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摘  要：在多无人机协同工作，特别是作战过程中, 任务规划技术是多无人机协同应用的顶层设计，属

于带约束的组合优化问题，是在任务需求、单元能力和环境态势的影响下，优化求解获得满足要求的任务

执行方案，对无人机能否形成高效的配合、发挥出“ ”的效果至关重要。本文研究总结了多无人

机在任务规划方面的发展现状和关键技术，阐述了任务分配、路径规划的主要过程和算法，分析了不同算

法的特性及适用性, 并列举了研究者们对部分算法的改进。然后以具体算法为例，介绍聚类经典算法

K-means 的基本原理以及在任务规划中的应用，不仅能实现多无人机-多目标分配，还能配合其他算法完成

多航迹规划，以应对突发状况。最后对多无人机协同任务规划做了总结和未来发展方向的预测。 
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Abstract: In the multi-UAV cooperative work, especially during combat, the mission planning technology is 

the top-level design of multi-UAV cooperative application, belonging to the combinatorial optimization problem 

with constraints, which is to optimize the solution to obtain the mission execution scheme that meets the 

requirements under the influence of the mission demand, unit capability and environment situation, and it is crucial 

for the UAVs to be able to form efficient cooperation and play positive effect. This paper summarizes the 

development status and key technologies of multi-UAVs in mission planning, describes the main processes and 

algorithms of task allocation and path planning, analyzes the characteristics and applicability of different 

algorithms, and lists the improvements of some algorithms by researchers. Then specific algorithms are taken as 

examples to introduce the basic principle of the classical algorithm of clustering, K-means, and its application in 

mission planning, which not only realizes multi-UAV-multi-target assignment, but also cooperates with other 

algorithms to complete multi-trajectory planning to cope with unexpected situations. Finally, the multi-UAV 

collaborative mission planning is summarized and the future development direction is predicted. 
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0  引  言 

近年来需求和科技的蓬勃发展推动着无人机的

应用落地生根、研究也更进一步，因具有续航时间

长、生存力高、机动适应性强、隐蔽性好等特点，

无人机被广泛应用在军事上靶机、侦查、攻击，民

用上交通、农业、航拍等多种任务场景。 

当前大型全能型无人机（如“死神”无人机、

“全球鹰”无人机等）系统集成度高且功能强大，

但面对日益复杂的任务需求，仍存在任务效费比低、

系统容错性差和升级周期长等缺陷。多无人机系统

旨在将大型平台的功能分散到空间分布的大量无人

机，利用网络连接这些功能相对单一的低成本单元，

通过合理调度实现不同单元的动态组合和密切协

作，能够在兼具经济性的基础上达到甚至超过大型

平台能力水平，实现以量取胜。 

多无人机系统具有单元配置灵活、部署形式多

样、任务能力全面、系统冗余度高和经济成本低等

优势，可以极大提升未来战场的不对称优势，国内



                        

外都积极开展了相关研究工作。  

美国方面，美国防部战略能力办公室 (SCO) 

2014 年实施拒止环境中的协同作战项目(CODE)，着

眼在高强度军事对抗下，使得无人机具备更好的自

主作战能力。通过有人机空射“灰山鹑”微型无人

机蜂群执行低空态势感知和干扰任务，该“蜂群”

作战系统突出数量大、低成本和机载发射等特点，

已经成功完成了 103 架无人机集群组网以及编队飞

行的技术验证。美国国防预先研究计划局(DARPA)

于 2015 年推出“小精灵”项目，计划研制具备自

组织和智能协同能力的无人机蜂群系统，注重机载

平台发射以及自主回收技术，以进一步降低作战成

本以及有人空中平台的战损概率。 美国海军研究局

(ONR)于 2015 年公布了“低成本无人机蜂群” 

(LOCUST) 项目，研发可快速连续发射的无人机蜂

群，无人机之间利用近距离射频网络共享态势信息，

协同执行掩护、攻击或防御任务。2017 年，DARPA 

会议中心举办“进攻性集群战术” (OFFSET)项目，

计划实现一个步兵部队控制 250 多个无人机与无人

地面系统组成的异构无人系统在有高大建筑、机动、

通信受限的城市作战环境中进行协同作战。 

 

(a) “灰山鹑”(Perdix)微型无人机 

 

(b) “小精灵”(Gremlins)无人机 

图 1  美国无人机（群） 

Fig. 1  American drone (group) 

