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自适应差分进化算法在不同环境下实现高效无人机路径规划
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摘 要：无人机（UAV）路径规划问题因搜索空间的高维特性及复杂操作约束条件而极具挑战性。为突破此局

限，提出一种融合三项协同策略的改进型差分进化（DE），首先引入基于泊松分布的机制判断下一代突变成功

率，并自适应地将搜索资源优先分配给更有效的突变策略；其次采用余弦相似性约束引导种群演化方向，减少

方向性分散并提升收敛效率；最后设计分阶段自适应参数控制策略，在初期强化全局探索能力，后期加速收敛

进程，同时保持种群多样性。通过协同整合自适应策略选择、演化方向引导与动态参数调整，所提算法实现了

探索与开发之间的平衡。在CEC2017基准测试集及基于真实数字高程模型（DEM）数据构建的多个无人机路

径规划仿真场景的实验中，所提算法在收敛速度、稳定性及解质量等方面展现出较好的竞争力。
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Abstract: The unmanned aerial vehicle (UAV) path planning problem is highly challenging due to the high dimensional‐

ity of the search space and presence of complex operational constraints. To address these limitations, an enhanced differ‐

ential evolution (DE) algorithm was proposed that integrates three synergistic strategies. First, a Poisson distribution 

based mechanism was introduced to estimate the mutation success rate in the next generation, enabling adaptive alloca‐

tion of search resources toward more effective mutation strategies. Second, cosine similarity constraint was employed to 

guide the evolutionary direction of the population, thereby reducing directional divergence and improving convergence ef‐

ficiency. Third, a staged adaptive parameter control scheme was designed, which enhances global exploration in the early 

phase and accelerates convergence in later phase while maintaining population diversity. By collaboratively integrating 

adaptive strategy selection, evolutionary direction guidance, and dynamic parameter adjustment, the proposed method 

achieves a balanced trade off between exploration and exploitation. Experimental results of the CEC2017 benchmark suite 
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and multiple UAV path planning simulation scenarios constructed from real digital elevation model (DEM) data demonstrate 

that the proposed algorithm achieves competitive performance in convergence speed, stability, and solution quality.
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0　引言

无人机由于其成本低、无人驾驶、部署灵活以

及适应复杂环境能力强等优点，已在各个领域被广

泛应用
[1-3]

。在复杂的环境下，规划航线还需满足

作业环境带来的安全限制和无人机可行性的限

制
[4]
。路径规划是保障无人机任务顺利执行并有效

规避运行环境中各类威胁的关键环节。在无人机安

全方面实现无碰撞和可行运动的路径规划仍是一个

充满挑战的问题。

随着无人机路径规划问题的深入研究，国内外

学者在无人机路径规划中已取得了很大的成就，例

如，快速探索随机树算法、A*算法以及自然启发算

法等
[5-6]

。密度梯度快速扩展随机树（DG-RRT）算

法是基于快速探索随机树（rapidly-exploring random 

tree，RRT）改进的，在提升初始解效率的同时降

低路径成本，并验证了其在无人机路径规划中的有

效性
[7]
。Lyu等[8]

通过4种策略提升了收敛速度与精

度，并在基准测试与无人机路径规划中展现出优越

的性能与鲁棒性。球面向量粒子群优化（SPSO）

算法采用球形矢量将粒子的位置与无人机的速度、

转弯角和爬升/俯冲角相对应，从而更高效地搜索

配置空间并生成可行最优路径
[9]
。近年来，受自然

启发的方法在路径规划中越来越普遍，因为它在应

对无人机动态约束方面有效，并且具备在复杂场景

中寻找全局最优方法的能力。多种受自然启发的算

法已被开发用于无人机路径规划，如遗传算法、灰

狼算法、人工蜂群和差分进化
[10]

等。差分进化

（differential evolution，DE）具有全局搜索能力强、

参数少、收敛速度快等优势，使得该类算法常被用

于复杂环境、多约束条件下的无人机路径规划，并

引入了多种变体
[11]

。

DE源于生物进化算法，继承了群体搜索、变

异、交叉和选择，主要通过对个体的每个维度施加

向量差值扰动来实现个体适应度的最优化，可避免

处于局部最优状态且仅有3个控制参数：种群规模

（population size，PS）、变异因子（mutation factor，F）

和交叉概率（crossover rate，CR）[12-13]
。近年来，

有不少差分进化变体被提出，由于寻找合适的参数

通常需要依赖先验知识和大量的实验调优，而不同

问题的最优参数设置可能存在差异，因此自适应机

制自然被引入以提升算法性能
[14-15]

。Brest等[16]
提出

了首个自适应DE算法，即 jDE，该方法能够促使优

化过程中产生更优的控制参数，具备更优控制参数

的个体更有可能在选择过程中存活。Qin等[17]
提出

的自适应差分进化（SaDE）运用历史信息和个体适

应度的变化自适应地调整变异策略和控制参数，能

够适应不同的优化问题。在此基础上，Zhang等[18]

