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基于非线性跨代差分进化的花授粉优化算法及其应
用研究

梁 靓，魏亚星，李义鑫，贾云健
（重庆大学微电子与通信工程学院，重庆 400000）

摘　要：　针对高维度变量的优化问题，本文设计了一种基于非线性跨代差分进化的花授粉优化算法 . 该算法利

用跨代差分进化引导个体逼近最优解，使算法的局部搜索过程具备导向性，并设置非线性惯性权重提升算法的搜索收

敛速度 . 同时，通过参数自适应调整实现缩放因子和交叉概率的动态更新，从而提高种群丰富度、减少局部解的数量，

再结合跨代赌轮盘方式以降低陷入局部最优解的概率 . 仿真验证表明，该算法能够在不同维度测试函数下保持较好

的寻优特性和稳定性，尤其在高维度测试函数下的寻优性能更好 . 同时，本文以工业互联网中的无人机智能巡检的路

径规划为例，评估了算法在实际应用中的性能 . 实验结果表明该算法可以满足巡检路径规划的低成本、高效率和规避

外部攻击的需求 .
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Abstract:　 For the optimization problem of high-dimensional variables, we design a flower pollination algorithm 
based on nonlinear cross-generation differential evolution (FPA-NCDE).  The algorithm guides individuals to approximate 
the optimal solution with cross-generation differential evolution to make local search process oriented.  Meanwhile, the non⁃
linear inertia weight is set to improve the search convergence speed.  The scaling factor and crossover probability are dy⁃
namically updated by parameter adaptive adjustment to enhance the population richness and reduce the number of local so⁃
lutions.  Combined with the cross-generation roulette wheel, the probability of trapping into local optimal solution is de⁃
creased.  The performance evaluation verifies that the proposed FPA-NCDE can maintain good optimization characteristics 
and stability under different dimensional benchmark functions, especially under high dimensional test functions.  In addi⁃
tion, FPA-NCDE is applied to unmanned aerial vehicle intelligent inspection of industrial internet to evaluate the perfor⁃
mance of the algorithm in practical applications.  The experiments results show that FPA-NCDE can satisfy the needs of 
low cost, high efficiency and avoidance of external attacks in inspection path planning.
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1　引言

随着物联网和人工智能等科学技术的创新和发

展，在工程和工业应用中存在着大量复杂的高维度变

量优化问题亟待解决，如城市公共设施规划建设、电子

网络与通讯传播、无人汽车智能路径设置、无人机智能

巡检等［1~3］. 目前针对这些问题的众多研究采用了启发

式优化算法，这类算法是基于生物系统特性和物理理

论、达尔文进化论、昆虫或动物的群体行为等发展起来

的，具有搜索精度高、效率高、鲁棒性强的特点［4~9］.
启发式优化算法大致可以分为三类：（1）能够平衡

局部搜索与全局搜索的算法，如人工蜂群（Artificial 
Bee Colony， ABC）算法［10］、蜘蛛群集优化（Social Spider 
Optimization， SSO）算法［11］. 这些算法可以很好地将快

速性和全局最优特征结合起来，但在搜索过程的后

期，会出现算法性能变差的情况 .（2）兼具全局收敛性

和计算鲁棒性的算法，如狼群算法（Wolf Pack Algo⁃
rithm， WPA）［12］、鲸鱼算法（Whale Algorithm， WA）［13］.
这些算法能够同时从多个点展开搜索，具备良好的收

敛性能，但会出现搜索效率偏低和种群多样性不足的

情况 .（3）具有较好种群丰富度的算法，如粒子群优化

（Particle Swarm Optimization， PSO）［14］、遗传算法（Ge⁃
netic Algorithm， GA）［15］. 然而，这些算法可能会出现数

值扰动和陷入局部最优的情况 . 综上所述，传统启发式

优化算法存在提前收敛和以及数值波动等缺点，在探

索最优解的能力上还有待提高 .
针对传统启发式优化算法的上述不足，Yang 提出

了基于开花植物的花授粉算法（Flower Pollination Algo⁃
rithm， FPA），并在多目标优化中得到了广泛应用［16］.
FPA能够以较高的精度和较好的收敛性能连续完成对

多个对象的搜索任务，并且在局部和全局搜索过程中

保持较好的平衡［17~19］. 这一算法被广泛应用于各类优

化问题，如 Nguyen 利用 FPA 来解决优化过程中的数据

振荡的问题［20］，PANDA使用 FPA消除对称和不对称多

电平逆变器中的目标谐波［21］. 通过分析相关研究［22］，
FPA存在三个主要问题：（1）局部搜索过程缺乏搜索导

向，可能陷入局部最优，导致搜索效率和收敛性降低 .
（2）对参数敏感，惯性权重等参数的设置会影响全局搜

索最优解的精度和迭代次数 .（3）优化问题复杂度的提

升增加了局部最优解数量，阻碍了FPA获得最优解 . 针

对 FPA 的不足之处，本文提出了一种基于非线性跨代

差分进化的花授粉算法（Flower Pollination Algorithm 
based on Nonlinear Cross-generation Differential Evolu⁃
tion， FPA-NCDE）. 该算法利用跨代差分进化引导个体

逼近最优解，使算法的局部搜索过程具备导向性 . 同时

设置非线性惯性权重使全局搜索初期以较快速度加强

搜索能力，提升算法的收敛速度 . 此外，通过进行参数

自适应调整实现动态更新缩放因子和交叉概率，提高

种群丰富度、减少局部解的数量，再结合跨代赌轮盘方

式以降低陷入局部最优解的概率 . 为了评估算法在实

际应用中的性能，本文以无人机智能巡检的路径规划

问题为例，根据优化变量设计出相应的飞行航迹，进行

算法的有效性验证 .
2　基于非线性差分进化的花授粉算法

本文提出的FPA-NCDE，在全局搜索过程引入了非

线性惯性权重，在局部搜索过程引入了跨代差分进化，

并针对跨代差分进化进行了参数自适应调整，最后利

用跨代赌轮盘选择机制来提升算法寻优精确度，避免

陷入局部最优解 .
2. 1　非线性惯性权重设置

传统 FPA 惯性权重是一个随机值，无法指导全局

搜索方向，会影响搜索效率 . 初始阶段较大的惯性权重

有助于提高FPA全局搜索能力 . 随着迭代次数的增加，

惯性权重的减小可以加速局部搜索过程 .
线性惯性权重会降低搜索效率并陷入局部最

优［23~25］，为了平衡局部-全局搜索过程，提高全局搜索精

度，基于具有全局探索和局部开发优势的模拟退火算

法［26］，设计非线性惯性权重如下：

k = 0.2exp ( - 25
t

Tmax ) 3

+ 0.8k1 （1）
k1 = 1 - 0.5h + 0.2s （2）
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（4）
其中，i为第 i个花粉个体的索引，Tmax为最大迭代次数，

t 为当前迭代次数，min( f (xt
i ))为当前种群的最小适应

度值，min( f (xt - 1
i ))为上一代种群的最小适应度值 . 权

重 k的变化能够指导全局搜索方向，降低盲目搜索产生

的成本消耗 . 基于非线性惯性权重，花粉在全局搜索中

的迭代公式为：
xt + 1

i = xt
i - k ×(xt

i - xt
cen )

