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基于事件触发灰狼优化算法的四旋翼
无人机三维航迹规划

秦冬燕，闫晓辉，邵桂伟，姚玉武
（合肥大学 人工智能与大数据学院, 安徽 合肥 230601）

摘     要：针对复杂环境下四旋翼无人机三维航迹规划问题，提出了一种改进的事件触发灰狼优化算法 (event
triggered grey wolf optimization，ETGWO)。引入球面矢量刻画飞行路径的生成，通过减少搜索空间提升搜索能

力；设计自适应权重动态调整飞行航迹成本适应度函数，以提高航迹规划效率和准确性；在灰狼优化算法 (grey
wolf optimization，GWO) 基础上，选择使用改进的非线性收敛因子，提升算法的鲁棒性；为了更好地平衡算法的

全局搜索和局部搜索能力，通过引入基于事件触发机制的灰狼个体位置更新速度来改进 GWO 算法的位置更

新策略。仿真对比实验表明，所提出 ETGWO 算法在四旋翼无人机 (quadrotor unmanned aerial vehicles, QUAV) 飞
行航迹规划方面具有更优越的性能。
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Event-triggered gray wolf optimization for quadrotor unmanned aerial
vehicle three-dimensional trajectory planning

QIN Dongyan，YAN Xiaohui，SHAO Guiwei，YAO Yuwu
(School of Artificial Intelligence and Big Data, Hefei University, Hefei 230601, China)

Abstract: An improved event-triggered gray wolf optimization algorithm (ETGWO) is proposed for the 3D path plan-
ning of quadrotor unmanned aerial vehicles in complex environments. First, the search space and search capabilities are
reduced and improved, respectively, by introducing spherical vectors to characterize flight path generation. Second, the
adaptive weights are designed to dynamically adjust the fitness function of the flight trajectory cost, thereby improving
the efficiency and accuracy of path planning. Based on the gray wolf optimization (GWO) algorithm, a nonlinear con-
vergence factor is selected to enhance the robustness of the algorithm. Additionally, to better balance the global and loc-
al search capabilities, the position update strategy of the gray wolf individuals is developed based on the update velocity,
which  is  integrated  with  the  event-triggered  mechanism.  Finally,  simulation  and  comparative  experiments  are  per-
formed to confirm the superior planning performance of ETGWO compared with those of other algorithms.
Keywords: improved GWO algorithm; event-triggered; 3D path planning; spherical vector; adaptive weight; nonlinear
convergence factor; velocity pausing; quadrotor unmanned aerial vehicle

四旋翼无人机 (quadrotor unmanned aerial
vehicle, QUAV) 因其工作效率高、成本低、适应多

样化任务需求等特点，广泛应用于军事侦察、物

流配送、农业监测、环境保护等领域 [1-5]。路径规
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划是确保无人机安全高效完成指定任务的关键一
环，需要在一系列约束条件下提前规划出一条从
出发点到达任务点、能耗最小且无碰撞的飞行路径[6]。

目前，传统的无人机路径规划算法包括随机
路图法 [7]、人工势场法 [8]、RRT*（repaidly-exploring
random trees）算法 [9] 等。文献 [10] 应用模糊控制
算法融合预测机制开发了一种局部路径规划策
略，但在三维路径规划方面的研究较少。为了克
服计算成本高的缺点，研究者们相继提出了启发
式路径规划算法，如模拟退火算法 [11]、Dijkstra 算
法 [12] 等。文献 [13] 利用改进模拟退火算法与共
轭方向法对移动机器人全局路径规划进行求解；
文献 [14] 在 Dijkstra 算法的基础上，从节约存储
空间和提高运算效率方面进行改进，更好地解决
了最短路径问题。虽然以上算法具有较好的路径
规划能力，但是它们在复杂环境中难以得到高质
量的路径。

