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摘要摘要：：为了解决具有时间关联性质的动态多目标优化问题，以无人机在线航迹规划问题为基础，

引入时间关联特征概念并建立无人机时间关联动态多目标优化问题模型，提出一种使用自适应预

测响应机制和时间关联性优化机制的动态多目标双层优化算法。根据环境变化相关性判断环境变

化强弱并启用不同响应机制，快速适应环境变化；优化过程中通过最小二乘法学习历史数据拟合

航迹未来预测值，根据预测可靠性自适应选择“仅优化当前”或“同时优化当前与未来”优化模

式；使用改进后的切比雪夫分解法对符合偏好的航迹进行决策。实验结果表明：所提算法在复杂

飞行环境下降低飞行时长的同时具有更高生存概率，提高了无人机飞行稳定性，更合理有效地处

理了在线航迹规划问题。

关键词关键词：：无人机；在线航迹规划；时间关联特征；动态多目标优化算法；预测策略；动态威胁

中图分类号：TP273    文献标志码：A    文章编号：1004-731X(2024)09-2086-14

DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.23-0615

引用格式引用格式: 李二超, 张生辉. 基于DMOEA-APTC算法的无人机在线航迹规划[J]. 系统仿真学报, 2024, 36(9): 2086-

2099.

Reference format: Li Erchao, Zhang Shenghui. UAV Online Track Planning Based on DMOEA-APTC Algorithm[J]. 

Journal of System Simulation, 2024, 36(9): 2086-2099.

UAV Online Track Planning Based on DMOEA-APTC Algorithm

Li Erchao, Zhang Shenghui*

(College of Electrical Engineering and Information Engineering, Lanzhou University of Technology, Lanzhou 730050, China)

Abstract: In order to solve the dynamic multi-objective optimization problem with time correlation, this 

paper introduces the concept of time correlation feature and establishes the model of UAV time-

correlation dynamic multi-objective optimization problem moedl on the basis of UAV online track 

planning problem, and proposes a dynamic multi-objective double-layer optimization algorithm using 

adaptive predictive response mechanism and time-correlation optimization mechanism (DMOEA-APTC). 

The intensity of environmental change was judged according to the correlation of environmental change 

and different response mechanisms were used to quickly adapt to environmental change. In the 

optimization process, the least square method was used to learn the historical data to fit the future 

predicted value of the flight path, and the optimization mode of "only optimize the current" or "optimize 

the current and future at the same time" was adaptively selected according to the reliability of the 

prediction. The improved Chebyshev decomposition method was used to make the decision of the 

收稿日期：2023-05-24    修回日期：2023-07-07

基金项目：国家自然科学基金(62063019)；甘肃省自然科学基金(20JR10RA152)；甘肃省优秀研究生“创新之星”(2023CXZX469)

第一作者：李二超(1980-)，男，教授，博士，研究方向为多目标优化、人工智能、机器人控制。

通讯作者：张生辉(1997-)，男，硕士生，研究方向为动态多目标优化。

1

Li and Zhang: UAV Online Track Planning Based on DMOEA-APTC Algorithm

Published by Journal of System Simulation, 2024



第 36 卷第 9 期

2024 年 9 月

Vol. 36 No. 9

Sept. 2024李二超, 等: 基于DMOEA-APTC算法的无人机在线航迹规划

http: // www.china-simulation.com

preferred flight path. The experimental results show that the proposed algorithm can reduce the flight 

duration and have higher survival probability in complex flight environments, improve the flight stability 

of the UAV, and deal with the online flight path planning more reasonably and effectively.

Keywords: UAV; online track planning; time correlation characteristics; dynamic multi-objective 
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0　引言　引言

随着无人机技术在智能化战争中的应用越来

越广泛
[1-6]

，无人机自主执行战场任务将是未来战

争中争夺信息权、精确打击和特种作战的重要手

段。无人机航迹规划是实现无人机自主导航的关

键环节，在考虑各种环境威胁和自身性能下，为

无人机规划出一条合理且风险性较低的最优飞行

航迹。所规划航迹以综合成本最小化为目标，并

且需要满足无人机自身在转弯角、俯仰角、剩余

油量等方面的约束，同时需要确保无人机不会被

敌方防空系统所侦察、捕获和摧毁。无人机在线

航迹规划要求实时性，各种优化目标相互影响

共同作用，任何一种目标因素的变化都可能影

响其他因素的一系列连锁变化，规划过程中需要

协调多种目标因素之间的关系，实时响应不断变

化的飞行环境，故无人机在线航迹规划问题本

质上是一种具有时间关联性质的动态多目标优化

问题。

无人机在线航迹规划往往具有不确定性和

动态性，在线规划时必须能够动态给出最优任

务或控制策略，其作为极具挑战和潜力的航空

技术，得到了研究人员的广泛关注。文献[7]综

合考虑多个指标构造出无人机航迹规划代价函

数，并采用模型预测控制和粒子群算法对无人机

航迹进行了预测控制，有效避开威胁源，在线规

划无人机航迹。文献[8]建立了评估航迹优劣的代

价函数，运用改进的 ARA*(anytime repairing A*)

