
第 47 卷　 第 3 期

2026 年 3 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 47

 

No. 3
Mar.

 

2026

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2514765

收稿日期:2025- 12- 12　 　 Received
 

Date:
 

2025- 12- 12
∗基金项目:陕西省自然科学基础研究计划基金(2023-JC-YB-313)、陕西省科技厅-秦创原“科学家+工程师”队伍建设(2024QCY-KXJ-140)、浙
江省尖兵领雁研发攻关计划(2024C04052)、浙江省自然科学联合基金(LBMHY25F030001)项目资助

面向建筑群巡检的无人机覆盖路径规划策略研究∗

郑建校1,谭吉祥1,陈　 刚2,张　 雨3,黄子健1

(1. 西安建筑科技大学机电工程学院　 西安　 710055;
 

2. 嘉兴大学机械工程学院　 嘉兴　 314001;
3. 桂林理工大学商学院　 桂林　 541004)

摘　 要:针对建筑群场景下无人机智能化巡检中覆盖约束下的观察点精简与路径质量优化问题,提出了一种基于密度自适应聚

类与分层能耗优化的两阶段规划策略。 首先,在观察点生成阶段,以建筑群的三角网格模型为基础,提出了一种密度自适应聚

类(DAC)算法并结合基于 Pareto 前沿的包含视点数量、覆盖冗余以及观测质量的多目标全局优化策略,实现了观察点的高效生

成;其次,在路径规划阶段,构建了综合考虑路径长度、转向角度及升降高度的多因素目标函数,并提出一种基于分层能耗模型

的改进 LKH 算法(S-LKH)求解观察点的最优遍历顺序。 为了验证所提算法的优越性,仿真实验在两种不同规模的建筑模型上

开展,其结果表明:相较于体素膨胀与随机键遗传算法、两阶段优化方法和模糊聚类法,所提方法在来福士建筑群模型上视点数

相较于体素膨胀与随机键遗传算法、两阶段优化方法和模糊聚类法分别减少 45. 10% 、14. 07%和 27. 78% ;其 S-LKH 算法求解的

目标函数值相较于 LKH 算法、可变策略强化算法、灰狼差分进化混合算法、多策略融合的差分进化算法和球面向量粒子群算法

分别下降 14. 70% 、6. 86% 、15. 30% 、20. 89% 和 13. 82% ,路径上的最大转向角度和最大升降高度最高分别下降 11. 68% 和

52. 84% ,平均转向角度和平均升降高度最高分别下降 10. 08%和 22. 82% 。 最后,通过模拟与实地飞行验证,进一步证明了该方

法的有效性与工程可行性。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

reducing
 

observation
 

points
 

and
 

improving
 

path
 

quality
 

under
 

the
 

coverage
 

constraints
 

of
 

inspecting
 

building
 

complexes
 

with
 

the
 

intelligent
 

drone,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

two-stage
 

planning
 

framework
 

integrating
 

density-adaptive
 

clustering
 

and
 

hierarchical
 

energy
 

consumption
 

optimization.
 

Firstly,
 

at
 

the
 

observation
 

point
 

generation
 

stage,
 

a
 

Density-Adaptive
 

Clustering
 

(DAC)
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

triangular
 

mesh
 

model
 

of
 

the
 

building
 

complex,
 

and
 

is
 

further
 

integrated
 

with
 

a
 

Pareto-front-based
 

multi-objective
 

global
 

optimization
 

strategy
 

considering
 

the
 

viewpoint
 

quantity,
 

coverage
 

redundancy
 

and
 

observation
 

quality,
 

thereby
 

enabling
 

the
 

efficient
 

observation
 

point
 

generation.
 

Additionally
 

a
 

multi-objective
 

function
 

was
 

constructed
 

for
 

the
 

path
 

planning
 

stage
 

by
 

jointly
 

considering
 

path
 

length,
 

turning
 

angle,
 

and
 

elevation
 

change.
 

Based
 

on
 

this
 

formulation,
 

an
 

improved
 

Lin-
Kernighan-Helsgaun

 

algorithm
 

incorporating
 

a
 

hierarchical
 

energy
 

consumption
 

model
 

and
 

termed
 

Stratification-LKH
 

( S-LKH)
 

was
 

proposed
 

to
 

optimize
 

the
 

traversal
 

sequence
 

of
 

observation
 

points.
 

To
 

validate
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

the
 

simulation
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

building
 

models
 

of
 

two
 

different
 

scales.
 

For
 

the
 

Lufu
 

building
 

complex,
 

the
 

number
 

of
 

viewpoints
 

was
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reduced
 

by
 

45. 10% ,
 

14. 07% ,
 

and
 

27. 78%
 

compared
 

to
 

the
 

voxel-expansion
 

with
 

random-key
 

genetic
 

algorithm,
 

the
 

two-stage
 

optimization
 

method,
 

and
 

the
 

fuzzy
 

clustering
 

method,
 

respectively.
 

The
 

proposed
 

S-LKH
 

algorithm
 

also
 

reduced
 

the
 

objective
 

function
 

values
 

of
 

14. 70% ,
 

6. 86% ,
 

15. 30% ,
 

20. 89% ,
 

and
 

13. 82%
 

compared
 

with
 

the
 

LKH
 

solver,
 

variable-strategy
 

reinforced
 

algorithm,
 

grey
 

wolf-differential
 

evolution
 

hybrid
 

algorithm,
 

multi-strategy
 

fusion
 

differential
 

evolution,
 

and
 

spherical
 

vector-based
 

particle
 

swarm
 

optimization,
 

respectively.
 

In
 

terms
 

of
 

path
 

features,
 

the
 

maximum
 

turning
 

angle
 

and
 

altitude
 

change
 

are
 

decreased
 

by
 

up
 

to
 

11. 68%
 

and
 

52. 84% ,
 

while
 

the
 

average
 

turning
 

angle
 

and
 

altitude
 

change
 

are
 

decreased
 

by
 

up
 

to
 

10. 08%
 

and
 

22. 82% .
 

