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摘　 要　 无人机运动灵活但续航能力有限,地面车负载能力强但运动受路网约束。 将地

面车作为无人机的着陆平台可以充分结合各自优点。 为了研究此类协同路径问题,本文

考虑路网、无人机能量、空地汇合、任务目标等多种约束,以无人机航程、续航时间和任务

总时间为多个优化目标,构建了多目标优化为主的陆空协同路径模型。 为求解此模型,提
出一种由单目标的蚁群算法和多目标 NSGA-II(nondominated sorting genetic algorithm II)
算法结合的两步法。 使用蚁群算法求解地面车路径,多目标优化求解无人机路径,并通过

信息素建立联系。 为优化种群,将张角拥挤控制策略融入 NSGA-Ⅱ中,并设计了一种优

劣解距离法 TOPSIS( technique for order preference by similarity to an ideal solution)从 Pareto
解中选择满足偏好的解。 实验结果表明,两步算法配合紧密,同等条件下搜索到的无人机

路径长度减少了 8% 。 张角策略的加入使 Pareto 解在反世代距离( inverted-generational
distance,IGD)和 Spacing 指标上分别提升了 20%和 25% 。
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距离法

　 　 科学的不断进步与人工智能的发展使得机器人

的应用已经渗透到社会各个领域。 而面对单机器人

能力限制的因素,人们提出了多机器人协作这一概

念[1 - 2]。 有效的协同机制使得多机器人系统对单个

机器人的能力应用得到最大限度的发挥和扩展,从
而能够突破单个机器人在感知、决策以及执行方面

的限制[3 - 4]。 空中无人机和地面车构成的陆空协同

异构机器人系统适用于各种实际领域,例如快递投

送、搜索救援、工厂巡检、地理测绘以及灾害监测

等[5 - 6]。 将地面车作为无人机的着陆平台及能量补

给站,能够结合各自的长处,实现任务的高效协

同[7 - 8]。 其中,路径规划作为陆空协同机器人的核

心技术之一,对于实现机器人的高效协同工作至关

重要[9]。
目前,对于陆空协同异构机器人(air-ground col-

laborative heterogeneous robot,AGHR)系统的路径规

划研究主要可以分为提前规划和同时规划两

类[10 - 11]。 在第一类研究中,通常提前设置地面车路

径和无人机汇合点,无人机以前往汇合点为前提规

划路径;第二类研究中,考虑实际环境中道路的限

制,不设置汇合点[12]。 同时规划地面车和无人机路

径;对于同时规划的方法,存在地面车路径与无人机
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路径的耦合问题,即两者路径相互依赖相互影响。
对于单个子系统来说,速度一定的情况下路径越短

所需时间也就越短。 但由于 AGHR 必须执行任务,
地面车的路径过短时,无人机就要相应的延长飞行

距离。 同样地,如果规划的无人机路径过短,地面车

就要绕远路去接应无人机,这导致了两者路径长度

的不可控性。 在实际应用中,人们常常依据维护成

本和时间成本来分配这种权重关系。 但如何在算法

中实现,目前的研究还有待完善。 由于无人机需要

降落到地面车上补能,这需要考虑无人机和地面车

相互等待的时间,导致无人机和地面车总行程最短

并不一定能保证任务的完成时间最短。 在算法中,
保证 AGHR 以最短路线完成指定任务,同时降低任

务完成时间是 AGHR 路径规划的主要目标。
文献[13]以无人机各指标加权之和作为适应

度函数,用传统遗传算求解无人机路径。 这种加权

的方式未能考虑无人机路径与任务时间的耦合影

响,仅仅得到单一的结果。 文献[14]提出了一种基

于 Petri 网的多机器人系统协同路径规划方法。 以

规定时间范围内到达对应任务区域执行任务为约

束,多机器人系统总路径轨迹最短为目标函数。 该

策略未考虑多机器人间的耦合性,未将时间成本加

入优化目标导致总体任务时间不可控。 与单目标优

化的最优解不同,无人机、地面车和待访问任务点的

限制,相互冲突的目标之间会存在权衡。 如果没有

偏好信息,这些权衡解决方案是无法比较的[15]。 对

AGHR 的路径规划来说,模型的建立和优化函数的

设置具有重要影响。 因此亟需建立可靠真实的模

型,并设置正确的优化函数对 AGHR 协同路径进行

分析。
为使研究更加贴近实际情况,本文构建地面车

在地面路网中行驶和无人机访问任务点的 AGHR
路径规划模型,来同时规划地面车和无人机路径。
基于文献[13]提出一种蚁群算法和多目标优化算

法结合的两步法,构建了无人机航程最少、续航违反

时间最小和任务完成时间最短为性能指标的函数模

型;通过蚁群算法来计算地面车路径,以多目标优化

求解无人机路径;同时将张角控制策略融入多目标

优化算法中提高算法效率;为了解决地面车与无人

机路径间的相互影响,本文通过额外信息素来联系

地面车和无人机路径,通过优劣解距离法 TOPSIS
(technique for order preference by similarity to an ide-
al solution)策略选择 Pareto 解集中不同侧重点(即
无人机路径和任务时间)的个体,最终求得一个有

偏好的 AGHR 协同路径,以消除这种耦合系统带来

的不确定性。

1　 AGHR 协同路径模型

1. 1　 问题描述

本文假设无人机和地面车匀速行驶,且不受外

界干扰地执行任务。 如图 1 所示,在研究 AGHR 协

同路径时,以地面车行驶在地面路网和无人机必须

访问任务点为前提条件,建立协同路径规划模型;考
虑有 X 个地面路网节点 ni( i = 1,2,…X) 和 Y 个需

要访问的任务点 q j( j = 1,2,…,Y), 访问任务由地

面车携带一台无人机组成的 AGHR 系统协作完成。
其中任务点和地面路网的坐标已知,本文求解包含

汇合位置的协同路径。

图 1　 AGHR 工作示意图

系统的工作过程描述如下。
首先,地面车携带无人机和物资始终以 vc 的速

度从起点 n1 行驶到终点 n8; 其次,无人机在地面车

上起飞并始终以 vh 的速度访问任务点 qi 和返航,i
的值由规划结果决定;然后,在无人机执行任务的过

程中,地面车在道路上单独向汇合点方向行驶,两者

先到的一方等待另一方;最后,无人机在汇合点被地

面车回收并负载共同前进,在此期间完成能量和物

资补给,直到下一个起飞点执行相同操作。 如此往

复,至访问完所有任务点后,地面车携带无人机运动
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到终点 n8, 任务完成。 假设工作过程中无人机定高

