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【摘　 要】 　 为提高航班在雷雨天气下绕飞改航的安全性和正常率，首先，将空域网格化，考虑气象

规避区、航空器性能、油耗等因素，根据航空器的起讫点和出发时间建立一种考虑多重安全因素的航

空器雷雨绕飞改航路径规划（ＡＲＲＰＴＣ）模型，确定航空器在起点的空中盘旋等待时间及起讫点之间

的绕飞路径，追求总飞行时间最少；其次，根据问题特征，设计求解该问题的多策略改进蜣螂优化算

法（ＭＳＤＢＯ），提高算法收敛速度与精度，避免算法陷入局部最优；然后，对比 ＭＳＤＢＯ 与其他 ４ 种群

体智能算法在 ６个基准测试函数上的性能，验证改进策略的有效性；最后，以某航空器真实雷雨绕飞

为例进行仿真试验。 结果表明：该模型相较于传统模型绕飞时间和距离分别减少 ５２􀆰 ３％和 ５３􀆰 ０％，
总飞行时间和距离分别减少 １６􀆰 ５％和 １４􀆰 ３％，飞行油耗减少 １３􀆰 ６％。 与其他 ４ 种群体智能算法相

比，ＭＳＤＢＯ拥有更快的收敛速度、更好的全局探索和局部开发能力；ＭＳＤＢＯ在航空器 ＡＲＲＰＴＣ模型

中能够求解出更好的飞行航迹，显著提高航班绕飞改航效率；随着雷雨安全阈值和颠簸系数阈值逐

渐减小，航空器绕飞路径航程会有所增加。
【关键词】 　 航空器雷雨绕飞改航路径规划（ＡＲＲＰＴＣ）；　 蜣螂优化算法（ＤＢＯ）；　 螺旋搜索；
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０　 引　 言

　 　 雷雨等强对流天气是干扰航班飞行安全及影响

航班正常率的主要原因之一。 当雷雨天气发生在航

空器飞行路径上时，需要根据雷雨天气的时空分布

考虑航空器飞行性能等现实约束，进行合理绕飞改

航以避让气象规避区，减少雷雨天气对安全飞行的

影响。 显然，影响航空器雷雨绕飞路径的因素众多，
涉及空域结构、气象预报、管制、航司等，计算过程复

杂、工作量大，通过人工计算航空器雷雨绕飞路径费

时费力且容易出错。 因此，借助大数据和人工智能

技术，亟需开展航空器雷雨绕飞改航路径规划

（ Ａｉｒｃｒａｆｔ Ｒｅｒｏｕｔｉｎｇ Ｒｏｕｔｅ Ｐｌａｎｎｉｎｇ ｕｎｄｅｒ
Ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ＡＲＲＰＴＣ）的自动生成技术

研究［１－２］。
目前，ＡＲＲＰＴＣ已经引起国内外学者的广泛关

注。 部分学者基于运筹优化思路，在雷雨空域二

维［１，３－１０］、三维［２］网格化基础上生成不同调度目标

（如里程、飞行时间和油耗）和现实约束（如航空器

性能、气象规避区的形状、大小和范围等）下的改航

路径。 在此基础上，将其进一步分为单［１－５，８－１０］和多

航空器 ＡＲＲＰＴＣ［６－７］，其中，前者研究相对成熟；后
者较为鲜见，仅向征［６］和朱承元［７］等明确了雷暴危

险区对多架航空器同时飞行过程中的安全威胁，提
出了基于冲突避让的绕飞雷暴危险区的多架航空器

改航路径规划模型。 以上研究主要集中在静态、确
定环境的 ＡＲＲＰＴＣ［１－７，１０］，少数研究关注动态、不确

定 ＡＲＲＰＴＣ［８－９］，其场景通常为航空器巡航飞行过

程中的改航问题［１－９］，少数探讨雷雨天气下的多航

班备降动态航路调整方案［１０］ 。 ＡＲＲＰＴＣ 求解算法

一般分为精确解算法［３］ 、启发式算法 （如 Ａ∗算

法［４，１０］ 、人工势场法［５－６］等）、各种群体智能算法

（如蚁群算法［６，８］ 、粒子群算法［７］ 、灰狼算法［１０］

等），但仍存在以下问题：①虽然现有研究考虑油

耗、飞机性能（转弯角限制等）、限制空域（禁飞空

域、气象规避区、动态管制区）、时间窗等因素对航

空器雷雨绕飞路径的影响，但集成上述全部因素

的研究较少；②忽略了航空器在出发点处盘旋等

待可缩短绕飞改航的距离，现有研究鲜有同时协

调两者的情况。
综上所述，笔者拟提出考虑多重安全因素

ＡＲＲＰＴＣ模型，设计求解该问题的多策略蜣螂优化

（Ｍｕｌｔｉ－ Ｓｔｒａｔｅｇｙ Ｄｕｎｇ Ｂｅｅｔｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＭＳＤＢＯ）算
法，以某真实 ＡＲＲＰＴＣ 为例，计算最佳绕飞改航方

