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基于改进人工鱼群算法的飞行器三维路径规划
高 翟，李一鸣，贺宏亮

（中国地质大学 机械与电子信息学院，湖北 武汉 430074）

摘   要： 针对传统人工鱼群算法的缺陷，提出了一种面向飞行器路径规划的改进人工鱼群算法 . 该算法

首先运用改进的 Sine 混沌映射完成种群初始化，并在聚群行为的基础上增加了基于模拟退火改进粒子群算

法的更新方式，然后采用狼群算法多种自适应移动步长策略优化追尾行为，同时以正余弦算法替代随机行

为，并设计若干自适应参数，以提高搜索的灵活性 . 为验证该算法的性能，构造了三维山地测试地图，从收敛

性能、路径形态和复杂程度等方面进行分析 . 结果表明，相较于传统算法，改进后的人工鱼群算法在收敛速

度、寻优性能等指标上均有明显提升 .
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Three-Dimensional Path Planning for Aircraft Based on 
Improved Artificial Fish Swarm Algorithm
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Abstract： An improved artificial fish swarm algorithm tailored for aircraft route planning was 
proposed to address the limitations of the traditional artificial fish swarm algorithm.  Initially， an 
improved Sine chaotic mapping was employed for population initialization.  On the basis of 
schooling behavior， an update mechanism based on particle swarm optimization algorithm 
improved by simulated annealing was incorporated.  Furthermore， the following behavior was 
optimized by adopting multiple adaptive movement step length strategies derived from the wolf 
pack algorithm.  Additionally， the random behavior was replaced with a sine-cosine algorithm， 
and several adaptive parameters were designed to enhance the search process flexibility.  To 
validate the performance of the proposed algorithm， a three-dimensional mountainous test map 
was constructed， and analyses were conducted regarding several aspects such as convergence 
performance， route morphology， and complexity.  The results demonstrate that， compared with 
the traditional algorithm， the improved artificial fish swarm algorithm achieves significant 
enhancements in indicators such as convergence speed and optimization performance.
Key words： intelligent optimization algorithm； artificial fish swarm algorithm； path planning； 
aircraft； chaotic mapping

随着科技的进步，针对飞行器的研究不断深

入，目前在交通、消防、物流和军事等众多领域都

有广泛的应用 . 飞行器在实际飞行任务中常常需

要面临多种复杂的低空环境，例如不规则的障碍

物、复杂的地形地貌以及存在信号干扰的危险区

域，这些都会成为飞行器运行过程中的重大威

胁 . 因此，为了避免飞行事故、提升工作效率、节

省时间和能源，在执行飞行任务之前确定最优路

径是非常必要的［1］. 本研究采用智能优化算法在

空间地图内搜索最优曲线，以解决飞行器在复杂
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三维环境中的飞行路径规划问题 .

由于飞行器的应用场景存在诸多阻碍，且三

维环境的空间自由度较高，导致二维图形搜索算

法不能有效应对，而传统的凸优化方法则需要繁

杂的数学推导过程 . 此外，当前飞行器在实际应

用中需要面对很多艰巨挑战，例如障碍物形状不

规则、飞行环境风速大等问题［2-3］. 因此，采用一种

高效且可靠的方法来解决飞行器路径规划问题

成为了重点研究方向 .

飞行器路径规划研究的目的是为飞行器在

复杂环境中找到一条从起点到目标点的最优路

径 . 近年来，随着计算机技术的快速发展，路径规

划领域涌现出了多种研究策略 .①基于数学优化

方法的策略包含凸优化、线性规划和非线性规划

等，通过建立路径规划的数学模型并进行演算推

导，最终得到最优路径 . 这是一类最原始的优化

策略，其优点是能够证明结果为全局最优，缺点

是原理复杂、计算过程烦琐、实施效率低［4-5］.②传

统路径规划策略主要包括 A*算法、Dijkstra 算法

和快速扩展随机树等，这些算法在实际应用中具

有较高的可靠性，常用于解决低维度的经典路径

规划问题，但在面临复杂问题时往往存在计算复

杂度高和收敛速度慢的缺陷［6-7］.③强化学习方法

通过智能体与环境的交互来学习最优策略，常用

的方法包括 Q-learning 和深度强化学习 . 这类方

法的优势在于其灵活性高，能够处理高维连续空

间中的复杂问题，但是训练过程需要大量数据，

计算复杂度高［8-9］.④智能优化算法的求解原理模

拟了自然界中的群体行为，如粒子群算法、免疫

算法、蚁群算法等 . 这类算法易于改进和融合，结

合多种原理的融合算法可以汲取各原始算法的

优点，提升整体性能［10-11］. 智能优化算法原理简

单，适合解决复杂环境下的路径规划问题，但缺

点是算法性能依赖于参数的选择 .

人工鱼群算法结构巧妙，具有并行运行的特

性，执行效率高、复杂度低 . 然而传统人工鱼群算

法在无人机路径规划中存在收敛速度慢、局部搜

索能力不足、对参数敏感等缺陷 . 研究表明，采用

动态参数调整［12］、混合优化［13］、多目标优化［14］和

并行化改进［15］等方法，可以显著提升算法的性能 .

在无人机及机器人路径规划领域，采用改进

的人工鱼群算法作为解决方案的研究主要包含

如下类型：①改变参数设置，使拥挤度因子、鱼群

视野和移动步长等参数随着迭代过程自适应变

化［16-17］；②与其他算法相结合，综合其他策略的

优势，以实现参数优化或整体性能提升 ［18-20］；③改

进算法的基本结构或原理，使某一方面的优势更

突出，以解决特定的需求［21-22］.

目前的研究仍然存在以下不足：①为了提升性

能，只专注于算法的收敛速度和精度，而忽略了复

杂度问题［20］；②很多研究是基于二维栅格地图的路

径规划，这些测试模型优化出的算法灵活性较低，

难以满足飞行器实际应用的需求［16-19，21］；③一些基

于原理的改进虽然增强了算法在迭代初期的收

敛速度，并且额外设置了跳出局部最优的操作，

但会影响整体的收敛效果和灵活性［22］.

