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摘  要 

针对传统遗传算法在无人机航迹规划问题中的效率低下和结果不一致性，本研究提出了一种创新的基于

人工免疫的遗传算法(genetic algorithm based on artificial immunity, AIGA)。AIGA通过建立动态疫苗

库，根据迭代次数动态调整，增强了对不良解的识别与淘汰，有效提升了路径规划的质量和效率。本算

法与多种进化算法在路径优化和无人机航迹规划问题上进行了比较，实验结果证明，AIGA能为无人机生

成安全且经济的飞行路径，并在路径优化问题上显示出与其他启发式算法相比的显著优势，显示出广阔

的应用潜力。 
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Abstract 
To address the inefficiencies and inconsistencies associated with traditional genetic algorithms in 
UAV path planning, this study introduces an innovative approach known as the Genetic Algorithm 
Based on Artificial Immunity (AIGA). AIGA enhances the identification and elimination of inferior 
solutions by employing a dynamic vaccine repository that adjusts according to the number of 
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iterations, thereby significantly improving the quality and efficiency of path planning. Comparative 
experiments with various evolutionary algorithms on path optimization and UAV path planning 
problems have demonstrated that AIGA can generate safe and economical flight paths for UAVs. It 
shows a distinct advantage over other heuristic algorithms in path optimization issues, indicating 
its broad potential for application. 
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1. 引言 

随着无人飞行器(UAV)在现代工作生活中的广泛应用，例如军事侦察、物流配送、环境监测等领域均

会使用无人机进行工作。因此如何高效、安全地规划其飞行路径已成为一个重要课题。在复杂的现实环

境中，无人机需要避开干扰区域，同时考虑飞行效率和任务需求[1]。 
传统的路径规划方法往往难以同时满足复杂环境的要求。为了应对日益增加的复杂性，研究人员逐

渐将兴趣从确定性算法转移开。为了避免低效的枚举过程，近年来开发并研究了智能算法解决无人机航

迹规划问题，如遗传算法(GA) [2]、差分进化算法(DE) [3]、粒子群优化算法(PSO) [4]以及人工蜂群算法

(ABC) [5]等。而在采用这些算法之前，需要建立适当的数学模型，将路径规划任务转化为数值优化问题。

在以往的研究中，研究人员已经考虑到了威胁源域内外的差异，并建立了基于概率密度模型计算的成本

模型[6]-[9]。但是，我们发现无人机的航迹规划问题需要考虑复杂的现实环境。然而以往的无人机航迹规

划研究往往未能充分利用现有的环境信息以及种群迭代过程中产生的有益信息[10]。 
为了能充分利用现有的环境信息以及种群迭代过程中产生的有益信息，本研究提出一种新的无人机

航迹规划算法——基于人工免疫的遗传算法(AIGA)。AIGA 算法的核心优势在于其能够模拟生物免疫系

统的负选择机制[11]，通过构建动态疫苗库，有效识别并利用优良基因，从而加速种群向全局最优解的进

化[12]。 
本研究通过一系列精心设计的实验，对比分析了 AIGA 算法在不同维度、不同威胁环境下的性能表

现[13]。实验结果表明，AIGA 算法不仅在路径优化测试问题上优于其他启发式算法，而且在实际应用场

景中，无论是横向、纵向还是斜向地图，以及不同雷达数量条件下，均能生成安全、经济的飞行路径，显

示出卓越的适应性和鲁棒性。AIGA 在运行过程中，通过从种群中搜索减小路径长度的边，构建疫苗库，

引导父代路径产生更优解。随着种群的进化，疫苗库同步更新，推动种群个体逐步接近最优解。实验结

果证明，该改进算法能够有效地为无人机生成安全、经济的飞行路径，在路径优化测试问题上也与其他

启发式算法有着显著优势，具有良好的应用前景。 
本文在引言部分首先介绍了无人机航迹规划的研究背景和现状，然后分析了目前研究的不足，最后

阐述了 AIGA 算法的理论基础和核心优势。接下来，详细描述算法的实现过程，包括数学模型的建立、

优良疫苗的选择、动态疫苗库的构建和种群进化策略。文章将通过一系列实验，对比分析 AIGA 算法在

不同维度、不同威胁环境下的性能表现。最后，根据实验结果，总结 AIGA 算法的优势、不足及应用前

景。 
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2. 模型建立 

2.1. 假设条件 

为更好地对问题进行研究，便于模型的建立和求解，结合实际情况对问题提出以下假设： 
(1) 环境稳定性：真实飞行环境是复杂且多变的，存在多种自然和人工威胁，假设威胁源以及威胁半

