人机同样受最大爬升角

的约束；超过最大爬升角，无人机会产生失速而

导致危险发生，爬升角为

γ = arctan ( )|| Zi - Zi + 1

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

式中：γmax为无人机的最大爬升角，在本文中取为

50°。

2.5　　目标函数目标函数

本文中，当飞行路径满足各约束条件时，其

代价为飞行路径长度；反之，当不满足某些约束

时，将通过对应约束的控制变量适当放大粒子的

适应度，各约束控制变量的具体表达式如下：

c1 =
ì
í
î

1 000  Zi < Z(xiyi )

1  Zi ≥ Z(xiyi )
(8)

c2 =
ì
í
î

1.5  (xiyizi )ÏP

1  (xiyizi )ÎP
(9)

c3 =
ì
í
î

ïï

ïï

 1   || γ ≤ γmax and ||θ ≤ θmax

 2   || γ > γmax  or  ||θ > θmax

(10)

式中：c1、c2、c3分别为地形约束、位置约束、平

台约束(最大转弯角约束与最大俯仰角约束)的控制

变量；P为优化问题的解空间。基于各约束的目

标函数表达式如下：

f (i)= c1 ´ c2 ´ c3 ´ len(i) (11)

式中：len(i)为第 i个粒子的路径长度。路径长度

的计算公式为

len(i)=∑
j = 1

N

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

(12)

3　全粒子推动野马算法　全粒子推动野马算法 UAV 路径路径

规划规划

3.1　　野马优化算法野马优化算法

野马优化(wild horse optimizer, WHO)算法主

要通过模拟野马种群的生活行为来进行寻优。

WHO在寻优过程主要由三类行为组成，分别为放

牧行为、交配行为、团队领导行为。在算法中，

个体分为种马、母马和马驹，种马负责领导种群

中的其他成员。大多数时间里母马和马驹进行放

牧行为，其位置更新公式为

x̄ j

i = 2Z cos(2πRZ)´(Stallionj - x j
i )+Stallionj

(13)

Z =R2IDX +R3(~IDX) (14)

IDX = (P == 0) (15)

P =R1 < TDR (16)

TDR = 1 - iter ´(
1

itermax

) (17)

式中：x̄ j

i 为更新后的位置；Stallionj为种马在种群

j中的位置；⊙为点积运算符；~为二进制取反；

RÎ[-22]；R1、R3Î[01]；R2Î[01]；iter为当前迭

代次数；itermax为最大迭代次数。

当小马驹成熟后，会离开种群进行交配行为，

其位置更新方式为

x p
k =Crossover(x q

i  x z
j )

i ¹ j ¹ k p ¹ q ¹ z
(18)

Crossover =Mean (19)

图3 偏航角示意图

Fig. 3 Yaw angle
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式中：xp
k为马驹k在种群p中的位置，xq

i、xz
j 同理。

最后，领导者带领种群前往合适的栖息地，

对于有主之地将进行争夺，失败则会前往别的栖

息地，领导者的位置更新公式为

- -- -- ----- -- --
Stallioni =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

2Z cos(2πRZ)´
(WH - Stallioni )+WHR4 ≥ 0.5

2Z cos(2πRZ)´
(WH - Stallioni )-WHR4 < 0.5

(20)

式中：WH为栖息地的位置，即全局最优个体的

位置；
- -- -- ----- -- --
Stallioni 为种群 i 的领导者的当前位置；

Stallioni表示更新的位置；R4∈[0,1]。

在种群的各项行为中，如果出现了优于领导

者适应度的成员，两者将交换身份，表达式为

Stallioni =
ì
í
î

x i   cost(x i ) < cost(Stallioni )

Stallioni cost(x i ) ≥ cost(Stallioni )
(21)