案，并进行模型灵敏度分析，以期验证模型和算法的

可行性，更好地保障航空器绕飞改航过程安全。

·５４·
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１　 ＡＲＲＰＴＣ 的问题描述和数学模型

　 　 将空域网格化，根据航空气象部门的卫星云图，
获取每个网格的气象雷达反射率数据，估算其颠簸

系数。 针对不同强对流天气影响航空器飞行安全的

雷达反射率阈值，计算任意网格的通行状态，确定气

象规避区；同时，考虑航空器通过网格的时间，确定

禁飞时间窗，获得动态管制区。 根据航空器的起讫

点和出发时间考虑禁飞空域、气象规避区、动态管制

区等，在满足飞机性能、颠簸系数、油耗等现实约束

基础上，生成一条最佳雷雨绕飞改航路径，并计算航

空器在起点处的空中盘旋等待时间，追求总飞行时间

最少。 ＡＲＲＰＴＣ模型假设如下：①航空器沿网格中心

进行平面绕飞雷雨区；②获取网格的雷雨气象和颠簸

程度数据；③获取网格的动态管制时间窗信息。
建立 ＡＲＲＰＴＣ的混合整数规划模型，目标函数

为极小化航空器的总飞行时间，包括航空器在起点

的盘旋时间和绕飞改航时间，见下式：

ｍｉｎｆ ＝∑
ｉ，ｊ∈Ｅ

ｘｉｊ·
ｄｉｊ

ｖ
＋ ΔＴ （１）

式中：ｆ 为航空器总飞行时间目标函数；Ｅ 为相邻网

络的航段集合；ｘｉｊ 为航空器是否途经网格 ｉ 和 ｊ；
ｄｉｊ 为网格 ｉ 和 ｊ 之间的飞行距离，ｋｍ；ｖ 为航空器的

速度，ｋｍ ／ ｈ；ΔＴ 为航空器在起点处的盘旋等待时

间，ｍｉｎ，ｘｉｊ 和 ΔＴ 为决策变量。 航空器绕飞路径与

网格之间的网络流约束见下式：

∑
ｊ∈Ａ

ｘｉｊ －∑
ｊ∈Ａ

ｘ ｊｉ ＝
１，ｉ ＝ ｓ
－ １，ｉ ＝ ｅ
０，ｉ≠ ｓ，ｅ∈ Ａ

ì

î

í

ïï

ïï

（２）

式中：ｓ 和 ｅ 分别为航空器起讫点；Ａ 为全部网络的航段

集合。 航空器访问相邻网络的到达时间关系见下式：

ｔｉ ＋
ｄｉｊ

ｖ
＋ （１ － ｘｉｊ）·Ｍ≥ ｔ ｊ，ｉ，ｊ∈ Ｅ （３）

ｔｉ ＋
ｄｉｊ

ｖ
＋ （１ － ｘｉｊ）·Ｍ≤ ｔ ｊ，ｉ，ｊ∈ Ｅ （４）

式中：ｔｉ 为航空器途经网格 ｉ 的时间，ｍｉｎ；Ｍ 为固定

常数。 航空器在出发点处的盘旋时间约束见下式：
ｔｓ ＝ ｔｓ ＋ ΔＴ （５）
ΔＴ≥ Ｔ０ （６）

式中 ｔｓ 为航空器出发时间，ｍｉｎ。 航空器途经网格

的可行时间窗约束见下式：
ｓｔｈｉ ≤ ｔｉ ≤ ｅｔｈｉ ，ｉ∈ Ａ，ｈ∈ Ｈ （７）

式中：ｈ 为网格 ｉ 的可通行时间窗，ｍｉｎ；Ｈ 为时间窗

集合。 航空器的飞行燃油消耗阈值约束见下式：

ｃ１·∑
ｉ，ｊ∈Ｅ

ｘｉｊ·
ｄｉｊ

ｖ
＋ ｃ２·ΔＴ≤ ｒｏ （８）

式中：ｃ１ 和 ｃ２ 为航空器盘旋等待和雷雨绕飞的油耗

系数，ｋｇ ／ ｈ；ｒｏ 为剩余油量，ｋｇ。 航空器途经相邻航

段的夹角应满足飞机本身性能限制，见下式：

ａｒｃｃｏｓ
Ａｋｉ·Ｂ ｉｊ

Ａｋｉ · Ｂ ｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ － （２ － ｘｋｉ － ｘｉｊ）·Ｍ≤ θ