因此，分析传统方法的缺陷，融合其他高效

策略，设计出一种收敛能力强、计算复杂度低、运

行效率高的改进算法，以更好地应对复杂的飞行

器路径规划任务，是值得研究且具有意义的 .

1　问题描述

该问题的已知条件包括三维空间地形信息

和起点与终点的位置坐标 . 问题的本质是寻找一

条从起点到终点的三维路径曲线，要求该曲线避

开障碍物，且尽可能短，尽量平滑顺畅 .

本研究使用一系列算法在空间地图中进行

坐标采样，选取 n 个不与障碍物重合的坐标点，通

过三次样条曲线拟合散点的方式，对包括起点、

终点和采样点的 n + 2 个坐标进行拟合，得到最终

路径 .

定 义 一 个 有 限 三 维 空 间 U = [ X0 X1 ] ´
[Y0 Y1 ] ´[Z0 Z1 ]，设障碍物区域为 O，O 为 U 的非

空真子集，即 OÌU 且 O ¹Æ. 设待求的三维曲线

方程为 r(t)，t 表示分布在三维曲线上的一维参数，

它可以被看作是数据点在曲线上的位置或顺序

的索引，tÎ[tstart tend ]，tstart 和 tend 分别是起点和终点

位置在曲线 r(t) 上的映射刻度，Sx (t)，Sy (t) 和 Sz (t)

分别表示参数 t 对应点在 x，y 和 z 轴上的坐标分

量 ，那 么 完 整 的 三 维 曲 线 表 达 式 为 r(t)=

[Sx (t)Sy (t)Sz (t)].

在三维空间中进行三次样条插值时，需要为

每个坐标轴 x(t)，y(t) 和 z(t) 分别建立三次样条插

值 函 数 . 假 设 需 要 拟 合 的 n 个 坐 标 点 分 别 为

(t1 x1 y1 z1 )  (t2 x2 y2 z2 )  (tn xn yn zn )，其中 ti

表示曲线上的第 i 个点，iÎ {12n}，而 xi，yi 和

zi 分别是 ti 在 x，y 和 z 坐标轴上的值，那么就需要

对 n 个点之间的 n - 1 段曲线方程分别进行求解 .
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三次样条插值是一种通过多项式插值来平

滑连接各个点的方法，在每个区间[ti ti + 1]内的插

值函数 Si(t )都是独立的三次多项式，因此局部误

差不会影响其他区间，能够保证较高的精确度，

且计算复杂度低于高次多项式插值方法，适用于

拟合非均匀分布的数据点 .

插值函数 Si(t )需要满足以下约束条件：

1） 在每个区间内 Si(t )连续；

2） 在所有节点处 Si(ti)的一阶导数连续；

3） 在所有节点处 Si(ti)的二阶导数连续；

4） 自然边界条件，即曲线两端的二阶导数为零 .

通过这些约束，三次样条插值能够避免高次

多项式插值可能出现的振荡现象，提供更稳定的

结果 . 以下为各约束条件的具体描述 .

1. 1　插值函数

在各维度上分别用一个三次函数来描述曲

线形态，各坐标轴上的插值函数可以表示为
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ï

Sx( )t = ax + bx( )t - ti + cx( )t - ti

2
+ dx( )t - ti

3


Sy( )t = ay + by( )t - ti + cy( )t - ti

2
+ dy( )t - ti

3


Sz( )t = az + bz( )t - ti + cz( )t - ti

2
+ dz( )t - ti

3
.

(1)

式 中 ，各 维 度 上 的 a，b，c，d 分 别 为 待 求 解 的

系数 .

1. 2　一阶约束

一阶导数表示曲线的切线斜率，一阶约束保

证了曲线在节点处的切线方向连续，避免斜率突

变 . 这意味着对于 x (t )，y (t )和 z (t )，在相邻区间

[ ti ti + 1 ]和 [ ti + 1 ti + 2 ]中的插值函数 Si(t ) 的一阶导

数 S'i (t)在 ti + 1 处相等，如式（2）所示 . 其中，t -i + 1 表示

点 ti + 1 的左邻域，t +i + 1 表示点 ti + 1 的右邻域 .
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S'x( )ti + 1 = S'x( )t -i + 1 = S'x( )t +i + 1 

S'y( )ti + 1 = S'y( )t -i + 1 = S'y( )t +i + 1 

S'z( )ti + 1 = S'z( )t -i + 1 = S'z( )t +i + 1 .

(2)

1. 3　二阶约束

二阶导数表示曲线的曲率，即弯曲程度，二

阶约束保证了曲线在节点处的曲率连续，避免出

现突兀的弯曲变化 . 这意味着对于 x (t )，y (t ) 和

z (t )，在相邻区间 [ ti ti + 1 ]和 [ ti + 1 ti + 2 ]中的插值函

数 Si(t ) 的二阶导数 S″i (t ) 在 ti + 1 处相等，如式（3）

所示 .
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S″x ( )ti + 1 = S″x ( )t -i + 1 = S″x ( )t +i + 1 

S″y ( )ti + 1 = S″y ( )t -i + 1 = S″y ( )t +i + 1 

S″z ( )ti + 1 = S″z ( )t -i + 1 = S″z ( )t +i + 1 .

(3)

1. 4　自然边界条件

假设曲线在首末端点处没有额外的弯曲趋

势，同时作为边界条件，为保证整体插值结果的

平滑性和自然性，要求曲线在端点处的二阶导数

为零：
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S″x ( )t1 = S″x ( )tn = 0

S″y ( )t1 = S″y ( )tn = 0

S″z ( )t1 = S″z ( )tn = 0.

(4)

求解上述方程，计算出各段曲线上的 a，b，c，

d 系数值，最终确定三维曲线 r(t)的数学表达式 .