通过引入突变交叉优化、自适应引导和精英扰动机

制，有效提升了无人机在复杂山地环境下三维轨迹

规划的收敛性和全局搜索能力。Zhang等[19]
提出了

集体集成学习差分进化框架，从维度层面实现多策

略协同进化，使算法能够更有效地应对变量异质性

显著的复杂与混合优化问题。Zhou等[20]
通过非线

性种群规模缩减与选择性前 100p% 优秀（p-best）

个体机制协同调控搜索过程，在兼顾早期探索与后

期开发的同时避免固定参数偏置，并结合档案引导

变异策略，有效提升了算法在复杂与高维优化问题

中的收敛性能与鲁棒性。Song等[21]
引入分阶段的

非线性参数自适应机制、供体向量扰动的试验向量

生成策略，以及融合分布与适应度信息的停滞检测

与对立学习干预方法，在保持搜索稳定性的同时有

效增强了种群多样性与高维优化性能。Zhang等[22]

从“维度差异”的视角重新审视DE中的信息继承

问题，并通过维度自适应CR分配与CR引导策略

选择，系统性地提升了差分进化在高维、复杂优化

问题中的性能与稳定性。Luo等[23]
通过引入分层选

择变异、基于距离的概率选择以及与停滞识别相匹

配的缩放因子控制策略，显著提升了算法在复杂优

化问题中的全局搜索能力与稳定性。Chai等[24]
通

过构建多策略融合的差分进化框架，将多种互补的

搜索策略有机结合。

尽管上述改进型差分进化算法从控制参数自适

应、变异策略优化、种群规模调整、多策略协同以

及集成学习等多个角度提升了算法性能，并在复杂

优化问题和无人机路径规划领域取得了良好的效

果，但仍存在一些值得进一步研究的问题。首先，

现有自适应差分进化算法大多依赖历史成功个体信
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息、历史参数分布或历史策略表现来调整搜索行

为，例如 jDE、SaDE以及相关改进方法均属于此

类机制。这种基于历史经验的调整方式虽然能够提

高算法的自适应能力，但对当前种群搜索状态的实

时反馈利用不足，当搜索环境发生变化或种群演化

进入停滞阶段时，容易导致参数更新滞后，从而

影响搜索效率
[25]

。其次，部分研究通过精英引导、

p-best选择、种群缩减以及多策略融合等方式增强

算法的开发能力和收敛速度。然而，随着种群逐渐

向优势区域聚集，种群多样性可能快速下降，从而

导致搜索空间覆盖能力减弱。在复杂、多峰以及高

维优化问题中，这种现象容易引起早熟收敛，使算

法陷入局部最优解附近
[26]

。此外，近年来提出的

多策略融合和集成学习框架虽然能够充分利用不同

搜索机制的优势，但往往需要设计复杂的策略选择

机制、权重分配机制以及协同演化机制，增加了算

法结构复杂度和参数调节难度。同时，这类方法更

多关注搜索策略之间的协同优化，而较少从搜索过

程本身出发对种群演化方向进行显式建模与分析。

综上所述，现有改进型差分进化算法虽然在参

数调控与策略设计方面取得了显著进展，但针对无

人机路径规划这类高维复杂优化问题（即无人机路

径规划需要对多个航点进行描述，其维度容易随着

航点的增加而增加），可能导致优化过程中的收敛

速度变慢。上述不足在一定程度上限制了算法的收

敛效率和寻优性能
[27]

。为此，本文从变异策略选

择、历史淘汰试用载体复用以及自适应参数控制

3个方面对传统差分进化算法进行改进，提出一种

增强型差分进化算法，通过构建基于泊松分布的策

略选择机制、基于余弦相似度的方向引导机制以及

分阶段参数控制机制，提高算法在复杂无人机路径

规划问题中的搜索效率、收敛性能和解的质量。本

文的主要贡献如下。

（1）提出了一种基于泊松分布的突变成功率预

测机制。通过对下一代突变成功概率进行建模，并

与当前代的实际成功率进行对比，自适应地选择变

异策略。当预测成功率较高时，采用“current-to-

pbest/1”策略以加强局部开发；否则，切换为精英

引导突变策略以增强全局探索能力。该方法能够根

据搜索状态动态调整策略选择，从而在探索与开发

之间取得更好的平衡。

（2）引入了基于余弦相似度的进化方向一致性

评估机制。通过衡量种群整体演化方向与精英个体

引导方向之间的一致性，当检测到偏离时，利用历

史被淘汰的试验向量生成新个体，以对种群搜索方

向进行修正。该机制有助于避免无效搜索，提高进

化过程的稳定性与收敛效率。

（3）设计了一种分阶段自适应参数控制策略。

在进化初期，通过较大的参数设置促进种群的广泛

探索；随着迭代推进，逐步调整参数以增强局部开

发能力，并结合历史成功参数信息进行更新。该策

略能够使算法在不同阶段匹配相应的搜索需求，从

而提升整体优化性能与鲁棒性。

（4）通过基准测试函数评估了所提算法的性

能，并通过应用于三维无人机路径规划进一步验证

了其实际可行性。

1　无人机路径规划的数学模型

1.1　场景描述

本文研究复杂三维环境下的无人机路径规划问

题。随着无人机在军事侦察、目标监测、应急救

援、物流运输以及环境巡检等领域的广泛应用，路

径规划能力已成为影响任务执行效率和飞行安全的

重要因素
[28]

