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面向元启发式算法的多无人机路径规划现状与展望

赵 畅, 刘允刚†, 陈 琳, 李峰忠, 满永超
(山东大学控制科学与工程学院，济南 250061)

摘 要: 多无人机路径规划是一个复杂的多约束组合优化问题,通过传统算法很难求得优良结果,元启发式算法
由于其快速高效而成为解决该类优化问题的有效手段.首先,针对多无人机路径规划的关键要素提出一种新的分
类方法;其次,从算法改进方式入手,对各项研究中所采用的元启发式算法进行分类梳理,阐述它们的应用效果和
优缺点,并根据所提出的分类方法和研究特点归纳了当前的研究成果;最后,结合目前多无人机路径规划研究存在
的问题对未来发展趋势进行展望.
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Research and development trend of multi-UAV path planning based on
metaheuristic algorithm
ZHAO Chang, LIU Yun-gang†, CHEN Lin, LI Feng-zhong, MAN Yong-chao

(School of Control Science and Engineering，Shandong University，Jinan 250061，China)

Abstract: Multi-UAV path planning is a complex multi-constraint combinatorial optimization problem, which is difficult
to obtain good results through traditional algorithms. Recently, the metaheuristic algorithm has become an effective
means to solve this kind of optimization problems because of its high efficiency. Firstly, a new classification method is
proposed for the key elements of multi-UAV path planning. Then, we classify and discuss the improvement methods of
metaheuristic algorithms used in the research results, elaborate the application performance, advantages and disadvantages
of these algorithms, and summarize the current research results according to the proposed classification methods and
research characteristics. Finally, the future development trend is prospected based on the existing problems in the current
multi-UAV path planning research.
Keywords: multiple UAVs；path planning；metaheuristic algorithm；algorithm improvement；cooperativity；task
classification

0 引 䀰

近年来,无人机(unmanned aerial vehicle, UAV)由
于其灵活度高、机动性强、安全风险系数小、成本低

等特点,被广泛应用于搜索巡逻[1]、侦察监视[2]、抢险

救灾[3]、物流配送[4]、电力巡检[5]、农业灌溉[6]等军用

或民用任务.与单架无人机相比,多无人机协同工作
具有鲁棒性好、容错性高等独特优势,不仅能够完成
单架无人机无法完成的复杂任务,而且在部分无人机
出现故障时,只需重新规划剩余无人机即可继续执行
任务,从而达到优化任务执行效果和提高系统可靠性

的目的.
路径规划是无人机执行任务的关键,也是自主无

人机在工程应用上的主要挑战,吸引了国内外学
者的广泛关注[7].现有的无人机路径规划算法主要
分为经典算法和元启发式算法.经典算法包括:基
于搜索的算法,如A∗算法[8]、D∗算法[9]、图搜索

法[10-11];基于采样的算法,如概率路线图 (probabilistic
roadmap, PRM)[12]、快速搜索随机树(rapid-exploration
random tree, RRT)[13].这些方法在单无人机路径规划
问题上表现出了良好的性能[14-18],但难以适用于大
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规模、高维度、非线性的多无人机路径规划问题.元
启发式算法[19]是在启发式算法基础上改进的一种智

能优化算法,主要包括遗传算法、蚁群算法、粒子群算
法、神经网络算法、模拟退火法等.相对于经典算法,
元启发算法能够有效求解复杂的组合优化问题,已在
多无人机路径规划研究中得到广泛应用.
目前,针对多无人机路径规划启发式算法的研究

综述相对较少.文献 [20]从无人机群协同路径规划
任务、环境和问题框架出发,对相关研究进行分类、回
顾与统计.文献 [21]总结了无人机群路径规划模型,
并归纳了相关智能优化算法.但上述研究均没有从
无人机协同关系的角度对目前相关研究成果进行总

结归纳.
本文综述了近年来多无人机协同路径规划的

研究成果.主要工作如下: 1)对当前多无人机路径规
划研究中的关键要素提出一种新颖的分类方式.首

先将所研究的问题根据其任务性质分为多旅行商

(multiple travelling salesman problem, MTSP)问题、搜
索问题、覆盖问题、避障及轨迹优化问题、其他问题;
其次,针对所研究的环境维度和确定性对研究成果中
的环境模型进行分类;最后,通过梳理和分析多无人
机路径规划研究现状,从模型层面和算法层面分析无
人机间的协同关系. 2)对广泛应用于多无人机路径
规划的元启发式算法从改进方式上进行分类梳理,并
讨论了各算法的应用效果、优势及缺陷.另外,结合上
述分类方式及研究特点以表格的形式对当前研究成

果进行归纳汇总,协助读者快速、有针对性地获取该
研究领域的相关信息. 3)结合当前多无人机路径规
划研究的局限性,从协同性、异构性、可扩展性、动
态适应性、应用性5方面对存在的研究问题进行分
析,并展望了多无人机路径规划的未来发展趋势.本
文结构如图1所示.

MTSP

图 1 多无人机路径规划结构

1 规划要素

通过梳理近年来多无人机路径规划研究,本文从
研究特点和规划要素角度对这些研究进行分类归纳,
并在第2节以表格形式给出分类结果.本节的目的是
介绍分类方式的同时结合规划要素分析目前的发展

现状,具体地,本节将阐述多无人机路径规划研究的3
方面关键要素,分别为问题类型、环境模型、协同关
系.

1.1 问题类型

综合国内外研究发现,多无人机协同路径规划问
题可分为MTSP问题、搜索问题、覆盖问题、避障及
轨迹优化问题与其他问题5大类.具体分类方式定义
如下.

1) MTSP问题.
在多无人机路径规划研究中, MTSP问题是最常

见的问题模型.建模时通常在地图中给定一系列目
标点,多个无人机共同去访问目标点,由此求解无人
机遍历所有目标点且最终返回起始点的最优路径.

