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摘　 要:针对传统路径规划方法存在的路径冗余、易陷入局部最优等问题,提出一种改进蜣螂优化算法( improved
 

dung
 

beetle
 

optimization,
 

IDBO),以实现对建筑起重机械无人机巡检飞行路径的高效规划。 首先,引入基于佳点集的种群初始化策略,提升

初始解的空间均匀性与覆盖率。 其次,采用指数衰减公式动态调节扰动因子,实现全局探索与局部开发能力的自适应平衡。 最

后,引入柯西-高斯混合变异机制,对停滞种群实施变异操作以抑制算法早熟收敛,增强全局搜索性能。 在基准测试集上的实

验表明,IDBO 在收敛速度与求解精度上均优于对比算法,综合排名第 1,验证了改进策略的有效性。 进一步地,通过构建融合

路径长度、能源损耗与威胁成本的综合评价模型,基于实际工地场景建立包含多个建筑起重机械的三维地图并开展实验。 结果

表明,IDBO 规划的巡检路径不仅可以有效规避障碍物,并且在 3 种复杂度各不相同的场景中,其目标函数值较基准方法分别提

升 11. 47%、7. 23%与 9. 17%。 在多障碍物,多巡检目标和多元成本并存的复杂工地环境下,所提方法可为无人机路径规划提供

有效解决方案,具有较高的应用前景。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

path
 

redundancy
 

and
 

susceptibility
 

to
 

local
 

optima
 

in
 

traditional
 

path
 

planning
 

methods,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

dung
 

beetle
 

optimization
 

( IDBO)
 

algorithm
 

for
 

efficient
 

flight
 

path
 

planning
 

of
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

( UAV)
 

inspection
 

of
 

construction
 

hoisting
 

machinery.
 

The
 

core
 

improvements
 

include
 

three
 

mechanisms:
 

A
 

population
 

initialization
 

strategy
 

based
 

on
 

a
 

good
 

point
 

set
 

to
 

enhance
 

spatial
 

uniformity
 

and
 

coverage
 

of
 

initial
 

solutions;
 

an
 

exponential
 

decay
 

formula
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

the
 

perturbation
 

factor
 

for
 

adaptive
 

balance
 

between
 

global
 

exploration
 

and
 

local
 

exploitation;
 

and
 

a
 

hybrid
 

Cauchy-Gaussian
 

mutation
 

mechanism
 

to
 

mutate
 

stagnant
 

populations,
 

thereby
 

inhibiting
 

premature
 

convergence
 

and
 

enhancing
 

global
 

search
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

on
 

benchmark
 

test
 

sets
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

IDBO
 

algorithm
 

outperforms
 

comparable
 

algorithms
 

in
 

both
 

convergence
 

speed
 

and
 

solution
 

accuracy,
 

securing
 

the
 

top
 

comprehensive
 

ranking.
 

For
 

the
 

UAV
 

inspection
 

application,
 

a
 

comprehensive
 

evaluation
 

model
 

was
 

formulated,
 

integrating
 

critical
 

factors
 

including
 

path
 

length,
 

energy
 

consumption,
 

and
 

threat
 

cost.
 

Simulations
 

conducted
 

within
 

a
 

realistic
 

3D
 

construction
 

site
 

model
 

populated
 

with
 

multiple
 

hoisting
 

machinery
 

confirm
 

that
 

the
 

paths
 

planned
 

by
 

IDBO
 

not
 

only
 

effectively
 

avoid
 

obstacles
 

but
 

also
 

yield
 

significant
 

improvements
 

in
 

the
 

objective
 

function
 

value.
 

Specifically,
 

in
 

three
 

scenarios
 

of
 

varying
 

complexity,
 

the
 

performance
 

improved
 

by
 

11. 47%,
 

7. 23%,
 

and
 

9. 17%,
 

respectively,
 

when
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

method.
 