。在实际飞行过程中，无人机通常需

要在复杂的三维空间环境中从起始位置到达目标位

置，而飞行区域内往往存在山体、建筑物等障碍

物，以及禁飞区、雷达探测区等威胁区域，这些因

素都会对无人机的飞行路径产生影响。因此，如何

在复杂环境中规划一条安全、高效且可行的飞行路

径成为亟须解决的问题。

在路径规划过程中，无人机不仅需要满足避障

和规避威胁区域等环境约束，还需考虑自身的飞行

性能约束，例如最大转弯角、最大爬升角以及飞行

高度范围等限制。由于该问题同时涉及多种约束条

件和优化目标，具有高维、非线性以及多峰搜索空

间等特点，因此本质上属于复杂的约束优化问题。

基于此，本文采用航点对无人机飞行轨迹进行描

述，将路径规划问题转化为连续优化问题，并构建

相应的目标函数与约束模型，为后续优化算法求解

提供基础。

1.2　数学模型

基于上述任务场景与约束条件，本文将无人机

路径规划问题严谨地表述为成本最小化问题，其目

标函数包含 4个基本要素：路径长度、威胁规避、

高度约束以及转向与爬升平滑性
[29]

。这些要素被

综合整合，既体现轨迹最优性要求，又满足无人机
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飞行的实际操作约束，从而确保规划路径的可行

性、安全性和平滑性。

（1）路径长度

无人机从初始位置出发，通过遵循有序航点序

列抵达目的地。更短的轨迹对应更低的路径长度成

本。飞行路径由N个航点序列定义，每个航点用W

表示。因此，完整的无人机轨迹如式（1）所示。

P = { }Wi1Wi2WiN （1）

其中，Wij 为三维坐标，Wij = ( )xijyijzij 。路径

长度成本定义为相邻航点间欧几里得距离之和，如

式（2）和式（3）所示。

d (        
WijWij + 1 ) =

( )xij + 1 -xij

2

+ ( )yij + 1 -yij

2

+ ( )zij + 1 - zij

2

（2）

C1 =∑
j = 1

N - 1

d ( )        
WijWij + 1 （3）

其中，C1代表路径总长度的成本，d ( × )表示相邻

航点之间的距离。

（2）威胁规避

将环境中的建筑、树木以及禁飞区等当作障碍

物或者威胁源。本文把每个威胁建模为竖直圆柱，

其中，威胁的半径为 Rt，无人机的直径为 DUAV，

危险缓冲距离为 dsafe，如图 1所示。本文要评估一

段路径（相邻航点构成的线段）到威胁的距离通常

是使用线段到障碍中心的最短距离，即dij。将这一

段路径到威胁的最小距离看作单个威胁的代价，将

一条路径中所有的单个威胁代价全部加起来就是总

的威胁代价，使用C2 表示，单个威胁代价用 T表

示，一条路径中的威胁总数用K表示，其中T的计

算式如式（4）所示，C2的计算式如式（5）所示。

Tij =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0 dij > dsafe +DUAV +Rt                                                

dsafe +DUAV +Rt -dij  DUAV +Rt <dij ≤dsafe +DUAV +Rt

¥ dij ≤DUAV +Rt                                                          

（4）

C2 =∑
j = 1

K

Tij （5）

若无人机进入危险缓冲区并与威胁目标发生碰

撞，则该路径被视为不可行。

（3）高度约束

飞行过程中，无人机高度限定在最小允许高度

hmin和最大允许高度hmax构成的取值区间内。为保

证无人机平稳稳定的飞行，当高度偏离该许可区间

的中心点时将施加惩罚项。每个航点的高度成本

C3 由式（7）给出。若无人机高度超出规定范围，

则该航段路径被视为不可行。

Hij =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

|
|
||||

|
|
|||| hij -

hmax + hmin

2
  hmin ≤ hij ≤ hmax

¥  其他                                                  

（6）

C3 =∑
j = 1

N

Hij （7）

其中，hij表示无人机在当前航点处的飞行高度。

（4）转向与爬升平滑性

转向与爬升角度计算如图2所示，无人机的转

向与爬升动作会导致能耗增加。为保证无人机平稳

且节能地飞行，在目标函数中引入了平滑度代价项。

其中，θij代表无人机的转弯角度，ϕij表示爬升角

度。基于向量投影角度的详细计算方法如下。

图1　威胁规避成本

图2　转向与爬升角度计算
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θij = arctan ( )         
W 'ijW 'ij + 1 ´

