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面向低空经济应用场景的无人机路径规划技术研究综述
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摘 要：随着低空经济的快速发展，无人机（unmanned aerial vehicle，UAV）作为重要运载体，其路径规划

技术在飞行安全保障与任务效率提升中发挥关键作用。基于低空空域划分、典型应用场景与任务需求，将无

人机路径规划策略分为全局、局部与混合3类，系统梳理分析其技术特征与任务适应性，并从计算复杂度和

环境动态性角度进行对比评估。进一步，综述路径规划技术的演进过程与关键机制（如协同避障与在线优

化），结合多源感知与通信协同的发展需求，总结该领域的未来发展方向与面临的挑战，旨在为低空经济应用

场景下无人机飞行安全提供理论支撑与方法参考。
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Abstract: With the rapid development of the low-altitude economy, unmanned aerial vehicle (UAV), as important car‐

收稿日期：2025−05−27；修回日期：2025−09−04
通信作者：郭婧，guoj@mail.castc.org.cn
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No.62173237）；航空科学基金资助项目（No.20240055054001）；辽宁省教育厅面上项

目（No.310125011）；辽宁省应用基础研究项目（No.2025JH2/101300011）
Foundation Items: The National Natural Science Foundation of China(No. 62173237), The Aeronautical Science Foundation 
(No.20240055054001), The General Project of the Education Department of Liaoning Province (No.310125011), The Applied Basic Re‐
search Program of Liaoning Province (No.2025JH2/101300011)



综述

riers, have seen their path planning technology play a key role in ensuring flight safety and improving mission effi‐

ciency. Based on low-altitude airspace structure, typical application scenarios, and mission requirements, UAV path 

planning strategies were divided into three categories: global, local, and hybrid. Their technical characteristics and 

mission adaptability were systematically reviewed and analyzed, while a comparative evaluation was conducted from 

the perspectives of computational complexity and environmental dynamics. Furthermore, the evolutionary process 

and key mechanisms (such as collaborative obstacle avoidance and online optimization) of path planning technologies 

were summarized. In light of the development needs of multi-source perception and communication coordination, fu‐

ture research directions and challenges in this field were identified, aiming to provide theoretical support and method‐

ological references for enhancing UAVs flight safety in low-altitude economic applications.

Key words: low-altitude economy, UAV, path planning, flight safety

0　引言

近年来，随着通用航空和无人驾驶航空器技

术的持续突破，我国低空空域的管理模式不断优

化，低空经济作为战略性新兴产业的重要组成部

分，正迎来重要发展机遇。低空经济通常指在真

高 1 000 m以下空域中，以有人/无人航空器为主

要运行平台，围绕物流运输、农林作业、巡检监

测等多种应用场景形成的新型经济形态[1-2]。

2021年起，低空经济被纳入《国家综合立体交通

网规划纲要》《“十四五”交通发展规划》等政

策体系，国家发布《无人驾驶航空器飞行管理暂

行条例》等规范性文件，推动相关产业链加速形

成与拓展[2]。2024年，全国两会首次将“低空经

济”写入政府工作报告，凸显其重要地位。低空

经济的快速发展带动了飞行器制造、运营服务及

保障设施等产业链协同拓展，正成为我国经济

增长的新引擎。据统计，2023年我国低空经济市

场规模已达到5 059.5亿元，增速达33.8%。截至

2024 年，全国已有 29个省（区、市）将低空经

济纳入政府工作报告，产业主体数量持续增长。

2025年，市场规模达到 1.5万亿元，2035年有望

达到 3.5万亿元。低空经济展现出良好的增长潜

力与发展前景[3]。

作为低空经济的关键运行载体，无人机（un‐

manned aerial vehicle，UAV）得到了广泛应用。

面对低空空域地形复杂、环境多变、空域资源有

限及飞行任务实时性强等特征，无人机路径规划

不再是静态航线调度，而是融合动态决策与智能

响应的复杂过程[4]。因此，在多任务目标与动态

空域耦合的背景下，设计兼具计算效率、路径最

优性与安全鲁棒性的路径规划算法，已成为推动

低空经济系统化与智能化发展的关键。尽管路径

规划算法已取得诸多进展，涵盖图搜索、人工势

场（artificial potential field，APF）及深度强化学

习（deep reinforcement learning，DRL）等方法，

并实现了一定程度的扩展应用，但相关研究多聚

焦于算法原理与结构，缺乏对各类方法在低空经

济具体场景下的适应性与性能差异的系统评

估[4-5]。对此，本文围绕低空经济任务需求，梳

理无人机路径规划关键技术的发展脉络与方法特

征，结合文献与典型应用，系统分析当前研究的

共性问题，探讨技术演化趋势与应用挑战。本文

的内容结构及逻辑示意图如图1所示。
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图1　文章内容结构及逻辑示意图
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1　低空场景下无人机飞行任务特征与需求