2)搜索问题.
无人机需要去访问的各目标位置事先未知,需要

通过建立概率图等方式搜索发现目标点位置,并规划
出一条到达目标位置的最优路径.

3)覆盖问题.
当无人机执行搜救、侦察等任务时,多架无人机

需以最小代价高效覆盖整个任务区域,规划出遍历任
务区域的多无人机最优飞行路径.需要注意的是,文
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献[20-23]中将MTSP问题也称为覆盖问题,为了方便
分类,本文将需要遍历已知目标点的覆盖问题归类为
MTSP问题.

4)避障及轨迹优化问题.
在含障碍物的环境中,对多无人机从起始点到目

标点的航迹进行规划,并考虑无人机的动力学模型对
航迹进行优化处理,使规划结果更高程度上满足实机
飞行的要求,从而提高规划算法的可行性.

5)其他问题.
一些多无人机路径规划研究[24-26]中的问题模型

不符合上述各种类别,本文将其归类于“其他问题”.

1.2 环境模型

本文从维度、不确定性、应用3个角度对多无人
机路径规划研究的环境模型进行分类和总结.
在多无人机路径规划中,确定规划空间的维度是

环境建模的关键.任务简单、环境复杂度低的路径规
划研究常采用2D环境模型,假设无人机保持飞行高
度不变或人为控制飞行高度,规划时仅考虑无人机在
某一平面的飞行.此外,在真实环境中存在相当多的
结构约束和不确定性,飞行任务也日益复杂化,如森
林救火、管道检修、电力巡检等.为了满足飞行任务
的要求,越来越多的学者针对3D多无人机路径规划
进行研究.

从不确定性角度出发,环境可分为确定性环境和
不确定性环境:确定性环境指,在规划之前障碍物大
小、形状和位置精确已知,且障碍物及其他环境因素
不再发生未知的动态改变的环境;不确定性环境指,
在规划系统中障碍物及其他环境因素未知或部分未

知、障碍物突然出现或移动、环境中存在动态扰动等

情况.
多无人机路径规划在军用和民用环境中均有广

泛应用.在军用领域,多架无人机在作战要求、战场环
境任务载荷等约束下,通过相互配合规划出适宜的飞
行路线.近年来,无人机应用从军用领域快速扩展到
民用领域,特别地,小型多旋翼无人机在多样化的民
用任务中取得了优良的应用效果,如建筑检测、农业
灌溉、航拍等.多无人机路径规划的研究对提高任务
执行效率和优化任务效果至关重要.

1.3 协同关系

多无人机协同执行任务时,需要各无人机相互配
合、约束,针对不同的研究问题和任务复杂度,无人机
相互配合方式和协同程度不一.根据目前多无人机路
径规划研究成果分析,无人机之间的协同关系在模型
层面和算法层面均有体现,具体如下.

1.3.1 模型层面

无人机路径规划的目的是在满足约束条件下,
找到满足任务需求或某种性能指标的最优飞行路

径.多无人机路径规划需要在单无人机路径规划模
型基础上,进一步考虑无人机的任务分配、无人机间
复杂的约束条件、共同的优化目标,下面是基于这3
方面的无人机协同关系介绍.

1)任务分配.
路径规划是多无人机执行任务的关键,一些研究

将路径规划建立在明确的任务需求上,如多无人机协
同侦察、数据收集等.为了提高任务执行效率,在路径
规划前,总任务被分为若干个子任务分配给相应的无
人机,无人机通过执行各自的任务实现总任务目标,
一定程度上体现了多无人机之间的协同关系.例如,
文献 [22]针对多无人机对地面区域最小时间覆盖的
问题,先对区域进行划分,在每个分区分配一架无人
机;再用并行遗传算法对每个分区的覆盖问题进行
求解,将多无人机路径规划问题转换为单无人机路径
规划问题.在该方法中,无人机的协同关系仅体现于
分配阶段,协同程度较弱.

2)约束条件.
无人机路径规划的约束通常包括飞行速度、飞

行高度等自身的飞行性能约束以及地形、气象等环

境因素约束.相比于单无人机路径规划,多无人机路
径规划需要考虑更多的约束,如多无人机之间的避碰
约束、任务耦合约束、通信距离约束等.一些研究通
过增加无人机之间协同要求的约束条件来提高多无

人机间的协同性和协同路径规划的可行性,例如,文
献 [27]在多无人机协同搜索攻击任务中,除了对无人
机进行任务规划外,还考虑了无人机间的避碰约束.

3)优化目标.
无人机路径规划对不同的优化目标具有不同的

任务需求,一般包括最小飞行时间、飞行距离、威胁代
价、最大覆盖面等.在大多数研究中,多无人机路径规
划的优化目标也体现一定的协同性,如最小总飞行时
间、最短总飞行距离、最小能耗、协同最优覆盖等.研
究人员通过构造代价函数形成优化目标,结合约束条
件建立多无人机协同路径规划模型,然后采用规划算
法对模型进行求解.例如,文献 [28]以最小化所有无
人机能量消耗之和为优化目标来求解多无人机路径

规划问题.
1.3.2 算法层面

针对无人机间的协同,一些协同算法被应用于多
无人机路径规划问题中,如协同共进化遗传算法[29]、
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分布式协同粒子群算法[30]等,这类算法将多无人机
路径规划问题分解为若干组单无人机路径规划问题,
分组进行了优化,且各组之间存在协同合作,共同求
解整个优化问题.文献 [31]针对多无人机传感器布
局问题,提出了一种基于协同共进化遗传算法的路径
规划方法,在算法中将每个无人机作为物种,每种解
决方案作为物种中的个体,个体适应度由该解决方案
与此刻其他物种中个体的性能表现来决定,该研究通
过协同进化算法实现无人机间的协同.此外,一些研
究为了实现或提高无人机的协同性,对现有的路径规
划算法进行了改进,如文献 [32]在遗传算法中加入抗
体元素,通过在各无人机之间交换抗体信息排除无人
机相互碰撞的路径.文献 [33]将免疫算法的相似性
度量引入蚁群算法中以减少无人机的航迹重复率.
当前,多无人机路径规划研究的协同关系主要表

现于上述一方面或几方面的结合,具体归纳见第2小
节表格.

