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Abstract
With the increase in the demand for air transportation, various types of aircraft usually need to be deployed at the same time and 
space, which leads to a prominent contradiction between the growing demand for airspace and the shortage of airspace resources. 
In this paper, based on the dynamic particle swarm optimization algorithm, a model for the adjustment and optimization of airspace 
demand of various aircraft is established, and the experiment simulates and optimizes hundreds of conflicting airspace requirements 
through fewer iterations, even if the fitness adjustment is controlled between two decimal places, and verifies the feasibility and 
advantages of the model compared with the traditional particle swarm optimization algorithm. The model can realize global 
optimization between small fitness differences, and the optimization of the scheme can be achieved through a few iterations. It 
provides a reference scheme for solving the flight requirement optimization problem with multiple local optimal solutions and 
complex nonlinearity.
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摘　要

随着航空空运需求的增加，各型各类航空器通常需要在同一时空部署运用，由此导致空域需求不断增长与空域资源不足之
间矛盾突出。论文依托动态粒子群优化算法，建立了一种用于各种航空器空域需求调整优化的模型，实验通过较少的迭
代，即使适应度调整控制在两位小数之间，模拟优化了上百个存在冲突的空域需求，同时对比传统的粒子群算法，验证了
该模型的可行性和优势。该模型可实现在微小适应度差值间全局寻优，通过少数迭代即可实现方案的优化。对于具有多个
局部最优解和复杂非线性的飞行需求优化问题的解决提供了参考方案。
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1 引言

随着飞行技术的不断发展，各型各类航空器进行航空空

运或执行其他任务时的空域需求矛盾日益突出，及时高效地

对大规模用空需求进行冲突检测和需求方案优化，是避免航

空器发生事故、保证航空器飞行效率和实现空域复用亟待解

决的问题。现有的冲突解脱模型，实时性差，对突发情况处

理能力弱；模型训练时间长，收敛速度慢，迭代次数冗长 [1]； 

且研究方向主要集中于静态环境中，不适用于动态目标的冲

突解脱优化，实用性不高，解决非线性优化问题能力薄弱，

对复杂环境和变化环境优化问题难以适应 [2,3]。为了弥补以
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上缺陷，论文建立了基于动态粒子群优化算法（Dynamic 