1.1　低空经济运行环境与平台特性

我国现行低空空域划分体系基本遵循垂直层

级管理框架，根据2023年发布的《国家空域基础

分类方法》，空域被分为 A、B、C、D、E、G、

W 7类，而B、C、D、E、G、W 6类构成低空空

域[6]。其中，G类和W类为空管干预较少的非管

制空域，是低空经济活动的主要承载区域。在B、

C类空域以外真高300 m以下（W空域除外），G

类空域常用于城市巡检、环境监测与灾害评估等

任务。G类空域内、真高120 m以下的部分空域，

即W类空域，主要支持物流配送、交通监测等广

域低空作业。真高 300 m以上空域依据空管服务

模式划为D类或E类，适用于航程较远、载荷较

重的飞行任务，如跨区物流、工业巡检与航拍

等。随着国家低空空域管理体系的逐步完善，各

地尝试构建更具任务适配性与运行效率的新型建

模方式，如基于网格、走廊或节点图的结构化空

域模型[2]。

除空域因素外，平台异构性也是无人机路

径规划系统设计的关键考量。多旋翼无人机具

有悬停与高机动能力，适用于高密度环境中的

局部避障与轨迹优化；固定翼无人机航程长、

速度快，但受转向半径等限制，其路径规划需

结合飞行动力学与路径平滑控制；电动垂直起

降飞行器（electric vertical take-off and landing，

eVTOL）等新型飞行器兼具垂直起降与巡航模

式，其路径设计通常涉及分阶段建模与任务段

切换机制[7]。

在多任务、多平台协同的运行场景中，无人

机路径规划系统需具备策略的动态适配与自适应

融合能力，以实现任务分配与空域资源的协调[1]。

从“空域结构-平台特性-任务需求”三元融合角

度构建智能调度模型，推动无人机路径规划系统

在异构条件下实现通用部署与任务定制化优化。

面向低空经济的应用，不同空域类型对平台性能

与规划系统提出了差异化的技术要求。低空智联

网的推进同样对系统的实时性与协同调度能力提

出更高要求[8]。低空空域类型与平台适应性对比

见表1。

1.2　低空经济背景下的无人机应用与规划需求

基于低空空域划设规则与平台特性，低空经

济呈现多样化任务需求。不同空域类型、平台能

力与任务目标间的差异性，推动无人机路径规划

系统在策略设计、实时性与环境适应性等方面持

续演进。当前，无人机广泛应用于城市末端配

送、农林作业、灾害响应与电力巡检等典型场

景，任务具有飞行频次高、空间分布广与作业多

变等特征，运行空域覆盖城市建筑区、山地林区

及低空飞行走廊（含专用低空通道/管道）。空域

结构差异对路径规划系统提出了显著差异化的技

术要求。

无人机在低空经济中的应用如图 2所示，其

展示了低空经济典型任务场景所涉及的空域类型

及其对路径规划能力的差异化需求。在城市核心

表1　低空空域类型与平台适应性对比

空域类型

G类空域

（低空非管制）

W类空域

（特定用途空域）

D/E类空域

（半管制空域）

B/C类空域

（民航/通航机场空域）

典型任务类型

城市基础设施巡检、环境

监测、灾后评估

物流投送、农林作业、交

通监测

跨区域物流航线、大范围

巡检、航拍任务

无人机一般禁飞，偶有特

批任务

平台特性要求

具备良好悬停与机动性

（多旋翼无人机等）

航程能力优先（中大型固

定、多旋翼无人机等）

航迹稳定性要求高（大型

固定翼无人机等）

通用航空/有人机为主（无

人机仅限特批）

规划需求侧重点

局部避障与实时航迹调

整，路径平滑性适中

航迹全局性与能耗优化，

适度支持动态避障

全局路径最优性与飞行稳

定性

全局航迹受控，规划需考

虑空域安全规则

动态环境特征

障碍密集、环境动态性高

空间开阔、环境变化中等

环境稳定，动态性低

高安全性、可预测性要求
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区域，空域结构复杂、建筑密集，且全球导航卫

星系统（global navigation satellite system，GNSS）

信号易受遮挡，路径规划系统需具备高精度建

图、平滑轨迹与动态避障能力，优化飞行时间与

能耗效率；在农田、山地等非结构化环境中，受

限于地图资源，系统需依赖感知驱动实现自适应

路径决策，应对低精度地图或空域开放带来的规

避与可行性挑战。此外，低空飞行任务还需遵循

空域划设、禁飞区避让、飞行高度与路径宽度等

监管要求，对路径规划系统的合规性与安全保障

能力提出更高要求。

在任务执行过程中，系统常面临时间跨度

长、环境变化大等挑战，难以依靠单一策略完成

飞行控制[9]。实际运行中，规划系统通常需要在

任务前提供全局引导，飞行中动态感知并调整局

部轨迹，实现路径稳定与应变能力的统一。运行

空域、环境信息可用性与响应时效性等因素直接

影响系统的结构与功能设计，并为路径规划策略

的类型划分提供任务基础与应用背景。

1.3　路径规划策略与任务适配

根据任务空间尺度、感知信息的可用性、规

划频次及环境动态变化的程度，低空经济中的

UAV路径规划策略可分为全局路径规划、局部路

径规划与混合路径规划 3类。这 3类策略在信息

依赖程度、规划目标侧重、能效要求与任务适配

性等方面存在显著差异，这些差异构成了路径规

划系统架构设计与算法选择的重要依据[10]。

全局路径规划主要应用于任务前及飞行初

期。该方法基于已知环境信息与运行约束条件，

生成全局最优航迹，注重路径的整体性能与能效

经济性。规划过程中，该方法需要考虑空域划

设、任务优先级、多目标覆盖与路径可视性等因

素，这在飞行时间长、能源补给受限的任务中尤

为重要。此外，规划算法除了追求路径最优外，

还需要控制飞行高度变化频率与速度波动，以降

低能耗。在城市三维高密度空域中，全局路径规

划还需要具备动态管控区识别与高精度建图

能力。

局部路径规划侧重飞行过程中的自主响应与

避障能力，主要用于应对突发障碍物、环境扰动

等情境，常见于灾害现场飞行、动态目标跟踪等

任务。该方法依赖高频环境建图，具有实时性

强、路径更新快与适应性强等特征，且需要实现

感知不确定性与计算负载之间的平衡。

混合路径规划兼具全局引导与局部动态修正

能力，适用于任务阶段多、环境变化快的场景。

系统在任务初期完成全局路径设计，飞行过程中

根据感知反馈实时调整局部轨迹，实现全局引导

与局部响应的有机统一。该模式正成为低空飞行

任务的主流架构。

低空经济中的UAV路径规划任务目标及任务

适应性见表2。

1.4　路径规划算法的部署适应性

无人机在构型、载荷、算力与任务目标等方

面存在显著差异，不同路径规划方法在具体平台

上的部署也表现出较强的适配性差异。为实现低

空任务的高效、安全与稳定运行，路径规划方法

的实现需综合考量算法复杂度、感知能力与通信

链路等因素，并结合全局路径规划、局部路径规

划与混合路径规划策略的特性，开展针对性的部

署设计。
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图2　无人机在低空经济中的应用
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全局路径规划方法主要应用于航迹生成与任