+rand ×U i
min + (U i

max -U i
min ) （5）

其中，i为第 i个花粉个体的索引，xt
i为索引为 i的花粉个

体位置，U i
max 和U i

min 分别为第 i个花粉个体每个维度的

上下限取值，xt
cen指每个个体上下限维度的平均值，rand

是属于［0，1］的随机数 .
2. 2　跨代差分进化

在FPA局部搜索过程中，存在搜索种群丰富度差，

搜索收敛速度低等问题 . 差分进化策略可以扩大种群

的多样性 . 同时为了降低搜索成本，提高搜索效率，搜
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索过程应引导花粉个体沿着有效的方向移动 . 为了实

现兼顾精度和收敛速度的局部搜索，本文将跨代差分

进化［27］融入 FPA-NCDE 中，使其在保持种群多样性和

勘探-开发之间取得平衡 .
跨代差分进化包括基于邻域的跨代进化策略

（Neighborhood-based Cross-Generation， NCG）和基于种

群的跨代进化策略（Population-based Cross-Generation， 
PCG）. NCG和 PCG通过分析连续世代之间的差异来引

导算法搜索方向接近最优解，结合两代种群的信息可

以减少搜索结果的数值振荡 .
为提高 FPA-NCDE 在局部搜索过程中的搜索稳定

性，本文设计了反余弦加速因子 c，使搜索开始时更快

地进入局部搜索，结束时保持较高的搜索速度而不会

提前收敛 . 其定义如下：

c = cmin - (cmin - cmax )
1
π

arccos ( - 2exp ( d
t

Tmax ) + 1)
（6）

其中，d为花粉个体的维数，t为迭代次数，Tmax为最大迭

代次数 . 设定 cmax = 1.0cmin = 0.6.
NCG通过计算种群中当代个体与其他个体之间的

欧氏距离，选择距离当前花粉个体最近的T个个体组成

邻域池，并基于欧氏距离选择父代种群中T个个体作为

邻域池的成员，其表达式如下：

Vig = cxrn1 g
+ F ×(xrn1 g

- xrn2 g - 1 ) （7）
其中，Vig表示差分进化后产生的新个体，i为第 i个花粉

个体的索引，g 是差分变异的代数，xrn1 g
是当前代邻域

池中随机选取的个体，xrn2 g - 1是从父代个体邻域池中随

机选取的个体 . rn1 是从{Iig1 Iig2 IigT}选取的随机

整数，{Iig1 Iig2 IigT}记录了邻域池中个体的索引，

rn2 是从{Iig - 11 Iig - 12 Iig - 1T}随机选取的整数，T的

大小为种群个体总数的5%.
PCG通过随机选择父代种群中的个体和当代种群

中的个体参与突变过程，来增加种群的丰富度，其表达

式如下：

Vig = cxig + F ×(xrp1 g
- xrp2 g - 1 ) （8）

其中，i为第 i个花粉个体的索引，xig 为当代花粉个体，

xrp1 g
为当前种群中随机选取的个体，xrp2 g - 1 为父代种群

中随机选取的个体，rp1 和 rp2 为从{12N}中选取的

随机整数，N为种群规模 . 为了平衡收敛速度和搜索能

力，在变异操作中采用PCG和NCG的概率相同 .
2. 3　参数自适应调整

NCG和PCG对缩放因子和交叉概率的取值非常敏

感，因此这两个参数会影响搜索过程 . 如果缩放因子较

小，搜索过程产生较小的振荡，种群的丰富度下降 . 当

缩放因子较大时，会增加搜索过程的盲目性，收敛速度

变差，需要更多的时间来寻找最优解 . 交叉概率如果较

大，可以增加种群丰富性，如果较小会降低种群多样性

并使算法收敛速度变差 . 对于搜索过程的不同阶段，不

同的参数会影响算法的优化效果 . 在参数初始化过程中，

缩 放 因 子 Fig 和 交 叉 概 率 CR i 是 从 [Fmin Fmax ] 和

[CRmin CRmax ]中随机产生，i为第 i个花粉个体的索引，Fmin

和Fmax分别为缩放因子F的上下限，CRmin和CRmax为交叉

概率CR的上下限 . 缩放因子动态更新的表达式如下：

 
Fig =mean((Fmin + (Fmax - Fmin )

f2 - f1

f3 - f1

)

+(Fmin + (Fmax - Fmin )
f5 - f4

f6 - f4

)) （9）
从当前个体的邻域池中随机选取 3个个体 xp1、xp2、

xp3，其适应度值分别为 f1、f2、f3 且 f1 < f2 < f3. 同样，从父

代个体的邻域池中随机选取 3 个个体 xp4、xp5、xp6，其适

应度值分别为 f4、f5、f6且 f4 < f5 < f6.
交叉概率动态更新的表达式如下：

CR ig =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

CRmin +
(CRmax -CRmin )

fmax - fmin

 if fi < fave

CRmin       if fi ≥ fave

（10）

其中，i为第 i个花粉个体的索引，fave是当前种群内所有

个体的平均适应度值 .
2. 4　跨代赌轮盘

启发式优化算法常用赌轮盘［28，29］来跳出局部最优

解 . 本文通过设计跨代赌轮盘来降低算法陷入局部解

的概率，在完成对所有个体的搜索迭代后，选取适应度

值最小的T个个体，再从当前种群剩余个体中随机选择

α个个体以及随机从父代种群中选择 β个父代个体，共

计 2T 个个体组成轮盘赌池，参与轮盘赌的过程 . 轮盘

池每个花粉个体被选择的概率如下：

pi =
wi gi

∑
i = 1

2T

wi gi

（11）

其中，i为第 i个花粉个体的索引，wi gi是第 i个花粉个体

适应度值的映射权重 . 跨代赌轮盘的过程如下：

步骤 1 父代花粉种群中的花粉个体按照适应度

值进行升序排序 .
步骤 2 选择其中排名前 T 个花粉个体组成子种

群Pt.
步骤 3 从父代种群中的剩余个体中随机选择 β

个体 .
步骤4 从当代种群中随机选择α个个体 .
步骤 5 将子种群Pt与选出的α和 β个个体组成赌

轮盘池Wt.
步骤 6 根据式（11）将轮盘池里的个体参与赌轮
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盘过程 .