Particle Swarm Optimization，DPSO）的飞行冲突解脱模型，

该模型基于群体智能和演化优化的原理，通过模拟鸟群或鱼

群等生物群体的行为，来实现冲突解脱和方案优化。

DPSO 算法的全局搜索能力强，收敛速度快，在复杂环境

中的稳定性和可靠性明显，解决多维问题时具有明显优势 [4,5]。

在此基础上，论文拟借助 DPSO 算法，考虑航空器在飞行过程

中的环境条件和部分突发因素，结合实际空运空航中航空器必

要的空域需求，在允许调整的空域范围内，遵循空域调整的基

本准则，考虑飞行成本、飞行效率等，构建了空域需求冲突的

解脱模型。算法中学习因子、惯性权重等算法参数随环境的变

化而变化，随每个粒子的优化程度和全局粒子的寻优程度而变

化，使得迭代次数大幅减少 [6]，既有效提高了模型的效率，又

通过动态的权重机制对搜索过程中的噪声表现出一定程度的抑

制和适应，表明该模型在复杂环境中运行的可靠性和稳定性。

图 1 表明了论文的解决思路。
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图 1 冲突脱解方案

2 动态粒子群算法

2.1 粒子群算法描述
在 D 维的搜索空间中，有 n 个粒子，每个粒子代表一

个解。第 i 个粒子的位置为：Xid = (xi1, xi2, …, xiD) 在空域脱

解时，粒子的位置需要包括四个维度，分别是可调整的高度、

时间和水平位置，以及不可调整的优先级。

第 i 个粒子的速度（粒子移动的距离和方向）为：Vid = 

(vi1, vi2, …, viD)，第 i 个粒子搜索到的最优位置（个体最优解）

为：Pid, pbest = (pi1, pi2, …, piD)，群体搜索到的最优位置（群体

最优解）为：Pd, pbest = (p1, pbest, p2, pbest, …, pD, pbest)，第 i 个粒子

搜索到的最优位置的适应值（优化目标函数的值）为 fp，群

体搜索到的最优位置的适应值为 fg。

在此，建立速度迭代公式和位置更新公式：

1
1 1 , 2 2 ,= ( ) ( )k k k k k k

id id id pbest id d gbest idv v c r p x c r p xω+ + − + −

1k k k
id id idx x v+ = +

其中，N 为粒子群规模，i(i = 1, 2 …, N) 表示粒子序号；

D 为粒子维度；d(d = 1, 2 …, D) 为粒子维度序号；k 为迭代

次数；ω为惯性权重；c1 和 c2 分别为个体和群体学习因子；

r1 和 r2 为区间 [0，1] 内的随机数，用来增加搜索的随机性；

vid
k 为粒子在第 i 次迭代中第 d 维的速度向量；xid

k 为粒子在第

i 次迭代中第 d 维的位置向量；pid
k
, pbest 为粒子 i 在第 k 次迭代

中第 d 维历史最优位置，即在第 k 次迭代后，第 i 个粒子个

体搜索得到的最优解；pd
k
, pbest 为群体在第 k 次迭代中第 d 维

历史最优位置，即在第 k 次迭代后，整个粒子群体的最优解。

引入响应机制，每次迭代时对于敏感粒子的适应度值

fpi，计算相邻 2 次迭代适应度值差值 Δfpi，对所有差值的绝

对值求和 F[7]。
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当 F 值不为 0 时，认为外部环境已发生变化，设定响

应阈值 F阀，当 F 值超过阈值 F阀  时触发响应，响应机制为

按一定比例重新初始化粒子和粒子速度。

2.2 动态粒子群算法中的改进
传统粒子群算法下，每个粒子通过跟踪自身记忆的个体

最优和种群记忆的全局最优以逐渐逼近更优位置。但在动态环

境下，记忆的个体最优位置和全局最优位置对应的适应度值是

变化的，粒子可能陷入对先前环境的寻优陷阱。因此，传统粒

子群算法难以在动态环境下有效逼近最优位置。为了跟踪整体

动态的极值变化，对粒子群算法进行以下动态处理 [8]。

2.2.1 生成异步学习因子
在该算法中，参数学习因子（Learning Factor）包括

个体学习因子（Cognitive Factor）和社会学习因子（Social 

Factor），它们分别控制了粒子在个体最优解和全局最优解

之间的权衡。传统粒子群算法中的学习因子无法根据问题的

特点和搜索状态进行自适应调整，由此容易导致粒子在搜索

过程过于保守或过于冒进。如果学习因子设置得过小，粒子

容易陷入局部最优解而难以跳出；如果设置得过大，粒子可

能会过于冒进，导致搜索范围过大而效率低下。学习因子的

大小还直接影响到粒子的速度和跳跃能力。如果学习因子设

置得不合理，粒子可能会在搜索空间来回震荡，导致算法收

敛速度大幅降低。为了克服以上弊端，论文的 DPSO 算法

采取粒子在寻优过程中生成异步学习因子的策略：

1 1max 1max 1min max( )* /c c c c k k= − −   

2 2max 2max 2min max( )* /c c c c k k= − −    

其中，c1max、c2max 为学习因子 1（个体学习因子）和 2（社

会学习因子）取值的最大值；c1min、c2min 为学习因子 1 和 2

取值的最小值；k、kmax 为当前和最大的迭代次数 [8]。

2.2.2 生成非线性衰落惯性权重
惯性权重（Inertial weighting）控制了粒子的更新速度，

可用来平衡粒子的历史最佳位置和全局最佳位置之间的权
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衡关系，对于不同优化问题需要不同的权衡关系，一旦权重

