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摘　 要：在复杂环境下，多无人机协同围捕入侵目标时，常面临目标轨迹预测精度欠佳、任务分配过程

中系统能耗过高及动态环境下避障能力不足等关键挑战，严重制约了围捕任务的效率与可靠性。 针

对上述问题，提出一种包含聚集阶段与引导阶段的两阶段多无人机协同围捕框架。 在聚集阶段，为实

现对入侵目标的提前拦截，设计插值与误差校正的多项式拟合（ＩＥＣ⁃ＰＦ）方法，有效提升目标轨迹预测

精度；针对围捕点分配问题，提出基于迭代凸优化的任务分配策略，在严格满足最终围捕编队约束条

件的前提下，实现系统总能耗最小化。 在引导阶段，无人机依据分配的围捕点构建最优包围编队，基
于生成的无障碍凸区域，通过非线性优化算法求解最优全局路径及编队构型参数；引入基于应力矩阵

的仿射编队控制策略，保障无人机在路径跟踪过程中编队的稳定与重构；融入基于深度强化学习

（ＤＲＬ）的局部避障机制，显著提升系统对动态障碍物的实时响应能力。 仿真实验结果表明，所提框架

能够显著增强系统在复杂环境下的避障性能，有效确保多无人机成功协同围捕入侵目标并将其引导

至目标区域。
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　 　 低空经济作为新兴经济形态，其快速发展推动

了无人机在物流配送、城市巡检、应急救援等领域的

广泛应用，但“乱飞”等违规问题频发，无人机未经

报备闯入敏感低空空域，会干扰交通秩序、威胁人员

财产安全［１］。 而传统围捕方法中人工巡查与识别

效率低，难以应对复杂低空空域内的无人机活动，现
有固定式围捕系统则存在部署成本高、灵活性不足

的问题，难以适配动态防控需求，导致围捕响应滞

后、漏捕率高。 当前低空空域无人机安全管控与围

捕能力亟待提升。
多智能体协同围捕作为应对动态目标拦截的有

效手段，已成为无人系统领域的研究热点，并取得一

系列进展。 早期研究以仿生启发式算法为核心。
Ｃａｏ 等［２］ 提出仿生协同搜索学习算法（ ｂｉｏｍｉｍｅｔｉｃ
ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｓｅａｒｃｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＣＳＬＡ），实现

动态目标捕获与避障强化；吴子沉等［３］ 通过神经网

络实现协同围捕，但仅适用于单任务场景。 近年来，
研究重心逐渐转向强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＲＬ）方法。 杨梓豪等［４］将基于选项的分层强化学习

方法引入到多无人机目标协同围捕过程，但仅适用

于小型无人机集群的简单任务；Ｚｈｅｎｇ 等［５］ 融合博

弈论与 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 学习，优化围捕与目标追踪效果；
孙懿豪等［６］ 结合深度强化学习（ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）与博弈论，提升未知环境下的捕获效

率；针对无人水面艇 （ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｖｅｈｉｃｌｅｓ，
ＵＳＶｓ），Ｘｉａ 等［７］提出多智能体近端策略优化（ｍｕｌｔｉ⁃
ａｇｅｎｔ ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＡＰＰＯ），优化围

捕效率与安全性。
围捕任务通常涉及对智能体的路径规划及多智

能体的控制。 路径规划对于围捕任务的可靠运行至

关重要，需综合考虑各类约束以生成安全无碰撞的

路径。 传统路径规划算法（Ｄｉｊｋｓｔｒａ、Ａ∗、ＡＰＦ） ［８⁃１０］

对动态障碍物响应滞后；环境分解方法（如梯形分

解和三角形分解） ［１１⁃１２］ 虽能实现完整区域划分，但
生成的单元较小，会降低规划效率。 Ｖｏｒｏｎｏｉ 方法能
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有效定义静态环境的障碍边界［１３］，但在实际应用

中，用凸区域近似非凸自由空间往往更有效。 Ｌｉｕ
等［１４］提出的“安全飞行走廊”通过构建重叠凸集增

强避障能力；Ｄａｉ 等［１５］ 采用双层优化方法迭代生成

多边形，在最大化椭球体积的同时分离智能体与障

碍物，但计算成本较高；Ｍａｒｃｕｃｃｉ 等［１６］ 采用矩形表

示无碰撞通道以实现更平滑的路径设计； Ｃｈｅｎ
等［１７］利用局部感知点云数据生成星形区域，但其非

凸性增加了编队优化的复杂性。
为应对动态环境，ＤＲＬ 已被应用于基于视觉输

入与传感器融合的智能体导航及障碍物规避［１８］。
深度确定性策略梯度（ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａ⁃
ｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）已被应用于三维城市环境中的无人机

导航［１９］，但仍存在探索效率低下和实时适应性差的

问题［２０］。 由于强化学习依赖试错机制，智能体在训

练初期难以快速习得有效策略，导致对样本量要求

较高［２１］。 为解决此问题，Ｎｉｕ 等［２２］ 提出基于人类示

范的端到端强化学习方法，在 ＤＤＰＧ 框架中融入优

先经验回放 （ ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｒｅｐｌａｙ， ＰＥＲ） 机

制，显著提升学习效率。 该方法可实现实时导航避

障，但在已知特定环境中应用时，可能因耗时长、探
索路径冗长导致不必要的能量消耗。

在多智能体的编队控制方面，传统控制方法存

在明显局限：领导者－跟随者方法［２３］ 易过度依赖领

导者，易因领导者故障影响整体；基于行为方法［２４］

难以定义整体行为，协调性不足；虚拟结构法［２５］ 对

动态环境适应性差，难以应对突发障碍。 近年来，编
队控制通过融合一致性理论，引入了复拉普拉斯矩

阵［２６］和应力矩阵［２７］，提升目标编队的定义精度。
Ｈａｎ 等［２８］提出的分布式控制策略，借助复拉普拉斯

矩阵定义编队形状，可确保智能体收敛至目标构型，
但仅适用于二维环境；应力矩阵也是实现编队机动

的有效工具，Ｚｈａｏ［２７］ 提出仿射编队控制律，能在机

动过程中实现动态调整编队形状，但局限于简单线

性运动学，难以应用于非线性运动学模型。
尽管上述研究已分别解决了围捕任务中各个子

问题，但仍存在不足，例如目标预测精度低、任务分

配效率低下、避撞能力不足。 为应对上述挑战，本文

提出一种分层协作围捕框架，将围捕任务分解为聚

集与引导 ２ 个控制阶段。 每个阶段均针对特定子问

题设计策略，从而实现动态环境下高效、灵活且安全

的多无人机围捕。 本文主要贡献包括：
１） 提出一种分层控制架构，将轨迹预测、能量

最优的任务分配、全局路径规划、局部动态避障、编
队控制结合，完成对入侵目标的围捕；

２） 提出基于迭代凸优化的围捕点分配方法，求
解能量最优的分配并构建满足约束的围捕编队，结
合插值及误差校正的多项式拟合（ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｅｒｒｏｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｆｉｔｔｉｎｇ，ＩＥＣ⁃ＰＦ）方法，精准