          
W 'ij + 1W 'ij + 2

        
W 'ijW 'ij + 1 ´

          
W 'ij + 1W 'ij + 2

（8）

θij =
ì
í
î

ïï
ïï

θmax  ||θ > θmax

||θ   其他      
（9）

在式（8）和式（9）中，转弯角度定义为连续

路径段W 'ij与W 'ij + 1之间，以及W 'ij + 1与W 'ij + 2在Oxy

平面上的投影夹角。其中，θmax为无人机最大转弯

角度。

ϕij = arctan ( )Wij -Wij + 1

         
W 'ijW 'ij + 1

（10）

ϕij =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ϕmax ||ϕij - ϕij - 1 > ϕmax

||ϕij - ϕij - 1  其他                                      
（11）

爬升角定义为连续路径段
        
WijWij + 1和

        
W 'ijW 'ij + 1

投影至 Oxy 平面所形成的夹角。其计算可通过

式（10）与式（11）实现，其中ϕmax为无人机最大

爬升角。成本C4由式（12）表示。

C4 =∑
j = 1

N - 2

θij +∑
j = 1

N - 1

ϕij （12）

（5）总成本函数

路径长度、威胁规避、高度约束以及转向与爬

升平滑性4个成本要素通过加权求和进行整合，构

建出综合目标函数，该函数同时考虑了轨迹最优

性、飞行安全性和可行性约束。最终形成的总成本

函数如式（13）所示。

C =∑
k = 1

4

wkCk （13）

其中，wk 表示权重系数。通过上述对每个成本组

件的定义，总成本函数得以完全确定，并可作为路

径规划过程的输入。

2　所提方法

通过总成本函数可知，无人机路径规划属于典

型的高维、多约束、非线性优化问题。复杂地形、

威胁规避和路径平滑性等要求使其具有较强的非线

性和多峰特征，对算法的全局搜索能力提出了更高

要求。尽管DE具有结构简单和优化能力强等优点，

但仍存在收敛速度慢、易陷入局部最优等问题。因

此，本文从变异策略选择、历史淘汰试用载体复用

以及自适应参数控制3个方面对传统DE进行改进，

以提升其在无人机路径规划中的优化性能。

2.1　基于泊松分布的自适应变异策略选择

由于DE算法无法保证子代个体始终获得低于

亲代的适应度值，因此引入泊松分布来概率性地估

计新生个体获得适应度提升的可能性
[30]

。泊松分

布描述特定时间或空间区间内随机事件的发生数

量，其概率质量函数由式（14）表示
[31]

。

P ( X = k ) = λke-λ

k!
k = 012 （14）

其中，λ表示给定时间段内事件发生的平均次数，k

代表特定的发生次数。

泊松分布通过追踪过去100代中的成功突变数量

来估算当前代的突变成功率。具体而言，上一代的

成功突变数 sr被视为观测事件计数，而过去100代

的平均成功突变数R被视为平均事件率，具体如

式（15）所示。

P (SR = sr ) = Rsre-R

sr!
（15）

在进化过程中，通过泊松分布预测每代的突变

成功率，从而引导突变策略的自适应调整。借助该

概率模型，可评估当前代的突变成功率是否可能低

于前代。当预测突变成功率较低时，保留原始突变

策略以维持探索行为；反之，当预期突变成功率将

提升时，则自适应调整突变策略以增强开发能力。

对应的数学表达式如式（16）所示。当前至 p-best

单次变异策略具有强探索倾向，可在全局解空间进

行大规模搜索。为避免次优方向的过度演化，当预

测变异成功率提升时，引入具有显著开发能力的精

英引导变异策略。该策略增强局部优化能力，加速

收敛至高质量解。通过这种自适应变异策略选择机

制，种群在有效开发搜索空间中具有前景区域的同

时，仍能保持充分的全局探索能力，从而提高发现

全局最优解的可能性。

ViG=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Xc1 +F × ( )XpbestG -XiG P < sr                                

XiG +F× ( )XpbestG -XiG +F× ( )Xr1G -
~
Xr2G 其他

（16）

其中，XiG 为当前个体；Xc1 为从当前种群中随机

选取的两个个体之均值，代表当前种群中不存在的

个体；XpbestG 为从当前种群前 11% 随机选取的个

体；Xr1G 是当前种群中与当前个体不同的随机个

体；
~
Xr2G 是从当前种群与历史淘汰种群组合中随
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机选取的个体（历史淘汰个体存储于外部档案库

