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摘要    提出一种基于捕食逃逸鸽群优化(pigeon-inspired optimization, PIO)的无人机(unmanned 

aerial vehicle, UAV)紧密编队协同控制方法. 基于人工势场法设计了外环控制器, 将无人机紧

密编队转化成一种抽象的人造势场中的运动; 基于鸽群优化算法设计了内环控制器, 进行控制

量的优化求解. 在遵循鸽群优化基本思想的基础上, 对其结构进行调整, 并针对基本鸽群优化

易陷入局部最优的问题, 引入了捕食逃逸机制来改善鸽群优化总体性能. 最后, 将本文所提出

的改进鸽群优化算法与基本鸽群优化算法、粒子群优化(particle swarm optimization, PSO)算法进

行了系列对比实验, 实验结果验证了文中所提方法的可行性、有效性和优越性.  
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1  引言 

无人机(unmanned aerial vehicle, UAV)是一种由

自身程序控制或者由无线电遥控的 , 用来执行特  

定任务的无人驾驶飞行器, 具备机动性强、风险性

低、成本较低、可靠性高、适应性强、应用领域广

等特质[1].  

随着军事、民用需求的提高和相关领域的技术推

动, 如何有效发挥无人机的作用, 已成为当今人们逐

渐关注的焦点. 无人机紧密编队是一种无人机间侧

向距离小于翼展的编队. 因其既可有效改善编队中

无人机的气动性能, 从而减少阻力, 节省燃油, 延长

续航, 又可在雷达屏上以一架超级大型运输机的信

息迷惑敌方防空系统, 达到出其不意的作战目的, 而

备受瞩目.  

多无人机紧密编队控制具有极强的耦合性和非

线性[2], Pachter 等人[3,4], Proud 等人[5]和 Buzogany 等

人[6]建立了长机尾流影响下的僚机模型, 并设计了相

应的 PI 控制器, Singh 和 Pachter[7]采用自适应反馈控

制来解决无人机紧密编队的非线性控制问题, Binetti 

等人[8]利用极值方法搜索方法, 解决无人机紧密编队

飞行中僚机所需动力最小化的问题, 左斌和胡云安[9]

也曾就该问题展开研究, Li 等人[10,11]利用鲁棒控制和

模糊逻辑等策略为紧密编队控制提供了新的思路 , 

陈春东等人[12]根据编队飞行实体试验的工程控制方

法, 采用经典 PID 控制设计了紧密编队控制系统, 赵
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峰等人[13]提出了一种包含级联回路和动态逆回路的

改进编队飞行控制技术—局部综合制导与控制 , 

Caleb 等人[14]实验验证了五倍翼展间距下无人机自主

紧密编队的可实现性, Johnson和Dasgupta[15]设计了针

对紧密编队长机控制及其跟随行为的 H-∞控制器并

分析了其鲁棒性.  

本文采用内外环控制器来解决紧密编队协同控

制问题, 并选用人工势场法[16]设计外环控制器. 通过

合理设置势场函数, 人工势场法可用于解决三维空

间内的无人机紧密编队问题, 因此, 势场函数如何选

取是本文研究的核心内容之一. 其基本思路是通过

设定无人机间的“引力”和“斥力”, 利用合力控制无人

机的运动, 将无人机在环境中的飞行转化为一种抽

象的人造引力场中的运动.  

由于模型输入存在强耦合, 并且性能指标与模

型参数并不存在直接映射关系, 因此紧密编队模型

控制输入的选取是一个关键技术难题. 而群体智能

优化算法对求解问题的性态没有特殊要求, 故在解

决复杂问题时具有明显优势 . 继遗传算法 (genetic 

algorithm, GA), 蚁群算法 (ant colony optimization, 

ACO), 粒子群算法(particle swarm optimization, PSO)

等较为成熟的优化算法后, Shi[17]基于人类的头脑风

暴过程提出了头脑风暴算法(brain storm optimization, 

BSO), Pan[18]从果蝇觅食行为得到启发, 提出了果蝇

优化算法 (fruit fly optimization algorithm, FOA), 

Duan[19]针对鸽子独特的导航能力, 提出了鸽群优化

(pigeon-inspired optimization, PIO)算法.  

本文通过改进鸽群优化(pigeon-inspired optimiz-      

ation, MPIO)来解决无人机紧密编队控制输入的求解

问题. Guilford 等人[20]认为鸽子会在寻的旅程的不同

阶段使用不同的导航工具, 前期依赖磁场, 后期依赖

地标. Whiten[21]认为太阳也是鸽子的一种导航工具, 

太阳的高度会对鸽子的导航能力造成影响. 鸽群优

化就是针对上述鸽子导航行为, 通过模拟其特性, 来

寻找全局最优解. 但是, 基本鸽群优化算法易陷入局

部最优解. 为此, 本文通过引入捕食逃逸机制提出了

一种改进鸽群优化算法, 并用于优化无人机紧密编

队内环控制器的控制参数.  