算法获取可行航迹，并利用剩余时间不断完善规

划的航迹，可满足不同时间要求的在线航迹规划

任务。文献[9]在动态环境下引入无人机与动态威

胁之间的相对速度排斥势场，解决了动态威胁的

躲避问题。文献[10]提出基于反馈的合成推理规

则，满足了实时导航、平滑优化和避障概率要

求，以及区域范围内的局部路径搜索和整体范围

内的全局目标搜索要求。文献[11]针对存在不同

约束条件的环境，以动态方式自动生成安全航

迹，在实时优化过程中满足无人机的动态约束和

安全要求的最小化目标函数。文献[12]建立了动态

航迹规划问题模型，提出一种基于 Pareto解集预

测动态多目标进化算法，有效求解了在线航迹规

划问题。文献[13]提出一种基于威胁建模的在线航

迹规划方法，将航迹规划问题转换为飞行过程中

的威胁态势划分问题，算法结合模型预测控制的

滚动优化策略实现无人机自主避障飞行。文献[14]

提出一种基于自适应应答机制选择的在线航迹规

划算法，采用基于概率的方法从应答机制池中选

择应答机制。

当前人工智能技术迅猛发展，无人系统导航

与控制领域更深入应用前沿技术，有效解决传统

智能算法多样性不足、收敛性不优、搜索参数确

定较难等问题。文献[15]针对在线航迹规划对算

法实时性与结果最优性要求高等问题提出了一种

基于强化学习的改进三维 A*算法，引入收缩因

子提升算法时间性能并建立算法实时性与结果最

优性的性能变化度量模型，结合深度确定性策略

梯度方法对收缩因子进行优化训练。文献[16]提出

一种融合无模型强化学习和交叉熵方法的在线航

迹规划算法，在建立的飞行环境模拟器中离线训

练智能体，进而由交叉熵方法进一步在线优化规

划策略。

以上方法有效解决了无人机位置快速变化和威

胁源增加、减少或移动的在线航迹规划问题，识别

环境的变化并对其做出反应，规划出一条最佳的飞
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行路径。然而，航迹规划受实时环境影响，当前

所作决策可能会影响未来航迹规划，不考虑时间

关联性盲目进行航迹寻优，缺少对潜在未知动态威

胁的预测，极大降低了无人机飞行过程的安全性，

不利于提升航迹的整体最优性和无人机的运行稳定

性。因此，在航迹规划过程中如何降低前期决策对

后期规划的影响，快速适应当前环境，提高无人机

运行性能成为在线航迹规划的研究重点和难点。

本文综合考虑航迹规划的时间关联性和实时性要

求，提出一种以DNSGA-II(dynamic non-dominated 

sorting genetic algorithm-II)
[17]
为框架，使用自适应预

测响应机制和时间关联性优化机制的动态多目标

双层优化算法(dynamic multi-objective evolutionary 

algorithm-adaptive prediction response mechanism 

and time correlation optimization mechanism, 

DMOEA-APTC)。该算法根据环境变化相关性判断

环境变化强弱并启用不同响应机制，优化过程通过

最小二乘法学习历史数据拟合航迹未来预测值，使

用逆序数的方法衡量预测精度，并根据预测可靠

性自适应选择“仅优化当前”或“同时优化当前

与未来”优化模式。

1　无人机在线航迹规划　无人机在线航迹规划

1.1　　问题描述问题描述

无人机从出发点前往目标点执行作战任务，

路程中存在包括预警雷达和制导雷达在内的 N

(N >1)个威胁，无人机感知一定范围威胁，完成

预设作战任务的同时综合考虑距离代价和威胁代

价，在线规划出从起始点到目标点的安全可飞的

最优航迹。假设无人机飞行过程中高度不变，当

无人机与目标点间距离小于一定距离时无人机可

执行作战任务，威胁击落无人机的概率服从多维高

斯分布，且无人机可根据预设偏好选择规划航迹。

1.2　　航迹规划航迹规划

在线航迹规划
[18-21]

