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端到端的无人机群仿蛛网覆盖搜索双层规划优化方法
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摘 要：为解决无人机群协同覆盖搜索中资源配置与搜索执行的均衡优化难题，减少资源消耗的

同时提升区域覆盖均衡性、灵活性及响应速度，提出了一种端到端的无人机群仿蛛网覆盖搜索双

层规划优化方法。第 1 层实现多目标区域无人机资源配置优化，构建了多目标均衡的无人机资源

配置优化模型，建立基于深度学习的端到端网络，将搜索区域特征与无人机参数编码为输入矩阵，

直接输出多区域无人机群最优协同数量方案，确保在可靠性约束下满足覆盖任务需求； 第 2 层实现

仿蛛网覆盖路径优化，基于第 1 层数量配置结果的最大资源配额，借鉴蛛网放射丝与捕丝结构，将

任意凸四边形区域划分为自适应子区域，通过放射路径与平行路径结合实现覆盖优化，支持无人

机群并行搜索。研究结果表明：提出的深度学习资源配置网络的目标优化能力与遗传算法相当，

强于同结构线性损失组合的深度学习网络以及混合损失单步强化学习，策略均衡性较遗传算法提

高 84.62%，且方案求解时间较遗传算法大幅缩短；仿蛛网覆盖路径规划优化方法在基站与子区域

关联程度、搜索路径的灵活性上均优于对比方法，子区域路径均衡性提高 75.45% 以上，且无人机

群规模越大，优化效果越显著。建立的无人机群协同覆盖搜索框架兼顾资源与路径优化，可在城

市巡检、应急救援等场景中提升资源利用率与任务可靠性。
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the balance， flexibility， and response speed of regional coverage while reducing resource 
consumption， an end-to-end two-layer planning and optimization method for UAV swarm spider web-
inspired coverage search was proposed.  The first layer focused on UAV resource allocation 
optimization for multi-target regions.  A multi-target balanced UAV resource allocation optimization 
model was constructed， and a deep learning-based end-to-end network was built.  The search region 
features and UAV parameter encoding served as the input matrix， and the optimal collaborative 
quantity scheme of UAV swarms for multiple regions was directly output， to ensure the coverage task 
requirements under reliability constraints.  The second layer achieved spider web-inspired coverage 
path optimization.  Based on the maximum resource quota from the first layer’s quantity allocation 
result， using the structure of radial threads and capture threads in spider webs， an arbitrary convex 
quadrilateral region was divided into adaptive sub-regions.  Through the combination of radial and 
parallel paths， coverage optimization was realized and parallel search of UAV swarms was supported.  
The results demonstrate that the objective optimization performance of the proposed deep learning-
based resource allocation network is comparable to the genetic algorithm （GA）， and outperforms the 
deep learning network with linear loss combination of the same structure and the hybrid-loss single-
step reinforcement learning method.  Its strategic equilibrium is improved by 84. 62% compared with 
GA， and the solution time is greatly reduced.  The planning and optimization method for UAV swarm 
spider web-inspired coverage search is superior to its counterpart methods in terms of the association 
degree between base stations and sub-regions and the flexibility of search paths.  The path equilibrium 
of sub-regions is increased by more than 75. 45%， and the larger the UAV swarm scale， the more 
significant the optimization effect.  The UAV swarm collaborative coverage search framework 
considers both resource and path optimization.  It can improve resource utilization rate and task 
reliability in urban inspection， emergency rescue， and other scenarios.
Keywords： low-altitude traffic； UAV swarm； coverage search； path optimization； resource 
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0 引  言

随着大数据、人工智能与城市基建深度融合，综

合交通的研究如火如荼［1-2］。同时由于低空经济和

陆空立体交通兴起，智慧城市与应急治理也迎来新

增长点。空域容量研究、飞行汽车性能分析、“通感

算一体化”架构的发展为空域交通管理等提供了新

范式，也凸显了低空体系的潜力与挑战［3-5］。在此背

景下，无人机（Unmanned Aerial Vehicle， UAV）因

快速灵活的特点，在城市巡检、应急救援等场景应用

潜力巨大。但现实场景复杂、任务需求增加，单架无

人机难以全面覆盖，需多机协同，而能量受限下，如

何合理配置无人机资源以实现“全覆盖、低消耗”，成
为支撑低空应用落地的关键问题。

现有研究已有许多针对无人机资源方面的优

化，一部分研究建立了可靠性分析模型、能耗优化模

型，实现了单机或编队任务下的可靠性分析［6］和路

径航迹能耗优化［7-10］。但多数研究针对单一目标任
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务展开，忽视了多任务区域下无人机群的整体数量

