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摘　 要：研究了多维度飞行数据下的协同编队控制问题，提出了一种基于改进深度神经网络的协同飞

行控制方法。 首先，使用深度神经网络在线整定 ＰＩＤ 控制器，设计了一种基于深度神经网络的 ＰＩＤ 控

制器；其次，针对传统深度神经网络收敛速度慢、学习效率低的问题，同时为了满足多无人机编队飞行

的实时性，在深度神经网络控制器中引入动量因子以提高网络的学习性能；最后，将所设计的改进深

度神经网络控制器扩展到多无人机协同飞行任务场景实现协同编队飞行。 对多无人机协同编队飞行

进行仿真验证，仿真结果表明，所设计的改进深度神经网络编队控制器可以有效实现多无人机的编队

生成与协同飞行。
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　 　 高效的多无人机协同编队飞行在电子对抗以及

救援侦测等任务中发挥着十分重要的作用，因此成

为了国内外学者的关注热点［１⁃２］。 协同编队控制器

实现了多无人机在一定时间内按照一定的编队规则

保持稳定飞行以完成预定的任务［３］。 但是，目前的

多无人机协同控制方法仍然受限于诸多因素，例如

编队飞行队形结构、编队飞行器数量、多无人机编队

内部气动耦合等。 ＰＩＤ 控制器（ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ，ＰＩＤ）具有易于实现以及控制效果良

好等特性，被广泛应用于工业过程控制［４］。 ＰＩＤ 控

制器的性能受限于比例、积分、微分 ３ 种参数。 因

此，合理地设置 ＰＩＤ 控制器参数至关重要。 研究人

员使用 ＰＩＤ 控制器设计多无人机编队飞行控制器，
然而经典 ＰＩＤ 控制器参数的设定受限于特定任务

场景与专家经验［５］。 另外，经典的 ＰＩＤ 控制器无法

适用于一类动态非线性控制系统。 对于复杂的多无

人机协同编队过程，经典控制器往往无法得到理想

的控制效果。 在线自整定 ＰＩＤ 控制器参数是一种

提高控制器性能的可行方式。

多无人机编队飞行过程中的协同策略与管控方

法一直是国内外学者的研究热点［６⁃７］。 文献［８］研

究了多飞行器编队飞行控制中的协同策略问题，作
者给出了多飞行器编队的六自由度动力学模型，并
基于一致性理论设计了非线性编队飞行控制律。 文

献［９］研究了多飞行器编队控制中的协同问题。 首

先，基于协同姿态调节，给出了一种多飞行器协同姿

态调控模型；其次，结合滑膜控制器设计了姿态协同

控制律；最后，通过李亚普诺夫理论证明了所设计控

制律的稳定性。 文献［１０］提出了一种基于信息一

致性的协同控制策略，实现了从多飞行器的编队建

立、编队保持到最后编队整体机动。 文献［１１］基于

循环追踪策略，给出了一种六自由度多无人机协同

控制方案，并且通过实验验证了所设计协同编队方

法的有效性。 除此之外，有的学者提出使用李亚普

诺夫闭环三角设计多无人机编队飞行控制器［１２］。
针对多无人机编队飞行中的近距离编队飞行控制，
文献［１３］应用了滑膜控制的方法。 动力学建模是

目前多数多无人机协同编队控制方法的首要选择。
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传统的非线性控制方法需要对被控制对象建立复杂

