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面向海上目标搜索任务的多无人机协同航路优化 

姚  鹏, 綦声波, 解则晓 

(中国海洋大学 工程学院, 山东 青岛 266100) 

摘要: 提出了一种面向多无人机(unmanned aerial vehicle, UAV)协同搜索海上目标任务的航路优化方

法。首先, 分析多无人机协同航路优化问题的基本要素模型。然后, 在对各 UAV 独立维护的目标概率

图信息进行探测更新的基础上, 采用状态预测一致性算法实现目标概率图信息的快速融合。最后, 同

时考虑局部搜索收益与未来搜索收益, 采用分布式模型预测控制(distributed model predictive control, 

DMPC)方法优化各 UAV 的搜索航路。仿真结果表明, 本研究提出的方法具有较高的搜索效率, 可有效

应用于海上目标的快速搜索任务, 具有重要的应用价值。 
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无人机(unmanned aerial vehicle, UAV) 因其使

用灵活、性价比高、可执行高风险任务等优势, 已广

泛应用于各类军用或民用领域。相比于船舶监控等技

术手段, 利用无人机实现海上各类突发事件的应急空

中监控具有成本低、效率高、灵活性强等显著优点, 正

逐步成为国内外学术界与海洋管理部门关注的热点。

本文以海上目标搜索为应用背景, 针对多无人机协同

航路优化问题展开研究。该问题是指针对海上目标所

在的疑似海域, 如何规划各无人机的最优搜索航路, 

从而有效地引导各无人机尽早发现目标[1]。 

如果区域搜索图信息完全未知或完全均等, 可

采取几何类方法或随机法规划无人机搜索航路, 实

现对任务区域的遍历覆盖。例如, 轩永波等[2]提出了

运动目标垂线搜索与运动目标斜线搜索方式, 给出

多无人机的平行覆盖航路。Lin等[3]在传统螺旋线法

的基础上提出 Top2 与 TopN 算法, 即在各个子区域

内同时规划螺旋线, 使得无人机航路满足终端时间

约束与终端位置约束。此外, 为将几何类方法应用于

多无人机搜索问题, 可采用区域分割、任务分配与单

机规划相结合的思路[4-6]。随机法引导无人机在搜索

区域内随机飞行, 随着时间累积将逐渐覆盖任务区

域[7]。例如, Englot等[8]将机器人采样配置点(即顺序

搜索点)进行更新, 从各配置区域内选择具有相同覆

盖效果但路径长度更短的配置点。文献[9]定义无人

机以一定角度沿直线飞行 , 到达边界后转弯 , 当再

次进入搜索区域后以新角度继续沿直线飞行。 

如果区域内搜索图信息已知, 可采取基于搜索

图的方法: 首先将待搜索区域离散化为一系列单元

如正方形或六边形栅格, 然后基于各单元实时更新

的搜索图信息(如基于贝叶斯规则的目标概率图、基

于环境不确定度的认知图、基于信息素交换机制的

信息素图等), 定义各类任务指标(如最大化搜索累

积概率、最小化搜索所需时间、最大化信息素势差

等), 进而采取优化策略寻找最优航路, 引导无人机

向最有希望的方向运动[10-13]。Hu等[10]采取了覆盖控

制策略, 利用Voronoi 图相关性质, 控制无人机向代

价函数的梯度下降方向运动, 从而实现对目标的近

似最优搜索。文献[12]提出了一种基于分布式模型预

测控制(distributed model predictive control, DMPC)

框架的多无人机协同搜索方法。 

当已知任务区域信息时, 基于搜索图的方法利

用了任务区域的搜索图信息, 可灵活处理各类复杂

情况, 具有较高的搜索效率。然而, 该类方法仍存在

局部最优等缺陷, 即无人机可能会长时间徘徊于局

部区域而忽视其他高价值区域。因此, 本文为进一步

提高搜索效率, 研究了面向多无人机协同目标搜索
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任务的航路优化问题。利用状态预测一致性算法实

