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基于ALCE⁃SSA优化的三维无人机低空突防
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摘 要：针对无人机在三维低空突防时存在环境复杂、路径规划计算量大等问题以及现有的麻雀搜索算法算法路径搜索

能力不足、易陷入局部最优等缺陷，提出一种基于改进麻雀搜索算法（ALCE⁃SSA）的三维无人机低空突防的航迹规划方

法 . 首先，建立三维地形模型、威胁源模型和无人机物理约束模型，确定代价函数；其次，设计随机Tent映射初始化种群，

提高初始化种群的质量；然后针对麻雀搜索算法算法中发现者位置更新的不足，设计一种自适应领头雀引导策略，减小

依靠单一父代更新的不利影响，能够同时提升前期全局探索和后期局部寻优的能力；最后，针对种群多样性不足、易陷入

局部最优的问题，设计一种中心变异⁃进化因子，扩大搜索空间，进一步提升全局寻优能力 . 和灰狼算法、飞蛾扑火算法和

麻雀搜索算法相比，ALCE⁃SSA的能耗更优，路径更平滑，收敛速度更快，可使无人机有效地利用地形优势来躲避威胁

源，表现出较好的寻优能力 .
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3D UAV low altitude penetration optimization based on ALCE⁃SSA
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Abstract: Aiming at the problems of complex environment and large amount of calculation in the three ⁃ dimensional low
altitude penetration of UAV，as well as the insufficient path search ability of the existing Sparrow Search Algorithm (SSA)
and easy to fall into local optimization，a path planning method for low altitude penetration of three⁃dimensional UAV based
on improved SSA (ALCE⁃SSA) is proposed. Firstly，three⁃dimensional terrain model，threat source model and UAV physical
constraint model are established，and the cost function is determined combined with the above model. Secondly，using random
tent mapping to initialize the population，the quality of the initialized population is improved. Then，aiming at the
shortcomings of the location update of the discoverer in SSA algorithm，an adaptive leader guide strategy is designed to
reduce the adverse effect of relying on a single parent update，which can improve the ability of global exploration in early stage
and local optimization in the later stage. Finally，aiming at the problem of insufficient population diversity and easy to fall into
local optimization，a central mutation ⁃ evolution factor is designed to expand the search space，which furtherly improves the
ability of global optimization. Compared with the Grey Wolf Optimization (GWO)，Moth ⁃Flame Optimization (MFO) and
SSA，ALCE ⁃ SSA has better energy consumption，smoother path and faster convergence speed，which enables UAV to
effectively use terrain advantages to avoid threat sources and show excellent optimization ability.
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低空突防是无人机作战中的重要环节［1-2］，

也是目前的研究热点 . 为了找出一条从起点到终

点的可以避开威胁源的安全路径，突防目标以有

效的规划路线方法为基础，在约束问题下找出最

优解，其关键在于寻优算法的优劣 . 近年来学者

们展开深入研究，提出了多种低空突防路径规划

算法，主要分为两大类：（1）常规算法，如人工势场

法［3］、A*算法［4］等；（2）智能算法，如遗传算法（Ge⁃
netic Algorithms，GA）［5］、粒 子 群 算 法（Particle
Swarm Optimization，PSO）［6］、灰 狼 算 法（Grey
Wolf Optimization，GWO）［7］、飞 蛾 扑 火 算 法

（Moth ⁃Flame Optimization，MFO）［8］等 . 和常规

算法相比，智能算法收敛速度快，鲁棒性强［9］，而

采用群体智能优化算法求解无人机突防路径的问

题更是目前的研究热点 . 张宏宏等［10］为了解决无

人机低空突防的问题，利用改进蚁群算法生成一

条风险较低的路径，提升了寻优效率，但路径精确

度不高 . 宋宇和王志明［11］提出一种基于三维规划

的改进粒子群优化方法，提升了搜索性能，但威胁

场考虑得比较简单，也没有考虑地形等因素，实际

应用效果不理想 . 许江波和刘琳岚［12］通过自适应

策略改进鱼群算法，利用其全局寻优能力解决路

径规划问题，但搜索时间过长 . 以上研究虽然实

现了无人机的航迹规划，但路径规划效果和迭代

收敛速度仍有进一步改进空间 . 麻雀搜索算法

（Sparrow Search Algorithm，SSA）是 2020 年 由

Xue and Shen［13］提出的一种新的群智能优化算

法，模拟麻雀觅食的过程，具有收敛速度快、适应

性强、模型易修改等特点，适用于无人机路径规

划 . 汤安迪等［14］提出一种基于混沌麻雀搜索算法

的航迹规划法，能够快速地得到一条安全的可行

航迹，但该算法仅仅针对二维场景的应用，存在一

定的局限性 . SSA本身还存在易陷入局部最优、

种群多样性快速减少等问题，需要进一步改进 .
基于以上研究，提出一种自适应领头雀引导

和中心变异 ⁃进化因子的麻雀搜索算法（Adaptive
Leading Sparrow Guide and Center Mutation⁃evo⁃
lution Factor Sparrow Search Algorithm，ALCE ⁃

SSA），在保证快速寻优的前提下，获得无人机突

防的最优路径 .

