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摘  要 

论文研究核心目标是评估改进动态多种群粒子群算法(DMPG)在无人机路径规划中的应用效果，特别是

在动态环境下的性能表现。该算法通过引入动态权重调整机制和多种群策略，旨在增强算法在动态环境

下的适应性和优化性能。此外，本文还结合了深度强化学习(DRL)技术，以提高无人机在复杂环境中的

自主决策能力。通过构建详细的仿真环境，我们对DMPG算法进行了全面的性能评估，包括其避障能力、

路径规划的效率以及对动态变化的响应速度。仿真结果显示，DMPG算法在动态环境中表现出色，不仅

能够有效规避障碍物，而且在路径规划的全局性和鲁棒性方面均取得了显著提升。与现有的静态和动态

路径规划算法进行比较，DMPG算法在平均路径长度、避障成功率以及任务完成时间等关键性能指标上

均展现出了卓越的性能。这些发现为无人机路径规划的研究提供了新的见解，并为未来相关领域的研究

和应用提供了有价值的参考。 
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Abstract 
The core objective of this paper is to evaluate the application effect of improved Dynamic Multi Swarm 
Particle Swarm Optimization (DMPG) algorithm in UAV path planning, especially its performance in 
dynamic environments. This algorithm aims to enhance its adaptability and optimization performance 
in dynamic environments by introducing dynamic weight adjustment mechanisms and various 
swarm strategies. In addition, this article also combines deep reinforcement learning (DRL) technol-
ogy to improve the autonomous decision-making ability of drones in complex environments. By 
constructing a detailed simulation environment, we conducted a comprehensive performance eval-
uation of the DMPG algorithm, including its obstacle avoidance ability, path planning efficiency, and 
response speed to dynamic changes. The simulation results show that the DMPG algorithm per-
forms well in dynamic environments, not only effectively avoiding obstacles, but also achieving sig-
nificant improvements in the global and robust aspects of path planning. Compared with existing 
static and dynamic path planning algorithms, the DMPG algorithm has demonstrated excellent per-
formance in key performance indicators such as average path length, obstacle avoidance success 
rate, and task completion time. These findings provide new insights for the study of drone path plan-
ning and valuable references for future research and applications in related fields. 
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1. 介绍 

无人机是一种无需驾驶员在机内操控执行飞行任务的飞行器，目前已在世界各地用于各种危险或耗

时的任务，例如测量、搜索和救援等。尽管无人机最初是为军事应用而开发的，但它们的用途后来已经

扩展到许多其他领域，包括科学应用、娱乐活动、法律执法等[1]。在当今世界，人们希望无人机是人工

智能技术的一部分，能够更加通用，并可广泛用于各种应用。一般来说，无人机的用户应用被分为两部

分，一部分用于私人部门，用于拍摄等，另一部分用于商业部门，包括农业、采矿、建筑、石油和天然气

等[2]。目前，无人机技术迎来飞速发展，根据组成无人机平台类型的不同，可将无人机分为：多旋翼无

人机、固定翼无人机、无人直升机等[3]。在无人机的应用中，路径规划被定义为通过满足特定的操作限

制来寻找起始点和目标点之间的可行、最优、最短的遍历路径的过程。选取良好的全局路径规划方法，

可以帮助无人机在环境信息已知时，更精准、更快捷地规划一条全局路径，极大地提高了无人机的飞行

效率；并且，采用高效率的局部路径规划方法，能够助力无人机在进行飞行任务时，躲避未知障碍物，

确保无人机的飞行安全。因此，为了更好地满足无人机日益增长的应用需求，本文对改进动态多种群粒

子群算法无人机路径规划方案进行了研究。 

2. 粒子群算法 

在规划无人机的路径时，应考虑各种限制，例如环境不确定性、加速度和速度限制以及空间中不可

到达的点。然而大部分传统的路径规划算法大多计算效率低且易陷入局部极值，因此受自然生物启发的
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智能算法，由于其在处理无人机动态约束方面的有效性以及在复杂环境中路径寻优的能力，在无人机路

