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摘　要　针对无人集群系统自主智能性不足、异构无人集群协同效率低、任务分配不均衡等问题,文中面向无人集群自主规划、
高效协作、智能决策的需求,首先提出了一种新的基于大语言模型的无人集群任务规划系统框架(SWARMＧLLM).该框架利

用大语言模型将高层次的任务指令转化为具体的智能无人集群任务规划方案,通过任务分解、任务分配、任务执行等多个阶段

来实现无人集群协同任务.进一步地,设计了一套适用于无人集群规划的提示工程方法Ｇ规划链(PlanningChain,PC),用来指

导和优化上述各阶段的实施.最终,在无人集群仿真环境(AirSim)中构建了不同类别和复杂度的任务,并进行了评估实验.与

其他基于优化算法和机器学习的算法相比,实验结果证明了SWARMＧLLM 框架的有效性,并在任务成功率上展现出了显著的

优势,平均性能提升了４７．８％.
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SWARMＧLLM:AnUnmannedSwarmTaskPlanningSystemBasedonLargeLanguageModels
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Abstract　Inresponsetotheissuesofinsufficientautonomousintelligenceinunmannedclustersystems,lowcollaborativeeffiＧ
ciencyofheterogeneousunmannedclusters,andunbalancedtaskallocation,thispaperfirstproposesanewunmannedclustertask

planningframework(SWARMＧLLM)basedonlargelanguagemodelstomeettheneedsofunmannedswarmsystemsforautonoＧ
mousplanning,efficientcollaboration,andintelligentdecisionＧmaking．ThisframeworkleverageslargelanguagemodelstotransＧ
formhighＧleveltaskinstructionsintospecificintelligentunmannedclustertaskplanningsolutions,achievingcollaborativetasksof
unmannedclustersthroughmultiplestagessuchastaskdecomposition,taskallocation,andtaskexecution．Furthermore,thispaＧ

perdesignsapromptengineeringmethodspecificallysuitedforunmannedswarmplanning,calledtheplanningchain(PC),to

guideandoptimizetheimplementationofthesestages．Finally,weconstructtasksofvariouscategoriesandcomplexitiesinanunＧ
mannedswarmsimulationenvironment(AirSim)andconductevaluationexperiments．Comparedwithotheralgorithmsbasedon
optimizationandmachinelearning,experimentalresultsdemonstratetheeffectivenessoftheSWARMＧLLMframework,showing
asignificantadvantageintasksuccessrates,withanaverageperformanceimprovementof４７．８％．
Keywords　Taskplanning,Unmannedswarms,Largelanguagemodels,Collaborativestrategies,IntelligentdecisionＧmaking
　

１　引言

随着人工智能技术的迅猛发展,无人集群系统在军事防

御、城市管理、工业生产等多个关键领域的应用变得日益普遍

和关键[１].随着无人系统技术的不断发展与进步,单个无人

系统已经难以通过自身完成复杂繁琐的工作任务.为了应对

这一挑战,人们开始探索多无人系统协同工作的方式.多无

人系统由众多自主无人单元组成,无人单元之间通过协作可

以显著提升任务执行的效率、扩展性和适应性.在多无人系

统中,各个无人单元在类型和功能上往往存在差异,这种异质

性增加了系统的复杂性,并突显了在这些单元之间进行高效

任务分配的重要性.无人集群系统的核心挑战之一是如何在

自主行动的无人系统中高效地进行任务分配和协调工作,这
个问题已成为当前研究的焦点和难题[２].