（９）
式中：Ａｋｉ 和 Ｂ ｉｊ 为共享网络 ｉ 的相邻航段；􀭰θ 为航空

器水平方向最大转向角。 航空器途经的网格不能是

危险气象规避、颠簸和障碍物区域，约束见下式：

ｂｉ·∑
ｊ∈Ａ

ｘｉｊ ≤ Ｑ （１０）

ｇｉ·∑
ｉ∈Ａ

ｘｉｊ ≤ Ｇ （１１）

∑
ｊ∈Ａ

ｘｉｊ ≤ １ － ｚｉ （１２）

式中：ｂｉ、ｇｉ 和 ｚｉ 分别为网格 ｉ 的气象雷达反射率、
颠簸系数和障碍物标志；Ｑ 为雷暴安全阈值上限，
ｄＢｚ；Ｇ 为颠簸系数上限。 决策变量取值范围为：

ｘｉｊ ∈ ０，１{ } ，ΔＴ∈ Ｚ ＋ （１３）

２　 求解 ＡＲＲＰＴＣ 模型的 ＭＳＤＢＯ 算
法设计

　 　 标准蜣螂优化算法［１１］（Ｄｕｎｇ Ｂｅｅｔｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，
ＤＢＯ）是一种受蜣螂种群自然行为的启发而设计的

群体智能优化算法，通过模拟滚球、觅食、繁育和偷

窃 ４种不同生物行为的子种群协同作用，在优化问

题的解空间内高效搜索最优解。

２􀆰 １　 改进 ＤＢＯ 的多策略融合机制

２􀆰 １􀆰 １　 混沌折射初始化种群

　 　 标准 ＤＢＯ通常以随机的方式初始化蜣螂种群，
无法充分遍历问题解空间。 为提高 ＤＢＯ 的全局探

索性能，引入 Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ 混沌映射［１２］，使蜣螂种群初

始位置分布更加均匀。 Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ混沌映射见下式：

Ｘ ｉ ｙ ＋ １( ) ＝

Ｘ ｉ ｙ( )

ａ
，０ ≤Ｘ ｉ ｙ( ) ＜ ａ

Ｘ ｉ ｙ( ) － ａ
０􀆰 ５ － ａ

，ａ≤Ｘ ｉ ｙ( ) ＜ ０􀆰 ５

１ － ａ －Ｘ ｉ ｙ( )

０． ５ － ａ
，０． ５ ≤Ｘ ｉ ｙ( ) ＜ １ － ａ

１ －Ｘ ｉ ｙ( )

ａ
，１ － ａ≤Ｘ ｉ ｙ( ) ＜ １

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（１４）
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式中：ｙ 为当前迭代次数；Ｘｉ（ ｙ）为第 ｙ 次迭代时

第 ｉ 只蜣螂的位置信息；ａ 为控制混沌程度的参数，
一般取 ０􀆰 ３５。 在得到 Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ混沌映射序列后，将
其映射到解空间，利用折射函数进行反向学习，折射