的数学模型；其次，在不确定环境下，传统方法很难

实现对非线性对象的有效控制。 再者，先前工作没

有考虑控制器参数的不确定性。 设定合理的控制器

参数往往需要依赖人工经验，并且效率低下。
神经网络已经被广泛应用于许多领域，成为了

研究热点［１４⁃１５］。 为了实现 ＰＩＤ 控制器参数实时整

定，研究人员通过 ＢＰ 神经网络自适应调节 ＰＩＤ 控

制器参数。 然而，受限于经典神经网络的学习性能，
基于 ＢＰ 神经网络的 ＰＩＤ 控制器仍然具有收敛速度

慢、控制效果差等问题。 深度学习通过扩展多层隐

含层，可以学习到深层的特征表示与样本数据的内

在规律，为设计高效的控制器学习模型提供了一种

新的契机。
本文在多无人机编队控制问题中使用了深度神

经网络模型，设计了一种多无人机协同编队方法。
首先，为了满足多无人机协同编队的实时性要求，本
文将动量因子［１６］引入深度神经网络，设计了一种改

进深度神经网络学习模型。 其次，基于改进深度神

经网络，设计了一种编队控制器，该控制器使用深度

神经网络在线自适应整定 ＰＩＤ 控制器参数。 最后，
基于主从结构，将所设计的深度神经网络控制器扩

展到多无人机协同编队飞行场景。
该文组织结构如下：第一节给出相关背景知识；

第二节给出了改进深度神经网络模型；第三节给出

了基于改进深度神经网络的飞行控制器；第四节给

出了基于改进深度神经网络的多无人机协同编队控

制器，并进行了稳定性分析；第五节，仿真实验验证

了所提出方法的有效性。 第六节总结全文并给出未

来工作展望。

１　 改进深度神经网络模型

深度神经网络的学习性能受限于训练样本数量

与网络隐含层的层数。 实时的多无人机协同编队控

制要求神经网络学习模型具有较高的学习性能。 因

此，本文在反向传播过程［１７］中引入了动量常数以加

快学习速度以及保证训练过程的相对稳定。
类似于经典的神经网络，深度神经网络的输入

层不包含激活函数。 除了输入层外，设定某一层中

神经单元 ｎ 的输入为 Ｉｎ，输出信号为 ｙｎ。 设定相邻

低一层中神经单元 ｍ 的输出信号为 ｙｍ，则该神经单

元的输出值如（１） 式所示。

ｙｎ ＝ ｆ（θｎ ＋ Ｉｎ）

Ｉｎ ＝ ∑
ｍ
ωｎｍ ｆ（θｎ ＋ Ｉｎ）

ｆ（ｘ） ＝ ２Ｅ － Ｆ（１ ＋ ｅ －Ｆｘ）
１ ＋ ｅ －Ｆｘ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１）

式中： Ｅ ＝ １．６３４；Ｆ ＝ ０．６５２；神经元 ｎ 的阈值表示为

θｎ；神经网络输出层的上一隐含层中的某个神经元

ｎ 的输出为 ｙｎ。 设定输出层中神经元 ｋ 的输出信号

为 ｙｋ，其对应的输入信号为 Ｉｋ，则 ｙｋ 和 Ｉｋ 如（２） 式

所示

ｙｋ ＝ ｆ θｋ ＋ ∑
ｎ
ωｋｎｙｎ( )

Ｉｋ ＝ ∑
ｎ
ωｋｎｙｎ

ì

î

í

ïï

ïï

（２）

　 　 对于第 ｔ ＋ １ 次网络权重的更新，神经单元 ｕ 的

输入信号为 ｘｔ ＋１
ｐ ，输出信号为 ｙｔ ＋１

ｐｕ ，期望输出信号为

Ｏｔ ＋１
ｐｕ ，则误差信号的方差如（３） 式所示

Ｅ ｔ ＋１
ｐ ＝ １

２ ∑ｕ
（ｙｔ ＋１

ｐｕ － Ｏｔ ＋１
ｐｕ ） ２ （３）

对于 Ｎ 个输入样本， （４） 式表示深度神经网络的

方差

Ｅ ｔ ＋１
ｐ ＝

∑
ｐ
∑

ｕ
（ｙｔ ＋１

ｐｕ － Ｏｔ ＋１
ｐｕ ） ２

２Ｎ
（４）

方差 Ｅ ｔ ＋１
ｐ 在反向传播过程中不断减少，并且连接权

值 ωｔ ＋１
ｕｊ 沿着方差 Ｅ ｔ ＋１

ｐ 的梯度不断变化。 设定神经单

元的输入信号为 ｘｔ ＋１
ｐ ，对于连接权值 ωｔ ＋１

ｕｊ 的修正量

Δｐωｔ ＋１
ｕｊ ，此修正量正比于 －

∂Ｅ ｔ ＋１
ｐ

∂ωｔ ＋１
ｕｊ

， 权值的修正量

Δｐωｔ ＋１
ｕｊ 如（５） 式所示

∂Ｅ ｔ ＋１
ｐ

∂ωｔ ＋１
ｕｊ

＝
∂Ｅ ｔ ＋１

ｐ

∂Ｉｔ ＋１ｕ

æ

è
ç

ö

ø
÷·

∂Ｉｔ ＋１ｕ

∂ωｔ ＋１
ｕｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

∂Ｉｔ ＋１ｕ

∂ωｔ ＋１
ｕｊ

＝ ｙｔ ＋１
ｐｊ ＝

∂ ∑
ｊ
ωｔ ＋１

ｕｊ ｙｔ ＋１
ｐｊ( )

