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摘要 多无人机集群协同规划是无人机自主控制领域的前沿热点之一。提出了一种基于无监督学习离散鸽

群优化的多机侦察任务分配方法。通过Dubins路径建立无人机模型,给出了简化的传感器模型和侦察目标

的模型,并建立了无人机集群任务分配的模型和性能指标函数。采用无监督学习方法对侦察目标进行柔性

分组,利用改进离散鸽群优化策略对该任务分配模型进行了求解,以有效解决无人机机间任务负载不平衡问

题,可提高无人机集群侦察的效率。通过仿真对比实验和三维态势视景仿真平台综合实验,验证了所提出方

法的可行性和有效性。
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Abstract Cooperative
 

planning
 

of
 

multiple
 

unmanned
 

aerial
 

vehicles
 

(UAVs)
 

swarm
 

is
 

a
 

hotspot
 

research
 

issue
 

in
 

the
 

field
 

of
 

UAVs
 

autonomous
 

control.
 

A
 

novel
 

task
 

allocation
 

method
 

is
 

proposed
 

for
 

multi-UAV
 

reconnaissance
 

based
 

on
 

unsupervised
 

learning
 

discrete
 

pigeon-inspired
 

optimization.
 

Firstly,
 

a
 

model
 

of
 

UAV
 

is
 

established
 

by
 

Dubins
 

path.
 

Secondly,
 

a
 

simplified
 

sensor
 

model
 

and
 

a
 

reconnaissance
 

target
 

model
 

are
 

given,
 

and
 

a
 

task
 

allocation
 

model
 

of
 

multi-UAV
 

and
 

index
 

function
 

of
 

performance
 

are
 

established.
 

The
 

reconnaissance
 

targets
 

are
 

grouped
 

flexibly
 

by
 

the
 

unsupervised
 

learning
 

method,
 

and
 

then
 

the
 

task
 

al-
location

 

model
 

is
 

solved
 

by
 

using
 

the
 

improved
 

discrete
 

pigeon-inspired
 

optimization
 

strategy,
 

effectively
 

solving
 

the
 

unbalanced
 

task
 

load
 

between
 

UAV
 

and
 

improving
 

the
 

efficiency
 

of
 

UAV
 

swarm
 

reconnais-
sance.

 

Finally,
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

valid
 

through
 

the
 

simulation
 

comparison
 

experiments
 

and
 

the
 

three
 

dimensional
 

situational
 

scene
 

simulation
 

platform
 

experiments.
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  无人机正在智能搜索、区域监测、环境检测和营 救任务[1]等军事和民用领域扮演着越来越重要的角



色。然而,受限于其自身的大小和能力,单独的无人

机很难完成一些复杂的任务,因此多无人机协同完

成任务已经成为研究热点。
相关多无人机集群协同规划执行侦察任务分配

问题,可以分为任务分配的原则、模型以及算法3方

面。任务分配的原则主要有路径合理、路径最优、算
法完备以及高效及时等等[3-5]。常用的任务分配模型

有混合整数线性规划(mixed
 

integer
 

linear
 

progra-
ming,MILP)[6]、多旅行商(multiple

 

traveling
 

salesman
 

problem,MTSP)[7]、多车辆路由(multiple
 

vehicle
 

rou-
ting

 