在无人机路径规划问题中，对复杂的三维飞
行环境进行建模是至关重要的，且被证实为一个
NP-hard（non-deterministic poly nominal hard）问
题。无人机需要考虑基本约束条件（如长度、转
向角、时间、高度、俯仰角等），在保证安全的前
提下使飞行航线避开障碍物和危险区域 [ 1 5 ]。
受自然界现象的启发，一系列的群体智能算法被
开发出来 [16-17]，如蚁群算法 [18]、粒子群算法 [19]、人
工鱼群算法[20]、细菌觅食优化算法[21]、灰狼算法[22]

等。文献 [23-24] 提出了一种双群学习粒子群算
法，并设计了一种维数学习策略，使两个群体分
别负责开发和探索，并应用于无人机路径规划问
题。文献 [25] 提出了一种新的元启发式算法，模
仿自然界中灰狼的领导等级制度和狩猎机制。文
献 [26-27] 针对传统灰狼算法优化精度低等缺点，
构建混合灰狼算法，将其应用机器人路径规划
（robot path planning, RPP）问题。这些智能算法能
根据不同的搜索策略迅速找到有效途径，并不断
迭代获得最优路径。

为了获得 QUAV 飞行航迹的高质量解，针对
现有算法容易陷入局部最优、收敛速度慢等问
题，本文提出一种基于球面矢量和事件触发机制
的改进灰狼优化算法。首先，通过球面矢量的仰
角和方位角可以直接实现转弯和爬坡角的约束，
进一步减少搜索空间，以提升搜索能力；其次，引
入事件触发机制控制速度更新，确保在特定条件
满足时能够自动触发，进行自适应加权速度更
新，平衡算法的全局开发和局部搜索能力。 

1   QUAV 三维航迹规划模型

为了实现 QUAV 高效执行既定任务，安全可

Pi N

Pi, j(xi, j,yi, j, zi, j), j = 1,2, · · · ,N

行的最优航迹路径需要根据外部环境和飞行约束
条件进行提前规划。由于无人机是通过一个地面
控制站 (ground control station, GCS) 来控制的，所
以一条飞行路径 是通过包含 个航迹点的列表
来表示，每个航迹点都对应于搜索地图中带有坐
标的路径节点 。 

1.1    环境建模

{(ri, j,φi, j, θi, j)}
ri, j ∈ (0,L) φi, j ∈(

−π
2
,
π
2

)
θi, j ∈ (−π,π) (ri, j,φi, j, θi, j)

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

根据无人机的机动特性和相关飞行约束条
件，本文引入球面矢量刻画飞行路径的生成，将
一条飞行路径编码为一组球面矢量 ，

其中 3 个分量分别为半径 、仰角

和方位角 ，向量 表示

无人机从航迹点 到下一个航迹点

的运动，即 ，如图 1 所示。
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图 1    基于球面矢量的航迹生成原理

Fig. 1    Schematic  diagram  of  spherical  vector-based  tra-
jectory generation

 

因此，可以得到笛卡尔坐标系下各个航迹点
的分量表达式为 xi, j+1 = xi, j+ ri, j sinφi, j cosθi, j

yi, j+1 = yi, j+ ri, j sinφi, j sinθi, j

zi, j+1 = zi, j+ ri, j cosφi, j

(1)

(x,y,z)

为了更准确地刻画实际飞行环境，本文采用
数字高程模型 (digital elevation model， DEM) 数字
化表达地形表面形态，通过数字阵列信息模型

实现对地面地形的数字化模拟，描述地理
空间中的地形高低起伏。QUAV 执行指定任务
时，其飞行路径受到禁飞区、恶劣天气区域、信号
弱、建筑物等障碍区域的影响。本文利用圆柱体
模型模拟障碍区域，障碍区域建模效果如图 2。
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图 2    三维地形及障碍物示意

Fig. 2    3D terrain and obstacle schematic diagram
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k Ak(x,y, z)第 个障碍区域 的数学模型为ß
(x− xk)2+ (y− yk)2 = R2

k

z ∈ [0,hk]
(2)