∂ωｔ ＋１
ｕｊ

Δｐωｔ ＋１
ｕｊ ＝ β

λ λΔｐωｔ
ｕｊ －

∂Ｅ ｔ ＋１
ｐ

∂ωｔ ＋１
ｕｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

（５）

式中， λ为学习率，０≤ β ＜ １为动量常数，动量因子

取值为 ０．９５。

设定 δｔ ＋１ｐｕ ＝ －
∂Ｅ ｔ ＋１

ｐ

∂Ｉｔ ＋１ｕ

，根据（５） 式可得

·６９２·
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ｆ（θｔ ＋１
ｕ ＋ Ｉｔ ＋１ｕ ） ＝ （１ － ｙｔ

ｐｕ）ｙｔ
ｐｕ ＝

　 ∂
∂Ｉｔｕ

２Ｅ
ｅｘｐ（ － Ｆ（θｔ ＋１

ｕ ＋ Ｉｔ ＋１ｕ ）） ＋ １
æ

è
ç

ö

ø
÷

δｔ ＋１ｐｕ ＝ －
∂Ｅ ｔ ＋１

ｐ

∂Ｉｔ ＋１ｕ

æ

è
ç

ö

ø
÷·

∂ｙｔ ＋１
ｐｕ

∂Ｉｔ ＋１ｕ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

　 ｆ（θｔ ＋１
ｕ ＋ Ｉｔ ＋１ｕ ）·（Ｏｔ ＋１

ｐｕ － ｙｔ ＋１
ｐｕ ）

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（６）

根据（６）式可得

Δｐωｔ ＋１
ｕｊ ＝ β Δｐωｔ

ｕｊ －
１
β
δｔ ＋１ｐｕ ｙｔ ＋１

ｐｊ
æ

è
ç

ö

ø
÷

δｔ ＋１ｐｕ ＝ （１ － ｙｔ ＋１
ｐｕ ）（Ｏｔ ＋１

ｐｕ － ｙｔ ＋１
ｐｕ ）ｙｔ ＋１

ｐｕ

ì

î

í

ïï

ïï

（７）

　 　 输出层相邻隐含层中的神经元 ｊ 与神经元 ｉ 连
接权值 ω ｊｉ 的修正值如（８） 式所示。 其中，神经元 ｉ
处于相邻的更低一层的隐含层。

δｐｊ ＝
∂Ｅｐ

∂ｙｐｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷·

∂ｙｐｊ

∂Ｉ ｊ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ｆ（ Ｉ ｊ）·

∂Ｅｐ

∂ｙｐｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

　 ＝ －
∂Ｅｐ

∂ｙｐｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１ － ｙｐｊ）ｙｐｊ

Δｐω ｊｉ ＝ － λ
∂Ｅｐ

∂Ｉ ｊ
æ

è
ç

ö

ø
÷·

∂Ｉ ｊ
∂ω ｊｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ － λｙｐｉ

∂Ｅｐ

∂Ｉ ｊ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ λｙｐｊδｐｊ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（８）
式中