式中：cost( )为适应度函数；Stallioni为种群 i的领

导者位置；xi为种群成员的位置。

算法具体步骤具体如下：

步骤1：初始化种群，并根据适应度确定各种

群领导者；

步骤2：当前个体未成熟时，个体进行放牧行

为，去往领导者附近觅食，其位置更新方式如式

(13)；当前个体成熟时，个体将会离开当前种群，

去寻找配偶，位置更新方式如式(18)；

步骤3：种群领导者将带领种群前往新的栖息

地，对有主之地进行争夺，可能成功也可能失败，

领导者位置更新方式如式(20)；

步骤4：各成员更新完位置后，根据适应度重

新选举领导者；

步骤5：重复步骤2~4，直到达到最大迭代数；

步骤6：输出最优适应度以及对应位置。

3.2　　全粒子推动野马优化算法全粒子推动野马优化算法

3.2.1　　Tent混沌初始化混沌初始化

APDWHO算法在自适应邻域搜索策略中，通

过多个局部最优值确定搜索中心，因此算法对于

初始种群多样性较为敏感。当初始粒子密集于一

个位置时，自适应邻域搜索策略的效果则会被极

大地削弱。对此引入混沌序列映射的策略，通过

Tent混沌映射初始化种群，由于Tent映射具有小

周期和不稳定点，通过引入随机变量对序列进行

扰动
[18]
，以保证Tent映射序列的随机性、遍历性

和有效性。改进后的Tent序列表达式为

Z d
i + 1 =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

2Z d
i + rand(01)´

1
N
  0 ≤ Z d

i ≤ 0.5

2(1 - Z d
i )+ rand(01)´

1
N
0.5 < Z d

i ≤ 1

(22)

式中：i为对应粒子的序号；N为粒子的总数；d

为对应的维度。结合改进Tent序列进行种群初始

化，其表达式为

xd
i = xd

min + Z d
i ´(xd

max - xd
min )

i = 12N d = 12D (23)

式中：xd
min为维度d的下界；xd

max为维度d的上界。

3.2.2　　自适应邻域搜索自适应邻域搜索

通过全局最优解引导搜索的智能优化算法，

例如PSO、WHO等，在复杂优化问题中，通过当

下的全局最优解引导搜索，可以使得算法迅速收

敛；但是所谓的全局最优解往往是客观上的局部

最优解，当算法依赖该最优解进行引导搜索时，

不可避免地将搜索引入局部最优解的邻域空间内，

最终陷入局部极值。文献[21]提出一种全粒子推动

的粒子群算法，通过利用所有粒子的局部最优解

来引导搜索，验证了多局部最优解引导搜索的可

行性。本文将这一思想引入WHO中，提出了一种

自适应邻域搜索，算法不仅在当下种群领导者或

全局最优解的邻域空间内搜索，也会在局部最优

解密集的区域搜索。在放牧和栖息地竞争行为中，

一定概率下会以行为参与者的位置重心作为中心，

在其邻域内搜索。在计算重心时，粒子所对应的

权重计算为

ρi =

costmax

costi

´ || costi - costmax

θ

∑
j = 1

N costmax

costj

´ || costj - costmax

θ
iÎ 12N

(24)

•• 599

5

Li et al.: Three-Dimensional Path Planning of UAV Based on All Particles Dri

Published by Journal of System Simulation, 2024



第 36 卷第 3 期

2024 年 3 月

Vol. 36 No. 3

Mar. 2024

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

式中：放牧行为里，参与者包括种群内成员以及

该种群的领导者；栖息地竞争行为里，参与者指

所有种群的领导者。costi、costj分别为第 i、j个行

为参与者的历史最优适应度；costmax为行为参与者

中的最大适应度；θ为置信因子，θ越大则重心会

越接近参与者中的最优适应度位置，该值通过多

次仿真后确定，在放牧行为与栖息地竞争行为中

分别为8和1。重心的计算公式为

center =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
j = 1

N

ρj ´Pos j  R5 > 0.5

Posbest     R5 ≤ 0.5

(25)

式中：Posj 为第 j 个参与者的历史最优位置， 

Posbest为参与者中的历史最优位置。在放牧行为

中，Posbest为种群领导者位置；栖息地竞争行为

中，Posbest为全局最优解。由式(24)、(25)可知，

当行为参与者的适应度与最优个体相差较大时，参

与者位置的权重较小，重心靠近最优个体的位置；

当行为参与者的适应度与最优个体接近时，重心则

会从最优适应度位置向次优个体位置偏移。放牧

行为与栖息地竞争行为中的位置更新公式调整为

x̄ j
i = 2Z cos(2πRZ)´(center j - x j

i )+ center (26)
- -- -- ----- -- --
Stallioni =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ωi ´ 2Z cos(2πRZ)´
  (center - Stallioni )+ centerR4 ≥ 0.5

