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摘  要 

现有的无人机群编队控制研究难以在障碍物环境下兼顾无人机的避障一致性和避障灵活性。为此，本文

提出了一种基于强化学习的差异化无人机编队控制方法。该方法允许无人机群中的任一无人机根据其局

部环境在编队聚集、编队保持和避障之间改变其编队控制策略，并设计了一个强化学习模型为上述三种

控制策略下的无人机计算最优偏移向量。仿真结果表明，该方法可以有效地兼顾无人机群的避障灵活性

和一致性，从而提高其飞行效率并保持其网络联通性。 
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Abstract 
In existing formation control researches, it is hardly to reconcile both the obstacle avoidance con-
sistency and obstacle avoidance flexibility of the UAV swarm. In view of this, this paper proposes a 
reinforcement learning based differentiated formation control method for UAVs. This method al-
lows any UAV within the swarm to adapt its formation control strategy among formation aggrega-
tion, formation maintenance, and obstacle avoidance based on its local environment, and a rein-
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forcement learning model is designed to compute the optimal offset vector for each UAV under the 
three aforementioned formation control strategies. Simulation results demonstrate that the me-
thod can effectively balance the maneuverability and consistency of obstacle avoidance for UAV 
swarms, thereby improving their flight efficiency and maintaining network connectivity. 
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1. 引言 

无人机凭借其尺寸、速度和机动性等方面的优势，在民事领域和军事领域中已经得到广泛的应用。

由多无人机组成的编队可以通过协同控制更高效、更彻底地完成单无人机难以完成的任务。例如，灾害

救援和边境巡逻等[1] [2]。编队控制是无人机群协同执行任务研究中的一个重点，其关键点在于如何实现

无人机编队保持与避障。 
现有常见的编队控制方法有基于行为的方法、基于虚拟结构的方法以及主从编队控制方法等[3] [4]。

基于行为的方法根据无人机本身特性和编队行为模式设计控制策略，通过模拟生物群体或物理系统的自

组织规则来实现编队协同[5]，文献[6]提出一种基于行为的编队控制方法，方法给出了编队保持和编队移

动的运动矢量方程，并定义了不同行为的重要性权重。这种方法通过为每个要解决的问题添加行为，不

仅可以解决运动问题，同时还能解决身份验证等其他问题；基于虚拟结构的方法将无人机编队视为一个

称为虚拟结构的单一刚体系统，其中每个无人机的位置和姿态都是相对于连接到整个结构上的虚拟机身

框架[7]，文献[8]的作者提出了一种将虚拟结构与差分平坦反馈控制相结合的四旋翼无人机编队控制方法，

以实现编队的敏捷机动；主从编队方法则指定一架无人机作为领导者，其它无人机作为追随者，领导者

决定自身的飞行轨迹，追随者保持与领导者的相对距离来实现编队飞行[9] [10]。但这种方法存在过度依

赖领导无人机的问题，为此，[11]的作者提出了一种动态领导者选择的编队控制方法，用于解决领导者出

现故障导致编队失去其能效的问题。 
从系统结构的角度，上述方法大致可以分为两类，集中式编队控制(基于虚拟结构，主从式编队)和分

布式编队控制(基于行为)。集中式编队控制方法有利于编队保持稳定的编队结构和通信拓扑，因此它们具

有更好的避障一致性，但灵活性较差，无法有效地应对环境中的突发事件，例如遭遇密集障碍物[12]。相

反，分布式编队控制方法由于其编队结构可变，可以极大地提高灵活性，但代价是编队的避障一致性较

差，可能会出现编队通信拓扑被破坏，从而导致编队中的无人机无法实现有效地持续协同[13]。 
通过上述分析可以发现，现有无人机编队控制方法中存在无法兼顾避障一致性和避障灵活性的两难

局面。也就是说，固定队形的编队控制方法可以保持无人机之间稳定、连续的通信，但在障碍物场景下

的避障灵活性有很大限制[14]，而可变形无人机群控制方法通过允许无人机在避障时暂时放弃编队限制来

提高避障灵活性[15]，但它们在避障一致性的实现上仍然存在困难。由此可见，打破上述困境的关键是设

计一种能够保持稳定通信连通性的松散编队控制方法。 
鉴于上述问题，本文提出了一个同时兼顾无人机编队保持和灵活避障的编队控制方法。该方法允许
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无人机机群中的任一无人机根据其局部环境在编队聚集、编队保持和避障之间改变其编队控制策略，然