意味着规划器需要不断输出

规划航迹适应不确定的环境，规划任务到达规划

响应点(planning trigger point, PTP)时规划器将会输

出一条规划航迹，后续继续从下一个PTP开始规

划新的航迹，直到新的PTP到来并输出下一个规

划结果，如此往复。规划器在前一时刻的输出航

迹在PTP分为执行航迹和调整航迹。无人机按照

执行航迹飞行，与此同时调整航迹由规划器根据

未来具体情况对航迹进行调整来适应不断变化的

飞行环境。

如图 1所示，在规划域内 tsp - 1 时刻规划器输

出航迹 S，时间区间[tsp - 1,tsp]内的航迹为执行航

迹，时间区间[tsp,tsp + n]内的航迹为调整航迹。TS =

tsp - tsp - 1 表示规划器最大可用规划时间，Tn =

tsp + n - tsp 表示规划器可规划时域，其中，Tn 越大

规划器可规划寻优区域越广，TS定义规划器航迹

寻优时长，其值越小规划器越频繁地更新环境信

息，快速跟踪环境变化，航迹规划时需要平衡TS

时长与规划算法的实时性，寻优时长越小要求规

划算法效率越高。

1.3　　航迹规划优化模型航迹规划优化模型

1.3.1　　概率威胁环境概率威胁环境

解决航迹规划问题必须先对动态环境进行合

理分析和模型建立，本文采用概率地图
[22]
方法对

威胁环境进行建模，采用概率密度函数对威胁范

图1 在线航迹规划

Fig. 1 Online track planning
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围内的无人机被击落概率进行描述。无人机被第 i

个威胁源击落的概率为

Ki (x)=
1

2π det(Ri )
´

exp é
ë
êêêê -

1
2

(x-ui )
Τ R-1

i (x-ui )
ù
û
úúúú               (1)

式中：x =[xy]Τ为无人机位置坐标；ui =[uxiuyk ]Τ

为威胁源位置坐标；Ri =
é
ë
êêêê ù

û
úúúúσ 2

xi 0
0 σ 2

yi

为威胁源威胁

范围，σxi与σyi为第 i个威胁范围参数。

1.3.2　　航迹编码航迹编码

航迹编码方式多样
[23-25]

，本文采用无人机航向

变化角度值进行编码。如图 2所示，无人机按恒

定速度 v飞行，若干个单位时间后按照规划航向

变化角度转弯机动形成一条规划航迹S，其中，α i

表示单位时间无人机航向角变化值。

假设航迹初始位置坐标为(U 0
x U

0
y )，初始航向

角为 θ0，此时航向角在单位时间内改变 α1，则无

人机按此规划飞行单位时间后的位置为

ì
í
î

U 1
x =U 0

x + v ´Dt ´ cos(θ0 + α1 )

U 1
y =U 0

y + v ´Dt ´ sin(θ0 + α1 )
(2)

1.3.3　　航迹优化模型航迹优化模型

无人机按照规划解飞出一条航迹S，该条航迹

S由 n个航迹段组成。如图 3所示，航迹 S的起始

位置坐标为(x0, y0)，末端位置坐标为(xn, yn)，目标

位置坐标为(xT, yT)。

规划航迹起始位置到目标位置距离为

d1 = (xT - x0 )2 + (yT - y0 )2 (3)

航迹末端位置到目标位置距离为

d2 = (xT - xn )2 + (yT - yn )2 (4)

d1与 d2之间的差值表示无人机按规划航迹接

近目标位置的实际距离，无人机可逼近目标位置

的最大距离为 d = v ´DT ´ n，其中，v为无人机恒

定速度。归一化航迹距离代价为

D = ((d2 - d1 )/d + 1)/2 (5)

根据式(1)，第 i个威胁源对无人机的威胁概

率表示为∫
S
Ki (x) ds，威胁源对无人机威胁概率相

互独立，故无人机威胁代价为

K = ∫
S

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú∑

i = 1

I

K i (x) ds (6)

综合分析无人机飞行环境威胁区域、自身性

能限制和协同约束等，建立无人机在线航迹规划

问题的动态多目标优化模型：

min F(vt)=[K(vt)D(vt)]Τ

s.t. viÎ[vi
minv

i
max ]

v̇iÎ[aiminaimax ]

ωiÎ[ωiminωimax ]

ω̇iÎ[αiminα imax ]

(7)

式中：vi、v̇i、ωi、ω̇i分别为无人机的速度、加速

度、角速度和角加速度。

1.3.4　　Pareto解集决策方法解集决策方法

无人机航迹规划过程中，在求得一系列符合

执行任务的航迹解后需要从中选取一个解作为执

行解。执行解不但要位于 Pareto最优前沿上还要

充分满足决策者偏好。具有决策者偏好信息的权

图2 航迹编码

Fig. 2 Track coding

图3 距离代价

Fig. 3 Distance cost
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重向量可以表达偏好特性，理论上与其关联的

Pareto最优前沿上的解可直接作为执行解，然而

并不能保证此权重向量方向上解为非支配解，本

文引用式(8)求解 x*作为执行解，平衡解的非支配

性和决策者偏好。

x* = arg min
xjÎ{P}

g *
tch (xj|ωiz

* )=

arg min
xjÎ{P}(max ( fi (x)- z *

i

wi ) ) (8)