欧洲方面，2016 年，欧洲防务局启动了“欧洲

蜂群”项目，开展了无人机蜂群的自主决策、协同

飞行等关键技术研究。 2016 年，英国国防部发起

无人机蜂群竞赛，参赛的多个团队控制无人机蜂群

实现了通信中继、协同干扰、目标跟踪定位和区域

测绘等任务。2017 年，俄罗斯无线电电子技术集团

对外发表研究计划称，在战斗机上装载多架蜂群无

人机可实现协同侦察和攻击的新型作战样式[1]。 

国内也相继展开相关研究。2017 年，北京航空

航天大学研制的“天鹰”无人机具备与有人作战飞

机联合作战的技术。2020 年，中国电科集团(CETC)

电子科学研究院公布了一段陆空协同固定翼无人机

“蜂群”作战系统的演示视频，展示了车载快速部

署、密集发射、空中悬停投放、机动投放、精确编

队、阵型变换、对地察打、精确打击等全流程任务

能力，一次最多可以投射 200 架。 

 

(a) “天鹰”无人机 

 

(b)无人机“蜂群” 

图 2  中国无人机（群） 

Fig. 2  Chinese drone (group) 

 

这些项目都离不开及时有效的任务分配和后续

精确的航迹规划，美军“分布式空中作战”概念更

是印证了这一观点，提出创建一支灵活组合的异构

有人/无人作战编队，将不同种类的无人机依据任务

按需变成侦、控、扰、打、评等作战单元。其中，



                        

隐身高价值载荷无人机如 RQ-170、RQ-180 等可在

中低威胁空域担负作战任务。中等价值无人平台如

XQ-58A 等在中等威胁空域活动，作为通信节点、

控制节点和前方火力发射平台，配合前方无人机和

后方有人机编队作战。较低成本的“小精灵”无人

机则搭载侦察、干扰、反辐射、战斗部等多样化任

务载荷，在高威胁空域实施作战。低成本巡飞弹如

“弹簧刀”“郊狼”等，限于自身航程限制，担负

外围防空压制任务，以自身数量优势饱和对方防空

通道、消耗其防空弹药。 

多无人机协同任务规划即是根据一组特定条件

的约束，以实现某个准则函数的最优或次优为目标，

将某项任务分解成一系列子任务并分配给多无人机

系统中的各个无人机分别去完成的过程。 通常可以

分成两大部分：上层的任务分配(Task Allocation)和

下层的路径规划(Path Planning)。同时，多无人机协

同任务规划系统本身又是整个协同控制系统的重要

组成部分。 

面对这一重要课题，本文研究总结了多无人机

在任务规划方面的发展现状和关键技术，首先分别

概述了任务分配、路径规划的主要过程和算法，然

后以具体算法为例，介绍聚类经典算法 K-means 的

基本原理以及在任务规划中的应用，最后对多无人

机协同任务规划做了总结和未来发展方向的预测，

论文整体框架如图 3 所示。 

 

图 3  文章整体架构图 

Fig.3  Overall structure diagram of the article 

1  任务分配 

任务分配是考虑各种约束条件，以有效达成总

体任务为目标，将具体目标和行动任务分配给各机，

而各机根据分配的任务再进行具体的路径规划。 

1.1 任务类型与无人机载荷 

将不同任务分配给各无人机时，需要考虑两者

的匹配程度，常见任务类型如下： 

1）覆盖搜索：对大面积未知区域进行持续性监

视，确定其内部目标信息，包含行为式覆盖（Z 型、

回型）和非行为式覆盖[2,3,4]。  

2）定点侦察：采用不同类型的任务载荷（光学、

红外或雷达等）对位置概略已知的目标进行多层次

的信息收集。  

3）目标追踪：对区域内移动目标进行持续监视，

为后续任务提供信息支撑。  

4）火力打击：使用多类型武器对信息已知的目

标进行毁伤，同时多向打击可以有效提升打击成功

率[5]。  

5）效果评估：对完成打击任务的目标进行评估，

判断是否达到毁伤要求[4,6]。  

6）通信中继：为通信能力有限的无人机提供通

信连接，扩展无人机任务范围。  

7）物资运输：将充足数量和指定类型的物资运

输到目标点[7]。  

8）电子干扰：实施电子压制降低对方探测和打

击能力[8]。  

通常根据任务需求和无人机能力调整任务设

置。文献[9]区分防御高和防御低的目标，针对防御

高的目标增加打击任务数量，以确保毁伤效果。文

献[10]针对无人机潜在断连风险，派遣中继无人机执

行通信中继任务，使得无人机可在基站通信范围外

执行观测任务。文献[11]针对应急区域覆盖搜索，根

据目标位置、区域大小和无人机续航调整任务设置，

能够兼顾任务效果与无人机负载。 

多无人机系统单元间的差异主要体现在动力学

性能和载荷功能两方面。  

动力学性能影响任务路径设置和到达时间计

算，在任务规划计算时主要考虑速度范围、转弯半

径、最大爬升角和最大下滑角等限制，部分研究进

一步简化为二维空间的速度与转弯半径限制。设任



                        