后根据所选策略计算其当前时刻的移动子目标。编队聚集策略适用具有脱离编队整体风险的无人机，编

队保持策略用于已经与无人机编队整体保持一致的无人机，而避障策略适用于遭遇障碍物的无人机，它

要求无人机共享其避障信息和避障行动，从而让无人机选择一致的避障方向。此外，该方法为无人机设

计了一个通用的强化学习模型，该模型能够根据无人机当前时刻自身状态以及该时刻所选择的控制策略，

输出无人机的最优偏移向量，从而实现编队控制的效果。本文在不同的实验场景下进行了仿真实验，实

验结果表明与现有其它方法相比较，本文所提出的方法能够有效地兼顾无人机的避障的灵活性和避障一

致性，从而实现更高的飞行效率和保持稳定的网络通信。 

2. 编队控制模型设计 

2.1. 无人机模型 

在本文的无人机编队控制场景中，假设每个无人机都配备了感知、计算、存储和通信设备，无人机

通过自身的传感器和无线通信网络获得自身和编队中其它无人机的状态信息。如图 1 所示，我们将无人

机的运动视为质点运动，无人机的通信距离为 Dc，处于 UAVi 通信距离内的所有无人机定义为其邻居无

人机。编队距离 Df，编队距离用于确保无人机形成相对稳定的编队。需要注意的是，Df 总是小于 Dc，
从而确保无人机之间的连通性保持。碰撞距离 Ds，无人机之间的距离不能小于 Ds。处于 UAVi 碰撞距离

和编队距离之间的无人机为其“伙伴”无人机，本文规定若某一架无人机有两个及以上伙伴，则称其处

于稳定状态。无人机的飞行目标是在尽快短的时间内到达预定义的全局目标位置 Pg。 
 

 
Figure 1. Communication, partnership and collision ranges of UAVs 
图 1. 无人机的通信、伙伴关系和碰撞范围 

 
定义 i∆ 为UAVi 当前实际位置P和无人机目标位置Pg之间的理想的位置偏差，

T 3, ,i ix iy iz R ∆ = ∆ ∆ ∆ ∈  ，

i∈Γ，则无人机的控制目标表示为： 

1
lim 0

n

it i→∞ =

∆ =∑                                        (1) 
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2.2. 差异化编队控制策略 

差异化编队控制策略是指编队中的成员在同一时刻能够根据自身的状态执行不同的编队控制策略。

本文提出的编队控制方法中分别定义了编队聚集、编队保持和避障三种不同的编队控制策略，以及对应

策略下的移动子目标计算方法。通过采用差异化编队控制策略，一方面赋予无人机群中单架无人机足够

的灵活性，使其能够根据自身的环境状态选择性地选择合适的编队控制策略。另一方面，它允许位置相

近的无人机有效地实现编队聚集和协同避障。 
编队聚集：无人机通过执行聚集操作来达到稳定状态。执行聚集操作的无人机将通信范围内最近的

邻居作为移动子目标，直到与其成为伙伴。 
编队保持：若无人机已经处于稳定状态，则执行编队保持操作，与相邻个体的速度和方向保持一致

向目的地移动，此时，将全局目标位置 Pg 作为无人机当前时刻的移动子目标。 
避障：若无人机通过传感器检测到当前的前进方向上有障碍物，此时避障子目标的确定有两种情况： 
1) 无人机没有收到来自其他无人机的避障信息。此时无人机会先将探测到的障碍物信息形成障碍物

