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地下空间异构无人系统分布式协同搜索路径规划方法

詹　 浩,周同乐,陈　 谋,杨家文
(南京航空航天大学 自动化学院,南京 211106)

摘　 要: 为解决地下空间中空地异构无人系统协同区域搜索效率低下的问题,本文综合考虑空中与地面障碍物的双重约束,
构建了三维栅格地下空间模型。 基于此,利用自适应高度的无人系统三维传感器模型,量化分析了探测距离对探测性能的影

响,并采用信息素图机制,通过信息素的扩散与挥发动态更新环境信息。 在分布式模型预测控制(distributed model predictive
control,DMPC)框架下,融合差分变异、三角形游走、高斯扰动和 t 分布自适应扰动策略,提出了一种融合信息素图机制的改进

人工旅鼠算法( improved artificial lemming algorithm-pheromone map,IDALA-PM),以实现多空地异构无人系统的分布式实时路

径规划。 仿真结果表明,所提出的 IDALA-PM 算法能够有效完成地下空间搜索任务,相比传统算法,搜索效率提高了 54. 2% 。
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Distributed collaborative search path planning method for
heterogeneous unmanned systems in underground space
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(College of Automation Engineering, Nanjing University of Aeronautics & Astronautics, Nanjing 211106, China)

Abstract: To address the problem of inefficient collaborative area search by heterogeneous unmanned systems in
underground spaces, this paper comprehensively considers both aerial and ground obstacles and constructs a three-
dimensional grid model of the underground space. Based on this, using a three-dimensional sensor model for
unmanned systems with adaptive height, the impact of detection distance on detection performance is quantitatively
analyzed. Furthermore, by using the pheromone map mechanism, the environmental information is dynamically
updated through the diffusion and evaporation of pheromones. Within the framework of distributed model predictive
control (DMPC), an improved artificial lemming algorithm-pheromone map ( IDALA-PM) is proposed, which
integrates differential variation, triangular walk, Gaussian perturbation, and t-distribution adaptive perturbation
strategies, to achieve distributed real-time path planning for heterogeneous unmanned aerial and ground systems.
Simulation results indicate that the proposed IDALA-PM algorithm can effectively accomplish underground space
search tasks and improves search efficiency by more than 54. 2% compared to traditional algorithms.
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　 　 随着人工智能技术的快速发展,无人系统凭借

其自主决策和智能协同能力,在无人运输[1]、灾区

救援[2]以及目标搜索[3] 等领域展现出显著的应用

价值。 近年来,矿井、隧道与地下设施等地下空间的

勘探与巡查需求日益增长,但受地下空间复杂地形

与通信受限等因素影响,人工作业风险高、效率低,
无人系统因而成为更为可行的替代方案[4 - 5]。 单一

平台易受环境约束而导致探测效率受限,空地异构

无人系统的协同作业遂成为提升搜索任务效能的研

究重点[6]。 高效的异构无人系统协同搜索路径规

划算法[7]是决定无人系统搜索效率的关键因素,其
优化水平直接影响任务执行的效果和整体效率。

针对协同区域搜索问题,国内外学者开展了深

入研究。 马闫等[8] 提出了一种基于平行间隔形式

的无人机集群协同覆盖搜索策略,有效提升了大尺

度海域潜艇搜索的覆盖速度。 对于大规模复杂环境

下的快速搜索需求,林海等[9] 设计了一种分层搜索

方法,通过结合全局粗搜索和局部精细化轨迹优化,
显著提高了计算效率和搜索性能。 针对未知环境下

的目标探测问题,Amin 等[10] 提出了一种基于引力



搜索算法的无人机群智能优化方法,以减少算法迭

代次数并扩大覆盖区域。 而对于通信受限场景中的

多无人机协同搜索问题,Senthilnath 等[11] 设计了一

种受类人元认知启发的元认知决策框架,用于实现

无人机的分布式随机搜索部署,该框架无需依赖机

间通信即可在未知环境中高效探测并确认目标。
然而,在复杂地下空间等特殊场景中,相较于传

统多无人系统,空地异构无人系统能够结合不同平

台的动力学特性,在非结构化环境中实现更高效的

搜索[12]。 在城市环境持续监视任务中,吴宇等[13]

