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基于无人机/无人艇的最优动态覆盖观测技术 

姚  鹏, 綦声波, 黎  明 

(中国海洋大学 工程学院, 山东 青岛 266100) 

摘要: 针对无人机(unmanned aerial vehicle, UAV)/无人艇(unmanned surface vehicle, USV)对海面区域的

最优动态覆盖观测问题, 提出了一种以最大化观测收益为指标的航路优化方法。采用区域分解、子区

域分配、航路规划相结合的分层求解思路: 首先, 根据信息密度等先验知识, 采取基于高斯混合模型

(Gaussian mixture model, GMM)的区域特征提取理论, 从任务区域中提取出若干个子区域; 然后, 将子

区域进行排序与分配, 从而将复杂的协同优化问题转化为多个简单的单 UAV 或 USV 航路规划问题; 

最后, 各 UAV 或 USV 在分配的子区域内采用并行滚动时域控制(receding horizon control, RHC)算法进

行航路规划。仿真结果表明, 本文提出的 GMM-RHC 方法具有更高的观测效率, 可有效解决无人机/

无人艇最优动态覆盖观测问题, 具有重要的应用价值。  
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面向各类智能体如移动机器人、无人机(unmanned 

aerial vehicle, UAV)、无人艇(unmanned surface vehicle, 

USV)、自主式水下航行器、传感器的覆盖问题可广

泛应用于搜索营救、区域观测、信息采集等任务, 因

此近年来得到了国内外学者的广泛研究[1-2]。该类问

题主要分为两大类, 即静态覆盖和动态覆盖。静态覆

盖的目标是优化各智能体的静态位置分布, 合理有

效地分配多智能体资源, 形成最优覆盖配置[3-4]; 而

动态覆盖是指通过智能体的不断移动与采样, 直至

按指定程度覆盖区域内的所有有价值的任务点[5-6]。

本文以 UAV/USV 对海面任务区域的最优观测为应

用背景, 针对动态覆盖问题展开了研究。 

根据任务区域内是否存在信息密度, 动态覆盖

问题主要有两类求解思路。一方面, 在不存在信息密

度或信息密度完全相等的区域(如农田植保等), 可

采取各类穷尽策略实现智能体对任务区域的全覆

盖。比如, Acar等[7]将区域建模为连接图, 然后采取

图搜索策略优化覆盖路径。Choi 等[8]利用平行线法

获得平行的路径, 解决了基于侧扫声纳的多自主式

水下航行器最优覆盖问题, 提高了覆盖网络的观测

效率。文献[9]提出一种基于最小二乘法的多水下滑

翔机最优覆盖采样方法。另一方面, 当区域内信息密

度分布已知且覆盖时间有限时, 上述穷尽策略的效

率较低 , 因此不再适用 , 而启发式策略可较好地解

决该类问题。例如, Lanillos等[10]利用滚动时域控制

(receding horizon control, RHC)思路规划连续空间的

覆盖搜索航路, 通过预估未来时域的观测收益作为

代价指标, 然后利用梯度法进行问题求解。基于环境

信息密度, 文献[11]采用 Voronoi 图法对洋流影响下

的目标海域进行最优分配, 然后设计针对欠驱动模

型的多无人艇控制律, 使得覆盖网络能够从任意初

始位置收敛到最优覆盖配置。对多智能体覆盖任务

来说, 为避免局部最优、降低优化或控制难度, 一种

有效的解决思路就是采用多边形分割、模糊 C 均值

聚类等方法把任务区域分割为多个子区域, 从而将

多智能体协同覆盖问题简化为多个单智能体的轨迹

优化问题或控制问题 [12], 但现有区域分解方法较复

杂或缺乏精细的定量描述。 

基于上述考虑, 本文针对多无人机/无人艇对海

面区域的最优动态覆盖观测问题, 从航路优化的角
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度进行了问题描述, 提出了基于任务区域精细分解、

子区域评估分配、航路规划相结合的分层求解思路: 