Finally,
 

the
 

simulation
 

experiments
 

and
 

field
 

flight
 

tests
 

further
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

and
 

engineering
 

feasibility
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
Keywords:coverage

 

path
 

planning
 

strategy;
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aerial
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density-adaptive
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energy
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algorithm

0　 引　 　 言

　 　 由于城市空间的持续扩张与更新,建筑群的密度和

结构复杂性明显提升,其外立面材料在长期风化、振动及

环境侵蚀下,极易出现老化、脱落和损伤等问题[1-3] 。 这

类隐患不仅削弱建筑的耐久性与使用性能,还可能引发

安全事故,对居民与行人造成威胁[4-5] 。 因此,定期对建

筑群外立面的进行巡检与状态评估,已成为城市运行安

全与精细化管理的重要需求[6-7] 。 传统人工或简易设备

巡检,在密集高层、复杂立体环境中存在效率低、覆盖不全

以及安全风险高的问题[8] 。 近年来,无人机凭借灵活机

动、低成本部署及多源传感融合能力,逐渐成为城市建筑

群外立面巡检的重要工具[9] 。 通过搭载相机、激光雷达、
红外等多类型传感器,无人机能够实现对建筑群表面的高

精度感知与信息采集[10] 。 对无人机合理规划其飞行路径,
不仅可显著提升巡检效率与覆盖完整性,还能实现能耗与

作业时间之间的平衡。 因此,无人机覆盖路径规划

(coverage
 

path
 

planning,
 

CPP)已成为推动城市空间数字

化感知与建筑群安全智能维护的关键技术方向[11-12] 。
为有效的解决 CPP 问题,常见思路是将 CPP 划分为

观察点规划问题( view
 

planning
 

problem,VPP) 和遍历路

径规划问题( travelling
 

salesman
 

problem,
 

TSP)两个部分

来进行解决[13] 。 其中 VPP 即是确定无人机相对于巡检

对象的观察位置(包含位置坐标和对应的视线方向),基
本要求是要满足所规划的观察点能够完全的覆盖巡检对

象[14] 。 在 VPP 研究方面,已有学者提出多种基于几何特

征、可见性约束及表面采样的视点生成方法。 Yan 等[15]

通过体素和采样策略结合遮挡检测生成建筑外立面的初

始视点集,从而提高了巡检覆盖的完整性。 Jing 等[16] 提

出基于体素膨胀与随机键遗传算法的模型驱动视点生成

方法,利用表面法线与视角距离等约束筛除冗余视点。
Delmerico 等[17] 系统比较了体素化的信息增益度量,强调

将可见性概率纳入视点评价以提高重建与巡检的鲁棒

性。 Zheng 等[18] 提出了一种两阶段观察点优化方法,先
利用法向量分割和 K-means 聚类来生成初始观察点,然

后再根据贪婪优化算法进行视点优化来提升观察点的生

成质量。 张二虎等[19] 提出基于模糊聚类的候选视点生

成方法,通过模糊聚类算法对三角网格中心点聚类,同时

未全覆盖时对未覆盖部分重新聚类补充,以此减少冗余

视点并提升飞机巡检视觉覆盖效率。 Huang 等[20] 将建筑

信息模型( building
 

information
 

modeling,
 

BIM) 几何与工

程约束耦合到视点生成流程中,使视点集合更贴近实际巡

检流程与运行限制。 尽管现有方法在视点生成与优化方

面取得了一定进展,但整体上仍缺乏对复杂建筑群环境下

多因素耦合特性的系统研究与考虑。 多数研究未能从全

局优化视角协调覆盖完整性与视点数量控制,缺乏针对高

密度立面结构的自适应采样机制,难以有效避免冗余或遗

漏视点;此外,对遮挡效应和传感器视场角等真实感知约

束的建模研究亦较为有限。 这些不足共同制约了视点规

划在高复杂度建筑群环境中的可执行性与效率提升。
在遍历路径规划( TSP) 阶段,研究者通常采用智能

优化 算 法[21] , 或 借 助 常 用 的 TSP 求 解 器 ( 如 Lin-
Kernighan-Helsgaun(LKH) 求解器) [22] ,在已生成的观察

点集中搜索最优飞行路径,以实现巡检效率与能耗间的

平衡。 在智能优化算法方面,Yu 等[23] 提出将灰狼优化

(grey
 

wolf
 

optimizer,
 

GWO ) 与 差 分 进 化 ( differential
 

evolution,
 

DE)融合的混合算法,通过改进种群更新与变

异机制,提高了复杂环境下的全局寻优能力并生成了更

平滑的航迹;Chai 等[24] 基于多策略融合的差分进化算法

(multi-strategy
 

fusion
 

differential
 

evolution,MSF-DE) 在复

杂三维场景中被用于路径搜索,并通过能耗惩罚函数与

约束处理有效降低了长距离或高耗段的飞行能耗;Phung
等[25]提出的球面向量粒子群算法( spherical

 

vector-based
 

particle
 

swarm
 

optimization,SPSO)则将动力学约束与安全

代价直接纳入目标函数,从而在满足避障与可执行性约

束下提升了路径平滑度与姿态过渡连续性。 在 TSP 求解

器方面,Huang 等[20] 通过 LKH 求解器结合起降点与距离

矩阵,求解视点最优遍历顺序以获最短路径,提升了无人

机在复杂建筑结构巡检中的工作效率和检测灵活性。
Zheng 等[26] 将 Q-learning、Sarsa 和蒙特卡洛这 3 种强化学

习方法与经典启发式算法 LKH 相结合,提出了一种可变
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策略强化算法( variable
 

strategy
 

reinforced
 

Lin-Kernighan-
Helsgaun

 

algorithm,VSR-LKH) 来求解遍历路径难题,其
在求解质量和效率上显著优于传统 LKH 算法及现有深

度强化学习方法。 然而,现有研究普遍缺乏对建筑高度

层次差异所带来的能耗变化与路径特性的综合考虑。 多

数路径规划方法仅在平面或准三维空间中进行优化,未
能充分反映无人机在不同高度层间穿行时的能耗差异、
气流扰动及避障风险等因素。 这一不足使得规划结果在

复杂建筑环境中往往偏离最优能耗路径,难以实现全局

性能与安全性的兼顾。
综上所述,目前关于建筑群巡检的无人机覆盖路径

规划策略研究中的 VPP 和 TSP 主要包含以下难题:
1)VPP 中关于对建筑群观察点生成方法存在全局优化

不足、针对建筑群的自适应较差,在满足覆盖率条件的前

提下如何生成高质量的观察点的方法还需要进一步探

索;2)TSP 中针对于生成的观察点在求解其遍历路径时

对无人机的能耗影响因素(例如高度层)未充分考虑,无
人机的巡检路径能耗模型可以进一步优化构建。 基于

此,本文依据建筑群的点云数据模型提出了一种基于密

度自适应聚类( density
 

adaptive
 

clustering,
 

DAC) 与包含

视点数量、覆盖冗余以及观测质量的多目标全局优化的

观察点生成与筛选方法,以实现从几何结构到感知约束

的系统优化,在减少观察点数量的同时提升其生成质量。
同时,在遍历路径规划方面,其能耗模型在考虑路径上的

距离以及转角的影响因素下,将高度层也纳入能耗模型

中,同时提出一种基于分层能耗模型与改进的 LKH 求解

器的三维全局路径优化方法( stratification-Lin-Kernighan-
Helsgaun,

 