提出了一种基于分布估计算法和遗传算法的混合算

法,有效解决了无人机-无人车异构系统的协同路

径规划问题。
在复杂地下空间中,基于预定义轨迹的搜索策

略因缺乏适应性,使得当前研究重心正转向实时搜

索路径规划方法[14 - 15]。 郑继斌等[16]针对现有研究

中无人机间协同不足导致的搜索效率低下问题,提
出了一种基于增强遗传算法的分布式随机算法,提
升了搜索效率。 此类方法在每个决策周期内,无人

系统通过环境感知和系统间通信构建优化问题模

型,并通过求解该模型生成未来时域的搜索轨迹。
模型预测控制(model predictive control, MPC)方法

因其滚动优化特性,在该领域获得了广泛应用[17]。
但在地下空间搜索任务中,单一或集中式无人系统

难以适应复杂多变的环境特征。 同时,传统优化方

法[18 - 19]在求解分布式实时路径规划问题时,面对大

规模多维动态环境,往往难以兼顾全局最优性与收

敛效率。
本文考虑复杂地下空间的特点,综合空中障碍

物、地面障碍物和无人系统传感器的 3 类约束,构建

了三维地下空间模型。 在此基础上,建立了基于传

感器高度自适应的无人系统三维传感器模型,量化

分析了无人系统探测距离对探测精度的影响。 在无

人车系统中,引入了信息素图机制,通过信息素的扩

散与挥发实现环境信息的动态更新。 基于 DMPC
框架,构建了空地异构无人系统分布式实时路径规

划模型。 虽然传统的人工旅鼠优化算法( artificial
lemming algorithm,ALA) [20] 具有较强的全局搜索能

力与较快的收敛速度,但在求解该路径规划模型时

存在一定局限性。 为此,本文提出了一种融合信息

素图机制的改进型分布式人工旅鼠算法(improved
distributed artificial lemming algorithm-pheromone map,
IDALA-PM),通过融合差分变异、三角形游走、高斯

扰动以及 t 分布自适应扰动策略,提升算法的种群

多样性、全局搜索能力、局部搜索精度以及收敛速度。

1　 问题描述

本文针对未知地下空间环境中空地异构无人系

统的协同搜索路径规划任务,重点解决分布式框架

下实时路径规划问题,即在考虑地下空间三维障碍

物约束及无人系统运动学模型的基础上,研究异构

无人系统的协同路径规划方法。
异构无人系统协同搜索框架如图 1 所示。 首先

构建三维地下空间环境模型及空地异构无人系统动

力学模型;在 DMPC 框架下,基于传感器实时感知

环境信息并动态更新不确定性地图;以能量消耗和

搜索收益为优化目标,采用 IDALA-PM 算法进行分

布式路径规划;通过多无人系统协同决策与实时重

规划迭代优化,最终完成未知环境下的搜索任务。

图 1　 地下空间异构无人系统协同搜索路径规划框架

Fig. 1　 Underground space heterogeneous unmanned system collaborative search path planning framework

2　 路径规划系统模型

2. 1　 地下空间模型

本文考虑 NUGV辆无人车和 NUAV架无人机组成

的无人系统编队,协同对未知的地下空间区域 Ω 中

的地面目标进行搜索。 面向真实地下空间环境,在
搜索区域内考虑两类障碍物:一种为位于地面上的

障碍物,另一种则是悬挂于地下空间顶部附近的障

碍物。 这些障碍物不仅限制了无人车和无人机的运

动范围,也对其感知能力产生影响。
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传统二维栅格地图难以刻画这些因素,存在一

定局限。 为此,本文构建三维栅格地下空间模型,如
图 2 所示。 假设该区域的长和宽分别为 DL 和 DW,
并将其按 Δd 进行栅格划分;高度为 DH,则按高度

Δh 进行栅格划分。 在图 2 中,蓝色长方体表示悬挂

于地下空间顶部附近的障碍物,灰色长方体表示地

面上的障碍物。 根据障碍物类型,每个栅格 R(x,y,z)
定义为不同的状态,具体如下:

R(x,y,z) =
0, R(x,y,z)∈可达区域

1, R(x,y,z)∈地面障碍物

2, R(x,y,z)∈空中障碍物

ì

î

í

ïï

ïï
(1)

式中(x,y,z)为栅格在地图中的编号索引。

图 2　 区域 Ω 的栅格地图

Fig. 2　 Grid map of the region Ω

2. 2　 无人系统运动模型

在复杂的地下空间中,传统的二维无人系统运

动模型已难以满足应用需求。 为更准确地刻画无人

系统的运动特性,本文采用三维无人系统 Ui 的运动

模型,可描述为[16]:
φi(k + 1) = φi(k) + Δφi(k)

xi(k + 1) = xi(k) + vix(k)cos(φi(k + 1))

yi(k + 1) = yi(k) + viy(k)sin(φi(k + 1))

zi(k + 1) = zi(k) + viz(k)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(2)

式中:φi(k)和 φi(k + 1)分别为在 k 时刻和 k +1 时

刻无人系统 Ui 的航向角;Δφi(k)为在 k 时刻无人系统

Ui 的航向角的增量;xi(k)、yi(k)、zi (k)和 xi (k + 1)、
yi(k + 1)、zi(k + 1)分别为在 k 时刻和 k + 1 时刻无

人系统 Ui 在 X、Y 和 Z 三个方向上的位置;vix(k)、
viy(k)和 viz(k)分别为在 k 时刻无人系统 Ui 在 X、Y 和

Z 三个方向上的速度(当 Ui 为无人车时,viz(k) =0)。
2. 3　 传感器模型和地图更新机制

无人系统配备激光雷达传感器,用于环境感知

中的探测与避障。 其中,无人车搭载前视传感器以

实现探测和避障,无人机则配备下视传感器完成对

地探测,并辅以前视传感器进行避障。 系统在对地

面目标进行探测时,将传感器的探测区域简化为二

维栅格地图。 无人系统的传感器对地面探测区域如

图 3 所示。 黄色栅格为无人车的探测区域,橙色栅

格为无人机的探测区域。 在 k 时刻,无人系统 Ui 的

探测区域 T i(k)为[16]