多无人系统协同任务规划带来的新挑战包括无人系统的

自主智能性不足、异构无人系统的协同效率低、任务分配不均

衡、各个任务之间的相互依赖性强等,而且任务规划难度随着

无人机数量的增加而增加.传统的多无人机协同规划方法往

往依赖固定算法,难以应对复杂环境和多样化任务.鉴于指

令的不完整性和模糊性,利用广泛的先验知识来解释任务并

帮助进行有效的任务规划至关重要.大语言模型[３](Large
LanguageModels,LLM)具有优秀的自然语言理解、逻辑推理



和通用性,其凭借强大的能力和无限的潜力引领了新一轮技

术革命,也为实现多无人系统的任务规划提供了一个潜在路

径.自２０２０年 GPTＧ３模型推出以来,LLM 已成为自然语言

处理[４]领域的一个新兴研究领域,当前基于 LLM 进行机器

人规划决策的研究成果大多还是针对机械手臂[５]这些封闭世

界简单任务中的尝试,对于军事作战问题,需要结合其开放、

动态、安全等特性进行进一步研究.
基于以上背景,为提升多无人系统的任务规划能力,本文

提出了 一 种 基 于 大 语 言 模 型 的 无 人 集 群 任 务 规 划 框 架

(SWARMＧLargeLanguageModel,SWARMＧLLM).该方法

利用大语言模型的强大处理能力,将复杂任务分解为与特定

对象或动作相关的子任务,并根据各无人单元的技能合理分

配这些子任务,从而实现任务的有效规划和执行.本文的主

要贡献包括:

１)提出了一种基于大语言模型的无人集群任务规划框

架,为解决多无人系统中的任务分配问题提供了新的视角.

２)设计了一套适用于无人集群规划的提示工程方法———

规划链(PlanningChain,PC),引导 LLM 生成高质量的任务

规划方案,能够有效地将任务分解并分配给最适合执行的无

人单元.

３)通过实验验证了SWARMＧLLM 方法在多无人系统任

务规划中的有效性,展示了其在处理多种任务时的潜力和

优势.

２　相关工作

多无人系统任务规划[６]是无人系统领域中的一个重要研

究方向,它关注的是如何在一组无人单元之间有效地分配和

协调任务,以实现共同的目标.这一过程要求无人单元之间

实现有效协作,并智能应对任务的复杂性及环境的动态变

化[７].多无人系统任务规划算法需要全面考虑无人机自身约

束、环境约束、任务约束等多种因素,以实现在不完全战场信

息条件下的无冲突完备解与最优解,从而最大化任务执行的

收益.

现阶段无人系统自主规划的主要技术思路分为优化算法

和机器学习.优化算法的思路为通过模拟大自然中的某种自

然现象来实现无人系统的自主规划问题.机器学习通过模拟

人类的学习行为,实现在样本下的自主学习,解决复杂环境下

的无人系统自主规划问题.已经有许多的学者将优化算法应

用到了无人集群规划问题中.文献[８]提出了一种基于蚁群

的启发式算法,以最小化任务的时间消耗为导向,解决异构无

人机群多区域的合作搜索规划问题;文献[９]设计了一种三阶

段的启发式算法,通过地面车辆与多无人机协同来解决多区

域覆盖侦查路径规划问题;文献[１０]提供了一个多无人机作

战场景的模型,该模型使用非合作博弈来模拟作战场景,并使

用匈牙利匹配算法(KuhnＧMunkres)的变体来解决决策过程

中的任务分配问题.作为当前研究的热点,机器学习在多无

人系统自主规划领域的应用也相当广泛.文献[１１]通过改进

的深度强化学习方法实现了无人机在动态场景下的路径规

划;文献[１２]进一步提出了一种创新的基于深度强化学习的

框架,该框架通过分布式控制策略,优化了无人机群的协同工

作,显著提高了整体任务执行的效率和效果.此外,文献[１３]

结合了深度强化学习和可解释人工智能(ExplainableArtifiＧ
cialIntelligence,XAI)的技术,为小型无人机在未知环境中的

自主路径规划提供了新的解决方案,这一研究不仅增强了无

人机的自主决策能力,还通过可解释性提高了操作者对系统

行为的信任度.智能优化和机器学习方法在多无人系统任务

规划中虽有显著贡献,但它们仍面临计算效率低、适应性差、
数据依赖性强和模型解释性差等挑战.

作为新兴的领域,大语言模型在无人系统的自主规划领

域内也有许多的成果.文献[１４]提出的“Drivelikeahuman”

框架,通过精心设计的提示工程,实现了利用大型语言模型进

行汽车的自主导航.文献[１５]提出的 DrivingwithLLMs则

是通过微调预训练模型,让大语言模型成为“专职司机”.

