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摘　要: 使用人工势场法进行无人机路径规划时, 往往存在目标不可达、运动轨迹迂回反复和路径长度过长等问

题. 传统的人工势场法不能根据环境具体信息对斥力系数进行调整, 而现有的改进方法不能在自适应调整斥力系数

的同时兼顾规划效果和规划时长. 针对以上问题, 提出了一种基于深度学习的无人机自适应斥力系数路径规划方

法. 首先通过融合遗传算法与人工势场法找出在特定环境下最合适的斥力系数样本集, 其次利用该样本集训练残差

神经网络, 最后通过残差神经网络计算适应环境的斥力系数, 进而使用人工势场法进行路径规划. 仿真实验表明, 该
方法在一定程度上解决了人工势场法规划中目标不可达、运动轨迹迂回反复和路径长度过长等问题, 规划效果和

规划时长方面均有优异表现, 能很好地满足无人机路径规划中对当前环境的自适应要求和快速规划的要求.
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Abstract: When the artificial potential field method is employed for unmanned aerial vehicle (UAV) path planning, there
are often some problems, such as unreachable targets, repeated motion trajectories, and large path lengths. The traditional
artificial potential field method fails to adjust the repulsion coefficient according to the specific information of the
environment, while the existing improved methods cannot take into account the planning effect and planning time while

adaptively adjusting the repulsion coefficient. To solve the above problems, this study proposes a UAV path planning
method based on the adaptive repulsion coefficient with the help of deep learning. Firstly, the most suitable repulsion
coefficient sample set in a specific environment is found by integrating a genetic algorithm and the artificial potential field

method. Secondly, a residual neural network is trained with the sample set. Finally, the repulsion coefficient adapted to

the environment is calculated by the residual neural network, and then the artificial potential field method is used for path
planning. Simulation experiments show that the proposed method solves the abovementioned problems in path planning
with the artificial potential field method to a certain extent. It has excellent performance in planning effect and planning

time and can well meet the requirements for current environment adaptation and rapid planning in UAV path planning.

Key words: unmanned aerial vehicle (UAV); path planning (PP); improved artificial potential field method; adaptive
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相较于有人机, 无人机 (unmanned aerial vehicle,
UAV) 有着体积小、成本低、使用灵活、不会造成人

员伤亡等优势. 随着航空技术与自动化技术的不断发展,
无人机在军事、农业、交通、公共管理等领域获得了

广泛应用[1]. 比如, 泥石流、山体滑坡等自然灾害发生

时, 可以利用无人机安全快速地进行灾情了解; 雾霾天

气出现时, 可以利用携带了催化剂的无人机在空中进行

喷洒从而清除雾霾; 在交通管制中, 无人机可以即时地

发现突发事故, 实施紧急救援; 在军事上, 无人机极大地

协作了侦察、目标捕获、情报探测等任务的完成. 随着

无人机的应用场景不断从高空向低空拓展, 其飞行过程

中遇到障碍物的可能性也大大增加. 路径规划 (path
planning, PP)是指规划出一条路径, 使无人机能够在一

定约束条件下从起点出发, 在不碰到任何障碍物的情况

下安全抵达终点, 同时使路程开销尽可能小. 因此, 路径

规划是无人机顺利完成飞行任务中必不可少的环节.
路径规划问题一直是无人机自主飞行领域的研究

热点, 很多科研人员已经在这方面做了大量工作. 根据

其研究成果的不同主要分为基于航路规划算法的路径

规划方法和基于局部防碰撞算法的路径规划方法[2,3].
基于航路规划算法的路径规划方法是一种全局的路径

规划方法, 先规划好飞行路径, 再运用航路跟踪制导方

法控制无人机沿规划航路飞行[3]. 现有研究包括杨明亮

等人提出的改进 A*和动态窗口法相结合的混合算

法[4]、邹康格等人提出的基于自适应网格混合机制的

多目标粒子群算法[5]、王硕等人研究的改进快速扩展

随机树算法[6] 以及吉根林研究的基于生物自然选择与

遗传机理进行随机搜索的遗传算法 (genetic algorithm,
GA)[7]. 基于局部防碰撞算法的路径规划方法是一种局

部路径规划方法, 不需要知道起始点和目标点的信息,
只需要对实时障碍进行躲避[3]. 这类方法包括 Zheng等
人在二维平面中通过模糊控制获得无人机避障所需的

制导指令以避障[8], 王宏伟等人基于速度障碍法提出的

同时调向与调速的混合避障策略[9] 以及赵炳巍等人基

于模拟退火算法在出现局部极小点的位置附近增设随

机目标点来改进人工势场法 (artificial potential field
method, APFM) [10].

