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摘  要 

随着无人机应用的日益广泛，对无人机路径规划的需求也越来越大，但大多数现有的基于进化算法的路

径规划将整条路径作为一个个体进行优化，这可能导致一些潜在的路径点被忽视。此外，由于3D环境难

以网格化，传统的基于网格的智能搜索算法，如蚁群算法等，在复杂3D环境中难以有效解决无人机路径

规划问题。鉴于此，本文提出一种基于点集进化的无人机路径规划算法，该算法将每个控制点作为一个

个体，根据路径的有序性设计了一种高效的杂交算子来生成新的控制点，基于控制点集使用经典的

Dijkstra算法搜索并构建路径，从而计算每个控制点的适应度用来更新控制点集。该算法将经典路径规

划算法与进化算法相结合，既具有经典算法的高搜索效率，又具有进化算法的全局搜索能力。实验结果

表明，所提算法在解决复杂3D环境中的无人机路径规划问题时表现良好且稳定。 
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Abstract 
With the increasing application of Unmanned Aerial Vehicle (UAV), there is a growing demand 
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for UAV path planning. However, most existing path planning based on evolutionary algorithm 
optimize the whole path as an individual, which causes some potential waypoints are ignored. 
Additionally, traditional algorithms, e.g. Ant Colony Optimization (ACO) struggle to effectively 
solve UAV path planning in complex 3D environments, where grid-based approaches are diffi-
cult to implement. Therefore, this paper proposes a UAV path planning based on Point Set Evo-
lution (PSEA). In the proposed algorithm, each control point is treated as an individual, and 
Dijkstra algorithm is utilized to search and construct paths, thus calculating the fitness value for 
each control point. Furthermore, an efficient crossover operator is designed based on the order 
of the paths, and Evolutionary algorithm is employed to update the set of control points. The 
proposed algorithm features the efficiency of classical path planning algorithms with the global 
search capability of Evolutionary algorithm. The experiment results demonstrate that the pro-
posed PSEA performs well and remains stable in solving UAV path planning in complex 3D envi-
ronment. 
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1. 引言 

无人驾驶飞行器简称“无人机”，英文缩写为“UAV”，是一种利用无线电遥控设备和自设定的程

序控制装置操纵的不载人飞行器，具备体积小、操作方便、成本低以及生存能力强等优点，被广泛地应

用在多个领域，例如军事作战[1] [2]，林业防护[3]，测绘[4] [5]等领域。为了使无人机能够顺利完成任务，

需要对其进行路径规划，即寻找从任务出发点到目标位置的最优飞行路径，同时考虑能源消耗和避开障

碍物和禁飞区。 
进化算法(Evolutionary algorithm, EA)是以达尔文的进化论为基础，通过模拟自然界中生物的遗传进

化过程，即选择、杂交和变异的智能优化方法，具有较好的全局搜索能力[6]。在解决路径规划问题时，

进化算法能够得到一条全局最优路径，从而受到了学者们的关注，许多基于进化算法的路径规划算法被

提出。在现有文献中，大部分基于进化算法的路径规划算法将路径作为种群的个体，再利用约束条件和

目标函数对个体进行评估[7] [8] [9] [10]。然而，在路径规划中，一条路径只有在每个控制点都可行的情

况下才是可行的，如果将一条完整的路径作为个体，一旦该路径存在不可行的控制点，则该路径上的所

有控制点的适应度都较低，从而导致一些较优的控制点被忽视。考虑到一条完整路径可以是由控制点有

序排列后生成的，同时控制点一旦发生改变，就可能产生新的路径，因此将控制点作为种群的个体会更

加合适。然而，如何对单个控制点进行评估是一个值得研究的问题。 
此外，3D 环境比 2D 环境增加了高度这一维度，使得无人机无法一直在同一高度飞行，其飞行高度

需要随着地形高度变化而改变。如果要将在 2D 环境中表现良好的路径规划算法应用在 3D 环境中，则需

要先将 3D 环境网格化，即将 3D 环境划分为许多形状大小均相同的网格单元。网格化的精细程度越大，

对原 3D 环境的表达就越准确，所得的路径也会更好，但同时也会加大运算量、增加运算时间和储存空
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间[11] [12]。复杂的 3D 环境所需的网格化精度高，使得对于传统的基于网格的智能搜索算法，如蚁群算

法等，难以在复杂 3D 环境中有效解决无人机路径规划问题。 
鉴于此，本文提出了一种基于点集进化的无人机路径规划算法(UAV path planning based on Point Set 

Evolution, PSEA)，该算法将控制点视为个体，种群为控制点的集合，利用经典的 Dijkstra 算法在多个随

机控制点子集上生成多条路径，适应度函数综合考虑控制点生成路径的长度和数量对每个控制点进行评

价。由于路径是由控制点的有序排列形成的，我们根据这一性质构造了新的杂交算子以产生有效的控制

点。该算法将经典路径规划算法与进化算法相结合，既具有经典算法的高搜索效率，又具有进化算法的

全局搜索能力。本文提出的算法与传统的进化算法和元启发式算法在多个测试问题上进行仿真对比，同

时通过消融实验对本文设计的杂交算子的有效性进行验证。实验结果表明，所提算法在解决复杂 3D 环

境中的无人机路径规划问题时表现良好且稳定。 

2. 研究现状 

随着无人机的发展，越来越多的学者对无人机路径规划进行了研究，目前，无人机路径规划算法主

要分为以下三类。 
第一类是传统的路径规划算法，如 Dijkstra 算法[13]和 A*算法[14]。在文献[15]中，提出了一种多智

能体深度强化 Dijkstra 算法，可以优化疏散过程。A*算法是一种在静态环境中求解最短路径最有效的直

接搜索方法，但随着搜索区域的增大，所需的数据存储空间也会增大，同时消耗的时间也会增加。文献

[16]针对特种无人机提出了一种增强的稀疏 A*搜索方法，能够在较少的时间内获得最优路径。在文献[17]
中，Lucas P. Behnck 提出了一种基于模拟退火的无人机路径规划算法，将多个小型无人机的路径规划问