Consequently,
 

the
 

proposed
 

IDBO
 

algorithm
 

provides
 

an
 

effective
 

and
 

robust
 

solution
 

for
 

autonomous
 

UAV
 

path
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planning
 

in
 

complex
 

construction
 

environments
 

characterized
 

by
 

multiple
 

obstacles,
 

numerous
 

inspection
 

targets,
 

and
 

multi-dimensional
 

costs,
 

demonstrating
 

considerable
 

application
 

potential.
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0　 引　 言

　 　 随着我国城镇化进程加速,超高层建筑与大型基建

项目涌现,现代建筑工地的规模与结构复杂度呈现指数

级增长。 2024 年全国塔式起重机保有量已突破 33 万

台,其安全运行直接关乎施工人员生命及工程进度[1-2] 。
当前普遍采用的人工巡检模式不仅成本高、效率低,且在

高层作业面、密集钢结构等特殊工况下易出现检测盲区,
难以保障关键部件隐患的及时识别[3] 。

无人机技术的创新应用为建筑起重机械智能化巡检

提供了新的解决方案[4-5] 。 相较于传统方式,工业级无人

机可通过垂直起降能力零接触抵达百米级高空作业面,
配合实时动态载波相位差分技术( real-time

 

kinematic,
RTK)厘米级定位与 4K / 红外多光谱传感器,实现对起重

机械关键节点的毫米级精度检测。
然而,复杂工地环境中高效巡检路径的自主生成仍

是核心瓶颈, 规划不当将直接影响作业效率与安全

性[6-7] 。 该问题本质是多约束非线性优化问题。 在路径

可行性方面,工地环境存在大量的障碍物,需要规避建筑

物、塔式起重机臂架、材料堆等密集静态障碍物,路径需

满足运动学约束且 100%避障。 其次,在能耗优化方面,
需基于无人机动力学特性构建能耗模型,延长单次作业

覆盖范围。 最后,在安全性能方面,需考虑机体尺寸与定

位误差,维持巡检的安全距离。
当前主流算法可分为传统确定性算法和元启发式算

法两类。 传统确定性算法,如 A∗算法[8] 在高维空间中计

算复杂度呈指数增长,人工势场法[9] 易陷入局部极小点。
基于自然现象的元启式算法, 如遗传算法 ( genetic

 

algorithm, GA ) [10] 、 粒 子 群 优 化 算 法 ( particle
 

swarm
 

optimization, PSO ) [11] 、 蚁 群 优 化 算 法 ( ant
 

colony
 

optimization,ACO) [12] 、灰狼优化算法(grey
 

wolf
 

optimizer,
GWO) [13] 等,其中 PSO、GWO 等算法在高约束非结构化

环境中存在早熟收敛问题,ACO 更因信息素更新机制缺

陷导致路径震荡率高达 40%。 这些局限性严重制约了无

人机在真实场景的巡检可靠性。
蜣螂优化算法( dung

 

beetle
 

optimizer,dBO) 由 Zhang
等[14] 于 2023 年提出,适用于解决复杂的优化问题,其独

特的滚球、繁殖、觅食行为模型赋予了较强的全局搜索能

力[15] 。 该算法的灵感来源于蜣螂在自然界中的各种行

为,具有收敛速度快、全局搜索能力强等优点。 然而,原
始 DBO 在解决路径规划问题时依旧存在一些固有缺陷,

如初始化随机性导致种群多样性不足、迭代后期开发能

力弱、精英解易陷入次优区域[16] 。 因此,许多研究者对

原始 DBO 进行了改进。 Lin 等[17] 提出使用帐篷混沌映

射,整合鱼鹰优化算法和自适应 T 扰动分布策略,以改进

算法并运用于路径规划问题。 Yu 等[18] 通过改进搜索指

导策略和边界控制策略提升了算法的寻优能力,并在多

个测试函数集和无人机路径规划问题中验证了改进的有

效性。 Yang 等[19] 提出一种由地标算子指导的改进算法,
并将其应用于灾区无人机搜救路径规划问题。 Liu 等[20]