本文组织结构如下: 第 2 部分, 设计了一种基于

人工势场法的紧密编队外环控制器; 第 3 部分, 提出

了一种基于捕食逃逸机制的改进鸽群优化算法, 并

用于优化内环控制器的控制参数; 第 4 部分, 给出了

考虑长机尾流干扰的无人机紧密编队模型; 第 5 部分, 

在以上研究基础上, 给出了无人机紧密编队协同控

制的具体实现过程; 第 6 部分, 进行了系列仿真对比

和实验分析, 验证了所提方法的可行性.  

2  基于人工势场法的外环控制器设计 

考虑由 n 架无人机组成的紧密编队系统在 3 维的欧

式空间环境中进行无障碍飞行[22], 每架无人机可被视作

一个质点, 那么每架无人机的动力学模型描述如下:  

 ,  ,  1,  ,  ,   i i i i i i iP v m v u k v i n    (1) 

式中, 3iP  , 表示无人机 i的位置向量; 3iv  , 

表示无人机 i 的速度矢量; mi>0, 表示无人机 i 的质量; 
3iu  , 表示作用在无人机 i 上的控制输入; i ik v 表

示速度阻尼项, 相当于无人机在空气中运动所受到的

空气阻力, 其中 ki 表示速度衰减增益，一般大于 0; 

Pij=PiPj表示无人机 i 与无人机 j 间的相对位置矢量.  

为实现整个机群以期望速度并保持个体间恒定距

离运动, 需要控制每架无人机的速度, 使其趋于一致, 

并趋于期望速度. 同时, 需要控制无人机间的距离, 使

其总势能达到最小, 此外还需要对速度的阻尼进行补

偿[23]. 综上, 无人机 i的控制量 ui可由下式表示: 

 ,i i i i i iu k v       (2) 

式中, 
i表示无人机群中人工势场所产生的控制分量, 

它来源于势函数 Vi(表征无人机 i和其临近无人机相

对距离的函数); i 表示使无人机 i与其临近无人机速

度趋同的控制分量; i 表示无人机 i 速度趋于期望速

度的控制分量, 它依赖于长机的设定输入信号(期望

速度 v1).  

当||Pij||≤Rcomm 时, 无人机 i 与 j 视为临近，这里

可选取的无人机 i 与其临近无人机 j 之间的势函数为 

   desire
2

2

2
ln ,ij ij ij

ij

R
V P P

P
   (3) 

式中, Rdesire表示无人机 i与其临近无人机 j间的期望距离.  

僚机 i 的控制量 ui 包含 3 维, 前两维 ui
1,2 是水平

方向上的控制量, 第三维 ui
3是垂直方向是控制量. 假

设所有无人机均可接收到外部的输入信号(长机的速

度状态), 可把无人机 i 的水平控制量 ui
1,2 定义为 

 1,2
1,2 1,2 1,2

1
1,2 1,2 1,2

( )

 ( ) ,

ij

i ij i j
p vP

i i i i

u K V K v v

m v v k v

    

  

 
 (4)
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式中, Kv, Kp>0, Kv 表示速度反馈增益因子, Kp 表示人

工势场的增益因子. 通过改变 Kp 和 Kv 这两个增益因

子的值, 可起到调节队形反馈力度和速度匹配反馈

力度的作用, 实质上就是速度匹配控制和调节队形

控制这两种控制作用的优先级.  

垂直控制量 ui
3 的设置与 ui

1,2 略有差异, 可表示为 

 1
3 3 3 3 3 3 3 3( ) ( ) ( ) ,i i j i j i i i i

h vu K P P K v v m v v k v        (5) 

式中, Kh 表示高度反馈增益因子, 用来调节无人机形

成队形以及队形保持时高度反馈的力度.  

3  基于改进鸽群优化的内环控制器设计 

3.1  鸽群优化 

鸽子具有特殊的导航能力, 它们使用太阳、地球

磁场和地标寻找路径, 并在旅程的不同阶段使用不

同的导航工具. 当鸽子开始飞行时, 会更多依赖于类

似于指南针的导航工具. 而在旅程的中间部分, 可将

导航工具切换到地标, 此时鸽群个体会重新评估所

经历的路线并进行修正[20].  

基于鸽子在飞行过程中的特殊行为, 鸽群优化

借助两种不同算子模型来模仿鸽子飞行不同阶段所

使用的不同导航工具[19].  

1) 地图和指南针算子(map and compass operator). 

地图和指南针算子用于模仿太阳和地球磁场这两种

导航工具对鸽子的导向作用. 鸽子通过磁感来感受

磁场, 从而在大脑中绘制地图. 并把太阳当作指南针

来调整其方向. 随着鸽群越来越逼近目的地, 它们会

逐渐减少对太阳和磁性粒子的依赖.  

2) 地标算子(landmark operator). 地标算子则是

模仿导航工具地标对鸽子的影响. 当鸽群接近目的

地时, 会依靠临近地标进行导航. 如果鸽子熟悉地标, 

那么可径直飞向目的地. 反之, 如果不熟悉地标并且

远离目的地, 它们会跟随熟悉地标的鸽子飞行从而

到达目的地.  