S-LKH),实现无人机能耗、安全与路径效率的

协同最优。 最后通过 PX4
 

Autopilot(PX4)平台进行了模

拟仿真验证和大疆无人机进行实地飞行,验证了本文方

法的有效性和优越性。

1　 总体设计

　 　 本研究针对建筑群外立面视觉巡检任务,提出了一

种适用于复杂建筑群点云模型的无人机覆盖路径规划新

方案。 该方法结合机载多传感器实现对建筑表面信息的

高效采集,并构建了系统性的巡检研究框架(如图 1 所

示)。 整体方案为建筑单体及建筑群的自动化巡检提供

了可行的技术路径与实现机制。

图 1　 本文研究框架

Fig. 1　 Research
 

framework

2　 观察点规划问题

　 　 在进行观察点的生成之前,首先需要对无人机搭载激

光雷达采集到建筑群的点云原始数据进行预处理,主要步

骤包含噪声滤除与离群点剔除、地面与非地面分离、表面

重建与稀疏化处理等[27-28] ,最终生成建筑群的三角形网格

模型,为后续的观察点生成与遍历路径规划奠定基础。
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定义建筑物表面生成的三角形集合为 Y,包含 χ 个

三角形,则集合 Y = {y i i = 1,2,…,
 χ}。 接下来就采用

本文提出的基于密度自适应聚类与多目标全局优化方法

来进行观察点的生成。
2. 1　 密度自适应聚类

　 　 在复杂建筑模型中,其表面的三角形网格往往呈现

出多尺度几何特征与显著法向差异,如凸窗、幕墙边缘等

局部细节。 这些结构使得传统的基于欧氏距离的聚类方

法(如 K-means 或基于密度的带噪声应用空间聚类算法

(density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,
 

DBSCAN)) [29-30] 在区域划分时难以同时兼顾空间邻近性

与几何一致性,容易出现“跨结构聚类”或“过分割”等问

题。 为此,本文提出了一种基于密度自适应聚类( DAC)
的建筑表面三角形网格聚类划分方法,该方法在基于点

排序的聚类结构识别算法[31] ( ordering
 

points
 

to
 

identify
 

the
 

clustering
 

structure,
 

OPTICS)框架下融合了空间距离

与法向相似性,从而实现对不同几何特征区域的自适应

聚类。
OPTICS 算法是一种基于密度可达性的层次化聚类

方法,通过计算点之间的可达距离,能够在无需预设簇数

的情况下自动识别不同密度层次的聚类结构。 相较于传

统 DBSCAN,OPTICS 能在面对不同密度分布的建筑表面

时保留更多的局部几何信息[32] 。 本文在 OPTICS 框架上

引入几何感知距离度量,使其在建筑表面三角网格的聚

类任务中具备以下优势:1)保持几何一致性,通过综合空

间距离与法向夹角差异,避免了相邻但方向不一致的三

角网格错误聚类;2)密度自适应性,通过局部可达密度调

整,实现对复杂建筑区域(如凹凸立面) 的自适应聚类;
3)结构连续性增强,算法通过层次化的可达距离分析,保
留了表面形态的自然分布,便于后续的视点生成与覆盖

优化。 DAC 方法的具体步骤为:
1)提取集合 Y 中每个三角形的中心点以及法向量,

将每个三角形的中心定义为一个六维数组[x i,y i,zi,nxi,
nyi,nzi], 其中 p i = [x i,y i,zi] 表示三角形中心坐标,
n i = [nxi,nyi,nzi] 表示三角形中心法向量。 同时计算出

每个三角形的面积,记作 S i,满足 i ∈ χ。
2)为反映空间邻近性与法向相似性,定义复合距离

度量函数如式(1)所示。

D ij = α ph·
p jmin

‖p i - p j‖
+ (1 - α ph)·

arccos( n i·n j )
π

(1)
其中, p jmin 为所有三角形网格中心点到第 j 个三角形

网格中心点的空间距离最小值,同时满足 i ≠ j。 α ph ∈
[0,1] 平衡因子,用于调节空间距离与法向夹角对聚类

的影响。 当α ph 较大时,算法更注重几何邻近性;当α ph 较

小时,法向差异在聚类中起主导作用。

3)邻域搜索与局部密度估计。 对于每个三角形网格

中心点 y i,基于定义的符合距离阈值 ε 计算其领域集合

Nε(y i),该 Nε(y i) 定义如式(2) 所示。 同时定义其局部

密度估计为 ρ i,该密度指标反映了三角形网格所在局部

区域的结构紧密程度,其 ρ i 定义如式(3) 所示。
Nε(y i) = {y j D ij ≤ ε} (2)

ρ i =
1

Nε(y i)
(3)

4)核心距离与可达距离计算。 对于每个核心点,定
义其核心距离为 Dcore(y i),其定义如式(4) 所示。 当算

法遍历当前三角形网格中心点 y i 的领域 Nε(y i) 时,对其

中尚未被访问的三角形网格中心点 y j 计算其可达距离更

新规则如式(5) 所示。 若 y j 已存在一个历史最小可达距

离 Dreach -min(y j),则其可达距离更新规则如式(6) 所示。
通过不断更新 Dreach -min(y j), 算法能够动态地记录每个三

角形网格中心点相对于已访问点集的最小密度可达度。
Dcore(y i) = D ik (4)
Dreach(y i,y j) = max(Dcore(y i),D ij) (5)
Dreach -min(y j) = min(Dreach -min(y j),Dreach(y i,y j)) (6)
其中 D ik 表示按复合距离从小到大排序的第 k 个邻

居距离。
5)依据局部密度关系对所有三角网格中心点进行可

达排序。 通过从任意核心中心点出发,迭代更新其邻域

中心点的最小可达距离,得到一条连续的可达距离曲线。
该曲线反映了建筑表面由高密度到低密度区域的变化特

征,其中曲线低谷对应几何连续的局部区域,而高峰则标

识不同结构之间的分界。
6)分析可达距离曲线的局部极值变化,实现建筑表

面区域的初始聚类划分,同时对每个聚类区域进行质量

校验。 首先,根据式(7)计算区域 C i 内部的法向一致性

指标,当局部法向差异超过阈值时,对该区域执行局部再

聚类以恢复几何一致性。 此外,为避免在大尺度平面上

形成过大的聚类区域,进一步对聚类规模施加限制:若某

个聚类中包含的三角网格数量超过设定阈值 N, 则基于

复合距离度量对该区域进行局部切分,使其分解为若干

规模不超过 N 的子簇。

σ 2
i = 1

n i
∑

ni

j = 1
(1 - n j·􀭵n i) (7)