题视作商旅问题[18]，通过解决这个商旅问题，实现无人机的总路径最短和无人机与必须访问的点之间的

匹配程度最大化。 
第二类是以进化算法和粒子群算法[19]为代表的基于人工智能的路径规划算法。在文献[20]中，提出

了一种基于分解的约束多目标进化算法，充分利用不可行信息，将搜索引导到潜在区域，设计了一种改

进的变异算子，使路径更加平滑。蚁群优化算法是一种模拟自然界蚂蚁觅食过程的随机搜索算法。文献

[21]从信息素更新策略、势场函数和启发函数三个方面进行改进，提出了一种基于蚁群算法的路径规划算

法。文献[22]提出了一种基于改进混沌蚁群算法的无人机路径规划算法，并通过仿真实验验证了所提算法

的有效性。 
第三类是混合多种算法的路径规划算法。文献[23]中，将遗传算法与优化搜索区域相结合，提高算法

的局部搜索能力，首先对种群个体进行分析，然后根据分析结果为搜索区域分配相应的权重，从而限制

新个体产生的区域，使得在权重较高的区域搜索力度较大。文献[24]提出了一种基于进化算法和模拟退火

算法相结合的路径规划算法，模拟退火算法能有效避免陷入局部最优，同时设计了自适应遗传算子，包

括自适应杂交概率算子和自适应变异概率算子，以保证种群的多样性。文献[25]提出了一种基于混合初始

化方法的遗传算法的无人机路径规划算法，将种群划分为两个子种群，然后生成路径分别利用随机初始

化方法和贪婪算法，最后根据实际情况对路径进行修改。 

3. 基于点集进化的无人机路径规划 

在基于点集进化的无人机路径规划算法 PSEA 中，将控制点 ( ), ,x y h=x 作为个体，将控制点集

{ }1 2, , , NP = x x x 作为种群。选择、杂交和变异操作是进化算法的三个关键过程。选择操作是根据适应

度在当前种群中选择更好的个体，杂交操作的目的是将最好的基因传递给后代，变异操作可以增加种群

的多样性。 
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3.1. 基于地表距离和 Dijkstra 算法的适应值的计算 

基于群体的搜索算法个体评估是一个关键问题，本文通过该控制点构建的路径来评价，因此我们需

要在控制点集中构建路径。构建路径的方法有很多，如 Dijkstra 算法和 Floyd 算法，都需要先计算控制点

之间的距离矩阵。在计算两个控制点之间的距离时，如果只考虑这两点之间的欧氏距离是不合理的，因

为这两个控制点形成的路径段可能会穿过山体，这是不被允许的。为了更好地同时考虑路径的长度和安

全性，我们在两个控制点之间等距取点来计算地表距离。 
精确的地表距离矩阵 ( )ijD d= 计算是一个十分困难的问题，本文通过等距采样的方法对地表距离进

行计算。具体来说，我们首先自适应确定等距采样的间距。假设 ( )1 2 3 , ,U u u u= 和 ( )1 2 3 , ,V v v v= 为控制点

坐标的最大值和最小值，即种群 P 中任意控制点 ( ), , , 1,2, ,i x y h i N= = x ，有 1 1v x u≤ ≤ ， 2 2v y u≤ ≤ ，

3 3v h u≤ ≤ 。等距采样的间距为： 

( ) ( )2 2
1 1 2 2 .

200
u v u v

l
− + −

=  

然后，对任意两个控制点 ix 和 jx 的连线上每隔间距 l 进行均匀线性插值，则可以得到 

, 1
i j

n i j N
l

 −
 = ≤ ≠ ≤
  

x x
 

个中间点，并记这些中间点为 ( ) ( ) ( )1 1 1 1 2 2 2 2, , , , , , , , ,n n n nM x y h M x y h M x y h′ ′ ′ ′ ′ ′= = = ，通过公式(1)计算

其相应的坐标。 

( )1i j
kM λ λ= + −x x                                  (1) 

其中 , 1,2, ,
1

k k n
n

λ = =
+

 ，为了保证无人机飞行时的安全，中间点的高度需要进行如下修正使得无人机

的飞行高度在飞行高度范围之内： 

( )3 3min max , , , 1,2, , .k kh h v u k n ′ = =                           (2) 

得到修正后的中间点 kM 的坐标为 ( ), ,k k kx y h′ ′ ′ ，则控制点 ix 和 jx 的地表距离可近似为 
1

1 1
1

, , 1
n

i j
ki j k n

k
M M M M i j Nd

−

+
=

= − + − + − ≤ ≠ ≤∑x x                (3) 