 ωi ´ 2Z cos(2πRZ)´
  (center - Stallioni )- centerR4 < 0.5

(27)

式中：center
j
为种群 j的位置重心；center为所有

领导者的位置重心；ωi为个体搜索半径的控制参

数，初始值为 1，随栖息地竞争行为的结果而变

化，ωi的取值范围为[1e - 22]，其表达式为

ωi =
ì
í
î

ïï
ïï

ωi ´ 1.1 cost(
- -- -- ----- -- --
Stallioni)≥ cost(Stallioni )

ωi ¸ 1.1 cost(
- -- -- ----- -- --
Stallioni)< cost(Stallioni )

(28)

3.2.3　　高斯随机游走高斯随机游走

高斯随机游走作为一种经典的随机游走模型，

具有良好的模型开发能力
[22-23]

。在放牧行为中引入

高斯随机游走策略，一定概率下个体会回到其历

史最优位置进行探索，促进个体历史最优位置的

更新；同时在自适应邻域搜索策略中，又会根据

个体的历史最优位置确定更合适的搜索中心，引

导个体搜索，使得两个策略之间形成正反馈循环，

显著改善算法的收敛速度与全局寻优能力。位置

更新表达式为

x̄ j
i =Gaussian(Bj

istep ´ TDR) (29)

式中：Bj
i 为粒子 j的历史最优位置；step为步长，

计算公式为

step = (xd
max - xd

min )´ 0.01 (30)

3.2.4　　算法流程算法流程

APDWHO算法在放牧行为或交配行为前，会

判断是否进行随机游走，如果进行随机游走则不

再进行放牧行为或交配行为；在放牧行为和栖息

地竞争行为中，搜索的邻域中心由式(25)决定，算

法具体流程如图4所示。

4　仿真与验证　仿真与验证

4.1　　算法测试算法测试

在算法性能测试中，经典测试函数一直受研

究人员青睐。为了测试改进算法的寻优能力，本

文选取 13 个经典测试函数
[24-25]

对算法进行测试，

并 设 置 了 PSO、 GA、 SSA、 GWO、 WHO 与

APDWHO 进行对比，具体的函数信息如表 1 所

示。实验在 Matlab2014a、windows10、16 GB 内

存的环境下进行，所有算法的种群规模都为 30，

最大迭代次数为500，实验次数为100次，各算法

的具体参数如表 2所示，实验分别统计了各算法

的最优值、最差值、平均值以及方差，用于衡量

算法的寻优能力，其中最优值、最差值、平均值

越接近最优解越佳，测试结果如表3所示。

其中 f1~ f7为单峰测试函数，主要对算法的开

发性能进行测试。APDWHO 在 f1、 f2 、 f3 、 f4 、

f5 、f7中均取得最优成绩，显著超越其他对比算

法；在 f6中由于WHO邻域搜索的特性，其步长有

限，因此在 f6中表现次于SSA、PSO算法，但是相

较原算法有明显的提升，排名第3。
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F8~ F13为复杂多峰测试函数，主要考察算法

的探索能力；该类测试函数具有多个局部最优解，

智能算法在求解时易陷入局部最优。在F9 、F11 、

F12 、F13测试函数中APDWHO均取得最优表现，

特别是在F9 、F12 、F13中远超对比算法；在F8中，

各算法均难以稳定寻找到全局最优解，差距较小；

在F10中，由于函数空间高度共轭且具有较多个局

部极值，改进算法群体投票的机制使得相对原算

法搜索方式略慢一些，但表现仅次于WHO。

表1　测试函数表

Table 1　Test function

f1 (x)=∑
i = 1

n

x2
i

f2 (x)=∑
i = 1

n

|| xi + Õ
i = 1

n

| xi |

f3 (x)=∑
i = 1

n ( )∑
j = 1

i

xj

2

f4 (x)=max{| xi | 1 ≤ i ≤ n}

f5 (x)=∑
i = 1

n - 1

[ ]100(xi + 1 - x2
i )2 + (xi - 1)2

f6 (x)=∑
i = 1

n

([xi + 0.5])2

[-100,100]

