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摘要
近年来，研究人员对于开发具有先进自主飞行能力的多旋翼无人机

表现出浓厚的兴趣。多旋翼无人机能够代替人类执行一些复杂且危险的

任务，如搜救活动、监测和探索任务等。然而，无人机在多变和复杂的

实际环境中面临诸多挑战。为了完成这些任务，无人机必须依赖一个安

全且高效的自主飞行系统。众所周知，自主飞行系统涉及多个复杂的技

术层面，包括地图构建、状态估计和运动规划。本文对这些子模块的优

势和劣势进行了细致的讨论、对比和综合评述。此外，本文还给出了自

主飞行在不同场景中的限制和未解决的问题，以便研究人员更好地认识

到理论与实践应用之间的关键差距。最后，本文对自主飞行领域所面临

的未来挑战进行了梳理，对其发展趋势进行了展望。
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０　引言

随着多旋翼无人机的发展，越来越多的研究者

和设计人员开始关注其在复杂环境中自主飞行的能

力。多旋翼无人机由于体积小、飞行速度快，能够

在如森林等狭窄和障碍物密集的环境中灵活飞行，

完成诸如搜索与救援、目标检测［１］与跟踪和目标捕

获［２］等复杂任务，这些任务需要无人机具备良好的

感知质量、快速响应频率及高精度的定位能力，以

确保在高速飞行过程中能够准确识别和处理周围环

境信息［３］。然而，无人机的小体积往往导致其有效

载荷能力较弱，这在很大程度上限制了能够搭载的

传感器种类和数量，尤其是重量较大或需要较多计

算资源的高精度传感器。虽然许多高精度、重型传

感器已经成功应用于地面移动机器人，但由于多旋

翼无人机在载荷和计算资源上的限制，无法直接将

这些传感器应用于自主飞行系统中。多旋翼无人机

面临的这些限制因素，对其自主导航技术的开发与

应用构成了较大的挑战，迫使研究者必须在系统设

计中寻求平衡，既要满足传感器性能要求，又要兼

顾计算效率与存储之间的平衡。

自主导航系统拥有复杂的软件框架，如图１所
示，这个框架包括融合定位、地图构建、运动规划

等。自主飞行需要根据不同的任务和场景具备不同

的适应能力，在大规模且非结构化环境中进行自主

探索时［４－５］，传感器采集的大量不规则点云数据会

带来显著的计算和存储压力，因此在大规模非结构

化环境中进行自主探索的同时构建轻量级和高质量

图１　自主导航的系统框架
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的地图是一个复杂并且充满挑战的问题。多旋翼无

人机的融合定位性能对搜索和救援至关重要，尤其

是在进行稀疏特征灾害环境中的搜索和救援任务

时［６－８］，将面临巨大挑战。在复杂和动态环境（工

业厂房）中进行自主飞行［９－１０］时，关键在于能够生

成一条既平滑又安全的飞行轨迹，以规避静态或动

态的障碍物。

研究界已经对自主飞行系统的各个子模块进行

了全面的综述。一些文献专注于自主飞行系统里面

的特定技术，例如基于视觉的方法［１１－１２］、基于学

习的方法［１３］。一些综述则聚焦于自主飞行的某个

特定方面，如避障算法［１４］、路径规划算法［１５］、基

于采样的算法［１６］、轨迹优化算法［１７］、运动规划算

法［１８］、状态估计算法［１９－２０］，没有从整个系统的实

际应用出发，存在一定的局限性，因此对多旋翼无

人机的自主飞行能力进行全面的调查，分析和总结

各种自主导航方法，并建立自主导航系统子模块之

间的联系，显得尤为重要。本文的核心目标是通过

提供自主飞行的最新技术进展、未解决问题和未来

趋势的概述，促进自主飞行的发展。

本文的主要贡献总结如下：

１）分析并总结不同地图构建、融合定位和运
动规划方法的优势和劣势。并对这些自主导航子模

块进行比较、联系和讨论。

２）分析并总结自主导航在不同环境和任务中
的限制，并总结当前亟待解决的问题，讨论自主导

航领域未来的挑战和趋势。

３）本文旨在减少重复创新，明确指出理论探
索与实际应用之间的主要差异，给出多旋翼无人机

自主导航技术发展面临的挑战和未来趋势，以此推

动自主导航技术进步。

１　融合定位

定位是自主导航中最基本、最关键的模块。融

合定位的核心优势是提升定位精度和系统鲁棒性。

在复杂环境中，传统的单一定位方式（如仅依赖

ＧＰＳ或ＩＭＵ）可能会出现较大误差或失效。通过融
合多种传感器信息，系统能够在某些传感器失效时

保持稳定，并通过算法补偿其他传感器的不足。鉴

于多旋翼无人机的载荷能力有限，轻量级的传感器

在自主导航中更为适用，如单目、双目相机和轻型

激光雷达（ＬＩＤＡＲ）。尽管仅依赖激光雷达或相机可

以为定位提供里程计信息，但其输出速率通常不足

以支持快速实时的运动规划。为了弥补这一缺陷，

研究者们通常会融合多旋翼平台上的惯性测量单元

（ＩＭＵ）数据以获得高频高精度的里程计结果。因
此，在本节中，将专注于视觉惯性里程计（ＶＩＯ）和
激光惯性里程计（ＬＩＯ）方法。

在里程计与惯性测量单元数据融合的方法中，

主要存在两种策略：松耦合和紧耦合。在松耦合

中，来自传感器的数据分别运行，然后融合在一

起；紧耦合则利用两个传感器的原始数据共同估计

一组变量，这一过程中传感器的噪声会相互影响。

尽管紧耦合算法比较复杂，但其充分利用了传感器

数据，可以取得更好的效果。为了提供更好的状态

估计性能，许多研究者将重点放在紧耦合框架上。

在该框架之内，当前的研究趋势主要分为基于滤波

的算法和基于优化的算法两大类。

多状态约束卡尔曼滤波器（ｍｕｌｔｉｓｔａｔｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ）：一种经典的基于滤波器的视觉惯性
里程计方法，称作 ＭＳＣＫＦ［２１－２２］。该方法将惯性测
量单元的信息与视觉信息融合在一个紧密耦合的框

架中。ＭＳＣＫＦ的计算资源需求低，通常被用于为
自主导航系统提供精确的定位服务。但是该滤波器

忽略了全局信息，如果不进行回环检测，可能会导

致误差随时间累积的现象。

基于开放关键帧的视觉惯性 ＳＬＡＭ（ＯｐｅｎＫｅｙ
ｆｒａｍｅｂａｓｅｄＶｉｓｕａｌＩｎｅｒｔｉａｌＳＬＡＭ，ＯＫＶＩＳ）：采用基
于优化的算法，这种优化方法能够有效地纠正漂移

效应，从而提高系统的精度。在文［２３］中，视觉信
息和ＩＭＵ数据被视为非线性优化问题的代价函数。
为了实现实时性能，通常会对数据进行线性化和边

缘化。ＭＳＣＫＦ和ＯＫＶＩＳ在多旋翼自主飞行实际系
统中取得了良好的应用效果，然而这些方法在没有

闭环检测的情况下，尤其是在大规模环境中运行

时，必然会导致误差累积。

单目视觉—惯性系统（ＭｏｎｏｃｕｌａｒＶｉｓｕａｌＩｎｅｒｔｉａｌ
Ｓｙｓｔｅｍ，ＶＩＮＳＭｏｎｏ）：ＶＩＮＳＭｏｎｏ［２４］被广泛用于为
多旋翼无人机的自主飞行系统提供定位信息。