1 无人机三维突防环境建模

在处理三维环境的无人机突防问题时，为了

达到快速寻优的目的，假设已通过测绘得到所有

的静态环境，需要根据已知的参数将地形、威胁源

构造建模，然后根据建模以及无人机自身约束求

出代价总和 .
1. 1 地形约束 将无人机的突防环境［15-16］分为

平原和山地两种地形，其中山峰影响最大 . 三维

环境下的山峰建模如下：
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其中，( )x，y 为地形的坐标，( )x 0，y0 为山峰地形的

中心点坐标，h为高度参数，λ1和 λ2反映山峰的陡

峭程度 . 在飞行中，离地面 0. 05~2. 5 km高度处

适于飞行，航迹点的地形威胁代价如下：

fZ,j=
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其中，KZ，K 'Z 为地形威胁系数，hj为第 j个航迹点

的海拔高度，Zj为第 j个航迹点的地形高度，fZ，j为
第 j个航迹点对应的威胁代价 . 此外，低空突防需

考虑高程代价，航迹点 j的高程代价如下所示：

fH,j= hj (3)

地形约束还需考虑飞行边界范围和最大飞行

高度，保证无人机的可控性 . 设定飞行水平范围

为 ( )xmin，ymin = ( )0，0 和 ( )xmax，ymax = ( )100，100 ，

最大飞行高度为 zmax = 5.
1. 2 威胁模型约束 雷达探测、防空火炮、地空

导弹等是无人机突防的主要威胁来源 . 地形中的

威胁源建模原理是根据威胁的性质计算威胁的作

用半径和作用空间形状，以等效地形来代替［17］.
具体建模如下：

(1)雷达威胁：在雷达区内，简化的雷达探测

概率模型如下：
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P 0 = 1/r 4 (4)
其中，r为航迹点到威胁源中心的距离 .

(2)防空火炮威胁：在防空火炮区内，毁伤概

率可表示为：

PG = 1/r (5)
(3)地空导弹威胁：无人机在导弹区半径内被

击中的可能性为：

PM =
R 4
max

r 4 + R 4
max

(6)

其中，Rmax为威胁源的最大半径 .
(4)禁飞区威胁：现实中存在一些气候和环境

非常恶劣的区域，称为禁飞区 . 禁飞区的约束为：

P J = K J (7)
其中，KJ为禁飞区威胁代价 .

将威胁源等效为地形模型，假设距离威胁源

中心越近，威胁代价越大，地形越高，反之则越

低 . 因此，可以将威胁源等效为：
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其中，K thr为威胁源修正系数，第 p个威胁源中心

的水平坐标为 ( )xp，yp ，第 p个威胁源的最大半径

为 Rmax，p，R为坐标点到威胁源中心的距离 . 定义

每个航迹点在威胁区域的计算代价如下：

fT,jp=
ì
í
î

P 0/PG/PM/P J , rj,p≤ Rmax ,p

0, else
(9)

其中，rj，p为第 j个航迹点到威胁源 p中心的直线距

离，P0，PG，PM和 PJ分别为雷达、火炮、导弹、禁飞

区的代价函数，fT，jp为航迹点 j到威胁源 p中心的

代价 .
1. 3 无人机约束 无人机在飞行过程中受自身

的物理约束，主要包括转弯角 α、下滑及爬升角 β
以及燃油代价（路程）. 各物理约束分别为：

Jα_angle,j=
ì
í
î

0, α≤ αmax
Kα , α> αmax

(10)

Jβ_angle,j=
ì
í
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0, β≤ βmax
Kβ , β> βmax

(11)

JL,j=
ì
í
î

lj , j> 1
0, j= 1

(12)