其中, n j 为局部网格法向,􀭵n i 为区域平均法向。 当

σ 2
i ≥ τ n 视为法向差异过大,触发局部再聚类操作。 依据

经验,阈值 τ n 可设为 0. 05 ~ 0. 15。
该密度自适应聚类过程无需预设簇数,能够在多尺

度建筑表面上自适应区分几何特征层次,显著提升了区

域划分的连续性与法向一致性,为后续观察点采样提供

了几何合理的区域划分。
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2. 2　 多目标全局优化的观察点生成与筛选

　 　 在完成建筑表面聚类分区后,为每个聚类区域计算

其中心点及对应的法向平均方向。 随后,沿法向方向在

预设的可视距离范围内生成候选初始视点。 设该范围为

r ∈ [ rmin,rmax ],其中 rmin、rmax 分别表示无人机相机最佳成

像的最小距离和最大距离。 由此可以得到初始的观察点

集合 V0 = {v1,v2,…,vm}。 在获得初始观察点后,为确定

每个观察点的观测方向与姿态,本文将其所属聚类区域

的法向合向量方向作为视线朝向。
由于相机视场角、视线被建筑模型遮挡以及同一个

三角形网格被多个观察点观测到的影响,需要对初始生

成的观察点进行去冗余优化。 首先需要根据观察点位

置、对应的视线方向以及相机参数构建一个关于观察点

和三角形网格是否可见的矩阵,对于单个三角形来说,它
能够被观察点所观察到必须满足以下 4 点要求:1)三角

形中心点到相机的距离 r 必须在相机的可视距离内,r ∈
[ rmin,rmax ];2) 三角形的视线方向和三角形网格的法向

量 n 夹角 δ 应该小于相机可观测角度的阈值(δ ∈ [0,
δmax ]),这里的 δmax 依据相机的视场角 ( field

 

of
 

view,
 

FOV)来确定;3)视线方向到达三角形中心之间没有其它

遮挡[33-36] ;4)三角形在相机的视场角内。 观察点对于三

角形网格的可见性示意图如图 2 所示。

图 2　 观察点对于三角形网格的可见性示意图

Fig. 2　 Visibility
 

diagram
 

of
 

observation
 

points
 

in
 

a
 

triangular
 

grid

由此建立观察点和三角形网格之间的可见性矩阵 I,
其维度为 l × χ,在这个矩阵中,若视点 i 对于三角形 j 可
见,则有 Iij = 1; 反之则有 Iij = 0, 其中 i ∈ [1,l],

 

j ∈ [1,
 χ]。

为解决在全覆盖约束下筛选出观察点数量最少、覆
盖冗余最低、观测质量最优的候选集合,本文设计了一种

基于 Pareto 前沿[37] 的多目标全局优化方法。 该方法不

依赖于传统贪婪选择,而通过在解空间中进行并行搜索

与非支配排序,实现多目标之间的全局平衡。 具体步

骤为:
1)首先构建多目标优化模型,设定当前选取的观察

点子集为 S ∈ V0, 则第 j 个三角形网格的覆盖次数为

r j(S),其定义如式(8) 所示。 同时,建立最小化视点数量

F1(S)、最小化覆盖冗余 F2(S) 以及最大化观测质量

F3(S) 的多目标优化模型如式(9) 所示。

r j(S) = ∑
vi

Iij (8)

minF1(S) = S

minF2(S) = 1
χ ∑

χ

j = 1
max(0,γ j(S) - 1)

maxF3(S) = 1
χ ∑

χ

j = 1
max

vi∈S,Iij = 1
(n j·d i)

γ j(S) ≥ 1,　 ∀j ∈ [1,
 χ]

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(9)

其中, n j 为三角形网格 y j 的法向量,d i 为观察点 vi 的
视线方向。

2)对候选解进行初始化。 依据可见性矩阵 I, 随机

生成若干满足全覆盖约束的初始解,每个解对应一个观

察点子集 Sk。 为提升初始解质量,引入“贪婪初始化”:
优先选择对未覆盖三角网格贡献最大的观察点,直至所

有网格均被覆盖。
3)进行全局搜索与 Pareto 更新。 对当前候选解集进

行并行扰动搜索:每一轮迭代中,随机替换部分观察点或

交换不同解中的子集,生成新的候选解 {S′k}。 计算每个

解的多目标向量(F1,F2,F3), 并基于 Pareto 支配关系进

行更新:若解 Sa 在所有目标上不劣于 Sb,且至少在一个

目标上优于 Sb,则称 Sa 支配 Sb。 每轮迭代后,仅保留当

前的非支配解组成 Pareto 前沿集 P∗ , 作为下一轮搜索

的基础。
4)收敛与结果筛选。 当 P∗ 趋于稳定或达到最大迭

代次数 Tmax 时,输出 P∗ 作为最终视点集合,用于接下来

的路径规划。

3　 遍历路径规划

　 　 在观察点规划得到的最终解集
 

基础上进行路径规

划(TSP)的求解,本章包含 3 个部分:安全路径构建、目
标函数的构建、分层能耗模型以及改进的 LKH 求解器。
3. 1　 安全路径构建

　 　 无人机路径规划的根本目标在于获得一条满足空间

约束条件的无碰撞安全轨迹。 为避免无人机在观察点间

迁移过程中与建筑模型表面发生干涉,本文对 P∗ 中的所

有观察点进行两两连线检测,以判断连线是否与模型表

面相交或未能满足安全距离约束 Dmin。 基于检测结果,
构建观察点间安全连通矩阵 E,其定义为:若观察点 i 与 j
之间的连线满足安全条件,则置 E ij = 1,表示两观察点间

存在可行的安全连通路径;否则置 E ij = 0,表明该连线不

可行,其中 i,j ∈ [1,b]。 由此得到的观察点间安全路径

如图 3 所示。 在后续的遍历路径规划过程中,无人机的
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连线选择将限定于矩阵 E 所确定的安全连通集合内,以
确保飞行过程的空间安全性与可行性。

图 3　 视点间的安全路径

Fig. 3　 Safe
 

path
 

diagram
 

between
 

viewpoints

3. 2　 目标函数构建

　 　 在建筑群无人机巡检的路径规划中,对路径性能的

评价遵循“效率优先、兼顾平稳与经济” 的原则。 其中,
路径总长度是衡量巡检效率最核心的指标,直接决定了

任务的时间成本与基础能耗,应作为首要优化目标。 与

此同时,过大的转向角度会影响飞行稳定性与图像采集

质量,而频繁不必要的高度变化则会带来显著的额外能

耗[38] 。 因此,保证路径长度的前提下,应将转角代价与

高度变化作为重要的辅助评价指标与优化约束,以生成

一条既高效又实用的飞行路径。 为此,本文构建了如

式(10)所示路径目标函数:
J = λ d·D + λ a·A + λ h·H (10)