径在飞行过程中保持不变[14]。 
(2) 速度恒定：假设在规划路径时，无人机保持恒定的飞行速度，因此燃油消耗与飞行路径的总长度

成正比。 
(3) 高度恒定：假设无人机飞行的高度不变。 

2.2. 无人机航迹规划模型 

无人机航迹规划问题是一类特殊的路径规划问题，其成本函数如下： 

 ( )total cost 1C T Dγ γ= ⋅ + −  (1) 

其中，第一个部分 T 代表路径的威胁函数，D 代表路径长度。 γ 代表重要程度，本文均取 0.5γ = ，代表

路径长度和威胁风险在总成本中占有相同的比重[15]。 
第一部分 T 定义为： 

 1
threat influence exp i

n
id

C
δ
=

 
 = −
 
 

∑  (2) 

threat influenceC 是基于概率密度模型计算的成本，表示无人机在飞行路径上遭受威胁的风险。它考虑了无

人机与各个威胁中心的距离，以及这些威胁的潜在影响。其中 n 是该区域内威胁源的总数。 id 是路径上

的点到第 i 个威胁中心的距离δ 是控制概率密度函数形状的参数。 
第二部分 D 定义为： 

 ( )1jd
D

ST
γ= ⋅ −∫  (3) 

D 是经过标准化后的路径函数，表示无人机的飞行航机路径得分。 jd 表示第 j 条路径段的长度， ST
代表起始点到终点连线的距离。 

3. AIGA 算法 

3.1. AIGA 算法介绍 

遗传算法(GA)通过选择操作保留适应度较高的染色体，并通过交叉与变异操作来生成具有更高适应

度的染色体。然而，GA 的随机交叉与变异算子导致种群进化的不确定性，这影响了算法的寻优速度[16] 
[17]。此外，GA 的计算结果往往缺乏一致性，与最优解存在较大偏差。为了获得满意解，GA 常需设置

大规模种群和多轮迭代，但频繁的交叉与变异操作未必能产生更优染色体，从而消耗大量计算资源[18]。 
为了提高 GA 的搜索效率，本研究基于人工免疫算法提出了优良疫苗(Excellent vaccines)和疫苗库

(Vaccine data-base)的概念，并设计了基于人工免疫的遗传算法(AIGA)去解决无人机航迹规划问题。 
优良疫苗：在给定的优化问题中，代表最优解的染色体由多个紧密相关的染色体片段组成，其中能

够提升个体适应度的染色体片段被称为优良疫苗。 
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疫苗库：若干优良疫苗构成一个疫苗库。 
针对无人机航迹规划问题，其最优解是一系列路径段的集合。AIGA 在运行过程中，从种群中筛选出

优秀个体作为优良疫苗，并构建疫苗库。利用这些疫苗改造个体，可以生成具有更高适应度的新个体。

通过多次迭代，AIGA 能够最终收敛至最优解或近似最优解。 

3.2. 实数编码 

在无人飞行器(UAV)的路径规划中，编码方案的选择对于优化算法的性能至关重要。实数编码作为

一种直观且易于操作的编码策略，在遗传算法解决 UAV 航迹规划的问题中得到了广泛应用。本节将详细

介绍实数编码的概念及其在 UAV 路径规划中的应用。 
实数编码是一种使用实数来表示解空间中点的编码方式。在无人机(UAV)路径规划问题中，每个解

决方案可被视为一个多维实数向量。该向量的每个维度代表路径上特定的参数，例如航点坐标、飞行高

度或所需时间等。实数编码的直接性和连续性使其在处理连续优化问题时尤为有效。 
在 UAV 的路径规划问题中，实数编码允许算法直接在地理空间中搜索最优路径。例如，一条路径可