鸽群优化由 2个独立的迭代循环组成. 首先是地

图和指南针算子. 在 D维搜索空间随机初始化 N 只

鸽子, 鸽子的位置和速度分别记作 Xi=[xi1, xi2, ···, xiD]和

Vi=[vi1, vi2, ···, viD], 其中 i=1, 2, ···, N. 每只鸽子依据下

式更新其位置 Xi 及速度 Vi: 

 
bestrand1 1

1

( ),

,

Nc Nc R Nc Nc
i i i

Nc Nc Nc
i i i

V V e X X

X X V

   



    

 
g

 (6)
 

式中, R 表示地图和指南针因数, 并且可以人为设定

成 0 到 1 之间的数. Nc 表示当前的迭代次数. Xgbest 表

示在 Nc1 次迭代循环后通过比较所有鸽子的位置而

得到的全局最好的位置, 相当于该次迭代循环中的

指南针上指示的位置. 以上迭代循环至要求次数后

停止, 至此地图和指南针算子的工作结束, 并将 Xi移

交给地标算子继续工作.  

地标算子将在每次迭代循环中将鸽子的总数 N

折半. 将每只鸽子的当前位置依据评价指标进行排

序, 排在后半段的鸽子被认为远离目的地并且不熟

悉地标, 从而被舍弃. 把余下鸽子的中心位置 Xcenter

当成地标作为飞行参考方向. 依据下式对鸽子的位

置 Xi 进行更新: 

center

centerrand

1

1

1 1

1 1

1 1

1

1
1 1 1

( )
,

( )

,  ( ),
2

Nc

Nc

N
Nc Nc
i i

Nc i

N
Nc Nc

i
i

Nc
Nc Nc Nc Nc Nc

i i i

X F X
X

N F X

N
N X X X X





 

 

 




  






    





 (7)

 

式中  
 

11

1

1
,  ,

fitness( )

fitness , ,






 



NcNc
ii

Nc
i

XF X

X

针于最小化问题

针对最大化问题

 

 1fitness 0. Nc
iX  同样, 上述迭代循环至所设定的

最大循环次数后, 地标算子停止运行.  

3.2  改进鸽群优化 

本文针对基本鸽群优化易陷入最优的问题, 从

两方面对基本鸽群优化模型进行了改进, 以提高其

在解决无人机紧密编队问题的可行性和准确性.  

3.2.1  导航工具过渡因子 

基本鸽群优化采用两个独立的迭代循环, 两个算

子分别作用于不同的循环中, 这里通过导航工具过渡

因子 tr, 将两个算子的工作合并在一个迭代循环中(图1).  

具体的更新方式如下所示:  

 
max

max

1
dec

1

1
best

1 1
center

1

,

rand (1 lg ) ( )

 rand lg ( ),

,



  



 



 

 

     

    

 

Nc Nc

Nc Nc R Nc
i i

Nc Nc
Nc g i

Nc Nc Nc
Nc i

Nc Nc Nc
i i i

N N N

V V e

tr X X

tr X X

X X V  (8)
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图 1  (网络版彩图)合并算子的改进鸽群优化示意图 

式中, Nedc 表示每次迭代循环中舍弃的鸽子数, Ncmax

表示最大迭代次数. 随着 Nc 增加, Xgbest对 iX Nc 的影响

逐渐降低, 
iX Nc 会更加依赖于

center
1NcX  . 在导航工具过渡

因子 tr 的作用下, 2 个算子间的交接工作得以平稳过渡.  

3.2.2  捕食逃逸 

受动物界中捕食逃逸行为的启发，这里采用捕食

逃逸机制来改进基本鸽群优化模型[24,25]. 在改进后的

鸽群优化模型中, 鸽群分成两类, 捕食鸽子(predator 

pigeons, PP)和逃逸鸽子(escaping pigeons, EP). PP 鸽

子和 EP 鸽子的行为将依据各自定义的简单规则加以

约束(图 2), 其中 PP 鸽子追捕 EP 鸽子的 Xgbest, 因而

对 EP 鸽子造成了不同的捕食奉献, 即 Xgbest 也可从

PP 鸽子获取相应信息, 从而实现群体的对称社会认

知. 当 EP 鸽子与 PP 鸽子的距离接近逃逸开始距离 

 

图 2  (网络版彩图)PP 鸽子和 EP 鸽子二维示意图 

(flight initiation distance, FID)时产生逃逸, 其逃逸速度

取决于能量状态(即适应度值), 能量愈大相应的逃逸

能力愈强; 若 EP 鸽子与 PP 鸽子的距离小于逃逸开始

距离, 则需要对 EP 鸽子进行确定性变异, 变异前后的

EP鸽子优胜劣汰. 因而, 在进化前期, 算法具有很好的

全局搜索能力. 随着迭代次数的增加, 将逐步降低 PP

鸽子对 EP 鸽子的影响, 以强化群体的局部搜索能力.  