无法灵活地适应这种变化就容易导致算法在某些问题上效

果不佳。传统算法中，固定的惯性权重严重限制了粒子的速

度和搜索能力，也同样存在容易使粒子在搜索过程中过于保

守或过于冒进的问题。如果权重设置得过小，粒子可能会过

于保守，容易陷入局部最优解而难以跳出；如果权重设置得

过大，会导致粒子的搜索范围过大而效率低下，直接制约算

法的收敛速度。在 DPSO 算法中生成非线性衰落的惯性权重，

是惯性权重伴随着迭代次数的变化进而发生相应的调整：

max min
max

max

( )( ) kk
k

ω ωω ω ⋅ −
= −    

其中，惯性因子 ω(k) 为迭代至第 k 次的；ωmax 为惯性

因子最大值；ωmin 为惯性因子最小值。控制惯性因子发生线

性递减：在初期阶段，使惯性因子较大，保证算法的搜索速

度加快并向全局最优值逐步靠近，可以快速地摆脱局部极值

的束缚；在后期阶段，惯性因子逐步靠近最小值，这样做可

以使模型在全局最优解的基础上完成更加精确的搜索，以短

小的步距长度寻遍包含全局最优点，这些数据会在所在区域

产生所有值，最终找到优化完的数值 [9]。

2.2.3 生成自适应权重拓扑结构
粒子群算法中的拓扑结构决定了粒子之间的信息传递方

式，通过共享个体最佳位置和全局最佳位置的信息，粒子可以

相互引导和协作，加速搜索过程，提高算法的全局搜索能力，

不同的拓扑结构可以影响粒子之间的相互影响程度 [10]。DPSO

算法引入自适应权重拓扑结构（Adaptive Weight Topology）：

在自适应权重拓扑结构中，每个粒子与其他粒子之间的连接强

度根据其适应度值进行调整。生成自适应权重拓扑结构的方法

如下：

①计算每个粒子的适应度值。

②根据粒子的应度值，计算每个粒子与其他粒子之间

的连接权重。一种常见的方法是使用适应度值的倒数作为连

接权重，即适应度值越大，连接权重越小，反之亦然。

③粒子之间的连接关系可以通过邻接矩阵来表示，其

中矩阵元素表示两个粒子之间的连接权重。 

以上，DPSO 将多种策略融合到算法中，如动态参数调

整、自适应权重拓扑结构、多目标优化等，这些策略的融合

使得 DPSO 能够在不同的问题领域和优化目标下具有更强

的适应性和鲁棒性 [11,12]。

2.3 算法流程
DPSO 算法的流程如下：①初始化粒子群 n，每个粒子

代表一个可能的解，即一组修改后的时空轨迹，包含高度、

水平和时间，以及优先级；②根据给定的冲突检测规则和冲

突评估指标，初始化参数，初始化粒子速度 V。计算每个粒

子的适应度值，衡量其解决冲突的能力；③根据当前的位置

和速度，以及个体历史最优和群体历史最优位置，通过位置

和速度更新公式更新粒子的位置和速度；④根据更新后的粒

子位置，对存在冲突的时空轨迹进行修正，同时动态地调整

粒子的权重；⑤根据修正后的时空轨迹，重新计算每个粒子

和群体的适应度值 fp 和 fg，并调整拓扑结构；⑥对于每个粒

子，更新其个体历史最优位置和群体历史最优位置；⑦判断

是否满足终止条件，如达到最大迭代次数或适应度值收敛

等；⑧若满足条件终止，则算法结束，否则回到③。

3 模型介绍

3.1 冲突解脱描述
在同一时间段内，如果有两个及以上飞行用户在使用

空域时存在区域交叠或距离过近的情况，有可能引发危险接

近、空中相撞，甚至是误击误伤等事故。论文中的空域需求

采用三类参数表征：申请高度范围 H = [h1, h2]、申请位置集

合 S = {(xi, yi)}(i = 1, 2, …, n)、申请时间范围 T = [t1, t2] 和空

域需求调整的优先级。对于存在冲突的两个空域需求需要在

控制范围内调整前三个参数（高度、水平和时间）中的一个

或多个以消解冲突，优化整体空域需求方案，此时需要考虑

以下基本原则：

①对于无法消解的空域需求冲突申请应尽可能少的

驳回；

②空域需求存在优先级，优化调整时应按照空域需求

优先级从低到高调整，高优先级空域尽量保持；

③尽量减少被调整的空域需求；

④尽量减少空域调整的幅度，不能超过水平、高度和

时间调整要求的最大值（分别为 sa max、ha max、ta max）；

⑤空域消解优先调整高度和水平距离，尽可能避免调

整空域的时间范围。

不存在冲突的空域需求间需要满足高度、水平和时间

均不重叠或不小于最小安全间隔。空域冲突调整时，根据所

需调整三类参数的类型可分为高度调整、水平调整和时间调

整，如图 2 所示。在实际飞行航运中，可能会涉及到空域需

求在不同飞行角度、飞行方向对于南北东西的调整等，为简

化问题，提高可操作性，论文仅考虑平移调整的情况。图 2

中虚线框分别代表没有冲突的高度、水平和时间位置。

图 2 基于三类参数调整的空域冲突消解示意图

3.2 动态优化模型
一旦飞行器间存在着需求冲突，就需要对存在冲突的

飞行计划进行优化调解。随着各类飞行或运输任务对空间容

量需求的不断提升，结合具体的飞行计划和航空器的实时运
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行轨迹来进行空域需求的动态规划有可能提升空域使用的