大致轮廓，并根据与障碍物的相对位置，将障碍轮廓投影在 XOY，XOZ 和 YOZ 平面上，并计算障碍物投

影在各个平面上的边缘端点之间的距离，将距离最短的障碍物轮廓端点所在的平面作为最优避障平面。

如图 2 所示，无人机将障碍物端点距离更短的 A B′ ′所在的平面 XOY 作为避障平面。确定避障平面后，选

择距离全局目标位置更近的障碍物端点作为避障移动子目标，从而绕过障碍物。同时广播自身的避障信

息，避障信息包括其无人机标识符、无人机位置信息、避障子目标。收到避障信息的无人机会将收到的

避障信息加入自身的避障信息列表。 
 

 
Figure 2. Obstacle avoidance plane selection 
图 2. 避障平面选择 

 
2) 若无人机已经收到了来自其它无人机的避障信息，无人机将避障信息列表中距离自身最近的无人

机的避障子目标作为自身当前时刻的移动子目标。通过该策略，无人机能与自身相近的无人机保持避障

方向的一致性。 
为了协调无人机的策略选择，本文定义了差异化编队控制策略选择方法。首先，无人机根据传感器

检测到的环境信息进行策略选择。如果某架无人机检测到当前前进方向存在障碍物，执行避障策略，绕

过障碍物，并广播避障信息，确保收到信号的无人机在执行碰撞避免时与编队整体移动方向保持一致。

如果无人机已经存在两个以上的“伙伴”，无人机已处于稳定状态，此刻以较大概率执行编队保持，向
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预定义的全局目标位置移动。为了避免无人机群分成多个稳定的小团体，导致整个系统网络图不连通，

我们要让无人机以一定的概率τ 在稳定状态执行编队聚集，这个概率随时间增大而逐渐趋于零，因为经

过一段时间的飞行编队大概率已经处于整体联通的状态。若无人机通信范围内存在邻居，且无人机还不

处于稳定状态，则执行编队聚集捕获伙伴，以尽快形成稳定的状态。若无人机通信范围内没有邻居，此

时无人机因为意外情况的累积导致处于与系统整体断联，只能执行编队保持向目的地移动，这也是尽快

与系统整体建立整体的唯一方法。 

2.3. 强化学习模型 

本文将无人机群向全局目标位置Pg移动的过程建模为一个强化学习顺序决策过程，在这个过程中了，

为了兼顾编队在障碍物存在的环境下避障一致性和避障灵活性，我们设计了一个通用的差异化编队控制

策略强化学习模型，如图 3 所示。 
在该模型中，无人机在 t 时刻的状态为 ( )S t ，无人机根据 ( )S t 选择适合当前时刻的编队控制策略，

再根据所选择的策略计算得到 t 时刻自身的移动子目标 ( )subgoalP t ，然后将 ( )S t 和 ( )subgoalP t 输入到经过良

好训练的强化学习模型中，得到移动偏移矢量 ( )tδ ，作用于无人机得到无人机下一时刻的状态 ( )1S t + 。

通过迭代移动到全局目标位置 Pg。 
 

 
Figure 3. Formation control reinforcement learning model 
图 3. 编队控制强化学习模型 

 
在本文的编队控制强化学习模型中，无人机的状态向量定义为： 

( ) ( ) ( ) ( ), ,goal subgoals t P t d t d t =                                (2) 

其中 ( ) ( ) ( ) ( ){ }, ,P t x t y t z t= ，表示当前无人机在 t 时刻的位置， goald ， subgoald 分别表示当前无人机距全

局目标位置的距离和当前时刻子目标的距离。为了得到无人机不同情况下的最优策略 ( ) ( )( )* : ,s t a tπ ，本

文考虑连续的动作空间 3a R∈ ，无人机的动作 ( )a t 为偏移矢量 ( )tδ ： 
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( ) ( ) ( )1i i iP t P t tδ+ = +                                   (3) 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , ,x y z
i i i i i is t a t t t t tπθ

π δ δ δ δ = =                          (4) 

( ) maxi tδ δ≤                                       (5) 

其中 ( ) ( ) ( ), ,x y z
i i it t tδ δ δ 分别表示无人机在 t时刻在 , ,x y z 方向上期望的位置增量，θ 表示策略网络的参数。

此外，为了确保智能体下一时刻的位置处于智能体自我规划的范围内，我们给偏移矢量δ 设定阈值 maxδ 。

为了鼓励无人机移动到子目标位置，我们需要设计奖励函数来激励无人机向子目标位置移动，同时惩罚

不好的动作。奖励函数的设计如下： 

( )
( ) ( )( )
( )( )

( ) ( )( )

                               if 

,                                 if 

1  otherwise

sub
general i i

c
i punish i

sub sub
const i i

r p t P t

r s a r d t ds

r d t d t

 =

= <


− −

                  (6) 

