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摘要 随着无人机应用领域的增多, 多无人机协同航迹规划问题变得愈发重要. 然而, 现存的多无人

机协同航迹规划问题大多将多个目标加权转换为单目标问题进行优化, 为减少多目标加权的主观性,

本文提出一种基于高维多目标优化的多无人机协同航迹规划模型, 此模型可以同时优化多无人机航

迹距离代价、多无人机航迹威胁代价、多无人机航迹能耗代价, 以及多无人机协同性能. 同时, 为提

高高维多目标优化算法在解决此模型时的性能, 提出一种基于个体评估交叉策略的 NSGA-III 算法

(NSGAIII-ICO), 可以根据算法运行代数综合评估个体优劣并指导种群交叉操作. 仿真结果证明, 此模

型可以有效地提供多无人机协同航迹, 且通过与其他高维多目标优化算法的比较, 可以证明此改进算

法可以有效地提高多无人机协同航迹规划的多种性能.
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1 引言

近年来, 随着无人机 (unmanned aerial vehicle, UAV) [1, 2] 技术的发展, 无人机的使用范围也随之

迅速拓展, 当前无人机的应用领域主要包含军用与民用. 无人机航迹规划则是在规定无人机起点与终

点位置的情况下, 综合考虑航迹长度、环境、数据、威胁信息、能耗等因素, 通过计算机构建适合于当

前情景的无人机最优航迹. 目前, 单无人机航迹规划的研究已十分成熟, 而近年来无人机成本的降低

使得多无人机 (multiple unmanned aerial vehicles, multi-UAVs) [3] 协同执行任务的使用场景变得愈加

广泛, 同时关于多无人机协同航迹规划的需求变得愈加迫切. 多无人机航迹规划不仅需要考虑无人机

航迹的长度、能耗等因素, 还需要对多个无人机之间的安全性进行评估, 以保证多个无人机可以安全

地执行任务.
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无人机航迹规划问题本质上是一个具有实际背景的优化问题. 文献 [4] 中, 作者将威胁代价以及

燃油代价加权组成优化目标, 通过改进的万有引力搜索算法以提升算法全局搜索的收敛能力, 从而改

善最优解的质量以得到最优的无人机航迹. Qu等 [5] 将简化的灰狼优化器和改进的共生生物搜索相结

合, 提出了一种新的混合算法从而获得可行有效的路由. 文献 [6] 使用遗传算法对无人机航迹距离以

及航迹威胁代价进行优化, 并对其进行光滑处理. Dasdemir 等 [7] 设计了一个通用的基于偏好的多目

标进化算法, 同时优化规划路径的总距离以及雷达探测威胁. Yao等 [8] 提出了一种基于模型预测控制

和改进的灰狼优化器的混合算法来规划城市环境下多无人机目标跟踪的最优轨迹.

但目前无论在单无人机还是多无人机航迹规划的背景下, 在基于单目标优化的航迹规划问题中,

研究者往往只考虑单一目标, 或将多个优化目标通过线性加权的方式整合为单一目标, 这类优化方式

决策者对多个目标加权的系数设置将会直接影响优化的结果, 主观因素较大, 同时会损失大量在占比

较小目标上具有优秀性能的航迹. 近年来受研究者广泛关注的基于多目标优化的航迹规划问题也仅仅

考虑 2 到 3 个被优化的目标, 但无人机航迹规划问题作为一个实际优化问题, 其需要被优化的目标个

数不仅仅局限于 3 个内. 针对此问题, 建立一个基于高维多目标优化的航迹规划模型以同时优化航迹

的多种性能变得尤为重要.

