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摘　要: 多无人机协同作业的高效性依赖于精准的路径规划与可靠的冲突消解机制, 针对现有算法在复杂动态环

境适应性差、大规模集群冲突消解效率低以及忽视通信链路约束等问题, 提出一种融合动态优先级协调机制

(DPCM)与带通信约束的协作  A*算法  (CCA*)的多无人机协同路径规划算法  (DPCM-CCA*). 该算法通过环境威

胁评估动态调整无人机规划优先级, 在路径搜索的启发式函数中引入路径长度、转弯角、避障、防碰及通信保持

等多维度代价评估, 构建全局协同规划与局部突发障碍物重规划的统一框架. 仿真结果表明, 与现有主流算法相

比, DPCM-CCA*算法能在保证全航程通信链路连通与零碰撞的前提下, 能够有效缩短飞行总航程并显著提升冲

突消解效率, 为复杂动态环境下的多无人机协同作业提供高可靠的技术支撑.
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Abstract: The  efficiency  of  multi-unmanned  aerial  vehicles  (UAVs)  cooperative  operations  relies  on  precise  path
planning  and  reliable  conflict  resolution  mechanisms.  To  address  the  poor  adaptability  of  existing  algorithms  in
complex  dynamic  environments,  low  conflict  resolution  efficiency  in  large-scale  systems,  and  the  neglect  of
communication constraints, this paper proposes a multi-UAV cooperative path planning algorithm (DPCM-CCA*) that
integrates  a  dynamic priority  coordination mechanism (DPCM) and a  cooperative  A* algorithm with  communication
constraints  (CCA*).  The  algorithm  dynamically  adjusts  UAV  planning  priorities  through  environmental  threat
assessment and introduces multi-dimensional costs, including path length, turning angle, obstacle avoidance, collision
prevention,  and  communication  maintenance,  into  the  heuristic  function.  Simulation  results  demonstrate  that  the
DPCM-CCA*  shortens  total  flight  distance  and  improves  conflict  resolution  efficiency  while  ensuring  continuous
communication links and zero collisions.
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0    引　言

在无人系统技术快速演进的背景下, 多无人机

(multi-Unmanned  Aerial  Vehicles,  multi-UAVs)凭借

其在侦察监测、应急救援、物流配送等领域的协同作

业优势, 已成为航空航天与智能控制领域的研究热

点. 其中, 协作路径规划作为保障多无人机系统高

效、安全执行任务的核心环节, 始终是领域内亟待突

破的关键挑战
[1]. 随着任务场景中无人机数量的持续

增加与任务目标复杂度的不断提升, 路径规划需同

时兼顾多机运动协调、环境动态变化适应及任务时

序约束, 其求解难度呈指数级增长. 尤为关键的是,

多无人机系统在作业过程中必须同步解决冲突消解
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(避免多机碰撞、路径交叉)与任务协同 (确保多机按

序完成子任务)两大核心问题, 二者的耦合性进一步

加剧了路径规划的复杂性
[2].

尽管国内外学者在多无人机路径规划领域已开

展大量研究并取得阶段性成果, 但现有算法仍存在

显著局限性: 多数方法针对特定静态或结构化环境

设计, 缺乏对复杂动态环境 (如突发障碍物、气流扰

动)的普适性; 在面对多机协同规模扩大、任务实时

调整等场景时, 算法的可扩展性 (难以适配大规模无

人机集群)、实时适应性 (路径更新滞后于环境变

化)与计算效率 (求解耗时过长)均面临瓶颈, 无法满

足实际作业需求
[3]. 此外, 现有研究多忽视多无人机

通信带宽限制对路径规划的影响, 导致算法在实际

部署中易因通信中断引发协同失效. 因此, 开发一种

能够可靠适配多样飞行场景、保障通信连续性与路

径安全性的新型协作路径规划算法, 已成为推动多

无人机系统从理论研究走向工程应用的迫切需求
[4].

从现有技术路线来看, 多无人机路径规划方法

已形成多类典型技术体系, 但各类方法均存在难以

规避的缺陷. 常用的全局路径规划算法可以分为以

下三类: 基于群体智能优化算法的路径规划、基于采

样的路径规划和基于数学规划方法的路径规划
[5]. 基

于图的方法, 如 A*算法
[6]
、基于冲突的搜索 (Conflict-

Based Search, CBS)算法
[7], 通过构建环境拓扑图求

解最优路径, 在环境信息已知的结构化场景中表现

出优异的最优性, 但面对大规模无人机集群或动态

环境 (如突发障碍物、环境参数突变)时, 易出现路

径搜索空间爆炸、路径更新不及时的问题, 适用性受

限; 基于采样的方法, 如快速探索随机树 (Rapidly-
exploring Random Trees, RRT)算法

[8], 通过随机采样

环境空间生成可行路径, 在高维空间与未知环境中

具备良好的实时性, 但生成的路径多为次优解, 且在

无人机密度较高的拥堵场景中, 难以保证多机避撞

的可靠性; 基于群体智能的优化算法, 如蚁群优化

(Ant  Colony  Optimization,  ACO)算法
[9]
、粒子群优

化 (Particle Swarm Optimization, PSO)算法
[10], 模拟

自然界群体协作机制探索路径空间, 具备较强的并

行性与环境适应性, 可适配已知与未知环境下的协

同任务, 但算法收敛速度慢, 且易陷入局部最优解,
在环境突发变化时难以快速调整路径; 机器学习与

强化学习算法
[11]

通过环境交互学习动态调整路径策

略, 对复杂环境的适应性较强, 但存在训练周期长、

样本数据需求量大、实时计算开销高的问题; 即便

如Wu等人
[12]

提出的基于深度神经网络的实时路径

规划方法, 虽能提升复杂动态环境下的作业效率与

成功率, 但其模型训练过程复杂, 且对硬件实时响应

性能要求严苛, 难以大规模推广.
冲突消解作为多无人机协作路径规划的核心子

问题, 其机制设计直接决定系统作业安全性与效率.
现有冲突消解算法主要分为集中式与分布式两类

[13]:
集中式方法 (如 CBS算法)通过中央控制器统一优

化多无人机路径, 可实现全局冲突的高效消解
[14], 但

随着无人机数量增加, 中央控制器的计算开销呈几

何级数增长, 且需频繁传输多机状态信息, 导致通信

负载过高, 在大规模或实时性要求高的场景中效率

显著下降
 [15]; 分布式方法允许各无人机基于局部信

息独立规划路径并与相邻无人机协同
 [16], 有效降低

了计算与通信开销, 但在动态环境中 (如需频繁调整

路径以规避突发障碍), 易因局部决策缺乏全局视野

导致协同失效, 且难以保障路径的全局最优性, 尤其

在大规模无人机系统中, 该问题更为突出
[17]. 优先级

规则设计是无人机冲突消解的核心手段, 核心思路

是为无人机预先或动态分配优先通行权, 具体可分

为静态优先级与动态优先级两类. 静态优先级
[18]