首先 , 采用高斯混合模型(Gaussian mixture model, 

GMM)近似表示任务区域的信息密度分布 , 从而量

化提取出若干个高价值子区域; 然后 , 将子区域进

行排序与分配, 从而将复杂的协同优化问题简化为

单UAV或USV航路规划问题; 最后, 为满足时间约束, 

各UAV或USV在分配的子区域内采用并行RHC算法

进行航路规划。仿真结果表明, 本文提出的方法具有

较高的覆盖观测收益, 可有效解决无人机/无人艇最

优动态覆盖观测问题, 具有重要的应用价值。 

1  最优动态覆盖观测问题建模 

本文研究了面向海面区域最优观测的无人机/无

人艇动态覆盖问题, 假设 AN 架同构无人机以及 sN 艘

同构无人艇组成的覆盖网络执行观测任务, 且任务区

域可简化为标准矩形并均匀离散化为 = x yM M M 个

栅格。定义 ( ), 1,2, ,p m m M   为观测区域的信息密

度函数, 本文假设该类信息已知, 此外为便于描述, 

对其进行归一化处理, 即满足
1

( ) 1
M

m

p m


 。 

本文假设无人机的航行速度是无人艇的 2 倍, 

无人机的覆盖范围是无人艇的 4 倍: 在每个采样时

刻 ( 1, 2, , )t t T  , 无人艇在栅格中心 , 且恰好覆盖

该栅格并探测一次, 下一时刻向左前、正前、右前方

向的相邻栅格移动; 而无人机在栅格顶点处 , 恰好

覆盖 4个栅格, 且下一时刻向左前、正前、右前方向

的相间栅格移动, 如图 1所示。  

 

图 1  无人机/无人艇运动示意图 

Fig. 1  Diagram of UAV/USV motion 

定义  ( ) 0,1t
id m  为 t 时刻无人机 i 探测栅格 m

的标志位, 则
1

( )= ( )i
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tt
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 为无人机 i探测栅格 m

的历史观测次数, A
1

( )= ( )
uN

t t
i

i

L m l m

 为 t时刻所有无人

机对栅格 m的历史总观测次数。同理可得所有无人

艇对栅格 m的历史总观测次数 s ( )tL m 。假设各无人机

与无人艇的单次观测事件均是独立的 , 则可定义 t

时刻栅格 m的历史观测概率:  

    sA ( )( )
A s( ) 1 1 1

tt L mL mtG m g g         (1) 

其中, A (0,1]g  、 s (0,1]g  分别表示无人机、无人

艇搭载传感器的观测概率(即观测可信度)。 

结合信息密度函数 ( )p m , 我们可定义 t 时刻栅

格 m的历史观测收益:  

( ) ( ) ( )t tP m p m G m             (2) 

t时刻所有栅格的历史观测收益可定义为:  

1

( )
M

t t
M

m

P P m


                (3) 

定义任务时间为T , 分别定义 A 、 s 为 AN 架无

人机和 sN 艘无人艇的规划航路, 根据式(3)可计算上

述航路的观测收益 A s( , )T
MP   。分别定义 A 、 s 为

A 、 s 的所有可行解集合, 最优动态覆盖观测任务

可定义为寻找获得最大观测收益的航路 A A   、

s s   , 满足:  

A s A s A A s s( , ) ( , ), ,T T
M MP P         ≥  (4) 

2  基于 GMM-RHC 的无人机/无人艇

覆盖观测 

2.1  求解框架 

考虑到传统方法存在观测效率低、局部极小等

问题, 本文采取基于观测区域分解、子区域排序与分

配、航路规划的求解思路: 首先, 基于信息密度函数

等先验知识, 采取一种基于 GMM 的观测区域评价

与特征提取方法, 将观测区域量化提取出若干个子

区域即信息密度的聚类区域; 然后 , 以最大化期望

观测收益为指标, 将上述子区域排序、分配给各无人

机与无人艇, 从而将复杂的协同规划问题简化为单

无人机/无人艇规划问题; 最后, 基于观测收益函数, 

各无人机或无人艇在分配的各子区域内采用并行

RHC 算法进行覆盖观测路径规划。采用上述策略, 

将优先覆盖信息密度较大的高价值区域, 因此区域



 

108 海洋科学  / 2018年  / 第 42卷  / 第 1期 

观测效率将大大提高, 且有效避免了局部极小问题。 

2.2  基于 GMM 的观测区域特征提取 

通常来说, 任务区域的信息密度越大, 观测收益越

高。为了量化提取任务区域特征, 本项目拟采取 GMM

来近似表示该区域的信息密度函数。GMM用高斯概率

密度函数(正态分布)精确地量化事物, 它通常将事物分

解为若干个基于高斯概率密度函数的模型[13-14]。 

首先 , 定义由 ( )D D M≥ 个二维栅格的中心点

位置组成的训练样本, 为真实地反应信息密度函数

信息, 训练样本中每个栅格对应的个体个数与其信

息密度成比例即 = ( )mD p m D。 

假设用 K 个单高斯模型 ( )kG m ( 1, ,k K  )表示

信息密度 , 每个高斯模型所占比例为 k , 且满足

1

=1
K

k
k



 。因此, 各栅格的信息密度可用高斯混合模

型表示为:  

1

( )= ( )
K

k k
k

p m G m

             (5) 

其中, ( )kG m 为高斯密度函数:  

T 11
( ) ( )

2
2

1
( )= e

(2 )

k k k

k

k

G m


  P μ C P μ

C
    (6) 