其中，Kα和 Kβ分别为转弯角和俯仰角威胁系数，

Jα_angel，j和 Jβ_angel，j为第 j个航迹点对应 α和 β的代价

函数，JL，j为第 j个航迹点对应的航程 . 综合各代

价函数，可得出第 j个航迹点的无人机自身约束

代价函数为：

fJ,j= Jα_angle,j+ Jβ_angle,j+ JL,j (13)

1. 4 航迹代价函数 将地形约束、高程代价、威

胁模型约束及无人机自身物理约束的代价加权综

合起来就构成最终的无人机代价函数，如下所示：

F=∑
j= 1

d ( )σ1 fZ,j+ σ2 fH,j+ σ3∑
p= 1

w

fT,jp+ σ4 fJ,j (14)

其中，F为整条航迹的代价，σ1，σ2，σ3和 σ4为各代价

的权重，d为航迹点的总数，w为威胁源的总数 .

2 改进的 SSA算法

2. 1 SSA算法 麻雀是一种聪明、记忆力较好的

鸟类，喜欢群居活动 . SSA［13］中的麻雀种群分为

觅食发现者和抢食物的加入者，两者角色可以互

换；同时，还选择了一定比例的麻雀作为侦察的警

戒者，一有危险便飞向别处 . 整个麻雀种群的位

置矩阵以及适应度表示如下：
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其中，xij为 j维空间内第 i只麻雀的位置，矩阵 FX

表示麻雀种群的适应度值 .
迭代寻优过程中，麻雀种群中的发现者负责

觅食和指导整个种群移动，发现者位置更新如下：

xt+ 1i,j =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

xti,j ⋅ exp ( )- i
ζ× itermax

, R 2 < ST

xti,j+ Q× L, R 2 ≥ ST

(17)

其中，xti，j表示种群中第 t代中第 i个个体的第 j维
位置，ζ为 ( ]0，1 中的均匀随机数，Q为一个标准正

态分布随机数，L是一行多维的全一矩阵，R 2 为

[ ]0，1 中的均匀随机数，ST为警戒阈值，取 0. 6. 可
以看出，当 R 2≥ST时，当代发现者按正态分布随
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机移动到父代位置附近；当 R 2小于 ST，麻雀向原

点收敛，并且随着迭代次数 t的变大，步长取值范

围逐渐由 ( )0，1 慢慢缩小为 ( )0，0.4 ，取值范围逐

渐变得均匀 . 加入者为除去发现者外适应度较差

的一些个体，位置更新公式如下：

xt+ 1i,j =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Q ⋅ exp ( )xtworst - xti,j
i2

, i> n
2

xtp+ || xti,j- xtp ⋅A+ ⋅L, i≤ n
2

(18)

其中，X t
p 是第 t代种群发现者占据的最佳位置，

xtworst表示当前全局最差位置，A为只含 1或-1元
素的 1×d的矩阵，定义矩阵运算 A+的计算方式

如下：

A+= AT ( AAT) -1 (19)

在麻雀种群中随机选取 20%的个体作为警

戒者，则这些个体对全体的影响如下：

xt+ 1i,j =

ì

í

î
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ïï
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ï
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xtbest + δ ⋅ || xti,j- xtbest , fi≠ fg

xti,j+ k ⋅ ( )xti,j- xtbest

|| fi- fw + ε
, fi= fg

(20)

其中，xtbest表示当前全局最优位置；δ是符合正态

分布的步长控制参数，均值为 0，方差为 1；k是
[ ]-1，1 的随机数；fi表示麻雀当前位置的适应度；

fg与 fw分别为全局最优和最差适应度；ε为不为零

的极小值，设置为 1-8，防止分母为 0.
综合 SSA发现者、加入者、警戒者的更新方

式可知，SSA在求解原点附近解时寻优性能较

好，一旦解离原点较远，性能就不如差分进化算

法、遗传算法等一些经典智能算法 . 同时，由于

SSA的收敛方式是跳跃式的，容易陷入局部最

优，因此必须进一步改进 .
2. 2 基于改进的麻雀搜索算法的无人机三维路

径规划

2. 2. 1 航迹编码 在航迹的仿真三维图中，路径

为一条可视化的实线 . 本文算法中每条路径由每

只麻雀代表，代价最小的麻雀代表最优路径 . 定
义种群中的一只麻雀 Xi为一条路径，Xi= [ xi1，

]xi2，…，xid ，共有 d个航迹点，每个航迹点 xij具有

空间三维的属性 ( )x，y，z . 利用 SSA规划三维的

无人机突防路径时，首先确定路径总数 n和航迹

点数 d，即麻雀种群数量 n和麻雀个体维度 d，然

后将三维的坐标变化等效为二维的坐标变化，即

将 x坐标等距离固定，y和 z进行迭代更新 .
2. 2. 2 基于随机 Tent映射的种群初始化 由于

SSA的初始种群是随机产生的，可能会导致种群

多样性不足，对迭代影响很大，采用混沌映射［18-19］

对于初始化质量有不错的效果 . 本文采用 Tent
映射来提高初始种群质量，y，z维度取值变化曲

线如图 1所示 .