D = ∑
n-1

i = 1
‖vi +1 - vi‖

A = ∑
n-1

i = 2
(θ i - 􀭰θ) 2

H = ∑
n-1

i = 1
max(0, zi +1 - zi - Δh)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(11)

其中, λ d、λ a、λ h 为权重调整系数,θ i 为转向角,􀭰θ 为

路径上的平均转角,zi 为观察点的当前高度,Δh为预设的

高度阈值。 该目标函数来评价找到的路径,路径长度越

短,观察点之间的平均转弯角度越小,平均升降高度差越

小,J 越小,表示路径质量更好。

3. 3　 分层能耗模型与改进的 LKH 求解器

　 　 面向建筑群外立面巡检的无人机路径规划,需要充

分考虑到不同作业高度下的能耗差异特性[39-40] 。 随着飞

行高度的增加,受环境风场梯度与重力势能累积的耦合

影响,无人机动力系统的能耗呈现非线性增长趋势,这一

物理现象可通过爬升能耗模型精确描述[41-42] ,如式(12)
所示。

Ec = mgΔh f +
1
2
ρv2CDAΔh f + Ehover(h) (12)

式中: m 为整机质量;Δh f 为爬升高度,表征重力做功的

刚性代价;Ehover(h) 为高度 h处的悬停功率。 能耗增长的

物理机理在于:随高度攀升,近地表风切变迫使动力系统

输出更高功率以维持姿态(抗风稳像),导致 Ehover(h) 显

著增加;叠重力做功项 mgΔh f 的累积效应,使得高层区域

的垂直机动单位能耗远超低层。
基于上述模型分析可知,若忽略高度对能耗的非线

性放大作用,将导致高空区域的垂直机动自由度过大,从
而产生过量的重力做功与抗风能耗,不利于全局作业的

能耗最小化。 为降低全过程作业能耗,本文提出一种垂

直自由度受限的自适应分区策略。 建立能耗敏感度函数

w(h), 将高度相关的能耗梯度映射为规划约束权重,如
式(13)所示。

w(h) = 1 + α w·
h
H( )

2

(13)

其中, α w 是经过实验标定的能耗敏感系数,H 代表

建筑物的总高度。 基于该函数, 各层的高度 Δh i 通过

式(14) 逆向约束确定。 其中 α w 用于刻画高度变化对单

位时间悬停功率的相对放大效应,反映特定无人机平台

在不同高度下的能耗变化趋势。 为准确获取该参数,本
文进行了实地飞行标定实验:采用大疆 MATRICE

 

350 实

时动态差分定位(real-time
 

kinematic,
 

RTK)无人机,在无

载荷条件下,控制其从地面逐渐爬升至 500 m 相对高度

进行定点悬停测试。 每个高度层保持悬停 30 s,记录飞

控系统返回的平均功率消耗。 通过对多组实测数据进行

最小二乘拟合,获得了悬停功率随高度变化的基准曲线

(如图 4 所示)。

图 4　 无人机能耗敏感系数 αw 标定

Fig. 4　 Calibration
 

of
 

the
 

energy
 

consumption
 

sensitivity
 

coefficient
 

αw
 for

 

unmanned
 

aerial
 

vehicles

结果表明悬停能耗随高度呈现显著的非线性增长趋

势。 关于能耗敏感系数 α w 的具体标定,本文采取了“任

务最高高度实测值+冗余安全系数” 的策略。 针对本文

创新大厦建筑群(任务点最高约 83 m)和来福士建筑群

(任务点最高约 360 m)的实验对象,首先测得其在最高

作业点处的平均功率增量(创新大厦约 1. 9% ,来福士约
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21. 1% ),随后考虑到实测数据中瞬时功率波动峰值较均

值偏离约 20% ~ 30% ,本文引入 1. 3 的工程冗余系数,以
覆盖突发阵风及机动飞行带来的能耗不确定性,最终标

定创新大厦的 αw 约为 0. 025,来福士约为 0. 27。

Δh i =
Δhbase

w(h i)
·C f,　 Δhmin ≤ Δh i ≤ Δhmax (14)

其中,基准搜索跨度 Δhbase 定义为无人机在低能耗

敏感区的最大垂直优化子空间。 该参数设定综合了能耗

曲线与相机视场:实测 0 ~ 58 m 低空区悬停能耗梯度微

弱,允许大跨度作业;同时为避免路径规划退化为简单的

线性扫描, Δhbase 需显著大于单次视场高度(约 9. 23 ~
23. 08 m),因此本文设定为 58 m,赋予算法在层内遍历优

化的自由度,有效防止路径碎片化并降低层间切换开销。
表面复杂度修正因子 C f 是表征立面几何特征对飞行机

动性施加的“几何安全约束系数”。 针对密集凸窗等复

杂区域,设定0 < C f < 1 以发挥“约束收敛” 效应,强制压

缩分层厚度并限制垂直机动,保障避障安全;在平整区域

设定 C f ≈ 1 以维持基准跨度。
该策略采用“高处细分、低处粗分”的非均匀划分机

制,实现了对垂直机动自由度的差异化管控,在低能耗

区,通过扩大作业跨度释放规划空间,利用低成本机动提

升搜索效率;而在高能耗区,通过压缩分区厚度强制锁定

垂直活动范围,降低高空频繁机动的能量损耗。 有效避

免了高空大幅度爬升动作,抑制了重力势能与抗风能耗

的累积,从而实现全局作业能耗最小化。
在完成科学分层的基础上,各层内的路径规划采

用改进的 LKH 求解器进行优化。 LKH 算法是当前解

决旅行商问题最有效的启发式算法之一,特别适用于

处理建筑巡检中大规模观察点的路径优化问题[43-44] 。
该算法通过复杂的边交换操作和多层级搜索策略,能
够在多项式时间内找到高质量近似最优解。 但传统

LKH 算法主要优化路径长度单一目标,无法满足无人

机巡检中对飞行平稳性和覆盖质量的多重要求。 本文

提出改进的复合代价函数(如式(15) 和( 16) 所示) ,在
路径长度基础上引入转向角度代价和覆盖质量代价,
形成完整的多目标优化框架。 对于第 k 层内的观察点

序列 Vk = { v1 ,v2 ,…,vn} , 构建综合考虑路径长度和转

向角度的复合代价函数:

Fk = w1·
dk

dmax

+ w2·
ak

amax
(15)

dk = ∑
n-1

i = 1
‖vi +1 - vi‖

ak = ∑
n-1

i = 2
θ2
i

θi = arccos
vi -1vi·vivi +1

‖vi -1vi‖·‖vivi +1‖( )

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(16)