一

般依据无人机唯一标识、任务紧急度等固定参数提

前设定, 虽具备实现简单、计算成本低的优势, 但因

设计刚性强, 无法适配动态环境中无人机状态的变

化. 为弥补静态优先级的缺陷, 相关研究引入了动态

优先级机制, 该机制能更灵活地应对环境变动, 但需

实时监测无人机状态与环境信息, 并执行复杂的权

重计算, 对计算资源和通信带宽的要求更高
[19]. 近年

来, 为突破大规模集群冲突消解的计算瓶颈, 基于规

则与局部动态优先级协商的次优算法备受关注. 例
如, Okumura等人

[20]
提出了一种带有回溯机制的优

先级继承算法 (Priority Inheritance with Backtracking,
PIBT), 通过在离散拓扑图上执行单步的优先权动态

协商与回溯协议, 极大地提升了死锁消解速度, 能在

极短时间内响应成百上千架规模的集群寻路. 然而,
这类纯拓扑规划算法本质上是以牺牲物理运动可行

性为代价的, 其生成的路径通常呈直角折线且机间

轨迹高度重叠, 完全忽视了无人机实际飞行所需的

运动学约束 (如转弯平滑度)以及维持协同作业的物

理通信连通性约束. 目前, 如何将动态优先级与全局

路径规划深度融合, 在避免局部优先级调整引发全

局冲突的同时, 严格保障多机的物理安全间距与通

信网络连通, 仍是该领域的研究热点与难点
[20-23].

针对上述现有研究的局限性, 本文旨在构建一

种能够同时适配已知全局环境与未知突发障碍物环

境的多无人机协作路径规划统一框架, 提出一种融

合 动 态 优 先 级 协 调 机 制 (Dynamic  Priority
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Coordination Mechanism, DPCM)与带通信约束的协

作 A*算 法 (Cooperative  A  algorithm  with
communication  constraints,  CCA*)的新型解决方案

(简称 DPCM-CCA*算法). 与现有的动态优先级或协

同路径规划研究相比, 本文的具体创新点主要体现

在以下三个方面:
提出基于多维威胁评估的动态优先级协调机制

(DPCM): 摒弃了传统的静态优先级规则, 通过实时

量化评估无人机所处环境的动态威胁代价 (如突发

障碍物距离)来动态调整规划权重, 有效避免了局部

优先级调整引发的全局冲突竞争, 大幅提升了多机

协同的冲突消解效率.
构建包含通信约束的多维启发式代价函数: 针

对现有算法多忽视实际飞行中通信链路容易断裂的

问题, 本文在 CCA*算法的底层搜索逻辑中, 将通信

保持、碰撞避免、障碍物规避及路径平滑 (转弯

角)等约束统一整合为多维代价评估函数, 确保生成

的路径不仅物理安全, 且能维持全航程网络连通.
实现全局规划与局部重规划的统一框架融合:

采用统一的路径表示方法和核心搜索机制, DPCM-
CCA*算法既能在环境信息完备的场景中实现多无

人机全局最优路径协同, 又能在遭遇突发障碍物时

迅速触发局部协同重规划, 弥补了传统算法在全局

协同性与局部动态响应性之间的缺陷. 

1    基础算法描述 

1.1    A*算法

f(n)

A*算法融合了贪婪算法与 Dijkstra算法的优势,
通过启发式函数引导搜索过程, 在保证最优解的同

时大幅缩小搜索空间. 其关键在于利用启发式信息

评估每个节点到目标的代价, 从而有针对性地扩展

最有希望的路径. 其核心在于利用评估函数 确

定节点的扩展优先级.
f(n) g(n) h(n)

g(n)

h(n)

评估函数 定义为 与 之和 . 其中 ,
表示从起始节点到当前节点的实际累积代价,

即搜索路径上所有相邻节点间实际移动代价的逐段

累加和;  为当前节点到目标节点的启发式估计

f(n)代价. 算法通过在开放列表中优先选择 最小的

节点进行扩展, 并不断回溯更新, 直至生成最优路径. 

1.2    协作 A*算法

协作 A*算法 (Cooperative A algorithm, CA*)是
针对多智能体协同路径规划的经典扩展方法. 其核

心思想是将多智能体联合规划问题解耦为多个单智

能体的序列时空规划任务. 在搜索过程中, CA*算法

在三维时空中进行节点扩展 (在常规空间移动的基

础上引入了“等待”动作), 并利用预留表机制来管理

时空资源的占用情况.
具体而言, 一旦某个高优先级智能体成功规划

出路径, 其路径上的所有时空状态都会被登记在预

留表中, 作为全局共享的冲突约束信息. 后续智能体

在扩展新状态时, 需严格检查该位置在对应时刻是

否已被预留表标记为占用; 若已占用则跳过或选择

等待, 从而保证规划过程的绝对无冲突. 本文提出的

DPCM-CCA*算法正是以该三维时空搜索与预留表

机制为底层框架展开的进一步创新. 