飞行。
无人机续航能力由其最大续航距离 dmax 决定;

图 2中的圆为续航圆的示意图,描述为:以任务点

qi 为圆心,以无人机最大续航距离的一半 dmax / 2 为

半径。

图 2　 续航圆

AGHR 系统中,假设地面车携带了充足的补给,
期间不断为无人机补充能量,保证任务过程持续运

动。 无人机能访问 qi 的判断条件是地面车路径必

须穿越(含相切) qi 所属的续航圆,如图 2 中的 q1;
否则,上述条件不满足,即 qi 的续航圆不与任何地

面路网相交,如图中的 q2, 则现实中不存在可行解,
对给定的任务求解时必须保证系统存在可行解。
1. 2　 无人机路径规划模型

地面车的路径使用改进蚁群算法求解,详见

第 4 节。本节在建立 AGHR 系统无人机路径模型

时,使用已规划好的地面车路径。 路网约束中每 2
个路网节点 ni 和 n j 的关系表示为联通和不联通。
地面车只需确定起点、联通节点和终点便可得到完

整路径。 图 1 中路径表示为 n1 → n2 → n6 → n7 → n13

→ n12 → n14 → n8, 由 7 条线段连接而成;其无法用

单个的函数式来表达,为了准确地描述地面车的路

径,本文将其坐标离散化储存在矩阵 L ∈ RW×2 中,
其中 W 为离散坐标点的个数;每个离散点间距为 l,
W × l 即为路径的总长度。 路径精度小于间距 l 时,
将剩余不足间距的距离视作 l 进行分析(即“只入不

舍”的离散化规则)。 只要确定了矩阵 L 的行号,就
能确定路径中无人机和地面车的汇合点。
1. 2. 1　 任务点访问顺序模型

在无人机起飞访问任务点 qi 时,i 的值需要由

优化结果决定。 设默认的任务点排序为 Q = [q1,

q2,…,qY], 优化后任务点访问顺序为 Q
~

= [􀭴q1,􀭴q2,

…,􀭴qY]。 定义二值排列矩阵 P∈RY×Y,pi, j ∈{0,1},
则有:

Q
~

= QP (1)

∑
Y

j = 1
pi, j = 1　 i = 1,2,…,Y (2)

∑
Y

i = 1
pi, j = 1　 j = 1,2,…,Y (3)

式中: pi, j = 1 表示原第 i 个任务点 qi 被调整为第 j
个访问。 约束式(2)表示矩阵 P 每行只有一个元素

为 1,即无人机每次访问单个任务点。 约束式(3)表
示矩阵 P 每列只有一个元素为 1,即任务点只访问

一次。
1. 2. 2　 无人机路径约束条件

无人机的起降点在地面车路径矩阵 L 之中选

择,引入起飞逻辑矩阵 A ∈ RW×Y, 参数 αi, j ∈ {0,

1}。 其中 ai, j = 1 表示无人机在地面车路径矩阵 L

的第 i 行坐标处起飞去访问任务点 􀭴q j; 引入降落逻

辑矩阵 B∈RW×Y, 参数 βi, j ∈{0,1}。 βi, j = 1 表示

无人机访问任务点 􀭴q j 后在矩阵 L 中的第 i 个坐标点

处与地面车汇合。 引入矩阵 Α 和 Β后,为了确保无

人机的任务执行顺利和安全,引入一些限制条件。
得到约束式(4) ~式(8)。

∑
W

i = 1
αi, j = 1　 j = 1,2,…Y (4)

∑
W

i = 1
βi, j = 1　 j = 1,2,…Y (5)

∑
W

j = 1
(αi, j + βi, j) ≤ 1　 i = 1,2,…,Y (6)

∑
n

i = 1
(βi, j - αi, j) ≤ 0　 　 n = 1,2,…,W

j = 1,2,…,Y 　 (7)

∑
n

i = 1
(αi, j +1 - βi, j) ≤ 0　 n = 1,2,…,W

　 j = 1,2,…,Y - 1 (8)
式(4)规定每个任务点只能有一个起飞点,无

人机在访问任务点时只能从一个特定的位置起飞。
同样地,式(5)确保无人机在完成任务后只能从一

个特定的位置降落。 式(6)确保地面车路径的坐标

点最多只允许无人机起飞或降落一次,避免执行冲
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突和互相等待。 式(7)要求无人机在访问任务点时

必须先从起飞点起飞,然后才能降落。 式(8)规定

无人机在起飞前往下一个任务点时必须先完成上一

个任务点的访问并降落。 通过这些限制条件管理无

人机行动,确保 AGHR 任务按预定规则执行。
1. 3　 路径规划目标函数

式(9)中 Twc
j 为无人机第 j 次访问任务点期间,

无人机飞行时间减去地面车行驶时间, Twc
j > 0 时表

示地面车等待无人机。 其中 ∑
W

i = 1
i(βi, j - αi, j) 表示

此期间地面车行驶的离散坐标点个数。

Twc
j = 1

vh
(‖∑

W

i = 1
αi, jLT

i - ∑
Y

k = 1
q jPk, j‖ +

‖∑
W

i = 1
βi, jLT

i ‖ - ∑
Y

k = 1
q jPk, j‖) -

l
vc
∑
W

i = 1
i(βi, j - αi, j) (9)