配置与资源调度问题。涉及无人机数量位置的资源

配置方面，Feng 等［11］利用相位任务可靠性建模与重

要度度量，提出“无人机数量-任务可靠性”的联合优

化框架。部分研究实现了通信或无线覆盖场景下无

人机搭载基站的部署优化［12］、无人机数目优化［13］、回

程及部署优化［14］。然而，上述工作多以通信覆盖与

基站部署为主，且无人机主要工作为静态的通信基

站，难以直接应对多区域、总数受限场景下面向任务

“资源配置-覆盖优化”联合覆盖搜索的动态任务。

在多无人机覆盖搜索优化方面，当前主流的覆

盖搜索规划可分为 2 类核心场景：一类是基于目标

区域几何特征的全域覆盖，其路径规划结果具有强

结构化特征，能够满足长期、稳定、快速重复执行的

任务需求；另一类是基于目标位置概率分布的高风

险区域优先覆盖，旨在通过最短路径聚焦高概率区

域，提升目标发现效率［15-17］。在日常巡防、基础设施

故障排查等需要周期性全覆盖的场景中，全域覆盖

的结构化路径更能适配任务的重复性与稳定性要

求，因此成为本文的研究焦点。

早期，Araújo 等［18］系统梳理了螺旋式、平行式等

全域覆盖经典路径模式，为后续研究奠定了方法基

础。Chen 等［19］综述了多无人机协同全域覆盖的研

究现状。随着研究深入，学者们针对不同场景与约

束持续优化算法，Liu等［20］面向矩形区域提出基于最

小生成树的协同覆盖策略，平衡了搜索覆盖率与无

人机连通性；刘全义等［21］融合栅格地图、传统路径规

划与改进粒子群算法，提升了复杂山区的路径适应

性；陈佳雨等［22］将旋转区域划分与 Q-Learning 结

合，增强了网格扩展区域的双机路径规划灵活性。

上述研究虽提升了路径规划的灵活性与环境适应

性，但大多以矩形区域为研究对象，未充分考虑区域

空洞等复杂几何特征。针对非矩形区域，相关学者

开展了针对性探索，吴青坡等［23］通过优化转弯时机

与位置，提升了覆盖搜索的效率与均匀性；Vinh
等［24］提出低计算量区域分解策略，简化复杂区域以

应对几何不确定性；戴健等［25］设计按无人机来向均

衡的区域划分与路径联动方案，提升了协作效率；李

道文等［26］构建并行全覆盖航道与无缝切换逻辑，减

少了路径冗余。总体而言，现有无人机协同覆盖搜

索优化工作虽取得很多成果，但多聚焦于“拟定无人

机数量”的路径层优化，全域覆盖搜索规划方法缺乏

在复杂几何区域适配、基站位置关联、无人机数量-

区域划分协同等方面的优化。

综上，现有研究在无人机资源配置、区域覆盖路

径规划方面均取得了重要进展，但仍存在：①能耗与

可靠性分析揭示了无人机任务约束，但未能直接指

导任务需求驱动的无人机资源分配优化等问题；

②协同搜索路径规划缺乏对无人机基站与搜索区域

空间关系的解析，未将无人机数量配置与搜索区域

结构、位置与路径规划进行协同优化，对既能适配区

域特征，又便于多机分区协作的结构化路径骨架关

注不足等问题。为解决上述问题，本文提出一种端

到端的无人机群仿蛛网覆盖搜索双层规划优化方

法，采用分层端到端架构，其中端到端指从高层覆盖

需求输入到最终部署无人机覆盖路径决策输出的闭

环决策流程。

1 问题描述与方法框架

1. 1　端到端无人机群覆盖搜索双层优化方法框架

本研究面向多无人机在有限资源预算下的区域

协同覆盖搜索优化问题。核心目标是：在保证系统

整体可靠性不低于可接受阈值的前提下，基于数据

驱动的覆盖需求，合理配置多无人机资源，并在资源

约束与能量/续航限制下，设计具有“可靠-低耗-均

衡-灵活”特性的端到端区域协同覆盖执行策略，使

目标区域得到完整均衡的覆盖。为此，构建如图 1
的 2层耦合的优化框架。

需求层资源优化（端到端的深度学习数量资源

配置）：依据无人机搜索性能与环境特征，输出各区

域期望的无人机数量与覆盖配额，作为资源分配决

策的初值，同时为单个覆盖搜索目标区域提供执行

任务的无人机数量配额，作为执行层的资源预算，即

区域覆盖搜索路径规划的前提基础。

执行层路径优化（端到端仿蛛网结构协同覆盖

搜索路径规划）：在资源层给定的数量约束下，以无

人机参数，目标区域及基站空间参数为输入，设计具

有“放射丝-捕丝”仿生结构特征的精细化协同覆盖

路径生成策略，输出无人机群的任务子区域和协同

搜索路径，提高搜索子区域与基站的关联程度，增强

覆盖路径与目标区域的灵活适配能力。搜索执行层

与覆盖需求层通过协同反馈机制实施资源配置的反

馈修正。

在上述统一框架下，深度学习的数量配置承担

“从覆盖需求层面推断资源规模”的职能，输出从系

统出发的任务损失最小的每个目标区域的无人机配

置数量，为执行层优化提供无人机数量配额，并为双

层反馈修正提供基础资源配置方案；在执行层，基于
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上层分配至该区域的无人机数量，采用仿蛛网结构

的协同覆盖路径规划方法划分子区域，将“放射-环

形”的仿生结构转化为均衡灵活覆盖的可操作策

略，输出配置无人机的协同搜索路径；执行层将基

于实际规划结果在能耗，覆盖任务未完成情况等方

面的指标统计反馈需求层，需求层根据指标实施资

源配置调整。二者通过“需求规模-数量配额-任务

划分-路径规划-反馈调整”的闭环耦合，实现了神经

网络给出配额与规模的上层资源画像，仿生结构在

下层执行层将资源画像落地为均衡且灵活的覆盖

动作。

1. 2　无人机群覆盖搜索双层优化方法模型及目标

1. 2. 1　需求层多目标均衡的资源配置优化目标及

模型

在自主覆盖搜索任务中，研究的核心问题是如

何在能耗、可靠性和覆盖效率之间实现优化平衡，

从需求层面出发，核心任务为规划任务执行最优资

源预算。给定一个 R 表征的搜索目标任务区域，受

一般地理、经济因素限制，系统需从同一固定的基

站 P 调度合适数量的无人机群。无人机群数量的确

定，代表任务所能消耗的最大资源预算为所有被分

配无人机能量总额。考虑实际场景中复杂约束，结

合图 1 表述，本问题中每架无人机受限于最大续航

时间、满电电量、出发点与目标区域的空间距离、调

度整备无人机所需的时间以及在任务执行过程的

可靠性等。

结合搜索执行层的路径规划方法特征，即每架

无人机划分独立的搜索子区域，搜索路径从基站 P
向目标搜索区域远端呈现等间距“Z”字路径扩散覆

盖，且每个无人机的覆盖子区域不重叠。保证任务

在安全性要求内运行，针对一个目标区域，任务建

模为

Su
max = d (Tu - T inv

u - Dmax + Dmin

v ) v + π ( d
2 ) 2

（1）

式中：Su
max 为每架被配置执行任务的无人机 u 最大可

覆盖的搜索面积；Tu 为无人机 u 续航时间；T inv
u 为无

人机 u 含起降、调试等在内的非搜索执行总时间；v

为无人机的匀速飞行速度；d 为无人机搜索视野直

径；Dmax 为 P 点与目标区域内的最远距离；Dmin 为 P
点与目标区域内的最近距离。

当每架无人机的任务量相同时，第 r 个区域的

N r 架无人机执行搜索任务的时间 t tar 为

t tar =
min{ }|| R ，Su

max N r

vN r d
+ T inv

u （2）

式中：| R |为目标区域 R 的面积。

简化无人机的故障模型为常规的故障韦伯分布

模型F u( )t 为

F u( t )= 1 - e-ζt （3）
系统总体可靠度为

F sys(N r，t )= 1 - [ ]1 - F u( t ) Nr

（4）
式中：ζ 为每架无人机的单位时间故障率；F sys(N r，t )
为系统总体任务失败概率，由各无人机独立失效事

件的互补概率构成。

图 1　无人机群覆盖搜索双层优化方法框架

Fig. 1　Framework of two-layer optimization method for UAV swarm coverage search
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综合上述条件，需求层资源优化目标可形式化

为一个多目标约束优化问题：在保证区域覆盖完整

性和系统总体故障率不超过阈值的前提下，最小化

任务总代价，表示为

ϒ res = α || || R - min{ } 

 
|| R ，Su

max N r
|
|+ βN r t tar ρu +

γ max{ }F sys(N r，t tar)- I，0 + ηt tar （5）
式中：I为系统容许的最大故障概率；ρu 为单位时间

的能量消耗；α、β、γ、η 均为任务权重参数，由实际搜

索任务中的重要性确定。

总代价函数由任务未完成度、能耗开销、故障风

险以及搜索时间等目标做量级统一化处理后的加权

叠加。将上述优化目标扩展为 N tar 个目标搜索区域

后，配置约束为

∑
r = 1

N tar

N r ≤ N U （6）

式中：N U 为无人机保有量总数；N r ={N 1，N 2，…， 
}N N tar 为各个区域配置的无人机数量集合。

基于需求层的目标优化，将从宏观的角度，保证

在可靠性满足阈值的前提下，无人机配置数量可以使

得在区域覆盖执行层的搜索任务执行时间，任务能量

总消耗预算上达到最小，继而在执行层面，将协同搜

索优化目标转向覆盖路径的精细化、灵活性以及均衡

性。其次资源配置层与搜索执行层间建立耦合的覆

盖搜索闭环资源配置反馈调整机制，以应对由于不规

则目标区域几何结构复杂，搜索路径可能存在冗余等

问题造成的配置方案误差及失效等问题。

1. 2. 2　搜索执行层精细化灵活均衡覆盖优化目标

及模型

本文设计的双层覆盖搜索优化框架，基于宏观

覆盖资源需求层，已经做出了最优的任务资源配额，

搜索执行层则负责优化区域覆盖搜索路径与目标区

域的适配性、灵活性、均衡性，增强基站与任务目标

区域的关联程度，更加均衡、灵活地完成目标区域的

自主协同搜索。

为实现无人机群协同并行自主覆盖搜索，搜索

子区域质心与基站 P 的平均距离、子区域质心与搜

索路径中点的平均距离，以及子区域质心与搜索路

径中点距离的方差，将作为衡量路径规划紧凑性、匹

配度与均衡性的核心优化目标。子区域质心与基站

平均距离 D̄P 为

D̄P = 1
K ∑

k = 1

K

( )xR k - xP

2 + ( )yR k –yP

2
（7）

式中：( xR k，yR k )为第 k 个子区域的质心坐标；( xP，yP)