其中, w1、w2 为权重调整系数,满足w1 + w2 = 1,dk 为

路径长度代价,ak 为转向角度代价,θi 为转向角。
本文采用 S-LKH 算法进行路径规划,其算法伪代码

如算法 1 所示。

算法 1:S-LKH 算法

输入:建筑观察点集 V,建筑高度 H,其他相关参数

输出:全局三维巡检路径 Tglobal

1:根据式(13)构建能耗敏感度函数 w(h)
2:根据式(14)计算各层的高度 Δhi

3:执行自适应高度分层划分,得到层集合

L = {L1 ,L2 ,…,Lk}
4:初始化变量:当前层索引 i ← 1, 上一层终点

Pprev ← Ptakeoff

5:初始化全局路径集合 Π ← Ø
6:获取当前层 Li 内所有观察点 Vcurr

7:计算 Pprev 与 Vcurr 中各点距离

8:选取最近邻点作为本层起点 Pstart :
Pstart ← argminp∈Vcurr

‖Pprev - p‖

9:根据式(15)、(16)计算观察点间的复合代价 F
10:以 Pstart 为起点,基于观察点之间最小化 F 生成

初始路径 Πcurr

11:根据式(10)、(11)计算初始路径评价指标 Jbest

12:while 未满足收敛条件 do
13:

 

根据式(10)、(11)评估路径确定优化目标 J
14:

 

基于最小化 J 执行 k - opt 边交换操作,生成新路径 Πnew

15:
 

if
 

J(πnew ) < Jbest
 then

 

16:　 　 Πcurr ← Πnew

17:　 　 Jbest ← J(Πnew )
18:

 

else
19:　 　 拒绝交换或按概率接受

20:提取本层最优路径 Πcurr 的终点 Pend

21: Pprev ← Pend

22:将 Πcurr 加入全局集合 Π
23: Tglobal ← Concatenate(Π)
24:end

 

for
25:return

 

Tglobal
 

　 　 综上所述,该策略首先基于无人机高空能耗特性构

建敏感度模型,实现对建筑表面观察点集高处细分、低处

粗分的自适应分层。 随后采用全局迭代规划框架,利用

层间最近邻策略确立每层切入点,并引入改进 LKH 求解

器进行层内寻优,即先通过最小化复合代价生成初始路

径,再以优化全局评价指标为导向驱动边交换操作,最终

通过各层路径的时序拼接,生成满足作业能耗、飞行平稳

性和巡检效率要求的全局三维覆盖路径。
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4　 实验结果及分析

　 　 为了验证本文所提方法的有效性,选取了创新大厦

建筑群(如图 5(a)所示)和来福士建筑群(如图 5( b)所

示)进行分析验证。 相关规模尺寸如表 1 所示,本文所采

用的巡检设备为大疆 MATRICE
 

350
 

RTK(如图 6 所示),
搭载的传感器为 Livox

 

Mid-360 激光雷达(用于原始点云

数据采集),搭载的相机相关参数如表 2 所示,包含水平

视场角 ( horizontal
 

field
 

of
 

view,
 

HFOV)、 垂直视场角

(vertical
 

field
 

of
 

view,
 

VFOV)、对角视场角(diagonal
 

field
 

of
 

view,
 

DFOV)等。

图 5　 本文选取的建筑对象

Fig. 5　 The
 

selected
 

building
 

objects
 

by
 

this
 

study

图 6　 大疆 MATRICE350
 

RTK 无人机

Fig. 6　 Dji
 

MATRICE350
 

RTK
 

drone

表 1　 建筑物规模尺寸

Table
 

1　 Building
 

scale
 

and
 

dimensions (m)

规模参数 创新大厦建筑群 来福士建筑群

底部最长距离 85. 6 212. 7

底部最宽距离 60. 5 116. 2

单栋规格 38×22×73 38×38×354

　 　 实验采用的设备为联想( Lenovo) 拯救者 R9000P
 

2023,处理器为 AMD 锐龙 9
 

7945HX(16 核心 / 32 线程,
2. 5 / 5. 4

 

GHz),显卡为 RTX4060,Windows11(64 位)操作

系统,仿真在 PyCharm
 

Community
 

Edition
 

2024. 2. 0. 1 环

境下进行。

表 2　 相机相关参数

Table
 

2　 Camera-related
 

parameters

名称 具体参数

分辨率 1
 

920×1
 

080
  

pixels

HFOV 75°

VFOV 60°

DFOV 83. 8°

帧率 30
 

fps

可见距离阈值 0. 7~ 40
 

m

清晰成像距离建议 8 ~ 20
 

m

清晰成像最小区域(W×H) 11. 02×9. 23

清晰成像最大区域(W×H) 27. 56×23. 08

使用环境
表面有丰富纹理,光照条件充

足( >15
 

lux,室内日光灯正常照射环境)

　 　 采集到的建筑点云原始数据经过预处理之后如

图 7(a)和 8(a)所示,采用泊松算法[45] 重建后的建筑三

角网格模型如图 7( b)和 8( b)所示,文中所涉及到的相

关参数如表 3 所示。

图 7　 创新大厦预处理相关模型

Fig. 7　 The
 

pre-processing
 

related
 

models
 

of
 

Innovation
 

building

图 8　 来福士预处理相关模型

Fig. 8　 The
 

pre-processing
 

related
 

models
 

of
 

Lufu
 

building

关于平衡因子 α 的敏感性与鲁棒性分析,在满足覆

盖率的要求(覆盖率>95% )下,对 α∈ [0. 1,0. 9] 进行测

试(如图 9 所示)。 实验表明,α在[0. 5,0. 7] 区间算法性

能达到最优平衡;当 α < 0. 4 时, 法向约束过强导致平坦
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　 　 　 　 表 3　 相关参数