径规划研究中越来越普遍。如灰狼优化算法(Gray wolf optimization, GWO) [4]、蚁群算法[5]、差分进化算

法(Differential evolutionary, DE) [6]和粒子群算法等已被开发用于无人机的路径规划。其中，粒子群算法

由于其易于实现、收敛速度快、计算参数少等优点，受到许多路径规划研究者的关注。但是由于其在实

际应用时易陷入局部极小值且在复杂环境下路径寻优能力差等缺点，限制了粒子群算法的应用。 

2.1. 粒子群算法简介 

粒子群算法是在 1995 年由美国社会心理学家 Kennedy 和电气工程师 Eberhart 提出的[1]，主要思想

来源于对鸟类群体行为的研究，他们的模型和仿真算法主要利用了生物学家 Heppner 提出的模型。PSO
算法解决问题是先初始化一组随机解，通过迭代搜寻最优值。在 PSO 算法中，每个优化问题的解看做搜

索空间的一只鸟，称为“粒子”。所有的粒子对应着优化问题的适应值，粒子的速度决定其飞行的方向

和距离，粒子通过追寻群体中的最优粒子来完成在解空间的搜索。PSO 算法自提出以来，由于其计算简

单、易于实现、控制参数少等特点，引起了国内外相关领域众多学者的关注和研究。 

2.2. 粒子群算法原理 

粒子群优化算法在实现过程中，种群的每个粒子代表鸟群中的鸟，每个粒子个体具有两个属性：速

度和位置，并在 D 维空间内进行随机搜索得到两个极值，分别为个体极值和全局极值，用 Pid 和 Pgd 表示

[7]。其中，个体极值为粒子单独寻找到的最优解，全局极值为整个种群联合搜索到的最优解，算法通过

不断地循环计算，所有粒子通过不断更新位置和速度，最终获得最优解。粒子速度和位置更新方程具体

如下： 

( ) ( ) ( ) ( )1
1 20,1 0,1k k k k

id id id id gd idv V C rand p X C rand P Xω+ = + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −  

1 1k k k
id id idX X V+ += +  

其中， ( )T
1 2 3, , , ,i i i i iDV V V V V=   表示粒子速度， 1k

idV + 表示第 k 次迭代中第 d 维的速度， 
( )T

1 2 3, , , ,i i i i iDX X X X X=  表示粒子的位置， k
idX 代表第 k 次迭代中第 d 维的位置， idP 表示粒子群到目

前为止所出现的个体极值， gdP 表示粒子群到目前为止所出现的全局极值； 1C 、 2C 表示学习因子；ω 表

示权重系数。 

2.3. 粒子群算法缺点 

传统的粒子群算法的所有参数都是固定的，因此算法易理解易操作，但是在解决实际复杂工程问题

上，要么搜索不到全局最优解，要么就是搜索到全局最优解需要消耗大量时间成本，固定的参数往往都

不能很好地解决问题，导致结果不理想。 

3. 动态多种群粒子群算法 

PSO 算法和其他群体智能算法及其他优化算法相比，具有形式简单、易于使用、收敛速度较快等优

点，但在解决一些复杂优化问题时，也会像其它算法一样，存在难以摆脱局部最优、执行效率低、全局

搜索能力和局部搜索能力难以平衡等缺陷。为解决这些问题，研究者引入了群体智能算法的并行策略，

常见的即将整个种群分为多个子种群，然后通过设计子种群间的信息交互机制来使多个子种群能在并行化

执行的同时使算法的性能不下降甚至得到提升，这种并行化策略又称为多种群策略，设计群体智能算法的

多种群策略的关键在于设计良好的子种群间的信息交互机制。由于粒子群优化算法在求解复杂多峰问题时

易陷入局部最优解，因此学者们采用了多种改进方法提高算法全局搜索能力。包括作者前面实现的混合粒
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子群算法以及改进量子粒子群算法等，除了这些以外，文献[8]指出，多种群 PSO 算法运行效率和精度远