2 元启发式算法

本节从改进方式上对近年来应用于多无人机路

径规划问题的启发式算法进行综述,并采用第1节的

分类方式,从多方面、多维度归纳相关研究的特点.

2.1 遗传算法

遗传算法 (genetic algorithm, GA)[34]是一种利用

生物学、遗传学、进化学概念而提出的启发式随机搜

索算法,具有较强的自学习性、自适应性、全局搜索性
和可扩展性,已成为求解复杂组合优化问题的有力工
具.
近年来,遗传算法被广泛应用于多无人机路径规

划问题中.文献 [35]在多无人机覆盖问题的局部规
划阶段,采用遗传算法获得多目标整数规划模型的最
优解.文献 [28]提出一种以所有可能路径为种群的
遗传算法,通过减少无人机旋转次数来降低能耗.
遗传算法存在一些缺陷,例如容易过早收敛、计

算效率低等.为了提高遗传算法在多无人机路径规
划中的应用性能,研究者对算法进行了改进,并通过
仿真实验验证了相应算法的性能.本文根据算法的
改进特点将改进方式分类为3方面:在遗传算法各进
化阶段上的改进、遗传算法与其他算法结合、协同共

进化遗传算法的应用及改进.表1为基于遗传算法的
多无人机路径规划研究对比.

表 1 基于遗传算法的多无人机路径规划研究对比

文献 研究特点 问题类型
环境模型

协同关系

模型层面 算法层面

维度 确定/不确定 军用/民用 任务分配 约束条件 优化目标 规划算法

[22] 大规模;最小时间 2D 确定性 −
√

[28] 最小能耗 2D 确定性 民用
√

[31] 传感器部署 2D 确定性 −
√

[36] 高效率侦察;最短路径 2D 确定性 −
√ √

[37] 多目标监视 2D 确定性 −
√

[38] 最大信息量收集 3D 确定性 −
√ √

[39] 路径生成;避障 2D 确定性 −
√ √

[40] 收集信息;最短时间 MTSP问题 2D 确定性 民用
√ √ √

[41] 最小无人机数等 2D 确定性 民用
√ √

[35] 最小无人机数量 覆盖问题 3D 确定性 −
√ √

[29] 搜索信息;生成路径
搜索问题

2D 不确定性 军用
√

[32] 高效率搜索;避障 2D 不确定性 军用
√

[42] 协同装配;轨迹优化
避障及轨迹

3D 确定性 −
√ √

优化问题

[24] 侦察;最短时间
其他问题

2D 确定性 军用
√ √

[25] 复杂任务规划及优化 2D 确定性 −
√ √ √

1)在遗传算法各进化阶段上的改进.
遗传算法的求解过程包括染色体编码和种群初

始化、计算适应度、基于适应度函数选择、交叉和变

异等基本阶段.
在染色体编码阶段的改进.文献 [24]针对多基

地多无人机协同侦察路径规划问题,以目标、基地、无
人机序号、任务、航向角为基因改进传统的遗传算法,

该算法对于侦察问题具有很强的实用价值,但过多的
约束条件和动态环境导致结果存在一定误差,且提出
的模型对于新动态因子不具有足够的适应性.

在计算适应度及选择阶段的改进.文献 [25]针
对多无人机复杂的任务规划问题,在所提出的多目
标遗传算法中设计了一个混合适应度函数来寻找

最优解.文献 [36]在多基地多无人机协同侦察路径
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规划问题中提出了一种周期性快速搜索遗传算法

(periodic fast search genetic algorithm, PFSGA),模仿
自然界周期性往复“进化-退化”特点,并将传统遗传
算法中的选择算子改进设计为最优逆转序列算子和

最优插入点算子,使种群适应度增加或不变.该算法
收敛速度快、精度高、易于求得模型的最优解.
在交叉和变异阶段的改进.文献 [37]研究了无

障碍物环境下无人机群对地面多目标进行监视的路

径规划问题,将基于近似梯度的局部搜索策略集成到
遗传算法中,设计交叉算子以产生后代,构造了一种
模因算法来生成高质量的Dubins路径.该算法能以
较低的计算成本找到高质量的解,且易于扩展到多架
无人机和多组目标场景.文献 [38]提出了应用遗传
算法及两个新变异算子来解决三维环境下无人机路

径规划问题,收集信息量最大化的同时避免了无人机
进入禁飞区域.此外,该算法利用模式搜索方法和求
解MTSP问题生成一个智能播种的初始种群,增加了
算法整体达到全局最优解的概率.文献 [22]首先使
用k-means聚类算法对区域进行划分,再采用并行遗
传算法求解最优路径.在遗传算法中将2-opt局部优
化技术应用于少数染色体,避免过快收敛.文献 [40]
采用基于遗传算法和协方差的改进进化算法求解全

局最短路径,设计了染色体、3个交叉算子和一个变
异算子,以解决从多个路边单元收集数据的多无人机
路径规划问题.文献 [39]针对有障碍区域的多无人
机多目标点路径规划问题,在改进的遗传算法中设计
了新的交叉算子,保留了父代优秀子路径,在降低飞
行成本的同时实现了收敛速度的提升.

2)协同共进化遗传算法的应用及改进.
针对多无人机间的协同工作,一些研究者对遗传

算法进行了研究和改进.文献 [29]采用合作型协同
进化遗传算法进行多无人机协同搜索路径规划,基
于滚动优化思想实现实时生成局部最优路径的功能,
该算法比一般遗传算法具有更高的搜索效能.为了
提高规划效率,文献 [31]对协同共进化遗传算法进行
了改进:针对任务执行时无人机数量增加或减少的
需求,提出了物种数量进化 (物种的死亡和出生)的思
想.改进后的算法能有效地应用于多无人机传感器
布局任务,但在动态环境中,难以实时自主跟随环境
变化.

