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摘　要: 针对无人机自组网在复杂任务场景下拓扑控制存在的优化目标单一、多目标优先级模糊及传统算法快

速寻优能力不足等问题, 提出基于超启发式算法的多目标拓扑优化控制方案. 首先, 建立涵盖网络连通度、总吞

吐量、端到端平均时延及通信总能耗的多目标联合优化模型, 为网络拓扑全局性能评估提供多目标协同标准; 然

后, 采用博弈论纳什均衡结合的主客观融合权重标定法, 协调主观经验与客观数据, 增强方案对不同场景的指标

赋权准确性; 最后, 设计基于灰狼优化及改进模拟退火的超启发式算法, 依托灰狼算法全局搜索定位优质解区域,

结合改进模拟退火动态退温策略接受次优解, 实现次数下的全局最优与寻优精度提升. 仿真验证表明, 该方案可

适配不同任务场景, 且较其他先进启发式算法, 其收敛速度与全局寻优能力均展现显著优势.
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Abstract: In  this  paper,  a  multi-objective  topology  optimization  and  control  scheme  based  on  hyper-heuristic
algorithms is proposed to tackle the problems of UAV ad hoc network topology control under complex task scenarios,
namely single optimization objective, ambiguous multi-objective priorities, and inadequate fast optimization ability of
traditional  algorithms.  Firstly,  a  multi-objective  joint  optimization  model  covering  network  connectivity,  total
throughput,  average  end-to-end  delay,  and  total  communication  energy  consumption  is  established,  offering  a  multi-
objective collaborative criterion for global network topology performance evaluation. Secondly, a subjective-objective
integrated weight calibration method combined with game-theoretic Nash equilibrium is proposed to balance subjective
experience and objective data, improving index weighting accuracy across different scenarios. Finally, a hyper-heuristic
algorithm  integrating  grey  wolf  optimizer  (GWO)  and  improved  simulated  annealing  algorithm  (ISAA)  is  designed:
GWO conducts  global  search to locate high-quality solution regions,  while ISAA’s dynamic cooling strategy accepts
suboptimal  solutions,  realizing  global  optimality  and  higher  optimization  accuracy  with  fewer  iterations.  Simulation
validations  show  that  the  scheme  adapts  well  to  different  task  scenarios  and  outperforms  other  advanced  heuristic
algorithms in convergence speed and global optimization capability.
Keywords: UAV ad hoc networks；multi-objective optimization；integrated subjective-objective weighting；hyper-
heuristic algorithm；topology control；topology optimization

0    引　言

近年来, 无人机凭借部署灵活快速、成本可控、

可重复利用、扩展性强及具备视距链路支持能力等

核心优势
[1], 在军事侦察、民用服务等领域的应用深

度与广度得到持续拓展. 随着军民用技术快速迭代

及低空经济加速崛起, 无人机所承担的任务正逐步

向复杂化、精确化方向演进. 面对大规模测绘、物资

投送等复杂任务, 单架无人机存在效率低、任务承载

量有限的短板; 而无人机集群具备部署效率高、抗干

扰能力强、协同效能突出等优势, 成为突破单无人机
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作业能力局限、提升复杂任务完成效能的最有效解

决方案
[2-5]. 在此背景下, 无人机集群技术顺势应运而

生, 成为突破单无人机能力瓶颈的核心技术方向
[6].

目前, 无人机集群系统已成为应急救援、物流配送、

环境监测、城市安防及军事作战关键领域的核心技

术支撑
[7], 而其组网架构的可靠性则直接决定了任务

执行效能
[8].

在多无人机系统的组网架构中, 无人机自组网

相较于以地面基站为核心的集中式组网, 因具备移

动范围广、节点能耗低、部署场景约束少等显著优

势, 已成为主流组网模式
[9]. 然而, 无人机自组网存在

节点密度低、移动性强、链路易受环境干扰中断的固

有特性, 这对网络连通性的持续维持提出了更高挑

战
[10]; 同时, 不同应用场景对网络性能的需求存在显

著差异: 例如, 灾后救援场景要求无人机将灾情信息

实时回传至地面终端, 需网络具备低通信时延
[11]; 数

据收集场景则需通过高吞吐量加快数据汇聚效率
[12].

因此, 研发兼具快速响应能力、高鲁棒性与强适应性

的无人机自组网拓扑优化控制方案, 已成为提升多

无人机系统任务效能的核心需求.
现有无人机自组网拓扑控制研究中, 文献 [8-9,

13-15] 系统梳理了该领域的研究进展, 深入分析了

无人机自组网的网络架构分类与典型拓扑控制方法,
但现有综述所覆盖的研究多聚焦于非动态场景, 且
常以网络连通性为单一算法目标, 对网络吞吐量、通

信能耗等核心性能指标间的协同优化问题关注不足.
具体研究方面, 文献 [16]设计了基于联盟图博弈的

自适应拓扑控制算法, 虽能解决地下灾害场景下无

人机应急通信网络因拓扑快速变化导致的连通性频

繁失效问题, 但该算法在应对更复杂动态拓扑时的

适应性仍显不足; 文献 [17] 提出基于单位圆盘图的

虚拟节点拓扑控制算法, 有效突破了无人机空间激

光通信自组网的节点度上限瓶颈, 但该算法未纳入

激光通信场景特有的能耗均衡、激光链路传输时延

等优化目标, 导致其在复杂动态任务场景以及大规

模网络中的适用性方面存在缺陷; 文献 [18] 针对无

人机集群规模扩大后的拓扑控制需求, 在模糊 C聚

类算法基础上提出改进方案, 但该算法缺乏动态场

景下的策略适配能力, 难以应对网络拓扑结构的实

时变化; 文献 [19-20] 虽综合考虑了节点剩余能量、

网络时延及负载均衡度等性能指标, 但在多目标优

化函数的权重计算中完全依赖主观经验, 权重设置

的客观性与场景适应性不足, 难以适配精度高、场景

多样化的任务需求. 文献 [21] 提出一种基于改进灰

狼算法的分簇优化方法, 解决了无人机集群网络结

构不稳定以及网络生命周期短的问题, 但算法全局

搜索能力不足, 难以应对快速时变的自组网络拓扑

高性能需求.
值得注意的是, 近年来随着人工智能技术的发

展, 深度强化学习 (DRL)[22] 及图神经网络 (GNN)[23]

