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摘   要：针对自然灾害应急救援中无人机路径规划面临的复杂约束和时效性要求，该文提出一种熵增强量子涟漪

协同优化算法(E2QRSA)。该文构建了以受困人员生存概率最大化为目标的数学模型，将生存概率随时间指数衰

减的特征融入目标函数，并综合考虑禁飞区、警戒区、动态障碍物等多重约束；设计了基于信息熵的量子态初始

化策略，通过评估搜索空间的不确定性分布引导初始种群生成；提出多涟漪协同干涉机制，利用干涉场的建设性

叠加强化优质解特征传播；建立了熵驱动的参数自适应调控方法，根据搜索熵变化率动态调整涟漪传播参数。结

果表明：与PSO, QRO, ATLA, IVCSA, SEWOA等5种算法相比，E2QRSA的平均生存概率较次优算法提升

4.3%～5.4%，显著提升了复杂灾害环境下无人机路径规划的时效性、安全性与决策科学性。
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 1    引 言

随着全球气候变化加剧，自然灾害的频率和强

度显著增加，构建高效的应急救援体系已成为保障

人民生命财产安全的关键防线。无人机凭借其高机

动性与快速响应能力，在灾后信息获取、物资投送

和生命探测等方面展现出显著优势，逐步从单一监

测工具发展为覆盖灾情检测、缓解、响应与准备全

流程的综合救援平台[1,2]。尤其在道路中断、地形

复杂的极端环境下，无人机可突破地理限制，优化

资源调度，提升整体救援效率[3]。

然而，灾害环境下的无人机路径规划面临多重

复杂约束的挑战。在空间维度，倒塌建筑形成的禁

飞区、直升机作业警戒区以及漂浮物等动态障碍限

制了无人机的可行路径[4]；在时间维度，受困人员

生存概率随时间呈指数衰减，对救援任务的时效性

提出极高要求[5]；在任务维度，则需综合考虑能量

限制、动态障碍规避与多目标协同等因素。研究表

明，传统最短路径准则往往无法直接转化为最优救

援路径，必须引入服务质量(QoS)评价指标，并在

时间效率与生存概率之间进行权衡[6]。此外，在多

无人机协同场景下，任务分配的合理性与路径规划

的协调性也成为影响救援效果的关键[7]。

为应对上述挑战，各类元启发式算法被引入路

径规划问题。例如，Puma优化器在高维复杂问题

中表现出较强的搜索能力[8]；量子启发算法则通过

模拟量子叠加与纠缠机制，在保持经典计算框架的

前提下显著提升了解的质量与收敛速度[9,10]，相关

改进算法在甄然等人[11]的无人机冲突解脱等问题中

也取得了良好效果。与此同时，信息熵作为刻画不

确定性的重要工具，被逐步应用于优化算法的设计之

中。例如，Liang等人[12]提出的熵驱动进化算法通

过平衡探索与开发过程提升搜索效率；Fernández-
Sánchez等人[13]用Alpha熵搜索重构了贝叶斯优化的

获取函数；张运凯等人[14]基于信息熵的加权策略也

在多分类器模型中用于评估预测可靠性。在工程实

践方面，自适应邻域A*算法[15]、特征选择决策模

型[16]、双能量感知赌博机方法[17]以及协方差矩阵自

适应进化策略[18]等，均在特定场景下验证了多策略

融合与约束处理的有效性。

尽管已有研究取得了显著进展，仍存在若干关

键问题尚未很好解决：一是多数模型未充分考虑受

困人员生存概率的时间衰减特性；二是现有算法对

高维动态约束的自适应能力有限；三是静态优化框

架难以有效处理禁飞区时变扩展、障碍物动态迁移

等不确定性问题。

基于此，本文提出一种熵增强量子涟漪协同优

化算法(Entropy-Enhanced Quantum Ripple Syn-
ergy Algorithm, E2QRSA)，将量子涟漪传播机制

与信息熵理论相结合，通过熵自适应调控实现全局

探索与局部开发的平衡。主要贡献包括：(1)构建

 

 

收稿日期：2025-07-23；改回日期：2025-10-16；网络出版：2025-10-27

*通信作者： 孙知信　sunzx@niupt.edu.cn

基金项目：国家自然科学基金(62272239)，江苏省农业科技创新基

金(CX(22)1007)，贵州省科技支撑项目([2023]一般272)

 Foundation Items: The National Natural Science Foundation of

China (62272239), Jiangsu Agriculture Science and Technology

Innovation Fund(JASTIF) (CX(22)1007), Guizhou Provincial

Key Technology R&D Program ([2023]272)