为基站 P 坐标。

该目标直观反映子区域划分与基站的空间关联

性，数值越小，意味着子区域布局更贴近基站，整体

任务布局更紧凑，能有效降低无人机续航消耗，提升

任务响应速度。

子区域质心与搜索路径中点平均距离 D̄R为

D̄R = 1
K ∑

k = 1

K

( )xS_m
k - xR k

2 + ( )y S_m
k - yR k

2
（8）

式中：( xS_m
k ，y S_m

k )为第 k 个子区域对应的搜索路径中

点坐标。

此处的搜索路径为包含从 P 点出发后完成搜索

返回 P 点的完整闭环路径。数值越小，表明路径设

计越贴合子区域几何特征，无人机在子区域内的搜

索轨迹能更精准覆盖核心区域，提升子区域覆盖

效率。

子区域质心与搜索路径中点距离方差 V DR为

V DR=
1
K ∑

k=1

K é
ë
êêêê

ù
û
úúúú( )xS_m

k -xR k

2+ ( )y S_m
k -yR k

2
-D̄R

2

（9）

子区域质心与搜索路径中点距离方差是衡量整

体覆盖均衡性的关键指标，直接体现路径规划方法

的灵活性与均衡性。方差越小，代表各子区域的路

径匹配度差异越小、一致性越高，避免因部分子区域

路径不合理拖慢整体任务进度，保障大规模协同覆

盖任务的稳定性与可靠性。

上述 3 个指标从空间关联、区域匹配、整体均衡

3个维度形成互补，共同构成多无人机协同覆盖搜索

路径优化的核心目标，是实现  “低消耗、高覆盖、强

均衡”任务目标的重要支撑。

1. 2. 3　双层耦合的覆盖搜索闭环资源配置反馈调

整机制

为实现资源配置层与仿蛛网路径规划层之间的

协同优化，在第 r区域分配 N r 架无人机的情况下，路

径规划层对每一子区域执行路径生成并评估关键任

务执行指标，表示为

Ξ ( r )= ςFr - υ
E rem

r

E used
r + E rem

r

（10）

式中：Fr 为规划后仍未覆盖的任务区域面积与区域

总面积之比；E used
r 和 E rem

r 分别为区域内所有分配给

该区的无人机的预估已耗总能量和剩余能量，当区

域无人机数为 0，将式（10）中的分式定义为 0； ς > 0
与  υ > 0为权重系数，用以平衡覆盖缺失优先与能量

可用性惩罚的相对重要性。

资源配置层据此计算每一子区域的优先级指标
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Ξ ( r )，针对存在未能完全覆盖的子区域（即存在 r使
得 Fr > 0）的情况，采用滚动增量策略对资源分配进

行逐步修正。先计算并按降序排序所有子区域对应

指标、优先增派指标更大区域，每轮仅对单个子区执

行“+1架无人机”的单步增量增派，新增无人机取自

空闲池或从优先级最低子区回收调配，每次分配调

整后重新运行路径规划层并更新 Ξ ( r )，重复迭代直

至 ∀r，Fr = 0，调整步数达到上限或分配前后各区目

标函数之和无显著下降。通过以量化指标 Ξ ( r )为
优先级的“单次微调+重评估”循环，能够在保证每

次调整可验证的前提下，逐步修复欠覆盖区域并保

留系统的全局资源约束。

2 端到端的深度学习的区域覆盖资源

分配优化

2. 1　输入矩阵编码及特征提取网路结构

针对面向区域覆盖需求层面的多任务区域无人

机资源配额问题，本质是“挑选+排序”的组合优化

问题，涉及约束满足和离散决策，随着问题规模增

大，求解最优解所需的计算时间会呈指数级或阶乘

级增长。因此实际中常采用启发式算法寻找近似最

优解。同时以优化多个区域目标函数总和为目标的

协同资源配置问题为多最优解问题，也可称为“等效

最优解问题”。这类问题的核心是：优化问题的可行

域中存在多个不同的可行解，它们的目标函数值相

等且均达到最优。

然而，遗传算法等启发式算法本质是通过局部

枚举的方式在大量的解中寻找更优的解，并不能解

析区域特征-无人机参数-数量配置方案之间的映射

关系；然而深度学习 DNN 网络一方面通过组合局

部核可逼近多项式/分段函数，从而捕获复杂非线

性关系，使得 DNN 不只是简单模仿启发式算法的

解，而是在学习复杂非线性映射关系的基础上，通

过专家指导，得到一套属于自己的考虑资源配置复

杂均衡的资源配置方案，从而在保证配置方案水平

的前提下，实现常数时间决策，大大降低资源配置

方案的求解时间。

为此，本文提出基于深度学习的无人机数量配

置方法，利用遗传算法生成的预训练集训练网络，

实现大规模场景下的最优分配。如图 2 所示，网络

采用“特征编码 -信息增强 -决策输出 ”的端到端

结构。

在输入矩阵构造层面，将第 1.2节中涉及的搜索

目标区域 | R |、Dmax、Dmin 作为特征向量，形成输入向

量的前 N T × 3 维，计算每个区域间面积的比例作为

输入矩阵的最后一列。无人机参数的 Tu、T inv
u 、d、ζ

作为输入矩阵的最后一行，共同构成完整的无人机

数量资源配置的网络输入，图 2 中：B 为迭代的样本

数量；Λmax 为单次最大配置数量。

在特征提取与融合处理层面上，本文设计了多

图 2　无人机数量资源配置特征处理网络结构

Fig. 2　Network structure for feature processing of UAV quantity resource allocation
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模态特征融合骨干网络，通过“分支路编码-局部增