优化算法可以根据被优化目标的数量分为单目标优化算法 [9, 10]、多目标优化算法 [11, 12], 以及高

维多目标优化算法 [13, 14]. 多目标优化算法和高维多目标优化算法的分界为被优化目标的个数是否超

过 4 个 [15]. 随着被优化目标个数的增多, 多目标优化算法在求解问题的过程中产生的非支配解的个

数会呈指数增加, 大量的非支配解的产生将严重影响算法的性能及效率 [16, 17]. 同时, 多目标优化算法

在解决高维多目标问题时产生的选择压不足以支持种群中的个体向着理想点移动.算法的收敛性和多

样性是影响高维多目标优化算法的重要指标, 而提升这两个指标的策略主要分为 3 类: (1) 通过改变

Pareto 支配方法增强算法的选择压以加快种群的收敛速度. GrEA [18] 使用基于网格的评估指标以增

强算法的选择压. NSGA-III [19] 使用参考点策略替代 NSGA-II [20] 中的拥挤度策略以选择非支配解中

的优秀个体从而提高算法的收敛性. 1by1EA [21] 在环境选择时根据个体收敛性一个一个选择子代个

体,然后通过小生境技术提升种群的多样性. RPEA [22] 根据当前种群不断生成一系列具有良好收敛性

和分布性的参考点来指导进化. (2) 基于分解的方法将一个复杂的高维多目标优化问题分解为一组子

问题, 再对这一组子问题进行协同优化. MOEA/D [23] 将问题分解为一系列单目标优化的子问题, 然

后汇总相邻问题的信息. RVEA [24] 使用一组在空间中均匀分布的参考向量将决策空间分为多个小的

子空间, 判断个体在子空间中的优劣. Gong等 [25] 提出一种基于目标分解的高维多目标并行进化优化

方法, 将问题分解为若干子问题后, 采用并行的方法求解每一个子问题, 充分利用其他子种群的信息,

以提高 Pareto 非被占优解的选择压力. (3) 基于评价指标的策略. 通过评价指标综合判断个体的优劣,

从而选择优秀个体进行基因操作. 但这类策略计算的复杂度较高, 通常此类评价指标被用来评估算法

优化结果的好坏 [26].

多无人机协同航迹规划过程中不仅需要考虑单个无人机航迹属性,还需要考虑多个无人机之间空

间协同关系, 同时为了避免将多个优化目标通过加权方式结合为单一目标对航迹规划的影响, 提出一

种基于高维多目标优化的多无人机协同航迹规划模型, 此模型以无人机航迹距离代价、航迹的安全代

价、航迹能耗代价, 以及多无人机间的空间协同性为优化目标进行优化. 不同于现存的以单一无人机

航迹作为种群中的个体, 对多架无人机航迹分别进行优化, 在算法环境选择时对多架无人机航迹进行

综合判断选择, 此模型将多个无人机航迹视作一个整体作为种群中的个体, 对多无人机航迹同时进行

优化. 同时对种群中个体的收敛性和多样性进行综合评估 [14,27], 针对航迹规划问题改进算法的交配

策略, 从而提升算法的收敛性能. 通过算法将得到一组 Pareto 最优的多无人协同航迹供决策者使用,
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决策者可以根据实际需求选择与此任务属性相匹配的多无人机航迹.

2 多无人机协同航迹规划模型

2.1 多无人机协同航迹规划问题

假设有 n (n > 1) 架无人机从不同的初始位置出发, 到达相同的目的地进行打击任务. 在多无人

机协同路径规划前, 需要考虑环境因素, 例如雷达覆盖区域、导弹攻击范围,以及不利于无人机飞行的

地带, 同时还应当考虑无人机自身性能. 为了使多无人机尽可能安全地完成任务且不暴露其他无人机

的位置,在航迹规划时要避免无人机间距离较近.无人机航迹规划问题本质上是一个路径规划问题.假

设无人机在执行任务过程中飞行速度保持不变, 并且执行任务的整体空间中的地形相对平坦, 无人机

无法使用地形规避威胁, 此无人机航迹规划过程中的环境因素只需要考虑威胁区域.

2.2 多无人机协同航迹规划模型设计

多无人机协同航迹规划模型设计主要包含航迹代价模型设计以及多无人机空间协同模型设计.航

迹代价包含航迹距离代价、航迹威胁代价, 以及航迹能耗代价. 此多无人机协同航迹规划模型的目的

是使得优化航迹在航迹代价尽可能小的情况下, 多无人机间的空间协同性尽可能高.

2.2.1 航迹距离代价

在航迹规划过程中会将整个航迹划分为 n 个航迹段, 同时此次任务执行过程中包含 m 架无人机,

m 架无人机的总航迹距离代价 fd 的公式如下:

fd =

m∑
i=1

n∑
j=1

dij , xi0 ∈ [(k − 1) · L, k · L], (1)

其中, dij 表示第 i架无人机在第 j 个航迹段上的航迹长度, xi0 表示第 i架无人机起始位置的 x坐标,

L 表示航迹段的长度.