－
∂Ｅｐ

∂ｙｐｊ

＝ － ∑
ｕ

∂Ｅｐ

∂Ｉｕ
æ

è
ç

ö

ø
÷·

∂Ｉｕ
∂ｙｐｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

　 － ∑
ｕ

∂Ｅｐ

∂Ｉｕ
æ

è
ç

ö

ø
÷·

∂∑
ｍ
ωｕｍｙｐｍ

∂ｙｐｊ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
＝ ∑

ｕ
δｐｕωｕｊ （９）

根据以上表达式，得到（１０）式

δｐｊ ＝ （ｙｐｊ － ｙ２
ｐｊ）· ∑ωｕｊδｐｕ( ) （１０）

最后，隐含层权值的更新量为： Δｐω ｊｉ ＝ λｙｐｊδｐｊ。

２　 基于改进深度神经网络的 ＰＩＤ 飞
行控制器

网络输入层与输出层的神经单元个数相同，均
为 ３。 设定深度神经网络含有 ｎ 层隐含层，隐含层 ｋ
的神经元个数为 ａｍ

ｋ 。 输入层的神经节点、隐含层的

神经节点与输出层的神经节点分别使用 ｉ，ｊ 与 ｐ 表

示。 深度神经网络输入层的 ３ 个输入信号分别为控

制系统在某一刻的输入信号，输出信号以及输入与

输出的差值。 该深度神经网络的输出信号是 ＰＩＤ控

制器的控制参数 Ｋｐ，Ｋ ｉ，Ｋｄ。

其中，Ｏ（１）
ｉ ＝ ｘ（ ｉ），ｉ ＝ １，２，３ 为深度神经网络的

输出。 在第 ｕ 次神经网络学习过程中，第一层隐含

层中神经元 ｊ 的输入如（１１） 式所示。

Ｉ（２）ｊ （ｕ） ＝ ∑
３

ｉ ＝ ０
ω（２）

ｉｊ Ｏ（１）
ｉ ，ｊ ＝ １，２，…，ａｍ

１ （１１）

该神经元的输出如（１２）式所示

Ｏ（２）
ｊ （ｕ） ＝ ｆ（ Ｉ（２）ｊ （ｕ）） ＝

　 ｆ ∑
３

ｉ ＝ ０
ω（２）

ｉｊ Ｏ（１）
ｉ( ) ，ｊ ＝ １，２，３，…，ａｍ

１ （１２）

式中，输入层神经元节点 ｉ 到隐含层神经元节点 ｊ 的
连接权值为 ω（２）

ｉｊ 。 激活函数 ｆ（ｘ） 为双曲线正切函

数。 神经网络的输入层、第一层隐含层、第二层隐含

层，第 ｋ层隐含层分别使用（１），（２），（３） 与（２ ＋ ｋ －
１） 表示，输出层使用（２ ＋ ｎ） 表示。 隐含层中第 ｋ层
中某个神经元节点 ｊ 的输出如（１３） 式所示。

Ｏ（２＋ｋ－１）
ｊ （ｕ） ＝ ｆ（ Ｉ（２＋ｋ－２）ｊ （ｕ）） ＝

ｆ (∑
ａｍｋ－１

ｉ ＝ ０
ω（２＋ｋ－１）

ｉｊ Ｏ（２＋ｋ－２）
ｉ )，ｊ ＝ １，２，３，…，ａｍ

ｋ （１３）

激活函数 ｆ（ｘ） 如（１４） 式所示

ｆ（ｘ） ＝ Ｅ １ － ｅｘｐ（ － Ｆｘ）
ｅｘｐ（ － Ｆｘ） ＋ １

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１４）

式中， Ｅ ＝ １．６３４，Ｆ ＝ ０．６５２。 （１５） 式表示最后一层

隐含层的输出

Ｉ（２＋ｎ）ｐ （ｕ） ＝ ∑
３

ｐ ＝ ０
Ｏ（２＋ｎ－１）

ｐ （ｕ）ω（２＋ｎ）
ｊｐ

ｐ ＝ １，２，３；ｊ ＝ １，２，３，…，ａｍ
ｎ （１５）

输出层的输出如（１６）式所示

Ｏ（２＋ｎ）
ｐ （ｕ） ＝ ｆ（ Ｉ（２＋ｎ）ｐ （ｕ）） ＝

　 ｆ ∑
３

ｐ ＝ ０
ω（２＋ｎ）

ｊｐ Ｏ（２＋ｎ－１）
ｐ （ｕ）( )

ｐ ＝ １，２，３； ｊ ＝ １，２，３，…，ａｍ
ｎ （１６）

（１７）式表示深度神经网络的最终输出

ｋｐ ＝ Ｏ（２＋ｎ）
１

ｋｉ ＝ Ｏ（２＋ｎ）
２

ｋｄ ＝ Ｏ（２＋ｎ）
３

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１７）

　 　 为了加快训练速度并且保持相对稳定的训练过

程，在反向传播过程中引入动量因子。 反向传播过

程使用了梯度下降法，输出层的权重更新如（１８）式
所示。
　 Δω（２＋ｎ）

ｊｐ （ｕ） ＝ αδ（ｕ）ｙ（ｕ） ＋ βω（２＋ｎ）
ｊｐ （ｕ － １） ＝

　 　 α
∂ｙ（ｕ）
∂ω（２＋ｎ）

ｊｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｙ（ｕ）ｅ（ｕ） ＋ βω（２＋ｎ）

ｊｐ （ｕ － １） ＝

·７９２·
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　 　 βω（２＋ｎ）
ｊｐ （ｕ － １） ＋ αｙ（ｕ）ｅ（ｕ） ∂ｙ（ｕ）