强-区域依赖建模-多尺度融合”的层级架构，实现特

征的深度提取与跨模态整合，网络整体结构及特征

处理逻辑如下。

①特征拆分：输入矩阵被拆分为两部分，即搜索

目标区域特征部分以及无人机参数特征部分。②分

支路编码：搜索区域特征经区域编码器映射为高维

特征，无人机参数特征经参数编码器映射为嵌入特

征，并通过维度扩展适配区域特征的序列维度。

③局部与全局特征增强：编码后的搜索区域特征一

方面经局部增强 MLP 处理，得到局部增强特征，另

一方面区域特征输入自注意力模块 ，以自身为

Query/Key/Value 完成注意力计算，输出融合区域

间依赖的注意力特征，替代原始区域特征实现跨区

域信息交互，并对注意力特征执行全局平均池化，得

到全局聚合特征。④多特征融合：将注意力特征、局

部增强特征、全局聚合特征及参数特征在特征维度

拼接，得到融合特征。⑤决策输出：将融合特征映射

为动作概率分布，通过策略梯度优化学习无人机数

量的最优配置，实现任务需求与无人机能力的最优

匹配。

2.2　网络损失定义及训练迭代优化机制

本文提出融合遗传算法数据集、蒙特卡洛动态

指导、多目标损失约束与数据滚动更新的一体化训

练框架。框架通过“专家数据生成-动态指导优化-

损失约束学习-数据迭代更新”的闭环设计，为网络

提供高质量先验知识与持续优化方向，实现无人机

数量配置策略的高效学习与性能提升。

（1）遗传算法构建专家先验训练数据集：鉴于遗

传算法在此类问题上具有的优势，但是同时其计算

量 大 计 算 时 间 长 的 问 题 ，本 文 采 用 遗 传 算 法

（Genetic Algorithm， GA）求解的数量分配方案数据

集作为专家指导的基础方案，进行监督训练，以使得

训练好的网络能达到遗传算法的优化能力的同时提

升其求解效率，为后续学习提供高质量先验。

（2）蒙特卡洛采样变异策略指导：在训练过程

中，本文引入蒙特卡洛采样变异策略，在专家动作的

构建中，训练初始为 GA 求解的资源配置方案，每轮

迭代过程中，有一定的概率在当前专家经验配置上

进行±1~3的随机调整、重新分配，或将专家经验配

置按照任务面积比例调整。对生成的候选解，利用

目标优化函数进行评估，选取最优解作为“专家动

作”，一方面修正或引导网络输出，避免网络陷入局

部最优，另一方面，可防止基于专家经验的动作概率

的交叉熵损失过快的收敛导致网络策略固化或过

拟合。

（3）损失函数设计：本文设计了融合多目标的损

失函数，用于引导 Actor网络训练，表示为

LActor = L π
ent + L reward exp ( λ scal LCE)+ λ ratio L ratio  （11）

式中： LCE 为交叉熵损失，约束网络预测的无人机数

量配置分布与专家动作保持一致；L ratio 为比例约束

损失，最小化  UAV 配置比例与区域面积比例之间

的均方误差；L reward 为奖励一致性损失，约束网络预

测方案与专家动作在奖励上的一致性，避免仅追求

动作与专家差异最小化而忽视任务性能；L π
ent 为策略

固化惩罚项，如果网络的动作输出保持固化，即不同

样本的输出结果相差不大，且这种情况发生在超过

半数规模的训练数据中，则此时 L π
ent 设置为较大的损

失值，引导网络给出多样化策略；λ ratio 为比例约束指

导动态权重，训练前期较大，后期逐渐减小；λ scal 为指

数型交叉熵项的 LCE 缩小权重，防止指数化后此部

分损失远超其他项。

利用指数函数性质处理交叉熵损失，当 LCE 降

到接近 0时，指数项接近 1，不仅防止其降为 0后相乘

的其他损失无法继续优化，一定程度上也降低了其

抢占网络损失梯度主导权的可能。训练初期时指数

项的变化率较大，与 L reward 结合可以加快网络动作空

间与专家经验、目标函数间差距的收敛，为训练过程

中数据替换做好准备；另一方面如果网络在训练中

期未能适应新的训练数据导致网络出现较大波动

时，指数项有助于网络损失快速收敛回落，矫正网络

参数，有效避免网络收敛到次优解。

（4）数据滚动更新机制：为增强模型泛化性，本文

引入滚动数据更新机制，在网络训练前中期每个训练

周期中，网络评估当前输出的配置结果的目标函数值

和结果稳定性，当达到更换训练数据的要求后，将新

训练样本替换 1/3 的旧样本，并更新对应专家动作。

网络不断学习新分配方案，实现性能逐步提升。其次

由于在损失构造方面引入了指数项，在数据更换后网

络能加快收敛回落，但是也会引起网络在训练后期的

波动，为此网络训练采用两段式学习率策略，在存在

数据滚动更新机制的前半段采用较大的固定学习率，

加快网络收敛，在网络后半段采用余弦退火衰减，逐

步平滑衰减，防止训练末期出现振荡波动。

3 端到端的仿蛛网无人机区域覆盖协

同搜索路径优化

端到端仿蛛网无人机区域覆盖协同搜索路径优
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化方法，构建了从需求参数到路径结果的一体化规