2.2.2 航迹威胁代价

无人机执行任务的区域往往在敌人雷达的扫描范围或敌方导弹射程范围内,同时也会包含一些不

利于无人机飞行的区域.因此航迹威胁主要包含雷达威胁、导弹威胁,以及环境威胁. 在此次航迹规划

过程中将各类威胁区域设置为圆形区域. m 架无人机的总航迹威胁代价 ft 如式 (2) 所示:

ft =

m∑
i=1

n∑
j=1

t′ij , xi0 ∈ [(k − 1) · L, k · L], (2)

t′ij

 0, 无人机 i 于第 j 个航迹段不穿过威胁区,

tij ×N, 无人机 i 于第 j 个航迹段穿过威胁区,
(3)

其中, tij 表示第 i 架无人机在第 j 个航迹段上穿过威胁区域的距离, N 表示惩罚系数, 本文中取值为

1000, 以扩大穿过威胁区域与不穿过威胁区域个体在此目标上的差值, 使航迹尽量不穿过威胁区.
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2.2.3 航迹能耗代价

无人机能耗主要包含两个方面: (1) 无人机沿航迹飞行消耗的能量; (2) 无人机于飞行过程中的链

路传输损耗. 在本文中优化的航迹距离代价指对 (2) 中的航迹能耗进行优化, 此小节所介绍的航迹能

耗代价指链路传输损耗. 无人机在飞行过程中将其拍摄的画面传输到基站, 在此模型中使无人机在每

一个航迹点处向基站传输信息. 同时, 此仿真空间的环境威胁为雷达区域, 地形相对平坦, 因此采用空

间传播模型计算链路传输损耗, 基于自由空间传播模型的航迹能耗代价 fe 如式 (4) 所示:

fe =
m∑
i=1

n∑
j=1

eij , xi0 ∈ [(k − 1) · L, k · L], (4)

eij = 32.44 + 20 lgDij + 20 lgF, (5)

其中, F 表示射频频率, 本文中 F 为 600 MHz; 基站位于 [0,0,0] km 点位置; Dij 表示第 i 架无人机在

第 j 个航迹点时距离基站的距离.

2.2.4 空间协同指标

当同时使用多个无人机执行任务时,为了避免多无人机暴露相互位置同时避免无人机之间产生碰

撞, 以增强多无人机执行任务的安全性, 保证多个无人机可以尽可能多地向基站传输不同的环境信息,

以 n 个航迹段内多无人机间的最小距离之和表示多无人机空间协同性 dsafe, 计算公式如下:

dsafe =
n∑

j=1

m′∑
i=1

mindisj(i, inei), (6)

disj(i, inei) =
√

(xi{nei},j − xi,j)2 + (yi{nei},j − yi,j)2 + (zi{nei},j − zi,j)2, (7)

其中, min disj(i, inei)表示在第 j 个航迹段上第 i架无人机与其相邻最近且没有被遍历过的无人机 inei

之间的欧氏距离, m′ 表示通过第 j 个航迹段无人机的数量.

3 基于个体评估交叉策略的 NSGA-III (NSGAIII-ICO) 算法

3.1 NSGA-III 算法

无人机航迹规划问题其需要被优化的目标不仅仅局限于 3 个以内, 其本质上属于具有实际背景

的高维多目标优化问题. 高维多目标优化问题中的目标往往具有一定的冲突性或没有直接的关系, 需

要决策者根据实际需求从算法优化得到的 Pareto 解集中侧重地选取所需要的解. Pareto 解集包含一

组性能较优的解, 其中包含在各个目标上性能突出的解以及在多个目标上综合性能较优的解. 包含 n

(n > 3) 个目标的高维多目标优化问题如下所示:

minimizeF (x) = (F1(x), F2(x), . . . , Fn(x))
T, (8)

其中, x = (x1, x2, . . . , xm) ∈ Ω 被称为决策变量; F1(x), F2(x), . . . , Fn(x) 为 n 个目标函数; Ω 为决策空

间; m 为决策变量的维度.

随着目标个数的增多, 当目标个数超过 4 个时, 常见的多目标优化算法 (例如: NSGA-II) 在优化

过程中将会产生大量的非支配解, 从而导致算法的选择压不足以支撑个体向着理想点移动. 为了解决

988



中国科学 :信息科学 第 51 卷 第 6 期

这一问题, Deb等 [19] 提出了 NSGA-III算法. 与 NSGA-II算法不同的是,在此算法中采用参考点策略

代替拥挤度计算策略, 以解决在高维空间中大量非支配解间拥挤度计算过于复杂的问题.