预测入侵目标轨迹并实现拦截，降低无人机能耗；
３） 提出融合了基于非线性优化的全局路径规

划与基于深度学习的局部动态避障的策略，通过非

线性优化全局路径，得到具有最优编队构型参数的

无碰撞路径，并由深度学习策略实现局部动态避障，
进一步保障围捕的安全性与实时性。

１　 问题描述

１．１　 图论

考虑在空间 Ｒｄ 中由 ｎ 个固定翼无人机组成的

多智能体系统，各无人机间的拓扑关系由无向图

Ｇ ＝（Ｖ，Ｅ） 描述。 图的节点集记为 Ｖ ＝ ｛１，２，…，
ｎ｝，边集 Ｅ⊆ Ｖ × Ｖ表示节点之间的边集合。 边（ ｉ，
ｊ） ∈Ｅ表示无人机 ｉ从无人机 ｊ获取信息。 编队（Ｇ，
ｐ） 将多个固定翼无人机关联为无向图 Ｇ，其中 ｐｉ ∈
Ｒｄ 表示无人机 ｉ的位置。 无人机分为领导者和跟随

者 ２ 类，Ｖｌ ＝ ｛１，２，…，ｎｌ｝ 被定义为领导者，Ｖｆ ＝
Ｖ ＼Ｖｌ 为跟随者，位置分别由 ｐｎｌ

＝ ［ｐＴ
１，ｐＴ

２，…，ｐＴ
ｎｌ］

Ｔ

和 ｐｆ ＝ ［ｐＴ
ｎｌ＋１，ｐ

Ｔ
ｎｌ＋２，…，ｐＴ

ｎ］ Ｔ 表示。
１．２　 应力矩阵

应力矩阵 Ω 可以同时表征编队的通信拓扑结

构与几何约束条件。 对于编队（Ｇ，ｐ），应力定义为

分配给该编队边集的一组标量参数，即对于编队中

的任意边（ ｉ，ｊ） ∈Ｅ，均对应一个标量应力值􀭾ωｉｊ。 当

应力值满足∑
ｊ∈Ｎｉ

􀭾ωｉｊ（ｐ ｊ － ｐｉ） ＝ ０ 时，编队的平衡应力

状态即得以建立。
平衡约束的矩阵形式为（Ω ⊗ Ｉｄ）ｐ ＝ ０，其中 Ｉｄ

为单位矩阵，⊗ 表示克罗内克积。 􀭿Ω ＝ Ω⊗ Ｉｎ 可根

据领导者和跟随者被分块为

􀭿Ω ＝
􀭿Ωｌｌ

􀭿Ωｌｆ

􀭿Ωｆｌ
􀭿Ωｆｆ

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

（１）

式 中： 􀭿Ωｌｌ ∈ Ｒ（ｄＮｌ） ×（ｄＮｌ），􀭿Ωｌｆ ∈ Ｒ（ｄＮｌ） ×（ｄＮｆ），􀭿Ωｆ ∈
Ｒ（ｄＮｆ） ×（ｄＮｆ），􀭿Ωｆｌ ∈ Ｒ（ｄＮｆ） ×（ｄＮｌ），如果仿射可定性条件

成立［２７］，则跟随者的位置可以由领导者的位置唯一

·１８３·
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确定，即 ｐｆ ＝ － 􀭿Ω －１
ｆｆ
􀭿Ωｆｌｐｌ。

１．３　 仿射编队

仿射变换是包含线性变换与平移操作的几何变

换，可实现对目标对象的平移、缩放、剪切、旋转，以
及由多个单一变换构成的复合变换（见图 １）。

图 １　 仿射变换

标称编队被定义为 （Ｇ，ｒ），ｒ ＝ ［ｒＴｌ ，ｒＴｌ ＋１，…，ｒＴｎ］ Ｔ

表示固定翼无人机编队的仿射变换基。 时变仿射编

队被定义为

􀭹ｐ（ ｔ） ＝ ［Ｉｎ ⊗ Ａ（ ｔ）］ｒ ＋ １ｎ ⊗ ｂ（ ｔ）， （２）
式中： Ａ（ ｔ） ∈ Ｒｄ×ｄ 是时变变换矩阵，包括选择、剪
切、缩放；ｂ（ ｔ） 表示平移；１ｎ 是单位向量。 无人机 ｉ
的期望位置由 􀭹ｐｉ（ ｔ） ＝ Ａ（ ｔ）ｒｉ ＋ ｂ（ ｔ） 得到。

因此，固定翼无人机的控制目标设定为跟踪其

目标时变位置， 即当 ｔ → ∞ 时， 编队收敛于目

标ｐ（ ｔ） →􀭹ｐ（ ｔ）。
１．４　 无障碍区域

假设在全局地图中存在一组静态障碍物，􀭺Ｏ 定

义膨胀障碍物集合，固定翼无人机在位置 ｐ 所占据

的区域为 Ｓ（ｐ） ⊂ Ｒ２，则障碍物集合可以表示为
􀭺Ｏ ＝ ｐ ∈ Ｒ２ Ｓ（ｐ）∩ Ｏ ≠ ⌀{ } （３）

　 　 对于静态障碍物，自由空间可以表示为
􀭺Ｆ ＝ Ｒ２ ＼􀭺Ｏ ⊂ Ｒ２ （４）

１．５　 运动学模型

假设所有固定翼无人机均在同一高度飞行，则
每架无人机可被简化为质点。 基于此假设，固定翼

无人机的运动方程可表述为［２９］

ｘ̇ｉ ＝ ｖｉｃｏｓθｉ

ｙ̇ｉ ＝ ｖｉｓｉｎθｉ，　 ｉ ＝ １，２，…，ｎ

θ̇ｉ ＝ ωｉ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（５）

式中： ｐｉ ＝ （ｘｉ，ｙｉ） Ｔ 表示无人机 ｉ 的位置；θ ｉ 为无人

机 ｉ的航向角。 Ｘｉ ＝ ［ｘｉ，ｙｉ，θ ｉ］ Ｔ 表示无人机 ｉ的状态

变量，控制量为 Ｕｉ ＝ ［ｕｉ１，ｕｉ２］ ＝ ［ｖｉ，ｗ ｉ］ Ｔ，线速度 ｖｉ
和角速度 ｗ ｉ 分别受到（６）式约束。

ｖｉ ∈ ［０，ｖｍａｘ］
ωｉ ∈ ［ － ωｍａｘ，ωｍａｘ］

{ （６）

式中： ｖｍａｘ 分别为最大线速度；ωｍａｘ 为最大角速度。

２　 方法

为实现复杂环境下固定翼无人机的协同围捕任

务，本文提出了一种包含聚集阶段与引导阶段的分

层规划与控制框架。 在聚集阶段，首先对入侵者轨

迹进行预测，再结合地图环境信息与入侵者实时位

置，完成围捕点的优化分配；在引导阶段，首先，基于

无障碍凸区域，通过非线性优化算法求解全局无碰

撞路径；同时，对于动态障碍物，ＤＲＬ 算法利用领导

者的激光雷达数据、目标点和速度信息，生成实时速

度控制指令；最后，采用基于应力矩阵的仿射编队控

制策略，进行目标跟踪与编队重构。 该分层规划与

控制框架的整体结构如图 ２ 所示。

图 ２　 多无人机协同围捕的分层规划与控制

２．１　 聚集阶段

围捕无人机初始被随机部署于任务区域内，其
首要任务是获取入侵者位置信息，基于该位置预测

入侵者的短期运动轨迹，在入侵者周围生成目标围

捕点，并完成围捕点的分配，使得所有无人机均能沿

最短路径抵达各自分配的目标围捕点。
２．１．１　 多项式拟合轨迹预测

在二维空间中，移动目标的运动轨迹是一条连

续的曲线，而实际观测中仅能通过特定频率对其采

样，得到离散轨迹点。 根据采样定理可知，连续信号

可以由固定时间间隔的离散采样点重构，因此，移动

目标轨迹的预测问题可转化为对离散采样点的预测

问题。
轨迹预测为基于有限数量的观测轨迹样本构建

预测模型，再利用该模型估计目标随时间推移的未

来位置。 对于 ｎ 个轨迹采样点 Ｐ１（ｘ１，ｙ１），Ｐ１（ｘ２，
ｙ２），…，Ｐｎ（ｘｎ，ｙｎ），可以通过拟合一个 ｍ 次多项式

对轨迹进行近似表示，该多项式用于计算 ｘｉ 对应的

位置 ｙｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ），表示为

·２８３·
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ｙｉ ＝ ａ０ ＋ ａ１ｘ ＋ ａ２ｘ２ ＋ … ＋ ａｍｘｍ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ ０
ａ ｊｘ ｊ（ｍ ＜ ｎ）

