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基于群智能的无人机集群侦测计算联合优化算法
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摘 要：无人机（unmanned aerial vehicle，UAV）在灾害预警与战场侦察等任务中发挥着重要作用，但单机

模式受限于侦测覆盖与计算能力，难以应对复杂环境。为此，提出一种基于群智能灰狼优化（grey wolf opti‐

mization，GWO）的侦测计算联合（joint detection and computation，JDC）优化算法，该算法通过多维度协同

优化实现无人机集群侦测与计算能力的双重提升。构建了融合目标存在概率与环境不确定度的动态栅格化侦

测模型，以实现自适应侦测部署；设计了基于块坐标下降（block coordinate descent，BCD）算子的空基协同

计算框架，以优化任务卸载与资源分配策略。仿真实验结果表明，JDC 优化算法可使系统任务时延降低

33.35%，收敛速度提升76.47%，在侦算力（effectiveness of detection and computation，EDC）指标上较基准算

法提升10.01%～28.74%。实验结果验证了 JDC优化算法在无地面基站支持场景下的优越性，为无人机集群自

主协同侦察提供了理论支撑与工程指导。
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Abstract: Unmanned aerial vehicle (UAV) plays a crucial role in disaster early warning and battlefield reconnais‐

sance, yet single-UAV operation suffers from limited sensing coverage and computational capacity. To overcome 
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these constraints, a joint detection and computation (JDC) optimization algorithm inspired by grey wolf optimization 

(GWO) within swarm intelligence was proposed. The JDC optimization algorithm integrated a dynamic grid-based de‐

tection model, which fused target existence probability and environmental uncertainty for adaptive deployment, with 

an airborne collaborative computing framework that leveraged distributed task offloading and a block coordinate de‐

scent (BCD) operator for efficient resource allocation. The simulation experiment results show that JDC reduces over‐

all latency by 33.35% and achieved 76.47% faster convergence than conventional swarm intelligence methods. The ef‐

fectiveness of detection and computation (EDC) metric improves by 10.01%～28.74% compared with benchmark al‐

gorithms. These results demonstrate the superiority of the proposed JDC optimization algorithm in ground station–

denied environments, providing theoretical support for autonomous collaborative surveillance and practical guidance 

for real-time, high-precision target detection in UAV swarm systems.

Key words: UAV swarm, collaborative computing, resource scheduling, optimization deployment, swarm intelli‐

gence algorithm

0　引言

近年来，智能无人机技术快速发展，其应用

已拓展至智慧农业[1]、灾害救援[2]、军事侦察[3]

等多个领域。通过集成轻量化传感设备与边缘计

算单元，无人机系统可实现环境数据实时采集、

本地化处理与自主决策，形成闭环感知计算体

系[4]。相较于传统侦测手段，无人机系统凭借其

空间机动性优势，能够动态调整部署策略以适应

复杂环境变化。然而，单机系统的感知覆盖范围

有限且计算资源约束显著，难以满足大规模复杂

任务的需求[5]。这一局限性促使无人机集群协同

感知计算成为领域研究热点，其通过多机侦测信

息共享、资源协同和协作决策，显著提升了系统

的整体效能[6-7]。

在应急救援领域，无人机集群协同技术展现

出独特的应用价值。研究表明，震后72 h黄金救

援期的幸存者定位效率直接影响伤亡率[8]。面对

灾后的通信基站损毁、道路中断等恶劣环境，相

较传统人工地面侦测和高空卫星侦测，无人机集

群协同信息侦测在成本、效率和安全性等方面具

有显著优势。

尽管无人机集群协同侦测计算应用前景广

阔，但如何充分利用其优势实现低时延的高效信

息侦测任务，仍面临一系列技术挑战。

（1）侦测精度与飞行高度耦合问题。现有研

究多采用固定飞行高度策略来简化无人机集群调

度模型[9-11]，然而，在实际侦测中，高度因素对

侦测质量的影响是不容忽视的。由于无人机侦测

视场固定，当无人机处于较高的高度时，能够获

得更大的侦测范围，然而，由于噪声的增加和图

像分辨率的降低，无人机集群侦测精度会显著下

降。尽管部分学者尝试建立多高度侦测模型[12-13]，

但未充分考虑三维低空侦测环境中的障碍物遮蔽

效应，易导致区域不可达和目标遗漏。

（2）无人机集群协同侦测是无人机基于协同

感知策略，通过共享观测数据进行信息融合来提

高自身的感知能力。因此，合理的协同感知策略

是提高集群协同性能的关键。现有的协同感知策

略有概率图法[14-15]、信息素法[16-18]等。文献[19]

提出了一种无人机主动部署算法，通过几何分割

与三色法在复杂地形中以最少的无人机数量实现

全覆盖。文献[20]提出了一种基于蚁群系统的异构

无人机覆盖路径规划方法，通过信息素更新机制

进行动态区域分配和访问顺序优化，有效缩短了

多区域协同搜索系统的任务完成时间。文献[21]提

出了一种基于改进灰狼优化（improved grey wolf 

optimization，IGWO）算法的多无人机区域覆盖

控制方法，优化无人机部署以最大化目标区域覆

盖率。然而，上述研究中的均匀覆盖策略未考虑应
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急救援中不同区域的侦测优先级不同，导致高价值