现各无人机间的信息融合, 进而采用考虑了未来收

益的 DMPC 方法规划各无人机搜索航路。本研究提

出的方法具有较高的搜索效率, 尤其适用于时间敏

感目标(简称时敏目标, 其生存概率或探测价值随着

时间流逝而迅速降低)的快速搜索任务, 具有重要的

应用价值。 

1  面向海上目标搜索任务的多无人

机协同航路优化问题描述 

本文将任务海域简化为标准矩形并将其离散化

为 = x yM M M 个正方形栅格。针对目标搜索任务 , 

我们采用目标概率图来描述目标存在于海域内各位

置的可能性, 它可作为无人机搜索决策的依据。假设

初始先验信息已知, 每个栅格 m 赋予一定的初始概

率值 0 0( | ) [0,1]mp z x 且已进行归一化处理即满足

0 0
1

( | ) 1
M

m

m

p z


 x 。此外, 随着搜索进行, 需实时更新

各无人机维护的目标概率图 1:( | )m
k kp zx 。 

假设 UN 架同构无人机执行搜索任务 , 为避免

机间碰撞, 各无人机在不同的高度定高飞行。无人机

装有稳定的飞行控制系统, 可得到质点模型:  
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其中, ( , )i ix y 表示无人机 i 位置, iv 为速度(恒定), 

i 为偏航角, g表示重力加速度, i 表示滚转角, 因

此无人机 i 的状态量和控制输入可分别表示为
T[ , , ]i i i ix y s 和 i iu  。其中控制输入需满足如下

约束条件:  

maxi ≤                 (2) 

假设无人机视觉传感器对海面的观测区域可等

效为如图 1a 所示的扇形区域。此外, 引入关于距离

d 的 Sigmoid 函数, 定义传感器对观测区域内目标
m
kx 的探测概率:  

 s

1
( | )= 1

1+ exp ( )
m

k kp z D
d d




 
     

x     (3) 

其中, kz D 表示 k时刻的探测事件, 则 kz D 为未

探测事件且满足 ( | )=1 ( | )m m
k k k kp z D p z D  x x 。图

1b 表示位于 (30 m,10 m)处、视角范围为s = 120°的

某传感器探测概率分布( =0.98 , =0.3 , s =30 md )。 

 

图 1  传感器探测模型 

Fig. 1  Sensor detection model 

a. 探测区域; b. 探测概率 

a. Detection area; b. detection probability 

 

2  基于状态预测一致性理论的融合

更新 

观测事件发生后, 可根据 Bayes 公式更新各无

人机维护的目标概率图:  

   1: 1 1: 1( )m m m
k k k k k kp z p z p z  x x x    (4) 

其中, 为归一化因子, 使得任务海域所有栅格的目

标概率之和为 1。 

由于各无人机的探测历史互不相同, 其独立维

护的目标概率图也不一致, 因此需进行信息融合。本

文在传统一致性理论的基础上引入状态预测器, 实

现目标概率图的分布式融合, 使得无人机各自维护

的目标概率图能更快地趋于一致(相等)。 

首先给出状态预测一致性算法的定义。假设系

统内各节点状态满足一阶动态方程 ,i is u i V  , 为

提高收敛速度, 在常见的连续形式一致性控制算法

的基础上引入状态预测器:  

u u u

u u u u
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 (5) 
其中, 右式第二部分即为状态预测器。最终各节点状

态可快速趋于一致(相等)[14]。 

然后将状态预测一致性算法应用于目标概率图的

信息融合。构造包含上述状态量且符合一阶动态方程

形式的系统方程, 假设无人机 i独立维护的目标概率为

1:( )m
k kp zx , 不失一般性, 假设无人机间的通信权重系

数均为 u=1/ija N , 可得到无人机融合结果如下:  
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其中, ,{ }i kV 表示无人机 i的邻居节点集合(不包括自

身), ,i kN 为邻居节点的个数。 

3  基于 DMPC 的无人机航路优化 

考虑到海域环境是动态未知的, 各无人机需分

布式决策各自的搜索行为即确定搜索点。由于全局

优化无法满足实时性需求, 因此本项目采取基于边

探测边决策思路的 DMPC 方法: 各无人机基于目标

函数与约束条件规划各自有限时域内的最优搜索点, 

并依据决策结果执行任务, 同时进行状态更新; 上述

过程采用滚动时域的方法迭代决策, 直至任务结束。 

以无人机 i 为例, k 时刻控制输入与状态量为

( )iu k 和 ( )i ks , 未来 N步时域输入为 [ : 1]i k k N  u  
T[ ( ), , ( 1)]i iu k u k N  , 定义  ( ), [ : 1]i i iJ k k k N s u

为总优化指标, 则未来最优 N步输入为:  
*[ : 1]=arg max i ik k N J u          (7) 

本文引入局部搜索收益 mJ 、未来搜索收益 fJ 、控制

输入代价 uJ , 构成优化指标:  

m m f f u u =iJ J J J               (8) 

假设各时刻无人机观测事件互相独立, k时刻前

的搜索收益 1:kD 可定义为:  

