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摘 要：在飞行自组网（flying Ad Hoc network，FANET）环境中，节点具有高速移动性，容易导致网络拓

扑结构变化频繁。针对高速移动状态下的飞行自组网路由协议最优路径选择问题，提出一种将中华穿山甲

优化（CPO）算法应用于 FANET 实现路由优化方案。该方案通过模拟穿山甲的觅食行为，构建适用于

FANET场景的路由智能决策机制。仿真结果表明，与传统路由协议相比较，CPO算法在节点高速移动和高

密度部署场景下，仍能保持较高的分组投递率和较低的端到端时延，表现出对高动态FANET环境的良好适

应性。
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Abstract: In the flying Ad Hoc network (FANET) environment, nodes exhibit high mobility, which easily leads to fre‐

quent changes in network topology. To address the optimal path selection problem of routing protocols in flying Ad 

Hoc networks under high-speed mobility conditions, a routing optimization scheme that applied the Chinese pangolin 

optimization (CPO) algorithm to FANET was proposed. An intelligent routing decision-making mechanism suitable 

for FANET scenarios was constructed by simulating the foraging behavior of pangolins. Simulation results demon‐

strate that compared with traditional routing protocols, the CPO algorithm can still maintain a high packet delivery ra‐

tio and low end-to-end delay in scenarios with high-speed node mobility and high-density deployment, exhibiting 

good adaptability to highly dynamic FANET environments and being suitable for flying Ad Hoc networks in high-

dynamic environments.
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0　引言

随着无人机领域关键技术的快速发展和广泛

应用，飞行自组网 （flying Ad Hoc network，

FANET）已逐渐成为现代无线通信领域的关键组

成部分。与传统的移动自组网（MANET）[1]和

车载自组网（VANET）[2]相比较，FANET[3]具有

更加复杂的网络特征。无人机（unmanned aerial 

vehicle，UAV）节点在三维空间内高速移动，且

网络拓扑变化频繁，这些因素导致了节点间的通

信链路稳定性较弱，且由于无人机体积较小，无

法搭载过大的电池，无人机还面临着严格的能量

约束。这些挑战使得传统路由协议在 FANET中

性能显著下降，故迫切需要开发适应性更强的路

由解决方案，以满足无人机应用场景。

传统移动自组网路由协议可分为主动式、被

动式和混合式 3 类。其中，AODV（Ad Hoc on-

demand distance vector）[4]作为按需路由协议的典

型代表，凭借着简单高效的特点在MANET中得

到了广泛应用，然而，将 AODV 直接应用于

FANET场景时，由于其路由发现依赖洪泛机制，

路由维护仅基于局部链路检测以及对高动态拓扑

适应性不足等固有设计局限性，在无人机高速移

动和三维拓扑快速变化的环境下，会引发频繁的

路由失效与重发现，端到端时延显著增加，控制

开销急剧增大以及网络可靠性严重下降[5]。类似

地，GPSR（greedy perimeter stateless routing）[6]

作为典型的地理位置路由协议，通过节点位置信

息实现贪婪转发，在地面网络中表现高效；但在

三维高动态UAV网络中，频繁的拓扑变化使其

“局部最优”问题加剧，极易陷入路由空洞。而

作为主动式路由协议代表的 OLSR（optimized 

link state routing）[7]通过多点中继（MPR）机制

减少了链路状态信息的广播开销，在相对稳定的

MANET中表现良好，但在FANET的高速移动场

景下，其周期性的拓扑控制消息交换会产生大量

冗余开销，且难以及时响应快速变化的网络拓

扑。此外，DSR（dynamic source routing）[8]虽然

采用源路由机制避免了中间节点维护路由表的开

销，但路由发现过程中的路径累积机制在高动态

环境下会导致路由信息快速过时，增加了数据包

传输的不确定性。上述传统协议普遍存在的问题

包括对节点高速移动适应性差、能量消耗优化不

足、链路中断恢复机制滞后以及缺乏对UAV网络

三维拓扑特性的专门考虑，因此难以满足

FANET[3]对实时性、可靠性和能效性的严格

要求。

研究者开始寻求各种方法针对传统路由协议

进行优化改进，大多数考虑基于质量、多路径、

安全、能量等因素对协议进行优化改进，以适应

FANET场景的需求。

文献[9]提出了一种基于模糊逻辑的成本效益

与能量感知路由（FCEE），通过优化AODV的广

播包转发决策，综合考虑能量消耗和网络性能。

该方法通过模糊控制系统平衡路由选择中的多目

标需求，实验验证其能有效延长网络生命周期并

提升服务质量（QoS）。

在生物启发算法应用方面，研究者发现无人

机集群通信的大规模与高动态特性与自然界中生

物如蚁群、蜂群的智能行为相似，将这类生物性

元启发算法与之结合也是 FANET领域一种新的

研究思路。例如，文献[10]提出了一种基于蚁群

优化（ACO）的 enhanced-ant-AODV协议，通过

结合端到端可靠性、拥塞程度、剩余能量和跳数

等指标优化路由选择。该方法利用ACO的群体

智能特性，动态调整路由路径以提升服务质量

（QoS），在包投递率和路由效率方面优于传统

AODV和DSR。

文献[11]设计了一种集成人工蜂群（ABC）

算法与优化链路状态路由（OLSR）协议以及人

工神经网络（ANN）等具有优化学习功能的混合

智能路由HIROL，该模型通过ABC优化算法优
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化链路管理，并利用OLSR和DSR的特征可靠地