在跨代轮盘赌轮中，跨代信息对于花粉个体的搜

索过程产生导向性的作用，有利于跳出局部最优解 . 同

时选取的一定数量花粉个体参与赌轮盘的过程，可以

兼具“全局勘探”和“局部开发”的功能 .
针对传统 FPA 的不足，本文提出的基于非线性差

分进化的花授粉算法 FPA-NCDE 的伪代码如算法 1
所示 .

3　FPA-NCDE算法性能测试

3. 1　算法性能对比

本文通过消融实验来验证各个改进机制对算法寻

优精确度、稳定性以及收敛特性的影响 . 消融实验中所

涉及的算法如表 1 所示，其中 FPA-NCDE（w/o CRW）表

示不含有跨代赌轮盘和非线性惯性权重设置机制，

FPA-NCDE（w/o CDE）表示不含有跨代差分进化和参数

自适应调整机制，FPA-NCDE（w/o PAD）表示不含有非

线性惯性权重和参数自适应调整机制 . √√表示采用该机

制，××表示不采用该机制 .

选择包括低维函数和高维函数在内的 8个测试函

数［30，31］来验证跨代赌轮盘和非线性惯性权重设置对于

算法跳出局部最优解、提升寻优精确度的性能 . 将本文

提出的 FPA-NCDE 和 FPA-NCDE（w/o CRW）与 PSO、

FPA、ABC、GA、SSO 进行对比实验，经测试得到的各算

法在对应测试函数的寻优值如表 2所示 . 其中，加粗的

数据为最优结果，带有下划线的数据为次优结果 . 由表

2 可知，FPA-NCDE 的寻优效果要明显优于 FPA-NCDE
（w/o CRW）和其他对比算法，而 FPA-NCDE（w/o CRW）

仅有两个测试函数的优化结果为次优解，说明跨代赌

轮盘和非线性惯性权重可以引导算法跳出局部最优

解、提高寻优精确度 .
选择与上述实验相同的测试函数来验证跨代差分

进化和参数自适应调整减少寻优结果的数值振荡、增

强算法寻优稳定性的有效性 . 将 FPA-NCDE 和 FPA-

NCDE（w/o CDE）与 PSO、FPA、ABC、GA、SSO 进行消融

实验，得到的各算法在对应测试函数的寻优值方差如

表 3 所示 . 其中，加粗的数据为最优结果，带有下划线

的数据为次优结果 . 可以看出 FPA-NCDE 在 8 个函数

中有 7个函数的寻优结果的方差是最优的，并且相比次

优算法，其稳定性提高了至少 4 个数量级，而 FPA-

NCDE （w/o CDE）寻优的稳定性仅略优于 FPA，比多数

对比算法的寻优结果的方差更大、稳定性更差 .
将 FPA-NCDE 和 FPA-NCDE（w/o PAD）与 PSO、

FPA、ABC、GA、SSO 进行对比实验，以验证非线性惯性

权重和参数自适应调整提升算法收敛速度的有效性 .
如表 4所示，加粗的数据为最优结果，带有下划线的数

据为次优结果 . 可以看出在 8 个测试函数中，FPA-

NCDE 在 5 个测试函数上的迭代次数最少，而 FPA-

NCDE（w/o PAD）对各测试函数寻优所需的迭代次数与

GA、SSO接近，仅略优于FPA.
上述消融实验结果表明，FPA-NCDE中的跨带赌轮

盘和非线性惯性权重设置可以增强算法寻优的精确

度；跨代差分进化和参数自适应调整可以减少数值震

荡，使算法保持较好稳定性；非线性惯性权重和参数自

适应调整可以使算法保持较好的收敛特性，提高算法

的寻优效率 .
3. 2　FPA-NCDE算法性能验证

本文通过 3 类测试函数验证 FPA-NCDE 的性能 .

算法1　基于非线性跨代差分进化的花授粉算法(FPA-NCDE)
输入:种群规模大小N.

输出:种群的全局最优解 .
Begin
1.随机选择全局最优解g*;
2.设置最大迭代次数Tmax,分别从[CRmin CRmax ]和[Fmin Fmax ]选择初

始交叉概率CR0以及初始缩放因子F0;
3.设置转换概率P,生成随机值rand和rand 1;
4.FOR每一个个体xi:
5.  根据式(9)和式(10)分别计算缩放因子Fig和交叉概率CR ig;
6.  IF rand<P:
7.     IF rand 1<0.5:
8.       对于花粉个体xi利用PCG策略更新后代个体xi+1;
9.     ELSE:
10.      对于花粉个体xi利用NCG策略更新后代个体xi+1;
11.  ELSE :
12.    根据式(5)来更新产生后代个体xi+1;
13.  根据式(10)对更新后的个体进行交叉选择确定新的后代个体xi+1;
14.  End IF
15.  利用跨代赌轮盘方式产生xp

i ;
16.  将赌轮盘产生的个体xp

i 和后代个体xi+1的适应度值进行比较,将
适应度值小的个体作为后代个体xi+1;
17.  再将xi+1与xi的适应度值进行比较,将适应度值小的个体作为最

终后代个体xi+1 参与下次迭代;
18.  将后代个体xi+1与全局最优解g*的适应度值进行比较,更新新的

全局最优解g*;
19.End FOR
20.重复执行Step3~Step19直到迭代次数达到Tmax.
End

表1　消融试验相关算法

算法

FPA-NCDE
FPA-NCDE(w/o CRW)
FPA-NCDE(w/o CDE)
FPA-NCDE(w/o PAD)

非线性惯性

权重设置

√√
××

√√
××

跨代差

分进化

√√
√√
××

√√

参数自适

应调整

√√
√√
××

√√

跨代赌

轮盘

√√
××

√√
√√
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第一类被测函数为低维测试函数，第二类为高维测试