区域的侦测密度不足，难以高效地完成任务。

（3）面对海量的集群协同感知数据，集群信

息处理成为又一大挑战。受限于机载计算单元性

能，传统回传式处理方案存在显著通信时延[22-23]。

随着无人机本身计算能力的提升，为了解决现有

多机计算处理范式所带来的高时延问题，集群协

同计算成为新的研究方向[24-27]。无人机集群协同

计算具有两个层面的分布式特征：协同计算任务

调度和协同计算资源分配[4]。现有的协同计算研

究多聚焦于单维度优化或多维度耦合优化[28-30]，

如文献[31]提出了一种改进蝙蝠算法，通过联合优

化计算任务卸载和计算资源分配，有效降低了多

无人机任务执行的能耗和时延的加权和；文献[32]

通过模拟退火改进的粒子群算法对计算资源分配

进行优化，有效平衡了系统资源利用率与实时性

需求。随着无人机集群执行任务日渐复杂以及任

务环境的多变性，单维度和多维度耦合优化难以

满足实际任务需求，集群资源优化需要更快的收

敛速度以及更精确的任务调度和资源分配方案。

针对上述问题，本文提出一种基于群智能的

侦测计算联合（joint detection and computation，

JDC）优化算法，旨在通过多维度资源协同优化

实现系统效能最大化。首先，为了更好地描述无

人机灾后低空侦测模型，本文考虑飞行高度和障

碍物遮蔽对无人机侦测精度的影响，建立了基于

高度自适应的概率侦测模型。其次，为对高价值

区域进行充分侦测，本文构建动态栅格地图，通

过目标存在概率和环境不确定度共同引导无人机

侦测部署，实现侦测资源的自适应分配。最后，

设计空基协同计算联盟机制，建立分布式任务卸

载网络，引入网络与块坐标下降（block coordi‐

nate descent，BCD）算子，对计算资源进行解耦

优化，以提高优化收敛速度和分配方案精度。仿

真实验表明，JDC 优化算法不仅加快了收敛速

度，而且在侦算力（effectiveness of detection and 

computation，EDC）指标上较传统群智能优化算

法取得了显著提高。

1　系统模型

1.1　系统建模

多无人机协同侦测系统模型如图 1所示。本

文构建的空基协同侦测系统包含N架同构无人机

u ={uj }其中j = 1N，以及K个待侦测点。系统

运行于无基站支持的灾后环境中，通过低轨卫星

获取先验地理信息，执行低空抵近侦测任务。

针对灾后三维地形复杂度与目标分布异质性特

征，本节提出了一种基于多维环境特征融合的动态

栅格地图构建方法。动态栅格地图如图 2所示，

该方法基于卫星影像、地形数据与人员聚集信息，

通过四叉树递归细分机制实现任务区域的自适应

离散化，建立具有可变分辨率的栅格化环境表征

模型，其数学描述为：M=(GmWmCmRm )，其

中Gm={gi }为动态栅格集合，Cm表示建筑物坍塌

程度等环境复杂指标，Rm为量化幸存者空间分布

的热力图，Wm 为复合侦测权重，表示为 Wm=

αCm+ βRm，其中α+ β= 1。

区别于传统固定分辨率栅格法，本文模型引

入双重驱动机制实现动态栅格分辨率优化，先构

建初始四叉树结构，再通过多维融合数据触发递

归细分过程，当栅格 gi 满足Wm (gi )≥Wm 时，执

行四叉树细分操作。

为便于无人机理解环境信息，本文将环境描

C)>90

</0C

>909>-B93

=?45

图1　多无人机协同侦测系统模型
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述信息制成任务搜索图 Yj (t)= pjgi
(t)ojgi

(t) ，

用目标存在概率 pjgi
(t)和环境不确定度 ojgi

(t)分

别表示无人机uj对当前时刻栅格内存在目标的可

能性判断和对栅格的掌握程度。初始栅格目标存

在概率pjgi
由栅格侦测权重Wm (gi )归一化得到：

pjgi
= η ( )Wm (gi )-min (Wm )

max (Wm )-min (Wm )
（1）

其中，ηÎ[01]表示先验信息的置信度。

栅格不确定度建模引入香农熵理论构建动态

信息度量模型，定义为该栅格内目标存在概率的

信息熵：

οjgi
(t)=-pjgi

(t)lb(pjgi
(t))- (1 - pjgi

(t))lb(1 - pjgi
(t))

（2）

1.2　无人机侦测模型

在灾后救援场景中，无人机需要在低空避开

障碍物，进行识别生命体征等高精度侦测作业，

而在开阔区域，可提高无人机飞行高度，扩大侦

测覆盖范围。无人机在执行侦测任务的过程中，

通过自身携带的机载传感器来获取待侦测区域的

目标信息，传感器的性能直接影响无人机协同侦

测任务的执行效果。因此，对无人机侦测模型进

行建模需要考虑以下两个方面。

（1）目标可被侦测的条件为目标需要处于无

人机传感器视场范围内且不被障碍物遮挡。为了

简化计算，考虑将栅格的中心作为信息点，机载

传感器可侦测满足条件的信息点。

（2）无人机成功侦测到视场范围内目标的概

率PD以及错误识别目标的概率PF受到无人机侦

测精度的影响。

地面分辨率被定义为无人机传感器侦测精度

的极限。本文使用地面样本距离（ground sample 

distance，GSD）来量化机载传感器的分辨率。侦

测模型如图 3所示。已知机载传感器参数，无人

机对不同高度区域的分辨率可表示为：

GSD =
α × h
ϕ

（3）

其中，ϕ表示焦距，α表示像素点边长，h表示无

人机飞行高度。

,<?>9/ C)C-+=
500
450
400
350
300
250
200
150
100
50
0

YE
(

XE(
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

2.12

图2　动态栅格地图
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图3　侦测模型
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基于视觉传感器的无人机侦测概率主要取决