NSGA-III 算法的核心是非支配排序策略和参考点策略, 算法通过非支配排序将种群中收敛性较

好的解选择出来, 而通过参考点策略从大量的非支配解中筛选出优秀的解. 参考点是在决策空间中均

匀分布的一组点, 其与理想点连接构成的参考向量可以将决策空间均匀地分割, 通过计算种群中的个

体与各参考向量之间的距离以保证算法较好的多样性.

3.2 NSGAIII-ICO 算法

在高维多目标优化算法中, 个体的收敛性和多样性是衡量个体优劣的重要指标, 本文提出一个基

于个体评估的 NSGA-III算法 (NSGAIII-ICO)可以综合评价个体的收敛性和多样性. 在算法的前期要

尽量保证算法具有较好的收敛性使得个体朝着理想点快速移动,而在算法的后期要保证算法的多样性

使得个体可以在决策空间内均匀分布, 算法优化得到的解尽可能多样. 同时在个体评估过程中加入随

机数 rand(0.8, 1)以防止过拟合.在含有 N 个个体的种群 P = {p1, p2, . . . , pN}中个体的收敛性和多样
性综合评估指标 (comprehensive evaluation indicator for convergence and diversity, CAD) 如下所示:

CAD(pi, P ) =

[
1 + rand(0.8, 1) ·M ·

(
t

tmax

)θ

·D(pi, P )

]
· (1− C(pi, P )), (9)

其中, D(pi, P ) 和 C(pi, P ) 分别代表个体的多样性和收敛性; M 代表目标的个数; θ 为代数的平衡影

响参数; t, tmax 分别代表算法目前运行的代数以及算法运行的最大代数.

在计算个体收敛性和多样性时为了减小多个目标间绝对数值的影响,首先对种群中的每个个体在

各个不同目标上进行归一化. 个体 pi 在第 k 个目标上的归一化适应值如下所示:

f ′
k(pi) =

fk(pi)− fk min

fk max− fk min
. (10)

个体的多样性指标通过转移密度 (shift-based density estimation, SDE) 进行评估, 其中个体 pi 的多样

性 D(pi, P ) 计算公式如下:

D(pi, P ) =
SDE(pi)− SDEmin

SDEmax− SDEmin
, (11)

其中, SDEmax 和 SDEmin 分别代表种群中所有个体的最大和最小转移密度, 种群 P 中个体 pi 的转

移密度 SDE(pi) 如式 (12) 所示:

SDE(pi, P ) = min
pi∈P,j ̸=i

√√√√ m∑
k=1

sde(f ′
k(pi, P ), f ′

k(pj , P ))2, (12)

sde(f ′
k(pi, P ), f ′

k(pj , P ))

 f ′
k(pj , P )− f ′

k(pi, P ), if f ′
k(pj , P ) > f ′

k(pi, P ),

0, otherwise.
(13)

根据以上公式可以看出当个体 pi 距离其他个体越远时,其转移密度将越高,同时此个体的多样性指标

也会增加.

个体的收敛性指标则受个体的适应值和理想点的影响, 个体 pi 的收敛性指标 C(pi, P ) 计算公式

如下:

C(pi, P ) =
Disc(pi, P )√

m
, (14)
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图 1 多无人机协同航迹规划个体表示

Figure 1 Individual representation of multi-UAVs coordinated path planning

其中, m表示优化目标的维度, Disc(pi, P )代表个体 pi 和理想点 z′ 之间的欧氏距离,其计算方式如下:

Disc(pi, P ) =

√√√√ m∑
k=1

(f ′
k(pi, P )− z′k)

2. (15)

当个体和理想点之间的距离越小时, 即个体在空间中距离理想点越近时, 其对应的收敛性指标则会越

小, 个体具有较优的收敛性.

此策略移植到个体的交配阶段,通过交配选择将优秀的个体选出作为父代,父代中的个体 pi 和 pj

交配产生子代 (CAD(pi) <CAD(pj)) 的公式如下所示:
pi+1 = pi + rand(0.8, 1) · CAD(pj)

CAD(pi) + CAD(pj)
· |pi − pj | ,

pj+1 = pj .

