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卫星拒止下分层风险感知的无人机路径规划

沈佳慧，杨乐楷，海顺航，裘岱臻，张乃中 

（南京航空航天大学  民航学院，江苏  南京    210016）

摘　要：【【目的目的】】针对卫星拒止环境下无人机定位失效、动态障碍物威胁及复杂地形导致的路径规划安全性不足与

实时性差的问题，提出一种基于分层风险感知的无人机路径规划方法。【【方法方法】】在硬件搭载基础上构建“全局引导-局
部优化”的分层架构：在全局层，采用改进D*-Lite算法，融合障碍物距离风险核函数与无人机动力学约束，生成粗粒

度风险感知地图并输出安全走廊；在局部层，结合动态偏置 Informed-RRT*算法，在安全走廊内自适应调整采样概

率分布，规避高风险栅格，实现动态障碍物实时避障与路径平滑优化。【【结果结果】】仿真试验表明：在障碍物密度为 25%
的复杂场景中，所提算法规划成功率达 96.8%，较传统 D*算法和 Informed-RRT*算法分别提升 22.4%和 8.3%；规划

路径长度比降至 1.14，路径平均风险值降至 0.21，单次规划平均耗时仅 87 ms。真机飞行试验进一步证实，系统可在

0.5 m的距离内实时有效规避动态障碍物，满足厘米级定位精度与 22 min续航时间需求。【【结论结论】】基于分层风险感知

的路径规划方法显著提升了卫星拒止环境下无人机导航的安全性、路径质量与实时性能，为灾后救援等复杂场景

提供了安全高效的自主飞行解决方案。
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UAV path planning based on hierarchical risk perception in satellite-

denied environments

SHEN Jiahui， YANG Lekai ， HAI Shunhang， QIU Daizhen， ZHANG Naizhong

（College of Civil Aviation， Nanjing University of Aeronautics and Astronautics， Nanjing  210016， China）

Abstract： ［［PurposesPurposes］］ In response to unmanned aerial vehicle （UAV） localization failure in satellite-

denied environments， threats from dynamic obstacles， and insufficient path planning safety and real-

time performance caused by complex terrains， a UAV path planning method based on hierarchical risk 

perception was proposed. ［［MethodsMethods］］ Based on hardware configuration， a ''global guidance-local 

optimization'' hierarchical architecture was established. At the global layer， an improved D* -Lite 

algorithm was employed. The obstacle distance risk kernel function and UAV kinematic constraints 

were integrated to generate a coarse-grained risk perception map and output a safe corridor. At the local 

layer， a dynamic-biased Informed-RRT* algorithm was utilized to adaptively adjust the sampling 

probability distribution within the safe corridor， avoid high-risk grids， and achieve real-time dynamic 

obstacle avoidance as well as path smoothing optimization. ［［FindingsFindings］］ According to the simulation 

experiments， in complex scenarios with an obstacle density of 25%， the proposed algorithm achieves a 
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planning success rate of 96.8%， 22.4% and 8.3% higher than the traditional D* algorithm and the 

Informed-RRT* algorithm， respectively. The planning path length ratio is reduced to 1.14， the average 

path risk value decreases to 0.21， and the average planning time per instance is only 87 ms. Real-world 

flight test further confirms that the system can effectively avoid dynamic obstacles in real time within a 

distance of 0.5 m， meeting requirements of centimeter-level positioning accuracy and 22-min 

endurance time. ［［ConclusionsConclusions］］ The path planning method based on hierarchical risk perception 

significantly enhances UAV navigation safety， path quality， and real-time performance in satellite-

denied environments， providing a safe and efficient autonomous flight solution for complex scenarios 

such as post-disaster rescue.