以表示为一个实数向量如公式(4)。 

 [ ]1 1 2 2, , , , , ,N Np x y x y x y=   (4) 

其中 ( ),i ix y 是第 i 个航点的坐标。这种表示方法不仅简洁，而且便于遗传算法中的交叉和变异操作。 

3.3. 初始化种群和疫苗库 

采用随机方式生成初始种群： 
 

 
Figure 1. Path segmentation schematic chart 
图 1. 航迹分段示意图 

 
对于给定上下限的无人机航迹规划问题，如图 1 所示，需要获得一条连接起始点和终点的路径。首

先，画出连接起始点和终点的线段 ST。然后，这条线段 ST 被 D 条垂直线等分成(D + 1)份，这些线在每
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个分段点与 ST 相交。这些 D 条线被视为新的坐标轴，在这些轴上，采用随机采样的方式生成初始航点，

重复上述操作，直到生成个体数量达到种群规模。 
初始化疫苗库： 
对于规模为 D 的无人机航迹规划问题而言，考虑到组成最优解的路径上的航点往往都会远离威胁点，

因此根据初始疫苗库中的疫苗由给定上下限的非威胁源内的其他区间内的任意点构成。 

3.4. 疫苗库的更新规则 

在 AIGA 算法中，通过评估航迹种群来挑选出优良疫苗，并以此构建疫苗库，目的是推动种群向最

优解方向进化。我们采用以下两种策略来识别新的优良疫苗： 
a) 使用启发式方法对个体进行改进，并计算其适应度，将能显著提升个体适应度的航点区间识别为

优良疫苗。 
b) 将种群中频繁出现的航迹段视为优良疫苗，这些高频航迹段在进化过程中保持稳定，对种群生存

具有积极作用。 
优良疫苗的生成对 AIGA 至关重要。通常，较短的路径段有助于缩短总航迹长度。方法 a)能够产生

这类路径段，而初始疫苗库中也应包含这样的边。此外，如果一条路径段普遍存在于多个近优解中，那

么它很可能是最优解的一部分，这种可能性与问题的规模无关。在 AIGA 的迭代过程中，将逐步生成越

来越接近最优解的航迹。 
基于这些理论，我们提出了优良疫苗的生成方法。AIGA 的不同阶段将采用不同的优良疫苗生成策

略。在计算初期，由于种群内航迹的质量参差不齐，利用初始疫苗库中的疫苗可以有效地提升航迹的适

应度。随着种群的进化，仅依靠初始疫苗库难以继续提高种群适应度。这时，需要向疫苗库中添加更优

质的优良疫苗，结合方法 a)和 b)来生成，以充分利用疫苗库的引导作用。接下来，我们将介绍算法运行

中优良疫苗评价的标准。 
在 AIGA 算法中，设定最大迭代次数为 MCN，种群数量为 NP。AIGA 的执行过程被 MCN 分为三个

阶段，每个阶段对优良疫苗的评估遵循公式(5)。迭代次数变量 limit 根据公式(5)确定，只有满足该公式的

航点才会被认定为优良疫苗，以便更新疫苗库。在算法的不同阶段，如果一条边被视为优良疫苗，该边

则必须能使种群中适应度提升的航迹数量超过 limit 函数的设定值。具体如下： 

在迭代初期，当
4

MCNiter < 时，一个优良疫苗至少能提高种群中
2

PN iter−
个航迹的适应度值。 

在迭代中期，当 iter 属于
5 2

MCN MCNiter≤ ≤ 时，一个优良疫苗至少能提高种群中 5 条航迹的适应度

值。 

在迭代后期，当 iter 属于
2

MCNiter > 时，一个优良疫苗确保能够提高 1 条航迹的适应度值。limit 函 

数值随着迭代次数的增加而逐渐降低。在算法迭代次数完成一半时，算法进入第三阶段。此时，种群中

的每条航迹都已经被优良疫苗改进多次，具备较高的适应度，任何一条航迹变优秀，都利于找到最优解，

因此将 limit 函数值设定为 1。 

 