Microsoft的研究[１６]则提出了一种创新策略,将提示工程原

则与高级功能库相结合,通过将 ChatGPT与 AirSim[１７]模拟

器相融合,展示了该方法在执行多样化无人任务方面的有效

性.Tazir等[１８]成功地将ChatGPT与PX４/Gazebo无人机模

拟器相结合,创建了一个能够响应自然语言命令的系统,该系

统能够执行起飞、着陆等无人机操作,显著降低了非专家用户

操作无人机的难度.文献[１９]提出了一个名为 TypeFly的系

统,该系统通过结合边缘计算的视觉效果与大型语言模型

(LLMs)的提示工程,实现了对无人机的高效控制和任务规

划.尽管这些研究成果展示了 LLMs在无人系统自主规划

方面的潜力,但目前的研究方向多集中在单无人机系统上,需
要进一步探索如何将这些技术应用于多无人机系统的任务规

划中,以实现更高效、协同的无人任务执行.

３　问题描述

任务规划可表述为元组‹R,O,P,U,A,S,T,E›,在无人

系统R框架下,O是环境中所有可用对象的集合,P 是对象的

一组属性,A 为一组可执行的动作,每个无人系统都有可执行

的动作a∈A,根据定义为s∈S的当前环境状态而变化.状

态S是所有对象属性的具体状态,T 表示转移模型T:S×
A→S.

在给定指令U 后,LLM 理解该指令,计算完成任务所需

的步骤,并制定可以使多智能系统执行的任务计划.通过在

可行的情况下并行执行任务,最大限度地利用无人系统的方

式执行任务.
基于无人系统可执行动作A 和环境E,指令U 可以分解

为一组临时排序的K 个子任务T＝{T１
t１

,T１
t２

,􀆺,TK
tj},其中tj

表示子任务的时间顺序,且j≤K.值得注意的是,某些子任

务可以并行执行,具有相同的时间优先级.令TK
S 为无人机完

成子任务TK
tj 所需的动作集合,其中TK

S ⊆A 且TK
S ⊆T.基于

TK
S ,可以将子任务分配给无人系统r,如果TK

S ⊆A,则具有完

成部分任务的能力,其中r∈R且Ai⊆A.在没有单无人系统

满足此约束的情况下,需要两个或多无人系统组成的团队来

执行子任务.在这种情况下便组成了一个由Q 个无人系统

组成的团队,R＝{r１,r１,r１,􀆺,rQ},满足TK
S ⊆A 且TK

S ⊆T.

４　本文方法

本文基于大语言模型的强大处理能力,将高层次的任务

指令转化为具体的、可执行的智能无人集群任务规划方案.

３７李婷婷,等:SWARMＧLLM:基于大语言模型的无人集群任务规划系统



整体框架如图１所示,SWARMＧLLM 主要由４个主要阶段组

成.１)构建提示工程:创建能够有效引导大型语言模型处理

和生成任务规划的提示.这包括定义任务的高层次指令,以
及如何将这些指令转化为具体的操作步骤.２)任务分解:结
合任务需求、无人机能力和任务分解样本,形成指令输入,并

通过LLM 模型,以实现任务的细化分解.３)任务分配:基于

任务分解的结果,制定任务指派策略并将其提示给 LLM,

LLM 根据这些信息生成针对特定任务的 详 细 指 派 方 案.

４)任务执行:无人机根据 LLM 生成的指派计划执行具体任

务.下面详细介绍４个阶段.

图１　SWARMＧLLM 的总体框架图

Fig．１　OverallframeworkofSWARMＧLLM

４．１　构建提示工程

提示(Prompt)指向大语言模型提供输入以引导其生成

特定输出的文本或指令[２０].Prompt的目的是引导模型产生

所需的回应,以便更好地控制生成的输出,具体构建流程如

图２所示.本文 通 过 构 建 适 应 于 无 人 集 群 任 务 规 划 的

Prompt———规划链来优化任务分解、任务分配和任务执行等

关键阶段的实施,从而提高整个无人集群系统的运行效率和

任务完成质量,具体步骤如下.

图２　提示工程构建框图

Fig．２　Constructiondiagramofpromptengineering

４７ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



４．１．１　上下文学习

上下文学习涉及系统对任务的理解,以便在任务分解、任

务分配和执行中提供适当的支持和指导.在这一过程中,系

统首先进行任务需求分析,准确把握任务的具体需求,包括任

务类型、技能要求以及无人机的特定能力和限制.接着,系统

分析任务说明与输入文本之间的关联性,确定如何有效地引

导大型语言模型生成符合任务要求的文本提示.此外,系统

还需要具备上下文感知能力,考虑不同任务的特殊上下文要

求,以在任务分配过程中提供准确的指导和支持.