problem,MVRP)[8]、协同任务分配(cooperative
 

multiple
 

task
 

assignment
 

problem,CMTAP)[9]等 模

型,主要根据具体问题进行针对性的构建。在算法求

解方面,常采用集中式和分布式2类算法。文献[10]
采用改进的多目标蚁群优化算法解决多机协同任务

分配问题,注重决策代价的复杂性和算法的优越性,
通过质点模型降低了分配代价的复杂性,减弱了实际

无人机飞行轨迹的适用性。文献[11]将任务分配问

题描述为MILP问题,考虑无人机燃料约束和地形约

束等情况,提出一种高效的启发式结构方法生成可行

解,虽然MILP模型具有较强的可扩展性,但此模型

适合解决小规模问题。文献[12]分析了许多能描述

成简单的 MTSP模型的问题,考虑资源约束和任务

序列限制,提出一种改进的两部分狼群搜索算法,在
时间和任务完成度上有较好的优势和效果,但是在经

典的MTSP问题中,路径的长度表示两个点之间的

最短欧式距离,因此并没有考虑到无人机自身的运动

学约束和机载传感器的侦察范围对目标的侦察情

况[13]。文献[14]基于相邻局部通信的分布式拍卖算

法,实现了多无人机协同任务分配问题的优化求解,
但是每架无人机使用基于贪婪策略或局部通信的任

务分配方法独立选择侦察路径,常常面临信息一致性

和任务一致性的挑战,无人机群之间的冲突也会随着

数量的增加而导致协作效率降低。以上研究主要考

虑了多种分配模型下基于集中式和分布式两类算法

的无人机侦察任务分配问题。分配模型过于简化,现
有分配算法对处理规模较大的任务分配问题会造成

任务负载不平衡,因此建立符合多无人机实际运动学

约束的任务分配模型以及采用能够消解任务负载冲

突的求解算法尤为重要。
本文针对上述问题,以侦察目标数量和位置在

一定时间内保持不变的确定性环境为任务分配背

景。为了考虑无人机的运动学约束,引入了Dubins
曲线模型[15-16],这种问题模型可以描述为多Dubins
旅行商问题(multiple

 

Dubins
 

travelling
 

salesman
 

problem,MDTSP)[17]。考虑执行侦察目标和无人

机集群规模较大的协同侦察任务,侦察点的拓扑图

会很大,边很多,并且在侦察过程中,不同无人机之

间所侦察的目标点数目差距过大也会造成相应的负

载不平衡,从而导致无人机集群侦察的工作效率低

下,本文提出一种引入无监督学习的柔性分组策略

的离散鸽群优化方法,仿真对比实验和三维态势仿

真平台实验证明,所提出的算法在计算成本和冲突

消解方面更具优势。

1 多无人机侦察任务分配问题模型

设计

1.1 基于Dubins曲线设计无人机模型

以二维战场环境为背景研究多无人机协同侦察

任务分配问题,主要在无人机群顶层的决策层面,而
且考虑复杂的六自由度无人机模型将使该任务分配

问题难以求解,因此将Dubins曲线模型引入到无人

机模型当中。该模型在许多协同任务分配研究中取

得了较好的应用效果,但是仍需要对无人机的运动

学约束和载荷约束做出以下假设:

1)在执行任务的过程中,无人机群与静止侦察

目标之间不存在战场对抗的过程,仅仅考虑无人机

群的侦察过程,不会发生无人机战损和丢失的情况。

2)无人机群执行任务时已处在一个较稳定的状

态,即其工作时飞行速度和海拔高度趋于恒定。

3)机群中各架无人机在侦察过程中飞行在不同

且恒定的海拔高度,内部不会发生机间碰撞。

4)假设无人机携带了足够的载荷储备,且飞行

时间足够满足完成分配的侦察任务。
根据以上假设首先建立无人机群集合U=

{U1,U2,…,Un},将无人机简化为3个状态量(x,

y,ψ)表示,对于第i架无人机Ui,其运动学模型可

以表示为:

x
·
i=vicosψi

y
·
i=visinψi

ψ
·
i=cvi/ρi

min












(1)

式中:x 与y 为无人机的位置;ψ 为无人机的偏航

角;v 为无人机的速度,在此为常值;ρmin 为无人机

的最小转弯半径;c为控制输入,c ≤1。c>0时,
表示无人机逆时针转弯;c<0时,表示无人机顺时

针转弯;当c=0时,表示无人机沿着原来的方向

直行。
在无人机通过2个目标点之间的路径时,在

Dubins模型限制下,可以得到所有可能的最佳运动

方式集合:
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D={LSL,RSR,RSL,LSR,RLR,LRL}
 

(2)
式中:D 表示无人机可以选择的运动方式集合。如

图1所示,L 表示逆时针转弯,R 表示顺时针转弯,

S 表示沿着原来的方向直行。
 

(a)RSR         
 

  
 

(b)LSL
 

(c)RSL            (d)LSR

 
 

 
(e)RLR            (f)LRL

 

图1 Dubins曲线模型的6种最佳路径

1.2 侦察目标与传感器模型

侦察目标为静止的点目标T={T1,T2,…,

Tm},例 如 典 型 的 待 侦 察 的 建 筑 物 和 地 面 车 辆

等[17]。因为无人机群在恒定高度飞行,且与地面

平行,所以假设其传感器侦察范围为一稳定的圆

形范围,视场半径为R。当无人机穿过该目标点

时,意味着已对其执行了侦察过程。具体的概念

模型见图2。

 
 