（７）
式中： ｍ 表示多项式的阶数；［ａ０，ａ１，…，ａｍ］ Ｔ 为通

过最小二乘法求解得到的多项式系数矩阵，将系数

矩阵代入（７） 式中，可以推导出曲线拟合的最优解，
利用该最优解，即可实现对目标下一时刻轨迹点

Ｐｎ＋１ 的预测，即 Ｐｎ＋１ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ ０
ａ ｊｘ ｊ

ｎ＋１。

对于复杂运动轨迹，短期内目标的未来轨迹主

要依赖近期运动状态，与远期的历史轨迹无显著关

联性。 因此，对入侵目标移动轨迹进行实时采样，获
取多项式拟合所需的历史轨迹点集，假设目标短期

沿拟合轨迹运动；随着目标的移动，采样数据实时更

新并重新计算预测位置，实现采样窗口动态滑动如

图 ３ 所示，目标移动时远期采样点被近期采样点逐

步替换，即实现采样窗口的动态滑动。

图 ３　 动态滑动采样轨迹预测模型

采样频率决定的采样间隔会影响轨迹预测精

度。 相邻 ２ 次预测的误差呈现出一致的趋势，该特

性可用于制定预测值更新策略。 由于预测误差随预

测点数量增加而增大，且同一预测位置误差大小相

近，本文进一步提出插值与误差校正多项式拟合

（ＩＥＣ⁃ＰＦ）方法，通过对采样点插值获得更密集的

点，并利用预测值之间的误差更新预测值，以提升目

标轨迹预测的准确性。
该算法的输入是待拟合点集 Ｐ，其由近期历史

轨迹点构成。 算法主要重复以下步骤，输出最终预

测点集合：
１） 初始化采样窗口大小 Ｗ 和预测次数 Ｋ；
２） 对输入点集 Ｐ 进行插值，生成更密集的点

集 Ｐｎｅｗ；
３） 执行 Ｋ 次拟合预测以生成 Ｋ 个预测点：在第

ｉ 次预测时，选取 Ｐｎｅｗ 中最后的 Ｗ 个点 􀭹Ｐ ｉ 进行曲线

拟合，计算得到新预测点 Ｐ ｉ，ｔｅｍｐ，并将该点存入预测

集合 Ｐ′ 中，该过程重复执行 Ｋ 次，形成最终的初始

预测点集合 Ｐ′；
４） 实施误差修正以提升预测精度：计算第 ｉ － １

次预测的误差 ｅｉ －１ ＝ Ｐ′ｉ －１ － Ｐ ｉ －１，ｎｅｗ，其中 Ｐ′ｉ －１ 表示预

测值，Ｐ ｉ －１，ｎｅｗ 为对应时刻的实际观测值；然后基于

ｅｉ －１ 进行单次误差修正，更新预测值 Ｐ′ｉ，ｎｅｗ，并计算修

正后的误差 ｅｉ，ｎｅｗ；通过多轮误差修正，最终得到目标

预测结果 Ｐ∗。
算法 １　 插值和误差修正多项式拟合

１　 输入：待拟合点集 Ｐ
２　 输出：预测点集 Ｐ∗

３　 初始化滑动窗口大小 Ｗ、预测点数 Ｋ
４　 Ｐｎｅｗ ＝ ｉｎｔｅｒｐ１（Ｐ）　 ∥ 获取更密集的点集

５　 ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，Ｋ
６　 　 􀭹Ｐ ｉ ＝ Ｐ ｉ，ｎｅｗ（Ｐｅｎｄ － Ｗ，Ｐｅｎｄ）　 ∥ 对于第 ｉ 次预

测，选取最后 Ｗ 个

７　 　 Ｐ ｉ，ｔｅｍｐ ＝ ｃｕｒｖｅｆｉｔＰｒｅｄｉｃｔ（􀭹Ｐ ｉ）　 ∥ 拟合预测点

８　 　 Ｐ′ ＝ ａｐｐｅｎｄ（Ｐ ｉ，ｔｅｍｐ）　 ∥ 保存每次预测结果

９　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１０　 ∥ 误差修正

１１　 ｆｏｒ ｉ ＝ ２，３，…，Ｋ
１２　 　 ｅｉ －１ ＝ Ｐ′ｉ －１ － Ｐ ｉ －１，ｎｅｗ 　 ∥ 第 ｉ － １ 次的预测

误差

１３　 　 Ｐ′ｉ，ｎｅｗ ＝ Ｐ′ｉ － ｋ１ × ｅｉ －１
１４　 　 ｅｉ，ｎｅｗ ＝ Ｐ′ｉ，ｎｅｗ － Ｐ ｉ，ｎｅｗ

１５　 　 Ｐ∗
ｉ ＝ Ｐ′ｉ － ｋ１ × ｅｉ －１ － ｋ２ × ｅｉ －１，ｎｅｗ 　 ∥最终预

测值

１６　 ｅｎｄ ｆｏｒ
２．１．２　 围捕点分配

在围捕任务中，围捕点分配的核心目标是基于

入侵者的预测位置，为各无人机计算最优围捕点

（见图 ４），构建满足预设几何约束的围捕编队，同时

实现编队建立过程的能量消耗最小化。 编队的几何

约束可由一组参考参数确定，例如圆形编队，若已知

圆心、半径及无人机数量，参考参数可以视为无人机

的圆周偏转角 δ， 相邻无人机的角度间隔由 ϕ ＝
２π ／ ｎ 固定。 因此，围捕点的分配本质是通过优化参

考参数，结合无人机运动学约束、控制输入约束等，
使各无人机从初始位置运动至目标围捕点的系统总

图 ４　 围捕点分配
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能耗最低。
为实现能耗最小化且满足相关约束，将围捕点