该问题的适应度，即曲线的长度 L 可以表

示为

L = ∫
tstart

tend ( )dSx( )t
dt

2

+ ( )dSy( )t
dt

2

+ ( )dSz( )t
dt

2

dt. (5)

当 n®¥时（即∆t® 0），L 的值将趋近于三维

曲线的真实长度 .

综合以上分析，再加入障碍物碰撞约束，可

得到该问题的数学模型：
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min
t

 ∫
tstart

tend ( )dSx( )t
dt

2

+ ( )dSy( )t
dt

2

+ ( )dSz( )t
dt

2

dt

s.t. "tÎ [ ]tstart tend r ( )t ÎU

"tÎ [ ]tstart tend r ( )t ÏO

式 ( )1 ~式 ( )4 .

(6)

2　传统人工鱼群算法的原理

人 工 鱼 群 算 法 （artificial fish swarm 

algorithm，AFSA）模拟鱼群寻找食物的行为，以实

现全局寻优 . 在人工鱼群算法中，存在聚群、追尾、

觅食和随机行为，这 4 种行为的执行原理如下 .

2. 1　聚群行为

向视野范围内伙伴的中心位置移动，执行条

件是目标位置的鱼群拥挤度小于最大拥挤度；若

不满足，则执行觅食行为 .

设第 i 条鱼的位置为 Xi，该位置的适应度为

Yi，其视野范围内的伙伴数为 n f，伙伴的中心位置

为 Xc，伙伴中心位置的适应度为 Yc，δ为拥挤度因

子 . 若 Yc n f < δ Yi，则表明 Yc 位置不拥挤，可以向

该方向移动；否则退出聚群行为，执行觅食行为 .

聚群行为的位置更新规则为

Xi = Xi + rand (01) ´ step ´
Xc - Xi

 Xc - Xi

. (7)
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其中：rand (01)为 [01]范围内的随机数；step 表

示人工鱼的移动步长 .

2. 2　追尾行为

追逐视野范围内适应度最低的个体，执行条

件是目标位置的鱼群拥挤度小于最大拥挤度；若

不满足，则执行觅食行为 .

设人工鱼 i 视野范围内适应度最低个体的位

置为 Xj. 若 Yc n f < δYj，则表明 Xj 位置不拥挤，可以

向 Xj 移动；否则退出追尾行为，执行觅食行为 . 追

尾行为的位置更新规则为

Xi = Xi + rand (01) ´ step ´
Xj - Xi

 Xj - Xi

. (8)

2. 3　觅食行为

在视野范围内随机选择一个位置，并且比较

自身位置与该位置的适应度大小 . 若该位置更

优，则向该位置前进；否则重复这一操作，直至达

到最大尝试次数 . 若仍然不满足前进条件，则退

出觅食行为，执行随机行为 . 觅食行为的位置更

新规则为

ü
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Xk = Xi + rand ( )01 ´ visual

Xi = Xi + rand ( )01 ´ step ´
Xk - Xi

 Xk - Xi

.
(9)

其中：visual 表示人工鱼的视野范围；Xk 表示第 i

只鱼在视野范围内随机选择的位置 .

2. 4　随机行为

人工鱼在其视野范围内随机选择一个位置，

并向该位置移动 . 其位置更新规则如式（10）所

示 . 当某次迭代的搜索次数大于最大次数限度

时，将执行该操作，以确定本次迭代的最终结果，

结束搜索过程 .

Xi = Xi + rand (01) ´ step. (10)

虽然觅食行为与随机行为都采用了向随机

位置前进的更新策略，但随机行为不会比较新旧

结果的优劣，而是直接将随机值作为最终结果 .

在每轮迭代中，该算法将分成两个部分执行：

首先从聚群行为开始，按照上述规则执行相应操

作；待这部分完成后，再开始追尾行为 . 第二部分

完成后，对比两个部分的结果，选择较优的一方作

为本次迭代的优胜者，最后与全局最优解作比较，

若该结果更优，则将其更新为全局最优解 .

3　算法改进思路

人工鱼群算法具备诸多优势，不需要严格的

问题机理模型，拥有并行处理能力；然而传统人

工鱼群算法仍然存在缺陷 . 经过分析，归纳出 3 个

主要缺陷 .

缺陷Ⅰ：4 种行为的位置更新方式完全相同，

均采用“步长乘以方向”的移动方法，缺乏灵活性

和针对性，搜索效果不佳 .

缺陷Ⅱ：采用固定的视野和步长，不利于搜索

全局最优解，应当根据实际的迭代次数进行自适

应调整 .

缺陷Ⅲ：觅食行为和随机行为实际上都采取

了“随机寻找位置”的方式，本质上没有区别 .

针对以上缺陷，本研究提出了相应的改进

思路 .

3. 1　针对缺陷Ⅰ，采用粒子群算法改进聚群行为

由 于 粒 子 群 优 化 算 法（particle swarm 

optimization， PSO）在位置更新时能够高效地平

衡个体与全局的关系，并且充分利用迭代过程的

历史信息进行搜索，因此考虑采用改进的粒子群

算法实现位置更新 . 粒子群算法是一种经典的智

能优化算法，适用于处理高维度、非线性、非凸等

问题 . 该算法的更新原理模拟了鸟群捕食过程中

的协作机制，能够协调个体与群体之间的关系，

考虑历史状态对当前状态的影响，具有收敛速度

快的优势 . 传统粒子群算法的更新方式：
ü
ý
þ

ïï
ïï

vi =w vi + c1r1( )pi - xi + c2r2( )pg - xi 

xi = xi + vi.
(11)

其中：w 为惯性权重；c1 和 c2 为学习因子；r1 和 r2

为 [01]范围内的均匀随机数；vi 表示粒子 i 的速

度；xi 表示粒子 i 的位置；pi 表示个体极值，即粒子

i 迄今为止搜索到的最优位置；pg 表示全局极值，

即整个粒子群迄今为止搜索到的最优位置 .