∂ｕ（ｕ）
æ

è
ç

ö

ø
÷·

　 　
∂ｕ（ｕ）

∂Ｏ（２＋ｎ）
ｐ （ｕ）

æ

è
ç

ö

ø
÷

∂Ｏ（２＋ｎ）
ｐ （ｕ）

∂Ｉ（２＋ｎ）ｐ （ｕ）
æ

è
ç

ö

ø
÷

∂Ｉ（２＋ｎ）ｐ （ｕ）
∂ω（２＋ｎ）

ｊｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１８）

式中，ｅ（ｕ） ＝ ｒ（ｕ） － ｙ（ｕ）。 使用 μ（ｕ），ｙ（ｕ） 的相对

变化量表示 ∂ｙ ／ ∂μ 的估计值，如（１９） 式所示

∂ｙ
∂μ

＝ ｙ（ｕ）
１ － ｙ（ｕ － １）

ｙ（ｕ）
μ（ｕ） － μ（ｕ － １）

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

（１９）

ＰＩＤ 控制器的输出如（２０）式所示。
　 μ（ｕ） ＝ μ（ｕ － １） ＋ Ｏ（２＋ｎ）

１ （ｅ（ｕ） － ｅ（ｕ － １）） ＋
　 　 Ｏ（２＋ｎ）

２ ｅ（ｕ） ＋
　 　 Ｏ（２＋ｎ）

３ （ｅ（ｕ） － ｅ（ｕ － １） ＋ ｅ（ｕ － ２）） （２０）
（２１） 式表示权重更新过程

Δω（２＋ｎ）
ｊｐ （ｕ） ＝ βω（２＋ｎ）

ｊｐ （ｕ － １） ＋ αδ（ｕ）ｙ（ｕ） ＝

　 βω（２＋ｎ）
ｊｐ （ｕ － １） ＋ αｙ（ｕ）ｅ（ｕ） ∂ｙ（ｕ）

∂ｕ（ｕ）
æ

è
ç

ö

ø
÷·

　
∂ｕ（ｕ）

∂Ｏ（２＋ｎ）
ｐ （ｕ）

æ

è
ç

ö

ø
÷·

∂Ｏ（２＋ｎ）
ｐ （ｕ）

∂Ｉ（２＋ｎ）ｐ （ｕ）
æ

è
ç

ö

ø
÷·

∂Ｉ（２＋ｎ）ｐ （ｕ）
∂ω（２＋ｎ）

ｊｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

　 βω（２＋ｎ）
ｊｐ （ｕ － １） ＋ α

∂ｕ（ｕ）
∂Ｏ（２＋ｎ）

ｐ （ｕ）
æ

è
ç

ö

ø
÷·

　
∂Ｏ（２＋ｎ）

ｐ （ｕ）
∂Ｉ（２＋ｎ）ｐ （ｕ）

æ

è
ç

ö

ø
÷·

∂Ｉ（２＋ｎ）ｐ （ｕ）
∂ω（２＋ｎ）

ｊｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷·

　 ｙ（ｕ） － ｙ（ｕ － １）
μ（ｕ） － μ（ｕ － １）

æ

è
ç

ö

ø
÷·ｙ（ｕ）（ ｒ（ｕ） － ｙ（ｕ）） （２１）

３　 基于改进深度神经网络的多无人
机协同编队控制

３．１　 多无人机协同编队控制器

设定编队无人机的数量为 ５，其中 １ 架无人机

为领航机，其余 ４ 架无人机为跟随机。 多无人机协

同编队飞行可以使得多架无人机快速保持一致性的

状态，即 ５ 架无人机保持相对稳定的飞行距离。 其

中，４ 架跟随无人机保持统一的高度，并且分别处于

正方形的 ４ 个顶点。 领航无人机使用 ＰＩＤ 控制器。
如图 １ 所示，设定 ｊ ＝ １，２，３，４ 分别表示 ４ 架跟随无

人机的编号。 其中，对于 ４ 架跟随无人机，每架无人