等方法被频繁应用于无人机自组网拓扑优化控制领

域: DRL方法通过环境交互训练策略网络, 具备较强

的动态场景适配能力, 但需大量标注样本与训练时

间, 实时性难以满足无人机自组网的快速拓扑变化

需求; GNN虽然擅长挖掘拓扑结构的深层特征, 但
其计算复杂度随网络规模呈指数增长, 在大规模无

人机集群中扩展性不足, 且对节点移动导致的拓扑

突变鲁棒性较弱.
针对上述研究现状存在的问题, 本文提出一种

基于超启发式算法的无人机自组网多目标联合优化

拓扑控制方案, 其主要工作内容与优越性如下:
1)针对文献 [16-18] 中拓扑控制方案因优化目

标单一导致的资源浪费及复杂场景适应性差的问题,
构建了多目标联合评估的无人机自组网数学模型,
将网络连通度、总吞吐量、端到端平均时延及通信总

能耗纳入统一优化框架, 实现多性能指标的协同考

量.
2)针对文献 [19-20] 中指标权重计算依赖单一

主观 / 客观方法的局限性, 设计了基于博弈论的主客

观融合权重标定法 (analytic  network  process  and
criteria  importance  through  intercriteria  correlation,
ANP-CRITIC). 通过纳什均衡机制寻找最优权重组

合, 实现主观经验与客观数据的有机结合, 有效化解

多目标间的权重冲突, 提升权重设置的科学性与场

景适配性.
3)针对文献 [21] 中算法收敛性以及全局寻优能

力不足的缺陷, 同时弥补文献 [22-23]深度强化学习

(DRL)、图神经网络 (GNN)等新兴方法在实时性、扩

展性上的短板, 提出基于灰狼优化及改进模拟退火

的超启发式算法 (Hyper-heuristic Algorithm Based on
Grey  Wolves  Optimizer  and  Improved  Simulated
Annealing Algorithm, HGWO-ISAA). 该算法既继承

了传统启发式无需离线训练、实时响应快、计算复杂

度低的核心优势, 又通过动态策略调度突破常规混

合启发式的僵化局限, 有效提升了算法的收敛速度

与全局寻优精度, 精准适用于高动态、任务场景及集

群规模多样的无人机自组网拓扑优化控制问题. 

1    系统建模与问题描述

本章聚焦无人机自组网相关模型与问题的构建,
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首先完成无人机自组网模型的建立与网络核心评估

指标的定义, 其次构建多目标联合优化模型, 并最终

完成无人机拓扑优化控制问题的规范化数学描述. 

1.1    无人机自组网模型

N = {1, 2, . . . , N}

r i i ∈ N
pi = (xi, yi, zi) i

j j ∈ N j ̸= i dij dij ⩽ r

i

Ji i

Ji = {j ∈ N | dij ⩽ r,

j ̸= i}

在所考虑的场景中, 无人机以编队形式在空间

内飞行, 其构成的自组网包含若干无人机通信节点,
记节点集合为  . 每架无人机配备

计算能力一致的运算单元, 且所有无人机的通信半

径统一设定为  . 对于任意无人机  ( ), 其空间

坐标定义为  ; 仅当无人机   与无人

机  ( ,  )的间距   满足  (即两机

处于彼此通信覆盖范围内)时, 方可建立直接通信链

路. 进一步定义无人机   的邻居节点 (一跳邻居节

点)集合为  , 即所有可与无人机   建立直接通信连

接的节点构成的集合 , 满足  
.

为明确拓扑结构的核心构成, 定义以下三类集

合:
L

L =

{(i, j) | i ∈ N, j ∈ Ji}

1. 通信链路集合  : 表示无人机编队中所有实

际可建立的可用通信链路构成的集合 , 即  
;
Lc L2. 通信拓扑集合  : 作为   的子集, 代表无人

机集群当前实际选用的通信链路构成的集合, 直接

决定当前网络拓扑结构;
Lr Lc L

Lr = L \ Lc

3. 冗余拓扑集合  : 为   在   中的补集 (即
), 对应无人机节点间可建立但未选用的

通信链路集合.

Lc

i i ∈ N
Ptx,i Prx,i Bi

本文主要考虑无人机自组网通信参数的优化,
而对于无人机位置集合则交由航迹规划层决定

[24],
因此无人机自组网拓扑优化控制问题的核心优化参

数包括: 无人机自组网的通信拓扑集合  , 以及每

架无人机  ( )的可调节电台参数包括发射功率

、接收功率   与工作带宽  . 

1.2    多目标联合优化模型

为提高无人机自组网的拓扑抗毁性、网络传输

性能以及网络续航能力, 本文选取无人机自组网的

网络连通度、网络总吞吐量、节点端到端平均时延以

及网络通信总能耗作为核心优化指标. 具体指标定

义如下:
1)网络连通度

G = (N,Lc) N Lc

网络连通度 (点连通度)是保障无人机自组网协

同作业的核心前提, 表征网络维持节点连接的最小

“抗破坏能力”. 其图论定义为: 设无人机自组网拓

扑图为  (  为节点集合,   为通信拓扑

K G集合), 连通度 是使 变为非连通图所需移除的最

小节点数, 其数学表达式为:

K =


0,网络不连通

N − 1,网络是完全图

min |S|,非完全连通图
. (1)

S ⊆ N
min |S|
其中  为 G的顶点割集 (移除 S后 G非连通);

 表示所有顶点割集中的最小基数.
2)网络总吞吐量

网络总平均吞吐量指在单位时间内, 网络所有

节点成功接收或传输的数据量, 它直接反映无人机

自组网中数据传输的整体承载能力与效率
[25], 能够

衡量集群能否高效支撑多节点协同侦察、实时数据

回传、任务指令分发等数据密集型任务——其数值

高低直接关系到集群任务执行的实时性与数据完整

性, 因此将网络总吞吐量作为衡量无人机自组网传

输性能的核心指标之一. 网络总吞吐量定义为
[25]:

C =
∑
i∈N

∑
j∈Ji

Bi log2(1 +

Ptx,i

ρ0

d2
ij∑

k∈I(i,j)

hkjPtx,k + n0Bi

)

(2)

I(i, j) i

j n0 ρ0

其中 表示当前除了无人机 以外, 其他正在发

送数据到无人机 的无人机集合;  、 分别表示噪

声功率谱密度以及单位距离信道增益系数.
3)节点端到端平均时延

节点端到端平均时延指网络中所有节点两两之

间传输数据所消耗时间的平均值, 它能够直观反映

无人机自组网中 数据传输的整体及时性与可靠性
[8],

是衡量网络能否为任务协同、态势共享等集群应用

提供高效、低延迟通信支撑的核心 指标, 直接影响

集群任务执行的同步性与决策效率. 由于数据在无

障碍空气介质中的传播时延可近似忽略, 节点端到

端平均时延定义为:

Tavd =

τ
∑
i∈N

∑
j∈N,j ̸=i

hij

N(N − 1)
. (3)

hij i j

τ

其中 表示无人机 到无人机 之间的最少跳数路

径的跳数;  表示无人机自组网单跳时延, 本文采用

无人机自组网中主流的 TDMA(时分多址)协议进行

设定, 该协议通过时隙划分避免通信冲突, 具体构成

如下
[26]:

τ = τsync + τslot + τproc. (4)

τsync

τslot

其中 表示无人机自组网中节点同步时延, TDMA
协议中各节点需基于全局时钟校准时隙同步, 结合

无人机自组网的动态拓扑特性进行设定;  表示无
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τproc

人机自组网中节点时隙占用时延, 由网络数据包大

小所决定;  表示无人机自组网中节点数据处理时

延, 由无人机机载通信模块的计算能力所决定.
4)网络通信总能耗

网络通信总能耗指无人机自组网中所有节点在

网络活跃时间内消耗的能量总和, 它直接反映无人

机自组网中能量利用效率, 是衡量集群能否高效支

撑多节点协同侦察、实时数据回传、任务指令分发等

数据密集型任务的核心指标之一. 网络通信总能耗

定义为
[27]:

E =
∑
i∈N

PcTact +
DloadTact

Cl

∑
l∈Lc

(Ptx,il + Prx,jl). (5)

Pc Tact

Dload Cl l

Ptx,il Prx,jl l i

j

其中 表示无人机通信模块电路功率;  表示网络

活跃时间;  表示链路数据负载;  表示链路 的

吞吐量;  、 分别表示链路 的源节点 的发射

功率和目的节点 的接收功率.
上述核心优化指标的量纲与数值量级差异显著,

若直接融合计算, 数值量级更大的指标会主导性能

评估, 量级较小的指标贡献被大幅弱化, 最终导致评

估结果失真, 无法体现各指标的真实影响. 因此, 需
采用标准化方法对所有指标进行无量纲化处理, 以
保障多目标优化的公平性.

本文采用离差标准化作为核心标准化手段, 其
优势在于能将指标值直接映射至 [0, 1] 区间, 直观反

映指标相对优劣程度.
Θ = {θ1, θ2,

. . . , θn} n

max(Θ) min(Θ)

假设某一指标的原始数据集合为

( 为数据样本数 ); 集合中最大指标值为

, 最小指标值为 .

θnor,k

对于正向指标 (网络连通度、网络总吞吐量, 数
值越大性能越优), 标准化后的数据 计算公式为:

θnor,k =
θk −min(Θ)

max(Θ)−min(Θ)
(k = 1, 2, . . . , n). (6)

对于负向指标 (节点端到端平均时延、网络通信

总能耗, 数值越小性能越优), 需进行负向归一化, 计
算公式为:

θnor,k =
max(Θ)− θk

max(Θ)−min(Θ)
(k = 1, 2, . . . , n). (7)

值得注意的是, 为避免分母为 0的无意义场景,
补充约定: 若指标集合中所有样本数据一致, 则该指

标所有标准化后的值统一取 1.

Knor Cnor

Tnor Enor

将上述核心优化指标进行标准化方法处理后得

到无量纲化的标准指标值 , 分别记为 、 、

、 . 融合上述四个标准核心指标, 多目标联合

优化效用函数定义为:

Φ = Γ (w1Knor + w2Cnor + w3Tnor + w4Enor). (8)

wi(i = 1, 2, 3, 4)
4∑

i=1

wi = 1

Γ

其中 为优化指标对应的权重系数,

且 . 此外, 因为网络连通为自组网的基本

要求, 所以网络连通性参数 为乘项因子且当网络

不连通时为 0, 网络连通时为 1. 

1.3    无人机自组网拓扑优化控制问题描述

Ptx = {Ptx,1, Ptx,2, . . . , Ptx,N} Prx =

{Prx,1, Prx,2, . . . , Prx,N} B = {B1, B2,

. . . , BN}

无人机自组网拓扑优化控制的目标是: 通过调

整无人机通信链路集合与节点通信模块参数, 在保

障网络连通性的基础上, 最大化综合多目标联合优

化效用函数 . 定义无人机集群的发射功率集合为

, 接收功率集合为

, 通信带宽集合为

. 该优化问题可描述为:

max Φ(Ptx,Prx,B,Lc). (9)

s.t.

Γ = 1 (9a)

Ptx,min ⩽ Ptx,i ⩽ Ptx,max (∀i = 1, 2, . . . , N), (9b)

Prx,min ⩽ Prx,i ⩽ Prx,max (∀i = 1, 2, . . . , N), (9c)

Bmin ⩽ Bi ⩽ Bmax (∀i = 1, 2, . . . , N), (9d)

Lc ⊆ L. (9e)

约束条件 (9a)表示在构建拓扑过程中, 无人机

编队必须保持连通性; 约束条件 (9b)、(9c)和 (9d)分
别表示无人机编队中各无人机通信模块的功率和带

宽在构建网络拓扑过程中需在可行范围内调整; 约
束条件 (9e)表示 无人机自组网生成与调节的链路

必须在通信链路集合之内.
多目标联合优化效用函数 (8)呈现出显著的复

杂特性, 其本质由指标属性、关联关系及约束条件共

同决定:

C

E Cl

Lc

函数的非线性特征核心源于指标的数学表达与

变量属性. 网络总吞吐量 包含对数项, 通信总能耗

与链路吞吐量 呈反比例关系, 二者均构成非线

性映射; 链路集合 作为离散变量, 其选择变化会导

致指标值阶跃式波动, 进一步强化非线性特性, 使得

函数无法通过线性规划等传统方法直接求解, 需依

赖启发式算法.
K

Tavd K Tavd

C E C

E

指标间存在强耦合权衡关系. 网络连通度 与

端到端平均时延 呈负相关,  提升易推高 ;
网络总吞吐量 与通信总能耗 呈正相关,  提升必

然增加 , 单一指标最优无法等同于全局最优, 需通

过科学权重协调实现多目标协同.
这些特性与约束条件深度绑定, 网络连通性硬
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Γ = 1

Φ = 0

约束    直接决定函数有效值 , 非连通状态下

; 功率、带宽的边界限制使可行域呈非连续闭

集, 最终导致函数存在多个局部最优解, 形成非凸性

优化空间, 对后续算法的全局搜索与局部寻优能力

提出更高要求. 