远高于单种群 PSO 算法。因此作者将尝试通过多种群的策略改进粒子群算法以提高其全局搜索能力。 

3.1. 动态多种群划分策略 

多种群 PSO 算法其实也是一种基于特殊邻域拓扑结构的局部 PSO 算法，相比于固定划分多种群，动

态随机重组可以避免过于限制粒子的自由，提升个体信息交流效率。文献基于分类的思想以适应度值的

均值和标准差为测度，通过评价粒子的位置关系将种群分为多个等级。但是在迭代后期，优秀种群会吸

引更多个体加入，将导致粒子过于聚集，种群间信息交流困难。所以，本文在此基础上以适应度值，升

序的中位值为界划分子种群，每一代都实行动态调整。适应度值较小的为“顶层粒子”，较大的为“底层

粒子”；再从两者当中分别抽出同等数量的粒子组成局部 PSO 模型，并确保 3 个种群规模均衡，分别为

离最优解较近的“优势群”、局部 PSO 模型的“混合群”以及“劣势群”。“优势群”中的粒子适应度

值较小，需要继承种群中最优解的位置信息，缩小步长进行更加细密的搜索；而“劣势群”中的粒子则

应扩大“步伐”，在向全局极值靠近的同时探索周围新的优解来提升开采能力；作为局部模型的“混合

群”既包含较优粒子，也包含较差粒子，将动态调整种群的多样性，既要吸取个体经验，也要共享全局

信息。 

3.2. 优势群 

粒子群算法在优化后期收敛速度变得缓慢的主要原因是其难以摆脱当前局部极值，导致精度下降。

为增强优势群跳出局部最优的能力，引入作者在前面的文章中提到的莱维飞行，莱维飞行以大小步间隔

形式进行，此类飞行方式加强了粒子活性及跳跃能力，扩大粒子搜索范围，有利于增强粒子多样性，避

免算法陷入局部最优，能够提升算法收敛精度和速度。因此将该方法引入对于优势群的更新中，可弥补

算法优势群无更新的不足。 
 

 
Figure 1. Two dimensional diagram of Levy flight 
图 1. 莱维飞行二维图 
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 ( ) ( ) ( )l
g gx t x t a Levy λ= + ⊕  (1) 

( )l
gx t 和 ( )gx t 分别为第 t 次迭代时，经莱维飞行更新后的全局最优粒子位置和种群全局最优粒子位置，

α为步长控制因子，一般取 0.01，用大小步长飞向原本小概率探索区域，使得搜索区域更加均匀。 ( )Levy λ
为随机搜索路径，
��代表点乘。为说明莱维飞行优越性，图 1 给出了二维空间中粒子飞行轨迹图，记录

1000 代内的粒子位置变化情况。 
同时，莱维飞行虽能使粒子摆脱局部最优，但并不能保证更新后的粒子位置优于原位置，所以为避

免无意义的位置更新，本文引入贪婪算法的评价策略决定是否更新最优粒子位置，即当更新后的位置优

于原位置时，才进行位置更新，否则保留原位置，实现过程如式所示： 

 ( )
( ) ( )( ) ( )( )
( ) ( )( ) ( )( )

,

,

l l
g g gnew

g l
g g g

x t f x t f x t
x t

x t f x t f x t

 <= 
>

 (2) 

其中， ( )new
gx t 为贪婪算法更新后的粒子位置，f( )代表粒子适应度函数。 

3.3. 劣势群 

“劣势群”中具有保留价值的粒子信息较少，其种群远离问题优解，可以通过变异的方式在整个空

间搜索最优解，变异可以在整个搜索空间中寻找各种可能的解区域，也可以避免过早收敛和增加子种群

的多样性。变异判断如下： 

 
max

1 41 arctan
2

tr
t

  
> + ×  

   π
 (3) 