在实际应用中, 以人工势场法为代表的基于局部防

碰撞的路径规划算法往往比基于航路的路径规划算法

效果更好. 基于航路的规划算法在找出最优解的时候需

要消耗较多的时间, 且不具有实时性, 只能在无人机飞

行之前进行规划. 而以人工势场法为代表的基于局部防

碰撞的路径规划算法不需要在无人机飞行之前花费大

量时间进行预规划, 能够在飞行过程中根据无人机与障

碍物的实时位置关系调节无人机的方向和速度. 人工势

场法虽然有诸如目标不可达、运动轨迹迂回反复和路

径长度过长等问题, 但其凭借着实时性的优势也得到了

科研人员们的关注, 研究者们在改进人工势场法领域已

做了很多工作. 如通过将相对距离引入到斥力势场函数

中解决目标不可达问题[11]; 根据环境信息采取不同的虚

拟目标点设置策略以逃离局部极小值点[12]; 采用分段的

模拟退火算法进行优化从而解决路径过长的问题[13]. 但
是这些改进方法中的斥力系数都是根据经验设定的并

且是恒定不变的, 不能自适应环境的变化. 特别地, 甄然

等人[14] 提出了一种自适应控制的人工势场的无人机路

径规划算法来根据环境改变斥力系数, 但是其对斥力系

数的优化是通过人工一次次迭代的, 优化速度很慢且每

次都需要人工计算, 不具有实际操作性.
针对以上分析, 本文提出一种基于深度学习 (deep

learning, DL)的无人机自适应斥力系数的路径规划方法.
如图 1 所示 ,  本文融合了遗传算法、人工势场

法、深度学习 3 种方法的优势, 首先将人工势场法和

遗传算法相结合, 生成输入值为障碍物环境信息地图,
输出值为正前方、左方、右方、左前方和右前方 5个
方向斥力系数的样本集, 然后利用这些样本训练残差

神经网络, 最后将残差神经网络与人工势场法相融合

进行自适应障碍物环境信息的实时路径规划.
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图 1    整体流程图
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 1   无人机路径规划问题描述

 1.1   无人机动力学建模

WUAV×LUAV WUAV

LUAV

假设无人机安装有探测装置和速度稳定性装置.
本文研究的是同一高度平面内无人机的飞行路径规划

问题, 把无人机单位时间内的运动抽象成匀速直线运

动, 把无人机看作是 的矩形, 其中 表

示无人机的宽度,  表示无人机的长度. 考虑到实际

飞行情境, 无人机受到以下动力学约束:
V ⩽Vmax
γ ⩽ γmax
ψ ⩽ ψmax

(1)

V γ ψ

Vmax γmax ψmax

其中,  、 、 分别为无人机某一时刻的速度、加速

度和转向速度,  、 、 分别为无人机的最

大行驶速度、最大加速度和最大转向速度.
 1.2   障碍物建模

通过高空全局遥感摄像头, 无人机可以在路径规

划之前捕捉到相关规划路径上的障碍物环境信息地图.
本文通过将障碍物抽象成大小、位置随机的圆形来进

行环境建模. 生成的仿真地图的障碍物满足如下约束:{
rmin ⩽ r ⩽ rmax
nmin ⩽ n ⩽ nmax

(2)

r n rmin rmax

nmin nmax

其中 ,   和 表示障碍物的半径和数量 ,   、 、

、 分别代表障碍物的最小半径、最大半径以

及障碍物的最小个数和最大个数. 为了提高环境地图

的真实性和复杂性, 障碍物可以重叠. 随机生成的障碍

物地图样例如图 2所示.
 