式中：g *
tch为改进的切比雪夫分解法

[26]
；z*为理想点。

2　　DMOEA-APTC算法算法

2.1　　自适应预测响应机制自适应预测响应机制

无人机系统所处的物理环境和任务环境往往

具有不确定性和动态性，要求无人系统自主控制

时必须迅速适应环境改变，实时输出最优规划，

相应的动态优化算法也要求具备实时性和快速收

敛性等特点。环境变化响应机制作为动态优化算

法的重要一环需要有效的环境检测机制实时感知

环境变化，简单的环境检测机制在解决环境变化

时有一定盲目性，并不能为新环境种群提供有效

合理的引导。针对此问题，本文提出一种可判断

环境变化前后相关性算子，动态多目标优化算法

根据环境变化强弱自适应选择预测机制生成新环

境下的预测种群，提高算法在环境变化后的跟踪

能力。

2.1.1　　环境相关性环境相关性

本文算法针对性地选择部分代表性解，使用

DNSGA-II环境检测机制检测环境是否发生改变，

若发生改变则利用这些解判断环境变化相关性。

假设目标空间维度为二维，环境在 t时刻到 t+1时

刻发生改变，在 t时刻被选择个体集合Pt目标函数

所处目标空间位置为蓝色点，t+1 时刻个体集合

Pt+1所处目标空间位置为红色点，如图4所示。

在Pt中选择各目标值最大个体，通过这2个个

体即可构造参考直线 a´ f1+ b´ f2+mi= 0。通过固

定环境参考直线系数a、b，改变截距m，环境参考

直线穿过解集Pt的每一个解，每个解都会存在唯

一截距mi，环境变化后重新排序，重复上述过程。

通过Pt+1个体得到环境发生变化后的每一个解

个体的截距ni，根据式(9)(10)计算截距解集M、N

之间的线性相关系数
[27]
：

Corr(mn)=
|

|

|

|
||
|

| Cov(mn)

Var(m) ´ Var(n)

|

|

|

|
||
|

|
(9)

Cov(mn)=E{[m -E(m)]·[n -E(n)]} (10)

式中：E(m)、E(n)、Var(m)和Var(n)分别为m和n的

均值和方差。相关系数越大，2次的变化关联程度

越高。

2.1.2　　预测响应机制预测响应机制

通过线性相关系数的大小判断环境变化前后

的关联性程度，本文为更为合理地响应不同程度

环境变化，设计 3种环境响应机制，快速追踪环

境变化并提高算法收敛速度，满足无人机系统对

算法实时性要求。

当 变 化 前 后 环 境 具 有 强 线 性 相 关 性

(Corr(mn)≥ 0.8)，则说明环境变化相似或变化较

小，响应机制根据包含时间序列的 Pareto解集移

动信息对 t+1时刻的Pareto解集位置进行预测：

xt + 1i = xti + (xti - xt - 1i )+ e (11)

式中：e = xti - xti '为 t时刻的预测误差。

在预测点附近邻域通过高斯扰动产生部分新

个体，增加预测种群的多样性：

图4 参考直线

Fig. 4 Refer ence to straight-line
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xt + 1i = xt + 1i + ς (12)

高斯扰动定义为

ς N(0δ2 ) (13)

式中：δ为标准差。

δ2 =
1
4n

||xt - xt - 1||
2
2 (14)

式中：n为决策变量维度。

当环境变化前后没有表现出较强的线性相关

性 (0.2 <Corr(mn)< 0.8)，但又不是毫无关系时，

环境变化存在一种弱相关关系，往往此类环境变

化后 Pareto解集质心会差生一定移动，微弱地改

变种群进化方向。响应机制将 Pareto解集分成质

心点和种群轮廓，种群质心为

x̄t =
1

|{P t }| ∑
xtÎ{Pt }

xti (15)

式中：|{P t }|为种群进化过程中 t时刻的种群大小。

种群中每个个体为

xti = x̄ ti + x͂ti (16)

式中：x͂ti为 t时刻种群个体流形信息。

环境变化后种群质心位置根据之前质心运动

轨迹进行预测，t+1时刻的预测种群质心位置为

x̄ t + 1 = ∑
i = 0

p - 1

λj ´ x̄ t - j + ε
c
i (17)

式中：εc
i 为均值为0的高斯扰动变量。

种群轮廓由前2个时刻环境下种群P的轮廓预

测得到：

x͂t + 1i = x͂ti + εmi (18)

式中：εmiN(0δmi )，δmi与最近2个时刻轮廓相关。

xt + 1i = x̄t + 1 + x͂t + 1i = ∑p - 1

λj ´ x̄t - j + x͂ti + εci + εmi

(19)

