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　　摘　要：为考察无人机（Ｕｎｍａｎｎｅｄ　ａｅｒｉａｌ　ｖｅｈｉｃｌｅｓ，ＵＡＶｓ）在飞行过程内、外部环境干扰对基于天牛须搜索
（Ｂｅｅｔｌｅ　ａｎｔｅｎｎａｅ　ｓｅａｒｃｈ，ＢＡＳ）算法的无人机路径规划算法，即 ＯＡＢＡＳ（Ｏｂｓｔａｃｌｅ　ａｖｏｉｄａｎｃｅ　ｂｅｅｔｌｅ　ａｎｔｅｎｎａｅ　ｓｅａｒｃｈ）

算法的影响，采用抗噪分析模拟的方法对 ＯＡＢＡＳ算法进行鲁棒性分析。首先构建了噪声干扰下无人机的运动场

景，包括静态障碍物场景和动态障碍物场景；然后通过对场景中的路径参数添加高斯白噪声，模拟了无人机飞行过

程中的定位干扰；最后在不同种类的地图上对ＯＡＢＡＳ算法进行模拟实验，包括二维平面上规则和不规则的障碍物

以及真实三维地图，通过对比添加噪声干扰前后代价函数值的收敛情况，分析了该算法在受到噪声干扰下的鲁棒

性，以分析天牛须搜索的无人机路径规划算法的性能。结果表明：ＯＡＢＡＳ算法具有较强鲁棒性，在添加噪声前后进

行路径规划均有较好的表现。
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０　引　言

无人机由于可以在危险条件或极端天气下执行

任务，因此被越来越广泛地运用在军事和民用环境
中执行关键任务。飞控技术和驱动技术的快速迭代
更新，使得无人机在许多场景能够替代有人机完成
飞行任务。无人机的路径规划需要满足复杂环境中
的多种约束条件，使无人机能够找到短而安全的路
径，因此无人机路径规划需要具备规划速度快、规划
路径短并能避障的特点。但是目前的无人机路径规
划受障碍物的形状和密集程度影响普遍较大，当环
境复杂时路径规划的复杂度往往快速增加。例如，

Ａ＊算法的规划用时虽少，但路径往往缺乏优化，规
划的路径并非最优［１］；启发式的蚁群算法虽然在规
划出的路径上进行了优化，但往往以增加时间复杂
度为代价［２］；人工势场法（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｐｏｔｅｎｔｉａｌ　ｆｉｅｌｄ，

ＡＰＦ）则容易陷入局部极值［３］。
近年来，越来越多的研究开始使用生物启发式

算法进行无人机的路径规划［４－５］。生物启发式算法
是通过借鉴生物习性而开发的计算方法，基于生物
启发式算法的路径规划方法不需要建立复杂的环境

模型，研究人员已经探索了无人机在二维和三维空
间下生物启发式算法的路径规划表现。Ｘｕ等［６］利
用混沌理论（Ｃｈａｏｓ　ｔｈｅｏｒｙ）在跳出停滞状态方面的
优点 以 及 人 工 蜂 群 算 法 （Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｂｅｅ　ｃｏｌｏｎｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＢＣ）在跳出局部极值方面的优点，将这
两种算法相结合，提出了基于混沌蜂群算法的路径
规划方法，在将不同路径规划算法的优势结合这方
面进行了新的尝试。Ｄｕａｎ等［７］针对无人机三维路
径规划问题，提出了一种混合元启发式蚁群优化
（Ａｎｔ　ｃｏｌｏｎｙ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）和 差 分 进 化
（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）的算法，该算法在保持
基本蚁群算法强鲁棒性的同时，加快了全局收敛速
度。Ｄｕａｎ等［８］针对动态和不确定环境下多无人机
协调航迹重规划的特点，提出了一种基于最大最小
（Ｍａｘ－Ｍｉｎ）自适应蚁群算法的多无人机的路径规划
算法，该算法设置了最小和最大信息素路径，增强了
算法的搜索能力。Ｒｏｂｅｒｇｅ等［９］比较了由粒子群算
法和遗传算法实现的无人机路径规划算法的性能，
展示了启发式算法在无人机路径规划上的有效性，
并为改进启发式算法提供了思路。
本文重点研究了基于天牛须搜索 （Ｂｅｅｔｌｅ

