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一种改进蚁群算法的无人机避险方法仿真研究
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摘 要:随着低空空域的逐渐开放以及无人机产业的高速发展,无人机数量不断上升,无人机间随

时有发生冲突的可能,需要一种可靠的冲突解脱技术使无人机可以避免危险。针对无人机冲突解

脱问题,提出基于改进蚁群算法的无人机冲突解脱方法:采用参数自适应调整策略,根据解的质量,
动态调整参数值,防止算法早熟,提高收敛精度;在算法状态转移规则中引入扰动因子,加快算法初

期收敛。算法测试实验结果显示,改进蚁群算法收敛精度更高。仿真实验表明,改进算法可以帮助

两无人机及时脱离危险。该算法作为一种通用优化算法,也可应用到目标识别、路径规划等问题

中,具有重要的研究意义与广泛的应用价值。
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Abstract:Withthegradualopeningofthelow-altitudeairspaceandtherapiddevelopmentofUnmannedAerialVehicle(UAV)
industry,theusersofUAVareincreasingcontinuouslyandtheconflictscouldoccuratanytime.Itisnecessarytodevelopa
reliableUAVconflictresolutionalgorithmtoavoidthedanger.ThispaperproposesanUAVconflictresolutionalgorithmbased
ontheimprovedantcolonyalgorithmwithtwoadvantages.Firstly,thealgorithmadoptsadaptiveparametersadjustmentstrat-
egy,whichadjuststheparametersvaluedynamicallyaccordingtothequalityofthesolution,preventsthealgorithmpremature
convergenceandimprovestheaccuracy.Inaddition,thedisturbancefactorsisintroducedtothestatetransitionrulesofrandom
selectedpathinordertoacceleratetheinitialconvergence.Thesimulationresultshaveshownthattheimprovedalgorithmdis-

playsobvioussuperiorityinconvergenceprecision,helpingthetwoUAVsavoidingdangersintime.Thealgorithmdescribedin
thispapercouldbeappliedtotargetidentification,pathplanningandotherissuesasageneraloptimizedalgorithm,whichisof
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greatsignificanceandwideapplication.

Keywords:robot control; UAV;conflict resolution;ant colony optimization; parameter adaptive adjustment;

disturbancefactor

  近年来,由于无人机应用日趋广泛,致使低空空域变得越来越拥堵,无人机的飞行安全受到威胁。避险

系统对确保无人机安全自主地飞行,提高空域流量,高效完成任务有着重要的现实意义。冲突解脱算法是无

人机避险系统的核心,目前国内外对无人机冲突解脱算法的研究还并不完善,如何在代价最小的情况下实现

无人机的冲突解脱,有待进一步研究。
当前,有许多传统方法解决无人机冲突解脱问题,如Petri网络算法[1]和基于数据融合的模糊规划[2]等,

但是这些方法的计算效率通常较低,因此,国内外学者提出了几种基于元启发式算法的解决问题方案:文献

[3—4]采用了遗传算法,但是遗传算法在搜索解脱路径时,虽然初期收敛较快,但收敛精度低,导致解脱路线

不够优化;文献[5]采用了模拟退火算法,该算法稳定性高,但是寻得高质量近似解所花费时间较多;文献[6]
采用了粒子群算法,该算法虽然收敛较快,但是容易陷入早熟,并且局部寻优能力较差;文献[7—8]采用了基

本蚁群算法,从中可以看到蚁群算法同样存在易陷入早熟,且算法前期由于信息素匮乏,导致初期收敛速度

慢的缺点,但是与其他几种智能算法对比,蚁群算法性能更均衡,后期搜索速度快并具有很强的鲁棒性,可以

更好地应对动态问题并且蚁群算法易与其他算法或者策略相结合,以改善算法性能。
本文主要针对无人机避险算法进行研究,针对蚁群系统算法结果易早熟,收敛精度不高等问题,在现有