４．１．２　逐步推理

逐步推理模板允许系统按照逻辑顺序处理任务分解、任

务分配和执行过程,确保任务流程的合理性和有效性.具体

可以包括以下内容.

１)任务分配逻辑:提供了解决任务分配问题的思路和方

法.指出无人机的技能集合各不相同,任务所需的技能也不

相同,强调任务分配应该基于无人机自身的技能,以匹配任务

的技能要求.

２)任务执行步骤设计:制定逻辑清晰的任务执行步骤,从

任务开始,到系统根据任务要求分配无人机,再到无人机执行

具体任务.

３)推理过程管理:引导系统按照步骤逐步推理和执行任

务,确保整个过程的顺利进行和任务目标的达成.

４．１．３　工具使用

工具使用部分的核心在于介绍无人机可调用的 API工

具集,以确保能够有效地理解并执行各项任务.我们对无人

机的 API工具集进行详尽的功能介绍,如起飞、拍照、目标识

别等动作,确保智能体在任务规划时能够明确需调用的工具,

从而在执行过程中实现精确的 API调用,以 完 成 相 应 的

动作.

４．１．４　反馈机制

反馈机制是实现系统与用户之间有效互动的关键.在任

务执行过程中,系统及时向用户提供反馈,包括任务启动通

知、任务分配结果和执行情况更新.此外,还要能够响应用户

的反馈和指令,调整任务分配或执行计划以确保任务执行的

准确性.任务执行后,系统利用结果优化任务分配算法,从而

提高系统在未来任务中的决策能力.

４．２　任务分解

任务分解主要是将高层次的任务指令分解为无人机集群

可以执行的具体任务,这一过程的关键在于综合考虑任务特

征、无人机的技能集以及既定目标,同时借鉴历史任务分解的

样本,引导大语言模型对任务进行深入的分析和拆解.具体

而言,任务特征详尽地描述了任务的类别以及任务所需技能,

为任务分解提供了关键背景.同时,无人机的技能集涵盖了

无人机的名称、基本技能、可携带载荷重量等多方面信息.此

外,历史任务分解样本的引入展示了过去任务是如何被分解、

规划和执行的,为当前任务的分解提供了具体的参考框架,从

而提高了新任务分解的准确性和效率.

在这个阶段,SWARMＧLLM 根据输入的高层次任务指

令和样本提示,生成一系列可执行的子任务.当接收到用户

请求时,LLM 将用户请求转换为机器可处理的格式,分析

用户请求,理解其意图,并将其分解为多个子任务,为后续的

任务分配打下基础.

４．３　任务分配

任务分配阶段是整个规划流程的核心环节,其主要任务

是依据无人机列表,对经过前期任务分解阶段细化的子任务

进行合理分配.这一阶段的关键挑战在于确保任务分配的有

效性,同时考虑到任务间的依赖关系、无人机的执行能力以及

可用资源的限制.

首先,通过任务分解阶段确定了任务列表,该列表包括所

有经过分解的子任务,每个子任务都明确了具体的执行要求

和优先级.随后,构建了详尽的无人机列表,其中包含了每架

无人机的名称、技能以及当前状态等相关信息.在此基础上,

制定了任务分配策略,旨在根据无人机的技能和任务需求,合

理分配无人机资源,确保每个子任务都能得到最适合的无人

机来执行.为了实现这一目标,在 LLM 的提示中包含了分

解任务的样本和相应的任务分配策略.这些策略描述了如何

根据无人机的技能和任务需求,将可用的无人机分配给各个

子任务.任务分配策略考虑了多种情况,包括:

１)单个无人机拥有执行子任务所需的所有技能,从而实

现一对一的任务分配.

２)没有单个无人机具备完成子任务所需的所有技能,需

要多个无人机协作完成同一任务.

３)无人机具备执行子任务的必要技能,但存在某些限制

(例如重量限制),需要通过匹配限制来克服这些约束.

基于这些信息,大语言模型输出一个详尽的任务分配计

划并产生相应的可执行代码,该计划详细描述了每个无人机

的任务列表、执行顺序和资源需求.任务分配策略不仅能确

保每个无人机都能高效地执行其分配的任务,而且还考虑到

了任务间的相互依赖性和无人机的实际操作能力,从而最大

化整个无人机团队的执行效率.