其中 generalr 是 UAVi 成功移动到子目标位置的奖励常量， ( )sub
iP t 是 UAVi 在 t 时刻的子目标位置， punishr 是

无人机与环境中其它对象发生碰撞的惩罚常量， ( )c
id t 是 UAVi 在 t 时刻与其最近的无人机的距离。 constr

是无人机向子目标位置移动的奖励常量， ( )sub
id t 是 UAVi 在 t 时刻距离子目标的距离。 

本文使用深度确定性策略梯度(DDPG)算法来训练策略网络，DDPG 算法在训练连续动作空间强化学

习策略网络参数的性能已经被证明[16]。无人机的行动决策模型由 Actor 网络和 Critic 网络组成，Actor
网络和 Critic 网络通过双向循环网络 BRNN 连接而成。模型的输入为无人机的状态信息，输出无人机的

偏移矢量。由于模型基于 BRNN 构建，因此，对于网络参数学习的思路是将网络展开成 n 个子网络计算

反向梯度，然后使用基于时间的反向传播算法更新网络参数。梯度在每个无人机个体的 Q 函数和策略函

数中传播，模型学习时，各个无人机个体奖励值影响各个无人机的行动，进而由此产生的梯度信息反向

传播并更新模型参数。 
本文定义无人机的目标函数为： 

( ) ( )( )( )
1

,
n

d s i
i

J E r s a s
πθ θθ

=

 =   
∑                                (7) 

它表示奖励值的累加期望，其中， ( )d s
θπ

是基于策略 θπ 生成的马尔可夫链关于状态的静态分布。根据确

定性策略梯度定理，对θ 求导的梯度可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )( )
1

,
n

a
a id s

i
J E a s Q s a sθ

πθ
θ θ θ θθ

=

 ∇ = ∇ ∇  
∑                         (8) 

由于本文的动作空间连续，我们不直接计算每一个动作的概率，而是学习概率分布的统计量。为了得到

一个参数化的策略函数，我们将策略定义为向量动作的正态概率密度，其中均值和标准差由状态的参数

化函数近似给出， 

( )
( )

( )( )
( )

2

2

,1 exp
, 2 2 ,

t

a s
s

s s
πθ

µ θ
π

σ θ π σ θ

 −
 −
 
 

                         (9) 

其中
T

,µ σθ θ θ =   ， µθ 用来近似均值， σθ 用来近似标准差。均值可以用一个线性函数来逼近，标准差必

须为正数，因此 ( ),sµ θ 和 ( ),sσ θ 可以近似计算如下： 
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( ) ( ), Ts x sµ µµ θ θ                                   (10) 

( ) ( )( ), exp Ts x sσ σσ θ θ                                 (11) 

其中， ( )x sµ 和 ( )x sσ 是状态特征向量。基于公式(8)，采用随机梯度下降法优化 Actor 和 Critic 网络，在

交互学习的过程中，通过试错获取的数据更新参数，完成飞行策略的优化。 

3. 仿真实验与结果分析 

3.1. 对比方法和实验指标 

在本节中，将本文所提出的方法与 LF-DQN [17]、LF-DDPG [18]、DQN [19]和 DDPG [20]在不同障

碍物分布场景下的网络连通性和飞行效率进行了比较，以验证本文方法在避障灵活性和一致性的优势。

在本文中，LF-DQN 和 LF-DDPG 是典型的基于强化学习的集中式编队控制方法，DQN 和 DDPG 是典型

的基于强化学习的分布式编队控制方法。不同场景的设置如下： 
场景 1：障碍物大小为 5，障碍物数量在 10 到 20 之间。两个相邻障碍物之间的距离在 20 到 40 之间，

大于无人机碰撞距离的两倍，但小于无人机碰撞距离的三倍(当两个障碍物之间距离小于 30 时，形成三

角形的无人机群无法通过两个障碍之间的间隙)，这适合于测试无人机群的避障灵活性。 
场景 2：障碍物大小为 5，障碍物数量在 10 到 20 之间。两个相邻障碍物之间的距离大于 60，这足

以让三角形编队的无人机群通过，因此，这适合于测试无人机群中的避障一致性。 
为了验证本文方法有效性，从无人机群飞行效率、网络联通性两项指标对本文方法和对比方法进行