式中:‖·‖表示范数。
为使无人机安全返航,提出无人机续航违反量

􀆠 这一概念:假设无人机访问第 j 个任务点 q j 时,起

飞至降落过程飞行时间减去最大续航时间 Th 的值

为 􀆠 j( j = 1,2,…,Y),􀆠 = ∑
Y

j = 1
􀆠 j;􀆠 值越小无人机返

航的可能越大。 将 􀆠 作为优化函数引导无人机飞行

在航程内,可以有效探索可行域及非可行域,而非可

行域的部分特征是有利于问题求解的,这也就相对

增加算法的搜索效率和搜索极值的能力[16]。 优化

函数表达式如式(10)所示。
AGHR 系统处于复杂的耦合状态,无法同时在

飞行总航程和任务总时间上获得最优解,需要在时

间和空间维度上同时进行优化。 根据上述条件,建
立以无人机续航违反量、无人机飞行总航程和任务

总时间为优化函数的协同路径规划模型。 构造如下

式(10) ~式(12)的目标函数。 f2 表示无人机飞行总

航程, f3 表示完成任务总时间。 其中, f1 包含了每

段子任务的路径信息,目标是使每一小段路径尽量

与最大续航距离靠近。 f2 是全部子任务路径长度之

和,目标是使整体航程更短。

　 min f1 = ∑
Y

j =1
􀆠j =

　 ∑
N

j =1

1
vh

(‖∑
W

i =1
αi, jLT

i - ∑
Y

k =1
qjPk, j‖ + 　

　(

　
　

‖∑
W

i = 1
βi, jLT

j - ∑
Y

k = 1
q jPk, j‖) - Th )

(10)

minf2 = ∑
Y

j = 1
(‖∑

W

i = 1
αi, jLT

i - ∑
Y

k = 1
q jPk, j‖ +

‖∑
W

i = 1
βi, jLT

i - ∑
Y

k = 1
q jPk, j‖)

(11)

minf3 = ∑
Y

j = 1
Tw

j + l × W
vc

s. t. 　 Tw
j > 0

(12)
式中: L i ∈ R1×2 为地面车路径矩阵 L 中的第 i 个坐

标点;∑
Y

k = 1
q jPk, j 为任务点的坐标; ∑

W

i = 1
αi, jLT

i 表示无

人机访问任务点 q j 的起飞坐标;∑
W

i = 1
βi, jLT

i 表示无人

机访问任务点 q j 后的降落坐标。 式(12)中当所有

Tw
j ≤0 时,∑

Y

j = 1
T w

j 取值为 0。 根据以上模型及优化

函数,无人机路径规划问题可以转化为如式(13)所
示的多目标优化问题 P1。

P1: min
P,α,β

{ f1, f2, f3}

s. t. 式(2) ~ (8)
P i, j ∈ {0,1}, 0 ≤ i ≤ Y, 0 ≤ j ≤ Y

αi, j, βi, j ∈ {0,1}, 0 ≤ i ≤ W, 0 ≤ j ≤ Y

(13)

2　 两步法规划 AGHR 路径

基于文献[13]所提两步法,先用蚁群算法求地

面车路径,然后使用单目标优化的遗传算法求解无

人机路径。 本文改进蚁群算法的启发函数和信息素

部分,并提出一种多目标优化算法求解无人机路径

来对上节的路径模型规划求解。 算法流程如图 3 所

示,其中左侧框图为第 1 步,求解地面车路径;右侧

框图为第 2 步,求解无人机路径。 第 1 步,首先初始

化地面路网和任务点的坐标、系统参数(详见 5. 1
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节)和算法第 1、2 步的最大迭代次数 iterant、 iterga。
然后使用改进的蚁群算法(modified ant colony opti-
mization,MACO)在路网中得到能穿越所有续航圆

的地面车路径集合,令其中最短一条为 RS。 第 2
步,将 RS离散化并对式(13)中的问题 P1 使用多目

标优 化 算 法 (multi-objective evolutionary algorithm,
MOEA)求解,得到对应 RS的无人机路径并返回第 1
步;其航程越短,在路径 RS留下的信息素越多。 当

蚁群算法循环指定代数后,得到最佳地面车路径,然
后进入第 2 步得到 AGHR 协同路径。 这种算法称

为 MACO-MOEA 两步法。

图 3　 两步法流程图

设定两步法交互规则如下:在蚁群算法第 k
(k = 1, 2, …,iterant)次迭代完成后进行判断,此时

存在 2 种结果。 (1)存在 RS:算法交互。 蚁群算法

将存储地面车路径节点的数组传递给多目标优化算

法;计算后多目标优化算法将无人机路径传回蚁群

算法。 (2)不存在 RS:算法不交互。 令蚁群算法对应

项信息素量为 0;随后,蚁群算法进入 k +1 次迭代。

3　 改进蚁群算法

在传统的蚁群算法中,每只蚂蚁通常可以完成

对所有城市的遍历操作,从而生成一个可行解[17]。

然而,在本文所研究的协同路径规划问题中,无人机

需要按照一定的顺序访问任务点,并且每次任务有

特定的起飞点和降落点。 这意味着每只蚂蚁不能简

单地通过地面路网,而是需要考虑无人机的起飞和

降落要求。 因此,需要对传统的蚁群算法进行适当

的修改和扩展,以解决这一复杂的问题。
为了在更短的时间内完成所有任务点的访问并

缩短地面车路径的总长度,首先,改变蚁群算法中启

发函数。 当蚂蚁选择的下一个路网节点能够使无人

机访问更多的任务点,即路径穿越的续航圆数越多,
则该条路径有可能在更短的时间内完成所有任务点

的访问,从而减少地面车的行驶距离。 因此,需要将

每段地面路径所穿越过的续航圆数量加入到启发函

数中,新的启发函数如式(14)所示,其中 dij 是路网

节点 ni 到 n j 间的路径( i, j)的长度, hij 是该段路径

穿越的续航圆的个数。 蚂蚁更倾向于路径更短并访

问更多任务点的路径段( i, j)。

ηij( t) =
hij

dij
(14)