４．４　任务执行

任务执行阶段,无人机集群依据前期生成的任务分配计

划开始执行各项任务.这一阶段的核心在于实时监控无人机

的任务执行情况,以确保所有任务能够顺利完成.

在执行指令方面,无人机接收由大语言模型生成的具体

可执行代码,并调用 API完成相应动作.同时,反馈机制在

整个任务执行过程中发挥着至关重要的作用.系统通过实时

监控无人机的状态和任务进展情况,能够及时发现并反馈出

现的问题.通过这种实时的监控和灵活的调整,SWARMＧ

LLM 框架不仅确保了任务的顺利执行,还使得无人机团队能

够高效地协同工作,完成一系列复杂的任务.

５　实验设置及任务设计

５．１　实验环境

为了评估SWARMＧLLM 框架在无人机集群任务规划中

的性能,并促进与其他基线方法的定量比较,我们使用 MiＧ

crosoftAirSim模拟环境来评估基于LLM 的任务规划框架在

多无人机场景中的有效性.AirSim 是一个专为无人系统模

拟而设计的仿真平台,它提供了一个极为逼真的仿真环境,可
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利用 UnrealEngine强大的物理引擎来精确模拟真实世界的

飞行动力学;同时支持多架无人机的仿真,能够测试和研究无

人机群的协同作业能力.此外,AirSim 提供了一套全面的

API接口,能够通过编程方式控制无人机的行为.

５．２　任务设置

为了全面评估SWARMＧLLM 框架在不同任务复杂性下

的性能,我们设计了一系列任务,以覆盖从单一无人机执行的

基础任务到需要异构无人机团队协作的复杂任务.这些任务

被分为４个类别,即元任务、简单任务、复杂任务和异构任务,

旨在测试SWARMＧLLM 框架在多样化任务场景中的适应性

和效率.

１)元任务.元任务是为单一无人机设计的,假设该无人

机具备所有必要的技能和能力来独立完成任务.这类任务排

除了多无人机协调的复杂性,专注于评估 SWARMＧLLM 框

架在指导单个无人机执行简单、明确任务时的效率和准确性,

例如单个无人机执行目标识别任务.

２)简单任务.简单任务涉及多个目标或对象,可以分解

为顺序或并行的子任务,但每个子任务仅由一个无人机执行.

在这类任务中,所有无人机都具备执行任务所需的全部技能,

任务规划的挑战在于如何合理地安排子任务的执行顺序和分

配资源.简单任务旨在评估SWARMＧLLM 框架在处理多无

人机执行多步骤顺序或并行任务时的性能,例如多个区域需

要就近安排多个无人机执行区域巡逻任务.

３)复杂任务.复杂任务在执行策略上类似于简单任务,

但任务的执行更加灵活,可以根据实际情况选择顺序、并行或

混合的执行方式.这类任务中的无人机具有不同的专门技能

和属性,能够处理与自身技能相匹配的子任务.复杂任务用

于评估SWARMＧLLM 框架在处理需要考虑无人机特定技能

和属性的任务时的适应性和智能性,例如物品运输任务,各个

无人机的可携带重量不同,需要匹配相应的无人机执行相应

的运输任务.

４)异构任务.异构任务是设计用来测试异构无人机团队

的协作能力的,它在任务分解、多无人机参与和多个对象的存

在等方面与复杂任务相似.不同的是,由于技能或属性的限

制,单个无人机无法独立执行所有子任务,需要通过战略性的

团队分配和协作来共同完成任务.异构任务是对SWARMＧ

LLM 框架在处理高度复杂、需要团队协作的任务时的性能的

考验,例如,侦查打击任务需要派遣具备目标识别能力的无人

机进行侦查并将数据传回,以协调其他无人机进行打击,实现

团队协作.

５．３　评估指标

为了全面评估SWARMＧLLM 框架在无人机集群任务规

划中的表现,本文参考了文献[２１]提出的方法,采用了３个评

估指标:任务成功率(SuccessRate,SR)、动作执行性(ExecutＧ

ability,Exe)和无人机利用率(UnmannedAerialVehicleUtiliＧ

zationRate,UR).

１)SR(任务成功率).其表示在一定时间内,成功完成的

符合预定目标和要求的任务数量与总任务数量的比例.在无

人集群中,任务成功不仅意味着任务目标的达成,还需要考虑

执行任务的无人机的利用率.具体的计算式为:

SR＝Tsuccess

Ttotal

其中,Tsuccess是在满足无人机利用率条件下成功完成的任务

数量,Ttotal是总任务数量.