(xk,yk) Rk hk k式中 、 和 分别代表第 个障碍区域的中

心坐标、半径和障碍物高度。

此外，为了提高 QUAV 的飞行航迹规划效率

和减少航迹成本，对 QUAV 的指定工作区域进行

边界约束，即
xi, j ∈ [1, xmax]
yi, j ∈ [1,ymax]
zi, j ∈ [hmin(DEM,z),zmax]

(3)

(xi, j,yi, j,zi, j) Pi j

(xmax,ymax, zmax)
hmin(DEM,z)

式中： 表示路径 中第 个航迹点的三

维空间坐标， 是指定空间区域的最

大边界， 表示基准地形的最低高度，

DEM 是数学高层模型。 

1.2    飞行航迹成本适应度函数

在 QUAV 三维航迹规划中，路径规划问题转

化为飞行航迹成本最优化问题，将飞行航迹总成

本函数作为适应度函数，则适应度值越小，飞行

路径的代价越小，路径选择越优。本文综合考虑

QUAV 飞行路径长度优化、路径平滑性、安全性

及可行性约束条件 (包括飞行高度、碰撞以及无

人机姿态角约束) 等关键指标，构建一种飞行航

迹成本适应度函数。 

1.2.1   路径长度成本函数

Pi N

路径长度对飞行时间和燃料消耗有直接的影

响，是评估飞行航迹优劣的重要指标。假设每条

飞行路径 中有 个航迹点，根据航迹点坐标 (式
(1))，则路径长度成本函数可以表示为

F1(Pi) =
N−1∑
j=1

∥∥Pi, j Pi, j+1

∥∥= N−1∑
j=1

ri, j (4)
 

1.2.2   飞行高度成本函数

hmin

hmax Pi, j

在执行任务时，既要避免与基准地形或障碍

物发生碰撞，又要满足特定任务要求，如在测量

和搜索任务中，需要机载摄像机在特定的分辨率

和视野下收集视觉图像数据，从而限制飞行高

度。也就是说，QUAV 的飞行高度经常被限制在

给定的范围内，记最小飞行高度 和最大飞行高

度 。因此，相对于航迹点 的高度成本函数

可以定义为

fi, j(Pi, j) =


∣∣∣∣hi, j−

hmin+hmax

2

∣∣∣∣ , hmin ⩽ hi, j ⩽ hmax

∞, 其他
(5)

hi, j Pi, j

fi, j(Pi, j)

式中： 表示航迹点 相对于地面的距离。可以

看出， 能够反映实际飞行高度的成本，并对

超出范围的飞行高度进行惩罚。因此，假设每条

Pi N飞行路径 中有 个航迹点，则飞行航迹的高度

成本函数为

F2(Pi)=
N∑

j=1

fi, j(Pi, j) (6)
 

1.2.3   飞行威胁成本函数

K

O− xy Ck

Rk Pi Pi, j Pi, j+1

O− xy P̄i, j P̄i, j+1

Ck

dk

除了路径和高度优化外，航迹规划还需要引

导无人机绕过操作空间中的障碍区域，确保无人

机的安全运行。设 为所有障碍区域威胁的集

合，假设每个威胁都对应一个规定的圆柱体区

域，其在 平面上的投影为中心坐标 和半

径 ，对于给定路径 中的一条子路径 ，

其在 平面上的投影为 ，如图 3 所示，

显然，相应的威胁成本与 QUAV 到威胁中心 的

距离 成正比。
  

Pi, j+1

−

dk

dQUAV

dthreat

Ck Rk

Pi, j
−

障碍区域投影
碰撞区域投影
危险区域投影

 
图 3    飞行威胁成本分析示意

Fig. 3    Flight threat cost analysis schematic
 

dQUAV

dthreat K
Pi, j Pi, j+1 Tk(Pi, j Pi, j+1), (k = 1,2, · · · ,K)

考虑 QUAV 的尺寸 和威胁区域到碰撞

区的距离 ，对于障碍区域集 和航迹子路径

之间的威胁成本

可以定义为

Tk(Pi, j Pi, j+1) =


0, dk ⩾ D
D−dk, d < dk < D
∞, dk ⩽ d

(7)