在速度更新表达式中，第一项表示之前运动

状态对当前的影响，第二项表示个体最优位置对

当前的影响，第三项表示全局最优位置对当前的

影响 .

本研究提出的改进方案在于，以原始聚群行

为为基础，利用粒子群算法的更新原理，将鱼群

视野范围内的中心位置作为粒子群算法的个体

最优位置 . 为了提升算法的效率，采用模拟退火、

自适应惯性权重、自适应学习因子和压缩因子等

方法设计粒子群更新策略 .

3. 1. 1　基于模拟退火的粒子群算法

模拟退火算法（simulated annealing，SA）模仿

热力学系统中的金属退火过程，具有跳出局部最

优解的能力 . 在基于模拟退火的粒子群算法中，

粒子更新时，若新位置的适应度小于原位置的适
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应度，则选择新位置；若不满足该条件，则以一定

概率接纳该结果，而非直接否定 . 概率值随温度

变化，迭代前期温度较高，概率更大，使算法倾向

于探索更多位置以避免陷入局部最优；随着迭代

的进行，温度不断降低，概率减小，算法收敛并集

中搜索最优解 .

选取结果的概率为

P =
ì
í
î

ïï

ïïïï

1                     f ( )x + 1 < f ( )x ;

e( )-
f ( )x + 1 - f ( )x

Kl f ( )x + 1 ≥ f ( )x .
(12)

其中：Kl 表示第 l 次迭代的温度值；f (x)表示原位

置的适应度；f (x + 1)表示新位置的适应度 .

初始温度 K0 和退温方式分别为

K0 =
T
κ
 (13)

Kl + 1 = μ Kl. (14)

其中：T 表示最大迭代次数；κ为初始温度系数；μ

为降温系数 .

3. 1. 2　对粒子群参数的改进

对粒子群参数的改进包括对惯性权重、学习

因子和压缩因子等参数设定方式的改进，通过引

入自适应机制，使算法的搜索过程更加灵活高效 .

自适应惯性权重为

w =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

( )wmax -wmin ( )fi - fmin

favg - fmin

fi ≤ favg ;

wmax                                   fi > favg.

(15)

其中：wmin 和 wmax 为惯性权重 w 的最小值和最大

值；fi 表示粒子 i 的实时目标函数值；favg 和 fmin 分别

表示当前所有粒子的平均值和最小目标值 .

自适应学习因子为

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï

c1 = c1max -
( )c1max - c1min t

T


c2 = c2max -
( )c2max - c2min t

T
.

(16)

其中：c1min 和 c1max 为学习因子 c1 的最小值和最大

值；c2min 和 c2max 为学习因子 c2 的最小值和最大值 .

将压缩因子应用于模拟退火算法，能够调整

解的搜索空间或步长，从而在迭代过程中更快地

逼近最优解 . 在模拟退火算法的后期阶段，当温

度较低时，解的变化通常较小且趋于稳定 . 此时，

引入压缩因子可以进一步缩小搜索范围，减少不

必要的计算量 . 因此，在自适应惯性权重 w 和学

习因子 c 的基础上加入压缩因子操作：

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ξ =
2

|
|
|||||

|
|||| 2 - φ - φ2 - 4φ



φ = c1 + c2.

(17)

那么，粒子的速度和位置更新式变为

ü
ý
þ

ïïïï
ïï

vi =w vi + c1r1( )pi - xi + c2r2( )pg - xi 

xi = xi + ξ vi.
(18)

因此，聚群行为模块的执行流程如图 1 所示 .

3. 2　针对缺陷Ⅱ，采用自适应视野和步长

随着迭代次数改变的自适应参数能够在搜

索的不同阶段执行不同的策略，其求解效率优于

传统的固定参数方法 . 因此，本研究考虑将鱼群

的视野和步长参数设置为自适应变化模式，其变

化规则为

visual =max{visual0 ´ αt
vision λ ´ visual0 }. (19)

其中：visual0 为视野参数；αvision 为视野衰减因子；λ

为视野阈值，其范围在[01]；t 为当前迭代次数 .

在追尾行为中，采用自适应步长的更新策

略 . 该策略借鉴了狼群算法的思想 . 狼群算法

（wolf pack algorithm，WPA）模拟狼群在捕食猎物

过程中的协作行为，该算法设置了不同职责个体

之间相互协作的搜索模式，包含头狼、探狼和猛

狼 3 种个体：将当前适应度最优的个体作为头狼，

头狼具有召唤猛狼靠近的能力；其余适应度较高

的个体作为探狼，负责呼唤其他狼进行围攻行

为；其余的狼作为猛狼 .

处于游走行为时，整个狼群以游走步长移

动；处于围攻行为时，狼群跟随头狼和探狼以围

攻的方式按照小步长搜索；处于奔袭行为时，狼

群以大步长向头狼的方向奔袭 . 在整个移动过程

中，如果除头狼之外的个体搜索到适应度更优的

位置，则该个体将替代原头狼成为新头狼 .

受到狼群算法的启发，将追尾行为的迭代过

程划分为 3 个区间，每个区间分别采用特定的搜

索策略和目标，并通过自适应更新机制动态调整

移动步长，从而增强搜索过程的灵活性和针对

图1　聚群行为执行流程

Fig. 1　Implementation process of schooling behavior
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性，提高搜索效率和精度 .

改进后追尾行为的自适应步长更新方式如

式（20）所示 .

step =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ln ( )ρ1 + η1 
T1 - t

T1

λ1 step0 0 < t ≤ T1 ;

ln ( )ρ2 + η2 
T2 - t

T2 - T1

λ2 step0 T1 < t ≤ T2 ;

ln ( )ρ3 + η3 
T - t

T - T2

λ3 step0 T2 < t ≤ T.

