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摘要 针对复杂动态环境下无人机集群在执行目标聚集、避障等任务中存在协同控制不稳定、收敛

性差等关键问题, 提出了一种具有拓扑驱动分岔 – 聚集动态的自适应无人机集群控制方法. 该方法采

用基于三角剖分的自适应相邻建模策略, 其能有效利用邻域信息并具有记忆效应; 通过局部密度作为

驱动因素, 引入三力权重在线学习方法, 并通过自反馈控制各子系统飞行参数; 最后利用状态分岔和

密度 – 距离耦合的权重更新模型, 实现集群多级状态下的目标点切换、自适应绕障及终端聚集一致

性, 并提高多机间的协调收敛性. 仿真结果表明, 该控制方法可以在含有多种障碍物环境中完成不同

数目、不同大小的任务聚集, 在最终状态下保持多无人机速度高度一致, 调整控制过程中采取的控制

策略, 改变自身通信关系结构, 相较于传统固定权重及静态拓扑方案, 具备较好的鲁棒性.
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1 引言

随着现代无人机技术迅猛发展, 由各种类型的小型无人机组成的集群, 已越来越广泛地应用于一

些复杂任务. 虽然小型无人机集群可以利用其巨大潜力来满足环境检测和搜救等各种各样的需求, 但

是目前其控制方法并不能很好地解决多变环境中各种复杂问题. 对于多个无人机协同飞行, 在不断变

化的任务以及复杂动态环境中, 稳定性和收敛性是非常重要的 [1∼3]. 随着任务变得越来越复杂, 协调

控制方法不能适应多变环境, 并且会导致集群不稳定甚至不能成功聚集和避开障碍物. 所以需要有稳

定的集群能灵活应对可能发生的情况, 在完成相关任务的同时也能达到期望结果.

在无人机集群协同控制中, 现有策略正在面临前所未有的挑战. 特别是对于在动态环境中工作的

无人机, 常规处理方式无法应对复杂多变的任务, 而大范围集群规模和复杂环境因素导致稳定收敛性

问题变得越来越严重. Zhang等 [4] 采用了领导者 –跟随者方法,其中存在多个领导无人机引导集群所

有运动. 虽然这种方法确实简化了控制设计, 但缺乏灵活性和适用性. 如果考虑大量无人机, 那么当集
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群数量庞大和环境更复杂时, 经常会发现集群失稳并导致任务失败. 在此基础上, 一种基于拍频控制

的方法应运而生, 即对每个无人机状态进行严格控制, 让目标聚在一起, 能灵活且一致地响应外部扰

动.这种方法不需要充分考虑周围环境变化,例如存在障碍物或其他无人机,且在具有大量多目标任务

情况下, 控制器系统容易变得不稳定且收敛性和效率较低 [5]. 为了解决这些问题, 提出了许多新颖的

控制方法以更好地解决复杂环境中的协调困难. Zhang 等 [6] 采用一种解决复杂未知多障碍环境的分

布式轨迹规划方法, 解决了不确定环境下无人机集群飞行轨迹规划和干扰规避问题; 结合传统的虚拟

力模型和拍频控制的方法, 使在保持群体灵活性的同时也能有效地执行各种不同的多目标任务 [7]. 借

鉴这一思想, 并用新拍卖算法和强化学习方法解决多无人机任务优化调度的问题, 可以有效提高不同

任务环境下集群适应性和优化能力 [8, 9].

针对快速变化的环境问题, 静态拓扑控制策略显然已经无法胜任, 本文提出一种基于拓扑驱动的

分岔 – 聚集动态自适应无人机集群控制方法: 不同于传统基于三角剖分的自适应邻接模型和基于局

部密度驱动的三力权重在线学习策略, 该方法可以灵活地在多种任务之间切换并避开障碍, 从而实现

保持一致的分岔聚集控制. 通过目前的研究结果发现, 在多无人机协作中广泛使用了基于领导者 – 跟

随者的策略来控制群体行动, 但在大规模集群或复杂环境中通常不能保证足够的稳定性和可靠性. 例

如, Poorvi 等 [10] 提出了邻接拓扑算法以改善大型集合中的拓扑和通信功率, 可以在一定程度上提高

系统的协同工作能力. 然而, 在环境变化较大的情况下, 很难使集群始终稳定且不受影响. 此外, 当存

在复杂的动态目标和障碍物时, 简单跟随机制也无法应对. Xiao 等 [11] 利用一种基于自触发组织的通

信拓扑结构获得更好的共识性能,但是同样也缺乏实时处理这些变化情况的有效性和适应能力. 然而,

通过基于三角剖分的动态拓扑模型, 集群可以根据需要自由改变相邻关系, 并使用局部密度信息对控

制权重进行在线学习,能极大增强集群执行复杂任务的能力. Dong等 [12] 考虑了事件触发机制下无人

机集群中基于异步积分控制的方法, 以解决无人机集群在动态环境中跟踪目标的问题, 但没有考虑如

何动态处理集群中每个分岔之间的切换问题, 因此无法及时更改不同时刻的运动策略. 另外, 随着越

来越多的研究者们将注意力转向越来越困难的多样化飞行任务,学者们开始思考如何用自适应方法使

无人机集群协调一致地运动. Ambroziak 等 [13] 提出的两阶段切换控制的自适应飞行编队方法在静态

场景中取得了部分成功, 但在复杂且需要更多灵活性的任务环境中并不实用. 本文采用分岔 – 聚集动

态和自适应控制策略相结合的方法, 提出新的自适应权重学习方法, 根据集群的局部密度、距离等在

线调整权值调节参数, 满足其在环境变化情况下自主实现不同聚集体形态, 并完成聚集与避障任务的

要求.