２)Exe(动作执行性).其表示任务计划中可以成功执

行的动作比例.因为每个任务都可以被拆分为一系列具

体的执行动作,所以这是一个衡量任务计划可执行性的指

标,即使任务未能完全成功,可执行性也可能很高.具体

计算式为:

Exe＝Asuccess

Atotal

其中,Asuccess是成功执行的动作数量,Atotal是任务中预定的总

动作数量.

３)UR(无人机利用率).其表示在任务分配过程中,成功

分配给具备必要技能的无人机的任务数与可分配任务总数的

比例.具体计算式为:

UR＝S
N

其中,S是成功分配给具备必要技能的无人机的任务数量,N
是需要执行的所有任务的总数.

６　实验结果与分析

６．１　不同任务规划模型性能比较与分析

本文通过比较不同模型在无人机任务规划场景中的表

现,评估了多种方法在元任务、简单任务、复杂任务和异构任

务上的效果.具体模型包括SWARMＧLLM 系列(GPTＧ３．５Ｇ
Turbo,GPTＧ４,GPTＧ４o,Claude３)、优化算法(遗传算法)和机

器学习方法(决策树).下文将详细分析每种方法的性能表

现,其中SWARMＧLLM 系列为了测试不同大语言模型的能

力,采用统一的提示策略来评估它们在不同任务下的性能(见
表１).

表１　不同LLM 在不同任务场景下的性能评估

Table１　Performanceevaluationofdifferentlargelanguagemodels(LLMs)invarioustaskscenarios

Methods
元任务

SR Exe UR

简单任务

SR Exe UR

复杂任务

SR Exe UR

异构任务

SR Exe UR

SWARMＧLLM
(GPT３．５ＧTurbo) １ １ １ ０．９１６ ０．９４４ １ ０．８３３ ０．９００ ０．８３３ ０．７５０ ０．７９５ ０．８３３

SWARMＧLLM(GPTＧ４) １ １ １ １ １ １ ０．９１６ ０．９５０ ０．９１６ ０．８３３ ０．９２４ ０．８３３

SWARMＧLLM(GPTＧ４o) １ １ １ １ １ １ ０．９１６ ０．９６６ １ ０．８３３ ０．９２４ ０．８３３

SWARMＧLLM(Claude３) １ １ １ ０．８３３ ０．８６１ ０．９１６ ０．７５０ ０．７５０ ０．７５０ ０．５８３ ０．７５７ ０．６６６
优化算法(遗传算法) ０．５８３ １ ０．５８３ ０．２５０ ０．２９１ ０．５００ ０．１６６ ０．２３３ ０．３３３ ０．０８３ ０．３７８ ０．２５０
机器学习(决策树) １ １ １ ０．５００ ０．６９４ ０．５００ ０．４１６ ０．５３３ ０．５００ ０．２５０ ０．５００ ０．４１６
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　　总体来说,SWARMＧLLM 系列模型(包括 GPTＧ３．５ＧTurＧ

bo,GPTＧ４,GPTＧ４o和 Claude３)在无人集群任务规划中的表

现均明显优于传统的优化算法和机器学习方法.传统的优化

算法如遗传算法在元任务上的成功率较低,随着任务复杂性

的增加,成功率进一步下降,特别是在复杂任务上的成功率仅

为０．０８３,显示出其在多无人机任务分配问题上的适用性有

限.而机器学习方法如决策树在元任务上的成功率为１,但

在处理简单任务、复杂任务和异构任务时,成功率分别降至

０．５００,０．４１６和０．２５０.尽管决策树能找到合适的无人机完

成相应任务,但无法协调多个无人机同步或按顺序执行任务.

这意味着决策树方法在单无人机任务规划中有一定效果,但

在多无人机协作任务中表现不佳.相比之下,SWARMＧLLM
系列模型不仅在任务规划的准确性和执行效率上表现出色,

还能较好地处理多步骤任务和多无人机协作任务,和上述传

统方法相比任务成功率平均提升了４７．８％.