(20)

其中：step0 =maprange/S；maprange 为三维地图的

长宽高范围；S 为步长因子；T1 和 T2 为迭代次数阈

值，用于将整个迭代过程划分成 3 个区间，且满足

0 < T1 < T2 < T；ρ1，ρ2，ρ3 和 η1，η2，η3 为常数，用于调

节对数函数的大小；λ1，λ2 和 λ3 为常数，用于控制

所在区间步长的大小，其大小关系为 λ1 > λ2 > λ3，

在不同迭代时期使用不同的步长，分别实现奔

袭、游走和围攻的效果 .

为了明确界定各时期的主要任务，整个迭代

过程被划分为 3 个区间，分别对应迭代前期、中期

和后期 . 随着迭代次数的增加，种群移动的步长

逐渐减小：在前期采用大尺度的奔袭步长，有利

于扩大探索范围，快速锁定最优路径的大致方

向，避免陷入局部最优；后期采用小尺度的围攻

步长，有利于逼近最优解，在小范围内进一步探

索，提升搜索精度 . 追尾行为模块的执行流程如

图 2 所示 .

3. 3　针对缺陷Ⅲ，采用正余弦算法完成随机

行为

在传统人工鱼群算法中，如果不满足聚群行

为或追尾行为的拥挤度条件，表明算法存在陷入

局部最优的风险，那么将执行觅食行为和随机行

为，通过随机搜索的方式探索新的解空间，以跳

出当前的局部最优状态 .

由此可见，觅食行为和随机行为探索新位置

的能力决定了算法的整体收敛效率，且随机行为

是兜底方案 . 但是，这两种行为都采用随机搜索

方法，本质上没有区别，难以有效寻找到优质解 .

此外，随机搜索的效率较低，当问题维度较高时，

随机采样点覆盖解空间的概率较低 . 因此需考虑

改进随机行为的更新方式 .

正余弦算法（sine cosine algorithm， SCA）利

用正弦和余弦函数模型，促使解能够振荡性地趋

近最优解 . 相比于随机搜索方法，该策略具有更

强的全局覆盖和搜索能力，能有效应对高维问

题，其基本原理如式（21）所示 .
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þ
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r1 = σ - t
σ
T


r2 = 2π ´ rand ( )01 

r3 = 2 ´ rand ( )01 

r4 = rand ( )01 

X t + 1
i =
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X t
i + r1 sin ( )r2 || r3 P

t
i - X t

i r4 < 0.5;

X t
i + r1 cos ( )r2 || r3 P

t
i - X t

i r4 ≥ 0.5.

(21)

其中：σ是一个常数；r2，r3，r4 均为随机因子，r2 为

区间 [02π]内的随机数，r3 为区间 [02]内的随机

数，r4 为区间[01]内的随机数；P t
i 表示在第 t 次迭

代时个体 i 的历史最优位置 .

觅食行为和随机行为的执行流程如图 3所示 .

在改进后的方案中，用于兜底的正余弦搜索

策略可以有效弥补觅食行为的无序搜索过程，将

两个过程结合能够增强算法探索新位置的能力，

更有利于跳出局部最优解 .

3. 4　改进的Sine混沌映射

为了保证粒子在初始状态的随机性和多样

图3　觅食行为和随机行为执行流程

Fig. 3　Implementation process of foraging behavior 
and random behavior

图2　追尾行为执行流程

Fig. 2　Implementation process of following behavior
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性，这里在种群初始化阶段引入混沌映射操作 .

混沌映射是一类具有较高随机性的非线性动力

系统，能够产生看似无规律的混沌序列 .

Sine 混沌映射是一种经典的非线性映射系

统，其表达式为

xi + 1 = μ sin (πxi). (22)

其中：初始值 x0 为在 (01)内的随机数；μ为映射控

制参数，其取值可以是任意实数 .

改进的 Sine 混沌映射的空间分布和频数分

布情况分别如图 4 和图 5 所示 .

本研究采用了一种改进的 Sine 混沌映射方

法，具体的数学表达式为
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þ
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ui + 1 = sin ( )μπui 

vi + 1 = sin ( )μπui 

wi + 1 = sin ( )μπui 

xi + 1 = ( )ui + 1 + v2
i + 1 +w-2

i + 1 %1.

(23)

其中：初始值 u0，v0 和 w0 是在 (01) 范围内的随机

数；μ为映射控制参数，取值可以是任意实数；

“%1”表示除以 1 之后取余数，即提取运算结果的

小数部分 .

该映射的概率密度分布非常均匀，随机性较

强，其分布情况如图 6 和图 7 所示 .

由原始的 Sine 混沌映射结果可知，虽然中间

部分的数据点分布较为均匀，但在 0 和 1 附近的

分布频率非常高，整体并不均匀，呈现两端密集、

中间稀疏的情况 . 改进后的 Sine 混沌映射分布明

显更为均匀，而且保持了良好的随机性 .

4　改进人工鱼群算法的实现步骤

基于前文所述的分析和构想，本研究提出了

一种改进的人工鱼群算法，具体分为 7 个步骤 .

步骤 1 生成环境地图，初始化算法中的各

参数；设置人工鱼的初始速度为 0，按照正态分布

随机生成鱼群的初始位置，并将其更新为个体最

优值；设置全局最优值为无穷大；更新最优适应

度的值 .

步骤 2 探索视野范围内同伴位置的中心点

及拥挤度，判断拥挤度是否大于最大拥挤度 . 若

否，则执行聚群行为，采用基于模拟退火的粒子

群算法实现位置更新，完成聚群行为后得到结果

1，跳过步骤 3 转到步骤 4；若是，则执行觅食行

图6　改进Sine映射的空间分布情况

Fig. 6　Spatial distribution of improved Sine mappings

图7　改进Sine映射的频数分布情况

Fig. 7　Frequency distribution of improved Sine 
mappings

图4　Sine映射的空间分布情况

Fig. 4　Spatial distribution of Sine mappings

图5　Sine映射的频数分布情况

Fig. 5　Frequency distribution of Sine mappings
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为，随机移动搜索新位置 .

步骤 3 完成觅食行为后，判断当前的搜索

次数是否大于最大搜索次数 . 若否，则得到结果

1；若是，则执行随机行为，通过正余弦算法搜索

一个新位置，得到结果 1.