将伯努利映射和 Levy 飞行策略融入算法中,用于解决果

园环境下割草机全覆盖路径规划问题。 蒋兴和等[21] 针

对机器人路径规划问题,构建正弦定向模型和突变增值

模型以增强种群多样性,引入对立学习防止次优收敛,并
验证了其可行性。

针对原始蜣螂算法在路径规划中的规划时间长、路
径冗余、易陷入局部最优解而导致规划失效的问题,本文

提出 一 种 改 进 蜣 螂 优 化 算 法 ( improved
 

dung
 

beetle
 

optimization,IDBO),旨在提升无人机在复杂工地中巡检

起重机械中的路径规划效能与解决方案质量。 核心工作

如下:1)
 

提出了三重协同优化机制,IDBO 融合空间均匀

化初始化、衰减式扰动因子自适应调节、柯西-高斯混合

变异早熟抑制机制,在基准测试集上验证了算法的收敛

效率与稳定性;2)
 

构建了三维工地仿真环境,按障碍物

密度梯度划分 3 个典型工况,通过路径长度、能耗、威胁

成本加权和定量评估不同巡检路径的总长度和巡检时

间;3)
 

将 IDBO 嵌入无人机起重机械巡检路径规划系统,
在真实施工项目中进行了实地测试,验证了算法在实际

工地环境下的路径规划能力与工程适用性。

1　 改进蜣螂优化算法

1. 1　 传统蜣螂优化算法

　 　 蜣螂优化算法通过模拟蜣螂的滚球、跳舞、产卵、觅
食及偷窃行为实现全局探索与局部开发的动态平衡,以
实现复杂优化问题的高效求解。 通过滚球蜣螂、繁殖蜣

螂、小蜣螂和偷窃蜣螂 4 种蜣螂实现 5 种行为。
1. 2　 基于佳点集的种群初始化

　 　 原始 DBO 采用完全随机的初始化策略,导致算法全

局搜索能力的降低。 同时初始解之间缺乏系统性差异,
种群多样性不足。

为此,采用基于佳点集的种群初始化策略,通过构造

低偏差序列在空间内计算出均匀分布的点集[22] 。 设 Gs
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表示 s 维欧氏空间中的单位立方体,当 r∈Gs 时,佳点集

Pn(k) 的定义如式(1)所示。
Pn(k) = {({ r(n)

1 ·k},{ r(n)
2 ·k},…,{ r(n)

s ·k}),1 ≤
k ≤ n} (1)
式中:n 为点数;r 为佳点。 该点集的偏差 φ( n) 需满足

式(2)所示的约束。
φ(n) = C( r,ε)n -1+ε (2)

式中: C( r,ε) 为仅与 r 和 ε(ε 为任意正数) 相关的常

数。 具体构造规则如式(3)所示。

rk = 2cos
2πk
p( ) ,1 ≤ k ≤ s{ } (3)

式中:p 为满足 p≥2s+3 的最小素数。 最后将佳点集映射

到实际搜索空间, 实现种群的初始化。 种群位置如

式(4)所示。
x i,j = (ub j - lb j){ r( i)

j ·k} + lb j (4)
式中:x i,j 为第 j 个维度下种群中第 i 个个体的位置;lb j 和

ub j 分别表示相应维度下搜索边界的下界和上界。
图 1 为佳点集初始化与随机初始化在二维和三维空

间中的种群分布情况,佳点集初始化在空间均匀性上显

著优于随机初始化。

图 1　 不同种群初始化策略的分布

Fig. 1　 Distribution
 

of
 

different
 

population
 

initialization
 

strategies

1. 3　 基于指数衰减动态调整扰动因子 s
　 　 传统蜣螂优化算法中,偷窃蜣螂会在全局最优位置

附近偷窃粪球,以此来更新粪球的位置。 其更新式为:
　 x i( t + 1) = xb + s·g·(| x i( t) - X∗ | + | x i( t) - xb | )

(5)
式中:s 为扰动因子,反映偷窃蜣螂随机扰动的强度;g 是

大小为 1×D 且服从正态分布的随机向量。
扰动因子 s 作为反映偷窃蜣螂随机扰动强度的参

数,在原始 DBO 中是值为 0. 5 的常量。 静态参数设计无

法适应优化过程中不同阶段的需求,提出利用指数衰减

公式动态调整扰动因子 s,如式(6)所示。

s( t) = 2
5

1 + - exp - 2t
Tmax

( )( ) (6)