ａｎｔｅｎｎａｅ　ｓｅａｒｃｈ，ＢＡＳ）算法的无人机路径规划
（Ｏｂｓｔａｃｌｅ　ａｖｏｉｄａｎｃｅ　ｂｅｅｔｌｅ　ａｎｔｅｎｎａｅ　ｓｅａｒｃｈ，

ＯＡＢＡＳ）算法。在此基础上，首先针对无人机在实
际飞行过程中可能会遇到的定位干扰，构建了噪声
干扰下无人机的运动场景，包括静态障碍物场景和
动态障碍物场景；然后通过对比添加噪声干扰前后
代价函数值的收敛情况，分析了该算法在受到噪声
干扰下的鲁棒性；最后，为了验证本文方法的有效
性，本文在不同种类的地图上对其进行仿真实验，包
括有规则和不规则的障碍物的二维平面以及真实三

维地图。

１　算法及代价函数

１．１　ＢＡＳ算法

ＢＡＳ算法是模仿天牛捕食行为的生物启发式

算法，已经被用于无人机［１０］、无人车［１１］、机械臂［１２］

等路径规划领域。

在初始状态，天牛并不知道其搜索的最终目的
地，仅仅凭借左右须位置的食物气味来判断下一步
的行动。在ＢＡＳ算法中，适应度函数即为食物气味
公式化的形式，该适应度函数值在目标空间中的分
布是不同的，这是天牛寻找食物的关键依据。为了
更方便地描述ＢＡＳ算法，可以使用两个关键行为来
描述它，即搜索食物的行为和检测气味的行为。值
得注意的是，天牛在未知环境中是以随机搜索进行
路径探索。

首先，为了对搜索食物的行为进行建模，天牛的
随机搜索方向ｄ可以用公式表示为：

ｄ＝
ｒｎｄ（ｄｄｉｍ，１）
ｒｎｄ（ｄｄｉｍ，１）

（１）

其中：ｒｎｄ（·）表示ｄｄｉｍ＋１维的随机函数，ｄｄｉｍ表示
待搜索环境的空间维数。另外，搜索食物的行为依
赖于天牛的左须和右须，左须和右须完整描述了天
牛的搜索行为，

γｌ＝γｔ－δｔｄ

γｒ＝γｔ＋δｔｄ
烅
烄

烆
（２）

其中：γｌ表示天牛当前所在区域的左侧搜索位置；

γｒ表示天牛当前所在区域的右侧搜索位置；δｔ 表示
天牛的触须的长度，决定天牛每次所能探测的范围，

初始值应该足够大，以覆盖一个合理的搜索区域，避
免陷入局部极值点，之后触须长度会随着时间ｔ的
流逝而逐渐衰减。此外，为了描述天牛检测气味的
行为，需要建立如下的模型：

γｔ＝γｔ－１＋δｔｄｓｇｎ（ｆ（γ１）－ｆ（γｒ）） （３）

其中：ｓｇｎ（·）表示符号函数。
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１．２　ＯＡＢＡＳ算法的代价函数
大量研究表明，智能优化算法的超参数在搜索

和寻优过程当中起到了至关重要的作用，会直接影
响算法的搜索能力［５－８］。目前，由于尚未明确无人机
被侦查、摧毁和其状态之间的关系，因此对于无人机
的路径规划代价函数没有公认的数学表达式。

ＯＡＢＡＳ算法以巡航导弹的代价函数［１３］为基础进行
了相应改进，并将关于巡航导弹的研究结果［１３］应用
于无人机的路径规划代价函数，然后提出了以下约
束条件：首先，无人机的轨迹应尽可能短。在这个约
束条件下的规划路径，有助于减少飞行时间，提高安
全性和能源效率。其次，无人机通常具有最大转角，
最大转角即无人机在进行转弯时所能接受的最大角

度，该指标对飞机施加了更多的性能约束。最后，飞
机的路径不能太靠近障碍物或已知的威胁，因为飞机
和障碍物之间如果距离过近则很容易导致意外碰撞。
根据这些约束条件，ＯＡＢＡＳ算法使用了一种