第 48卷第 4期 电    子    与    信    息    学    报 Vol. 48No. 4

2026年4月 Journal of Electronics & Information Technology Apr. 2026



以生存概率最大化为目标的路径规划模型，引入时

间敏感性评价；(2)设计E2QRSA算法，融合熵引导

初始化、多涟漪干涉与量子纠缠机制，提升复杂环

境下的求解效率；(3)通过多尺度灾害场景实验验

证算法有效性，为应急救援决策提供技术支持。

 2    问题建模

 2.1  基本定义与决策变量

G = (V,E,O) V = {v0,
v1, ..., vn} v0 vi(i = 1,

2, ..., n)

定义灾害场景图 ，其中

表示节点集合， 为救援中心，

为受困点；E表示节点间的可行连接；O表

示环境约束集合。

xijk

tik

hijk

vijk

决策变量包括3个层次：路径规划变量 为0-
1变量，表示无人机k是否从节点i直接飞往节点j；时

间调度变量 表示无人机k到达节点i的时刻；飞行

控制变量包括路径段的飞行高度 和飞行速度

。这些变量共同决定了无人机的完整飞行方案。

NFZ = {nfz1, nfz2, ..., nfzp} nfzi
CZ = {cz1, cz2, ...,

czq}
T czi
max DO (t) = {do1( t), do2(t), ...,

dor(t )}

环境约束采用平面空间表示，禁飞区集合

，每个禁飞区 定义为

空间中的凸多面体；警戒区集合

，除空间范围外还包含最大允许停留时间

；动态障碍物集合

，其位置和形状随时间变化。

 2.2  生存概率目标函数

传统的路径规划多采用最小化总距离或总时间

作为目标，这种简单的线性目标函数无法反映灾害

救援的本质特征。本文提出基于生存概率的目标函

数，将救援效果直接与受困人员的生存机会关联。

单个受困点的生存概率模型定义为

Psur(i, t) = Pb (i) · exp(−λi ·max(0, t− tcri (i) )) (1)

Pb (i) ∈ [0.7, 1.0]

λi

λi ∈ [0.01, 0.05]

tcri (i)

该模型基于救援实践中广泛认可的时间衰减规

律构建。 为受困点i的基础生存概

率，反映灾情评估系统对该点当前状况的综合评

价，其中医院、学校等关键设施因人员密集且包含

脆弱群体而赋予较低值； 为衰减系数，量化了该

受困点的紧急程度，其取值 为衰减

系数，根据受困人数、受困环境严重程度和资源需

求紧迫性综合确定； 为临界时间阈值，表示

在此时间内生存概率保持相对稳定的安全窗口期。

π = {vi1, vi2, ..., vin}

λi

对于无人机访问序列 ，整

体救援效果通过连乘形式表达，确保任何单点的救

援失败都会显著影响总体目标值。类似“木桶原

理”驱动算法寻求均衡的救援方案。算法根据各点

值动态调整访问优先级，优先访问高衰减系数

点，使路径规划从纯几何优化转化为时间敏感的动

态决策问题。

任务执行成功概率综合考虑多个风险因素

Psuc(k, πk) = Pe(k, πk) · Pwea (πk) · Ps (πk) (2)

πk

Pe

Pwea

Ps

其中， 表示无人机k的飞行路径。能量成功概率

基于剩余电量和后续飞行需求计算；天气成功概

率 考虑风速、能见度等气象条件对飞行的影

响；安全成功概率 反映成功规避所有障碍物和约

束区域的可能性。

 2.3  约束条件体系

本文设计了以下约束组，包括：

路径连通性约束确保每个受困点被访问且仅被

访问1次 ∑m

k=1

∑
j∈V

xijk = 1,∀i ∈ V (3)

∑
j∈V

x0jk =
∑
j∈V

xj0k = 1,∀k (4)

流平衡约束保证路径的连续性∑
i∈V

xijk =
∑
l∈V

xjlk,∀j ∈ V, ∀k (5)

(i, j) Lij

禁飞区硬约束要求飞行路径严格避开禁飞区域。

对于任意路径段 ，其飞行轨迹 必须满足

Lij ∩ nfzp = ∅,∀p ∈ {1, 2, ..., |NFZ |} (6)

警戒区时间约束限制无人机在警戒区内的累计

停留时间∑
{(i,j)|Lij∩CZq ̸=∅}

|Lij ∩ CZq|
vijk

≤ TCZq
max ,∀q, ∀k (7)

pk (t) ds

动态障碍规避约束要求在任意时刻t，无人机

位置 与障碍物保持安全距离

∥ pk (t)−DOr (t) ∥≥ ds,∀r,∀t,∀k (8)