分析链路状态，HIROL 可根据网络拓扑条件在

OLSR 和 DSR 方法之间动态切换，同时，基于

ANN对连接状态进行了分类。仿真结果表明与传

统的DSR和OLSR路由协议相比，HIROL的路由

性能大幅提升，在通信开销减少的同时吞吐量与

数据包传输率都大幅提高。

文献[12]通过引入灰狼优化算法，模拟灰狼

群体的社会层级结构来实现一种高能效灰狼

（EEGW）路由协议，该方法在节点选择过程中综

合考虑节点剩余能量和位置信息，在保证数据传

输可靠性的同时有效降低了网络整体能耗。实验

结果表明，相比于传统FANET协议，EEGW在数

据包丢失率以及能耗控制方面均展现了优势。

文献[13]基于蚁群和粒子群优化算法，提出

了一种混合ACO-PSO能量感知路由协议，该协

议结合蚁群优化算法的局部搜索能力和粒子群优

化算法的全局搜索特性，同时引入遗传算法进行

集群形成管理，在包传输率和能耗控制方面的性

能显著提升，其中吞吐量相对于蚁群优化和灰狼

优化分别提高了60%和38%，平均能耗分别降低

了23%和33%。

有的研究者将元启发算法进行扩展并与更多

的参数进行结合，Guo等[14]通过引入威胁概率密

度函数并与粒子群优化结合构建威胁规避和侦察

FANET算法（TARFC），动态适应以规避高风险

区域实现对网络的半分布式控制，仿真结果表

明，在动态场景下，TARFC能有效保持网络连接

并规避威胁。在有效规避威胁的同时大幅度降低

了算法复杂度。

Almansor 等[15]在 2024 年综述中指出，包括

鲸鱼优化（WOA）、企鹅搜索（PeSOA）[16]等新

型生物启发算法被应用于 FANET，在面对

FANET毫秒级的拓扑变化时，往往存在收敛速度

无法跟上拓扑变化率的问题，即出现收敛滞后现

象，且容易陷入局部最优。

有的研究者将视角转向深度强化学习

（DRL）的智能路由和新型元启发式（Meta-

heuristic）路由算法。在DRL领域，Ke等[17]提出

了一种基于多智能体强化学习的分布式路由优化

算法，通过智能体之间的协作学习来适应动态拓

扑；Song等[18]则提出了一种基于DRL的自适应

编码感知路由协议（DRL-AdCAR），显著提升了

链路的编码机会和吞吐量。尽管DRL方法在复杂

决策中表现优异，但其模型训练需要大量的计算

资源和历史数据，且收敛周期较长，难以直接部

署在能量和算力严格受限的微型无人机节点上。

尽管上述改进协议在包投递率、吞吐量、能

耗等单一或局部指标上取得了一定提升，但总体

来看，FANET路由在高动态与资源受限双重约束

下仍面临共性瓶颈。一方面，FANET节点高速移

动与拓扑频繁变化使链路状态呈强时变特征，

部分元启发式路由在该类动态环境下存在收敛

速度难以匹配拓扑变化率的问题，易导致路径

更新滞后或陷入局部最优[15-16]；另一方面，

2023—2025年涌现的深度强化学习（DRL）类智

能路由虽具备较强决策能力，但其训练与在线推

理通常需要较高算力与能耗支撑，且收敛周期较

长，在大规模网络或资源受限微型无人机场景中

的工程部署成本仍然较高[17-18]。此外，当网络节

点分布稀疏/非均匀或业务负载不均衡时，路由与

簇结构容易出现热点与转发瓶颈，从而引发负载

均衡不足与节点能耗过快等问题，影响网络寿命

与稳定性[10-14]。

针对上述问题，本文提出一种基于中华穿山

甲优化（CPO）算法的 FANET 路由协议。CPO

由Guo等[19]提出，已有研究在CEC系列基准函数

及工程/特征选择任务上给出了对比验证，为其较

强的优化能力与全局搜索潜力提供了研究现状支

撑[19]。本文通过将端到端候选路径映射为 CPO

种群个体，并结合 FANET三维拓扑与邻居筛选

机制进行可行路径构建，利用“觅食−防御”的
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阶段化进化与精英保留策略迭代更新路径质量，