于侦测精度，即目标占据的像素点数量。一般来

说，目标占据的像素点数量越多，侦测精度越

高，目标越容易被识别。因此，本文采用概率侦

测模型来映射无人机侦测精度和目标识别准确度

之间的关系，定义了成功侦测概率和误差侦测

概率。

成功侦测概率PD和误差侦测概率PF与侦测

高度的关系如图 4所示。其中，成功侦测概率表

示目标存在时无人机系统成功判断目标存在的概

率，可通过指数函数来衡量：

PDjgi
= p(bjgi

(t)= 1|EXgi
= 1)= κse

-βs ×GSD =

κse
-βs ×

α × h
ϕ = κse

-ωs × h
  （4）

其中，βs 表示无人机侦测系统成功侦测的性能，

ωs为无人机的成功侦测敏感度，κs为无人机的成功

侦测系数，EXgi
表示栅格gi中实际是否存在目标，

EXgi
= 0表示栅格 gi实际不存在目标，EXgi

= 1表

示栅格 gi实际存在目标，bjgi
(t)表示无人机 uj对

栅格 gi的侦测结果，bjgi(t ) = 1表示在 t时刻无人

机 uj 侦测到栅格 gi 存在目标，bjgi(t ) = 0表示在

t时刻无人机uj侦测到栅格gi不存在目标。

误差侦测概率表示目标不存在时无人机系统

错误判断目标存在的概率：

PFjgi
= p(bjgi

(t)= 1|EXgi
= 0)=

1 - κfe
-βf ×GSD = 1 - κfe

-βf ×
α × h
ϕ = 1 - κfe

-ωf × h
（5）

其中，βf 表示无人机侦测系统误差侦测的性能，

ωf为无人机的误差侦测敏感度，κf为无人机的误

差侦测系数。

1.3　侦测信息更新模型

1.3.1　单无人机信息更新模型

本文基于贝叶斯准则，构建无人机侦测信息

的动态更新机制。根据传感器观测特性，本文建

立如下递归更新规则。

当无人机 uj 侦测到栅格 gi 中存在目标，即

bjgi
(t)= 1时，该栅格目标存在概率更新为：

pgi
(t)= pjgi

(t)=
P(EXgi

= 1|bjgi
(t)= 1)=

PDjgi
(t)pgi

(t - 1)
PDjgi

(t)pgi
(t - 1)+PFjgi

(t)(1 - pgi
(t - 1))

（6）

当无人机uj侦测到栅格gi中不存在目标，即

bjgi
(t)= 0时，该栅格目标存在概率更新为：

pgi
(t)= pjgi

(t)=
P(EXgi

= 1|bjgi
(t)= 0)=

(1 - PDjgi
(t))pgi

(t - 1)
(1 - PDjgi

(t))pgi
(t - 1)+ (1 - PFjgi

(t))(1 - pgi
(t - 1))

（7）

1.3.2　多无人机信息协作更新模型

在集群协同侦测过程中，每架无人机独立完

成自身任务搜索图的更新。为了使集群快速、精

确地完成侦测，避免无人机对已完成侦测的栅格

重复侦测，本文建立了集群信息协作模型。假设

k架无人机同时侦测栅格gi可表示为：

pgi
(t)= p(EXgi

= 1|b1gi
(t)b2gi

(t)bkgi
(t))=

∏
j = 1

k

p (bjgi
(t)|EXgi

= 1)pgi
(t - 1)

∏
j = 1

k

p (bjgi
(t)|EXgi

= 1)pgi
(t - 1)+∏

j = 1

k

p (bjgi
(t)|EXgi

= 0)(1 - pgi
(t - 1))

（8）

0 hmin hmax 0 hmin hmax
C)-,h C)-,h

�a�).C)-5PD �b�>)C)-5PF

PD PF

图4　PD和PF与侦测高度的关系
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为了降低计算复杂度，本文引入对数似然比

变换：

ln ( 1
pgi

(t)
- 1) = ln ( 1

pgi
(t - 1)