[-10,10]

[-100,100]

[-100,100]

[-30,30]

[-100,100]

0

0

0

0

0

0

测试函数 区间 最小值

图4 算法流程图

Fig. 4 Algorithm flowchart
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f7 (x)=∑
i = 1

n

ix4
i + rand[01)

F8 (x)=∑
i = 1

n

- x sin( || xi )

F9 (x)=∑
i = 1

n

[x2
i - 10cos(2πxi )+ 10]

F10 (x)=-20exp(-0.2
1
n∑i = 1

n

x2
i )- exp(

1
n∑i = 1

n

cos(2πxi ))+ 20 + e

F11 (x)=
1

4000∑i = 1

n

x2
i - Õ

i = 1

n

cos(
xi

i
)+ 1

F12 (x)=
π
n
ì
í
î
10sin(πy1 )+∑

i = 1

n - 1

(yi - 1)2 [1 + 10 sin2 (πyi + 1 )]+ (yn - 1)2ü
ý
þ
+∑

i = 1

n

u(xi101004)

yi = 1 +
xi + 1

4
u(xiakm)=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

k(xi - a)m xi > a

0 -a < xi < a

k(-xi - a)m xi <-a

F13 (x)=0.1
ì
í
î
sin2 (3πxi )+∑

i = 1

n

(xi -1)2 [1+ sin2 (3πxi +1)]+(xn -1)2 [1+ sin2 (2πxn )]
ü
ý
þ
+∑

i = 1

n

u(xi51004)

[-1.28,1.28]

[-500,500]

[-5.12,5.12]

[-32,32]

[-600,600]

[-50,50]

[-50,50]

0

-12 569.5

0

0

0

0

0

续表

测试函数 区间 最小值

  

综上所述，改进算法在测试函数中综合排名

1.35，整体上APDWHO具有更优的收敛精度与全

局寻优能力，且鲁棒性较强。

4.2　　仿真计算与验证仿真计算与验证

为验证改进算法在无人机路径规划问题中的

效果，本文在各维度范围为[0,100]的空间中，分

别随机生成了30峰、40峰、50峰的环境模型，峰

数越多则代表路径规划难度越大。实验设置起点

为 (0,0,0)，目标点为 (100,100,80)，种群规模为

100，与基于GA、PSO、SRM-PSO(self-regulating 

and self-perception particle swarm optimization with 

mutation mechanism
[26]
、WHO 的无人机路径规划

算法进行对比，分别统计了最优值、平均值、方

差、路径有效率以及收敛到一定适应度的平均用

时，路径有效率即满足约束的路径在测试中所占

比例，收敛平均用时只对在所有测试中都达到收

敛值的算法进行统计。实验结果如表4所示。

表2　算法参数初始值表

Table 2　Initial value of algorithm parameter

算法

WHO

APDWHO

PSO

GA

GWO

SSA

参数

交叉概率

领导者比例

交叉方式

交叉概率

领导者比例

交叉方式

放牧行为置信因子

栖息地竞争行为

置信因子

随机游走概率

拓扑结构

个体认知/社会认知

惯性权重

方式

选择方式

交叉概率

变异概率

收敛参数

领导者位置更新概率

取值

0.13

0.2

Mean

0.13

0.2

Mean

8
   

1

0.1

全连接

2

ω∈[0.4,0.9]

实数编码

轮盘赌

0.8

0.3

由2线性减少到0

0.5
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表3　算法测试结果

Table 3　Algorithm test results

f1(x)

f2(x)

f 3(x)

f 4(x)

f5(x)

f 6(x)

f 7(x)

F 8(x)

F 9(x)