最终依据多指标适应度评价输出最优传输路径，

从而在不引入显著计算负担的前提下提升路由选

择鲁棒性并兼顾能耗约束下的网络性能。

1　基于CPO的路由决策协议

1.1　基本概念

中华穿山甲优化（CPO）算法受穿山甲狩猎

与捕食行为启发[19]，通过构建包含气味浓度、气

味轨迹、能量波动与随机游走等要素的数学机

制，实现对“引导−记忆−扰动−探索”搜索过程

的统一建模，为复杂优化问题提供了可操作的寻

优框架。除原始工作在CEC系列基准函数并结合

工程优化与特征选择任务给出系统验证外[19]，近

期研究亦将CPO作为通用参数寻优器嵌入预测模

型（如CPO-ELM）以提升学习稳定性与预测精

度[20]，并提出MCPO等改进版本用于深度模型训

练参数调优以增强探索−开发平衡[21]。上述研究

从基准测试与跨任务应用两个层面表明，CPO具

备作为轻量化全局寻优算子的可迁移性与进一步

研究价值。

基于此，本文将CPO与 FANET场景进行对

应建模，以端到端候选路径作为种群个体，并结

合 FANET三维拓扑与邻居筛选机制进行路径构

建与迭代更新。其中，气味浓度通过路径适应度

归一化量化为引导强度，以增强优质路径对个体

更新的导向作用；气味轨迹通过引入当前种群最

优路径信息参与路径构建与更新，实现群体信息

传递与协同寻优；能量波动通过对变异概率与扰

动强度进行自适应调节，在进化停滞或局部收敛

倾向增强时提升扰动以增强跳出局部最优能力；

随机游走则贯穿路径生成与变异过程，在圆柱空

间候选邻居集中引入随机采样与随机替换以扩展

解空间覆盖。

由此，本文协议以 CPO 为理论基础并结合

FANET的物理层特性与网络动态性，将路径生成

与选择过程抽象为生物启发式智能体行为，实现

面向可靠性与能耗约束的路由路径自适应择优。

1.1.1　网络拓扑模型

本文所研究的飞行自组网（FANET）包含N

个无人机节点，这些节点随机均匀分布于一个

长、宽、高分别为 L、W、H的三维空间中。在

任意时刻 t，节点 i的状态由其位置向量pi (t)和速

度向量vi (t)共同描述，其数学表达式如下：

pi (t)= (xi (t)yi (t)zi (t))ÎΩ （1）

vi (t)= (vix (t)viy (t)viz (t)) （2）

为精确刻画无人机在三维空间中的复杂运动

特性，本文选用高斯马尔可夫 3D （Gauss-

Markov 3D）移动模型来构建节点的运动轨迹。

该模型能有效捕捉无人机飞行时速度在时间上的

相关性与空间中的随机性。根据该模型，节点的

速度更新方程定义为：

 
vi (t +Dt)= α × vi (t)+

(1 - α)× v̄ + 1 - α2 × σ × ξ(t)
（3）

其中，αÎ[01]，为时间相关性参数，决定了当前

速度对历史速度的依赖程度；v̄ =[v̄xv̄yv̄z ]T为平

均速度向量；σ为速度标准差，表征速度的随机

变化幅度；ξ(t)~N (0σ2 )为三维高斯随机向量，

用以表征速度的随机扰动。

1.1.2　邻居发现

针对三维空间中路由邻居发现与筛选逻辑，本

文借鉴了文献[16]提出的圆柱过滤贪婪路由机制。

该方法的核心在于通过一个过滤机制来筛选精炼候

选邻居集，随后依据贪婪原则进行最优下一跳决

策，从而在保证路由可靠性的同时，有效限定了广

播范围。具体实现是以当前节点为中心，构建半

径为 r、高度为h的圆柱体，仅将圆柱体内的节点

作为候选邻居，并采用策略选择距离目的节点最

近的邻居作为下一跳。节点 i的邻居集合定义为：

Ni = { j ¹ irij ≤ r |hij|≤ h
2 } （4）
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其中，rij为节点 i与 j之间的水平距离，hij为节点

i和 j之间的垂直距离。对于每个邻居 jÎNi，定义

其空间质量分数Qcyl (ij)为：

Qcyl (ij)= δ1 × e
-rij /(0.5 r)+

δ2 × (1 - |θj|
π ) + δ3 × e

-hj /h
（5）

其中，θij 为节点 i和 j之间的角度，e
-rij /(0.5r)

为水

平距离归一化，e
-|hij|/h 为垂直距离归一化，δ1 对

应径向距离因子权重，δ2 对应角度分布因子权

重，δ3对应高度分布因子权重，并满足∑
i

3

δi = 1。

该方法为每个节点动态发现一组空间分布合理、

链路质量较高的邻居节点，作为后续算法实现路

径优化的候选集。该邻居发现的详细理论基础与

参数优化细节在文献[22]中有详细阐述，本文在

此基础上直接应用。

1.2　初始化

为了有效运用CPO算法解决 FANET中的路

由择优问题，首先要构建一个能将网络路径映射

为算法搜索空间中个体的编码机制，其意义在于

将 FANET路由问题转化为优化算法可处理的数

学表示。每个穿山甲个体代表一条从源节点到目

标节点的候选路径，个体编码采用路径节点序列

表示：

Pk =[Pk1Pk2PkLk
] （6）

其中，PkiÎ{12N}表示路径中第 i 个节点的

ID，Lk为路径 k的长度。编码方式能够直观地表

示路由路径的拓扑结构，便于后续算法进化操作

和适应度评估。但是编码范式必须满足一系列严

格的约束条件，首先路径的起点必须是源节点

Pk1 = src，终点为目标节点PkLk
= dst，为避免路由

环路，路径中的所有节点必须是唯一的，路径的

连续性要求任意相邻节点 (PkiPk(i+ 1) )ÎE之间必

须存在有效的通信链路。

1.3　觅食阶段

将网络拓扑初始化并个体编码后，下一步是

算法的觅食阶段，此阶段是算法的核心搜索阶

段，负责为每个“穿山甲个体”（即候选路径）

生成新的、更优的路径。该阶段通过以下 4种策

略实现路径优化。

首先是嗅探气味前进，算法实现目标导向的

方向感知，此策略模拟穿山甲通过嗅觉感知猎物

方向的本能，在 FANET中表现为优先选择朝向

目标节点靠近的邻居。对于当前节点 i和候选邻

居节点 j，计算邻居节点 j与目标节点 d的方向一

致性和距离：

score( j)= ζ × cos θ + (1 - ζ )×
1

d( jd)
（7）

其中，θ为当前节点 i指向邻居节点 j的向量与当

前节点 i 指向目标节点 d 的向量之间的夹角， 

d( jd)为候选邻居节点 j到目标节点d的欧几里得

距离，ζ为权重参数（ζÎ[01]），平衡方向一致性

和距离因素的影响：

cos θ =
(Pj -Pi )×(Pd -Pi )

