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摘    要   由无人机 (Unmanned aerial vehicles, UAV)和地面移动机器人组成的异构机器人系统在协作执行任务时, 可以

充分发挥两类机器人各自的优势. 无人机运动灵活, 但通常续航能力有限; 地面机器人载荷多, 适合作为无人机的着陆平台

和移动补给站, 但运动受路网约束. 本文研究这类异构机器人系统协作路径规划问题. 为了降低完成任务的时间代价, 提出

一种由蚁群算法 (Ant colony optimization, ACO)和遗传算法 (Genetic algorithm, GA)相结合的两步法对地面机器人和

无人机的路线进行解耦, 同时规划地面机器人和无人机的路线. 第 1步使用蚁群算法为地面机器人搜索可行路线. 第 2步对

无人机的最优路径建模, 采用遗传算法求解并将无人机路径长度返回至第 1步中, 用于更新路网的信息素参数, 从而实现异

构协作系统路径的整体优化. 另外, 为了进一步降低无人机的飞行时间代价, 研究了无人机在其续航能力内连续完成多任务

的协作路径规划问题. 最后, 通过大量仿真实验验证了所提方法的有效性.
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Abstract   The heterogeneous robot system, composed of unmanned aerial vehicles (UAVs) and ground mobile ro-
bots, can give full play to the respective advantages of the two types of robots when performing tasks in coopera-
tion. UAVs have the characteristics of flexibility, but they usually have limited endurance. Ground robots can bear
large loads and are suitable for use as landing platforms and mobile replenishment stations for UAVs, but their
movement is constrained by the road network. This paper studies the cooperative path planning of the heterogen-
eous robot systems. In order to reduce the time cost of the task, this paper proposes a two-step strategy combining
ant colony optimization (ACO) and genetic algorithm (GA) to decouple the routes of mobile robot and UAV, and
plans the routes of mobile robot and UAV at the same time. In the first step, ant colony optimization is used to
search for feasible routes of the mobile robot. In the second step, we derive the model of the UAV＇s optimal path
and use the genetic algorithm to solve it. The UAV path length is returned to the first step to update the pher-
omone in the road network. Then, we realize the overall optimization of the heterogeneous collaborative system
path. In order to further reduce the flight time cost of UAVs, this paper also studies the problem of cooperative
path planning for UAVs to continuously complete multiple tasks within their endurance capabilities. Finally, a large
number of simulation experiments verify the effectiveness of the proposed method.
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空中无人机 (Unmanned aerial vehicles, UAV)

和地面机器人在自己的工作领域内都可以发挥很好

的作用, 但是都各有优缺点. 如, 微型无人机行动自

由、视野开阔, 在搜索和检测目标方面具有不可替

代的优势, 但是无人机单次续航时间通常有限. 地
面机器人具有智能驾驶、载荷能力强、续航时间长

的特点, 缺点是只能在道路网络中行驶, 视野严重

受限. 因此, 若将空中无人机与地面移动机器人结

合构成异构协作系统, 让地面车作为无人机的着陆

平台及能量补给站, 可以取长补短、优势互补, 大大

拓展机器人系统代替人类完成任务的能力[1−5]. 由无
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人机和地面机器人组成的异构系统在任务调度、目

标跟踪、定位与抓捕、合作建图、持续监测以及物流

配送等方面都有广泛的应用前景[6−10]. 本文对这一

类异构机器人系统的路径规划问题展开研究.
目前对异构机器人系统的路径规划研究主要有

两类, 一类是同时规划无人机和地面车的路线; 另
一类是仅规划无人机的路线. 在第 1类中, 不考虑

地面车的运动范围, 即假设地面是完全空旷的, 允
许地面车在二维平面上做任意运动, 同时规划地面

车和无人机的路线. 第 2类在第 1类的研究基础上,
考虑实际环境中道路的限制, 但是事先为地面车选

择一条路径, 然后仅规划无人机的路线, 通常约定

无人机只允许在目标点或道路节点处起飞或降落.
对于第 1类, 不考虑地面机器人运动范围的研

究, 很多是关于带有无人机的旅行商问题 (Travel-
ling salesman problem, TSP)或者广义旅行商问题

的研究[11−12]. Murray等[13] 和 Ha等[14] 研究异构机器

人系统的包裹投递, 允许无人机在客户处起飞或降

落, 客户既可以被无人机访问, 也可以由地面车访

问, 但是一次仅访问一个客户. 针对文献 [13]研究

的问题, Ham[15] 允许地面车和无人机一次访问多个

目标点. Klauco等[5] 在允许无人机一次访问多个目

标点的基础上, 优化了目标点的访问顺序. Agatz
等[11] 研究了地面车和无人机合作的 TSP问题, 基
于局部搜索和动态规划方法提出了一种启发式算

法, 并将结果与小规模案例的最优解进行了比较.
Freitas等[12] 的研究中允许目标点由地面车或无人

机访问, 提出了一种混合启发式方法, 得到了无人

机和地面车共同访问目标点的路径. Klauco等[16] 研

究异构机器人系统的包裹投递问题, 并将研究的问

题简化为混合整数规划问题. 陈洋等[17] 给目标点加

入邻域约束, 无人机只需要到达目标点的邻域, 进
一步节省了完成任务的时间.