改进的飞机路径规划代价函数［１０］：

ｆ（γ）＝∑
ｓ

ｉ＝２
（ｋ１Ｌｉ＋ｋ２Ｈｉ＋ｋ３Ｔｉ） （４）

其中：ｋ１ 表示距离的惩罚系数，ｋ２ 表示最大转向的
惩罚系数，ｋ３ 表示障碍物碰撞的惩罚系数。第ｉ个
路径点的距离成本Ｌｉ 可以表示为：

Ｌｉ＝ ｘ２＋（ηｉ－ηｉ－１）槡 ２ （５）
其中：ｘ 表示行进距离的投影，ηｉ 和ηｉ－１代表飞机
在每两个路径点之间的飞行时间。最大转向角惩罚
因子Ｈｉ 可以表示为：

Ｈｉ＝
１，ｘ≥Ｌｉｃｏｓθ
０，其他｛ （６）

其中：θ表示指定的无人机最大转弯角度。当某段
飞行路径形成的角度大于θ时，Ｈｉ 设置为１（假设
飞机的起航方向与ｘ 轴正方向平行）；如果角度大
于θ，这将对代价函数造成不利影响。
根据实际飞行的经验，更多的会采取改变航向

的方法来躲避障碍物，本文在动态避障的时候使用
的代价函数ｆ（γ）可以表示为：

ｆ（γ）＝∑
ｓ

ｉ＝２（ｋ１ ｘ２＋（ｘｔａｎα）槡 ２ ＋

ｋ２Ｈｉ＋ｋ３Ｔｉ＋ｋ４Ｍ） （７）

其中：ｓ为规划节点数，α为无人机当前速度方向与
障碍物圆心之间的夹角，Ｔｉ 为障碍物碰撞的惩罚因
子，Ｍ 为 无 人 机 当 前 位 置 的 威 胁 程 度 因 子。

ＯＡＢＡＳ算法的代价函数ｆ（γ），在完成该代价函数
的优化计算之后，如果该值在可行域范围内，那么该

路径则为满足三维环境中的障碍物躲避要求的一条

优质路径。

２　鲁棒性分析

２．１　控制模型
系统在控制输入发生变化后，状态会随之发生

一系列变化，通过控制系统的输入，可以让系统的输
出接近预期，而对其进行抗扰测试可以检验模型的
鲁棒性［１４］。本文将ＯＡＢＡＳ算法视为一个系统，其
控制输入为算法每次寻优的路径参数γｔ，输出为迭
代后的下一个路径参数γｔ＋１。算法的控制模型如
图１所示，在第一次迭代时，路径参数的初始值是随
机生成的，随后，将ＢＡＳ寻优算法应用到当前的路
径参数上，得到输出路径参数，如果算法未收敛，那
么此次输出的路径参数将作为下次迭代的控制输

入。如果在算法每次迭代时在此控制输入上添加噪
声，就能模拟无人机飞行过程中的大多数干扰。

图１　ＯＡＢＡＳ算法控制模型

２．２　抗噪分析
输入信号中存在的异常数据可视为噪声，噪声

的存在使得对信号的分析更困难。为了考察无人机
飞行控制系统在存在噪声情况下ＯＡＢＡＳ算法的鲁
棒性，需要对算法进行抗噪分析。
在无人机飞行控制系统中，噪声来源主要有系

统本身的干扰［１５］、气流脉动和不确定气候条件的干
扰［１６］以及远距离定位导致的位置信息不准确。此
外，在实际环境中，目标点也可能在位置估计附近的
较小范围内移动，由此带来噪声。
在本文的ＯＡＢＡＳ算法中，外界噪声的干扰会

影响输入路径参数的值，通过对输入路径参数的一
半随机添加噪声可以模拟这种干扰，进而分析其影
响。噪声的选择方面，本文采用高斯白噪声对输入
信号进行干扰。高斯白噪声在信号处理当中最具代
表性，其是分析噪声的理想模型，无人机通信时的热
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噪声以及定位误差就属于这类噪声［１７］。高斯白噪
声的幅度分布服从高斯分布：