ＶＩＮＳＭｏｎｏ采用基于优化的方法，通过融合预先集
成的ＩＭＵ数据和视觉特征，提供高度精确的视觉惯
性里程计，并且具备回环检测功能，以实现高精度

的定位。在文［２５］中，ＶＩＮＳＭｏｎｏ已被扩展应用于
适配带ＩＭＵ的双目相机系统。ＢＡＳＡＬＴ（ＢｕｎｄｌｅＡｄ
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ｊｕｓｔｍｅｎｔｗｉｔｈＳｔｅｒｅｏａｎｄＩｎｅｒｔｉａｌｆｏｒＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ）［２６］是一个基于图优化的立体惯性里程计
系统，主要依赖优化方法来估计相机的轨迹和地

图。它利用视觉惯性里程计的非线性因子进行束调

整（ＢｕｎｄｌｅＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔ），并通过匹配ＯＲＢ特征闭合
回路，从而实现高精度定位。鲁棒视觉惯性里程计

（ＲｏｂｕｓｔＶｉｓｕａｌＩｎｅｒｔｉａｌＯｄｏｍｅｔｒｙ，ＲＯＶＩＯ）：鲁棒视
觉惯性里程计算法［２７－２８］是一种基于滤波器的方法。

该方法基于滤波器的框架，将ＩＭＵ数据用于状态传
播，将相机数据用于滤波器更新。ＲＯＶＩＯ执行多层
次图像块的特征提取，并计算帧与多层次图像块之

间的强度误差。ＲＯＶＩＯ的核心是利用扩展卡尔曼
滤波器（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）更新步骤中
的误差来融合惯性和视觉数据，该算法在轻量级计

算资源下实现了良好的准确性和鲁棒性，适合于机

载自主导航［２７］。动力学视觉惯性里程计（Ｄｙｎａｍｉｃｓ
ＶｉｓｕａｌＩｎｅｒｔｉａｌＯｄｏｍｅｔｒｙ，ＤＶＩＯ）：这是一种基于优
化的视觉惯性里程计，它考虑了无人机的动力学模

型。文［２９］将无人机动力学模型视为一个质点动
力学模型，由于忽略了空气动力学力和外部干扰模

型，加速度项的估计可能不准确甚至错误，这将导

致错误信息被引入到惯性残差中，从而降低了运动

估计的准确性。为了提高视觉惯性里程计性能，文

［３０］提出了一种基于学习的方法，该方法考虑了未
进行建模的部分，如空气动力学阻力和干扰项，基

于混合动力学模型对惯性残差进行优化，从而提高

估计的准确性。

近年来，预积分和轻量级激光雷达的理论基础

推进了与激光雷达惯性里程计相关的研究。研究人

员开发了一种名为 ＬＩＰＳ（Ｌｉｄａｒｉｎｅｒｔｉａｌ３ＤＰｌａｎｅ
ＳＬＡＭ）［３１］新的激光惯性里程计，旨在更有效地整
合激光雷达和 ＩＭＵ数据。ＬＩＰＳ采用了基于图的优
化框架，并引入了邻近点的平面表示方法。它将点

云参数化为平面特征，利用两帧之间平面参数的差

异作为残差函数，从而实现更精确的状态估计。这

种方法受到视觉—惯性系统的启发，在 ＬＩＯ领域获
得了广泛关注，为未来紧密耦合的ＬＩＯ系统奠定了
坚实的基础。ＬＩＯＭ（ＬＩＯｍａｐｐｉｎｇ）［３２］：一个紧耦合
的ＬＩＯ系统框架，通常采用图优化或非线性优化的
方式来处理激光雷达和惯性测量单元的数据融合。

它通过最小化激光雷达和 ＩＭＵ测量的成本来实现
更可靠的估计，并采用了滑动窗口模型来保持一定

规模的优化数据。与 ＬＯＡＭ相比，ＬＩＯＭ在精度上

更具优势，然而其批量处理所有传感器测量数据的

方式使得其实时性能较差。惯性辅助３Ｄ激光雷达
ＳＬＡＭ（ＩｎｅｒｔｉａｌＡｉｄｅｄ３ＤＬｉＤＡＲＳＬＡＭ，ＩＡＬＩＯ）：文
［３３］中提出了惯性辅助３Ｄ激光雷达 ＳＬＡＭ算法，
采用图优化或非线性优化来处理数据，用于提取原

始点云的特征，包括地面、边缘和平面特征，并引

入了基于深度学习的 ＬＰＤＮｅｔ，该网络能够为点云
生成全局描述符，从而显著提升回环检测的准确

性。ＲＦＬＩＯ（ＲｅｍｏｖａｌｆｉｒｓｔＴｉｇｈｔｌｙｃｏｕｐｌｅｄＬｉｄａｒＩｎｅｒ
ｔｉａｌＯｄｏｍｅｔｒｙ）：文［３４］中提出了一个基于ＬＩＯＳＡＭ
的动态 ＳＬＡＭ框架，ＲＦＬＩＯ采用优化方法融合激
光雷达和惯性测量单元的数据，结合了由点云组成

的多分辨率范围图像，并利用紧密耦合的激光雷达

惯性里程计消除动态物体的影响。然后将激光雷达

扫描数据与子图进行匹配，即使在高度动态的环境

中也能通过图优化技术实现精确的姿态估计。

ＦＡＳＴＬＩＯ（ＦａｓｔＬｉＤＡＲＩｎｅｒｔｉａｌＯｄｏｍｅｔｒｙ）：文［３５－
３６］在紧密耦合的框架基础上，将点云特征和 ＩＭＵ
数据进行融合，通过滤波方法进行实时状态估计和

优化，并提出一种新的公式来计算卡尔曼增益，降

低优化维度，达到了减轻计算负担、提高融合效率

的目的，它在多旋翼无人机自主飞行系统应用中展

现了良好的定位精度和实时性。ＰＯＩＮＴＬＩＯ（Ｒｏｂｕｓｔ
ＨｉｇｈＢａｎｄｗｉｄｔｈＬｉｇｈｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＲａｎｇｉｎｇＩｎｅｒｔｉａｌ
Ｏｄｏｍｅｔｒｙ）［３７］：虽然同样采用扩展卡尔曼滤波来融
合激光雷达与 ＩＭＵ的数据，但与 ＦＡＳＴＬＩＯ不同，
ＰＯＩＮＴＬＩＯ使用点对点的更新方案，在每个点的准
确采样时间更新系统状态，从而实现更精确的定位

信息（里程计）。这种方法的优势在于它避免了将

所有特征点累积到一个单一的坐标系中，从而提高

了系统的响应速度和处理效率。

在无人机自主飞行系统框架中，研究者们广泛

采用了紧耦合方法来进行融合定位。表１对各种紧
耦合方法进行了分析、比较和总结。然而，系统在

特征稀疏的环境中仍将面临一定困难，融合定位可

能会产生严重的漂移甚至可能执行失败。此外，

紧密耦合系统需要大量的计算资源，因此融合定

位的核心问题是要在效率和精度之间找到平衡。

同时，高频高精度的定位信息可以让无人机进行

快速的轨迹规划进行高效稳定的自主飞行。无人

机本体定位的误差会直接影响后续建图的位置与

路径规划。
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表１　不同融合定位方法比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｕｓｉｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