A）；F为缩放因子。

2.2　历史淘汰试用载体复用

在差分进化中，探索与开发之间的有效平衡对

提升性能至关重要。当算法识别出有前景的搜索方

向时，持续沿此方向开发可显著加速收敛至全局最

优解。然而，由于遗传演化过程固有的随机性和不

确定性，若仅依赖当前变异操作，种群可能偏离有

利搜索方向或陷入局部最优解。为提升搜索效率，

系统参照精英个体演化方向评估每个个体的演化方

向。当个体演化方向与精英个体演化方向不一致

时，将用从历史淘汰试探向量中新生成的候选个体

进行替换。该机制在保持种群多样性的同时促进方

向一致性，从而增强收敛稳定性与搜索效能。

进化过程中生成的所有个体均被记录以保存历

史信息。通过持续更新历史差分向量的均值向量与

协方差矩阵，提取协方差矩阵的主特征向量以刻画

历史种群的进化方向，记为S1。种群向精英个体演

化的方向定义为精英进化方向，记为S2。随后计算

S1 与 S2 之间的余弦相似度，如式（17）所示。基

于余弦相似度结合停滞指标评估历史演化方向与精

英方向的一致性，其中停滞阈值设定为T = 10。若

判定两方向一致，则种群保持不变；否则引入历史

淘汰的试验向量作为扰动向量生成新候选个体，从

而修正不利的搜索方向。

cos ( )S1S2 =
S1 × S2

 S1 ×  S2

（17）

构建外部档案库（SP）用于存储历史被淘汰

的试验向量，以便在后续进化操作中潜在复用。由

于被弃用的试验向量保留着与搜索方向相关的宝贵

信息，其再利用能更全面地开发整个进化过程中积

累的信息。此外，这些被淘汰的试验向量通常分布

于搜索空间的不同区域，这有助于后续迭代避免过

早收敛于局部最优解，并在算法后期阶段维持种群

多样性。生成新个体具体流程如式（18）所示。

XiG=SPr3G+F × ( XpbestG-SPr3G ) +F × (SPr4G-
- -- -----
Xr5G )
（18）

其中，SPr3G代表从SP中适应度值最高的10%个体

中随机选取，SPr4G代表从SP中随机抽取的另一个

不同个体，
- -- -----
Xr5G指从SP与当前种群的组合集合中随

机选取的个体，该个体与SPr3G、SPr4G及XiG均不

相同。

图3为历史淘汰试用载体复用机制。当当前个

体逐渐收敛至局部最优区域时，种群的演化方向容

易趋于单一，导致搜索停滞。历史淘汰试用载体中

保留了种群先前搜索过程中形成的进化方向信息。

通过复用这些向量生成新个体，可以为种群提供新

的搜索方向，引导其向潜在更优解区域移动，从而

提高种群多样性并增强跳出局部最优解的能力。

2.3　自适应参数控制

在差分进化中，探索与开发之间的有效平衡主

要取决于尺度因子F和交叉率CR的合理设置，这

两者决定了亲代种群与子代种群之间的交互作用。

固定参数值往往无法适应进化过程不同阶段变化的

搜索需求。相比之下，自适应参数方案能在进化过

程中动态调整这些值，从而维持高效的搜索行为。

此外，在处理多模态优化问题或涉及多样化约束的

场景时，自适应参数控制可减轻人工调参需求。该

能力使算法能实时自动适应问题特征，从而增强其

鲁棒性与通用适用性。

本文算法采用自适应策略调整式（19）中定义

的F值。在演化初期，赋予F较大值以鼓励对解空

间的广泛探索，增强全局搜索能力。随着演化进入

中期和后期，逐步抑制步长的过度增长，在保持一

定全局探索的同时强化局部开发，从而提升收敛精

度。类似地，交叉率CR根据式（20）进行自适应

调节。早期阶段维持较高交叉率，促进亲代与子代

个体间显著差异，从而探索搜索空间多样化区域。

后期阶段侧重收敛稳定性与局部优化，同时引入微

小扰动以维持种群多样性。此设计避免种群内交叉

率值趋同，有效降低过早收敛风险。

图3　历史淘汰试用载体复用机制
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F =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
( )1 - μ2

f × e
-
μ2

f

2 + ε  FES < 0.2 × FESmax

randc ( )μf 0.1   其他                             

（19）

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

CR = randn ( )μcr0.1                                        

CR =
ì
í
î

ïï

ïï

max ( )0.6CR  FES < 0.4 × FESmax

max ( )0min ( )1CR  其他             

（20）

其中，FES 为当前评估次数，FESmax 为最大评估

次数。

本文算法融入了源自线性种群规模缩减成功历

史自适应差分进化（L-SHADE）的自适应历史记

忆策略
[32]