3)遗传算法与其他算法结合.
一些研究者将遗传算法与其他算法相结合以获

得更好的优化效果.文献 [42]在多架无人机协同装
配任务的离线路径规划问题中,将中心力优化算法
(central force optimization, CFO)与遗传算法相结合,

提出了一种新型并行智能优化算法——中心力优

化-遗传算法.该算法引入并行计算思想,提高算法对
多智能体问题的计算效率,加快了算法收敛速度.文
献 [32]在遗传算法中引入启发式免疫算子,提出了一
种免疫遗传算法,使其能够产生并保存优秀的抗体,
获得无人机的协同飞行搜索路径,提高无人机在不
确定环境下的搜索效率.文献 [41]提出了一种由遗
传算法训练的深度学习算法 (deep learning trained by
genetic algorithm, DL-GA)用于多无人机数据采集,解
决了能量浪费和无人机数量问题.该算法收敛速度
快,适用于复杂的优化问题.

2.2 蚁群算法

蚁群优化算法 (ant colony optimization, ACO)[43]

是受蚁群觅食行为的启发而提出来的一种元启发式

算法.蚂蚁在路线上沉积一种叫信息素的物质,其他
蚂蚁感知信息素,并倾向于寻找信息素浓度最高的路
径,因此,蚂蚁能够以一种非常有效的方式找到巢穴
和食物之间的最短路径.蚁群优化算法具有信息正
反馈、并行性高、优化能力强等优点,通常用来解决
大而复杂的组合优化问题.
近年来,很多学者基于蚁群优化算法对多无人机

的协同路径规划问题进行研究,并从多个方面改进蚁
群优化算法.本文从信息素改进、分布式蚁群算法研
究与改进、不确定性环境下的应用与改进、蚁群算法

与其他算法结合4个方面对相关研究成果进行分析
讨论.表2为基于蚁群算法的多无人机路径规划研究
对比,这些研究中算法的可行性均通过仿真实验得到
验证.

1)信息素改进.
信息素的编码方式和更新机制是蚁群算法的关

键部分.文献 [49]针对多威胁源的复杂环境,在多无
人机初始路径规划阶段采用一种改进的蚁群优化

算法,该算法采用混合信息素更新方法,限制了第一
代最短路径信息素的更新,从而降低陷入局部最优
的概率,加快了收敛速度,但在动态和不确定性环境
中存在一定的局限性.文献 [45]提出了一种基于蚁
群优化来确定多无人机最小时间搜索路径的方法

(minimum time search-ant colony optimization, MTS-
ACO),该方法提出了MTS-ACO的两种不同信息素表
编码,并设计出一种最小时间搜索启发式函数,使蚁
群优化算法在最初阶段生成高质量的解,加速算法的
收敛.与其他算法相比, MTS-ACO方法能在更短的
计算时间内获得更好或类似的解决方案.但该方法
只适用于沿直线段轨迹飞行的无人机,且只对时间进
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表 2 基于蚁群算法的多无人机路径规划研究对比

文献 研究特点 问题类型
环境模型

协同关系

模型层面 算法层面

维度 确定/不确定 军用/民用 任务分配 约束条件 优化目标 规划算法

[23] 覆盖;最小时间
MTSP问题

2D 确定性 −
√ √ √

[44] 最小总路径 2D 确定性 −
√ √

[27] 搜索攻击;在线避障 2D 不确定性 军用
√ √ √

[45] 最小时间搜索
搜索问题

2D 确定性 −
√

[46] 最短时间;避碰 2D 不确定性 军用
√ √

[47] 未知动态环境 2D 不确定性 −
√

[33] 最优覆盖率及时间
覆盖问题

3D 确定性 −
√ √ √

[48] 最小时间搜索 2D 确定性 −
√ √ √

[49] 多威胁源环境 避障及轨迹 2D 确定性 军用
√

[50] 动态环境;避障 优化问题 3D 不确定性 −
√ √

行了优化,忽略了其他优化目标.文献 [48]考虑到蚁
群算法依赖信息素引导获得最优路径在密集目标群

情况下的局限性,引入一种双向简化搜索策略来生成
区域访问顺序,减小无人机的时间消耗.

2)分布式蚁群算法研究与改进.
考虑到多无人机路径规划任务中单个无人机的

自主性,很多学者对分布式蚁群算法进行了研究.文
献 [44]提出了一种高效的并行多蚁群算法,通过并
行计算平台CUDA来解决多无人机路径规划问题,
该算法中每只蚂蚁作为独立的个体执行任务,没有
中央控制机制,蚁群之间共享信息素,使得收敛结果
更优.算法实现复杂度低,计算结果分配到多个集
群中,集群之间相互协作,从而更好地解决多无人机
路径规划问题.文献 [27]基于改进的分布式蚁群算
法和Dubins曲线设计,提出了一种智能自组织算法
(intelligent self-organized algorithm, ISOA)以解决多
无人机协同搜索攻击任务规划问题,其中分布式蚁群
算法用来生成航路点,使每一架无人机都有自主优化
决策的能力.在算法中设计了一种新的状态转换规
则,使得状态转换不仅要考虑信息素浓度和启发式函
数,而且要考虑无人机的距离约束,从而确保无人机
能够在最大范围内返回初始点或特定目的地.该算
法采用自下而上的策略,具有高实时性、可靠性和灵
活性,但在实际应用中可能会受到有效载荷约束的限
制.