D = dQUAV+dthreat+Rk,d = dQUAV+Rk式中： 。

因此，该条路径的威胁成本函数可以表示为

F3(Pi) =
N−1∑
j=1

K∑
k=1

Tk(Pi, j Pi, j+1) (8)

dQUAV dthreat

dthreat

注 1　在实际飞行路径规划过程中，需要注

意的是 由无人机尺寸决定，而距离 取决

于应用、操作环境和定位精度等因素。例如，

可以在具有良好 GPS 信号的静态环境中设定

为几十米，或者在具有动态目标和弱定位 GPS 信

号环境中设定为几百米[28]。 

1.2.4   路径平滑成本函数

为了避免快速飞行时姿态角度变化过大造成

不稳定或碰撞，需对 QUAV 转弯角和爬升角附加

约束，以规划出相对平滑的航迹，提高适航性。

因此，平滑成本评估生成可行路径的转弯率和爬
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坡率是重要指标。

ϕi, j P̄i, j−1 P̄i, j P̄i, j P̄i, j+1

为了获得飞行航迹平滑成本，先计算 QUAV
在各航迹子路径上的转弯角和爬升角。如图 1 所

示，转弯角 是投影向量 和 之间的

夹角，即

ϕi, j = arctan
Ç
||P̄i, j−1 P̄i, j× P̄i, j P̄i, j+1||
P̄i, j−1 P̄i, j× P̄i, j P̄i, j+1

å
(9)

ψi, j

P̄i, j P̄i, j+1 P̄i, j P̄i, j+1

类似地，如图 1 所示，爬升角 是航迹子路径

向量 与其投影向量 之间的夹角，即

ψi, j = arctan
Ç

zi, j+1− zi, j

||P̄i, j P̄i, j+1||

å
(10)

因此，该条路径的平滑成本函数定义为

F4(Pi)= p1

N−2∑
j=1

ϕi, j+ p2

N−1∑
j=1

|ψi, j−ψi, j−1| (11)

p1 p2式中 和 分别是对转弯角和爬升角的惩罚系数。 

1.2.5   航迹成本总体适应度函数

对于 QUAV 的三维航迹规划模型，本文通过

自适应加权各成本函数获得总体适应度函数，进

而提升算法的效率和航迹最优性。优化过程中，

记录不同的最优个体的适应度值，根据其占总比

例来自适应调整总体适应度函数，避免适应度函

数过于单一或者过于复杂导致算法性能下降，从

而提高算法的鲁棒性和泛化能力。

综上分析，飞行航迹成本总体适应度函数可

以表示为

F(Pi) =
4∑

k=1

wkFk(Pi) (12)

wk(k = 1,2,3,4)式中： 是自适应权重系数，其表达

式为

wk =
1
3

à
1− Fk(Pi)

4∑
k=1

Fk(Pi)

í
(13)

 

2   基于 ETGWO 的 QUAV 航迹规划
 

2.1    灰狼优化算法

α、β、δ、ω

α β α

δ α、β

α、β δ ω

灰狼优化算法 (grey wolf optimization，GWO)，
受启发于自然界灰狼种群的领导层级和狩猎机

制，进行优化搜索。灰狼种群分层任务分为 4 种

类别，如 用来模拟各个阶层 (如图 4
所示)： 狼为最优解； 狼负责协助 狼群，视为次

优解； 狼为末优解，执行 狼的命令和决策，

适应度差的 狼自动降为 狼； 狼作为候选

解，围绕三层狼群进行位置更新。灰狼种群围成

包围圈追逐猎物，最终攻击猎物。

 

α

β

δ

ω

 
图 4    灰狼群体的等级结构

Fig. 4    Hierarchical structure of gray wolf packs
 

灰狼种群包围猎物的过程可以通过位置更新

公式来实现：

D =C ·Xt
p−Xt (14)