‖Pj -Pi‖‖Pd -Pi‖ （8）

其中，Pj 表示节点 j 的位置向量。通过式（7），

算法优先选择 score( j)值最高的邻居节点作为下

一跳，该节点在方向上更靠近目标前进路径，同

时与目标节点的距离更近。

下一步是规避弱猎物，实现链路质量保障机

制，穿山甲会主动规避虚弱或危险的猎物，对应

到 FANET中，表现为筛除能量或信号质量低于

阈值的节点，以保障链路稳定性：

ρ =Ej <Eth Ù SNRj < SNRth （9）

其中，ρÎ[01]为有效性概率筛选指标，Ej为邻居

节点 j的剩余能量，Eth为能量阈值，SNRj为节点

i 与邻居 j 之间的信噪比，SNRth 为信噪比阈值。

只有当邻居节点同时满足能量和信噪比要求时，

才被视为有效候选节点。

然后是爪击地面搜索，是为了实现全局探
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索。穿山甲会进行大范围的地面探索以发现新猎

物，对应到路由算法中，表现为以一定概率进行

全局跳跃，随机选择距离当前节点较远的节点作

为下一跳，以增加搜索空间多样性：

Pjump (k)=Pμ0

d(ik)
dmax

（10）

其中，Pjump (k)为从当前节点 i跳转到节点 k的概

率，k 从经过圆柱过滤后的候选集中随机选取，

且优先考虑远距离节点，Pμ0
为基础全局跳转概

率，d(ik)为当前节点 i到节点 k的欧几里得距离，

dmax 为网络空间中的最大距离。节点间距离越

大，跳转概率越高，从而实现对网络全局空间的

有效探索。

最后是匍匐前行靠近猎物，实现自适应速度

调整，穿山甲在接近猎物时会降低速度、谨慎匍

匐，在 FANET中表现为根据节点移动速度动态

调整路径选择策略：

vrel (ij)= β × |vi - vj| （11）

其中，vrel (ij)为节点 i与节点 j之间的相对速度，

vi和 vj分别为节点 i和节点 j的速度向量，βÎ[01]

为速度因子，用于调整相对速度对路径选择的影

响程度。当节点间相对速度较高时，算法会降低

选择该路径的概率，以减少高速移动带来的链路

不稳定风险。

通过上述 4个步骤行为，每个穿山甲个体都

能在当前网络状态下，探索并形成若干条兼顾空

间多样性、链路质量和稳定性的候选路径。

1.4　防御阶段

觅食阶段生成的路径，可能因网络动态变

化、节点移动或者环境扰动而陷入局部最优，或

出现种群多样性下降。为此，CPO算法在结束觅

食阶段之后，需要对当前种群中的候选路径进行

自适应变异和微调，包括全局跳跃和局部替换等

操作，即防御阶段，以进一步提升路径的多样性

和全局搜索能力。变异率自适应即对于每个候选

路径，采用自适应变异概率触发变异操作，变异

概率随进化停滞情况动态调整：

Pmutate =Pbase ´(1 + α ´ S) （12）

其中，Pmutate为自适应变异概率，Pbase为基础变

异率，α为调节系数，S为停滞计数器（连续未改

进代数）。自适应变异概率采用概率性机制，对

于每个候选路径独立生成[0,1]均匀随机数，若小

于或等于当前变异概率则触发，从而确保当进化

陷入局部最优即停滞计数器 S增大时变异概率自

动增加以增强全局搜索能力，而进化顺利时变异

概率降低以维持种群稳定性。

当触发变异后，以概率Pjump执行全局跳跃，

以概率 1 -Pjump 执行局部替换，两种策略协同平

衡全局探索与局部开发能力。其中全局跳跃的实

现方式是随机选择路径中的一个中间节点ni，并

用一个远距离节点nnew进行替换：

d(nsrcnnew )= d(nsrcni )´(1 + λ ×U(01)) （13）

其中，d(nsrcni ) 为源节点到原中间节点的距离，

λ为跳跃步长系数，U(01)表示[01]区间的均匀随

机数。新节点距离通过跳跃步长系数 λ和均匀随

机数U控制，以引入更大跳跃幅度，突破当前搜

索空间。

而局部替换的实现是通过随机选择路径的中

间节点ni，用其邻居集合中链路质量最优的节点

nbest替换。节点 nj到 ni的链路质量综合评估计算

式为：

LQ(ninj )= α1 ×
1

d(ninj )
+

α2 ×E(nj )+ α3 ×RSSI(ninj )
（14）

其中，d(ninj )为节点间距离，E(nj )为节点剩余

能 量 ， RSSI(ninj ) 为 接 收 信 号 强 度 指 示 ，

ω1、ω2、ω3 为权重系数且满足 ω1 +ω2 +ω3 = 1。

该策略通过局部微调，利用邻居节点信息优化路

径质量。

1.5　精英保留

精英保留策略是进化算法中的关键，其核心

目标是保证每轮迭代中适应度最优的路径不被丢
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失或替换，从而增强算法的全局最优收敛能力和

种群稳定性。

精英保留的核心机制，在每轮迭代结束后，

从当前种群中筛选出适应度（适应度越大则路径

质量越优）最优的路径个体：

Pelite = arg maxPÎ Population F(P) （15）

其中，F(P)表示路径P的适应度值。将Pelite加入

精英解集E，并严格维护解集大小不超过预设阈

值Emax。若加入新精英后 |E| >Emax，则移除解集

中适应度最差的个体：

E =EÈPelite - arg minPÎE F(P) （16）

精英保留策略的具体实现分为以下3个步骤。

（1）精英筛选：每轮迭代后，计算种群中所

有个体的适应度值，选取最优个体作为候选

精英。

（2）候选集更新：将候选精英加入精英解

集，若解集大小超过阈值，则移除适应度最差的

个体以维持解集规模。

（3）精英解传承：在下一轮迭代中，精英解

直接进入新种群，不参与交叉和变异操作，确保

优良基因得以保留。

1.6　适应度计算

适应度评估是衡量每条候选路径的优劣指

标。CPO算法采用多指标加权并进行归一化的适

应度函数，综合考虑距离、节点能量以及RSSI

等因素。适应度值越大，表示路径质量越优。对

于第k条候选路径Pk，其适应度F(pk )定义为：

F(Pk )= α1 ×D(k)+ α2 ×E(k)+ α3 ×R(k) （17）

其中，D(k)为路径长度归一化值，反映路径的几

何距离开销；E(k)为路径平均能量归一化值，体

现路径的能量消耗效率；S(k)为路径平均信噪比

归一化值，表征路径的通信质量；ω1、ω2、ω3

分别为对应指标的权重系数，满足ω1 +ω2 +ω3 =

1，根据网络场景需求自适应动态调整。

为消除不同指标间的量纲差异，确保各指标

在适应度函数中得到公平加权，采用线性归一化

方法将所有原始指标统一转换为“值越大越优”