函数，第三类为可扩展测试函数 . 对比其他常见的启发

式优化算法，验证 FPA-NCDE 在优化精度和收敛效果

方面的情况 .
3. 2. 1　低维度测试函数

选取如表 5所示的的含有低维度决策变量的测试

函数［30，31］. 第一列测试函数，其他各列一列代表不同算

法的测试结果 . 每个算法独立运行 30 次，函数评价次

数最大为 1 000 ´D（D为基准函数决策变量的维数）. 统

计分析（Wilcoxon 符号秩检验显着性水平值为 0.05）用

于比较 FPA-NCDE 和 FPA、ABC、PSO、GA、SSO 在各测

试函数上得到的最优解 . 在表 5中，第一列表示的是测

试函数以及其中决策变量的维度大小，从第 2到第 7列

为各算法下针对测试函数进行测试所得到的最优值，

括号内数值为方差 . 当最优值越小表示算法的寻优精

确度越好，方差越小表明算法的鲁棒性越好 . 表中最后

一行的“+/ = / -”表示 FPA-NCDE 相比其他启发式优化

算法表现更好/相同/更差的测试函数数目 . FPA-NCDE
算法比其他启发式算法的优化效果差的值用灰度突出

表示 .

表4　测试函数优化所需迭代次数

测试函数

HARTMANN
6-DIMENSIONAL FUNCTION

SCHAFFER FUNCTION
SHEKEL FUNCTION
ACKLEY FUNCTION

RASTRIGIN FUNCTION
SCHWEFEL FUNCTION

MULTIMODAL FUNCTION
STRECTCHED V FUNCTION

FPA-NCDE

293
182

107
788
229

468

881

104

FPA-NCDE
(w/o PAD)

943
982
986
979
984
982
973
976

FPA[16]

960
991
998
998

1000
996

1000
981

ABC[10]

90
999
126

1000
997
998
999

1000

PSO[14]

86

229
74

526

695
1000
1000
634

GA[15]

947
992
970
996
999
971
966
978

SSO[11]

999
990
980

1000
1000
642

1000
1000

表2　测试函数优化结果

测试函数

HARTMANN
6-DIMENSIONAL FUNCTION

SCHAFFER FUNCTION
SHEKEL FUNCTION
ACKLEY FUNCTION

RASTRIGIN FUNCTION
SCHWEFEL FUNCTION

MULTIMODAL FUNCTION
STRECTCHED V FUNCTION

FPA−NCDE

3.04E+00
0.00E+00

−1.05E+01
9.57E−10
0.00E+00
3.81E−04
1.01E+00
1.25E−06

FPA−NCDE
(w/o CRW)
−3.01E+00
5.00E−03

−7.21E+00
1.48E+01
2.33E+02
6.76E+03
1.15E+01
1.31E+01

FPA[16]

−3.01E+00
5.01E−03

−7.20E+00
1.50E+01
2.35E+02
6.93E+03
1.16E+01
1.32E+01

ABC[10]

−−3.04E+00
1.53E−09

−−1.05E+01
5.75E−06
1.80E−02
1.66E+02
1.15E+00
3.04E−01

PSO[14]

−3.00E+00
0.00E+00
5.80E+00
4.16E+00
3.94E+01
9.29E+03
6.24E+00
2.01E+00

GA[15]

−3.01E+00
1.08E−03

−6.51E+00
1.527E+01
2.43E+02
5.92E+03
1.13E+01
1.41E+01

SSO[11]

−3.03E+00
3.83E−10

−1.05E+01
2.90E−01
4.72E+01
6.78E+01
3.55E+00
2.92E+00

表3　测试函数优化结果方差

测试函数

HARTMANN 
6-DIMENSIONAL FUNCTION

SCHAFFER FUNCTION
SHEKEL FUNCTION
ACKLEY FUNCTION

RASTRIGIN FUNCTION
SCHWEFEL FUNCTION

MULTIMODAL FUNCTION
STRECTCHED  FUNCTION

FPA-NCDE

1.04E−16
0.00E+00
1.16E−14
4.66E−09
0.00E+00
1.01E−12
1.81E+00
6.28E−06

FPA-NCDE
(w/o CDE)
2.90E−02
5.21E−03
3.47E+00
9.73E−00
1.58E+01
4.91E+02
2.88E−01
1.58E+00

FPA[16]

2.94E−02
5.24E−03
3.49E+00
9.75E−00
1.60E+01
4.91E+02
2.93E−01
1.59E+00

ABC[10]

9.06E−16
3.41E−09
6.25E−05
2.50E−00
7.43E−02
1.16E+02
2.00E−01
8.79E−02

PSO[14]

3.01E−02
0.00E+00
3.37E+00
6.54E−00
8.91E+00
3.60E+02
8.47E−01
1.05E+00

GA[15]

2.82E−02
1.77E−03
3.11E+00
5.86E−01
1.76E+01
4.16E+02
4.55E−01
1.22E+00

SSO[11]

2.25E−02
1.00E−10
1.55E−03
3.30E−02
1.00E+01
3.60E+01
8.16E−01
5.13E−01
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表5　低维测试函数优化结果

测试函数

F1: BEALE
FUNCTION (维度2)
F2: BOHACHEVSKY
FUNCTION (维度2)

F3: COLVILLE
FUNCTION (维度4)
F4: CROSS-IN-TRAY
FUNCTION (维度2)

F5: DROP-WAVE
FUNCTION (维度2)

F6: EASOM
FUNCTION (维度2)

F7: GOLDSTEIN-PRICE
FUNCTION (维度2)

F8: HARTMANN 3-DIMEN⁃
SIONAL FUNCTION (维度3)
F9: HARTMANN 6-DIMEN⁃

SIONAL FUNCTION (维度6)
F10: HOLDER TABLE
FUNCTION (维度2)
F11: MICHALEWICZ
FUNCTION (维度2)

F12: PERM FUNCTION 
(维度2)

F13: SCHAFFER
FUNCTION (维度2)

F14: SHEKEL
FUNCTION (维度4)

F15: SIX-HUMP CAMEL
FUNCTION (维度2)

F16: SPHERE
FUNCTION (维度6)

F17: THREE-HUMP CAMEL
FUNCTION (维度2)

+/ = / -

FPA-NCDE
9.09E−26
(3.68E−25)
0.00E+00

(0.00E+00)

0.00E+00

(0.00E+00)

−2.06E+00
(2.04E−11)
−1.00E+00
(0.00E+00)