Xt+1 = Xt
p−AD (15)

t D

Xt
p Xt

A C

式中： 为当前迭代次数， 表示灰狼和猎物之间

的距离。式 (15) 是灰狼个体三维位置更新公式，

和 分别是猎物的位置向量和灰狼的位置向

量。 和 为确定的系数，其计算公式分别为®
A = 2a · r1−a
C = 2r2

(16)

r1、r2 [0,1]
a

A a
a

a

式中： 是取值在 内的两个一维正态分布

分数，收敛因子 是一个平衡灰狼优化算法探索

和开发能力的关键参数。当猎物不移动时，灰狼

种群会攻击猎物， 的取值受 的影响，一般地，

的取值随着迭代次数的增大从 2 到 0 线性递减，

例如，收敛因子 的表达式为

a = 2− 2t
Tmax

(17)

Tmax t式中： 为最大迭代次数， 为当前迭代次数。

a
a

注 2　若 的取值越大则灰狼越远离猎物，进

行全局搜索；若 取值越小则灰狼越靠近猎物，进

行局部搜索。

Dα、Dβ、Dδ α β δ记 分别代表灰狼个体到 、 、

狼的距离，则有
Dα = |C1 ·Xα−X|
Dβ =

∣∣C2 ·Xβ−X
∣∣

Dδ = |C3 ·Xδ−X|
(18)

根据式 (15)，进一步有灰狼个体位置更新方程：
X1 = Xα−A1 · Dα

X2 = Xβ−A2 · Dβ

X3 = Xδ−A3 · Dδ

(19)

X1、X2、X3 α β δ式中： 分别代表在 、 、 狼指导下灰

狼个体更新的位置，然后取三者的平均值表示灰

狼更新后的位置，即

Xt+1 =
X1+X2+X3

3
(20)

 

2.2    事件触发 GWO 算法

本文将每条路径编码为一组球面矢量，每个

矢量描述 QUAV 从一个航迹点到另一个航迹点
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n Pi

3n

的运动。因此，一条含有 个节点的飞行路径 可

以表示为 维的超球面矢量：

Pi = (ri1,ϕi1, θi1,ri2,ϕi2, θi2, · · · ,rin,ϕin, θin),n= N−2 (21)

Pi j

Si, j = (ri, j,ϕi, j, θi, j) Vi, j =

(∆ri, j,∆ϕi, j,∆θi, j)

为了平衡算法的全局和局部搜索能力，引入

基于事件触发机制 [29] 的灰狼个体位置更新速度

来改进 GWO 算法的位置更新策略。将灰狼个体

的位置描述为飞行路径 中第 个子路径，记为球

面矢量 ，定义位置更新速度为

。

注 3　使用球面矢量的基本原理是通过矢量

的幅度、高程和方位角分量与无人机速度、转弯

角度和爬升角的关系，提高导航的安全性。因

此，飞行航迹规划在构型空间而不是笛卡尔空间

中寻找高质量解。此外，通过球面矢量直接实现

转弯和爬坡角的约束，进一步减少搜索空间，以

提升搜索能力。 

2.2.1   改进的非线性收敛因子

a原始 GWO 算法使用线性递减的控制参数 ，

但这种方法不能满足非线性或复杂搜索过程的

需求。因此，学者们引入了非线性收敛因子[30]，如

a =


2− 15t

2Tmax
, t ⩽

2Tmax

15

2+ cos
Å

15π
27Tmax

Å
t− 2Tmax

15

ã
+
π
2

ã
, 其他

(22)
显然，式 (22) 所生成的收敛因子在迭代前期

线性递减，以快速开发全部区域，随后速度减慢，

以提升局部搜索能力。

为了满足前期全局开发和局部搜索的要求，

本文采用一种非线性控制参数策略，非线性收敛

因子的表达式为

a = am

1−

Ñ
e

t
Tmax −1
e−1

ék (23)

am k式中： 为收敛因子的初始值； 为调节参数，一

般在 (0,10] 内取值。 

2.2.2   改进的 GWO 算法

为了减少计算成本并提高飞行航迹规划效

率，引入事件触发机制控制速度更新，通过设置

合适条件，确保在特定条件满足时能够自动触发

速度更新。

t α β δ

E1 = F(α),E2 = F(β) E3 = F(δ) E =
3∑

l=1

El

τl

记第 次迭代时 、 和 狼的适应度值分别为

和 , ，则速度

更新的自适应权重系数 可以表示为

τl=
E−El

2E
, l = 1,2,3 (24)