现有 Tent映射生成的混沌序列分布 y维度

集中在 ( )30，80 ，z维度集中在 ( )1. 5，4 . 因此，本

文设计了一种随机Tent映射方法，公式如下：

vi,j+ 1=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ψ× vi,j+ s× cos ( )vi,j , vi,j< 0.5

ψ× ( )1- vi,j + s× cos ( )vi,j , vi,j≥ 0.5

(21)
其中，i为种群规模（i= 1，2，…，n），j为个体维数

（j= 1，2，…，d），s为 ( )0，1 的随机数，ψ为混沌参

数 . 对该式取初值后，可以得到 n×d个混沌序

列 . 将混沌序列代入个体位置公式求出种群的个

体位置，公式如下：

xi,j= Lbj+ vi,j( )Ubj- Lbj (22)

其中，Ubj 和 Lbj 分别为 j维搜索空间的上、下边界 .
如图 2所示，随机 Tent映射生成的混沌序列分布

y维度和 z维度分布更均匀 .
对改进初始化算法进行实验验证，使用改进

Tent映射初始化种群的SSA算法并和原始SSA进

行对比实验，结果如图 3所示 . 由图可知，改进算法

有效降低了初始化种群的代价，加快了迭代速度 .
2. 2. 3 自适应领头雀引导策略 更新式（17）可

知，发现者位置的更新是在父代的基础上寻优，此

策略没有考虑父代的不利影响 . 而本文作者观察

图 1 Tent混沌映射变化曲线

Fig. 1 Variation curve of Tent chaotic map
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到，自然界中的麻雀群在觅食时通常由一个体型

稍大、基因更优秀的个体充当领头雀 . 鉴于此，本

文设计了一种新的自适应领头雀引导策略来完善

SSA算法，使迭代更新不仅受父代的影响，还受

领头雀的影响 . 加入领头雀引导在前期会不利于

种群全局探索能力的提升，所以，为了同时增加算

法的前期全局探索和后期局部寻优的能力，在上

述最优个体（领头雀）引导策略的基础上再添加自

适应权重，这里新的发现者的更新公式修订为：
xt+ 1i =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

1
2 ×

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê( )ω ⋅ xti+ ( )1- ω ⋅ xt1 ⋅ exp ( )- i

α× itermax
,

R 2 < ST

xti+ Q× L, R 2 ≥ ST

(23)
其中，xt1表示种群中第 t代中最优个体，ω为权重

因子 . 更新公式如下：

ω ( t ) = ωmax - (ωmax - ωmin) × 2
π
× arcsin t

Tmax
(24)

其中，ωmax，ωmin 分别为最大值和最小值 . 针对种

群个体 y维度更新 ω，ωmax和ωmin 取 1和 0. 01，z维
度的更新取 0. 1和 0. 005. y维度的 ω系数变化曲

线如图 4所示，z维度变化趋势相似，不再放图 .

迭代前期快速减小的权重可能会导致陷入局

部最优 . 本文中 ω的改变在前中期减小较为缓

慢，使得发现者的更新受父代的影响较大，降低算

法早熟的可能性；后期的减小很迅速，受领头雀的

影响较大，提高了算法的精度，使寻找到的路径适

应度更好 .
对自适应领头雀引导策略进行实验验证，发

现者更新公式采用式（23），并和原始 SSA进行对

比实验，结果如图 5所示 . 可知，改进算法可以有

效加快迭代速度 .