T i(k) = {R
~
(x,y)(k) ‖R

~
(x,y)(k) - RUi

(k)‖
2
≤DR}

(3)

式中:R
~
(x,y)(k)为 k 时刻无人系统 Ui 在地面上的投

影位置,即 R(x,y,1)。 当 Ui 为无人车时,RUi
( k)为 k

时刻无人车传感器投影到地面的中心点位置,无人

车的探测半径为 DR = hG tan(αG) / sin(βG),其中,hG

为无人车探测传感器的高度,αG 为无人车探测传感

器视角,βG 为无人车传感器投影到地面的角度;当
Ui 为无人机时,RUi

(k)为 k 时刻无人机在地面上的

投影位置,无人机的探测半径为 DR = hA tan(αA),其
中,hA 为无人机的高度,αA 为无人机探测传感器

视角。
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图 3　 无人系统的传感器探测区域

Fig. 3　 Sensor detection area of unmanned systems

　 　 本文主要关注距离对传感器探测结果的影响。
为此,引入两个探测因子 γD 和 γF 作为修正参数,分
别对无人系统传感器的探测概率 PD 和虚警概率 PF

进行建模,其中 γD < 0,且 γF > 0。 无人系统传感器

的探测概率和虚警概率[19]分别为:

PD =
Puav

D0
+ γD

hA - hmin

hmax - hmin
( ), Puav

D0
∈(0,1)

Pugv
D0

+ γD
dG - dmin

dmax - dmin
( ), Pugv

D0
∈(0,1)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

PF =
Puav

F0 + γF
hA - hmin

hmax - hmin
( ), Puav

F0 ∈(0,1)

Pugv
F0 + γF

dG - dmin

dmax - dmin
( ), Pugv

F0 ∈(0,1)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)

式中:PD,PF∈(0,1),hmax和 hmin为无人机的最大飞

行高度和最小飞行高度,Puav
D0

和 Puav
F0 为无人机飞行高

度在 hmin时,传感器的最大探测概率和最小虚警概

　

率;dmax和 dmin分别为无人车在探测区域内某一栅格

中心点到传感器的最大与最小距离,dG 为无人车探

测区域内某一栅格中心点到传感器的实际距离,
Pugv

D0
和 Pugv

F0 分别为无人车传感器的最大探测概率和

最小虚警概率。
在无人系统中,无人车和无人机都根据自身探

测到的信息和邻居共享的信息来维护对环境的感

知,并以指导自身的行动。 为了更好地体现无人系

统对环境的感知能力,本文引入目标存在概率地图

对其认知信息进行描述。 其中 P i
(x,y) (k)∈[0,1]表

示在时刻 k,无人系统 Ui 判断栅格R
~
(x,y)处目标存在

的概率。 当 P i
(x,y)≤Pmin或 P i

(x,y)≥Pmax时,可以判断

栅格R
~
(x,y)是否存在目标,其中 Pmax和 Pmin为常数,且

0 < Pmin < Pmax < 1。
进一步通过贝叶斯规则[21] 来更新传感器观测

的概率地图,如下式所示:

P i
(x,y)(k) =

PDP i
(x,y)(k - 1)

PF(1 - P i
(x,y)(k - 1)) + PDP i

(x,y)(k - 1)
, R

~
(x,y)∈T i(k),Oi

(x,y)(k) = 1

(1 - PD)P i
(x,y)(k - 1)

(1 - PF)(1 - P i
(x,y)(k - 1)) + (1 - PD)P i

(x,y)(k - 1)
, R

~
(x,y)∈T i(k),Oi

(x,y)(k) = 0

P i
(x,y)(k - 1), R

~
(x,y)∉T i(k)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(6)

式中:Oi
(x,y)(k)∈{0,1},Oi

(x,y) (k) = 1 表示在 k 时

刻,无人系统在栅格R
~
(x,y)中探测到目标;Oi

(x,y) (k) =0

表示在 k 时刻,无人系统在栅格R
~
(x,y) 中未探测到

目标。

为了降低计算的复杂度,采用非线性变换[22]

P
^ i
(x,y)(k)􀰛ln

1 - P i
(x,y)(k)

P i
(x,y)(k)( ) (7)

将式(7)转换为线性更新,如式(8)所示:

P
^ i
(x,y)(k) =

P
^ i
(x,y)(k - 1) + ln

PF

PD
, R

~
(x,y)∈T i(k),Oi

(x,y)(k) = 1

P
^ i
(x,y)(k - 1) + ln

1 - PF

1 - PD
, R

~
(x,y)∈T i(k),Oi

(x,y)(k) = 0

P
^ i
(x,y)(k - 1), R

~
(x,y)∉T i(k)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(8)
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　 　 每次观测后,无人系统将自身的观测结果与邻近