务前期路径设计，典型算法包括图搜索类、采样

类以及智能优化类算法。图搜索类与采样类方法

整体计算复杂度较低，适合算力有限的平台在静

态环境与结构化的图任务中实现高效路径生

成[11]。智能优化算法具备较强的全局搜索能力和

多目标优化能力，计算复杂度较高，部署更依赖

高性能边缘计算设备或地面协同平台，适用于复

杂空域或跨区域路径规划任务。

局部路径规划方法强调对动态环境变化的实

时响应，常见算法包括动态窗口法（dynamic 

window approach，DWA）、人工势场法与模型预

测控制（model predictive control，MPC）等。该

类方法依赖高频感知输入与短时预测信息，能够

对飞行状态和环境变化进行实时评估与动态调

整。由于计算复杂度较低，且响应速度快，局部

路径规划方法适合在算力较高的平台实现快速

避障[12]。

混合路径规划方法融合了全局路径引导与局

部动态调整，兼顾航迹的整体最优性与对环境的

动态适应性。该方法需同时处理全局规划生成和

局部轨迹的实时优化，因此，通常具有较高的计

算复杂度。在实际部署时，可通过模型压缩与计

算优化等手段，提升系统实时推理效率，以满足

实时性需求[13]。

路径规划算法部署适应性见表3。

2　全局路径规划方法

在低空经济场景中，无人机常用于执行城市

末端配送、农田喷洒与空中巡检等覆盖广、任务

长的任务。这类任务对路径规划提出较高要求：

需保证路径的整体性与飞行效率，并同时满足空

域划设、合规性与能源约束等要求。因此，无人

机路径规划系统需要在任务开始前生成全局最优

或次优路径，以此作为飞行的基础骨架，为后续

航线执行提供有效引导。低空经济场景下全局规

划任务示意图如图3所示。
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图3　低空经济场景下全局规划任务示意图

表2　低空经济中UAV路径规划策略及任务适应性

路径规划策略

全局路径规划

局部路径规划

混合路径规划

规划目标

生成全局最优或次优航迹，满足整体

任务约束

动态避障与局部航迹调整，保证即时

安全性

平衡全局航迹最优性与局部动态避障，

保障任务完成的连续性与安全性

信息更新频率

低，需全局重规划

高，需高频感知反馈

中高频率，需全局与局部

信息融合

任务适应性

适用于静态或半静态场景

适用于动态环境、非结构

化任务

适用于复杂空域、多目标

任务场景

动态环境响应能力

较弱，适用于环境变化

缓慢场景

强，实时适应动态障碍

物和环境变化

强，支持动态环境连续

航迹优化

表3　路径规划算法部署适应性

路径规划策略

全局规划方法

局部规划方法

混合规划方法

算法部署复杂度

图搜索类与采样类：较低；

智能优化类：较高

较低

较高

计算资源依赖

图搜索类与采样类：中等；

智能优化类：高

中等

高

适用平台特征

适配算力有限的平台

具备高频感知与控制能力的平台

具备多线程处理模块的平台

··31



综述

2.1　经典规划算法

2.1.1　Dijkstra算法

Dijkstra算法是路径规划领域中最具代表性的

图搜索方法之一，由Edsger W. Dijkstra于1959年

提出，是求解单源最短路径的经典算法之一[14]。

其基本原理是在已知的静态图环境中，从起点开

始逐步扩展路径总代价最小的节点，直至到达目

标点或遍历完所有可达节点。

在算法执行过程中，节点记录路径代价估计

值，表示起点到该节点的当前最优路径长度。每

次扩展一个节点u后，遍历其所有邻接节点v，若

从 u经过某条边 (uv)到达 v所需代价小于当前扩

展节点的代价估计值d[v]，则进行更新：

d[v]¬ d[u]+ω (uv) （1）

其中，ω (uv)表示节点 u到 v的边权重，代表路

径代价。

Dijkstra 算法具备良好的路径最优性与搜索

稳定性，适用于地图完备、结构规则的静态场

景，常用于城市物流与农林作业的预规划。受限

于缺乏启发式引导，该算法在高维空间中难以适

应动态环境的实时重构需求，且时间复杂度高

（算法运行时间随图中顶点数量呈次方增长），对

算力依赖较大、效率较低。为克服这些限制，研

究者对Dijkstra算法进行了多方面改进。Wang[15]

提出基于高维对齐矩阵的并行Dijkstra方法，在

真实环境数据集下，任务完成时间较传统算法缩

短约 30%。Zainab 等[16]融合 Dijkstra 算法与蚁群

优化算法，构建“全局—局部协同”的混合路径

规划模型，在大空间高智能体场景下，该模型的

性能较基准算法提升约30%。

2.1.2　A*算法

A*算法是 P. Hart等[17]于 1968年提出的一种

基于图搜索的启发式路径规划算法。它在Dijks‐

tra算法的基础上引入了评价函数：

f (n)= g(n)+ h(n) （2）

其中，g(n)表示起点至当前节点 n 的路径代价；

h(n)是当前节点至目标节点的启发式函数。

通过计算已知路径长度与预测距离，A*算法

在保持路径最优性的同时，减少了不必要的节点

扩展，搜索效率得到显著提高。

A*算法因路径光滑、收敛快、实现简便，广

泛用于结构化、静态或弱动态环境下的全局路径

规划，如城市物流与农林作业航迹生成等典型低

空应用任务。然而，在动态性强或障碍密集空域

中，其对启发函数依赖高、扩展节点多，难以满

足实时避障与频繁重规划需求。在大规模状态空

间中存在冗余扩展，整体时间复杂度处于中等水

平（搜索时间随边数量线性增长）。张洪海等[18]