(16)

在算法的前期, ( t
tmax

)θ 较小, 多样性指标对个体的影响较小, 收敛性指标则对个体优劣的评估影响较

大, 使得算法前期种群中的个体快速收敛, 反之, 算法后期 ( t
tmax

)θ 代数系数越来越大, 多样性在个体

评估中所占比重增大, 算法偏向于选择多样性优的个体.

4 基于 NSGAIII-ICO 算法的多无人机协同航迹规划模型设计

4.1 编码及策略设计

4.1.1 个体编码

假设有 N 架无人机执行任务,整个任务空间被分为 L个航迹段,每架无人机在每个航迹段中将生

成一个航迹点, 各个航迹点连接组成此架无人机的航线. 种群表示为一个矩阵 X = [X1, X2, . . . , Xm]T,

其中 m 为种群大小, 种群中的个体 Xi 表示如图 1 所示.

个体 Xi 由一个 N × 3L 大小的矩阵表示, 其中, 个体的第 i 行代表第 i 架无人机的运行轨迹, 第

i 架无人机的第 j 个航迹点的坐标为 (TKi,j ,TKi,j+L,TKi,j+2L).
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图 2 (网络版彩图) 个体交配操作

Figure 2 (Color online) Individual mating operation

4.1.2 交配策略

本文采用提出的基于个体评估的交叉策略对父代的个体进行交叉. 首先从交配选择产生的父代

中选取两个亲本 P1 和 P2, 并从亲本个体中选取相同的行 (同一架无人机) 航迹进行交配, 比较两个亲

本的个体评估值, 即 CAD(P1) 和 CAD(P2). 同一无人机航迹中的航迹节点对应的 x 坐标、y 坐标, 以

及 z 坐标通过式 (15) 进行交配, 产生新的子代中的各个航迹节点, 并组成对应无人机的航迹, 个体交

配操作如图 2 所示.

4.1.3 其他策略

由于无人机的航迹威胁代价对整个无人机航迹的性能影响较大, 因此在算法前中期每 T 代选取

N 个个体重新生成,并加入种群. 算法的环境选择策略则采用标准 NSGA-III [19] 算法的参考点策略和

拥挤度计算策略, 交配选择策略采用锦标赛策略.

4.2 基于 NSGAIII-ICO 算法的多无人机协同航迹规划流程

根据以上各个策略, 基于 NSGAIII-ICO 算法的多无人机协同航迹规划流程如下所示:

Step1. 确定多无人机初始位置、环境参数、航迹段的数量, 以及算法的各个参数;

Step2. 初始化包含 N 个个体的种群 Pt = {p1, p2, . . . , pN}, 并令算法代数 t = 0;

Step3. 根据式 (2)∼(7) 计算每个个体的航迹距离代价、航迹威胁代价、航迹能耗代价, 以及协同

指标, 并计算每个个体的评估指标 CAD, 通过锦标赛策略选择优秀的个体组成父代;

Step4. 从父代中选择个体, 针对不同无人机航迹通过基于个体评估指标的交叉策略进行交配产

生 N 个子代个体组成子代 Qt = {q1, q2, . . . , qN}, 将父代与子代结合产生新种群 P ′
t = Pt ∪Qt;

Step5. 将新种群 P ′
t 中的个体通过参考点策略和拥挤度策略选取其中优秀的 N 个个体组成新的

种群 Pt+1, 并令算法代数 t = t+ 1;

Step6. 判断算法是否满足终止条件, 满足则将个体返回输出, 不满足则返回 Step3.

5 仿真实验

此次多无人机协同航迹规划的仿真空间为 200 km × 200 km × 4 km. 空间中有两架无人机同

时执行任务, 两架无人机的初始位置分别为 [0, 0, 0] km 和 [0, 20, 0] km, 任务执行位置为 [200, 200,

4] km. 执行任务的空间地形相对平坦. 空间中存在 4处威胁区域并用球型模拟区域中的雷达威胁、导

弹威胁, 以及环境威胁, 其球心坐标分别为 [50, 160, 0] km, [90, 110, 0] km, [120, 120, 0] km, 以及 [120,

50, 0] km, 由于威胁区域的半径为 20 km, 任务执行空间的高度为 4 km, 因此在此次仿真试验中此球

型区域被简化为半径为 20 km、高度为 4 km 的圆柱形区域. 整个航迹被分为 40 个航迹段, 在每个航
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图 3 (网络版彩图) (a) 多无人机航迹协同规划结果图; (b) 多无人机航迹距离代价最优结果图; (c) 多无人机航迹