对每个 PP 鸽子 i, 按照下式更新其速度和位置:  

 
max

max

PP PP PP
dec

PP PP

EP PP
best

PP PP
center

( ) ( 1) ,

( ) ( 1)

rand (1 lg ) ( ( 1))

rand lg ( 1) ( 1) ,

 

  

  

      

      

R Nc
ij ij

Nc
Nc g j ij

Nc
Nc j ij

N Nc N Nc N

V Nc V Nc e

tr X X Nc

tr X Nc X Nc
PP PP PP( ) ( 1) ( ).  ij ij ijX Nc X Nc V Nc  (9) 

对每个 EP 鸽子 i, 若 distancejFID, 按下式更新

其速度和位置: 

   
 
 

max

max

EP EP EP
dec

EP EP

EP EP
best

EP EP
center

EP EP

EP
max

( ) ( 1) ,

( ) ( 1)

 rand 1 lg ( 1)

rand lg ( 1) ( 1)

rand sign distance ( 1)

 1 (

 

  

  

      

      

     

  

R Nc
ij ij

Nc
Nc g j ij

Nc
Nc j ij

j j i

j i

N Nc N Nc N

V Nc V Nc e

tr X X Nc

tr X Nc X Nc

pr D E Nc

X P Nc 1) ,
EP EP EP( ) ( 1) ( ),  ij ij ijX Nc X Nc V Nc  (10) 

式中, distancej 表示 EP 鸽子 i 与第 j 维最近 PP 鸽子之

间的距离 ; sign() 为 0~1 阀值函数 , 当且仅当
EP distance 0j jD   时 , EPsign( distance )=1j jD , 其余

情况, sign()的值均为 0; Xmaxj表示第 j维位置的最大取

值; pr 表示捕食影响因子. 需要补充定义如下.  

1) 警觉距离(alert distance, AD)反映了一种普遍

的社群现象-EP 鸽子对 PP 鸽子的警惕能力, 其大小

随群体的规模以及群体的密度的增加而减小: 

 
PP

EP
EP

FID 1 ,j

N
D

N
 

    
 (11) 

式中, 
PP EP

span
j

N N

X
 
 表示当前群体的局部密度, span

jX

表示第 j 维位置的跨度.  

2) 能量状态指EP鸽子当前的饥饿状态, 用该鸽

子的适应度(考虑最小化问题)与 EP 鸽子平均适应度

值的比值来表示, 即  
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EP

EP

EP
avg

fitness

fitness

( )
( ) .

( )

i
i

Nc
E Nc

Nc
  (12) 

3) 捕食风险(捕食压力)表示在 EP 鸽子一定时间

内被捕食的概率, 即  

 EP max

max

( ) exp ,i i

Nc
P Nc k

Nc Nc
 

   
 (13) 

式中, 
PP

distance
expi N

    
 

, 表示 EP 鸽子 i 与 PP

鸽子相遇的概率, 表示控制参数, k 表示 PP 鸽子攻

击 EP 鸽子的概率(固定为 1).  

4  长机尾流干扰下的紧密编队模型 

无人机紧密编队不同于常规的松散编队, 是因

为长机对僚机的气动耦合及相对运动诱发的耦合将

被引入编队动态特性. 目前对紧密编队飞行时无人

机间气动影响的研究主要有两种: 一种是通过进行

编队飞行测试获得相关数据, 另一种是建立紧密编

队飞行下的气动影响模型. 前者通过飞行数据对气

动影响效果进行分析[26], 后者主要是对前方无人机, 

也就是长机的尾流场进行建模, 分析处于尾流场中

的飞机, 也就是僚机所受的气动力及其力矩[5].  

本文采用文献[5]中的模型及参数, 即在双无人机

L-W 模型基础上, 利用马蹄涡模型分析长机尾流对僚

机的气动影响, 进而建立长机尾流干扰下的僚机模型:  

 
 ;

 ;

 

 

 
 

  
 

      

       
        
 

       

C

W W

W Wy z

C

W W

W Wy z

W W L W

Y Y

W W W

Y Y

y y
x V V

qS
y C y C z
mV
x x

y V V

qS
x C y C z
mV




 (14) 

;

1 1
;

1 1
;

1 1 1 1 1

 ,

 



 

  
 

 
       



       

            

        
 

  

C Wz

W W

C W Wy z

W W

C C

Wy

W W W D
V V

W W W Y Y

W L
a b a b a b a b

L

z

qS
V V V C z

m

qS
C y C z

mV

z h h

qS
C y

m









 

式中, q 表示平均动压, S 表示翼面积, m 表示总质量, 

V 表示来流速度, 即机速. ( , , )x y z 表示紧密编队的

期望间距, 这里取 2 ,  ,  0
4

x b y b z


   , b表示翼展. 

w, Vw 分别表示僚机在速度和航向角回路上的时间

常数, a, b 均表示无人机高度通道上小于 0 的时间常

数. 
W Wy

L LC C
y


  


, 表示升力导数的变化

WLC 在 y

方向上的梯度, 
W Wz

D DC C
z


  


, 表示阻力导数的变

化
WDC 在 z 方 向 上 的 梯 度 , 

W Wy
Y YC C

y


  


, 

W Wz
Y YC C

z


  


分别表示侧力导数的变化

WYC 在 y

和 z 方向上的梯度.  