图 １　 基于改进深度神经网络的多无人机编队控制器

机只需考虑前一架无人机的飞行状态并作出调节。
对于跟随无人机，不仅需要考虑领航机的飞行状态，
同时需要与相邻无人机保持一定飞行距离，并且飞

行高度保持一致。 本文使用改进深度神经网络控制

器实现对跟随无人机的飞行控制。
改进深度神经网络的输入为：领航机的速度

Ｖｉ，偏航角 αｉ，位置坐标 Ｘ ｉ，Ｙｉ，Ｈｉ，以及跟随无人机

的水平距离与高度的变化 ΔＸ ｉ，ΔＹｉ，ΔＨｉ。 对于多无

人机协同编队飞行，短时间内各个跟随无人机的状

态量可能变化较大，这对编队飞行控制的性能要求

较高。 因此，改进深度神经网络控制器可以更有效

地实现非线性协同编队控制。 由于深度神经网络的

离线训练方式鲁棒性较差，并且对于噪声不能很好

地抑制，故本文采取了深度神经网络的在线训练

方法。
对于所使用的神经网络，网络的输入层，隐含层

第一层，隐含层第二层，…，隐含层第 ｍ － １ 层分别

使用Ｋ ＝ ０，１，２，…，ｍ表示。 设定网络的第Ｋ层有 ａｎ
ｋ

个神经元，设定第 Ｌ 层的第 ｊ 个神经元到第 Ｌ ＋ １ 层

的第 ｉ 个神经元的连接权重为 ωｉｊ。
对于反向传播过程中的第 ｕ ＋ １ 次权值更新，

（２２） 式与（２３） 式分别给出了第 Ｌ ＋ １层到第 Ｌ层的

连接权值 ω（Ｌ＋１）
ｉｊ 以及第 Ｌ ＋ １ 层中第 ｉ个神经元的阈

值 θ（Ｌ＋１）
ｉ 的更新方式。

·８９２·



第 ２ 期 谢文光，等：一种面向多无人机协同编队控制的改进深度神经网络方法

ω（Ｌ＋１）
ｉｊ （ｕ ＋ １） ＝ λ∑

ｎＬ＋２

ｋ ＝ １
ＯＬ＋１

ｋ （ｕ）δＬ＋１ｋ （ｕ） ＋ ω（Ｌ＋１）
ｉｊ （ｕ）

（２２）

θ（Ｌ＋１）
ｉ （ｕ ＋ １） ＝ γ∑

ｎＬ＋２

ｋ ＝ １
ＯＬ

ｋ（ｕ）δＬ
＋１

ｋ （ｕ） ＋ θ（Ｌ＋１）
ｉ （ｕ）

（２３）
式中， λ，γ 分别是常数、步长因子。

引入动量常量之后的权值更新如（２４） 式所示。

Ｅ ＝ １
２ ∑

ａｎｍ

ｉ ＝ １
（ｙ′ｉ － ｙｉ） ２

Δω（Ｌ＋１）
ｉｊ （ｕ ＋ １） ＝

　 βΔω（Ｌ＋１）
ｉｊ （ｕ） － α

∂Ｅ
∂ω（Ｌ＋１）

ｉｊ （ｕ ＋ １）
æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（２４）

式中， Ｅ表示期望，ｙ′，ｙ分别表示期望输出与实际的

输出。 α，β 分别表示学习率与动量常数，范围均在

（０，１） 内。 δＬ＋１ｋ （ｕ） 的迭代方式如（２５） 式所示。
δ（Ｌ＋１）
ｋ （ｕ ＋ １） ＝

ｙｋ － Ｏ（Ｌ＋１）
ｋ ，　 　 　 　 Ｌ ＋ １ ＝ ｍ

ｆ（Ｌ＋１）Ｏ（Ｌ＋１）
ｉ （∑

ＮＬ＋２

ｐ ＝ １
ω（Ｌ＋２）

ｉｐ （ｕ）δ（Ｌ＋２）
ｋ （ｕ）），

　 　 　 　 　 　 　 　 　 １ ＜ Ｌ ＋ １ ＜ ｍ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２５）

ｆ（ｘ） 为激活函数，如（２６） 式所示。