分配与编队建立过程统一建模为最优控制问题。
以控制输入能耗总和最小为优化目标，目标函

数定义为

Ｊ ＝ １
２ ∫

ｔ ｆ

ｔ０
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＵＴ

ｉ Ｕｉｄｔ （８）

　 　 该最优控制问题受到的约束有：
１） 动力学约束：（５）式中的动力学约束可表

述为

Ｘ̇ｉ ＝ ｆｉ（Ｘｉ，Ｕｉ）， ｉ ＝ １，２，…，ｎ （９）
式中， ｆｉ ∈ Ｒ３ 为（５） 式等号右边项。

２） 控制输入约束：（６）式中的控制输入约束可

以表示为

Ｕｉ，ｊ（ ｔ） ≤ 􀭺Ｕｉｊ， ｉ ＝ １，２，…，ｎ，ｊ ＝ １，２，∀ｔ ∈ ［ ｔ０，ｔｆ］
（１０）

式中： Ｕｉ，ｊ 是个无人机 ｉ的控制向量的第 ｊ个分量；􀭺Ｕｉｊ

为第 ｊ个分量的最大控制量；ｔ０ 和 ｔｆ 分别为初始时间

和终止时间。
３） 初始约束

Ｘｉ（ ｔ０） ＝ Ｘｉ０， ｉ ＝ １，２，…，ｎ， （１１）
式中， Ｘ ｉ０ 是个无人机 ｉ 的初始状态。

４） 状态约束

θｉ（ ｔ） ≤ 􀭰θｉ，　 ｉ ＝ １，２，…，ｎ，∀ｔ ∈ ［ ｔ０，ｔｆ］
（１２）

式中， 􀭰θｉ 为无人机 ｉ 的航向角上界，该约束用于避免

无人机因过度转向导致失稳。
５） 最终编队队形约束：各无人机的目标围捕点

需满足圆形编队的几何要求， 即无人机最终状态

Ｘｉ（ ｔｆ） 由参考参数 Ｘｒｅｆ 决定。
Ｘｉ（ ｔｆ） ＝ ｆ（Ｘｒｅｆ）， ｉ ＝ １，２，…，ｎ （１３）

　 　 在圆形编队中，将偏转角 δ 作为 Ｘｒｅｆ，与最终状

态 Ｘｉ（ ｔｆ） 的关系如（１４）式所示。

Ｘｉ（ ｔｆ） ＝ ｆ（Ｘｒｅｆ） ＝
ｘｃ

ｙｃ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＋ Ｒ

ｃｏｓ（（ ｉ － １）ϕ ＋ δ）
ｓｉｎ（（ ｉ － １）ϕ ＋ δ）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ϕ ＝ ２π ／ ｎ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１４）
　 　 圆形编队的圆心表示为 ［ｘｃ，ｙｃ］、半径为 Ｒ，ϕ
为 ｎ 个无人机之间的角度间隔。