其中, T=[ , ]x yP 表示栅格 m的中心位置的二维向量。 

然后, 需对 GMM 参数如权值 k , 均值 kμ , 方

差矩阵 kC 等进行估计: 首先, 采用 k-means 聚类算

法进行目标区域的初步划分; 然后 , 采用最大期望

法进行 GMM 参数的最大似然估计, 主要包括初始

化、估计、最大化、收敛判定等步骤。 

基于上述估计的各高斯模型参数, 即可提取出

对应的三个标准差内(概率和 99.7%)的椭圆形子区域, 

它们代表了信息密度的高价值聚类区域。该子区域

以 kμ 为中心, 以矩阵 kC 的特征向量为坐标轴, 且长

短轴大小分别 3
kx

 和 3
ky

 , 其中
kx

 和
ky

 分别表示

kC 的特征值的平方根, 此外该子区域的总信息密度

为 0.997 k 。 

2.3  子区域分配 

2.3.1  子区域评估与排序 

本文主要考虑了 3 种分配指标, 即子区域总信

息密度、子区域覆盖时间、转场时间等。假设某无

人机或无人艇 i 被分配 iK 个子区域 , 第 k 个子区域

的总信息密度为:  

0.997k kR                 (7) 

子区域覆盖时间表示无人机或无人艇完全覆盖

子区域所需的理想时间:  

, 9π
k kC k x yT C              (8) 

其中, C 表示无人机或无人艇搭载的传感器覆盖范

围, 9π
k kx y  表示子区域面积。 

转场时间表示由初始点 0P 到第 k个子区域中心

( =1k )、或者从第 1k  个子区域中心到第 k个子区域

( 2k≥ )中心所需的理想飞行或航行时间:  

0

,

1

/ , =1

/ , 2

k
F k

k k

V k
T

V k

  
 ≥

P μ

μ μ
        (9) 

其中, V 表示无人机或无人艇的运动速度。 

因此, 无人机或无人艇 i对某个子区域 k的期望

观测收益为:  

, ,

i k
k

C k F k

R
EP

T T



            (10) 

根据上式对 iK 个子区域进行迭代排序, 确定最

优观测顺序。通常期望观测收益越大, 说明该区域的

信息密度越高或理想观测时间越少, 优先级越高。 

2.3.2  子区域分配 

确定各子区域的最优观测顺序后, 可得无人机

或无人艇 i的期望观测收益:  

1

iK
i

i k
k

EA EP


               (11) 

其中, k 表示排序后的子区域序号。此外, 定义各无

人机或无人艇的理想观测时间:  

, ,
1

( )
iK

i C k F k
k

T T T


            (12) 

则无人机或无人艇的总分配指标为:  

 
A S A S+ +

1 2
1 , 1

+
N N N N

i i j
i i j

i j

EA EA T T 
 



       (13) 

其中 , 第一部分表示总期望观测收益 , 第二部分用

来平衡各无人机或无人艇等各观测力量间的任务执

行代价, 1 和 2 为权重系数。 EA越大, 区域观测效

率越高, 因此最优分配策略如下:  
*
allocation arg max( )A EA         (14) 

2.4  基于并行 RHC 的单无人机/无人艇航

路规划 

在分配完子区域后, 各无人机或无人艇采取一

种以最大化观测收益为目标的并行 RHC航路规划方

法, 使规划的航路满足任务时间约束。假设无人机或
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无人艇被分配的子区域中心位置为 1{ , , }
iK

S S , 则

基于并行 RHC的航路规划步骤如下。 

首先, 初始化各航路段, 包括从起始点 0P 到子

区域 1S 中心的最短航路段 0 (时间 0t )、各子区域的

覆盖观测航线  ={ } =1, ,j j iS j K  (时间 =1jt )、各子

区域最短转场航线 +1( )j j ij K   (时间 1j jt   )。 

然后, 如果上述各航路段时间之和小于任务时

间 T , 则需选择某航路段并添加一个新航点 , 具体

实现策略如下: 采取 RHC方法为每条航路段 j 预规

划一个新航点, 从中选择具有最大单次观测收益的

航点 *j
P , 将其加入到对应子区域( j )的内部航路段

*j
 , 并更新时间 * *= +1

j j
t t ; 如果 ij K  , 则更新从

航点 *j
P 到子区域中心

1j
S   的最短转场航线 +1j j

   , 

以及飞行时间。重复上述步骤, 逐渐扩展各覆盖航路

段, 直至各段时间之和等于任务时间T 。 

最 后 , 将 各 航 路 段 依 次 连 接 起 来 即

 0 1 1 2 1{ , , , , , }
ii i KK K       , 作为规划航路。 

基于并行 RHC的覆盖航路规划算法的示意图如

图 2所示。 

3  仿真结果 
本文采用 MATLAB 软件进行仿真验证, 每组试 

 