2    基于 ANP-CRITIC 的主客观综合指标

权重计算

w1 w2 w3 w4

在多目标联合优化效用函数 (8)中, 权重系数

,  ,  ,  直接决定各指标对整体性能的影响

程度. 传统主观赋权法难以刻画指标间的相互作用,
客观赋权法又易忽视专家经验. 因此, 本文采用主观

赋权网络分析法 (ANP)与客观赋权 (CRITIC)法相

融合的方式, 实现 “主观 - 客观” 协同的权重标定. 

2.1    基于 ANP 法的指标主观权重计算

ANP作为一种能适应非独立递阶层次结构的决

策方法, 可精准刻画无人机集群指标间的相互依赖

与反馈关系, 通过构造判别矩阵明确各因素的关联

机制, 最终计算出更贴合实际任务场景的主观权重,
为后续系统优化、资源分配及任务优先级排序提供

可靠依据
[28]. 基于 ANP法的改进步骤设计如下:

n

Γ = {Y1, Y2, . . . , Yn}
第一步, 设无人机自组网网络评估有 个核心指

标 , 核心指标集合为 . 根据

Thomas L. Satty给出的重要性定理
[29]

对核心指标

进行缩放, 用 scale值表示指标之间的相对重要级别,
反之用其倒数表示, 则从 1-9的 scale值与指标相对

重要级别的对应关系如表 1所示.
  

表1     Satty 标度表

Scale值 指标比较意义

1 同等重要

3 稍微重要

5 相当重要

7 非常重要

9 极端重要

2、4、6、8 相邻判断折中

 

Yi Yj aij

A

根据任务场景中指标的相互依赖关系 (如 “总
吞吐量对网络性能的影响比平均时延更重要”), 将

相对 的重要性标度值 填入矩阵, 构建判别矩

阵 如下:

A =


1 a12 . . . a1n

a21 = 1/a12 1 . . . a2n

...
...

. . .
...

an1 = 1/a1n an2 = 1/a2n . . . 1

 .

(10)

Y1

Y2 Y2 Y3 Y3 Y1

第二步, 为避免主观判断的逻辑矛盾 (如 “ 比

重要,  比 重要, 但 比 重要”), 需进行一致

性检验.

B

bij

对判别矩阵进行数据归一化, 得到每个元素占

对应列元素和比例, 归一化矩阵 及相应位置元素

为: 

bij =
aij

n∑
k=1

akj

(i ⩽ n, j ⩽ n)

B =

 b11 . . . b1n
...

. . .
...

bn1 . . . bnn


(11)

B ξ = [ξ1,

ξ2, . . . , ξn]
T

再对 的每行求和 , 得到特征向量

. 可得到判别矩阵的最大特征值为

λmax =
1

n

n∑
i=1

(Aξ)i
ξi

. (12)

(Aξ)i Aξ i其中 为 的第 个元素.

CR则一致性比率 计算为:

CR =
λmax − n

(n− 1)RI
. (13)

RI其中 ANP法中的九阶平均随机一致性系数 对应

关系如表 2所示.
 
 

表2     九阶平均随机一致性系数

n 1 2 3 4 5 6 7 8 9

RI 0 0 0.52 0.89 1.11 1.25 1.35 1.4 1.45
 

CR ⩽ 0.1

aij

CR ⩽ 0.1

当 时, 判别矩阵的一致性可接受; 否
则需调整标度值 , 并重新校验一致性指标, 直至

.

w1 = [w11, w12, w13, w14]
T

最后将所有特征向量矩阵构造为未加权超矩阵,
进行加权处理获得极限超矩阵. 极限超矩阵的每一

列元素均相同, 该列向量即为各网络核心指标的主

观权重向量  .
 

2.2    基于 CRITIC 法的指标客观权重计算

CRITIC法作为典型的客观赋权方法, 其权重确

定的核心优势在于不依赖主观经验, 而是完全基于

指标数据的客观特征综合计算: 既通过数据波动特

征 (如标准差)衡量指标的对比强度, 以刻画指标对

评价对象差异的区分能力; 又通过指标间关联效应

(如相关系数)评估指标冲突性, 以量化指标间的信

息冗余程度; 同时将指标信息含量与数据离散特性

纳入统一考量, 最终实现对各指标客观重要性的精

准度量, 有效规避主观赋权的经验偏差与单一数据

特征赋权的片面性. 基于 CRITIC法的指标计算步骤

如下

第一步, 计算指标间的对比强度如下
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Qj =
σj

µj

(j = 1, 2, . . . n) (14)

Qj j σj j

µj j m

其中 表示第 项指标的标准差系数;  表示第 项

指标的标准差;  表示第 项指标在 个样本中的平

均值.

i j lij

第二步, 求解相关系数和冲突性量化指标值, 第
项指标与第 项指标间的相关系数 计算如下:

Cov(i, j) =
m∑

k=1

(µki − µi)(µkj − µj)

Var[i] =
m∑

k=1

(µki − µi)
2, Var[j] =

m∑
k=1

(µkj − µj)
2

lij =
Cov(i, j)√
Var[i]Var[j]

(15)

µki µkj k i j

Cov(i, j) i

j Var[i] Var[j]

i j

其中 、 分别表示第 个样本中, 第 、 个核心

指标的原始数据值;  表示核心指标 与核心

指标 的协方差 ;  、 分别表示核心指标

与 的方差.
j Rj则第 个核心指标冲突量化指标值 可计算为:

Rj =
n∑

i=1,i ̸=j

(1− lij) (j = 1, 2, . . . , n). (16)

j Ij

第三步, 再计算指标信息量和归一化权重, 各指

标的客观权重是根据对比强度和冲突性来综合衡量

的. 第 个指标的信息量 可以表示为:

Ij = QjRj (j = 1, 2, . . . , n). (17)

Qj j

Ij j

其中 表示第 个指标与其他指标间的标准差 ;
越大表示第 个指标所包含的信息量越大, 即指标

的相对重要程度越高, 权重也越大.
j w2j最后, 第 个指标的客观权重 为:

w2j =
Ij

n∑
k=1

Ij

(j = 1, 2, . . . , n). (18)

w2 = [w21, w22, w23, w24]
T

客观权重不需要考虑无人机节点在特定环境下

的主观影响, 网络中的所有节点都使用统一标准去

计算客观权重, 得到各网络核心指标的客观权重向

量为 . 

