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摘　要: 在无人机路径规划问题中, 传统算法存在计算复杂与收敛慢等缺点, 粒子群优化算法 (PSO)得益于其算法

原理简单、通用性强、搜索全面等特性, 现多用于无人机航路规划. 然而, 常规 PSO算法容易陷入局部最优, 本文

在优化调整自适应参数的基础上综合引入全局极值变异与加速度项, 以平衡全局和局部搜索效率, 避免种群陷入

“早熟”. 对基准测试函数进行测试的结果表明, 本文所提改进 PSO算法收敛速度更快, 精度更高. 在实例验证部分,
首先提取飞行场景特征, 结合无人机性能约束, 进行环境建模; 然后将多项运行约束和期望的最小化飞行时间均转

化为罚函数, 以最小化罚函数作为目标, 构建无人机飞行任务场景下的航路规划模型, 并利用本文所提改进粒子群

算法进行求解, 最后通过对比仿真验证了改进粒子群算法的高效性和实用性.
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Abstract: In the path planning of unmanned aerial vehicles (UAVs), the traditional algorithm has the disadvantages of
complex computation and slow convergence, while particle swarm optimization (PSO) features simple principle, strong
universality, and comprehensive search, which is mainly used in UAV route planning. As the conventional PSO algorithm
is easy to fall into the local optimum, this study integrates the global extreme variation and acceleration terms based on
the adaptive parameter optimization to balance the global and local search efficiency and avoid the population falling into
“premature”. Through the test of a variety of benchmark functions, the results show that the improved PSO algorithm
proposed in this study has faster convergence speed and higher convergence accuracy. In the example verification part,
the flight scene features are first extracted, and the environment modeling is carried out based on the UAV performance
constraints. Then multiple constraints and the expected minimum flight time are converted into penalty functions. With
the minimization of penalty functions as the objective, the route planning model is constructed, and the improved PSO
algorithm is adopted to solve the problem. Finally, the effectiveness and practicability of the improved PSO algorithm are
verified by comparative simulation.
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在地形复杂、环境恶劣等条件下, 人们往往无法

顺利到达某些区域完成特定任务. 无人机技术作为新

兴手段在应急救援、物流运输等方面的作用日益凸显,
而无人机航路规划作为执行任务的基础更加关键[1]. 无
人机自主飞行航路规划, 是在任务所处地形环境下, 寻
找一条从起飞点出发到目标区域, 高效实现无人机任

务, 如拍摄影像图、检测生命信号、运送物资等的最

优路径的航路设计过程.
无人机航路规划算法主要分为传统经典算法和现

代智能算法两大类[2]. 前者主要包含有 Dijkstra算法[3]、

模拟退火算法[4] 以及人工势场法[5]. 传统算法在求解多

维问题时往往计算量大, 过程复杂等问题, 而智能优化

算法通过规则可在一定时间内得到较好的结果[6]. 其中

遗传算法稳定性强, 但收敛速度不快, 容易早熟. 稀疏

A*算法能够减少搜索空间, 但求解时间随着规划空间

的增大越来越长[7]. 而粒子群算法作为一种最典型的人

工智能算法, 由于其基于种群特性、易于实现和快速

收敛等优势 ,  近几年也被广泛用于求解路径规划问

题[8–12]. 本文提出一种改进 PSO算法, 在优化调整自适

应参数的基础上综合引入全局极值变异与加速度项,
以平衡全局和局部搜索效率, 避免种群陷入“早熟”. 通
过对多个基准测试函数对改进算子的有效性进行测试

验证, 结果表明, 本文所提改进 PSO 算法收敛速度更

快, 精度更高.
基于以上研究, 以满足约束下的无人机最短飞行

时间为目标, 构建无人机航路规划模型, 采用所提改进

PSO 算法进行求解, 经实例验证所提算法在航路规划

中具有高效及实用性.