图 2  基于并行 RHC的单机覆盖搜索航路规划示意图 

Fig. 2  Search path voverage of single agent by concurrent 
RHC 

a. 航路初始化; b. 覆盖观测航路 

a. Initialized path; b surveillance path coverage 

 
验均运行 20 次, 并对观测收益等统计结果进行分

析。假设任务区域为 2 500 m×2 500 m, 将该区域平

均离散为 50 个×50 个栅格, 信息密度函数由随机产生

的 10个指数函数组成。其他仿真参数如下: 仿真时间

500 sT  , 无人机数量 A 1N  , 无人艇数量 s 2N  , 

传感器探测概率 A =0.95g , S =0.8g , 高斯模型个数

7K  , 训练样本个数 10 000D  , RHC 时域长度

4N  , 权重系数 1=0.7 和 2 =0.3 。 

假设 2 架无人艇的初始位置为 (100,100)m , 

(500,100)m , 无人机的初始位置为 (300,100)m。任务

区域的先验信息密度分布如图 3a 所示, 在区域右 

 

图 3  基于 GMM-RHC的无人机/无人艇覆盖观测示意图 

Fig. 3  UAV/USV coverage by GMM-RHC 

a. 信息密度分布图; b. GMM近似结果; c. 覆盖航路 

a. Information density map; b. GMM results; c. path coverage 
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下角存在一个远离无人机或无人艇初始点和其他子

区域的高价值子区域。采取 GMM 后的近似结果如

图 3b 所示, 共提取出 7 个椭圆形的子区域, 它们能

较好地近似表示任务区域的信息密度。然后, 采取本

文提出的区域评价与分配策略, 排序后的子区域{5, 

1}分配给 USV1, 子区域{2, 7}分配给 USV2, 子区域

{6, 4, 3}分配给 UAV。基于上述分配结果, 采用并行

RHC规划的无人艇与无人机覆盖观测航路如图 3c所

示 , 它们覆盖了所有高价值子区域 , 并且优先监测

信息密度较高的区域, 尤其是 USV2 直接探测右下

角的子区域。此外, 由于无人机相比于无人艇具有更

大的观测范围与飞行速度, 因此无人机的覆盖航路

分布更广泛且更稀疏。 

此外, 采取典型的 RHC 算法进行了仿真对比, 

由于未对区域进行评价分配, 传统 RHC 算法规划的

航路会使无人机或无人艇陷入局部区域而无法覆盖

右下角区域, 观测效率大大降低, 如图 4所示。我们

给出 GMM-RHC、RHC、以及广泛应用的平行线法

这三种方法的观测收益曲线, 如图 5 所示, GMM- 

RHC 具有最优的观测收益, RHC 次优, 由于平行线

法未有效利用任务区域的信息密度, 因此其观测效

率最低。 

 

图 4  基于 RHC的无人机/无人艇覆盖观测示意图 

Fig. 4  UAV/USV coverage by RHC 

 

4  结论 

本文研究了面向动态覆盖观测任务的无人机/无

人艇航路优化问题。以最大化观测收益为优化指标, 

本文提出一种基于 GMM 区域分解、子区域分配与

并行 RHC 航路规划相结合的分层求解思路, 从而简

化问题求解难度。GMM方法可提取任务区域的特征, 

为后续子区域分配提供了量化指标; 子区域分配确 

 

图 5  采用不同方法的无人机/无人艇覆盖观测收益曲线 

Fig. 5  Payoff curve of UAV/USV using different methods 

 

定了无人机或无人艇的任务子区域及其观测顺序 ; 

并行 RHC方法规划的航路可满足时间约束。仿真结

果表明, 本文提出的方法具有较高的覆盖观测效率, 

无人机或无人艇优先覆盖观测高价值区域, 有效避

免了传统方法中的局部极小问题。 
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Abstract: In this paper, we propose a path optimization method with the objective of maximum surveillance to 

solve the problem of achieving optimal dynamic coverage in the surveillance of the sea surface by unmanned aerial 

vehicles (UAVs) and unmanned surface vehicles (USVs). We propose a layer-based framework that includes re-

gional decomposition, subregion allocation, and path planning. First, based on the previously obtained information 

density, we utilize the Gaussian mixture model (GMM) to extract regional features with respect to several subre-

gions. Next, we sequence these subregions and allocate them to UAVs or USVs to simplify the complex cooperative 

optimization problem into several single-UAV/USV path planning problems. Then, we plan each agent’s path using 

the concurrent receding horizon control (RHC) method. Simulation results indicate that the proposed GMM–RHC 

method achieves higher surveillance efficiency. 
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