(a)传感器模型       (b)侦察目标
 

图2 概念模型

1.3 基于无监督学习的无人机群柔性分组模型

从无人机模型和目标模型已知,有n 架无人

机,集合为U,m 个待侦察的目标点,集合为T。在

集合T 中包含的m 个对象,每个都会有h 个维度的

特征。为了降低航迹重叠度以及减少迭代时间,并
且有效地应用于从一个中心起始位置出发的无人机

群,采用K-means余弦相似度聚类的策略进行柔性

分组[18],以下是具体过程,如图3所示。

1)首先随机产生数据大小在范围内的n 个对

象作为初始的类簇中心点C={C1,C2,…,Cn}。

2)将m 个对象根据对象之间的余弦相似度聚

集到指定的n 个类簇中,并且每个对象只能存在于

被指定的n 个类簇中的一个。

3)然后通过式(3)计算每个对象Ti 到每个聚

类中心Ck 的余弦值。

cosTi,Ck  =1-
T1

i,T2
i,…,Th

i  C1
k,C2

k,…,Ch
k  '

T1
i,T2

i,…,Th
i  T1

i,T2
i,…,Th

i  'C1
k,C2

k,…,Ch
k  C1

k,C2
k,…,Ch

k  '
(3)

  由于在二维战场对静态目标点的侦察背景下,
每个对象仅有2个维度的特征,因此式(3)又可简化

为式(4):

cosTi,Ck  =

1-
Tx

i,Ty
i  Cx

k,Cy
k  '

Tx
i,Ty

i  Tx
i,Ty

i  'Cx
k,Cy

k  Cx
k,Cy

k  '

 

(4)

式中:Tx
i 和Ty

i 分别表示目标点i的横纵坐标;Cx
k

和Cy
k 分别表示类簇中心点k的横纵坐标。

4)通过比较式(4)计算出的余弦相似度,得到余

弦相似度类似的新的k 个类簇S={S1,S2,…,

Sk},通过式(5)重新求得每个类簇中的类簇中心。

Ck =
∑

Ti∈Sk

Ti

n(Sk)
(5)

式中:Ck 为新的类簇中心;Ti 为属于类簇Sk 的第i
个对象;n(Sk)为类簇Sk 的元素个数。

5)不断重新迭代分配数据样本和类簇中心,直
到总迭代次数达到一定值或者类簇中心的位置变化

趋于稳定,此时输出各组的目标点。

图3 无人机群柔性分组模型示意图

1.4 侦察任务性能指标设计

在执行侦察任务的过程中,为了能够均衡分组,
优化各无人机任务之间的负载差异,最小化分组代

价,实现侦察目标点的均衡划分,得到无人机侦察的

最优覆盖占位,从而在最大效费比的情况下对目标

点进行侦察。采用侦察路径的总长度和各无人机之

间的路径标准差来评价该任务完成的效果。
传统的 MDTSP模型应该确保无人机群对每个

目标点必须执行一次,采用一个决策标识符Xl
ij 来

表示无人机集合U 中的第i架无人机对分组后的目

标点集合Sl 中第j个目标的侦察任务执行情况,其
定义为[19]:
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Xl
ij=

1,
 

无人机Ui 对集合Sl 中j号目标执行侦察

0,
 

否则 
 

(6)
在每个柔性分组的集合Sk 中无人机执行任务

都需要满足任务分配模型约束:

∑
n

i=1
∑
m

j=1
Xl

ij =1

∀Sl ∈ S1,S2,…,Sk  

(7)

每个分组Sl 中的代价函数通过无人机侦察其

中所有的目标点的Dubins航程来决定,假设分组中

有p 个目标点:

Jl =minD0,1+∑
p

i=1
Di,i+1+Dp,0  

 

(8)

式中:Jl 为无人机侦察完所有在分组Sl 中的目标

点所需要的代价;D0,1 为无人机从起始点到第一个

目标点的Dubins距离;Dp,0 为无人机从最后一个

目标点到起始点的Dubins距离。据此可以得到整

个侦察任务的代价函数:

J=min∑
k

l=1
Jl  

 

(9)

针对侦察目标点数目较多,无人机集群之间对

所分组的目标点数目以及总航程差异太大会造成无

人机之间的工作负载不平衡,时间上的不协同问题

从而降低工作效率。因此采用方差和时间差来评价

无人机集群之间的负载平衡和多机协同情况:

α= ∑
k

l=1
minJl  -J

-

  
2/k (10)

Td=
maxJl  -minJl  

v
 

(11)

2 基于改进离散鸽群优化的任务分配

算法

  鸽群优化算法是模拟鸽子归巢行为设计的智能

优化算法,通过地磁场信息、太阳高度信息和地标信

息3个导引工具使得鸽子更易归巢[20-22],可以有效

解决参数优化和数值设计等一系列问题,通常在函

数极值问题等连续性优化问题上具有一定的优势。
但是 对 于 复 杂 的 组 合 优 化 问 题,例 如 本 文 中 的

MDTSP问题,鸽群优化算法的连续性限制了它的

使用范围。针对以上的问题,采用全局编码交叉与

变异的方法将指南针算子和地标算子离散化引入多

无人机侦察任务分配的组合优化问题中。
基于改进离散鸽群优化的任务分配算法具体实

施步骤如下:

Step1 种群初始化,鸽群的种群个数为G,需

要被侦察的目标点数为p,I1 表示地磁导航次数,

I2 表示地标导航次数,第i只鸽子的位置Xi 表示

一段无人机对侦察目标点的顺序序列,第i只鸽子

的速度为Vi 表示一段使鸽子的位置Xt
i 得到另一

个位置X t+1  
i 的转移序列,且满足:

Xi= x1,x2,…,xp  
 

Vi= v1,v2,…,vp  
∀

 

j,k∈p
 

&
 

j≠k,
 

xj≠xk
 

X t+1  
i =Xt

i+Vi













(11)

式中:xj≠xk 表示需要保证无人机对侦察目标不会

重复侦察;x1,x2,…,xp 表示侦察目标点的一段排

序,表示无人机将从x1 点依次侦察直到xp 点。
 

Step2 基于全局编码交叉与变异的地图和指

南针算子的设计,连续型的地图指南针算子的迭代

公式为:

Vi
t=Vit-1  e-Rt+randXt

g-X
(t-1)
i  

Xt
i=X t-1  

i +Vt
i

 (12)
式中:R 为地图指南针算子权重系数;t 为迭代次

数,rand为[0,1]间的随机数;Xt
g 为第t代时的全局

最优位置。改进离散型地图指南针算子更新公式

如下:

 ψt
i=Xt

g-Xt
i

       ψt
i= φt

1,φt
2,…,φt

p  

Wt
i=

ωt
i=0,

  

αi≥rand

ωt
i=φt

i,
 

αi<rand
1≤i≤p










 

,
 

Vt
i=

vt
i=0,

   

βi≥e-Rt

vt
i=ωt

i,
 

βi<e-Rt

1≤i≤p










X t+1  
i =Xt

i+Vt
i (13)

式中:ψt
i 表示个体i此时的序列交叉转换为全局最

优序列的转移序列;αi 和βi 皆为[0,1]的随机数;

Wt
i 表示ψt

i 经过随机数rand保留的转移序列,Vt
i

表示Wt
i 经过指数收敛e-Rt 保留的转移序列,随机

数可以保证在交叉的时候能够具有一定的变异率,
防止整个算法陷入局部最优,指数收敛可以让整个

寻优过程在一开始具有较强的全局寻优能力,在之

后具有较强的局部寻优能力。

Step3 
 

基于全局编码交叉与变异的地标算子

设计,连续型的地标算子的迭代公式为:

Nt=N t-1  /2

Xt
c = ∑X(t-1)

i ×f X(t-1)
i  

Nt∑f X(t-1)
c -X(t-1)

i  

Xt
i =X(t-1)

i +randXt
c -X(t-1)

i  (14)

式中:Nt 为种群的个体数目;Xt
c 为每次迭代之后中

心鸽子的位置;f(·)为计算适应度函数值函数。
改进离散型地标算子更新公式如下:

Nt=ceilN t-1  /2  
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Xt
c1=ceil∑ Nt

i=1Xt
g/Nt  

Xt
c2=

xt
c1,i,

  

xt
c1,i∈x1,x2,…,xp  

0,
  

xt
c1,i∉x1,x2,…,xp  ∪xt

c1,i≠xt
c1,i+1 

Xt
c=O Xt

c2  

Kt
i=Xt

c-X t-1  
i ,

   

Kt
i= κt

1,κt
2,…,κt

p  

Kt
i=

κt
i=0,

  

γi≥rand

κt
i=κt

i,
 

γi<rand

1≤i≤p











Xt
i=X t-1  

i +Kt
i (15)

式中:ceil·  为取整函数,因为在计算的过程中目

标序列会产生小数,该离散问题下要避免这种情况

的发生,因此需要对计算结果进行取整运算;O(·)