- 1) +∑j = 1

k

ρjgi
(t)（9）

通过集群信息协作模型，无人机只需要接收

其他无人机传递的概率偏移量 ρjgi
(t)，即可获得

全局搜索信息。

1.4　多无人机协同计算模型

假设集群中无人机均为同构系统，定义无人

机uj的计算属性为JS u
j = {xtu

j f
u

j }，其中xtu
j Î{01}

表示协同计算标识：当 xtu
j = 0时，表示该机为非

协同无人机（non-cooperative unmanned aerial ve‐

hicle，NC-UAV），需要将部分计算任务卸载至协

同无人机；当 xtu
j = 1时，表示该机为协同无人机

（cooperative unmanned aerial vehicle， C-UAV），

可接收其他无人机的卸载任务。f u
j 表示无人机uj

的总计算速率（单位：CPU周期/秒）。

无人机通过多次侦测使范围内所有栅格的环

境不确定度降低至阈值以下，代表此次侦测任务

完成，每架无人机所产生的计算密集型任务为

Sj (t)={Ij (t)Cj (t)}。假设侦测次数为 countj，产生

的任务数据量 Ij (t)= Is × countj，其中 Is表示单次侦

测所产生的数据量。该任务计算所需的CPU周期

总数为Cj (t)= c1 × Ij (t)，其中 c1为计算1 bit数据所

需的CPU周期数。当无人机任务处理时延超过任

务最大容忍时延 τ时，对应无人机处于过载状态，

无法完成任务。为降低任务处理时延、提高任务

完成率，本文组建协同计算联盟，引入协同计算

方法。

协同计算联盟组建示意图如图 5所示。协同

无人机基于自身负载和与非协同无人机间的任务

传输速率参与协同计算联盟。定义二元协同计算

联盟矩阵AC =[ACij ]N ´N，其中ACij = 1代表无人

机 uj加入任务 i的计算联盟。该机制通过动态调

整联盟成员，实现计算资源的弹性供给。

集群协同计算卸载架构为空对空卸载，即非

协同无人机和协同无人机之间协同卸载。

定义任务卸载比例矩阵 λ =[λij ]N ´NλijÎ[01]，

其中 λij表示无人机ui将自身任务Si卸载给无人机

uj的任务比例，若无人机 uj不在任务 Si的协同计

算联盟 ACi 中，则 λij = 0，且需要保证∑
j = 1

N

λij = 1。

无人机基于任务卸载比例矩阵分配自身计算资

源。定义无人机 ui的计算资源为 fi，计算资源分

配比例矩阵为 f r =[ f r
ij ]N ´N，其中 f r

ij 表示无人机 ui

将自身剩余计算资源 fi分配给任务 Sj的比例，需

要满足∑
j = 1

N

f r
ij ≤ 1，以保证计算资源不被超额

分配。

基于计算联盟中无人机数量 nu
ACi

，非协同无

人机会将任务分为独立的nu
ACi

份，在自己执行计

算任务的同时，将nu
ACi

- 1份任务发送给联盟内的

协同无人机进行协同计算。

非协同无人机向协同无人机传输数据的速

率为：

Rateij =
B

nu
ACi

lb

æ

è

ç

ç

ç
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çç
ç
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ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
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÷
÷
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÷
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1 +
pt

i g0 /d 2
ij

N0 ´
B
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（10）

?=0<45AC1

?=0<45AC2 NC-UAV1 C-UAV2

C-UAV3C-UAV5

NC-UAV4

C-UAV6

图5　协同计算联盟组建示意图
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其中，B/nu
ACi

表示无人机 ui 将带宽B平均分配给

任务 Si联盟内所有协同无人机，pt
i表示无人机 ui

的发射功率，N0为噪声功率谱密度，g0为参考距

离的信道功率增益，dij表示无人机ui与联盟内协

同无人机 uj 的距离。当 dij® 0 时，Rateij®∞，
但这种情况在实际中不可能发生。考虑无人机无

限接近会产生碰撞等安全事故，所有无人机的悬

停距离应当大于一定阈值dsafe。

从非协同无人机到协同无人机的传输时

间为：

T tran
ij (t)=

λij (t)× Ii (t)
Rateij (t)

（11）

在完成计算联盟组建后，非协同无人机决定

自身和协同无人机的计算任务比例。

考虑自身任务比例 λii (t)，非协同无人机处的

计算时延，即任务本地时延为：

T loc
ii (t)=

λii (t)×Ci (t)

f r
ii (t)× fi (t)

（12）

协同无人机uj处的计算时延为：

T com
ij (t)=

λij (t)×Ci (t)

f r
ji (t)× fj (t)