划体系。输入：①无人机资源参数，包括参与协同搜

索的无人机数量、单机续航能力、搜索半径等硬件约

束条件；②搜索任务参数，包含目标搜索区域的边界

顶点坐标和基站位置坐标。最终输出结果直接对应

每架无人机的精细化搜索路径规划方案，实现从资

源配置层的“资源-任务-空间”输入到“多机协同均

衡路径优化”输出的端到端闭环。

3. 1　圆网蜘蛛蛛网模式结构启发

本研究借鉴自然界蜘蛛网的几何结构特征，基

于需求层无人机最优资源配置结果，提出一种适配

任意凸四边形区域及任意位置无人机基站的协同覆

盖搜索路径优化方法。自然界蜘蛛网是高度优化的

生物结构，由辐射状的放射丝、停泊丝与环形的捕

丝、框丝组成［27-28］。图 3 为横纹金蛛蛛网部分结构：

停泊丝和框丝共同确定蛛网最大覆盖区域；放射丝

从网心向外辐射，既为蛛网提供骨架与力学支撑，又

作为振动传导通道，为蜘蛛提供网心到边缘的快速

路径及猎物大致定位；捕丝沿近似同心路径连接各

放射丝，形成封闭环带。放射丝的直达性与捕丝的

环绕性结合，让蜘蛛网兼顾快速定位与全域覆盖，在

保证捕捉效率的同时，最大化覆盖范围与猎物拦截

概率，这种几何与力学协同结构是自然选择优化的

结果，能显著提升捕食成功率与能量利用效率。

受蛛网的模式结构启发，本文基于不规则目标

搜索区域的最小外接凸四边形，将无人机基站 P 选

作“网心”，从基站向边界发射若干条“放射丝”，可实

现从中心向外围的快速覆盖与子区域划分，每一块

分区可指派一架无人机执行覆盖搜索，减少了单个

无人机的任务难度。以“Z”字路径为基础“捕丝”，结
合目标区域的几何特征规划每个子区域的覆盖搜索

路径，形成多层闭合覆盖搜索框架。

相比传统的覆盖路径规划方法，仿蛛网将基站

作为“网心”，结合放射丝与捕丝仿生结构，通过射

线-环带结构更自然地将“基站到边界”远近差异

纳入路径拓扑，能显著提升子区域与基站的关联

程度。同时，仿蛛网方法在子区划分上是角度驱

动与半径驱动的组织方式，环带间隔与 UAV 视野

直径直接耦合，在角度方向上天然保证路径连续

性，易于实现并行化。仿蛛网结构的路径规划方

法继承了蛛网结构可拓展性，网心到捕食面的快

速性等优点，为区域协同覆盖搜索路径规划提供

了新的思路。

3. 2　仿蛛网无人机协同任务区域划分与路径规划

在实际场景中，需要覆盖搜索或巡检的区域大

多难以呈现规则的矩形，圆形等轴对称或者中心对

称的几何图形，且形状多为不规则，本文的仿蛛网无

人机协同覆盖搜索路径优化方法可基于不规则搜索

区域的外接凸四边形实施路径规划，外接图形不拘

泥于直角矩形，更加灵活，一定程度上也减少了部分

区域由于矩形的直角约束产生的无效覆盖面积。

本节将从不规则目标搜索区域的近似处理开

始，建模搜索区域的几何特征，基于近似处理的目标

搜索区域，结合蛛网仿生结构和资源配置层的无人

机配置结果，划分多无人机协同搜索子区域，并基于

子区域几何特征规划协同覆盖搜索路径。

3. 2. 1　搜索区域近似处理与仿蛛网协同搜索子区

域划分

设不规则目标搜索区域Ω是二维平面上的一个闭

合区域，Ω可用包含 χ个点的点集的凸包表示，其复杂

度为 O [ ]χ lg ( )χ ，此凸包的最小外接矩形（Minimum 
Enclosing Rectangle， MER）可用旋转卡壳在复杂度

O (ϖ )内精确求得，其中 ϖ 为凸包顶点数。由于最小

外接凸四边形的优化问题在理论上需 ϖ 条凸包边方

向中选取 4 条方向向量组合进行枚举，搜索空间规

模为 O (ϖ 4)，每次组合需计算 4 次支撑距离与一次

交集面积评估，总体复杂度达 O (ϖ 5)。为减少计算

复杂度，采用以 MER 四个边的法向量为起点，利用

局部窗口搜索方法在较低计算复杂度下快速求解。

若 MER 每条边都与凸包共有 H 个交点，这些交

点均代表 MER 邻边正交方向上，凸包跨度最大的

点，以这些点所在 MER 四个方向的单位法向量

{ b ε }4
ε = 1 附近建立角度窗口 [θε - Δ，θε + Δ]，并仅在

该区间内选取候选法向量作为搜索子集 U ε，构造四

条半平面支撑线，使 4条支撑线的半平面交集包含 Ω
且面积最小。在实现上，为保证离散化精度与搜索

代价平衡，可在每个窗口内均匀采样 h 个方向。

图 3　圆网蜘蛛的蛛网模式结构

Fig. 3　Web pattern structure of orb-weaving spiders
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于是原始组合空间 O (ϖ 4)被压缩为 H 1 H 2 H 3 H 4 h4，

由于 H ≪ ϖ，由此计算复杂度将实现与凸包规模的

解耦，并得到近似最小外接凸四边形 R。在保留近

似最优解精度的同时显著提升求解效率。

对 于 显 著 非 凸 区 域 ，先 对 主 域 做 分 块 分

解［25］，再对每个子块分别生成最优外接凸四边形

并单独规划；对于存在显著空洞的区域，保留面

积大且显著影响的空洞，求解保留的空洞区域的

近似几何中心和最大内接圆，用空洞中心连线的

垂直平分线所定义的半平面进行裁剪，求解每个

空洞中心的 Voronoi 单元，每个单元内将其空洞

中心作为中转空中基站 PTS，此时定义每个 PTS 的

目标搜索区域为其 Voronoi 单元与空洞最大内接

圆外的交集。

定义求得目标区域的最小外接凸四边形 R 的顶

点集合为Z，边集合为 E，表示为

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

R = ∑
i = 1

4

λi Zi

λ1 + λ2 + λ3 + λ4 = 1   λi ≥ 0，i = 1，2，3，4
（12）

E ={{Z 1，Z 2}，{Z 2，Z 3}，{Z 3，Z 4}，{Z 4，Z 1}}（13）
式中： λi 为正实数，表示权重，均为正数或 0，且总和

为 1；Z1～Z4分别为 R 的 4个顶点。

对每个 P 点与 R 顶点的方向向量计算向量极

角，极角中的最大值 θmax、最小值 θmin 所对应的 R 的顶

点为 Q 1、Q 2，若 θmax 或 θmin 存在多个对应的顶点，则取

距离 P 较近的那一个，构成搜索区域顶点边界的集

合 Q = {Q 1，Q 2}。若 P ∈ R，即表示 P 点在目标区域

内部，此时 θmax = θmin + 2π。
此时 2 条射线  L 1 =

   
PQ 1，L 2 =

   
PQ 2 构成扇形区

域边界及内部 S (P，Q 1，Q 2)，表示为

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

S ( )P，Q 1，Q 2 ={ }X | θmin ≤ θX ≤ θmax

θX = arctan ( )yX - yP，xX - xP

（14）

以 P ∉ R 为例，模拟放射丝结构，需 N-1 条放

射丝切分整个目标区域为不重叠的子区域，定义射

线集合为

L={L k = ray ( )P，θk | θk = θmin + ( )k - 1 δ，

} 

k = 1，…，N + 1 （15）

式中：δ 为等角度间隔划分的间隔角；N 为需求层计

算出每个目标搜索区域最优的无人机数量配额。

若需要每架无人机的搜索任务量均衡，定义目

标区域的子区域均衡面积 G = || R N，然后用一维

线性反插值把目标值 G k ={ }0，G，2G，…，NG ，k =
1，2，…，N + 1映射到角度近似值 θk。

确定射线集合后，定义射线子区域边界即内部

为 S (P，L k，L k + 1) 以及每个搜索子区域内部及边

界R k 为

S ( )P，L k，L k + 1 ={ }X | θk ≤ θX ≤ θk + 1 （16）

R k = S (P，L k，L k + 1)∩ R （17）
3. 2. 2　基于子区域几何特征的仿蛛网覆盖搜索路

径规划

蜘蛛结网过程一般是从外侧的“框丝”逐层向

内，也就是说蛛网的“捕丝”通常与“框丝”平行，能保

证整个蛛网区域的结构完整性。同时，结合蛛网的

“捕丝”与“Z”字路径基础，以最外层“框丝”为平行航

线基础不会产生过度的冗余航线，同时针对目标区

域最外层的边界搜索区域不会因为无人机转角导致

的覆盖区域盲区产生，所规划的航线更能适应不规

则的搜索区域的几何特征。

图 4 表示 P 点在 R 区域内部以及外部的典型子

区域情况。

以图 4（b）的子区域场景为例，2 条射线边界与

E 形成 3 个交点设为集合 V k，定义交点集

V k ={A 1，A 2，Z*}
式中：A 1、A 2 为 L k 与 Ei、Ej 的交点；Z * 为除 A 1、A 2

图 4 典型子区域几何结构与覆盖路径规划模式

Fig. 4　Typical sub-region geometric structure and coverage path planning modes
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以外的第 3 个交点，为一个 R 区域边界顶点。

模拟“捕丝”结构，从 A 1 点开始以 Z * A 2 的斜率

为基准平行航线的斜率，相邻间隔 d 生成平行航线

簇，求解每条平行航线与搜索子区域及边界R k 的交

点。定义基准平行航线 Z * A 2，且穿过 A 1 点生成第 1
条平行航线，依次从 A 1 点向远端等间隔递进，构造

平行航线集合

L pal ={lm| lm ( )s = A 1 + mdn+

}sξbase，m ∈{ }-M，…，M （18）

ξbase =
   
PA 2 -

   
PZ * （19）

式中：n= unit (ξ⊥
base)为基准平行航线的单位法向方

向；M 为最大可布设平行线层数（受 d限制）； s为实数

参数，用于表示平行线上的移动距离或步长。

定义每条平行航线与区域边界射线 L k 交点序

列 Jm，与扇形内另一条边界边 A 1 Z * 的交点序列 Im，

若针对图 3（a）的子区域场景，Im 为平行航线组与

L k + 1 的交点集合，且 I0 = J0 = P，具体为

Jm=
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Im =
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一般情况下，每条平行线 lm  会有一个点落在

A 1 Z *，另一个点落在 L k 射线上。结合“Z”字构造奇偶

层 交 错 的 搜 索 路 径 航 路 点 序 列 ：P → J0 → I0 → 
I1 → J1 → J2 → I2 → I3 → J3 → J4 → …… → JM → P。