式中:s( t)为第 t 次迭代时扰动因子的大小;Tmax 为最大

迭代次数。
图 2 为不同策略下扰动因子 s 的变化,相较于静态

参数,动态策略下的扰动因子可以在初期以高扰动增强

搜索能力,在后期以低扰动提高收敛精度。

图 2　 不同策略下扰动因子的变化

Fig. 2　 Variation
 

of
 

perturbation
 

factor
 

under
 

different
 

strategies

1. 4　 柯西高斯变异

　 　 针对传统优化算法在遇到多峰问题时容易陷入局部

最优解的情况,引入基于柯西高斯混合分布的动态变异

机制。 通过柯西变异的长尾特性增强全局探索能力,同
时保留高斯变异的局部开发优势。 变异后的新解如

式(7)所示。
xi,new(t)= xi(t)·[1 + β1·Cauchy(0,1) + β2·Gauss(0,1)]

β1 = 1 - t2

Tmax
2,β2 = t2

Tmax
2

ì

î

í

ïï

ïï

(7)
式中:xi(t)表示第 t 代种群中第 i 个个体的当前解;xi, new(t)
为变异后的新解,变异过程通过动态混合柯西和高斯分

布来平衡探索与开发能力;权重系数 β1 和 β2 构成随时

间演变的调节机制;t 为当前迭代次数。

2　 无人机路径规划目标函数

　 　 提出一种综合路径长度、能源损耗和威胁成本 3 个

方面的目标函数,作为无人机飞行成本的数学模型。
2. 1　 路径长度

　 　 在三维环境中,通过计算相邻航点之间的欧氏距离

作为路径长度的成本。 用 n 表示算法生成的全部航点数

目,则第 i 个航点的坐标可表示为(x i,y i,zi),路径长度的
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成本函数 f1 可表示为:

f1 = ∑
n-1

i = 1
(x i +1 - x i)

2 + (y i +1 - y i)
2 + ( zi +1 - zi)

2

(8)
2. 2　 能源损耗

　 　 为了提升无人机单次充电的巡检覆盖范围,需充分

考虑无人机的能耗问题。 无人机在转向时往往会产生更

多的能源损耗,因此飞行过程中较小的偏航角能够有效

提升无人机的续航。 用 V i
→

表示第 i-1 个航点到第 i 个航

点的向量,则能源损耗的成本函数 f2 可表示为:

f2 = ∑
n

i = 3

1
π

arccos
V i
→·V i-1

→

‖V i
→‖·‖V i-1

→‖( )
V i
→ = (x i - x i -1,y i - y i -1,zi - zi-1)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(9)

2. 3　 威胁成本

　 　 d i 表示无人机在第 i 个航点处到障碍物表面的最小

距离,T(d i)表示无人机在第 i 个航点处的威胁成本。 根

据无人机的臂展 D 设置安全距离区间,当 d i ≥3D 时,视
为无威胁;当 D<d i < 3D 时,视为有碰撞风险,威胁成本

T(d i)随 d i 的减小而增大;当 d i ≤D 时,视为发生碰撞,
此时威胁成本为正无穷大。 威胁成本函数 f3 可表示:

f3 = ∑
n

i = 1
T(d i)

T(d i) =

+ ∞ , d i ≤ D
D

d i - D
, D < d i < 3D

0, d i ≥ 3D

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(10)

2. 4　 目标函数

　 　 在无人机路径规划问题中,算法的目标函数通过加

权求和整合路径长度、能源损耗和威胁成本。 将这 3 者

分别赋予权重系数 λ1、λ2 和 λ3,因此最终的目标函数 J
可表示为:

J = λ 1 f1 + λ 2 f2 + λ 3 f3

λ 1 + λ 2 + λ 3 = 1
λ i ∈ (0,1),　 i = 1,2,3

ì

î

í

ïï

ïï

(11)