。该策略记录成功个体对应的F值与CR，

并基于适应度提升采用加权莱默（Lehmer）均值

进行更新，从而构建参数记忆池。引入微小扰动项

ε（ε = 0.05sin ( )π·( )rand - 0.8 ）以增强参数多样性，

对应公式如式（21）所示。随后从该记忆池中采样

参数值μf和μcr用于进化过程。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

∆fi = f ( )XiG - f ( )UiG            

wk =
∆fi

∑
k = 1

|| S ∆fi

                                 

meanWL( )S =
∑
k = 1

|| S

wk × S
2
k

∑
k = 1

|| S

wk × Sk

       

μkG + 1 =
ì
í
î

ïï

ïï

meanWL( )S  S ¹Æ

            μkXiG
 其他

（21）

其中，f ( XiG )表示目标向量XiG在第G代的适应度

值，f (UiG )表示试验向量UiG在第G代的适应度值，

∆fi表示本代第 i个成功个体适应度的提升量，wk代

表用于衡量每个成功个体对种群更新贡献的权重系

数，S表示对应成功个体的参数值，meanWL( )S 表

示加权Lehmer均值。

本节阐述了3种不同策略的整合，并说明它们共

同提升算法整体性能的作用。本文算法流程如图4所

示，3种不同策略在进化过程中的协同作用，促使

在全局探索与局部开发之间建立了有效的平衡。

3　实验分析

通过CEC2017基准测试套件，本文在不同复

杂程度的地形场景下，验证了所提算法在多个问题

维度上的有效性。在基于真实数字高程模型（DEM）

数据构建的仿真环境中开展的实验进一步证明，相

较于多种先进算法，所提算法整体表现出较强的优

化能力，在多数测试场景中取得了更优结果。

3.1　CEC2017基准测试套件分析

为全面评估所提算法性能，实验采用CEC2017

基准测试套件进行测试
[33]

。在多个问题维度（即

10D、30D、50D和100D，其中D表示维度）上，将

所提算法与多种先进算法进行了比较，包括SPSO[9]
、

人类进化优化算法（HEOA）[34]
、基于非线性种群

规模缩减的 jSO 差分进化算法（NLPSR-jSO）[20]
、

基于反向学习多样性增强的自适应差分进化算法

（OLBADE）[21]
和基于多样性增强和新型扰动策略

的差分进化算法（DE-NPS）[35]
。为确保公平比较，

所有算法均分配相同的最大函数评估次数，设定为

10 000D。此外，采用非参数威尔科克森秩和检验

（Wilcoxon rank-sum test）评估比较算法间性能差异

的统计显著性。所有算法的详细参数设置见表 1，

其中 c1为个体学习因子，c2为全局学习因子，ω

为惯性权重，α为 Logistic 混沌映射控制参数，γ

为 Lévy飞行分布指数，A为情境评估阈值，H为

历史参数记忆库的容量，PS为种群规模，p为 p-

best个体选择比例，pmin和pmax分别为p-best个体选

择比例的下限和上限。CEC2017基准测试套件包

含 30个测试函数，包括单峰函数 f1~f3、多峰函数

f4~f10、混合函数 f11~f20以及组合函数 f21~f30。

CEC2017基准测试套件涵盖了不同复杂度的

优化场景，可对算法的收敛行为、全局搜索能力、

稳定性及鲁棒性进行全面评估。图5为在CEC2017

基准测试套件的30维测试条件下，5种算法与所提

算法之间的性能比较。从图5可以看出，与其他5种

算法相比较，所提算法在混合函数 f10~f12、f15和 f18

上获得整体优越性能，其寻优能力较强。

表1　所有算法的推荐参数设置

算法

SPSO

HEOA

NLPSR-jSO

OLBADE

DE-NPS

所提算法

参数值

c1 = 1.5，c2 = 1.5，ω = 0.98

α = 4，γ = 1.5，A = 0.6

H = 5，PS = 75D2 3，pmin = 0.008 5，pmax = 0.17

H = 5，PS = 25 lg ( )D D - 4，p = 0.11

H = 5，PS = 18D - 4，p = 0.11

H = 5，PS = 18D - 4，p = 0.11
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实验结果表明，在CEC2017基准测试套件的