研究基础上提出了一种改进算法,证明了算法的收敛性,并将其应用于两无人机冲突解脱问题,在保证无人

机安全飞行的基础上,减少因冲突带来的消耗,通过 Matlab仿真验证算法的有效性。

1 蚁群算法及拓展

1.1 基本蚁群算法

蚁群算法(antcolonyoptimization,ACO)是由 DORIGO等[9]首次提出的,蚁群中每个蚂蚁信息互通,
每个蚂蚁的信息在蚁群内部不断更新并互相学习交流,使整体不断优化,算法通过外激素的浓度对最优解进

行筛选[10]。
问题的解在蚁群中通过不断迭代逐步被优化。对于各种复杂优化问题,蚁群算法通过定义解的分量来

解决。开始时,解的分量对应于每只蚂蚁,备选解以重复增加解的分量的方式来产生[11]。蚂蚁通过状态转

移规则和正反馈机制,当处于选择点上时,决定哪个解的分量要加到它的当前部分解。构造完一个完整的解

后,解的分量会被蚂蚁涂上信息素,指导接下来整体和个体的活动[12]。

ACO中包含了多个蚂蚁,每个蚂蚁的行为由状态转移规则和信息素更新规则决定。

1)状态转移规则:

pk
ij(t)=

τα
ij(t)ηβ

ij(t)

∑
r∈allowedk
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ir(t)ηβ

ir(t)
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0,  otherwise。
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(1)

  2)信息素更新规则:

τij(t+1)=(1-ρ)·τij(t)+∑
m

k=1
Δτk

ij(t), (2)

Δτk
ij =

Q/Ck(t), k∈ [i,j];

0, otherwise。{ (3)

  式(1)中,τij(t)表示在第t次迭代时,路径(i,j)上的信息素浓度,ηij(t)=1/dij为启发函数,表示蚂蚁

从i走到j的期望程度;α和β分别为累计信息重要程度因子和启发函数重要程度因子;allowedk 表示蚂蚁

k下一步允许访问节点的集合。式(2)中ρ 为信息素的保留比例,是一个取值范围在0和1之间的常数。

Δτk
ij为蚂蚁k在t次迭代中,若经过边(i,j),则在(i,j)上增加的信息素量,其值由式(3)确定,其中Q 是一

个常数,Ck(t)是蚂蚁k在t次迭代时所走的长度[13]。
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1.2 蚁群算法的拓展

虽然ACO中的正反馈机制能使较好的解得到不断优化,但是由于算法初期信息素积累差异不明显,导
致蚁群算法初期收敛速度较慢,并且对于规模较大的问题,ACO容易出现停滞现象,不能对解空间进行进一

步搜索,不利于发现更好的解,为了解决这些问题,国际上一些专家提出了多种方法对蚁群算法进行改进,期
望提高算法收敛速度和精度,改善停滞问题。

在文献[14]中,蚁群算法开创者DORIGO对基本蚁群算法进行改进,提出了蚁群系统算法(antcolony
system,ACS)。ACS对基本蚁群算法的状态转移规则和信息素更新规则进行了改进。对状态转移规则的

改进如式(4)所示。

s=
arg max

j∈allowedk
{τ(i,j)·η(i,j)}, if q≤q0;

pk
ij, else。{ (4)

  将常量q0 加入到状态转移规则中,采用贪婪的路径选取方式还是随机探索新路径的主次关系由q0 大

小决定,其是一个固定值,根据经验取0.9,q是在[0,1]区间均匀分布的随机数,在第t次迭代时大概率选择

[τ(i,j)]·[η(i,j)]最大的节点,这就使蚂蚁探索范围变小,减少前期算法搜索时间,并且使用全局与局部

信息素双重更新规则。

τij(t+1)=(1-ρ)·τij(t)+ρ·Δτgb
ij(t), (5)

τij =(1-ξ)·τij +ξ·τ0。 (6)