(a) 举例 1 (b) 举例 2 (c) 举例 3 
图 2    随机生成的障碍物地图举例

 

同时假设无人机已安装传感器、摄像头等设备,
可以实时检测环境信息, 能为后续无人机需要在飞行

过程中随时探测其正前方、左方、右方、左前方和右

前方 5个方向距障碍物的距离提供可能性.

 2   人工势场法

 2.1   传统人工势场法的基本原理

人工势场法是由 Khatib在 1985年首次提出的[15].

Uatt

该方法把无人机看作一个带正电荷的粒子, 把目标点

视作带负电荷而产生负电势, 把障碍物视作带正电荷

而产生正电势, 无人机在负电势产生的引力和正电势

产生的斥力的共同作用下移动 .  无人机的引力势场

的表达式为:

Uatt =
1
2

kattd2
(
q,qgoal

)
(3)

katt d
(
q,qgoal

)
q

qgoal

Fatt

其中,  为引力系数,  为带正电荷的无人机

到带负电荷的目标点 之间的距离. 无人机离目标点

的距离越远, 引力势场越大, 距离越近, 引力势场越小,
引力势场随着无人机与目标点之间的距离二次增长.
根据引力势场表达式, 可得出引力大小 为:

Fatt = −∇Uatt = kattd
(
q,qgoal

)
(4)

Fatt

d
(
q,qgoal

)
Ureq

可知, 引力大小 与无人机和目标点之间的距离

成正比. 无人机的斥力势场 的表达式为: Urep =

(
1
2

krep
1

d (q,qobs)
− 1

d0

)2

, d (q,qobs) ⩽ d0

Urep = 0, d (q,qobs) > d0

(5)

krep d (q,qobs)

q qobs d0

Frep

其中,  为斥力系数,  为带正电荷的无人机

到带正电荷的障碍物 之间的距离,  为障碍物产

生的斥力场可对无人机作用的距离范围. 与引力场对

无人机的作用情况相反, 无人机离障碍物的距离越近,
斥力势场越大, 距离越远, 斥力势场越小. 根据斥力势

场表达式, 可得出斥力大小 为:

Frep = −∇Urep (6)

则:
Frep = krep

(
1

d (q,qobs)
− 1

d0

)
1

d (q,qobs)
− q−qobs

d (q,qobs)
,

d (q,qobs) ⩽ d0

Frep = 0, d (q,qobs) > d0
(7)

无人机所受的合力为:

Ftotal = Fatt+Frep (8)

无人机受力情况如图 3所示.
无人机正是这样在障碍物产生的斥力和目标点产

生的引力的共同作用下运动的.
 2.2   自适应斥力系数改进人工势场法

本文中, 基于人工势场法进行无人机路径规划的

流程如图 4所示.
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障碍物 1

障碍物 2

无人机

目标点

Fatt

Frep1

Frep2

Frep

Ftotal

 
图 3    无人机受力分析

 
 

参数初始化

计算无人机在 5 个方向上与距障碍物的距离

计算无人机距目标点的方向和距离

计算无人机受到的合力

计算无人机当下方向和速度

更新无人机位置

所规划路径

 
图 4    人工势场法进行无人机路径规划流程图

 

首先初始化无人机的位置、方向、速度等, 然后

计算无人机在正前方、左方、右方、左前方和右前方

5 个方向距障碍物的距离以及无人机距离目标点的方

向和距离, 以此来求解引斥力势场和无人机受到的合

力的大小和方向, 从而计算出无人机当下的速度和方

向, 更新无人机的位置, 如此循环, 直到规划出无人机

由起始位置到目标点的合理路径.