本文采用 Dijkstra 算法基于所有控制点集生成路径，所生成的路径是当前最优路径。但在对个体进

行评估时，如果只考虑当前最优路径，可能会忽略一些具有潜在优势的控制点，也不利于控制点的分布

和保持多样性。因此，我们通过随机选取部分控制点然后采用 Dijkstra 算法构建多条次最优路径来保持

种群的多样性。 
记当前最优路径上的控制点数目为 CN ，计算出比例 

( )min 3 ,0.8 .s cp N N=                                  (4) 

接着在种群 P 中随机抽取 sp 个控制点(个体)，基于抽取的个体所对应的地表距离矩阵，该矩阵为地

表距离矩阵 D 中抽取个体所对应的子矩阵，然后用 Dijkstra 算法构建路径一条次优路径，重复这个过程

直至构建 p − 1 条次优路径。 
最后，每个控制点 ix 的适合度计算如下： 
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1
21

,1
i

p

k
k k

pFit I I
PL PL=

= ⋅ + ⋅∑x
                              (5) 

其中，p是路径的数量， kPL 表示第k条路径的长度， kI 是指示函数，当第k条路径上有控制点 ix ，则 1kI = ，

否则 0kI = 。控制点适应值的计算过程如算法 1 所示： 
1 

算法 1 计算适应值 

1) 输入：路径数目 p，种群 { }1 2, , , NP = x x x
； 

2) 根据公式(3)计算出种群 P 中各个控制点间的地表距离得到地表距离矩阵 D； 
3) 利用 Dijkstra 算法在种群 P 中构建路径，记录路径上的控制点以及路径长度 1PL ； 
4) 根据公式(4)，计算出 sp ； 
5) for i = 2: p do 
(a) 在种群 P 中随机抽取 sp 个个体组成子种群 Q； 
(b) 利用 Dijkstra 算法在子种群 Q 中构建路径，记录路径上的控制点以及路径长度 iPL ； 
6) end for 
7) 根据公式(5)计算出种群 P 中每个个体的适应值。 
8) 输出：种群 P 中每个个体的适应值。 

 

从公式(5)以及算法 1 可以看出，在评估控制点时，所提出的算法 PSEA 不仅考虑了控制点 ix 生成的

路径长度，还考虑了控制点 ix 生成的路径数量。 

3.2. 基于改进前景的参与杂交变异个体选择 

为了提高算法的搜索效率，需要分析对个体的改进前景进行度量，通过锦标赛选择让改进前景较大

的个体以更大概率参与杂交变异。在优化过程中我们希望找到一条安全的最短路径，因此，我们从可改

进距离和安全性两个方面对个体的改进前景进行度量。具体来说，假设如图 1 中的路径为第 k 条路径，
1 1, ,i i i− +x x x 是路径上的三个连续控制点， 

(a) 如果 1i−x 和 ix 之间或者 ix 和 1i+x 之间存在违反高度限制的中间点，则控制点 ix 在第 k 条路径上的

改进前景为 

( ) ,i
kImp µ=x                                     (6) 

其中， µ 是一个足够大的常数。 
(b) 如果 1i−x 和 ix 之间和 ix 和 1i+x 之间都不存在违反高度限制的中间点，则控制点 ix 在第 k 条路径上

的改进前景为 

( ) 1, , 1 1, 1.
i

k i i i i i iImp d d d− + − += + −x                              (7) 

( )i
kImp x 数值越小，代表 ix 越靠近线段 1 1i i− +x x 。 

 

 
Figure 1. Illustration of the kth path 
图 1. 第 k 条路径的示意图 
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进而可以得到控制点 ix 的改进前景为 

( ) ( )
1

.
p

i i
k

k
Imp Imp

=

= ∑x x                                   (8) 

再通过锦标赛选择出改进前景较大的个体参与杂交变异，即在种群 P 中随机选择 s 个个体，比较这

s 个个体的改进前景，让改进前景最大的个体参与杂交变异。在本文中， 3s = 。 

3.3. 杂交变异算子 

采用进化算法解决实际问题时根据问题的特性设计有效的个体生成策略，即杂交变异算子对于提高

算法的效率至关重要。假设起点为 S，有控制点 21,x x 和 3x ，终点为 E，则可以生成路径 
1 2 3 .S E→ → → →x x x                                 (9) 

因此，路径是由控制点有序排列后产生的，通过路径的这种有序性，我们可以得到路径上每个控制

点的上一个路径点和下一个路径点。对于控制点 ix ，记 ix 所有上一个路径点组成的集合为左点集 iL
x
，

所有下一个路径点组成的集合为右点集 iR
x
。例如，在路径(9)中，控制点 2x 的上一个路径点是 1x ，下一

个路径点是 3x ，则有 2
1 L∈

x
x ， 2

3 R∈
x

x 。 imx 为用于杂交的个体，其左右点集分别为 imL
x
和 imR

x
。分别从

imL
x
和 imR

x
随机抽取 Lx 和 Rx ，那么子代 y 的生成如下： 

( ) ( )1 1 2 2
im im im

L Rr d r d= + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −y x x x x x                        (10) 

其中， 21,r r 是区间[0, 1]之间的两个随机数， 21,d d 是两个常数。 
如图 2 所示，蓝色向量表示 ( )1 1

im
Lr d⋅ ⋅ −x x ，绿色向量表示 ( )2 2

im
Rr d⋅ ⋅ −x x ，根据平行四边形法则，

可以得到子代 y 。此外，子代 y 会比 imx 更靠近线段 RLx x ，使得路径有被拉直的趋势，从而有效缩短路径

长度。 
 

 
Figure 2. Illustration of the crossover operator 
图 2. 杂交操作示意图 

 