基于栅格地图提出的改进A*算法，用于城市物

流无人机的航线优化，在仿真实验中，该算法在

多使用 0.6 s 的条件下，减少了 80 m 飞行距离，

增强了路径可行性，并提高了飞行效率。谢华

等[19]在多机任务背景下，引入 JPS（jump point 

search）改进算法，实验中用不足 10%的路径长

度增加，减少了50%的较高风险节点，优化了无

人机集群在城市环境下的冲突规避与调度效率。

2.1.3　快速扩展随机树算法

快速扩展随机树（rapidly exploring random 

tree，RRT）算法是一种经典的基于采样的路径

规划方法，由Steven M.LaValle[20]于1998年提出。

该算法旨在通过构建从起点出发的随机树结构，

快速覆盖复杂的高维空间，寻找从起点到目标点

的无碰撞路径。

在每次迭代中，RRT 算法首先在自由空间

Cfree中生成一个随机点qrand~Uniform(Cfree )。随后

从已有路径树 T 中找到与欧氏距离最近的节点

qnear，并以步长 ε沿该方向扩展生成新节点：

qnear = arg minqÎ T  qrand - q （3）

qnew = qnear + ε ×
qrand - qnear

 qrand - qnear

（4）
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RRT算法扩展效率高、实现简便，不需要依

赖网格建模，适用于障碍密集、结构不规则的复

杂空域。不过，其路径不光滑、转折频繁，且整

体时间复杂度较高（执行时间随采样节点数量线

性增长），缺乏最优性与可重复性，这些不足限

制了RRT算法在高精度路径规划中的应用。张海

阔[21]引入了基于人工势场法引导的 RRT*算法，

改善了传统算法在航迹规划中存在的收敛慢、路

径代价高等问题。在 3 000次迭代实验中，改善

成功率提高了48.77%，平均代价降低了6%。Yang

等[22]提出结合蚁群优化算法与RRT的改进模型，

在实验中，相较于基准的蚁群算法和RRT算法，

改进模型的路径分别缩短了 14.4%和 16.1%，且

降低了路径弯曲度与穿越时间。

2.2　智能优化算法

2.2.1　遗传算法

遗传算法（genetic algorithm，GA）最早由

J. Holland[23]于 1975年提出，核心思想来源于自

然选择与遗传机制。GA 通过模拟“适者生存”

的进化过程，在解空间中逐步演化出最优路径。

GA将飞行路径编码为染色体个体Xi组成的初始

种群P，选择适应度高的个体进行繁殖，通过交

叉（crossover）与变异（mutation）操作产生新

一代种群。适应度函数通常根据路径长度L(Xi )、

碰撞代价C(Xi )、能耗E(Xi )等多因素构建：

f (Xi )= α × L(Xi )+ β ×C(Xi )+ γ ×E(Xi ) （5）

其中，α、β、γ表示自行设置的权重系数。经过

若干次迭代后，算法可收敛至满足条件的最优或

次优路径解。

遗传算法具有良好的全局搜索能力，适用于

低空路径规划中的高维搜索与多目标优化任务。

然而，该算法也存在易陷入局部最优、参数依赖

性强等问题，导致其在动态环境下的实时性较

差。同时，遗传算法的时间复杂度随种群规模与

迭代次数线性增长，计算开销大，进一步限制了

其在实时路径规划中的应用。杨小鹏等[24]提出

一种基于遗传算法的无人机三维SAR航迹规划方

法，在仿真实验中，飞行效率最高提升 66.7%。

Pehlivanoglu等[25]将蚁群算法、Voronoi图与聚类

方法集成进遗传算法以增强种群多样性与初始覆

盖性，实验表明，改进算法所需评估次数可减少

至70%，取得了更快的收敛。

2.2.2　粒子群优化算法

粒子群优化（particle swarm optimization，PSO）

算法由Kennedy等[26]于1995年首次提出，灵感来

源于鸟群觅食等自然群体行为的协同机制。该算

法通过模拟群体智能行为，驱使“粒子”在搜索

空间中根据个体经验和群体最优解不断调整位置

与速度，以实现对最优解的逼近。在路径规划任

务中，每个粒子表示一条候选路径，其在搜索空

间中的位置 xi (t)和速度 vi (t)依据以下表达式迭代

更新：

vi (t + 1)=ωvi (t)+ c1r1 (pi - xi (t))+ c2r2 (g - xi (t))

（6）

xi (t + 1)= xi (t)+ vi (t + 1) （7）

其中，ω表示惯性权重；c1、c2 表示学习因子，

用于平衡粒子对自身经验与群体经验的依赖程

度；r1、r2 为服从[0,1]均匀分布的随机数；pi 表

示个体最优路径；g表示全局最优路径。

PSO算法在城市配送、区域覆盖、复杂环境

避障等低空场景中表现出良好的全局寻优与路径

质量控制能力，但也存在收敛速度慢、易陷入局

部最优、对参数敏感等不足。其算法复杂度随粒

子数量和迭代次数线性增长，计算复杂度中等，

适用于对路径精度要求高、实时性要求相对宽松

的任务。王飞[27]采用栅格法进行建模并引入

Singer映射，优化粒子初始分布和更新机制，在

多约束物流路径规划中，相较基准算法，改进算

法的性能提升达 44.5%。杨清平等[28]构建三维超

低空城市环境下的双层路径规划模型，分别采用
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遗传算法与PSO算法规划全局与局部路径，路径