第 2类研究结合了道路的实际情况, 地面车的

运动受到路面障碍物或者建筑物的约束, 因而假定

地面车选择了一条固定的路线, 在此情形下仅需规

划无人机的路线. 现有研究只能限定无人机在特定

位置起飞或降落. 例如: Ham[15] 首先研究了地面车

路径固定情形下的无人机路径规划问题. Maini等[18]

研究了异构机器人系统在复杂环境中测绘的应用,
由于地面道路错综复杂, 需要为地面车事先选择一

条道路, 允许无人机一次访问多个测绘点. Carlsson
等[19] 研究了异构机器人系统进行物流配送的路径

规划问题. 在地面车路径已知的基础上, 提出一种

启发式方法求得无人机的路线. Mathew等[20] 将地

面车的路径限制在一条道路上, 然后为无人机选择

一些确定的地点, 在这些确定点处选择无人机的起

飞点和降落点, 从而得到无人机的路线.
现实中的车辆必须在道路上行驶. 因此本文的

研究给异构机器人系统加入地面路网的约束, 使研

究更接近实际情况. 由于人为给定地面车的路径会

破坏异构机器人整体的最优性能, 因此本文将两者

的路径计算放入同一个优化模型中, 不仅规划无人

机的路径, 而且同时规划地面车的路径. 由 Carls-
son等[19] 的研究可知, 当允许无人机在道路上随时

起降时可降低时间成本, 因此本文的研究允许无人

机在地面车上根据需要随时起飞, 进一步减少飞行

时间和所需能量. 并且, 为了进一步缩短无人机的

总飞行距离以节省能量, 本文考虑允许无人机在其

续航时间范围内连续访问多个目标点.
由于地面车和无人机的路线之间相互耦合, 且

由于地面路网的复杂性, 地面车的路线难以使用传

统方法建立约束表达式对耦合关系进行描述, 因此

本文提出使用蚁群算法 (Ant colony optimization,
ACO)和遗传算法 (Genetic algorithm, GA)相结

合的“两步法”对地面移动机器人和无人机的路径进

行求解, 两步之间通过信息素建立桥梁, 达到全局

优化的目标, 研究思路如图 1所示. 本文的贡献主

要包括两个方面: 1) 建立了异构机器人在路网约束

下的路径规划模型; 2) 提出一种两步法求解异构机

器人系统的路径规划方法.

  
蚁群算法

地面车可行路径:

能访问所有目标点

无人机最优路径:

路径规划模型

遗传算法

更新路网中的

信息素
 

图 1   本文的研究思路

Fig. 1    Main idea of this study
  

1    异构机器人系统路径规划模型
 

1.1    问题描述

考虑有一个道路网络和若干待访问的目标点,
该访问任务由一架无人机和一台地面车组成异构机

器人系统协作完成. 地面车充当移动平台为无人机

的着陆和补能提供支持. 目标点的访问由无人机完

成, 目标点的坐标和地面路网已知. 该过程可描述

如下: 地面车携带无人机和相应的补能装置从起点

出发, 无人机在地面路网中选择一条合适的路线行
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驶到终点. 在行驶过程中, 地面车始终在道路上保

持速度 vc行驶, 无人机需要在合适的时候从地面车

上起飞去访问目标点, 且无人机以 vh的速度匀速飞

行 (仅考虑地面的投影速度), 无人机每次起飞访问

的目标点个数和顺序由规划结果决定. 在无人机离

开地面车访问目标点的过程中, 地面车在路网中继

续行驶, 到达合适的汇合点时, 无人机降落在地面

车上补能, 由地面车载着无人机一起在路网中运动,
并在此期间完成能量补给, 直到下一个合适的起飞

点起飞再去访问下一个目标点. 考虑到现实情况下

电池充能时间较长, 所以补能的方式选择为自动更

换电池. 如此往复, 直到完成所有目标点的访问之

后, 无人机降落在地面车上随之一起运动到终点,
整个任务完成. 如图 2所示的地面车具有为无人机

自动更换电池的功能.
  

 

图 2   自动更换电池装置

Fig. 2    Automatic battery replacement device
 

qi ∈ R2×1, i = 1, 2, · · · , N
nj ∈ R2×1, j =

1, 2, · · · , K S ∈ R2×1

上述问题在二维平面中的描述如图 3所示. 目
标点的坐标为  (N 为目标

点个数), 地面路径段连接处节点为 

 (K 为连接点的个数).   为整个

E ∈ R2×1

dmax = U × vh

R = dmax/2

任务的起点,   为终点. 无人机的续航能力

由无人机携带满格电池所能飞行的最大距离表示,
假设 U 表示无人机的最大续航时间, 则无人机续航

能力为 , 因此, 为了保证无人机能够

安全返回, 无人机飞行范围的最大半径为 .
假设地面车携带了充足的能量, 能保证完成任务过

程中持续运动, 并随时可为无人机提供足够的备用

电池.
本文假设无人机和地面车可以相互识别, 道路

网络中没有障碍和拥堵现象, 并且忽略无人机和地

面车的加速度. 通过构建该系统的数学模型, 计算

地面车的路线和无人机的起降点, 从而得到无人机

的路线, 进而得到异构机器人系统的运动路径. 

1.2    路径规划建模

本节在分析无人机路径时, 假设已知地面车的

路径 (随机初始化), 而地面车的路径优化将在第

2.1节采用蚁群算法求解.

L ∈ RM×2

由于地面路网由若干折线段连接而成, 难以用

连续函数表示, 但是容易用一系列按顺序连接的离

散点表示. 假设路径离散化后相邻两点之间间距为

l, 离散点的坐标按顺序存储在矩阵   中,
其中 M 为离散点的个数. 因此无人机只需在矩阵

L中选择其访问每个目标点的起飞点和降落点的编

号, 编号确定后即确定了无人机的飞行路线. 

1.2.1    目标点访问顺序建模

O = [q1, q2, · · · , qN ]

Õ = [q̃1, q̃2, · · · , q̃N ]

P ∈ RN×N Pi, j ∈ {0, 1}

假设目标点序列为 , 鉴于

对这些目标点的访问顺序都是需要优化的, 设优化

后的目标点序列为 . 定义二值

排列矩阵[12] ,  , 则有

Õ = OP = [q̃1, q̃2, · · · , q̃N ] (1)

N∑
i=1

Pi, j = 1, j = 1, 2, · · · , N (2)

N∑
j=1

Pi, j = 1, i = 1, 2, · · · , N (3)

qi其中, Pi, j = 1表示原第 i 个目标点  调整为第 j
个访问. 约束 (2)表示优化顺序后, 无人机每次选择

一个目标点进行访问. 约束 (3)表示每个目标点仅

被访问一次. 