−9.99E−01
(4.84E−05)
3.00E+00

(1.02E−15)
−3.86E+00
(1.38E−15)
−3.04E+00
(1.04E−16)
−1.92E+01
(3.83E−15)
−1.80E+00
(9.81E−16)
2.13E−03
(2.13E−03)
0.00E+00

(0.00E+00)

−1.05E+01
(1.16E−14)
−1.03E+00
(1.26E−12)
−1.94E+00
(3.26E−09)
4.54E−94
(2.27E−93)

FPA[16]

4.14E−03
(7.07E−03)
2.25E−01

(2.27E−01)
1.73E+00

(1.37E+00)
−2.06E+00
(1.87E−05)
−9.51E−−01
(2.72E−−02)
−−7.99E−−01
(3.50E−−01)
3.00E+00

(3.00E−−03)
−−3.86E+00
(7.53E−−05)
−−3.01E+00
(2.94E−−02)
−−1.92E+01
(1.41E−−03)
−−1.80E+00
(2.76E−−04)
1.21E+01

(6.12E+00)
5.01E−−03

(5.24E−−03)
−−7.20E+00
(3.49E+00)
−−1.03E+00
(3.85E−−05)
−1.94E+00
(1.26E−05)
7.00E−−05

(1.36E−−04)
14/3/0

ABC[10]

6.82E−10
(1.32E−09)
0.00E+00

(0.00E+00)

2.82E−01
(1.74E−01)
−2.06E+00
(9.06E−16)
−1.00E+00
(0.00E+00)

−9.99E−−01
(8.42E−−06)
3.00E+00

(1.81E−−07)
−−3.86E+00
(2.71E−−15)
−−3.04E+00
(9.06E−−16)
−1.92E+01
(7.77E−15)
−1.80E+00
(6.79E−16)
1.86E−−02

(1.71E−−02)
1.53E−−09

(3.41E−−09)
−−1.05E+01
(6.25E−−05)
−1.03E+00
(2.26E−16)
−1.94E+00
(4.53E−16)
1.83E−−18

(1.59E−−18)
7/10/0

PSO[14]

0.00E+00
(0.00E+00)
0.00E+00
(0.00E+00)
0.00E+00
(0.00E+00)
−2.06E+00
(9.06E−16)
−1.00E+00
(0.00E+00)

−1.00E+00
(0.00E+00)
3.00E+00

(1.21E−−15)
−−3.86E+00
(2.66E−−15)
−−3.00E+00
(3.01E−−02)
−1.92E+01
(6.19E−15)
−1.80E+00
(6.79E−16)
1.43E−−01

(2.69E−−01)
0.00E+00

(0.00E+00)

5.80E+00
(3.37E+00)
−1.03E+00
(2.26E−16)
−1.94E+00
(4.96E−16)
4.41E−−72

(2.20E−−71)
5/10/2

GA[15]

7.81E−02
(1.68E−01)
6.20E−01

(2.95E−01)
4.79E+01

(3.17E+01)
−2.06E+00
(1.35E−15)
−−9.98E−−01
(1.13E−−16)
−−5.45E−−01
(4.93E−−01)
3.90E+00

(1.02E+00)
−−3.86E+00
(1.82E−−05)
−−3.01E+00
(2.82E−−02)
−−1.92E+01
(5.22E−−15)
−−1.80E+00
(8.77E−−08)
4.47E+06

(9.96E+06)
1.08E−−03

(1.77E−−03)
−−6.51E+00
(3.11E+00)
−−1.03E+00
(1.26E−−03)
−1.94E+00
(1.07E−06)
1.37E−−04

(1.37E−−04)
15/2/0

SSO[11]

1.52E−07
(1.70E−07)
1.93E−06

(1.42E−06)
1.27E−03

(5.92E−04)
−2.06E+00
(1.26E−08)
−9.99E−−01
(4.68E−−06)
−−1.00E+00
(2.14E−−07)
3.000E+00
(3.69E−−05)
−−3.86E+00
(4.26E−−05)
−−3.03E+00
(2.25E−−02)
−−1.92E+01
(8.50E−−07)
−1.80E+00
(2.09E−06)
5.74E−−02

(1.69E−−01)
3.83E−−10

(1.00E−−10)
−−1.05E+01
(1.55E−−03)
−−1.03E+00
(1.12E−−06)
−1.94E+00
(8.41E−06)
1.40E−−07

(1.24E−−07)
13/4/0

相比于 FPA，FPA-NCDE 在 14 个测试函数中表现

出最好的性能，并且其平均误差值在 17个测试函数中

均得到了明显改善，要优于 FPA. 与 ABC 相比，FPA-

NCDE 在 17 个测试函数中有 7 个性能更好 . 在剩余 10
个函数中得到与 ABC 相同的最优解 . 对于平均误差

值，FPA-NCDE在 12个函数中优于ABC，在 2个（F2、F5）

函数中二者相同，ABC 仅在 3 个（F4、F6、F11）函数中的

平均误差值要优于 FPA-NCDE. 总的来说，FPA-NCDE
的搜索精度、平均误差值和稳定性都比ABC好 . 与PSO
相比，FPA-NCDE 在 5 个函数值获得的最优解优于

PSO，在 12个函数中获得的最优解与PSO相同 . 对于平

均误差值，FPA-NCDE在 7个函数中更优，在 4个函数上

（F2、F3、F5 和 F13）二者相同 . 对于函数 F1、F4、F6、F11、

F15 和 F16，虽然 PSO 的平均误差更小，但 FPA-NCDE 与

PSO差异较小 . 与GA相比， 15个函数中 FPA-NCDE的

优化精度优于 GA，仅在 2个函数中二者的优化效果相

同 . 从平均误差值来看，FPA-NCDE仅在F5上比GA差，

在其他函数中平均误差都要小于 GA. 与 SSO 相比，

FPA-NCDE可以在 17个函数中提供比 SSO更好或相同

的最优解，并且仅在F8的平均误差要比GA略差 .
结果表明针对低维测试函数，FPA-NCDE具有更小

的数值振荡和更高的稳定性，而且提高了搜索过程中
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优化精度的可靠性 .
3. 2. 2　高维度测试函数

