
第 37 卷　 第 2 期

2023 年 2 月

电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 37　 No. 2

· 1　　　　 ·

收稿日期:
 

2022-06-30　 　 Received
 

Date:
 

2022-06-30
∗基金项目:国家自然科学基金(62173262,

 

61703314)项目资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2205641

面向三维结构视觉检测的无人机覆盖路径规划∗

陈　 丽1,2 　 陈　 洋1,2 　 杨艳华2

(1. 武汉科技大学机器人与智能系统研究院　 武汉　 430081;2. 冶金自动化与检测技术教育部工程研究中心　 武汉　 430081)

摘　 要:为了高效地规划无人机在三维覆盖检测任务的飞行路径,建立了满足覆盖率要求的路径规划模型,可分为两步:第 1 步

确定无人机巡检的视点和视线,第 2 步计算视点的无碰撞访问序列。 首先,从巡检目标的三维点云出发,提出基于 K 均值聚类

生成候选视点的方法,构建候选视点互连的非完全图模型;其次,提出面向排序的混合蚁群算法( sorting-oriented
 

hybrid
 

ant
 

colony
 

algorithm,S-HACO)求取无人机巡检路径,优化目标考虑了路径长度、视点数目、急转弯次数等。 仿真实验结果表明,该方

法得到的视点数目较偏移法和随机采样法分别减少了 96. 25%和 42. 10%,并且 S-HACO 算法较传统算法相比性能更优,目标函

数降低了 19. 14%,算法的运行时间减少了 25. 27%,验证了模型的有效性和算法的可行性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

efficiently
 

plan
 

the
 

flight
 

path
 

of
 

the
 

UAV
 

in
 

the
 

3D
 

coverage
 

detection
 

task,
 

a
 

path
 

planning
 

model
 

that
 

meets
 

the
 

coverage
 

requirements
 

is
 

established,
 

which
 

can
 

be
 

divided
 

into
 

two
 

steps:
 

The
 

first
 

step
 

is
 

to
 

determine
 

the
 

viewpoint
 

and
 

line
 

of
 

sight
 

of
 

the
 

UAV
 

inspection,
 

and
 

the
 

second
 

step
 

calculate
 

the
 

collision-free
 

access
 

sequence
 

of
 

viewpoints.
 

First,
 

starting
 

from
 

the
 

3D
 

point
 

cloud
 

of
 

the
 

inspection
 

target,
 

a
 

method
 

of
 

generating
 

candidate
 

viewpoints
 

based
 

on
 

K-means
 

clustering
 

is
 

proposed,
 

and
 

an
 

incomplete
 

graph
 

model
 

of
 

candidate
 

viewpoint
 

interconnections
 

is
 

constructed.
 

Secondly,
 

a
 

sorting-oriented
 

hybrid
 

ant
 

colony
 

algorithm
 

( sorting-
oriented

 

hybrid
 

ant
 

colony
 

algorithm,
 

S-HACO)
 

finds
 

the
 

UAV
 

inspection
 

path,
 

and
 

the
 

optimization
 

goal
 

takes
 

into
 

account
 

the
 

length
 

of
 

the
 

path,
 

the
 

number
 

of
 

viewpoints,
 

the
 

number
 

of
 

sharp
 

turns,
 

etc.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

viewpoint
 

obtained
 

by
 

this
 

method
 

compared
 

with
 

the
 

offset
 

method
 

and
 

random
 

sampling
 

method,
 

the
 

number
 

is
 

reduced
 

by
 

96. 25%
 

and
 

42. 10%,
 

respectively,
 

and
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

S-HACO
 

algorithm
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

algorithm,
 

the
 

objective
 

function
 

is
 

reduced
 

by
 

19. 14%,
 

and
 

the
 

running
 

time
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

reduced
 

by
 

25. 27%.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

model
 

and
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

algorithm.
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0　 引　 言

　 　 传统的人工检测成本高昂,并且经常巡检不到位,准

确性随着长时间工作而下降[1] 。 对于一些危险系数高并

且不易于人工完成的项目,无人机能够极大的降低人工

成本,并且保护操作人员的安全[2-3] 。 无人机通过搭载各

类传感器可方便地获取周围环境信息,已成功应用于基
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础设施和工业检查、精准农业、搜索和救援以及安全监测