务场景包含 N 架无人机，则二维笛卡尔坐标系下无

人机的运动学模型为[12] 

  (1) 

式 中 ： 为 无 人 机 索 引 集 合 ，

为无人机 的状态向量； 为

坐标； 为飞行速度； 为航向角，满足约束

； 为对应的控制量，且满

足约束 ，得出最小转弯半径为 

  (2) 

载荷功能影响任务指派和效果评估，此处针对

常用的侦察、打击和通信载荷进行分析[49]：  

1）侦察载荷：从目标发现角度可简化为搜索半

径，或通过视场角与飞行高度计算扫描范围。针对

目标识别问题，单传感器侦察需考虑置信概率，多

传感器协同侦察需考虑信息融合问题。  

2）打击载荷：从目标毁伤角度一般简化为打击

范围和毁伤概率指标。  

3）通信载荷：一般简化为通信半径，即该范围

内单元相互连接 [13,14]，进一步考虑通信拓扑结构

[15,16]、通信跳数[16]、路径损耗和接入单元数量[17]等

限制。  

多无人机系统可以通过平台与载荷的灵活配

置，形成多样化的任务能力。合理的配置方案可以

提升机间协同效率，在满足任务需求的同时避免资

源浪费。 

1.2 约束条件 

任务分配模型约束可分为任务相关类和无人机

相关类，具体如下。  

1）任务时序耦合约束：不限制任务的具体执行

时间，但限制任务间的相对执行顺序，可分为同时

执行、前序执行、后序执行、任务间执行和任务互

斥五类[18,19]，可以使用有向无环图进行精确描述[20]。

忽视该类约束会出现“死锁”问题并产生无效解[21]。

可以通过任务分层计算[18]、强连通量消除[20]和关联

任务打包编码[4,21]等方法处理。  

2）任务时间窗约束：限制任务的具体执行时间

（最早开始/最晚结束），根据违约处理策略可分为

硬时间窗和软时间窗两类。在时间窗限制下，到达

过早需要“等待”，到达过晚会受到惩罚或错失任务

[19]，其中的“等待”过程降低了速度不确定性对任务

执行的干扰。  

3）无人机数量约束：参与任务执行的某一类型

无人机数量不能超过数量限制，主要出现在无人机

配置可变的场景。例如侦查任务，派出无人机数量

越多，越容易被发现，故需要进行数量约束。  

4）无人机航程约束：无人机所携带的能源有限，

部分场景需要考虑返航需求。一般使用燃料消耗、

飞行距离、飞行时间和最大任务数量等指标进行计

算。  

5）无人机能力约束：无人机必须具有相应能力

方可执行任务。载荷能力可以使用 0-1 变量进行简

要判断，或结合功能半径和执行概率等参数进一步

建模。  

约束数量随问题规模变大呈非线性增加，大部

分约束只涉及单架无人机或部分任务，少量约束则

涵盖全部任务与无人机，约束之间耦合关系复杂。

对此，可以使用惩罚策略[21]、放松策略[19,21]和构造

修补策略[22]等进行处理。  

1）惩罚策略：根据违约情况调整模型优化目标

值，将原始约束问题转化为无约束问题求解，在约

束较少的情况下筛选可行解的效率高，但在大规模

约束情况下可能无约束解很少[21]。  

2）放松策略：在可接受范围内先放松部分约束，

后续根据需求进一步增加限制。放松约束可能导致

解的性能下降，但可以有效提升求解效率，增强解

的多样性。文献[21]为避免调整“死锁”带来的巨大时

间成本，设计了成本近似函数以替代调整过程，虽

然降低了结果性能，但大大缩短了求解时间；文献

[23]针对时序耦合场景，构造包含少量约束的主问

题，然后动态增加对优化目标有改进的约束条件，

有效缩短了多约束问题的计算时间。  

3）构造修补策略：根据约束关系设计多种类型

的操作，对违约解进行调整，能够确保最终解的可

行性，但调整多类约束的操作复杂。文献[22]针对时

序耦合、动力学和能力等约束，调整编解码生成无

“死锁”方案，设计了无人机选择算子以满足能力约

束，以 Dubins 曲线设计任务路径并协调到达时间，

通过多次调整生成可行解。 



                        