的模式（对于路径长度等“越小越优”的原始指

标，取其负值进行转换；对于剩余能量和RSSI

等“越大越优”的原始指标，直接归一化）。从

而使最终适应度值越大，表示路径质量越优。具

体归一化计算式如下：

x′=
x - xmin

xmax - xmin
（18）

其中，将 x替换为对应的距离，节点能量和RSSI

参数值即可获得归一化后的值。

1.7　收敛判定与最优路径输出

CPO算法采用多重收敛判定策略，确保算法

在达到最优解时能及时输出最优路径。

停滞检测，首先需要维护长度为 λ的历史最

优适应度数组 φhistory，并计算历史最优适应度的

平均值  φavg，当前最优适应度与历史平均值的差

值小于 τ（|φbest -φavg| < τ）时，认为算法停滞。

并使用S记录连续停滞的迭代次数。

收敛判定依据是达到最大迭代次数Tmax以及

停滞次数达到阈值 sτ时提前收敛，认定收敛后，

进行适应度评估并排序，将适应度最优的路径输

出作为最优路径。

1.8　路由过程

CPO协议在运行过程中维护邻居表，并在故

障通告触发下执行路径更新。邻居表由周期性

HELLO 消息维护：节点定期向相邻节点广播

HELLO以更新邻居集合，并刷新位置、速度与

剩余能量等局部状态；链路质量指标由物理层测

得并写入邻居表，为适应度计算提供输入。路径

失效判定与修复触发由RERR机制完成：当数据

转发过程中出现下一跳不可达或转发失败时，节

点生成路由错误（RERR）并向上游反向传播；

上游节点收到RERR后立即将对应目的的路由条

目标记为无效并触发路径更新；无效表项在生命

周期计时到期后删除。
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在路由决策阶段，当源节点获得多条候选端

到端路径时，首先利用圆柱邻域发现机制确定可

达邻居集合，并在该约束下构建候选路径集合；

随后基于节点能量评估函数提取路径最小剩余能

量，并利用RSSI评估链路信号强度，进而由多目

标适应度函数计算候选路径的适应度值。随后运

行中华穿山甲优化（CPO）算法，在受圆柱邻域

筛选约束的候选空间内输出适应度最优路径作为

当前工作路径，并写入路由表用于数据转发。

为降低元启发式在线优化在高机动拓扑下对

实时转发的影响，本文采用触发式更新机制：

CPO仅在路由发现启动及RERR触发的失效修复

阶段运行；正常数据转发阶段沿用已选定路径逐

包转发，不执行逐包迭代优化。算法所需状态信

息均来源于邻居表与物理层观测，系统不引入新

的控制报文类型；相对于基线协议，额外通信开

销仅体现为HELLO负载中固定字段带来的字节

级增量。为约束单次路径更新的最坏运行时间，

本文对种群规模与最大迭代次数设置上限，并采

用停滞检测的提前终止策略，使触发式优化的计

算代价保持在可控范围内。

算法1  CPO路由伪码

input：N =节点数，源节点 S，目的节点D，

节点位置 Pk =[p1p2pi ]评价函数 F(Pk )（距

离、节点能量以及RSSI）

output：pbest（S到D的最优路径）

初始化参数：最大迭代次数Tmax、种群规模

ρ、变异率μ、精英个体数量 ε，停滞阈值S，权重

[w1w2w3 ](w1 +w2 +w3 = 1)； 初 始 化 种 群 P =
{p1p2p3pi }（p 条从 S 到 D 的随机路径，基

于邻居发现候选随机生成）；计算每条路径适应

度 ϕi =F(Pi )（值越大越优）；归一化各指标（距

离取负数，其余直接归一化，确保越大越优）；

记录当前最优路径Pbest，最优适应度ϕbest

T←1

while t < Tmax do //觅食阶段

 for i = 1 to ρ do

      通过圆柱滤波获取当前节点候选邻居集

Ni；计算候选节点Qcyl(ij) ；

      执行嗅探气味前进(选择 score( j)最高的

邻居)；

      执行规避弱猎物 (过滤 Ej <Eth Ù SNRj <

SNRth的节点)；

      执行爪击地面搜索 ( 概率全局跳跃

Pjump (k)=Pt0
·

d(ik)
dmax

，优先远距离节点)；

      执行匍匐前行靠近猎物（速度调整

vrel (ij)= β × |vi - vj|，降低高相对速度概率）；

      计算新路径适应度ϕ'i；

      if ϕ'i > ϕi，then Pi <—P'i，ϕi <—ϕ'i；end if

 end for// 防御阶段

      更新停滞计数器S(若ϕbest未改进，则 S <

—S +1)；

      自适应变异率Pmutate =Pbase ´(1 + α ´ S)；

 for i = 1 to ρ do

         if random<Pmulate，then 以概率Pmulate 触

发变异；

         if random <Pglobal，then以概率 Pglobal 执

行全局跳跃；

      随机选取Pi中的中间节点 k，从圆柱滤波

候选集中选取质量最优节点k’，k<—k’；

 end if

      计算Pi适应度ϕi

 end for//精英保留

      选取适应度前 PElite 条路径作为精英解，

用精英替换种群中最差的个体；

      //收敛判定

      更新Pbest，ϕbest(选取当前种群最优)