2 4

5
4 2

1
2

PN iter MCNiter

MCN MCNlimit iter

MCNiter

− <

= ≤ ≤

 >

 (5) 
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3.5. 基于定向启发式交叉的方法生成优良疫苗 

在遗传算法的进化过程中，交叉操作是探索解空间和生成新解的关键步骤。定向启发式交叉(DHX)
是一种先进的交叉技术，它利用启发式信息来指导交叉过程，从而提高算法的搜索效率和解的质量。 

DHX 的核心思想是在交叉过程中不仅考虑父代解的特征，还融入了问题特定的启发式知识。这种方

法通常适用于那些具有明确邻域结构或可以应用贪心策略的优化问题。 
在无人机航迹规划问题中，基于定向启发式交叉的方法生成新的航迹并生成新的优良疫苗的方式如

公式(6)： 

 ( ) ( )0,1j j j
i i iX X rand V X= + ⋅ −  (6) 

 1,2, , ; 1,2, ,j D i N= = 
 

其中 j
iX 为种群中第 i 条航迹，第 j 个航点，V 为从疫苗库中抽取的优良疫苗的航点坐标产生新优良疫苗

的具体步骤如下： 
a) 从疫苗库随机选择一个优良疫苗，即相邻的两个航点的坐标。 
b) 选择种群中相应的相邻航点。 
c) 根据公式(6)产生新的航迹。 
d) 根据公式(5)判断是否满足优良疫苗的评价标准。 
e) 若满足优良疫苗的评价标准，则更新疫苗库中的优良疫苗。 

3.6. 基于高频航迹段的方法生成优良疫苗 

经过多轮迭代后，种群中的多数航迹已趋近于最优解，传统方法难以识别更优质的优良疫苗。为推

动种群个体继续进化至最优解，本文引入优良疫苗的竞争机制，旨在从当前种群中培育出更优秀的疫苗

并构建疫苗库。 
对于每一代种群，我们计算每条航迹段在种群中的包含次数，这一数值反映了航迹段的出现频率。

将出现频率最高的前 K 条航迹段选为优良疫苗并加入疫苗库，其中 K 的值根据实际问题的规模来确定。 
高频航迹段因其在多次迭代中保持稳定而未被淘汰，有助于培育更优秀的航迹种群，从而增强算法

的全局搜索能力。在获得高频航迹段后，依然按照公式(1)的规则生成下一代种群。但在选择优良疫苗时，

不再单纯基于提升个体适应度值，而是通过统计每条航迹段在种群中的出现频率来确定。 
产生新优良疫苗的具体步骤如下： 
a) 从疫苗库随机选择一个高频航迹段的优良疫苗，即相邻的两个航点的坐标。 
b) 选择种群中相应的相邻航点。 
c) 根据公式(6)产生新的航迹。 
d) 更新种群。 
e) 统计更新后的种群中的高频航迹段，并将前 K 个高频航迹段作为优良疫苗，更新疫苗库。 

3.7. 算法步骤 

算法的具体流程如 AIGA 算法所示，首先，我们初始化种群大小为 N，种群为 X，迭代数的最大值为

MCN。然后生成初始疫苗库，并初始化种群。 

在迭代初期，当
4

MCNiter < 时，利用初始疫苗库中的优良疫苗对种群进行进化，同时记录当前找到

的最佳解。 
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在迭代中期，当
4 2

MCN MCNiter≤ ≤ 时，利用初始疫苗库中的优良疫苗对种群进行进化，同时记录当

前找到的最佳解。并利用基于定向启发式交叉的方法生成优良疫苗，然后更新疫苗库。 

在迭代后期，当
2

MCNiter > 时，利用初始疫苗库中的优良疫苗对种群进行进化，同时记录当前找到

的最佳解。并利用基于高频航迹段的方法生成优良疫苗，然后更新疫苗库。 
AIGA 算法 
输入：迭代数最大值 MCN，种群规模 N 和种群 X。 
输出：历史最优路径 bestX 。 
a) 初始化疫苗库，并初始化种群 
b) while 4iter MCN≤  do 