2. 2. 4 中心变异⁃进化因子的设计 SSA在迭

代过程中容易陷入局部最优，导致寻优路径停滞

不变，所以，本文提出一种基于个体中心的变异方

法，效果如图 6所示 . 红色虚线为初始路径点连成

的线，利用初始点计算其中心位置；黑色实线中的

每个点由初始点与中心点的连线上随机取一个点

得来，将每个点连接起来就又是一条路径 .
为加快迭代速度，只选取最优个体进行中心

变异，设 Xm= [ ]x 1，x2，…，xd 是带有单位质量的 d

个点，则一个离散均匀的整体中心G为：

图 3 代价变化曲线图

Fig. 3 Cost variation curve

图 2 随机 Tent混沌映射变化曲线

Fig. 2 Variation curve of random Tent chaotic map 图 4 ω系数变化曲线图

Fig. 4 Variation curves of ω

图 5 自适应领头雀引导策略与原始 SSA收敛曲线对比

Fig. 5 Convergence curves of Adaptive Leading Spar⁃
row Guide strategy and original SSA
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G=
x1 + x2 +⋯+ xd

d
(25)

则该整体中某一点 xj的中心变异点定义为：

g1( )x = x̄ j= rand ( )xj,G ,j= 1,2,⋯,d (26)

采用弱肉强食的原则来设计进化部分，通过

适应度值的好坏来对种群进行排序，按照顺序进

化 . 可以看出，适应度好的个体有大概率保留下

来，较差的个体大概率选择进化，公式如下：

g2( )x = xi=
ì
í
î

ïï

ïïïï

xi, s< P ( )i
x1 - rand ⋅ ( )xt1 - xt2 , else

(27)

其中，t1，t2为种群 n个个体中的随机个体，且互不

相同；x1为最优个体；rand和 s为 0~1的随机数；

P ( )i 为种群中第 i个个体对应的适应度级别，计

算公式为：

P ( i) = n- i+ 1
n

(28)

中心变异与进化过程都可以增加种群的多样

性，扩大搜索范围 . 中心变异产生的解相对固定，

而进化的解随机性大 . 本文融合了这两种策略：

在算法前期，大概率选择中心变异；在算法后期，

种群趋于稳定，此时较大概率采用进化，可以增大

种群的随机性 . 通过中心变异 ⁃进化因子产生新

解的计算公式可以表示为：

xnewi =
ì
í
î

ïï
ïï

g1( )x , s< τ

g2( )x , else
(29)

其中，g1 ( )x 为中心变异；g2( )x 为进化；τ为选择

中心变异或进化的概率，计算公式如下：

τ= 1- t
Tmax

(30)

采用中心变异⁃进化因子求取新解之后，根据

贪婪原则更新得到的新种群 .

对中心变异 ⁃进化因子增加种群多样性进行

实验验证，并和原始 SSA进行对比实验，实验结

果如图 7所示 . 由图可知，改进算法可以有效地加

强全局勘探能力 .

2. 2. 5 三次样条插值平滑路径 在无人机实际

飞行中，通过算法寻优获得路径点，采用三次样条

平滑路径 . 设最终无人机突防路径为 L=（l1，l2，
…，ld），做三次样条插值，最终形成一条光滑路

径，三次样条插值效果如图 8所示 .

算法的具体流程如下所示 .
步骤 1. 随机Tent映射初始化种群

确定地形及威胁环境，确定航迹点数目 d与

种群数目 n，根据式 (21)与式 (22)随机 Tent映射初

始化种群，计算种群的适应度并排序，选出最优个

体与最差个体 .
步骤 2. 种群减少

SSA在路径搜索上迭代速度较慢，借鉴麻雀

种群秋冬季的种群大小不同，算法前期（秋季）使

用大种群，后期（冬季）变为小种群，即种群大小变

为原来的 1/2.

图 7 中心变异⁃进化因子策略和原始 SSA收敛曲线对比

Fig. 7 Convergence curves of center Mutation ⁃ evolu⁃
tion Factor strategy and orginial SSA

图 8 三次样条插值优化效果图

Fig. 8 Optimization results of cubic spline interpolation

图 6 中心变异效果图

Fig. 6 Central variation effect diagram
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步骤 3. 迭代更新

选取适应度高的前 PD只个体作为发现者，

根据自适应领头雀引导策略，即式 (23)和式 (24)来
更新发现者；余下个体作为跟随者，根据式 (18)和
式 (19)更新坐标位置；从种群中随机选取 SD只个

体作为警戒者，根据式(20)更新坐标位置 .
步骤 4. 边界限定

根据三维空间的大小限定航迹点的范围，若

航迹点某一维超出边界，则用航迹点此维的边界

值代替 .
步骤 5. 中心变异⁃进化因子计算新种群

通过比较随机数与选择中心变异还是进化的

概率的大小来选择对于种群是进行中心变异还是

进化 . 中心变异是基于原最优个体的中心点来随

机变异出一个新的个体，进化的原则是对于适应

度好的大概率保留，适应度差的大概率淘汰 . 根
据式（25）至式（30）来计算中心变异 ⁃进化后的种

群，然后根据贪婪原则选择是否代替原种群 .
步骤 6. 判断终止条件

判断是否达到迭代次数，未达到则跳回步骤

2，达到则结束，输出最终的路径点并进行三次样

条插值平滑路径 .
算法的流程图如图 9所示 .