ｆ（ｘ） ＝ ２Ｃ
１ ＋ ｅｘｐ（ － Ｆｘ）

－ Ｃ （２６）

式中， Ｃ，Ｆ 为 ２ 个常量参数， 数值分别为 １．７１６，
０．６６７。

跟随无人机的飞行控制器包括 ２ 个子控制器：
高度维持控制器与水平维持控制器。 其中，高度维

持控制器考虑多无人机飞行时的高度，水平维持控

制器考虑多无人机飞行水平面的 ｘ 方向与 ｙ 方向的

相对距离。 高度维持控制器与水平维持控制器如下

所示。
１） 高度维持控制器

多架跟随无人机相对稳定的飞行高度通过高度

维持控制器来保持。 在线训练完成的改进深度神经

网络输出得到稳定的 ＰＩＤ 控制参数。 所设计的高

度控制律如（２７）式所示。

δｚ ＝ ｋα
ｐ（αｃ － α） ＋ ｋα

ｉ ∫（αｃ － α）ｄｔ － ｋωｚ
（ωｚ）

αｃ ＝ ｋｈ
ｐ Δｈ（ ｔ） ＋ ｋｈ

ｉ ∫Δｈ（ ｔ）ｄｔ
Δｈ（ ｔ） ＝ ｈｃ － ｈ（ ｔ） － ｋｖｚ

ｄｈ（ ｔ）
ｄｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（２７）

式中，领航无人机的飞行高度为 ｈｃ，即跟随无人机需

要保持的高度，ωｚ 表示俯仰角速度。 ｖｚ 表示无人机

在高度方向的线速度。 ｋα
ｐ ，ｋα

ｉ ，ｋωｚ
，ｋｈ

ｐ，ｋｈ
ｉ ，ｋｖｚ 均为常

量。 δｚ 为高度方向上的控制命令。
２） 水平维持控制器

水平保持控制器包含 ２ 个部分。 首先是在水平

面上与领航机保持相对稳定的距离。 ｘ 方向上的距

离维持控制器如（２８）式所示。

δｘ ＝ ｋｖｘ
ｐ （ｖｘ － ｖｃｘ） ＋ ｋｖｘ

ｉ ∫（ｖｘ － ｖｃｘ）ｄｔ ＋ ｋｖｘ
ｄ

ｖｘ
ｄｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｕｘ

ｕｘ ＝ ｋｘ
ｐ Δｘｉ（ ｔ） ＋ ｋｘ

ｉ ∫Δｘｉ（ ｔ）ｄｔ ＋ ｋｘ
ｄ

Δｘｉ（ ｔ）
ｄｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（２８）
式中： ｖｘ 为跟随无人机当前速度；ｖｃｘ为期望飞行速

度；Δｘｉ（ ｔ） 为在水平面内 ｘ 方向的位置变化；ｋｖｘ
ｐ ，ｋｖｘ

ｉ ，
ｋｖｘ
ｄ ，ｋｘ

ｐ，ｋｘ
ｉ ，ｋｘ

ｄ分别为常量；δｘ 为水平面内 ｘ 方向的控

制命令。
与 ｘ 方向控制器类似，（２９） 式展示了无人机在

ｙ 方向上的距离维持控制器。

δｙ ＝ ｋｖｙ
ｐ （ｖｙ － ｖｃｙ） ＋ ｋｖｙ

ｉ ∫（ｖｙ － ｖｃｙ）ｄｔ ＋ ｋｖｙ
ｄ

ｖｙ
ｄｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｕｙ

ｕｙ ＝ ｋｙ
ｐΔｙｉ（ ｔ） ＋ ｋｙ

ｉ ∫Δｙｉ（ ｔ）ｄｔ ＋ ｋｙ
ｄ

Δｙｉ（ ｔ）
ｄｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（２９）
式中：跟随无人机的实时速度为 ｖｙ；跟随无人机的期