代价较基础PSO算法降低65%，提升了无人机编

队飞行中的规划效率与协同性能。

2.2.3　蚁群优化算法

蚁群优化（ant colony optimization，ACO）算

法由Marco Dorigo[29]于1992年提出，受蚂蚁通过

信息素释放与感知协同觅食行为启发而设计。该算

法通过模拟“人工蚂蚁”在解空间中搜索路径，依

据信息素浓度与启发函数选择下一节点，并通过信

息素更新实现正反馈，引导搜索收敛至最优路径。

在路径规划中，“人工蚂蚁”从起点出发，

基于信息素浓度和启发式信息的概率选择规则，

逐步构建一条从起点到终点的完整路径。其从节

点 i到 j的选择概率为：

Pij (t)=
[ ]τij (t)

α
× [ ]ηij

β

∑kÎΑ { }[ ]τik (t)
α
× [ ]ηik

β
（8）

其中，τij (t)表示路径 (ij)上信息素的浓度；ηij为

启发函数，表示路径的“吸引力”；α、β表示调

节信息素和启发函数影响权重的参数；∑kÎΑ
表

示未被访问的可行节点集合；τik (t)与 ηik 表示分

别从 i到候选节点k的信息素浓度与启发值。

当所有“人工蚂蚁”完成路径构建后，系统

将根据信息素更新规则。该规则会持续强化优质

路径、淘汰劣质路径：

τij (t + 1)= (1 - ρ)τij (t)+∑
k

Dτ k
ij （9）

其中，ρ表示信息素挥发因子；Dτ k
ij表示第 k只蚂

蚁在路径(ij)上的信息素增量。

ACO算法具有较强的鲁棒性与自适应性，适

用于山区巡检、应急调度与末端投送等复杂低空

任务。传统ACO算法在搜索初期易陷入盲目探

索，且参数调节敏感、收敛速度较慢、计算复杂

度偏高（复杂度随蚂蚁数量与迭代次数线性增

长）。唐立等[30]基于泰森多边形构建山区环境模

型，设计引入路径安全性约束的改进型ACO算

法，路径较传统方法缩短 10%～15%，提升收敛

速度。蒋丽等[31]构建卡车—无人机协同优化模

型，通过改进ACO算法，降低了运输成本并提

升调度效率。近年来，ACO 算法逐渐与 GA、

PSO等算法融合，以提升收敛精度与搜索效率。

2.3　学习驱动的全局路径规划方法

随着低空空域的复杂化，无人机路径规划面

临动态障碍规避、高维状态感知与策略泛化等挑

战，传统方法在应对不确定环境与多源信息时表

现出响应滞后与适应性不足的问题。近年来，具

备端到端建模与特征提取能力的学习驱动方法在

环境理解与策略优化中展现出优势，成为路径规

划的重要发展方向[32]。

当前研究主要聚焦于强化学习（reinforce‐

ment learning，RL）与深度强化学习两类方法。

RL通过智能体与环境持续交互，根据奖励反馈

不断优化策略。路径规划任务可建模为马尔可夫

决策过程（Markov decision process，MDP），无

人机作为智能体在状态空间中与环境交互，学习

从起点到目标的最优动作序列。随着路径状态维

度、感知数据与计算复杂度的增加（训练阶段随

训练样本数量与网络参数量增长），传统表格型

Q函数难以应对此类复杂场景。丁兵兵等[33]将Q-

learning与算术优化方法结合用于三维航迹规划，

实验表明，改进方法在路径精度与收敛效率方面

较其他改进算法提升7%～30%。赵慧敏等[34]则融

合Q-learning、SARSA与GA，使路径长度较常规

策略减少 27.91%，能耗显著降低。

DRL 通过引入神经网络对 Q 函数建模，以

DQN（deep Q-network）等结构实现高维状态下

的策略学习与泛化控制，广泛应用于环境感知、

自主避障等任务。Tu等[35]在水产养殖路径优化中

采用DQN网络降低能耗，在AirSim仿真模拟中，

改进后的算法可以减少50%的计算时间和30%的

路径长度。Xu等[36]基于电荷引力机制优化路径

生成，收敛速度较传统模型提升最高达68%。
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2.4　全局规划算法对比