函数见下式：

Ｘｉ（ｙ ＋ １） ＝
Ｌｂ ＋ Ｕｂ
２

＋
Ｌｂ ＋ Ｕｂ
２Ｒ

－
Ｘｉ（ｙ）
Ｒ
（１５）

式中：Ｌｂ 和 Ｕｂ 为优化问题的上下界；Ｒ 为折射

系数。
显然地，固定的折射系数可能会导致算法搜索

的步长过长或过短，因此，为防止算法在迭代中后期

陷入局部最优，引入动态折射系数 ω 代替固定值 Ｒ，
使其随着算法迭代次数增加而快速减小，既保证了

算法在迭代初期的全局探索能力，又兼顾了算法在

后期的局部开发能力。 ω 表达式见下式：

ω ＝ ｅｘｐ － ２ × ｙ
Ｙｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１６）

式中 Ｙｍ 为算法最大迭代次数。
２􀆰 １􀆰 ２　 非线性权重的螺旋搜索策略

　 　 在标准 ＤＢＯ中，由于偷窃蜣螂搜索策略十分简

单，无法有效地遍历问题解空间，因此，算法后期的

局部开发能力将会急剧下降从而陷入停滞。 鉴于

此，受鲸鱼算法［１３］中头鲸种群捕猎行为启发，利用

螺旋搜索策略来更新个体与目标猎物位置，更新方

式如下：
Ｘｉ ｙ ＋ １( ) ＝ ｅｘｐ Ｊｌ( ) × ｃｏｓ ２πｌ( ) ×

Ｘｉ ｙ( ) － Ｘ∗( ) ＋ Ｘ∗ （１７）
式中：Ｘ∗为当前蜣螂种群中的局部最佳位置；Ｊ 为

确定螺旋形状的参数； ｌ 为［ －１，１］之间的随机数。
由于该搜索方式对参数 Ｊ 极其敏感，因此引入非线

性权重系数 ω１ 使螺旋形状参数与迭代次数相适应，
提高算法的寻优精度和收敛速度。 非线性权重系数

ω１ 见下式：

ω１ ＝
ｅｘｐ ４ × １ － ｙ

Ｙｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ － ｅｘｐ － ４ × １ － ｙ

Ｙｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｅｘｐ ４ × １ － ｙ
Ｙｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｅｘｐ － ４ × １ － ｙ

Ｙｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

（１８）
　 　 虽然非线性权重的螺旋搜索提高了 ＤＢＯ 算法

的收敛速度和寻优精度，但可能导致算法在后期陷

入停滞。 因此，综合考虑局部开发和全局探索性能

的平衡，利用行为决策概率按下式控制个体位置

更新：
Ｘｉ ｙ ＋ １( ) ＝

Ｘｂ ＋ Ｓ × Ｎ × Ｘｉ（ｙ） － Ｘ∗( ) ＋ Ｘｉ（ｙ） － Ｘｂ ，ｑ≥Ω

ｅｘｐ ｌω１( ) × ｃｏｓ ２πｌ( ) × Ｘｉ（ｙ） － Ｘ∗( ) ＋ Ｘ∗，ｑ ＜ Ω{
（１９）

式中：Ｘｂ 为全局最优位置；Ｓ 为常量；Ｎ 为大小为 １×
Ｄ 的服从正态分布的随机向量；Ｄ 为优化问题的维

度；ｑ 为［０，１］之间的随机数，表示随机选取一种策

略；Ω 为行为决策概率，Ω＝ １－１ ／ Ｙｍ 。
２􀆰 １􀆰 ３　 混合分布扰动机制

　 　 提出一种混合分布扰动机制［１４］，结合 ｔ 分布、
麦克斯韦分布和柯西分布 ３种不同概率分布扰动蜣

螂最优位置，以解决 ＤＢＯ 在迭代后期易停滞、收敛

速度减缓的问题。 该机制增强了算法对问题解空间

不确定性和复杂性的适应性，避免了单一扰动策略

导致的局部最优，并通过调整各分布的权重，平衡全

局探索与局部开发。 混合分布扰动见下式：
ｋ ＝ ｆ１·Ｔ（ｘ） ＋ ｆ２·Ｚ（ｘ） ＋ ｆ３·Ｃ（ｘ） （２０）

Ｔ（ｘ） ＝
Γ ｎ ＋ １

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

ｎπ·Γ ｎ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

× １ ＋ ｘ２

ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （２１）

Ｚ（ｘ） ＝ ｒ２·μ
（ ｒ＋１
ｒ

４π·Γ ２
ｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷

·ｘｒ·ｅｘｐ（ － μｘｒ） （２２）

Ｃ（ｘ） ＝ １
π（１ ＋ ｘ２）

（２３）

式中：ｋ 为扰动算子；Ｔ（ｘ）、Ｚ（ｘ）、Ｃ（ｘ）分别为 ｔ 分
布、麦克斯韦分布和柯西分布；ｆ１、ｆ２、ｆ３ 分别为 ｔ 分
布、麦克斯韦分布和柯西分布的权重；ｘ 为样本值；
ｎ 为样本容量；ｒ 和 μ 为控制概率分布形状的参数。
改进后的混合分布扰动机制见下式：