2.3    基于博弈论融合的综合权重

ANP法与 CRITIC法在求解阶段均充分考虑指

标间的关联特性与相互影响程度, 能有效提升不同

任务场景下网络综合性能评估的准确性. 然而主客

观赋权法各有短板: 主观赋权依赖主观判断, 易受经

验偏差干扰; 客观赋权则完全依赖数据本身的相关

性, 难以适配实际应用场景. 为克服此问题, 简单叠

加二者会产生逻辑冲突, 故本文引入博弈论思想修

正权重组合系数, 并以达成纳什均衡作为协调主客

观权重的优化方向
[30]. 该方向可使主客观权重精准

达到均衡点, 将修正后组合权重与基础权重的偏差

最小化, 最终得到核心指标的最优综合权重. 具体步

骤如下:

W = [W1,W2,W3,W4]
T

首先 , 设网络核心指标的综合权重向量为

, 则其线性组合可表示为:

W = δ1w1 + δ2w2. (19)

δ1 δ2 δ1, δ2 > 0

δ1 + δ2 = 1 w1 w2

其中 ,  ,  为线性组合系数 , 满足 且

;  ,  分别为网络核心指标主观、客

观权重向量.
W

wz z = 1, 2

δ∗
1 δ∗

2 Ω

引用博弈论聚合模型原理, 以 “综合权重 与

各基础权重 ( )的偏差最小” 为目标, 求解

最佳线性组合系数 、 . 目标函数 定义为:

Ω = min
δ1,δ2

∥
2∑

z=1

(W −wz)∥2. (20)

Ω之后, 根据矩阵微分性质, 目标函数 取最小值

时, 满足以下一阶最优条件方程:[
wT

1w1 wT
1w2

wT
2w1 wT

2w2

] [
δ1
δ2

]
=

[
wT

1w1

wT
2w2

]
. (21)

δ∗
1 , δ

∗
2

对式 (21)求解得到优化后的最佳线性组合系数

, 对其进行归一化处理:

δ∗
nor,z =

|δ∗
z |

|δ∗
1 |+ |δ∗

2 |
(z = 1, 2). (22)

最终, 最佳综合权重向量为:

W ∗ = δ∗
nor,1w1 + δ∗

nor,2w2. (23)

将综合权重系数代入式 (8), 得到基于 ANP-
CRITIC权重融合的无人机通信网络多目标联合优

化拓扑控制效用函数:

Φ = Γ (W ∗
1 Knor+W ∗

2 Cnor+W ∗
3 Tnor+W ∗

4 Enor). (24)
 

3    无人机自组网拓扑优化控制方案

在第一节中, 本文将无人机自组网拓扑优化控

制问题抽象成了一个含约束条件的非线性最优化问

题. 由于该问题难以获取其绝对精确的解析解, 且无

人机自组网天然具有高速动态的特性
[12], 因此优化

算法必须具备高收敛性和全局寻优能力. 现有常规

混合启发式算法采用全局与局部算子的固定组合模

式, 无法根据迭代状态动态调整权重与切换时机, 易
出现全局探索不足或局部精炼冗余的问题, 难以适

配无人机自组网的动态拓扑需求. 为突破这一局限,
本文提出超启发式算法 HGWO-ISAA, 其核心设计

并非简单叠加不同算子功能, 而是构建全局探索与

局部精炼的动态协同架构 . 算法以灰狼优化算法
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(Grey Wolf Optimizer, GWO)为全局搜索核心, 以改

进模拟退火算法 (Improved  Simulated  Annealing
Algorithm, ISAA)为局部精炼支撑, 关键创新在于增

设自适应策略调度模块. 该模块实时感知种群多样

性、适应度改进率等迭代状态, 动态分配两类算子的

执行权重, 精准平衡局部微调的精细度与广域寻优

的覆盖度, 最终保障算法在高动态场景下的高收敛

性与全局寻优能力. 

3.1    算法设计原理

Lc P B

D = {Ptx,Prx,B,Lc}

在优化问题 (9)中, 优化参数分别为无人机集群

的链路集合 , 通信参数 、 , 则无人机网络拓扑

优化控制问题的优化参数的选取空间为数据集

在约束条件内的参数空间. 本文

为了平衡算法优化过程中的“局部微调”与“广域寻

优”, 同时适配迭代不同阶段的需求, 在优化过程中

区分“局部”与“全局”来确定下一迭代周期的点, 最
终提升优化效率与解的质量.

t

U⃗(t)

在第 次迭代过程中, 引入 SA的局部扰动思想,
作为 HGWO-ISAA的局部搜索算子, 局部参数空间

选取值 的具体选取依据如下:

U⃗(t) = X⃗(t) + ε∆(t). (25)

X⃗(t) t

ε ∆(t)

其中 表示第 次迭代过程中的当下参数空间坐

标;  表示扰动幅度系数;  表示随机扰动因子并

服从均匀分布.
全局参数空间选取采用 GWO作为核心算子,

其结构简单、初始搜索空间大, 且收敛速度随搜索空

间缩小而提升, 是算法高效全局寻优的关键.
A⃗ C⃗在 GWO执行过程中, 仅需要调整 、 两个参

数, 其具体表达公式如下:

A⃗ = 2a⃗ · r⃗1 − a⃗, (26)

C⃗ = 2r⃗2. (27)

a⃗ t

r⃗1 r⃗2

其中 表示收敛因子, 随着迭代次数 的增加从 2线
性衰减至 0;  、 表示随机数, 取值范围为 [0, 1].

G⃗(t) t表示第 次迭代的全局参数空间选取点, 其

更新流程为:
lG⃗1 = G⃗α − A⃗1 · |C⃗ · G⃗α − X⃗(t)|
G⃗2 = G⃗β − A⃗2 · |C⃗ · G⃗β − X⃗(t)|
G⃗3 = G⃗δ − A⃗3 · |C⃗ · G⃗δ − X⃗(t)|

, (28)

G⃗(t) =
G⃗1 + G⃗2 + G⃗3

3
. (29)

G⃗α G⃗β G⃗δ

α β δ

其中 、 、 分别表示当前迭代中按多目标联

合效用函数值从高到低依次排名的 3个全局参数空

间选取点, 称 、 、 为 3个首领.