对于该最优控制问题，首先将其转换为一个非

线性规划问题，采用控制向量参数化方法实现；其
次，确定状态约束和最终编队约束相对于所有优化

变量的梯度；最后将能量最优控制问题近似为迭代

凸规划（ＳＣＰ）问题进行求解。
１） 控制向量参数化

根据标准的控制向量参数化方法将控制向量近

似成一个分段常值函数。 首先，将时间区间 ［ ｔ０，ｔｆ］
分成 Ｎ 个子区间，即

０ ＝ τ０ ＜ τ１ ＜ … ＜ τＮ ＝ ｔｆ （１５）
　 　 对于无人机 ｉ，在每个区间内，控制向量 Ｕｉ 近似

为常值 σ ｋ
ｉ ，如（１６） 式所示。

Ｕｉ（τ） ≈ σｋ
ｉ ， ｔ ∈ ［τｋ－１，τｋ）， ｋ ＝ １，２，…，Ｎ

（１６）
　 　 控制参数化后，能量最优控制问题可以被重新

建立，将（１６）式代入（９）式，动力学方程可以表示为

Ｘ̇ｉ（τ） ＝ ｆｉ（τ，Ｘｉ，σｉ）， τ ＝ ［０，ｔｆ］， ｉ ＝ １，２，…，ｎ
（１７）

　 　 对于无人机 ｉ，将所有满足控制约束（１０） 式的

常值控制参数 σｉ的集合记为 Ξｉ，若给定 σｉ ∈Ξｉ，可
以利用（１１） 式中的初始条件求解 （１７） 式， 得到

Ｘｉ（τ）。 该问题可归为初始值问题（ＩＶＰ），求解方法

主要分为单步法、多步法和配置法。 常见的单步法

有龙格 － 库塔（ＲＫ） 方法，直接通过当前步状态计

算下一步状态；多步法根据问题特性选择适配方法，
如用于非刚性问题的 Ａｄａｍｓ⁃Ｂａｓｈｆｏｒｔｈ 法、用于刚性

问题的向后差分法；配置法通过分段多项式近似各

子区间内的状态变量以实现求解。 求解得到无人机

飞行轨迹后，即可重新构建如（１８）式所示的编队队

形约束。
Ｘｉ（ ｔｆ σｉ） ＝ Ｘｒｅｆ，　 ｉ ＝ １，２，…，ｎ （１８）

式中， Ｘｉ（ ｔｆ σｉ） 为由 Ｎ 个子区间对应的 σｉ 求得的

无人机 ｉ 的最终状态解。
基于上述分析，可以将围捕点的分配与编队建

立问题表达为更简单的形式

ｍｉｎ Ｊ ≈ １
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

２

ｊ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
（σｋ

ｉｊ） ２

ｓｕｂｊｅｃ ｔｏ σｋ
ｉｊ
􀭺Ｕｉｊ，

ｉ ＝ １，２，…，ｎ， ｊ ＝ １，２， ｋ ＝ １，２…，Ｎ
θｉ（ ｔ） ≤ 􀭰θｉ，

Ｘｉ（ ｔｆ σｉ） ＝ Ｘｒｅｆ， ｉ ＝ １，２，…，ｎ （１９）
　 　 该问题可以视为非线性优化问题，其优化变量

为参考参数 Ｘｒｅｆ 及常值控制参数 σｉ，为便于简化后

续推导， 将优化变量记为 ξ ＝ ［σＴ
１，σＴ

２，…，σＴ
ｎ，

Ｘｒｅｆ］ Ｔ。 对于非线性规划问题，可以使用迭代二次规

·４８３·



第 ２ 期 褚晶，等：复杂环境下多无人机协同围捕的分层规划与控制

划方法（ＳＱＰ）、内点法或者迭代凸规划（ＳＣＰ） 方法

求解，因 ＳＣＰ 方法简单高效且开源，本文采用 ＳＣＰ
方法。

２） 迭代凸规划方法

采用灵敏度法计算状态约束（１２） 式与最终编

队队形约束（１３） 式相对于优化变量 ξ 的梯度，通过

联立求解动力学方程与灵敏度辅助方程，得到状态

变量对 σｉ 的偏导数，为凸规划提供精确的线性化

基础。
利用凸规划（ＳＣＰ）将非线性规划问题近似为一

系列凸优化问题，通过迭代逐步逼近最优解。 在问

题（１９）中，仅需对状态约束与最终队形约束进行近

似。 这 ２ 类约束相对于优化变量的梯度可通过积分

求得，因此采用一阶泰勒展开完成近似。 对于第 ｋ
次迭代，通过引入优化变量 ξ，利用问题（２０） 对问题

（１９） 进行凸逼近，（２０） 式为典型的凸优化问题。
为确保初始猜测值任意选择时的全局收敛性，需在

ξ 上施加信任域，但目标函数中仅含优化变量中的

控制参数，因此信任域仅需针对该部分进行参数设

定，如（２１） 式所示。

ｍｉｎ Ｊ ＝ １
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

２

ｊ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
（σｋ

ｉｊ） ２ （２０）

ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ Ｘｉ，ｋ ＋
∂Ｘｉ（ ｔｆ σｉ，ｋ）

∂σｉ
（σｉ － σｉ，ｋ） ＝ Ｘｒｅｆ

σｐ
ｉｊ ≤ 􀭺Ｕｉｊ， ｉ ＝ １，２，…，ｎ， ｊ ＝ １，２， ｐ ＝ １，２，…，Ｎ

∂θｐ
ｉ

∂σｉ
（σｉ － σｉ，ｋ） ≤ 􀭰θｉ，

　 　 ｉ ＝ １，２，…，ｎ， ｐ ＝ １，２，…，Ｎ
σｐ

ｉｊ － σｐ
ｉｊ，ｋ ＜ ρｋ， ｉ ＝ １，２，…，ｎ，

　 　 ｊ ＝ １，２， ｐ ＝ １，２，…，Ｎ （２１）
　 　 迭代过程为：

１） 初始化控制参数 σ ０
ｉ ；

２） 在第 ｋ 次迭代中，基于当前迭代点 ξ ｋ，对状

态约束与最终编队约束进行一阶泰勒展开，将目标

函数（８） 式近似为二次型函数，形成凸优化子问题，
通过开源 ＣＶＸ 求解；

３） 若满足收敛条件 ξ ｋ＋１ － ξ ｋ ＜ ε， 迭代终

止，得到最优偏转角，代入（１４） 式可得最优围捕点；
若未收敛，则进入下一次迭代。

通过上述流程，可在满足所有约束的前提下，为
各无人机分配能耗最优的围捕点，同时确保多机可

快速构建预设的圆形围捕编队，为后续围捕任务的

执行奠定基础。
２．２　 引导阶段

当围捕无人机成功抵达指定的围捕点并建立围

捕编队后，进入引导阶段。 这一阶段在无障碍凸区

域内进行非线性全局路径规划，并使用深度强化学

习方法实现局部避障，为了追踪轨迹并重构编队，采
用了基于应力矩阵的仿射编队跟踪控制。
２．２．１　 全局路径规划

为确保围捕编队在引导入侵者至安全区域的过

程中，既满足无碰撞约束又能实现队形构型优化，本
文对基于非线性优化的全局路径规划方法进行改

进。 首先在任务区域自由空间内生成离散采样点，
并基于该采样点集确定对应的无障碍凸区域；再引

入约束优化，既确保编队在每个采样点处的构型均

在无障碍凸区域内，又避免编队内部发生碰撞；最后

采用图搜索算法，对所有采样点进行路径搜索，最终

确定安全且成本最低的全局最优路径。
１） 无障碍凸区域：无障碍凸区域是指在自由空

间中不包含任何障碍物的凸多边形，如图 ５ 所示。
无障碍凸区域可以通过一组线性约束方程描述，即

Ｑ ＝ ｛ｘ ∈ Ｒｄ Ａｑｘ ≤ ｂｑ，Ａｑ ∈ Ｒｎ×ｄ，ｂｑ ∈ Ｒｎ｝
（２２）

式中： ｘ 为采样点；Ａｑ 表示超平面系数矩阵；ｂｑ 为列

向量。

图 ５　 无障碍凸区域

本文使用 ＩＲＩＳ［１５］ 在任务环境中生成无障碍的

凸区域。 针对任意采样点，首先构建一组超平面将

该采样点与周围障碍物分隔开，然后将该区域膨胀，
生成该超平面界定的最大体积椭球体；重复该过程，
寻找能将当前椭球体与障碍物进一步分隔的新超平

面，最终形成最大的无障碍凸区域。
２） 编队构型的非线性优化：为了在无障碍区域

内实现最优的编队构型，本文采用了非线性优化方

法，目标为最小化构型参数的误差。
Ｊ（ ｚ） ＝ ｍｉｎ（ｗ ｔ ｔ － ｇ ２ ＋ ｗｓ ｓ － 􀭰ｓ ２ ＋ ｃ） （２３）

式中， ｗ ｔ，ｗｓ 表示设计权重；ｃ 表示成本；ｚ 表示编队
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构型，它由大小 ｓ和平移 ｔ组成。 编队中固定翼无人

机的位置可以通过构型 ｚ 获取。
ｖｊ ＝ ｔ ＋ ｓｍ ｊ，∀ｊ ∈ ［１，ｎ］ （２４）

式中： ｍ ｊ为当前构型的编队顶点；ｖｊ 是在编队重构之

后的编队顶点，如图 ６ 所示。

图 ６　 编队重构

约束条件 １ 　 为了避免编队与障碍物发生碰

撞，每个无人机的位置必须位于无障碍的凸区域 Ｑ
内，即 Ａｑ［ ｔ ＋ ｓｍ ｊ］ ≤ ｂｑ。

约束条件 ２　 考虑到编队中无人机间的碰撞问

题，所有无人机之间要保持一个安全相对距离 ｄ，本
文设置 ｄ 不小于无人机半径的 ２ 倍，此约束条件可

表示为 ｄ ≥ ２ｒｄ。
上述优化通过非线性求解器 ＭＯＳＥＫ 求解，生

成能够避免碰撞并实现编队重构的编队构型。
３） 全局路径规划：全局路径规划生成编队的可

行路径及中间构型。 本文将无障碍凸区域与非线性

优化方法相结合，该方法可实现从起始点 ｓ 到目标

点 ｇ 的全局路径求解。
在全局路径规划中，图 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） 表示编队路

径与构型之间的关系，每个节点 Ｖ 对应一个编队构

型和位置，如果构型 ｚ 完全位于一个凸区域 Ｑ 内，则
构型 ｚ 被视为有效。 因此，图中的每个节点都对应

着一个可行的构型。 边 Ｅ 将不同的节点连接起来，
表示构型之间的可能转化，对于每一个凸区域 Ｑ ∈
Ｑ，其中 Ｑ 是现有凸区域列表，不断更新构型列表，
包含所有编队构型完全位于该凸区域内的情况。 节

点列表 Ｖ 由初始构型 ｚｓ 和最终构型 ｚｇ 初始化，其质

心分别为 ｓ 和 ｇ。 凸区域列表分别初始化为 Ｑｓ

和 Ｑｇ。
基于采样方法，在工作区域内随机采样，每个采

样点对应一个节点，然后在节点之间建立边，表示从

起始点到目标点的可能路径。 如果采样点位于障碍

物或列表 Ｑ 中的任何多边形内，则剔除，否则，执行

以下步骤：
１） 随机生成采样点 ｐ，生成凸区域 Ｑｐ；

２） 对于与 Ｑｐ 相交的每一个凸区域 Ｑ ∈ Ｑ，计
算使得编队完全位于这 ２ 个凸区域交集内的构型 ｚ，
并最小化其质心到目标点 ｇ 的距离。 该构型通过上

述非线性优化方法计算得出；
３） 当有效构型 ｚ 被添加到节点列表中时，会为

所有构型添加一条边｛ ｚ，ｚｉ，Ｑｐ｝，并会为所有构型

ｚｉ ∈ＬＱｐ
添加另一条边。 这样就能确保该结构能够

通过相关的凸区域在 ２ 个构型之间进行移动。
随着采样的进行，动态更新图的节点和边，实现

图结构的逐步扩展。 当图构建完成后，采用 Ａ∗ 算

法对全局路径进行搜索。 对于连接 ２ 个构型 ｚ１ 和 ｚ２
的每条边，其代价定义为 ｚ１ 和 ｚ２ 的质心之间的欧式

距离 ｄ（ ｚ１，ｚ２）。
２．２．２　 局部动态避障

为应对全局路径跟踪过程中的突发动态障碍

物，本文采用基于强化学习（ＤＲＬ）的局部避障策

略。 该算法不需要精确的地图信息，能将传感器数

据直接映射为速度指令，实时响应突发障碍物。 本

文采用领导者－跟随者结构，上述生成的速度指令

将作为领导者的控制输入，以引导整个编队完成避

障动作。
１） 观测状态与动作空间：观测状态由向量 σｔ

表示，包含激光雷达数据 Ｌｔ、速度信息 ｖｔ 及目标相对

位置 ｇｔ。 Ｌｔ 是最大距离归一化的数组，速度 ｖｔ 用极

坐标表示，动作空间 ｖｔ 包含线速度 ｖｌｔ 与角速度 ｖｗｔ。
２） 奖励空间：当无人机沿规划的全局路径行驶

时，需应对环境中未知的动态障碍物。 奖励函数用

于驱动无人机飞向目标航点并规避未知障碍物，可
以被设计为

γｓｕｍ ＝ γｇ ＋ γｃ ＋ γｖ （２５）
式中： γ ｓｕｍ 表示总奖励，γ ｇ，γ ｃ 和 γ ｖ 分别表示目标距

离奖励、避障奖励和速度奖励。 目标距离奖励 γ ｇ 可

由（２６）式计算。

γｃ ＝
γａ， ｄｇ ＜ ｄｇｍｉｎ

ｋｇΔｄｇ， 其他{ （２６）

　 　 当无人机与目标的距离 ｄｇ 低于阈值 ｄｇｍｉｎ 时，无
人机获得到达奖励 γ ａ，否则，获得的奖励等于上一

个时间步长内移动的距离。 ｋｇ 为可调参数。 避障奖

励 γ ｃ 可定义为

γｃ ＝
γｃｏ， ｄｏ ＜ ｄｏｍｉｎ

０， 其他{ （２７）

式中， ｄｏ 表示无人机与障碍物的距离，若 ｄｏ 小于阈
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值 ｄｏｍｉｎ，则无人机避障获得负奖励。 速度奖励 γ ｖ 定