Et

能量约束考虑飞行距离、速度、高度和负载的

综合影响

Et (k) =
∑

(i,j)∈πk

e(dij , vijk, hijk, wk) ≤ Bk · η (9)

e Bk η其中， 为能耗函数， 为电池容量， 为安全

系数。

其他约束则为，动力学约束限制无人机的飞行

性能、时间窗约束要求在指定时间范围内完成任

务，属于设定最大最小值的约束，因此不再赘述。

 3    方法论

 3.1  量子涟漪优化算法基础理论

量子涟漪优化算法(Quantum Ripple Optimiz-
ation, QRO)是一种融合量子计算原理与波动传播

机制的新型元启发式算法[19]。该算法的核心思想源
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于量子力学中的波粒二象性和水波涟漪的传播现

象，通过模拟量子态的叠加与坍缩过程，以及涟漪

在介质中的扩散机制，实现解空间的高效探索。在

QRO算法中，每个潜在解被编码为一个D维量子

态，表示为

|ψi ⟩ =
D∑
j=1

(
αij |0 ⟩j + βij |1 ⟩j

)
(10)

|xj ⟩ |pj ⟩ αij

βij |αij |2 + |βij |2 =

1

|0 ⟩j |1 ⟩j
αij βij

|αij |2 + |βij |2 = 1∑D

j=1
(|αij |2+

|αij |2) = D

|0 ⟩ |1 ⟩

其中， 表示位置态， 表示动量态， 和

为复数概率幅，满足归一化条件

，该算法能够同时维持解的位置信息和搜索动

量。其中 和 表示第j维的量子比特基态，

分别对应解空间的探索和开发状态。 和 为复

数概率幅，满足局部归一化条件 。

整个量子态满足全局归一化条件：

，因此算法可以在每个维度上同时维持

探索( 态主导)和开发( 态主导)的叠加状态。

当一个量子个体发现较优解时，会在解空间中激发

涟漪，其传播规律遵循

R(r, t) = A0 · exp
(
− r2

2σ2

)
· cos(kr − ωt) (11)

r A0 σ其中， 是到涟漪源的距离， 是初始振幅， 控

制涟漪的传播范围。通过多个涟漪的叠加和干涉，

算法能够在解空间中形成复杂的搜索模式，从而发

现潜在的优质解区域。然而，QRO算法在处理复

杂约束优化问题时仍存在以下局限性：涟漪传播缺

乏方向性引导，在高维复杂约束环境下搜索效率较

低；量子态更新机制相对单一，容易陷入局部最

优；算法缺乏多个优质解之间的协同机制，未能充

分利用种群中的有益信息。

 3.2  熵增强量子涟漪协同优化算法

针对基础QRO算法的不足，本文提出熵增强

量子涟漪协同优化算法 (Ent ropy -Enhanced
Quantum Ripple Synergy Algorithm, E2QRSA)。
在基础QRO算法框架上进行了系统性改进，主要

体现在量子态初始化、涟漪传播机制、参数自适应

调控和个体协同进化4个方面。

H (x) =

−
∑n

i=1
p (xi) lgp (xi) p (xi) xi

(1)基于信息熵的量子态初始化：传统量子优

化算法采用随机初始化策略，忽略了问题空间的结

构信息。E2QRSA在初始化阶段引入信息熵理论，

通过评估搜索空间不同区域的不确定性来指导初始

种群分布。算法计算搜索空间的信息熵

，其中 表示解在位置

的概率分布。高熵区域意味着包含更多未知信息，

可能隐藏着优质解。

在算法初始化阶段，E2QRSA首先对搜索空间

进行网格划分，计算各网格单元的局部熵值。基于

熵分布构建概率密度函数，使得初始量子态的生成

偏向高熵区域。优先计算归一化的熵分布概率

p (xi) =
H (xi)∑
j
H (xj)

(12)

∑
i p (xi) = 1

|ψ0 ⟩ =
∑

i

√
p (xi)|xi ⟩

⟨ψ0|⟩ =
∑

i
p (xi) = 1

确保 。然后生成满足归一化条件

的 初 始 量 子 态 ： 验 证 ：

，以确保算法从一开始就将

计算资源集中在信息丰富的区域，避免在低价值区

域浪费搜索努力。

(2)多涟漪协同干涉搜索策略：基础QRO算法

中，各个体产生的涟漪独立传播，缺乏相互作用。

E2QRSA建立了完整的多涟漪协同干涉框架，使得

多个优质解能够通过涟漪干涉实现信息融合和特征

强化。当种群中的个体发现优质解时，会在解空间

中激发涟漪。E2QRSA允许多个涟漪同时存在并相

互作用，形成复杂的干涉场

Ψt(r, t) =
K∑
k=1

wk ·Rk(r, t) · eiφk (13)

wk

φk

权重 根据解的质量动态分配，使得更优的

解产生更强的涟漪影响。相位因子 使得涟漪之

间能够产生建设性或破坏性干涉，前者强化优质特

征的传播，后者抑制劣质特征的扩散。干涉场的计

算采用快速傅里叶变换技术，将空间域的涟漪叠加

转换到频域进行高效计算。通过逆变换得到的干涉

图样指导新解的生成：干涉加强的区域具有更高的

被选择概率，干涉相消的区域则被避开，因此使得

算法能够自动识别和强化解空间中的优质模式。

σ (t)