      if S > St，then:

      break // 早停避免无效迭代
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      End If

      t← t +1

 End While

Return P best

为便于复现，算法1给出了CPO路由决策的

伪码描述。协议在源节点获取候选端到端路径集

合后，在圆柱邻域筛选约束下构建可行候选空间，

并基于距离、链路质量与能耗等指标计算适应度；

随后执行CPO的觅食与防御更新并采用精英保留

输出当前最优工作路径。数据转发阶段沿用已选

定路径逐包转发；当转发失败触发RERR时，立

即进入路径更新过程并重新选择工作路径。

1.9　复杂度分析

CPO算法的计算复杂度主要取决于网络节点

数N、种群规模 p、最大迭代次数 Tmax 以及平均

路径长度 L，以下采用大O表示法分析，其中 p

和Tmax为固定参数(p<<N)，L在三维FANET中近

似为O(N 1/3 )，平均节点度d为常数。

1.9.1　时间复杂度

算法总时间复杂度为 T(n)=O(Tmax·p·(d + L +

log p))。

（1）初始化阶段：生成 p条随机路径及适应

度计算，复杂度为O(p ×(d + L))。

（2）觅食阶段：每迭代对 p条路径执行圆柱

过滤，质量分数计算以及四因子更新，单路径复

杂度为O(d + L)，该阶段复杂度为T1 (n)=O(p ×(d +

L))。

（3）防御阶段：自适应变异+全局/局部替换

为T2 (n)=O(p ×(d + L))。

（4）精英保留与收敛判断：排序及扫描操作

复杂度为O(p log p + p)。

因此总时间复杂度为：T(n)=Tmax ´[O(p ×(d +

L))+O(p log p)]=O(Tmax × p(d + L + log p))， 在 典 型

FANET场景下(p、Tmax固定，d =O(1)，L=O(N 1/3 ))，

算法时间复杂度近似为O(N 1/3 )。

1.9.2　空间复杂度

算法空间复杂度为O(p × L +N × d)。

其中，种群存储 p条路径为O(p × L)，邻居表

及候选集为 O(N × d)，适应度数组与精英集为

O(p)。主导项为O(p × L)，在固定种群规模下近似

O(N 1/3 )。

总体而言，相较于传统路由，时间复杂度增加

Tmax × p因子，但显著提升了路径全局最优性；空间

复杂度与同类进化路由算法相当，可通过分布式执

行进一步优化计算开销，适用于高动态场景。

1.9.3　群体智能算法复杂度对比

群体智能算法复杂度对比见表 1， PSO/

GWO/WOA/ABC/ACO与CPO在渐进复杂度上多

为O(I ×P ×(d +Cf ))，差异主要体现在常数开销与

所需状态结构。相比需要维护信息素矩阵的ACO

(空间O(n2 ) ) ，本文采用的CPO不依赖全局矩阵

与高阶排序结构，可在小种群/小迭代并结合早停

策略下实现触发式在线优化，从而更适配能量与

算力受限的UAV节点部署场景。

2　性能仿真与分析

将基于中华穿山甲优化算法结合圆柱探索机

制，实现最优路由路径决策，将其与主流的元启

发算法进行仿真比较，观察该算法路由协议所带

来的性能提升。

2.1　性能指标

本文利用两个性能指标，分组投递率

表1　群体智能算法复杂度对比

算法

PSO

GWO

WOA

ABC

ACO

CPO（本文）

时间复杂度

O(I ×P ×(d +Cf ))

O(I ×P ×(d +Cf ))

O(I ×P ×(d +Cf ))

O(I ×P ×(d +Cf ))

O(I ×(m ×Cbuild +m ×Cf ))

O(I ×(P ×Cf +P × d +P log P))

空间复杂度

O(P × d)

O(P × d)

O(P × d)

O(P × d)

O(n2 ) 或 O(E)

O(P × d)
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（PDR）和平均端到端时延来证明和验证所提路