 ( ) ( )( )1 0,1GV x x N= × +  (4) 

其中，r 和 N(0, 1)是[0, 1]之间的随机数，x 为原始参数值，GV(x)为变异后的值。当第一个式子成立时，可

执行式第二个式子对粒子进行高斯变异操作。多次迭代后判断式成立的几率逐渐减小，粒子发生变异的几

率也逐渐降低。变异操作可在初始阶段使粒子以较大概率发生变异，扩大粒子在解空间中的搜寻范围，

保证了粒子群的多样性。除此之外，引入混合粒子的概念变更传统速度更新的公式，混合粒子记为pmix(k)，
pmix(k)的维度值由各粒子历史最优值随机混合而成，如图 2 所示。图 2 中 P1~PN 为 N 个粒子的当前最优

位置，pmix 为由 P1~PN 各维度随机选择混合而成的粒子。由此得到的劣势群位置和速度更新方式为： 
 

 
Figure 2. Mixed particle diagram 
图 2. 混合粒子图 
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( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )

( ) ( )( )
1 1 2 2

3 3

1id id id id gd id

mix id

V k w V k c r p k x k c r p k x k

c r p k x k

+ = ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −

+ ⋅ ⋅ −
 (5) 

 ( ) ( ) ( )1 1id id idx k x k V k+ = + +  (6) 

式中 c3 为混合学习因子，r3 为(0, 1)间随机数。由式可知，混合粒子由当前各粒子的历史最优混合而成，

既继承了各粒子的优良维度，同时具有随机性，兼顾了粒子多样性和优异性。混合粒子作为一个牵引因

素引导粒子的速度更新，可以有效解决陷入局部最优的问题，同时其自身优异性也使粒子朝着较优方向

进化。通过这样两个策略，多方向的随机扰动在一定程度上增强了搜索过程中的多样性。这样的寻优方

式非常适合“劣势群”中的粒子在解空间中进行波动性搜索，加深局部学习。 

3.4. 混合群 

混合群介于两者之间，由于个体间的差异在算法前期较大，侧重于其认知部分，可以实现多方交流，

而在后期，加强全局极值的引领力，能够促使粒子向最优解的周围聚集。因此，学习因子引入余弦、正

弦函数，使自身学子因子单调递减，种群学习因子单调递增。综上，混合群的速度更新公式为： 

 ( ) ( )1
1 22cos 2sin

2 2
k k k k k k

id id id id gd id
t tV V r p X r P X
T T

ω+    = + − + −   
 

π

 

π
 (7) 

3.5. 非线性惯性权重 

由于惯性权重因子影响 PSO 算法性能，其值较大时有利于全局范围的搜索，较小的权重值有利于加

快算法的收敛速度，对于局部的细致开发益处较大，因此可设置其在搜索初期权重因子较大，有助于提

升全局搜索能力；在搜索后期，权重因子较小，有助于增强局部的开发能力，通过这种非线性惯性权重

来平衡整个种群的局部和全局的勘探能力。 

3.6. 动态多种群粒子群算法流程 

算法流程如下图 3 所示。 
动态多种群粒子群算法(DMPG)是一种用于解决优化问题的算法，它结合了粒子群优化(PSO)的基本

原理和动态多群策略。以下是 DMPG 算法的一般流程： 
1) 初始化种群：创建多个子群，每个子群包含一定数量的粒子。为每个粒子分配随机的初始位置和

速度。定义问题的优化目标函数。 
2) 评估适应度：计算每个粒子的适应度值，即目标函数的值。 
3) 更新个体经验：对于每个粒子，根据其当前位置和最佳历史位置(个体极值 pBest)，更新速度和位

置。 
4) 更新子群极值：在每个子群内，找出适应度最高的粒子，更新子群极值(local best lbest)。 
5) 动态调整子群规模：根据子群的表现，动态调整子群的规模，如合并表现较差的子群，分裂表现