Ｐｎ（ｎｋ）＝
１
２槡πσｎ

ｅ－
ｎ
２
ｋ

２σ２ｎ
（８）

且其功率谱密度服从均匀分布：

Ｓｎ（ｆ）＝
Ｎ０

２
（９）

其中：Ｎ０

２
表示双边功率谱密度。本文使用Ｍａｔｌａｂ函

数库中的ａｗｇｎ函数产生高斯白噪声的近似序列。

３　仿真实验验证

为验证上述的鲁棒性分析理论，对算法进行鲁
棒性分析，本文搭建了实验环境。模拟实验的软件
环境使用 Ｍａｔｌａｂ　２０１８ｂ。硬件环境为：１．４ＧＨｚ　４
核第八代Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ　ｉ５ 处理器、Ｉｎｔｅｌ　Ｉｒｉｓ　Ｐｌｕｓ
Ｇｒａｐｈｉｃｓ　６４５图形处理器以及８ＧＢ　２１３３ ＭＨｚ
ＬＰＤＤＲ３内存的 ＭａｃＢｏｏｋ　Ｐｒｏ，操作系统为 ｍａｃＯＳ
１０．１４Ｍｏｊａｖｅ。

３．１　二维静态障碍物下抗噪仿真实验
首先研究一种较为简单的情况，即二维静态障

碍物情形下的路径规划。在此场景下，无人机在同
一平面内由指定的出发点运动到目标点，在躲开地
图中障碍物的同时规划出一条尽可能短的路径。尽
管无人机在实际飞行时很难保证一直处于同一平

面，并且障碍物的实际情况也更复杂，但通过对这类
规划的分析，仍能从中得出规划算法的一些性质与
存在的问题。
在仿真实验中，本文分别在三张障碍物地图上

进行了测试，并在不同初始和终点位置进行了多次
实验。在规划收敛速度方面，在二维平面的仿真中，
算法平均共用时０．３ｓ就规划出了路径，可满足规
划的实时性要求。在多个规则障碍物的环境中进行
路径规划，并记录了添加噪声前后路径代价函数值
收敛趋势的变化，仿真实验结果如图２所示。图２
（ａ）为此情景下的路径规划结果图，其中黑色物体表
示静态障碍物，起点和终点已在图中标出，中间的浅
色线段为规划出的路径。图２（ｂ）为未添加噪声时
路径代价函数值随迭代次数变化图，可看到其代价
函数值呈现渐进收敛，收敛过程有小幅波动，这是渐
进收敛的特点。图２（ｃ）为添加了高斯白噪声后路
径代价函数值随迭代次数变化图，其代价函数值也
呈渐进收敛，但其波动幅度较未加入噪声时更明显。
对比图２（ｂ）与图２（ｃ）可以看出在添加噪声之后，算
法的收敛推迟了，这意味着噪声的干扰使得算法需
要更多的迭代次数来完成路径规划任务。然而，对
比两种情况下收敛后各自的路径代价函数值可以发

现，最终得到的路径在质量上并没有太大区别，因此
添加噪声对最终的规划结果影响很小，ＯＡＢＡＳ算
法具有较强鲁棒性。

图２　二维静态障碍物下多个规则障碍物下的模拟实验结果

　　图３与图４分别在单个不规则和多个不规则障
碍物的环境中进行路径规划，并呈现了与多个规则
障碍物的环境中进行规划时类似的结果。
在同一张地图的不同起始点和终点位置进行实

验，会改变本文优化算法中适应度函数的构建。为
了探索这方面的影响，本文以图２中的多个规则障
碍物地图为例，记录并分析在不同的起始位置下添
加噪声与否对路径规划的影响。模拟实验结果如图

５和图６所示，分别将起始位置点的ｙ坐标改为２０

ｍ和１０ｍ。从图５和图６中可以看出，在不同起始
位置的影响下，本文的规划算法仍能正确地找出相
应路径，并且与前面的实验类似，在添加噪声之后，
算法的收敛时间虽然增加了，但最终路径代价函数
的收敛值较为接近。这表明ＯＡＢＡＳ算法具有较强
鲁棒性。

３．２　三维动态障碍物下抗噪仿真实验
本文不仅进行了静态环境下的仿真，还做了动

态地图下的抗干扰测试。为了更真实地模拟现实中
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图３　二维静态障碍物下单个不规则障碍物下的模拟实验结果

图４　二维静态障碍物下多个不规则障碍物下的模拟实验结果

图５　二维静态障碍物下多个规则障碍物下添加噪声的模拟实验结果（初始位置为２０）

图６　二维静态障碍物下多个规则障碍物下添加噪声的模拟实验结果（初始位置为１０）

的环境，本文在仿真环境中引入了一个动态的障碍
物，并在飞行器每一次前进最小航迹段之后采用观
测窗口法进行路径的重规划。观测窗口法需要设定
无人机的感知范围，本文的默认值将其设置为３ｍ，
即障碍物在距离无人机的范围在３ｍ 以内时会被
发现，同时飞行器会采取躲避的行为。出发点和终