Min

Max

Avg

Std

Rank

Min

Max

Avg

Std

Rank

Min

Max

Avg

Std

Rank

Min

Max

Avg

Std

Rank

Min

Max

Avg

Std

Rank

Min

Max

Avg

Std

Rank

Min

Max

Avg

Std

Rank

Min

Max

Avg

Std

Rank

Min

Max

Avg

Std

6.485 1E-08

1.178 1E-04

7.613 1E-06

3.253 1E-05

5

5.236 0E-05

3.140 2E-01

1.650 3E-02

6.401 2E-02

4

5.785 0E+01

3.978 4E+02

1.506 1E+02

8.789 1E+01

4

7.610 2E-01

4.754 1E+00

2.501 2E+00

7.541 4E-01

4

1.359 9E+01

1.589 4E+02

4.907 3E+01

3.448 6E+01

4

9.284 7E-08

1.621 4E-05

1.887 3E-06

2.934 6E-06

2

1.210 0E-02

4.080 0E-02

2.380 0E-02

8.200 0E-03

4

2.116 4E+00

2.116 4E+00

2.116 4E+00

2.116 4E+00

6

2.143 2E+00

1.096 4E+02

4.814 4E+01

2.156 4E+01

1.342 2E+00

9.464 9E+00

1.886 1E+00

3.432 0E+00

6

3.535 0E-01

6.546 7E-01

4.654 3E-01

8.453 5E-2

5

2.744 3E+03

9.543 0E+03

4.543 2E+03

1.345 3E+03

6

5.045 3E+00

1.434 5E+01

8.854 2E+00

2.543 7E+00

5

1.241 3E+02

1.242 9E+03

3.986 7E+02

2.322 1E+02

6

1.576 3E+00

1.398 9E+01

4.457 3E+00

2.568 0E+00

6

4.500 0E-02

2.489 0E-01

1.302 0E-01

4.040 0E-02

5

-1.145 7E+04

-1.024 9E+04

-1.023 4E+04

3.342 4E+02

1

3.423 2E+00

1.249 8E+01

8.022 9E+00

2.005 6E+00

5.923 0E-30

2.002 4E-26

1.602 1E-27

2.820 2E-27

3

1.297 6E-17

2.939 6E-16

9.798 5E-17

6.846 0E-17

3

1.743 1E-08

8.911 5E-04

3.135 7E-05

1.293 61E-04

3

7.799 9E-08

8.354 3E-06

9.004 8E-07

1.088 9E-06

3

2.584 6E+01

2.874 8E+01

2.705 4E+01

7.638 0E-01

2

1.265 8E-04

2.002 2E+00

7.833 2E-01

3.672 7E-01

5

4.026 0E-04

8.670 5E-03

2.050 2E-03

1.206 3E-03

3

-7.835 4E+03

-4.287 3E+03

-5.988 9E+03

7.0599 E+02

5

0.000 0E+00

2.001 5E+01

2.882 7E+00

4.214 0E+00

2.499 2E-08

1.747 3E-06

2.079 6E-07

2.989 9E-07

4

1.024 4E-03

7.390 8E+00

1.925 6E+00

1.560 8E+00

6

2.785 2E+02

5.633 5E+03

1.621 4E+03

9.399 0E+02

5

4.049 5E+00

2.009 6E+01

1.128 1E+01

3.323 7E+00

6

2.639 5E+01

2.049 2E+03

2.990 4E+02

4.376 6E+02

5

1.480 8E-08

2.341 2E-06

2.128 6E-07

3.204 9E-07

1

4.444 9E-02

4.614 5E-01

1.671 1E-01

7.759 6E-02

6

-9.807 1E+03

-5.697 3E+03

-7.471 9E+03

7.642 6E+02

4

1.492 4E+01

1.094 4E+02

5.652 1E+01

1.631 8E+01

1.295 4E-51

9.508 9E-43

3.736 8E-44

1.739 5E-43

2

1.415 3E-28

6.327 8E-23

3.473 8E-24

1.316 4E-23

2

1.891 4E-34

6.607 0E-24

2.986 6E-25

1.237 4E-24

2

8.390 1E-2

1.032 0E-15

5.111 3E-17

1.906 8E-16

2

2.545 4E+01

8.208 7E+01

2.884 9E+01

1.013 5E+01

3

7.585 6E-06

3.289 0E-01

1.420 0E-02

6.010 0E-02

4

5.168 4E-05

9.600 0E-03

1.300 0E-03

1.700 0E-03

2

-1.049 1E+04

-7.939 7E+03

-9.024 7E+03

6.513 2E+02

3

0.000 0E+00

3.386 6E-07

1.369 4E-08

6.277 3E-08

0.000 0E+00

4.331 2E-270

4.337 7E-272

0.000 0E+00

1

1.211 7E-166

4.013 8E-125

4.013 8E-127

4.013 8E-126

1

1.368 2E-137

2.228 1E-78

2.237 8E-80

2.22 8E-79

1

2.681 1E-144

4.088 4E-65

4.089 2E-67

4.088 3E-66

1

2.667 3E+01

2.788 3E+01

2.644 3E+01

2.004 9E-01

1

2.181 4E-06

3.769 1E-05

1.076 6E-05

6.752 3E-06

3

1.123 3E-04

3.270 5E-03

8.813 9E-04

5.601 8E-04

1

-1.065 4E+04

-7.327 8E+03

-9.110 4E+03

5.515 5E+02

2

0.000 0E+00

0.000 0E+00

0.000 0E+00

0.000 0E+00

函数 指标 PSO GA GWO SSA WHO APDWHO
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F 10(x)

F 11(x)

F 12(x)

F13(x)