是一个缺整补全算子,表示当Xt
c2 序列中的部分元

素为0时,将会用集合{x1,x2,…,xp}中不等于Xt
c2

中的目标点依次补全序列,使其满足该段序列的任

务需求。Kt
i 表示的是个体i此时的序列交叉转换

为中心序列的转移序列,γi 为[0,1]之间的随机数,

其他表示与式(13)一致。

3.2 无监督学习离散鸽群优化多机任务分配实现

流程
 

  根据前文搭建的多无人机Dubins模型、点目标

模型以及传感器模型,然后随机产生一系列待侦察

的目标点数据集T,并且进行无监督学习的柔性分

区,主要过程包括先从数据集T 中随机选择n 个样

本作为类簇中心,通过计算所有的目标点与类簇中

心的余弦相似度进行分区归类,在此过程中不断的

进行重复计算类簇中心直到迭代次数达到 Nmax 或

者类簇中心位置基本稳定,则输出分组集合S 以及

类簇中心集合C,如图4所示。

图4 基于无监督学习离散鸽群优化的多机侦察任务分配算法流程

3 仿真实验分析

3.1 实验设计

为验证本文所提出的无监督学习离散鸽群优化

算法的有效性,设计仿真实验场景为10架无人机和

50个待侦察的目标点,在200
 

m×200
 

m的范围内

进行侦察,并且与传统用于任务分配任务的遗传算

法进行仿真实验对比。给定无人机的初始航向角均

为0°,速度恒为10
 

m/s,最小转弯半径为6
 

m,初始

位置均在原点,表1与表2分别表示本文算法和文

献[17]遗传算法参数设置。
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表1 无监督学习离散鸽群优化算法参数设置

参数变量 数值

种群规模 50

地磁迭代次数 50

地标迭代次数 150

地磁影响因子 0.9

聚类簇数 10

表2 遗传算法参数设置

参数变量 数值

种群个数 50

迭代次数 200

部分匹配交叉概率 0.4

染色体I单点变异 0.01

染色体II更新概率 0.01

  本文算法和遗传算法的无人机集群协同侦察任

务分配单次运行结果如图5和6所示,图中不同颜

色的轨迹代表着每一架无人机的飞行航路,图中,通

过无监督学习的柔性分区策略的引入,将不同航迹

下的分区目标点用与航迹相同的颜色标出,性能指

标如表3所示。由仿真结果可以发现,两种算法已

经全部完成了对目标的侦察任务,并且在本文算法

中因为考虑了柔性分区策略,在航迹重合度、负载冲

突以及工作效率上更具优势。
 

(a)二维视图
 

(b)三维视图

图5 无监督学习离散鸽群优化算法多机侦察任务分配结果图
 

(a)二维视图

(b)三维视图

图6 遗传算法多机侦察任务分配结果图

表3 2种算法单次运行在性能指标参数对比

算法 平均值/m 方差 最大值/m 最小值/m 任务完成率/% 实际运行时间/s

遗传算法 805.84 9.60E+04 1
 

577.60 499.20 100 5
 

172.41

本文算法 444.64 8.07E+03  540.00 251.20 100  103.22

  多机侦察任务分配在三维态势仿真平台上进行

实验验证如图7所示,图7中红色的轨迹曲线是无

人机的航迹,绿色的部分代表着无人机携带的简化

传感器模型,通过观察在线仿真的执行情况,无人机

群通过各自的航迹完成所有目标后回到起始点,执

行完全部任务,满足无人机飞行的整体态势要求。
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(a)本文算法

(b)遗传算法

图7 在三维态势视景仿真平台实验验证
 

如图8所示,基于无监督学习离散鸽群优化算

法在每架无人机的航迹长度上均优于遗传算法计算

的航迹长度,并且考虑负载不匹配问题,100次迭代

过程后计算两种算法下各种性能指标的值如表4所

示。在任务完成率都达到100%时,本文的算法无

论是在航程平均值、航程方差、航程最大值以及所用

时间上都不同程度的优于遗传算法。特别是在所用

时间上,引入柔性分组策略和采用改进的鸽群算法

相结合能够在一定程度上比传统方法极大地提高工

作效率。

图8 2种算法运行100次时各无人机的航程距离对比
表4 2种算法运行100次在性能指标参数对比

算法 平均值/m 方差 最大值/m 最小值/m 任务完成率/% 实际运行时间/s
遗传算法 706.54 6.65E+04 934.18 684.53 100 4

 

632.21

本文算法 481.32 2.44E+03 576.96 410.10 100 99.70

4 结语

面向多无人机协同侦察任务分配的任务场景,

本文首先分析研究了多机协同侦察任务分配模型、

适用于无人机的Dubins模型、传感器模型以及目标

模型,提出了一种无监督学习策略的离散鸽群优化

算法,以解决无人机集群协同侦察任务负载不匹配、

工作效率低下等问题。三维态势视景仿真平台对比

仿真实验结果证明,文中方法与传统方法相比,在计

算成本、航程距离和冲突消解方面均具有一定的优

势、可行性和有效性。
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