灵活性。考虑航空器的时空运行，即将空域冲突判断的标准

从空域间的间隔判断转化为航空器间的动态时空轨迹间隔的

判断，只需要求航空器在任意时刻保持安全间隔即可。通过

对航空器的飞行计划和时空运行轨迹的叠加考虑，可以使航

空器获得原本无法满足的空域需求和飞行计划，大大提高空

域资源的使用效率，使空域使用效率翻倍，有效降低飞行成本。

如图 3 所示，这两架航空器虽然整体的空域需求存在

一定的重叠，如果采用空域规划中所有空域完全隔离来判断

飞行冲突的方法，可认为这两个航空器的飞行需求间存在冲

突。但进一步结合两者的实时轨迹来考虑，可以发现：虽然

两者完整轨迹空间存在重叠，但其实时飞行的空间位置始终

保持在安全距离范围内，不满足飞行高度、水平和时间重叠

或是小于最小安全间隔的条件，即航空器的飞行间不存在干

扰，不会造成飞行事故，此时就不能简单认为其存在冲突，

进一步地就无需对其需求进行调整。

图 3 航空器间的实时轨迹图

一方面，在以上考虑实时的飞行状态下，对于空域需

求冲突的检测提出了更高要求，需要结合航空器在执行任务

过程中的飞行速度、飞行目标位置和实时的运行轨迹有完整

的掌握，此外还应该着重提高其在概率出现位置飞行是否发

生冲突的检测能力，以适应解决飞行过程中对突发状况。另

一方面，对于已检测出的空域冲突，在进行优化调整时也要

掌握更加丰富的飞行需求数据，对飞行轨迹进行更加准确和

完整的描述，以此提出更为合理科学的调解方案，实现飞行

器间的实时空域需求优化，提高空域资源的利用率，达到空

间复用的目标。

基于 DPSO 算法，设计目标函数来评估防止事故的需求：

G = α×t + β×r

其中，α和 β为权重系数，用于平衡飞行时间和事故风

险的重要性；t 为飞行的时间需求；r 为事故风险。

考虑到飞行时间的调整会对飞行成本造成较大影响，

并结合冲突消解原则，将飞行时间作为目标函数的一部分，

使得目标函数在飞行时间方面的调整越小越好。优化目标是

最小化飞行器之间的事故风险，以确保安全，事故风险可以

通过考虑以下因素进行计算：

①飞行器间的最小安全距离：飞行器之间应该保持足

够的安全距离，以避免发生事故，使得目标函数在最小安全

距离方面越大越好。

②飞行器间的相对速度：飞行器之间的相对速度也会

影响事故风险。如果相对速度较大，发生事故风险将增加，

因此使目标函数在相对速度方面越小越好。

由此，定义事故风险：

r = γ×lmin + δ×Δv

其中，γ和 δ为权重系数，用于平衡最小安全距离和相

对速度的重要性；lmin 为由飞行器间的空间坐标得到的最小

安全距离；Δv 为飞行器间的相对速度。

根据不同的飞行任务，结合考虑不同情况下的一些实

际约束条件，如避免与其他飞行器相撞、遵守空域规则、避

免地形障碍物、飞行成本的控制、飞行任务的紧急情况等，

还可以设计不同复杂程度的目标函数。

4 实验及结果分析

4.1 问题定义
为了验证论文 DPSO 算法在飞行冲突解脱任务中的

有效性和优势，进行仿真实验，仿真环境为 AMD Ryzen 

74800H with Radeon Graphics，主频 2.90GHz，16GB 内存，

基于 Matlab2023b。在此之前需要明确飞行的空域需求（论

文主要是飞行高度、水平和时间的需求，以及空域需求调整

的优先级）和可能存在的空域冲突。

4.2 模型设置
设航空器需求的水平范围为 1000×1000（km），高度

范围为 [0.3，9](km)，时间范围为 [0，600](min)。

论文的仿真中，投入了 300 个航空器的空域需求（即

300 个粒子），设定粒子的维度为 4（高度、水平、时间以

及优先级）。首先，设定算法中的一些基本参数：一般来说，

较大的学习因子可以增加搜索的广度，但可能会降低搜索的

精度，一般设定在 0.5~2.0；较大的惯性权重可以增加搜索

的速度，但可能会导致过早陷入局部最优解，较小的惯性权

重可以增加搜索精度，但会减慢搜索速度，常用的取值为

0.4~0.9（见表 1）。

表 1 算法参数设定

系统参数
种群

数 n

最大迭

代次数

T

最

大

速

度

Vmax

最

小

速

度

Vmin

个体学

习因子

C1

社会学

习因子

C2

惯性因子

ωmax、ωmin

参数取值 300 50 5 -5 [0.5，2] [0.5，2] 0.9、0.4

4.3 仿真实验及结果分析
根据算法流程，初始化了种群个体的限定位置和速度，

初始化了个体最优位置和最优值，初始化了全局最优位置

和最优值，建立速度更新公式，建立位置更新公式，进一步

地动态计算惯性权重值。通过计算适应度函数来评估每个粒

子的解，并记录每次迭代的最优解。在模拟实验当中还应该

注意动态计算惯性权重值和边界条件的处理，这也是 DPSO
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算法的独特之处。