Key words： micro unmanned aerial vehicle； satellite-denied environment； hierarchical path planning； 

risk perception； D*-Lite； Informed-RRT*

随着无人机（unmanned aerial vehicle，UAV）在

灾害救援、复杂环境勘查等场景中的广泛应用，人

们对其自主导航与安全性的要求日益提高［1-2］。然

而，在卫星拒止环境下，UAV常面临定位失效、动态

障碍物威胁及复杂地形带来的路径规划安全性和

实时性难题。传统 D*、Informed-RRT*等路径规划

方法在动态环境、实时响应和安全性等方面存在明

显不足，难以满足高风险环境下的应用需求。

无人机的路径规划向来是该领域的一大基础

研究课题，国内外学者在这方面做了诸多研究。目

前，从宏观上可将无人机路径规划分为全局规划与

局部规划。全局规划的核心在于构建环境模型并

求解最优路径，其中使用最多的三类算法分别为基

于图搜索的 Dijkstra 算法和 A*算法、基于采样的快

速探索随机树（rapidly-exploring random tree，RRT）
算法和概率路线图（probabilistic road map，PRM）算

法、混合规划算法［3-6］。针对 A*算法无法适应动态

地图、路径冗余点多、过于依赖启发函数等问题，

STENTZ［7］提出了 D*算法。后来，KOENIG 等［8］提出

的 D*-Lite 算法实现了 D*算法的简化和效率提升。

PATEL 等［9］基于 D*-Lite 算法在卫星拒止环境下建

立 了 无 人 机 自 主 勘 探 的 规 划 框 架 。 此 后 ，

GAMMELL 等［10］基 于 RRT 算 法 提 出 了 Informed-
RRT*算法，该算法通过动态缩小采样区域至可改进

当前解的椭球空间，减少了无效采样点的获取，显

著提高了收敛速度和解的质量。相比之下，局部路

径规划更侧重于考虑局部环境信息，其算法包括动

态窗口方法（dynamic window approach，DWA）、人工

势场法（artificial potential field，APF）等［11-14］。此外，

近年来国内外学者也尝试将改进的 RRT 算法及其

变种用于局部路径规划。丁承君等［15］通过优化采

样策略，对目标概率和扩展步长进行自适应调整来

改进移动机器人路径规划算法。何波等［16］通过引

入目标偏置策略来增强随机树的目标导向性，并采

用球形采样区域以及角度限制策略对算法的采样

进行约束。综上所述，在无人机领域应用的传统全

局规划算法虽众多，但其仍然难以量化多维动态风

险，从而导致路径安全性不足［17］。而局部避障算法

虽能实时响应障碍物，但其随机采样机制在风险密

集区域效率低下，且缺乏与全局规划的深度结合。

本文基于搭载的无人机硬件系统，提出一种分

层风险感知的无人机路径规划方法。通过“全局引

导-局部优化”分层架构，结合改进的D*-Lite算法生

成风险感知安全走廊，并在局部采用动态偏置

Informed-RRT*算法实现实时避障与路径优化，显著

提升了规划的安全性和效率。需要说明的是，卫星

拒止环境下的风险构成复杂多样，除障碍物外，还包

括通信中断、气象扰动、GPS信号衰减等多种因素。

本文的研究工作主要聚焦于解决定位失效直接导致

的障碍物感知与规避这一核心安全问题，并为此构

建了一个可扩展的分层规划框架。该框架在风险建

模层面为集成其他风险源预留了接口，但与其他因

素的深度融合将作为未来重要的研究方向。

1　无人机系统与分层规划框架

1.1　无人机硬件系统搭建

本文构建的无人机系统采用模块化分层架构，

集成了环境感知、实时计算、飞行控制及动力输出

四大功能模块，如图 1所示。激光雷达被搭载在系

统顶层，通过铝制固定架实现上半球 360°环境感

知，主要负责在卫星拒止环境下提供±2 cm 精度的
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实时定位与静态地图构建［18］，激光雷达所采集的数