针对图 4（c）的场景其特征为子区域内包含一个

或多个区域边界顶点，此时连接 P 点与子区域内顶

点，将子区域继续切分，为了降低航线冗余，此时以

平行航线簇从最远的区域边界为基准平行线，向 P
点近端方向递进，交点序列为平行航线与射线或区

域边界或 P 与区域顶点连线的交点，并依照与 P 点

距离由近到远的方式排列。

以图 4（c）为例，Z*为子区域内包含的 R 区域的顶

点，且Z*不在射线边界Lk、Lk+1上。设左侧区域R k1中，

平 行 航 线 簇 L lef 与 R k1 边 界 构 成 的 交 点 序 列 为

{ I0，I1，…，IM - 1，IM}；L lef 与 PZ * 构成的交点序列为

{Ψ 0，Ψ 1，…，Ψ M - 1，Ψ M}；右侧区域 R k2 中，L rig 与 R k2

边界构成的交点序列为{ J0，J1，…，JN- 1，JN}；L rig 与

PZ * 构成的交点序列为{Φ 0，Φ 1，…，ΦN- 1，ΦN}，形成

路径点序列如下。

区域 R k1 搜索路径为 SΦ - P：ΦN → JN → JN- 1 → 
ΦN- 1 → ΦN- 2 → JN- 2 → … → Φ 1 → J1 → J0 → Φ 0 → P。

区 域 R k2 搜 索 路 径 为 SP - Ψ：P → I0 → Ψ 0 → 
Ψ 1 → I1 → I2 → Ψ 2 → Ψ 3 → I3 → I4 → …… → IM → Ψ M。

最后该子区域的覆盖搜索路径为 SP - Ψ + SΦ - P。

其他子区域形状通过子区域内 R 顶点数量，R 顶点

位于子区域的位置，P 点与子区域内顶点位置关系

分解，且均可由此 3种情况组合而成。

对于存在显著空洞的区域，由上文定义每个 PTS

的目标搜索区域 R 为其 Voronoi 单元与空洞最大内

接圆外的交集，将 PTS 作为目标区域的网心，此时网

心在区域内，靠近 PTS 的圆边界可近似看成一条直

线，子区域 R 内的情况可分为远端不包含凸顶点，和

包含凸顶点两种，可由图 4 中情况组合而成，最终生

成的覆盖路径会呈现出数量为保留空洞数量的若干

张以 Voronoi单元脊线为分隔的完整的“蛛网”，每架

无人机的搜索路径需首先执行 P → PTS 再执行各自

的区域覆盖路径。

至此，端到端仿蛛网无人机区域覆盖协同搜索

路径优化方法即可实现输入无人机资源参数、搜索

任务和基站位置参数，输出每辆无人机的均衡、灵活

的闭环覆盖搜索路径，为无人机自主搜索执行提供

引导航路。

4 试验与分析

4. 1　端到端的深度学习无人机协同搜索数量资源

配置试验与分析

为验证本文所提的端到端无人机覆盖搜索数量

资源配置网络在配置方案、求解时间、网络结构策略

方面的优越性，本节设置 3 个对比算法，即：深度学

习网络结构相同的混合损失单步强化学习网络、网

络结构相同但损失各部分采用线性组合的深度学习

网络以及遗传算法，从多个维度分析评估。

（1）由于资源配置问题中，配置方案确定，任
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务即为结束，与单步强化学习的特点较为契合。

本节用于对比的单步强化学习网络采用和深度学

习相同的特征提取和动作输出网络结构，加入基

于蒙特卡洛的专家动作模仿损失形成混合损失形

式，基于 Critic 的评估来优化策略的同时，利用专

家的先验知识来引导 Actor 的学习，以实现公平性

的对比设置。

混合损失单步强化学习的状态 W state 采用在深

度学习网络输入最后一列补充当前网络 N T 个目标

区域的无人机配置数量方案构成，维度为 N T × 5，并
随着网络动作输出的更新而更新作为 Critic 网络的

输入。增加 Critic网络，其特征提取层增加数量配置

方案特征提取模块，通过 2 层线性层将数量配置方

案特征提取与图 2中其他模块融合。

Actor 的输入与本文所提深度学习网络维度形

式一致，网络损失由两部分构成：策略梯度损失和专

家模仿损失，并通过动态权重平衡

L policy = -ln (W act |W state ) [ ]W reward - C ( )W state （22）
LActor = L policy + λ imi LCE （23）
LCritic = E [ ]W reward，C (W state) （24）

式中：W act 为网络动作输出；L policy 为策略梯度损失，

将即时奖励与价值估计的差值作为单步优势估计，

通过最大化带优势加权的动作对数概率优化策略；

C (W state)为 Critic 网络的价值估计，Critic 网络通过

均方误差优化价值估计与真实奖励 W reward 的差距；

λ imi 为专家指导权重，训练、前、中后 3 段，设置 1 到

0.3；E（·）为求解均方差运算。

（2）为验证本文所提的深度学习网络在损失设计

上的有效性和必要性，设计同样网络结构的深度学习

网络，仅以线性组合的方式构造网络损失，表示为

L linear
Actor = L π

ent + L reward + LCE + λ ratio L ratio （25）
本节测试验证面向中小型区域的精细化覆盖搜

索，网络输入训练数据集的无人机参数采用限定范

围内随机生成，搜索区域与基站位置参数采用随机

生成方式，结合商业无人机的续航时间 Tu 规定范围

1 800~2 400 s，调试及起降总时间等 T inv
u 设定范围

360~800 s，俯视摄像头视野角度 60°；结合精细化覆

盖搜索场景要求，设定无人机飞行高度 10~50 m，匀

速飞行速度 16.7 m·s−1，无人机总数为 80架。

3 种网络训练输入均从基于遗传算法求解的数

据集里批量选择 500 个，采用蒙特卡洛专家指导，迭

代 2 000 次，初始学习率一致，目标函数为总代价函

数负值。为防止网络不收敛，单步强化学习网络训

练过程不增设数据替换。线性损失组合的深度学习

网络增设数据滚动更新，2种对比算法的学习率不随

训练轮数的增加而改变。

图 5 给出了 3 种网络训练时平均目标函数的迭

代曲线，纵轴为目标函数相反数，数值越小方案越

优。图 5（a）为本文网络的优化曲线：前期快速收敛，

数据集更新带来的波动可迅速回落；中期整体平稳，

小幅波动后快速恢复；后期关注细节特征，经短暂波

动后平稳收敛至最优。图 5（b）为同结构线性损失组

合网络曲线：前期波动下降，中期收敛至次优解，后期

大幅波动后仍停留在局部最优，主要是因为线性损失

难以同时平衡动作模仿与目标优化，最终收敛于局部

最优。图 5（c）为混合损失单步强化学习曲线：前期剧

烈波动下降，中期持续偏离最优，后期在波动中收敛

至次优解。对比可知，相同结构下，本文采用的指数

型损失组合在收敛速度、训练稳定性和优化效果上优

势显著，能更好地关联各损失项，使得网络在学习专

家动作概率分布的同时，兼顾目标函数的优化。

将训练好的 3种网络进行无人机数量配置效果的

对比试验，设置 P 点最大可分配无人机总数为 80架，

一次性输出 10 个目标搜索区域的无人机数量配置

方案。设置 GA 初始解一个目标区域最多分配 20架

图 5 目标函数网络优化迭代曲线对比

Fig. 5　Comparison of objective function iteration curves for network optimization
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无人机，以减少其初始可行解生成的时间，种群数为