当前无人机全局路径规划已形成以图搜索、

采样、智能优化与深度学习为核心的多元技术体

系。各类方法在求解效率、环境适应性、路径光

滑度与策略泛化能力方面展现出差异化优势，可

适配于低空经济场景下的多样化飞行任务。对上

述典型全局路径规划方法的优劣势及其适用任务

场景进行了总结，具体见表4。

3　局部路径规划方法

在低空经济环境中，无人机任务常面临高密

度空域、临时障碍频发与感知信息受限等挑战，

尤其在城市楼宇通道、山区、林区等非结构化空

域中，基于先验信息的预规划路径难以应对飞行

过程中的动态环境变化。局部路径规划技术通过

对飞行轨迹进行实时感知与轨迹动态修正，保障

了任务的连续性与飞行安全，是提升无人机系统

智能水平与自主决策能力的关键技术。低空场景

下无人机局部路径规划任务示意图如图4所示。

3.1　感知融合驱动的局部路径规划建模技术

环境感知是实现无人机安全自主飞行的基

础，也是局部路径规划的前提。通过获取实时环

境信息，无人机可感知障碍物、地形与气象状

态，从而实现动态避障、路径修正与任务重

构[37]。当前感知系统主要依赖视觉传感器、毫米

波雷达与激光雷达等多源传感器。视觉传感器具

备高分辨率与语义理解能力，适用于目标识别与

边界提取；毫米波雷达与激光雷达则具备更强的

测距精度与抗干扰能力，可弥补视觉传感器在复

杂气象条件下的感知不足。传感器的多源融合提

升了环境建图与障碍识别的鲁棒性，为局部路径

规划提供高质量实时建图支持。

为提升环境感知驱动的路径调整能力，研究

者提出多种基于传感器融合的规划方法。张春竹

等[38]针对四旋翼无人机提出融合单目视觉深度估

计与目标检测的路径规划方法，有效支持轨迹实

时调整与局部避障。Enrique等[39]则提出融合预

定义航路点与三维传感数据的实时防撞算法，在

建筑环境模拟中，平均路径计算时间为 0.018 s。

随着飞行任务不确定性增加与多源感知技术的进

步，未来研究将聚焦于高精度建图与高鲁棒性融

合算法，以满足复杂低空环境对系统响应性与适

应性的更高要求。

3.2　局部实时避障算法

3.2.1　动态窗口法

动态窗口法由 Fox 等[40]于 1997 年提出，是

一种基于速度空间搜索的路径规划算法。该方法
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图4　低空场景下无人机局部路径规划任务示意图

表4　全局规划算法优劣势及其适用任务场景

算法类型

图搜索算法

采样类方法

智能优化算法

深度学习方法

优势

路径全局最优、结构稳定、适

合网格建图

空间扩展性强、适用于高维与

未知环境

全局搜索能力强、可处理多目

标与复杂约束

自适应强、可处理高维感知输

入、具备策略泛化性

局限性

对动态环境适应性差、计算复杂度

随规模上升

路径不光滑、结果不稳定、可重复

性弱

收敛速度慢、对参数依赖强、调节

复杂

训练代价高、在线推理耗时、可解

释性弱

适用空域类型

D/E类空域

W类空域

G/W类空域

G/W类空域

典型适用任务场景

航拍任务、城市配送

地形勘探、灾害应急、林区路

径探索

区域覆盖任务、农业巡检、能

源调度飞行

多机编队、智能路径重构
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在有限时间窗口内对可行速度进行采样，结合加

速度约束与目标方向生成轨迹，再利用评价函数

选取最优控制指令，实现实时避障与路径调整。

其过程包括速度采样、轨迹生成与评估3个环节。

其中，轨迹评价函数作为算法的核心部分，常使

用如下形式表示：

G(vω)= α × h(vω)+ β × c(vω)+ γ × υ(vω)（10）

其中，v、ω表示线速度与角速度；h(vω)表示预

测终点与目标点之间的距离；c(vω)表示轨迹与

最近障碍物的距离；υ(vω)表示当前轨迹对应的

线速度大小；权重系数α、β、γ根据平衡安全性、

目标导向性与动态性能进行调整。

DWA尽管具备实时性强、部署简单、计算

复杂度低（随速度采样数与预测轨迹点数线性增

长）等优点，但在障碍密集的城市空域中易陷入

局部最优，且对感知精度与更新频率依赖较高。

刘斌等[41]引入椭圆切线图与自适应参数，设计融

合型DWA算法，在模拟飞行中时间优化最高达

67%。He等[42]提出双层优化策略，使路径长度与

寻路时间较基准算法分别下降 24.3% 和 18.4%，

实现动态环境中的高效路径生成。

3.2.2　人工势场法

人工势场法由Oussama Khatib[43]于1985年提

出，是一种基于虚拟力场模型的局部路径规划方

法。该方法通过为目标点施加吸引力、为障碍物

施加斥力，叠加形成势场，引导无人机沿合力方

向运动，实现避障与路径引导。其中引力函数与

斥力函数的计算表达式如下：

Fatt (q)= katt (q - qgoal ) （11）

Frep(q) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

krep (
1

d(q)
-

1
d0

)×
1

d(q)2
×

q - qobs

 q - qobs

  d(q)≤ d0

0d(q)> d0

（12）

其中，Fatt (q)为引力；Frep(q)为斥力；q为当前无

人机位置；qgoal、qobs分别为目标与障碍物位置；

d(q)为无人机与障碍物的距离；d0为斥力生效阈

值；katt、krep为引力和斥力系数。

无人机的最终路径方向由合力决定，其表达

式如下：

Ftotal (q)=Fatt (q)+Frep (q) （13）

人工势场法结构简单、计算复杂度（O(n)）

低，适用于低空调度、应急投送等障碍密集场景

下的实时避障任务。然而，该方法易产生路径震

荡、陷入局部极值或在目标点附近由斥力导致目

标不可达等问题，这些不足限制了其在复杂环境

中的可靠性与应用稳定性。郭一聪等[44]通过构建

相对距离势场函数，引入启发式目标与记忆性合

力机制，有效缓解了局部最小问题。为提升APF

法的全局路径可行性，刘光才等[45]将 APF 法与

A*算法融合，提出面向城市低空物流的多约束路

径规划方法，该方法在规划时间上较基础APF法

和改进A*算法分别减少 96.2%和 63.9%，能耗减

少6.7%和10.5%，空中与地面碰撞风险分别降低

45.3%和 28.1%，提升了城市多无人机协同任务

中的路径效率与飞行安全性。

3.2.3　速度障碍算法

速度障碍（velocity obstacles，VO）算法由

Fiorini和Shiller于1998年提出，是一种基于速度

空间的动态避障方法[46]。该方法将障碍物的运动

状态映射至速度空间，通过构建“碰撞锥”模型

判断相对速度下的碰撞可达性，并在可行速度集

中筛选最优解，实现动态避障控制。

设无人机位置与速度分别为pA、vA；障碍物

位置与速度分别为 pB、vB。若相对速度 vrel = vA -

vB落入“速度障碍区域”，VOA|B则表示在预测时

间窗内存在碰撞风险：

VOA|B = {vA|$tÎ [ ]0T ( pB + vBt ) -
( pA + vAt ) ÎD} （14）

其中，D表示障碍物的安全包围域（通常是以碰
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撞半径为基础构建的圆或椭圆体），T为预测时间