1.2.2    无人机路径建模

α ∈ RM×N

β ∈ RM×N αi, j ∈ {0, 1} βi, j ∈ {0, 1} αi, j = 1

q̃j βi, j = 1 q̃j

引入起飞逻辑矩阵  和着陆逻辑矩阵

, 其中 ,  .  

表示无人机在 L的第 i 个点处起飞去访问目标点

. 类似地,   表示无人机访问完目标点  后

 

UAV 访问目标点的路线地面道路 路网节点

S (n1)
起点

E (n8)
终点

n10n9

n5 n6

q1

q3

q2

R

n7

n14

n13n11

n12

n3 n4
n2

 

图 3    路网约束下异构机器人系统示意图

Fig. 3    Schematic diagram of heterogeneous robot
system with road network constraints
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在 L中的第 i 个点处降落在地面车上.
α β引入  和  后, 得到约束式 (4) ~ (10).

M∑
i=1

αi, j = 1, j = 1, 2, · · · , N (4)

M∑
i=1

βi, j = 1, j = 1, 2, · · · , N (5)

N∑
j=1

(αi, j + βi, j) ≤ 1, i = 1, 2, · · · , M (6)

n∑
i=1

(βi, j−αi, j) ≤ 0, n = 1, 2, · · · , M,

j = 1, 2, · · · , N (7)
n∑

i=1

(αi, j+1 − βi, j) ≤ 0, n = 1, 2, · · · , M,

j = 1, 2, · · · , N − 1
(8)

1

vh

(∥∥∥∥∥
M∑
i=1

αi, jL
T
i −

N∑
k=1

qjPk, j

∥∥∥∥∥+
∥∥∥∥∥

M∑
i=1

βi, jL
T
i −

N∑
k=1

qjPk, j

∥∥∥∥∥
)

≤ U, j = 1, 2, · · · , N
(9)

1

vh

(∥∥∥∥∥
M∑
i=1

αi, jL
T
i −

N∑
k=1

qjPk, j

∥∥∥∥∥+
∥∥∥∥∥

M∑
i=1

βi, jL
T
i −

N∑
k=1

qjPk, j

∥∥∥∥∥
)
=

l

vc

M∑
i=1

i (βi, j − αi, j),

j = 1, 2, · · · , N (10)

约束 (4)表示无人机访问每个目标点时只能有

一个起飞点. 类似地, 约束 (5)表示无人机访问完每

个目标点之后只能有一个降落点. 约束 (6)表示 L
中的每个点最多只允许无人机起飞或降落一次. 约
束 (7)表示无人机访问每个目标点时的起飞点必须

在降落点之前. 约束 (8)表示无人机起飞访问下一

个目标点必须在访问完上一个目标点降落之后.
Li ∈ R1×2∑M

i=1 αi, jL
T
i∑M

i=1 βi, jL
T
i

在约束 (9)中,   表示矩阵 L的第 i 行
向量,   表示无人机访问目标 j 时的起飞

坐标,   表示无人机访问目标 j 之后的降

落坐标. 约束 (9)表示无人机每次访问目标点的飞

行时间应该在续航时间范围内, 即无人机在能量耗

尽之前就要回到地面车上进行补能. 约束 (10)表示

无人机访问每个目标点从起飞到降落的耗时与地面

车从无人机的起飞点运动到无人机的降落点的耗时

必须相同, 以避免地面车和无人机之间互相等待.
以无人机的飞行距离为代价, 构造如式 (11)所

示的目标函数.

min f =

N∑
j=1

(∥∥∥∥∥
M∑
i=1

αi, jL
T
i −

N∑
k=1

qjPk, j

∥∥∥∥∥+∥∥∥∥∥
M∑
i=1

βi, jL
T
i −

N∑
k=1

qjPk, j

∥∥∥∥∥
)

(11)

根据以上模型, 该路径规划问题可以转化为如

下所示的优化问题 P1:
P1 min

P ,α,β
f

s.t. (2) ∼ (10)

Pi, j ∈ {0, 1} , 0 ≤ i ≤ N, 0 ≤ j ≤ N

αi, j , βi, j ∈ {0, 1} , 0 ≤ i ≤ M, 0 ≤ j ≤ N
 

2    异构机器人系统路径规划算法设计

采用两步法对该路径规划问题求解. 第 1 步,
使用改进的蚁群算法 (Modified ACO, MACO)在
路网中为地面车选择一条能够到达终点并能使无人

机访问到所有目标点的最短路线 Rs. 无人机能够成

功访问到某个目标点的条件可参考图 3中圆圈标

示. 考虑无人机的续航能力, 只有地面车的路线经

过以目标点为圆心, 以 R 为半径的圆时, 无人机才

能访问到相应的目标点. 第 2步, 将第 1步得到的

地面车路径 Rs 离散化, 对优化问题 P1采用遗传算

法, 求得对应于 Rs 的无人机的最优路径, 然后将无

人机的飞行总距离返回到第 1步中, 修改蚁群算法

信息素的更新. 这种两步法称为MACO-GA, 流程

如图 4所示, 其中左侧虚线框为第 1步, 右侧虚线框
 

i1 ≤ iter1?

得到所有蚂蚁中能够到达

终点 E 并使无人机访问到

所有目标点的最短路径

将蚂蚁置于起点,

为蚂蚁搜索路径

求解所有个体

对应的无人机

的飞行距离

求解所有个体的

最短飞行距离

i2 ≤ iter2?