等领域[4-5] 。 这些视觉检测任务需要无人机收集目标信

息,实现目标表面或指定的部分区域的覆盖。 覆盖路径

规划(coverage
 

path
 

planning,CPP)是机器人执行覆盖检

测任务首先要解决的问题,其主要任务是找到一条扫描

或监控整个目标区域的无碰撞路径。 CPP 是无人机自主

完成视觉检测任务的重要组成部分,对于提高无人机的

区域勘察能力和搜索能力具有重大意义。
CPP 问题主要包括两个方面的内容:视图规划和路

径规划。 确定视点和视线的过程称为视图规划问题

(view
 

planning
 

problem,VPP),视点是指无人机获取目标

信息时所处的位置,视线是指从视点出发沿着观察方向

的射线。 寻找视点的访问序列和它们之间的无碰撞路径

即为路径规划问题[6] 。 一般来说,CPP 需要考虑几个标

准,包括目标表面的完全覆盖、检测任务的周期时间等。
周期时间是机器人移动到视点的行程时间和在每个视点

进行测量的检查时间的组合[7] 。
根据目标几何模型已知或未知,将 VPP 划分成基于

模型的方法和非基于模型的方法[8] 。 无人机巡检任务中

生成视点主要使用的是基于模型的方法,包括偏移法[9] 、
随机采样法[10] 等。 Choi 等[9] 根据视角的方向介绍了两

种不同的视点生成方法:法向量偏移方法和垂直偏移方

法。 偏移法生成的视点数目多,计算成本高且不适用于

大型结构的检测。 Jing 等[10] 提出了一种迭代随机采样

的方法生成视点,并结合概率势场法生成视线。 随机采

样法较少考虑目标对象的结构特征,目标结构中的隐蔽

角落会增加视图规划的时间。 一般来说,理想的视点集

合由数量较少并且覆盖面较广的视点组成。
寻找视点的访问序列和它们之间的无碰撞路径本质

上来说是一个旅行商问题( travelling
 

salesman
 

problem,
TSP) [11] 。 许多算法通过先解决 VPP 后解决 TSP 来求解

CPP 问题,得到的解决方案一般是次优解[12] 。 VPP 的解

决方案确定了全面覆盖目标表面的视点数目,并确定了

所需的检查时间,TSP 的解决方案确定了视点的最优访

问顺序,并确定了移动机器人的路径长度和行程时间,以
最大限度地降低巡检成本。 在 Jing 等[10] 通过组合优化

来求解 VPP,以此来最小化视点数目。 Bircher 等[13] 将

VPP 限制为离散视点,不尝试最大程度地减少视点数目,
而是尽可能减少视点之间的距离,以此来找到无人机的

最短飞行路径。 大多数学者对移动机器人路径规划的研

究也局限在对路程长度的优化上,而忽略了路径的曲折

程度、安全性等方面都要满足实际工作的需求[14] 。
近些年来,学者们逐渐尝试同时解决 VPP 与 TSP 问

题来找到连接视点的最佳顺序和无碰撞机器人路径。 如

Jing 等[15] 提出了一种新的工业检查应用的规划方法,通
过将视图规划和路径规划问题转换为集合覆盖旅行商问

题,并提出了随机密钥遗传算法同时求解这两个问题。
Glorieux 等[16] 对钣金零件进行质量检验的覆盖路径规划

的研究中,提出一种非随机目标视点采样策略来迭代寻

找覆盖最大的视点,并重复此方法以获得一组冗余视点,
通过访问冗余视点子集生成覆盖路径。 Jing 等[15] 和

Glorieux 等[16] 考虑了旅行成本和视点检测成本,并没有

考虑急转弯次数对无人机的能耗影响。 Cao 等[17] 提出了

一种在两个不同级别生成路径的方法,解决采样视点的

TSP 问题。 首先,将环境分成多个子空间,并求解全局

TSP 以确定访问子空间的顺序;其次,求解局部 TSP 在子

空间内找到路径以进行详细覆盖,并通过添加新视点解

决冲突。 该方法中虽然降低了计算成本,但是模型中没

有考虑覆盖率约束和无人机完成任务的能耗。
本文根据目标对象点云模型提出了一种降低计算成

本的 VPP 方法以获得一组冗余的候选视点,然后将候选

视点的一组子集用于生成覆盖路径。 该方法考虑了无人

机巡检任务的覆盖率约束,将路径长度、视点数目以及急

转弯次数进行加权,转换为检测任务的总能耗,然后将总

能耗最小作为目标函数建立无人机覆盖路径规划的数学

模型,采用 S-HACO 算法来获得无人机的最优飞行路径。
本文的主要贡献如下:

1)
 

提出了一种基于 K 均值聚类生成候选视点的方

法,考虑了目标对象的结构特征,极大降低了计算成本。
2)

 

通过减少急转弯次数降低无人机巡检任务的总

能耗,避免无人机的飞行路径出现频繁的转弯。
3)

 

在文献[10]的基础上,提出一种包含距离约束和

角度约束的计算可见性矩阵的方法。
4)

 

将无人机三维覆盖路径规划模型看成 TSP 问题

的变体,提出 S-HACO 算法来求解无人机飞行路径,在传

统蚁群算法( ant
 

colony
 

optimization,ACO)的基础上混合

遗传算法的交叉变异算子,并引入排名因子[18] 改进传统

ACO 算法的信息素更新方式。

1　 无人机覆盖路径规划模型

　 　 本节介绍无人机三维覆盖路径规划的数学模型。 通

过求解 CPP 问题提前规划出无人机最优飞行路径,无人

机通过携带视觉传感器(如相机)在飞行过程中感知目

标对象的表面信息。 如图 1 所示,将目标对象的点云模

型作为输入,生成满足检测要求的无人机飞行路径。
1. 1　 预处理

　 　 假设目标结构是凸的且原始点云数据可获取。 无人

机完成对三维目标结构的巡检任务通常将其表面划分成

若干个相差不大的三角形,然而原始点云数据不可避免

地存在噪声和冗余数据,在实际研究过程中,为得到符合

要求的对象模型,需对原始点云数据进行一系列预处理。
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图 1　 本文主要研究思路

Fig. 1　 The
 

main
 

research
 

ideas
 

of
 

this
 

paper

主要步骤包括:1)对原始点云数据进行配准拼接以及滤

波降噪等处理;2)点云数据均匀采样;3)针对点云数据

进行三角网格化,使目标结构表面划分成若干个相差不

大的三角形。 定义三角形的集合为 G ,包含 z 个三角形,
集合 G = {g1,g2,…,gz}。

1. 2　 视图规划

　 　 在本小节中,生成候选视点分为两个步骤:视点的生

成和视线的生成。 本文提出了一种基于 K 均值聚类生成

视点的方法:第 1 步,找到 z 个三角形的中心,三角形中

心被描述成一个六维数组 [x t,y t,zt,nx,ny,nz] ,其中,

[x t,y t,zt] 表示三角形中心在三维坐标下的位置, n→ =
[nx,ny,nz] 表示三角形的法向量。 第 2 步,从三角形中

心中随机选择 k 个点作为聚类中心, k < z 。 第 3 步,根
据它们之间的相似度值将所有三角形中心划分成 k 个

类,重新计算 k 个类的聚类中心。 相似度 R ij 的定义如式

(1)所示,距离越小,法向量之间夹角越小,相似度越高。
第 4 步,重复第 3 步,迭代 ω— 次,最终得到 k 个聚类中心。
第 5 步,将聚类中心沿其法向量方向偏移,得到无人机的

视点,即生成视点的总数为 k 。 偏移距离为 f,f 的长度必

须位于相机的可视距离内,即 f ∈ [ fmin,fmax ],fmax 为最大

可视距离, fmin 为最小可视距离。 需要说明的是,这一部

分会产生冗余视点,视点集合 V = {v1,v2,…,vk} 。
R ij = θ × sij + (1 - θ) × γ ij (1)
其中, θ ∈ (0,1) 表示权重, sij ∈ (0,1) 表示所有三

角形中心点到第 j 个聚类中心的欧氏距离最小值与第 i
个三角形中心到第 j 个聚类中心的欧氏距离的比值。
γ ij ∈ (0,1) 表示第 i 个聚类中心和第 j 个聚类中心之间