据是计算静态障碍物距离场和结构风险的基础数

据源；深度摄像头（RGB-D）被部署在机腹，主要用于

增强 0.3～10.0 m 范围内的动态障碍物识别和局部

环境细粒度感知；计算核心使用机载计算单元，接

收激光雷达采集的数据，并经由 USB 3.0 接口与飞

行控制器建立数据链路，承载分层路径规划算法的

实时运行，并处理传感器数据，进行实时风险地图

的构建与更新。

图1　无人机硬件组成

Fig. 1　UAV hardware components

飞行控制层以飞行控制为核心，用以保障算法

生成的路径能被稳定执行，其动力学约束（如最小

转弯半径等）是局部路径平滑优化的目标之一。该

模块集成了更新频率为 500 Hz的惯性测试单元，通

过 SBUS 协议接收遥控器指令，并将指令输入信号

驱动动力系统。动力执行层由 4组无刷电机与碳纤

维桨叶构成，由电子调速器驱动，能源系统采用锂

电池实现 22 min 续航。机械结构采用轻量化三明

治框架设计，使系统总质量控制在 1.8 kg以内，满足

在狭小空间里的机动和载荷需求。

1.2　分层规划框架设计

在复杂动态环境下，无人机路径规划必须同时

兼顾全局最优性、动态响应能力及路径安全性。为

此，本文设计了一套“全局引导-局部优化”的分层路

径规划框架（图 2），其充分结合了改进 D*-Lite算法

和 Informed-RRT*算法的优势，通过跨尺度、多策略

协同实现整体性能的提升。

1.2.1　全局层：改进D*-Lite算法的风险感知规划

D*-Lite算法是终身规划 A*算法的改进增量算

法，已广泛用于未知和动态环境中的路径规划。

D*-Lite算法能够利用之前的搜索信息，以更快的速

度找到有效路径，而无须从头开始解决每个搜索任

务，其成本函数的数学表达式为：

r ( s) = ì
í
î

0
min s′ ∈ S1[ ]g ( s′) + c ( s，s′)

，s = sgoal
，其他

 （1）
式中：s为当前节点；s′为后继节点；sgoal 为目标节点；

g ( s′) 为从节点 s′到目标节点 sgoal 的估计成本；c ( s，s′)
为从节点 s到 s′的移动成本（通常为欧氏距离）；S1为

节点 s的所有后继节点集合。

D*-Lite 算法从 sgoal开始，通过扩展优先级队列

来启动搜索，选择具有最小 k值的节点，并为该节点

添加邻近节点。在计算方向上，如果无人机向 sgoal运
动，则 k值的计算如下：

随机障碍物

Informed-RRT*算法的偏

置采样、平滑处理

是，

输出路径

用改进D*-Lite算法计算推荐路径节点

到达目标点？

风险膨胀

否，更新

环境与无

人机信息

开始

图2　分层规划框架图

Fig. 2　Hierarchical planning framework
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k ( s) = [ k1 ( s)； k2 ( s) ]         （2）
k1 ( s) = min[ ]g ( s)，r ( s) + h ( s，sstart ) + km （3）

k2 ( s) = min[ ]g ( s)，r ( s)      （4）
km = {km + h ( s last，sstart )

0
，当无人机在移动

，当 s last 为空 （5）
式（2）～（5）中：k（s）为节点 s 的优先级键值，分为

k1（s）和 k2（s），优先比较 k1（s），倘若 k1（s）相同，再

比较 k2（s）；g（s）为从节点 s到目标节点 sgoal的当前估

计成本；h（s，sstart）为从节点 s到 sstart的启发式值，可以

被估计为距离；km为纠正变量，用于保证启发式函数

的一致性，防止重复扩展节点；slast 为 sstart 的前一个

位置。

传统的 D*-Lite 算法以距离为基础来表达路径

成本。然而，本文旨在通过考虑与所选路径相关联

的环境信息，来改进 D*-Lite 算法的性能。具体而

言，就是把与路径相关的静态障碍物距离风险 r（s）
集成到成本函数中。因此，修订的成本函数被用来

评估与其相关的风险值。全局层则采用粗粒度风

险感知地图，代价函数如下：

c ( s，s′) = d ( )s，s′ + wr ( s′)       （6）
r ( s′) = exp（-λ × dobs ( s′)）       （7）