3 算法测试

为了验证改进算法的性能，将本文算法与

SSA［13］，GWO［7］，MFO［8］进行比较，测试函数如

表 1所示 . 每个算法对各个测试函数运行 30次，

得到测试的平均值与标准差，如表 2所示 . 测试

函数的收敛曲线如图 10所示 . 设置种群的规模为

50，迭代次数为 500.
表 2的平均值、标准差和图 10的函数收敛曲

线表明，本文算法在求解各函数时都表现出优异

性能 . 对于函数 F1，ALCE⁃SSA算法优于 GWO
和MFO；对于函数 F2和 F6，ALCE⁃SSA算法优

于 GWO，MFO 和 SSA；对 于 函 数 F3，ALCE ⁃
SSA算法优于 GWO，MFO和 SSA；对于函数 F4
和 F5，ALCE⁃SSA算法次于 SSA，但优于 GWO
和MFO. 上述函数中 F2是一种较复杂的测试函

数 ，大 部 分 优 化 算 法 无 法 找 到 最 优 值 ，SSA，

GWO，MFO三种算法对于求解 F2的结果与实际

最优解的误差极大，而本文算法在迭代 50次左右

找到最优值，证明本文算法在求解复杂函数时的

优越性 . 通过六种函数测试对比了本文算法与其

他三种算法的性能，证明提出的算法可以很好地

改善 SSA算法全局寻优的能力，表现较优 .

4 无人机突防仿真计算与分析

仿真平台的硬件是 Intel Core i5 ⁃ 7300 HQ
CPU 2. 60 GHz、内存 8 GB的计算机，编译软件为

Matlab R2017b. 两个测试地形区域为 100 km×
100 km，测试限高 5 km，建立双模型增加算法的

可信度 . 模型 1如图 11a所示，我方无人机航线起

图 9 本文算法流程图

Fig. 9 Flow chart of this algorithm
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点与敌方目标点分别为 ( )2，2，0.2 及 ( )99，88，0.5 ，

敌方雷达及火炮距离的中心为( )40，80，0 ( )89，50，0
( )40，11，0 ，威胁区最大作用半径为 11 km；禁飞区

中心为 ( )85，10，0 ( )60，88，0 ，作用半径为 15 km.
仿真结果如图 11c所示 . 模型 2如图 12a所示，起

点与目标点分别为 ( )10，95，0.2 ( )95，20，0.5 ，敌方

雷达及火炮距离的中心为 ( )30，40，0 ( )70，60，0
( )40，11，0 ，禁飞区中心为 ( )75，15，0 ( )60，88，0 ，

仿真结果如图 12c所示 . 各算法种群数设为 100，
最大迭代次数 500次 . 算法参数如表 3所示 .