Ｘｎ ｙ( ) ＝ Ｘｉ ｙ( ) ＋ ｋ·Ｘｉ ｙ( ) （２４）
式中 Ｘｎ（ｙ）为混合分布扰动后蜣螂种群全局最优

位置。
综上，提出 ＭＳＤＢＯ 算法的步骤流程，如图 １

所示。
图中，λ∈［０，１］表示滚球过程中遇到障碍物的

概率。

３　 ＭＳＤＢＯ 算法性能验证

　 　 为验证多策略改进 ＤＢＯ的搜索性能与稳定性，
基于 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０２０ａ 软件平台，设计数值对比仿真

试验，全面比较ＭＳＤＢＯ算法与 ＤＢＯ算法、粒子群优

·７４·
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图 １　 ＭＳＤＢＯ 流程

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＭＳＤＢＯ

化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）、灰狼优

化算法（Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＧＷＯ）以及海洋捕

食者算法（Ｍａｒｉｎｅ Ｐｒｅｄａｔｏｒｓ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＭＰＡ）４ 种群

体智能优化算法在 ６种经典基准测试函数上的性能

表现差异。 数值仿真试验初始种群规模统一设定为

３０，最大迭代次数为 ５００，计算机仿真环境采用

Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ ６４ｂｉｔ操作系统。 测试函数见表 １。 这些

测试函数被划分为 ２ 类：Ｆ１—Ｆ３ 为单峰测试函数，
用于评估算法在局部搜索中的开发能力及寻优精

度；Ｆ４—Ｆ６ 为多峰测试函数，旨在检验算法在全局

探索中的鲁棒性及逃逸局部最优的能力。 为有效降

低随机性对算法性能评估的干扰，每种算法在各测

试函数上独立运行 ３０次，通过统计每次运行得到的

平均值及标准差，深入剖析与综合比较算法的搜索

性能、收敛精度及运行稳定性。
表 １　 测试函数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数
类别

序号 基准测试函数名称 最优值

单峰
函数

Ｆ１ Ｒｏｔａｔｅｄ Ｈｙｐｅｒ⁃Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ０
Ｆ２ Ｚａｋｈａｒｏｖ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ０
Ｆ３ Ｓｕｍ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ０

多峰
函数

Ｆ４ Ｌｅｖｙ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ０
Ｆ５ Ｓｉｘ⁃Ｈｕｍｐ Ｃａｍｅｌ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ －１􀆰 ０３１ ６
Ｆ６ Ｓｃｈａｆｆｅｒ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｎ． ４ ０􀆰 ２９２ ５８