1.3 优化目标 

假设任务控制场景中有 M 项任务，如图 4 所示，

任务分配的目标为最大化全局目标函数，实现任务

到无人机的无冲突分配，假设每个任务只分配给一

架无人机，每架无人机可执行多个任务。任务分配

问题的全局目标函数为 

  (3) 

式中： 为任务 对于无人机 的分配价值;

表示无人机 分配到任务 ，否则为 0;

为任务索引集合。 

 

图 4  任务分配场景示意 

Fig. 4  Task assignment scenario diagram 

 

任务 对于无人机 的分配价值 为奖励函数

与惩罚函数之和，奖励函数 应具备任务重

要性和时效性，惩罚函数 为燃料相关函数与执

行时间成正比[12]： 

 (4) 

式中： 为执行任务的时间； 为任务 的静态得分

值； 为时间折扣常数； 为相关权重常数；

为约束因子,其中： 为燃料约束;

为任务匹配约束; 为任务有效时间窗约束。 

1.4 任务分配算法及分类 

任务分配是一个有约束条件的多目标优化问

题，按照任务分配的时间可以分为静态、动态任务

分配策略，按照任务分配的主体可以分为集中式和

分布式。 

1.4.1 静态任务分配 

静态任务分配方法在多无人机系统中发挥着基

础作用。这种方法通常在任务开始之前根据预先确

定的信息来分配任务，算法通常考虑无人机的数量、

任务类型、地理位置和其他静态参数。经典的静态

分配方法包括线性规划、整数规划和分支限界法等。

这些方法试图找到在给定约束条件下的最优解。在

实际应用中，通常适用于任务和环境参数相对固定

的情景，如定期的监控任务或标准化的数据收集工

作，但它们无法适应快速变化的任务需求。 

1.4.2 动态任务分配 

动态任务分配方法在多无人机系统中用于实时

调整任务和路径规划，以应对环境的不断变化。这

些方法通常基于先进的算法，如遗传算法、粒子群

优化和强化学习。例如，遗传算法通过模拟自然选

择和遗传机制来找到最优的任务分配方案。粒子群

优化通过模拟鸟群或鱼群的社会行为来优化解决方

案。强化学习则允许无人机通过与环境的交互来学

习和改进其行为。这些算法的关键在于它们能够处

理大量的动态信息并快速做出决策，从而提高多无

人机系统的灵活性和效率。 

1.4.3 集中式方法 

集中式方法利用中心节点收集信息并指派任

务，可以充分协调各类资源，获得最优方案，但是

依赖于中心节点且扩展性差， 适用于任务执行前综

合已知信息进行调度。常用的模型有多旅行商问题

(Multiple Traveling Salesman Problem ,MTSP)模型、

车辆路径问题(Vehicle Routing ,VRP)模型、混合整数

线性规划问题(Mixed-Integer Linear Programming, 

MILP)模型、动态网络流优化 (Dynamic Network 

Flow Optimization ,DNFO)模型等。 

针对的求解算法有最优化方法，例如穷举法、

整数规划法、约束规划法、图论方法。网络流模型



                        

和偶图匹配模型是两种经典的图论任务分配模型。

也有启发式算法，在能够接受的时间范围内求得局

部 最 优 解 或 满 意 解 ， 如 进 化 算 法 (evolution 

algorithm，EA)、遗传算法 (genetic algorithm，GA)

和粒子群算法(particle swarm optimization，PSO)等。

文献[24]分析了无人机配置与任务分配的关联关系，

设置了基于进化算法的双层求解方法，结合任务分

配计算情况调整无人机数量，可以获得精确的无人

机配置方案。文献[4,22]基于改进遗传算法求解任务

规划，使用多层目标束编码建立无人机与任务的映

射关系，改进交叉和变异操作以增强搜索能力。文

献[21]使用狼群算法求解，使用两段式编码降低搜索

空间，引入新的换位和扩展操作以增强搜索能力。

该类方法需要将问题空间合理映射至算法空间，动

态调整控制参数以平衡全局搜索与精细调整[25,26]，

恰当处理多类约束以平衡求解效率与可行性[27]，融

合不同更新操作以增强搜索能力[28,29]。 

1.4.4 分布式方法 

分布式算法基于去中心化思想设计，依赖于机

间信息交互实现任务协同，避免了单点失效风险且

扩展性较好，但缺少中心节点的协调会造成单元间

的任务竞争，适用于在任务执行中根据场景变化快

速调整方案，对无人机的要求更高，需要具备独立

计算、分析与决策等能力。 

分布式算法可分为市场协商方法、分布式约束

优化方法和多智能体类方法三类： 

1）市场协商方法根据“拍卖-竞标-中标”竞拍机

制将任务分配给“收益”最高的单元，为单个任务[30]