图 11a由山脉、威胁源（黄色区域）、路径组

成 . 通过本文算法ALCE⁃SSA与 SSA［13］，GWO［7］

和MFO［8］在无人机突防路线轨迹图中的对比可

以看出，GWO的规划路线（红线）普遍飞行高度

高，没有避开威胁源；GWO的后期寻优能力差，

导致路径点的某些维度误差较大；MFO（蓝线）中

飞蛾更新机制使得全局寻优能力较强，三维路径

图中的路径规划确实躲开了威胁源，找到了一条

相对较优的路径，但是路径总体不够平滑，飞行难

度大；SSA（粉线）规划的路径中飞行高度上下起

伏，路径不够平滑；本文 ALCE⁃SSA算法（白线）

可以有效地避开威胁源，近似于沿着地图对角线

生成一条较优的路径，较平滑，飞行难度降低，并

且能实现低空飞行，完成低空突防目标 .
从图 11b无人机突防场景与路径的等高线图

可以看出，GWO，MFO，ALCE⁃SSA在规划路径

表 1 测试函数

Table 1 Test functions

ID

F1

F2

F3

F4

F5

F6

函数

f ( )x =∑
i= 1

n ( )∑
j= 1

i

x j

2

f ( )x =∑
i= 1

n

-xi sin ( )|| xi

f ( )x =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
1
500 +∑j= 1

25 1

j+∑
i= 1

2 ( )xi- aij
6

-1

f ( )x =∑
i- 1

11 é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

ai-
x1 ( )b2i + b1 x2
b2i + b1 x3 + x4

2

f ( )x = é
ë
êêêê ù

û
úúúú1+ ( )x1 + x2 + 1

2
× ( )19- 14x1 + 3x21 - 14x2 + 6x1 x2 + 3x22 ×

é
ë
êêêê ù

û
úúúú30+ ( )2x1 - 3x2

2
× ( )18- 32x1 + 12x21 - 48x2 - 36x1 x2 + 27x22

f ( )x =-∑
i= 1

4

ci exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú-∑

j= 1

3

aij( )xj- pij
2

维度

30

30

2

2

2

3

定义域

[ ]-100,100

[ ]-500,500

[ ]-65,65

[ ]-5,5

[ ]-2,2

[ ]1,3

极小值

0

-418. 98× 30

1

0. 0003

3

-3

类型

单峰

多峰

多峰

多峰

多峰

多峰

表 2 本文算法和对比算法在六个测试函数上的测试结果比较

Table 2 Test results of our algorithm and toher algorithms on six test functions

ID

F1

F2

F3

F4

F5

F6

本文算法

Mean

0. 00E+00

-1. 26E+04

1. 00E+00

3. 20E-04

3. 00E+00

-3. 86E+00

Std

0. 00E+00

7. 16E-08

7. 21E-10

2. 81E-08

0. 00E+00

8. 21E-10

SSA

Mean

0. 00E+00

-6. 32E+03

1. 94E+00

3. 08E-04

3. 00E+00

-3. 86E+00

Std

0. 00E+00

6. 82E-07

3. 09E-11

7. 86E-15

0. 00E+00

7. 58E-05

MFO

Mean

3. 27E+04

-8. 68E+03

1. 00E+00

3. 08E-04

3. 00E+00

-3. 86E+00

Std

3. 86E-07

4. 25E-07

9. 03E-09

3. 45E-05

0. 00E+00

7. 25E-09

GWO

Mean

6. 11E-10

-5. 34E+03

1. 00E+00

7. 83E-04

3. 00E+00

-3. 86E+00

Std

2. 45E-05

3. 57E-05

5. 69E-12

2. 05E-07

0. 00E+00

5. 95E-06
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转弯角方面较平滑，SSA规划的路径较曲折 .
图 11c为突防路径的代价曲线，可见 SSA的

收敛速度比 GWO，MFO的更新更快，但迭代 30
次左右便陷入局部最优；GWO在复杂度较高时

收敛较慢，后期局部寻优能力差导致精度较差，代

价收敛于 35左右；MFO算法在路径搜索方面的

全局寻优能力优秀，但搜索速度较慢，迭代 500次
左右寻找到一条较优的路径；本文算法兼具迭代

速度快和全局寻优强的优点，迭代 50次左右就可

以寻找到一条较优路径，之后开始局部寻优，最终

图 12 模型 2仿真结果图

Fig.12 Simulation results of Model 2

图 11 模型 1仿真结果图

Fig.11 Simulation results of Model 1

图 10 本文算法和对比算法在六个测试函数上的收敛曲线

Fig.10 Function convergence curve of our algorithm and other algorithms on six test functions
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找到一条代价为 25左右的路径 . 证明 ALCE ⁃
SSA在无人机路径规划方面的效果更好 .

图 12为模型 2的仿真结果，验证模型 1的结

论 . 由图可见，模型 1的 SSA算法更新速度快但

易陷入局部最优，GWO算法的后期寻优能力差

导致某些路径点维度的精度差，MFO算法的全局

寻优能力强但更新速度慢 . 由于路径规划不存在

绝对最优解，但存在相对最优解，四种算法的轨迹

相比，ALCE⁃SSA是符合条件的相对最优解 .
搜索路径 50次后对航程、转弯及俯仰角代

价、最优代价取平均值，并统计搜索路径的成功率

（判断路径是否穿过山脉和威胁区，成功率是 50
次实验中算法搜索路径成功的次数除以 50）以及

收敛时间 . 根据图 11c和图 12c的迭代曲线选择

合适的收敛时间作为收敛代价 . 统计图 11中

GWO迭代次数为 400次的收敛时间；同理，MFO
为 500次，SSA为 150次，ALCE⁃SSA为 100次 .
图 12中 GWO为 500次，MFO为 500次，SSA为

250次，ALCE⁃SSA为 175次 . 如表 4和表 5所示 .
根据表 4的数据，ALCE⁃SSA规划的路径比

SSA，MFO及 GWO算法分别减短 45. 98，12. 09
和 10. 08 km，最优代价比其他三种算法分别降低

17. 99，0. 91和 9. 91，时间代价比 SSA，MFO 及

GWO减少 34. 46，94. 79和 70. 64 s，并拥有 98%
的成功率 .