从而，可以定义位置更新速度的表达式为

V t+1
i, j = λV t

i, j+τ1r1(S1−St
i, j)+

τ2r2(S2−St
i, j)+τ3r3(S3−St

i, j)
(25)

λ r1、r2、r3 [0,1]
S1、S2、S3 t α β δ

式中： 为惯性权重， 是 的随机数，

为第 次迭代时灰狼个体受 、 和 狼

指导之后更新的位置，其计算方法见式 (19)。

α

α

考虑到 QUAV 三维航迹规划的基本原则是

要使得飞行航迹成本的总体适应度值尽可能小，

因此，可以通过比较迭代前后 狼的总体适应度

值来选择是否进行速度更新。定义相邻两次迭代

狼的总体适应度值之间的差值为

e = F t(α)−F t−1(α), t ∈ [2,Tmax] (26)
F t(α) F t−1(α) t t−1

α

式中： 和 分别为第 次和第 次迭代

时 狼的总体适应度值。

因此，结合式 (25) 和 (26)，设计基于事件触发

机制的灰狼个体位置更新速度为

V t+1
i, j =

ß
V t+1

i, j , e = 0
V t

i, j, e , 0 (27)

进而，可以得到灰狼个体的位置更新方程：

St+1
i, j = St

i, j+V t+1
i, j (28)

 

2.3    算法实现

本文所提出的 ETGWO 算法与其他变型 GWO
算法结构相似，包括参数初始化、灰狼个体生成

和群演化，但在灰狼个体位置更新方程上不同。

通过引入基于事件触发机制的位置更新速度，改

进灰狼个体的位置更新策略。下面为 ETGWO 算

法的伪代码。

S Ns

Ds Tmax C
输入　灰狼种群 ，种群个体数量 ，问题维

数 ，最大迭代次数 ，约束条件 。

算法描述

初始化　获取搜索地图和初始路径规划信息；

Ns　　for i=1:  do
Ds　　　for j=1:  do

　　　　初始化灰狼种群；

　　　end for
　　end for

α、β、δ　　计算灰狼个体适应度值，并选出 狼；

Tmax　　While t <  do
　　　根据式 (23) 更新收敛因子 a；

Nz　　　for i=1:  do
Dz　　　for j=1:  do

S1、S2、S 3　　　根据式 (18) 和 (19) 计算 ；

　　　根据式 (26) 计算事件触发条件 e；
V t+1

i, j　　　　If e = 0 then 根据式 (25) 计算 ；

V t+1
i, j = V t

i, j　　　　else 停止更新速度，即 ；

　　end if 根据式 (28) 更新灰狼个体位置；

　　end for
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　　end for
α、β、δ　重新计算适应度值，并更新 狼；

　　　　t=t+1
　end while
　算法结束；

输出　全局最优解。 

3   仿真实验与对比分析

为了评估本文所提出的 ETGWO 算法的飞行

航迹规划性能，将 ETGWO 算法与线性收敛因子

GWO 算法 (sine-based linear grey wolf optimizer，
SLGWO)、非线性收敛因子 GWO 算法 (sine-based
nonlinear grey wolf optimizer，SNGWO)、粒子群−灰
狼混合算法 (sine-enhanced hybrid grey wolf optim-
izer，SHGWO)3 种改进的 GWO 算法在相同环境

下进行对比仿真实验。仿真实验环境： Intel(R)
Core(TM) i7-1165G7 处理器、16 GB RAM 配置计

算机，Windows 10 操作系统 (64 位)。 

3.1    场景设置

(x,y,z)