或多个任务[31]选择合适执行单元，其代表性算法包

含拍卖算法[21]、合同网算法[32]、一致性众包算法[33,31]

和性能评估算法[34]等； 

2）分布式约束优化方法是将任务列表在单元间

传递，任务满足“选择阈值”则进行分配，更依赖于

单元本地信息进行决策，协调通信需求低，其代表

性算法包含 Swarm-Gap 算法、令牌传递算法和 

Max-Sum 算法等； 

3）多智能体类方法是赋予各单元信息收集与分

析能力，以集群涌现的形式实现任务协同。群体智

能算法侧重对生物群体机制的学习，如鱼群迁徙、

狼群捕猎、蚁群搬运和蜂群觅食等。 

2  路径规划 

路径规划是在满足如最大线性速度、最大转角

速度、操作的安全性、时间和环境变量等自身或外

部限制的前提下，在一系列航迹点之间设计或生成

路径。为降低问题复杂性，多采用分层规划的思想，

首先根据已知的环境信息、任务要求等在无人机起

飞前为其规划出一条满足约束条件的全局最优参考

航迹。无人机在按照此航迹飞行的过程中，当出现

未知或动态威胁信息时，再进行局部航迹动态优化。

由于全局参考航迹规划需要考虑整体的优化，因此

要在避免陷入局部最优的情况下尽量减少计算量。

而局部航迹动态优化用于应对突发威胁，因此要尽

量缩短规划时间以确保实时性[35]。多无人机相比单

无人机还要考虑时序问题、航迹修正和安全距离等，

防止相撞。 

2.1 单机航迹规划方法  

单无人机航迹规划一般由以下几个部分组成: 

描述规划空间，选择航迹的表示形式，分析约束条

件， 确定代价函数，选取航迹搜索算法和航迹平滑。  

根据空间离散策略的不同，单机航迹规划方法可分

为图搜索类方法、概率类方法和人工势场法三类，

相关方法对比见表 1。  

1）图搜索类方法：将任务空间离散成连接目标

和障碍的路径网络，在此基础上搜索获得最/较优路

径。常用空间离散方法包含可视图法、Voronoi 图法

和栅格法等；常用搜索方法包含 Dijkstra 算法、A*

算法、动态规划、元启发算法和强化学习等。不同

离散方法和搜索方法的组合可以适应不同任务需

求：文献[36]针对城市内未知移动目标搜索场景，使

用 Voronoi 图法设置待选航路点，使用滚动时域预

测方法优化路径，可以兼顾飞行安全和搜索效率。

文献[37]针对不确定区域内的搜索打击场景，使用栅

格法离散区域，通过分布式蚁群算法优化路径，可

以有效引导无人机搜索目标存在概率高的区域。 

2）概率方法：在任务空间中设置大量采样点，

使用直/曲线连接起点、部分采样点与终点形成任务

路径，通过优化连接采样点提升路径质量。根据采

样点设置策略不同分为概率路标图法和快速随机树

法。该类方法不需要对场景进行建模，对动态或多

障碍场景适应性很好，能够快速得到可行路径，但



                        

受采样点设置和搜索策略影响路径较为曲折。文献

[38]利用快速随机树法处理未知障碍或突发威胁，能

够快速调整现有路径绕过障碍区域。  

3）人工势场法：在任务空间建立虚拟力场，叠

加目标产生的引力与障碍产生的斥力，生成靠近目

标且远离障碍的路径。该方法原理简单，可以引入

敌方火力威胁、相邻无人机等多类因素，有效提升

任务路径的安全性。但是力场函数设置不合理时可

能产生无法到达目标、违反避障约束和局部震荡等

问题，对此发展了多种改进策略，如距离修正、局

部扰动等[39,40]。 

表 1 多种航迹规划方法对比 

Table 1 Comparison of multiple path planning 

methods 

名称 内容 优缺点 

可视图法 

连接起始点、目标点

和多边形障碍顶点构

成网络 

构建简单，但路径与障

碍相距较近，安全性低 

Voronoi

图法 

 

由围绕障碍物的多个

共边多边形组成 

路径安全性高，但路径

多在障碍之间的开阔区

域，路径质量不高 

栅格法 

 

使用互不重叠的单元

离散区域 

不需考虑障碍情况，但

数据量大，需平衡离散

精度和搜索效率 

概率路标

图法 

 