望飞行速度为 ｖｃｙ；无人机在水平面内 ｙ 方向的位置

变化为 Δｙｉ（ ｔ）；ｋｖｙ
ｐ ，ｋｖｙ

ｉ ，ｋｖｙ
ｄ ，ｋｙ

ｐ，ｋｙ
ｉ ，ｋｙ

ｄ 分别为常量；δｙ
为水平面内 ｙ 方向的控制命令。
３．２　 稳定性分析

根据经典 ＰＩＤ 控制器的特性可知，领航无人机

的稳定飞行可以通过经典 ＰＩＤ 控制器来保持。 训

练完成的深度神经网络可以得到 ＰＩＤ 控制器的 ３ 个

控制参数， ｋｐ，ｋｉ，ｋｄ。 同时，跟随无人机的飞行高度

与水平飞行距离通过改进深度神经网络在线调节。
当深度神经网络输出稳定的控制器参数时，ＰＩＤ 控

制器可以保持控制系统的相对稳定，并且受控变量

的变化维持在有界范围内。 对于跟随无人机，在水

平 ｘ方向，水平 ｙ方向上，高度 ｈ ３个方向上的控制命

令，分别满足 ｌｉｍ
ｔ→∞

（δｔｘ － δ１） ＝ ０， ｌｉｍ
ｔ→∞

（δｔｘ － δ２） ＝ ０，

ｌｉｍ
ｔ→∞

（δｔｚ － δ３） ＝ ０。 当基于深度神经网络的 ＰＩＤ 控制

器稳定时，对于每台无人机 ｉ，均存水平方向的相对

距离 ΔＸ，ΔＹ 与高度 ΔＨ 保持稳定，即 ｌｉｍ
ｔ→∞

ΔＸ ＝ ０，
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ｌｉｍ
ｔ→∞

ΔＹ ＝ ０ 与ｌｉｍ
ｔ→∞

ΔＨ ＝ ０。 由此可见所提出的多无人

机编队深度神经网络控制器能够保持稳定。

４　 仿真验证

４．１　 深度神经网络协同编队控制器仿真验证

为了论证深度神经网络协同编队控制器的有效

性，本文设计了仿真验证试验。 仿真对象为 ４ 架编

队飞行的无人机。 领航机高度为 ７ ｋｍ，３ 架跟随无

人机高度为 ７ ｋｍ，跟随无人机间的期望间距为

５ ｋｍ。 其中，３ 架跟随无人机分别位于三角形的顶

点，而领航机在跟随无人机平面内的投影为三角形

的中 心， 跟 随 无 人 机 与 领 航 机 水 平 期 望 距 离

为２．８８７ ｋｍ。
设定领航无人机初始位置为（０，０，７） ｋｍ，３ 架

跟随无人机初始位置分别为（ －２．５，０，７） ｋｍ，（２．５，
０，０）ｋｍ，（０，２．５，７） ｋｍ。 ３ 架跟随无人机具有相同

的初始速度，均为 ４０ ｍ ／ ｓ，而跟随无人机的协同飞

行速度为（１５，０，０）ｍ ／ ｓ。 仿真时间为 ３０ ｓ，采样周

期为 ０．０１ ｓ。 本文在多无人机编队飞行环境中引入

了均值为 ０，方差为 ０．０１ 的外部扰动噪声。 跟随无

人机的相对距离作为协同编队控制性能的评价

指标。
图 ２ 展示了深度神经网络控制器的仿真结果。

在 ２５ ｓ 之后，多无人机之间的相对距离保持稳定，
即实现了协同飞行。 仿真验证结果表明深度神经网

络协同编队控制器的有效性。 所设计的深度神经网

图 ２　 ４ 架无人机的距离变化曲线

络编队飞行控制方法具有可收敛性，并且可以有效

保持无人机之间的协同飞行。
４．２　 基于自适应动量的深度神经网络控制器仿真

验证

本文设计了改进深度神经网络控制器的仿真验

证试验，并将经典深度神经网络控制器作为对比。
图 ３ 展示了改进深度神经网络控制器仿真结果。 从

仿真试验结果可以看出 ２ 种控制器最终都会得到收

敛，但是收敛时间不同。 对于改进深度神经网络控

制器，３ 架无人机的相对距离在 ２０ ｓ 之后就会保持

不变，即保持相对稳定的状态编队飞行。 仿真验证

说明了改进深度神经网络控制器具有更高效的多无

人机协同编队控制性能。

图 ３　 ４ 架无人机的距离变化曲线

５　 结　 论

针对高维飞行数据下的多无人机协同编队控制

问题，结合当下流行的深度神经网络技术提出了一

种面向多无人机编队飞行的改进深度神经网络控制

方法，在反向传播过程中引入动量因子以加速网络

的收敛速度以及保持相对稳定的训练过程。 最后仿

真结果验证了本文提出协同编队方法的有效性。 然

而，本文所设计的仿真验证场景规模仍然较小，未来

会尝试将该方法应用在更大规模场景中，并且在多

无人机编队飞行中设置更多的噪声等干扰条件以设

计更高泛化性与鲁棒性的协同编队飞行控制方法。
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