方法 类型 特征 回环检测 参考文献 提出年份

ＭＳＣＫＦ 基于滤波 低计算成本忽略全局信息 否 文［２１－２２］ ２００７

ＯＫＶＩＳ 基于优化 基于关键帧融合实时性较差 否 文［２３］ ２０１５

ＲＯＶＩＯ 基于滤波
提取多层图像特征易丢失数据

精度使用较少内存资源
否 文［２７－２８］ ２０１５

ＶＩＮＳＭＯＮＯ 基于优化
利用ＤＢｏＷ２进行环路检测

初始化鲁棒性强
是 文［２４－２５］ ２０１８

ＢＡＳＡＬＴ 基于优化
基于明显特征的轻量级

长路径规划
是 文［２６］ ２０１９

ＤＶＩＯ 基于优化
考虑动态模型

考虑空气动力阻力
否 文［２９－３０］ ２０２３

ＬＩＰＳ 基于优化 图像优化高计算成本 否 文［３１］ ２０１８

ＬＩＯＭ 基于优化
采用滑动窗口

高计算成本实时性较差
否 文［３２］ ２０１９

ＩＡＬＩＯ 基于优化
完善特征分类引入

ＬＰＤＮｅｔ闭环环境简化
是 文［３３］ ２０２１

ＲＦＬＩＯ 基于优化
激光扫描匹配子图

低速率移除动态对象
否 文［３４］ ２０２２

ＦＡＳＴＬＩＯ 基于滤波
迭代卡尔曼滤波

降低卡尔曼增益计算量
否 文［３５－３６］ ２０２２

ＰＯＩＮＴＬＩＯ 基于滤波 图像优化高计算成本 否 文［３７］ ２０２３

２　地图构建

理想的自主导航地图需要高质量的环境模型和

良好的运动规划性能。迄今为止已经有许多经典而

有效的自主导航地图，如图２所示。
如文［３８－３９］所述，在进行运动规划时使用了

点云地图，然而确定环境中的安全空间需要使用大

量的点云数据，这会给机载计算和存储资源造成较

图２　自主导航经典地图
Ｆｉｇ．２　Ｃｌａｓｓｉｃｍａｐｓｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｎａｖｉｇａｔｉｏｎ

７５３３期 聂虹宇，等：多旋翼无人机的环境感知与运动规划方法综述



大的压力。如文［４０－４１］所述，栅格地图是运动规
划中一种常见且经典的地图类型。栅格地图的构建

过程非常简单明了：首先，假设事先将空间离散化

为网格单元，然后估计每个网格单元的栅格状态

（空闲或占用）。网格单元存在许多不同的存储形

式，例如基于八叉树［４０］、基于哈希表［４２］及基于统

一网格［４３］的方法，由于存储消耗与地图大小成线

性关系，这些方法在大规模环境中表现不佳。为了

获取栅格状态，一般都采用基于融合的经典方法，

如文［４４－４６］所述。这些方法简单高效，但基于融
合的方法需要存储预测数据以供未来状态估计使

用，因此在资源有限的情况下会加大计算和存储方

面的负担。为了解决此问题，文［４７－４８］采用了一
种基于全新的树状结构来进行高效存储和状态更

新，但是在大范围环境下也需用兼顾建图精度与实

时性。一些基于学习的方法通过使用一些新的语义

信息［４９］、神经网络辐射场［５０］等信息来预测栅格的

占据状态，但是这类方法通常需要较多时间来进行

模型训练。在以往的研究［５１］中，随机映射（Ｒａｎｄｏｍ
ＭａｐｐｉｎｇＭｅｔｈｏｄ，ＲＭＭ）方法能够高效地使用线性
参数模型估计栅格状态，并且这种方法非常节省内

存，ＲＭＭ方法的弱点在于，它只能在离线状态调整
权重参数以适应不同的环境。ＥＳＤＦ（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ
ＳｉｇｎｅｄＤｉｓｔａｎｃｅＦｉｅｌｄ）地图：ＥＳＤＦ基于全局的栅格
地图获取中心格点的占据状态和欧氏距离，通过欧

氏距离和插值得到梯度信息，如文［５２－５５］所述。
文［５４－５５］中提出“Ｖｏｘｂｌｏｘ”方法和 ＦＩＥＳＴＡ来逐
步构建ＥＳＤＦ地图。文［５６］使用 ＧＰＵ加速技术来
快速构造ＥＳＤＦ地图来进行运动规划。

近期，文［５７］使用了神经辐射场（ＮｅｕｒａｌＲａｄｉ

ａｎｃｅＦｉｅｌｄｓ）来构建 ＥＳＤＦ地图。如文［４３］、文
［５８］、文［５９］和文［６０］所述，这些基于梯度的规
划方法可以使用ＥＳＤＦ地图进行避障。然而这些方
法的效果都依赖于分辨率，因此需要不断调整分辨

率以适应不同的场景，这又将限制无人机在复杂野

外环境中自主飞行的性能。拓扑地图将环境空间分

解成拓扑节点，该拓扑图由节点和边线组成，通过

拓扑线来表达地图中各元素的关系。这大大减轻了

运动规划的计算负担，不过这种计算上的简化会导

致无人机忽略一些真实环境的细节信息。文［６１－
６３］介绍了拓扑地图如何逐步地应用在自主飞行系
统。几何地图（飞行走廊）采用点、线等基本几何元

素来表示三维环境。如文［６４－６８］中所述，这些自
由空间具有多面体特征，为轨迹优化提供了一些环

境约束，因此有助于生成安全可靠的轨迹。几何地

图的膨胀方向通常是与前端路径搜素方向一致，例

如文［６９］中的半定规划（ＳｅｍｉｄｅｆｉｎｉｔｅＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）
下的迭代区域膨胀（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＲｅｇｉｏｎａｌＩｎｆｌａｔｉｏｎ）、文
［６５］中通过直线搜索实现的区域膨胀（ＲｅｇｉｏｎａｌＩｎ
ｆｌａｔｉｏｎ）、文［６７］中的并行凸集群聚类膨胀（Ｐａｒａｌｌｅｌ
ＣｏｎｖｅｘＣｌｕｓｔｅｒＩｎｆｌａｔｉｏｎ）以及文［７０］中的球翻转法
（ＳｐｈｅｒｅＦｌｉｐｐｉｎｇＭｅｔｈｏｄ）。语义地图是一种用来自
主导航的新型环境模型地图，它包含了周围环境的

几何信息以及描述不同对象、障碍物、道路和其他

相关特征的语义标签。文［７１－７２］就使用了语义信息
来进行城市环境中远距离多旋翼飞行器的自主飞行。

受制于有限的机载计算资源以及复杂多变的实

际环境，构建适合多旋翼无人机自主飞行的地图面

临着较大的挑战。基于上述综述以及表２中的地图
特性可以总结出，不同的地图在不同的场景和任务

表２　导航地图
Ｔａｂ．２　Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎｍａｐｓ

地图 数据类型 特征 开源网址 参考文献

栅格地图 网格单元
稀疏、结构化直接

查询依赖于分辨率

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＡＮ
Ｙｂｏｔｉｃｓ／ｇｒｉｄ＿ｍａｐ

文［４０，４２，４４，５１］

点云地图 Ｋｄ树 无序性无索引查询 ｈｔｔｐ：／／ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ．ｏｒｇ／ 文［３８－３９］

几何地图 点集
一系列凸多面体部分

精度丢失轻量级存储

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＨＫＵＳＴ
ＡｅｒｉａｌＲｏｂｏｔｉｃｓ／ＴｅａｃｈＲｅｐｅａｔＲｅｐｌａｎ

文［６５－６８］

拓扑地图
带有节点和

连接线的图

部分精度丢失

轻量级存储

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｅｔｈｚ
ａｓｌ／ｍａｖ＿ｖｏｘｂｌｏｘ＿ｐｌａｎｎｉｎｇ