义为

γｖ ＝ γｖｌ ＋ γｖｗ （２８）

γｖｗ ＝
－ γｗ， ｖｗ ＞ ｖｗｍａｘ

０， 其他{ （２９）

γｖｌ ＝
－ γｌ， ｖｌ ＜ ｖｌｍｉｎ

０， 其他{ （３０）

式中： ｖｗｍａｘ 和 ｖｌｍｉｎ 分别定义为最大角速度和最小线

速度。 鼓励无人机以更快的线速度和更慢的角速度

抵达目标位置，因此，若角速度 ｖｗ 超过 ｖｗｍａｘ，或线速

度 ｖｌ 低于 ｖｌｍｉｎ，无人机将分别获得惩罚奖励 － γｗ 和

－ γ ｌ。
３） 网络结构：图 ７ ～ ８ 为动作网络与评价网络

的结构。 动作网络的输入为 ２４ 维的激光雷达数据、
２ 维的相对位置及 ２ 维的速度信息，由 ３ 层全连接层

处理后输出线速度与角速度。 评价网络融合动作网

络的输入与输出，应用 ３层带ＲｅＬＵ激活函数的全连

接层，最终通过线性激活函数输出 Ｑ 值。

图 ７　 动作网络的结构

图 ８　 评价网络的结构

４） 人类演示数据采集：该方法使无人机能够直

接从人类操作中学习。 状态数据 σ ｔ 包含激光扫描

信息 Ｌｔ、相对位置信息 ｇｔ 和速度信息 ｖｔ。 速度指令

ｖｔ 通过键盘输入，奖励值由（２５） 式计算得出。 经验

数据集（σ ｔ，ｖｔ，σ ｔ ＋１，γ ｔ） 存储于数据缓冲区中。
５） 优先经验回放：为提升训练效率，引入优先

经验回放（ ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｒｅｐｌａｙ，ＰＥＲ）算法，
并将其与 ＤＤＰＧ 算法融合。 与传统均匀采样策略

不同，ＰＥＲ 通过对经验池数据按重要性赋予优先

级，优先采样对模型更新贡献更大的关键经验。 优

先经验回放算法的设计原理为

ｐｉ ＝ ρａ
ｉ ／∑

ｋ
ρａ
ｋ （３１）

式中：采样概率 ｐｉ 对应第 ｉ 次转换；ａ 为分布系数；ρ ｉ

表示转换数据集优先级，即
ρｉ ＝ δ２

ｉ ＋ μ ▽ａＱ（ ｓｉ，αｉ θＱ） ２ ＋ φ ＋ φＤ （３２）
式中： δ 表示时间误差；μ ▽ａＱ（ ｓｉ，α ｉ θＱ） ２ 代表损

失；μ 为贡献系数；φ 指每次转换的次要正采样概
率；φＤ 表示额外采样概率，用于提高运行数据的选

取率。 每次转换均被评估为

λ ｉ ＝ （１ ／ （Ｎ·ｐｉ）） ｂ， （３３）
式中： Ｎ 为批次大小；ｂ 是调整采样权重的常数；λ ｉ

为动作网络中的采样权重，反映每个状态转移数据

的重要性。
２．２．３　 编队跟踪控制

为实现编队对全局路径的稳定跟踪与动态重

构，本文采用基于应力矩阵的仿射编队控制策略。
在领导者－跟随者控制框架下，该控制律能够使无

人机追踪时变目标构型，确保编队重构与维持。 在
该控制律的作用下，无人机当前位置 ｐｆ（ ｔ） 可收敛至

期望位置 ｐ∗
ｆ （ ｔ）， 确保 （３４） 式的位置误差趋近

于零。
δ ｐｆ（ ｔ） ＝ ｐｆ（ ｔ） － ｐ∗

ｆ （ ｔ） ＝ ｐｆ（ ｔ） ＋ 􀭿Ω －１
ｆｆ
􀭿Ωｆｌ􀭴ｐｌ（ ｔ） （３４）

　 　 １） 无饱和约束：对于无速度饱和约束的跟随无

人机，其控制律可设计为

ｖｉ ＝ ｈＴ
ｉ － ∑

ｊ∈Ｎｉ

􀭾ωｉｊ（ｐｉ － ｐ ｊ） ＋ ｋｉ􀭰ｖｌ ＋ ω ｃｈ⊥
ｉ[ ]

ω ｉ ＝ （ｈ⊥
ｉ ） Ｔ － ∑

ｊ∈Ｎｉ

􀭾ωｉｊ（ｐｉ － ｐ ｊ） ＋ ｋｉ􀭰ｖｌ ＋ ω ｃｈ⊥
ｉ[ ]

（３５）
式中，ｋｉ ∈ Ｒ２×２ｎｌ 由矩阵 Ｋ ＝ － 􀭿Ω －１

ｆｆ
􀭿Ωｆｌ 的第 ２ｉ － １ 行

和第 ２ｉ 行组成。 􀭰ｖｌ 被定义为 􀭰ｖｌ ＝ 􀭴ｖｌｈｌ ∈ Ｒ２ｎ，其中

􀭴ｖｌ ＝ｄｉａｇ（ｖ１） ⊗ Ｉ２ ∈ Ｒ２ｎ１×２ｎ１。 设 ｈｉ ＝ ［ｃｏｓθ ｉ，ｓｉｎθ ｉ］
及ｈ⊥

ｉ ＝ ［ － ｓｉｎθ ｉ，ｃｏｓθ ｉ］ Ｔ，其中ｈｉ 表示无人机的方向

向量，ｈ⊥
ｉ 与 ｈｉ 正交。

Ｈ ＝

ｈ１

ｈ２

⋱
ｈｎｌ

ｈｎｌ＋１

ｈｎｌ＋２

⋱
ｈｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

＝
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Ｈ１

Ｈｆ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
∈ Ｒ２ｎ×ｎ （３６）

　 　 因此，运动学模型（５）式可以被简化为

ｐ̇ ＝ Ｈｖ

ｈ̇ ＝ Ｈ⊥ ω{ （３７）

　 　 因此，对于无人机 ｉ∈ ｖｆ，当 ｖｉ ＞ ０时，跟随者的

跟踪误差 δ ｐｆ 可收敛至零。
控制律（３５）式的证明过程详见文献［２９］，该控

制律可分为 ２ 个主要部分：第一部分为固定翼无人

机构建位置共识协议，用于实现多机位置的协同收

敛；第二部分则聚焦于协调领航机与跟飞无人机间

的速度匹配，以保障编队运动的一致性。 基于上述

控制律，所提多固定翼无人机系统可实现对多种类

型参考轨迹的稳定追踪，及任意时变仿射变换下的

编队构型调整。
２） 饱和约束：实际应用中，固定翼无人机通常

受速度等约束限制。 因此，考虑 （６） 式的速度饱和

约束，控制律可设计为

ｖｉ ＝ ｈＴ
ｉ ( － ∑

ｊ∈Ｎｉ

􀭾ωｉｊ（ｐｉ － ｐ ｊ） ＋ ｋｉ􀭰ｖｌ ＋ ω ｃｈ⊥
ｉ )