20，迭代 50 次或至收敛。对 4 种算法随机输入相同

的任务区域参数和无人机参数，以目标函数值，配置

方案求解时间，方案与区域特征适配程度为对比评

价标准，对比试验测试 105 次得到稳定的试验结果，

并统计各项指标平均值，结果见表 1，试验结果对比

曲线如图 6~8所示。

如图  6（a）所示，本文方法的目标函数统计曲线

与 GA 算 法 基 本 一 致 。 其 平 均 目 标 函 数 值 为

− 0.215 0，GA 算法为− 0.221 0，二者基本持平，且

本文方法在部分试验中更优。该网络采用蒙特卡洛

变异训练，每轮专家策略优于或等效于 GA，继承了

其优良的优化性能。而混合损失单步强化学习网络

收敛于次优解，目标函数显著偏低。图  6（b）中，本

文网络与同结构线性损失网络在部分测试中结果相

近，但后者约 14% 的样本出现明显偏离，说明其未

学到完整的资源配置策略，仅适用于部分场景，进一

步验证了本文损失函数设计的有效性。

在配置方案求解时间方面，深度学习方法平均

求解时间为 3. 9 ms，混合损失的单步强化学习方法
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图 7　无人机配置方案求解时间对比

Fig. 7　Comparison of solution times for UAV 
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图 8　无人机配置方案均衡性方差对比

Fig. 8　Statistical comparison of balance variance for UAV 
configuration schemes
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图 6　无人机配置方案目标函数值统计对比

Fig. 6　Statistical comparison of objective function values for UAV 
configuration schemes

表 1　无人机协同覆盖搜索资源配置指标对比

Table 1　Comparison of UAV cooperative coverage search 

resource allocation indicators

无人机资源配置求

解方法

资源配置深度

学习网络

遗传算法

混合损失单步强化

学习网络

线性损失组合深度

学习网络

目标函数

平均值

−0.215 0

−0.221 0

−0.626 6

−0.495 0

求解时间/
ms

3. 9

2 927. 7

4. 1

4. 0

策略均衡

方差

0.000 12

0.000 78

0.000 41

0.000 04
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的平均求解时间为 4. 1 ms，线性损失的深度学习网

络平均求解时间为 4. 0 ms，且如图 7（a），3 种网络的

策略求解时间基本相近。如图 7（b），本文所提深度学

习方法相比遗传算法平均求解时间 2.927 7 s大幅减

少了 99.87%，在继承 GA 优秀的求解优化能力的

同时，显著的弥补了 GA 求解时间过长的短板。

在配置方案均衡性分析中，线性损失组合深度

学习网络的输出偏差显著、策略不完备，因此仅对比

其余 3 种方法。图 8 统计了各目标区域无人机配置

数量与面积比例的方差，结果显示：遗传算法的平均方

差为 0.000 78，本文深度学习方法为 0.000 12，混合损

失单步强化学习为 0.000 41，本文所提深度学习方法

的配置方案均衡性相比 GA提高 84.62%。究其原因，

遗传算法本质是优化后的“枚举”方法，以整体优化目

标函数为导向，不会注重各区域的任务特征；而本文网

络通过多层特征提取与融合，能够捕捉区域与无人机

参数间的复杂非线性关系，同时，本文网络在训练中采

用基于遗传算法并经蒙特卡洛变异修正的专家指导，

兼顾了全局目标优化与区域分配均衡性。这表明该网

络并非简单模仿遗传算法，而是基于 GA 策略的映射

关系下，形成了更均衡的资源配置策略。

综上，试验结果充分证明了提出的需求层端到

端深度学习无人机资源配置方法在目标函数优化、

计算效率以及无人机配置均衡性方面的综合优势。

该方法能够在保证可靠性的前提下实现快速、稳定、

均衡且高效的多无人机协同配置，为多目标的区域

覆盖搜索任务提供了一种有效的资源配置解决方

案，也为搜索执行层提供最优的可靠资源配额预算。

4. 2　端到端仿蛛网无人机区域覆盖协同搜索路径

优化试验与分析

为验证本文所提的搜索执行层无人机仿蛛网

区域协同覆盖搜索路径优化方法的均衡性、灵活

性等方面的性能，设置区域基站 P（0，0），作为无

人机的起降、回收枢纽。设置目标覆盖区域 Ⅰ
由 顶 点 Z 1 ( 150. 0，800. 0 )、Z 2 ( 250. 0，1 250. 0 )、
Z 3 ( 1 151. 7，1 092. 4 )、Z 4 ( 1 350. 0，180. 0 ) m，构成的

凸 多 边 形 ；凸 多 边 形 目 标 覆 盖 区 域 Ⅱ 的 顶 点

为 Z 1 (-50. 0，1 200. 0 ) m、Z 2 ( 3 200. 0，180. 0 ) m、

Z 3 ( 2 200. 7， 3 000. 4 ) m、Z 4 ( 480. 6，2 800. 4 ) m。

试验以精细化覆盖搜索场景下多无人机协同覆

盖搜索路径规划结果为研究对象，设置“Z”字型水平

线路程均匀切分方法为对比方法，即通过水平等距

离航线切分目标搜索区域，并将区域内路径按照近

似等路程长度的方式分配给执行任务的无人机。仿

蛛网结构协同划分方法采用等角度间隔的子区域切

分模式，对比分析仿蛛网结构协同划分方法与水平

线路程均匀切分 2 种路径规划方法的性能差异。本

节试验设置无人机群为同质无人机群，俯视摄像头

视野角度 60°，匀速飞行速度为 16.7 m·s−1，针对区域

Ⅰ的无人机续航设置为 1 800 s，设定无人机飞行高

度 17.32 m，单个无人机视野角度宽度为 20 m；对于

较大面积的区域Ⅱ，设定无人机飞行高度为 26 m，

无 人 机 续 航 设 置 为 2 400 s，无 人 机 视 野 宽 度 为

30 m。

试验变量设置为无人机数量（区域Ⅰ测试 4、6、
8、12 架，区域Ⅱ测试 17、26 架），量化评估选取核心

优化目标：①子区域质心与 P 平均距离 D̄P；②子区

域质心与搜索路径中点平均距离 D̄R；③子区域质心

与搜索路径中点距离方差 V DR。

部分子区域划分与协同路径规划结果如图 9、10
所示，评价指标数值见表 2。

在不同无人机数量下，仿蛛网结构协同划分均

优于水平线均匀切分方法：区域Ⅰ中，4架无人机时，

仿蛛网结构子区域几何中心与 P 点的平均距离较水

平 线 等 覆 盖 路 程 切 分 降 低 1.62%，6 架 时 降 低

2.28%，8 架时降低 2.43%，12 架时降低 2.40%；区域

Ⅱ中，17架无人机时，仿蛛网结构子区域几何中心与

P 点的平均距离较水平线等覆盖路程切分降低

0.90%，26 架时降低 0.88%，且在区域Ⅰ、Ⅱ中，随无

人机数量增加，仿蛛网结构的路径规划结果在 D̄P 指

标上均有所下降，同时均优于对比方法且优势略有

扩大，说明其在多无人机任务分区中，能更合理平衡

子区域与基站的空间分布，强化二者空间关系，提升

无人机从基站到达子区域的速度。

覆盖搜索路径中点与子区域几何中心的平均距

离，可直观反映路径对目标区域的聚焦能力与空间

匹配度。表 2 中，仿蛛网结构的平均距离显著低于

水平线等覆盖路程切分。区域Ⅰ中，4 架无人机时，

仿蛛网结构的平均距离较水平线切分降低 31.06%，

6架时差距扩大至 50.99%，8架时差距达 79.97%，12
架时差距达 82.82%。区域Ⅱ中，17 架无人机时，仿

蛛网结构的平均距离较水平线切分降低 76.16%，26
架时差距为 73.44%。结合路径规划可见：仿蛛网结

构通过放射状与环状路径协同设计，能更精准覆盖

子区域核心；而水平线均匀切分因路径方向单一，易

导致部分子区域质心与路径中点偏离较远。

从子区域几何中心与搜索路径中点距离的方差

来看，仿蛛网结构规划方法的稳定性优势进一步得
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到验证：其方差始终维持在较低水平，且随无人机数