文［６１－６３］

语义地图
具有语义信息

的拓扑地图

轻量级用于长距离

路径规划依赖特征

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｓｈｉｃｈａｏｙ／
ｓｅｍａｎｔｉｃ＿３ｄ＿ｍａｐｐｉｎｇ

文［７１－７２］

ＥＳＤＦ地图
具有梯度距离

的网格单元格

局部地图容易

陷入局部最小值

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｅｔｈｚ
ａｓｌ／ｖｏｘｂｌｏｘ

文［４３，５６，５８，６０］

８５３ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５４卷



中各有优势和局限性。点云和栅格地图可以被有效

地用于自主飞行系统中，这些地图的主要缺点是它

们无法在有限资源上构建高质量地图并进行高效存

储。几何地图、拓扑地图和语义地图都是典型的轻

量级的地图模型。轨迹优化算法可以直接利用凸多

面体的自由空间来构建自主飞行过程的安全约束，

这可以避免为了轨迹优化而频繁访问大型三维离散

数据点的问题。然而由于地图简化和环境中一些结

构化信息的丢失，多旋翼无人机很难在混乱无序的

环境中进行自主飞行。因此，构建高质量的地图必

须同时考虑它们的计算效率、存储形式、精度和环

境特征。

３　运动规划

高质量的地图构建给运动规划提供了可行的优

化空间，同时正如第 ２节所述经典常用的栅格地
图，它可以区分被占用的、空闲的及未知的环境区

域，这对运动规划具有重大意义。运动规划的目标

是在栅格地图提供的可行域空间中找到一个可行并

且安全的轨迹，同时满足从起始位置到目标位置的

全局和局部约束条件。在介绍问题之前，本文需要

对配置空间的一些关键概念进行定义。其中配置空

间是一组可能应用于机器人（如多旋翼无人机）的

变换集合，在文［７３］中有详细的说明。如图 ３所
示，完整的构形空间可以从地图中获得。本文将所

有的构形空间都定义为Ｃ，多旋翼无人机会与障碍
物发生碰撞的构形空间定义为 Ｃｏｃｃ，其余定义为
Ｃｆｒｅｅ。轨迹上的动态约束和微分约束通常也可以使
用配置空间表示出来。路径上的动态约束表示为Ｄ
（ｘ，ｘ′，ｘ″，…）

图３　轨迹优化
Ｆｉｇ．３　Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　　这些约束条件可以被强制执行来进行轨迹优
化。例如，轨迹曲率连续性可以作为代价函数进行

优化：

Ｊ（ｔ）＝ ｘ′（ｔ）×ｘ（ｔ）″
ｘ′（ｔ）３ （１）

问题Ｉ（最优运动规划）：
给定一个输入函数（Ｃｆｒｅｅ，Ｐｉｎｉｔ，Ｐｇｏａｌ，Ｄ，Ｊ），

找到一个优化的目标函数 τ（ｔ）＝ａｒｇｍｉｎ
τ∈Ｃｆｒｅｅ

Ｊ（ｔ），

满足：

τ（ｔｓｔａｒｔ）＝Ｐｉｎｉｔ，τ（ｔｇｏａｌ）∈Ｐｉｎｉｔ
τ（ｔｇｏａｌ）∈Ｃｆｒｅｅ，ｔ∈［０，Ｔ］

Ｄ（τ（ｔ），τ（ｔ），τ̈（ｔ），…），ｔ∈［０，Ｔ］
（２）

如问题Ｉ中所述，在非线性和高维约束下利用
代价函数进行最优运动轨迹优化非常困难，属于

ＮＰｈａｒｄ［７３］问题，即非确定性多项式难题。因此，
研究人员转而研究探索一些近似方法，例如在路径

搜索时忽略非线性动态约束，或者将非凸代价函数

近似成一个凸优化问题。为了使问题更可控，运动

规划可以分解为两个部分：前端离散路径规划和后

端连续轨迹优化。

３．１　路径规划
路径规划可以分为３种经典方法：基于图搜索

的规划、基于采样的规划和基于生物启发式的规划

方法。

基于图搜索的规划方法：将空间离散化，并将

问题转换为图搜索。Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法［７４］被广泛用于在

图上找到最短路径。Ａ算法［７５］是 Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法的
扩展，是最常用的启发式搜索算法。Ａ算法通过
使用启发函数进行快速节点搜索，搜索的效率取决

于设计的启发函数优劣性。通过选择合适的启发函

数可以使算法收敛得更快，减少拓展的节点个数。

Ａ算法适合于搜索全局先验图上的搜索空间，例
如栅格地图。许多算法都是基于 Ａ算法进行改进
的，如ＡｎｙｔｉｍｅＡ［７６］、跳跃点搜索（ＪＰＳ）［７７］和混合
Ａ［７８］。ＡｎｙｔｉｍｅＡ算法尝试快速找到一条次优路
径，并持续改进次优路径的最优性使其最优。ＪＰＳ
识别出“跳跃点”，允许它跳过均匀成本网格图中的

自由空间节点，再对寻找最优路径没有贡献的节点

进行“剪枝”，该方法与传统 Ａ方法相比，可以显
著减少搜索空间。混合 Ａ在寻找可行动态路径时
考虑了多旋翼飞机的质点模型，该算法利用状态

格［７９］构建了一个由路径元素组成的搜索空间，该
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搜索空间可以表示多旋翼无人机在离散空间中可能

的状态和过渡变换。混合 Ａ方法由于考虑了无人
机的质点动力学，使其优化出的路径的平滑程度对

比传统的Ａ变得更光滑连续，更符合无人机的真
实执行路径，但同时由于算法复杂度的增加，其收

敛速度会稍微比传统的Ａ慢一些。
基于采样的规划方法：该方法对构形空间或状

态空间进行随机采样，并通过最近邻近点来计算无

碰撞的最短路径。ＲＲＴ［８０］便是一种基于采样的规
划算法，用于解决局部和动态环境中的高维路径规

划问题。其基本思想是在构形空间中采样随机点并

朝这些点扩展，逐步构建树状结构。这种探索方式

使得ＲＲＴ可以快速覆盖构形空间中的未知区域并
找到可行路径。ＲＲＴ［８１］是对基本 ＲＲＴ算法的改
进，ＲＲＴ算法专注于构建随机搜索树，ＲＲＴ则在
构建树节点的过程中引入了更加系统的优化过程。

具体来说，ＲＲＴ会维持树状结构，并定期重新连
接树结构边缘以优化节点之间的路径。重新连接的

过程会评估不同节点之间可替代路径的代价值，并

重新布置树状结构以创建更优的路径连接。为了提

高基于采样的规划方法的收敛速率，文［８２］通过求
解一个线性二次调节器（ＬＱＲ）问题来计算最优采
样函数。

文［８３］使用ＲＲＴＳｍａｒｔ算法引入了一种智能
采样策略，将随机采样点引导到构形空间中未被探

索过的区域，通过该方式，算法可以更快地发现最

优路径，有助于提高收敛速度。文［８４］的Ｉｎｆｏｒｍｅｄ
ＲＲＴ算法通过探索椭球形信息空间内的构形空
间，将重点放在更有可能导致最优解的区域，减少

了在探索无用区域上浪费的时间以加速收敛。类似

地，文［８５］通过采用更有效的采样策略，在较小的
最优空间采样，相比于在整个构形空间中采样效率

更高。尽管ＲＲＴ、ＲＲＴ还有一些最新的 Ｉｎｆｏｒｍｅｄ
ＲＲＴ可以通过一些策略来降低采用次数并且加快
搜索效率，但是采用类方法随机性比较大，不一定

找到最优解，真实的无人机自主飞行应该更注重方

法与后端轨迹优化的结合。

基于生物启发式的路径规划方法：该方法是一

类受生物学原理启发的路径规划方法，借鉴了自然

界生物的行为、群体智慧、进化过程等机制，用于

解决复杂的路径规划问题。遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）［８６］是一种基于自然选择和遗传学原理
的优化算法。通过模拟生物种群进化过程中的选