A (t)

(3)动态参数调控机制：E2QRSA的参数调控策

略基于搜索熵的实时反馈。涟漪传播半径 和振

幅 是影响算法性能的关键参数，它们决定了搜

索的范围和强度。涟漪传播半径的调整遵循

σ (t) = σ0 ·
(
1 + γ · dH

dt

)
(14)

当熵变化率为正时，表明算法正在探索新区

域，此时增大传播半径以扩大搜索范围；当熵变

化率为负时，算法正在收敛，减小传播半径以实现

精细搜索。参数γ控制调整的灵敏度，需要根据问

题特征进行标定。涟漪振幅的调整采用指数衰减

模型

A (t) = A0 · exp
(
−λ · H (t)

H0

)
(15)
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随着搜索熵的降低，涟漪振幅逐渐增强，使得

算法在收敛阶段具有更强的局部搜索能力。

E = {i1, i2, ..., ie} {|ψi1 ⟩ ,
|ψi2 ⟩ , ..., |ψie ⟩}

(4)量子纠缠机制设计：E2QRSA引入量子纠缠

机制实现精英个体间的深度信息共享。设精英个体

集合 ，其对应的量子态为

。纠缠态构造为

|Ψe =
∑
i,j∈E

cij |ψi ⊗ |ψj (16)

cij其中纠缠系数 由个体适应度和相似度共同决定

cij = w1 ·
f (ψi) · f (ψj)∑

k,l

f (ψk) · f (ψl)
+ w2 · sim(ψi, ψj) (17)

纠缠强度受搜索熵调控

ηe (t) = η0 · exp
(
−H (t)

H0

)
(18)

�Hd

当搜索熵降低时，纠缠强度增加，促进精英个

体间的基因交流；反之则保持多样性。灾害场算子

定义为

�Hd = −
ℏ2

2m
∇2 + V (x) (19)

V (x)其中，势能函数 编码了约束条件

V (x) =
∑
p

Vnfz(x, nfzp) +
∑
q

Vcz(x, czq)

+
∑
r

Vdo(x, dor(t )) (20)

Vnfz Vcz

Vdo

其中， 为禁飞区势垒(趋于无穷)， 为警戒区

势阱， 为动态障碍物时变势场。

 3.3  算法整体架构与协同机制

如图1所示，E2QRSA将熵驱动初始化、幺正

演化、灾害场算子、涟漪传播与干涉、量子纠缠等

模块有机整合为一个完整的优化框架。算法始于基

于搜索空间信息熵分布的初始化，生成偏向高熵区

域的量子态种群。在迭代优化中，量子态经历幺正

演化和灾害场作用后坍缩为经典解；高质量解触发

涟漪传播，其相遇产生的干涉图样(考虑质量权重

和相位关系)形成干涉场指导后续搜索方向。同

时，智能控制中心依据搜索熵及其变化率动态调节

涟漪传播参数。量子纠缠机制在精英个体间建立关

联，其操作强度由熵监控系统决定：低熵(收敛

期)加强纠缠以融合优质基因；高熵则减少以维持

多样性。

 3.4  算法收敛性分析

ε

本节提出以下定理：满足以下条件时，E2QRSA
算法以概率1收敛到全局最优解的 -邻域：(1)涟漪

 

 
图 1 E2QRSA算法框架示意图
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Ptun (t) > 0,

∀ P ∗
t+1 P ∗

t

干涉矩阵半正定；(2)量子隧穿概率满足

t；(3)精英保留策略确保 ≥ 。

{Xt}∞t=0

Xt = {xt1, xt2, ..., xtN}

{Xt}

证明：设X为可行解空间， 为算法生

成的解序列，其中 表示第t代种

群。由于量子态的概率演化特性和涟漪传播的随机

性， 构成离散时间Markov链，其转移概率

核为

P (Xt+1 | Xt) =
N∏
i=1

[
ω1Pqua(x

t+1
i | Xt)

+ ω2Prip(x
t+1
i | Xt)

+ω3Pent(x
t+1
i | Xt)

]
(21)

Pqua Prip Pent

∑3

i=1
ωi = 1

其中， ,  ,  分别表示量子态坍缩、涟漪

干涉和量子纠缠的生成概率，权重系数满足

。

构造Lyapunov函数

V (Xt) = α ·H(Xt) + β · (P ∗
max − P ∗

t ) (22)