当环境发生剧烈变化时(Corr(mn)≤ 0.2)，种

群在新环境中的移动和进化方向存在很大差异，

变化前后的环境不存在线性相关性，响应机制对

新环境下的种群重新初始化，保证新环境种群有

良好的多样性从而避免局部最优。

2.2　　时间关联优化机制时间关联优化机制

动态时间关联优化问题是指具有时间关联特

征的动态优化问题，无人机在线航迹问题要求算

法不断完善规划的航迹，以满足不同时间要求的

在线航迹规划任务。无人机系统当前所做的决策

可能会影响无人机未来状态，即在当前所采用的

规划会影响未来状态，所以，无人机在线航迹问

题是一种动态时间关联优化问题。尽管时间关联

在现实中广泛存在，但在动态优化领域内并没有

引起广泛关注，在动态优化问题中目标函数未来

的形式通常只有部分可知或完全未知，不考虑时

间关联特征的预测方式很难准确预测，甚至预测

的问题最佳值可能与实际最佳值有较大的偏差，

据此进行规划并决策会比不进行预测的性能更差。

针对此问题，本文提出一种自适应选择优化方式

机制，优化过程通过最小二乘法学习历史数据拟合

航迹未来预测值，使用逆序数的方法衡量预测精

度，并根据预测可靠性自适应选择“仅优化当前”

或“同时优化当前与未来”优化模式，充分考虑

当前规划对未来的影响，提升整个优化过程性能。

动态因素随时间发生改变，动态时间关联优

化问题所做历史决策会影响当前问题的状态，解

决此类问题的基本思想是用合适的预测器处理时

间关联特征。在线航迹规划中，预测器通过学习

历史航迹数据估计动态优化函数的形式，并以此

估计未来函数值。因此，当前时刻 tnow需要优化的

问题形式为max imize ∫
tnow

min{tendtnow + tpredict }

fpredict (tx(t))dt，

其中，tpredict为时间关联预测跨度。

预 测 器 由 最 小 二 乘 法 学 习 所 得 为

min imize ∫
tmin

tmax

( fdatabase (tx(t))- fpredict (tx(t))2dt，其中，

tmin 和 tmax 为训练数据的开始时间和结束时间；

fdatabase (tx(t))为航迹历史数据；fpredict (tx(t))为预测

器预测数据。

在每个规划点到来后，预测器根据规划的历

史数据进行学习并预测一定合理时间关联跨度后

的航迹适应值 ffut，预测可靠候选解的适应值应为

当前适应值 fnow和使用预测器得到的未来预测适应

值 ffut之和。

在决策点到来前对规划航迹集进行预测准确
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度分析，本文采用一种基于排序的方法，首先，

将种群根据当前适应值排序。其次，将种群根据

预测可靠候选解适应值进行排序，排序结果为C =

〈C1C2Cn 〉，其中，Ci为该个体实际排序为

i，n为种群大小。最后，使用逆序数排序对排序

结果C进行计算得到预测精度。对于序列C，如

果 i < j，且Ci >Cj，则〈ij〉记为一个逆序。序列

C的逆序总数即为序列C的逆序数：

inv(C)= |{〈C(i)C( j) 〉|C(i)>C( j)i < j}| (20)

序列C的最大逆序数为n(n-1)/2，预测精度为

λ = 1 -
2 ´ inv(C)

n(n - 1)
(21)

计算所得到的预测精度 λ仅依赖于根据估计

适应值得到的个体排序。当预测精度较低时，说

明无人机按规划航迹飞行未来适应值较差，无人

机系统以更大概率使用当前适应值 fnow进行排序，

即仅优化当前，因为选择未来较低适应值的航迹

会导致后续规划时无人机系统性能变差。相反，

预测精度较高时则按照当前适应值 fnow 和预测值

ffut之和排序，提前选择未来适应值高的航迹，充

分降低前期决策对后期规划的影响。排序时引入

一个参数Psort，以一定概率选择优化模式，平衡

排序时 2种不同目标，即选择“仅优化当前”和

“同时优化当前和未来”2种优化模式。参数Psort

是与预测精度保持一致的S型曲线：

Psort = 0.5 ´(1 - cos(π ´ λ)) (22)

3　　DMOEA-APTC算法流程框架算法流程框架

3.1　　动态多目标算法框架动态多目标算法框架

无人机在线航迹规划中动态多目标优化算法

旨在实时检测环境变化，判断环境变化强弱，使

种群以最快速度适应新环境，为无人机系统提供

及时可靠的规划结果，其求解无人机在线航迹规

划问题的算法流程如算法1所示。

算法1：动态多目标算法

step 1：参数初始化。初始化种群大小 p，随

机产生规模为 p的初始种群P，进化代数 t，进化

总代数 tmax，交叉概率Pc，变异概率Pm。

step 2：检测环境。如果环境发生变化，跳转

step 3；否则，跳转至 step5。

step 3：计算 Corr(mn)。如果 Corr(mn)≤0.2，

环境变化不存在线性关系，启用对应响应机制；

如果 0.2<Corr(mn)<0.85，环境变化存在弱相关关

系，启用对应响应机制；如果Corr(mn)≥0.85，则

环境变化存在强线性关系，启用对应响应机制 .