择、交叉、变异等操作来搜索最优解。ＧＡ被广泛

应用于路径规划问题，尤其是在多目标和约束复杂

的情况下。蚁群优化算法（ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＡＣＯ）［８７］模拟了蚂蚁在寻找食物过程中通过信息素
相互传递和优化路径的行为。蚂蚁通过在路径上释

放信息素来影响其他蚂蚁的选择，逐步找到最优路

径。粒 子 群 优 化 （ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）［８８］模拟鸟群、鱼群等群体行为，通过局部和
全局的信息分享来进行搜索。每个粒子代表一个

解，粒子通过不断调整自己的位置向最优解靠近。

蜣螂算法（ＤｕｎｇＢｅｅｔｌｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＢＡ）［８９］是一种
相对较新的基于生物启发式的优化算法，灵感来源

于蜣螂在自然界中的觅食行为。蜣螂算法模拟蜣螂

在寻找目标（如粪球）时如何在复杂环境中进行导

航和寻找路径。算法通过在解空间中进行“滚动”

来寻找最优解，并且具有较好的全局搜算能力。

基于图搜索的算法和基于采样的算法在探索空

间、解决方案质量、计算效率和适应性方面有不同

的表现：

１）空间探索：基于图搜索的方法需要将构形
空间离散化以构建一个图，并将路径规划问题转换

为图搜索问题，这个图是一个全局先验图，例如栅

格地图，但是该算法容易被地图的分辨率干扰。基

于采样的算法可以直接在整个配置空间进行采样。

基于生物启发式的算法通过模拟生物行为进行搜

索，具有较强的全局探索能力，尤其适合大规模复

杂解空间。

２）求解质量：基于图搜索的算法通常可以找
到全局最优解。基于采样的算法在存在解决方案且

规划时间足够长的情况下也可以找到全局最优解，

但它通常只能得到一个可行的次优解。基于生物启

发式的算法通常可以获得较优解甚至全局最优解

（如遗传算法、蚁群算法），但可能需要较长的时

间。求解质量与算法参数高度相关，参数调整不当

可能影响质量。

３）计算效率：基于图搜索的算法的效率受到
地图大小和维度的影响，当搜索环境过大时效率会

降低。基于采样的算法不需要遍历整个地图，而是

在配置空间上进行随机采样，效率相对较高。基于

生物启发式的算法计算效率较低，特别是在初始阶

段，可能需要较长时间才能收敛到高质量解。对于

动态环境或实时场景，效率可能不够高。

４）适应性：基于图搜索的算法需要完整的地
图信息作为先验知识，难以适应动态变化的环境。

而基于采样的算法只需要实时获取局部环境信息，
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可以适应动态变化的环境。基于生物启发式的算法

对动态环境的适应性一般，虽然可以调整算法重新

进行优化，但响应速度较慢，在复杂、不规则、多

目标优化环境中表现优异，适用于需要全局最优解

的应用场景。

路径搜索方法依赖于构形空间和启发函数，一

个良好的启发式函数可以显著减少需要更新的节点

数量，从而更快、更有效地得到最优解。为了快速

方便地解决问题，大多数路径搜索方法都是基于质

点模型的。因此，路径需要在后端进行优化以满足

一些动态和其他环境约束。

３．２　动力学约束
考虑文［９０］中提出的多旋翼无人机系统的状

态方程如下所示：

　　　 Ｘ＝ｆ（ｘ）＋ｇ（ｘ）Ｕ （３）
　　　 Ｚ＝［ｘ，ｙ，ｚ，ψ］ （４）

Ｘ＝ψｘ（ｚ，ｚ，……，ｚ
（ｓ－１）） （５）

Ｕ＝ψｕ（ｚ，ｚ，……，ｚ
（ｓ－１）） （６）

输入状态变量：

Ｘ＝［ｘ，ｙ，ｚ，φ，θ，ψ，ｘ，ｙ，ｚ，ωｘ，ωｙ，ωｚ］
输出控制变量：

Ｕ＝［ｕ１，ｕ２，ｕ３，ｕ４］
由于多旋翼无人机具有欠驱动和非线性特性，

且实时优化的维度Ｘ很高，难以求解，因此轨迹优
化时难以考虑它的动态约束条件。文［９１］提出了
多旋翼无人机的微分平坦性，以提高轨迹优化（后

端）的求解效率。通过引入 ψｘ变换和 ψｕ变换，微
分平坦性使得可以从系统的输出 Ｚ及其有限阶导
数来完全确定系统的状态 Ｘ和输入 Ｕ。如图４所
示，微分平坦性在轨迹优化方面的优势如下：

１）微分平坦输出可以还原系统的状态和控制
变量。

２）降低轨迹优化的优化维度。
３）加速求解效率。
４）隐式地消除微分约束。
基于微分平坦性的特性，许多参数化轨迹，如

多项式、贝塞尔（Ｂéｚｉｅｒ）和 Ｂ样条轨迹，都可用于
轨迹优化（后端）。

３．３　轨迹优化（后端）
在路径规划中，大多数前端的路径搜索求解得

到一系列离散路径，往往忽略了多旋翼无人机的动

力学特性和时间特性。离散路径不等同于动力学可

行的轨迹，并且不能被多旋翼无人机追踪，因此需

要进行轨迹优化。研究者们对轨迹优化问题进行了

积极的研究，如图５所示，基于轨迹形式，轨迹分
为以下３类：时间参数化轨迹，航点插值轨迹，数
据驱动类型的轨迹。

在轨迹规划的方法方面，基于不同的地图形

式，传感器数据形式以及不同轨迹表征等特点，将

轨迹规划主要分为基于梯度的轨迹优化，基于几何

约束的轨迹优化，基于模型预测控制的方法，基于

学习的轨迹生成方法和基于感知意识的轨迹规划。

图４　原动态约束（绿色区域）转换为新的约束（红色区域）
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ（ｇｒｅｅｎａｒｅａ）ｉｓｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｉｎｔｏａｎｅｗｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ（ｒｅｄａｒｅａ）

　　基于梯度［５７－５９，９１－９６］的轨迹优化以及基于几何

约束［６４－６９］的轨迹优化是经典且被广泛用来生成安

全约束的方法。不同的地图形式会提供不同的优化

信息和约束形式在轨迹的后端进行优化。如栅格地

图提供占据信息和ＥＳＤＦ地图提供距离和梯度信息
进行优化。基于飞行走廊提供的几何凸多面体进行

安全性约束。在基于梯度的轨迹优化方法中，梯度

信息通常通过插值来获得，生成安全约束之后将轨
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图５　不同方法生成的轨迹
Ｆｉｇ．５　Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｇｅｎｅｒａｔｉｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

迹优化到安全距离，这是后端的主要轨迹优化方法

之一，如文［５７－５９］所述。文［９７］中使用梯度下
降法，通过最小化路径的平滑性和安全约束来生成

离散时间轨迹。文［９８］中有类似的公式，通过迭代
采样相邻的候选点来求解问题。在文［４３］和文
［９９］中，Ｂ样条的连续性和凸包特性可以被有效地
用于轨迹优化，然而这种方法比较依赖于优良的初