点是随机选取的，同时把这两个点设置为固定不变。
图７是加了高斯白噪声之后飞行器在三维空间

中的规划路径，图７（ａ）—（ｄ）按时间顺序依次展现
了飞行器在接近移动障碍物时所经过的路径，其中：

ｔｃ表示算法执行１００次后的平均收敛时间。画面中
的黄色球体代表的是移动的障碍物，它以２０ｍ／ｓ的
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速度向着图示方向移动。障碍物的初始方向是在面
向目标方向的前提下随机产生的，无人机通过快速
重规划路径来完成避障。在实验中使用的障碍物大

小和移动速度如下：仿真环境中无人机的感知范围
设置为８０ｍ，这意味着无人机通过观测窗口可以发
现距离自己８０ｍ扇形区域内的障碍物。

图７　三维动态障碍物下的添加噪声的模拟实验结果

　　从图７中可以看到，无人机在原本已经规划好
的路线上行驶，但当它发现黄色障碍物时，它改变了
既定路线，与圆形障碍物拉开了距离，重规划了一条
不会与障碍物相撞的路线。因此可以发现，即使在
有一定噪声的情况下，ＯＡＢＡＳ算法依然能帮助飞
行器成功地避开障碍物，并且这条新路线不会有一
个较大的长度，而是尽可能以最小的距离去避开障
碍物。这使得飞行器不会消耗太多的能源，也不会
浪费过多的时间，即 ＯＡＢＡＳ算法在能源和效率两
方面都展现出了很好的效果。同时由于这是在受高
斯白噪声影响下的路径规划仿真结果，故 ＯＡＢＡＳ
算法在鲁棒性上的优点也表现了出来，表明了

ＯＡＢＡＳ算法是一个鲁棒的算法，在一定的高斯白
噪声的影响下仍然能成功地避开障碍物。

３．３　与其它优化算法的对比实验
为了进一步验证本算法的可靠性，本文还将

ＯＡＢＡＳ算法与路径规划中的主流算法粒子群算法［９］

（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）以及ＡＢＣ［６］进行
了对比。在添加相同幅值噪声的情况下，本文分别使

用这三种算法进行二维静态障碍物下的规划，地图
仍使用图２中的多个障碍物规划图，并且起始位置
相同。另外，由于ＰＳＯ和 ＡＢＣ算法都是群体优化
算法，所以需要调整种群大小超参数，本文通过测试
将其设为最优值，其余参数按照相应文献设置。三
种算法的规划结果对比如表１所示，其中：ｆａｖｅ表示
适应度的平均收敛值，ψ 表示算法寻优的成功率。
从表１中可以看到，ＯＡＢＡＳ算法相对于其它优化
算法而言在加入噪声后仍有最快的收敛时间，并能
保持和其它算法相当的收敛值和成功率。
表１　添加噪声后不同启发式优化算法规划结果

算法 ｔｃ／ｓ　 ｆａｖｅ Ψ／％
ＯＡＢＡＳ　 ０．０８５　 １７．６７　 ９９
ＰＳＯ　 ２．２５１　 １９．５７　 ９７
ＡＢＣ　 ０．２８９　 １７．５６　 １００

４　结束语

本文研究了基于天牛须优化算法的无人机路径

规划算法ＯＡＢＡＳ算法的鲁棒性，分别在静态和动
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态场景中对其进行了仿真实验。在静态障碍物场景
中，本文使用了三种不同的二维地图进行仿真；在三
维动态障碍物场景中，本文使用了真实世界的地图。
两类仿真实验都对控制输入添加了高斯白噪声。仿
真结果表明：与未加噪声时相比，在添加高斯白噪声
的情况下，ＯＡＢＡＳ算法需要更多的迭代次数来完
成路径规划，但其对最终规划完成的路径质量的影
响很小。由此可以看出 ＯＡＢＡＳ算法在面对系统
内、外部的干扰时具有足够的鲁棒性。目前，本文仿
真暂未结合考虑无人机物理极限约束和物理硬件部

署，将在后续工作中进一步研究。
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