step 4：输出预测种群并作为当前初始种群P。

step 5：种群P以交叉概率Pc、变异概率Pm交

叉变异生成子代种群PG。

step 6：对P∪PG进行非支配排序，并选择前p

个个体作为下一代种群 .

step 7：判断是否满足停止条件，若满足则停

止；否则，跳转至 step 2。

3.2　　时间关联优化算法框架时间关联优化算法框架

为降低前期决策对未来状态的影响，本文所

提时间关联性优化算法自适应的选择“仅优化当

前”或“同时优化当前各未来”优化模式，为在

线航迹规划决策时提供包含未来信息的有效引导，

提前对环境进行感知以提高无人机飞行性能。时

间关联优化算法流程如图5所示。

图5 时间关联优化算法流程图

Fig. 5 Flow chart of time correlation optimization algorithm
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4　仿真实验与分析　仿真实验与分析

仿真实验环境在文献[28]设置的基础上进行调

整，威胁源位置坐标和范围参数如表1所示。

假设战场环境区域大小为 100 km×100 km，

战场上分布 17个威胁源，如图 6所示。无人机飞

行速度为200 m/s，攻击发起距离为1 km，无人机

雷达反射面积为1m
2
。无人机起点位置坐标和目标

点坐标在后续实验给出，无人机系统适应战场环

境变化，满足无人机飞行环境威胁区域、自身性

能限制和协同约束等综合因素，在线进行航迹规

划，自主执行战场任务。

动态多目标优化算法在每个规划点输出一组非

支配解，本文选择DNSGA-II与DMOEA-APTC对

无人机决策偏好为(ω1ω2 )Τ=(0.30.7)Τ和(ω1ω2 )Τ=

(0.70.3)Τ时规划航迹进行对比分析。其中，ω1越大

表示无人机越重视威胁代价，航迹需要以更小的威

胁进行规划；ω2越大表示无人机越重视距离代价，

航迹距离威胁安全范围内越小越好。动态优化算法

编码长度为30，规划时长 ts=1 s，规划时间内无人

机最大航向角改变值为 30°。为保证算法公平性，

DNSGA-II 与 DMOEA-APTC 种群规模同设置为

100，最大函数评价次数设置为 500，其余参数参

考文献[17]，DMOEA-APTC算法在前期标准函数

测试集FDA
[29]
、DMOP

[30]
、DTLZ

[31]
上进行大量测

试，环境变化检测阈值设置为 0.01，环境相关性

参考直线系数a、b设置为0.5。

为验证 DMOEA-APTC 算法的有效性，对静

态威胁、突发威胁、突变威胁和偏好改变 4种具

有代表性威胁场景进行仿真分析。

4.1　　静态威胁情况规划结果与分析静态威胁情况规划结果与分析

实验环境中，静态威胁源分别为K10、K13，

无人机出发点位置坐标为(-10 km, -18 km)，目标

点位置坐标为(-40 km, -km)，初始航向角为出发

点位置到目标点位置的连线方向。

图7为静态威胁情况不同偏好下2种算法规划

的航迹。可以看出DMOEA-APTC 算法由于时间

关联性优化机制，提前对威胁做出规划，在威胁

源处更加安全，所规划航迹也更加光滑，提高了

无人机的运行稳定性。

图8为静态威胁情况不同偏好下2种算法所规

划航迹的航向角变化曲线，DNSGA-II算法所规划

航迹航向角变化剧烈，不利于无人机稳定运行，

DMOEA-APTC算法所规划航迹航向角变化较小，

无人机运行性能更好。

表1　威胁源参数

Table 1　Threat feed parameters

威胁

K1

K2

K3

K4

K5

K6

K7

K8

K9

K10

K11

K12

K13

K14

K15

K16

K17

μx

-30

5

20

25

30

30

-10

-20

0

-14

-10

10

-30

-30

20

10

30

μy

10

0

-10

-5

0

-40

40

-30

-30

-10

20

30

-10

40

20

-20

40

σx

3.0

3.0

3.0

3.0

2.7

3.0

3.0

2.7

2.1

2.4

3.0

2.1

3.3

3.9

4.5

4.5

3.0

σy

3.0

3.0

3.0

3.0

2.7

3.0

3.0

2.7

2.1

2.4

3.0

2.1

3.3

3.9

4.5

4.5

3.0

图6 威胁源分布图

Fig. 6 Threat feed distribution map
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2种算法静态威胁情况下所规划航迹飞行时