求解所有种群的

最短飞行距离 Dbs

N

最短路径离散化

更新蚁群算法信息素

i1 = i1 + 1

初始化

结束

i2 = i2 + 1

N

第 2 步: 遗传算法

第 1 步: 改进的蚁群算法

Y
Y

 

图 4    两步法的实现流程

Fig. 4    Two-step strategy implementation process
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为第 2步. iter1为蚁群算法最大迭代次数, iter2为
遗传算法种群最大遗传代数. 

2.1    改进的蚁群算法

如果蚂蚁选择的下一个运动节点能够使无人机

在一定程度上访问更多的目标点, 即地面车运动经

过的路线段穿越更多的图 3所示的圆形区域, 则蚂

蚁的这种决策有可能使所有的目标点在更短的时间

内访问完成, 即在一定程度上缩短地面车路径的总

长度. 因此, 对蚁群算法的启发函数改进为

ηij (t)=
yij
dij

(12)

dij (i, j) yij式中,   是路径  的长度,   是该路径段穿越

的圆圈的个数, 即地面车选择该路径段能够使无人

机访问到的目标点的个数.
为了诱导蚂蚁选择能够使无人机的飞行距离更

短的地面车路线, 将第 2步得到的无人机路径长度

用于第 1步中蚁群算法信息素的更新, 改进后的信

息素更新方法为

τij (t+ 1) = (1− ρ) τij (t) + ∆τij (t)+∆τ bsij (t) (13)

ρ ∈ (0, 1) ∆τij(t)

(i, j) ∆τij(t) =∑m
k=1 ∆τkij(t) ∆τkij(t) k t

(i, j) i

j ∆τkij (t) = Qdij/Lk Q

Lk k

式 (13)前两项的含义与传统蚁群算法相同, 其
中   为信息素的挥发系数:    为本次

循环中路径   上信息素增加的总量,   
, 其中   为蚂蚁   在时刻   播散

在路径  上的信息素. 当蚂蚁从节点  运动到节

点  时,  , 其中,   为已知的信息

素总量,   为蚂蚁  的路径总长度.
∆τ bsij (t)

Rs

Vs

Rs ∆τ bsij (t)

式 (13)的第 3项  是根据第 2步得到的

最优无人机飞行路径而增加的信息素量. 假设当前

迭代中地面车路线为 , 在第 2步计算中得到了与

之对应的无人机全局最优路径  , 则蚂蚁需要在

路线  中释放额外的信息素. 释放量  定义为

∆τ bsij (t)=


GQ

Dbs
, 搜索到与 Rs 对应的最优路径 Vs

0, 其他
(14)

G

Dbs Vs

式中 ,  常量   表示蚂蚁释放额外信息素的增益 ,
 表示无人机最优路径  的长度. 

2.2    遗传算法设计

Rs

P α β

P α β

在第 2.1节中, 由 MACO得到了能使无人机

访问到所有目标点的最短地面车路径 . 本节将采

用遗传算法并基于第 1.2节中的模型对无人机的路

线进行优化. 只要求得变量 ,   和 , 则无人机的

路线也随之确定. 在设计遗传编码之前, 先将这 3
个变量分为两组,   为一组,   和  为另一组, 将

两组分别执行编码、选择、交叉和变异等操作. 

2.2.1    编码方法

1) P的编码 (code1)
code1 采用如下方式进行编码: 所有的初始染

色体长度均为 N, 每个基因取值为 1 ~ N 之间的整

数, 并且每条染色体中的基因不重复. 显然, 该编码

方式满足约束式 (2)和 (3).
α β2)   和  的编码 (code2)

α β M =

700 N = 4

为了表示 L 中起飞点和降落点序号的关系,
code2中的基因由  和  中的元素交替排列. 以 

 、   、目标点访问顺序为 q2→q3→q1→q4
为例, 给出 code2的一个编码示例如表 1所示.

  
表 1    code2的一个编码示例

Table 1    A sample of code2

编码对象 编码内容

code1 基因值 2 3 1 4

code2 基因值 15 62 78 104 350 461 666 692

α β ,   为 1
的元素

α15,2 β62,2 α78,3 β104,3 α350,1 β461,1 α666,4 β692,4 

 

code2中的所有染色体满足如下条件:
Ma)每个基因的取值范围为 1 ~  ;

b)每条染色体中的基因不重复;
c)每条染色体中的基因按升序排列.

α β按以上方式编码的  和  的染色体可直接满

足约束式 (4) ~ (8), 仅有约束式 (9)和 (10)存在被

违反的可能. 

2.2.2    遗传操作的设计

W f(i)

i i

1) 选择操作. 由于 code1和 code2的编码是一

一对应的, 因此, 将 code1 和 code2 同时进行选择,
选择方法为转轮赌法. 假设种群规模为 ,   为

个体  的适应度值, 则第  个个体被选择的概率为

p(i) =
f(i)

W∑
j=1

f(j)

, ∀i = 1, 2, · · · , W (15)

f(i)式中,   由适应度函数计算得到, 将在第 2.2.3节
中介绍.

N

2)交叉操作. code1 采用两点交叉, 交叉后染

色体仍应满足: 每个基因取值范围为 1 ~  , 并且每

条染色体中的基因不重复; code2 采用单点交叉,
交叉后的染色体仍应满足第 2.2.1节中的条件 a) ~ c).