另外,在SWARMＧLLM 框架下,本文一共使用了４种大

模型方法:GPTＧ３．５ＧTurbo,GPTＧ４,GPTＧ４o和 Claude３.其

中 GPT３．５ＧTurbo在处理基础任务时表现良好,能够生成合

理的任务分配方案.然而,当任务复杂性增加,需要更深层次

的推理和协调时,GPT３．５ＧTurbo模型的性能有所下降.另

外,GPT３．５ＧTurbo模型由于上下文窗口较小,在处理长距离

依赖和复杂任务规划时受限.相比之下,GPTＧ４/GPTＧ４o在

任务规划的准确性和复杂任务的处理上优于 GPTＧ３．５模型,

它在多步骤任务规划和多无人机协作任务中的表现更为稳

定.GPT４与GPTＧ４o的性能表现相差无几,两者在任务规划

的成功率和执行率上均达到了令人满意的水平.然而,GPTＧ

４o在执行速度方面具有明显优势,这在需要快速决策和实时

响应的任务场景中尤为重要.Claude３则明显落后于其他模

型,在任务规划的准确性和执行效率方面未能达到同等水平,

特别是在复杂任务的处理上表现不佳.此外,Claude３在４个

模型中的反应速度也最慢.

综上,GPTＧ４和 GPTＧ４o在综合性能上表现最佳,尤其是

在复杂和多步骤异构任务中的出色表现使其成为无人机任务

规划的理想选择.尽管如此,GPT４系列在面对极端复杂的

任务或需要广泛领域知识的任务时,仍然面临着一定的挑战.

６．２　消融实验分析

本文通过消融实验评估不同提示方法对无人集群任务规

划性能的影响.选择综合性能最好的 GPTＧ４o作为基础大语

言模型,针 对 ３ 种 提 示 策 略,即 少 样 本 提 示 (FewＧshot

Prompting)、思 维 链 (ChainofThought,CoT)以 及 规 划 链

(PlanningChain,PC)进行消融实验,以评估它们在不同任务

难度级 别 下 的 成 功 率.其 中,FewＧshotPrompting 是 文 献

[１６]中的少样本提示方法,包含了基本的无人机指令;思维链

(ChainofThought,CoT)通过逐步推理和解释来解决复杂问

题;规划链(PlanningChain,PC)是我们设计的一种适用于无

人集群任务规划的提示工程方法,涵盖了从上下文理解到反

馈机制的全过程.不同提示方法在各任务类型下的成功率如

表２所列.

１)FewＧshotPrompting:采用少量样本提示来启动无人

机的基本任务规划流程,使 SWARMＧLLM 能够对无人机

执行的任务进行基本的理解和分析.实验证明在执行单一任

务,如派遣单个无人机进行目标检测等基础任务时,此策略展

现出了不错的任务成功率.当面临复杂的任务协调或需要多

无人机协作的场景时,其成功率则显著下降.这表明基础任

务分配策略在处理任务场景的深入规划或协同多个无人机方

面存在局限.

２)ChainofThought:思维链通过逐步推理和解释来解决

问题,使SWARMＧLLM 能够在处理复杂任务时进行逐步推

理,逐层深入地解决问题,从而做出合理的任务规划.实验结

果表明,CoT在简单任务和部分复杂任务上的表现优于少样

本提示.然而,当任务的复杂性进一步升级,特别是涉及到需

要多无人机协同工作的异构任务时,任务成功率显著下降.

另外,因为没有反馈机制,SWARMＧLLM 在执行任务的过程

中无法调整其推理路径,难以适应任务环境的变化和无人机

之间的协作需求.

３)PlanningChain:引入设计的适应于无人集群任务规划

提示后,采用任务规划框架融合了对无人集群任务规划的深

刻理解,并引导 LLM 通过以下４个关键阶段,即上下文理

解、逐步推理、工具调用、反馈机制,使SWARMＧLLM 能够执

行复杂的任务规划.实验结果表明,在应用了规划链后,无人

集群能够更加精准地进行资源分配,灵活编排并执行多样化

的任务,复杂任务和异构任务的任务成功率得到了显著提升,

从而验证了SWARMＧLLM 在复杂任务规划和协调多无人机

行动中的有效性和适应性.