接着对每一个产生的子代 ( )1 2 3, ,y y y=y 进行以下的变异操作： 

( )1
otherwise

q q
q

q

r u r v rand CR
y

y
⋅ + − ⋅ <= 


                          (11) 

其中 { }1,2,3q∈ 是一个随机数，r 和 rand 是区间[0, 1]之间的两个随机数，CR 是区间[0, 1]之间的常数。 
为了确保杂交变异算子产生的子代有效，需要利用公式(2)对子代进行修正，PSEA 的杂交变异操作

过程如算法 2 所示。 
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算法 2 杂交变异操作 

1) 输入：父代种群 P, P 中每个个体 x 的左点集和右点集； 
2) 根据公式(8)计算个体的改进前景； 
3) for j = 1: N do 
(a) 从种群 P 中随机选择三个个体 , ,′ ′′ ′′′x x x ，得到改进前景最大的个体 imx ； 
(b) 分别从 imx 的左点集和右点集中随机选择个体 Lx 和 Rx ； 

(c) 利用公式(10)和(11)产生子代 ky ； 
(d) 根据公式(2)对 ky 进行修正； 
4) end for 
5) 输出：子代种群 { }1 2, , , NY = y y y

。 

3.4. PSEA 的算法框架 

PSEA 的算法过程如算法 3 所示。首先，初始化一个种群规模为 2N 的初始种群 P0，并计算 P0中个

体之间的安全距离，根据算法 1 计算种群 P0 中每个个体的适应度，并按照适应度对个体进行排序，选出

前 N 个个体作为父代种群，通过算法 2 描述的杂交变异操作产生 N 个子代。然后将父代种群和子代种群

合并为新种群 P，继续下一次的迭代直至满足终止条件。 
 

算法 3 PSEA 

1) 输入：种群规模 N 
2) 随机初始化 2N 个控制点，根据算法 1 选择 N 个最好的个体作为初始种群 P0； 
3) 0t = ； 
4) while 终止条件不满足 do 
Q φ= ； 
(a) for tP 中的每个个体 x  do 

根据算法 2 产生子代 y ，Q Q= y ； 
(b) end for 
(c) 根据算法 1 得到 tP Q 中每个个体的适应值； 
(d) 挑选出适应值排名前 N 的个体组成新的种群 1tP+ ； 
(e) 1t t= +  
5) end while 
6) 利用 Dijkstra 算法在种群 tP 中生成路径。 
输出：路径 

4. 实验与结果分析 

4.1. 对比算法 

为了检验所提算法 PSEA 的性能，我们将 PSEA 与经典进化算法(classsEA)，和 6 种元启发式算法进

行对比实验，包括蜣螂优化算法(DBO) [26]、狐猴优化算法(LO) [27]、蜘蛛蜂优化算法(SWO) [28]、小龙

虾优化算法(COA) [29]、光谱优化算法(LSO) [30]和淘金优化算法(GRO) [31]。在对比实验中，利用经典

进化算法求解无人机路径规划时，种群个体是由 w 个控制点组成的，每个个体代表一条完整的路径，再

利用个体生成的路径长度和安全性对个体进行评估。 
此外，为了检验杂交算子(10)的有效性，我们进行了消融实验(Ablation)，该消融实验并不考虑 PSEA

中提到的路径有序性，采用如下普通的杂交算子产生新的个体： 
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( )1 21 ,λ λ= + −y x x  

y 是子代个体， ( )1 2 3, ,λ λ λ λ= ，其中 1 2 3, ,λ λ λ 是区间[0, 1]之间的三个随机数， 1x 和 2x 是从父代种群

K 中随机抽取的两个控制点个体。 

4.2.测试问题 

在解决无人机路径规划问题之前，需要先将飞行环境用数学方式表达出来，本文采用了文献[32]的
3D 地形： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2 2
1 2 3 4 5 6 7 7, sin sin cos cos cos sinz x y x a a x a y a y a a x y a a x y= + + + + + + + +   (12) 

其中 1 2 3 4 5 6 7, , , , , ,a a a a a a a 通常是常数，从而模拟有山脉和山谷的 3D 地形。例如，当 1 2 33, 3, 3,a a a= = =

5 6 74, 1.8, 3a a a= = = 时，模型(12)所表示的地形如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Illustration of the terrain 
图 3. 地形示意图 

 

在本文的实验中，我们通过改变参数 ( )1,2, ,7ia i = 
的值来构造多个复杂 3D 地形，地形参数以及相

应的起点和终点如表 1 所示，在每个地形中，飞行起点和终点都在地面上，即起点和终点的高度都是地

形高度。 
 
Table 1. The parameters of the test problems 
表 1. 测试问题的参数 

测试问题 a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 起点 终点 

UAV 1 1 0.5 1 0 1 2 0.1 (−17, −19) (18, 15) 

UAV 2 2 1 6 5 1.2 3 2.1 (−18, −16) (17, 18) 

UAV 3 5 5 1.2 1 3 1.8 1 (−20, −15) (17, 19) 
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续表 

UAV 4 5 6 3 2 6 1.5 2 (−17, −19) (18, 15) 

UAV 5 3 4 1.8 2.8 3 1.2 2 (−20, −15) (17, 19) 

UAV 6 1 0.5 0.5 1.8 0.5 0.5 0.5 (−19.5, −19.5) (19.5, 18) 