R

用于评估的场景是基于由激光雷达传感器衍

生的真实 DEM 地图。航迹规划操作空间为 1 000 m×
850 m×400 m，其中包括基准地形和障碍区域，障

碍区域用 6 个不同颜色的圆柱体表示，障碍区域

参数为 ：{(380, 250, 150), (400, 600, 100),
(500, 450, 150), (600, 250, 150), (650, 750, 150),
(700, 550, 150)}，半径 ：{70, 80, 80, 70, 80 70}，起
点坐标为 (100, 100, 100)，终点坐标为 (800, 800, 150)。 

3.2    实验结果对比分析

n = 12 n = 22

为了确保比较分析的公平性，所有变型 GWO
算法采用相同的参数集：灰狼种群个体数为 500，
最大迭代次数为 200。在比较实验中，所有算法

均运行 20 次，获得相应平均值 (Mean) 和标准差

值 (Std)。在对比实验中，分别设置航迹点个数为

和 ，对应的航迹子路径线段分别为

10 个和 20 个。所有算法都能够快速收敛，但其

适应度值不同，表 1 结果也验证了 ETGWO 算法

的优越性能。
  

表 1    各算法生成航迹路径的适应度值
Table 1    Fitness  values  of  paths  generated  by  each  al-

gorithm
 

n = 12 n = 22
算法 Mean Std 算法 Mean Std

ETGWO 764.57 14.27 ETGWO 763.09 8.26

SHGWO 767.20 12.68 SHGWO 767.46 8.58

SNGWO 807.32 32.26 SNGWO 801.07 17.94
SLGWO 831.24 46.28 SLGWO 802.49 11.58

图 5 给出了生成的路径俯视图，可以看出，所
有算法都能生成满足路径长度、威胁、转弯角度、
攀爬、俯冲角度和高度要求的可行路径，但它们
的最优性会因情况而异。
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图 5    规划路径俯视图

Fig. 5    Top view of the planned path
 

图 6 给出了 ETGWO 算法以及其他对比算法
的规划路径成本适应度值。无论设置多少航迹
点，SLGWO 和 SNGWO 算法产生的路径虽然快
速收敛，但适应度值不再减小，且 SHGWO 算法
的性能在中后期始终 ETGWO 差。可以看出，ET-
GWO 算法的性能最好，因为它可以在灰狼个体
属性和无人机的参数之间建立直接映射，从而在
探索搜索空间时获得优势。图 7 给出了规划路径
的三维视图，航迹点的数量不影响路径光滑有
效，且飞行高度适合。
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图 6    飞行航迹成本适应度值

Fig. 6    Fitness values of the trajectory cost
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图 7    三维航迹正视图

Fig. 7    Front view of the 3D trajectory
 

综上所述，改进算法 ETGWO 能有效克服灰

狼算法参数敏感和容易快速收敛到某个局部最优

解的缺点。基于此，利用改进的事件触发灰狼优

化算法规划路径能有效降低局部最优产生的概

率，且能得到更短的路径长度、更好的环境适应

性能以及更优的运行时间等。 

4   结束语

针对灰狼算法在三维飞行航迹规划时参数敏

感且容易陷入局部最优的问题，提出了一种新的

事件触发 GWO 算法 (ETGWO)，并将该算法应用

于 QUAV 三维路径规划。通过利用球面矢量描

述飞行航迹的生成，保证所生成路径的安全性和

可行性。飞行航迹成本函数的设计融合了航迹最

优性以及安全性和可行性相关的约束条件。基于

无人机的固有运动分量与搜索空间之间的对应关

系，利用 ETGWO 算法进行航迹最优解的开发与

搜索，在一定程度上削弱了参数敏感。对由 DEM
地图生成的基准测试场景及障碍区域进行飞行航

迹规划的对比分析，实验结果表明 ETGWO 在大

多数场景中都获得了最佳的高质量路径，并具有

稳定的收敛性，与其他变型 GWO 算法的比较也

证实了 ETGWO 具有更优越的规划性能。此外，

三维空间环境复杂多变，如何使 QUAV 准确跟踪

规划路径还有待进一步深入研究。
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