（13）

协同无人机uj处的协同时延由无人机-无人机

之间的传输时延和计算时延组成，可以表示为：

T col
ij (t)=T tran

ij (t)+T com
ij (t) （14）

1.5　问题建模

为量化无人机集群在不同空间位置下的侦测

性能差异，本文明确定义侦算力指标F用于评估

系统综合效能，其值由侦测效能U与时延T共同

决定，表示为：

F =
U
T

（15）

其中，侦测效能U通过信息熵变化量和目标侦测

量联合量化：

U = μ ×(Ο -Ο' )× 10nF （16）

其中，μ表示不确定度变化的权重系数，nF表示

集群成功侦测的目标数量，Ο和Ο'分别表示任务

区域初始不确定度和侦测后区域不确定度。

在时延建模方面，考虑无人机集群的并行计

算特性，单个任务Si的任务总时延包含本地计算

时延与协同计算时延，其表达式为：

Ti (t)=max(T loc
ii (t)T col

ij (t)) （17）

集群整体侦测时延由所有并行任务中的最大

时延决定：

T(t)=max(Ti (t)) （18）

本文旨在通过联合优化侦测资源配置与计算

资源分配，实现系统效能最大化，建立如下约束

优化模型：

max F = max 
U
T

s.t.
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X map
min ≤ xuav

i ≤X map
max

Y map
min ≤ yuav

i ≤ Y map
max

zmin ≤ z uav
i ≤ zmax

d uav ≥ dsafe

∑
j = 1

N

λij (t)= 1

0≤ λij (t)≤ 1

∑
k = 1

N

f r
kj ≤ 1

0≤ f r
kj ≤ 1

（19）

其中，约束条件 1、2、3表示无人机需要在任务

区域内侦测；约束条件 4表示集群中无人机悬停

距离 d uav应当大于一定阈值 dsafe；约束条件 5、6

分别表示无人机协同计算联盟卸载比例约束；约

束条件7、8表示无人机协同计算联盟中计算资源

分配比例约束。

2　群智能侦测计算联合优化算法

针对传统灰狼优化（grey wolf optimization，

GWO）算法在求解高维耦合问题时易陷入局部

最优、收敛速度不足等缺陷，本文提出群智能

JDC优化算法。该算法采用佳点集初始化、非线

性收敛因子、精英局部开发和BCD解耦优化4种

策略进行融合改进。群智能 JDC 优化算法流程
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如图 6所示，该算法流程包含以下两个协同优化

阶段。

（1）空间部署优化：通过改进GWO算法优

化无人机侦测位置，量化集群侦测效能。

（2）资源分配优化：BCD模块迭代求解任务

卸载比例与资源分配比例，求解任务完成时延。

通过建立上述两个优化阶段，JDC优化算法有

效解决了侦测效能与时延效率间的复杂耦合问题，

在保证收敛速度的同时，显著提升了优化精度。

2.1　基于改进灰狼算法的集群空间部署优化

2.1.1　基于佳点集理论的种群初始化

在群智能优化算法中，初始种群位置的分布

状况会影响全局搜索速度和解的质量，种群分布

的均匀性和多样性有利于算法寻优性能的提升。

针对传统GWO算法初始种群分布随机性强、多

样性不足的问题，本文引入华罗庚先生提出的佳

点集理论[33]进行种群初始化。该理论通过数学方

法生成高维空间中的均匀分布点集，其构造过程

如下。

根据式（20）计算出佳点 r = (r1r2rj )：

rj = 2cos ( )2πj
k

 1 ≤ j ≤ dim （20）

其中，k是满足 (k - 3)/2 ≥ dim的最小素数，dim表

示优化问题的维度。佳点集Pn (i)可表示为：

Pn(i ) = {({r1i}{r2i}{rni})}1 ≤ i ≤ pop（21）

其中，{rni}表示取小数部分，pop表示种群数量。

将佳点集映射到种群的搜索空间中：

xi ( j)= (ubj - lbj )×Pn (i)+ lbj （22）

其中，xi 表示种群 i 中集群所有无人机的位置，

ubj和 lbj分别表示第 j维的上、下界。

初始种群分布对比如图 7所示。与传统随机

初始化相比，佳点集初始化显著提升了种群分布

的均匀性和多样性，在一定程度上提高了灰狼优

化算法的全局搜索能力，避免陷入局部最优解，

并加快了算法收敛。

2.1.2　非线性收敛因子调节

群智能优化算法中的一个关键问题是协调全

局探索能力与局部开发能力。全局探索能力与优

化的稳定性相关，而局部开发能力影响优化算法

的收敛速度。在传统GWO算法中，参数A = 2a ×

rand - a对平衡其全局搜索能力与局部开发能力起

着关键作用，收敛因子a随着迭代次数的增加从2

线性减小到0。当A>1时，灰狼将扩大搜索范围，

即体现为GWO算法的全局探索能力；当A<1时，

灰狼将缩小搜索范围，在局部进行精细开采，即

体现为GWO算法的局部开发能力。

2;
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图6　群智能 JDC优化算法流程
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针对GWO算法全局探索与局部开发能力失