H (Xt) P ∗
max

P ∗
t α, β > 0

P ∗
max − P ∗

t P ∗
t − P ∗

max

V (Xt) ≥ 0

其中， 为种群分布熵， 为理论最优生存

概率， 为当前最优值， 为权重系数。注

意式(24)中第2项为 而非 ，确

保 。

计算Lyapunov函数的条件期望差分

E [∆V (Xt) | Xt] = E [V (Xt+1)− V (Xt) | Xt] (23)

将式(22)代入式(23)，得

E [∆V (Xt) | Xt] = α · E [H(Xt+1)−H(Xt) | Xt]

+ β · E [(P ∗
t − P ∗

t+1) | Xt]
(24)

对于第1项，由于涟漪干涉的建设性叠加使优

质解区域的概率密度增加，根据信息论的最大熵

原理

E [H(Xt+1)−H(Xt) | Xt] ≤ −λH ·H (Xt) (25)

λH其中， >0为熵衰减率。

P ∗
t+1 P ∗

t对于第2项，精英保留机制保证 ≥ ，且

量子隧穿提供改进可能

E[P ∗
t+1 − P ∗

t | Xt] ≥ Ptun (t) · ϵP (26)

ϵP Ptun (t) = exp(−∆E/

kBT (t))

其中， >0为最小改进量，

为量子隧穿概率。

将式(24)和式(26)代入式(24)，得

E [∆V (Xt) | Xt] ≤ −αλHH (Xt)− βPtun (t) ϵP (27)

H (Xt) > 0 P ∗
t P ∗

max

V (Xt) V (Xt)

V (Xt)

当 或 < 时，式(27)严格为负，

表明 期望递减。由于 ≥0且有界，根据

鞅收敛定理， 以概率1收敛。

E [∆V (Xt) | Xt] = 0在收敛状态下，若 ，则由

H (Xt)→ 0 P ∗
t+1−

P ∗
t → 0

Ptun (t) > 0

式(27)可知，必有 (种群收敛)且

(达到稳定点)。然而，该稳定点可能为局部

最优。关键在于量子隧穿机制维持 ，为

逃逸局部最优提供正概率。

P ∗
l P ∗

max

Pe Ptun

ε− ε T (t)

设算法陷入局部最优 < ，由式(26)，存

在正概率 = >0使得算法跳出当前局部最优。

在充分长的运行时间下，算法访问全局最优邻域的

概率趋于1。因此，E2QRSA算法以概率1收敛到全

局最优解的 邻域，其中 由温度参数 和算法

精度共同决定。

 4    实验仿真

 4.1  实验设置

 4.1.1  测试场景构建

λ

实验根据中国东南沿海台风灾害特征，构建了

中等(50 km×50 km)与大规模(全市范围)两类测试

场景。中等场景在中心20 km×20 km区域内设置

15个受困点、8个圆柱形禁飞区(模拟倒塌建筑)和
3个球形警戒区，并配有5个随机游走的动态障碍

物。大规模场景扩展至30个受困点(医院、学校等

为高优先级)、15个禁飞区(新增带状禁区)和10个动

态障碍物(部分呈周期性运动)。所有场景飞行高度

限300 m，受困点生存概率衰减系数 =0.01–0.05，
临界救援窗口10～30 min。无人机参数参考M300
RTK，环境风速设为15 m/s以模拟台风影响。

 4.1.2  对比算法选择与参数配置

选取5种代表性算法进行对比实验：(1)粒子群

优化算法(PSO)，作为经典群智能算法的代表；

(2)基础量子涟漪优化算法(QRO)，验证本文改进

的有效性；(3)人工变性天牛算法(ATLA)[20]；(4)全
局数值改进乌鸦搜索算法(IVCSA)[21]；(5)螺旋增

强鲸鱼优化算法(SEWOA)[22]，Zhang等人针对复

杂约束优化提出的改进算法。

c1 = c2 = 2

σ = 5

A δ = 0.95

fl = 2 b = 1 a

各算法参数设置如下：PSO采用线性递减惯性

权重策略，w从0.9递减至0.4，学习因子 ，

种群规模50；基础QRO的涟漪传播半径 ，振

幅 =1；ATLA的步长因子 ，混沌映射采

用Tent映射；IVCSA的感知概率AP=0.1，飞行长

度 ；SEWOA的螺旋系数 ，收敛因子

从2线性递减至0。所有算法最大迭代次数设为500，
种群规模统一为50，独立运行20次取统计结果。

 4.2  算法综合性能评估

 4.2.1  不同场景下的求解质量

本节通过两种典型灾害场景验证E2QRSA的求

解性能。中等规模场景模拟局部城区受灾，包含

15个受困点；大规模场景扩展至全市范围，涵盖

30个受困点，表1展示了各算法统计结果。
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E2QRSA在两种场景下均取得最高生存概率，