能耗代价最优结果图; (d) 多无人机协同性能最优结果图

Figure 3 (Color online) (a) Coordinated path planning result; (b) track distance cost optimal result; (c) track energy

cost optimal result; (d) track synergy optimal result

表 1 各目标上最优个体航迹属性

Table 1 Optimal individual track attributes on each objective

fd (km) fe (db) dsafe (km)

The individual with the best track distance cost 601.70 10153 2284.7

The individual with the best track energy cost 666.73 9966.7 1406.8

The individual with the best track synergy performance 700.05 10187 6033.5

迹段中生成 1 个航迹节点组成航线. 相较于任务执行空间与威胁区域, 无人机在此任务过程中被视为

一个点.

算法中目标个数 M 为 4, 种群大小 N 为 56, 算法运行代数 t 为 5000 代, 交叉概率 Pc = 0.9, 变

异算子中前 2t/3 代中每 20 代选取 N/4 个个体重新生成, 防止算法陷入局部最优. 航迹段个数 L 为

30, 同时存在两架无人机执行任务, 算法中每个个体为 2 × 120 大小的矩阵.

通过基于 NSGAIII-ICO算法的多无人机协同航迹规划方法产生的优化航迹如图 3(a)所示. 从产

生的仿真结果中选取在航迹威胁代价最优的基础上 (即不穿过威胁区域的航迹), 航迹距离代价最优、

航迹能耗代价最优, 以及多无人机协同性能最优的航迹, 如图 3(b)–(d).

图 3(b)–(d) 中多无人机航迹在航迹距离代价 (fd)、航迹能耗代价 (fe), 以及多无人机协同性能

(dsafe) 3 个目标上的值如表 1 所示.

在目标个数、种群大小、算法运行代数设置与主实验设置相同的情况下, 对比算法中的参数按照
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图 4 (网络版彩图) (a) 多算法航迹距离代价对比; (b) 多算法航迹能耗代价对比; (c) 多算法航迹协同性能对比

Figure 4 (Color online) (a) Comparison of track distance costs; (b) comparison of track energy costs; (c) comparison of

track synergy performance

标准算法参数设置情况, 基于个体评估交叉策略的 NSGA-III 算法 (NSGAIII-ICO)、标准的 NSGA-III

算法 [19]、RVEA 算法 [24]、GrEA 算法 [18] 对多无人机航迹协同优化的仿真结果在航迹距离代价、航

迹能耗代价, 以及多无人机协同性能上的对比图如图 4 所示.

由于优化得到的多无人机协同航迹大多在航迹威胁代价这个目标上为 0, 因此不对此目标进行箱

盒图展示. 基于 NSGAIII-ICO, NSGA-III, RVEA, GrEA优化得到的航迹分别存在 9, 12, 12, 15条航迹

的威胁代价为 0. 同时,根据图 4的 4种算法在航迹距离代价、航迹能耗代价,以及航迹协同性能上的箱

盒图可以看出, NSGAIII-ICO 算法在处理此多无人机航迹协同优化问题时, 在航迹能耗代价和航迹协

同性能两个指标上算法优化结果的中位值明显优于其余 3种算法,同时其优化结果中的最优值相较于

其余 3个算法也表现优异;在航迹距离代价上, NSGAIII-ICO优化模型产生的最优和最劣结果在 4个

算法中明显最优, 同时相较于其余 3 个算法中位值也有一定的提升. 由于本文提出的 NSGAIII-ICO

算法在算法前期更注重解的收敛性, 算法后期更注重解的多样性, 箱盒图的长度可以反映优化结果的

多样性, 从图中可以看出在航迹能耗代价以及航迹协同性能两个指标上, 相较于其余 3 个算法, 本文

算法产生结果的多样性更优, 同时对比算法优化产生的最优值以及中位值可以看出, 本文算法在 4 个

目标上的收敛性更优. 图 4(a)中可以明显看出 NSGAIII-ICO 算法在优化航迹距离代价时收敛性优于

其余 3 种对比算法. 由于高维多目标优化算法优化产生的解为 Pareto 解集, 因此产生的解必定不可

能在多个目标上同时表现最优, 决策者可根据实际需求选取合适的解. 综上所述, 此基于高维多目标

优化的多无人机协同航迹规划模型可以提供有效的航迹规划, 同时改进的 NSGAIII-ICO 算法在解决

此模型时具有更好的收敛性以及多样性.