 1   改进粒子群优化算法

 1.1   粒子群算法概述

Xi

pbest
i ,g

best

PSO 算法初始化为一群随机粒子 , 然后通过迭

代找到最优解. 在每一次的迭代中, 粒子通过跟踪两个

“极值” ( ) 来更新自己. 在找到这两个最优值

后, 粒子通过式 (1)来更新速度和位置:{
Vi+1 = ωVi+ c1r1(pbest

i −Xi)+ c2r2(gbest−Xi)
Xi+1 = Xi+Vi+1

(1)

i = 1,2, · · · ,N i N

Vi Xi

c1 c2 r1 r2 [0,1] Vi

其中,  表示种群中第 个粒子,  为种群中

粒子总数;  是粒子 i 的速度;  是粒子 i 当前位置;
、 为学习因子;  、 是在 区间的随机数;  的

VMAX > 0 Vi VMAX Vi = VMAX

ω ω ⩾ 0

pbest

gbest

最大值为 , 如出现 大于 , 则令 ;
称为惯性因子,  , 用来平衡群体全局搜索与局部

探测能力. 粒子当前历史最优位置为 , 所有粒子发

现的全局历史最优位置为 .

粒子群算法的优点是具有较强的鲁棒性, 对种群

大小敏感性不高, 参数少, 前期收敛速度快, 然而, 常规

PSO 算法具有如下两个缺陷: ① 不能很好地平衡粒子

的全局和局部搜索能力; ② 极易过早陷入迭代停滞. 因
此, 在使用 PSO 算法求解航迹规划问题时, 为了提高

算法搜索航迹的优越性, 克服 PSO 算法的这两个缺陷

显得尤为重要.
 1.2   自适应参数优化

k kMAX

c1MIN = c2MIN = 0, c1MAX = c2MAX =

2

在进化初期, 通常要求粒子的自我学习能力较强

而社会学习能力较弱; 后期, 则要求粒子的自我学习能

力较弱而社会学习能力较强. 因而对于学习因子进行

线性变化, 如式 (2) 所示.  为当前迭代次数;  为最

大迭代次数. 通常取

, 视具体问题定.
c1 = (c1MIN− c1MAX)

k
kMAX

+ c1MAX

c2 = (c2MAX− c2MIN)
k

kMAX
+ c2MIN

(2)

ω

ω

ωsta

ωend

ωsta = 0.9 ωend = 0.4 λ

λ γ

对粒子群算法的优化研究中, 对于惯性权重因子

通常也采用线性减小的计算方式. 线性变化的方式在

一定程度上能提高搜索的效率及成功率, 但是并没有

考虑到个体以及种群的实际状态. 在前期的搜索过程

中可能成效并不明显, 且随着迭代次数上升, 贸然地减

小惯性因子会使得搜索效率降低甚至陷入局部最优无

法跳出. 因此, 本文提出改进的 自适应变化方式, 如
式 (3) 所示. 其中,  为初始惯性权重, 也为最大惯性

权重;  为迭代至最佳位置时的惯性权重, 也为最小

惯性权重; 通常取 ,  .  为控制变化平

滑度的因子, 根据多次试验 和 均设为 3较为合适.

ω = ωend+ (ωsta−ωend)exp
[(
−λ

(
k

kMAX

)γ)]
(3)

经试验发现, 通过对于惯性权重、学习因子的动

态调整, PSO 算法的全局搜索能力和局部搜索能力有

所改善, 但其容易陷入局部极值的问题还是存在.
 1.3   针对陷入局部极值的优化

研究粒子陷入局部极值的产生机理, 其中文献 [12]
通过严格数学推导, 得到粒子收敛情况, 如式 (4)所示:
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lim
t→+∞

x(t) = p∗ =
c1

c1+ c2
· pbest +

c2

c1+ c2
·gbest (4)

c1 c1MAX

c2 c2MIN

gbest

gbest

gbest

gbest

gbest

由式 (4)可知, 由于随着迭代次数,  从 开始

逐渐变小,  从 逐渐变大, 则有随迭代次数增加,
对应参数较大, 同时若粒子陷入局部极值后全局极

值 也等于局部极值, 因此, 可以通过条件触发下的

变异来更新全局极值, 帮助粒子脱离局部极值的阻

滞环境. 当检测到 未达到预测的极值却连续出现达

到预设次数, 则触发 极值变异, 变异算子如式 (5)

所示:

gbest = [1+α×U(0,1)]gbest (5)

U(0,1) α其中,  表示均匀分布的随机变量,  为常数, 视具

体问题而定, 在 [0.5, 1]间取值较为适宜.
极值变异是为了帮助粒子群跳出局部阻滞, 而为

了避免陷入局部极值, 参考文献 [12], 并进行参数改进,
即在速度更新公式中加上加速度项, 如式 (6):

a(t+1) = B×
(

f (xi(t))− f (gbest(t))
)/(

fm(X(t))− f (gbest(t))
)