　 　 ５种算法求解基准测试函数 Ｆ１—Ｆ６ 的数值仿

真试验结果见表 ２，其中，ＭＳＤＢＯ 的平均值和标准

差均优于或等于其他 ４种算法。 由表 ２可知：
１） 在单峰函数 Ｆ１—Ｆ３ 上，ＭＳＤＢＯ的平均值均

达到了理论最佳值，说明开发阶段使用非线性权重

的螺旋搜索策略极大地增强了算法的局部挖掘能

力，提高了算法的寻优精度。 虽然 ＤＢＯ、ＰＳＯ、ＧＷＯ
和 ＭＰＡ算法也能收敛到接近于 ０数量级，但其平均

值和标准差均不为 ０，故 ＤＢＯ、ＰＳＯ、ＧＷＯ和ＭＰＡ算

法的稳定性和搜索性能不如 ＭＳＤＢＯ。
２） 多峰函数求解方面，ＭＳＤＢＯ在 Ｆ４—Ｆ５ 函数

上的平均值远优于其他算法，在 Ｆ６ 函数上，ＭＳＤＢＯ
收敛精度略优于其他算法。 分析表明：混沌折射初

始化种群和混合分布扰动机制能够有效的帮助

ＭＳＤＢＯ跳出局部最优解。
３） ＭＳＤＢＯ在测试函数 Ｆ１—Ｆ６ 上的标准差均

优于或等于其他 ４ 种群体智能算法，表明 ＭＳＤＢＯ
算法的稳定性十分优秀。

５种不同群体智能算法求解基准测试函数 Ｆ１—
Ｆ６ 的收敛曲线如图 ２ 所示，可知：ＭＳＤＢＯ 算法的收

敛曲线均位于其他 ４ 种算法的下方，表明 ＭＳＤＢＯ
算法的搜索性能更强、寻优精度更高，原因是算法通

过混沌折射策略获得了高质量的初始解，显著增强

了算法的全局搜索能力。
　 　 为进一步验证 ＭＳＤＢＯ 的寻优性能，引入

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验。 其中， “ ＋ ／ ＝ ／ － ” 分别 表 示

ＭＳＤＢＯ在搜索性能上“优于 ／相当 ／劣于”其他 ４ 种

群体智能算法，统计结果见表 ３。 如果 ｐ 值小于

０􀆰 ０５，表明 ２种算法之间存在显著差异性；如果 ｐ 大

于 ０􀆰 ０５，表明 ２ 种算法之间没有显著差异性。 由

·８４·
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　 　 　 　 　 　 表 ２　 ＭＳＤＢＯ 与经典优化算法对比结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＭＳＤＢＯ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
测试函数 统计值 ＭＳＤＢＯ ＤＢＯ ＧＷＯ ＰＳＯ ＭＰＡ

Ｆ１

Ｆ２

Ｆ３

Ｆ４

Ｆ５

Ｆ６

标准差 ０􀆰 ００ １􀆰 １３×１０－１２８ ７􀆰 ８９×１０－３３ １ ５６８􀆰 ２７ ３􀆰 １３×１０－５

平均值 ０􀆰 ００ ２􀆰 ０６×１０－１２９ ３􀆰 ９９×１０－３３ ２􀆰 ８７×１０－５ ５􀆰 ８７×１０－３０

标准差 ０􀆰 ００ １􀆰 １７×１０－１２０ ３􀆰 ８４×１０－３６ ６􀆰 ０９×１０－４ １􀆰 ６４×１０－８

平均值 ０􀆰 ００ ２􀆰 １３×１０－９０ ２􀆰 ０８×１０－７ ４􀆰 ６３×１０－５ ２􀆰 ９１×１０－６

标准差 ０􀆰 ００ ９􀆰 ０４×１０－１２７ ６􀆰 ７９×１０－３５ ８０􀆰 ５２ ４􀆰 ２０×１０－７

平均值 ０􀆰 ００ １􀆰 ６５×１０－１２７ ５􀆰 ３３×１０－２８ ２􀆰 ０１×１０－４ １􀆰 １３×１０－２５

标准差 ７􀆰 ４６×１０－９ ３􀆰 ６０×１０－１ ２􀆰 ００×１０－１ ７􀆰 ７８ ２􀆰 ０２×１０－７

平均值 ４􀆰 ０９×１０－９ ３􀆰 ３４×１０－１ １􀆰 ２３ ２􀆰 ４６ ２􀆰 ６１×１０－１

标准差 ４􀆰 ５２×１０－１６ ４􀆰 ５２×１０－１６ １􀆰 ６８×１０－８ ４􀆰 ５２×１０－１６ ４􀆰 ５２×１０－１６

平均值 －１􀆰 ０３ －９􀆰 ２３×１０－１ －８􀆰 ３２×１０－１ －８􀆰 ７６×１０－１ －９􀆰 ８９×１０－１

标准差 ６􀆰 ３５×１０－１７ ６􀆰 ３５×１０－１７ １􀆰 ４７×１０－７ ６􀆰 ６０×１０－１７ ２􀆰 ２０×１０－６

平均值 ２􀆰 ９０×１０－１ ３􀆰 ５０×１０－１ ３􀆰 ２０×１０－１ ３􀆰 １０×１０－１ ３􀆰 １０×１０－１

图 ２　 不同算法在测试函数 Ｆ１—Ｆ６ 上的收敛曲线对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ Ｆ１－Ｆ６

表 ３ 可知：在测试函数 Ｆ１—Ｆ６ 上，ＭＳＤＢＯ与其他 ４ 种群体智能算法的 ｐ 值全部小于 ０􀆰 ０５，并且为＋，说明

ＭＳＤＢＯ与其他 ４种算法有显著性差异，并且总体寻优性能比其他算法更好，优势显著。
表 ３　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验的 ｐ 值

Ｔａｂｌｅ ３　 ｐ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｒａｎｋ⁃ｓｕｍ ｔｅｓｔ
测试函数 ＤＢＯ ＧＷＯ ＰＳＯ ＭＰＡ