1 for i N≤  do 
i. 从初始疫苗库中选择疫苗 V； 
ii. 根据所选择的疫苗与个体 ix ，利用公式(6)生成新的个体； 
iii. 检查新个体是否在边界内并进行调整； 
iv. 如果新的个体更好，则更新个体 ix 。 

2 记录当前找到的最佳解 bestX  
3 增加迭代次数 iter 

c) while 2iter MCN≤  do 
1 for i N≤  do 

i. 提取种群中的优良个体更新疫苗库； 
ii. 从疫苗库中选择疫苗 V； 
iii. 根据所选择的疫苗与个体 ix ，利用公式(6)生成新的个体； 
iv. 检查新个体是否在边界内并进行调整； 
v. 如果新的个体更好，则更新个体 ix ； 
vi. 更新疫苗库。 

2 记录当前找到的最佳解 bestX  
3 增加迭代次数 iter 

d) while iter MCN≤  do 
1 for i N≤  do 

i. 计算当前种群中的高频疫苗更新疫苗库； 
ii. 从疫苗库中选择疫苗 V； 
iii. 根据所选择的疫苗与个体 ix ，利用公式(6)生成新的个体； 
iv. 检查新个体是否在边界内并进行调整； 
v. 如果新的个体更好，则更新个体 ix ； 
vi. 更新疫苗库。 

2 记录当前找到的最佳解 bestX  
3 增加迭代次数 iter 

e) end while 
AIGA 的算法流程如图 2 所示，实现步骤如下： 
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Figure 2. Flow chart of AIGA algorithm 
图 2. AIGA 算法流程图 

4. 实验与结果分析 

4.1. 对比算法 

我们将所提出的 AIGA 算法与 ABC、PSO 等启发性算法进行比较，以研究所提出算法的性能。编写

AIGA 程序研究该算法在具体案例上的应用，使用了 9 个模拟无人机航迹规划案例分析，分析计算结果

并与以往同类算法的性能进行比较。对每个问题计算 10 次，通过对比计算结果验证算法的性能。 

4.2. 参数定义 

为研究该算法在具体案例上的应用，使用了 3 个模拟无人机航迹规划案例分析，分析计算结果并与
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以往同类算法的性能进行比较。对每个问题计算 10 次，通过对比计算结果验证算法的性能。 
在无人机航迹规划的研究中，AIGA算法涉及多个参数设置，包括种群规模NP、初始疫苗库容量 NG、

高频路径段数量 NF、从疫苗库中随机选取优良疫苗的数量 k、算法的最大迭代次数 MCN、问题的规模

D，以及优良疫苗的选择标准 limit。具体参数设置参照表 1。 
在不同规模的航迹规划案例中，AIGA 算法的参数配置如下：种群规模设定为 NP，初始疫苗库大小

为 NG，高频路径段数量为 NF，每次从疫苗库中随机选取优良疫苗的数量为 k，算法的最大迭代次数为

MCN。这些设置旨在确保算法能在合理的时间内提供满意的解决方案。此外，为了缩短计算时间，在每

次迭代中，根据种群规模 n 的增加，相应增加从疫苗库中随机选取的优良疫苗数量 k，以促进种群的进

化。具体的参数配置详见表 2。 
 

Table 1. Parameter settings of AIGA 
表 1. AIGA 参数设置 

参数名称 符号 描述 取值 

种群数目 NP 每一轮迭代的航迹总数 40 

最大迭代次数 MCN 算法运行的最大迭代次数 100 

限制 limit 优良疫苗的评价指标 如公式(9) 