本文对人工势场法的改进是从自适应斥力系数上

入手的, 我们把障碍物对无人机的斥力势场简化成从

正前方、左方、右方、左前方和右前方 5个方向对无

人机的作用. 斥力势场受无人机离障碍物的距离、斥

力系数和无人机当前的方向的影响, 其表达式为:

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

UrepFront =

(
1

dFront

)krep1

× [sin(θ)cos(θ)]

UrepLeft =

(
1

dLe f t

)krep2

× [sin(θ−π/2)cos(θ−π/2)]

UrepRight =

(
1

dRight

)krep3

× [sin(θ+π/2)cos(θ+π/2)]

UrepFrontLeft=

(
1

dFrontLe f t

)krep4

×[sin(θ−π/4)cos(θ−π/4)]

UrepFrontRight=

(
1

dFrontRight

)krep5

×[sin(θ+π/4)cos(θ+π/4)]

(9)

有斥力合势场:

Urep =UrepFront+UrepLeft+UrepRight+UrepFrontLeft
+UrepFrontRight (10)

dFront dLe f t

dRight

dFrontLe f t

dFrontRight

krep1

krep2 krep3

krep4

krep5

θ

其中,  是无人机距前方障碍物的距离,  是

无人机距左方障碍物的距离,  是无人机距右方障

碍物的距离,  是无人机距左前方障碍物的

距离 ,   是无人机距右前方障碍物之间的

距离,  是无人机前方障碍物产生斥力的斥力系数,

是无人机左方障碍物产生斥力的斥力系数,  是

无人机右方障碍物产生斥力的斥力系数,  是无人机

左前方障碍物产生斥力的斥力系数,  是无人机右前

方障碍物产生斥力的斥力系数,  是无人机当下的飞行

方向.

 3   基于遗传算法的样本生成

遗传算法是近年来路径规划领域研究最多、应用

最广的智能算法, 是当今路径规划领域研究的主流, 极
具发展前景[16]. 在传统的用遗传算法实现无人机路径

规划的方法中, 采用的是将地图栅格化, 设置初始化种

群, 将路径长度设为适应度函数, 从而在全局找出路径

的一个局部最优解的方式. 本文借助遗传算法能够通

过仿生物进化找出局部最优解的思想, 利用其找出实

现路径局部最优解的斥力系数, 以生成后续深度学习

的样本.
本文用遗传算法生成样本的过程主要由 3部分组

成: 一是编码与解码; 二是适应度函数的定义; 三是选

择、交叉、变异遗传算子的设置. 遗传算法生成样本

流程图如图 5所示.
在遗传算法中, 个体的基因型和表现型之间的映

射转换可通过编码和解码完成. 编码是指把解空间生

成路径的斥力系数映射到遗传算法搜索空间的过程.
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[D1,D2]

W

常见的编码方式有浮点数编码 (floating point encoding,
FPE)、二进制编码 (binary encoding, BE)、格雷码编

码 (gray encoding, GE)等, 由于二进制编码的编码规则

简单, 在交叉和变异阶段也易于实现, 本文选用二进制

编码. 设 5个方向斥力系数的取值范围是 , 编码

变量的二进制位数设为 , 则映射关系如表 1所示.
 

进
化

编码

初始化种群

适应度评估

选择

交叉

变异

进化完成

最后一代的最优解

 
图 5    遗传算法生成样本流程图

  

表 1     编码映射关系
 

二进制编码 十进制编码 真实值

000···0000 0 D1

000···0001 1 D1 +δ

000···0010 2 D1 +δ
.
.
.

.

.

.
.
.
.

111···1 111 2W −1 D2
 
 

δ =
D2−D1

2W −1
表 1中,  .

[D1,D2]

W

解码是指把搜索空间中个体的染色体向具体的路

径规划中斥力系数的问题解转化的过程. 具体是把二

进制编码映射成斥力系数的真实值, 映射过程不仅取

决于二进制编码的值, 也依赖于斥力系数范围

和二进制编码位数 . 斥力系数解码过程为:

K = D1+

(∑W

i=1
bi ·2i−1

)
· D2−D1

2W −1
(11)

适应度函数是评估个体生存能力的指标. 本文中

把规划出来的一条路径看成遗传算法中的一个个体,
适应度函数为路径的长度, 路径长度越短, 则表示个体

的适应度越高, 个体的基因越容易传递下去.