VW, W, hW 和 VWc, Wc, hWc 分别表示僚机速度, 

航向角和飞行高度的实际值与控制输入值, VL, L, hL

和 VLc, Lc, hLc 分别表示长机的实际值与控制输入值. 

x, y 和 z(z=hWhL)分别表示长机和僚机纵向, 横向以

及垂直方向的实际间距, hL, hw 分别表示长机和僚机

的飞行高度.  

定义状态量为 T[ , , , , , ]F W WX x y z V   , 控制量

T[ , , ]
C C CF W W WU V h , 干扰量 T[ , , ]L L L LX V h , (14)

式可写为如下形式: 

 .     F F F LX A X B U C X  (15) 

5  紧密编队协同控制实现过程 

前 3 部分别完成了内外环控制器的设计以及控

制对象模型研究, 基于此, 完成了无人机紧密编队协

同控制框架的设计.  

由图 3可见, 无人机紧密编队的控制框架由四部

分组成: 长机模型, 僚机模型, 外环控制器和内环控

制器. 由文献[1], 长机模型可简化为如下形式:  

 ' ' , L L LX A X B U  (16) 

式中 , , ,
C C CL L L LU V h    表示长机和的控制输入 . 

而外环控制器, 内环控制器和僚机模型已分别在第 2, 

3 和 4 部分进行阐述.  

同时, 需要补充说明的是, 外环控制器模型与内 
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图 3  无人机紧密编队协同控制框图 

环控制对象模型应进行状态统一, 也就是说, 人工势

场模型应与紧密编队模型状态建立起对应关系, 具

体对应公式如下:  

 

1
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1
1 1

1
2 2

1
3 3
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3 3

2 2
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
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  
  
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       
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i i

i i

i i

i i i

i
i

i

h P

x P P

y P P

z P P

v v

V v v

v

v

 (17) 

式中，P1, v3
1 分别表示长机的坐标及其在垂直方向上

的速度.  

综上, 可对无人机紧密编队协同控制过程进行

离散化设计, 具体过程如下. 

1) 首先, 给定当前长机控制输入 UL, 经长机模

型, 由(16)式得到下一时刻的长机状态输出 XL;  

2) 由 comm
ijP R , 求得僚机 i 的临近无人机集

合 Ni;  

3) 僚机 i 的临近无人机 Ni的下一时刻的状态输

出(XL 或/和 1iN
FX  ), 经基于人工势场的外环控制器, 

由(1), (4)和(5)式得下一时刻僚机 i的期望输出 'i
FX ;  

4) 采用基于捕食逃逸鸽群优化的内环控制器, 

寻找僚机 i 的控制输入 i
FU , 使得僚机 i 的实际输出

i
FX 与期望输出 'i

FX 一致性差异最小, 也就是代价 J

最小, 即  

 ( ) ( );i i T i i
F F F FJ X X P X X     (18) 

5) 将鸽群优化循环求得的最终控制输入 i
FU 输

入僚机 i 的模型, 由(15)式得到下一时刻的僚机状态

输出 i
FX ;  

6) 返回第 1)步, 直至达到终止条件.  

综上, 内外环控制方法解决无人机紧密编队协

同控制的基本思想是: 外环控制器以当前机群状态

作为控制器输入, 其输出为下一时刻所期望的僚机

状态, 即在实现紧密编队最终任务的同时, 也为内

环控制器提供了一个优化期望目标; 改进鸽群优化

的目的就是寻找最优的僚机控制输入, 使得在该输

入下, 僚机下一时刻的实际状态与期望状态之间的

差异尽可能的小. 在外环控制器不断提供僚机期望

状态的情况下, 内环控制器不断求解相应的僚机输

入, 如此反复, 实现无人机紧密编队协同控制. 

6  仿真实验与结果分析 

假设 5 架无人机(mi=1 kg)在三维空间中飞行, 其

中包含一架长机 , 4 架僚机 , 机群有效通讯范围

Rcomm=100 m. 仿真共进行 160 s, 且采样时间为 0.05 

s. 5 架飞机的初始状态(包括水平位置(xi, yi), 高度 hi, 

水平速度 Vi, 航向角i 以及垂直速度i)如表 1 所示.  

这里, 可设定长机的飞行状态分为三个阶段: 第

一阶段, 从仿真开始到 80 s, 长机处于匀速直线平飞

状态, 由于其航向角初始状态为 0, 所以长机在前 80 

s 内始终沿着 xg 轴飞行; 第二阶段, 从 80.05 到 96 s, 

长机以匀角速度偏转10°, 但水平速度 V1 不变; 第

三阶段, 从 96.05 s 到仿真结束, 长机继续处于匀速

直线平飞状态, 但与第一阶段相比, 航向不同. 需要

说明的是长机高度始终没有发生变化, h1=0, 始终在

水平面上飞行.  