2    基于动态优先级协调机制的带通信约束

的协作 A*算法 

2.1    问题描述

在实际飞行过程中, 多无人机系统常因外部环

境突变或内部协同约束导致原全局规划路径失效,
此时必须进行局部重规划以确保任务顺利执行. 飞
行中引发局部重规划的典型事件主要可归纳为以下

三类:
(1) 突发障碍物引发的冲突: 包括新出现的动态

障碍物 (如鸟群、低空飞行器等, 如图 1(a))、环境变

化导致的移动或新增障碍物 (如施工机械等, 如图

1(b)), 以及因传感器精度受限而漏检或误判的隐蔽

静态障碍物 (如细小树枝、天线等, 如图 1(c)). 此类

突发状况要求无人机具备快速感知与实时避障能力.
(2) 无人机之间的路径冲突: 在多机协同作业时,

尤其是在狭窄空域或任务密集区域, 不同无人机的

飞行路径极易发生交叉并产生碰撞风险. 因此, 在局

部重规划时, 需协调多机间的路径调整, 以消除内部
 

障碍
物原
位置

障碍
物现
位置

表示未探测到的降碍物或突发降碍物

(a) (b) ( c)

图 1    障碍物冲突类型
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空间冲突.
(3) 基于通信距离约束的调整规划: 多机协同高

度依赖稳定的通信网络. 若某架无人机因避障等原

因大幅偏离原路径, 可能导致其脱离通信覆盖范围,
进而影响全局信息共享与任务协同. 因此, 重规划必

须在实现避障的同时, 维持机间通信链路的连通性.
为了解决上述问题, 本文提出了一种基于动态

优先级机制的通信约束协作 A*(DPCM-CCA*)算
法, 该算法既适用于在已知环境中直接协同规划全

局路径, 也能在飞行过程中遇到障碍物冲突时实现

协同重规划. 具体来说, 该方法将多无人机协同路径

规划问题拆解为单机规划任务, 并在路径搜索过程

中引入通信约束, 确保无人机在避障的同时, 始终保

持任务协同和通信链路的稳定性.

path

path = {S, P1, P2, . . . , PU , T}
S T Pi = (xi, yi), i = 1,

2, . . . , U

本文中, 无论是在已知环境下进行路径规划, 还是

在飞行过程中遇到障碍物后实施路径重规划, 都采

用统一的路径表示方法. 具体来说, 用 表示无人

机的路径, 其形式为 .
其中 为出发点 ,  为目标点 , 

为路径上的中间航点. 通过统一的路径描

述, 可以在规划过程中直接处理协同规划和重规划

问题, 确保无人机在避障的同时保持路径连续性以

及通信链路的稳定. 

2.2    带通信约束的 CA*算法

传统 CA*算法在多无人机协同任务中存在不

足, 主要体现在无法有效处理多个智能体间的交互

问题 (如避障和维持通信链路). 为此, 本文提出带通

信约束的 CA*算法 (CCA*), 其核心思想是通过调整

启发式函数, 并对关键通信点间的距离加以限制, 从
而确保飞行过程中各无人机始终保持通信. 接下来,
将详细介绍该算法的实现过程.

(1) 初始化: 将无人机的出发点 S 初始化开放列

表, 作为搜索的起点.
(2) 检查列表: 若开放列表为空, 则表示未找到

满足所有约束条件的路径, 算法终止; 否则, 继续后

续步骤.
f(n)

M M n

f(n)

(3) 节点扩展与评估: 从开放列表中选择 值

最小的节点 . 对于每个与 相邻的候选节点 , 其
综合评估函数 由实际代价和启发式代价两部分

组成, 将其定义为下式

f(n) = g(n) + h(n). (1)

g(n)

S n

其中,  为实际累积代价, 表示智能体从出发点

沿着当前探索路径到达节点 的确切代价值, 即该

路径上所有相邻航点间欧氏距离代价的逐段累加和.

n k

S P0 n Pk g(n)

根据前文统一定义的路径表示方法, 若当前扩展的

节点 对应于已探索路径上的第 个航点 (约定出发

点 对应初始状态 , 当前节点 对应 , 则 的

计算公式为:

g(n) =
k∑

i=1

√
(xi − xi−1)

2
+ (yi − yi−1)

2
. (2)

h(n)为启发式代价, 涵盖路径长度、转弯角、障

碍威胁、碰撞约束及通信约束等多维度因素, 以确保

智能体在满足安全性与通信链路稳定性的前提下完

成路径规划, 通过下式计算:

h(n) = hlen(n)+hturn(n)+hobs(n)+hcol(n)+hact(n).
(3)

其中各项含义和计算方法如下:
hlen(n) n

M(xM , yM)

路径长度代价 : 表示从当前节点 到其父

节点 的距离代价, 通过下式计算

hlen(n) =
√
(xn − xM)

2
+ (yn − yM)

2
. (4)

hturn(n)

n

φ(n) M φ(M)

转弯角代价 : 为了保证飞行平稳性, 必

须限制无人机的转弯角度. 设当前节点 的航向角为

, 父节点 的航向角为 , 转弯角代价可定

义为

hturn(n) = β · |φ(n)− φ(M)|. (5)

β其中,  是转弯角权重系数.
hobs(n)

K k

k = 1, 2, . . . ,K dk d < Rmax

障碍物代价 : 针对障碍物, 将威胁区域建

模为圆形区域. 设有 个障碍物, 无人机与第 个障

碍物 ( )中心的距离为 , 当
时, 其障碍物代价定义为

hobs(n) =
K∑

k=1

C · (Rmax − dk

Rmax

). (6)

Rmax C

d ⩾ Rmax

hobs(n) = 0

其中,  为最大障碍物半径,  为障碍物惩罚因子,
用以量化威胁对路径选择的影响; 当 时, 通
常令 .

hcol(n)

Pi = (xi, yi)

Pj = (xj, yj) Cpath

Cpath

Cpath

Lij Lij < Lsafe

碰撞代价 : 为避免多无人机之间的碰撞,

必须保持足够的安全距离 . 假设 是

UAV-a的航点 ,  是约束路径 的航

点 (在此统一界定约束路径集 : 在解耦的序列规

划框架中,  特指当前已完成规划且优先级高于

当前无人机的所有机体时空轨迹集合. 在全局规划

中, 它指代已生成的高优先级无人机参考航线; 在局

部重规划中, 它包含未受障碍物影响无人机的原航

线 , 以及已完成重规划的高优先级无人机的新航

线.), 两个航点间的距离 , 当 时, 定义碰

撞代价为
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hcol(n) = γ · (Lsafe − Lij

Lsafe

). (7)

Lsafe γ其中,  为预设安全距离,  是碰撞惩罚因子.

hact(n)

Cpath q

(xu, yu) (u = 1, 2, . . . , q) n

u lu(n)

通信约束代价 : 为确保路径规划过程中

始终保持通信链路稳定, 在规划中引入通信约束. 设

约束路径 上存在 个通信点关键点, 其坐标为

, 并定义当前节点 与第

个通信点的欧氏距离为 , 通过下式计算

lu(n) =
√
(xn − xu)

2
+ (yn − yu)

2
. (8)

ϕ(l)令通信惩罚函数 如下:

ϕ(l) =

{
α · (l − Lcom), if l > Lcom

0, otherwise
(9)

则通信代价可表达为

hact(n) =
q∑

u=1

ϕ(lu(n)). (10)

Lcom α其中,  为最大通信距离,  为通信惩罚系数.

n

n

n

f(n)

在对候选节点 计算完综合评估函数后, 进行如

下处理: 如果节点 未出现在开放或封闭列表中, 则

将其加入开放列表; 如果 已存在于开放列表中, 但

更新后的 值更优, 则更新其评估值; 对于已在封

闭列表中的节点, 则忽略之.