法向量夹角(单位弧度)与圆周率的比值。
在生成视点之后,下一步是生成相应的视线。 本文

利用概率势场法[10] 生成视线,该方法考虑到视点和其附

近的三角形具有与它们之间距离的平方成反比的吸引

力,视线是通过对视点附近三角形的吸引力求和来计算

的。 如式(2)、(3)所示。

v =
∑

N

i

a(p ti - pv)
‖p ti - pv‖

3

‖∑
N

i

a(p ti - pv)
‖p ti - pv‖

3 ‖
(2)

fmin < ‖p ti - pv‖ < fmax (3)
其中, a

 

是常数, pv 是视点位置, p ti 表示第 i 个三角

形中心的位置,只有位于相机可视距离内的三角形才会

被包含在视点的平均观察方向的计算中, N 是满足式

(3)的三角形中心个数。
1. 3　 可见性评估

　 　 如图 2 所示,要使目标结构表面的三角形被相机视

为可见,它必须满足以下条件:1)三角形中心在相机的视

场角内;2)三角形中心到相机的距离 l 必须在相机的可

视距离内,即 l ∈ [ fmin,fmax ] ;3)三角形法向量和视点方

向之间的夹角 δ 应小于给定阈值,即 δ ∈ [0,δmax ] ;4)三
角形不被目标结构的其他部位遮挡[19] 。

图 2　 视点对三角形的可见性图示

Fig. 2　 Visibility
 

diagram
 

of
 

the
 

viewpoint
 

to
 

the
 

triangle

如式(4)所示,构建一个二进制可见性矩阵, C = Bk×z

表示视点集合 V 和三角形集合 G 之间的可见性估计:若
第 j个三角形对于第 i个视点来说可见,则 C ij = 1,否则为

0。 i ∈ [1,k],i 为整数。 j ∈ [1,z],j 为整数。
C = VT × G (4)

1. 4　 构建非完全图

　 　 根据任意两个节点之间是否存在路径(边)相连,可
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分为完全图 TSP 问题和非完全图 TSP 问题。 本文构建

的 CPP 模型将视点之间的路径长度小于间隔距离 dmax 的

视点相连,然后检测视点之间的路径是否和目标结构碰

撞,凡是可能发生碰撞的视点路径均被删除,所以是非完

全图 TSP 问题。 如图 3 所示,用直线连接任意两个视点

并和目标结构进行碰撞检测。 如果与目标结构发生冲

突,则丢弃该路径,否则保留。 本文将无人机的运动限制

在图 G = (V,E) 中,引入邻接矩阵 ℓ ∈ {0,1} k×k ,当 ℓ ij =
1 时表示视点 vi 和视点 v j 之间存在一条路径,当 ℓ ij = 0 时

表示视点 vi 和视点 v j 之间的路径不可行。 令 D ij ∈ Rk×k

表示视点 vi 和视点 v j 之间的距离成本, d ij 表示表示视点

vi 和视点 v j 之间的欧几里得距离。 D ij 的计算方式如下:

D ij =
d ij,ℓ ij = 1

∞ ,ℓ ij = 0{ (5)

非完全图中边的集合定义为:
E = {eij | eij = (vi,v j),ℓ ij = 1,i ∈ [1,k],j ∈ [1,k]}

(6)

图 3　 非完全图

Fig. 3　 Incomplete
 

graph

1. 5　 目标函数

　 　 在无人机完成巡检任务过程中,并不需要访问所有

的视点,当达到最小覆盖率要求 ξ 0 时,无人机就会结束

巡检任务。 无人机到达视点处,会有一个检查时间,当检

查时间过长时,会增加无人机能耗。 另外,无人机巡检时

频繁地急转弯也会增加巡检任务的能耗。 为降低能耗,
在目标函数中对无人机急转弯次数进行惩罚,以此来控

制无人机的航向。 如图 4 所示,根据式(7)计算转弯角度

ϕ ,当 ϕ ≤ π
2

时,记一次急转弯次数,急转弯次数 t 的计

算公式如式(8)所示。 当无人机从起点选择下一个视点

时,转弯角度记为 0。

ϕ = arccos(
(pv3 - pv2)·(pv2 - pv1)

‖pv3 - pv2‖·‖pv2 - pv1‖
) (7)

t = exp(b∑
r-2

i = 1
t i)

t i =
0,i = 1,2 或 ϕ > π

2
1,其他

{
ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(8)