相比次优SEWOA分别提升4.3%和5.4%，标准差仅

为0.015和0.021。尽管引入复杂机制，其运行时间

仍优于多数对比算法。算法生成的路径虽非最短但

最有效，验证了生存概率目标函数的合理性—主

动选择更安全及时而非距离最优的路径。

 4.2.2  扩展性能测试

为验证E2QRSA的泛化能力，在CEC2017标准

测试集上进行扩展评估。选取10个代表性函数：单

峰函数F1-F3测试收敛精度，多峰函数F4-F6评估

全局搜索能力，混合函数F11, F15和组合函数F21,
F28检验复杂场景适应性。测试维度D=30，搜索

域[–100, 100]D，每算法独立运行30次，表2呈现各

算法优化结果。

CEC2017测试集结果显示，E2QRSA在多峰

函数F4(23.86)和混合函数F11(287.4)上取得最

优，但在F5和F28上分别被SEWOA(7.23)和IVCSA
(1 698.7)超越，表明不同算法在特定问题结构上各

有优势。Wilcoxon秩和检验(α=0.05)显示E2QRSA
在6个函数上显著优于次优算法，Friedman检验平

均排名为：E2QRSA(2.1), SEWOA(2.3), IVCSA
(2.9), ATLA(4.0), QRO(4.7), PSO(5.0)。结果表

明E2QRSA具备良好泛化性但非绝对优势，其在灾

害路径规划上的卓越表现归因于算法设计与问题特

征的良好匹配—熵机制适应动态约束环境，涟漪

干涉契合多目标权衡，量子纠缠促进全局协调。

 4.3  算法关键机制验证与剖析

 4.3.1  核心组件消融实验

为验证E2QRSA各核心组件的贡献，设计4个
变体进行消融实验：V1去除熵增强机制，V2去除

多涟漪协同干涉，V3去除量子纠缠机制，V4采用

传统最短路径目标替代生存概率模型，表3展示了

在大规模场景下各变体的性能退化情况。

去除多涟漪协同干涉(V2)性能下降最显著(9.97%)，
收敛减慢37.6%，证实其为核心创新；去除熵机制

(V1)后失去自适应能力，收敛变慢且约束违反率上

升；量子纠缠(V3)主要维持种群多样性；采用距离

目标(V4)虽收敛快但生存概率降16.67%，验证了

本文目标函数的必要性。

 4.3.2  熵演化过程分析

σ (t)

图2展示了E2QRSA运行过程中搜索熵H(t)与
涟漪传播半径 的协同演化过程，直观呈现了算

法自适应调控机制。

算法初始阶段，搜索熵维持在0.85以上的高

位，对应的涟漪传播半径达到10.5，保证全局探

索，熵值的小幅波动表述算法不断发现新可行域。

 

表 1  不同规模场景下各算法性能对比

算法
中等规模场景 大规模场景

生存概率 计算时间(s) 路径长度(km) 生存概率 计算时间(s) 路径长度(km)

E2QRSA 0.847 42.3 163.8 0.762 138.5 394.4

SEWOA 0.812 58.7 162.5 0.723 187.3 391.2

IVCSA 0.805 54.2 164.1 0.716 176.8 395.7

ATLA 0.793 61.4 167.3 0.698 195.6 472.3

QRO 0.778 52.8 169.7 0.685 171.4 467.8

PSO 0.731 35.6 171.2 0.624 112.3 418.3

 

表 2  CEC2017测试函数优化结果(均值±标准差)

函数 E2QRSA SEWOA IVCSA ATLA QRO PSO

F1 3.67e–06±7.2e–07 2.13e–06±4.8e–07 5.48e–06±9.1e–07 1.27e–05±2.3e–06 8.94e–05±1.5e–05 4.32e–05±8.6e–06

F2 1.24e–04±2.8e–05 3.56e–04±6.1e–05 2.87e–04±9.0e–05 5.13e–04±8.7e–05 7.82e–04±1.3e–04 6.95e–04±1.1e–04

F3 68.4±12.3 57.3±9.8 52.7±8.4 74.6±13.7 89.2±15.8 96.5±17.2

F4 23.86±4.52 31.92±5.84 38.75±6.93 45.28±8.16 52.64±9.43 67.83±11.25

F5 8.74±1.95 7.23±1.62 9.86±2.14 12.47±2.78 15.38±3.21 18.92±3.87

F6 0.318±0.074 0.462±0.091 0.524±0.108 0.687±0.142 0.819±0.165 1.025±0.198

F11 287.4±32.6 342.5±38.9 386.7±44.2 425.3±49.8 478.6±55.4 532.8±61.7

F15 1 326.7±87.4 1 284.3±79.8 1 412.5±93.6 1 523.4±102.7 1 687.2±113.5 1 825.6±124.8

F21 423.8±18.7 467.2±22.4 492.6±25.8 518.4±28.9 564.7±32.3 612.3±35.6

F28 1 823.5±67.8 1 756.4±58.9 1 698.7±52.3 1 942.6±74.2 2 087.3±81.5 2 234.8±89.7
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进入过渡期后，随着优质解区域的逐步明确，熵值