平台共享的信息进行融合,从而更新其地图信息。 为

确保信息的一致性,引入式(9)所示的一致性协议[23],

Qi
(x,y)(k) = ∑

NU

j = 1
w i,j,k P

^ i
(x,y)(k) (9)

式中:Qi
(x,y)(k)为时刻 k 信息融合后无人系统 Ui 对

栅格R
~
(x,y) 的认知信息,NU = NUGV + NUAV,w i,j,k为无

人系统 Ui 和 U j 在 k 时刻进行信息融合时所分配的

权重值,其定义为

w i,j,k =

1 - ∑
t∈Ni(k)( t≠i)

w i,t,k, U j ∈ Ni(k)( j = i)

1
1 + Q

~
(k)

, U j ∈ Ni(k)( j ≠ i)

0, U j ∉ Ni(k)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(10)

式中:Q
~
( k) = max{ | Ni ( k) | , | N j ( k) | }且( i≠ j),

Ni(k)和 N j(k)分别为时刻 k 无人系统 Ui 和 U j 的邻

居集合。
初始时刻,无人系统对整个区域的情况完全未

知,因此假设每个栅格中可能存在目标的概率均为

0. 5。 在初始化完成后,无人系统开始执行协同搜索

任务,并基于 DMPC 框架生成协同搜索策略。

3　 基于 IDALA-PM 的分布式协同搜索

路径规划

　 　 为实现空地异构无人系统在复杂地下空间的高

效协同搜索,本文提出了一种结合 IDALA 与信息素

的分布式路径规划方法,其整体流程如图 4 所示。
算法首先对任务环境进行建模,并完成相关参数的

初始化。 随后,各无人系统通过传感器感知环境信

息,并与邻居共享局部地图和状态数据,从而实现全

局不确定性地图的动态更新。 在此基础上,每个无

人系统基于 DMPC 框架进行滚动预测,生成各约束

下的可行轨迹。
在路径更新过程中,引入 IDALA 的能量因子 E

作为探索与开发的调控机制。 当 E > 1 时,系统偏

向探索,通过随机因子选择不同的迁徙策略以实现

全局搜索;当 E≤1 时,系统偏向开发,利用局部信

息素与历史最优解进行精细化搜索。 通过这种方

式,算法能够在搜索过程中实现全局探索与局部开

发的动态平衡。 最终为每个无人系统确定当前时刻

的最优候选路径。

图 4　 空地异构无人系统协同搜索整体流程图

Fig. 4　 Overall flow chart of air-ground heterogeneous unmanned system collaborative search

3. 1　 空地异构无人系统分布式实时路径规划模型

在执行协同区域搜索任务时,无人系统通过将

自身的探测结果与邻近系统传输的信息进行融合,

从而形成对环境的综合感知。 基于感知结果,系统

实时做出搜索决策,并采取相应行动以获取新的环

境信息。 该过程将不断迭代,直至任务完成。 3 架
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无人机和两辆无人车组成的无人系统协同搜索示意

图,如图 5 所示。

图 5　 无人系统协同搜索示意图

Fig. 5　 Schematic diagram of unmanned system collaborative search

在 DMPC 框架下,系统中的各子系统独立求解

各自的优化问题,并通过信息交换实现全局最优控

制策略。 基于 DMPC 的规划过程[22]描述如下:
在时间 k 时,基于无人系统 Ui 当前的状态

mi(k)和邻居集合的信息N
⌒

i(k)定义未来 H 个时间

步的输入,

U
~
i(k) = {ui(k),ui(k + 1),…,ui(k + H - 1)},

ui(k + j)∈γi(ui(k + j),N
⌒

i(k + j)) (11)
式中:γ(·)为由系统自身状态与邻居信息共同决定

的可行输入集,ui(k) = (xi(k),yi(k),zi(k))。
预测出无人系统 Ui(k)在未来 H 个时间步的状

态 Mi(k)为
Mi(k) = {mi(k + 1),mi(k + 2),…,mi(k + H)}

(12)

式中:mi(k + j + 1) = fi(mi(k + j),ui(k + j),N
⌒

i(k +
j)),fi(·)为状态转移函数。

在决策阶段,U
~
i ( k)通过求解局部路径规划问

题获得最优输入序列,

U
~ ∗
i (k) = {u∗

i (k),u∗
i (k + 1),…,u∗

i (k + H - 1)}
(13)

随后,执行最优序列的第一步 u∗
i ( k),无人系统前

往对应的区域探测并更新环境信息。 在下一时间步

k + 1,重复上述过程。

　 　 无人系统搜索的目标,是在降低能耗的同时,增
强对区域态势的感知能力。 鉴于此,以平台能耗和

搜索收益构建目标函数。
1)平台能耗

由于电池能耗的限制,降低能耗成本是空地无

人系统执行任务的首要目标之一。 在优化过程中,
主要考虑了无人系统的行进成本。 平台能耗定义

如下:

UE(k) = ∑
NU

i = 1
∑
k+H-1

k′ = k
‖μ l→i

i (k′ + 1) - μ l→i
i (k′)‖2

(14)

式中: l→i 为无人系统 Ui 可选的路径;μ l→i
i (k)为无人

系统 Ui 在 k 时刻的位置。
2)搜索收益

环境搜索收益表示为无人系统预测覆盖区域内

栅格的不确定性。 为了提高搜索效率,无人系统应

尽可能搜索具有高不确定性的区域。 当 P i
(x,y) ( k)

接近 0. 5 时,很难判断栅格R
~
(x,y) 中是否存在目标。

因此定义 k 时刻无人系统 Ui 在栅格R
~
(x,y) 的不确定

性 ηi
(x,y)(k),如式(15)所示:

ηi
(x,y)(k) = e - Kv |Qi(x,y)(k) | (15)

其中 Kv∈(0,1)为正增益参数。
当无人机在某一时刻 k 发现某一区域存在靠近

地下空间顶部的障碍物时,由于障碍物的遮挡,导致

无人机无法有效观测该区域。 此时,需要通过无人

车对该区域进行进一步的搜索,引入动态数字信息

素来确保全面覆盖和信息获取。
每个栅格初始的信息素为 0,某一时刻 k,无人

系统 Ui ( k) 探测到靠近地下空间顶部的障碍物

Ogi
(x,y)时,周围栅格的信息素增量 Δϕ(x′,y′)表达式为

Δϕ(x′,y′) = Δϕ0·exp( - (d(x′,y′)) 2 / (2δ2)) (16)

式中:Δϕ0 为一个常数;δ 为标准差;d(x′,y′)为当前

单元格到障碍物 Obi
(x,y)的欧几里得距离。

在时刻 k,对于栅格R
~
(x,y),信息素量 si(x,y) (k)定

义为:

si(x,y)(k) =
(1 - Es){(1 - Gs)[ si(x,y)(k - 1) + qi

(x,y)(k)·ds] + gi
(x,y)(k)}, Flag = 0

(1 - Es){(1 - Gs)[ si(x,y)(k - 1) + qi
(x,y)(k)·ds + Δϕ(x,y)] + gi

(x,y)(k)}, Flag = 1{ (17)

式中:Es∈(0,1)、Gs∈(0,1)分别为挥发系数和传

播系数;qi
(x,y)(k)∈{0,1}为信息素释放开关;ds 为

栅格R
~
(x,y)在一个时间步自发释放的信息素量;Flag =1

表示无人系统探测到新的空中障碍物 Obi
(x,y);

g(x,y)(k)为在[k,k + 1]时间段内从周围栅格传播到

R
~
(x,y)的信息素量,其定义为

g(x,y)(k) = ∑
R~ ′(x,y)∈N′(x,y)

GsZs

| N′(x,y) |
(18)

式中:Zs = si(x,y) ′(k - 1) + qi
(x,y) ′(k)·ds,N′(x,y)为栅格

R
~
′(x,y)的周围栅格集合; |N′(x,y) |为R

~
′(x,y) 周围栅格的
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个数。
结合上述内容,环境搜索收益 Uη(k)表达式为

Uη(k) = ∑
NU

i = 1
∑

R~ (x,y)∈ S~ i(k)

ηi
(x,y)(k)

N
~

(x,y)(k)
(19)

式中:S
~
i(k)为无人系统 Ui 预测覆盖区域内的栅格;

N
~

(x,y)(k)为在{k + 1,k + 2,…,k + H}内,覆盖R
~
(x,y)

的无人系统数量。
综合考虑上述两种优化指标,无人系统协同搜

索的最优路径序列优化函数为

U∗(k) = arg min
l→(k)

(γ1UE(k) + γ2Uη(k)) (20)

式中 γ1 和 γ2 为权重系数,且 γ1 + γ2 = 1。
为了避免无人系统在任务执行过程中发生损毁

或通信中断,需要考虑多无人系统探测过程中无人

系统的 3 项约束。
1)防碰撞约束

在空地协同任务执行中,为防止同域平台之间

发生碰撞,需要对多无人机和多无人车之间的距离

施加一定的限制。 对于无人机,其安全约束定义为

(xi(k) - xj(k))2 + (yi(k) - yj(k))2 + (zi(k) - zj(k))2 ≥Dmin
UAV

(21)
式中 Dmin

UAV为无人机之间的最小安全距离。 其中,i =
1,2,…,NUAV - 1;j = i + 1,i + 2,…,NUAV。

对于无人车,其安全约束定义为

(xi(k) - x j(k)) 2 + (yi(k) - y j(k)) 2 ≥Dmin
UGV

(22)
式中 Dmin

UGV为无人车之间的最小安全距离。 其中,i =
1,2,…,NUGV - 1;j = i + 1,i + 2,…,NUGV。

2)不可达区域约束

在地下空间中,存在许多不可达的障碍物区域。
本文中,无人机设定的不可达区域为靠近地下空间

顶部的障碍物,无人车设定的不可达区域为地面上

的障碍物。 因此,不可达区域的定义为

(xi(k) - xOg
j )2 + (yi(k) - yOg

j )2 + (zi(k) - zOgj )2 ≥Dmin
Og

(23)
式中:NOg为探测到的地面障碍物数量;Dmin

Og 为无人

机离障碍物的安全距离。 其中,i = 1,2,…,NUAV;j =
i + 1,i + 2,…,NOg。

(xi(k) - xOb
j ) 2 + (yi(k) - yOb

j ) 2 ≥Dmin
Ob (24)