空间预设大量采样

点，在此基础上搜索

生成可行路径 

复杂障碍场景中可生成 

可行路径，但受采样点 

设置影响大 

快速随机

树法 

 

从起点开始，边布置 

采样点边搜索路径， 

直至到达终点 

适用动态复杂障碍场 

景，但受采样点生成参 

数影响大，随机性高 

人工势场

法 

 

构建虚拟力场引导 

目标沿最大梯度方 

向运动 

适用复杂多障碍场景， 

但势场函数设置复杂 

2.2 多机航迹修正 

2.2.1 平滑处理  

平滑处理是航迹规划技术中重要组成之一, 是

解决路径初规划后使路径满足无人机飞行性能约束

的问题。路径初规划是由许多最短直线首尾连接而

成的折线, 具有一定的角度, 而无人机受飞行性能

约束, 转角有限不能都达到。研究者们对此问题提

出路径修正: 轨迹曲线规划法即平滑处理, 将不满

足飞行性能约束的路径, 计算修正为满足飞行约束

的曲线,建立参数控制, 通过调整曲率和长度生成多

样化的任务路径。常用曲线包含 Dubins 曲线、贝塞

尔曲线、B 样条曲线和毕达哥拉斯曲线等，对比见

表 2。 

表 2 多类航迹曲线对比 

Table 2 Comparison of multiple path curves 

名称 内容 优缺点 

Dubins 

曲线 

 

由直线和圆弧组成，可

增加盘旋或调整曲率

控制长度 

计算简单且长度最短，

但直线与圆弧连接处

曲率不连续 

贝塞尔 

曲线 

由线段与节点组成，通

过控制节点来调整曲

线空间分布 

曲率连续，但多段拼接

困难，不能局部调整 

B 样条 

曲线 

调整贝塞尔曲线的基

函数，以分段低阶曲线

代替高阶曲线 

支持多段拼接，可局部

修改，但计算复杂 

毕达哥拉 

斯曲线 

满足毕达哥拉斯条件 

的参数化多项式曲线 

曲率连续且长度可控，

但控制参数复杂 

 

除此之外，文献 [41]采用 CR 样条曲线是 

Bezier 曲线的一种改进形式, 一种插值样条曲线, 

参数方简单, 计算速度快, 具有 C1 连续性 (切线连

续), 且修改其中某一控制点只会修改相邻的曲线变

化, 不会影响距该点较远的曲线形状, 当要对某些

航迹段调整时, 仅需要对部分航迹做出改变即可。 

文献[42]基于Clothoid螺旋曲线的复合路径, 采用一

种新的算法，与基于微分几何的迭代算法相比，能

够在任意起止点位置和方向下得到更短的曲率连续

的 Clothoid 复合路径且算法迭代简单。 

2.2.2 安全距离 

多无人机协同工作时，存在两机或多机交汇问

题, 为避免无人机交汇碰撞，为无人机建立轨道安

全距离, 如果不满足安全约束, 需通过改变曲率或

添加中间航路点等方法, 通过 K 航迹平滑处理法、

Dubins 曲线、Clothoid 螺旋曲线、PH 螺旋曲线等

对路径修正, 如文献[43]仿真得到 PH 路径随切线

向量长度 k 变化, 如图 5 所示[43]。文献 [44] 在城市

环境和山区环境下提出使用 PH 曲线以及和声搜

索算法调整飞行路径以满足空间需求, 满足无人机

的运动和动态约束, 保证任何两个无人机之间都大

于等于安全距离, 不存在碰撞路线以及障碍物。 



                        

 

图 5  PH 路径随切线向量长度 k 变化的仿真 

Fig. 5  Simulation of PH path as a function of tangent vector k 

 

此外有的研究者将躲避新障碍物问题也看作航

迹安全距离问题。由于人工势场法只适用于障碍物

数量不多的环境下, 文献 [45] 指出传统的人工势

场仅限于单个无人机轨迹规划, 为了克服这一挑战, 

提出了一种利用距离因子和跳跃策略来解决不可达

目标等常见问题的方法, 并确保无人机不会碰到任

何障碍物。此外, 使用动态步长调整方法解决抖动

问题已在定量测试仿真模型中得到验证, 并且在模

拟城市环境中获得满意的结果。 

2.2.3 协调路径  

针对多机任务时序约束问题，当无人机按照指

定的任务顺序执行目标时，另一具有更高优先级的

任务没有被执行，无人机需要等待其他无人机的到

来，在此过程中，无人机以最小转弯半径执行定高

巡航，无人机飞行一圈视为一个周期，且飞行周期

一旦开始，必须完成。设 为无人机到达目标点的

时刻， 为当前目标前一个任务被执行的时间，

通过计算可以得到无人机执行当前任务的时间 ： 

  (5) 