  式中:Δτgb
ij(t)=(Cgb)-1,(Cgb)-1为当前全局最优路径长度;τ0 是每条边的初始信息素;ρ和ξ均为信息

素挥发系数,是取值范围在[0,1]之间的常数。
首先,对截止当前迭代次数时,算法所找到的属于全局最优解的路径进行更新,如式(5)所示;然后,对蚂

蚁走过的,不属于全局最优解的路径进行局部信息素更新,如式(6)所示。在ACS中,通过设定此种优先级,
即只有构成全局最优路径的那些才有机会增加其信息素水平,其他边的信息素,则由于挥发作用逐渐降低,
那些属于最佳路径的信息素水平就会明显高于其他的边,对找寻最优路径就变得目的性更强。局部外激素

更新规则采用负反馈,目的是降低已经搜索过的路径被选择的机会,降低早熟现象发生概率。每当一只蚂蚁

由一个节点移动到另一个节点时,该路径上的信息素都按照式(6)被相应地消除一部分,实现一种信息素的

局部调整。但是由于信息素的全局更新作用,再经过几次搜索以后,所有属于最佳路径的边,其信息素水平

远远高于其他边相差一个数量级。因此,信息素的局部更新作用不能有效地阻止搜索陷入局部最优化。另

外,由于信息素的局部更新在每一步搜索之后都要进行,因此,消耗了大量的计算时间。
另外,在蚁群算法初始化参数值时,一般都是凭经验设置。经过国内外专家多次研究测试发现,参数α

和β对蚁群算法中蚂蚁行为有重要影响,蚂蚁的行为强烈依赖于给定参数的值。
文献[15]针对ACS进行了详细分析,发现无论在寻优能力还是寻优速度上,ACS与基本蚁群算法相比

都有明显的提升,并且通过TSP中Eil51问题对ACS进行大量实验测试,确定了ACS参数的最佳取值范

围:α∈[1.0,3.0],β∈[2.0,4.0],ρ∈[0.5,0.8],但是ACS在解决实际问题中,仍然存在易停滞,收敛速度不

理想的情况。
文献[16]提出了参数α,β自适应调整策略,通过建立α与β的互锁关系,即α+β=M,M 为固定值,针

对不同迭代次数NC,2个参数会对应取不同的值,以应对不同时期算法不同的特点,如式(7),式(8)所示:

α=
α1,NC ≤NC1;

α2,NC1 <NC ≤NC2;

α3,NC2 <NC ≤NCmax;

ì

î

í

ï
ï

ïï

(7)

β=
β1,NC ≤NC1;

β2,NC1 <NC ≤NC2;

β3,NC2 <NC ≤NCmax。

ì

î

í

ï
ï

ïï

(8)

  文献[17]通过分析研究认为,可以在算法初期对参数α 与β 设置相对较小的值,扩大算法初期搜索范

围,当算法在寻得当前最优解后 N 次循环没有变化则认为算法陷入局部最优,此时α 与β 按照式(9)、式
(10)进行调整。

α(t+1)=
ξ1α(t), if ξ1 <αmax;

αmax,  otherwise;{ (9)
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β(t+1)=
ξ2β(t), if ξ2 <βmax;

βmax,  otherwise。{ (10)

  式中:ξ1,ξ2 均为大于1的常数;αmax,βmax为α和β所能达到的上界。
以上2种参数自适应方法虽然在一定程度上改善了算法性能,但是2种都各自增加了2个参数的设定,

使算法产生了更多不确定因素。

2 改进的蚁群算法

蚁群算法有鲁棒性强、全局搜索、并行分布计算、易与其他问题结合等优点,并在实践中体现出了优越

性,蚁群算法是解决飞机避险,路径规划及TSP问题的较好的优化算法之一,但是仍然存在算法初期收敛

慢,易停滞陷入早熟等问题。在对第1部分所提及的方法进行分析与研究的基础上,本文将ACS与自适应

参数调节进行融合,并且引入扰动因子,提出了一种新的改进蚁群算法。

2.1 算法的改进

2.1.1 参数自适应调节策略

α和β是2个重要参数,α是轨迹相对重要性,反映了蚂蚁在寻优过程中积累信息素,指导后来蚂蚁们在

搜索中的相对重要程度,代表了蚂蚁在搜索路径中随机作用大小,α 越大搜索随机性越弱,越小则易陷入盲

目搜索。β代表能见度相对重要性,反映了优化过程中的确定因素,是先验知识在指导蚂蚁搜索过程中的相

对重要程度,β越小搜索随机性越大,β越大收敛速度加快但易陷入局部最优。α和β的取值是至关重要的,
直接影响算法性能。

针对此问题,根据自然选择规则,在算法的状态转移规则中对参数α 和β采用自适应参数适配方法,构
造参数解集Φk(t)=[αk(t),βk(t)],更新公式如式(11)、式(12)所示:

Φwinner(t+1)=[αwinner(t)+Δ,βwinner(t)]; (11)

Φloser(t+1)=[αwinner(t),βwinner(t)]。 (12)

  每次迭代之后,该方法评估每只蚂蚁构建路径的质量,如果某只蚂蚁找到了当前迭代的最优路径,结构

参数根据式(11)更新,而式(12)用于找到了最差路径的蚂蚁。也就是说,找到当前迭代最优路径的蚂蚁会被

奖励,找到最差路径的蚂蚁会被惩罚,根据获胜者失败者反馈机制,在这个机制下,只要蚂蚁找到当前最佳路

径,α的幅度就会增加Δ=0.01,随着算法的进行,获胜的蚂蚁对信息素浓度的感应变得更加敏感,并产生具

有相同结构参数值的后代,而作为失败者的蚂蚁被获胜者的新生代所代替。在整个蚂蚁种群的α 值可以增

加的情况下,本文只允许获胜者蚂蚁增加α的幅度,以加强定向搜索。
文献[15]中大量实验测试结果表明,当α≥1作为安全下限时,算法能够达到令人满意的性能,并且

[2.0,4.0]是β的合理范围,因此,在所提出的改进算法中,每个蚂蚁在开始构造路径时具有相同初始值α=
1,同时β的值是在区间[2.0,4.0]中随机的,并且相同的α 起始值允许蚂蚁通过识别可能导致更优解β的值

进行公平的竞争。
算法利用自然选择规则来寻找构造参数值的自适应趋势,从而能够识别出合适的值,在整个搜索过程中

以这种方式逐渐地增加α的值,使得蚂蚁在开始阶段继续探索搜索空间(对应于较小的α),有助于防止算法

提前收敛到搜索空间的小区域。另外,逐渐增加参数α的值将强调更好的搜索空间区域,所以,搜索将被引

导到后期的更优的路径(对应于大的α值),提高算法的收敛精度。

2.1.2 引入扰动因子

在ACS中,q0 是状态转移规则控制参数,决定了ACS以贪婪方式还是随机方式选择路径的概率,一般

取固定值0.9,在算法初期可以大概率通过贪婪方式去选择路径,有助于前期信息素积累,加快前期收敛速

度。但是由于算法前期收敛加快,导致算法容易停滞并且采用随机选择方式去拓展新路径概率较低,减弱了

参数自适应调节的作用。
针对这个问题,本文在ACS的基础上,引入扰动因子w0 代替q0,w0 具体公式如式(13)所示:

w0=
1

et/b
, n=1,2,…,NC, (13)

式中:t为迭代次数;b为正的常数;在算法刚开始时,w0 大概率大于q,所以算法前期路径以贪婪选择方式
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为主,使信息素可以迅速积累,加速算法前期收敛,随着迭代次数增加,w0 小于q 的概率变大,随机选择路

径规则为主,此时参数自适应调节机制开始发挥作用,当α较小时,算法扩展搜索范围,丰富路径多样性,防
止因前期加速收敛可能会导致的早熟问题,当α逐渐增大,定向搜索加强,所以算法收敛精度得以提升。这

样将概率合理分配于各阶段,实际上是加速算法收敛,增加了改进算法的全局搜索能力,使算法具备了跳出

早熟的能力。
则改进算法的状态转移规则为

s=
arg max

j∈allowedk
{τ(i,j)·η(i,j)}, if q≤w0;

pk
ij ,            if q>w0;{ (14)

pk
ij =

[τij(t)]αk(t)·[ηij(t)]βk(t)