不同问题维度上，所提算法在混合函数上展现了良

好的性能优势。这种表现可归因于混合函数独特的

阶段依赖性搜索特征，在进化过程中，变异策略具

有竞争力。本文引入的泊松分布变异策略选择机

制，能根据观测到的成功率动态调节不同变异策略

的使用。由此实现搜索资源的更合理分配，使算法

在各搜索阶段能保持高效进化。相较于依赖固定或

经验确定变异策略的算法，本文算法在混合函数上

具有一定优势。不同算法在不同维度下的比较见

表 2，其中符号“>”“»”和“<”表示对应比较算

法性能优于、约等于和逊于所提算法。由表 2 可

知，与其他 5种算法相比较，随着问题维度增加，

所提算法整体保持了较好的解质量，并在多数高维

测试函数上表现出更强的竞争力。在高维空间中，

固定策略与静态参数常难以平衡全局探索与局部开

发，导致搜索效率显著下降。相较之下，动态调整

变异策略与控制参数可部分缓解维度灾难的负面影

响，从而增强算法在复杂高维环境中的适应性。此

外，基于余弦相似性的方向引导机制通过使种群个

体与精英个体的进化趋势保持一致，进一步约束了

搜索方向。这种方向一致性减少了无效探索和方向

性振荡，从而提高了收敛稳定性。这些机制的协同

作用使所提算法在高维组合函数上实现了增强的鲁

棒性和卓越的整体优化性能。

为进一步评估所提算法的演化行为，本文选取

了CEC2017基准函数的4种不同类型函数进行阐述，

分别是单峰函数的 f1、多峰函数的 f7、混合函数的 f11

以及组合函数的 f21。不同类型函数如图6~图9所示，

图4　本文算法流程

表2　不同算法在不同维度下的比较

维度

10D

30D

50D

100D

SPSO
> / » / <

2/2/26

0/0/30

0/0/30

0/0/30

HEOA
> / » / <

0/0/30

0/0/30

0/0/30

0/0/30

NLPSR-jSO
> / » / <

5/14/11

2/15/13

6/12/12

8/7/15

OLBADE
> / » / <

1/25/4

4/16/10

8/11/11

3/12/15

DE-NPS
> / » / <

0/25/4

1/20/9

2/17/11

5/13/12
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收敛曲线的斜率越陡表明该算法的收敛速度越快，

收敛曲线越接近横轴表明该算法越能取到最优值。

从图6可以看出，所提算法在单峰函数 f1收敛速度以

及找寻最优值上都表现较好；对于多峰函数 f7，图7

展示了本文算法在总体性能上也是有较强的竞争力；

图8呈现出在混合函数 f11上，本文算法在寻优能力

以及收敛速度上都远远强于其他5种先进算法；在

图9中，面对组合函数 f21，本文算法相较于其他5种

算法，整体的性能也能达到较高水平。总体而言，

这些结果表明相较于其他算法，所提算法在收敛速

度和解的质量方面均保持着强劲的竞争力。

3.2　消融实验

为评估所提3种策略在本文算法中的贡献，本

文设计了3种基于泊松选择与余弦方向引导的自适

应参数控制差分进化算法（APCDE）变体，并在

CEC2017基准测试套件上进行了评估。由于本文

算法主要是在L-SHADE的基础上进行性能上的提

升的，因此变体如下。

（1）V1：用原始L-SHADE设置替换分段参数

生成方案，用于F和CR参数。

（2）V2：采用L-SHADE变异策略替代原方案。

（3）V3：消除余弦相似性，复用历史淘汰试

图5　在CEC2017基准测试套件的30维测试条件下，5种算法与所提算法之间的性能比较

图6　f1在30维下的比较结果

图7　f7在30维下的比较结果
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验向量生成新个体。

在 CEC2017 基准测试套件 30 维测试条件下，

V1、V2、V3与所提算法之间的性能比较如图10所

示，标准APCDE在 30个测试函数中优于V1、V2

和V3的函数个数分别为15、11和5。

从图 10可以看出，分段参数控制机制能够使

控制参数在不同搜索阶段进行自适应调整，从而提

升算法对不同类型目标函数的适应能力。混合变异

策略有助于优化搜索方向并提高收敛效率。此外，

基于余弦相似性的方向约束结合历史淘汰试验向量

复用策略，在部分测试函数上进一步改善了算法性

能，对维持种群搜索稳定性和提升整体优化能力起

到了积极作用。

3.3　无人机路径规划分析

本节实验采用的评估场景基于激光雷达传感器

获取的真实DEM数据
[36]