由协议的有效性。评估考虑了无人机节点密度和

速度的变化。

（1）PDR：目标节点成功接收的数据包数除

以源节点发送的数据包数，不包括控制包流量。

（2）端到端平均时延：所有成功接收数据包

的（接收时间−发送时间）之和除以成功接收包数。

（3）能耗：统计仿真期间各节点无线接口在

Tx/Rx/Idle/Sleep状态下的通信能耗，并在仿真结

束时对全网累加。该指标不包含路由算法在CPU

侧的计算能耗。

2.2　仿真环境

本文采用网络模拟软件NS3（network simu‐

lator version 3）对CPO算法[15]与主流路由协议算

法 AODV[4]、OLSR[7]以及群智能算法 PSO[23]、

ACO[24]、WOA[25]以及 GWO[26]进行模拟仿真，

仿真参数设置见表2。

2.3　仿真结果与分析

（1）不同移动速度场景

设置节点总数为 30，节点平均移动速度由

10 m/s增加到100 m/s，梯度为10 m/s，统计100 s

内不同移动速度下 7种协议的投递率与时延以及

能耗性能。

不同节点速度下的分组投递率如图 1 所示，

给出了无人机在速度变化（10~100 m/s）下各

路由方案的 PDR 对比。可以观察到，随着速度

升高，各方案的 PDR 整体呈下降趋势：在 10~

30 m/s 的低速区间，网络拓扑变化相对缓慢，

除 OLSR 外其余方法的 PDR 普遍维持在较高水

平（85%~95%），不同算法间差异相对有限。

当速度进一步增大至 40~80 m/s，链路持续时间

缩短、路径失效与维护频率上升，使得各方案

的 PDR 分化明显，其中 OLSR 下降最为显著并

长期处于最低水平（60%~70%），反映主动式

链路状态维护在高机动场景下更易受状态滞后

与控制开销的影响，从而引发更多无效转发与

拥塞丢包；相比之下，CPO 在中高速区间内的

下降更为平缓，最低点仍保持在 75% 左右，并

在 90~100 m/s 区间出现一定回升，说明其在拓

扑快速变化时能够更有效地选择可用性更高、

冲突更低的转发路径，从而降低因路径失效与

链路竞争导致的投递失败，整体表现出更强的

高速鲁棒性。

不同节点速度下的端到端时延如图 2所示，

给出了无人机端到端时延随速度（10~100 m/s）

变化下各方案的对比，可以看到时延随速度逐步

上升，说明机动性增强会缩短链路持续时间并提高

表2　仿真参数设置

参数

模拟器

节点分布

节点数量

仿真区域

移动速度

MAC层

移动模型

仿真时间

数据传输速率

传输频率

无线信道带宽

发射功率 TxPower

接收门限/灵敏度

逐跳覆盖半径R

平均跳数

数值

NS-3.35

Random

10~100

1 000 m ×1 000 m×1 000 m

15~85 m/s

IEEE 802.11g

3D-Gauss-Markov Mobility Model

100 s

1 Mbit/s

2.412 GHz

20 MHz

16 dBm

−90 dBm

250 m

1.5 ~ 5（随节点密度变化）

100%

90%

80%

70%

60%

50%

,
E
=
+
5

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
1+;,/(m·s−1)

CPO
AODV
OLSR
PSO

ACO
GWO
WOA

AODVV
OLSR
PSO

GWOGWO
WOA

图1　不同节点速度下的分组投递率
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路由维护与重传概率，从而带来更频繁的路径更

新、排队等待与转发失败后的恢复开销；在低速区

间（10~30 m/s）各曲线整体处于较低水平且差异

不大，表明拓扑变化较缓时多数方案能够维持稳

定路由，时延主要由基础转发与MAC竞争决定，

而当速度增至中高速（约40 m/s之后）算法间差

距开始拉大，OLSR与AODV的时延增长更为陡

峭，其中 OLSR 在高速度下出现显著抬升并在

90~100 m/s达到最高水平，这与主动式链路状态

维护在高机动场景中可能产生更高控制开销与状

态滞后有关，进而导致无效转发、拥塞与恢复时

延累积。

PSO、ACO、GWO 与WOA的时延亦随速度

持续增加并在高速段保持较高水平，反映出在链

路频繁变化条件下其路径更新与负载分散能力仍

受限。相比之下，CPO在全速度范围内始终保持

最低或接近最低的时延曲线，且在速度升高时上

升更为平缓，说明其在高机动场景下能够更有效

地倾向选择相对稳定或拥塞更低的转发路径，从

而降低因路径失效触发的路由重建与队列积压带

来的额外等待时间，最终体现为更好的时延鲁

棒性。

不同节点速度下的能耗如图 3所示，随着节

点移动速度的增加，各方案的能耗均呈现上升趋

势，但增幅受限，且算法间的能耗差异总体较

小，说明在该仿真设置下能耗对速度变化的敏感

性相对有限。需要指出的是，CPO在10 m/s时出

现相对较高的能耗取值，随后迅速回落，并在

30~80 m/s区间内维持在51.0~51.2 J的窄幅波动范

围内；这一结果暗示，当网络由中速向高速过渡

时，CPO所引入的额外能量代价被有效抑制，从

而使整体能耗保持稳定。与此相关的是，在速度

进一步增大、尤其超过60 m/s后，AODV的能耗

上升更为明显，并在100 m/s附近达到约51.7 J的

峰值。该现象与高机动条件下链路更易失效相一

致：链路持续时间缩短会诱发更频繁的路由发现

与维护过程，进而增加控制报文与重传行为所

带来的能量开销。相较之下，尽管 CPO 在 90~

100 m/s 也出现一定程度的抬升，其能耗仍维持

在 51.35~51.45 J，且上升幅度较为温和，这表明

在高机动场景中其路径选择机制能够在一定程度

上降低无效维护与重复传输造成的能量损耗。与

此同时，OLSR、PSO、ACO、GWO 与 WOA 在

60~80 m/s出现能耗低谷或平台（如 ACO 在 70~

80 m/s接近50.7~50.8 J），但该现象不宜被直接解

释为能效提升；在链路剧烈波动的条件下，能耗

下降可能伴随有效业务转发减少或投递失败增

加，因而有必要结合相同速度区间内的投递率与

时延结果进行综合判断。基于上述分析，CPO在

维持传输性能的同时将能耗控制在较稳定水平，

从而在能效与性能之间实现了更为均衡的折中，

尤其在高速场景下体现出较好的稳定性。

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
1+;,/(m·s−1)

CPO
AODV
OLSR
PSO

ACO
GWO
WOA

AODV
OLSR
PSO

GWO
WOA
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200
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100
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0

;
@
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图2　不同节点速度下的端到端时延
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图3　不同节点速度下的能耗
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（2）不同节点密度场景