Rank

Min

Max

Avg

Std

Rank

Min

Max

Avg

Std

Rank

Min

Max

Avg

Std

Rank

Min

Max

Avg

Std

Rank

5

9.496 6E-05

2.322 2E+00

1.134 6E+00

8.146 1E-01

5

9.613 3E-08

2.121 0E-01

2.852 0E-02

4.320 0E-02

5

1.117 6E-08

5.153 0E-01

5.823 0E-02

1.114 0E-01

5

7.397 7E-08

2.422 3E-01

1.850 0E-02

4.447 0E-02

2

4

2.234 0E-01

1.653 2E+00

8.003 4E-01

4.271 3E-01

4

8.514 0E-01

1.057 2E+00

1.015 9E+00

5.370 0E-02

6

3.600 0E-03

2.267 0E-01

3.408 0E-02

4.698 0E-02

4

1.436 9E-01

7.533 0E-01

3.460 0E-01

1.383 0E-01

4

3

6.483 7E-14

1.501 1E-13

1.037 7E-13

1.917 5E-14

3

0.000 0E+00

3.196 4E-02

2.944 2E-03

6.742 4E-03

3

1.265 2E-02

2.849 1E-01

4.739 3E-02

3.213 0E-02

2

1.034 7E-01

1.288 7E+00

6.291 6E-01

2. 181 6E-01

5

6

8.323 9E-02

5.412 6E+00

2.646 2E+00

9.145 9E-01

6

4.637 0E-04

6.416 9E-02

1.838 7E-02

1.271 3E-02

4

1.132 9E+00

2.548 2E+01

8.270 6E+00

3.800 1E+00

6

2.178 2E-02

6.058 6E+01

1.730 0E+01

1.517 4E+01

6

2

8.8818E-16

4.4409E-15

1.5987E-15

1.4454E-15

1

0.0000E+00

0.0000E+00

0.0000E+00

0.0000E+00

1.5

1.0591E-05

1.0420E-01

1.0600E-02

3.1600E-02

3

3.1600E-02

4.6828E-06

1.6370E-01

3.4000E-02

3

1

8.881 8e-16

4.440 9e-15

4.014 6e-15

1.160 3e-15

2

0.000 0E+00

0.000 0E+00

0.000 0E+00

0.000 0E+00

1.5

6.474 3E-08

1.945 8E-06

4.065 2E-07

3.037 9E-07

1

1.288 2E-06

1.100 0E-02

7.808 1E-04

3.157 7E-03

1

续表

函数 指标 PSO GA GWO SSA WHO APDWHO

表4　各算法性能指标

Table 4　Performance indexes of each algorithm

环境模型

30峰

40峰

50峰

测试设置

种群

规模

迭代

次数

种群

规模

迭代

次数

种群

规模

迭代

次数

100

30

100

100

100

100

指标

最优值

平均值

方差

有效路径率/%

收敛到200适应度平均用时/s

最优值

平均值

方差

有效路径率/%

收敛到220适应度平均用时/s

最优值

平均值

方差

有效路径率/%

收敛到220适应度平均用时/s

GA

181.36

207.93

50.64

100

—

192.73

43 062.78

71 715.43

76

—

187.76

17 752.22