4 架僚机采用在第 5 部分中描述的紧密编队控制

器进行飞行控制. 外环控制器的参数设置如下: Kv=1, 

Kp=150, Kh=1. 由于外环控制的策略选择, 故所形成

的编队队形不能预先设定, 仅可通过调节 Rdesire 改变

所形成的队形, 此处选取 Rdesire=20 m.  

同时, 为进一步测试第 3部分所设计的内环控制

器的有效性与稳定性, 选取基本鸽群优化和粒子群优

化, 作为对比参照, 替换改进鸽群优化, 应用到内环控

制器中, 用于寻找紧密编队模型的控制参数. 其参数设 
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表 1  机群的初始状态 

 1 2 3 4 5 

x(m) 0 50 50 50 50 

y(m) 0 50 50 50 50 

h(m) 0 10 10 20 20 

V(m/s) 2 0.0172 0.9302 0.2594 0.6463 

(°) 0 0 0 0 0 

(m/s) 0 0 0 0 0 

 

置如表 2 所示, 解空间维数 D=3, 解空间搜索范围为

[ 50 ,50 ],
CW     m s[0,10 ],

CWV  m m[ 20 ,  20 ].
CWh    

为了比较的公平性, 需要保证三种算法在仿真过程

中评价解的次数相同, 即调用测试函数计算代价的

次数相同, 同时为了加强对比的可观性, 需保证三种

算法的最大迭代次数相同. 即在参数选取上需要满

足如下的公式: 

 

 PP EP
dec decPP EP

 

  
   

 
 

      
 

max max

max
max

1 1

max max

2

1
1 2 Num .

2

Nc Nc

Nc N N
N N Nc

N Nc Nc  (19) 

图 4 为改进鸽群优化作为内环控制器时的仿真结

果, 图 5 为基本鸽群优化作为内环控制器时的仿真结

果, 图 6 为粒子群优化作为内环控制器时的仿真结果. 

图中直线均表示长机(1 号无人机), ×线, 星形线, +字

线和虚线均为僚机, 分别表示 2~5 号无人机. 其中图

4~6 中子图(a)为无人机群三维空间的飞行轨迹, 子图

(b)为无人机群飞行轨迹的俯视图, 子图(c)为 5 架无

人机的水平速度变化曲线, 子图(d)为航向角的变化

曲线, 子图(e)为垂直速度的变化.  

由仿真结果可见, 无论是改进鸽群优化, 基本鸽

群优化还是粒子群优化作为内环控制器时, 均可可

基本形成较为稳定编队. 但在长机状态改变时, 粒子

群优化不能实时跟随长机的动态变化进而无法保持

队形, 相比之下前两种内环控制器在这一方面表现较

为突出, 尽管基本鸽群优化始终处于不停的振荡中.  

首先, 从形成编队的时间上, 三者存在差异. 在

水平速度变化方面, 改进鸽群优化在大约 50 s 时进

入稳定区, 粒子群优化次之, 落后大约 5 s, 但在后期

状态发散, 而基本鸽群优化状态始终未趋于一致, 仅 

表 2  改进鸽群优化、鸽群优化和粒子群优化的参数 

算法 参数 描述 数值 

改进鸽群优化 

NPP PP 数目 10 

NEP EP 数目 40 

PP
decN  PP 每轮递减数目 0 

EP
decN  EP 每轮递减数目 1 

R 地图和指南针因数 0.3 

tr 导航工具过渡因子 2 

pr 捕食影响因子 1 

鸽群优化 

Nc1max 地图和指南针循环最大迭代次数 490 

N 鸽子数目 305 

R 地图和指南针因数 0.3 

粒子群优化 

Num 粒子数目 300 

w 惯性权重 0.5 

c1 认知学习因子 2 

c2 社会学习因子 2 

 

仅在大约 55 s 时, 4 架僚机两两速度状态趋于一致, 

而后又在长机状态发生变化时, 平衡被打破. 在航向

角变化方面, 三种内环控制器在稳定时间上, 表现较

为一致, 均大约在 50 s 时进入各自的平衡态, 尽管粒

子群优化后期出现发散. 在垂直速度变化方面, 改进

鸽群优化和粒子群优化表现较为突出, 仅用 5 s 就进

入了稳定区, 而基本鸽群优化在 45 s 时才最终稳定.  

其次, 在形成编队的稳定程度上, 改进鸽群优化

优势明显. 对比三种内环控制器的水平速度, 航向角

以及垂直速度的变化曲线, 可见改进鸽群优化的曲

线变化最为平滑, 稳定区波动极小, 而粒子群优化表

现次之, 其稳定区呈现小幅度的波动, 曲线不够光滑, 

毛刺很多, 并在长机状态变化时, 水平速度和航向角

的稳定状态被打破. 相比于前两者, 基本鸽群优化的

表现就明显处于劣势, 其稳定区呈现较宽的带状, 局

部放大后可见频率很高的波动, 虽然幅值不高, 但可

分析得到无人机的飞行状态极不稳定, 处于不断的

抖振中.  