3)不确定性环境下的应用与改进.
一些研究者针对蚁群优化算法在不确定性环境

中的应用进行了改进.文献 [46]针对最小时间搜索
(minimum time search, MTS)任务提出了一种基于实
时编码域蚁群算法 (ant colony optimization for real-
coded domains, ACOR)的方法,并在ACOR中使用一

种新的MTS启发式,利用问题的概率和空间特性改

进多无人机路径规划过程.在复杂的动态环境中,该
方法能够用较少的计算时间得到高质量的解决方

案.文献 [47]针对不确定性的动态环境,提出了一种
基于信息素反馈机制的多无人机改进蚁群算法,该算
法对无人机之间的信息进行整合,解决了多无人机协
同搜索问题,与其他传统算法相比,具有较高的覆盖
率和搜索效率.

4)蚁群算法与其他算法结合.
由于多无人机路径规划问题的复杂性,蚁群优

化算法通常与其他算法相结合来提高解的质量.文
献 [51]用改进的蚁群算法优化多无人机的路径,结
合匈牙利算法对无人机编队进行多条件多参数下

的协同任务分配.所提出的蚁群算法将局部更新与
全局动态更新相结合,改进了信息素更新方法,加快
了收敛速度,使迭代曲线更加稳定.文献 [33]针对山
地地形中多无人机检测任务路径规划问题,以最大
覆盖率和最短任务时间为优化目标,提出了改进的
多种族蚁群算法,同时引入免疫算法的相似性度量,
并结合协同进化算法的一些特点,降低了无人机之
间的航迹重复性,该算法在个体覆盖率、总覆盖率
和飞行时间上具有明显优势.文献 [50]在多无人机
协同路径规划问题上,针对高峰和山脉等动态环境,
提出了一种基于最大最小蚁群优化算法 (maximum-
minimum ant colony optimization, MMACO)和差分
进化 (differential evolution, DE)的元启发优化算法,
该算法解决了ACO和MMACO在信息过剩与全局
优化之间的矛盾,提高了系统鲁棒性,加快了算法
收敛速度.另外,文献 [52]针对强风和龙卷风的动
态环境,又提出一种基于MMACO和柯西突变算子
(Cauchy mutant, CM)的混合生物启发算法,该算法比
MMACO收敛速度快,不易陷入局部最优,鲁棒性强,
能够消除噪声和干扰,在获得更优路径的同时,避免
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了多个无人机之间的碰撞.文献 [23]在覆盖目标点
路径规划问题中,将蚁群算法与贪心策略相结合,利
用两层算法优化无人机的数量和任务时间.

2.3 粒子群算法

粒子群算法 (particle swarm optimization
algorithm, PSO)[53-54]模拟鸟类个体 (粒子)在多维搜
索空间中的社会行为.其中每个粒子代表一个点,粒
子通过适应度函数来评估位置,并且与局部邻近的粒
子共享最佳位置的信息,同时使用这些信息来更新速
度和位置,通过迭代得到全局最优解.粒子群算法被
广泛应用于非线性、不可微、多峰值问题的优化过程.

近年来,研究者多将粒子群算法应用于多无人机
路径规划上.文献 [26]针对动态环境中的避碰问题
提出了一种基于粒子群优化算法的多智能体系统路

径规划算法,在较快的计算速度下得到了高质量的解
决方案.传感器收集的信息在所有智能体之间共享,
每个智能体都有其他智能体的位置信息,从而实现
协同任务分配和路径规划.文献 [55]针对多无人机
编队控制、目标跟踪、避碰避障前提下的路径规划

问题,提出了一种基于粒子群算法的分布式在线轨迹
生成策略,并在一台四旋翼飞行器上评估了轨迹生成
算法的鲁棒性.该策略适用于大型搜索区域,鲁棒性

强,只依赖于轨迹生成部分,不依赖于模型或无人机
控制律,具有较好的泛用性和实用性.文献 [56]研究
了多无人机协同森林灭火任务分配与路径规划问题,
采用拍卖算法为每架无人机分配火点后,使用粒子
群优化算法及控制集成化与时间离散化算法 (control
parametrization and time discretization, CPTD),在控制
输入约束和碰撞约束下优化无人机到指定火点的路

径.文献 [57]针对无人机编队重构情况下的路径规
划问题,提出了一种基于Dubins轨迹和粒子群优化
算法的方法,并通过仿真和固定翼飞行器飞行实验进
行验证.实验表明,该方法能够及时生成无人机的可
行路径,保证了编队重构的快速性和有效性,并对不
同队形具有通用性,实现了一致问题和高维问题的有
效解决.
传统的粒子群算法存在精度较低、容易陷入局

部最优等缺陷.为了提高算法性能,优化多无人机协
同路径规划性能,研究人员在不同层面上对粒子群
算法进行了改进,本文从分布式粒子群算法研究与改
进、粒子群算法与其他算法结合、粒子群算法各步骤

的综合改进3方面对此展开分析.表3为基于粒子群
算法的多无人机路径规划研究对比,这些研究中算法
的可行性均通过仿真实验得到验证.

表 3 基于粒子群算法的多无人机路径规划研究对比

文献 研究特点 问题类型
环境模型

协同关系

模型层面 算法层面

维度 确定/不确定 军用/民用 任务分配 约束条件 优化目标 规划算法

[58] 最优覆盖 MTSP问题 2D 确定性 −
√ √

[59] 侦察集群目标
搜索问题

2D 不确定性 −
√

[60] 搜索运动目标 2D 不确定性 −
√ √

[56] 最短时间 覆盖问题 2D 确定性 民用
√ √ √

[30] 规划效果和速度 3D 确定性 −
√ √

[55] 避障 2D 确定性 民用
√ √

[57] 编队重组;最短时间 避障及 2D 不确定性 −
√ √

[59] 考虑时间变量 轨迹优 3D 确定性 −
√ √

[61] 动力学约束;避碰 化问题 3D 确定性 −
√ √ √

[62] 规划效果和速度 3D 确定性 −
√ √

[63] 最优路径规划 3D 确定性 −
√ √

[26] 动态环境重规划 其他问题 2D 不确定性 −
√ √ √

1)粒子群算法计算阶段的改进.
粒子群算法的几个关键计算阶段有:初始化粒

子位置、计算目标函数、粒子位置与速度更新、满

足终止条件跳出循环.一些研究者针对多个计算阶
段对粒子群算法进行了改进.文献 [30]针对无人机
编队三维路径规划问题,对粒子群优化算法进行了综
合改进,包括改进粒子初始分布、根据评估自适应调