由于工地场景复杂多样,在以路径长度为核心成本

的前提下,更多地考虑无人机的安全性能。 路径长度的

权重 λ1 = 0. 5,能源损耗的权重 λ2 = 0. 2,最后威胁成本的

权重 λ3 = 0. 3。
2. 5　 算法流程

　 　 IDBO 算法求解三维路径规划问题的流程如下:
步骤 1)设置地图搜索边界、起点坐标和终点坐标,

最大迭代次数 Tmax 、种群大小和其他算法参数;
步骤 2)基于佳点集(式(1) ~ (4))进行种群初始化

操作,计算初始种群适应度值,确定最优位置和最差

位置;
步骤 3)滚球蜣螂更新当前位置;
步骤 4)繁殖蜣螂在粪球周围划定产卵区域,并更新

卵球位置;
步骤 5)小蜣螂划定觅食区域,并更新个体位置;
步骤 6)按式(6)更新扰动因子 s 的值,偷窃蜣螂根

据式(7)更新粪球位置;
步骤 7)按式(11)计算当前路径的适应度值,如果优

于当前最优适应度值,则保留该路径为最优路径;
步骤 8)比较近 10 次迭代的种群最优适应度值,若

保持不变,则判定算法进入停滞,执行步骤 9),否则执行

步骤 10);
步骤 9)根据式(7)对种群进行柯西高斯变异操作,

得到变异后新的种群位置;
步骤 10) 判断当前迭代次数是否达到最大迭代次

数,若未达到,返回步骤 3),否则执行步骤 11);
步骤 11)算法结束,输出最优适应度值和最佳路径

规划结果。

3　 测试函数实验结果与分析

3. 1　 测试函数

　 　 为检验 IDBO 的性能,选用 CEC2022 基准测试集进

行验证。 测试集的相关信息如表 1 所示,所有函数均以

最小化问题为目标。

表 1　 CEC2022 基准测试集的具体信息

Table
 

1　 Detailed
 

information
 

of
 

the
CEC2022

 

benchmark
 

test
 

set
类型 序号 维度 最优值

单峰 F1 2 / 10 / 20 300

多峰

F2 2 / 10 / 20 400
F3 2 / 10 / 20 600
F4 2 / 10 / 20 800
F5 2 / 10 / 20 900

混合

F6 2 / 10 / 20 1
 

800
F7 2 / 10 / 20 2

 

000
F8 2 / 10 / 20 2

 

200

组合

F9 2 / 10 / 20 2
 

300
F10 2 / 10 / 20 2

 

400
F11 2 / 10 / 20 2

 

600
F12 2 / 10 / 20 2

 

700

3. 2　 实验环境与参数设置

　 　 为更好的对比算法的性能,除 IDBO 和 DBO 外,还加

入了其他几种常见的智能优化算法,分别是 PSO、GWO、
鲸鱼优化算法(whale

 

optimization
 

algorithm,WOA) [23] 、哈
里斯鹰算法( harris

 

hawks
 

optimization,HHO) [24] 、遗传算
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法 ( GA ) 和 麻 雀 优 化 算 法 ( sparrow
 

search
 

algorithm,
SSA) [25] 。 种群数为 100,最大迭代次数为 500,算法参数

设置如表 2 所示。
表 2　 8 种算法的参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

settings
 

for
 

the
 

eight
 

algorithms
算法 参数设置
IDBO K= 0. 1,b= 0. 3
DBO K= 0. 1,b= 0. 3,S= 0. 5
PSO c1 = c2 = 2,ωmax = 0. 9,ωmin = 0. 2
GWO amax = 2,amin = 0
WOA amax = 2,amin = 0,b= 1
HHO E0 ∈[ -1,1]
GA pc = 0. 8,pm = 0. 1
SSA PD= 0. 2,SD= 0. 2,ST= 0. 6