其中, pv1,pv2,pv3 分别表示视点 v1,v2,v3 的位置坐

标, b ∈ (0,1) 为惩罚系数。

图 4　 转弯角度示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

turning
 

angle

本文以覆盖率为约束,以无人机完成巡检任务的路

径长度、视点数目、急转弯次数为代价,将这三者分别赋

予权重系数 λ 1,λ 2,λ 3 ∈ (0,1) ,并且 λ 1 + λ 2 + λ 3 = 1。
实际应用中可根据不同的需求对权重系数的大小进行调

整。 将代价最小作为目标函数来构建三维覆盖路径规划

模型。 定义无人机巡检访问的视点集合为 V(∗) ,选择的

视点依次为 v(∗)
1 ,v(∗)

2 ,…,v(∗)
r 。 访问的视点会重新构

建一个可见性矩阵 c∈Br×z ,c j 表示矩阵 c第 j列中所有元

素的集合,J 表示目标函数。 完整的三维覆盖路径规划

模型如下:

　
min J = λ 1∑

r-1

i = 1
Dv(∗)

i v(∗)
i +1

+ λ 2r + λ 3exp(b∑
r-2

i = 1
t i)

s. t. 1
z ∑

z

j = 1
maxc j ≥ ξ 0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(9)

2　 覆盖路径规划模型求解

　 　 本文建立的无人机三维覆盖路径规划模型是一个多

约束非线性优化问题,而且可以看成传统 TSP 的一个变

体。 很多智能优化算法,如蚁群算法、遗传算法、粒子群

算法等因其通用性强、计算速度快被广泛应用于旅行商

问题和移动机器人路径规划问题的求解中[20] 。 其中,
ACO 算法是一种基于群体觅食的随机启发式搜索方法,
具有很强的鲁棒性和适应性,对解决路径规划问题有很

好的效果[21] 。 本文研究的路径规划问题和传统 TSP 不

同的是,无人机并不需要访问所有的视点,只需要完成覆

盖率的要求就停止访问,并且不是所有的视点之间都存

在路径连接。 这导致了无人机飞行过程中路径点位置是

未知的,这就造成可行解集中路径点序列个数不同,即解
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的维度不确定。 大多数智能优化算法(如粒子群算法、遗
传算法、模拟退火算法)构建初始种群时难以构建符合要

求的解,而 ACO 算法通过轮盘赌与禁忌表的设计可以使

蚂蚁寻找路径时构建维度不一的初始解,并利用信息素

反馈机制来不断优化路径[22] 。 传统 ACO 算法在移动机

器人路径规划中存在路径规划时间长、收敛速度慢、容易

陷入局部最优等缺点[23-24] 。 针对这些缺点,本文提出 S-
HACO 算法来求解无人机覆盖路径规划问题。 首先,改
变传统 ACO 算法的启发函数,使无人机选择飞行成本更

小的路径点;然后,引入遗传算法中交叉与变异的优点增

加蚂蚁寻找全局最优解的能力,提高算法的收敛速度;最
后,改变传统 ACO 算法中的信息素更新规则,使更优路

径上的信息素浓度增加,较差路径更不容易形成自锁和

压制更优路线的产生。 因此本文提出 S-HACO 算法求解

该覆盖路径规划问题。
综上所述使用

 

S-HACO 算法求解本文路径规划问题

的流程如算法
 

1
 

所示。 蚂蚁从给定的起点开始路径搜

索,每次在当前可行路径点集选择下一个路径点,此过程

持续进行,若检测到当前可行路径点集为空集或者达到

覆盖率要求,则停止循环搜索,否则继续搜索。 将所有经

过的路径点顺次连接,构成一条完整的可行路径,计算所

有可行路径的目标函数值,然后进行交叉、变异操作,并
更新信息素,直至迭代完成,生成最优路径。
算法 1

 

S-HACO 算法

输入:
 

G(V,E),ξ0 和其他算法参数

输出:
 

J,无人机飞行路径

1:
 

初始化所有参数

2:
 

for
 

iter= 1:iter_max
 

do
3:　 form

 

m= 1:M
 

do
4:　 　 if

 

allow(m)= ⌀
 

then
5:　 　 　 ξ←计算当前覆盖率

6:　 　 　 break
7:　 　 else
8:　 　 　 for

 

i= 1:length(allow(m))
 

do
9:　 　 　 　 根据式(10)选择下一个视点

10:　 　 　 　 ξ←计算当前覆盖率

11:　 　 　 　 if
 

ξ>ξ0
 then

12:　 　 　 　 　 break
13:　 　 　 　 end

 

if
14:　 　 　 end

 

for
15:　 　 end

 

if
16:　 end

 

for
17:　 J←根据式(9)计算目标函数

18:　 交叉、变异操作

19:　 根据式(12)更新信息素

20:
 

end
 

for
21:

 

return
 

J,无人机飞行路径

2. 1　 选择下一个视点

　 　 假设蚂蚁的数目为 M,蚂蚁采用轮盘赌法选择下一

个视点,根据式(10)计算从当前节点转移到下一节点的

概率。

Pm
ij =

[ ij( t)] α· [η ij( t)] β

∑
u∈allowm

[ iu( t)] α· [η iu( t)] β
, u ∈ allowm

0, u ∉ allowm

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(10)
其中, allowm 表示第 m 只蚂蚁待访问视点的集合,

该集合为未被访问的视点集合和当前视点连接的视点集

合的交集, ij( t) 表示节点 i和节点 j之间的信息素浓度,
η ij( t) 表示节点 i 到节点 j 之间的启发式信息,启发函数

的定义如式(11)所示。 α 为信息素浓度重要程度因子, β
为启发函数重要程度因子。

η ij =
w1

d ij

+ w2Δσ ij + w3ϕij (11)

其中, w1,w2,w3 ∈ (0,1) 为权重系数,且 w1 + w2 +
w3 = 1。 d ij,Δσ ij,ϕij 分别表示视点 i 到视点 j 之间的距

离、覆盖率增量、转弯角度。 覆盖率增量表示为当前视点

集合新增一个视点 j 后覆盖三角形的增加数目。 当无人

机从当前视点 i 选择下一视点 j ,会尽可能选择覆盖率增

量较大、距离较短、转弯角度较小的视点,直到找到一条

满足覆盖率约束的可行解为止。
2. 2　 交叉、变异算子

　 　 在传统蚁群算法的基础上,本文利用遗传算法中交

叉与变异的优点,通过引入交叉算子和变异算子增强蚁

群算法寻找全局最优的能力,提高算法的收敛速度[25] 。
在路径规划问题中,将视点被访问的顺序组成编码,确定

编码方式之后,将蚁群算法中每次迭代后得到的所有蚂

蚁的完整路径作为遗传算法的初始种群。 另外,即使本

文并不需要访问所有的视点,染色体仍分成 k 段,当确定

了所需的视点访问顺序之后,后续的编号记为 0。 交叉

操作将蚂蚁群体的任意两条路径进行交叉,在进行交叉

操作时要确定两个待交叉染色体编码不为 0 的数目的最

小值 ε ,产生两个位于区间 [1,ε] 的随机整数,确定两

个位置,对两个位置的中间数据进行交叉。 变异操作对

蚂蚁自身的路径进行变异,在染色体编码不为 0 的部分

随机选择两个点,将其对换位置。 如果得到更好的个体,
接受交叉和变异操作,否则不接受。 交叉和变异概率分

别为 Pc、Pm。
2. 3　 信息素更新

　 　 本文在文献[17]的启发下,对传统 ACO 的信息素更

新规则进行优化,将每只蚂蚁路径的目标函数从小到大

排序,选择合适的百分比 P t ,只允许前 P t 的蚂蚁在它们
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的路径上双向留下信息素,权重和目标函数大小成反比,
并且乘以排名因子。 第一名蚂蚁排名因子为 1,至 P t 处

排名因子减少到 0。 另外,在迭代早期增加信息素挥发

系数,使蚂蚁释放大量信息素,此时信息素更新系数为

ρmax ,在迭代中后期仅允许前蚂蚁释放少量信息素,并逐

渐降低信息素更新系数至 ρmin 。 信息素初始值全为 1,当
所有蚂蚁完成一次迭代之后,各个视点间的信息素浓度

将根据式(12)进行实时更新。

ij( t + 1) = (1 - ρ) ij + ∑
M

m = 1
Δ (m)

ij

Δ (m)
ij =

Q
gm

× R, 蚂蚁 m 从节点 i 到节点 j

0, 其他
{

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(12)
其中, Q 为常数, R 为排名因子, ρ ∈ [ρmin,ρmax ] 为