步骤 4 探索视野范围内最优个体位置及拥

挤度，判断拥挤度是否大于最大拥挤限度 . 若否，

则执行追尾行为，以狼群算法自适应步长的方式

移动，完成后得到结果 2，跳过步骤 5 转到步骤 6；

若是，则执行觅食行为，随机移动搜索新位置 .

步骤 5 完成觅食行为后，判断当前的搜索

次数是否大于最大搜索次数 . 若否，则得到结果

2；若是，则执行随机行为，通过正余弦算法搜索

一个新位置，得到结果 2.

步骤 6 比较结果 1 和结果 2 的适应度值，选

择较小者作为本次迭代的较优解，再判断该解的

适应度是否小于全局最优解的适应度 . 若否，则

不更新全局最优解；若是，则更新全局最优解 .

步骤 7 判断当前迭代次数是否达到最大迭代

次数 .若否，则将迭代次数加1，更新自适应参数，并

返回步骤2；若是，则输出最终结果，流程结束 .

算法的整体流程如图 8 所示 .

5　地图建模与仿真方法

建模与仿真采用如下方法进行：将各种待测

试算法在同一个测试地形图中迭代 100 次，然后

比较各算法的性能 . 测试地形图采用基于指数函

数构造的三维山地模型，具体表达式为

f ( xy) =∑
n = 1

N

zn e

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

- ( )x - xn

γn

2

- ( )y - yn

γn

2

. (24)

其中：N 为山峰的总个数；xn 为第 n 个山峰中心的

横坐标；yn 为第 n 个山峰中心的纵坐标；zn 为第 n

个山峰的高度；γn 表示第 n 个山体高度在当前坐

标轴方向的衰减量，γn 越大，山体坡度越缓 .

为了模拟实际山区的复杂地形状况，此处设

置了一个包含 10 座山的地形图模型，并尽可能设

置更多障碍物，以避免从起点走直线直接到达终

点的情况，从而提升测试难度 .

在本研究中，定义一个有限三维空间 U 以限

定模型的范围，U = [ ]0100 ´ [ ]0100 ´ [ ]0200 ，

模型的三维视图如图 9 所示 . 每个山峰的横坐标、

纵坐标、高度及衰减量的具体参数如表 1 所示 .

在仿真过程中，每次迭代都更新 3 个控制点

的位置 . 在完成一轮迭代之后，采用三次样条插

值法拟合散点的方式得到一条曲线，用以表示算

图8　改进人工鱼群算法的执行流程

Fig. 8　Implementation process of improved artificial fish swarm algorithm
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法搜索到的飞行路径 .

图 9 中的方块表示起点位置，五角星表示终

点位置 . 将三维空间的 x，y，z 三个维度离散化处

理，均分为 100 等分，然后以 3 个控制点和起点、

终点为基准，利用“spline 函数”拟合出一条平滑

的曲线 . 此外，还需要通过二维线性插值的方式

判断其是否与障碍物相交，若不相交则选取该路

径，否则重新寻找控制点并拟合曲线 .

6　仿真结果分析

仿真部分对比 7 种算法的性能，为了便于描

述，此处采用英文缩写的方式表示各算法：①PSO

为基本粒子群算法；②AFSA 为传统人工鱼群算

法；③AFSA-SCA 为正余弦算法替换人工鱼群的

随机行为；④AFSA-WCA 为利用狼群算法中多

种固定步长的方式对人工鱼群的追尾行为进行

优化；⑤AFSA-PSO 为传统粒子群算法优化人工

鱼群的聚群行为；⑥A-P-W-S 表示将③，④，⑤
的改进方法整合到人工鱼群算法中，是 AFSA，

PSO，WCA 和 SCA 这 4 种 算 法 的 简 单 融 合 ；⑦

IAFSA（improved artificial fish swarm algorithm，

IAFSA）是本文提出的改进算法，IAFSA 在 A-P-
W-S 的基础上，应用了基于模拟退火的改进粒子

群算法，并加入了自适应鱼群视野和自适应追尾

行为步长操作 .

对各改进算法的仿真结果分析将从 3 个方面

进行，具体来说，“算法收敛性能分析”结合适应

度迭代图分析各算法的收敛速度和搜索精度；

“路径的空间形态分析”结合曲率情况和三维视

图，分析路径的三维形态及平滑程度；“算法稳定

性分析”对比各算法在多次运行之后得到的适应

度平均值和方差，分析这些算法获得解的稳定情

况和算法实际执行的复杂程度 .

6. 1　算法收敛性能分析
L* =

∑
m = 1

M - 1

( )xm + 1 - xm

2
+ ( )ym + 1 - ym

2
+ ( )zm + 1 - zm

2 .(25)

其中：L* 表示计算得到的适应度；M 表示空间分

割的等分数；(xm ym zm ) 表示曲线在第 m 等分处

的 坐 标 ；(xm + 1 ym + 1 zm + 1 ) 表 示 曲 线 在 第 m + 1 等

分处的坐标 . 适应度能够反映曲线的长度，因此

适应度越小，曲线越短，该路径更优 . 式（5）展

示的是三维路径适应度的理论计算方法，在实

际计算中，将按照式（25）的方式计算曲线的适

应度 .

该部分通过仿真得到了图 10 和表 2 中的结

果 . 图 10 为各算法的迭代情况比较图，其横坐标

表示迭代次数，纵坐标表示适应度 . 表 2 记录了各

算法完成迭代后得到的最优适应度数据，表 2 中

标注的“理论最优适应度”表示从起点到终点的

直线距离 .