始轨迹。由于障碍物在杂乱环境结构中的碰撞成本

是非凸的，因此基于梯度的优化方法可能会陷入局

部最小值。文［６５］在半定规划出来的迭代膨胀区
域的基础上，使用多面体来提供自由空间，它利用

自由空间将轨迹的生成表述为一个二次规划

（ＱｕａｄｒａｔｉｃＰｒｏｇｒａｍ，ＱＰ）问题。在文［６７］中，使用
安全约束作为 Ｂéｚｉｅｒ曲线控制点上的不等式约束。
文［３９］中使用 Ｂ样条来表示轨迹，并将安全约束

和轨迹优化表述为一个二阶锥规划（ＳｅｃｏｎｄＯｒｄｅｒ
ＣｏｎｅＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＳＯＣＰ）问题。这些方法解决了
具有几何约束的优化问题，并且计算时间具有显著

优势。

模型预测控制：ＭＰＣ是多旋翼无人机自主飞行
被广泛使用的方法，如文［１００－１０３］所述，ＭＰＣ以
一定的步长处理动态约束和输入约束，从而生成控

制命令。文［１０１－１０２］指出，ＭＰＣ需要解决大量
的线性矩阵不等式，计算成本较高。为了解决该问

题，文［１０４］采用了线性 ＭＰＣ（ＬＭＰＣ）来仅仅进行
位置控制，文［１０５］中也仅将ＭＰＣ应用于小角度假
设的简化控制模型，因此这些方法无法充分发挥多

旋翼无人机的潜力。此外，模型预测控制是一种滚

动优化，相比基于梯度等传统方法，需要不断调整

它的预测步长，不适合在大规模复杂场景下进行
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优化。

３．４　其它先进的轨迹生成方法
强化学习现已成功应用于自主飞行领域，即使

没有明确的编程规则，算法中的智能体经过学习后

也可以实现在复杂环境中飞行。基于强化学习的方

法可以处理不确定性，适应多变的环境，并根据智

能体与环境的交互优化导航策略。文［１０６］使用深
度强化学习进行端到训练端到端，并应用于无人机

竞速，但是此方法的网络结构复杂，不适合在线学

习，适用于线下固定场景的竞速。文［１０７－１０９］中
开发了仅使用机载传感和计算就能在现实环境中实

现敏捷飞行的神经网络策略，但是这些方法并没有

考虑到真实环境一些场景的突变如一些动态障碍

物。为此，文［１１０］考虑从动态感知策略的角度来
学习复杂场景下的动态避障。目前基于学习的方法

需要大量的训练数据，与传统的基于梯度优化的方

法，基于几何约束的方法相比，算法的表现性能受

场景的限制和训练数据质量的影响。

感知意识轨迹生成方法（ＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎＡｗａｒｅＴｒａｊ
ｅｃｔｏｒｙＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ）：在动态和不确定的环境
中，障碍物可能会出现或不可预测地移动，感知意

识轨迹规划可以令多旋翼无人机对环境的变化做出

实时反应，观察到并避开突然出现的未知障碍物，

从而实现更安全、更有效的导航。针对这一问题，

研究者们提出了很多典型并新颖的轨迹优化方法，

为在未知环境中实现快速自主导航，文［１１１］中提
出了一种具有强烈感知意识的基于学习的方法，然

而由于缺乏足够的训练数据，它在复杂新环境中的

表现不佳。文［１１２］提出了一个端到端的感知意识
的规划框架，其主要缺点是难以在线运行。文

［１１３］中提出了一种感知意识规划方法，可以主动
观察和避开未知障碍物，这种感知驱动的轨迹优化

算法可以保证尽早检测到突然出现的未知障碍物并

及时避开。但是此方法需要不断的调整航向来观察

未知的区域，对场景的适应性有一定的局限性。文

［１１４］提出了一种实时感知意识轨迹规划器，适用
于动态环境中的多旋翼无人机，但由于未考虑障碍

物的随机分布性以及多样性，此方法并没有在野外

的复杂环境表现出其优越的鲁棒性与适应。同时感

知意识的规划可以使无人机尽可能去朝向特征丰富

的地方进行定位与回环，加强在野外环境下的定位

精度。

如表３所示，不同的轨迹优化方法有各自的特
点和局限性。一些数值优化方法，如基于梯度优化、

表３　后端：轨迹优化方法
Ｔａｂ．３　Ｂａｃｋｅｎｄ：Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

地图 特征 场景 障碍物 参考文献

基于梯度的方法

易于优化

平衡成本函数和计算效率

易于陷入局部最小值

依赖初值

室外

室外

室内

室内

静态

静态

动态

静态

文［９４］
文［４３］
文［９５］
文［５８］

基于模型预测

控制的方法

计算要求高

滚动优化

模型预测控制

易于陷入局部最小值

仿真

室内

室内

室内

动态

静态

静态

动态

文［９６］
文［１０１］
文［１０２］
文［１０５］

基于几何

约束的方法

轻量级地图

基于多面体质量的安全约束

利用凸性质来保证安全

在非结构化环境中性能不佳

室外

仿真

室内

室内

室外

静态

动态

动态

静态

静态

文［６４］
文［６５］
文［６６］
文［６７］
文［６８］

强化学习方法

涉及估值函数

不是最优解

需要大量训练数据

室内

室内

室外

室外

室外

静态

静态

静态

静态

动态

文［１０６］
文［１０７］
文［１０８］
文［１０９］
文［１１０］

感知意识方法

易于陷入局部最小值

在动态环境下难以高速飞行

对传感器噪声敏感

室内

室外

室外

室外

静态

静态

静态

动态

文［１１１］
文［１１２］
文［９４］
文［１１３］
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基于模型预测控制、基于感知意识的轨迹生成方

法，应该在轨迹优化的质量与计算时间之间进行权

衡之后再做选择。基于梯度和基于模型预测控制的

方法通常受到局部最小值的影响，基于梯度的方法

在非结构化环境中性能较差，感知意识规划对于传

感器的噪声、更新频率和感知范围比较敏感。基于

学习的方法的主要限制是需要收集大量数据来训练

神经网络，在面对不同的新环境时，其性能可能较

差。通过表３的总结和分析可知，轨迹优化的算法
和框架在静态环境中相对成熟，但在动态和不确定

的野外环境中仍有改进空间。

４　未来挑战与趋势

为促进自主飞行技术的发展，本节讨论了自主

飞行发展面临的挑战与前景。

４．１　自主飞行面临的挑战
挑战１：动态环境下的自主飞行。自主飞行方

面的研究工作大多集中在静态环境上，很少关注动

态环境。尽管一些算法在模拟环境中得到了验证，

但由于目前障碍物避让算法在稳定性和可靠性方面

存在不足，它们在复杂的现场环境中仍面临巨大挑

战。首先，由于传感器和环境噪声以及精度问题，

实现移动障碍物感知的效率和准确性有待提高。其

次，在自主飞行过程中，由于传感器的感知范围有

限，无法观测到某些在角落的不确定障碍物，很容

易导致碰撞。运动规划需要更高的性能要求来实时

生成避免障碍物的安全轨迹。此外，自主导航是一

个包括感知、状态估计和运动规划模块的复杂系

统，各模块需要在有限的机载传感和计算资源下高

效运行。这些因素使得在复杂动态环境中进行自主

导航尚存在困难。

挑战２：在大规模和稀疏特征环境中的自主飞
行。在大规模和稀疏特征环境中的自主飞行和应用

仍然面临挑战。对于大规模环境，载荷有限的多旋

翼无人机难以执行一些长期任务，例如在自主探索

过程中，传感器收集的大量不规则点云数据将给在

有限资源上构建高质量地图和高效存储带来挑战。

对于稀疏特征环境，状态估计（定位）将遭受严重的

漂移和退化。这些因素已成为大规模和稀疏特征环

境中自主导航的主要障碍。

４．２　未来发展趋势
趋势１：基于新型传感器的自主飞行和应用。

自主飞行按传感器类型和特性可以分为两类：基于

深度相机的和基于激光雷达的自主飞行。考虑到多

旋翼无人机的低成本和有限的有效载荷，基于视觉

（基于摄像头）的自主飞行适合许多具有丰富特征

的场景。然而在大规模和稀疏特征的动态环境中，

它面临巨大挑战。随着传感器硬件工程技术的发

展，许多高精度、轻量级的传感器已经出现，如事

件相机、单目和轻量级激光雷达 ＭＩＤ３６０。与传统
摄像头（ＲＧＢＤ、立体和单目相机）相比，事件相机
具有以下优点：１）与传统摄像头不同，事件相机中
的每个像素独立且异步运行，并在亮度变化时输出