3) 变异操作. code1 变异时采用倒置的方法,
即选中一段基因, 将该段基因倒置; code2 变异时

随机选择 2个相邻的起飞、降落点用随机产生的数

字替换, 变异后仍要满足第 2.2.1节中的条件 a) ~ c). 
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2.2.3    适应度函数的设计

根据前面介绍的编码方法和遗传操作方法可

知, 约束式 (2) ~ (8)均直接满足, 只有约束式 (9)
和式 (10)可能被违反. 本文以式 (9)和式 (10)的违

反量构造函数作为惩罚项加入目标函数中. 约束式

(9)和式 (10)的违反量分别如式 (17)和式 (18)所
示. 个体的代价由目标函数与违反量之和组成, 即

fp = f + λ1p1+λ2p2 (16)

p1 =

N∑
j=1

(
max

(
1

vh

(∥∥∥∥∥
M∑
i=1

αi, jL
T
i −

N∑
k=1

qjPk, j

∥∥∥∥∥+∥∥∥∥∥
M∑
i=1

βi, jL
T
i −

N∑
k=1

qjPk, j

∥∥∥∥∥
)

− U, 0

))
(17)

p2 =

N∑
j=1

∣∣∣∣∣ lvc
M∑
i=1

i (βi, j − αi, j)−
1

vh

(∥∥∥∥∥
M∑
i=1

αi, jL
T
i −

N∑
k=1

qjPk, j

∥∥∥∥∥+
∥∥∥∥∥

M∑
i=1

βi, jL
T
i −

N∑
k=1

qjPk, j

∥∥∥∥∥
)∣∣∣∣∣
(18)

λ1 λ2 p1, p2

λ1 λ2

λ1 λ2

fp

fp

fp

fp

其中,  ,   分别为违反量  的权重, 即惩罚因

子, 可以根据经验取值. 当 ,   取较大值时, 违反

量能够被快速消除, 但是优化问题 P1可能会过快

地收敛到局部最优值; 相反, 如果 ,   取较小值,
违反量的消除速度慢, 同时函数值  也收敛较慢,
更有可能找到全局最优解. 由于  的值越小表示越

接近最优解, 而适应度值越大越接近最优解, 即适

应度值与  的大小总体呈反比关系. 因此, 本文将

适应度值设为 fitness = 1/ . 

3    仿真实验

为了验证上述模型和算法, 本节在 3种不同的

场景中对该系统进行路径规划, 并分析结果, 其中

改进蚁群算法和遗传算法的参数为多次实验得出的

最佳参数, 目标点坐标随机生成, 但保证目标点与

路网的距离小于无人机最大访问半径. 

3.1    简单路网下的仿真

一个简单路网及其拓扑结构如图 5所示, 其中

S为起点, E为终点, 实线为地面路网, 图 5(b)中星

号为目标点.

ρ = 0.3

λ1 = λ2 =

蚁群算法参数为: 迭代次数为 30, 种群大小为

300, a = 1, b = 1,  , Q = 1, G = 500. 遗传

算法参数为: 迭代次数 800, 种群大小 600, 选择概

率 0.3, 交叉概率 0.3, 变异概率 0.3,   

500. 目标点坐标为: (0, 20), (10, 20), (10, 10), (20,
4), (33, 20), (33, 2), (45, 3), (51, 20), (60, 9).

q̃i

S → n7 →
n6 → n5 → n2 →n1 → E

q5 → q4 → q3 → q2 → q1

地面车和无人机的路径规划结果如图 6所示.
在图 6(a)中, 粗实线为规划的地面车路线, 与各目

标点相连的细实线为无人机路径, “q” 的下标和左

边的数字分别为目标点的原始顺序和优化后的访问

顺序编号, ti 和 li 分别为无人机访问  时的起飞点

和降落点. 由图 6(a) 可知, 无人机的飞行距离为

57.6729 km, 地面车的运动路径为 :   

 , 无人机访问目标点的顺

序为:    , 即矩阵 P的解为:
P1, 5 = 1, P2, 4 = 1, P3, 3 = 1, P4, 2 = 1, P5, 1 = 1,
其余元素为 0.

M = 397

α β α43, 5 = 1

β72, 5 = 1 α74, 4 = 1 β114, 4 = 1 α184, 3 = 1 β224, 3 =

1 α284, 2 = 1 β318, 2 = 1 α369, 1 = 1 β382, 1 = 1

α β P α β

地面路径离散点的个数为 , 无人机起

降点的编号依次为: 43, 72, 74, 114, 184, 224, 284,
318, 369, 382, 即对应  ,    的解为 :   ,

,  ,  ,  ,  
,    ,    ,    ,    ,
,   矩阵其余元素均为 0. 矩阵  、  、  的解满

足约束式 (2) ~ (9).
地面车路径长度的收敛曲线如图 6(b)所示, 在

蚁群算法的第 10次迭代中得到了最短的无人机路

线, 在图 6(b)中, 该点用实心点标出. 由于目标函

数是使无人机的飞行距离最短, 因此, 有必要对蚁

群算法第 10代的无人机的飞行状况进行分析. 无
人机在蚁群算法第 10代的距离收敛曲线如图 6(c)
所示. 图中实线为无人机的飞行距离, 即按式 (11)
求得的目标函数值, 由图可知, 目标函数在大约

400代时收敛到稳定值. 点划线是按式 (18)计算出

 

(a) 一个简单路网
(a) A simple road network
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(b) 简单路网的拓扑图
(b) The topology of the simple road network

E

S
地面道路

路网节点

 

图 5    简单路网仿真

Fig. 5    Simulation of a simple road network
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fp的带惩罚项的目标函数曲线 .

ta

tg

|ta − tg|

q1 q3

无人机的起飞降落点坐标以及约束 (9) 和

(10)的违反量如表 2所示. 在表 2中,   为无人机

访问每个目标点的耗时, 违反量的值为 0时表示无

人机的飞行时间未超出续航时间, 即约束 (9)未被

违反, 值为正数时表示约束被违反, 显然在本实验

结果中约束 (9)未被违反.   为无人机访问每个目

标点时地面车单独行驶的时间,   为访问每

个目标点时无人机与地面车消耗的时间差, 根据第

1.2.2节的建模, 该值应尽可能小. 在本实验结果中,

最大值发生在访问目标点  和  时, 为 0.0013 h,

相当于 4.68 s, 即无人机需等待地面车的时长为

4.68 s. 该时长很小, 在实际应用中可以接受, 而且

如果提高路网的离散精度, 可以进一步减少甚至消

除该时间差. 