M

Mi (i = 1, 2, . . . , j) (i ⩽ j) Mi

f(Mi)

Mi f(Mi)

(4) 相邻节点处理: 对于当前节点 的每个相邻

节点 . 若 不在开放或

封闭列表中 , 则计算 并加入开放列表 ; 若

已在开放列表中, 但更新后的 更优, 则更新

其值; 已在封闭列表中的节点直接忽略.

T

(5) 重复搜索: 重复步骤 (2)至 (4), 直至目标点

被加入封闭列表或开放列表为空, 此时搜索终止.
 

2.3    基于动态优先级协调的冲突消解机制

动态优先级协调机制 (DPCM)通过实时评估环

境威胁和无人机状态, 动态调整路径规划优先级, 实

现多无人机系统的全局协调与冲突消解. 该机制的

执行过程可分为以下五个阶段:

UAV-u (u = 1, 2, . . . , Nuav) Su

Tu

Jc(u)

Jc(u)

(1) 威胁评估: 在路径规划的初始阶段, 需要综

合评估无人机所处环境的威胁等级, 并根据威胁程

度分配任务执行优先级 . 首先确定每架无人机

的出发点 和目标点

, 并基于当前环境中障碍物的分布, 计算每架无人

机当前航路点与障碍物之间的威胁代价 , 用于

衡量障碍物对无人机的潜在碰撞风险 . 威胁代价

越大, 则表明无人机面临的威胁越高, 其路径

调整的优先级也越高. 计算公式如下:

Jc(u) =
K∑
k

1

du,k
2 . (11)

du,k u k其中 为第 架无人机与第 个障碍物的欧氏距

离.
Jc(u)

Q

Jc(1) = 1 Jc(2) = 3 Jc(3) = 5 Jc(4) = 10

Jc(5) = 8

(2) 优先级表初始化: 根据计算得到的 值,

对所有无人机按威胁代价从高到低排序, 生成优先

级表 . 例如 , 若各无人机的威胁代价依次为

,  ,  ,  ,

, 则优先级排序结果如表 1所示.
 
 

表 1     优先级表示例

优先级 无人机编号 威胁代价

1 4 10

2 5 8

3 3 5

4 2 3

5 1 1

 

Q

Q UAV-a

UAV-b UAV-a

QA = {UAV-a,Q剩余} UAV-b

QB = {UAV-b,Q剩余}

UAV-a UAV-b

Cpath

(3) 基于优先级的路径规划: 在此阶段, 根据优

先级表 生成路径, 选取无人机并执行路径优化. 从
中选择优先级最高的两架无人机 (记为 和

), 以 为最高优先级, 生成子优先级表

; 以 为最高优先级 , 生

成子优先级表 . 在两个子优先

级表的基础上, 分别调用 CCA*算法进行路径规划,
生成 与 的新路径. 在后续规划中, 较高

优先级的无人机路径作为后续无人机的约束路径

, 以降低全局冲突风险.

(4) 动态冲突约束检测与重规划: 在全局协同路

径规划及局部协同路径重规划过程中, 必须实时检

测并消除无人机之间的路径冲突和确保无人机之间

的通信约束, 以确保飞行安全和通信可靠.
UAVi UAVj

{P 1
i , P

2
i , . . . , P

ρi
i } {P 1

j , P
2
j , . . . ,

PDc
j }

tm

UAVi

UAVj tm (xi(tm),

yi(tm), zi(tm)) (xj(tm), yj(tm), zj(tm))

z

Lsafe tm

a. 碰撞冲突检测: 设 与 的路径分别

由一系列航路点 和

表示. 需要强调的是, 单纯的航路空间交叉并

不意味着必定发生物理碰撞, 冲突判定的核心在于

时空一致性. 本文的冲突检测基于严格的时空连续

性约束, 为无人机的每个航路点引入时间戳信息 ,
将离散的路径转化为连续的时空轨迹. 设 与

在 时刻的三维空间位置分别为

和 . 本文只考

虑二维情景, 故高度坐标 默认相同. 定义碰撞安全

距离阈值 . 若在整个飞行周期内的任意时刻 ,
满足下式:
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||Pm
i − Pm

j || < Lsafe. (12)

UAVi UAVj则说明 与 在该时刻安全间隙不足 ,
判定为发生碰撞冲突.

w

UAVi UAVj

{C1
i , C

2
i , . . . , C

w
i } {C1

j , C
2
j , . . . , C

m
j }

Lcom

q

b. 通信约束检测: 首先计算无人机路径总长度,
然后将新生成的路径按总长度均分为 段, 每段的

均分点作为通信点. 设 与 的通信节点路

径分别为 和 , 定

义通信距离上限阈值为 , 表示无人机之间保持

有效通信的最大允许距离. 若存在某个通信点 满足

下式

||Cq
i − Cq

j || > Lcom. (13)

UAVi UAVj则判定 与 之间不满足通信约束.

Q

c. 冲突约束检测与重规划处理流程: 在路径规

划阶段, 优先级较高的无人机已先生成新路径, 后续

无人机需与其相邻无人机的路径进行冲突约束检测

(包括碰撞和通信约束). 若检测到冲突或者约束不

符, 则将与当前无人机发生冲突的无人机的优先级

提升至比当前无人机低一级, 同时更新优先级表 .
根据更新后的优先级表, 返回基于优先级的路径规

划, 重新生成涉及冲突或约束不符无人机的新路径,
并再次进行冲突约束检测. 该过程持续进行, 直至所

有无人机的路径均无冲突或约束不符.

Rmax

d. 局部协同重规划中的特殊情况: 局部重规划

通常在无人机沿原始参考路径飞行时进行. 对于那

些与障碍物的距离始终大于安全阈值 的无人机,
通过障碍物代价公式计算的风险值均为 0, 表明其不

受障碍物影响, 因此在无需参与第一次的基于优先

级的路径规划.