根据表 5的数据，ALCE⁃SSA规划的路径比

SSA，MFO及 GWO算法分别减短 67. 28，17. 16
和 36. 43 km，最优代价比其他三种算法分别降低

17. 85，2. 44和 10. 05，时间代价比 SSA，MFO及

GWO降低 56. 8，78. 88和 84. 56 s，并拥有 100%
的成功率 .

以上结果证明，ALCE⁃SSA算法的航程、转

弯及俯仰角代价、最优代价、寻优成功率、时间代

价等评价指标均优于其他三种算法 .
对图 11模型搜索路径 50次后航迹点的飞行

表 3 算法的相关参数

Table 3 Relevant parameters of the algorithm

参数

地形威胁系数

地形威胁系数

禁飞区威胁系数

转弯角最大角度

俯仰角最大角度

俯仰角威胁系数

威胁源修正系数

地形约束权值

高程约束权值

威胁源约束权值

物理约束权值

航迹点数

种群数量

符号

KZ

K 'Z
KJ

αmax
βmax

Kβ

Kthr

σ1
σ2
σ3
σ4
d

n

参数值

100

10

100

60°

60°

10

1/3× Rmax,p

0. 25

0. 4

0. 2

0. 15

15

100

表 4 本文算法和对比算法在模型 1上的实验结果

Table 4 Experimental results of Model 1 by our algorithm and other algorithms

算法

GWO

MFO

SSA

ALCE⁃SSA

航程 (km)

145. 95

147. 95

181. 84

135. 87

转弯及俯仰角代价

60

30

160

0

最优代价

34. 35

25. 53

42. 61

24. 62

时间代价 (s)

96. 32

120. 47

60. 14

25. 68

寻优成功率

82%

90%

62%

98%

表 5 本文算法和对比算法在模型 2上的实验结果

Table 5 Experimental results of Model 2 by our algorithm and other algorithms

算法

GWO

MFO

SSA

ALCE⁃SSA

航程 (km)

166. 78

147. 51

197. 63

130. 35

转弯及俯仰角代价

120

60

180

0

最优代价

32. 56

24. 95

40. 36

22. 51

时间代价 (s)

128. 12

122. 44

100. 36

43. 56

寻优成功率

86%

92%

70%

100%
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高度取平均值，绘制各算法航迹的航程 ⁃高度图，

如图 13所示 .
一共选取 16个航迹点，经三次样条插值后形

成一条低空突防的路径 . 图 13显示了各个算法规

划路径的各个航迹点的高度对比曲线，本文算法

的高度曲线最低，然后是 MFO，GWO，最后是

SSA. 从图中高度的变化也可看出，本文算法的

爬升以及下滑角度的代价最小，GWO和 SSA算

法在各个航迹点的高度之间有巨大变化，对于无

人机的性能有较大的要求 . 图 13b显示了各个航

迹点的飞行高度与地形的高度差，主要体现低空

突防的性能 . 可以看出，GWO和 SSA的飞行高

度差较大，变化较快，表现较差，而本文算法与

MFO算法的高度差都有较好的表现 . 为进一步

比较性能，求和各航迹点的高度与高度差，如表 6
所示 .

统计求和各航迹点的高度与高度差，对于高

度和，ALCE⁃SSA规划路径的总高度和比 SSA，

MFO及 GWO降低了 21. 14，6. 64和 17. 34 km；

高度差的和，ALCE ⁃SSA 规划路径时比 SSA，

MFO及 GWO降低 14. 73，0. 76和 5. 02 km. 本文

算法的高度差的和优于MFO，证明本文算法在低

空突防的路径规划上有更优的表现 .

5 结论

本文提出一种基于改进 SSA算法来解决三

维无人机低空突防问题 . 首先建立地形和威胁源

模型，根据模型确定威胁代价；设计随机 Tent映
射初始化种群，提高初始化种群的质量；在发现者

位置更新上采用自适应领头雀引导策略，解决鸟

群发现者在更新位置上父代带来的不利影响；采

用中心变异⁃进化因子提高种群多样性，防止种群

陷入局部最优，提高全局搜索能力；采用最优个体

样条插值随机取点法，使路径点均匀分布在地图

上，解决路径点过于密集的问题 . 实验结果表明，

ALCE⁃SSA可以更精确、快速地使无人机自主避

开危险区域选择最优路径，实现低空突防 .
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