窗口。

系统可基于目标方向、速度稳定性与偏移代

价等因素构建综合代价函数，对候选速度进行评

分并选择最优。

在工程实践中，研究者对 VO 算法进行了

多种扩展与融合，以提升其在低空场景下的适用

性。Ribeiro等[47]在城市空域中引入基于VO算法

的速度调控机制，实验表明，其可减少80%的飞

行冲突。郭华[48]则提出结合环境感知与局部重规

划机制的三维改进VO模型，仿真结果显示，飞

行解脱耗时占比降低约 20%。此外，VO算法计

算复杂度较低（随邻近动态障碍物数量线性增

长），适用于灾后巡检与应急响应等复杂城市低

空任务。

3.3　感知驱动的深度学习局部路径规划策略

在动态感知与连续控制需求不断增强的背景

下，深度学习已成为无人机局部路径规划的重要

支撑。不同于全局规划侧重路径生成的特性，局

部路径规划更强调感知—决策耦合、自主响应速

度与短时动作最优，适用于避障控制、姿态稳定

与非结构化环境导航等任务[49]。其中，DRL不仅

承担策略学习角色，还可作为路径调节器嵌入控

制系统，直接将感知状态映射为舵角、加速度等

飞行动作。常见输入包括激光雷达帧、视觉图像

与深度图序列，输出为即时局部控制指令[50]。

针对路径稳定性与能耗控制问题，研究者们

提出了多种模型。例如，Zhou 等[51]基于 TD3

（twin delayed DDPG）构建局部路径规划方法，

仅依赖相机输入训练，在仿真实验中的无障碍与

有障碍条件下规划成功率分别达93%和92%。吕

超等[52]提出基于分层深度强化学习的混合路径规

划方法，提升了路径自适应能力与飞行安全性。

3.4　局部规划算法对比

在低空经济典型任务中，如城市配送、密集

建筑飞行等，无人机面临实时避障、多源感知与

复杂动态环境交互等挑战，单一路径规划策略往

往难以兼顾实时性、安全性与轨迹质量。局部路

径规划方法以高频感知输入为基础，强调即时响

应能力，是无人机路径规划系统实现高安全性与

高鲁棒性的关键支撑模块。常见局部路径规划算

法的优势、局限性及其任务适应性对比见表5。

4　混合路径规划方法

在复杂多变的低空空域中，无人机路径规划

面临感知不确定性增强、平台异构性扩大与任务

目标多样化等挑战，单一策略难以在环境适应

性、路径可行性与执行效率之间取得有效平衡。

因此，混合路径规划方法成为当前研究热点。混

合路径规划方法通过集成全局路径引导与局部动

态避障策略，实现路径整体性与局部灵活性的

统一。

混合路径规划系统通常具有任务分层、算法

协同与适配性优化等特征，路径生成过程分为宏

观引导与微观控制两个阶段，可实现复杂任务的

结构化解耦。常见实现机制包括图搜索、优化控

表5　局部路径规划算法的优势、局限性及其任务适应性

算法类型

DWA

APF

VO算法

DRL

优势

实时性强、计算负担低、路径连

续性好

模型简洁、响应快、适应性强

动态预测能力强、适合多机交互

与高速避障

感知决策一体、自适应强、适用

于复杂环境

局限性

易陷入局部最优、依赖环境地图

质量

存在局部极值与路径震荡问题

缺乏路径全局规划能力、细节轨

迹控制有限

训练开销大、推理延迟高、对部

署资源要求高

适用空域类型

G类空域

G类空域

G类空域

G/W类空域

典型适用任务场景

城市低空避障、交通巡检、狭窄通道

快速响应

障碍密集环境飞行、空中交通节点避

让、区域巡逻

编队飞行调度、多无人机协同避障、

战术机动控制

森林穿越、自主避障、精准农业作业

与未知环境运行
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制与学习策略模块的集成，通过模块间的信息交

互，提升动态应对能力。面对多平台协同与多场

景切换需求，混合路径规划方法展现出了良好的

任务泛化与环境适应能力。根据融合策略与交互

机制的不同，当前主流方法大致可分为 3类：层

级式结构融合、反馈优化融合与学习驱动

融合[53]。

（1）层级式结构融合将全局规划与局部调整

划分至不同控制层，常利用A*算法生成静态路

径框架，再结合 DWA 或 APF 法实现动态避障。

例如，方祝平[54]等设计融合 A*与 VO 的避障算

法，引入吸引力函数辅助轨迹回归，仿真实验

中搜索时间降低 64.5%、节点数减少 62.2%。Wu

等[55]将 I-RRT*与DWA结合，通过动态加权策略

优化路径，平均节点数从 506降至 167，规划时

间由 7.49 s 降至 1.82 s，路径长度缩短 6.7%。该

方法广泛应用于城市末端配送、低空走廊导航与

仓储物流等场景。

（2）反馈优化融合强调路径与控制的一体化

联动，通过MPC或VO算法实现路径生成与轨迹

执行的实时协同。不同于层级式结构融合，反馈

优化融合更强调路径生成与轨迹跟踪过程的实时

联动与反馈一致性。在该类方法中，控制器不仅

需要根据预设路径执行动作输出，还要实时感知

环境状态变化，对轨迹进行预测性调整与优化，

形成“感知-预测-控制”闭环。在应对动态障

碍、突发干扰等场景中，该方法具备更强的稳定

性与适应能力，能够有效提升路径执行的连续

性、平滑性与安全裕度[56]。例如，Oclay 等[57]