  (6) 

  (7) 

式中： 为大于 的最小整数。 

3  聚类分析在任务规划中的应用 

以上对多无人机任务规划有了初步全面的了

解，下面以一种具体的聚类算法为例，介绍其在任

务规划中的作用。 

3.1 聚类算法 

聚类分析将物理或抽象对象的集合分组为由类

似的对象组成的多个类的分析过程。聚类分析的算

法可以分为:  

1) 划分法：在给定一个有 N 个元组或者记录

的数据集, 通过反复迭代的方法改变分组, 使得每

一次改进之后的分组方案都较前一次好, 分裂法将

构造 K 个分组, 每一个分组就代表一个聚类, 其中

K < N。如 : K-means 算法、K-medoids 算法、

CLARANS 算法等;  

2) 层次法：对给定的数据集进行层次的分解, 

根据聚类树的形成方式，可以分为自顶向下的分裂

和自底向上的凝聚，直到某种条件满足为止。如: 

BIRCH 算法、CURE 算法、CHAMELEO 算法等;  

3) 基于密度的方法：对一个区域中的点的密度

大过某个阈值, 就把它加到与之相近的聚类中去。

如: DBSCAN 算法、OPTICS 算法、DENCLUE 算

法等; 基于网格的方法将数据空间划分成为有限个

单元的网格结构所有的处理都是以单个的单元为对

象。如:STING 算法、CLIQUE 算法、Wave-Cluster 

算法;  

4) 基于模型的方法：利用数据样本建立统计模

型的无监督聚类算法。该算法通过对数据样本进行

统计分析，建立适合数据分布的概率模型，然后根

据数据样本与概率模型之间的符合程度进行样本划

分，得到不同类别的聚类结果。如: 高斯混合模型

聚类、期望最大化算法、均值漂移聚类、马尔可夫

随机场聚类。 

在多目标聚类常用 K-means 算法和 K-medoids 

算法, 有效的解决了编队级目标分配问题。 

3.2 K-means 算法 

近 15 年, K 均值算法 (也称 K-means 算法) 

是无人机目标聚类分析使用最多、最常用的一种动

态聚类、一种基于划分的迭代算法。通过反复修改



                        

分类来达到最满意的聚类结果。其基本思想: 先以

一些初始点为聚类中心, 对样本集进行初始分类, 

判定分类结果是否能使一个确定的准则函数取得极

值: 能, 聚类算法结束; 不能, 改变聚类中心, 重新

进行分类, 并重复判定所使用的准则。设有k个分类, 

每个分类域中心为 , (j = l, 2, · · · , k ), 常用的准

则函数是使得每个类中的各样本到该类中心的距离

的平方和取得极小值, 为 

  (8) 

算法 1. 学习率在线更新算法 

1）随机选择k个样本作为初始簇类的均值向量； 

2）将每个样本数据集划分离它距离最近的簇； 

3）根据每个样本所属的簇，更新簇类的均值向

量； 

4）重复（2）（3）步，当达到设置的迭代次数

或簇类的均值向量不再改变时，模型构建完成，输

出聚类算法结果。 

该算法的优点是原理简单，实现容易，且时间

复杂度不高，为 ，其中 为迭

代次数， 为数据点数量， 为簇的数量， 为数据

点维数，时间复杂度与样本数量线性相关，对于处

理大数据集合十分高效，且伸缩性较好。 

该算法的缺点是：1）聚类中心的个数 k 需要事

先给定，但在实际中该值的选定是难以估计的；2）

需要人为地确定初始聚类中心，不同的初始聚类中

心可能导致完全不同的聚类结果，即对初始值敏感；

3）结果不一定是全局最优，只能保证局部最优；4）

对噪声和离群点敏感；5）不适于发现非凸面形状的

簇或大小差别很大的簇；6）需样本存在均值，限定

了数据种类。这也为后续对 K-means 的改进提供思

路。 

3.3 任务目标分配 

针对任务类型相似而目标对象有多个时，也需

要进行任务/目标的分配，利用聚类方法将距离相近

的目标聚成一类派出同一架无人机，可以缩小无人

机移动的范围。而上述 K-means 算法的 k 值确定是

一个难点，则可以根据无人机的数量确定 k 值，或

者根据簇群数量反向确定无人机数量进行任务分

配，通过 K-means 这样确定中心点建立目标簇完成

编队级目标分配, 就可将最近的目标簇分配给该无

人机编队, 如图 6，简化了多无人机——多目标分配

问题[50], 从整体上提高了目标分配求解效率。 

 