选择、交叉和变异 3个遗传算子是遗传算法的核

心, 决定了遗传算法将按照怎样的规则模仿生物进化

进行染色体的选择、重组和变异. 在上一代种群中按

照一定的概率选择个体组成下一代, 被选中的概率由

个体适应度决定, 常用的选择方法有轮盘赌方式 (roulette
wheel selection, RWS)、随机遍历采样方式 (stochastic
universal sampling, SUS)、适应度缩放选择 (fitness
scaling, FS) 等, 随机遍历采样方式由轮盘赌方式改进

而来, 更能避免选择偏差的存在, 因此本文用随机遍历

采样方式来进行选择. 随机遍历采样方式采用多个选

择点, 只旋转一次转盘即可选出全部的个体, 防止了适

应度较高的个体被过多地反复选择, 给了适应度较低

的个体被选择的机会, 选择的公平性得以保证.

Pc

交叉过程模仿生物染色体重组的过程. 从选择的

种群中随机选择两个个体, 以一定规则将两个个体的

染色体进行交换, 以期产生适应度更高的个体. 常见的

交叉算子有多点交叉 (multi-point crossover, MC)、均

匀交叉 (uniform crossover, UC)、算术交叉 (arithmetic
crossover, AC)等. 本文用到的是单点交叉 (single point
crossover, SPC)的方式, 即在被挑选出来的两个个体染

色体上随机选择一个交叉点位, 在该位置切割染色体,
按照设定的交叉概率 进行互换, 如图 6所示.
 

随机配对
随机产生
交叉点

按交叉概率进
行染色体互换

个体两两

 
图 6    染色体交叉过程

 

Pm

为进化出更优秀的个体, 避免遗传算法过早地陷

入局部最优解, 遗传算法模仿生物进化中的基因突变

设置了变异机制. 本文在二进制编码上采用单点变异

(single point variation, SPV)的变异方式, 即遵循设定的

变异概率 , 按位将二进制编码 0 变成编码 1, 编码

1变成编码 0. 本文中二进制编码位数为 5, 某次变异过

程如图 7所示.
 

10010 10110

 
图 7    按位变异过程

 

 4   基于深度学习的残差神经网络训练

遗传算法找出局部最优路径的斥力系数的速度较
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krep1 krep2

krep3 krep4 krep5

慢, 为提高实际规划中的效率, 本文引入深度学习方法.
以随机产生的障碍物环境信息地图作为输入, 遗传算

法计算出的无人机 5 个方向的斥力系数 、 、

、 、 作为输出, 共同组成后续训练神经网

络的样本, 遗传算法生成样本的示意图如图 8所示.
 

遗传算法

斥力系数
Krep1、Krep2、
Krep3、Krep4、

Krep5

Krep1、Krep2、
Krep3、Krep4、

Krep5

一个样本

障
碍
地
图

 
图 8    遗传算法生成样本示意图

 