(6)

f (xi(t))

f (gbest(t))

fm(X(t))

其中, B 为加速度量程系数, 根据多次试验取该维度上

粒子运动范围大小的 1/50, 例如当 xi 属于 [−500, 500]
时, B=20.  为第 i 粒子在第 j 次迭代周期的适应

度值 ,   表示为上一代粒子的最优适应度值 ,

表示粒子群第 t 次迭代的平均适应度值. 分析

可知, 假如粒子的第 t 代适应度值与 t−1代粒子群的最

优适应度值偏差越大, 更新后粒子速度增大, 搜索区域

更大, 利于避免局部最优.
 1.4   算法流程

Xi

Xi = (xim,yim,zim), i = 1,2, · · · ,N, m = 1,2, · · · ,M

M 表示粒子的维数, N 表示粒子的个数. 使用粒子

群算法求解最优航迹时, 每个粒子 代表一条待选航

路 ,   ,  即
M 表示每条待选航路包含的航路点数, N 表示待选航

路数. 所提改进粒子群算法流程具体如下.
Step 1. 初始化. 初始化粒子群, 包括种群大小、迭

代次数、初代粒子位置和速度以及其他各参数等.
Step 2. 适应度计算. 确定目标函数, 根据目标函数

得出粒子在搜索区域内适应度值, 并保存和更新个体

最优及群体最优.
Step 3. 自适应参数计算. 计算自适应惯性权重、

学习因子、加速度等.
Step 4. 极值变异. 比较本次迭代适应度值与前

k 次迭代的适应度值, 如果连续 k+1次群体最优适应度

相同或相差在设定范围内, 则可判断粒子陷入局部最

优, 对全局最优值进行变异.
Step 5. 种群更新. 用更新后的参数和极值继续对

群体中粒子的速度和位置进行更新; 如果粒子的速度

和位置超出最大值和边界值, 则按最值计算.
Step 6. 循环条件检查. 根据目标函数值或最大迭

代次数判断是否符合循环终止要求, 符合条件时结束

算法循环, 否则转到 Step 2继续执行.
PSO 算法可用伪代码表示如算法 1.

算法 1. PSO算法

初始化粒子群及参数;
DO
　　For 各个粒子

　　　　计算其适应度值;
　　按式 (2), 式 (3), 式 (6)更新自适应惯性权重、学习因子加速度等

参数;
　　If (粒子个体适应度优于个体历史最优值)

Xi pbest
i　　　　用 更新历史最佳个体 ;

　　End
　　选取当前粒子群中最优的粒子位置作为全局最优;
　　If (当前最优粒子优于全局历史最优粒子)

gbest　　　　用当前全局最佳粒子更新 ;
　　If (若连续 k+1次群体最优适应度相同或相差在设定范围内)
　　　　按式 (5)对全局最优值进行变异;
　　For 各个粒子

　　　　按式 (1) 更新粒子速度各位置;
　　End
Until 满足终止条件.

 1.5   改进算子有效性仿真验证

在内存 16 GB, Intel(R) Core(TM) i7-1165G7 @
2.20 GHz CPU 的计算机上进行仿真, 选用 Win 10,
Matlab R2016a编程实现各测试试验. 通过设计对比试

验, 对改进粒子群算法提出的参数改进和阻滞优化进

行验证. 设置种群大小为 100, 最大迭代次数为 1 000.
速度限制设为该维度粒子运动范围阈值大小. 依次使

用常规 PSO算法和添加不同优化方式的 PSO算法, 分
别称为 PSO1–PSO6, 对 6个标准测试函数分别进行试

验, 验证算法在二维和高维、单模态和多局部极值等

不同情况下的性能. 为了降低数据的随机性, 对于算法

PSO1–PSO6, 对应 6 种测试函数的组合都分别独立进

行 20次运算.
对比算法对应的参数选择和改进设计如下.