选取如表 6 含有高度决策变量的测试函数［30，31］，
其余设置与上一组实验相同 . 与 FPA 相比，FPA-

NCDE 获得的最优解在所有函数上均优于 FPA、PSO、

GA、SSO 算法 . 在平均误差上，FPA-NCDE 仅在 2 个测

试函数上的效果比 FPA 差，仅有 1 个函数的平均误差

比 PSO 和 SSO 差，而在所有函数上的平均误差都比

GA 好 . 相比于 ABC，FPA-NCDE 在 12 个测试函数上

取得的最优解更好，有 1 个二者相同，有 1 个 ABC 的

效果更优 . 在平均误差上，ABC 在 3 个函数上的效果

略优于 FPA-NCDE. 此外，FPA-NCDE 在 3 个测试函数

上的平均误差为 0，其稳定性要明显优于其他算法 .
在 14 个测试函数上，相比其他算法的寻优效果，FPA-

NCDE 在 5 个函数（F19、F22、F27、F28、F32）上至少要提

升 10 个数量级，在 2 个函数（F29、F31）上至少提升了 5
个数量级，在 3 个函数（F30、F26、F21）上可以直接得到

理论上的全局最优解 . 综上所述，针对多数高维测试

函数，FPA-NCDE 相比其他寻优算法的寻优效果更加

显著 .
表6　高维测试函数优化结果

测试函数

F19: ACKLEY
FUNCTION (维度30)

F20: DIXON-PRICE FUNCTION
(维度30)

F21: GRIEWANK FUNCTION
(维度30)

F22: LEVY
FUNCTION (维度30)

F23: MULTIMODAL FUNCTION
(维度30)

F24: POWELL FUNCTION
(维度30)

F25: RANA
FUNCTION (维度30)

F26: RASTRIGIN FUNCTION
(维度30)

F27: ROSENBROCK FUNCTION
(维度30)

F28: ROTATED FUNCTION
(维度30)

F29: SCHWEFEL FUNCTION
(维度30)

F30: STEP FUNCTION
(维度30)

F31: STRECTCHED V FUNCTION
(维度30)

F32: TRID FUNCTION
(维度20)
+/ = / -

FPA-NCDE
9.57E-10

(4.66E-09)

1.90E-02
(9.01E-02)
0.00E+00

(0.00E+00)

4.46E-24

(2.23E-23)

1.01E+00

(1.81E+00)

8.79E-05

(4.26E-04)

−1.28E+04
(1.50E+03)

0.00E+00

(0.00E+00)

6.48E-15

(2.28E-14)

1.07E-29

(5.37E-29)

3.81E-04

(1.01E-12)

0.00E+00

(0.00E+00)

1.25E-06

(6.28E-06)

7.31E-57

(3.65E-56)

FPA[16]

1.50E+01
(9.75E-00)
3.28E+04

(1.87E+04)
7.88E+01

(2.09E+01)
3.56E+01

(8.01E+00)
1.16E+01

(2.93E-01)
4.92E+02

(1.86E+02)
−4.94E＋03
(3.81E＋02)

2.35E+02
(1.60E+01)
2.34E+04

(1.27E+04)
4.72E+04

(1.31E+04)
6.93E+03 (4.91

E+02)
8.94E+03

(2.33E+03)
1.32E+01

(1.59E+00)
1.25E+02

(1.25E+02)
14/0/0

ABC[10]

5.75E-06
(2.50E-00)
1.04E-02

(5.76E-03)

5.00E-04
(2.50E-03)

4.87E-14 (3.32
E-14)

1.15E+00 (2.00
E-01)

4.36E-02
(1.32E-02)
−1.22E＋04
(2.28E＋02)

1.80E-02
(7.43E-02)
2.74E-01

(2.09E-01)
1.64E-11

(1.44E-11)
1.66E+02

(1.16E+02)
0.00E+00

(0.00E+00)

3.04E-01
(8.79E-02)
2.43E+02

(2.67E+01)
12/1/1

PSO[14]

4.16E+00
(6.54E-00)
6.99E+00

(3.34E+00)
8.59E-01

(4.14E-01)
1.53E+00

(9.84E-01)
6.24E+00

(8.47E-01)
4.90E+00

(3.21E+00)
−3.24E＋03
(3.51E＋02)

3.94E+01
(8.91E+00)
1.85E+02

(6.63E+01)
3.37E+00

(2.87E+00)
9.29E+03

(3.60E+02)
6.54E+01

(4.53E+01)
2.01E+00

(1.05E+00)
9.55E-01

(4.84E-01)
14/0/0

GA[15]

1.52E+01
(5.86E-01)
3.55E+00
1.08E+05)
1.89E+02

(2.50E+01)
7.06E+01

(9.29E+00)
1.13E+01

(4.55E-01)
4.09E+03

(1.06E+03)
−5.67E＋03
(1.89E＋03)

2.43E+02
(1.76E+01)
2.52E+05

(9.13E+04)
1.20E+05

(2.32E+04)
5.92E+03

(4.16E+02)
2.20E+04

(2.86E+03)
1.41E+01

(1.22E+00)
2.52E+08

(4.65E+08)
14/0/0

SSO[11]

2.90E-01
(3.30E-02)
2.54E+00

(9.01E-01)
1.86E-02

(1.26E-02)
1.47E-01

(2.34E-01)
3.55E+00

(8.16E-01)
1.61E+00

(5.50E-01)
−7.98E＋03
(8.43E＋02)

4.72E+01
(1.00E+01)
6.78E+01

(3.60E+01)
1.18E+00

(2.79E-01)
6.78E+01

(3.60E+01)
2.40E-01

(4.35E-01)
2.92E+00

(5.13E-01)
5.02E-01

(1.13E-01)
14/0/0

3. 2. 3　可扩展维度测试函数

为了进一步验证本文算法在测试函数下不同维度

决策向量下的优化效果 . 选择可扩展维度函数F33
［32］和

F34
［33］作为测试函数 . 对于函数F33，它有一个全局最优

解 (000)n，在全局最优解和局部最优解之间存在极

大解 . 因此，在优化算法的搜索过程中容易陷入局部最

优，同时易造成算法全局收敛速度慢，难以搜索得到全

局最优解 . F34 的全局最优解被大量具有相同函数值的

局部最优解包围，会造成寻优过程产生强烈的数值振

荡现象 . 针对F33，分别取决策变量维度为 10、30、50、70
和100，测试结果如表7. 针对F34，分别取决策变量为2、
30、50、70和100，测试结果如表8.
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F33 和 F34 在低维度的情况下，部分启发式算法与

FPA-NCDE 的寻优精度接近 . 随着维度的增加，FPA-

NCDE算法的寻优精度要明显优于其他启发式算法 . 这

证明了随着测试函数变量维度的增大，测试函数产生的

局部最优解的数量增多，其他对比算法在搜索最优解的

过程中缺乏导向性，导致寻找最优解的精确度下降 . 同

时由于局部最优解数量庞大，跳出局部最优解的难度增

加，因此其他算法的寻优精度要比FPA-NCDE差 .