传统的利用神经网络进行图像特征提取的方法的

输入, 是特定领域的专家设计的若干易于得到的特征.
这种方法中, 神经网络能学习的往往是专家已经掌握

了的知识, 专家尚未掌握的知识无法输入到神经网络

中供神经网络学习, 但专家未掌握的知识并不代表对

输出结果没有影响, 神经网络在进行特征提取的时候

并不能考虑到这部分影响因素. 卷积神经网络通过建

立深度神经网络来模拟人脑分析、学习和解释数据的

过程, 具有强大的表达能力和泛化能力, 能够更好地表

示图像的深层次信息[17]. 理论上, 如果往浅层神经网络

上堆叠网络结构, 即使新堆叠的结构不进行任何计算,
生成的网络效果也不会比浅层神经网络差, 神经网络

的层数越深, 能够提取的特征越多越准确. 然而, 当神

经网络的深度达到一定程度时, 会因为梯度消失或爆

炸而产生退化现象, 导致较深网络的训练效果反而不

如较浅网络的训练效果好. He 等人通过构造残差网络

结构来解决这一问题[18].
本文通过训练 ResNet18 模型来对障碍物地图进

行学习, 以期直接通过分析障碍物环境信息地图, 找出

自适应当前环境的斥力系数, 从而规划出更好的路径.
为符合本文中的应用场景, 将原始 ResNet18模型的输

入通道由 3 维转化为 1 维, 以符合本文中灰度图像的

输入, 将最后的全连接层的输出改成 5, 以符合对 5 个

方向斥力系数的特征提取, 修改后的 ResNet18模型结

构如图 9所示.
ResNet18由 17个卷积层 (Conv)和一个全连接层

(FC) 构成. 图中虚线表示特征图 (feature map, FM) 的
数量发生了改变, 当特征图的大小降低一半时, 特征图

的数量增加一倍, 以此保证了网络的复杂性. 为解决深

层网络不如浅层网络效果好的问题, 在 ResNet18中通

过短路机制加入了残差单元, 由于 ResNet18网络深度

较浅, 每两个卷积层构成一个残差块, 残差块结构如

图 10所示.
 

Image

FC
Average

pool

Conv

7×7

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Conv

3×3

Max-

pool

 
图 9    ResNet18网络结构图

 
 

Xi

Xi
Xi

Conv

Conv

恒等映射

+

f(Yi)

h(Xi)F(Xi, Wi)

Yi

ReLU

ReLU

 
图 10    残差块结构图

 

Li Li+1把当前残差块 的输出作为下一个残差块 的

输入, 有:

Yi = h (Xi)+F (Xi,Wi) (12)

Xi+1 = f (Yi) (13)

Xi h (Xi) Xi

Yi Xi F (Xi,Wi)

f (Yi) Yi Xi+1

Xi

Yi F (Xi,Wi)

Xi

Xi+n

其中,  是当前残差块的输入,  表示 的恒等映射,
为 经过两层卷积层的输出,  为其学习到的

残差,  是 经激活函数 ReLU 激活后的输出, 
是下一个残差块的输入. 短路机制不直接从 学习得

到 , 而是只学习残差 , 降低了学习成本. 在仅

作数学推导时若忽略掉激活函数 ReLU, 则从浅层 到

深层 的学习过程为:

Xi+n = Xi+
∑i+n−1

j=1
F

(
X j,W j

)
(14)

2023 年 第 32 卷 第 5 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 41

http://www.c-s-a.org.cn


借用链式规则, 可知此学习过程的反向传播中的

梯度为:

αLoss

αxi

=
αLoss

αxi+n

×
αxi+n

αxi

=
αLoss

αxi+n

(
1+

α

αxi

∑i+n

j=i
F

(
X j,W j

))
(15)

F
(
X j,W j

)
= 0

Yi = h (Xi)

由式 (15)可得, 一定不会存在梯度消失的情况. 在
某个残差块的学习中, 最坏的情况是残差 ,

即 , 数据通过两层卷积层仅做了恒等映射, 也
能保证保留上一次学习到的特征.

ŷ y

经过大量实验和优化, 本文选用 ReLU 函数作为

激活函数. 在寻找最优解的训练过程中, 损失函数采用

平均平方误差 (mean square error, MSE), 平均平方误差

的计算方式为逐元素计算, 计算的是神经网络预测的

斥力系数值 与样本中的斥力系数值 之差的平方和的

算术平均值, 公式为:

MSE =
1
N

∑n

i=1
(ŷ− y)2 (16)

优化器选用随机梯度下降 (stochastic gradient
descent, SGD), 对每个样本都迭代更新一次, 从而加快

训练速度.

 5   仿真实验

本文的仿真实验从两个角度来进行. 其一是比较

默认斥力系数的方法和本文提出的方法规划出的路径

在效果上的差异; 其二是比较直接用遗传算法优化斥

力系数和用预先经离线训练好的神经网络来优化斥力

系数在时间上的差异.

2 ⩽ krep1、krep2、

krep3、krep4、krep5 ⩽ 4 krep1、krep2、krep3、krep4、

krep5

实验基于 Matlab 平台. 本文中在用遗传算法基于

人工势场法生成样本时, 斥力系数满足

,  其中  
分别代表无人机正前方、左方、右方、左前方和

右前方障碍物产生的斥力系数. 仿真实验中的其他参

数如表 2所示.
 5.1   对比实验 1

传统的人工势场法在规划路径时并不根据环境进

行斥力系数的自适应调整, 这样规划得到的路径往往

具有目标不可达、运动轨迹迂回反复和路径长度过长

等缺陷. 本文的对比实验 1对 3 000个样本分别用默认

斥力系数和神经网络模型计算得到的斥力系数进行基

于人工势场法的路径规划, 下面分别从目标不可达、

运动轨迹迂回反复和路径长度过长 3个角度来对实验

结果进行对比分析.
(1)目标不可达问题

目标不可达问题是指无人机附近有障碍物时其受

到的斥力增大, 在某种特定情况下会出现引斥力趋于

平衡的情况, 从而导致无人机在小范围徘徊而无法到

达终点的问题.
  