　 　 所有测试函数均选设定为 20 维,搜索范围均设定

为[ -1
 

000,
 

1
 

000],每个算法在各个测试函数上独立运

行 30 次,计算其平均值和标准差作为评估指标。
3. 3　 算法性能对比分析

　 　 表 3 为 8 种算法在 CEC2022 基准测试集上的实验结

果。 为了更好地比较算法在不同测试函数上的表现,在
表 3 中根据平均值高低列出排名,接着根据每个算法 12
个排名计算出排名平均值,并以此列出总排名。 收敛曲

线如图 3 所示。 IDBO 在不同类型的函数上均取得了靠

前的排名,尽管在函数 F11 上表现较差,但 IDBO 的优化

结果与第 1 名保持在同一数量级。 IDBO 在 12 个测试函

数上的总排名为第 1。
表 3　 8 种算法在 CEC2022 基准测试集上的实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

eight
 

algorithms
 

on
 

the
 

CEC2022
 

benchmark
 

test
 

set
函数 评估指标 IDBO DBO PSO GWO WOA HHO GA SSA

F1
平均值
标准差

1. 58×104

2. 73×103
4. 21×104

1. 59×104
2. 85×106

3. 98×105
2. 13×104

4. 72×103
2. 94×106

2. 76×106
1. 07×105

5. 28×104
8. 82×106

1. 86×106
1. 76×105

6. 59×104

排名 1 3 6 2 7 4 8 5

F2
平均值
标准差

4. 59×102

2. 51×101
5. 77×102

1. 82×102
6. 12×102

4. 11×102
6. 37×102

1. 28×102
5. 46×102

5. 73×101
2. 67×103

7. 39×102
3. 23×104

6. 80×104
4. 22×102

1. 76×101

排名 2 4 5 6 3 7 8 1

F3
平均值
标准差

6. 05×102

8. 25×100
6. 41×102

1. 13×101
6. 02×102

4. 06×100
6. 50×102

6. 45×100
6. 84×102

3. 52×101
6. 78×102

1. 11×101
7. 78×102

4. 69×101
6. 49×102

1. 22×101

排名 2 3 1 5 7 6 8 4

F4
平均值
标准差

8. 84×102

4. 87×100
8. 88×102

9. 52×100
8. 72×102

3. 25×101
8. 69×102

3. 52×101
9. 26×102

2. 30×101
9. 37×102

2. 07×101
1. 26×103

1. 00×102
8. 88×102

4. 82×100

排名 3 4 2 1 6 7 8 5

F5
平均值
标准差

2. 24×103

3. 89×102
2. 80×103

5. 13×102
2. 52×103

1. 61×103
1. 11×103

1. 94×102
3. 89×103

1. 09×103
3. 00×103

4. 02×102
9. 44×104

4. 70×104
2. 42×103

4. 46×101

排名 2 5 4 1 7 6 8 3

F6
平均值
标准差

1. 10×104

5. 31×103
7. 64×104

1. 00×105
1. 93×106

4. 78×106
1. 04×107

2. 17×107
8. 51×106

1. 42×107
1. 79×109

9. 98×108
3. 10×107

7. 87×107
2. 97×104

4. 30×104

排名 1 3 4 6 5 8 7 2

F7
平均值
标准差

2. 10×103

1. 94×101
2. 13×103

5. 94×101
2. 10×103

4. 34×101
2. 07×103

2. 23×101
2. 51×103

3. 23×102
2. 31×103

7. 77×101
2. 61×103

2. 04×102
2. 40×103

1. 58×102

排名 2 4 3 1 7 5 8 6

F8
平均值
标准差

2. 24×103

3. 01×100
2. 23×103

3. 95×100
2. 25×103

1. 25×101
2. 25×103

8. 09×100
2. 53×103

1. 86×102
2. 46×103

2. 29×102
6. 00×107

1. 90×108
2. 25×103

4. 49×101

排名 2 1 4 3 7 6 8 5

F9
平均值
标准差

2. 52×103

4. 62×101
2. 54×103

1. 15×102
2. 56×103

1. 21×102
2. 66×103

7. 47×101
2. 60×103

1. 02×102