在同维度的测试函数下，FPA-NCDE整体上都具备

更优的搜索精度和更好的平均误差 . 在低维测试函数

情况下，存在 ABC 和 PSO 的部分寻优精度与 FPA-

NCDE 相接近的情况 . 此时多数测试函数由于变量的

维度较低，在进行搜索最优解的过程中，出现的局部最

优解数量较少，容易跳出局部最优解 . 但随着维度的增

加，局部最优解数量会出现指数级增加，并缺乏搜索导

向性，无法平衡局部搜索和全局搜索过程，此时 FPA-

NCDE的优越性使算法的搜索精度得到提升，同时相比

其他启发式优化算法，不易陷入局部最优解 .
4　算法应用及性能评估

由于无人机智能巡检的成本低、灵活性好，利用无

人机巡检设备代替传统的人工，实现大范围的安全检

查成为当下研究的热点 . 无人机智能巡检路径规划主

要是根据决策变量在工作场所设计一条飞行航迹 . 本

文的决策变量考虑飞行约束条件以及飞行代价函数 .
4. 1　飞行约束条件

4. 1. 1　飞行长度限制

无人机每次转向前都存在一个直线距离进行误差

修正 . 最小飞行长度影响无人机航迹 . 假设飞行航迹

起点为 S，终点为 E，将 SE分段为 D + 1段 . 飞行的总长

度遵循如下条件：

∑
m = 1

D + 1

||Pm - 1 Pm|| ≤ Lmax （12）
其中，||Pm - 1 Pm||是各分段的长度，P0 是起点，PD + 1 是终

点，Lmax是总飞行长度的最大值 .

表7　不同维度下F33的优化结果

算法

FPA-NCDE

FPA[16]

ABC[10]

PSO[14]

GA[15]

SSO[11]

D = 10

7.98E-03

(2.76E-02)

2.89E-01
(5.25E-02)
2.55E-01

(6.50E-02)
1.59E-01

(5.00E-02)
6.45E-01

(1.10E-01)
9.98E-02

(2.54E-10)

D = 30

1.19E-02

(3.31E-02)

1.18E+00
(1.76E-01)
1.50E+00

(1.78E-01)
4.35E-01

(6.37E-02)
1.78E+00

(1.36E-01)
3.03E-01

(4.54E-02)

D = 50

7.98E-03

(2.76E-02)

1.91E+00
(2.09E-01)
2.70E+00

(1.48E-01)
6.67E-01

(7.48E-02)
2.60E+00

(1.28E-01)
5.11E-01

(3.31E-02)

D = 70

1.19E-02

(3.31E-02)

2.51E+00
(2.33E-01)
3.64E+00

(1.22E-01)
8.39E-01

(8.66E-02)
3.38E+00

(1.60E-01)
6.35E-01

(4.89E-02)

D = 100

1.19E-02

(3.31E-02)

3.12E+00
(3.38E-01)
4.89E+00

(1.35E-01)
1.06E+00

(7.57E-02)
4.27E+00

(1.17E-01)
7.59E-01

(5.00E-02)

表8　不同维度下F34的优化结果

算法

FPA-NCDE

FPA[16]

ABC[10]

PSO[14]

GA[15]

SSO[11]

D = 2

-1.00E+00

(0.00E+00)

-9.93E-01
(4.57E-03)
-1.00E+00

(0.00E+00)

-1.00E+00

(0.00E+00)

-9.99E-01
(3.39E-16)
-9.99E-01
(1.94E-03)

D = 30

-9.95E-01

(4.95E-03)

-9.41E-01
(2.06E-02)
-9.21E-01
(3.56E-11)
-9.63E-01
(5.50E-03)
-9.21E-01
(2.59E-07)
-9.90E-01
(1.13E-10)

D = 50

-9.97E-01

(4.45E-03)

8.96E-01
(2.06E-02)
-8.73E-01
(8.47E-10)
-9.59E-01
(1.13E-02)
1.14E+00

(5.70E-02)
-9.86E-01
(9.12E-03)

D = 70

-9.94E-01

(4.92E-03)

-8.70E-01
(2.27E-02)
-8.21E-01
(1.56E-10)
-9.31E-01
(1.78E-02)
1.45E+00

(6.37E-02)
-9.63E-01
(5.50E-03)

D = 100

-9.95E-01

(4.92E-03)

-8.16E-01
(3.00E-02)
-7.66E-01
(1.49E-02)
-9.21E-01
(1.13E-16)
1.78E+00

(6.20E-02)
-9.62E-01
(9.14E-10)
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4. 1. 2　转弯角度限制

无人机在相邻两段分段之间的转弯角度遵循以下

条件 .
(Pm - 1 Pm )×(Pm Pm + 1 )
||Pm - 1 Pm|| × ||Pm Pm + 1||

≥ cos θmax （13）
其中，θmax是最大转向角 .
4. 1. 3　飞行高度限制

无人机的飞行高度h遵循以下条件：

Hmin < h <Hmax （14）
Hmax为最大飞行高度，Hmin为最小飞行高度 .
4. 2　飞行代价函数

基于上述约束条件，考虑能耗成本、转向成本、威

胁攻击成本和飞行高度成本作为无人机路径规划算法

的性能评估标准 .
4. 2. 1　能耗成本

能耗成本 Coste 与无人机的航速和总飞行长度有

关，其表达式如下：

Coste = η ×
v
3
× lm （15）

其中，η为能耗因子，v 是无人机的速度，lm 是飞机第 m

个分段航迹的长度 .
4. 2. 2　转向成本

转向成本与转向角有关，式（16）给出了转向成本

Costs的计算 .

Costs =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

θj                 0 ≤ θj ≤ 1
3
θmax

k
2
θj     

1
3
θmax < θj ≤ 2

3
θmax

k 2θj    
2
3
θmax < θj ≤ θmax

（16）

其中，θj是转向角，k是转向系数，θmax是最大转向角度 .
4. 2. 3　威胁攻击成本

飞行轨迹易受到通信雷达、基站和建筑物等威胁

目标的影响，需考虑威胁攻击代价Costt. 各航迹点的威

胁程度表示为：

fj (x)=

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

a2 k 2
j

d 2
xj

 dxj ≤ Rj

kj

d 2
xj

 Rj < dxj ≤ bRj

0 dxj > bRj

（17）

其中，kj 为第 j个威胁目标的威胁等级，a和 b为威胁权

重，dxj是指无人机在点 x距第 j个威胁目标中心的距离，

Rj 表示威胁目标的半径 . 为了计算每个威胁目标在各

分段路径上的无人机所耗费的威胁攻击成本，将每一

分段的长度平均分为 15个部分 . 每一分段的威胁攻击

成本是所在位置 x为
2

15
、4

15
、6

15
、8

15
、10

15
、12

15
、14

15
的威

胁攻击成本的平均值，如图 1 所示 . 则威胁攻击成本

Costt为：

Costt =
lm

7 ∑
m = 1

N é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú∑

n = 1

7

fn (
2j
15

lm ) （18）
lm为第m个飞行航迹段的长度，N为威胁目标的数量 .