ω(1) 算法 PSO1: 常规 PSO 算法,  =0.8, c1= c2=
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1.49445.
ω(2) 算法 PSO2:  改进自适应, 学习因子同 PSO1,

即式 (7):ω = ωend+ (ωsta−ωend)exp

−3
(

k
kMAX

)3
c1 = c2 = 1.49445

(7)

ω(3)算法 PSO3:  、c1、c2 均改进自适应, 即式 (8).
(4)算法 PSO4: 基于 PSO3, 增加加速度项.
(5)算法 PSO5: 基于 PSO3, 增加极值变异算子.
(6)算法 PSO6: 本文提出的综合改进 PSO算法.



c1= (c1MIN− c1MAX)· k
kMAX

+ c1MAX,

c1MIN=0.5, c1MAX = 2

c2= (c2MAX− c2MIN)· k
kMAX

+ c2MIN,

c2MIN=0.5, c2MAX = 2

ω = ωend+ (ωsta−ωend)exp

−3
(

k
kMAX

)3 ,
ωend = 0.4,ωsta = 0.9

(8)

选择的测试函数如表 1所示.
 
 

表 1     测试函数及参数设置
 

序号 测试函数 函数公式 xi范围 全局最优值 模态 维度

1 Sphere f1(x) =
d∑

i=1

x2
i [−100, 100] min f=0 单峰 30

2 Rosenbrock f2(x) =
d∑

i=1

[
100(xi+1 − x2

i )
2
+ (xi −1)2

]
[−5, 10] min f=0 单峰非凸 30

3 Griewank f6(x) =
1

4000

d∑
i=1

x2
i −

d∏
i=1

cos
(

xi√
i

)
+1 [−600, 600] min f=0 多峰, 多局部极小点 30

4 Schwefel f2(x) = 418.9829d−
d∑

i=1

xi · sin(
√
|xi |) [−500, 500] min f=0 多峰 30

5 Rastrigin f4(x) =
d∑

i=1

[
x2

i −10cos(2πxi)+10
]

[−5.12, 5.12] min f=0 多峰, 多局部极值点 30

6 Schaffer f7(x1, x2) = 0.5+

(
sin

√
x2

1 + x2
2

)2
−0.5

[1+0.001(x2
1 + x2

2)]2
[−100, 100] min f=0 多峰 2

 
 

对 20次计算结果取平均值, 得到对比试验显示的

目标函数收敛结果如图 1(a)–图 1(f) 所示. 由图可知,
常规 PSO 算法前期得到的适应度值普遍较大, 而且很

快在 20代左右就陷入到局部极值直到迭代结束. 在常

规 PSO 算法中引入自适应惯性权重后在前期寻优中

发生明显改善, 延后了陷入局部最优的时间, 寻到的极

值也相对较好, 而叠加动态变化的学习因子后, 这种效

果得到了加强, 然而算法仍然难以逃脱局部极值. 在此

基础上, 加速度和极值变异均能很好地达到摆脱局部

最优的效果. 数据显示, 极值变异的效果明显更好. 但
单独使用并不能保证达到全局收敛到最优的效果, 如
Sphere、Rastrigin 中单独使用都没有在预设迭代次数

中找到全局最优, 而综合使用则在 70代左右就成功快

速找到极值. 在 Schwefel函数测试中, 虽然各种算法都

未能找到最优解, 但综合使用算子较好平衡了全局和

局部寻优, 找到的解质量最高. 从 Schatter 测试中可以

发现, 改进算法对于高维的效果更好, 而在二维环境下

仍然是综合使用算子效果更好. 因此, 对比试验充分验

证了改进算法的高效性与实用性.

 2   路径规划问题建模

无人机根据任务要求, 如何规划穿过危险区域, 避
免禁飞区, 躲过飞行威胁或障碍物等, 顺利从起始点安

全飞行到各目标点完成任务是需要考虑的重中之重.
因此, 需要根据已知静态环境规划满足各项约束且综

合评价高的可飞路径. 为了直观表述路径的预计总飞

行成本并便于计算, 针对飞行过程中的各类威胁和约

束, 具体包括恶劣天气威胁、地形障碍威胁、地形高

度限制、飞行距离限制、转弯角约束、俯仰角约束等,
采用罚函数的方式, 将不利因素转化为罚函数.
 2.1   场景建模

 2.1.1    山体建模

本文主要考虑山区飞行, 无人机不能通过山脉飞

行. 本文采用如式 (9)所示的数学模型模拟山体:
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zm = fm(x,y) = hi · exp

−( x− xoi

xsi

)2

−
(

y− yoi

ysi

)2 , i ∈ (0,N]

(9)