ω ｉ ＝ ｈ⊥Ｔ
ｉ ( － ∑

ｊ∈Ｎｉ

􀭾ωｉｊ（ｐｉ － ｐ ｊ） ＋ ｋｉ􀭰ｖｌ ＋ ω ｃｈ⊥
ｉ )

ｖｉ ∈ ［ｖｍｉｎ，ｖｍａｘ］
ω ｉ ∈ ［ － ωｍａｘ，ωｍａｘ］

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（３８）

３　 仿真结果

为了验证多无人机协同围捕分层规划与控制框

架的有效性，从目标轨迹预测、围捕点分配、路径规

划及避障、编队跟踪控制等多方面进行了 ＭＡＴＬＡＢ
仿真。 任务区域设置为 １５ ｍ×１５ ｍ，其中随机分布

蓝色静态障碍物和黄色动态障碍物（见图 ９ａ））。 ５
个围捕无人机被随机分布在环境内，一旦检测到入

侵者，则触发协同围捕分层规划与控制框架。
图 ９ａ） ～９ｂ）展示了多无人机协同围捕分层规

划与控制框架的聚集阶段，该阶段包含入侵者的轨

迹预测及围捕点分配，形成围捕编队。 对于入侵者

轨迹预测，采用插值与误差校正多项式拟合（ ＩＥＣ⁃
ＰＦ）方法，设置采样窗口大小Ｗ ＝ ３、预测次数Ｋ ＝ ５、
多项式阶数 ｍ ＝ ３。 基于迭代凸优化的围捕点分配

中，对于状态约束， 无人机航向角上界都设置为

９０°，围捕无人机的初始状态Ｘｉ０ 为随机位置，所有控

制参数的信任域半径设为 ０． ０２，限制迭代次数为

５０，该最优控制问题使用 ＣＶＸ 进行求解。

图 ９　 无人机在动态障碍环境中的围捕仿真结果
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　 　 如图 ９ｃ）所示，当围捕者抵达分配的围捕点时，
会自动形成围捕编队，系统进入引导阶段。 标称编

队 （Ｇ，ｒ） 如图 １０ 所示，前 ３ 个无人机被指定为领导

者，应力矩阵的权重分布于每条边上，Ｐ（ ｒ） 为无人

机在标称编队中的位置。 以满足仿射可定位性条

件，并计算标称编队的应力矩阵 Ω［２７］。 随后进入引

导阶段，该阶段包含全局路径规划、编队跟踪控制及

动态障碍物躲避。

图 １０　 标称编队及应力值

在有密集障碍物的静态环境中，将基于非线性

优化的全局路径规划方法与基于 Ｖｏｒｏｎｏｉ 的方法进

行对比。 非线性方法可以显著提升路径质量，２ 种

场景中路径长度分别缩短了 ２１．９％和 １１．９％，曲率

降低了 ７６．９％和 ６８．４％，提升了多无人机路径规划

效率、路径平滑度，进而减少能量消耗。
使用具有速度约束的仿射编队控制跟踪全局无

碰撞路径，结果表明，所有无人机均能在无障碍凸区

域内实现跟踪路径（如图 ９ｄ） ～ ９ｅ）所示）。 由非线

性路径规划得到中间路径点的编队需缩放 ０．３ 倍，
在图 １２ｂ）中用不同底色区分聚集和引导 ２ 个阶段，
可以看出，各无人机的间距始终保持在安全阈值

２ｒｄ ＝ ０．１８ ｍ 以上，实现了无碰撞运行。 当遇到未知

动态障碍物时，采用基于深度强化学习（ＤＲＬ）的局

部避障方法，在 Ｇａｚｅｂｏ 环境中完成训练，并在 Ｔｕｒ⁃
ｔｌｅＢｏｔ３ 机器人上进行测试（如图 ９ｆ）所示），使机器

人在导航至红色目标的同时进行避障，训练参数详

见表 １。 遇到动态障碍物时，领导者通过 ＤＲＬ 算法

调整线速度与角速度，在跟踪全局路径的同时实现

避障。 图 ９ｄ） ～ ９ｅ）、图 １１ 也验证了系统的实时避

障性能。
表 １　 训练参数

参数
批次

大小 Ｎ
贡献

因子 μ
采样

概率

网络

速率

经验回放

池大小

数值 ５１２ ０．２ ０．２ ０．０００ １ １ ０００ ０００

图 １１　 局部动态避障路径

图 １２　 围捕过程相关输出量

总体而言，实验结果表明本文所提出的分层框

架可有效、安全地完成围捕任务，在预测精度、任务

分配、路径规划、编队跟踪及重构能力和避障性能方

面均取得显著提升。

４　 结　 论

本文针对复杂环境下多无人机协同围捕面临的

预测精度低、围捕任务分配能耗高、避撞能力不足等

问题，提出包含聚集阶段与引导阶段的多无人机协
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同围捕分层规划控制框架。 在聚集阶段引入 ＩＥＣ⁃
ＰＦ 方法增强对入侵目标的短期轨迹预测，相较传统

多项式拟合显著提升了预测精度，针对围捕点的分

配提出基于迭代凸优化的分配方法，最小化系统能

耗并构建满足约束的围捕编队。 引导阶段采用基于

非线性优化的全局路径规划，构建无障碍凸区域，生
成的编队路径较 Ｖｏｒｏｎｏｉ 方法更平滑、更短，路径长

度与曲率分别降低 ２１．９％和 ７６．９％；基于深度强化

学习的局部避障算法显著提升动态障碍物实时响应

能力；在固定翼无人机运动学约束下，仿射编队控制

可以确保路径追踪与编队重构。 本文所提框架可显

著提升系统在复杂环境中的避障能力，且能有效保

障多无人机协同完成对入侵目标的围捕任务，并将

其引导至指定目标区域。
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［１８］ 丁德锐， 张豪华， 孙然， 等． 基于双分支感知融合网络的 ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＴＤ３ 无地图自主导航避障方法［Ｊ ／ ＯＬ］．（２０２６⁃０１⁃
１０）［２０２６⁃０４⁃１７］． ｈｔｔｐｓ：∥ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．１４１０７ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｋｚｇｃ．２０２５０４２３．
ＤＩＮＧ Ｄｅｒｕｉ， ＺＨＡＮＧ Ｈａｏｈｕａ， ＳＵＮ Ｒａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｐ⁃ｆｒｅｅ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎ⁃
ｔｉｏｎ⁃ＴＤ３ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ⁃ｂｒａｎｃｈ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ ／ ＯＬ］． （２０２６⁃０１⁃１０） ［２０２６⁃０４⁃１７］． ｈｔｔｐｓ：∥ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０．１４１０７ ／ ｊ．
ｃｎｋｉ．ｋｚｇｃ．２０２５０４２３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１９］ ＢＯＵＨＡＭＥＤ Ｏ， ＧＨＡＺＺＡＩ Ｈ， ＢＥＳＢＥＳ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ＵＡＶ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ： ａ ＤＤＰＧ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐ⁃
ｐｒｏａｃｈ［Ｃ］∥２０２０ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｓｅｖｉｌｌｅ， ２０２０： １⁃５．