式中：c ( )s，s′ 为节点 s到节点 s′的修订移动成本，在

传统距离的基础上融入了风险代价；d ( s，s′) 为两节

点间的欧氏距离；r ( s′) 为节点 s′所处的环境风险值，

由障碍物距离场决定；w为风险权重系数；λ为风险

衰减速率；dobs ( s′) 为节点 s′到最近障碍物的欧氏距

离，体现了靠近障碍物风险递增的原则。此类基于

障碍物距离的指数风险场模型被广泛应用于移动

机器人领域［19-20］，其有效性已得到验证。

式（7）所定义的风险场当前主要以几何障碍物

距离为核心，这是保障飞行器物理安全的基础。本

文所提出的分层架构与风险感知地图机制具备良

好的可扩展性。例如，通信链路强度、历史气流数

据等卫星拒止环境下的特有风险源，均可通过建立

相应的风险模型并映射到栅格地图上，最终以加权

形式融入综合风险值 r（s）的计算中。这将使全局规

划器能够主动规避通信盲区或强风区域，实现真正

意义上的多维度风险感知。

粗粒度风险感知地图通过平均分区融合法来

处理细粒度风险栅格图的获取［21］。基于激光雷达

同步定位与地图构建技术完成定位和占据栅格地

图构建后，本文应用距离变换算法生成初始欧氏距

离场，再结合 RGB-D 估算能见度/纹理变化或预设

结构风险区信息，通过加权求和计算每个栅格的综

合风险值，最终形成细粒度风险栅格图。接着，将

环境划分为若干较大单元，将每个区域内的栅格风

险值平均化（图 3），并映射为粗粒度图中的节点风

险值。具体计算公式如下：

r ( sc ) = fround（
1
N∑i = 1

N r ( si )）      （8）
式中：r ( sc ) 为粗颗粒单元风险值；fround（‧）为映射函

数；r ( si )为单元内第 i个栅格的风险值；N 为单元包

含的栅格总数。
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0                5              10              15             20              25 
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（a） 粗粒度地图
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（b） 风险值分布

图3　障碍物风险膨胀图

Fig. 3　Obstacle risk expansion
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粗粒度化（平均分区）是牺牲部分精度换取全

局规划效率的折中方法，但其基础是细粒度的风险

感知。该过程有效降低了计算复杂度，同时在路径

规划中提高了响应速度。全局图输出的推荐区域

不仅为下层算法提供了导航走廊，还提升了动态重

规划的能力，使得系统能够及时适应环境变化。

综上所述，对于全局层采用基于环境风险权重

优化的 D*-Lite算法，建立粗粒度代价地图，动态感

知障碍及地貌变化，有效实现路径的增量式重规划

与避险。粗粒度图中的节点并非严格的路径点，而

是推荐区域，这将有效降低下层局部算法的路径约

束，提高整体效率。

1.2.2　局部层：动态偏置 Informed-RRT*算法

Informed-RRT*算法是对 RRT 算法的进一步改

进和扩展。这两种算法在初始解确定之前并无区

别。而 Informed-RRT*算法在获得初始解之后，就开

始利用起点 xsatrt、终点 xgoal 以及当前迭代中获得的最

佳路径 cbest 的优化成本，来引导后续的路径探索。

Informed-RRT*算法的原理如图4所示。

注：xinit为起始节点；xnew、x′new为采样新节点；xnear为邻近

节点；xrand为采样任意点。

xinit

xrand

xnew

x′new

xnear

（a） RRT算法节点拓扑

c2best - c2min
cmin

cbest

（b） Informed-RRT*采样原理

图4　Informed-RRT*算法原理图

Fig. 4　Principle of informed-RRT* algorithm

该算法创建了一个椭圆采样空间，并在该特定

椭圆直方图子区域内进一步采样和探索，以更有效

地优化路径并减少对外部区域的计算消耗，从而构

建以下椭圆直方图子区域的约束，具体公式为：

 x rand - xstart +  x rand - xgoal ≤ cbest    （9）
式中：xsatrt、xgoal 为起点和终点，也是超椭圆的两个焦