这些变化，因此它具有动态响应性能，并且有很大

的潜力满足轨迹优化中避让快速移动障碍物的高要

求。２）事件相机可以从镜头中捕获场景亮度变化，
并从传统摄像头获取空间信息。将事件相机信息与

传统摄像头数据相结合，可以提供事件相机的高时

间分辨率和传统摄像头的空间信息。这种融合特性

使它们在黑白亮度图上都有更好的性能。传统的激

光雷达负载大且价格高，不适合有效载荷能力有限

的多旋翼无人机。随着技术和硬件材料的发展和更

新，许多低成本、轻量级且同时确保精度的激光雷

达已经出现，如ＭＩＤ３６０，它已经成功应用于野外环
境中的自主导航。新的自主导航算法需要充分利用

这些新传感器的优势和特性，以解决未来不同环境

中自主导航的难题。

趋势２：目前，多旋翼无人机的自主飞行应用
仅限于相对简单的场景，这项技术的理论基础与实

用应用之间存在显著差距，特别是在复杂的现场环

境中。在几个关键的模块中推进自主导航系统发展

以缩小这一差距是很重要的。如图６所示，无人机
环境感知与路径规划组成的自主飞行系统在未来的

应用日益广泛，不仅在工业界如洞穴探索、物资搬

运，而且在未来的警用以及军用平台都有着广泛的

应用价值和发展潜力，如军用的反制无人机，警用

的监制平台。潜在的改进发展方向包括轻量级方法

的最优性、在线计算效率、敏捷性能、在复杂环境

中的适应性及从单一无人机到多无人机合作的转

变［１１９－１２０］。

５　结论

本文回顾了自主飞行的整体框架，并详细介绍

了每个子模块。在融合定位方面，传统的传感器，

如激光雷达和深度相机虽然可以在许多固定的场景

取得不错的定位精度，但还是难于在大规模复杂的
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图６　自主飞行的发展与应用
Ｆｉｇ．６　Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｆｌｉｇｈｔｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

动态场景下进行应用，同时，结合新型的传感器

（如事件相机）的优势成为了未来研究热点方向；在

地图构建方面，经典常用的地图如栅格地图已经可

以很好的服务于路径规划，但针对无人机的有限计

算资源和复杂的大规模野外场景，在构建高精度的

导航地图的同时保证实时性，存在着巨大困难；在

运动规划与轨迹规划方面，传统的规划方法与最新

的基于学习的方法在无人机的自主飞行都表现了良

好的效果，但是针对复杂特定的任务，以及多机之

间的协同规划会加大算法的复杂度与难度，所以多

机协同规划是未来研究的重点与难点。

高质量的地图构建给运动规划提供了可行的优

化空间，如栅格地图，它可以区分被占用的、空闲

的以及未知的环境区域，给运动规划提供可行的环
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境空间与优化信息如距离障碍物的距离等。高精度

的定位可以给无人机带来稳定的定位，在一些大范

围复杂的场景尤为重要，比如特征稀疏的场景会导

致融合定位不准并发散，导致无人机的运动规划失

败。所以未来运动规划不仅要从环境信息、任务信

息来考虑如何规划无人机的轨迹，还需要同时考虑

融合定位发散情况导致的规划问题，比如采用最新

的感知意识的规划与强化学习等方法，使无人机在

规划过程中获取更多的环境信息与特征信息来加强

融合定位。

本文回顾了不同子模块方法的特点和局限性。

此外，本文还分析了不同环境和任务下自主飞行的

关键问题。未来的挑战和趋势是促进自主飞行技术

发展的一个重大可能发展方向。
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ｎａｍｉｃｓｖｉｏ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－０６－２８）［２０２４－１２－１０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２３０６．１１４２９．
［３１］ＧＥＮＥＶＡＰ，ＥＣＫＥＮＨＯＦＦＫ，ＹＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．ＬＩＰＳ：Ｌｉｄａｒｉｎｅｒｔｉａｌ３Ｄｐｌａｎｅｓｌａｍ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１８：１２３－１３０．
［３２］ＹＥＨ，ＣＨＥＮＹ，ＬＩＵＭ．Ｔｉｇｈｔｌｙｃｏｕｐｌｅｄ３Ｄｌｉｄａｒｉｎｅｒｔｉａｌｏｄｏｍｅｔｒｙａｎｄｍａｐｐｉｎｇ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ

ａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１９：３１４４－３１５０．
［３３］ＣＨＥＮＷ，ＺＨＡＯＨ，ＳＨＥＮＱ，ｅｔａｌ．Ｉｎｅｒｔｉａｌａｉｄｅｄ３Ｄｌｉｄａｒｓｌａｍｗｉｔｈｈｙｂｒｉｄｇｅｏｍｅｔｒｉｃｐｒｉｍｉｔｉｖｅｓｉｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２１：１１５６６－１１５７２．
［３４］ＱＩＡＮＣ，ＸＩＡＮＧＺ，ＷＵＺ，ｅｔａｌ．ＲＦＬＩＯ：Ｒｅｍｏｖａｌｆｉｒｓｔｔｉｇｈｔｌｙｃｏｕｐｌｅｄｌｉｄａｒｉｎｅｒｔｉａｌｏｄｏｍｅｔｒｙｉｎｈｉｇｈｄｙｎａｍｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２２－０６－１９）［２０２４－１２－１０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２２０６．０９４６３．
［３５］ＸＵＷ，ＣＡＩＹ，ＨＥＤ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔＬＩＯ２：Ｆａｓｔｄｉｒｅｃｔｌｉｄａｒｉｎｅｒｔｉａｌｏｄｏｍｅｔｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０２２，３８

（４）：２０５３－２０７３．
［３６］ＸＵＷ，ＺＨＡＮＧＦ．ＦａｓｔＬＩＯ：Ａｆａｓｔ，ｒｏｂｕｓｔｌｉｄａｒｉｎｅｒｔｉａｌｏｄｏｍｅｔｒｙｐａｃｋａｇｅｂｙｔｉｇｈｔｌｙｃｏｕｐｌｅｄｉｔｅｒａｔｅｄｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０２１，６（２）：３３１７－３３２４．
［３７］ＨＥＤ，ＸＵＷ，ＣＨＥＮＮ，ｅｔａｌ．ＰｏｉｎｔＬＩＯ：Ｒｏｂｕｓｔｈｉｇｈｂａｎｄｗｉｄｔｈｌｉｇｈｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒａｎｇｉｎｇｉｎｅｒｔｉａｌｏｄｏｍｅｔｒｙ［Ｊ／ＯＬ］．Ａｄ

ｖａｎｃｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０２３［２０２４－１２－１０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｄｖａｎｃｅｄ．ｏｎｌｉｎｅｌｉｂｒａｒｙ．ｗｉｌｅｙ．ｃｏｍ／ｄｏｉ／ｆｕｌｌ／１０．１００２／ａｉｓｙ．
２０２２００４５９．ＤＯＩ：１０．１００２／ａｉｓｙ．２０２２００４５９．

［３８］ＧＡＯＦ，ＳＨＥＮＳ．Ｏｎｌｉｎｅｑｕａｄｒｏｔｏｒｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｎａｖｉｇａｔｉｏｎｏｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＳａｆｅｔｙ，Ｓｅｃｕｒｉｔｙ，ａｎｄＲｅｓｃｕｅＲｏｂｏｔｉｃｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１６：１３９－１４６．

［３９］ＧＡＯＦ，ＷＵＷ，ＧＡＯＷ，ｅｔａｌ．Ｆｌｙｉｎｇｏｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ：Ｏｎｌｉｎｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｎａｖｉｇａｔｉｏｎｆｏｒｑｕａｄｒｏｔｏｒｓ
ｉｎｃｌｕｔｔｅｒｅｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｉｅｌｄＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１９，３６（４）：７１０－７３３．

［４０］ＨＯＲＵＮＧＡ，ＷＵＲＭＫＭ，ＢＥＮＮＥＷＩＴＺＣ，ｅｔａｌ．ＯｃｔｏＭａｐ：Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ３ｄｍａｐｐｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｏｃｔｒｅｅｓ
［Ｊ］．ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＲｏｂｏｔｓ，２０１３，３４：１８９－２０６．

７６３３期 聂虹宇，等：多旋翼无人机的环境感知与运动规划方法综述



［４１］ＣＨＥＮＪ，ＬＩＵＴ，ＳＨＥＮＳ．Ｏｎｌｉｎｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｃｏｌｌｉｓｉｏｎｆｒｅｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｆｏｒｑｕａｄｒｏｔｏｒｆｌｉｇｈｔｉｎｕｎｋｎｏｗｎｃｌｕｔｔｅｒｅｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ
［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１６：１４７６－１４８３．

［４２］ＮＩＥＳβＮＥＲＭ，ＺＯＬＬＨ?ＦＥＲＭ，ＩＺＡＤＩＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅ３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｔｓｃａｌｅｕｓｉｎｇｖｏｘｅｌｈａｓｈｉｎｇ［Ｊ］．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２０１３，３２（６）：１－１１．

［４３］ＺＨＯＵＢ，ＧＡＯＦ，ＷＡＮＧＬ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｑｕａｄｒｏｔｏｒｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｆｏｒｆａｓｔａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｆｌｉｇｈｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１９，４（４），３５２９－３５３６．

［４４］ＤＯＨＥＲＴＹＫ，ＳＨＡＮＴ，ＷＡＮＧＪ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｉｄｅｄ３ＤｏｃｃｕｐａｎｃｙｍａｐｐｉｎｇｗｉｔｈＢａｙｅｓｉａｎｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｋｅｒｎｅｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１９，３５（４）：９５３－９６６．

［４５］ＳＲＩＶＡＳＴＡＶＡＳ，ＭＩＣＨＡＥＬＮ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ｍｕｌｔｉｆｉｄｅｌｉｔｙｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｖｉａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１８，３５（１）：２４８－２６０．

［４６］Ｏ′ＣＡＬＬＡＧＨＡＮＳＴ，ＦＥＬＤＭＡＮＨ，ＲＡＭＯＳＦＴ．Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｏｃｃｕｐａｎｃｙｍａｐｓ［Ｊ］．ＴｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｏｂｏｔｉｃｓ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１２，３１（１）：４２－６２．

［４７］ＣＡＩＹ，ＫＯＮＧＦ，ＲＥＮＹ，ｅｔａｌ．ＯｃｃｕｐａｎｃｙｇｒｉｄｍａｐｐｉｎｇｗｉｔｈｏｕｔｒａｙｃａｓｔｉｎｇｆｏｒｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎＬｉＤＡＲｓｅｎｓｏｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０２３，４０：１７２－１９２．

［４８］ＲＥＮＹ，ＣＡＩＹ，ＺＨＵＦ，ｅｔａｌ．Ｒｏｇｍａｐ：Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｒｏｂｏｃｅｎｔｒｉｃｏｃｃｕｐａｎｃｙｇｒｉｄｍａｐｆｏｒｌａｒｇｅｓｃｅｎｅａｎｄｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｌｉｄａｒ
ｂａｓｅｄｍｏｔｉｏｎｐｌａｎｎｉｎｇ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，
２０２４：８１１９－８１２５．

［４９］ＡＳＧＨＡＲＩＶＡＳＫＡＳＩＡ，ＡＴＡＮＡＳＯＶＮ．ＳｅｍａｎｔｉｃＯｃＴｒｅｅｍａｐｐｉｎｇａｎｄＳｈａｎｎｏｎｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｆｏｒｒｏｂｏｔｅｘｐｌｏ
ｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０２３，３９（３）：１９１０－１９２８．

［５０］ＺＨＵＺ，ＰＥＮＧＳ，ＬＡＲＳＳＯＮＶ，ｅｔａｌ．ＮｉｃｅＳＬＡＭ：ＮｅｕｒａｌｉｍｐｌｉｃｉｔｓｃａｌａｂｌｅｅｎｃｏｄｉｎｇｆｏｒＳＬＡＭ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２２：１２７８６－１２７９６．

［５１］ＬＩＵＸ，ＬＩＤ，ＨＥＹ．Ａｕｎｉｆｉｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｏｃｃｕｐａｎｃｙｍａｐｐｉｎｇａｎｄｔｅｒｒａｉｎｍｏｄｅｌｉｎｇｕｓｉｎｇｒｍｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥＲｏｂｏｔ
ｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０２２，７（２）：５１４３－５１５０．

［５２］ＦＥＬＥＮＳＺＷＡＬＢＰＦ，ＨＵＴＴＥＮＬＯＣＨＥＲＤＰ．Ｄｉｓｔａｎｃｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｏｆｓａｍｐｌｅｄｆｕｎｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＴｈｅｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１２，８
（１）：４１５－４２８．

［５３］ＬＡＵＢ，ＳＰＲＵＮＫＣ，ＢＵＲＧＡＲＤＷ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｕｐｄａｔｉｎｇｏｆｅｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅｍａｐｓａｎｄｖｏｒｏｎｏｉｄｉａｇｒａｍｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１０：２８１－２８６．

［５４］ＯＬＥＹＮＩＫＯＶＡＨ，ＴＡＹＬＯＲＺ，ＦＥＨＲＭ，ｅｔａｌ．Ｖｏｘｂｌｏｘ：Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ３Ｄｅｕｃｌｉｄｅａｎｓｉｇｎｅｄｄｉｓｔａｎｃｅｆｉｅｌｄｓｆｏｒｏｎｂｏａｒｄｍａｖ
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［９７］ＺＵＣＫＥＲＭ，ＲＡＴＬＩＦＦＮ，ＤＲＡＧＡＮＡＤ，ｅｔａｌ．Ｃｈｏｍｐ：Ｃｏｖａｒｉａｎｔｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｍｏｔｉｏｎｐｌａｎｎｉｎｇ［Ｊ］．ＴｈｅＩｎ
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