QA QB

Ltotal

(5) 路径方案评估与选择: 由于两个路径规划方

案 和 是并行生成的, 需要评估它们的总路径

成本, 并选择最优方案作为最终路径. 计算所有无人

机的总路径长度 , 选择最小总路径长度对应的

方案, 作为最终规划路径, 并分配给各无人机执行,
计算公式如下:

Ltotal =
Nuav∑
u=1

Lu, (14)

L(u) =
Dc−1∑
i=1

√
(xi+1 − xi)

2
+ (yi+1 − yi)

2
. (15)

Lu u Dc其中,  为第 架无人机的路径总长度,  为规划

路径的航路点数量. 

2.4    DPCM-CCA*算法应用步骤

当无人机在飞行过程中遇到之前未知的突发障

碍物时, 为确保安全, 系统将启动局部协同路径重规

划, 算法具体应用步骤如下:

c

Q

Step 1: 局部威胁评估与优先级: 设无人机在飞

行到第 个通信点之前, 检测到前方存在未知障碍物,
系统便以该通信点作为路径重规划起点. 此时, 利用

公式 (12)计算每架无人机与未知障碍物之间的威胁

成本, 并根据威胁成本从高到低对所有无人机进行

排序, 从而初始化局部优先级表 .

Lcc

Step 2: 局部子目标点的选择: 在原始参考路径

上选择一个通信点作为局部子目标点, 该通信点与

障碍物之间的距离必须大于预设的阈值 . 这样的

选择保证了无人机在完成避障后, 能够迅速回归原

规划路径.

Q

Step 3: 基于优先级的局部路径重规划: 根据障

碍物代价公式计算的代价值识别出受影响的无人机,
并依据局部优先级表 , 为其生成子优先级表, 再对

这些受影响的无人机分别应用 CCA*算法, 进行局

部路径重规划.
Step 4: 动态冲突检测与重规划: 系统对新路径

与相邻无人机的路径进行动态冲突检测. 如果检测

到某无人机与其邻近无人机的路径存在冲突, 则将

该冲突无人机的优先级降低 (使其处于冲突无人机

的下一级), 并以冲突无人机的新路径作为约束路径,
返回到步骤三, 重新生成新路径; 若不存在冲突, 则
保持原参考路径不变. 该过程会持续迭代, 直至所有

UAV 的路径均无冲突.
Step 5: 路径方案评估与选择: 选择最小总路径

长度对应的方案作为最终规划路径, 并将该方案分

配给各无人机执行.
基于 DPCM-CCA*的多无人机协同路径规划和

重规划流程如图 3所示.
基于 DPCM-CCA*算法进行多无人机协同路径

规划的过程描述如下:

Q

(1) 威胁评估与优先级生成: 对于每架无人机,
计算其与各障碍物之间的欧氏距离, 并将这些距离

转换为威胁成本 (距离越短, 成本越高), 例如, 计算

结果显示各无人机的威胁成本排序为 :  UAV-4 >
UAV-5 > UAV-3 > UAV-2 > UAV-1, 此结果构成全

局优先级表 , 如表 1所示.
Q

QA QB

QA QB

(2) 全局协同路径重规划: 从优先级表 中选取

优先级最高的两个无人机 (例如 UAV-4与 UAV-5),
分别构建子优先级表 和 , 确保每个子表中首

位无人机为该子表中威胁成本最高的无人机. 然后

对  和 中的无人机分别应用 CCA*算法, 生成

路径; 每当完成一架无人机的路径路径后, 更新全局

优先级表, 确保后续无人机的规划能避开已规划路
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径可能产生的冲突. 当两个子方案均生成后, 对比它

们的总路径长度, 选择总长度较短的方案作为最终

全局飞行路径. 图 2展示了整个全局协同路径规划

的优先级表的动态变化.
 
 

P4,a

u u u uP , P , P , P P4,a 5,a 3,a 2,a , 1 ,a

优先级约束表 a 优先级约束表 b

P5,b

u u u uP , P , P , P P5,b 4,b 3,b 2,b , 1 ,b

u u uP , P , P , P4,a 5,a 3,a 2,a

u u uP , P , P , P5,b 4,b 3,b 2,b

u uP , P , P5,b 4,b 3,b

uP , P5,b 4,b

u uP , P , P4,a 5,a 3,a

uP , P4,a 5,a

方案 A 路径长度 方案 B 路径长度 实际飞行路径为方案 B

图 2   优先级表更新示例
 
 
 

在优先级列表中找出两个优先级最高
的无人机,分别命名为UAV-a和UAV-b    

计算障碍物无人机间的距离

开始

初始化

UAV- 优先级最高b UAV-a优先级最高 

与相邻无人机进行冲突检测

使用CCA * 算法规划路径 使用CCA * 算法规划路径

与相邻无人机进行冲突检测

No Yes

 
是否有冲突?

 
是否有冲突?

No No

生成路径规划立案 A 生成路径规划立案 B

到达目标点

Yes Yes

先沿着方案 A 的路径飞行 先沿着方案 B 的路径飞行

方案 A 路径长度
方案 B 路径长度

图 3   基于 DPCM-CCA*的多无人机协同路径规划和重规

划流程图
  

2.5    DPCM-CCA*算法复杂度与可扩展性分析

N > 50

为全面评估所提 DPCM-CCA*算法的计算开销

及其实际应用潜力, 本节对其时间复杂度、空间复杂

度进行理论推导, 并探讨其在大规模智能体集群 (如
智能体数量 )中的可扩展性.

时间复杂度分析 DPCM-CCA*算法的时间开销

主要由三个阶段构成: 动态优先级评估、基于 CCA*
的单机路径搜索、以及冲突检测与重规划迭代.

K

N

(1) 动态优先级评估: 假设环境中存在 个障碍

物, 计算 个智能体的威胁代价并排序的时间复杂

O(N ·K +N logN)度为 .

b d

O(bd)

O(C)

(2) CCA搜索过程*: 设搜索空间的有效分支因

子为 , 平均搜索深度 (路径平均步数 )为 . 单次

CCA*搜索的最坏时间复杂度为 . 引入多维代

价函数 (路径、转弯角、通信等)仅增加节点扩展的

常数级计算开销 , 不改变其渐进复杂度.