整参数以及用期望粒子代替不期望粒子的变异策略,
从而提高了收敛速度和解的最优性.文献 [62]研究
复杂环境下多无人机集群执行任务时无人机的避碰

问题,针对粒子群优化算法过早收敛导致结果陷入局
部极小值的缺陷,提出了一种改进的粒子群算法.该
算法使用混沌逻辑映射初始化粒子,发展了一种自适
应突变策略来平衡局部与全局搜索,通过用新的粒子
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替换不活跃的粒子将解推向全局最优化,算法的收敛
速度和解的最优性都得到了提高.

2)分布式粒子群算法研究与改进.
为了提高整个协同系统的鲁棒性和自适应性,

分布式粒子群算法被广泛应用于多无人机路径规

划.文献 [61]提出了一种具有协同机制的分布式协
同粒子群优化 (distributed cooperative particle swarm
optimization, DCPSO)算法,用于生成执行编队会合
任务的多架无人机空间路径集,与协同进化遗传算
法相比,该算法有更高的稳定性,不易陷入局部最优,
搜索成功率高.文献 [59]提出了一种分布式粒子群
优化 (distributed particle swarm optimization, DPSO)
算法来求解无人机集群侦察路径规划问题,根据
侦察任务不同,提出了最大密度收敛 DPSO算法
(maximum density convergence DPSO algorithm, MDC-
DPSO)、快速交叉DPSO算法 (fast cross-over DPSO
algorithm, FCO-DPSO)、 精确覆盖勘探DPSO算法
(accurate coverage exploration DPSO algorithm, ACE-
DPSO),同时为了避免陷入局部最优,提出了跳出机
制和重访机制.

3)粒子群算法与其他算法结合.
为了提高算法性能,粒子群算法通常与其他算法

相融合来求解多无人机路径规划问题.文献 [60]对
多无人机协同搜索运动目标进行研究,引入权重因
子对传统目标函数进行改进,使目标发现概率最大
化,同时将遗传算法的交叉算子引入到粒子群优化算
法中,用混合粒子群优化算法 (hybrid particle swarm
optimization, HPSO)对路径规划优化模型进行求解,
增加了种群的多样性,提高了算法的搜索效率.文献
[58]针对多无人机大范围最优覆盖路径规划问题,以
一个新的并行公式创建了一种粒子群优化与遗传

算法相结合的混合算法 (hybrid form of PSO-genetic
algorithms, HPSOGA),设计了变异算子、逆算子和交
叉算子.该方法简单,可实时计算,能在合理的计算时
间内获得高质量的解.文献 [63]提出了一种基于时
间变量的多无人机四维协调无碰撞路径规划算法,并
设计了一种改进的粒子群优化机制—–空间细化投
票机制 (spatial refined voting mechanism, SRVM),克
服了局部最优和收敛速度慢的缺陷,同时构造了搜
索空间的目标距离和求解边界,提高了所有粒子的搜
索精度和速度.文献 [64]采用时间戳分割 (time stamp
segmentation, TSS)技术构建多无人机协同路径规划
模型,提出了一种改进粒子群优化与改进共生有机体
搜索 (modified symbiotic organisms search, MSOS)结
合的新方法,提高了搜索任务的效率.

2.4 神经网络算法

人工神经网络 (artificial neural network, ANN)是
近年来人工智能领域的研究热点,将神经网络应用于
多无人机路径规划研究,可以显著提高多无人机系统
自主性和自适应性.此外,神经网络算法在复杂动态
环境下的规划问题中也有出色表现.

文献 [65]针对多无人机三维路径规划提出了一
种改进的神经网络算法,根据威胁与无人机之间的距
离用动态可调步长调整初始轨迹点,结合改进的神经
网络和自适应学习因子,同时根据代价函数建立收益
函数,通过收益得到最优策略.仿真结果表明该算法
能安全绕过威胁,获得更好的路径.文献 [66]针对多
无人机在数据采集任务中的路径规划问题,提出了一
种多智能体深度强化学习的方法,将路径规划问题转
化为分散的部分可观测马尔可夫决策过程,通过训练
双深度Q网络(double deep Q-network, DDQN)来逼近
最优无人机控制策略.
针对动态环境,文献 [67]提出了多无人机路径规

划和避障的策略算法Deep-Sarsa,将传统的Sarsa与
神经网络相结合,取代了Q表格来存储状态信息和
预测最佳动作,避免了Q表格因需存储信息太多而导
致维数过大的问题. Deep-Sarsa算法使用深度神经网
络来决定无人机需要采取何种行动,对不同的情况
具有较强的泛化能力,可以处理复杂的状态组合,能
够在动态环境中为无人机提供可靠的路径,算法有效
性在ROS-Gazebo环境的仿真测试中得到了验证.文
献 [68]则采用强化学习来应对动态环境下高实时性
需求的规划问题,具体地,提出了一种基于多智能体
深度确定性策略梯度 (multi-agent deep deterministic
policy gradient, MADDPG)算法的并行目标分配与路
径规划方法,将多无人机目标分配与路径规划问题整
合到一个多智能体系统中,根据相应的奖励措施在动
态环境下通过改进的MADDPG对系统进行训练.该
系统简单且具有实时性,为相关领域的研究者提供
了一种新的思路.文献 [69]针对风扰动下大规模无
人机自主路径规划问题提出了一种基于平均场博弈