3. 35×103

4. 09×102
3. 69×103

4. 32×102
2. 47×103

6. 91×10-2

排名 2 3 4 6 5 7 8 1

F10
平均值
标准差

3. 50×103

7. 34×102
3. 78×103

7. 86×102
5. 91×103

8. 90×102
4. 28×103

9. 98×102
6. 223×103

1. 01×103
6. 01×103

4. 91×102
6. 25×103

6. 77×102
4. 02×103

1. 22×103

排名 1 2 5 4 7 6 8 3

F11
平均值
标准差

4. 13×103

5. 66×101
2. 93×103

5. 71×101
2. 91×103

5. 96×100
3. 47×103

2. 18×102
3. 21×103

1. 52×102
8. 58×103

9. 46×102
2. 16×104

9. 39×103
2. 96×103

5. 18×101

排名 6 2 1 5 4 7 8 3

F12
平均值
标准差

2. 90×103

6. 36×10-5
2. 90×103

7. 94×10-5
2. 90×103

1. 37×10-4
2. 90×103

1. 90×10-4
2. 90×103

1. 02×10-4
2. 90×103

4. 32×10-5
2. 90×103

4. 42×10-5
2. 90×103

2. 34×10-4

排名 1 4 5 2 6 7 8 3
排名平均值 2. 08 3. 17 3. 67 3. 5 5. 92 6. 33 7. 92 3. 42

总排名 1 2 5 4 6 7 8 3
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图 3　 8 种算法在 CEC2022 基准测试集上的收敛图

Fig. 3　 Convergence
 

plots
 

of
 

the
 

eight
 

algorithms
 

on
 

the
 

CEC2022
 

benchmark
 

test
 

set

4　 路径规划实验结果与分析

　 　 为了验证改进后的 IDBO 和原始 DBO 在无人机巡检

路径规划问题中的性能差异,设置避障仿真实验和工地

环境仿真实验。 通过建立三维地图并设置目标点让算法

生成路径,构建一张 500×500×200 的三维地图,在地图

中放置若干高度不等的柱状体来模拟工地上可能遇到的

一系列障碍物以及禁飞区。 用 IDBO 和 DBO 在不同仿真

地图上各运行 10 次,目标函数的最优值和平均值的统计

结果如表 4 所示,并根据最佳路径在三维仿真地图上绘

制路径。

表 4　 不同仿真场景的实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

in
 

different
simulation

 

scenarios
场景 算法 目标函数最优值 目标函数平均值

避障仿真
IDBO 1

 

171. 89 1
 

211. 32
DBO 1

 

312. 01 1
 

368. 27

工况 1
IDBO 1

 

003. 42 1
 

015. 60
DBO 1

 

076. 38 1
 

094. 75

工况 2
IDBO 1

 

405. 44 1
 

432. 17
DBO 1

 

542. 91 1
 

576. 83

4. 1　 避障仿真实验

　 　 仿真场景中生成 500 个正四棱柱用于模拟障碍物,
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每个柱体底面边长均为 15,高度设置在[ 10,200] 范围

内。 设置了两个大小为 100×100×150 的禁飞区。
实验结果如图 4 所示,其中图 4 ( a) 为三维视图,

图 4(b)为俯视图。 障碍物用灰色半透明表示,橙色实线

是 IDBO 规划的路径,而红色虚线是 DBO 规划的路径。
IDBO 的路径在规避障碍物时表现出更平滑的空间适应

性,而 DBO 的路径存在较多转折。 相较于 DBO,IDBO 路

径规划在目标函数的平均值上减少了 11. 47%,验证了

IDBO 在复杂三维环境中的优化能力。

图 4　 避障仿真实验路径规划效果

Fig. 4　 Obstacle
 

avoidance
 

simulation
experiment

 

path
 

planning
 

effect

4. 2　 工地环境仿真实验

　 　 仿真场景中加入塔式起重机作为巡检目标,无人机

在起飞后,到达预设点位进行针对塔式起重机的巡检绕

飞工作,完成对当前塔式起重机的巡检后飞向下一个塔

式起重机。
 

为了体现不同工况下的路径规划效果,根据塔式起

重机和障碍物数量的不同,构建了 2 种不同的工况场景。
工况 1 包含 30 个障碍物、2 个禁飞区和 3 个塔式起重机;
工况 2 包含 200 个障碍物、1 个禁飞区和 7 个塔式起