引入函数 Q 来衡量每一采样时刻, 形成编队的

准确度: 

 
 

 
3

2 1

,
n

i
j

i j

Q u  (20) 
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图 4  (网络版彩图)仿真结果图(改进鸽群优化) 

(a) 机群三维飞行轨迹; (b) 机群飞行轨迹俯视图; (c) 水平速度变化曲线; (d) 航向角变化曲线; (e) 垂直速度变化曲线

式中, 函数 Q 用来表示所有无人机外环控制器的三

维控制量绝对值和值. 当机群进入稳定编队位置, 并

且其状态与其临近无人机保持完全一致, 则其控制量

为零, 表示此时机群处于完全编队稳定状态. 因此, 

控制量的大小, 可用来评价编队的稳定精度.  

图 7 直观地展示了 160 s 仿真过程中编队准确度

Q 的变化曲线. 图 7(a)是正常坐标下的曲线, 可见当

改进鸽群优化作为内环控制器时, 其函数 Q 的变化

曲线(红色点划线)在大部分仿真时刻, 均位于基本鸽

群优化(黑色虚线)以及粒子群优化(蓝色实线)的下方,  
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图 5  (网络版彩图)仿真结果图(鸽群优化) 

(a) 机群三维飞行轨迹; (b) 机群飞行轨迹俯视图; (c) 水平速度变化曲线; (d) 航向角变化曲线; (e) 垂直速度变化曲线

为了更加清晰观察三条曲线的差异, 将纵坐标, 也就

是 Q 值进行对数变换, 从而得到图 7(b), 由实验结果

可见, 除了仿真时间大约 35~45 s 之外, 其余仿真时

间, 改进鸽群优化内部控制器的 Q 曲线, 基本均位于

另两种控制器的下方. 由曲线可见, 粒子群优化在前 

半段仿真过程中, 进入稳定区的时间的确较之改进

鸽群优化, 以及基本鸽群优化更早. 同时对比三者曲

线可见, 改进鸽群优化进入的编队稳定区, 较之另外

两种控制器更为准确, 曲线最为光滑. 三者均处于不

断的振荡中, 其中改进鸽群优化和粒子群优化波动 
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图 6  (网络版彩图)仿真结果图(粒子群优化) 

(a) 机群三维飞行轨迹; (b) 机群飞行轨迹俯视图; (c) 水平速度变化曲线; (d) 航向角变化曲线; (e) 垂直速度变化曲线

幅值较小, 但频率较高, 基本鸽群优化的波动幅值较

大, 但频率较低.  

据长机的飞行状态, 仿真大致分为三个阶段. 其

中第一阶段(仿真开始至 80 s)和第三阶段(96.05 s 至

仿真结束), 长机处于匀速直线平飞状态; 第二阶段

(80.05~96 s), 长机处于以匀角速度转弯状态. 第一阶

段主要考察机群是否可形成稳定编队, 第二阶段考

察在复杂长机状态下, 僚机是否可以实时跟随, 队形

是否可以保持, 第三阶段主要观察, 在第二阶段编队

破坏的情况下, 是否可再次形成稳定编队. 每一阶段 
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图 7  (网络版彩图)Q 值变化曲线 

(a) 纵坐标为基本坐标; (b) 纵坐标为对数坐标 

的截止时间点(80, 96 和 120 s)处, 无人机群所处的空

间位置均在图  4~6(a)和(b)中用实心点标出, 临机间

用短线连接以示队形, 亦可清晰看出三种内环控制

器的优化效果, 改进鸽群优化和基本鸽群优化均可

形成队形并实时跟随, 粒子群优化在长机状态改变

后, 机群编队平衡被打破, 终止时暂未回复原有队形. 

表 3~5 分别给出了每个阶段截止采样时刻的无人机群

的位置以及状态信息, 对比每个表中三种不同的内环

控制器作用下的编队完成情况, 可见每架无人机受控

上级间的速度状态, 虽然不完全一致, 但均在误差允

许的范围内, 尽管粒子群优化在长机状态发生变化时, 

未能通过实时跟随其位置来保持队形, 但确能保持僚

机速度及航向角的状态在长机状态附近波动.  

综上, 在第 5部分设计的紧密编队内外环控制器, 

可实现无人机紧密编队协同控制. 此外, 内环控制器

又选取了两种优化算法—基本鸽群优化和粒子群优

化, 作为改进鸽群优化的对比参照, 通过对比发现, 

基于这三种算法实现的内环控制器都可以实现无人

机紧密编, 但在复杂长机运动状态下队形保持效果

方面存在明显差异. 改进鸽群优化虽然在形成编队

的时间上稍逊于粒子群优化, 但是在最终形成编队

以及编队重构的稳定性和准确度, 都优于二者.  