式中:NOb为探测到的空中障碍物数量;Dmin
Ob 为无人

车离障碍物的安全距离。 其中,i = 1,2,…,NUGV;j =
i + 1,i + 2,…,NOb。

3)通讯连通约束

为了实现无人系统之间的信息交互,维持通信

网络的连通性至关重要。 在 k 时刻,无人系统 Ui 和

其邻居 U j 之间的距离不能超过最大通讯距离,其表

达式为

‖μ l→m
i (k) - μ l→n

j (k)‖2≤RT (25)

式中:μ l→m
i (k)为无人系统 Ui 选择路径 l→m 在 k 时刻

的位置;RT 为最大通讯距离。
3. 2　 基于 IDALA 的空地异构无人系统实时路径

规划

　 　 针对空地异构无人系统实时路径规划问题,本
文对 DALA 算法中的 3 种策略进行了优化,从而提

升了种群的多样性、全局搜索能力、局部搜索精度以

及收敛速度。 以下是对 DALA 算法改进后的 4 种

策略。
策略 1　 差分变异策略的长距离探索策略[24]。

在这一过程中,各无人系统基于当前路径及种群中

随机个体的路径信息,在搜索空间内进行探索。 为

进一步增强全局搜索能力,引入差分变异机制,通过

路径信息的差分组合生成新的候选解,其表达式为:

L→i( t + 1) = F × BM→ × (R→ × (L→best( t) - L→i( t)) +

(1 - R→) × (L→i( t) - L→a( t))) + L→best( t) +

κ(L→b( t) - L→c( t)) (26)

式中:L→i( t)和 L→i( t + 1)表示第 i 个无人系统分别在

第 t 次和第 t + 1 次迭代时选择的路径,L→best( t)表示

当前的最优路径;κ 为差分变异的缩放因子;L→a( t)、

L→b( t)和 L→c( t)表示种群中随机选择的路径,且 a,b,
c 为介于 1 和 N 之间的整数索引;BM→为描述布朗运

动的向量,其步长由均值为 0、方差为 1 的正态分布

概率密度函数决定;R→为大小为 1 × H 的随机向量,
其元素均服从区间[ - 1,1]上的均匀分布;F 为一

个用于改变搜索方向的标志,其定义为

F =
- 1, grand≤0. 5
1, grand > 0. 5{ (27)

式中 grand为区间(0,1)内的随机值。
为增强全局探索能力并维持种群多样性,

式(26)引入差分变异项,利用个体间路径差构造差

分向量,并由缩放因子调节步长,从而扩大群体在解

空间中的可达范围。 该机制既可提升群体的多样

性,又可促使个体沿具有结构差异的信息方向实现

跨域跃迁,降低陷入局部极值的概率,避免早熟

收敛。
策略 2　 高斯扰动和 t 分布自适应扰动的短距

离探索策略[25]。 在此策略中,各无人系统基于当前

的路径和种群中随机个体的路径信息,随机选择新
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的路径。 为了增强探索能力,引入了高斯扰动和分

布自适应扰动,其表达式为

L→i( t + 1) = L→i( t) + η( t) × tv( t)(0,1) +

F × J × (L→best( t) - L→d( t)) + N(0,σ2)
(28)

式中:L→d( t)表示种群中随机选择的个体;N(0,σ2)
为高斯游走扰动项,J = grand × (1 + sin( t / 2))为与迭

代次数 t 相关的随机数;η( t)为扰动步长的控制因

子;tv( t)(0,1)表示自由度为 v( t)的 t 分布;v( t) =
v0 + (vmax - v0) t / Tmax,其中 Tmax为最大迭代次数,v0
为初始速度,vmax为最大速度。

式(28)采用自适应分布与高斯扰动的联合策

略,实现“先粗后细”的动态扰动调度。 算法初期施

加大方差、重尾扰动,以增强远域搜索与跳跃性,降
低被局部最优吸附的风险;随迭代推进,自由度单调

增加、扰动方差逐步收敛至较小水平,使扰动分布渐

近高斯,从而提升后期的收敛精度与稳定性。
策略 3　 三角形游走策略。 为提高路径空间探

索的多样性,本策略引入一种基于三角形游走的自

适应机制,其具体表达式为:

　 L→i( t + 1) = F × spiral × grand × L→i( t) + L→best( t) +

λ1(L
→

i( t - 1) - L→i( t - 2)) +

(1 - λ1)(L
→

i( t - 2) - L→i( t - 3)) (29)
式中:spiral 表示随机搜索的螺旋形状,spiral = radius ×
(sin(2 × π × grand) + cos(2 × π × grand));其中,radius
表示探索范围的半径,即当前路径与最优解之间的