式中: ηij 为信息素。
然后,改进了蚁群算法中信息素的更新方式。

考虑得到优秀的无人机路径,将第二步的结果返回

蚁群算法信息素的更新,蚂蚁路径 RS 对应的无人机

航程越短则该条路径信息素浓度应越大,改进后蚁

群第 k +1 次循环的信息素更新方法如式(15)所示。
τij(k + 1) = (1 - ρ)τij(k) + Δτij(k) + Δτ′ij(k)

(15)
式中: ρ∈ (0,1) 为信息素的挥发系数, τij(k) 表示

第 k 代蚁群在路径段( i, j)上的信息素, Δτij(k) 表

示第 k 代蚁群信息素的增量, Δτ′ij(k) 是蚂蚁在路

径中释放额外的信息素的量。 假设当前迭代蚁群中

存在 RS,并在两步法的第 2 步中得到对应的无人机

路径总航程为 Duav, 则蚂蚁要在属于路径 RS 的线

段( i, j)中释放额外的信息素;如果不存在 RS,蚁群

释放额外的信息素 Δτ′ij(k) 量为 0。 Δτ′ij(k) 定义如

式(16)所示。

Δτ′ij( t) =
Q2

Duav
　 ( i, j) ∈ RS

0　 　 其他

ì

î

í

ïï

ïï
(16)

式中:常量 Q2 为蚂蚁释放额外信息素量的增益。
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4　 多目标优化算法

由蚁群算法得出结果,进入算法第 2 步:将 RS

离散化,得到一系列离散点,并对式(13)中的问题

P1 进行优化。 由于 AGHR 系统存在耦合,难以分析

其函数对应关系[18];而多目标优化恰好可以综合其

时间和空间性,得到一组非劣 Pareto 解,使得能够分

析系统性能,从而任意选择不同偏好的解。 NSGA-Ⅱ
(nondominated sorting genetic algorithm Ⅱ)是一种基

于进化策略的多目标优化算法。 通过基因编码来模

拟解空间,将问题的求解过程转换成类似生物进化

中的基因的交叉、变异等过程。 采用快速非支配排

序策略进行排序,淘汰不合格个体,最终得到一组互

不支配的解[18]。 基于 NSGA-II 算法,本文提出一种

改进的多目标优化算法 MOEA-CCSOA(multi objec-
tive evolutionary algorithm with congestion control strat-
egy based on open angle)。
4. 1　 基因编码与操作

为实现进化操作,首先设置基因编码来模拟无

人机路径的解。 基于第 1. 2 节的模型只需求得变量

P、A 和 B,则无人机的路径便能确定。 由此设置 2
条基因 code1 和 code2,编码方式如下。

任务点访问顺序的编码 code1:为满足约束式(2)
和式(3),设置 code1 染色体长度为 Y(即待访问任

务点个数),每个基因取值为 1 ~ Y 之间不重复的

整数。
无人机起飞降落点的编码 code2:为满足约束

式(4) ~式(8)。 code2 中的基因取值于 1 ~ W 间升

序排列的不重复整数。 具体基因数值由矩阵 A 和 B
中为 1 的元素交替排列决定;第 1 个基因为 αi, j = 1
的行号,表示起飞点坐标;第 2 个基因为 βi, j = 1 的

行号,表示降落点的坐标;如此交替排列,形成基因

长度为 Y × 2 的染色体。
一个示例如表 1 所示。 表中基因编码的含义

是:从地面车路径 RS 的第 15 个离散点起飞访问任

务点 q2, 随后在第 60 个离散点降落,以此类推,最
后访问任务点 q1 后,在第 390 个离散点降落。

上述编码方法将 3 个变量分为 2 组,P 为一组,
A 和 B 为另一组,将 2 组分别执行交叉和变异操作。

表 1　 编码示例

code 1 2 3 1
code 2 15 60 120 300 340 390

α 和 β 为

1 的元素
α15,2 β60,2 α120,3 β300,3 α340,1 β390,1

下面给出选择交叉变异的方法:code 1 采用两点交

叉,交叉后仍应满足约束式(2)和式(3);code 2 采

用单点交叉,交叉后的染色体仍应满约束式(4) ~
式(8);code 1 的变异方法为选中一段基因将该段基

因倒置。 code 2 变异时随机选择 2 个相邻的基因用

随机产生的数字替换,随机数字在原先基因片段的

前后数字范围内。 code 1 和 code 2 变异后仍满足上述

约束。
4. 2　 张角拥挤控制策略

对于 AGHR 协同路径中的三目标优化问题:不
仅解的搜索空间大,而且随着迭代,种群中非被支配

解的相对数量变大。
传统的拥挤度控制方法(如 NSGA-Ⅱ的拥挤距

离)在高维空间下可能失效,导致减慢种群的进化

速度与选择压力。 而张角度量可以更有效区分解的

空间分布,增强种群的多样性,防止种群早熟收

敛[19]。 但该策略对张角阈值 δ 选择较为关键,不同

问题可能需要不同的设定。
根据参考文献[19],引用了张角和偏角的概

念,依据 Pareto 解集的非支配特性,使用张角大小来

衡量种群个体间的相似性,使用偏角来确定个体在

目标空间中的分布位置;并设计了一种张角拥挤控

制策略(congestion control strategy based on open an-
gle,CCSOA)以代替 NSGA-II 算法中的拥挤度策略。

下面给出以张角为依据的种群拥挤度控制方

法。 以输入种群 population(POP),输出代表个体集

合 RIS(remaining solution individuals)为例,初始化 i
= 1。 该策略步骤如下。

步骤 1 选择种群 POP 中偏角最大的个体转移

到相似个体集合 RP( i)(resembled populations)并将

其设为代表个体。
步骤 2 计算种群 POP 中其他个体与代表个体

的张角值,将小于阈值 δ 的个体转移到集合 RP(i)中。
步骤 3 代表个体存入集合 RIS。
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步骤 4 如果种群 POP 不为空集,跳转到步