间、生存概率和航向角平均变化值如表 2 所示，

飞行时间反映航迹长度，生存概率反映无人机安

全程度，航向角平均变化值反映无人机飞行过程

中的整体稳定性。可以看出，DMOEA-APTC 算

法所规划航迹各项指标都优于 DNSGA-II 算法。

DMOEA-APTC 算法平均寻优耗时为 278 ms，满

足 ts=1 s的规划时间要求。

4.2　　突发威胁情况规划结果与分析突发威胁情况规划结果与分析

由于突发威胁是一类无人机系统无法准确预知其

出现时机、位置和大小的威胁，所以要求航迹规划算

法应对此类威胁源时能够快速更新威胁源信息并规

划出相应合理航迹。实验中，突发威胁K18将在第

230 s时出现在(-10 km, -2 km)位置处，其威胁范围

参数σx和σy均为2.1 km，无人机出发点位置坐标为

(40 km, -5 km)，目标点位置坐标为(-18 km, 0)，初

始航向角为出发点位置到目标点位置的连线方向。

图7 静态威胁情况下规划航迹

Fig. 7 Plan tracks in case of static threats

图8 静态威胁情况下航向角变化曲线

Fig. 8 Heading angle change curve in static threat situations

表2　静态威胁情况下规划结果

Table 2　Plan results for static threat scenarios

偏好设置

(ω1ω2 )Τ = (0.70.3)Τ

(ω1ω2 )Τ = (0.30.7)Τ

规划方法

DMOEA-APTC

DNSGA-II

DMOEA-APTC

DNSGA-II

飞行时间/s

171

175

165

168

生存概率

0.931 68

0.907 86

0.876 83

0.850 36

航向角平均变化值/(°)

9.667 7

11.457 4

5.309 0

8.586 5
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图9为突发威胁情况不同偏好下2种算法规划

的航迹。蓝色实线与蓝色虚线分别是突发威胁发

生前和发生后DNSGA-II算法所规划航迹，红色

实线与红色虚线分别是突发威胁发生前和发生后

DMOEA-APTC算法所规划航迹。

图 10为突发威胁情况不同偏好下 2种算法规

划航迹的航向角变化曲线。可以看出 DMOEA-

APTC算法所规划航迹在无人机可生存情况下通

过时间关联优化机制提前对当前决策做出优化，

降低了航迹长度并提升了无人机运行稳定性。

表 3 为突发情况下 2 种算法所规划的航迹飞

行时间、生存概率和航向角平均变化值。可以看

出在偏好 (ω1ω2 )Τ = (0.70.3)Τ 情况中，DMOEA-

APTC算法规划航迹与DNSGA-II算法规划航迹生

存概率相近，但DMOEA-APTC 算法缩短了飞行

时间，降低了航向角变化；在偏好 (ω1ω2 )Τ =

(0.30.7)Τ 情况中，DMOEA-APTC 算法规划航迹

各项指标更优。DMOEA-APTC 算法平均寻优耗

时为306 ms，满足 ts=1 s的规划时间要求。

图9 突发威胁情况下规划航迹

Fig. 9 Plan tracks in case of sudden threats

图10 突发威胁情况下航向角变化曲线

Fig. 10 Heading angle change curve in sudden threat 
situations

表3　突发威胁情况下规划结果

Table 3　Plan outcomes in emergent threat situations

偏好设置

(ω1ω2 )Τ = (0.70.3)Τ

(ω1ω2 )Τ = (0.30.7)Τ

规划方法

DMOEA-APTC

DNSGA-II

DMOEA-APTC

DNSGA-II

飞行时间/ s

306

312

297

306

生存概率

0.953 26

0.957 49

0.812 97

0.850 36

航向角平均变化值/(°)

12.943 7

14.849 7

8.558 2

11.978 3

•• 2095

10

Journal of System Simulation, Vol. 36 [2024], Iss. 9, Art. 10

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol36/iss9/10
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.23-0615