Φ(G⃗(t))

Φ(U⃗(t))

随后在每个迭代周期中, 将全局参数空间选取

值的多目标联合效用函数值 与局部参数空

间选取值的多目标联合效用函数值 进行比

较, 本文提出的 HGWO-ISAA算法为了避免陷入局

部最优, 融入并改进了 SA的核心思想. 这意味着对

于次优解, 算法并非直接舍弃, 而是以一定概率接受.
HGWO-ISAA的概率更新公式如下:

Pacc(G(t)) =

{
1 ∆Φt > 0

e
∆Φt

Ttemp(t) ∆Φt ⩽ 0
(30)

Pacc(G(t)) t

G⃗(t) ∆Φt = Φ(G⃗(t))−
Φ(U⃗(t)) t

Ttemp(t) t

其中 表示在第 个周期中优化算法选择全

局参数空间选取值 的概率; 

代表第 个周期中 全局参数空间选取值与

局部参数空间选取值的多目标联合效用函数值之差;
为第 个周期中 SA的温度, 该 变量值直接决

定了当前周期算法接受次优解的可能性.
Ttemp

Ttemp

Ttemp

t p

cp(t)

在 SA中, 温度 的初值和减小步长较难确

定. 如果 的初值选择较大, 减小步长太小, 虽然

最终能得到较好的解, 但算法收敛速度太慢; 如果

的初值选择较小, 减小步长过大, 很可能得不到

全局最优解. 因此, 本文将第 个迭代周期中第 个等

温周期内新解的接受率 纳入冷却公式中以提升

算法迭代的适应性. 当新解接受率较高时, 表明在该

温度下算法有利于生成更优解, 因此应适当降低冷

却速率; 反之, 若算法已迭代至最优解区间内, 则需

提高冷却速率以加速收敛.
HGWO-ISAA算法的温度冷却公式如下:

Ttemp(t+ 1) =
Ttemp(t)

γ1−cp(t)
. (31)

γ (γ > 1) γ其中 是算法预设退温参数,  越大算法整

体退温速度越快.
综合上述设计原理, 具体的无人机自组网拓扑

优化控制 HGWO-ISAA算法流程步骤如算法 1所
示:

算法 1　输入参数: 控制站通过态势感知获得无

人机集群坐标, 任务环境参数等信息并根据基于博

弈论的 ANP-CRITIC法对指标赋权.
算法参数　按实际需求, 设置 HGWO-ISAA算

法参数.
t = 1循环开始: 步骤 1　设置迭代次数 并开始

外部循环.
ζ步骤 2　随机生成   个搜索代理的选取值; 判

断生成的搜索代理的通信拓扑图是否连通, 否则重

新生成; 判断电台参数是否在限制条件内, 否则调整

至限制范围内.

第x期 徐智豪 等: 基于超启发式算法的无人机自组网多目标拓扑优化控制 7



η = 1步骤 3　设置迭代次数  并开始内部等温

区间循环迭代.

α β δ

步骤 4　搜索全局参数选取位置: 分别计算所有

搜索因子的综合性能值, 选取效用函数最大的 3个
搜索因子标记为 3个首领 、 、 , 根据式 (28)和
式 (29)计算全局参数选取值.

步骤 5　生成局部参数选取值位置并计算其综

合性能值.
步骤 6　比较全局与局部参数选取值的综合性

能值, 根据式 (30)的概率选择一个作为该周期最终

选取的参数值.

X∗(t)

步骤 7　记录当前等温周期内最高的综合性能

值及其参数解 ; 记录等温周期接受新解的比

例.
A⃗ C⃗步骤 8　根据式 (26)和式 (27)调整   、  这

2个参数; 依据式 (28)更新搜索代理的位置.
η = η + 1

η

X(t+ 1) = X∗(t)

步骤 9　调整等温周期迭代次数, 令 ,
并判断等温周期迭代次数 是否达到最大; 若是, 调
整参数选取值 并按照式 (31)进行

退温; 否则返回步骤 4.
Ttemp

t = t+ 1

步骤 10　判断算法温度 是否小于预设最低

温度限制; 若是, 返回步骤 3; 否则调整外层迭代次

数, 令  .
t步骤 11　判断迭代次数   是否达到最大迭代次

数, 若是, 则记录最优综合性能值以及最优参数解;
否则返回步骤 2.

步骤 12　算法计算结束, 控制站发布无人机集

群最优参数集合指令数据包至无人机节点. 

3.2    算法收敛性分析

算法收敛性是评估拓扑优化效果的核心指标,
HGWO-ISAA的收敛性源于 GWO全局探索、ISAA
局部精炼与自适应调度的协同作用, 并非单一依赖

GWO算子, 其收敛特性可通过有限齐次马尔可夫链

遍历性定理推导证明.

ζ

D

定义 HGWO-ISAA的迭代状态为种群中所有个

体的多目标效用值集合, 由于种群规模 、解空间维

度  均为有限值, 算法的状态空间为有限集; 同时,
种群的状态转移仅依赖于当前迭代的算子权重与适

应度值, 与迭代次数无关, 因此 HGWO-ISAA的迭代

过程可视为有限齐次马尔可夫链.

a⃗ A⃗

该马尔可夫链的核心状态转移特性由 GWO算

子、ISAA算子与自适应调度机制协同保障: GWO
算子的层级引导机制 保障了状态遍历性, 迭代初期

收敛因子 较大使得参数 绝对值大于 1, 种群可实

a⃗

现全解空间大范围遍历以覆盖优质解区域, 迭代后

期  衰减则驱动种群向最优解区域收敛; ISAA算子

的概率接受机制能够打破迭代后期的状态停滞, 即
使种群陷入局部最优, 仍可通过概率接受次优解避

免状态锁定, 满足无周期性转移的遍历性条件; 而自

适应调度的动态权重调整则进一步优化了状态转移

效率, 通过平衡 GWO全局探索与 ISAA局部精炼的

执行权重, 让算法在迭代前期快速扩大状态覆盖范

围, 后期加速向最优解状态收敛.
根据马尔可夫链遍历性定理, 若算法的状态转

移矩阵满足遍历性条件 (任意状态均可从其他状态

到达, 且不存在周期性转移), 则算法将以概率 1收
敛至全局最优解区域. 