较好的子群。 
6) 信息共享与迁移：在不同子群之间进行信息共享，允许粒子迁移到其他子群，以促进种群多样性

和全局搜索能力。 
7) 全局极值更新：在所有子群中，找出适应度最高的粒子，更新全局极值(global best gBest)。 
8) 判断终止条件：如果满足终止条件(如达到最大迭代次数或解的质量满足预设标准)，则停止迭代。 
输出结果：返回全局极值作为问题的最优解。 
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Figure 3. Flowchart of multi swarm particle swarm optimization algorithm 
图 3. 多种群粒子群算法流程图 

 
在实际应用中，DMPG 算法的具体实现可能会根据问题的特点和求解需求进行相应的调整和优化。

例如，可以通过引入混沌理论来增强粒子的随机性，或者采用自适应调整机制来动态调整算法参数，以

提高算法在动态环境中的适应性和性能。 

4. 无人机路径规划建模 

无人机路径规划的目的是从起始地点到指定终点规划出一条合理路径，保证无人机在飞行过程中无

安全问题，合理规避危险区域，如过高的山峰、雷达干扰等也是无人机需要考虑的因素。以上因素也可

以看作求解一个多约束条件的函数最优问题。 

4.1. 代价函数设计 

对无人机使用群智能算法进行航迹规划时，代价函数是用来评价航迹质量的重要指标，也是体现算

法性能的重要依据。本文将从以下三个方面设置代价函数： 

4.1.1. 路径长度代价 
本文选择最小化路径长度判断路径是否最优。无人机是通过地面控制站控制的，因此无人机的飞行

路径 Ci 表示由 n 个航点组成的列表，每一个航点对应路径规划搜索地图中的一个路径节点。假设共有 i
条飞行路径，j 个路径节点，每个节点坐标可以表示为 ( ), ,ij ij ij ijP x y z ，因此路径长度代价为。 
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4.1.2. 威胁代价 
除了路径长度最优之外，路径规划中的路径还必须要确保无人机的安全运行，可能会遇到被称为威

胁区域的禁飞区(例如雷达探测、防空装备攻击或天气威胁等)，都会对无人机的飞行安全造成一定影响。

考虑到威胁建模的复杂性和获取真实数据的困难性，本文对威胁环境进行了抽象化处理，将威胁区域抽

象为一个半径为定值的圆柱体，威胁区域的作用半径等同于圆柱体的半径，设置威胁区域的目的是为了

满足无人机的飞行环境，让无人机成功避开威胁区域以完成飞行任务[9]。其图像如下图 4 所示。 
设 M 为所有存在威胁的障碍物集合；障碍物模型为圆柱体，其投影的圆心为 Cm；Rm 为障碍物的半

径；D 为无人机的直径，相邻两个路径节点与原点的垂直距离为 dm，S 表示障碍物的危险区域，该值取

决于无人机的定位精度与飞行环境。如果无人机处于静态环境中且 GPS 信号良好，那么 S 的值可能是几

十米；如果环境中存在移动的物体或 GPS 信号差，那么 S 的值将超过百米。对于一个路径，其威胁代价

计算式为： 

 ( ) ( )
1

2 , , 1
1 1

n M

i i j i j
j m

F J P P
−

+
= =

= ∑∑  (9) 
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+
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= + + − + < ≤ + +
∞ ≤ +

 (10) 

当无人机在危险区域以外的地方飞行时，不存在碰撞的风险，其代价为零；而当无人机经过危险区

域时，dm 越小威胁代价越大；当无人机途经碰撞区域时，无人机会碰撞坠毁，此时设定该路径的威胁代

价赋值为无穷。 
 

 
Figure 4. Diagram of UAV threat cost 
图 4. 无人机威胁代价图 

4.1.3. 无人机高度代价 
频繁的调整飞行高度不仅会增加能源消耗，同时也不利于飞行的安全，因此希望无人机在飞行过程

中尽可能保持平稳。高度代价函数如下： 

 3
1

n

i
F Mg z

=

= ∆∑  (11) 