量和密度增加整体呈下降趋势（区域Ⅰ内 6 架无人

机时的方差较 4 架时降低  27.74%，区域Ⅰ内 8 架无

人机时的方差较 4 架时降低 67.14%，12 架无人机时

的方差较 4架时降低  84.62%，区域Ⅱ内 26架无人机

较 17 架时方差降低 13.73%），说明多无人机协同场

景下，该方法的覆盖均衡性持续优化。

反观水平线等覆盖路程切分方法，其方差显著

偏高，仿蛛网结构规划方法在均衡性上相比之提高

75.45% 以上：区域Ⅰ内，4 架无人机时，方差是仿蛛

网结构的 8.38 倍；增加至 8 架无人机，方差为仿蛛网

结构的 20.40 倍。12 架无人机，方差为仿蛛网结构

的 39.46 倍。区域Ⅱ内，17 架无人机，方差为仿蛛网

结构的 5.79倍，26架时，方差为仿蛛网结构的 4.07倍。

这一结果与路径示意图特征相符，水平线切分的“条

带状分区”无法灵活适配目标区域，固定方向的路径

易导致子区域覆盖偏差分散；而仿蛛网结构的多方

向路径分布能有效降低误差，且其子区域几何中心、

搜索路径中点的空间分布，与目标搜索区域的几何

形状特征保持一致。

同时，在区域Ⅰ、Ⅱ的试验中，子区域的几何特

征会受到区域内是否包含整个搜索区域的边界顶点

而一定程度上影响子区域的性能指标，但是随着无

人机规模增加，仿蛛网结构的路径规划结果在优化

目标上整体呈现下降趋势，表示随着无人机规模增

加，仿蛛网覆盖路径规划优化方法优化能力越显著；

其次，水平线切分方法的搜索路径中心空间分布杂

乱，既无法契合目标区域几何特征，还会出现各子区

域间无人机搜索路径重叠的情况，大幅增加实际轨

迹规划中无人机航线冲突的风险；而仿蛛网结构的

子区域相互独立，无跨区域搜索路径，能为实际轨迹

规划降低碰撞风险，实现更均衡的覆盖效果。

图 9　区域Ⅰ无人机协同覆盖搜索路径规划结果对比

Fig.9　Comparison of UAV cooperative coverage search path planning results in areaⅠ
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综上，试验结果充分证明了需求层深度学习无

人机数量资源配置方法在目标函数优化、计算效率

以及无人机配置均衡性方面的综合优势。该方法能

够在保证可靠性的前提下实现快速、稳定且高效的

多无人机协同数量配置，为多目标的区域覆盖搜索

任务提供了一种有效的资源配置解决方案；执行层

仿蛛网结构协同路径规划方法也在多无人机协同

覆盖搜索任务中表现出显著优势：通过适配子区域

图 10　区域Ⅱ无人机协同覆盖搜索路径规划结果对比

Fig.10　Comparison of UAV cooperative coverage search path planning results in areaⅡ
表 2　无人机协同覆盖搜索路径规划指标

Table 2　Indicators for UAV cooperative coverage search path planning

区域

区域Ⅰ

区域Ⅱ

无人机数量/架

4

6

8

12

17

26

协同覆盖搜索路径规划方法

仿蛛网结构规划方法

水平线等路程切分方法

仿蛛网结构规划方法

水平线等路程切分方法

仿蛛网结构规划方法

水平线等路程切分方法

仿蛛网结构规划方法

水平线等路程切分方法

仿蛛网结构规划方法

水平线等路程切分方法

仿蛛网结构规划方法

水平线等路程切分方法

D̄P/m
1 120.57
1 139.01
1 117.10
1 143.21
1 116.48
1 144.28
1 116.03
1 143.45
2 359.67
2 381.08
2 358.82
2 379.68

D̄R/m
114.55
166.16
119.83
244.51

55.57
277.41

53.46
311.25
217.77
913.60
211.52
796.34

V DR

2 568.19
21 509.31

1 855.76
7 960.78

843.90
17 215.31

394.97
15 586.94
30 133.14

174 361.70
25 996.86

105 881.48
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与基站的空间关联，有效增强了出发位置与目标区

域的响应能力；灵活方向路径设计能精准聚焦子区

域质心，基站与搜索路径中心，增强搜索路径与目

标区域的适配性，更适用于多无人机复杂区域覆盖

任务，其性能随无人机数量增加呈优化趋势，为大

规模无人机群协同搜索提供了高效可行的路径规

划方案。

5 结  语

（1）本研究围绕多无人机协同覆盖搜索的核心需

求，以“端到端双层规划”为核心框架破解数量配置与

路径规划协同难题：第 1 层聚焦无人机资源配置优

化，结合多目标总代价与可靠性约束构建模型，通过

“深度学习+启发式优化算法融合”设计高效求解网

络，实现从区域特性、无人机参数到多区域最优数量

方案的端到端输出；第 2层侧重覆盖路径规划的灵活

性、均衡性，以仿生学为思路提出仿蛛网协同搜索路

径优化方法，自适应适配多无人机区域覆盖需求。本

文所提方法通过与启发式算法、同结构线性损失组合

的深度学习、混合损失单步强化学习、水平路径等路

程切分方法的对比试验，从优化能力、求解快速性、策

略均衡性验证资源配置方法的优势，从路径均衡性、

规划灵活性、空间适配性证实仿蛛网路径优化的价

值，充分证实端到端双层规划方法的技术先进性。

（2）本文研究具有广泛实用价值。在工程应

用层面，可落地于城市巡检、应急救援、安保巡逻

等多区域覆盖搜索场景，依托端到端框架快速输

出多区域最优无人机数量与协同覆盖路径，在保

障全覆盖的同时控制能耗与故障风险，且求解高

效、响应即时，满足应急场景时效性需求。在技术

体系层面，构建“需求层面资源配置优化 -执行层

面路径规划优化”的端到端双层技术范式，为无人

机群协同覆盖搜索提供技术参考，为后续研究奠

定方法论基础。

（3）本文资源配置网络采用单步强化学习结构，

在配置方案的均衡性以及目标优化的逻辑上具有较

强潜力，未来可以继续借鉴强化学习的逻辑思想，深

入优化网络结构、训练逻辑和损失设计。

（4）在端到端双层规划方法的基础上，应结合

目标搜索区域空间结构与历史数据中的区域先验

风险概率分布，基于现有数量配置方案与路径规

划结果，提出面向日常巡检与高风险区域应急响

应的无人机覆盖搜索路径规划与优化调度方法，

进一步拓展端到端框架的场景适配能力。
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