21 046.31

90

—

PSO

163.34

175.42

9.21

100

5.72

182.09

70 986.66

89 461.54

56

—

180.58

74 209.84

96 072.86

54

—

SRM-PSO

162.29

166.29

4.21

100

6.41

181.06

53 179.16

61130.46

67

—

179.40

64 432.96

79 053.39

60

—

WHO

162.52

179.32

15.49

100

14.12

180.40

19 461.87

11.03

93

—

179.35

26 154.86

9.00

85

—

APDWHO

162.42

166.17

4.19

100

6.37

180.84

185.97

5.17

100

12.62

179.36

180.60

0.83

100

7.31
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30峰环境模型规划难度适中，用于测试算法

的全局寻优能力。在设置迭代次数为 30 的条件

下，所有算法在 100次测试中都规划出了有效路

径，APDWHO算法的平均适应度与 SRM-PSO算

法持平，相较GA算法、PSO算法、WHO算法分

别减少了 19.53%、5.15%、7.22%。30峰模型下，

规划路径如图5所示，可以看出，APDWHO算法

规划出的路径更为平滑，拐点较少，同时收敛较

为迅速。

40峰、50峰环境模型属于高难度模型，用于

测试算法的鲁棒性。在设置迭代次数为 100的条

件下，仅有APDWHO算法在100次测试中都规划

出有效路径，平均适应度最低。40峰模型下，有

效路径率相较GA算法、PSO算法、SRM-PSO算

法、 WHO 算法分别提升了 31.58%、 78.58%、

49.25%、7.52%；50 峰模型下，有效路径率相较

GA算法、PSO算法、SRM-PSO算法、WHO算法

分别提升 11.11%、85.19%、66.67%、17.65%。如

图 6~7所示，在 40峰、50峰模型中，GA算法在

复杂模型下仍具有一定的鲁棒性，但是收敛缓慢，

且寻优能力有限；PSO、SRM-PSO虽然在简单模

型中有较好的性能，但在具有复杂障碍物的环境

中鲁棒性较差；APDWHO算法依然能够规划出高

效、平滑的路径，相较WHO算法，在收敛精度与

鲁棒性上有较大提升，收敛速度更快。

综上所述，全粒子推动野马算法在不同环境

模型下均有较好的鲁棒性，且收敛速度快、全局

寻优能力强，能够有效地规划出平滑、高效的路

径，且在复杂地形中具有更为显著的优势。

图5 30峰测试环境模型

Fig. 5 Environment model with 30 peaks for testing

图6 40峰测试环境模型

Fig. 6 Environment model with 40 peaks for testing
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5　结论　结论

在基于智能算法的路径规划中，通过智能算

法对路径点进行优化，路径规划的效果取决于智

能算法的优化性能。智能算法本质上是由信息驱

动的算法，选择合适的信息用于恰当的策略中，

是使得智能算法拥有良好性能的关键。在WHO算

法中信息利用较少，因此在APDWHO算法中引入

了历史最优适应度、历史最优位置等信息；针对

WHO算法易陷入局部极值、收敛精度低的问题，

提出利用多局部最优解引导搜索的自适应搜索策

略，以及局部最优解邻域空间进行的高斯随机游

走策略；采用 Tent混沌映射的策略初始化种群，

以提高种群的初始多样性，增强算法的稳定性。

实验证明，APDWHO算法具有较好的收敛精度和

全局寻优能力，且收敛迅速、鲁棒性高。后续若

需改进算法的性能，应考虑引入更丰富的信息和

更高效的策略以驱动粒子进行搜索。
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