(mean-field game, MFG)理论的神经网络方法.特别
地,通过在每个智能体上局部求解两个偏微分方程来
实现MFG理论控制,用机器学习解决多维无人机状
态下计算量过大的问题.在该研究中,每个无人机都
能以分布式的方式实时加速控制,在低通信和可接受
的计算量的情况下能够有效地避免碰撞.
表4为上述基于神经网络算法的多无人机路径

规划研究对比.
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表 4 基于神经网络算法的多无人机路径规划研究对比

文献 研究特点 问题类型
环境模型

协同关系

模型层面 算法层面

维度 确定/不确定 军用/民用 任务分配 约束条件 优化目标 规划算法

[65] 快速路径规划 3D 确定性 军用
√ √ √

[67] 强化学习;动态环境 避障及轨迹 3D 不确定性 −
√

[68] 动态环境 优化问题 2D 不确定性 −
√ √

[69] 风扰动;避障 2D 不确定性 民用
√

[66] 收集数据;避障 搜索问题 2D 不确定性 民用
√ √ √

2.5 模拟退火法

模拟退火法 (simulated annealing, SA)[70-71]模仿

冶金学中的加热冷却过程,不易陷入局部最优解,具
有优良的鲁棒性.
文献 [72]针对多无人机路径规划问题提出了一

种GPU加速模拟退火算法,该算法在并行计算平台
CUDA上执行,能显著提高飞行路线规划问题的求
解效率.文献 [73]将小型多无人机路径规划视为旅
行商问题,提出了一种考虑多游客和城市性质的模
拟退火方法,使无人机与兴趣点的匹配最大化,总行
程距离最小化,但该方法不适用于动态环境.特别
地,算法的验证平台ArduCopter采用了符合某商用
无人机通信标准的通信协议,这使得研究成果更易
于应用在实际场景中.文献 [74]为了平衡各无人机
的任务,提出一种基于交换-判定模拟退火 (swap-and-

judge simulated annealing, SJSA)的无人机任务分配
与路径规划新策略.具体地,通过在原有的三维车辆
路径问题 (vehicle routing problem, VRP)模型上根据
无人机数量增加虚拟节点,更高效地生成可行解.此
外,提出了通用距离矩阵的概念,实现了无人机任务
的均衡分配.文献 [75]针对复杂约束条件下多无人
机多任务的路径规划问题,结合k-means聚类算法和
模拟退火算法,对目标点进行分类,为无人机将要巡
航的所有目标点规划最优路径,使无人机巡航覆盖范
围最大化.文献 [76]针对基于马尔可夫链模型的多
无人机多目标任务规划问题,为保证攻击效果,提出
了一种基于模拟退火算法和禁忌搜索算法的两层任

务规划模型,从而使任务执行时间或总距离最短.表
5为上述基于模拟退火法的多无人机路径规划研究
对比.

表 5 基于模拟退火法的多无人机路径规划研究对比

文献 研究特点 问题类型
环境模型

协同关系

模型层面 算法层面

维度 确定/不确定 军用/民用 任务分配 约束条件 优化目标 规划算法

[72] 提高计算效率

MTSP问题

2D 确定性 −
√ √

[73] 兴趣点类型匹配 2D 确定性 民用
√ √

[74] 任务平衡 3D 确定性 民用
√ √ √

[76] 提高UAV生存能力 2D 确定性 军用
√ √ √

[75] k-means算法 搜索问题 3D 确定性 民用
√

2.6 其他仿生算法

受生物行为启发,人工蜂群算法、鸽群算法、果蝇
算法、灰狼算法等仿生算法由于其独特优势在多无

人机路径规划研究上成为学者们日益关注的焦

点.表6为基于以上仿生算法的多无人机路径规划研
究对比,这些研究中算法的有效性均通过仿真实验得
到了验证.

人工蜂群算法 (artificial bee colony, ABC)[82]是

受蜜蜂采蜜行为的启发而提出来的一种元启发式算

法.文献 [77]在多无人机协同路径规划问题中改进
了传统人工蜂群算法的食物产生方式,并采用非确定

性规划方法和双向规划机制,提高了航迹质量.
鸽群优化算法 (pigeon-inspired optimization,

PIO)[83]是一种模拟鸽子归巢行为的新型仿生算法,
能高效应用于无人机编队中.文献 [78]针对基于
时间戳技术 (TSS)的多无人机协同路径规划问题,
提出了社会等级鸽群优化算法 (social-class pigeon-
inspired optimization, SCPIO)来搜索TSS模型上的可
行路径,提高了传统鸽群优化算法的搜索能力.
果蝇优化算法 (fruit fly optimization algorithm,

FOA)[84]由于其原理简单、全局寻优快等优势在路

径规划研究中得到了广泛应用.针对多无人机任务
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表 6 基于其他仿生算法的多无人机路径规划研究对比

文献 研究特点 问题类型
环境模型

协同关系

模型层面 算法层面

维度 确定/不确定 军用/民用 任务分配 约束条件 优化目标 规划算法

[77] 双向规划搜索 3D 确定性 −
√

[78] 简化协调成本 避障及 3D 确定性 −
√ √ √

[79] 油田检测;任务变化 轨迹优 3D 确定性 民用
√ √

[80] 避障;收敛速度快 化问题 3D 确定性 −
√

[81] 复杂环境 3D 确定性 军用
√ √

变化的油田巡检路径规划问题,文献 [79]提出了一
种基于最优参考点的改进果蝇优化算法 (optimal
reference point based fruit fly optimization
algorithm, ORPFOA). ORPFOA结合成本距离矩阵,
能够快速逼近全局最优解,保证优化结果的稳定性,
并且克服了传统果蝇优化算法在添加新任务时规划

能力弱的缺陷.
灰狼优化算法 (grey wolf optimization, GWO)[85]

是近几年提出的另一种新型群智能优化算法,具有简
单易实现的优点.文献 [80]采用改进的灰狼优化算
法来解决三维无人机的路径规划问题,该算法收敛速
度快,计算成本低,避免了局部最优.文献 [81]针对复
杂对抗环境下多无人机协同路径规划问题,在传统灰
狼优化算法基础上从种群初始化、衰减因子更新和

个体位置更新3个方面进行了改进,能够以较低的计
算成本和更快的收敛速度求解所建立的多约束目标

优化模型.