衡问题，本文采用基于余弦函数的非线性调节策

略，其表达式为：

a = 1 + cos ( )π ´ iter
Itermax

（23）

其中，iter表示当前迭代次数，Itermax表示最大迭

代次数。

收敛因子变化对比如图8所示。由图8可知，

原始收敛因子 a的图像是线性递减的，在迭代过

程中以相同的速率减小，而改进后收敛因子 a的

图像是一条基于余弦规律变化的曲线，在迭代初

期减小得较慢，使得收敛因子 a较长时间保持较

大值，从而使A保持较大值的时间长些，以提高

全局搜索效率；迭代后期减小得较慢，使得 a较

长时间保持较小值，从而使A保持较小值的时间

长些，以提高局部开发精度。因此，平衡了算法

的全局搜索和局部开发能力。

2.1.3　精英局部开发机制

为进一步提升局部开发能力，同时平衡收敛

速度，本文建立精英局部扰动策略，每间隔一定

的迭代次数，对α狼进行局部小范围的扰动，并

采用贪婪策略择优更新。

定义搜索步长随a变化为：

step = 0.02 ×(ub - lb)a （24）

其中，为Hadamard积。

扰动位置生成表达式为：

poscandidata
α = posα + stepDs （25）

其中，posα为当前最优解，即当前 α狼的位置，

Ds 表示搜索方向，为标准正态分布的随机

向量。

计算扰动后的适应度值，与原α狼的适应度

值进行对比，采用贪婪思想，择优保留，以推动

算法收敛。

2.2　基于块坐标下降法的多维资源优化

在确定了无人机集群的空间部署后，系统的侦

算力F主要由任务完成时延T决定。根据式（18）

和式（19）可知，任务完成时延T是关于任务卸

载比例 λ和计算资源分配比例 f r 的函数。然而，

这两个变量高度耦合，使得联合优化问题（19）

成为一个复杂的非凸优化问题，难以直接求解。

任务时延组成示意图如图9所示。

为了高效地求解该问题，本文采用 BCD 方

法，将原问题分解为两个可交替求解的子问题。

BCD通过固定一个变量块，优化另一个变量块，

循环迭代直至收敛，能够有效找到原问题的一个

高质量的平稳点解。

2.2.1　任务卸载比例优化

首先，固定计算资源分配比例 f r，优化任务

卸载比例λ。该子问题旨在最小化由本地计算和协

同计算造成的最大时延，其数学模型 P1 可表

示为：
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P1: min T(t)=min max(max(T loc
ii (t)T col

ij (t)))=

min
λ

max
iÎN

ì
í
î

ïï

ïï
max

jÎ nu
ACi

( λii (t)×Ci (t)

f r
ii (t)× fi (t)



ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï)max ( )λij (t)× Ii (t)
Rateij (t)

+
λij (t)×Ci (t)

f r
ji (t)× fj (t)

s.t.

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
j = 1

N

λkj (t)= 1

0≤ λkj (t)≤ 1

（26）

其中，T loc
ii 和 T col

i.j 分别表示无人机 i 的本地计算

时延和与无人机 uj 的协同时延。根据式（12）

和式（14）可知，这两个时延函数均是关于 λ的

仿射函数。由于多个仿射函数的最大值仍然是凸函

数，且约束条件定义了一个凸集，因此P1是一个

凸优化问题。

对于此凸优化问题，其最优解在满足卡罗需−
库恩−塔克（Karush-Kuhn-Tucker，KKT）条件时

取得。因此，为了均衡本地计算与协同计算的负

载，以最小化最大时延，寻求使两者时延相等的

解，此时系统达到最优状态。由此，可以推导出

最优任务卸载比例的解，如下所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

cf × λ = 0

∑
j = 1

N

λkj (t)= 1

0≤ λkj (t)≤ 1

（27）

其中，计算因子矩阵 cf =[cfij ]定义为当 i = j 时，

cfij =
Ci

f r
ji ´ fj

；当 i ¹ j时，cfij =- ( Ii

Rateij
+

Ci

f r
ji ´ fj )。

通过求解得到在当前计算资源分配情况下的

最优卸载比例为：λij=
1/cfij∑

kÎACi

1 /cfik

，其中 kÎACi

表示无人机k属于编号为 i的无人机协同计算联盟。

2.2.2　资源分配优化子问题求解

在得到优化的任务卸载比例 λ后，将其固定，

进而优化计算资源分配比例 f r。该子问题旨在通

过调整C-UAV的计算力分配，在给定的任务卸载

方案下最小化任务完成时延，其数学模型P2可表

示为：

P2: min T(t)=min max(max(T loc
ii (t)T col

ij (t)))=

min
f r

max
iÎN
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ACi

( λii (t)×Ci (t)
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ii (t)× fi (t)
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þ

ïïïï

ïïïï)max ( )λij (t)× Ii (t)
Rateij (t)

+
λij (t)×Ci (t)

f r
ji (t)× fj (t)

s.t.
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∑
k = 1

N

f r
kj ≤ 1

0≤ f r
kj ≤ 1

（28）

根据式（12）和式（14）可知，目标函数中

的各项是关于 f r的形如 I/f r的函数。由于当 f r > 0

时，I/f r 为标准凸函数，由多个凸函数的最大值

构成的目标函数也是凸函数。同时，约束条件定

义了一个凸集。因此，P2也是一个凸优化问题。

与子问题P1类似，该问题的最优解在各个子

任务时延达到均衡时取得。因此，可得子问题P2

的求解方程为：
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c +
b

f r (t)
= t temp

∑
k = 1

N

f r
kj ≤ 1

0≤ f r
kj ≤ 1

（29）

其中，t temp 为子任务完成时延，本地计算因子 b

和协同计算因子c分别为：

bij =
λij ´Ci

fj
（30）

cij =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

λij ´ Ii

Rateij
i ¹ j

0i = j
（31）

通过求解 t temp
j 可得到当前任务卸载方案下的

最优计算资源分配方案：f r
ji =bij /(t

temp
j - cij )。其中，

t temp
j 满足下列关系：∑

i=1

N

bij /(t temp
j - cij )=1， t temp

j > 

max
i = 1N

 bij。
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2.2.3　算法收敛性分析

本文所提基于BCD的交替优化算法，其生成

的目标函数值序列{T(λk f rk )}是单调不增且有下

界的，因此，该序列必然会收敛，以保证算法最

终收敛至一个平稳点。

证明：令 (λkf rk )为第 k 次迭代的解。在第

k+1次迭代中，有如下两种情况。

（1）求解子问题P1：给定 f rk，求解 arg min
λ

 

T(λf rk )，得到 λk + 1。由于 P1是凸问题，故求得

最优解，即T(λk + 1f rk )≤T(λkf rk )。

（2）求解子问题P2：给定 λk+1，求解 arg min
f r

 