骤 1,并令 i 值加 1;否则,输出代表个体集合 RIS,算
法结束。

其中相似个体集的大小与相似个体集的区域数

不确定。 其与设定阈值 δ 有关, δ 的取值每代更新,
方法由 5. 3 节给出。
4. 3　 MOEA-CCSOA 算法流程

为了较好地融入 CCSOA 策略,本文改进原 NS-
GA-Ⅱ算法中父代和子代种群合并修剪的步骤,使
用普通种群(normal population,NPOP)和存档种群

(achieved population,APOP)分别作环境选择操作;
同时设置了一个缓冲池(buffer pool)来辅助环境选

择操作;缓冲池存储每次迭代中的非支配个体,
NPOP 中存储互无支配关系但种群多样的个体,AP-
OP 储存了从算法第一代到最后一代中所有优秀的

非支配个体。
结合 CCSOA 策略、3 个种群操作和 NSGA-Ⅱ算

法,最终形成一种 MOEA-CCSOA 算法。 针对式(13)
的优化问题 P1, 算法输入目标函数 f1、 f2、 f3, 最大

目标评价次数;输出存档种群 APOP。 其流程如下。
步骤 1 参数初始化。 设定遗传参数,父子代

种群比例、交叉和变异概率、算法迭代次数 iter = 1;
设定 CCSOA 参数,张角阈值 δnpop、δapop 和 δbuff、 普通

种群规模 Nnpop, 存档种群规模 Napop, 缓冲池规模

Nbuff。
步骤 2 种群初始化。 随机初始化种群 NPOP

的个体,使之达到 Nnpop 个;设置其他种群为空。
步骤 3 非支配排序。 将 NPOP 与 APOP 种群

合并,进行非支配排序。
步骤 4 更新缓存池。 将上述 NPOP 与 APOP

中的非支配个体加入缓冲池中。
步骤 5 更新 APOP。 在当前 APOP 和缓冲池

的个体中,使用 CCSOA 策略筛选种群,将结果设为

下一代 APOP;更新角度阈值 δapop。
步骤 6 缓冲池维护。 使用 CCSOA 策略对缓

冲池进行筛选,使之种群数量维持在 Nbuff, 否则,随
机生产个体补足;更新角度阈值 δbuff。

步骤 7 更新 NPOP。 使用 CCSOA 策略对缓冲

池进行筛选,将结果设为下一代 NPOP;更新角度阈

值 δnpop。
步骤 8 选择操作。 分别选择 NPOP 和 APOP

的下一代种群。 这里采用随机选择法,每一个体都

有几率被选中。
步骤 9 交叉操作。 对选择出的个体两两交

叉,生成新的个体。
步骤 10 变异操作。 对交叉后的个体进行变

异操作,生成新的 NPOP 和 APOP 种群。
步骤 11 更新判断。 令迭代次数 iter 加 1;如果

其小于最大迭代次数 iterga, 则算法跳转到步骤 3;
否则,执行步骤 5,输出 APOP,算法结束。

其中步骤 4 到步骤 7 是一个适者生存、优胜劣

汰的过程,算法从 NPOP 的非支配个体中进行环境

选择,但是由于算法每次迭代种群中的非支配个体

的数量不尽相同,故加入了容量较大的缓冲池来进

行辅助,使用 CCSOA 策略来进行维护。
对于文中的 3 个种群来说,筛选后子代的数量

严重依赖于角度阈值参数 δ(δapop,δnpop,δbuff), 当 δ
值偏小时,相似个体集 RP( i)的容量就偏小。 导致

划分的相似个体集 RP( i)数增加,输出代表个体

RIS 数量增加;相反, δ 值越大则输出代表个体 RIS
数量减少;种群的筛选结果 RIS 数量过多或者过少

都不利于种群的进化,应根据每代种群和子种群的

规模比对 δ 值进行更新调整。 在目标空间中,CC-
SOA 策略会将张角阈值为 δ 的范围内的相似个体去

除。 因此张角阈值 δ 与子种群 RIS 的数量有近似反

比例关系,即
δnew

δold
≈

Nold

Nnew
。 为使子种群 RIS 数量接近

预设的规模,算法采用取中间值的方法对阈值进行

动态更新,方法如下:

δnew = 1

2 Nold

Ndesire
δold + δold( )

(17)

式中: δold 和 Nold 为上一次 CCSOA 策略的阈值和得

到的 RIS 数量, Ndesire 为期望得到的种群规模,其取

值于 Nnpop、Napop 和 Nbuff,δnew 为更新后的张角阈值。
4. 4　 TOPSIS 选择策略

由算法第 2 步得到无人机路径的 Pareto 非劣解

集;其中续航违反量直接决定任务的成败;而无人机

飞行总航程和任务总时间 2 个函数又与任务期望相
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关。 为了更客观地选择全局最优解,提出了 TOP-
SIS,用于对 Pareto 解集进行相对优劣评价。 本文以

前 1 项为决定指标,后 2 项为评价指标;并结合熵权

法对解集中的解进行多目标决策,选出性能最佳

的解。
首先,针对第 1 项指标,从 Pareto 解集筛选出

􀆠 j( j = 1,2,…Y) 大于 0 的个体并去除;然后,对剩

余的个体进行评估排序。 因飞行航程和任务时间的

量纲和取值范围不同,为了充分利用解空间,本文考

虑指标之间的差异性和相关性,使用熵权法为每个

指标分配合适的权重。 在实际任务中,使用者可根

据实际任务环境适当地配比权重;最后,通过评估排

序,获得无人机路径最佳解返回第一步的蚁群算法。
算法过程如下。

Pareto 解集中存在 n 个待评价对象、2 个评价指

标。 根据文献[20]的方法,首先初始评价矩阵 C ∈
Rn×2; 为统一指标类型,对矩阵 C 使用倒数法正向

化、平方和归一化处理得到评价矩阵 Z ∈ Rn×2 并计

算概率矩阵 PC ∈ Rn×2

　 　 然后,计算无人机航程与任务时间的信息熵

e = [e1, e2],如式(18)所示。

ej = - 1
ln(n) × ∑

2

i = 1
(pcij ln(pcij)) (18)