1:
1

=1
k

k t
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D D
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其中, kD 表示 k时刻目标未探测的条件概率:  

 1:
1

= ( | )(1 ( | ))
M

m m
k k k k k

m

D Q z p z


 x x        (10) 

因此局部搜索收益 mJ 表示为:  

m 1: 1:= k N kJ D D                (11) 

由于时域长度 N 的选取有限, 因此本项目还将

引入未来搜索收益, 即 N 步之后大范围区域内的预

计收益。定义 N为扩充时域长度, 以 k N 时刻的无

人机位置为起点, 根据无人机性能约束条件(最小转

弯半径 minr 、最大转弯角速率 max 、最大飞行速度

maxv 等)定义未来搜索区域 S , 如图 2 所示的斜线区

域, 并将无人机完全覆盖该区域获得的单次搜索收

益作为未来搜索收益 fJ :  

 f 1:= ( ) ( )
m
k

m m
k k k k

S

J Q z p z
 

x

x x          (12) 

控制输入代价 uJ 用来描述控制输入的变化情况, 

通常 uJ 越小, 规划航路越平滑: 

 

图 2  未来预期搜索区域 

Fig. 2  Predictive detection region 
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然后, 求解公式(7), 获得最优控制输入。考虑到

预测精度等原因, 仅执行第一步控制输入 *( )iu k , 而

其他时刻的控制输入可作为下时刻初始解的参考。 

4  仿真结果 

本文在 MATLAB 软件上进行仿真验证, 每组试

验运行 50 次, 并对搜索收益等统计结果进行分析。

假设任务海域大小为 5 000 m×5 000 m, 并离散化为

100×100个栅格, 目标分布概率图由 5个随机的指数函

数叠加而成, 如图 3 所示。具体仿真参数如下: 任务时

间 600 sT  , 仿真步长  1 sT  , 无人机数量 U 3N  , 

飞行速度 =30 sm/v , 最大滚转角 max =45°, 时域长 

 

图 3  先验目标概率图 

Fig. 3  Prior target probability map 
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度 5N  , 扩充时域长度 30N  , 传感器参数

s = 120°, =0.95 , =1.0 , s =200 m d 。 

假设 3 架无人机的初始位置分别为 (0,0)m , 

(0, 200)m , (200,0)m , 采取本文方法的规划结果如

图 4 所示, 由于在局部搜索收益的基础上额外考虑

了未来大范围区域内的搜索收益, 因此该方法可引导

无人机覆盖大部分有价值的区域, 具有较高的搜索效

率。相比于初始目标概率图, 更新后的目标概率大大

降低, 也说明无人机对任务区域进行了高效搜索。 

采用传统 DMPC 算法的规划结果如图 5 所示, 

由于仅以局部搜索收益为指标, 因此无人机会陷入

局部区域而忽略右下角区域, 大大降低了搜索效率。

此外, 图 6 给出了采用本文方法、传统 DMPC 法、

平行线法的搜索收益曲线, 本文方法具有最高的搜

索收益, 传统 DMPC 次之, 而由于平行线法未利用

目标概率图信息, 因此搜索收益最低。 

 

图 4  基于本文方法的规划结果 

Fig. 4  Planned results by our method 

a. 无人机航路; b. 更新的目标概率图 

a. UAV path; b. Updated target probability map 

 

图 5  基于传统 DMPC的规划结果 

Fig. 5  Planned results by traditional DMPC 

a. 无人机航路; b. 更新的目标概率图 

a. UAV path; b. Updated target probability map 
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图 6  基于不同方法的搜索收益曲线 

Fig. 6  Searching payoff curve by different methods 

 

5  结论 

本文研究了面向海上目标搜索任务的多无人机

协同航路优化问题。在对目标概率图信息进行状态

预测一致性融合的基础上, 考虑局部搜索收益与未

来搜索收益, 利用 DMPC 方法优化各无人机搜索航

路。仿真结果表明, 本文提出的方法具有较高的搜索

效率, 且在一定程度上避免了传统方法的局部最优

缺陷。 
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Abstract: In this paper, we solve the cooperative path optimization problem of multiple unmanned aerial vehicles 

(UAVs) when searching for maritime targets. First, we analyze the problem in detail by modeling its basic elements. 

Next, based on updated results from the detection process, we use the consensus theory with a state predictor to fuse 

the UAV target probability maps. Lastly, we use distributed model predictive control (DMPC) to optimize the UAV 

searching routes and simultaneously introduce local and future searching rewards. The simulation results indicate 

that the searching efficiency of our proposed method is higher than that achieved by current techniques. 
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