表２　使用不同提示下任务成功率的比较

Table２　Comparisonoftasksuccessrateswithdifferentprompts

Methods 元任务 简单任务 复杂任务 异构任务

FewＧshotPrompting １ ０．４００ ０ ０
ChainofThought １ ０．９１６ ０．６６６ ０．４１６
PlanningChain １ １ ０．９１６ ０．８３３

６．３　无人机任务流程的可视化展示

本节详细展现了SWARMＧLLM 框架下无人机任务规划

和执行的全流程,揭示了无人机如何在不同任务场景中被有

效分配、协调和执行任务.通过可视化展示,我们能够直观地

理解无人机在各类任务中的具体操作和协同工作机制.

如图３所示,在任务开始前,不同类型的无人机整齐地停

在起点位置,等待指令.每种无人机根据其任务要求和能力,

被合理分配到不同的任务队列中.图４给出了无人机执行区

域巡逻任务的场景.无人机就近飞往指定的目标区域,沿着

预设的轨迹进行巡逻,并在这一过程中采集地面照片.图５
给出了无人机执行物品运输任务的场景,它们根据自身的载

荷能力拾取目标物品,然后将其运输到指定的位置.图６和

图７分别给出了无人机执行侦查、打击任务的场景,在此任务

中,无人机不仅要进行巡逻和目标侦查,还需在识别到目标后

迅速与打击机协调,执行精准打击任务.通过实时数据共享

和任务协同,无人机能够高效完成复杂的任务目标.

通过可视化展示可以清晰地看出无人机根据各自的特性

和能力被合理地指派任务,同时无人机之间通过行动协调,实

现了复杂的任务目标.
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图３　无人机类型图

Fig．３　Typesofunmannedaerialvehicles(UAVs)

图４　无人机执行区域巡逻任务

Fig．４　Unmannedaerialvehicle(UAV)executingareapatrolmission

图５　无人机执行物品运输任务

Fig．５　Unmannedaerialvehicle(UAV)executingcargo

transportationtask

图６　无人机执行侦查任务

Fig．６　Unmannedaerialvehicle(UAV)executingreconnaissance

mission

图７　无人机执行打击任务

Fig．７　Unmannedaerialvehicle(UAV)executingstrikemission

结束语　本文针对无人集群任务规划的背景,提出了

SWARMＧLLM 框架,旨在测试大语言模型在解决异构无人

机集群任务规划领域对复杂任务的理解、规划及执行能力.

为充分考虑环境特性和无人机个体的能力,我们设计了适应

于无人集群规划的提示工程,来生成切实可行的任务计划,并

通过一系列模拟实验验证了该方法在处理不同复杂性任务指

令方面的有效性.后续我们将继续探索SWARMＧLLM 在无

人机之间实现实时动态任务规划的可能性,从而应对实时变

化的任务需求和条件.此外,我们计划研究多智能体 LLM
框架,例如借鉴 XＧagent的思想,引入双循环机制从而优化任

务规划过程.这将有助于提升 LLM 在复杂、动态环境中的

适应性和决策能力,推动无人集群任务规划技术的发展.
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CCFYOCSEF换届选举完成,贺瑞君当选新一任AC主席

２０２４年１２月１４日下午,CCFYOCSEF第二十七届学术委员会第二次会议在中国科学院计算技术研究所四层报告厅举

行,会议进行了 AC委员的选举以及学术委员会主席会议成员的换届选举.

经过差额竞选和无记名投票,陈果(湖南大学)、王少华(中国科学院空天信息创新研究院)当选为学术界 AC委员;汪卫国

(新华三集团)、刘文懋(绿盟科技)当选为非学术界 AC委员.AC委员的选举由 YOCSEF现任主席沈华伟主持.

YOCSEF现任 AC委员、人民邮电出版社贺瑞君当选新一届 YOCSEF(２０２５－２０２６)学术委员会主席.中国人民大学范举、

北京交通大学金一、北京智谱华章科技有限公司鄢兴雨当选 AC副主席.首都师范大学唐晓岚、微软亚洲研究院陈昊当选学术

秘书.主席会议成员的换届选举由 YOCSEF秘书长谭晓生主持.

AC委员的选举结果已通过CCFYOCSEF指导委员会批准;新一届 CCFYOCSEF学术委员会主席会议成员的选举结果

经 YOCSEF主席和秘书长共同确认后,已通过CCF秘书长批准,他们将于２０２５年５月上任(AC委员任期三年,主席会议成员

任期一年).

新一届主席会议成员合影

左起:唐晓岚、范举、金一、贺瑞君、鄢兴雨、陈昊

据CCF微信公众号
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