M 为无人机总质量，g 为重力加速度，Dz 为前后两个航迹点的高度差。 
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4.1.4. 代价函数 
综合路径 Ji 的路径长度代价、威胁代价、高度代价，可将无人机三维路径规划的代价函数 F 定义为： 

 1 1 2 2 3 3min F a F a F a F= + +  (12) 

其中 a1、a2、a3 为权重系数，并且满足和为 1。 
由于每次生成的点是离散的，所以生成的路径是折线形式，为了保证路线适合实际飞行，还需对路

径进行平滑处理。论文采用引入三次方样条数据插值的策略，以保证生成的路径是适合飞行的光滑路径。 

4.2. 约束条件 

在无人机路径规划研究中，动态多种群粒子群优化(DMPG)算法的应用需遵循一系列精细化、系统化

的约束条件，以确保路径规划的精准性、安全性及合规性。具体而言，环境约束要求算法具备高效的障

碍物检测与规避机制，确保无人机在复杂环境中稳定运行，同时应能灵活适应动态环境变化，规避不可

预测的障碍物。此外，无人机的飞行活动必须严格限制在指定空域内，避免越界飞行。任务约束方面，

无人机应确保覆盖所有预设的关键节点，并根据任务的优先级和紧急程度进行合理排序，以优化任务执

行效率。在能源约束方面，算法需实时监测无人机的电量状态，制定合理的飞行计划以延长续航时间。

同时，应优化飞行路径以减少能耗，确保无人机在有限的能源条件下完成任务。此外，无人机在飞行过

程中应保持与障碍物的安全距离，并遵守速度限制，以降低事故风险。法规约束要求无人机的飞行活动

必须严格遵守国家和地区的航空法规，包括但不限于空域使用规定、飞行高度限制以及通信覆盖要求等。

同时，无人机应具备稳定的数据传输能力，以满足实时传输任务数据的需求。在实际应用中，DMPG 算

法应综合考虑以上约束条件，通过精细的参数调整和策略优化，实现对无人机路径的精确规划，以满足

各种复杂场景下的任务需求。 

4.3. 无人机仿真 

本文使用栅格法进行建模，地图大小设置为：500*500*100，用山峰模型模拟地形[10] [11]，并用圆

柱体模拟威胁物。论文这个无人机仿真实验中分别设置 PSO 及 IDM-PSO 规划出备选航迹，其规划结果

分别如图 5~7 所示。 
 

 
Figure 5. Path diagram of improved particle swarm algorithm for unmanned aerial vehicles 
图 5. 无人机改进粒子群算法路径图 
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Figure 6. Top view of the improved particle swarm algorithm path for unmanned aerial vehicles 
图 6. 无人机改进粒子群算法路径俯视图 

 

 
Figure 7. Particle fitness of improved particle swarm algorithm for unmanned aerial vehicles 
图 7. 无人机改进粒子群算法粒子适应度 

 
由结果可以看出，面对此类复杂的优化问题，传统的 PSO 算法极易陷入局部最优，而经过改进后的

算法能够提升其跳出局部最优的能力。当然，因为跑程序花的时间比较长，这里仅设置其迭代数为 40，
可以通过调节迭代、种群数等参数获得更优解。 

5. 总结 

论文深入分析了 DMPG 算法在动态环境下的局限性，包括粒子间信息共享不足、适应性差以及局部
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最优解的风险。随后，提出了一系列针对性的改进措施，旨在增强算法的全局搜索能力、提高信息共享