表1　三维山体地形图的具体设计参数
Table 1　Specific design parameters of three-dimensional mountain terrain map 

山体序号(n)

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

山峰中心横坐标(x)

60. 0

52. 0

36. 0

48. 0

84. 0

15. 2

82. 4

16. 0

16. 8

90. 4

山峰中心纵坐标(y)

60. 0

32. 8

76. 0

72. 0

36. 0

9. 6

82. 4

60. 0

24. 0

68. 0

山峰高度(z)

170

93

100

114

121

142

58

79

72

107

山体高度衰减量(γ)

5. 8

13. 5

7. 2

5. 1

3. 7

3. 2

9. 3

5. 1

7. 9

3. 7

图9　模型的三维视图

Fig. 9　Three-dimensional view of model
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由图 10 可知，PSO 的收敛速度较慢，多次呈

现平缓的阶梯型，说明该算法容易陷入局部最

优；AFSA 前期的收敛速度较快，但找到局部最优

位置后便难以进一步探索；AFSA-SCA 的收敛速

度 较 慢 ，且 无 法 在 迭 代 中 后 期 进 一 步 搜 索 ；

AFSA-WCA 在迭代前期有非常快的收敛速度，

但过早陷入局部最优，被困住一段时间之后才恢

复收敛；相较于 PSO，AFSA-PSO 的搜索精度有

所提升，算法在迭代中后期展现出良好的探索能

力，但一开始便陷入局部最优；A-P-W-S 最终得

到的适应度较低，在找到较优结果后仍然具备明

显的局部探索能力，但收敛速度较慢；IAFSA 得

到的适应度最低，且收敛速度快，相较于 A-P-
W-S，IAFSA 的性能有明显提升 .

为了进一步分析这些算法的细节搜索能力，

这里记录了算法达到较优适应度和最优适应度

时的情况，结果如图 11 所示 . 在图 11 中，“达到最

优适应度的迭代次数”指的是算法完成整个收敛

过程所需的迭代次数；为了分析算法在细节处的

优化能力，设计了“达到较优适应度的迭代次数”

这一指标，它指的是当搜索到比最优适应度值略

大的结果时，算法所需的迭代次数 .

由图 10 可知，对于该问题的求解是不断获取

更小适应度值的过程，通过 100 次迭代，最终会得

到最小的适应度结果 Lα. 当执行到第 tα代时，算法

适应度降低至 Lα，则认定 tα为“达到最优适应度的

迭代次数”. 设定一个较小的区间系数 ε，当算法

执行到第 tβ 代时，其适应度值 Lβ 首次低于 Lα + ε，

则认定 tβ为“达到较优适应度的迭代次数”.

此处设定 ε = 3，即当算法适应度降低至比最

优适应度值大 3 个单位的范围内时，所需的迭代

次数即为“达到较优适应度的迭代次数”，该指标

能真实反映算法的收敛精度 .

综合这两个指标来看，可以分析出算法的细

节优化能力：当找到较优的结果后，算法是否还

能进一步探索以提升精度 . 两项指标差距越大，

算法的局部探索能力越强，搜索精度越高 . 由图

11 可知，PSO 和 AFSA 算法两项指标的值相同，说

明这两种算法在得到较好的结果之后就停止了

进一步搜索，陷入了局部最优；而 A-P-W-S 和

IAFSA 在找到较优结果后，仍然能够在小范围内

不断搜索更优的结果 .

6. 2　路径的空间形态分析

为了评估路径的优劣，这里对比 6.1 节所得

结果的曲率及三维空间视图 . 将各条空间曲线分

成 100 等分，然后计算每段的曲率值，得出各算法

的曲率最大值及平均值，结果如表 3 所示 .

表 3 中的“曲率最大值”可以反映曲线在最大

拐弯处的弯曲程度，“曲率平均值”可以反映曲线

的整体弯曲情况 . 由表可知，AFSA 和 AFSA-SCA

的曲率最大值较高 .

图 12 更加直观地呈现了这一情况，该图显示

了 7 种算法路径曲线的曲率情况，横坐标表示曲

线的段数，纵坐标表示曲率值的大小 . 由该图可

图11　各算法达到最优适应度和较优适应度的迭代次数

Fig. 11　Number of iterations for each algorithm 
to reach optimal fitness and suboptimal 
fitness

表2　各算法的最优适应度结果
Table 2　Optimal fitness results of each algorithm 

算法

PSO

AFSA

AFSA-SCA

AFSA-WCA

AFSA-PSO

A-P-W-S

IAFSA

理论最优适应度

最优适应度

186. 903 2

201. 045 7

176. 545 5

161. 487 7

160. 846 2

155. 449 9

152. 017 7

148. 006 8

图10　各算法适应度迭代情况比较

Fig. 10　Fitness iteration comparison of each 
algorithm
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知，AFSA 和 AFSA-SCA 的曲率出现了较高的峰

值 ，说 明 这 两 条 曲 线 的 弯 曲 程 度 较 大 ；PSO 和

AFSA-WCA 的曲率出现了多个峰值，说明这两

条曲线存在多个弯曲位置；而 AFSA-PSO，A-P-
W-S 和 IAFSA 的曲率全程都比较低，说明这些曲

线比较平滑且拐弯次数较少 .

为了更全面地分析各算法曲线的三维形态，

接下来将通过三维视图分析曲线的空间情况 . 图

13a 为山体背景下的三维路径图，图 13b 为去掉山

体的三维路径图 . 通过图 13 可以明显看出，AFSA

的路径最长，弯曲程度最大，明显陷入了局部最

优；IAFSA 则在众多障碍物之间找到了一条较优

的路径 .A-P-W-S，AFSA-PSO 和 IAFSA 都能较

好地绕开障碍物并拟合出曲线 .IAFSA 路径避开

了较大的障碍物，从山峰的空隙之间穿过，整条

曲线平滑且直接，弯曲的幅度非常小，方向稳定，

高程合理 .

6. 3　算法整体性能分析

算法的整体性能分析包含算法获取解的稳

定性以及运算复杂度 . 为了得出更真实可靠的结

果，本文将 7 种算法各运行 100 次 .