UAV 7 3 3 3 1.8 4 1.8 3 (−19.5, −19.5) (19.3, 19.3) 

UAV 8 4 2 3 3 4 1 3 (−19.5, −19.5) (18.5, 17.5) 

4.3. 实验参数设置 

实验参数： 

1) 所有算法的种群规模 200N = ，且在每个测试问题中独立运行 20 次； 
2) 无人机的飞行区域限制为 1 2 20u u= = ， 1 2 20vv = = − ，与地形的高度差在 [ ]0.05,1 这

一范围内，即 3 1u = 且 3 0.05v = ； 
3) 所有算法的变异概率均为 0.1，即 0.1CR = ； 
4) 终止条件：在每个地形上，当该算法的进化代数达到 200 代时，实验终止。 
算法的特殊参数： 
1) 对于 PSEA，公式(6)中的 µ 取值为 2000，杂交算子(9)中， 1 2 1d d= = ，路径数目

10p = ； 
2) 消融实验中的路径数目 10p = ； 
3) classEA 算法中，每个个体所包含的控制点数 10w = 。 
4) 对于 DBO、LO、SWO、COA、LSO 和 GRO 中各参数的取值按文献[26]-[31]设置。 

4.4. 实验结果及分析 

表 2 列出了 PSEA、classEA、消融实验、DBO、LO、SWO、COA、LSO 和 GRO 在每个测试问题上

独立运行 20 次的路径长度结果。表格中的 Mean、Std、Max、Min 分别为路径长度的平均值、标准差、

最小值和最大值，最好的结果已用粗体标出。选取每一个测试问题中，各算法运行结果最优的一次实验，

实验结果的收敛曲线对比如图 4 所示。 
 
Table 2. Comparison of the path length 
表 2. 路径长度的对比 

测试问题 classEA 消融实验 DBO LO SWO COA LSO GRO PSEA 

UAV 1 

Mean 87.6163 60.0333 107.5912 226.7402 140.2392 141.1618 108.1355 120.1418 57.5282 

Std 4.9482 1.4039 46.51023 33.948 26.41505 66.09133 17.3997 28.22961 0.6418 

Max 95.174 62.6841 263.6119 275.4592 220.5311 250.7102 148.6949 178.4504 59.3228 

Min 76.026 57.5829 72.47183 150.7487 99.54507 61.61844 71.44871 78.64053 56.5586 

UAV 2 

Mean 366.8527 198.4116 342.6764 329.5608 282.7492 285.3937 222.5402 260.5551 186.2651 

Std 25.3468 7.1069 146.2347 25.75013 34.44006 29.96892 68.89813 29.97091 3.8208 

Max 411.8396 213.0466 571.6347 404.0929 367.4643 324.1136 365.4495 336.1096 193.6578 

Min 308.8705 187.3502 117.2563 294.8836 233.6243 223.1854 98.46702 209.6964 182.8249 
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续表 

UAV 3 

Mean 179.6343 92.7962 135.9482 249.4143 157.4062 221.0654 136.833 130.1893 82.066 

Std 11.6194 6.0985 29.69549 35.89294 25.01048 41.53965 16.67317 26.41958 2.0201 

Max 202.3707 103.5738 201.6768 318.0581 205.3964 319.4494 157.3078 178.2554 87.8526 

Min 158.5036 81.5499 97.72673 194.129 119.8939 142.7906 105.8869 84.20374 80.2597 

UAV 4 

Mean 227.432 108.8059 181.8125 245.5897 168.4887 216.3724 164.3108 147.0618 104.737 

Std 20.1593 4.9237 28.34536 38.1844 19.75559 37.23675 10.93691 20.47169 3.2336 

Max 258.2681 120.4698 233.5789 329.844 209.2269 270.2661 184.9439 182.0493 113.1135 

Min 196.175 101.6473 128.5835 162.6487 143.15 126.9076 142.0002 115.1114 100.9625 

UAV 5 

Mean 169.1059 81.4273 120.772 238.5691 138.0939 217.9007 118.5062 125.7903 68.2311 

Std 11.0627 5.2149 26.57084 27.08611 25.90321 47.68213 16.12296 25.94131 0.9136 

Max 193.0371 93.2257 178.3658 280.058 191.0078 301.5824 148.8301 190.6218 70.9256 

Min 151.672 70.2853 85.91698 169.2576 91.70629 118.5751 90.40644 89.22028 67.5373 

UAV 6 

Mean 92.6284 62.6218 101.3164 225.7588 131.241 63.66104 98.62214 105.6489 59.9915 

Std 6.3673 0.9254 48.70721 28.38333 28.96646 1.377675 16.41895 16.87509 0.4481 

Max 103.1027 64.2312 240.5141 278.2824 201.4097 66.23578 132.8998 135.5665 61.0443 

Min 81.5901 60.8652 69.18642 176.8958 83.55513 60.48857 71.89982 69.63797 59.7301 

UAV 7 

Mean 247.9891 119.9232 382.3932 419.4294 335.7082 137.7379 123.6719 306.3582 98.43 

Std 14.1741 13.7871 154.8289 52.87409 25.99065 94.911 72.94724 22.44626 3.0798 

Max 288.0156 148.9883 620.1088 542.7774 396.9726 353.1993 325.6594 353.3118 108.0057 

Min 217.981 102.5912 106.0234 349.3607 297.8315 72.05393 62.81457 269.5451 95.9222 