7  结论 

多无人机紧密编队是无人机自主协同控制中的

一个挑战性技术难题, 本文采用内外环控制思想设

计了多无人机紧密编队协同控制器. 外环控制器选 
 

表 3  机群状态(80 s) 

状态 x(m) y(m) h(m) V(m/s) (°) (m/s) 

长机 160 0 0 2 0 0 

僚机 

改进鸽群优化 

2 149.8752 12.61211 0.103115 2.006079 0.008143 0.0056 

3 171.6549 11.73806 0.100716 1.998916 0.00026 0.002574 

4 172.6102 10.0801 0.102365 2.014307 0.009371 0.004441 

5 148.7827 11.1009 0.102331 2.000295 0.00202 0.00016 

鸽群优化 

2 148.6916 11.51004 0.006485 1.924679 0.069629 0.14449 

3 171.3942 11.45258 0.01847 1.944735 0.00606 0.323251 

4 171.4913 11.297 0.00335 2.115419 0.209954 0.54148 

5 148.5856 11.342 0.009219 2.12664 0.02179 0.03538 

粒子群优化 

2 153.3268 15.40743 0.526712 1.956416 0.007114 0.004228 

3 172.502 13.50253 0.523389 1.950844 0.015638 0.02824 

4 175.4198 5.676 0.536927 1.955967 0.067868 0.05032 

5 148.0918 9.25186 0.547129 1.89697 0.05528 0.025417 
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表 4  机群状态(96 s) 

状态 x(m) y(m) h(m) V(m/s) (°) (m/s) 

长机 191.8378 2.78545 0 1.969616 0.3473 0 

僚机 

改进鸽群优化 

2 181.9293 10.03172 0.095114 1.976952 0.33923 0.00284 

3 203.5093 9.051119 0.098453 1.964834 0.3468 0.00333 

4 204.6468 12.6091 0.097743 1.981248 0.33279 0.004996 

5 180.599 13.7874 0.097532 1.96106 0.33981 0.00448 

鸽群优化 

2 180.6053 8.584816 0.008885 1.909738 0.32341 0.03561 

3 203.214 8.490246 0.013652 1.887606 0.41127 0.154009 

4 203.4058 14.2253 0.01428 2.128071 0.39998 0.175934 

5 180.4034 14.2971 0.00071 2.121997 0.26313 0.42813 

粒子群优化 

2 184.7008 12.99171 0.509242 1.937744 0.30896 0.035705 

3 203.5666 11.83208 0.513427 1.884666 0.24097 0.030618 

4 207.5121 7.03884 0.506392 1.989152 0.17813 0.00234 

5 178.1914 9.3949 0.500804 1.785746 0.08217 0.02354 

表 5  机群状态(120 s) 

状态 x(m) y(m) h(m) V(m/s) (°) (m/s) 

长机 317.8932 25.0124 0 1.969616 0.3473 0 

僚机 

改进鸽群优化 

2 308.2503 11.9835 0.099799 1.970178 0.34616 0.00481 

3 329.6127 13.1349 0.098406 1.967107 0.35048 0.000718 

4 330.9282 34.5625 0.099017 1.96411 0.34962 0.00462 

5 306.6538 35.9699 0.097571 1.973221 0.3405 0.001255 

鸽群优化 

2 306.7052 13.637 0.003047 2.087822 0.46466 0.27798 

3 329.3164 13.7873 0.020259 2.113618 0.38987 0.405507 

4 329.5067 36.4381 0.00067 2.35166 0.22343 0.42292 

5 306.5065 36.5756 0.008637 2.357628 0.21221 0.04773 

粒子群优化 

2 317.1408 1.489754 0.514775 2.148293 0.15222 0.027302 

3 333.854 1.102949 0.510395 2.182561 0.21923 0.048251 

4 332.8091 15.8863 0.517029 1.891048 0.20379 0.012351 

5 307.2851 11.6603 0.499957 2.149695 0.17629 0.03388 

 

用人工势场, 进而将无人机紧密编队转化成一种抽

象的人造引力—斥力场中的运动; 引入捕食逃逸机制

以及结构调整后改进鸽群优化作为内环控制的参数

调节器, 将外环控制器的控制指令转化为面向控制

对象的控制输入. 同时, 仿真对比实验验证了所提出

方法的可行性和有效性, 并通过对比不同内环控制

器下无人机紧密编队效果, 验证改进鸽群优化的有

效性.  
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Unmanned aerial vehicle close formation cooperative control based on 
predatory escaping pigeon-inspired optimization 
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A cooperative control method for unmanned aerial vehicle (UAV) based on predatory escaping pigeon-inspired optimization is 
proposed in this paper. The outer controller is designed by the potential field method, which convert the UAV close formation to an 
abstract motion in potential field. The inner controller is devised by pigeon-inspired optimization (PIO) to optimize the control inputs. 
The structure of PIO has been adjusted on the basis of the basic PIO thoughts. The predatory escape behavior mechanism is adopted 
to solve the problem of falling into local optimum. Series of comparative experiments with basic PIO, particle swarm optimization 
(PSO) are conducted, and the experimental results verified the feasibility, validity and superiority of our proposed method. 
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