表 2     仿真实验中的参数设置
 

参数名称 参数符号 数值大小

地图尺寸 Wmap ×Lmap 500×500
障碍物个数 n 3 ⩽ n ⩽ 6

障碍物半径 r 30 ⩽ r ⩽ 100
无人机尺寸 WUAV ×LUAV 10×10
起始坐标 Xstart,Ystart( ) (50, 50)

终点坐标 Xgoal,Ygoal( ) (450, 450)
初始方向 direction π/8

初始速度 Vorig 10
最大速度 Vmax 10
最大加速度 γmax 10
最大转向速度 ψmax π/18

任意点最小吸引势 Attrmin 0.5
距障碍物最近距离 Thresholdmin 30

 
 

仿真实验中采用的环境障碍信息如图 11所示, 路
径规划过程中 5个方向的斥力系数如表 3所示.
 

(a) 默认斥力系数下 (b) 斥力系数自适应环境下 
图 11    目标不可达问题对比试验

  

表 3     目标不可达问题对比实验中斥力系数值
 

编号 krep1 krep2 krep3 krep4 krep5

图11(a) 3 3 3 3 3
图11(b) 2.707 297 3.352 127 3.302 922 2.962 591 3.014 688

 
 

图 11(a) 是斥力系数设为默认值时经人工势场法

规划得到的路径, 由轨迹图可知, 无人机在某一点出现

了受到的引斥力趋于平衡的情况, 以至于无人机徘徊

不前, 路径规划失败. 图 11(b) 是斥力系数自适应环境

时经人工势场法规划得到的路径, 由轨迹可知, 无人机

轨迹较为顺畅, 从起始点安全地到达目标点, 克服了目

标不可达的问题.
(2)运动轨迹迂回反复问题

运动轨迹迂回反复问题是指无人机在比较狭窄的
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空间中, 受到障碍物产生的斥力较大, 而产生运动轨迹

迂回反复的现象.
仿真实验中采用的环境障碍信息如图 12所示, 路

径规划过程中 5个方向的斥力系数如表 4所示.
 

(a) 默认斥力系数下 (b) 斥力系数自适应环境下 
图 12    运动轨迹迂回反复问题对比实验

  

表 4     运动轨迹迂回反复问题对比实验中斥力系数值
 

编号 krep1 krep2 krep3 krep4 krep5

图12(a) 3 3 3 3 3
图12(b) 2.768 327 3.362 681 3.377 963 3.009 81 3.060 754

 
 

图 12(a) 是斥力系数设为默认值时人工势场法规

划得到的路径, 由轨迹图可知, 无人机在某一点出现了

受到障碍物斥力太强而导致运动轨迹迂回反复, 最终

无人机从起点到终点的规划路径长度为 2 067.696.
图 12(b) 是斥力系数自适应环境时经人工势场法规划

得到的路径, 由轨迹可知, 无人机顺畅地通过了狭窄

路径, 从起点到终点的规划路径长度为 780.131  4, 比
图 12(a)中的路径优化了 1 287.564 6, 克服了运动轨迹

迂回反复的问题.
(3)路径长度过长问题

路径长度过长问题是指无人机在面对道路狭窄等

复杂路况时为避免碰撞而选择更远的道路, 以保证无

人机能够顺利完成路径规划, 使得规划路径过长, 导致

无人机硬件以及能源的多余消耗.
仿真实验中采用的环境障碍信息如图 13所示, 路

径规划过程中 5个方向的斥力系数如表 5所示.
图 13(a) 是斥力系数设为默认值时人工势场法规

划得到的路径, 由轨迹可知, 无人机没有选择两个障碍

物之间的狭窄路径, 而是选择绕行, 最终无人机从起点

到终点的规划路径长度为 864.954 1. 图 13(b) 是斥力

系数自适应环境时经人工势场法规划得到的路径, 由
轨迹可知, 无人机选择了两个障碍物之间的狭窄路径,
从起点到终点的规划路径长度为 784.014 8, 比图 13(a)
中的路径优化了 80.939  3, 克服了路径长度过长的

问题.