UAV 8 

Mean 262.8923 131.1446 392.1903 427.6374 342.8239 112.0996 181.5048 318.4424 104.3992 

Std 17.7731 11.8446 146.7352 45.99117 38.77884 78.93931 120.2456 32.65028 6.3898 

Max 298.4673 157.3352 581.6308 531.4273 426.3196 320.0923 468.7525 398.74 115.2919 

Min 232.294 116.3084 106.591 340.9273 285.6824 70.15037 62.4254 267.1957 92.8918 
 
测试问题中既有山体分布规律的地形(如 UAV 1 和 UAV 6)，也有山体高度变化大的地形(如 UAV 7

和 UAV 8)。在测试问题 UAV 2、UAV 7 和 UAV 8 中，对比算法 DBO、COA 和 LSO 生成的路径是不可

行解，所以其路径长度比 PSEA 的小。从表 2 的数值结果上看，PSEA 生成的平均路径长度最小，且路径

长度的标准差最小，因此，PSEA 算法生成最短路径的效果和稳定性都优于其他对比算法。此外，PSEA
生成的路径更接近于一条连续的弧线。在转弯时，PSEA 利用多个控制点使得路径更加平滑。在面对较

高的山体时，PSEA 通过改变飞行方向，绕过较高的山体，在经过高度不变的地形时尽可能保持直线飞

行来缩短路径。从图 4 可以看出，与其他算法相比，PSEA 和消融实验生成的初始路径长度都较小，与

最终得到的最优路径长度差距小，能够在较少的迭代次数内得到较优的路径。 
总体上看，PSEA 和消融实验的算法均显著缩短了路径长度，因此 PSEA 算法是有效的。与消融实验

相比，PSEA 在面对 UAV 7 和 UAV 8 等复杂 3D 环境时表现更好，故所提出的杂交算子是有效的，在缩

短路径长度的同时，也增加了路径的平滑性。 
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(g) 

 
(h) 

Figure 4. Convergence curves of 9 algorithms based on test problems 
图 4. 测试问题中 9 种算法的收敛曲线 
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Table 3. Comparison of the number of control points 
表 3. 控制点数量的对比 

测试问题 消融实验 PSEA 

UAV 1 

Median 28.5 56 

Best 42 68 

Max 45 74 

Min 15 31 

UAV 2 

Median 59.5 82 

Best 73 76 

Max 83 113 

Min 38 55 

UAV 3 

Median 35.5 59.5 

Best 40 69 

Max 63 69 

Min 21 48 

UAV 4 

Median 43 61 

Best 64 65 

Max 71 80 

Min 31 44 

UAV 5 

Median 34 59 

Best 46 59 

Max 61 63 

Min 25 45 

UAV 6 

Median 26 60.5 

Best 32 59 

Max 36 72 

Min 13 48 

UAV 7 

Median 42 70.5 

Best 52 68 

Max 58 79 

Min 13 42 

UAV 8 

Median 50.5 71.5 

Best 56 78 

Max 73 90 

Min 37 60 
 

表3列出了消融实验和PSEA在每个测试问题上所用的控制点数量，Median为控制点数量的中位数，

Best 为该算法所得最优路径的控制点数量。从表 3 可以看出，本文提出的 PSEA 算法可以根据地形的复
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杂程度自适应地调整控制点的数量，对于简单地形，如 UAV 5 和 UAV 6，控制点的数量相对较少，而对

于复杂地形，如 UAV 7 和 UAV 8，控制点的数量较多。虽然 UAV 2 的地形比较简单，但实验中的飞行

高度约束增加了无人机飞行的复杂性，导致控制点数量较多。此外，在改变飞行方向时，PSEA 使用了

更多的控制点来确保飞行路径的平滑，从而使得 PSEA 使用的控制点数量通常比消融实验使用的控制点

数量多。 

4.5. 进一步分析 

在实验中，我们发现使用 PSEA 进行路径规划时，随着迭代次数的增加，生成的路径与地形的等高

线重合部分增加，即无人机会在更多地方沿着等高线飞行。为了验证这一特征，我们做了一个实验：利

用 PSEA 在一个地形上运行 1500 代，得到的第 1500 代的路径图如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. The path generated by PSEA in the 1500 generation 
图 5. PSEA 在第 1500 代生成的路径 

 

在第 200 代中，无人机仅在少数地方跟随等高线飞行，此时的路径长度为 100.4516，在第 500 代中，

无人机沿等高线飞行的距离增长，使路径长度减少。从图 5 可以明显看出，第 1500 代得到的路径与等高

线重合程度更高，路径更加平滑，此时的路径长度为 95.1995。结果表明，PSEA 生成的路径可以使无人

机在一部分区域沿着地形等高线飞行。 

4.6. classEA 控制点数目 w 的敏感度分析 

在经典进化算法 classEA 中，w 是一个重要的参数，为了说明本实验将 w 设置为 10 的合理性，我们

将 w 分别设置为 10、20、30、40、50 后，在 UAV 6 和 UAV 8 这两个复杂程度不同的测试问题上独立运

行 20 次，比较实验结果，比较的内容主要集中在路径长度和运行时间上，所得的直方图如图 6 所示，从

图上可以看出 10w = 的 classEA 在路径长度和运行时间方面都表现得更好。因此，本文将 classEA 的控制

点数目 w 设置为 10 是合理的。 
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Figure 6. Histogram of the results of classEA with different w values 
图 6. w 取值不同的 classEA 的运行结果直方图 