3.2    复杂路网下的仿真

复杂路网及其拓扑结构如图 7所示, 图 7(b)中
实线为地面路网, 星号为目标点.

a = 1

b = 1 ρ = 0.3 Q = 1 G = 500

λ1 = λ2 = 500

蚁群算法迭代次数为 50, 种群大小为 300,  ,
,  ,  ,  . 遗传算法参数为:

迭代次数 1 000, 种群大小 1 000, 选择概率 0.3, 交
叉概率 0.4, 变异概率 0.4,  . 目标点坐

标为: (14, 12), (16, 25), (25, 24), (37, 19), (35,
29), (17, 33), (8, 36), (50, 46), (30, 45), (17, 45).

P

地面车和无人机的路径规划结果如图 8所示.
由图 8(a)可知, 无人机的飞行距离为 100.0022 km,
矩阵  的解为

P1, 4 = 1, P2, 2 = 1, P3, 3 = 1, P4, 1 = 1, P5, 2 = 1

P6, 6 = 1, P7, 7 = 1, P8, 10 = 1, P9, 9 = 1, P10, 8 = 1

α, β其余元素为 0.      的解为

α89, 4 = 1, β109, 4 = 1, α134, 5 = 1, β151, 5 = 1

α192, 3 = 1, β206, 3 = 1, α207, 1 = 1, β269, 1 = 1

α283, 2 = 1, β300, 2 = 1, α314, 6 = 1, β342, 6 = 1

α343, 7 = 1, β378, 7 = 1, α378, 10 = 1, β407, 10 = 1

α455, 9 = 1, β475, 9 = 1, α533, 8 = 1, β579, 8 = 1

α, β P , α, β     矩阵其余元素均为 0. 矩阵        的解满

足约束 (2) ~ (8).
地面车路径长度的收敛曲线如图 8(b)所示, 在

蚁群算法的第 42次迭代中得到了最短的无人机路

线, 无人机在蚁群算法第 42代的距离收敛曲线如

图 8(c)所示. 由图可知, 目标函数在大约 400代时

收敛到稳定值, 为 100.0022 km.
无人机的起飞降落点坐标以及约束 (9)和 (10)

的违反量如表 3所示. 约束 (9)未被违反, 约束 (10)
的最大违反量为 0.0091 h, 表示地面车需等待无人

机 32.76 s. 该时长很小, 在应用中可以接受. 

3.3    复杂路网中发生交通中断情形

为了验证算法的可靠性, 本节假设路网中某路

段因施工、故障等原因导致地面车交通中断, 因此

 
表 2    简单路网仿真中无人机的约束违反量 (h)

Table 2    UAV constraints violations in the simulation of
the simple road network (h)

目标点
ta

无人机

用时 max(ta − U, 0)

约束 (9)违反量
 tg

地面车

耗时 |ta − tg|
时间差

 

q̃1(q5) 0.1271 0 0.128 0.0009

q̃2(q4) 0.1599 0 0.160 0.0001

q̃3(q3) 0.1613 0 0.160 0.0013

q̃4(q2) 0.1392 0 0.140 0.0008

q̃5(q1) 0.0533 0 0.052 0.0013
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图 6    简单路网的仿真结果

Fig. 6    Simulation results on the simple road network
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n15 n19

需要重新规划路径. 不失一般性, 假设断开的路段

为图 7(b)中节点  和  之间的路段. 仿真参数

中仅遗传算法种群大小改为 1  200, 其余参数均与

第 3.2节相同.

P

地面车和无人机的路径规划结果如图 9所示.
由图 9(a)可知, 无人机的飞行距离为 126.3833 km,
矩阵  的解为

P1, 4 = 1, P2, 2 = 1, P3, 3 = 1, P2, 2 = 1, P5, 1 = 1

P6, 6 = 1, P7, 7 = 1, P8, 10 = 1, P9, 9 = 1, P10, 8 = 1

α, β其余元素为 0.      的解为

α196, 4 = 1, β216, 4 = 1, α217, 3 = 1, β267, 3 = 1

α268, 1 = 1, β323, 1 = 1, α328, 2 = 1, β345, 2 = 1

α366, 6 = 1, β393, 6 = 1, α396, 7 = 1, β434, 7 = 1

α436, 1 = 1, β456, 1 = 1, α503, 9 = 1, β523, 9 = 1

α613, 8 = 1, β641, 8 = 1

α, β P , α, β     矩阵其余元素均为 0. 矩阵        的解满

足约束 (2) ~ (8).
地面车路径长度的收敛曲线如图 9(b)所示, 在

蚁群算法的第 41次迭代中得到了最短的无人机路

线, 无人机在蚁群算法第 41代的距离收敛曲线如

图 9(c)所示.
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图 7    复杂路网仿真

Fig. 7    Simulation of a complex road network
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图 8    复杂路网仿真结果

Fig. 8    Simulation results on the complex road network
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无人机的起飞降落点坐标以及约束 (9)和 (10)
的违反量如表 4所示. 显然约束 (9)未被违反, 约
束 (10)的最大违反量为 0.001 h, 相当于 3.6 s, 即
地面车需等待地面车 3.6 s. 该时长很小, 在实际中

可以接受. 

3.4    本文方法 MACO-GA 与 MACO-PSO 的

对比

为验证本文所提 MACO-GA 方法的优越性,
将其与改进蚁群算法−粒子群算法 (MACO-Parti-
cle swarm optimization, MACO-PSO)进行对比.
对比实验包括简单路网和复杂路网的路径规划, 对
比结果如图 10、图 11、表 5和表 6所示.

由图 10 和表 5 可以看出 ,  在简单路网中 ,
MACO-GA算法在迭代的前期收敛速度比MACO-
PSO略慢, 但是稳定后可以获得更小的代价值, 并
且算法每步平均运行时间远小于 MACO-PSO. 在
复杂路网中, 算法运行具有类似的效果. 此外, 优化

求解每步平均运行时间更少, 这表明本文提出的

MACO-GA算法的时间复杂度比 MACO-PSO更

小. 以上对比分析表明了本文所提算法的有效性. 