L

O(N · L) QA QB

I N

O(I ·N · (bd +N · L))
O(N logN + I ·N · bd + I ·N 2 · L)

(3) 冲突检测与迭代重规划: 假设单条路径平均

长度为 , 每次规划后需与已知的高优先级约束路

径进行冲突与约束检测 (碰撞与通信), 单次检测的

复杂度为 . 在双线并行规划 ( 与 )机
制下, 假设多机协同过程中的平均冲突重规划迭代

次数为 , 则规划 个智能体的总搜索与检测时间复

杂度约为 . 综上, 算法的总体

时间复杂度为 .
空间复杂度分析算法的内存消耗主要集中在两

部分: CCA*搜索过程中的节点存储与全局冲突消解

中的路径预留表.

O(bd)

(1) 节点存储: 在单智能体规划阶段, CCA*算法

需要维护开放列表和封闭列表, 最坏情况下的空间

复杂度为 . 由于本算法采用解耦的单机顺序规

划策略, 搜索空间在智能体之间被复用, 因此不会出

现联合状态空间搜索带来的指数级内存爆炸.

Cpath N

L O(N · L)
O(bd +N · L)

(2) 约束路径预留表: 系统需要存储已规划智能

体的时空路径信息 ( )用于冲突检测, 存储 个

智能体长度为 的路径所需的空间为 . 综
上, 算法的总空间复杂度为 , 整体空

间开销呈线性增长, 具备较好的内存友好性.

N > 50

Cpath

I

O(N 2 · L)

DPCM-CCA*算法通过 DPCM机制将高维的联

合规划问题降维为基于优先级的序列单机规划问题,
成功规避了集中式方法在计算上的指数级爆炸, 因
此在中小规模 (如 10-30架)集群中表现出优异的时

效性 . 然而 , 当智能体规模进一步扩大 (例如

)时, 环境空域的拥挤度将显著上升. 此时,
可扩展性将面临以下潜在挑战: 首先, 高密度环境会

导致底层智能体面临极其复杂的约束路径集合 (即
变得异常庞大), 有效可行解的搜索空间急剧萎

缩, 这不仅会增加单机 CCA*扩展节点的时间, 还可

能导致搜索失败; 其次, 智能体间的相互干扰概率增

加, 使得重规划的迭代次数 急剧上升, 冲突检测的

消耗将成为性能瓶颈. 针对大规模集群的

实际应用, 未来可考虑在 DPCM-CCA*的框架基础

上引入空间划分或分层聚类协同策略. 即将超大规

模集群划分为多个局部子群 , 在子群内部采用

DPCM-CCA*进行精细协同, 在子群之间采用更轻量
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级的包络体避撞策略, 以此来进一步提升算法在超

大规模应用场景下的可扩展性. 

3    仿真结果与分析 

3.1    多无人机协同路径规划的仿真结果与分析

为了全面评估 DPCM-CCA*算法在多无人机协

同路径规划中的性能, 本文设计了一系列对比仿真

实验, 并与多种常见路径规划算法进行性能对比分

析. 针对已知全局环境的协同路径规划, 选择了两种

典型场景 (场景 I和场景 II), 并对比分析  DPCM-
CCA*算法、CCA*算法、CBS算法、RRT算法、任意

时间修复 A*(Anytime Repairing A*, ARA*)算法、终

身规划 A*(Lifelong Planning A*, LPA*)算法和 PIBT
算法的性能.

∆t

G = 4 3×G

nmax = 5 V

Lcom

所有仿真在已知地形和障碍物环境下进行, 本
文设定多机协同的安全间隔标准基于严格的时空约

束 : 当且仅当两架无人机航迹点的空间距离小于

0.05 km, 且到达该对应空间点的时间差 小于 5个
时间单位时, 判定为发生机间冲突. B-样条控制点的

数量设为 , 维数设为 . 无人机的最大横

向过载设为 , 飞行速度 限制在 [100, 200]
之间, 最大通信距离 . 后续实验结果均基于上述

量化标准进行安全裕度评估.

β γ

α Lcom Lsafe

Lcom Lsafe

α β γ

在本仿真实验中, 算法涉及的多个关键参数 (如
转弯角权重系数 、碰撞惩罚因子 、通信惩罚系数

、最大通信距离 以及安全距离 等)的设

定, 主要基于无人机运动学物理约束与多次启发式

预实验调优相结合的方式确定. 其中, 物理距离类参

数 ( ,  )严格参考了实际无人机通信模块的

有效覆盖范围以及机体防撞冗余的安全间隔标准;
而代价评估函数中的权重与惩罚系数 ( ,  ,  )则
通过在典型已知场景下进行网格搜索与敏感性分

析+反复标定得出. 该组参数设定旨在多目标优化中

取得最佳平衡, 确保算法在维持较高通信连通率与

避撞安全性的同时, 有效抑制路径的过度曲折.
图 4显示了场景 I的仿真结果, 图 5显示了场

景 II的仿真结果. 在地图上, 蓝色三角形代表起点,
红色三角形代表目标点, 蓝色虚线区域代表障碍物,
即威胁区域, 路径上的空心圆圈代表通信点, 即无人

机之间信息交换的关键位置.
从图 4可以看出, DPCM-CCA*和 CCA*算法得

到的路径始终保持了通信链路, 并成功生成可行路

径. CBS、RRT、ARA*、LPA*和 PIBT在部分无人机

路径上出现通信中断, 导致任务协同失败. CBS生成

的路径虽然较短, 但由于未考虑通信约束, 部分无人

机未能保持连接, 影响协作任务的完成度.
观察图 5得到, DPCM-CCA*依然能够稳定保持

通信链路, 并在此场景下生成最优路径. CCA*在一

定程度上也保持了通信, 但路径相对较长, 优化效果

略逊于 DPCM-CCA*.  RRT、ARA*、LPA*和 PIBT
虽然能生成路径, 但部分无人机的通信链路中断, 导
致部分任务失败.

为了进一步量化并全面评估不同算法的综合性

能与安全裕度, 本文统计了各算法在两种场景下的

飞行路径总长度 (单位: km)和规划计算时间 (单位:
s). 同时, 基于前文设定的时空安全间隔与通信距离

标准, 摒弃了传统的定性冲突描述, 将算法的协同可

靠性细化为两项项具体的量化统计指标: 全航程中

发生的碰撞次数 (因为各个算法在躲避障碍物方面

表现优异, 所以仅针对机间碰撞次数进行统计)以及

通信中断次数. 各算法详细的实验对比结果如表 2
所示.