稳定下降至0.4左右，涟漪半径相应收缩到5.8，实

现了探索与开发的平衡。收敛期熵值降至0.15以
下，涟漪半径维持在3.2的较小值，算法专注于局

部精细搜索。

dH/dt ∆F

为定量分析熵变化率与解质量改进的关系，计

算了滑动窗口(窗宽20代)内的相关系数。如图3所
示，在算法前期和中期， 与 呈现显著负

相关(r=–0.76)，即熵下降越快，解质量提升越明

显。这种负相关性在后期减弱(r=–0.32)，因为此

时算法已接近最优解，改进空间有限。

 4.3.3  量子纠缠效应分析

ηentangle

量子纠缠机制实现了精英个体间的深度信息共

享。图4展示了纠缠度 随迭代过程的演化，

以及其与种群多样性指标的关系。

纠缠度从0.15增至0.77，受搜索熵调控。前期

低纠缠维护多样性，后期高纠缠促进优良基因传

播。种群多样性稳定在0.12，未因纠缠增强而过度

下降，体现了算法的自适应平衡机制。

 4.4  超参影响与鲁棒性分析

A0

A0

涟漪初始振幅 直接决定了优质解的传播强

度。表4展示了 在[0.5, 2.0]变化时的算法性能。

A0

A0

=1.0时算法性能最优，过小的振幅限制了

优质解的传播范围，过大则可能破坏已有的良好搜

索区域。能量消耗随 增大而增加，反映了更强

的涟漪传播需要更多的路径调整。

量子纠缠机制在促进精英个体信息共享的同

时，也可能影响种群多样性。图5系统分析了纠缠

概率对算法性能的影响。

p

p ∈ [0.2, 0.4]

p > 0.4

p = 0.3

如图5(a)所示，随着纠缠概率增加，生存概率

呈现先升后降的趋势，在 =0.3时达到峰值0.762。
这种非单调变化揭示了量子纠缠的双重作用：适度

的纠缠( )促进了优良基因在精英个体间

的有效传播，加速了算法收敛；而过高的纠缠概率

导致种群过早同质化，限制了算法的探索能力。图

5(b)可以看出，种群多样性随纠缠概率增加而单调

递减，当 时，多样性指标降至0.1以下，低

于维持有效搜索所需的阈值。值得注意的是，算法

默认参数 恰好位于性能与多样性的平衡点。

 4.5  约束满足性分析与路径规划结果

 4.5.1  约束验证

能量约束决定了无人机能否顺利完成任务并安

全返航，各算法规划路径的最终耗能情况如表5所

 

表 3  核心组件消融实验结果(大规模场景)

算法变体 生存概率(最优)相对下降(%)收敛代数计算时间(s)

E2QRSA完整版 0.762 - 287 138.5

V1(无熵机制) 0.698 8.40 368 156.3

V2(无协同干涉) 0.686 9.97 395 147.8

V3(无量子纠缠) 0.714 6.30 334 142.6

V4(距离目标) 0.635 16.67 236 125.7

 

 
图 2 搜索熵与涟漪参数的动态耦合关系

 

 
图 3 熵变化率与解质量增量的相关性分析

 

 
图 4 纠缠度演化及其对种群多样性的影响

 

A0表 4  涟漪初始振幅 对算法性能的影响(大规模场景下)

A0 生存概率 收敛代数 能量消耗(%)

0.5 0.698 412 78.3

0.8 0.736 334 81.7

1.0 0.762 287 85.2

1.2 0.745 318 88.6

1.5 0.721 365 92.4

2.0 0.682 423 96.8
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示，设定10%作为电量的安全余量标准，来衡量其

是否能够稳定返航。

如表5所示，E2QRSA算法的总耗能为85.2%，

保留了14.8%的安全余量，成功满足了约束条件。

对比其他算法，E2QRSA算法的总耗能最低，对比

最大耗能段，E2QRSA算法的耗能为3.8%，虽然不

是所有算法中的最低值，但也与最优的IVCSA算
法的3.6%相接近，保持着优秀的效能。值得注意的

是，ATLA和QRO算法均未能保留充足的安全余

量，考虑到现实环境的不确定性，上述两种算法均

有任务失败风险。

 4.5.2  三维路径规划结果

为了直观展示各算法对比E2QRSA在三维复杂

环境下的规划效果，图6和图7呈现了E2QRSA对比

其他5种算法在大规模环境下生成的最优路径三维

视图与飞行高度视图。对比其他算法，E2QRSA算
法有效规避了代表禁飞区和警戒区的静态障碍，其

规划的路径具备高度的平滑性与简洁性。观察飞行

 