图 4 分别为传统粒子群算法和动态粒子群算法适应度

值进化曲线和动态粒子群算法的惯性权重、学习因子进化曲

线。在该模型中，空域冲突解脱需要保证调整的空域需求尽

量少，调整的空域需求范围尽量少偏离原需求，因此其目标

函数需要控制调整的成本尽量小，导致在该问题中适应度值

为负。由适应度进化曲线可知，在不到 25 次迭代中适应度

值即可完成较大范围的变化，并保持稳定，说明该算法已经

收敛到了一个全局最优解位置 [6，13]。对比传统粒子群算法，

DPSO 算法可以在较少的迭代次数中完成最适应度值的寻

找，保证最优方案的质量。该曲线在一定程度上还反映出动

态粒子群算法可以在很微小的适应度值之间来调整粒子的

位置和速度，以达到更理想的优化效果，并且可以在极少的

迭代次数下就可以完成寻优，大大提高了数据的处理效率，

为完成大规模的数据分析调整提供了解决途径。
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-22.348

-22.347

-22.346

-22.345

适
应
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（ a ）适应度进化曲线比较

PSO

DPSO

（a）适应度进化曲线比较
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迭代次数

0.4

0.5
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0.8

0.9

惯
性

权
重

值

(b) 惯性权重变化曲线（b）惯性权重变化曲线
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迭代次数

0.5
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学
习

因
子

数

（ c ）学习因子变化曲线
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（c）学习因子变化曲线

图 4 传统粒子群算法和动态粒子群算法适应度值进化曲线

和动态粒子群算法的惯性权重、学习因子进化曲线

迭代过程中，惯性权重明显呈线性减小，从最初较大

的值使粒子的搜寻具有较大速度和范围，逐渐减小后使粒子

的搜索更加精准。在此过程中动态粒子群算法表现出一定的

鲁棒性，能够在多个局部最优解附近进行搜索，加快了收敛

速度，提高了对动态环境的适应性，使模型算法更具实用性。

同时动态的个体、社会学习因子，提高了算法的效率和适应

性：最开始时保证单个粒子能够有效提升学习能力，增强其

全局的搜索能力；在优化处理的最后阶段，逐渐降低自身的

学习能力同时提升社会学习能力，达到全局最优化收敛的

目的。

图 5 展示了 300 个粒子通过传统粒子群算法和动态粒

子群算法找寻最优解后获得的各个粒子最优值分布情况，可

以发现：动态粒子群算法中绝大多数粒子的最优值均在 -0.23

至 -0.20 之间，波动范围较小且趋于稳定，接近目标函数最

优值的位置 -0.20，说明该算法具有较好的收敛性；同时在

迭代过程中可以完整记录下不同粒子最优值的大小，进而评

估每个粒子在算法中的贡献度，在以后的迭代中再通过控制

权重的方法放大具有较好探索能力的粒子，进一步扩大算法

的计算能力 [14]。反观传统粒子群算法获得的各个粒子最优

值差别较大，波动范围较大且波动明显。以上表明该算法能

够保持较好的多样性，可以在搜索过程中探索到不同的解空

间，并提供多个可行的解，在保证优化结果质量的情况下对

解决复杂环境中的优化问题提供了解决途径。
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（ a ）标准粒子群算法最优值分布图（a）标准粒子群算法最优值分布
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图 5 传统粒子群和动态粒子群粒子最优值分布情况

5 结论与展望

论文针对航空器飞行过程中可能存在的空域冲突进行

了阐述，根据冲突解脱的条件和环境，在 DPSO 算法基础上

构建了一种飞行器空域需求冲突调解和方案优化模型，成功

得到了调解后的最佳空域需求方案。从仿真结果来看，该模

型简单易实现，环境适应度更高，收敛性极佳，对于噪声的

抗干扰性能较好。需要注意的是，建立在动态粒子群优化算

法上的冲突解脱模型参数设置对优化结果有重要影响，需要

基于结果进行合理的调整和优化，以保证模型的有效性 [15-18]。 

下一步需要将模型继续投入到实际的使用场景加以修改优
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化，通过适当调整目标函数和约束条件，并进一步推广到更

多的矛盾寻优场景中，如航空交通管制、卫星轨道规划等

问题。
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