∑
s∈allowedk

[τis(t)]αk(t)·[ηis(t)]βk(t)
, j∈allowedk;

0,otherwise。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(15)

2.2 改进算法收敛性证明

由于蚁群算法具有很强的鲁棒性,所以,本文对改进的蚁群算法进行收敛性证明。
证明思路如下:首先证明对于任意迭代次数t,搜索区域A 中任意一段路径(i,j)∈A 上的信息素浓度

是有界的,接下来再证明改进的算法能以任意趋近于1的概率找到最优路径。
命题:对任意迭代次数n 中的任意路径(i,j)∈A,τij(n)存在上界τmax和下界τmin,即:

τmin≤τij(t)≤τmax, (16)
式中,τij(t)是路径(i,j)上的信息素浓度。

证明:全局信息素更新规则和局部信息素更新规则可以被写成如式(17)形式:

ah+1=(1-φ)·ah +φb, h≥1, (17)
式中,ah+1和ah 代表τij(t+1)和τij(t),相应的,b=g(s*),τ0,g(s*)为全局最优解的信息素浓度,φ=ρ,ξ。
那么可以容易的通过归纳得到:

ah =(1-φ)
(h-1)a1+∑

h-2

i=0

(1-φ)iφb=(1-φ)
(h-1)a1+b[1-(1-φ)h-1], (18)

因为,1>φ>0,所以随着h→∞,ah 趋近于b。
下面,就序列{ah}的单调性进行讨论,ah 的导数为

a'h =(a1-b)(1-φ)
(h-1)ln(1-φ), (19)

因为ln(1-φ)<0,在算法开始时,根据信息素更新规则,信息素浓度的值τij=τ'肯定要比τ0 大,但是比全

局最优路径信息素浓度g(s*)小,并且局部信息素更新规则会通过更新逐步降低蚂蚁访问过边的浓度。因

此假设在最坏的情况下,边(k,l)一直在蒸发信息素,从没有获得过加强,那么信息素的浓度也绝不会小于

τ0,所以信息素最小值为τmin=τ0,所以τmin≤τij(t)≤τmax=g(s*)。
证毕。
定理 令P*(n)为算法在前n 次迭代中至少找出1个最优解的概率,则对于一个绝对小的ε>0而言,

当n 足够大时,有:

P*(n)≥1-ε, (20)

lim
n→∞

P*(n)=1。 (21)

  证明:根据伪随机比例法则,假设路径(i,j)没有相关的最大信息素路径,选择路径(i,j)的概率为随机

选择路径的概率,即P(q>q0)·pij,所以在任意1次迭代n 中,做出任何特定选择概率为

Pij(n)=P(q>q0)·
[τij(n)]α[ηij]β

[∑(i,j)τij(n)]α[ηij]β
≥P(q>q0)·(

γ
Γ
)β·[ τij(n)

∑(i,j)τij(n)
]α ≥

P(q>q0)·(
γ
Γ
)β·[ τmin

|V|τmax
]α =P'min, (22)

式中,|V|表示固定节点的可行后继的最大数目。任何产生的解s',包括最优解s*∈S*,生成的概率为

P̂ ≥ (P'min)l >0。 (23)
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式中l<+∞为序列的最大长度。所以,

P*(n)≥1-(1-P̂)n, (24)
因此lim

n→∞
P*(n)=1,此外,对于任意小的ε>0而言,当n 足够大时,有:

P*(n)≥1-ε, (25)
证毕。

2.3 改进蚁群算法的性能分析

TSP问题是最经常研究的组合优化问题之一[18],它是一种NP难题但有一个相对简单的定义,使人们

能够将注意力集中在算法上,因此TSP问题事实上已经成为测试启发式算法的标准问题。本文依然选择

TSP问题作为测试改进蚁群算法性能的工具。
根据文献[19]所述,最佳性能指标为评价蚁群算法优劣程度的基本指标。最佳性能指标由相对误差Eo

定义,其公式如式(26)所示:

Eo =
gb -g*

g* ×100%, (26)

式中:gb 为算法经过多次运行得到的最优化的值;g*为所解决的问题理论上的最优值。最佳性能指标用来

衡量蚁群算法对问题的最佳优化程度,其值越小意味着算法优化性能越好,收敛精度越高。
下面将ACS与改进的蚁群算法分别求解TSP问题中的Oliver30问题和Eil51问题,并对其性能进行

比较分析。其中2种算法初始参数设置见表1。
表1 2种算法初始参数设置

Tab.1 Initialparametersettingsforbothalgorithms

问题 算法 α β ξ ρ q0 m NC τ0

Oliver30 ACS 1 3 0.5 0.6 0.9 20 500 0.01

Oliver30 改进蚁群 1 [2,4]随机 0.5 0.6 (1/e)t 20 500 0.01

Eil51 ACS 1 3 0.5 0.6 0.9 50 1000 0.01

Eil51 改进蚁群 1 [2,4]随机 0.5 0.6 (1/e)t 50 1000 0.01

分别用ACS与改进蚁群算法求解Oliver30问题和Eil51问题,各运行10次。在10次运行中,ACS对

Oliver30问题求解的最优路径仿真图以及最优路线长度如图1、图2所示,用改进蚁群算法求解的Oliver30
问题的最优路径以及最优路线长度如图3、图4所示。
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图1 ACS求解Oliver30最优路径

Fig.1 OptimalpathofOliver30solvedbyACS
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图2 ACS求解Oliver30最优路径长度

Fig.2 Optimalpath'slengthofOliver30solvedbyACS

  从图2中可以看出ACS求解Oliver30,在算法前期收敛较快,但是在迭代次数137次时算法就停止继

续收敛,而对于改进的蚁群算法(见图4),则没有出现相较于ACS过久的停滞,算法在95次迭代以后仍然

逐步向最优解收敛。对于解决规模更大的Eil51问题,ACS的最优路径与路线长度如图5、图6所示,改进

蚁群算法如图7、图8所示。
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图3 改进蚁群算法求解Oliver30最优路径

Fig.3 OptimalpathofOliver30solvedby
improvedantcolonyalgorithm
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图4 改进蚁群算法求解Oliver30最优路径长度

Fig.4 Optimalpath'slengthofOliver30solved
byimprovedantcolonyalgorithm

80

70

60

50

40

30

20

10

0

-10 0 10 20 30 40 50 60 70
x/m

y/
m

图5 ACS求解Eil51最优路径

Fig.5 OptimalpathofEil51solvedbyACS
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图6 ACS求解Eil51最优路径长度

Fig.6 Optimalpath'slengthofEil51solvedbyACS
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图7 改进蚁群算法求解Eil51最优路径

Fig.7 OptimalpathofEil51solvedbyimproved
antcolonyalgorithm
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图8 改进蚁群算法求解Eil51最优路径长度

Fig.8 Optimalpath'slengthofEil51solvedby
improvedantcolonyalgorithm

  通过图6和图8对比,可以更明显地看出,改进蚁群算法在规定迭代次数内并没有出现明显停滞,相较

于ACS,改进蚁群算法对Eil51问题规划出的路径更合理,路径长度更短。实验详细测试对比结果见表2。
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表2 2种算法性能测试结果

Tab.2 Testresultsoftheperformanceofthetwoalgorithms

问题 最优值/m ACS最优值/m 改进算法最优值/m ACS相对误差/% 改进算法相对误差/%

Oliver30 423.7356 433.1052 427.4666 2.2112 0.8805

Ei151 426 458.3062 442.1290 7.5836 3.7862

从表2中可以看出,随着解决问题规模的扩大,算法的相对误差都有上升,对应算法性能都出现一定程

度的下降,但是改进的蚁群算法得出的最优路径长度与相对误差方面均小于 ACS,即改进过后的算法与

ACS相比性能要更好,是一种有效的改进算法。

3 冲突解脱问题建模及仿真模拟

3.1 冲突解脱问题建模

规划避险路径是无人机避险问题的目的,并且要使无人机的避险路径与原航迹相比延误距离之和最小,
从而实现航迹最短。在规划避险路径之前,将两冲突无人机航线分别分成k 等份,所以,定义优化目标函