设置节点平均移动速度为 30 m/s，节点数量

由 10增加到 100，梯度为 10，统计 100 s内不同

节点密度下 5种协议的分组投递率与端到端时延

以及能耗性能。

不同节点数量下的分组投递率如图 4所示，

随着节点规模由10增至100，各方案的PDR总体

呈下降趋势，表明网络规模扩大后信道竞争、碰

撞重传与路由维护开销的累积效应逐步占主导地

位。低密度阶段（10~30节点）由于业务竞争较

弱且链路干扰相对有限，多数算法仍能维持较高

投递率（大多在90%~97%区间），其中PSO起始

最高（约 98%），CPO 亦保持在 94%~96%，而

OLSR 相对偏低并更早出现下滑（约 91% 降至

82%），反映其周期性链路状态维护在规模增大

时更易引入额外控制负担并影响有效数据转发。

进入中高密度阶段（40~100节点），各曲线分化

明显：AODV与OLSR的退化最为突出，PDR随

节点数增加持续下滑至 65%与 62%左右；PSO、

ACO、GWO、WOA 虽保持在中等水平，但在高

密度端仍普遍回落至77%~82%。

相比之下，CPO的下降斜率更缓，并在 50~

100 节点区间始终维持最高或接近最高水平

（85%~90%，100节点时约86%），与AODV/OLSR

在高密度端形成约 20个百分点以上的绝对差距。

这一差异来源于两点机制，一方面，圆柱邻域筛选

在路由决策前对候选邻居进行空间约束，有助于抑

制高密度下的无效竞争与广播扩散；另一方面，多

指标适应度在选路时倾向规避链路质量较差或潜在

拥塞路径，从而降低碰撞与重传导致的丢包风险，

使投递率在规模扩张条件下保持更稳定。

不同节点数量下的端到端时延如图 5所示，

端到端时延随节点数量增长总体上升，但不同机

制的上升斜率差异显著：CPO在 10~70节点区间

始终处于低时延水平（7~20 ms），即便在80~100

节点的高密度段出现抬升，其时延仍控制在 30~

40 ms；该结果通常对应于两点机理，候选邻居

筛选与多指标适应度选路减少了无效竞争与重传

概率，从而抑制排队时延扩张。

当路径质量退化时，在线迭代的路径更新可

以缩短路由失效后的恢复时间，避免频繁重建带

来的等待累积。对比之下，AODV与OLSR在高

密度端时延急剧增大，其中OLSR在80~100节点附

近上升至170~190 ms，AODV亦达到120~175 ms，

反映出在节点增多时，前者的周期性链路状态维

护与后者的按需洪泛在拥塞信道中更易诱发控制

开销膨胀与队列积压；PSO/ACO/GWO/WOA的

时延处于中间水平并随规模稳步上升（100节点

时大多在 45~70 ms），显示其虽可改善部分路径

选择，但仍难完全抵消高密度下竞争与重传对时

延的放大效应。
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图 4　不同节点数量下的分组投递率
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不同节点数量下的能耗如图 6所示，能耗随

节点数量增加整体上行，且曲线跨度相对有限

（50.5~51.7 J），说明在该实验设置下，规模扩张

带来的主要能量增量更多来自额外的控制维护与

竞争重传，而非单纯业务量线性增长；其中OLSR

的能耗随节点数量几乎单调上升并在 100节点处

达到最高（约51.7 J），与其主动式链路状态广播

在高密度下产生更高维护负担相一致。CPO的能

耗处于中低区间：在 10~80节点阶段大体维持在

51.0~51.15 J 的窄幅波动，90~100 节点时升至

51.35~51.45 J，表明其在规模增大时并未以显著能

耗代价换取性能，而是通过更合理的路径筛选减少

无效转发与重传造成的能量浪费；需要强调的是，

AODV 在部分节点数下表现出更低的绝对能耗

（如低密度端50.55~50.75 J），但其PDR与时延在

高密度阶段同步恶化，CPO在维持较高投递率与较

低时延的同时，将能耗增长控制在可接受范围内。

3　结束语

本文面向飞行自组网（FANET）在高机动条

件下拓扑强时变、链路短寿命与节点能量受限等

特点，提出并实现了一种基于中华穿山甲优化

（CPO）算法的路由优化方案，并在 NS-3平台完

成协议实现与仿真评估。该方案将端到端候选路

由编码为优化个体，在圆柱邻域筛选约束下构建

可行路径集合，并以链路质量、路径距离与能耗

等多指标联合构建适应度函数，通过“初始化—

觅食—防御—精英保留”的阶段化迭代机制持续

改进路径质量，从而在动态网络状态下实现自适

应路由择优与快速修复。

与传统路由AODV、OLSR以及PSO、ACO、

GWO、WOA等群智能算法方案相比，本文方法

的差异主要体现在决策依据与更新方式的协同设

计，AODV依赖按需路由发现，在拓扑变化与业

务竞争增强时更容易引发额外的控制开销与队列

排队，从而导致时延与丢包率上升；OLSR作为

主动式链路状态协议需要周期性维护网络状态，

高机动与高密度条件下控制开销与状态滞后风险

更为突出；而PSO、ACO、GWO、WOA等群智

能策略在动态场景中虽然具备一定全局搜索能

力，但若缺乏面向链路时变与拥塞风险的约束筛

选与稳态继承机制，仍可能出现路径质量波动或

更新代价偏高的问题。

仿真结果表明，在节点速度与网络规模变化的

多种场景下，CPO在分组投递率、端到端时延与能

耗等指标上总体表现更为稳定：随着机动性增强或

节点规模扩大，所提方法能够在保证较高投递可靠

性的同时抑制时延增长，并将能量开销维持在相对

可控的波动范围内，表明其多指标适应度评价与阶

段化更新机制能够在无须复杂学习训练的前提下实

现可靠性、实时性与能耗约束之间的有效折中。后

续工作将进一步在更复杂信道与干扰模型、非均匀

分布与多业务负载条件下开展验证，并补充控制开

销与路由稳定性相关指标（如路由切换频率、维护

报文数量等）的系统评估，以提升方案在实际无人

机网络中的可解释性与可部署性。
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