5. 结论 

本文提出了一种基于点集进化的无人机路径规划算法(PSEA)，该算法将控制点作为种群个体，用

Dijkstra 算法在种群中搜索并生成路径，然后利用进化算法结合提出的杂交算子对控制点集进行更新，该

算法将经典路径规划算法与进化算法相结合，既具有经典算法的高搜索效率，又具有进化算法的全局搜

索能力。通过一系列的测试问题对 PSEA 的性能进行了研究，实验结果表明 PSEA 能够有效解决复杂 3D
环境中无人机路径规划问题。 

基金项目 

广东省自然科学基金资助项目(2021A1515011839) 

参考文献 
[1] 吴涛, 冯伟强, 张昊. 无人机蜂群对海作战概念模型研究[J]. 指挥控制与仿真, 2022, 44(2): 7-11.  

https://doi.org/10.12677/csa.2024.143063


钟可芬，辜方清 
 

 

DOI: /10.12677/csa.2024.143063 137 计算机科学与应用 
 

[2] 董旭雷, 朱荣刚, 贺建良, 等. 基于区块链的无人机群军事应用研究[J]. 电光与控制, 2023, 30(2): 56-62.  

[3] 李博, 王广彪, 车仁正, 等. 无人机遥感监测技术在松材线虫病疫木治理中的应用[J]. 防护林科技, 2022(6): 
71-73.  

[4] 黄鹤, 胡凯益, 李战一, 等. 融合MCAP和GRTV正则化的无人机航拍建筑物图像去雾方法[J]. 上海交通大学学

报, 2023, 57(3): 366-378.  

[5] 邢亚东, 陈杭, 韩亚洲. 无人机倾斜摄影测量在矿山生态修复测绘中的应用[J]. 科学技术创新, 2022(2): 137-140.  
[6] Fonseca, M.C. and Fleming, J.P. (1995) An Overview of Evolutionary Algorithms in Multiobjective Optimization. 

Evolutionary Computation, 3, 1-16. https://doi.org/10.1162/evco.1995.3.1.1 
[7] Shen, Y., Zhu, Y., Kang, H., et al. (2021) UAV Path Planning Based on Multi-Stage Constraint Optimization. Drones, 

5, Article No. 144. https://doi.org/10.3390/drones5040144 
[8] Yu, X., Li, C. and Yen, G. (2021) A Knee-Guided Differential Evolution Algorithm for Unmanned Aerial Vehicle Path 

Planning in Disaster Management. Applied Soft Computing, 98, Article ID: 106857.  
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2020.106857 

[9] Huo, L., Zhu, J., Li, Z., et al. (2021) A Hybrid Differential Symbiotic Organisms Search Algorithm for UAV Path 
Planning. Sensors, 21, Article No. 3037. https://doi.org/10.3390/s21093037 

[10] Pehlivanoglu, V.Y. (2011) A New Vibrational Genetic Algorithm Enhanced with a Voronoi Diagram for Path Planning 
of Autonomous UAV. Aerospace Science and Technology, 16, 47-55. https://doi.org/10.1016/j.ast.2011.02.006 

[11] 陈捷勤. 无人机三维路径规划方法研究[D]: [硕士学位论文]. 武汉: 华中科技大学, 2022.  

[12] 李保胜. 三维环境下无人机路径规划算法研究[D]: [硕士学位论文]. 天津: 天津职业技术师范大学, 2023.  

[13] 齐小刚, 李博, 范英盛, 等. 多约束下多无人机的任务规划研究综述[J]. 智能系统学报, 2020, 15(2): 204-217.  
[14] Penin, B., Giordano, R.P. and Chaumette, F. (2019) Minimum-Time Trajectory Planning under Intermittent Measure-

ments. IEEE Robotics and Automation Letters, 4, 153-160. https://doi.org/10.1109/LRA.2018.2883375 
[15] Raja, G. and Saravanan, G. (2022) Eco-Friendly Disaster Evacuation Framework for 6G Connected and Autonomous 

Vehicular Networks. IEEE Transactions on Green Communications and Networking, 6, 1368-1376.  
https://doi.org/10.1109/LRA.2018.2883375 

[16] Wang, Z., Liu, L., Long, T., et al. (2015) Enhanced Sparse A(star) Search for UAV Path Planning Using Dubins Path 
Estimation. Proceedings of the 33rd Chinese Control Conference, Hangzhou, 28-30 July 2015, 738-742.  
https://doi.org/10.1109/ChiCC.2014.6896718 

[17] Behnck, P.L., Doering, D., Pereira, E.C., et al. (2015) A Modified Simulated Annealing Algorithm for SUAVs Path 
Planning. IFAC PapersOnLine, 48, 63-68. https://doi.org/10.1016/j.ifacol.2015.08.109 

[18] Shi, X., Liang, Y., Lee, H., et al. (2007) Particle Swarm Optimization-Based Algorithms for TSP and Generalized TSP. 
Information Processing Letters, 103, 169-176. https://doi.org/10.1016/j.ipl.2007.03.010 

[19] 胡观凯, 钟建华, 李永正, 等. 基于 IPSO-GA 算法的无人机三维路径规划[J]. 现代电子技术, 2023, 46(7): 
115-120.  