T(λk + 1f r )，得到 f rk + 1。由于P2是凸问题，故求

得最优解，即T(λk+1f rk+1 )≤T(λk+1 f rk )。

综合上述两步可得：T(λk+1f rk+1 )≤T(λkf rk )。

这表明目标函数 T的值在每次迭代中单调不增，

又因为时延 T显然存在下界 0，根据单调收敛定

理，该算法保证收敛。证毕。

3　实验与结果分析

3.1　实验设置

为验证所提群智能 JDC 优化算法的有效性

与优越性，本文基于 MATLAB 2020a 平台进行

了系列仿真实验。系统部署多架无人机在无地

面基站支持的环境下执行协同侦测任务。无人

机飞行高度范围为[50,200] m，集群中任意两架

无人机之间的安全间距保持在 5 m以上，以避免

碰撞风险。

系统仿真参数设置见表 1。为进一步验证

算法在异构无人机集群中的适应性，本文设置了

3 类无人机（I类、Ⅱ类、Ⅲ类），异构无人机性

能参数见表 2，不同类型无人机在计算能力与视

场角等方面存在差异，以模拟真实异构集群

环境。

为评估 JDC 优化算法相较于现有算法的优

势，本文选取粒子群优化（particle swarm optimi‐

zation，PSO）、GWO、IGWO作为基准算法。性

能评价采用侦算力指标进行评估，该指标综合评

估集群的侦测效能与计算效率，由侦测带来的环

境不确定性下降量和任务完成时延共同决定。更

高的侦算力代表更优的综合性能。

本文分别在同构集群与异构集群两种场景下

进行实验验证。

（1）同构场景：由 4架Ⅲ型无人机组成，计

算与感知能力一致，用于验证算法在标准条件下

的优化性能。

（2）异构场景：由 I、Ⅱ、Ⅲ这3类无人机混

合组成（共 10架），各类无人机计算能力和视场

角不同，用于评估算法在资源异质性条件下的自

适应能力。

所有算法在相同初始条件下独立运行 20次，

计算侦算力指标F的均值与标准差，用以评估算

法的收敛性能、稳定性及综合效能。

3.2　实验结果分析

3.2.1　算法性能对比

在同构场景下（4架Ⅲ类无人机，6个待侦测

表1　系统仿真参数设置

仿真参数

成功侦测敏感度ωs

误差侦测敏感度ωf

成功侦测系数κs

系统带宽B/MHz

噪声功率谱密度N0/dBm

参考距离的信道功率增益g0/dB

无人机ui的发送功率pt
i/W

仿真数值

0.001

0.001

0.98

10

−170

−50

10

表2　异构无人机性能参数

参数

感知像元α/μm

感知焦距ϕ/mm

视场角FOV/(°)

计算能力 f/GHz

无人机 I类

2.4

50

45

0.6

无人机Ⅱ类

2.4

50

60

1.2

无人机Ⅲ类

2.4

50

45

2
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目标），对所提 JDC优化算法与GWO、IGWO及

PSO算法进行了性能对比。同构场景下不同算法

侦算力指标均值和标准差对比见表 3。由表 3可

知，JDC优化算法在侦算力指标的均值和标准差

上均表现最佳，显著优于其他算法。这表明 JDC

优化算法在全局搜索与局部开发之间取得了良好

的平衡，具备更强的收敛精度与稳定性。

算法性能对比如图 10 所示。由图 10 可知，

JDC优化算法在实现100%目标覆盖率的同时，表

现出显著的环境不确定度抑制能力。具体而言，在

计算效能指标方面，JDC优化算法较GWO算法提

升10.01%，较PSO算法提升28.74%，较 IGWO算

法提升 21.84%。通过仿真实验分析可以得出，

PSO算法种群多样性不足导致早熟收敛，在迭代

中期即陷入局部最优；IGWO算法由于未建立有

效的计算资源动态分配模型，其本地化任务处理

方式造成资源利用率下降。相比之下，JDC算法

通过多策略改进的灰狼算法优化位置部署和引入

基于BCD算子的资源优化机制，有效平衡了全局探

索与局部开发能力，从而有效提高了侦算力。

在异构无人机场景下，各算法表现出类似趋

势。异构场景下不同算法侦算力指标均值和标准

差对比见表4。由表4可知，JDC优化算法在异构环

境中的平均指标F仍高于其他算法10%～25%，说

明其资源分配与任务调度机制能够自适应不同计

算性能的无人机，维持整体协同效能。

3.2.2　协同计算方案有效性分析

为了验证基于BCD优化的空基协同计算方案

在系统任务完成时延优化方面的优越性，本文在

集群无人机部署位置确定的情形下，将其与以下

3种方案进行对比。

（1）无协同方案（none）：各机产生的所有

计算任务均在本地进行处理。

（2）随机方案（random）：无人机对处于通

信范围内的其他无人机随机地进行计算资源分配

和任务卸载。

（3）传统群智能算法优化方案：利用PSO算法

对各机任务卸载以及计算资源分配进行联合优化。

不同方案下的任务完成时延对比如图 11 所

示。由图11可知，协同计算方案能够有效降低任

务完成时延，与无协同方案相比较，时延平均降

低了33.35%。

50

40

30

20

10

0

12.23
18.35

54.40

12.699
>
=
)
;
@
/s

BCD None Random PSO

图11　不同方案下的任务完成时延对比

表3　同构场景下不同算法侦算力指标均值和标准差对比

指标F

均值

标准差

JDC

9 176.75

378.79

PSO

6 109.00

1 790.47

GWO

6 753.35

1 302.60

IGWO

7 413.80

928.51

10 000

9 000

8 000

7 000

6 000

5 000

4 000

3 000

2 000

20 40 60 80 100 120 140 160 180 2000
+**;