式中: pcij 表示概率矩阵 PC 的子集。
最后,根据信息熵计算指标权重 w = [w1,w2],

如式(19)所示。

w j =
1 - ej

∑
2

j = 1
(1 - ej)

(19)

最后,求解正负理想距离。 定义第 i 个评价对

象的最大值距离 D +
i 和最小值距离 D -

i 。 并根据正负

理想解距离计算相对接近度 RCi (relative closeness),
相对接近度数值越大则表明评价结果越好。 通过上

面的算法对 Pareto 解集进行计算,得到以 RC i 为评

分的排序列表,将排第一名的个体返回第一步蚁群

算法。 该策略考虑了无人机总航程和任务总时间的

相关性,提高最终协同路径的可接受性。

5　 实验结果分析

为了验证建立的 AGHR 协同路径模型及 MA-

CO-MOEA 算法的有效性,本文以实际某地为原型

建立了一种复杂路网模型,在不同环境中仿真实验。
电脑配置为 Intel Core i7-9750(H) CPU 2. 60 GHz、
内存 16 GB。 实验平台为Matlab 软件,R2018b 版本。
5. 1　 路网环境及实验参数

5. 1. 1　 路网环境

图 4 为该路网的拓扑图,其中 S 表示地面车的

起点, E 表示地面车终点。 图中路网包含了以下的

几种复杂情形,用以验证算法性能。
(1) 地面路网含有较多的死路或环形路段。 蚂

蚁走错路时进行回溯,并将不可行路段加入禁忌表,
这将增大 MACO 算法的计算量和额外的存储空间。

(2) 地面路网中应存在不少于蚂蚁数量和路网

节点数量的路径。 当路径数比蚂蚁数量多时,蚂蚁

的信息素会趋向于分布广、浓度小,前几次迭代的差

别也就不大,这可能导致算法收敛代数的增加。 这

也要求算法具备较强的全局寻优能力。
(3) 路网节点与任务点位置分布不均匀。 该情

况下,蚂蚁偏向最短路径而非最佳路径,使得 MACO
算法得到的路径偏向于任务点聚集处,系统容易陷

入局部最优解。

图 4　 路网拓扑图

5. 1. 2　 实验参数设置

设定无人机的最大续航时间 Th = 15. 00 min,地

面投影速度 vh = 90 km·h - 1,最大续航半径 dmax =

11. 25 km。地面车以速度 vc = 50 km·h - 1行驶。 地

面车路径离散精度 l 的大小由地面路网规模和无人
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机续航距离共同决定,本实验地面车离散精度 l =
0. 10 km。

改进蚁群算法的迭代次数 iterant = 500,种群大

小 100,信息素挥发因子 ρ = 0. 3, 信息素增量 Q1 =
50、Q2 = 75; MOEA-CCSOA 算法迭代次数 iterga =
1 000,其中普通种群 Nnpop = 50; 存档种群 Napop =
30; 缓冲池上限 Nbuff = 100, 算法随机初始化 δ
为(0,25]区域的随机值,交叉概率取 1. 0,变异概率

取 0. 9。
5. 2　 CCSOA 消融实验

为了分析 CCSOA 张角策略对两步法中第 2 步

种群的影响,并验证该策略的有效性,在路网环境中

做了不含张角的 MOEA 算法和含张角的 MOEA-CC-
SOA 算法的消融实验。 首先,假设在两步法中第 1
步 MACO 算法得到的路径是相同的。 在此基础分

析第 2 步中有无张角策略对种群进化的影响。 分别

使用 MOEA 和 MOEA-CCSOA 求解无人机路径。 实

验参数设置如 6. 1 节,不同的是 MOEA 设置种群数

为 100,MOEA-CCSOA 设置存档种群 Napop = 100。
这里参考文献[19]使用反世代距离( inverted

generational distance,IGD)指标来评价 Pareto 解集的

收敛性和多样性,该指标计算理论真实的前沿个体

与获得的前沿个体平均欧式距离,其值越小,算法解

的收敛性和多样性越好,也就越靠近真实的解;使用

Spacing 指标来衡量解集均匀性,指标越小得到的个

体分布越均匀,也就越有利于 TOPSIS 算法的决策。
为了更具普遍性,进行了 20 次实验。 本文使用

MOEA 和 MOEA-CCSOA 算法各自运行多次并将所

得解集合并,进行非支配排序来代替理论真实前沿。
最终结果的箱型统计图如图 5 所示。

图 5　 指标的箱型图

从图中可以看出,MOEA-CCSOA 算法指标的中

位数和上下四分位数都低于 MOEA 算法。 由结果

统计 MOEA-CCSOA 的 IGD 指标平均提升了 20% ,
Spacing 指标平均提升了 25% 。 在算法中加入 CC-
SOA 张角策略代替传统的拥挤度计算,保留张角值

大但不够优秀的个体,尽力地扩散种群宽度,来提高

最终解集分布广度。 同时,在种群进化过程中,每一

代都通过步骤 6(缓冲池维护)中的张角筛选操作整

理种群,删除优秀但张角小的个体,提高种群均匀

性。 对于 AGHR 协同路径的三目标优化问题,原
NSGA-II 算法随着种群迭代、非支配解比例增加,使
用拥挤度策略对种群的修剪效率大为下降。 而本文

所提 MOEA-CCSOA 方法能根据空间张角的概念,加
速引导种群进化,提高算法效率。
5. 3　 路网仿真

第 1 步改进蚁群算法的结果如图 6( a)所示。
算法开始,蚁群同时考虑无人机和地面车进行搜索,
最终在第 107 代得到全局最优地面车路径:其长度

为 126. 62 km。 算法第 2 步获得无人机路径的 Pare-
to 解集如图6( b)所示,实心点表示TOPSIS策略排

图 6　 路网无人机路径 Pareto 解集
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名第一的解;对单个解进行验证, ∈j( j = 1,2,…,
14) 均为负值,所有个体均满足续航约束。