其中 ,   (x ,  y ) 表示地形投影在水平面上的点坐标 ,

fm(x,y)表示点 (x ,  y) 处的高程 zm ,  N 表示山体数量 ,
hi 代表山高, (xoi , yoi)表示第 i 座山体的地理中心坐标,
参数 xsi、ysi 为常数, 分别为第 i 座山峰分别沿 x 轴和

y 轴的高度衰减量, 模拟山峰的陡峭程度.
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图 1    测试函数收敛曲线
 

 2.1.2    地形建模

ft(x,y)

zt

在无人机飞行场景中, 还要考虑地形的起伏. 同样

采用函数模拟的方法进行地形建模. 模拟山区地形起

伏的函数表示为式 (10), 其中,  表示水平面上点

(x, y) 对应的高程 . 参数 a、b、c、d、e、f、g、h 为

常数, 通过对这些系数的调整可以模拟不同场景下的地

z(x,y)形. 因此, 总的地形高程可以表征为 , 具体如式 (11)
所示:

ft(x,y) =a ·
[
sin(y+b)+ csin x+ cos

(
d ·

√
x2+ y2

)
+esiny+ f sin

(
g ·

√
x2+ y2

)
+hcosy

]
(10)
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z(x,y) = zm+ zt = fm(x,y)+ ft(x,y) (11)

 2.1.3    障碍建模

除此以外, 常见的还有恶劣天气及各种因素造成

的禁飞区, 无人机飞行过程中需要避开这些危险区域.
根据常见障碍区域廓形, 本文将障碍区域建模为长方

体和圆柱体. 因此, 无人机飞行场景建模如图 2所示.
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图 2    应急无人机飞行场景模型
 

 2.2   约束建模

 2.2.1    避障约束

无人机可飞路径是不能从障碍物中穿过的, 所以

必须避免与山峰丘陵等地形障碍的碰撞以及飞入威胁

天气或者禁飞区范围.

f (xi,yi)

(xi,yi) γ

γ < 1 γ ⩾ 1

为了保证这种避障行为, 本文采用罚函数, 对存在

至少一个航路点落在障碍物内的解进行惩罚. 假设函

数 返回直角坐标系下无人机在航路点 j 的坐标

对应地形高度值,  用于判断点是否在规则障碍

物内,  表示在障碍物内部,  表示在表面或外部.
根据落入障碍物内的航路点总数, 可以通过式 (12) 实
现惩罚.

J1 =
∑M

i=1
µi, µi =

{
1, if zi < f (xi,yi) or γ < 1
0, otherwise (12)

 2.2.2    飞行高度约束

由于无人机的性能限制, 同时一些受地面站控制

的无人机需要与地面站联系, 所以一般需要考虑无人

机的最大飞行高度限制, 而飞行高度过低又会增大与

建筑物、山峰等的碰撞风险, 同时过高或过低的飞行

高度也将消耗更多的燃料. 因此在建模中, 相对于地形

的最小和最大飞行高度被设置为约束条件. 通过累计

计算无人机各航路点的飞行高度 (相对于该处地形高

度), 再除以规划轨迹中的总航路点数得到平均高度.
使无人机在满足性能要求的情况下倾向于搜索低高度

的航线. 因此对应的罚函数如式 (13):

J2 =



∑M

i=1
(zi− f (xi,yi)−Hmin)

M
, if zi > f (xi,yi)+Hmin∑M

i=1
( f (xi,yi)+Hmin− zi)

M
, otherwise

(13)

(xi,yi,zi)

f (xi,yi) (xi,yi) Hmin

其中 ,   是无人机计划路径的第 i 个航路点 ,
点 处的地形高度,  为期望的无人机最

小飞行高度, M 是无人机该计划路径的航路点总数.
 2.2.3    转角约束

Ω Ωmax

首先, 水平方向上无人机在任意航路点的转弯角

度 不能超过最大转弯角 , 如图 3 所示. 对应的罚

函数如式 (14)所示:

J3 =
1
M

∑M

i=1
δi, δi =

{
1 , if Ωi > Ωmax
0, otherwise (14)

θi

w σ

其次 ,  无人机只能在特定角度范围内进行俯仰

动作, 要求无人机在某一航迹点 i 的俯仰角 不能大于

最大俯仰角 , 且不能小于最小值 , 对应的罚函数如

式 (15)所示:

J4 =



∑M

i=1
(θi−w)

w
, if θi > w∑M

i=1
(σ− θi)
σ

, if θi < σ

0, otherwise

(15)

 

R

ω

(xi+1, yi+1, zi+1)

(xi, yi, zi)