第 36 卷第 9 期

2024 年 9 月

Vol. 36 No. 9

Sept. 2024

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

4.3　　突变威胁情况规划结果与分析突变威胁情况规划结果与分析

突变威胁是威胁源的威胁范围参数突然发生

变化的一类威胁。不同于实验 II中突发威胁，突

变威胁虽危险源变化时机和威胁大小同样无法预

知，但其位置信息已经确定，在后续突变威胁发

生后由于已知威胁位置，无人机可在当前规划航

迹基础上进行调整即可。实验中，突变威胁K7将在

第280 s时发生突变，其威胁范围参数σx和σy将由

3 km均变为5 km，无人机出发位置坐标为(35 km，

20 km)，目标点位置坐标为(-45 km，45 km)，初始

航向角为出发点位置到目标点位置的连线方向。

图 11为突变威胁情况不同偏好下 2种算法规

划的航迹。

图12为突变威胁情况不同偏好下2种算法所规

划航迹的航向角变化曲线。可以看出 DMOEA-

APTC算法在规划航迹时充分考虑规划时间关联性，

优化当前的同时降低当前决策对未来的影响，选择

出一条安全性更高的航迹，提高了无人机性能。

表4给出突变情况下2种算法所规划航迹飞行

时间、生存概率和航向角平均变化值，可以看出，

DMOEA-APTC 算法规划航迹各项指标均优于

DNSGA-II 算法所规划航迹结果，表明 DMOEA-

APTC算法可以更好地解决突变情况下航迹规划

问题。DMOEA-APTC算法平均寻优耗时为312 ms，

满足 ts=1 s的规划时间要求。

4.4　　偏好改变情况规划结果与分析偏好改变情况规划结果与分析

战场上无人机系统需要根据复杂的战场环境

自行调整偏好设置，要求无人机快速规划出一条

适应新偏好的航迹。实验中，无人机初始偏好设

置为 (ω1ω2 )Τ = (0.70.3)Τ，当无人机运行至 330 s

时，偏好设置变为 (ω1ω2 )Τ = (0.30.7)Τ，无人机出

发位置坐标为(35 km，20 km)，目标点位置坐标

为(-45 km，45 km)，初始航向角为出发点位置到

目标点位置的连线方向。

图11 突变威胁情况下规划航迹

Fig. 11 Plan tracks in case of mutation threat

图12 突变威胁情况下航向角变化曲线

Fig. 12 Heading angle change curve in abrupt threat 
situations
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图 13 为偏好设置由 (ω1ω2 )Τ=(0.70.3)Τ 改变

为 (ω1ω2 )Τ=(0.30.7)Τ 情况下 2 种算法规划的

航迹。

图 14 为偏好设置由 (ω1ω2 )Τ = (0.70.3)Τ 改变

为 (ω1ω2 )Τ = (0.30.7)Τ情况下 2种算法所规划航迹

的航向角变化曲线。可以看出DMOEA-APTC 算

法所规划航迹更为光滑，航向角变化值较小，通

过历史信息的学习更早寻找到合理的飞行轨迹，早

期决策信息的学习为后期航迹规划提供有价值的

信息。

表5为2种算法在偏好改变情况下所规划航迹

飞行时间、生存概率和航向角平均变化值。可以

看出， DMOEA-APTC 算法规划结果均优于

DNSGA-II算法，表明DMOEA-APTC算法性能更

优。DMOEA-APTC算法平均寻优耗时为 293 ms，

满足 ts=1 s的规划时间要求。

5　结论　结论

无人机在线航迹规划要求算法实时规划航迹，

实时响应不断变化的飞行环境，本文在对在线航

迹规划优化机制研究基础上，引入时间关联特征

概念，即无人机系统当前所做的决策可能会影响

无人机未来状态，并建立无人机时间关联动态多

目标优化问题模型，提出一种使用自适应预测响

应机制和时间关联性优化机制的动态多目标相容

优化算法DMOEA-APTC。DMOEA-APTC算法与

DNSGA-II算法在4种不同威胁情况下进行航迹规

划比较，仿真实验表明：DMOEA-APTC 算法所

表4　突变威胁情况下规划结果

Table 4　Plan outcomes in mutation threat situations

偏好设置

(ω1ω2 )Τ = (0.70.3)Τ

(ω1ω2 )Τ = (0.30.7)Τ

规划方法

DMOEA-APTC
DNSGA-II

DMOEA-APTC
DNSGA-II

飞行时间/s
438
447
429
432

生存概率

0.916 01
0.892 31
0.844 18
0.810 41

航向角平均变化值/(°)
11.887 3
14.160 6
8.930 3

11.247 6

图13 偏好设置改变情况下规划航迹

Fig. 13 Plan tracks when preferences change

图14 偏好设置改变情况下航向角变化曲线

Fig. 14 Heading angle change curve when preference 
changes

表5　偏好改变情况下规划结果

Table 5　Plan outcomes in case of preference changes

偏好设置

(0.70.3)Τ®(0.30.7)Τ

规划方法

DMOEA-APTC

DNSGA-II

飞行时间/s

435

441

生存概率

0.884 95

0.875 93

航向角平均变化值/(°)

11.036 7

13.085 1
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规划航迹更加合理，有效规划无人机在静态威胁

情况、突发威胁情况、突变威胁情况和偏好改变

情况下的航迹，降低由于时间关联因素造成的航

迹误差，提高了无人机运行稳定性。

本文侧重于单无人机在线航迹规划，且在线

规划过程中以固定步长进行航迹规划，但实际战

场中威胁源种类更加复杂，环境变化更加多样。

因此，如何建立更贴合实际战场情况的动态威胁

源环境模型并依据战场多变环境特性自适应调整

在线规划步长将是后续研究工作的重点。
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