点；cmin为椭圆两焦点间的距离；cbest为区域的长轴。

该椭圆采样空间提高了算法的效率，即减小了

采样面积并提高了有效节点被采样的可能性。此

外，随着路径的逐渐优化，cbest缩短，超椭圆区域也随

之缩小，这加速了算法的收敛速度，并提高了最优

解的收敛性。

局部层以全局输出的推荐区域作为启发，采用

Informed-RRT*的受限椭圆空间进行随机采样，并在

采样约束下通过自适应调整采样概率，进一步提高

了节点生成的有效性。自适应目标偏置采样概率

随着路径的长度动态调整，计算公式为：

S = 1 - fnorm( ) xgoal - xstart
n   （10）

pbias = 0.1 + 0.4e-γS      （11）
式中：S为从起点到终点的距离的归一化值（设定最

大参考距离为 1 000个单位，将实际距离除以 1 000
后映射至［0，1］区间）；fnorm (·) 为归一化函数；Pbias 为

偏置概率基数；γ为衰减系数。

在全局安全走廊内采样时，节点有效性检测不

仅包含碰撞检测，还包含风险评估：若采样点位于

细粒度风险栅格图中标定的高风险区域（风险值大

于阈值）或过于靠近动态障碍物的预测轨迹，则该

点被视为无效，不会被加入随机拓展树中。

最后，再通过三次样条曲线插值使局部路径平

滑，以满足无人机动力学的连续性要求［22］。此外，

路径的平滑过程被严格约束：样条曲线的控制点被

限制在原始路径的安全区域内，并且平滑后的路径

必须再次进行碰撞检测与风险评估，确保其不侵入

障碍物的膨胀区域内；一旦检测到侵入，将采用节

点微调或分段重新平滑策略，直至生成既平滑又安

全的最终路径。

综上所述，在局部层采用改进的 Informed-RRT*
算法，在全局引导下于自由空间内部进行快速、高

质量采样与连接，输出适合无人机动力学约束的光

滑路径，最终通过多项式拟合使路径进一步平

滑化。

2　仿真试验分析与真机试验验证

为验证本文提出的D*-Lite与 Informed-RRT*分
层规划算法在复杂动态环境下的有效性和优越性，

本节基于 Python 语言搭建二维仿真平台设计了多

组算法对比试验，并选择某操场进行真机飞行试验

进行验证。
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2.1　仿真试验分析

2.1.1　仿真环境与参数设置

本文搭建了高保真二维栅格仿真环境（尺寸为

80像素×80像素）来模拟卫星拒止场景，其包含三类

典型障碍分布：障碍物密度为 5%的简单场景（模拟

开阔场地）、障碍物密度为 15%的中等场景（代表典

型城市废墟）和障碍物密度为 25% 的复杂场景（对

应高密度坍塌区域）。障碍物外形采用矩形（建筑

残骸）和圆形（危险泄漏区）并随机生成，仿真中的

障碍物风险场模型旨在模拟机载传感器（激光雷达

和 RGB-D）在真实环境中可能感知到的综合风险。

本文通过距离变换算法构建连续风险场模型。

算法参数设置见表 1，重点优化了风险权重系

数w=30和粗粒度分块数 nBLOCK=4。全局规划层将原

始尺寸为 80 像素×80 像素的地图压缩成尺寸为 20
像素×20像素的粗粒度网格，计算复杂度从O (n2 )降
低至O (n )（n为栅格节点的数量）。对每种场景进行