从表 2可以看出 ,  DPCM-CCA*生成的路径最

短, 在两种场景下均优于 CCA*, 且远优于 CBS和

RRT. 特别是在场景 II中, CBS生成的路径最差, 长
度达到 1 670 km, 而 DPCM-CCA*的路径最短, 仅为

1 150 km. DPCM-CCA*的计算时间略长于 CCA*, 但
仍然处于合理范围, 并且远优于 CBS(CBS的计算时

间分别为 6.824 s和 10.456 s). 此外, 基于局部动态

协商的 PIBT算法虽在计算耗时上极具优势 (均小

于 0.1 s), 但其代价是完全剥离了物理运动学约束.
DPCM-CCA*计算时间较长的主要原因是它需要同

时规划两组路径且需计算多维连续物理代价, 增加

了计算量. DPCM-CCA*和 CCA*是唯一能够满足通

信约束的算法, 而 CBS、RRT、ARA*、LPA*和 PIBT
均未能保持稳定的通信链路, 导致部分无人机无法

协同完成任务.
综合分析可以得出 DPCM-CCA*具备最优的全

局路径规划能力, 能够在保证通信链路与物理防碰

安全的情况下, 生成更短的路径, 同时兼顾无人机间

的协同需求. CCA*虽然也能保持通信, 但在路径长

度和优化效果方面略逊于 DPCM-CCA*. CBS、RRT、
ARA*、LPA*与具备前沿计算效率的 PIBT算法在

路径长度和计算时间上各有优劣, 但它们未能满足

通信约束或安全间距要求, 难以适用于多无人机协

同任务. DPCM-CCA*的计算时间比 CCA*稍长, 但
其路径质量、底层物理安全性和通信稳定性优势明

显, 因此更适用于需要高可靠性和协同通信的任务. 

3.2    多无人机协同路径重规划的仿真结果与分析
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在无人机沿原始参考路径飞行过程中, 可能会

受到未知障碍物的干扰下, 如何保证实时性、通信稳

定性和路径安全性是关键问题. 本文针对图 1所示

的多种障碍物类型 (包括动态障碍物、移动性障碍物

等), 统一将其威胁区域建模为圆形. 为验证该方法

的有效性, 本文设计了八种不同场景, 每种场景的障

碍物数量和无人机数量均不相同. 本节以三架无人

机场景为例, 详细介绍算法的应用过程.

图 6展示了三架无人机的飞行路径演变过程,

其中实心圆圈表示未知障碍物的威胁区域, 下面将

 

y[
k

m
]

x[km]
100500 150 200

0

40

80

120

160

200

(e)   ARA*

200

y[
k

m
]

0

40

80

120

160

200

UAV1

UAV3
UAV2

UAV5
UAV4

y[
k

m
]

100500 150
0

40

80

120

160

200

( c)   CBS

x[km]
100500 150

(a)   DPCM-CCA*

200
x[km]

UAV1

UAV3
UAV2

UAV5
UAV4

UAV1

UAV3
UAV2

UAV5
UAV4

y[
k

m
]

x[km]
100500 150 200

0

40

80

120

160

(f)   LPA*

y[
k

m
]

0

40

80

120

160

200

x[km]
100500 150 200

(b)   CCA*

y[
k

m
]

40

80

120

160

200

x[km]
100500 150 200

(d)   RRT
200

0

UAV1

UAV3
UAV2

UAV5
UAV4

UAV1

UAV3
UAV2

UAV5
UAV4

UAV1

UAV3
UAV2

UAV5
UAV4

y[
k

m
]

x[km]
100500 150 200

0

40

80

120

160

200

(g)   PIBT

UAV1

UAV3
UAV2

UAV5
UAV4

图 4    场景 I 不同算法的对比仿真结果
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详细描述其飞行过程:

(1) 初始规划阶段 (图 6(a)): 无人机首先沿着预

设的全局参考路径飞行. 在到达第一个通信点时, 前

方探测到有突发障碍物, 影响原始路径.

(2) 触发路径重规划 (图 6(b)): 由于原路径受到

障碍物干扰, 无人机需要进行路径重规划. 选择第三

个通信点作为新的起点, 确保重新规划路径具有足

够的反应时间. 新路径起点的选取基于障碍物探测

通信点数量+2的策略, 并结合无人机飞行速度与估

计的重规划时间进行调整.
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图 5    场景 II 不同算法的对比仿真结果
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(3) 路径生成与优化 (图 6(c)): 优先选择距离障

碍物 10公里以上的通信点, 作为局部子目标, 以减

少障碍物对飞行路径的影响. 在满足上述条件的前

提下, 选择距离障碍物最近的可用通信点作为目标.
该路径满足通信约束条件, 确保无人机在避障的同

时保持协同.
(4) 动态调整与最终路径 (图 6(d)): 无人机沿着

新的路径飞行时, 再次在另一个通信点处探测到新

的突发障碍物. 触发二次路径重规划, 重新确定路径

起点和终点. 最终路径确保无人机成功避开了两个

 

表 2     场景 I 和场景 II 算法的性能比较

算法 DPCM-CCA* CCA* CBS RRT ARA* LPA* PIBT

场景I

长度/km 1.15E+03 1.16E+03 1.67E+03 1.16E+03 1.14E+03 1.16E+03 1.62E+03

时间/s 8.683 8.629 10.456 4.569 4.025 6.223 0.044

冲突 n n y y y y y

碰撞/次 0 0 1 4 2 2 1

断联/次 0 0 15 9 6 8 1

场景II

长度/km 714.812 725.697 702.921 703.108 699.345 697.506 954.986

时间/s 5.031 4.857 6.824 3.659 3.962 4.357 0.039

冲突 n n y y y y y

碰撞/次 0 0 0 2 1 1 0

断联/次 0 0 11 6 4 5 1
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图 6    协同重路径规划飞行过程示意图

 

表 3     协同重路径规划的过程

飞行持续时间/h 威胁区域中心 共识时间/s 飞行总距离/km 结果图

t=0 [40;120],[160;123],[65;40],[95;110],[130;160] 0 Fig.7(a)

t=0.472 [40;120],[160;123],[65;40],[105;100],[130;160] 2.421 197.179 Fig.7(b)

t=1.247 [40;120],[160;123],[65;40],[105;100],[106;175] 4.202 483.346 Fig.7(c)

t=1.931 [40;120],[160;123],[65;40],[105;100],[106;175] 729.874 Fig.7(d)
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突发障碍物, 同时保持了实时通信, 保证了飞行的稳