[20] Peng, C. and Qiu, S. (2022) A Decomposition-Based Constrained Multi-Objective Evolutionary Algorithm with a Lo-
cal Infeasibility Utilization Mechanism for UAV Path Planning. Applied Soft Computing Journal, 118, Article ID: 
108495. https://doi.org/10.1016/j.asoc.2022.108495 

[21] Zhang, L. and Zhang, R. (2022) Research on UAV Cloud Control System Based on Ant Colony Algorithm. Journal of 
Systems Engineering and Electronics, 33, 805-811. https://doi.org/10.23919/JSEE.2022.000080 

[22] 杨帆. 基于混沌蚁群算法的无人机航路规划研究及系统实现[D]: [硕士学位论文]. 南京: 南京航空航天大学, 
2018.  

[23] Wang, X. and Meng, X. (2019) UAV Online Path Planning Based on Improved Genetic Algorithm with Optimized 
Search Region. 2019 IEEE International Conference on Unmanned Systems (ICUS), Beijing, 17-19 October 2019, 1-6.  
https://doi.org/10.1109/ICUS48101.2019.8995970 

[24] Zhai, L. and Feng, S. (2022) A Novel Evacuation Path Planning Method Based on Improved Genetic Algorithm. 
Journal of Intelligent & Fuzzy Systems, 42, 1813-1823. https://doi.org/10.3233/JIFS-211214 

[25] Zhang, Z., Lu, R., Zhao, M., et al. (2022) Robot Path Planning Based on Genetic Algorithm with Hybrid Initialization 
Method. Journal of Intelligent & Fuzzy Systems, 42, 2041-2056. https://doi.org/10.3233/JIFS-211423 

[26] Xue, J. and Shen, B. (2022) Dung Beetle Optimizer: A New Meta-Heuristic Algorithm for Global Optimization. The 
Journal of Supercomputing, 79, 7305-7336. https://doi.org/10.1007/s11227-022-04959-6 

[27] Abasi, A.K., Makhadmeh, S.N., Al-Betar, M.A., et al. (2022) Lemurs Optimizer: A New Metaheuristic Algorithm for 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.143063
https://doi.org/10.1162/evco.1995.3.1.1
https://doi.org/10.3390/drones5040144
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2020.106857
https://doi.org/10.3390/s21093037
https://doi.org/10.1016/j.ast.2011.02.006
https://doi.org/10.1109/LRA.2018.2883375
https://doi.org/10.1109/LRA.2018.2883375
https://doi.org/10.1109/ChiCC.2014.6896718
https://doi.org/10.1016/j.ifacol.2015.08.109
https://doi.org/10.1016/j.ipl.2007.03.010
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2022.108495
https://doi.org/10.23919/JSEE.2022.000080
https://doi.org/10.1109/ICUS48101.2019.8995970
https://doi.org/10.3233/JIFS-211214
https://doi.org/10.3233/JIFS-211423
https://doi.org/10.1007/s11227-022-04959-6


钟可芬，辜方清 
 

 

DOI: /10.12677/csa.2024.143063 138 计算机科学与应用 
 

Global Optimization. Applied Sciences, 12, 10057-10057. https://doi.org/10.3390/app121910057 
[28] Mohamed, B., Reda, M., Mohammed, J., et al. (2023) Spider Wasp Optimizer: A Novel Meta-Heuristic Optimization 

Algorithm. Artificial Intelligence Review, 56, 11675-11738. https://doi.org/10.1007/s10462-023-10446-y 
[29] Jia, H., Rao, H., Wen, C., et al. (2023) Crayfish Optimization Algorithm. Artificial Intelligence Review, 56, 1919-1979.  

https://doi.org/10.1007/s10462-023-10567-4 
[30] Abdel-Basset, M., Mohamed, R., Sallam, K.M., et al. (2022) Light Spectrum Optimizer: A Novel Physics-Inspired 

Metaheuristic Optimization Algorithm. Mathematics, 10, 3466. https://doi.org/10.3390/math10193466 
[31] Zolfi, K. (2023) Gold Rush Optimizer: A New Population-Based Metaheuristic Algorithm. Operations Research and 

Decisions, 33, 113-150. https://doi.org/10.37190/ord230108 
[32] Nikolos, I.K., Valavanis, K.P., Tsourveloudis, N.C., et al. (2003) Evolutionary Algorithm Based Offline/Online Path 

Planner for UAV Navigation. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics. Part B, Cybernetics: A Publica-
tion of the IEEE Systems, Man, and Cybernetics Society, 33, 898-912. https://doi.org/10.1109/TSMCB.2002.804370s 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.143063
https://doi.org/10.3390/app121910057
https://doi.org/10.1007/s10462-023-10446-y
https://doi.org/10.1007/s10462-023-10567-4
https://doi.org/10.3390/math10193466
https://doi.org/10.37190/ord230108
https://doi.org/10.1109/TSMCB.2002.804370

	基于点集群体的进化算法求解复杂3D环境中无人机路径规划问题
	摘  要
	关键词
	UAV Path Planning Based on Point Set Evolution in 3D Complex Environment
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 研究现状
	3. 基于点集进化的无人机路径规划
	3.1. 基于地表距离和Dijkstra算法的适应值的计算
	3.2. 基于改进前景的参与杂交变异个体选择
	3.3. 杂交变异算子
	3.4. PSEA的算法框架

	4. 实验与结果分析
	4.1. 对比算法
	4.2.测试问题
	4.3. 实验参数设置
	4.4. 实验结果及分析
	4.5. 进一步分析
	4.6. classEA控制点数目w的敏感度分析

	5. 结论
	基金项目
	参考文献