20 次独立试验，将起点（1，1）与终点（79，79）固定，

确保结果可复现。

表1　仿真参数设置

Table 1　Simulation parameter configuration

参数类别

环境参数

算法参数

参数名称

地图尺寸

障碍物密度

风险场半径

风险权重系数

w

粗粒度分块数

风险阈值

Informed-RRT*

迭代次数

参数值

80像素×80像素

5%、15%、25%
5像素

30
4

0.4

2 000次/段

作用

模拟飞行空间

场景复杂度控制

危险区影响范围

平衡路径长度与安

全性

降低全局规划维度

高风险区的判定

标准

保障局部路径质量

2.1.2　试验结果分析

（1） 性能对比。

选定静态障碍物密度为 5%、15%、25%的场景，

并分别定义为简单、中等和复杂场景，再使用传统

D*算法、Informed-RRT*算法和本文算法进行 20 次

性能对比试验，结果见表 2。由表 2 的试验数据可

知，本文算法的优越性体现在以下几个方面：

1） 规划可靠性。在复杂场景下本文算法的成

功 率（96.8%）明 显 比 传 统 D* 算 法（79.1%）和

Informed-RRT*算法（89.4%）的好，说明分层架构可

有效解决高密度障碍导致的局部最优问题。

2） 路径经济性。在复杂场景下本文算法的路

径长度比（1.14）比传统 D*算法的降低了 13%，比

Informed-RRT*算法的降低了 4%，说明风险感知机

制可以规避冗余迂回。

3） 计算效率。本文算法在复杂场景下的平均

耗时为 87 ms，显著快于传统D*和 Informed-RRT*算
法，粗粒度全局规划将搜索空间压缩至原来的1/16。

4） 安全性。在复杂场景下本文算法的平均风

险值为 0.21，其风险规避能力明显比传统 D*和

Informed-RRT*算法的好。

（2） 动态场景规划。

本文提出的分层规划算法在全局引导阶段，生

成了图5~6中以虚线标识的粗粒度安全走廊，其可为

局部规划提供导航框架；在局部优化阶段，Informed-
RRT*算法基于相邻走廊节点进行椭圆约束采样，同

时考虑动态障碍物，生成多条局部路径，连接这些路

径可形成完整的局部路径；最终路径经三次样条曲线

平滑后呈现为连续轨迹，曲率半径均大于2 m，满足无

人机动力学约束。在这三个阶段均深度融入了风险

感知机制，从而形成了多层级的风险防御体系。

为全面评估算法在动态环境中的性能，本文在

25%障碍物密度的复杂场景中引入了动态障碍物测

试。动态障碍物从随机的初始位置向任意方向运动，

速度为 0.5～1.5 m/s（模拟人行走速度）。本文测试

了单障碍物、双障碍物同时运动以及障碍物从不同

方向逼近等多种情况，并分别进行10次试验，然后取

对应结果的平均值。可视化效果如图5~6所示。

动态障碍物场景下算法性能的比较见表 3。由

表 3可知，本文算法在动态环境下表现出了良好的

性能。平均重规划时间保持在较低水平，远低于无

人机控制周期（通常为 50～100 ms），满足实时性要

求。所有试验均成功避障，且最小避障距离均大于

表2　算法性能对比（20次试验均值）

Table 2　Algorithm performance comparison （mean values of 

20 trials）

算法

传统D*
算法

Informed-
RRT*算

法

本文算法

场景

简单

中等

复杂

简单

中等

复杂

简单

中等

复杂

成功率/%
98.0
85.6
79.1

100.0
94.3
89.4

100.0
98.2
96.8

路径长度比

1.16
1.26
1.31
1.09
1.12
1.19
1.06
1.08
1.14

耗时/ms
87
94

125
58
63

113
56
62
87

平均风险

值

0.18
0.35
0.42
0.15
0.26
0.31
0.12
0.20
0.21
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0.4 m，保证了安全裕度。
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（b） 重规划路线
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（c） 最终路线

图5　单障碍物路径重规划图

Fig. 5　Path replanning for a single obstacle
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（a） 起始路线
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（b） 重规划最终路线

图6　双障碍物协同避障图

Fig. 6　Cooperative obstacle avoidance for dual obstacles

表3　动态障碍物场景下的算法性能（10次试验均值）

Table 3　Algorithm performance in the scenario of dynamic 

obstacles （mean values of 10 trials）

测试场景

单动态障碍物

双动态障碍物

多方向逼近

重规划时间/ms
32.5
34.8
33.1

最小避障距离/m
0.45
0.42
0.43

避障成功率/%
100
100
100

（3） 各算法对比分析。

为凸显本文算法的优势，在相同复杂场景下

（障碍物密度为 25%）进行多种算法的可视化对比，

结果如图7所示。

传统D*算法虽能生成连续路径，但存在显著缺

陷：路径紧贴障碍物边缘（箭头处），且在高风险区

形成多个尖锐转折点，平均风险值达 0.42，路径长度

比达 1.31，表明其过度依赖几何距离而忽略安全因

素。而 Informed-RRT*算法的路径光滑度有所提升，

但缺乏全局引导，在狭窄通道产生冗余迂回，导致

路径长度有所增加。

相比之下，本文算法融合了双层规划优势：全

局安全走廊引导路径远离高风险核心区，局部优化

生成平滑低风险路径，最终路径在保持最短距离

（路径长度比为 1.14）的同时，将平均风险值降至

0.21。此外，本文算法通过风险感知提前调整路径

走向，避免了传统算法常见的局部最优现象。

2.1.3　参数敏感性分析

为探究风险权重系数w与风险衰减速率λ对路

径规划结果的影响，本文在障碍物密度为 25%的复

杂场景下进行了参数扫描试验。固定 λ = 1.5，对 w
在区间［10，50］内以步长 10进行采样；固定w = 30，
对 λ 在区间［0.5，2.5］内以步长 0.5进行采样。对每