，无人机飞行过程、威胁

区域及起终点均在MATLAB环境下进行仿真设置。

所有实验中，最大迭代次数均设定为 Gmax= 200，

且每次模拟独立执行 21次以确保统计可靠性，对

于未能生成可行路径的独立运行，其目标函数值

记为 INF。若某算法全部运行均失败，则不进行统

计检验。由于航点数量N直接影响计算效率与路径

表示精度，本文在 4种不同地形场景下，针对N =
10、20、30 这 3 种航点设置，对所提算法与其他

5 种算法的性能进行评估比较。模型可视化如

图11~图14所示，环境中的威胁目标以红色圆柱体

区域表示。复杂地形特征与多威胁源的存在，有效

验证了算法生成安全最优飞行路径的能力。研究选

取4种代表性地形类型，其复杂度各异：地形1相

对简单，以平缓的海拔变化和中等威胁密度为特

征；地形2呈现中等复杂度，威胁在环境中分布相

对均匀；地形3具有显著的海拔变化，对整体路径

规划能力提出更高要求；地形4为中高复杂度，集

中分布着高地区域。无人机飞行环境中4种地形场

景的起始点与目标点坐标见表3。

不同地形与航点数下5种算法与所提算法之间

的性能比较见表 4。当N = 10时，所提算法在两种

地形中优于 SPSO，在 3种地形中优于HEOA，在

3 种地形中优于 NLPSR-jSO，在两种地形中优于

OLBADE，在3种地形中优于DE-NPS。当N=20时，

该算法在4种地形中均优于SPSO、HEOA、NLPSR-

jSO 和 DE-NPS，并在 3 种地形中优于 OLBADE。

当N = 30时，该算法在两种场景中优于 SPSO，在

4种场景中优于HEOA、NLPSR-jSO以及DE-NPS，

在两种场景中优于OLBADE。结果表明，所提算

法在相对平坦地形与显著高差变化环境中能持续识

别出总成本更低的高质量路径。此外，随着航点数

N的增加，所提算法相较于其他5种算法的性能优

势呈现增长趋势，进一步验证了其在复杂无人机路

径规划场景中的有效性、鲁棒性及适应性。

从图11~图14可以看出，所提算法在不同地形

和航点设置下均能够生成可行飞行路径。相比之

下，HEOA在地形 3和地形 4的多个场景中均出现

了无法生成可行路径的情况（表现为 INF/NAN），

表明其在复杂地形环境中的鲁棒性存在不足。与此

同时，DE-NPS 在部分相同场景中也出现了 INF/

NAN结果，进一步说明随着地形复杂度增加，部

分算法难以稳定获得可行解。在不同地形场景与航

点设置下，所提算法均能生成平滑且可行的飞行航

迹，在多数场景中表现出较低的总成本和较好的收

图8　f11在30维下的比较结果

图9　f21在30维下的比较结果
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图11　N = 30时地形1模型可视化

图12　N = 30时地形2模型可视化

图10　在CEC2017基准测试套件30维测试条件下，V1、V2、V3与所提算法之间的性能比较
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敛性能，体现了良好的鲁棒性和综合优化能力。

3.4　计算复杂性分析

所提算法的计算复杂度主要由以下部分构成：

初始化、基于泊松分布的变异策略选择机制、选择

机制，以及基于余弦相似度的种群多样性维持机制。

因此，整体时间复杂度可推导如式（22）所示。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

T = Tinit + Tmu + Tsel + Tcos

Tinit =O ( )PS ´D              

Tmu =O ( )G ´ PS ´D       

Tsel =O ( )G ´ PS ´ fit       

Tcos =O ( )G ´ PS ´D       

（22）

其中，Tinit 表示初始化所需的计算成本，Tmu 代表

基于泊松分布的变异选择机制的时间复杂度，Tsel

是选择操作的计算成本，Tcos 表示基于余弦相似

度的种群多样性维护机制的成本，O ( )fit 指目标

函数评估的成本。因此，总体时间复杂度可表示

为 T =O ( )PS ´D +O ( )G ´ PS ´D +O ( )G´PS´ fit +

O ( )G´PS´D ，可简化为O ( )G ´ PS ´D 。

4　结束语

本文提出了一种改进的差分进化算法，用于复

杂环境中的无人机路径规划。该算法融合了自适应

变异策略、基于余弦相似性约束的方向引导机制，

以及分阶段自适应参数调整机制。实验结果表明，

所提算法在CEC2017基准测试集及无人机路径规

划实验中均表现出较强的综合性能。在大多数测试

函数和路径规划场景中，所提算法获得了更优的优

化结果，并在收敛速度、解质量及鲁棒性方面保持

了较强的竞争力。

在混合基准函数和复杂地形场景中展现的良好

竞争力表明，所提算法有效平衡了全局探索与局部

开发。这种适应性既能高效遍历搜索空间，又可在

有前景的区域进行精准优化，从而实现更快收敛与

更高质量的解。此外，搜索行为的动态调整增强了

算法对过早收敛和环境复杂性的鲁棒性，进一步验

证了该算法在解决复杂无人机路径规划问题中的有

表3　无人机飞行环境中4种地形场景的起始点与

目标点坐标

地形序号

1

2

3

4

起点坐标

（149，42，150）

（167，80，150）

（33，35，150）

（55，144，150）

终点坐标

（873，861，150）

（756，750，150）

（878，759，150）

（797，790，150）

图14　N = 30时地形4模型可视化

图13　N = 30时地形3模型可视化
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效性和可靠性。后续研究将聚焦于将该算法扩展至

动态与不确定环境，通过集成实时障碍规避、多无

人机协同控制及节能路径规划策略实现。这些扩展

有望进一步提升算法在实际无人机操作中的实用性

和鲁棒性。
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地形2

地形3

地形4

地形1

地形2

地形3

地形4

地形1

地形2

地形3
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> / » / <
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1.029 9×101
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