图 6  编队级目标分配 

Fig. 6  Formation level target allocation 

 

但是, 传统 K-means 聚类算法对初始值、异常

值很敏感，不适用于非凸形状的数据分布。许多研

究者以改变初始聚点或修改聚点等对传统 K 均值聚

类算法进行改进, 如: K-means 改进的 K-medoids 

算法[45], K-means 是以当前 Cluster 中所有数据点

的平均值为中心点, 而 K-medoids 以当前 Cluster 

内满足到其他所有点的距离之和最小的样本点为中

心点; 此外文献 [46]是以所有数据成员到聚类中心

的距离与聚类的半径阈值对比判定中心点的办法改

进传统 K 均值方法, 当出现距离大于设定的聚类

的半径阈值时, 该点为新的中心点。再依次检测所

有数据成员到聚类中心的距离是否小于等于聚类的

半径阈值, 若都小于等于则该点为聚类中心。以 60

个目标仿真后得到改进后 K 均值方法在求解预攻击

目标聚类问题时，在误差平方和准则函数、样本数

量均匀、类间距离和类内距离之比方面均优于传统

K 均值方法, 但计算量增大且计算的时间相对变长。 

3.4 多航迹规划 

聚类分析法还可用于多航迹规划, 多航迹规划

利用先聚类后规划的思想，能够在突发威胁多发区

域生成多条备选路线，提高无人机应对突发危险的

能力。 



                        

文献[47]提出了将粒子群优化(particle swarm 

optimization, PSO)算法与加权 K 均值聚类算法相结

合的规划方法。每个粒子表示一条航迹，采用加权

K 均值聚类算法对粒子进行分类，得到多个粒子子

群,在每个子群内部进行一条可行航迹的优化,最终

得到多条不同的可行航迹。针对 K 均值聚类算法对

初始值敏感的问题，文献对此进行改进，采用排挤

机制产生初始聚类中心；针对实际环境中突发威胁

的分布不均性，在聚类过程中，对航迹节点按照所

在区域突发威胁的出现概率进行加权，提出了加权

K 均值聚类算法。仿真实验表明，所提出的方法能

够有效地得到无人机的多条可行航迹，如图 7 所示，

K=4 时生成 4 条航线，其中航迹 1 和 4 的初始路径

相似，在中后半段有所不同，在全局静态条件下，

航线 1 具有最小的代价是最优的，但航线 1 前方有

突发威胁时，只要及时发现危险，则能够有效地从

最优航迹１切换到航迹４。若没有进行多航迹规划

或利用加权 K 均值算法，则无法应对这种突发情况。 

图 7  Ｋ＝４时的航迹图 

Fig. 7  Track map when K=4 

 

文献[48]为了高效地规划无人机在三维覆盖检

测任务的飞行路径，建立了满足覆盖率要求的路径

规划模型，可分为两步：1.确定无人机巡检的视点

和视线；2.计算视点的无碰撞访问序列。首先，从

巡检目标的三维点云出发，提出基于 K 均值聚类生

成候选视点的方法，构建候选视点互连的非完全图

模型；其次，提出面向排序的混合蚁群算法

(sorting-oriented hybrid ant colony algorithm, 

S-HACO)求取无人机巡检路径，优化目标考虑了路

径长度、视点数目、急转弯次数等。经仿真，该方

法得到的视点数目减少、性能更优、运行时间更短。 

4  结  论 

多无人机协同是无人机向智能化发展的必然趋

势，任务规划则是确保任务高效有序完成的必由之

路。其一，任务分配方面，涉及任务类型与无人机

载荷的相互匹配，抽象成带约束条件的组合优化问

题，可由多种算法求解，包括静态、动态、集中式

和分布式，各有特点和适用范围。其二，路径规划

方面，单路径规划的算法发展成熟且多样化，关键

在于涉及多架无人机时的航迹修正，保证安全距离

和任务时序约束。前两章的综述重在对整体的把握，

为更深入了解任务规划，第三章选取具体的 K 均值

聚类算法，介绍其改进算法实现多无人机-多目标分

配和多航迹规划。未来，该方向发展潜力巨大，如

建立有效的任务规划效能评估机制、在现有算法基

础上创新以提高任务规划的效率、考虑不确定因素

对建模的影响提高模型的实用性和鲁棒性等。希望

本文的研究对于全面了解多无人机任务规划研究现

状和关键技术具有良好的参考意义。 
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