欧几里得距离。
式(29)引入三角形游走策略,以“当前解-历史

最优-邻域引导解”三点合成的方向进行阻尼型更

新。 该方向在期望意义上对震荡具有抑制作用,可
有效缓解因大步长往返而引起的收敛迟滞,保持沿

优良方向的单调推进。 结合递减的加速 /阻尼系数

设置,更新映射逐步具备收缩性,从而实现更快且更

平稳的收敛。
策略 4 　 躲避天敌策略。 沿用传统 ALA 算

法[20]的躲避天敌策略,当无人系统发现最优路径解

时,会在其附近路径区域继续搜索,以寻求更优解,
其表达式为

L→i( t + 1) = L→best( t) + F × I × Levy(H) ×

(L→best( t) - L→i( t)) (30)
式中:I 为无人系统的搜索系数,随着迭代次数的增

加而逐渐减小, I = 2 × (1 - t / Tmax ); Levy ( x) =

0. 01 × ζ × ξ / | v |
1
υ 为莱维飞行函数,其中 ξ 定义为

ξ = Γ(1 + υ) × sin πυ
2( )( ) / Γ 1 + υ

2( ) × υ ×2
υ -1
2( )( )( )

1
β

(31)
式中:ζ 和 ξ 是区间[0,1]内的随机值,υ 为常数。

在 DALA 中,4 种搜索策略与无人系统的能量

状态密切相关。 为保持探索与开发之间的动态平

衡,本文设计了一个随迭代次数单调递减的能量因

子。 能量因子 E( t)的计算公式为

E( t) = 4 × arctan 1 - t
Tmax

( ) × ln 1
grand

( ) (32)

式中 E( t)为平衡探索与开发的能量因子。 各无人

系统通过传感器感知环境信息,并接收邻近无人系

统共享的信息以更新环境地图。 在 DMPC 框架下,
各无人系统预测其轨迹,并利用 IDALA-PM 算法求

解最优路径。 在算法初期,当 arctan(1 - t / Tmax) ×
ln(1 / grand) >0. 25 时,E( t) > 1,算法倾向于探索,并
通过随机因子选择不同的搜索策略;在算法后期,当
arctan(1 - t / Tmax) × ln(1 / grand)≤0. 25 时,E( t)≤1,
算法更倾向于开发,并通过随机因子选择不同的开

发策略。 当满足最大迭代条件时,算法停止迭代,得
到未来 H 个时刻的最优路径。 各无人系统依次移

动至最优路径上的第一个位置,并通过传感器感知

环境信息以及接收邻居系统共享的信息以更新认知

地图。 上述过程不断循环,直至无人系统到达最大

时间步为止。

4　 结果与分析

为体现本文所提出的算法的有效性,构建如

图 6所示三维地下空间区域 Ω,经栅格化处理,共有

40 × 40 × 12 个栅格,每个栅格的长、宽、高分别为 2、
2 和 0. 25 m,空中和地面障碍物随机分布。

图 6　 三维地下空间区域示意图

Fig. 6　 Schematic diagram of the 3D underground space area

设定无人车和无人机探测传感器视角 αG =
αA = 60°。 无人车探测传感器投影到地面的角度

βG = 30°。 无人车探测传感器的高度 hG = 0. 4 m。
两个探测因子分别为 γD = 0. 4 和 γF = - 0. 4。 无人
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机的最大高度和最小高度分别为 hmax = 3 m 和hmin =
1 m。 无人机传感器的最大探测概率和最小虚警概

率分别为 Puav
D0

= 0. 9和 Puav
D0

= 0. 15,无人车传感器的

最大探测概率和最小虚警概率分别为 Pugv
D0

= 0. 95 和

Pugv
D0

= 0. 15。 此外,数字信息素和 IDALA-PM 算法的

参数见表 1。

当无人系统在搜索过程中发现新的靠近地下空

间顶部的障碍物区域时,将重新构建信息素地图,如
图 7 所示。

图 8 为引入信息素机制的 IDALA 算法(IDALA-
PM)在 2 架无人机和 1 辆无人车协同搜索任务中的

轨迹,仿真时长设置为 200 个时间步。

表 1　 算法参数

Tab. 1　 Simulation parameters

δ Es Gs ds κ λ1 β Kv γ1 γ2

1 0. 3 0. 1 1 0. 6 0. 4 1. 5 1 0. 3 0. 7

图 7　 信息素地图

Fig. 7　 Pheromone map

图 8　 基于 IDALA-PM 算法的多无人系统轨迹

Fig. 8　 Trajectories of multi-unmanned systems based on IDALA-PM algorithm

　 　 由图 8 结果可以看出,采用本文算法的搜索轨

迹具有较优的空间覆盖性,无人车对蓝色区域(空
间障碍物下方)的搜索效率较高。

为了评估算法性能,图 9 给出了 5 种算法的全

局不确定性随时间变化的对比曲线。 表 2 列出了

5 种算法在不同时间下的全局不确定性。
由图 9 可见, 在 相 同 环 境 与 参 数 设 置 下,

IDALA-PM 的全局不确定性曲线整体最低:早期阶

段下降更快,中期平台期更短且波动更小,后期稳态

值最低,综合体现出更高的搜索覆盖效率与更强的

全局寻优能力。 该结果与其“差分驱动的全局探索-自
适应扰动的阶段化搜索-三角游走的稳态抑振-优

　