3.3    算法时间复杂度分析

ζ Tmax D

D N

算法时间复杂度是评估算法工程实用性的核心

指标, 直接决定算法在无人机自组网高动态场景中

的响应速度与适配能力, 其核心影响因子包含算法

种群规模 、最大迭代次数 及 及解空间维度 ,
其中解空间维度 与无人机节点数 强相关, 对应

拓扑优化的链路选择、发射功率、接收功率、工作带

宽四类核心变量, 满足:

D =
N(N − 1)

2
+ 3N. (32)

N(N − 1)

2
3N其中 项为链路选择变量维度,  为单节

点三类通信参数维度;

O(ζ ·D) O(Tmax · ζ2 ·D)

O(Tmax · ζ2 ·D) O(Tmax · k ·D) k ≪ ζ

O(Tmax · ζ)

针对本文提出的 HGWO-ISAA算法, 其执行流

程可拆解为种群初始化、GWO全局搜索算子、

ISAA局部精炼算子及自适应策略调度四大模块, 各
模块时间复杂度依次为 、 、

、 ( ,  为 GWO
输出的优质解数量)以及 , 由于后两项复

杂度远低于 GWO全局搜索算子的复杂度 , 因此

HGWO-ISAA的总时间复杂度可简化为:

OHGWO-ISAA = O(Tmax · ζ2 ·D). (33)

现有先进启发式算法中 ,  GWO与星鸦算法

(Nutcracker Optimization Algorithm, NOA)算法以高

效性能被广泛应用于各类优化问题. 为了对本文提

出的 HGWO-ISAA算法的计算效率进行客观评估,
有必要将其与这两个代表性算法的时间复杂度进行

对比分析. GWO算法无局部精炼与自适应调度环

节, 核心操作仅为种群初始化与全局迭代搜索, 其总

时间复杂度为:

OGWO = O(Tmax · ζ2 ·D). (34)

NOA算法的迭代逻辑与 GWO类似, 均基于种
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群协作完成全局解空间遍历, 因此其时间复杂度与

GWO处于同一数量级, 即:

ONOA = O(Tmax · ζ2 ·D). (35)

从理论推导结果可见, HGWO-ISAA与 GWO、
NOA的时间复杂度处于同一量级, 说明HGWO-ISAA
在引入 局部精炼与自适应调度机制后, 未增加算法

的理论复杂度量级, 保障了工程可实现性, 但三者的

实际 运行效率存在显著差异, GWO与 NOA全程执

行全局搜索, 迭代后期种群已收敛至优质解区域后

仍进行无差别遍历, 产生大量冗余计算, 而 HGWO-
ISAA通过自适应策略调度实现 “全局探索”与“局

部精炼” 的动态切换, 迭代 初期侧重 GWO全局搜

索以快速覆盖解空间, 迭代后期侧重 ISAA局部精

炼以精细优化优质解, 有效规避冗余计算. 

3.4    算法扩展性分析

N

算法可扩展性表征其性能 (运行时间、收敛速

度、解的精确性)随无人机节点规模 增长的衰减程

度, 是评估算法适配大规模无人机自组网场景的核

心指标.

N

Ttemp

Ttemp

针对本文提出的 HGWO-ISAA算法, 其可以根

据节点规模 以及迭代效能自适应的调整 GWO全

局搜索与 ISAA局部寻优两项算子的执行权重. 在
算法初始阶段, 虚拟温度 保持在较高的 尺度, 算
法以高概率选取 GWO算子全局搜索并快速缩小优

质解区域, 当种群收敛至核心区域后,  逐渐降低,
算法以高概率选取 ISAA算子进行局部精炼, 以精

细优化优质解.
N

D

D

而 GWO与 NOA无动态调整机制, 当 增大导

致解空间维度 急剧上升时, 算法需对全种群进行

无差别全局遍历, 冗余计算量随 同步二次增长, 收
敛速度与解的精确性快速下降.

N综合上述分析 , 随着无人机节点规模 增长 ,
HGWO-ISAA的自适应调度机制可有效缓解高维解

空间带来的性能衰减, 算法可扩展性表现优异. 

4    仿真结果与分析

为验证所提方案的场景适应性与算法优越性,
选取两类典型场景开展仿真, 验证算法有效性. 实验

以控制变量法固定无人机初始坐标保障对比公平,
叠加场景专属约束与权重贴合特性, 通过与 GWO、
NOA算法对比, 验证 HGWO-ISAA的快速收敛与全

局寻优能力.
两类场景的无人机初始空间坐标保持一致, 具

体如表 3所示.
无人机节点位置如此设置的核心目的是排除初

z ∈ [80, 150]

始位置差异对性能指标的干扰, 使两种场景的性能

差异更纯粹地源于场景本身的环境特性与任务需求,
确保对比结果的客观性与严谨性. 需要说明的是, 初
始坐标并非完全随机生成, 而是结合两类场景的共

性飞行约束进行约束性生成: 限定无人机飞行高度

范围   m, 保证低空作业的实际特性; 同

时控制节点初始分布的均匀性, 避免因局部节点过

密或过疏引入额外变量.
r = 200

Ptx ∈ [0.2, 2] Prx ∈ [0.1, 0.3]

Brx ∈ [1, 10]

Tact = 60 Pc = 1

n0 = 3.98× 10−21

ρ0 = 0.5

ζ = 15 tmax = 1000

ηmax = 20 T0 = 80

Tmin = 1 γ = 2

无人机参数设置为: 通信半径  m, 发射

功率  W, 接收功率  W, 工

作带宽   MHz, 网络活跃时间尺度

 s, 节点电路基础功耗  W. 环境参数

为: 噪声功率谱密度 , 单位距离信

道增益 . HGWO-ISAA算法参数设置为: 种
群规模 , 最大迭代次数 , 最大等温

迭代次数 , 初始温度 , 最低温度限

制 , 预设退温参数 . 

4.1    场景一: 密集城区无人机巡检场景

K Tavd

C K

E C

w1 = [0.35, 0.30, 0.20, 0.15]T

K Tavd

w2 = [0.32, 0.28, 0.22, 0.18]T

W = [0.338, 0.292, 0.208, 0.162]T

K Tavd

本场景模拟城市高楼环境下的电力巡检任务,
无人机需在建筑遮挡干扰下维持实时数据回传, 核
心需求为“高连通度+低时延”, 先通过 ANP构建指

标网络: 连通度 与节点端到端平均时延 强负相

关构成基础保障层, 网络总吞吐量 依赖连通度 、

能耗 , 与   正相关构成性能优化层, 得主观权重

; 再用 CRITIC分析

数据 ,   和    波动大、相关性强 , 得客观权重

; 最后以纳什均衡 融

合得最终权重  ,

精准匹配场景对   和  的优先需求. 仿真实验结

果如下:
图 1展示了在场景一下本文所提出的拓扑优化

控制方案生成的无人机自组网拓扑结构.
可以看出在场景一中, 算法生成无人机自组网

拓扑结构连通度为 3, 因此拥有较强的健壮性, 符合

场景需求.