为了探究算法是否每次都能获取有效解并

分析其稳定性，本文通过仿真计算了适应度和每

条曲线总曲率的平均值及方差 . 其中，总曲率是将

空间曲线各等分段的曲率值相加得到的结果 . 各

算法的适应度和曲率情况分别如表 4 和表 5 所示 .

由表 4 可知，AFSA 的适应度平均值和方差

最 大 ，说 明 该 算 法 整 体 稳 定 性 不 佳 ；相 比 于

AFSA，AFSA-SCA 和 AFSA-WCA 的 性 能 都 有

表4　各算法适应度情况
Table 4　Fitness of each algorithm 

算法

PSO

AFSA

AFSA-SCA

AFSA-WCA

AFSA-PSO

A-P-W-S

IAFSA

适应度平均值

187. 133 0

207. 734 5

182. 654 3

170. 682 5

166. 000 4

160. 680 0

157. 669 3

适应度方差

231. 635 3

1 004. 447 5

350. 618 7

343. 180 2

222. 276 1

72. 694 8

84. 487 5

图12　各曲线的曲率情况

Fig. 12　Curvature of each curve

表3　各算法曲率最大值和平均值
Table 3　Curvature maxima and curvature averages 

of each algorithm 
算法

PSO

AFSA

AFSA-SCA

AFSA-WCA

AFSA-PSO

A-P-W-S

IAFSA

曲率最大值

0. 106 110

0. 524 200

0. 415 170

0. 120 380

0. 022 073

0. 023 759

0. 019 292

曲率平均值

0. 032 841

0. 055 369

0. 045 621

0. 029 392

0. 008 257

0. 012 538

0. 008 650

表5　各算法曲率情况
Table 5　Curvature of each algorithm 

算法

PSO

AFSA

AFSA-SCA

AFSA-WCA

AFSA-PSO

A-P-W-S

IAFSA

总曲率平均值

3. 958 5

7. 069 7

6. 861 8

4. 571 0

2. 417 5

1. 719 8

1. 660 4

总曲率方差

7. 635 6

14. 485 3

23. 596 1

12. 014 0

2. 678 9

3. 812 6

3. 241 9

图13　路径曲线三维视图

Fig. 13　Three-dimensional view of path curves
（a）—各算法路径（有山体）； （b）—各算法路径（无山体）.
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所提升；PSO 作为一种经典的优化算法，具备一

定的稳定性；基于 AFSA 和 PSO 改进的 AFSA-
PSO 算法，其性能优于这两种传统算法；相比于

AFSA-SCA 和 AFSA-WCA 算 法 ，AFSA-PSO，

A-P-W-S 和 IAFSA 的适应度平均值更小，且方

差更低，性能更好 .

由表 5 可知，AFSA 的总曲率平均值最大，表

明该算法所得曲线的弯曲程度最高、弯曲频率最

大；AFSA-PSO，A-P-W-S 和 IAFSA 的总曲率方

差较小，说明这些算法得到的路径更为平缓顺

畅 . 综合比较表 4 和表 5 数据可知，相较于 AFSA

和 PSO 算法，AFSA-PSO 在适应度和曲率上都有

非常明显的提升；A-P-W-S 和 IAFSA 的适应度

及曲率的平均值都较小，且方差也很低，说明这

两种算法能够稳定有效地获取到较优的结果 .

算法的复杂程度是一个不能忽视的指标，过

高的运算复杂度会增加时间成本和硬件开销 . 这

里将算法运行所需的时间视为算法复杂程度的

反映 . 图 14 展现的是 7 种算法所需运行时间的平

均值，其中时间的单位为 s. 由该图可知，PSO 的平

均运行时间最短，体现了该算法复杂度低的特性；

AFSA 的运行规则较多，然而其运行总时间较短，

表明该算法具有执行效率高的优势；AFSA-SCA

和 AFSA-WCA 在 AFSA 的基础上加入了改进操

作，因此增加了复杂程度，导致 AFSA-PSO 和 A-
P-W-S 的复杂度显著提高；IAFSA 的运行总时间

比 A-P-W-S 和 AFSA-PSO 低一些，虽然 IAFSA

在 A-P-W-S 的基础上添加了更多操作，但其中

包括“自适应粒子群参数”“自适应视野”和“自

适应移动步长”，这些自适应方法使 IAFSA 在搜

索目标时更有针对性，而非盲目地重复固定操

作，从而提高了算法的灵活性，降低了整体的复

杂度 .

7　结　　语

本研究提出了一种改进的人工鱼群算法，一

方面采用改进的 Sine 混沌映射初始化种群；另一

方面结合粒子群、狼群和正余弦算法的思想，对

传统人工鱼群算法进行优化 . 为验证优化效果，

建立了三维模型地图，模拟飞行器在山区环境中

的飞行情况；随后调试运行 7 种算法，得出适应度

对比图和三维路径图，并对这些算法的性能进行

对比和分析 . 改进后的算法具有如下优点：

1） 收敛速度快且搜索精度高 . 在迭代前期，

算法反应迅速，能够快速掌握全局信息，避开较

大山体的障碍，判断出最优解的大致方向；当接

近较优解的位置后，算法仍然能够在小范围内不

断调整，对结果进一步优化 .

2） 路径短且安全可靠 . 算法最终能够搜索到

适应度低的路径，而且整体平滑流畅，拐弯次数

少，弯曲程度小；最终得出的路径短且平缓，对于

飞行器运行意味着更小的风险和意外 .

3） 算法复杂度适中，运行稳定性高 . 该算法

巧妙运用自适应参数，使搜索过程更有针对性，

从而将复杂度控制在合理范围内；通过多次运行

后，适应度结果的均值和方差均较小，表明该算

法具备稳定求解的能力 .

此外，本研究提出的算法融合了多种算法，

整体结构中涉及的参数较多，因此如何合理设置

这些参数以最大限度地发挥算法性能可作进一

步探讨；对飞行器进行动力学建模，能够研究基

于已有路径的运动控制和轨迹跟踪方法，进而探

究控制策略及能量损耗等问题，这亦可作为进一

步的研究内容 .
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