6 结论与讨论

本文针对多无人机协同航迹规划问题, 建立一种可以同时优化多无人机航迹距离代价、多无人机

航迹威胁代价、多无人机航迹能耗代价, 以及多无人机协同性能的多无人机协同航迹规划模型. 同时,

针对高维多目标算法中个体不易评价的特点, 设计基于个体收敛性和多样性综合判断的交叉算子, 使

得算法前期更偏向于个体较优的收敛性, 而算法后期更偏向于个体较优的多样性, 同时加入随机参数

以防止过拟合. 仿真结果表明, 此多无人机协同航迹规划模型可以有效地提升多无人机航迹的多种性

能, 同时证明了 NSGAIII-ICO 算法在解决此无人机航迹规划模型时的有效性.

在未来的工作中, 将针对多无人机航迹的时间协同性进行模型改进, 并针对更加复杂的任务空间

仿真多无人机协同航迹规划.
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7 Dasdemir E, Köksalan M, Tezcaner Ö D. A flexible reference point-based multi-objective evolutionary algorithm: an

application to the UAV route planning problem. Comput Oper Res, 2020, 114: 104811

8 Yao P, Wang H L, Ji H X. Multi-UAVs tracking target in urban environment by model predictive control and improved

grey wolf optimizer. Aerospace Sci Tech, 2016, 55: 131–143

9 Shehab M, Daoud M S, Almimi H M, et al. Hybridising cuckoo search algorithm for extracting the ODF maxima in

spherical harmonic representation. Int J Bio-Inspir Comput, 2019, 14: 190–199

10 Sweetlin J D, Nehemiah H K, Kannan A. Computer aided diagnosis of drug sensitive pulmonary tuberculosis with

cavities, consolidations and nodular manifestations on lung CT images. Int J Bio-Inspir Comput, 2019, 13: 45–58

11 Ojha M, Singh K P, Chakraborty P, et al. A review of multi-objective optimisation and decision making using

evolutionary algorithms. Int J Bio-Inspir Comput, 2019, 14: 69–84

12 Wang P H, Huang J R, Cui Z H, et al. A Gaussian error correction multi-objective positioning model with NSGA-II.

Concurr Comput Pract Exper, 2020, 32: 5464

13 Cui Z H, Chang Y, Zhang J J, et al. Improved NSGA-III with selection-and-elimination operator. Swarm Evolary

Comput, 2019, 49: 23–33

14 Cai X J, Hu Z M, Chen J J. A many-objective optimization recommendation algorithm based on knowledge mining.

Inf Sci, 2020, 537: 148–161

15 Cui Z H, Zhang J J, Wu D, et al. Hybrid many-objective particle swarm optimization algorithm for green coal

production problem. Inf Sci, 2020, 518: 256–271

16 Zhang J J, Xue F, Cai X J, et al. Privacy protection based on many-objective optimization algorithm. Concurr

Comput Pract Exper, 2019, 31: 5342

17 Gong D W, Sun J, Miao Z. A set-based genetic algorithm for interval many-objective optimization problems. IEEE

Trans Evol Comput, 2018, 22: 47–60

18 Yang S X, Li M Q, Liu X H, et al. A grid-based evolutionary algorithm for many-objective optimization. IEEE Trans

Evol Comput, 2013, 17: 721–736

19 Deb K, Jain H. An evolutionary many-objective optimization algorithm using reference-point-based nondominated

sorting approach, part I: solving problems with box constraints. IEEE Trans Evol Comput, 2014, 18: 577–601

20 Cui Z H, Zhang M Q, Chang Y, et al. NSGA-II with average distance clustering. Acta Automatica Sin, 2019.

doi: 10.16383/j.aas.c180540 [崔志华, 张茂清, 常宇, 等. 基于平均距离聚类的 NSGA-II. 自动化学报, 2019, doi:

10.16383/j.aas.c180540]