3 面临的挑战和未来发展方向

多无人机协同路径规划是近几年的研究热点,该
领域研究人员在算法优化和技术方面已经进行了大

量工作,但仍有很多问题需要进一步研究.本文从以
下5个方面提出多无人机协同路径规划目前存在的
问题,并针对这些问题对未来发展趋势进行展望.

1) 协同性.为了实现特定任务中无人机时间与
空间的协同,当前的研究通常在任务执行之前对无人
机进行任务分配,针对无人机航迹距离、安全性、任
务要求等施加约束条件.当无人机数量较多、任务较
复杂、系统较为庞大时,求解数学模型面临相当大的
计算量,从而无法满足系统的实时性要求,解的质量
也无法得到保证.此外,多无人机执行任务时仍需一
定程度的人为规划,自主协同的程度不够深入.未来
的多无人机系统将趋向于大规模、层次化、网络化,
实现更加复杂的任务.无人机作为系统中的个体,为
了提高与其他各层次中个体的协同性,分布式网络结
构[86]和自主学习类算法[68]应成为未来研究中的主

流.
2)异构性.陆空机器人、多异构无人机等协同是

完成复杂任务并提高系统自主性的关键,尤其在军用
领域,异构无人机集群技术将会颠覆性地改变当前
的作战模式.根据不同的任务需求,军用无人机存在
战斗机、轰炸机、自杀式无人机等多种类型,多异构
无人机路径规划问题的研究对整个作战系统至关重

要.值得注意的是,异构无人机在结构尺寸、通信协
议、负载能力、感知系统、功能实现等各方面存在一

定的差异,很大程度上增加了路径规划的复杂性.如
何设计合理的协同控制架构,增加更精确全面的约束
条件以及如何进一步改进优化算法,是当前异构无人
机路径规划亟待解决的问题.

3) 可扩展性.针对不同的任务、规模、环境等研
究背景,不同的多无人机路径规划模型和算法相继涌
现.由于约束耦合性强、算法复杂度高等限制,多数
研究只适用于该研究当下的研究背景,不能或很难实
现其他任务、更多无人机协同、不确定环境下的扩

展.鉴于此,未来研究应在解耦多约束条件、建立简
单的规划模型的同时降低算法的复杂度,对适用度高
的规划模块进行集成化处理,从而实现灵活性高、可
扩展性强的规划系统,进一步推动多无人机协同研究
的发展.

4) 动态适应性.现有的大部分优化算法难以在
动态环境下对多无人机进行高效的路径规划.事实
上,在实际飞行任务中,通常会出现无法预测的障碍
物、扰动以及其他突发状况,尤其在作战任务中,战场
态势复杂多变,存在很多快速变化的动态干扰和突发
情况.遇到这类问题时,需要及时对环境信息进行更
新,并针对新的信息进行航迹重规划.目前,航迹重规
划研究多见于单无人机中,多无人机航迹重规划问题
复杂度高,求解难度大,在短时间内生成轨迹是一个
难点.在未来发展中,应注重无人机航迹的快速生成,
例如用合理的空间表示方法降低环境复杂度、提高

算法的收敛速度等,另外,应降低规划目标的优化程
度,重心放在可行性上.此外,针对动态环境问题,深
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度学习和强化学习算法在众多算法中脱颖而出,虽然
目前对基于深度学习和强化学习的多无人机路径规

划研究很多,但仍有很大的发展空间.
5) 应用性.目前,国内外很多学者对多无人机路

径规划问题进行了广泛的研究,但通过实机飞行实验
来验证算法的研究[57]很少,研究成果仍停留在仿真
阶段.其中,仿真方式包括将无人机视为质点的数值
仿真[22]、考虑无人机动力学约束的仿真[61]、更接近

实际飞行器的半实物仿真[73]等.然而,在实际应用中
可能存在飞行航迹限制、通信延迟、能量约束、电磁

干扰等问题,使实机飞行效果与实验仿真结果存在一
定程度的差距,最小化该差距对研究至关重要.未来
的研究将趋向于增加更复杂的约束条件,用更有效的
优化算法和更接近实物的仿真模式,更大程度上实现
多无人机路径规划的可行性、实用性、智能性、自主

性、自适应性.此外,规划算法应用于实机飞行时,由
于感知、定位的速度及准确度等限制,无人机往往需
要以非常低的速度飞行,这可能无法满足任务效率需
求,因此,多传感器融合的多维感知技术将对自主无
人机系统的实质发展具有重要意义.

4 结 䈝

启发式算法的改进与应用是多无人机协同路径

规划研究中的关键部分.本文的目的是让读者了解
近年来多无人机路径规划的研究现状和发展趋势,并
协助读者针对不同研究问题快速获取目前多无人机

路径规划问题的研究方法和特点.具体地,本文首先
整理并分析了多无人机路径规划的研究问题、环境

模型和协同性表现,提出了一种全新的分类方法;其
次,着重对当前元启发式算法在多无人机路径规划
的应用成果进行举例分析,从多角度、多维度地分析
其应用背景、应用特点以及效果优劣,全面地梳理了
相关研究脉络;最后,结合当前研究的局限性,从协同
性、异构性、可扩展性、动态适应性、应用性5方面对
存在的问题进行分析,并展望了多无人机路径规划的
重点研究方向.
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