4    拓展 —— 一次访问多个目标点的路

径规划

由于无人机的续航能力有限, 在前面的研究中,
仅允许无人机一次访问一个目标点便返回地面车上

补充能量. 当多个目标点的距离较近时, 无人机可

能有能力连续访问多个目标点后再返回地面车, 因
此在前面的基础上, 考虑在无人机的续航能力允许

的范围内, 一次性连续访问多个目标点, 进一步缩

短无人机的飞行距离, 提高无人机执行任务的效率.

α β

本节仍然采用第 3.3节中改进蚁群算法和遗传算法

相结合的两步法, 且蚁群算法部分和遗传算法部分

中 P的编码及遗传操作均不做改动, 仅将遗传算法

中  和  的编码、交叉和变异操作以及遗传算法的

适应度函数稍作改变.
 

4.1    编码方法

本节在染色体中引入 0元素, 元素为 0的基因

 
表 3    复杂路网仿真中无人机的约束违反量 (h)

Table 3    UAV constraint violations in the simulation of
the complex road network (h)

目标点
ta

无人机

用时 max(ta − U, 0)

约束 (9)违反量
 tg

地面车

耗时 |ta − tg|
时间差

 

q̃1(q4) 0.0859 0 0.086 0.0001

q̃2(q5) 0.0761 0 0.076 0.0001

q̃3(q3) 0.0482 0 0.048 0.0002

q̃4(q1) 0.2331 0 0.224 0.0091

q̃5(q2) 0.0668 0 0.066 0.0008

q̃6(q6) 0.1078 0 0.108 0.0002

q̃7(q7) 0.1643 0 0.164 0.0003

q̃8(q10) 0.1042 0 0.104 0.0002

q̃9(q9) 0.0863 0 0.086 0.0003

q̃10(q8) 0.1084 0 0.108 0.0004
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图 9    复杂路网交通中断时的仿真结果

Fig. 9    Simulation results on the complex road
network in case interruption
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位表示无人机在该目标点处不做起飞或降落的操

作, 不为 0的元素含义与第 2.2节相同. 每条染色体

在编码时随机产生 0元素和非 0元素. 除了需满足

第 2.2.1节中的约束条件 a) ~ c)之外, 采用此编码

方式的染色体需额外满足的约束条件为: 1) 0元素

和非 0元素的个数均为偶数, 且 0元素和非 0元素

均应成对出现; 2) 染色体的第一个和最后一个基因

位不为 0, 且每一对 0元素的第一个应该在偶数基

因位; 3) 非 0元素按升序排列.
M = 700 N = 5

q2 q5

q1 q4 q3

以 ,  , 目标点访问顺序为 (2, 5,
1, 4, 3)为例, 一个满足所有条件的染色体的例子如

图 12所示. 图 12所示的染色体的含义为: 无人机

起飞, 连续访问  和  后降落, 然后起飞连续访问

 和  后降落, 然后起飞访问 , 降落, 整个访问

过程结束.
  

45 0 0 96 137 0 0 459 563 651

起
飞
点

降
落
点

起
飞
点

降
落
点

起
飞
点

降
落
点

q5(q3)
~

q4(q4)
~

q3(q1)
~

q2(q5)
~

q1(q2)
~

 

图 12   一个染色体实例

Fig. 12    A chromosome sample 

4.2    交叉操作与变异操作

交叉操作仍为单点交叉, 交叉与变异后仍需满

足第 2.2.1节中的约束条件 a) ~ c), 因此本节仅允

许交叉点在染色体的奇数基因位处, 且交叉后每条

染色体仍应满足非 0元素升序排列. 对于变异操作,
选择一组起飞降落点, 重新产生一组数据代替原数

据, 这组起降点需满足的条件为: 第 1个元素为降

落点, 第 2个元素为起飞点. 以图 12所示的染色体

为例, 标示出该染色体中所有可以发生交叉和变异

操作的位置如图 13, 图中下方的箭头 (第 3 个除

外)指出所有可以发生交叉操作的点, 椭圆框出所

有可以发生变异操作的基因组 (图中仅画出 1个指

示箭头). 

 
表 4    交通中断仿真中无人机的约束违反量 (h)
Table 4    UAV constraint violations in the
simulation with traffic interruption (h)

目标点
ta

无人机

用时 max(ta − U, 0)

约束 (9)违反量
 tg

地面车

耗时 |ta − tg|
时间差

 

q̃1(q5) 0.1338 0 0.134 0.0002

q̃2(q4) 0.2137 0 0.214 0.0003

q̃3(q3) 0.1899 0 0.190 0.0001

q̃4(q1) 0.2244 0 0.224 0.0004

q̃5(q2) 0.0766 0 0.076 0.0006

q̃6(q6) 0.1070 0 0.106 0.0010

q̃7(q7) 0.1625 0 0.162 0.0005

q̃8(q10) 0.0910 0 0.092 0.0010

q̃9(q9) 0.0981 0 0.098 0.0001

q̃10(q8) 0.1074 0 0.108 0.0006

 
表 5    简单路网中的比较结果

Table 5    Comparison results in simple road network

算法名称 最优代价值 平均运行时间 (s)

MACO-GA 56.8479 0.1832

MACO-PSO 87.6916 0.3628

 
表 6    复杂路网中的比较结果

Table 6    Comparison results in complex road network

算法名称 最优代价值 平均运行时间 (s)

MACO-GA 116.8250 0.2453

MACO-PSO 331.2657 0.4873
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图 10    简单路网下的算法性能对比

Fig. 10    Performance comparison with
simple road network
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图 11    复杂路网下的算法性能对比

Fig. 11    Performance comparison with
complex road network
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4.3    仿真结果

l = 0.1 λ1 = 500

λ2 = 350

由约束 (10)可知, 在无人机的每次起飞出勤过

程中, 无人机和地面车的耗时必须相等. 当目标点

数目增加时, 无人机起降点的排列变得密集, 约束

(10)将更加容易被违反. 而由于约束 (9)和 (10)之
间的制约关系, 约束 (9)也可能被违反. 因此, 为验

证第 4.1节和第 4.2节中提出的模型与算法, 在图 7
所示的复杂路网中增加若干目标点进行仿真测试.
增加的目标点坐标为: (30, 29), (27, 25), (19, 46),
(26, 47), 遗传算法部分参数修改如下: 离散精度

, 迭代次数 1 000, 种群大小 2 000,  ,
, 其他参数不变. 