21 Liu Y P, Gong D W, Sun J, et al. A many-objective evolutionary algorithm using a one-by-one selection strategy.

IEEE Trans Cybern, 2017, 47: 2689–2702

22 Liu Y P, Gong D W, Sun X Y, et al. Many-objective evolutionary optimization based on reference points. Appl Soft

Comput, 2017, 50: 344–355

23 Zhang Q F, Li H. MOEA/D: a multiobjective evolutionary algorithm based on decomposition. IEEE Trans Evol

994



中国科学 :信息科学 第 51 卷 第 6 期

Comput, 2007, 11: 712–731

24 Cheng R, Jin Y C, Olhofer M, et al. A reference vector guided evolutionary algorithm for many-objective optimization.

IEEE Trans Evol Comput, 2016, 20: 773–791

25 Gong D W, Liu Y P, Sun X Y, et al. Parallel many-objective evolutionary optimization using objectives decomposition.

Acta Automatica Sin, 2015, 41: 1438–1451 [巩敦卫, 刘益萍, 孙晓燕, 等. 基于目标分解的高维多目标并行进化优化

方法. 自动化学报, 2015, 41: 1438–1451]

26 Zitzler E, Thiele L. Multiobjective evolutionary algorithms: a comparative case study and the strength Pareto approach.

IEEE Trans Evol Comput, 1999, 3: 257–271

27 Lin Q Z, Liu S B, Zhu Q L, et al. Particle swarm optimization with a balanceable fitness estimation for many-objective

optimization problems. IEEE Trans Evol Comput, 2018, 22: 32–46

Multi-UAV coordinated path planning based on many-objective
optimization
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Abstract With the increase in the application areas of unmanned aerial vehicles (UAVs), the problem of

coordinated path planning for multi-UAVs becomes more and more significant. However, most of the existing

methods optimize this problem by converting multi-objective weighting into a single-objective problem. To

reduce the subjectivity of multi-objective weighting, a coordinated path planning model based on many-objective

optimization is proposed to optimize the multi-UAVs’ track distance cost, track threat cost, track energy cost,

and coordination performance. In the many-objective evolutionary algorithm (MaOEA), the convergence and

diversity of the individuals are both important indicators to evaluate the performance of individuals. To solve the

problem that individuals in the algorithm are not easy to evaluate, an NSGA-III algorithm based on the individual

evaluation mating strategy (NSGAIII-ICO) is proposed, which can comprehensively evaluate the performance of

individuals according to the generation of the algorithm and guide the mating operation. Simulation results

show that this model can effectively provide coordinated tracks for multi-UAVs, and by comparing it with other

MaOEAs, it can be proved that this proposed algorithm can effectively improve the performance of coordinated

path planning for multi-UAVs.

Keywords multi-UAVs, coordinated path planning, many-objective evolutionary algorithm, individual com-

prehensive assessment

995



蔡星娟等: 基于高维多目标优化的多无人机协同航迹规划

Xingjuan CAI was born in 1980. She

received her Ph.D. degree in control sci-

ence and engineering from Tongji Uni-

versity, China, in 2017. She is an as-

sociate professor at the School of Com-

puter Science and Technology, Taiyuan

University of Science and Technology,

Taiyuan, China. Her research interest

includes bio-inspired computation and

application.

Zhaoming HU was born in 1996. He

received his B.E. degree from Taiyuan

University of Science and Technology,

Taiyuan, China, in 2018. He is pursuing

a master’s degree in Taiyuan University

of Science and Technology, Taiyuan,

China. His research interest includes

bio-inspired computation and applica-

tion.

    

Zhihua CUI was born in 1976. He re-

ceived his Ph.D. degree in control the-

ory and engineering from Xi’an Jiao-

tong University, Xi’an, China, in 2008.

He is a professor of computer sci-

ence and technology, and the direc-

tor of the Complex System and Com-

putational Intelligence Laboratory at

Taiyuan University of Science and Tech-

nology, Taiyuan, China. His research

interests include computational intelli-

gence, stochastic algorithms, and com-

binatorial optimization.

Wensheng ZHANG was born in 1966.

He received his Ph.D. degree in pat-

tern recognition and intelligent systems

from the Institute of Automation, Chi-

nese Academy of Sciences (CAS), in

2000. He joined the Institute of Soft-

ware, CAS, in 2001. He is a professor of

machine learning and data mining and

the director of the Research and Devel-

opment Department, Institute of Au-

tomation, CAS. His research interests

include computer vision, pattern recognition, artificial intelli-

gence, and computer-human interaction.

996