Ｆ１ １􀆰 ２１２×１０－１２ １􀆰 ２１２×１０－１２ １􀆰 ２１２×１０－１２ １􀆰 ２１２×１０－１２
Ｆ２ １􀆰 ２１２×１０－１２ １􀆰 ２１２×１０－１２ １􀆰 ２１２×１０－１２ １􀆰 ２１２×１０－１２
Ｆ３ １􀆰 ２１２×１０－１２ １􀆰 ２１２×１０－１２ １􀆰 ２１２×１０－１２ １􀆰 ２１２×１０－１２
Ｆ４ ３􀆰 ０２０×１０－１１ ３􀆰 ０２０×１０－１１ ３􀆰 ０２０×１０－１１ ３􀆰 ０２０×１０－１１
Ｆ５ ３􀆰 ３３７×１０－２ ３􀆰 ３３７×１０－２ ６􀆰 ５５２×１０－１２ ３􀆰 ３３７×１０－２
Ｆ６ １􀆰 ２１２×１０－１２ １􀆰 ２１２×１０－１２ １􀆰 ２１２×１０－１２ １􀆰 ２１２×１０－１２
＋ ／ ＝ ／ － ６ ／ ０ ／ ０ ６ ／ ０ ／ ０ ６ ／ ０ ／ ０ ６ ／ ０ ／ ０

·９４·
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４　 航空器绕飞改航仿真试验

　 　 以 ２０１８ 年 ８ 月 ２１ 日某波音 ７３７ 航空器 ６：００
途经陕西雷暴区域（１００×１００ 栅格化）的 ＡＲＲＰＴＣ
为例，定义航空器起讫点分别为（１０，２０）和 （８６，
６９），其他参数包括：ｖ ＝ ８６３ ｋｍ，Ｑ ＝ ４１ ｄＢｚ，Ｇ ＝ １０，
ｒｏ ＝ ２１ ００１ ｋｇ， ｃ１ ＝ ３ １８８ ｋｇ ／ ｈ， ｃ２ ＝ ２ ８４９ ｋｇ ／ ｈ，
θ＝ ９０°。 通过计算得到航空器最佳绕飞航迹，如图 ３
所示，并且航空器需要在起点处盘旋等待 ２０ ｍｉｎ 出

发（即 ６：２０ 出发）才可以避开动态限制区，最终航

空器在 ６５ ｍｉｎ 内飞行了 ９３２􀆰 １１ ｋｍ，成功抵达目的

地，飞行油耗为 ４ １３９ ｋｇ。

图 ３　 最佳航迹

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

进一步分析有无盘旋等待时间、不同雷暴安全

阈值 Ｑ 以及不同颠簸系数阈值 Ｇ 对航空器绕飞改

航航迹的影响，如图 ４—图 ６所示。

图 ４　 有无盘旋等待的航迹对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｈｏｖｅｒｉｎｇ ｈｏｌｄｉｎｇ

１） 由图 ４可知：如果按传统模型的计划时间出

发，则航空器无需盘旋等待，航空器将在 ６：２１ 接近

动态限制区，经过绕飞，最终在 ７：３９到达目标点，总

图 ５　 不同雷暴安全阈值的航迹对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｈｕｎｄｅｒｓｔｏｒｍ ｓａｆｅｔｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

图 ６　 不同颠簸系数阈值的航迹对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｕｒｂｕｌｅｎｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