4.3.1    一次访问一个目标点时的结果

q12 q1 q13

为了对比分析算法拓展后能够减少无人机的飞

行距离和违反量, 首先按第 3节的算法求解无人机

一次访问一个目标点时的路径规划结果, 如图 14
所示. 无人机的起飞降落点坐标以及约束 (9) 和
(10)的违反量如表 7所示. 由表 7可知, 当无人机

访问   和   时, 约束 (9)被违反; 访问   时, 约

束 (10)的违反量为 0.0153 h, 即 55.08 s, 比第 3节
中的违反量大很多. 

4.3.2    一次连续访问多个目标点时的路径规划结

果及比较分析

本节使用第 4.2节的算法, 重新规划异构机器

人系统的路径, 结果如图 15(a)所示. 地面车路径长

度的收敛曲线如图 15(b)所示, 在蚁群算法的第 29
次迭代中得到了最短的无人机路线, 无人机在蚁群

算法第 29代的距离收敛曲线如图 15(c)所示.

q4 q5 q11

q12 q3 q1 q2

q6 q7 q10 q13

q14 q9 q8

由图 15(a)可知, 无人机的飞行距离为 108.6227 km,
无人机访问所有目标点的过程为: 第 1次起飞访问

, 第 2次起飞连续访问  和 , 第 3次连续访问

 和 , 第 4次访问 , 第 5次访问 , 第 6次访

问  , 第 7 次访问  , 第 8 次连续访问   和  ,
第 9次连续访问  和 , 第 10次访问 . 无人机

的起飞降落点坐标以及约束 (9)和 (10)的违反量

如表 8所示.
由表 8可知, 约束 (9)未被违反, 约束 (10)的

违反量最大值仅为 0.0020 h, 相当于 7.2 s, 即地面

车需等待无人机 7.2 s. 由仿真结果可知, 算法拓展

后不仅缩短了无人机的飞行距离, 而且减小了无人

机和地面机器人互相等待的时间. 

5    结束语

本文所研究的系统由一架无人机和一辆无人地

面车组成, 其中地面车负载能力强并可以携带足够

多的能量或物资, 其能量在执行任务的过程中不会

 
表 7    无人机每次访问单个目标点时的约束违反量 (h)

Table 7    UAV constraint violations when it is allowed to
visit one point each time (h)

目标点
ta

无人机

用时 max(ta − U, 0)

约束 (9)违反量
 tg

地面车

耗时 |ta − tg|
时间差

 

q̃1(q4) 0.0784 0 0.076 0.0024

q̃2(q5) 0.0670 0 0.066 0.0010

q̃3(q11) 0.0941 0 0.090 0.0041

q̃4(q12) 0.0579 0.1921 0.058 0.0001

q̃5(q3) 0.0544 0 0.054 0.0004

q̃6(q1) 0.2512 0.0012 0.246 0.0052

q̃7(q2) 0.0669 0 0.066 0.0009

q̃8(q6) 0.1150 0 0.114 0.0010

q̃9(q7) 0.1368 0 0.136 0.0008

q̃10(q10) 0.0863 0 0.086 0.0003

q̃11(q13) 0.1033 0 0.088 0.0153

q̃12(q14) 0.1303 0 0.120 0.0103

q̃13(q9) 0.0798 0 0.078 0.0018

q̃14(q8) 0.1068 0 0.106 0.0008
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图 13    染色体的可行交叉变异位置

Fig. 13    Feasible positions of cross and
mutation within a chromosome
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图 14    无人机一次访问一个目标点的路径规划结果

Fig. 14    Path planning results of drone
visiting one point each time
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耗尽, 而无人机的续航能力有限, 它在执行任务的

过程中需要返回地面车上充电或更换电池. 地面车

在路网中行驶, 由无人机去访问位于路网附近的目

标点. 所有目标访问完成后, 无人机降落在地面车

上一起运动到给定的终点.
本文考虑实际环境中道路网络的限制, 仅允许

地面车在道路网络中行驶, 为了缩短完成任务的时

间, 不仅规划无人机的路径, 还同时为地面车规划

路径. 本文提出采用蚁群算法和遗传算法相结合的

两步法解决了上述问题, 分别在 3种不同的环境中

验证了所提方法的有效性. 为了进一步缩短任务时

间, 还研究了允许无人机每次出勤时连续访问多个

目标点的路径规划问题.
由于要满足无人机的续航时间约束以及无人机

与地面车无需互相等待的约束, 目标点的数量不宜

过多. 如果目标点数目过多, 可能会引起无人机起

降坐标点过于拥挤, 从而使得无人机需要等待地面

车. 未来的工作中将考虑加入多个无人机来解决该

问题. 虽然本文的方法在异构机器人协作规划中表

现出优势, 但还没有得到实物验证. 后续工作将重

点关注本文方法在空地异构协作机器人中的物理实

现以及在协作投递、巡逻和监测领域的应用.
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图 15    无人机一次访问多个目标点的路径规划结果

Fig. 15    Path planning results of drone visiting
multi-points each time
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