C
<
4

JDC
PSO
GWO
IGWO

图10　算法性能对比

表4　异构场景下不同算法侦算力指标均值和标准差对比

指标F

均值

标准差

JDC

5.36 ´ 107

2.75 ´ 106

PSO

1.03 ´ 107

3.64 ´ 106

GWO

4.11 ´ 107

1.49 ´ 107

IGWO

3.87 ´ 107

1.26 ´ 107
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JDC 优化算法与传统 PSO 算法迭代过程如

图 12 所示。图 12 给出了 JDC 优化算法与传统

PSO算法任务完成时延的变化过程，可以看出本

文所提 JDC优化算法通过解耦任务卸载和计算资

源分配优化在约40代时收敛到最优时延处，而传

统PSO方案采用联合优化架构，未考虑任务卸载

和计算资源分配间的耦合关系，使得其在约 170

代时收敛，因此，与传统群智能算法相比，本文

所提 JDC 优化算法可以使收敛速度提高约

76.47%。

无人机任务协同分配如图13所示。图13中，

UAV3为非协同无人机，其余为协同无人机，帮

助其进行协同计算。基于协同计算联盟组建情

况，非协同无人机将自身部分计算任务卸载至联

盟内的协同无人机进行协作。这种智能的卸载策

略是实现低时延处理的基础。

3.2.3　算法扩展性分析

为评估算法在不同集群规模下的扩展性能，

本文开展了对比测试。不同无人机数量下的性能

对比如图14所示。由图14可知，在同构场景下，

随着无人机数量的增加，集群侦算力随之增加，

表明在发现所有目标的同时，其余无人机能够在

环境不确定性高的区域内进行侦测，不会集中在

目标出现率高的区域重复侦测，从而造成资源浪

费。同时，所提算法能够合理分配无人机的侦测资

源和计算资源，使得任务完成时延无较大波动。

3.2.4　消融实验

为评估各关键模块对算法性能的影响，本文

设计了消融实验，对所提 JDC优化算法中的 4个

核心改进模块进行独立移除与组合测试，具体

如下。

（1）佳点集初始化（good points set initializa‐

tion，GPI）：用于提升初始种群分布的均匀性。

（2）非线性收敛因子（nonlinear convergence 

factor，NCF）：用于动态调节探索与开发能力。

（3）精英局部扰动机制（elite local distur‐

bance，ELD）：用于防止算法陷入局部最优。

（4）BCD优化：用于任务卸载与计算资源分

配的解耦优化。

在同构无人机集群的场景下分别对它们开展

消融实验，实验保持相同的初始参数与迭代次
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图13　无人机任务协同分配
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数，每种组合方案运行 20 次，消融实验结果

见表5。

表 5中，JDC/GPI表示去除佳点集初始化并

使用随机初始化的算法，JDC/NCF表示去除非线

性收敛因子并使用GWO原始的线性收敛因子的

算法，JDC/ELD表示移除精英局部扰动机制的算

法，JDC/BCD表示去除BCD解耦优化并采用均

匀资源分配方案的算法。消融实验结果表明，本

文所提出的优化措施均对算法性能具有提升作

用，其中去除BCD模块后算法性能下降最为显

著，表明BCD在降低任务完成时延、实现任务与

计算资源协同优化方面具有核心作用。

当移除GPI模块时，算法初始种群分布趋于

集中，导致早期搜索阶段陷入局部区域，最终收

敛结果偏离全局最优，因此，通过引入GPI初始

化模块，能够使种群在搜索空间实现均匀覆盖。

去除NCF模块后，线性收敛因子导致收敛速度加

快但精度下降，表明算法在迭代初期过早地结束

了全局探索阶段，导致种群陷入局部最优解，因

此，通过引入非线性收敛因子，平衡了搜索过程

中的全局探索和局部开发阶段。移除 ELD 机制

后，算法易陷入局部最优点，因此，通过精英局

部扰动机制，能够使种群有效地跳出局部最优

点，在提升算法性能和搜索稳定性方面具有显著

作用。

4　结束语

本文针对多无人机区域侦测中部署位置优化

和资源分配优化的问题，提出了融合位置部署和

资源优化的群智能 JDC优化算法。该方案以实现

集群综合侦测效能，即侦算力最优为目标，首

先，通过多策略改进的GWO算法搜索集群在区

域内的位置部署；然后，组建协同计算联盟，通

过BCD算法将时延优化问题解耦为任务卸载和计

算资源优化两个子问题交替优化，有效降低了任

务完成时延。本文通过两阶段的交替优化，最终

实现了无人机部署拓扑与机载资源的最优配置。

仿真结果验证了该方案的有效性。下一步工作将

在本文基础上考虑能量分配，解决能量短缺情况

下的无人机侦测问题。
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