K C E

图 2展示了场景一中 50次迭代内, 无人机自组

网连通度 、网络总吞吐量 、网络通信总能耗 及

 

表3     无人机空间位置坐标

无人机编号 空间坐标xyz

1 [100.2,　80.5,　95.3]

2 [200.7,　150.1,　142.6]

3 [250.5,　70.8,　120.4]

4 [150.3,　220.9,　98.7]

5 [50.8,　150.2,　108.1]
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Tavd节点端到端平均时延 随 HGWO-ISAA算法的迭

代曲线.

K Tavd

K K = 4

K Tavd

Tavd K

C E

1.02× 108

该场景以 与 为优化重点, 因此网络最终确

定连通度 高达 3, 仅次于该网络全连通 ( )

的情况. 由于网络固有特性,  与 呈强负相关, 因

此 随 的快速收敛很快趋于平稳且达到较低的

时延 22ms. 而因为 3连通度时网络连通链路仍有很

大变化空间,  与 均需一段时间后趋于平稳, 最终

分别 稳定在  bps、388.01 J.
 

4.2    场景二: 开阔区域应急通信场景

本场景模拟地震后开阔灾区的临时通信中继任

务, 无人机需在远距离低干扰环境下传输救援数据,

C E

K

Tavd w1 =

[ 0.15 , 0.10 , 0.40 , 0.35 ]T

C E

w2 = [ 0.18 , 0.12 , 0.36 , 0.34 ]T

W = [ 0.164 , 0.109 , 0.382 ,

0.345 ]T

核心需求为 “高吞吐量 + 低通信能耗”. ANP分析

中, 网络总吞吐量 与网络通信总能耗 强正相关

构成核心性能层, 连通度 和节点端到端平均时延

需求降低构成基础层 , 得主观权重  
; 再通过 CRITIC法分析

数据 , 因 和 对比度高、相关性强 , 得客观权重

; 最后以纳什均衡

融 合 得 最 终 权 重  
. 仿真实验结果如下:

图 3展示了本文所提出的拓扑优化控制方案生

成的场景二的无人机自组网拓扑结构.
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图3   场景二下的无人机集群通信拓扑图
 

可以看出在场景二中, 算法生成无人机自组网

拓扑结构连通度为 1, 在保证连通性要求的情况下,
尽可能缩减通信拓扑链路以降低通信能耗, 符合场

景需求.

K C

Tavd

图 4展示了场景二中 50次迭代内, 无人机自组

网连通度 、网络总吞吐量 、网络通信总能耗

E及节点端到端平均时延 随 HGWO-ISAA算法

的迭代曲线.
K

K = 1

C E

C E

E

C

由于场景二中网络连通度 的低权重性, 网络

保持最小连通状态 ( )后, 便不再发生连通度

的波动,  与 随着通信连通链路的确定在极短时

间内快速收敛至稳定. 尽管本场景中 与 的权重

较场景一均有提升, 但 仅相对场景一增长 9%, 而
实现了 755% 的大幅跃升; 这源于网络模型少量能

耗投入即可换取吞吐量的显著增益的固有属性, 因
此优化算法自然倾向于这种 “低能耗代价 - 高吞吐

量回报” 的权衡, 以最大化系统综合性能. 

4.3    算法优化效果对比分析

为验证所提 HGWO-ISAA算法在无人机自组网

拓扑优化中的性能优势, 本节选取经典 GWO算法、

NOA算法作为对比基准, 从收敛速度和不同集群规
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图1    场景一下的无人机集群通信拓扑图
 

图2    场景一四项核心指标随迭代变化曲线
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模下的最终优化效果两个核心维度, 展开量化对比

分析.
以场景一中的无人机自组网拓扑优化控制问题

为例 , 图 5展示了 150次迭代内 HGWO-ISAA、
GWO、NOA三种算法 经 15次运行后的平均综合性

能值变化曲线.
  

0.517

0.552

0.587

0.622

0.657
HGWO-ISAA: 0.6572±0.0299

GWO: 0.6303±0.0294

NOA: 0.5988±0.0035

HGWO-ISAA
GWO
NOA

图5   不同算法收敛速度对比图
 

HGWO-ISAA从迭代初期便保持高于 GWO、
NOA的综合性能, 且快速收敛并持续维持在更优性

能区间, 收敛速度相对较快; 即便 GWO(40次迭代)、
NOA(60次左右)更早进入平稳阶段, 但二者平稳后

的综合性能显著低于 HGWO-ISAA, 其最终平均综

合性能值较 GWO、NOA分别提升 4.26%、9.75%. 最
终综合性能值标准差方面, HGWO-ISAA继承 GWO
的种群多样性维持机制, 与 GWO基本相当, 虽稍逊

于 NOA, 但全局寻优能力优势显著 . 综合而言 ,
HGWO-ISAA的收敛速度表现优异, 且兼具更优的

最终综合性能值, 更适用于无人机自组网拓扑优化

这一多目标控制场景.
图 6呈现了场景一中无人机集群规模从 5架增

至 20架时, HGWO-ISAA、GWO及 NOA三种算法

经 15次运行后的平均最终综合性能对比.
 
 

5 10 15 20
0.327

0.403

0.479

0.555

0.631

0.707
HGWO-ISAA
GWO
NOA

图6   不同算法收敛结果对比图
 

从整体优化效果来看, HGWO-ISAA算法在所

有集群规模下均保持最优综合性能, 且随无人机数

量增加, 优化问题的复杂程度也随之提升, 其相对

GWO、NOA的性能提升幅度逐步扩大. 综合 5、10、
15、20架集群规模计算 ,  HGWO-ISAA较 GWO的

平均最终综合性能值提升约 8.17%, 较 NOA的平均

最终综合性能值提升约 20.42%, 充分验证了算法的

全局寻优能力. 

5    结　论

为解决无人机自组网复杂任务场景下拓扑控制

的优化目标单一、多目标优先级模糊及传统算法寻

优不足速度不快问题, 本文提出了整合多目标联合

优化模型、ANP-CRITIC博弈权重法与 HGWO-ISAA
超启发式算法的拓扑优化控制方案. 该方案通过多

目标模型提供全局性能评估标准, 通过博弈权重法

实现场景化赋权, 通过超启发式算法平衡寻优效率与

精度. 整体方案具有较强的场景适配性与鲁棒性. 经
理论分析、多场景仿真及算法对比验证, 方案在场景

适配性、核心指标优化精度、算法寻优效率上均展现

出显著优势, HGWO-ISAA算法较 GWO、NOA平均

综合性能分别提升 8.17%、20.42%, 为复杂场景下无

人机自组网拓扑优化控制问题提供了可靠技术路径.
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