问题维度 D 航迹点数目 30~40 

疫苗库规模 NG 疫苗库中储存优良疫苗的数量 4n 

高频航迹段数目 NF 高频航迹段的数目 30 

优良疫苗数目 K 每一轮优良疫苗的选择个数 1 

概率密度函数参数 δ 控制概率密度函数形状 10 

重要程度系数 γ 控制路径长度和威胁风险的比重 0.5 

 
Table 2. Parameter settings of maps 
表 2. 地图参数设置 

N NP NG NF K MCN 

N ≤ 10 50 4n 30 1~2 100 

10 ≤ N < 20 100 5n~6n 50 3 100 

20 ≤ N < 30 100 7n~10n 50~100 3~5 200 

N ≥ 30 200 10n~12n 100 5~7 300 

4.3. 参数敏感性分析 

参数 δ控制着概率密度函数的形状，进而影响对无人机飞行路径上威胁风险的评估。参数 D 代表问

题维度，通常与路径的复杂性和搜索空间的大小相关。通过改变这两个参数的值，我们评估了它们对算

法性能的敏感度。我们将通过一系列实验，系统地改变参数 δ和 D 的值，记录算法的收敛曲线。实验将

在 MAP 1 上，取不同的 δ值(δ = 3, δ = 5, δ = 10)和 D 值(如 D = 10, D = 20, D = 30)，利用 AIGA 算法，进

行十轮计算并取平均值作为最终结果。 
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图 3 展示了不同 δ 值对算法收敛性能的影响。随着 δ 值的增加，我们观察到收敛曲线的变化。较小

的 δ 值可能导致算法过于敏感与威胁，从而生成过于保守的路径，这反映在收敛速度较慢或最终解的次

优性上。在 δ = 5 时，此时收敛曲线显示出最佳性能，表明该值允许算法在风险规避和路径效率之间取得

平衡。此时的解具有最低的成本，同时保持了较快的收敛速度。如果 δ 值继续增加，会导致算法对威胁

源的容忍度增加，导致对威胁源的识别不足，从而在收敛曲线上表现为解的质量下降。 
图 4 展示了问题维度 D 对算法收敛性能的影响，D 代表路径分段的数量。在 D = 30 时，收敛曲线达

到最佳状态，但与 D = 20 时的搜索效率提升不明显。这可能是因为搜索空间的扩大增加了寻找全局最优

解的难度，因此寻找合适的问题维度数目对于最优路径的求解十分重要。 
 

 
Figure 3. Convergence curve variations with different δ values 
图 3. 不同 δ值下的收敛曲线变化图 

 

 
Figure 4. Convergence curve variations with different D values 
图 4. 不同 D 值下的收敛曲线变化图 
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4.4. 性能指标 

(1) 航迹成本 

 ( )1
total cost exp 1ji

n
i

dd
C

ST
γ γ

δ
=

  
  = − ⋅ + ⋅ −

    

∑ ∫  (7) 

其中，第一个部分 1exp
n

ii d
δ
=

  
  −

    

∑
代表路径的威胁函数，第二部分

jd
ST
∫

代表路径函数。是基于概率密 

度模型计算的成本，表示无人机在飞行路径上遭受威胁的风险。它考虑了无人机与各个威胁中心的距离，

以及这些威胁的潜在影响。其中 n 是该区域内威胁源的总数。 id 是路径上的点到第 i 个威胁中心的距离 

δ 是控制概率密度函数形状的参数。
jd

ST
∫

是经过标准化后的路径函数，表示无人机的飞行航机路径得分。

jd 表示第 j 条路径段的长度， ST 代表起始点到终点连线的距离。 γ 代表重要程度，本文均取 0.5γ = ，

代表路径长度和威胁风险在总成本中占有相同的比重。 
(2) 算法稳定性 

 ( )% 100%Average BKSError
BKS

−
= ×  (8) 

BKS 代表已知问题的最优解。Best 代表算法运行 10 次所得到的最好解。Average 代表 10 次运行结果

的平均值。Error 表示平均值 Average 与最优解 BKS 之间的相对误差，这一指标用于评估算法的寻优性能

[19]。 

4.5. 无人机航迹规划案例分析 

为深入研究 AIGA 算法在多样化环境下的实际应用效果，本研究设计了 9 个模拟无人机航迹规划案

例，这些案例基于三类不同类型的地图合集：横向、纵向和斜向。这三种类型的地图分别代表了不同的

飞行环境，从而能够全面评估算法的适应性和鲁棒性。横向地图强调无人机在东西方向的移动，纵向地

图侧重南北方向的飞行，而斜向地图则综合了多方向的路径规划，以模拟更为复杂的实际飞行条件。 
在每一类地图类型中，我们进一步细分了三种不同雷达数目的地图场景：少数目(10 个威胁源以下)、