定性和安全性.
表 3详细列出了图 6中各阶段的关键参数, 包

括飞行持续时间、威胁区域中心、路径重规划共识时

间、飞行总距离以及每个时间点场景的结果.
通过对表 3和图 6的分析, 可以刊出所提DPCM-

CCA*能够在最短规划时间内完成多无人机协同实

时路径重规划, 保证了任务执行的高效性. 且生成的

路径严格满足通信约束, 确保无人机在整个飞行过

程中始终保持通信链路, 避免信息丢失. 并且无人机

成功规避了多个突发障碍物, 并在重新规划路径的

过程中动态调整飞行策略, 使其适应复杂环境变化.
总体而言, DPCM-CCA*展现出了较强的实时性、稳

定性与适应性, 能够有效解决多无人机协同路径规

划中的突发障碍物问题.
为了评估不同算法在多无人机协同路径重规划

场景下的性能 , 依旧选取了 DPCM-CCA*、CCA*、
CBS、RRT、ARA*、LPA*和 PIBT七种路径规划算

法 , 并在 3至 8架无人机的环境下进行对比实验 .
表 4详细列出了各算法的最终飞行距离、达成共识

所需时间以及无人机之间是否发生冲突, 若存在冲

突则表示为“y”, 否则为“n”.
 
 

表 4     协同重路径规划的性能

UAV 参数 DPCM-CCA* CCA* CBS RRT ARA* LPA* PIBT

3

长度 729.874 775.656 803.663 713.215 709.529 710.837 968.512

时间 6.621 6.167 6.824 4.778 4.539 4.623 0.039

冲突 n n y y y y y

4

长度 850.123 888.765 910.332 822.556 818.778 820.111 1 175.234

时间 7.225 6.884 7.567 5.663 5.467 5.671 0.042

冲突 n y y y y y y

5

长度 980.667 1 022.335 1 055.672 955.224 950.440 952.724 1 138.756

时间 8.679 8.478 8.917 6.773 6.535 6.432 0.045

冲突 n y y y y y y

6

长度 1 115.223 1 166.606 1 205.512 1 090.895 1 085.583 1 088.824 1 590.323

时间 9.889 9.412 10.278 7.899 7.659 7.778 0.048

冲突 n y y y y y y

7

长度 1 255.639 1 316.370 1 360.228 1 230.512 1 225.776 1 229.121 1 802.115

时间 11.278 10.736 11.535 9.001 8.729 8.894 0.053

冲突 n y y y y y y

8

长度 1 400.339 1 472.565 1 520.669 1 375.237 1 370.432 1 377.730 2 061.737

时间 12.566 12.176 12.838 10.117 9.816 9.947 0.058

冲突 n y y y y y y
 

从实验结果可以看出, 随着无人机数量的增加,
DPCM-CCA*的优势愈发明显, 可从三个方面展示其

性能:
(1) 路径优化能力: 在满足物理与通信约束的前

提下, DPCM-CCA*生成的路径长度始终最短, 且相

较于 CCA*、CBS等算法在无人机数量增多时仍能

有效控制飞行距离 . 当无人机数量从 3架增加到

8架时 ,  DPCM-CCA*生成的路径长度仅增加约

92%, 而 CBS增加了近 90%, RRT增加了约 93%, 表
明 DPCM-CCA*的路径优化能力较为稳定.

(2) 计算效率: 在所有算法中, DPCM-CCA*的计

算时间略高于 RRT、ARA*等基于采样的算法, 但相

比 CBS仍具有一定优势. 虽然新增的离散拓扑算法

PIBT 展现出了毫秒级的求解能力, 但这完全是以牺

牲无人机连续动力学模型为代价的. 从 3架无人机

扩展到 8架时 ,  DPCM-CCA*的规划时间增加了近

89%, 而 CBS增加了约 88%, 这表明 DPCM-CCA*在
计算量较大且兼顾多维物理代价时仍能保持较好的

效率.
(3) 冲突避免能力: 只有 DPCM-CCA*始终满足

严格的时空防碰冲突与通信连通约束, 即所有无人

机的飞行路径在整个过程中均不会发生碰撞且通信

网络无断裂. 其他算法在无人机数量增加至 4架及

以上时, 均出现了路径冲突问题, 其中 CBS 算法在

12 控 制 与 决 策 第x卷



3架无人机情况下仍可避免冲突, 但在 4架及以上的

场景下无法维持稳定的冲突避免能力. 而 PIBT算法

由于缺乏连续空间安全间距与通信保持机制, 在还

原至实际物理飞行空间后 , 任意集群规模下均

100%触发时空碰撞与通信断裂.
总体而言, DPCM-CCA在所有测试环境下均能

保持最优的路径优化效果, 其有效路径长度始终最

短, 且随着无人机数量的增加, 其优势愈发明显. 在
无人机规模扩大的情况下, DPCM-CCA仍能保证所

有无人机之间无冲突且协同通信, 而其他常规算法

在 4架及以上时均相继失效, 以 PIBT为代表的高效

局部协商算法也难以直接向实际连续飞行场景跨越.
因此, DPCM-CCA*具备极强的环境适应性与多机协

同可靠性. 

4    结　论

本文针对多无人机全局协同路径规划以及在未

知障碍物环境下的协同路径重规划问题, 提出了一

种基于 CA*算法和 DPCM机制的路径规划及重规

划方法. 该方法能够动态调整路径约束和优先级, 以
确保无人机在无碰撞且满足通信约束, 同时通过在

路径重规划过程中系统性地解析无人机间的潜在冲

突, 进一步提升了路径规划的鲁棒性, 确保多无人机

系统任务的高效执行. 实验结果表明, 所提算法能够

有效减少路径长度, 同时确保无人机间的高效协同.
尤其是在未知环境中的实时路径重规划时, 该方法

能够迅速调整路径, 减少因障碍物导致的冲突, 同时

保持通信链路的稳定性, 确保多无人机系统在复杂

环境中的安全导航. 该研究为多无人机系统在复杂

动态环境中的路径规划提供了一个统一且有效的解

决方案. 本文构建的通信约束模型基于理想的欧氏

距离惩罚机制, 但在实际复杂的城市低空或山区环

境中, 多无人机通信链路质量往往受到地形遮挡、信

号多径衰落、动态带宽限制以及传输延迟等非线性

因素的显著影响. 因此, 在未来的研究中, 我们将考

虑引入更精确的动态信道衰落模型与三维地形遮挡

算法, 并将本文所提的二维协同规划框架向三维复

杂连续空间扩展, 进一步提升算法在恶劣通信与复

杂空间环境下的工程实用性.
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