Table
 

3　 Relevant
 

parameters

参数名 数值 参数名 数值 参数名 数值 参数名 数值

αph 0. 6 Tmax 400 v 3
 

m / s Cf2 0. 75

ε 0. 1 Dmin 3
 

m CD 1. 2 w1 0. 7

N 160 λd 0. 5 A 0. 7
 

m2 w2 0. 3

τn 0. 1 λa 0. 2 αw1 0. 025 Δhmin 8
 

m

rmin 8
 

m λh 0. 3 αw2 0. 270 Δhmax 25
 

m

rmax 20
 

m Δh 10
 

m Δhbase 56
 

m

δmax 30° m 7. 05
 

kg Cf1 0. 8

注:表 3 中 αw1 、αw2 分别表示创新大厦建筑群和来福士建筑群的能耗

敏感系数; Cf1 、Cf2 分别表示创新大厦建筑群和来福士建筑群的表面

复杂度修正因子。

图 9　 平衡因子 α 敏感性分析

Fig. 9　 The
 

sensitivity
 

analysis
 

of
 

balance
 

factor
 

α
 

表面过分割,增加视点冗余; 当 α < 0. 4 时,空间约束过

强导致忽略拐角特征,引发跨结构错误聚类。 基于此,本
文选取 α = 0. 6 以实现视点规模的最小化。 此外,不同尺

度(创新大厦与来福士) 实验的最优区间高度一致,验证

了式(1) 中相对距离归一化设计的有效性,证明算法对

宏观体量具有良好的鲁棒性。
4. 1　 观察点规划结果分析

　 　 本文提出的观察点规划方法主要包含基于 DAC 算

法的密度自适应聚类以及基于 Pareto 前沿的多目标全局

优化,该方法从全局优化的角度协调了观察点的质量与

数量问题。 本文针对创新大厦和来福士建筑群三角网格

模型采用 DAC 算法聚类的效果如图 10 所示,同时根据

Pareto 前沿的多目标全局优化生成的最终观察点如图 11
所示。 同时将本文观察点生成方法与文献[16] 的体素

膨胀与随机键遗传算法、文献[18]的两阶段优化方法以

及文献[19]的模糊聚类法进行对比,表 4 的结果表明,在
满足覆盖率的要求(覆盖率>95% )下,本文所提方法生

成的观察点数目在创新大厦建筑群上较体素膨胀与随机

键遗传算法、两阶段优化方法和模糊聚类法分别下降

45. 24% 、8. 24%和 27. 71% ;在来福士建筑群上分别下降

45. 10% 、14. 07%和 27. 78% 。

图 10　 密度自适应聚类效果

Fig. 10　 Density-adaptive
 

clustering
 

effect
 

diagram

图 11　 观察点生成示意图

Fig. 11　 Schematic
 

diagram
 

of
 

observation
 

point
 

generation

表 4　 观察点生成数目对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

the
 

number
 

of
 

observation
 

points
 

generated

生成方法 创新大厦 来福士

体素膨胀与随机键遗传算法 306 734

两阶段优化方法 182 469

模糊聚类法 231 558

本文方法 167 403

4. 2　 路径规划结果分析

　 　 为了验证本文所提 S-LKH 算法在路径规划方面的

高效性与可行性,将本文算法分别与文献[23]的 GWO-
DE 算法、文献[24] 的 MSF-DE 算法、文献[25] 的 SPSO
算法、文献[20]的 LKH 算法以及文献[26]的 VSR-LKH
算法进行仿真对比实验,为了保证实验的完整性以及公

平性,将每个算法的迭代次数都设置为 400 次,同时对比

的 6 种算法设置其种群数量都为 200,其余算法参数都参

考对应的文献进行设置。
各算法针对观察点的路径规划结果如图 12 和 13

所示。 各算法关于迭代次数与目标函数值变化曲线

如图 14 和 15 所示,各算法路径规划性能对比如表 5
所示。
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图 12　 各算法路径规划可视化结果(创新大厦)
Fig. 12　 Visualization

 

results
 

of
 

each
 

algorithm′s
 

path
 

planning
 

(Innovation
 

building)

图 13　 各算法路径规划可视化结果(来福士)
Fig. 13　 Visualization

 

results
 

of
 

each
 

algorithm′s
 

path
 

planning
 

(Lufu
 

building)
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图 14　 各算法路径规划迭代曲线(创新大厦)
Fig. 14　 Iteration

 

curve
 

of
 

each
 

algorithm′s
 

path
 

planning
 

(Innovation
 

building)

图 15　 各算法路径规划迭代曲线(来福士)
Fig. 15　 Iteration

 

curve
 

of
 

each
 

algorithm′s
 

path
 

planning
 

(Lufu
 

building)

　 　 由上述对比结果可知,本文所提 S-LKH 算法所规

划的路径会优先遍历相近高度层次的观察点,避免无

人机的路径出现一直上升或一直下降的情况,减小能

量损耗。 同时由图 14 和 15 可知,本文算法找到最优解

的迭代次数相对最短,收敛速度更快,这是因为本文在

路径规划前构建了观察点之间的可行性安全路径,摒
弃了大多数不可行的路径,同时结合改进的 LKH 算法

寻求解的高效且低复杂度、强鲁棒性以及卓越的寻优

精度与收敛性能,有效提高了本文求解建筑巡检路径

的质量与效率。 根据各算法路径规划性能对比表 5 可

知,以大规模复杂建筑群来福士模型为例,本文算法 S-
LKH 算法相较于对比的其它算法寻找到的目标函数值

最小、路径长度最短,同时寻找到的最优路径上观察点

间的转向角度和升降高度均有一定优势,特别是平均

升降高度有着显著优势。 本文所提 S-LKH 算法求解的

J 值相较于 LKH、VSR-LKH、GWO-DE、MSF-DE 和 SPSO
分 别 下 降 14. 70% 、 6. 86% 、 15. 30% 、 20. 89% 和

13. 82% ,可以为无人机巡检找到更优的路径,避免频繁

的转弯以及直升直降的情况,满足无人机巡检需求。
虽然随着结构复杂度提升计算时间有所增加,但本方

法仍能保持良好的覆盖率与近似最优的路径质量,验
证了其在不同场景下的鲁棒性。
4. 3　 仿真飞行测试

　 　 为确保实地巡检的安全可靠性,本文在实地测试前

构建了基于机器人操作系统 ( robot
 

operating
 

system,
 

ROS)的高保真仿真环境(以创新大厦建筑群模型为例)。
该系统集成了 PX4 开源飞控、 Gazebo 可视化引擎、
　 　 　 　

表 5　 各算法路径规划性能对比

Table
 

5　 The
 

path
 

planning
 

performance
 

comparison
 

of
 

various
 

algorithms

模型 算法名称 J D / m θij(max) / (°) 􀭰θij / ( °) hij(max) / m 􀭵hij / m t / s

创新大厦

建筑群

来福士建

筑群

S-LKH 1
 

039. 76 1
 

933. 18 148. 97 67. 50 15. 94 5. 52 106. 69

LKH 1
 

106. 29 1
 

985. 35 147. 64 68. 07 22. 54 6. 94 71. 22

VSR-LKH 1
 

083. 50 1
 

962. 90 163. 12 66. 75 21. 43 6. 73 127. 48

GWO-DE 1
 

165. 48 2
 

115. 41 154. 09 72. 14 20. 89 7. 54 271. 14

MSF-DE 1
 

169. 42 2
 

079. 02 154. 13 64. 93 26. 00 7. 93 368. 85

SPSO 1
 

139. 02 2
 

020. 47 148. 86 61. 96 36. 52 7. 74 529. 01

S-LKH 5
 

253. 62 9
 

638. 30 149. 23 67. 89 41. 31 12. 82 159. 01

LKH 6
 

159. 31 11
 

213. 22 145. 63 75. 50 81. 04 14. 56 101. 47

VSR-LKH 5
 

613. 81 10
 

794. 04 164. 93 68. 11 79. 08 15. 22 194. 98

GWO-DE 6
 

202. 57 11
 

561. 16 166. 47 69. 59 85. 26 16. 05 595. 13

MSF-DE 6
 

641. 27 12
 

382. 85 168. 96 70. 91 87. 59 16. 61 754. 16

SPSO 6
 

095. 87 11
 

720. 90 149. 93 74. 92 67. 42 14. 42 614. 82

注:表 4 中 J 表示目标函数值,D 表示路径长度, θij(max) 表示路径上观察点间的最大转向角度,􀭰θij 表示路径上观察点间的平均转向角度,

hij(max) 表示路径上观察点间的最大升降高度,􀭵hij 表示路径上观察点间的平均升降高度,t 表示算法运行时间。
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MAVLink
 