中等数量(10~13 个威胁源)和多数量(13 个威胁源以上)。雷达数目的不同代表了无人机在执行任务时可能

遇到的不同程度的威胁密度。少数目雷达的场景可能对应低威胁环境，而多数量雷达的场景则代表高风

险区域，这对无人机的安全性和路径合理性提出了更高要求。 
通过 9 个不同的模拟案例(如图 5~13)，深入模拟了 AIGA (基于人工免疫的遗传算法)在横向、纵

向和斜向环境上的无人机航迹规划能力。这些地图分别对应不同数量的威胁源，从而模拟了从低到高

的环境威胁程度。同时也将与粒子群优化算法(PSO)、人工蜂群算法(ABC)、禁忌搜索算法(TS)和遗传

算法(GA)四种优化算法进行对比分析，以全面评估 AIGA 算法在不同战术地图和威胁条件下的性能表

现。 
为了系统地评估无人机航迹规划算法在不同威胁环境下的性能，我们设计了三个横向地图：MAP 1、

MAP 2 和 MAP 3，它们分别对应不同数量的威胁源。MAP 1 地图包含 10 个威胁源，模拟了较为宽松的

战术环境；MAP 2 地图包含 13 个威胁源，代表中等威胁密度；而 MAP 3 地图包含 16 个威胁源，构建了

一个高威胁密度的复杂环境。红色实线代表 AIGA 算法得出的优秀路径。 
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Figure 5. Map 1 
图 5. Map 1 地图 

 

 
Figure 6. Map 2 
图 6. Map 2 地图 

 

 
Figure 7. Map 3 
图 7. Map 3 地图 
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Figure 8. Map 4 
图 8. Map 4 地图 

 

 
Figure 9. Map 5 
图 9. Map 5 地图 

 

 
Figure 10. Map 6 
图 10. Map 6 地图 
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Figure 11. Map 7 
图 11. Map 7 地图 

 

 
Figure 12. Map 8 
图 12. Map 8 地图 

 

 
Figure 13. Map 9 
图 13. Map 9 地图 
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三个纵向地图：MAP 4、MAP 5 和 MAP 6，它们分别对应不同数量的威胁源。MAP 4 地图包含 6 个

威胁源，模拟了较为宽松的战术环境；MAP 5 地图包含 13 个威胁源，代表中等威胁密度；而 MAP 6 地

图包含 14 个威胁源，构建了一个高威胁密度的复杂环境。红色实线代表 AIGA 算法得出的优秀路径。 
三个斜向地图：MAP 7、MAP 8 和 MAP 9，它们分别对应不同数量的威胁源。MAP 4 地图包含 6 个

威胁源，模拟了较为宽松的战术环境；MAP 5 地图包含 13 个威胁源，代表中等威胁密度；而 MAP 6 地

图包含 14 个威胁源，构建了一个高威胁密度的复杂环境。红色实线代表 AIGA 算法得出的优秀路径。 
 

Table 3. Comparison of error, best, and average values for five algorithms on nine maps 
表 3. 五种算法在九个地图上的误差、最优值和平均值比较表 