σ
Ω O

z

y
x

 
图 3    无人机俯仰角和爬升角示意图

 

 2.3   目标函数

无人机应急飞行任务对时效性要求高, 越快到达

目标地点越好. 假设无人机在飞行过程中匀速飞行, 因
此对于任意一架无人机来说, 在相同的条件下, 路径越

短, 飞行时间就越少, 在复杂环境中面临未知风险威胁

的概率也会减少. 同时无人机因为自身性能, 飞行受到
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最大飞行长度的限制. 因此, 优化目标为满足约束条件

下的最小化路径长度, 如式 (16)所示:

min f = L +
∑4

k=1
Jk (16)

L J然而由于路径长度 和罚函数 量级相差较大, 故
可将路径长度也转化为罚函数, 如式 (17)所示:

J5 =
{

Lw−Lmax

Lmax
(17)

Lmax Lw其中,  表示无人机的最大飞行距离,  表示待选飞行

路径总长度, 由计算各航路点间距离累加得到. 因此, 可通

过求最小化惩罚函数来求解满足约束条件下的最短路径.
因此式 (16)中的目标函数可转化为式 (18):

min f =
∑5

k=1
Jk (18)

 3   实例验证

建立仿真环境, 假设无人机的飞行区域在 XOY平

面内为 70 km×70 km 的矩形, 出发点坐标为 (0, 0, 0),

H = [h1,h2, · · · ,h6]

Xo = [xo1, xo2, · · · , xo6] Yo =

[yo1,yo2, · · · ,yo6] Xs = [xs1,

xs2, · · · , xs6] Ys = [ys1,ys2, · · · ,ys6]

Ωmax w σ

目的地坐标为 (68, 55, 0). 地形模型的参数分别为

a=0.01, b=c=6, d=1.1, e=1.5, f=2, g= 5, h=6. 山峰模型的

参数分别为 =[0.8, 2, 3, 1.8, 1.8, 1.5];
=[15, 40, 50, 60, 20, 60];  

=[12,  25,  65,  30,  45,  62];  
=[5, 9, 6, 5, 5, 4];  =[5, 8,

10, 7, 5, 6]. Hmin=100,  =74°,  =15°,  =2°. 分别采

用本文所提综合改进 PSO算法、PSO5以及文献 [7,12]
中的改进 PSO 算法对飞行路径进行规划. 本节提出的

PSO算法及 PSO5算法参数同第 1.5节, 对比算法相关

参数同文献. 设定最大迭代次数为 300, 粒子群数量为

30, 粒子维数为 20. 规划结果如图 4 所示, 本文算法对

应黑色航迹, PSO5 对应, 文献 [7] 算法对应绿色航迹,
文献 [12]算法对应紫色航迹.

分析试验数据, 如表 2 所示, 可以看到, 本文所提

算法找到的航路适应值最小, 质量最高, 算法运算时间

等性能相对较高. 因此, 基于本文所提改进粒子群算法

的无人机航路规划方法具有可行性与有效性.
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图 4    对比算法飞行路径规划结果效果图
 
 
 

表 2     实例验证结果数据
 

序号 适应度值
总运行

时间 (s)
找到最优解的

迭代次数

找到最优解的

执行时间 (s)
1 21.75 30.978 21 9.452
2 31.41 25.476 32 11.782
3 98.53 73.986 68 34.352
4 45.89 47.347 49 23.691

 4   结束语

针对无人机在执行任务时路径规划的特殊性, 分
析飞行环境特征并结合无人机性能限制进行综合建模.
结合粒子群算法参数少、搜索快但极易陷入局部最优

的特性, 提出了一种综合参数自适应、加速度和全局

极值变异的无人机路径规划方法. 仿真实验结果表明,
通过引入非线性自适应惯性权重和线性变化学习因子,
动态地调节了算法在全局搜索能力与局部搜索能力之

间的平衡. 增加条件触发下的全局极值变异算子, 帮助

粒子群尽量避免陷入局部最优, 并提高了粒子群摆脱

局部极值的能力. 改进的算法具有较好的搜索能力, 也
能保持较好的求解稳定性.

由于在执行特殊任务时, 路径规划时间对于执行

任务尤为重要, 即算法的计算时间对寻优的质量具有

较大影响, 因此, 后续将继续研究算法效能提升方法.
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此外, 近几年极端天气情况出现频繁, 后期需要进一步

研究天气对于航路规划的影响.
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