对最终非劣 Pareto 解集中个体的 TOPSIS 评分

结果如表 2 所示。

表 2　 TOPSIS 评估排序

评估名次
飞行总航程

/ km
任务总时间

/ min
相对接近度

1 113. 97 163. 14 0. 637 3
2 115. 38 161. 58 0. 634 7
3 116. 45 160. 47 0. 627 4
… … … …
29 125. 74 154. 26 0. 503 3
30 126. 92 153. 36 0. 496 5

排名第一的个体协同路径如图 7 所示。
　 　 由图7可知 ,无人机访问任务点的顺序为 :
q4 → q5 → q11 → q12 → q3 → q1 → q2 → q6 → q7 → q10

→ q13 → q14 → q9 → q8;地面路径离散点的个数为W
= 1 266,总长度为 126. 60 km。 无人机起降点的编

号依次为:174、213、266、296、308、340、358、381、
382、406、490、500、525、564、603、643、644、710、748、
774、775、821、823、879、881、909、1105、1196。 AGHR
路径解满足约束式(2) ~ 式(8)。 计算无人机访问

各任务点时地面车的用时,无人机和地面车所用时

间比较接近,在访问任务点 q1 时,差值最大。 即地

面车在降落点等待无人机 9. 00 min。

图 7　 协同路径结果

5. 4　 特殊情形下算法分析

为了验证本文算法的抗干扰能力及对路径、时

间上的耦合性分析,以图 4 的路网环境为基础提出

了 3 种特殊情形:地面路网道路交通中断、任务点分

布不均、快速完成任务。
5. 4. 1　 道路交通中断

假设道路施工导致 ni 至 n j 间的路网节点不通,
这需要重新输入路网参数并进行规划。 分别取( i =
9, j = 12)和( i = 2, j = 4)的中断情况,事先分析地

图可知,第一个中断对整体的路径方向影响不大,地
面车只需要局部绕路即可,即算法只需找到另外一

个局部最优解。 而( i = 2, j = 4)的中断情况对地面

车路径影响较大,这种情况地面车必须绕远路,转而

先访问右侧道路,这样会与原先路径有较大差别,这
需要算法有较强的全局寻优能力;( i = 9, j = 12)情
形重新规划后无人机航程 126. 00 km、任务总时间

165. 00 min,如图 8 ( a) 所示。 ( i = 2, j = 4) 情形

重新规划后无人机航程 114. 00 km、任务总时间

184. 00 min,如图 8(b)所示。 这 2 种情况都没有极

大的增加路径的代价,可见当原先的优秀路段禁止

访问后,算法仍然可以找到较好的路径。
5. 4. 2　 任务点不均匀分布

在 6. 1 节的分析中,当任务点分布不均时,MA-
CO 算法易被引导至最短路径的局部最优解,且影响

第二步 MOEA 算法的进化过程。 为了验证本文算

法对不同输入的稳定性,重新设置了 8 个任务点。
其中,6 个任务点在路网右侧,集中分布于节点 n18

至 n31 道路两边,以诱导蚂蚁从该条最短路径抵达

终点,其余 2 个任务点分布在路网其他位置。
实验结果如图 9(a)所示。 可见,为了无人机能

访问所有的任务点,MACO 算法中蚂蚁先绕远路去

访问 q1 和 q8, 而后返回 n18 至 n31 的道路走向终点。
这说明了两步法的中间桥梁“信息素”发挥了它的

效用,制止了蚂蚁向任务点聚集处行走的误区,引导

蚂蚁走向对无人机更好的路径,消除地面车和无人

机路径间的耦合影响。
5. 4. 3　 快速任务

为了验证 MOEA 算法和 TOPSIS 策略的结合对

AGHR 路径上的解耦作用,提出了一种任务情形:不
计地面车与无人机的路径长度,在最快时间内完成

任务。由于已经知道任务的侧重点,式(19)中的指
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图 8　 路网中断结果

图 9　 特殊情形结果

标权重矩阵 w 取值为[0,1],这表示 TOPSIS 策略优

先选择时间更短的路线。
实验结果如图 9(b)所示。 可以看出:与图 7 结果

不同的是,地面车选择了 (n4,n15) 和 (n9,n25) 段的

内圈。 算法为了减少任务时间,发挥无人机速度快

的优势,缩短地面车的路程而增加了无人机的航程。

访问任务点 q1 和 q4 时,无人机的起降和地面车的到

达几乎是同步完成的。 相对于图 7 的 163. 00 min,
本次任务用时 142. 00 min,减少了 18. 00 min。 由于

TOPSIS 策略和额外信息素共同发挥作用,地面车和

无人机的路径都发生了变化,而使资源偏向任务时

间的指标,可以说算法适应了异构系统的耦合性,从

而从解空间中挑选出满足偏好的解。

5. 5　 无人机路径模型改进

当多个任务点距离过近,无人机直接访问下一

个任务点后再降落到地面车且不违反续航量时,应

当允许无人机连续访问多个任务点后降落到地面

车,以提高无人机执行的效率。 这需要改进 5. 1 节

的 code2 编码,对应位置为数字 0 表示无人机不起

飞或降落。 图 10 是一个 code2 的示例,访问目标点
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q1、q2 中途没有降落 (q3、q4、q5 同样没有降落)。 需