数为

f=min(∑
k

i=1
dAi+∑

k

i=1
dBi), (27)

式中,i=1,2,…,k,dAi与dBi为无人机A 和B 在第i步时,与原飞行路线的距离。并且为了确保两无人机

不相撞,在任意时刻无人机A 和B 之间的距离满足:

(xB -xA)2+(yB -yA)2 ≥req, (28)
式中,req为无人机间最小间隔,由于各种无人机性能差别较大,所以根据每架无人机性能特点,制定了适合

无人机的最小安全间隔,具体公式如式(29)所示:

req =
3
V1(VfVa +VfVd +VbVa +VbVd)

4 ×τ, (29)

式中:Vf 为最大前进速度;Vb 为最大后退速度;Va 为最大垂直上升速度;Vd 为最大下降速度;V1 为最大水

平横向速度;τ为监视系统刷新速率[20]。

3.2 仿真验证
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图9 无人机原航路

Fig.9 UAVoriginalroute

本文对两无人机的避险问题进行 Matlab仿真,以在

同一海拔平面为例。首先构建一个200m×200m的区

域,并设置无人机A 和B 的起始点分别为(100,0)和(0,

100),它们分别从各自起点向对向飞行。假设两无人机

性能相同,若各自均保持匀速,直线飞行,那么两无人机

将在(100,100)处相冲突,如图9所示。
以对避险算法要求较高森林防火无人机为例,算法

中,参数分别初始化为α=1,ξ=0.5,ρ=0.6,m=60,

NC=100,τ0=0.01。本文采用基于ADS-B制式的无人

机监视设备,刷新频率为0.5s/次,森林防火无人机其最

大水平飞行速度为Vf=Vb=V1=45m/s,最大上升下降

速度Va=Vd=30m/s,所以根据式(29)可知,两无人机

间最小安全间隔req=19.6556m,为方便计算,取整为20
m。将本文所提出的改进蚁群算法应用到无人机避险问

题中,进行 Matlab仿真验证。
改进蚁群算法的冲突解脱轨迹与两无人机距离如图10、图11所示。从图10中可以看出,无人机A 由

于改进蚁群算法,调整了航迹,由图11可知,两无人机在开始时逐渐接近,在第9步时达到了最小安全距离,
但是随后成功实现解脱,避免了相撞的危险。
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图10 改进蚁群算法调整后的路径

Fig.10 Improvedantcolonyalgorithmadjustedpath
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图11 两无人机间距离

Fig.11 DistancebetweentwoUAVs
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图12 延误距离随着迭代次数的变化

Fig.12 Delaydistancevarieswiththeiterations

  图12为在冲突解脱算法过程中迭代次数与两无人

机延误距离之间的关系,可以看出算法在保证两机大于

最小安全间隔的基础上,在第34次迭代时,能够找到延

误距离相对较小的路径,减少了因两无人机冲突带来的

飞行消耗。仿真结果表明改进蚁群算法能够较好地解决

两无人机冲突解脱问题。

4 结 语

针对无人机冲突解脱问题在 ACS的基础上提出一

种改进的蚁群算法,对算法参数采用自适应调整策略,算
法根据解的质量,动态调整参数值,使算法具备了跳出早

熟的能力,提高了收敛精度;在算法状态转移规则中引入

扰动因子,加快算法前期收敛速度。证明了改进算法的收敛性,并采用 Oliver30和Eil51两个问题对ACS
和改进的蚁群算法进行了测试对比,测试结果表明改进算法在最佳性能方面有了提升。将改进的算法应用

到无人机冲突解脱中进行 Matlab仿真,仿真结果表明改进的蚁群算法成功使2架即将发生碰撞的无人机脱

离危险。本文仅研究了两无人机冲突解脱情况,今后将对多无人机冲突解脱问题进行更加深入的研究。
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