4. 2. 4　飞行高度成本

飞行高度成本与各分段的飞行高度有关，飞行高

度成本Costh为：

Costh = μ (hi -Hbest) （19）
其中，μ为飞行高度因子，hm 为无人机在第 m个分段的

飞行高度，hbest为最佳飞行高度 . 综上，无人机巡检路径

规划的代价函数为：

f ( x) = ∑
i = 1

D + 1

( )λ1Costt + λ2Coste + λ3Costh + λ4∑
i = 1

D

Costs

其中，x表示无人机在路径规划上飞行轨迹点的三维坐

标，λ1、λ2、λ3、λ4 分别表示 Costt、Coste、Costh、Costs 的

权重 .
4. 3　无人机路径规划性能

将 本 文 所 设 计 的 算 法 FPA-NCDE， FPA、ABC、

PSO、GA、SSO用于路径规划中，其中飞行高度因子 μ设

为 1.5，威胁因子 a设为 1.2，威胁因子 b设为 1.5，转向系

数 k 设为 2.5，最大转向角度 θmax 设为 60°，最佳飞行高

度Hbest 设为 125 m，最小飞行高度Hmin 设为 100 m，最大

飞行高度 Hmax 设为 200 m. 最大飞行长度 Lmax 设为

2 000 m，威胁攻击成本权重 λ1 设为 0.5，能源消耗成本

权重 λ2 设为 0.3，飞行高度成本权重 λ3 设为 0.5，转向成

本权重 λ4 设为 0.3，威胁目标数量 N设为 3，分段数量 D

设为15，能耗因子η设为0.5.
为了使得算法的运行结果具有代表性，设定每个

算法独立运行 1 000 次，并将这 1 000 次取得的代价函

数平均值作为优化结果，用来验证无人机路径规划的

2/15

6/15

10 /15

14 /15

4/15

8/15

12 /15威胁攻击半径

威胁目标m

威胁目标m-1

威胁目标m+1

i

j

图1　威胁攻击成本计算模型
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寻优性能 . 由表 9可知，FPA-NCDE优化效果最好，代价

函数值可稳定在 1.63E+06. 与FPA、ABC、PSO、SSO、GA
相比，其优化效果的精度分别提高 65.7%、2.8%、1.7%、

1.7%、0.9%. FPA-NCDE的寻优波动性较小，算法平稳 .
同时在算法的运行时间上，仅比耗时最短的 PSO 多

0.35 s. 因此 FPA-NCDE能以较短的运行时间保证较高

的寻优效率，降低了无人机飞行成本，并降低了飞行过

程中受威胁攻击和环境因素的影响 .
图 2为代价函数收敛曲线及其局部放大图 . 由图 2

（a）可知，FPA 存在过早收敛的缺点 . 由图 2（b）可知，

GA和 PSO在迭代次数为 400和 600时便停止最优值的

搜索，而 FPA-NCDE 达到最优值时的迭代次数为 700

次，避免了提前收敛 . 总体而言，FPA-NCDE 代价函数

收敛速度优于 ABC、FPA 和 SSO，略差于 PSO 和 GA，但

FPA-NCDE的优化结果优于其他算法 .

图 3 为无人机在一定区域内的路径规划图 . 需要

规划一条从区域左下角至右上角的路径，其中山体为

飞行过程中遇到的障碍物，各色图标表示威胁目标 . 从

图 3（a）所示的俯视图中可以看出，SSO 和 PSO 算法在

寻优过程中波动性剧烈，在寻优终点处发生巨大波动，

FPA-NCDE 在寻优过程中的稳定性更好，曲线光滑，波

动性小，优化效果要优于其他算法 . 从图 3（b）所示的三

维图可以更为直观的表现出 FPA-NCDE整体规避障碍

表9　路径规划的优化结果

算法

FPA-NCDE
FPA[16]

ABC[10]

PSO[14]

GA[15]

SSO[11]

代价函数平均值

1.63E+06

4.76E+06
1.67E+06
1.65E+06
1.66E+06
1.64E+06

平均误差

2.92E+03

1.69E+06
3.07E+03
8.06E+03
1.54E+04
2.92E+03

算法运行时间/s
20.35
25.32
20.33
20.00

21.52
20.45

FPA
ABC
PSO
GA
SSO
FPA-NCDE

12

10

8

6

4

2

0

106

0               200             400             600             800           1 000

代
价

函
数

值

迭代次数

(a) 代价函数收敛曲线

FPA
ABC
PSO
GA
SSO
FPA-NCDE

0               200             400             600             800           1 000
迭代次数

106

2.4

2.3

2.2

2.1

2.0

1.9

1.8

1.7

1.6

代
价

函
数

值

(b) 代价函数收敛曲线局部放大图

图2　代价函数收敛曲线

 

m

m

(a) 无人机路径规划俯视图
 m

m

(b) 无人机路径规划三维图

图3　无人机路径规划图
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物的效果更好，其飞行轨迹较为平滑，不会出现转向幅

度较大的现象，整体的飞行效果更好 .
5　结论

本文基于花授粉算法，设计了一种基于非线性跨代

差分进化的花授粉算法，用于实现无人机智能巡检的路

径规划任务 . 本算法相比于传统启发式优化算法，具有

更好的寻优性能，可以根据飞行环境指导无人机规避障

碍物和外界攻击的同时，降低飞行能耗并缩短飞行距

离 . 仿真结果证明，本算法在寻优精确度、算法寻优平均

误差，以及算法的稳定性上都体现出明显的性能优势 .
本文提出的优化算法不仅能解决低维度变量优化问题，

在复杂的高维度变量优化问题上有着较好的性能，未来

有望用于无人潜航器路径设计、汽车货物配送路线规

划、无人机智能电网故障监测等工业场景之中 .
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