(a) 默认斥力系数下 (b) 斥力系数自适应环境下 
图 13    路径长度过长问题对比实验

  

表 5     路径长度过长问题对比实验中斥力系数值
 

编号 krep1 krep2 krep3 krep4 krep5

图13(a) 3 3 3 3 3
图13(b) 2.725 039 3.341 611 3.321 911 2.953 373 3.000 544

 
 

本文在一定限制条件下随机生成了 3 000 个环境

障碍地图, 并进行默认斥力系数和自适应斥力系数的

对比试验. 实验得出, 后者规划出的路径平均每个要

比前者规划出的路径长度减少 99.941 9, 优化了平均

总路径长度的 3.670 2%. 综上所述, 本文通过经离线训

练好的神经网络计算得到自适应环境的斥力系数后,
再结合人工势场法进行路径规划, 在一定程度上解决

了目标不可达、运动轨迹迂回反复和路径长度过长

的问题.
 5.2   对比实验 2

用遗传算法找出自适应环境的斥力系数值进行路

径规划可以取得很好的效果, 但由于遗传算法本身随

机搜索的特性, 计算时间往往过长. 对比实验 2旨在把

用遗传算法计算斥力系数和用训练好的神经网络计算

斥力系数两种方法的计算用时进行对比.
实验选取的环境障碍物信息如图 14 所示, 3 幅子

图分别对应实验编号 (1)–(3), 实验结果如表 6所示.
 

(b) 编号 (2) 地图 (c) 编号 (3) 地图(a) 编号 (1) 地图 
图 14    对比实验 2中环境障碍物地图

 
  

表 6     两种方法计算斥力系数用时对比 (s)
 

实验编号
遗传算法计算斥力

系数用时

神经网络计算斥力

系数用时

(1) 222.343 8 0.016 99
(2) 430.203 1 0.016 99
(3) 111.234 4 0.016 99
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实验得出, 本文提出的用预先离线训练好的神经

网络优化斥力系数比直接用遗传算法优化斥力系数快

了 14 984.92倍.
由对比实验 1 和对比实验 2 综合得出, 自适应斥

力系数下规划得到的路径比默认斥力系数下规划得到

的路径在长度上减少了 99.941 9, 优化了平均总路径长

度的 3.670 2%; 用预先离线训练好的神经网络优化斥

力系数比直接用遗传算法优化斥力系数快了 14 984.92
倍. 综上所述, 本文提出的方法规划出的路径的质量和

计算斥力系数的用时比之其他方法都有显著优势.

 6   结论

传统人工势场法进行无人机路径规划时, 不能根

据所处环境对斥力系数进行自适应调整, 而现有的改

进方法尚无法在自适应调整斥力系数的同时兼顾规划

效果和规划用时. 针对此问题, 本文提出了一种基于深

度学习的无人机自适应斥力系数的路径规划方法, 并
在理论分析的基础上进行了相关仿真实验验证, 得到

的主要结论如下.
(1)为提高人工势场法规划性能, 提出了不使用默认

斥力系数而让斥力系数自适应当前障碍物环境的方法.
(2) 为找出更适合特定环境的斥力系数, 提出了用

遗传算法计算斥力系数的想法.
(3) 为解决遗传算法计算斥力系数时用时过长的

问题, 提出了离线训练残差神经网络, 实际规划中直接

用训练好的残差神经网络计算斥力系数的方法.
仿真结果表明本文提出的方法不仅规划出的路径

优于传统默认斥力系数下的人工势场法规划出的路径,
而且规划用时也少于直接用遗传算法计算斥力系数的

方法. 故本文提出的方法具有一定的进步性.
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