要注意的是,在基因交叉变异过程中除满足 5. 1 节

中的条件外,还需额外满足下列约束:0 的个数为偶

数,且 0 数字必须从偶数位开始、奇数位结束(即先

跳过前个任务点的降落动作,随后才能跳过下个任

务点的起飞动作),开头和结尾不能为数字 0(即访

问第一个任务点必须先起飞,访问最后任务点必须

降落)。

图 10　 code2 改进

以图 4 的路网环境进行实验,结果如图 11 所

示,可以看出任务点 q1 和 q11、q12 和 q3、q10 和 q13、q14

和 q19 是连续访问的,因为减少了无人机起降的次

数,航程和总时间有所减少。 相对于 6. 4 节中的结

果,航程减少了 12. 40 km,时间减少了 4. 80 min。 计

算得出每一小段航程都没有违反续航量。 由于无人

机在访问 q5 和 q11、q10 和 q13、q14 和 q9 时,地面车等待

无人机的时间有所减少。 通过式(12)可以知道任

务总时间也有所缩短。 由此可知,模型的改进不仅

能缩短航程还减少了任务时间,进一步提高了任务

效率。

图 11　 连续访问结果

5. 6　 与其他算法对比

为验证本文所提 MACO-MOEA 算法的优越性,

以文献[13] 中基于传统遗传算法 (MACO-genetic
algorithm,MACO-GA) 的两步法和基于粒子群算

法(MACO-particles warm optimization, MACO-PSO)
的两步法作为对比实验。 MACO-GA 算法与本文算

法具有相同的交叉变异方式,但主要区别在于其采

用单目标优化形式。 MACO-PSO 算法则模拟鸟群运

动求解无人机路径,与本文遗传算法中的编码交叉

编译不同,通过对位置和速度的迭代来求解;在图 4
的路网环境中,对 3 种算法分别进行了多次实验。

分析实验结果可知,MACO-PSO 方法得出的地

面车行程分布于 108. 40 ~134. 30 km,无人机航程分布

于 121. 70 ~ 170. 50 km,其中有 4 次违反了续航约

束。 由于 PSO 算法的结果不稳定导致两步法中的

“桥梁”额外信息素 Δτ′
ij 差异较大,故得到的协同路

径结果差距较大。 MACO-GA 算法中,其采用加权

的方法设定目标函数,没有较好的平衡协同路径与

无人机续航之间的关系,算法结果偏向较短的地面

车路径,8 次结果均违反了无人机续航约束。 因为

采用了熵权法确定各指标权重并通过 TOPSIS 策略

选择返回算法第一步的个体,MACO-MOEA 的结果

分布较为稳定。
分析结果中地面车路径长度为 123. 90 km 的路

径:GA 算法得到无人机航程 130. 20 km,任务时间

150. 30 min,但违反了续航约束。 而 MOEA 算法相

应地增长了任务时间达到 164. 10 min,用以缩短无

人机航程至 119. 20 km,以消除违反的续航约束的

可能。 在同等条件下,MOEA 算法的搜索空间大,使
得无人机航程减少了 8% 。 而 PSO 算法的航程和时

间指标均劣于 MOEA 算法。 可以看出, MACO-
MOEA 结合了多目标优化和 TOPSIS 策略,结果可以

兼顾系统指标与续航需求。
可以看出多目标优化和 TOPSIS 策略结合的方

法可平衡各方面指标。 首先,MOEA 算法较好适应

改进蚁群算法,与 PSO 算法不同,得到范围比较稳

定的地面车路径;然后,在第一步的地面车路径相同

情况下,本文算法相对 PSO 和 GA 算法来说得到了

最好的无人机结果。 说明本文的多目标优化算法可

平衡各方面指标向无人机航程的目标方向进行更深

层的搜索,使得几次实验中无人机均能安全返航;而
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MOEA-GA 和 MOEA-PSO 算法求解时不能兼顾所有

目标,导致在多次实验中均有不同程度的续航量违

反。 本文方法使 AGHR 系统性能得到了质的提升。

6　 结 论

本文研究了一架无人机和一辆地面车组成的异

构机器人系统;考虑了路网约束、无人机能量、任务

点访问、空地汇合等多种实际的约束问题,建立了地

面车负载无人机执行任务的协同路径规划模型。 同

时提出了一种蚁群算法和多目标优化结合的两步

法;加入 CCSOA 张角拥挤控制策略提高算法效率,
并最终通过 TOPSIS 策略科学地选择最佳个体,获
得符合任务要求的协同路径。 仿真实验表明该方法

计算效率高、搜索空间大,能得到优秀的结果。 但

由于在协同系统中地面车只携带一架无人机执行任

务,未能充分利用地面车的负载能力。 未来的工作

将依托地面载具搭载多无人机构建空地协同系统,
实现任务效率的提升。
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Abstract
Drones exhibit agility but possess limited endurance, whereas ground vehicles offer high load capacity, albeit

constrained by road networks. Employing ground vehicles as landing platforms for drones capitalizes on the strengths
of both systems. This study explores collaborative path planning by accounting for constraints such as road net-
works, drone energy, and mission objectives, thereby developing a multi-objective optimization model for land-air
coordination. A two-step solution approach is proposed, integrating a single-objective ant colony algorithm with the
multi-objective nondominated sorting genetic algorithm Ⅱ(NSGA-Ⅱ) algorithm. The ant colony algorithm deter-
mines ground vehicle paths, while drone paths are optimized through multi-objective criteria, facilitated by phero-
mone interaction. To enhance population diversity, a congestion control strategy based on open angle(CCSOA) is
incorporated into NSGA-Ⅱ, accompanied by a TOPSIS (technique for order preference by similarity to an ideal so-
lution) method to select preferred solutions from the Pareto front. Experimental results demonstrate the cohesive
performance of the two-step algorithm, reducing drone path length by 8% under identical conditions. The integra-
tion of CCSOA resulted in a 20% and 25% improvement in terms of the inverted-generational distance (IGD) and
the Spacing, respectively.

Key words: collaborative path planning, multi-objective optimization, ant colony algorithm, nondominated
sorting genetic algorithm Ⅱ, congestion control, TOPSIS
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