效率以及避免陷入局部最优解。具体改进措施包括引入自适应学习因子以动态调整粒子的学习速率，改

进粒子更新策略以优化粒子的运动轨迹，以及优化粒子群结构以增强算法对动态环境的适应性。这些改

进不仅提高了算法的收敛速度，而且增强了其在复杂环境中的鲁棒性，此外论文设计了一系列仿真实验，

并与现有的 DMPG 算法进行了比较。仿真结果表明，改进后的 DMPG 算法在路径长度、飞行时间以及

避障能力等方面均取得了显著的改进。此外，算法在应对突发事件和动态障碍物时表现出了更好的鲁棒

性和适应性。 

基金项目 

项目信息 1：2023 海南省大学生创新创业训练计划项目–昼夜图像识别检测跟踪无人机，项目编号-
S202313892011； 

项目信息 2：三亚学院虚拟教研室试点建设项目，项目编号-SYJZXN202303。 

参考文献 
[1] Ozcan, E. and Mohan, C. (1999) Particle Swarm Optimization: Surfing the Waves. Proceedings of 1999 Congress on 

Evolutionary Computation, Washington, DC, 6-9 July 1999, 1939-1944. 
[2] Heppner, F. and Grenander, U. (1990) A Stochastic Nonlinear Model for Coordinated Bird Flocks. In: Krasner, S., Ed., 

The Ubiquity of Chaos, AAAS Publications. 
[3] 赵乃刚, 邓景顺. 粒子群优化算法综述[J]. 科技创新导报, 2015, 12(26): 216-217. 

[4] 封建湖, 张婷宇, 封硕, 等. 面向机器人路径规划的改进粒子群算法[J]. 机械设计与制造, 2021(9): 291-294+298. 
[5] Zhao, S.Z., Liang, J., Suganthan, P.N., et al. (2008) Dynamic Multi-Warm Particle Swarm Optimizer with Local Search 

for Large Scale Global Optimization. Proceedings of the IEEE Congress on Evolutionary Computation, Hong Kong, 1-6 
June 2008, 3845-3852. 

[6] Gao, Y.L. and Yan, P. (2016) Unified Optimization Based on Multi-Swarm PSO Algorithm and Cuckoo Search Algo-
rithm. Control and Decision, 31, 601-608. 

[7] Tong, Q.J., Li, M. and Zhao, Q. (2019) An Improved Particle Swarm Optimization Algorithm Based on Classification. 
Modern Electronics Technique, 42, 11-14. 

[8] 唐可心, 梁晓磊, 周文峰, 等. 具有重组学习和混合变异的动态多种群粒子群优化算法[J]. 控制与决策, 2021, 
36(12): 2871-2880. 

[9] Phung M.D. and Ha, Q.P. (2021) Safety-Enhanced UAV Path Planning with Spherical Vector-Based Particle Swarm 
Optimization. Applied Soft Computing, 107, Article 107376. https://doi.org/10.1016/j.asoc.2021.107376 

[10] 李真, 王帆, 王冉珺, 等. 一种结合灰狼算法的粒子群优化算法[J]. 计算机测量与控制, 2021, 29(10): 217-222. 

[11] 朱泽锋, 胡金磊, 温佳静. 变电站无人机巡检障碍物状态量化准确性评价[J]. 计算机仿真, 2022, 39(4): 387-391. 

 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.149189
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2021.107376

	改进动态多种群粒子群算法无人机路径规划研究
	摘  要
	关键词
	Research on Improving Dynamic Multi Swarm Particle Swarm Optimization Algorithm for UAV Path Planning
	Abstract
	Keywords
	1. 介绍
	2. 粒子群算法
	2.1. 粒子群算法简介
	2.2. 粒子群算法原理
	2.3. 粒子群算法缺点

	3. 动态多种群粒子群算法
	3.1. 动态多种群划分策略
	3.2. 优势群
	3.3. 劣势群
	3.4. 混合群
	3.5. 非线性惯性权重
	3.6. 动态多种群粒子群算法流程

	4. 无人机路径规划建模
	4.1. 代价函数设计
	4.1.1. 路径长度代价
	4.1.2. 威胁代价
	4.1.3. 无人机高度代价
	4.1.4. 代价函数

	4.2. 约束条件
	4.3. 无人机仿真

	5. 总结
	基金项目
	参考文献