图 9　 多种算法的全局不确定性对比曲线

Fig. 9　 Global uncertainty comparison curves of various algorithms
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先级地图引导”的协同机制一致。 进一步结合表 2
所列的 5 个代表性采样时刻,IDALA-PM 在各时刻

的全局不确定性均低于其余 4 种算法;尤其在第

170 步,该指标降至 0. 0110,较 DPSO(0. 060 6)、
DGA(0. 044 9)、DALA(0. 038 8)和 IDALA(0. 024 0)
分别相对降低 81. 8% 、75. 5% 、71. 6%和 54. 2% 。

为验证算法的扩展性,本文将搜索区域 Ω 扩展

至 60 × 60 × 12 的三维栅格环境,分别开展以下两组

仿真实验。
1)第 1 组实验采用两架无人机与一辆无人车

的异构协同配置,其搜索轨迹如图 10 所示。 图 11
给出了在 400 步内,全局不确定性指标随时间的变

化曲线。

表 2　 在不同时刻不同算法的全局不确定性表

Tab. 2 　 Global uncertainty table for different algorithms at
different times

时间步
算法

DPSO DGA DALA IDALA IDALA-PM

40 0. 582 0 0. 570 7 0. 597 5 0. 445 8 0. 411 1

80 0. 307 1 0. 291 7 0. 310 6 0. 180 2 0. 114 1

120 0. 161 2 0. 109 6 0. 107 8 0. 070 6 0. 059 0

170 0. 060 6 0. 038 8 0. 044 9 0. 023 0 0. 011 0

200 0. 041 3 0. 017 4 0. 030 8 0. 020 4 0. 003 2

图 10　 第 1 组多无人系统轨迹图

Fig. 10　 The first group of multi-unmanned system trajectory diagrams

图 11　 第 1 组全局不确定性曲线

Fig. 11　 The first group of global uncertainty curves

　 　 由第 1 组实验结果可以看出,在不改变无人机

和无人车的数量情况下,将搜索空间扩大后,在 300 步

时,全局不确定性下降到 0. 03。
2)第 2 组实验增加至 3 架无人机与两辆无人车

的多无人系统配置,对应轨迹分布如图 12 所示。
图 13给出了在 400 步内,全局不确定性指标随时间

步的变化曲线。
由第 2 组实验结果可以看出,在增加无人机和

无人车的数量和扩大搜索空间后,在 200 步时,全局

不确定性下降至 0. 04。

图 12　 第 2 组多无人系统轨迹图

Fig. 12　 The second group of multi-unmanned system trajectory diagrams
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图 13　 第 2 组全局不确定性曲线

Fig. 13　 The second group of global uncertainty curves

两组实验表明,无论是扩大搜索空间规模,还是

增加无人系统数量,IDALA-PM 算法均展现出良好

的适应性。 特别是在系统规模扩展的情况下,算法

仍能够保持较高的搜索效率,验证了其优异的可扩

展性能。

5　 结　 论

本文针对复杂三维地下空间异构无人系统协同

搜索问题,建立了高度自适应的三维传感器模型,有
效提升了环境感知能力;在无人车系统中引入信息

素机制,优化了空地协同搜索策略,从而显著提高了

搜索效率;在此基础上,基于 DMPC 框架,融合多策

略优化方法,提出了 IDALA-PM 算法以提升协同搜

索的整体性能。 仿真结果表明,所提出的 IDALA-
PM 算法能够有效提高异构无人系统的协同搜索效

率;同时,扩展性实验验证了该算法在不同规模的无

人系统配置下具有良好的可扩展性,能够适应复杂

三维地下空间的协同搜索任务。
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封面图片说明

封面图片来自于本期论文“基于自适应阈值伪谱法的空间机器人轨迹优化”,生动地呈现了自由飞

行空间机器人在太空微重力环境下,精准捕获一个处于非合作自旋状态的金色目标卫星的作业场景。
针对传统伪谱法在求解效率与数值精度之间难以平衡的问题,该论文提出了一种基于自适应阈值的分

段升阶策略,通过动态监控迭代误差来优化网格配置。 实验数据表明,该方法在保持高数值可行性的同

时,将计算耗时大大缩短,并有良好的优化表现,可为失效卫星捕获、空间碎片清理等在轨服务任务提供

重要的理论支撑与技术方案。

(图文提供:倪浩,刘壮,马晓龙,张欧阳,陈萌,刘健行,吴立刚. 哈尔滨工业大学航天学院)
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