重机。
工况 1 的实验结果如图 5 所示,其中图 5(a)为三维

视图,图 5(b)为俯视图。 图中灰色实线即为预设的巡检

路径,无人机抵达塔式起重机后会自动进入巡检路径。
从表 4 的结果中可以看出,IDBO 在工况 1 中比 DBO 在

目标函数的平均值上降低了 7. 23%。

图 5　 工况 1 路径规划效果

Fig. 5　 Path
 

planning
 

effect
 

for
 

Case
 

1

工况 2 的实验结果如图 6 所示,其中图 6(a)为三维

视图,图 6(b)为俯视图。 在障碍物更多的环境中,DBO
表现出更多的路径冗余,并且在垂直方向上的起伏波动

明显要大于 IDBO。 从表 4 的结果中也可以看出,在工况
2 中 IDBO 比 DBO 在 目 标 函 数 的 平 均 值 上 降 低

了 9. 17%。
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图 6　 工况 2 路径规划效果

Fig. 6　 Path
 

planning
 

effect
 

for
 

Case
 

2

结合 3 种不同场景的路径规划效果来看,随着障碍

物的增多,环境变得愈加复杂,DBO 在垂直方向的冗余

会显著增多,这将导致额外的能量消耗和飞行不稳定性。
相比之下 IDBO 在垂直方向上的轨迹波动更小,并且结

合不同场景的实验结果来看,IDBO 在障碍物占比越多的

场景下展现出的优化幅度越大,这也证实了其在复杂场

景下的高鲁棒性。

5　 实际场景测试

　 　 为验证 IDBO 算法在真实工地环境中的可行性,将
其集成至无人机巡检系统,并在苏州某建筑工地进行实

际场景测试。 无人机方面选用的是 DJI
 

Mavic
 

3E,图 7 为

实际场景测试的细节,包括系统界面、现场环境和工地路

径规划效果。
其中系统的界面涵盖了工地的信息、针对目标塔式

图 7　 实际场景测试

Fig. 7　 Field
 

test
 

in
 

real-world
 

scenarios

起重机的巡检路径、塔式起重机的地理位置和巡检过程

中拍摄的塔式起重机细节照片。 在该工地执行巡检任务

时,经 IDBO 规划的巡检路径总长度为 729. 4
 

m,完成巡

检任务的预计时间为 273
 

s。 相较于传统路径规划方法,
路径长度缩短 9. 31%,预计用时节省 8. 56%,可以有效节

省能耗,提升工作效率。 实际测试结果表明,IDBO 算法

不仅在理论层面具备性能优势,在实际工地环境中同样

展现出卓越的高效性和鲁棒性,能够有效支撑无人机巡

检任务的路径规划。

6　 结　 论

　 　 本文针对复杂工地环境中无人机巡检起重机械路径

自主规划的问题,提出了一种改进蜣螂优化算法。 通过

佳点集初始化策略显著提升种群空间覆盖率,结合指数

衰减型扰动因子实现勘探-开发阶段的自适应切换,并采

用柯西-高斯混合变异机制降低早熟收敛概率。 在 CEC
 

2022 基准测试中,IDBO 相较于 7 种主流优化算法综合

排名第 1,验证了算法架构的有效性。
构建了融合路径长度、能耗、威胁成本的三维路径评

估模型,并基于典型工地场景参数化生成障碍密度梯度

化测试环境。 仿真结果表明,在 3 种复杂度场景中,
IDBO 规划的路径成本较次优算法平均降低 11. 47%、
7. 23%与 9. 17%;重复实验的目标函数标准差控制在低

范围以内,证实了算法鲁棒性。 实际工程测试显示,相较

于传统规划方法, IDBO 在工地环境中缩短路径长度

9. 31%,节省用时 8. 56%,可高效适配不同复杂度的起重

机巡检路径规划需求。 未来工作将引入时空约束预测机

制进一步完善复杂工地下的起重机械无人机巡检路径自

主规划体系。
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