测试问题  ABC PSO TS GA AIGA 

MAP 1 

Avg 

2.14 2.52 5.56 3.83 1.78 

MAP 2 3.83 4.38 8.42 5.75 3.11 

MAP 3 6.35 6.58 11.32 7.98 5.64 

MAP 4 2.31 2.82 5.95 3.91 1.83 

MAP 5 3.85 4.98 8.62 5.79 3.25 

MAP 6 6.83 7.04 11.55 8.13 5.88 

MAP 7 2.44 2.84 6.31 4.43 1.93 

MAP 8 3.92 4.75 10.75 5.85 3.42 

MAP 9 6.87 7.21 13.88 9.18 5.85 

MAP 1 

Error 

31.28 54.60 241.10 134.96 9.20 

MAP 2 28.52 46.97 182.55 92.95 4.36 

MAP 3 17.16 21.40 108.85 47.23 4.06 

MAP 4 39.15 69.87 258.43 135.54 10.24 

MAP 5 24.19 60.64 178.06 56.77 4.83 

MAP 6 20.88 24.60 104.42 43.89 4.07 

MAP 7 34.80 56.90 192.60 144.75 6.62 

MAP 8 18.07 43.07 223.79 76.20 3.01 

MAP 9 22.02 28.06 146.53 63.05 3.90 

MAP 1 

Best 

1.94 2.04 5.26 3.53 1.63 

MAP 2 3.37 3.77 8.22 5.12 2.98 

MAP 3 5.88 6.32 10.02 7.63 5.42 

MAP 4 2.21 2.71 5.58 3.59 1.66 

MAP 5 3.53 4.59 8.31 5.44 3.10 

MAP 6 6.71 6.33 10.15 7.89 5.65 

MAP 7 2.18 2.52 5.69 4.12 1.81 

MAP 8 3.53 4.43 10.08 5.64 3.32 

MAP 9 6.62 7.08 11.92 8.83 5.63 
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在实验中，我们采用了九个不同的模拟案例(MAP 1 至 MAP 9)，每个案例都设计有独特的飞行环境

和威胁分布。通过公式(1)，我们计算了五种算法(包括 AIGA 和其他四种启发式算法)在这些案例上的 Error
值。Error 值是一个关键的性能指标，它衡量了算法找到的解与已知最优解(Best)之间的差距。此外，我们

还记录了每种算法运行十次后的平均值(AVG)，这反映了算法在多次运行中的一致性和稳定性。 
实验结果如表 3 所示，AIGA 算法的 Error 值明显低于其他启发式算法，这一结果表明 AIGA 在不同

飞行环境下生成优秀航迹的能力更为稳定。低 Error 值意味着 AIGA 算法能够更频繁地接近最优解，这是

算法高效性和可靠性的重要体现。AVG 值的记录也证实了 AIGA 算法的稳定性。在多次运行中，AIGA
算法的平均性能表现优于其他算法，这表明它能够在不同的情况下提供一致的解决方案质量。这种一致

性对于实际应用中的无人机航迹规划至关重要，因为它确保了算法在多变的环境中仍然能够提供可靠的

路径。Best 值代表了算法在单次运行中找到的最优解。AIGA 算法在 Best 值上的表现同样出色，这表明

它不仅能够稳定地提供高质量的解，而且还具备在特定情况下达到最优性能的潜力。 
AIGA 算法之所以能够在这些性能指标上表现优异，主要归功于其独特的动态疫苗库机制。AIGA 算

法能够从动态变化的疫苗库中利用优良疫苗，该策略允许算法根据环境的变化动态调整搜索策略，从而

在路径规划中实现更精确的风险评估和更有效的解探索。动态疫苗库的建立不仅提高了算法的搜索效率，

还增强了算法对环境变化的适应能力，从而在面对不同飞行环境时，AIGA 算法能够灵活调整，保持鲁棒

性。 

5. 结论 

本研究针对无人机航迹规划问题，提出了一种基于人工免疫的遗传算法(AIGA)。通过构建动态疫苗

库并引入优良疫苗的概念，为解决无人机航机规划提出了新思路。 
实验部分通过与多种启发式算法的比较，如粒子群优化(PSO)算法和人工蜂群(ABC)算法等多种启发

性算法，证明了 AIGA 在路径优化测试问题上的有效性和优越性。AIGA 算法不仅在收敛速度上表现更

佳，而且在生成安全、经济飞行路径方面也显示出了卓越的性能。此外，通过在不同地图环境下的案例

分析，进一步证实了 AIGA 算法的鲁棒性和适应性。 
尽管 AIGA 在本案例中表现出色，但我们认识到，任何算法的性能都受到其设计假设和应用场景的

限制。未来的工作将探索 AIGA 在更大规模和更复杂环境下的应用，以及如何进一步优化算法参数以适

应不同的实际需求。此外，我们也将考虑将 AIGA 与其他优化技术结合，以寻求在特定问题上的性能突

破。 
随着无人机技术的不断发展和应用领域的不断扩展，AIGA 算法有望在未来的无人机路径规划任务

中发挥重要作用。未来的工作将进一步探索 AIGA 在更大规模和更复杂环境下的应用，并考虑与其他智

能优化算法的集成，以寻求在无人机航迹规划领域的新突破。 
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