评价，分析不同实验场景下对实验指标的影响。具体的，无人机群飞行效率是指无人机群完成单次飞行

任务所采取的动作次数。网络连通性是指无人机群在单次飞行过程中的连通性保持情况，可通过深度优

先遍历算法计算。仿真实验的相关超参数如表 1 所示。 
 

Table 1. Parameter settings 
表 1. 参数设置 

参数 值 

无人机规模 3 

环境空间大小 200 

碰撞距离 Ds 5 

编队距离 Df 10 

通信距离 Dc 30 

单步偏移量阈值 δmax 5 

训练过程最大迭代次数 1000 

3.2. 实验结果分析 

3.2.1. 有效性验证 
在模型的训练过程中，环境空间中障碍物的数量、大小和位置是随机生成的。图 4 显示了所提出的

模型在随机环境中无人机的飞行轨迹。可以看出，无人机在飞行过程中都可以保持一定的队形，并避免

与障碍物发生碰撞。 
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Figure 4. Flight trajectory map 
图 4. 飞行轨迹图 

3.2.2. 不同方法飞行效率比较 
本文方法与 4 种对比方法的飞行效率比较如图 5 所示。具体而言，在场景 1 中，本文所提出的方法

具有最高的飞行效率(所采取的平均动作次数为 919)，DQN 和 DDPG 具有中等的飞行效率(DQN 和 DDPG
所采取的平均动作次数分别为 957 和 955)，LF-DDPG 和 LF-DQN 表现出最低和第二低的飞行效率

(LF-DQN 和 LF-DDPG 所采取的平均动作次数分别为 969 和 971)。可以解释为，在场景 1 中，集中控制

方式由于其固定的编队控制，避障灵活性较差，集中控制方法中的无人机无法通过尺寸小于 30 的障碍物

间隙，并且需要花费更多的时间来搜索尺寸大于 30 的障碍物间隙。由于分布式编队控制不要求队形固定，

分布式控制方法具有良好的避障灵活性，但其避障一致性较差，从而影响其飞行效率。所提出的方法能

够结合良好的避障灵活性和一致性，从而使无人机以更高的效率移动到最终目标。 
 

 
(a) 场景 1 中不同方法的飞行效率 
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(b) 场景 2 中不同方法的飞行效率 

Figure 5. Flight efficiency comparison 
图 5. 飞行效率比较 

 
在场景 2 中，DQN 和 DDPG 表现出最低和第二低的飞行效率(DQN 和 DDPG 所采取的平均动作次数

分别为 936 和 934)，本文所提出的方法的飞行效率与 LF-DDPG 和 LF-DDQN 非常接近(本文方法所采取

的平均动作次数为 924，LF-DDPG 和 LF-DQN 分别为 917 和 926)，这是因为，在场景 2 中，DQN 和 DDPG
中的无人机避障一致性较差，其中一些无人机可能会选择不同并且更长的避障路线，相反，所提出的方

法和集中编队控制方法中的无机可以在最佳避障路线选择上实现一致性。从而表现出更高的飞行效率。 

3.2.3. 不同方法网络连通性比较 
 

 
(a) 场景 1 中不同方法的网络连通性 
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(b) 场景 2 中不同方法的网络连通性 

Figure 6. Network connectivity comparison 
图 6. 网络连通性比较 

 
图 6 比较了本文方法和 4 种对比方法在不同场景下编队的网络连通性，如果连通性值为 1，则无人

机群处于完全联通状态；否则机群不连通。 
根据图 6 可以看出，集中式编队方法由于其固定编队控制具有更好的避障一致性，在两种场景中都

能保持网络完全连通。分布式编队控制方法由于编队控制松散导致其避障一致性较差，在两种场景中的

任何一种情况下都无法保持完全的网络连通。具体来说，网络连通性不完整的原因是无人机可能会选择

不同的障碍物间隙通过。本文所提出的方法由于聚集策略的存在，同样能够在两种场景中保持完全联通

的状态。 

4. 结论 

本文提出了一种基于强化学习的无人机差异化编队控制方法。该方法通过差异化编队控制策略，允

许编队中的任一无人机根据其局部环境，在编队聚集、编队保持和避障三种不同的控制策略之间灵活选

择，从而实现兼顾无人机避障一致性和避障灵活性的效果。在不同障碍物场景下的仿真实验结果表明，

相对于传统的分布式编队控制方法和集中式编队控制方法，本文所提出的方法在编队飞行效率和维持编

队网络连通性方面具有优势。具体而言，本文通过对分布式编队控制方法的飞行一致性进行改善，达到

了保证编队网络连通性的同时并提升编队飞行效率的效果。 
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