ROS 通信组件及 QGC ( QGroundControl) 地面

站,能够精确模拟真实的传感器数据与飞行力学。 实验

设置方面,将重建模型、规划视点坐标、视线向量及路径

时序导入系统,并编写控制节点以发布飞行状态与坐标

变换指令。 选用内置 CGO3 云台的 TyphoonH480 无人机

模型(如图 16 所示),以满足巡检拍摄需求。 飞行逻辑设

定为:无人机起飞后依次遍历规划视点,并在每个视点悬

停 2 s 进行图像采集,直至任务完成。

图 16　 Typhoon
 

H480 无人机

Fig. 16　 Typhoon
 

H480
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle

在效果评估上,本文通过对比规划路径与实际轨迹

在 3D 空间及 XY、YZ、XZ 平面的投影偏差来量化跟踪误

差;同时利用 QGC 实时监控云台姿态以验证拍摄视角的

准确性。 仿真结果如图 17 和 18 所示。

图 17　 路径规划与仿真飞行轨迹的对比

Fig. 17　 Comparison
 

between
 

the
 

path
 

planning
 

and
 

simulated
 

flight
 

trajectories

图 18　 模拟飞行示意图

Fig. 18　 Schematic
 

diagram
 

of
 

simulated
 

flight

从 4 个不同观测视角开展的 PX4 平台仿真测试显

示,本文提出的无人机覆盖路径规划策略表现出良好的

可行性与有效性。 测试中,无人机的模拟飞行轨迹与预

先规划路径的偏差极小,不仅能精准抵达各预定航点,还
能严格沿规划航线平稳飞行,且全程未与建筑模型发生

碰撞,成功完成了建筑巡检的全流程任务。 这一测试结

果为后续实地飞行验证提供了更可靠的技术参考,也为

实地作业的安全开展筑牢了基础。
4. 4　 实地飞行验证

　 　 在仿真飞行测试完成以后,本文进行了对创新大厦

建筑群视觉巡检的实地飞行任务,本次飞行测试的实验

设备为大疆 MATRICE
 

350
 

RTK,如图 19 所示。 其飞行

流程整体与 PX4 里面的模拟飞行测试一致,不同的是需

要先将在 ENU 坐标系下的观察点坐标与视线向量转换

为 WGS-84 格式(经纬度和高度),再将这些 GPS 坐标导

入到大疆无人机中来完成巡检任务。

图 19　 实地验证设备

Fig. 19　 On-site
 

verification
 

of
 

equipment

图 20 ~ 25 为无人机在执行创新大厦建筑群表面巡

检任务的动态过程和相机所拍摄的部分照片,无人机的

实时位置用线框标出。 实地飞行验证表明,无人机能够

比较准确的到达算法规划的观察点位置(受到风速等环

境因素干扰会略有偏差),并根据预设的视线方向调整云

台相机拍摄建筑表面清晰照片,进一步验证了本文算法

的有效性与工程可行性。
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图 20　 第 21 和 22 个观察点及其对应照片

Fig. 20　 The
 

21st
 

and
 

22nd
 

observation
 

points
 

and
 

their
 

corresponding
 

photographs

图 21　 第 90 和 91 个观察点及其对应照片

Fig. 21　 The
 

90th
 

and
 

91st
 

observation
 

points
 

and
 

their
 

corresponding
 

photographs

图 22　 第 93 和 37 个观察点及其对应照片

Fig. 22　 The
 

93rd
 

and
 

37th
 

observation
 

points
 

and
 

their
 

corresponding
 

photographs

图 23　 第 35 和 36 个观察点及其对应照片

Fig. 23　 The
 

35th
 

and
 

36th
 

observation
 

points
 

and
 

their
 

corresponding
 

photographs

图 24　 第 38 和 47 个观察点及其对应照片

Fig. 24　 The
 

38th
 

and
 

47th
 

observation
 

points
 

and
 

their
 

corresponding
 

photographs

图 25　 第 49 和 50 个观察点及其对应照片

Fig. 25　 The
 

49th
 

and
 

50th
 

observation
 

points
 

and
 

their
 

corresponding
 

photographs
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5　 结　 　 论

　 　 本文研究了无人机在建筑群环境下的巡检覆盖路径

规划策略。 首先,提出了一种基于 DAC 算法的密度自适

应聚类以及基于 Pareto 前沿的多目标全局优化方法来生

成巡检的观察点;其次,构建观察点间的可行性安全路径

以及包含路径长度、转向角度和升降高度的目标函数;最
后,采用 S-LKH 算法以目标函数为导向求解其最优巡检

路线。 以两个不同尺度的建筑模型为实验对象进行仿真

实验,研究结果表明:本文提出的观察点规划策略在满足

覆盖条件下进一步降低观察点数目,实现了观察点的全

局优化;S-LKH 算法避免了无人机在高空区域进行垂直

方向上的频繁机动,能够有效地降低无人机在高层建筑

群巡检的能量损耗,与 GWO-DE、MSF-DE、SPSO、LKH、
VSR-LKH 相比,S-LKH 算法在探索最优解和稳定性方面

展现出明显优势。 仿真飞行测试和实地飞行进一步验证

了本文策略的工程实际可行性。
尽管本文提出的覆盖路径规划策略有效提升了单机

作业的能耗效率,但面对大规模建筑群的常态化巡检需

求,单一无人机仍受限于电池物理容量,需要考虑使用多

无人机协同进行联合巡检。 在未来的研究工作将主要聚

焦于多无人机协同巡检与动态避障技术的深度融合,研
究基于集群能耗均衡的任务分配机制,利用高度能耗模

型智能划分巡检子区域,防止个别无人机因高空作业过

早耗尽电量。 同时,针对实际飞行中可能存在的突发移

动障碍物及机间干扰,将进一步引入动态感知与实时重

规划算法,赋予无人机群在复杂时变环境下的在线规避

能力,满足建筑群巡检的高效性与安全性。
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