表 5  算法能量消耗与约束满足对比分析

算法
总能耗

(%)

剩余电量

(%)
安全余量

最大段

耗能(%)

能耗

标准差

E2QRSA 85.2 14.8 是 3.8 2.1

SEWOA 88.6 11.4 是 4.4 2.6

IVCSA 89.3 10.7 是 3.6 3.1

ATLA 96.8 3.2 否 5.2 4.3

QRO 97.4 2.6 否 5.8 4.8

PSO 87.4 12.6 是 4.2 4.6

 

 
图 5 纠缠概率对算法性能的影响

 

 
图 6 多算法三维路径规划对比第1组
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高度剖面可以看出，E2QRSA给出的路径平均飞行

高度保持在96.9 m，并能够根据障碍物的情况动态

调整，最高至109.5 m，该最大飞行高度在所有算

法中最小，表明E2QRSA能够有效运用垂直空间，

精确控制飞行高度以减少能量消耗。

 5    结束语

本文针对灾害救援无人机路径规划中的复杂约

束优化问题，提出了熵增强量子涟漪协同优化算法

(E2QRSA)。该研究从实际救援需求出发，构建了

以生存概率最大化为目标的数学模型，将受困人员

的时效性生存特征纳入优化框架，相较于传统距离

目标更贴合灾害救援的本质需求；在算法设计上，

E2QRSA引入信息熵理论实现搜索过程的自适应调

控，利用多涟漪协同干涉机制促进优质解特征的快

速传播，并采用量子纠缠策略增强精英个体间的信

息交互。实验结果表明，E2QRSA在不同规模灾害

场景下均表现出优越性能，在生存概率和收敛速度

方面优于多种对比算法，并在高密度动态障碍环境

中保持较高任务成功率。
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Abstract:

Objective　Natural disaster emergency rescue places stringent requirements on the timeliness and safety of

Unmanned Aerial Vehicle (UAV) path planning. Conventional optimization objectives, such as minimizing total

distance, often fail to reflect the critical time-sensitive priority of maximizing the survival probability of trapped

victims. Moreover, existing algorithms struggle with the complex constraints of disaster environments, including

no-fly zones, caution zones, and dynamic obstacles. To address these challenges, this paper proposes an

Entropy-Enhanced Quantum Ripple Synergy Algorithm (E2QRSA). The primary goals are to establish a

survival probability maximization model that incorporates time decay characteristics and to design a robust

optimization algorithm capable of efficiently handling complex spatiotemporal constraints in dynamic disaster

scenarios.

Methods　E2QRSA enhances the Quantum Ripple Optimization framework through four key innovations: (1)

information entropy-based quantum state initialization, which guides population generation toward high-

entropy regions; (2) multi-ripple collaborative interference, which promotes beneficial feature propagation

through constructive superposition; (3) entropy-driven parameter control, which dynamically adjusts ripple

propagation according to search entropy rates; and (4) quantum entanglement, which enables information

sharing among elite individuals. The model employs a survival probability objective function that accounts for

time-sensitive decay, base conditions, and mission success probability, subject to constraints including no-fly

zones, warning zones, and dynamic obstacles.

Results and Discussions　Simulation experiments are conducted in medium- and large-scale typhoon disaster

scenarios. The proposed E2QRSA achieves the highest survival probabilities of 0.847 and 0.762, respectively

(Table 1), exceeding comparison algorithms such as SEWOA and PSO by 4.2～16.0%. Although the paths

generated by E2QRSA are not the shortest, they are the most effective in maximizing survival chances. The

ablation study (Table 3) confirms the contribution of each component, with the removal of multi-ripple

interference causing the largest performance decrease (9.97%). The dynamic coupling between search entropy

and ripple parameters (Fig. 2) is validated, demonstrating the effectiveness of the adaptive control mechanism.

The entanglement effect (Fig. 4) is shown to maintain population diversity. In terms of constraint satisfaction,

E2QRSA-planned paths consume only 85.2% of the total available energy (Table 5), ensuring a safe return, and

all static and dynamic obstacles are successfully avoided, as visually verified in the 3D path plots (Figs. 6 and 7).

Conclusions　E2QRSA effectively addresses the challenge of UAV path planning for disaster relief by

integrating adaptive entropy control with quantum-inspired mechanisms. The survival probability objective

captures the essential requirements of disaster scenarios more accurately than conventional distance

minimization. Experimental validation demonstrates that E2QRSA achieves superior solution quality and faster

convergence, providing a robust technical basis for strengthening emergency response capabilities.

Key words: Disaster relief; UAV path planning; Quantum ripple optimization; Information entropy; Survival

probability
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