信息素挥发系数, ρ 越大表示信息素挥发越快, Δ (m)
ij 表

示蚂蚁 m 在节点 i 和节点 j 连接路径上的信息素浓度,
gm 表示蚂蚁 m 的目标函数值。

3　 仿真实验结果与分析

　 　 无人机巡检任务要求无人机对目标结构进行无遗漏

的表面检测,同时避免碰撞。 为了验证本文覆盖路径规

划算法的有效性,本文利用无人车搭载 VLP-16 激光雷达

采集一模拟的罐体侧面的点云数据,该罐体高 1. 8 m,半
径 0. 6 m,如图 5 和图 6( a) 所示。 另外,使用 MATLAB

 

2019a 软件完成对点云数据的配准拼接以及滤波降噪等

处理,然后进行后续仿真实验。 图 6( b) 为原始点云数

据进行滤波降噪处理后的结果。 需要说明的是,罐体

侧面的点云数据在进行三角网格化时,会将其上下底

面划分成三角形,上下底面的三角形并不包含在三角

形集合 G 中。 S-HACO 算法参数和其他参数分别如表 1
和 2 所示。

图 5　 无人车搭载激光雷达

Fig. 5　 Unmanned
 

vehicles
 

equipped
 

with
 

lidar

图 6　 目标对象模型

Fig. 6　 Target
 

object
 

model

表 1　 S-HACO 算法参数

Table
 

1　 S-HACO
 

algorithm
 

parameters
iter_max M α β Pc Pm w1

200 200 1 5 0. 9 0. 05 0. 8
w2 w3 Pt Q ρmax ρmin

0. 1 0. 1 30% 1 0. 3 0. 1

表 2　 其他参数

Table
 

2　 Other
 

parameters
f fmax fmin ω— σmax dmax

0. 6(m) 0. 8(m) 0. 4(m) 100 90° 1(m)
θ b λ1 λ2 λ3 ξ0

0. 8 0. 5 0. 4 0. 3 0. 3 100%

3. 1　 视图规划结果分析

　 　 视图规划的目标是最小化候选视点的数量,以此来

降低计算成本。 本小节进行了一系列计算测试,将基于

K 均值聚类生成视点的方法和文献[9]和[10]中偏移法

和迭代随机采样法进行比较。 3 种方法的区别在于如何

生成候选视点和视线,偏移法通过直接从每个三角形中

心偏移一段距离来生成候选视点,然后生成视线指向对

应的三角形。 迭代随机采样法通过在指定区域随机生成

一系列视点和对应视线,再针对未被覆盖的三角形生成

额外视点和视线。 表 3 的结果表明,在覆盖率为 100%
时,本文所提出的方法需要的视点数目分别减少了

96. 25%和 42. 10%。 图 7 为基于 K 均值聚类的方法生成

的侯选视点,圆点表示视点,箭头表示对应视线。
表 3　 视点数目对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

the
 

number
 

of
 

viewpoints
方法 K 均值聚类法 偏移法 迭代随机采样法

视点数目 55 1
 

468 95
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图 7　 基于 K 均值聚类的方法的候选视点

Fig. 7　 Candidate
 

viewpoints
 

for
 

methods
based

 

on
 

K-means
 

clustering

3. 2　 路径规划结果分析

　 　 为了验证 S-HACO 算法针对无人机覆盖路径规划模

型的可行性和有效性,本文分别使用 S-HACO 算法和传

统 ACO 算法来获取无人机飞行路径。 需要说明的是,相
比于其他智能优化算法,如遗传算法、粒子群算法,ACO
算法在求解该问题时具有明显的优势。 ACO 算法中蚂