飞行时间和航程分别为 ９９ ｍｉｎ 和 １ ４２６􀆰 ５３ ｋｍ。 文

中模型虽然盘旋等待 ２０ ｍｉｎ，但绕飞时间和飞行距

离相对于传统模型分别减少 ５２􀆰 ３％和 ５３􀆰 ０％，飞行
总时间和总距离分别减少 １６􀆰 ５％和 １４􀆰 ３％，飞行油

耗减少 １３􀆰 ６％。
２） 由图 ５可知：随着 Ｑ 的降低，为避免航空器

在高风险气象区域飞行，航空器必然通过绕飞改航

避开高风险气象区域，故航空器总盘旋等待、绕飞时

间和里程分别增加约 １８􀆰 ８％、２４􀆰 ５％、２４􀆰 ４％，飞行

油耗增加约 ３０􀆰 ９％。
３） 由图 ６可知：随着 Ｇ 值的降低，航空器为避免

飞过颠簸程度较高的区域，必然会避开颠簸系数较高

的区域，故其总盘旋等待时间、绕飞时间和里程分别

增加约 ２７􀆰 ２％、１０􀆰 ４％、１０􀆰 ５％，飞行油耗增加 １４􀆰 ６％。
最后，比较 ＭＳＤＢＯ 与上述 ４ 种群体智能算法

求解该航空器 ＡＲＲＰＴＣ 的性能差异，结果如图 ７、
图 ８和表 ４所示，可知：

·０５·
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１） 从解的质量方面分析，不同算法排名依次为

ＭＳＤＢＯ、ＧＷＯ、ＭＰＡ 、ＤＢＯ 和 ＰＳＯ，其中，ＧＷＯ 和

ＭＰＡ的求解结果几乎相同。 ＭＳＤＢＯ 之所以排名

第 １，是因为 ＭＳＤＢＯ融合了非线性权重的螺旋搜索

策略和混合分布扰动机制，有助于算法跳出局部最

优解和拓展搜索空间。

图 ７　 不同算法求解改航路径图

Ｆｉｇ． ７　 Ｄｅｔｏｕｒ ｐａｔｈｓ ｓｏｌｖｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ８　 不同算法求解改航路径的迭代曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ
ｓｏｌｖｅ ｒｅｒｏｕｔｉｎｇ ｐａｔｈｓ

　 　 ２） 在解的收敛性方面，平均迭代次数排名依次

为 ＭＳＤＢＯ、 ＭＰＡ、 ＰＳＯ、 ＧＷＯ、 ＤＢＯ，其中， ＰＳＯ 和

ＭＰＡ平均迭代次数相差不大，ＭＳＤＢＯ 所需迭代次

数远优于其他算法，这是因为 ＭＳＤＢＯ 利用混沌折

射策略初始化种群，加快了算法收敛速度。

表 ４　 不同算法求解改航路径的性能差异

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｒｅｒｏｕｔｉｎｇ ｐａｔｈｓ

算法
平均迭代

次数
平均目标
值 ／ ｍｉｎ

ＭＳＤＢＯ目标值
占比 ／ ％

ＭＳＤＢＯ收敛迭代
次数占比 ／ ％

油耗成
本 ／ ｋｇ 里程 ／ ｋｍ

ＭＳＤＢＯ ３２ ８５ １００ １００ ４ １３９ ９３２􀆰 １１
ＤＢＯ ８５ １２４ ６８􀆰 ３ ３７􀆰 ６ ６ １２６ １ ２１２􀆰 １４
ＧＷＯ ７３ １０５ ８０􀆰 ８ ４３􀆰 ８ ５ １６６ １ ０５０􀆰 １２
ＰＳＯ ４５ １４８ ５７􀆰 ２ ７１􀆰 １ ７ ４４４ １ １７６􀆰 ８０
ＭＰＡ ４０ １０５ ８０􀆰 ５ ８０􀆰 ０ ５ １８０ １ ０７０􀆰 ３１

５　 结　 论

　 　 １） 文中模型可精确计算航空器在复杂情景下

的盘旋等待时间和改航路径，满足航空器剩余油

量、气象规避区以及颠簸等现实约束，与传统模型

相比绕飞时间和距离分别减少 ５２􀆰 ３％和 ５３􀆰 ０％，
总飞行时间和距离分别减少 １６􀆰 ５％和 １４􀆰 ３％，航
空器飞行油耗减少 １３􀆰 ６％。 当雷雨安全阈值和颠

簸系数阈值减小时，虽然航空器改航路径里程有

所增加，但是其飞行更加安全可靠，计算结果符合

实际。
２） 文中利用混沌折射策略初始化蜣螂种群，加

快算法的收敛速度，在局部开发阶段融合非线性权

重的螺旋搜索策略增强算法寻优精度，最后使用混

合分布扰动机制提高 ＭＳＤＢＯ 逃逸局部最优的能

力。 与其他 ４种群体智能算法相比，经过多策略改

进后的 ＭＳＤＢＯ 拥有更快的收敛速度、更好的全局

探索和局部开发能力，并且在航空器 ＡＲＲＰＴＣ 模型

中能够求解出更好的飞行航迹。
３） 研究存在以下不足：①未涉及多架航空器

ＡＲＲＰＴＣ之间的冲突解脱问题；②未涉及航空器雷

雨绕飞三维改航路径规划；③在实际的空域运行环

境中，空管部门对航班的指挥并不仅仅是静态的空

域划设和规则限制，而是动态的、时空耦合的干预行

为，本文未深入考虑强对流天气的时空演变与空管

实时指挥之间的交互作用。 因此，探索基于时变强

对流天气的三维多航空器雷雨绕飞改航问题是未来

的研究方向。
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