［２０］ ＺＨＡＯ Ｗ， ＱＵＥＲＡＬＴＡ Ｊ Ｐ， ＷＥＳＴＥＲＬＵＮＤ Ｔ． Ｓｉｍ⁃ｔｏ⁃ｒｅａｌ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｉｎ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔｉｃｓ： ａ ｓｕｒｖｅｙ［Ｃ］∥
２０２０ ＩＥＥＥ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ Ｓｅｒｉｅｓ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， Ｃａｎｂｅｒｒａ， ２０２０．

［２１］ ＬＩ Ｇ， ＳＨＩ Ｌ， ＣＨＥＮ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｂｒｅａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｂａｒｒｉｅｒ ｔｏ ｒｅｇｒｅｔ⁃ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ： Ａ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ＩＭＡ， ２０２３， １２（２）： ９６９⁃１０４３．

［２２］ ＮＩＵ Ｈ， ＪＩ Ｚ， ＡＲＶＩＮ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｓｉｍ⁃ｔｏ⁃ｒｅａｌ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ： ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｈｕｍａｎ
ｐｌａｙｅｒ［Ｃ］∥２０２１ ＩＥＥＥ ／ ＳＩＣＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ， Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ２０２１： １４４⁃１４９．

［２３］ ＳＨＡＯ Ｊ Ｙ， ＸＩＥ Ｇ Ｍ， ＹＵ Ｊ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅａｄｅｒ⁃ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔｓ［Ｃ］∥２００５ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｍｅｄｉｔｅｒｒｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｎｔｒｏｌ， Ｌｉｍａｓｓｏｌ， ２００５： ８０８⁃８１３．

［２４］ ＢＡＬＣＨ Ｔ， ＡＲＫＩＮ Ｒ Ｃ． Ｂｅｈａｖｉｏｒ⁃ｂａｓｅｄ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｒｏｂｏｔ ｔｅａｍｓ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，
１９９８， １４（６）： ９２６⁃９３９．

［２５］ 李正平， 鲜斌． 基于虚拟结构法的分布式多无人机鲁棒编队控制［Ｊ］． 控制理论与应用， ２０２０， ３７（１１）： ２４２３⁃２４３１．
ＬＩ Ｚｈｅｎｇｐｉｎｇ， ＸＩＡＮ Ｂｉｎ． Ｒｏｂｕｓｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｂａｓｅｄｏｎ ｖｉｒｔｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［Ｊ］．
Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｔｈｅｏｒｙ ＆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２０， ３７（１１）： ２４２３⁃２４３１． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２６］ ＦＡＮＧ Ｘ， ＸＩＥ Ｌ． Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｎｅｕｖｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌａｐｌａｃｉａｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２０２４，
６９（３）： １８５０⁃１８５７．

［２７］ ＺＨＡＯ Ｓ． Ａｆｆｉｎｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｎｅｕｖｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２０１８， ６３（１２）：
４１４０⁃４１５５．

［２８］ ＨＡＮ Ｚ， ＷＡＮＧ Ｌ， ＬＩＮ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｗｉｔｈ ｓｉｚｅ ｓｃａｌｉｎｇ ｖｉａ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌａｐｌａｃｉａｎ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ
Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， ２０１６， ４６（１０）： ２３４８⁃２３５９．

［２９］ ＬＩ Ｈ， ＣＨＥＮ Ｈ， ＷＡＮＧ Ｘ． Ａｆｆｉｎｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅｓ［Ｊ］． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏ⁃
ｇｙ ＆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２２， ２３（６）： ９０９⁃９１９．
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Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｅｎｃｉｒｃｌｅｍｅｎｔ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

ＣＨＵ Ｊｉｎｇ１， ＺＨＡＮＧ Ｎｉ１， ＨＵＡＮＧ Ｙｏｎｇ２， ＬＩＵ Ｙｕｍｅｎｇ１

１．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， Ｘｉ′ａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｏｓｔｓ ａｎｄ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， Ｘｉ′ａｎ ７１００６１， Ｃｈｉｎａ；
２．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００７２， Ｃｈｉｎａ
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Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｅｎｃｉｒｃｌｅｍｅｎｔ ｔａｓｋｓ ｏｆｔｅｎ ｆａｃｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｓｕｃｈ
ａｓ ｌｏｗ ｉｎｔｒｕｄｅｒ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｓｙｓｔｅｍ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｔａｓｋ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｉｎ⁃
ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅｓｅ ｉｓｓｕｅｓ ｓｅｖｅｒｅｌｙ ｌｉｍｉｔ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｒｅｌｉ⁃
ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅｎｃｉｒｃｌｅｍｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ． Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ａ ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｅｎｃｉｒｃｌｅｍｅｎｔ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｃｏｎ⁃
ｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ａ ｇａｔｈｅｒｉｎｇ ｐｈａｓｅ ａｎｄ ａ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｐｈａｓｅ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ． Ｉｎ ｔｈｅ ｇａｔｈｅｒｉｎｇ ｐｈａｓｅ， ａｎ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｅｒｒｏｒ⁃ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｆｉｔｔｉｎｇ（ＩＥＣ⁃ＰＦ） ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｅａｒｌｙ ｉｎｔｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｉｎｔｒｕｄｅｒ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｔａｓｋ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｐｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ， ａｎ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｘ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｏｔａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ ｓｔｒｉｃｔｌｙ ｓａｔｉｓｆｙ⁃
ｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｃａｐｔｕｒｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｐｈａｓｅ， ＵＡＶｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｅｎｃｉｒｃｌｉｎｇ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｃａｐｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ． Ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｏｂｓｔａｃｌｅ⁃ｆｒｅｅ ｃｏｎｖｅｘ ｒｅｇｉｏｎｓ， ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈｓ ａｎｄ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ａｎ ａｆｆｉｎｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔｒｅｓｓ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｉｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｐａｔｈ
ｔｒａｃｋｉｎｇ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ａ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ （ ＤＲＬ ）⁃ｂａｓｅｄ ｌｏｃａｌ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ′ｓ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｒｅｓｐｏｎｓｉｖｅｎｅｓｓ ｔｏ ｄｙｎａｍｉｃ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ａｎｄ
ｅｎａｂｌｅｓ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｃａｐｔｕｒｅ ｏｆ ｉｎｔｒｕｄｉｎｇ ｔａｒｇｅｔｓ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｇｕｉｄｉｎｇ ｔｈｅｍ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ａｒｅａｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｈｕｎｔｉｎｇ； ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ； ｔａｓｋ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ； ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ； ａｆｆｉｎｅ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ； ｄｙｎａｍｉｃ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ

引用格式：褚晶， 张妮， 黄勇， 等． 复杂环境下多无人机协同围捕的分层规划与控制［ Ｊ］ ． 西北工业大学学报， ２０２６， ４４（２）：
３８０⁃３９２．
ＣＨＵ Ｊｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｎｉ， ＨＵＡＮＧ Ｙｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｅｎｃｉｒｃｌｅｍｅｎｔ ｉｎ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２６， ４４（２）： ３８０⁃３９２． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

©２０２６ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．

Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｎ Ｏｐｅｎ Ａｃｃｅｓｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｃｏｍｍｏｎｓ Ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｌｉｃｅｎｓｅ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｒｅａｔｉｖｅｃｏｍｍｏｎｓ．ｏｒｇ ／ ｌｉｃｅｎｓｅｓ ／ ｂｙ ／ ４．０）， ｗｈｉｃｈ
ｐｅｒｍｉｔｓ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｕｓｅ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎｙ ｍｅｄｉｕｍ， ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｃｉｔｅｄ．

·２９３·