个参数组合进行 10次试验，记录平均路径风险值与
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路径长度比，结果如图8所示。

由图 8 可知，参数 w 主要权衡路径安全性与长

度：w值增大，无人机更倾向于远离障碍物，平均风险

值降低，但路径长度会略有增加。参数λ控制风险场

的“硬度”：若λ值过小，风险场范围过大，导致规划空

间受限；若λ值过大，风险场过于集中，则失去避险意

义。当w = 30、λ = 1.5时，本文算法能在路径安全性

与经济性之间取得平衡，故本文选取该参数组合。

2.2　真机飞行试验验证

为了验证本文提出的完整硬件平台与路径规

划算法在真实环境中的融合性能与风险规避能力，

本文在某操场进行了实地飞行测试。本次真机试

验的核心目的在于验证系统的实时感知、决策与控制

闭环的可靠性，而非复现仿真中的极端高密度场景。

在该测试场地摆放了多个一定高度的障碍物

以模拟低空废墟环境，如图 9所示。试验无人机需

要按照预设任务指令自主规划路径，从起点出发，

环绕草坪区域进行巡航，并安全返回。基于传感器

性能的权衡，将飞行高度设定为 1.5～2.0 m：此高度

既能确保机腹 RGB-D 摄像头有效覆盖地面区域及

低空障碍物（通常高度小于 1.5 m），又能利用顶部激

光雷达构建足够大的周边环境地图。在此高度下，

无人机仍需规避人为设置的障碍物，从而有效验证

其避障功能。

试验结果表明，本文算法能有效融合传感器数

据，使无人机在距离障碍物 0.5 m时便规避碰撞，即

使在飞行过程中临时移动了障碍物，也能在及时重

规划后做出正确的路径选择，并且整个规避过程决

策流畅，轨迹平滑，没有出现急转或悬停等待的现
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（a） 风险权重系数w的影响（固定λ=1.5）
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（b） 风险衰减速率λ的影响（固定w = 30）
图8　参数敏感性分析图

Fig. 8　Parameter sensitivity analysis
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（b） 传统D*算法
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（c） 本文算法

图7　各算法规划结果对比

Fig. 7　Comparison of each algorithm planning results 
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象。整个测试任务的飞行时长总计 12 min，在有效

续航时间 22 min内完成任务，这验证了系统的可靠

性与实际作业效率。

3　讨论

本文针对卫星拒止环境中的无人机路径规划，

构建了分层风险感知规划框架，通过“全局引导-局
部优化”的协作机制来提升路径的安全性和实时

性。理论上，统一风险约束和动态调整的分层结构

有助于解决定位失效与动态障碍带来的规划难题。

本文算法的试验结果明显比传统 D*、Informed-
RRT*等单一层次算法的好，但方法验证主要是在二

维、有限障碍环境中进行的，受多机协作和三维动

态等因素限制，其适用性更多局限于中小规模、威胁

可控场景。未来可进一步开展三维、多无人机系统等

复杂条件下的拓展研究，并探索在多样实地任务中

的部署与优化。

4　结论

试验表明，本文所提分层风险感知方法在复杂

障碍环境下实现了 96.8%的路径成功率（比传统D*
与 Informed-RRT*算法分别提升了22.4%和8.3%）和

87 ms 的平均规划时间，验证了“全局引导-局部优

化”协作对动态高风险情境的普适有效性。

虽然本文所提方法在二维动态障碍情景下表

现突出，但在三维及高动态场景中的适应性和鲁棒

性尚待提升。该方法理论上丰富了路径规划的信

息融合思路，在应用上为无人机自主飞行系统提供

了更坚实的工程基础，并为后续多维、多无人机、自

主决策领域的研究提供了有力参考。需要指出的

是，受限于试验条件，本文未能进行与传统算法的

真机对比试验，这在一定程度上影响了算法优势在

真实物理环境中的直接证明。未来将搭建标准化

测试平台进行严格的对比验证。
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