蚁是根据概率公式从一个节点移动到下一个节点,通过

概率公式的设计可以选择符合要求的较优路径点,并且

在构建初始解集时已经摒弃了大多数不可行路径,而遗

传算法和粒子群算法通过随机化的方式构建初始解集,
初始解集需要满足覆盖率、避碰等多种条件,这就导致了

初始解集中出现了大量不可行路径,而初始解集是遗传

算法和粒子群算法的迭代起点,它的好坏将直接影响算

法的效率,所以遗传算法和粒子群算法在求解该模型具

有一定的挑战性。
图 8 和 9 分别为使用传统 ACO 算法和 S-HACO 算

法的无人机覆盖路径规划结果,两种算法的参数相同,传
统 ACO 算法的信息素挥发系数为 ρmin 。 粗实线代表无

人机的飞行路径,圆点表示无人机视点,五角星表示无人

机飞行起点,视点编号为 9。 当使用传统 ACO 时,无人机

的飞行路线的终点的视点编号为 14,此时总路径长度为

25. 131 6 m,视点数目为 39,急转弯次数为 5;当使用 S-
HACO 算法时,无人机的飞行路线的终点的视点编号为

17,此时总路径长度为 22. 502 0 m,视点数目为 34,急转

弯次数为 3。 无人机巡检任务中没有重复视点,当完成

目标结构全覆盖之后,无人机的飞行结束。
3. 3　 算法性能比较

　 　 为了评估 S-HACO 算法的性能,本文将传统 S-HACO
算法和传统 ACO 算法、PSO 算法在公共数据集上进行对

比,公共数据集选择 34 个城市的 TSP 问题,旅行商人从

城市 1 出发,最终回到城市 1。 图 10 和 11 为 S-HACO 算

法、ACO 算法、PSO 算法求解 TSP 的最优路径和迭代曲

图 8　 传统 ACO 算法路径规划结果

Fig. 8　 Path
 

planning
 

results
 

of
 

traditional
 

ACO
 

algorithm

图 9　 S-HACO 算法路径规划结果

Fig. 9　 S-HACO
 

algorithm
 

path
 

planning
 

results

线。 仿真结果表明,在相同的种群数目和迭代次数下,虽
然 PSO 算法的运行时间较短,但是需要较多的迭代次数

才能达到较优解,并且得到的路径长度远大于 ACO 算法

和 S-HACO 算法。 S-HACO 算法通过改变信息素更新方

式,引入交叉、变异算子,运行时间较 ACO 算法短,较容

易跳出局部最优,得到的路径长度最短。 总体上看,S-
HACO 算法在求解 TSP 问题上拥有更优的性能。

图 10　 S-HACO 算法、ACO 算法、PSO 算法求解 TSP 最优路径

Fig. 10　 S-HACO
 

algorithm,
 

ACO
 

algorithm,
 

PSO
algorithm

 

to
 

solve
 

TSP
 

optimal
 

path
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图 11　 S-HACO 算法、ACO 算法、PSO 算法求解 TSP 迭代曲线

Fig. 11　 S-HACO
 

algorithm,
 

ACO
 

algorithm,
 

PSO
algorithm

 

to
 

solve
 

TSP
 

iteration
 

curve

如图 12 和表 4 所示,比较 S-HACO 算法和传统 ACO
算法求解本文提出的无人机覆盖路径规划模型的迭代曲

线和时间复杂度。 对比结果表明,S-HACO 算法较传统

ACO 算法收敛速度更快,更容易跳出局部最优,目标函

数降低了 19. 14%,算法的运行时间减少了 25. 27%。

图 12　 求解覆盖路径规划模型迭代曲线

Fig. 12　 Iterative
 

curve
 

of
 

solving
 

the
coverage

 

path
 

planning
 

model

表 4　 求解覆盖路径规划模型算法性能对比

Table
 

4　 Algorithm
 

performance
 

comparison
 

of
 

solving
the

 

coverage
 

path
 

planning
 

model
算法名称 J 运行时间 / s

ACO 25. 407
 

4 375. 848
 

0
S-HACO 20. 545

 

3 280. 864
 

0

4　 结　 论

　 　 本文讨论了无人机在三维环境下的覆盖检测路径规

划问题。 首先,提出了一种基于 K 均值聚类生成无人机

视点的方法;其次,构建包含距离约束和角度约束的可见

性矩阵;然后,以覆盖率为约束,以最小化无人机路径长

度、视点数目、急转弯次数的加权和为目标建立数学模

型;最后,采用 S-HACO 算法求解该数学模型。 仿真结果

表明,本文所提出的方法不仅可以减少视点数量,而且可

以得到能耗更优的路径规划结果。
由于无人机电池容量的影响,单个无人机无法在规

定时间内完成大规模结构的巡检任务,未来的工作将考

虑使用多个无人机来协作完成巡检任务。 另外,本文得

到的无人机飞行路径可能存在直上直下的情况,后期将

会继续探索和改进。
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