提出结合 MPC 与高斯过程预测的动态避障算

法，以 50 ms 周期和 2 s 预测时域实现轨迹平滑

跟踪。Xu 等[58]将 MDP 意图预测模块与 MPC 融

合，即便在遮挡或目标丢失场景下，该方法亦

能保持航迹连续与安全性。反馈优化融合适用

于障碍密集、高动态或动力学约束显著的低空

飞行环境，如编队导航与三维城市航迹规划

任务。

（3）学习驱动融合结合DRL与结构化路径引

导，借助策略网络自适应生成局部动作，以提升

对动态障碍、非结构化场景与突发事件的响应能

力[59]。例如，Theile等[60]提出基于DDQN的路径

融合模型，通过压缩全局地图与裁剪局部地图作

为输入，在路径覆盖与数据采集任务中规划时间

减少 25%～40%，该模型具备良好泛化能力。

Westheider等[61]面向多UAV场景设计合作型DRL

策略，在通信受限环境下实现快速协同轨迹规

划，优于传统非学习方法。该类方法已在城市空

中交通、灾害巡检与通信中断恢复等任务中展现

出显著优势。

混合路径规划方法的优缺点及适用场景

见表6。

5　无人机路径规划技术发展趋势与挑战

5.1　无人机路径规划技术发展趋势

随着低空经济的发展，无人机路径规划正面

临更高的任务复杂性与环境动态性，研究重点也

表6　混合路径规划方法的优缺点及适用场景

方法类型

层级式结构融合

反馈优化融合

学习驱动融合

特点

全局规划与局部调整解

耦，模块相互独立

轨迹生成与控制动态耦

合，模块关联性强

策略网络驱动动作选

择，局部状态映射全局

策略

优势

路径整体性强，局部灵活

性好，易于工程实现

实时性高，路径平滑性优，

适应高动态环境

强环境适应性，策略自进

化能力强，支持非结构化

场景

局限性

策略耦合度低，复杂动

态环境下局部性能受限

算法复杂度高，对平台

算力要求高

训练开销大，在线推理

延迟存在

适用空域类型

G/W类空域

G类空域

G/W类空域

典型适用任务场景

城市末端配送、低空走

廊导航、仓储空中物流

城市空域动态避障、

应急响应、编队飞行

多目标任务规划、灾

后巡检、智能路径

重构
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从单一算法优化转向系统级智能协同，呈现出任

务适应性增强、多平台协同与多源感知驱动动态

建图的发展趋势。

在多元任务驱动背景下，系统目标正从路径

“最短化”向“最适化”转变。城市空中出行、

应急响应与末端配送等任务中，路径规划需兼顾

安全性、能效、平台载荷、航线约束与目标偏好

等多重约束。在任务自适应建模方面，DRL通过

状态—动作—奖励空间构建，实现策略优化与环

境泛化。与此同时，融合专家规则与轻量网络的

“可控学习系统”正成为提升工程实用性的研究

方向[62]。

随着无人机数量增加与任务密度上升，路径

规划面临平台协同与空域调度的双重挑战。集中

式调度因通信负载高与反馈延迟限制，难以满足

高密度环境需求[63]。近年来，去中心化路径生成

机制受到关注，研究者探索构建多智能体图结构

模型，引入博弈避障与资源感知策略来提升协同

效率。同时，广播式自动相关监视（automatic 

dependent surveillance-broadcast， ADS-B） 与车

联网通信（vehicle-to-everything communication，

V2X）集成为路径状态共享与动态调度提供支

持[64-65]。此外，LEO星座辅助的空中接入机制也

被用于支持偏远场景下的轨迹生成与数据采集联

合优化，有效拓展了路径规划系统的任务适应边

界[66]。相关研究如无人机协同通信、功率优化与

资源分配算法[67-69]等也在不断推进。

在环境感知与建图方面，路径规划系统正由

静态建图向多源感知驱动的动态建图演化。传统

方法难以实时响应突发障碍与气象变化，限制了

系统适应能力。通过融合视觉传感器、毫米波雷

达、GNSS-RTK与 IMU等异构传感器，可构建实

时更新的局部环境模型，实现快速避障与路径重

构[39]。同时，感知与状态估计的紧耦合机制增强

了系统在信号丢失或定位不确定场景下的鲁棒

性[70]。总体来看，无人机路径规划技术正由单一

算法优化，逐步迈向感知、通信与任务协同融合

的系统化演进路径。

5.2　无人机路径规划技术面临的挑战

当前无人机路径规划技术在多源感知、系统

协同、任务驱动与智能策略生成等方面取得了一

定的进展，但在复杂环境适应中仍面临一些挑

战，具体表现如下。

（1）环境感知的不确定性与融合难度仍是限

制系统响应性与精度的重要因素。多模态传感器

丰富了信息源，但时空同步、误差耦合与噪声处

理机制仍需深入研究。

（2）算力受限的问题依然存在。无人机受限

于功耗、芯片性能与载荷，难以支持复杂路径规

划。轻量部署与边缘计算适配仍需持续探索。

（3）当前无人机路径规划仍缺乏统一且可量

化的评估框架。在低空经济多样任务背景下，建

立涵盖安全性、能效、响应性与系统稳定性等的

综合评估体系，是推动无人机规划技术标准化的

重要问题。

6　结束语

随着低空经济的快速发展，无人机在低空

产业中的应用场景日益丰富，无人机路径规划

技术正朝着智能化、动态化与协同化趋势发展。

本文从任务、算法、场景等方面系统梳理了低

空经济应用场景中的无人机路径规划技术体系，

分类分析了图搜索、采样、智能优化与深度强

化学习等主流方法，归纳其技术特征与适用场

景，重点探讨了“全局+局部”融合机制在复杂

环境下的适配策略。随着新一代信息技术的发

展，无人机路径规划技术将向多模融合、场景

自适应与策略演化方向演进，融合感知、空域

监管与任务约束的智能规划方法将成为空域调

度、多机协同与城市低空交通等应用的技术

支撑。
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