针对无人机飞行控制, 集群的稳定性和收敛性十分重要, 尤其是在复杂动态环境下, 常规无人机

群体控制通常采用静态邻接关系或领导者 – 追随者形式, 当面对快速变化的环境和多个任务时, 常常

无法灵活应对. 特别是对于存在多障碍物和多目标的情况, 往往会出现收敛效果差、行进不稳定等缺

点 [14, 15]. 本文引入了分岔力的概念, 并且设计了基于三角剖分的自适应邻接建模机制以及基于局部

密度驱动的三力权重在线学习策略的新方法. 其中, 分岔力是测量每个个体与目标点之间相对距离,

这种机制可以自我调节, 以决定无人机是否应继续执行当前目标点的任务, 还是转移到另一个具有更

多未完成目标点的新任务, 这样就可以更好地避免遇到障碍, 从而达到自我切换不同目标任务的目的,

保持无人机集群的稳定性和一致性. 该机制可在多障碍物环境中防止无人机集群发生不必要的分裂

或失控现象 [16], 而传统的基于固定邻接关系的控制方式 [17] 无法对集群成员之间产生足够的吸引力,

这将导致它们聚集在一起并发生碰撞, 甚至会导致整个群体失稳, 影响了系统协调收敛效率和飞行路

径的稳定性. 因此, 使用分岔力让无人机能自由选择较好的运动方式, 在各种任务中克服上述不足. 此

外, 基于密度 – 距离耦合的权重调节模型还可以让无人机根据环境实时调整自己的控制权重 [18∼20].

本文利用拓扑驱动的分岔 – 聚集动力学和自适应控制策略, 提出一种无人机集群控制方法, 可在

具有复杂动态环境的情况下执行有效的多目标聚集和避障. 仿真结果表明, 该方法比静态权重方法更

适合在多障碍物环境中飞行, 并且可以提高无人机群体的有效性、轨迹稳定性以及协同收敛速度. 本
 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/SSI-2025-0275
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图 1 (网络版彩图) 欧椋鸟邻居选择机制.

Figure 1 (Color online) Starling neighborhood selection mechanism.

文的主要贡献是: (1) 本文引入了分岔力的概念, 并根据每个个体到目标点的距离调整每个成员之间

的联系,在多目标聚集和避开时防止集群的失控和分裂; (2)本文嵌入了基于三角剖分的动态邻接构建

模型, 可以根据时间更新无人机的拓扑图, 解决了固定拓扑控制器灵活性缺失的问题; (3) 本文提出基

于密度和距离的权重调节方法, 通过实时计算邻居的密度和距离动态地改变无人机的行为, 可以在具

有多个障碍物和目标的任务之间切换.

本文的内容安排如下: 第 2 节是仿欧椋鸟行为的拓扑驱动分岔建模过程, 通过调整个体与目标点

之间的相对距离来驱动集群动态切换任务和协同避障的分岔;第 3节演示了仿欧椋鸟智能分岔控制机

制, 重点介绍了基于三角剖分的自适应邻接建模机制和基于局部密度驱动的三力权重在线学习机制,

提出新的动态拓扑结构控制方案;第 4节通过对本文所提控制方法进行仿真,测试证明了其有效性,分

别从无人机集群聚集和分岔演化过程中的多个阶段目标切换、避障以及聚集一致性等方面进行测试;

第 5 节进行总结与展望.

2 仿欧椋鸟行为的拓扑驱动分岔建模

2.1 欧椋鸟邻居选择机制建模

在基于生物启发的群体系统中, 尤其是对于欧椋鸟的群体行为模型而言, 邻居交互是决定群体

行为涌现性的关键所在, 实际结果表明欧椋鸟飞行时不是根据欧氏距离选择邻居 (通常是固定的 6∼
7 个), 如图 1 所示, 而是基于每个个体周围的一定数量的拓扑邻居而建立自己的感知网络 [21]. 基于这

种生物学现象, 本文舍弃了传统的基于距离阈值的邻接模型, 采用了更具有生物真实感的邻接交互建

模方法: 基于三角剖分的自适应交互建模方法.

三角剖分提供了一种计算几何拓扑的建模方法,在三维欧氏空间中实时建立个体之间的拓扑连接.

对于无人机集群中个体的每一刻的状态点集
{
pi ∈ R3

}N
i=1

, 通过三角剖分得到的网格是 “空外接球”,

即每个四面体之外的某个外接球内没有其他顶点. 这样产生的边的集合就是该时刻上每个个体的基本
 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/SSI-2025-0275
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邻域, 记作

Ni = {j | (pi,pj) ∈ EDT} , (1)

其中, EDT 是三角剖分图上的边集,其拓扑构型随着时间不断改变,表示无人机集群在群内部署下的即

时重构信息. 相比固定半径和最近邻模型, 三角剖分模型的期望适应性和分布性的各种优点使其更符

合真实的感知响应的生理约束.

欧椋鸟群以拓扑交互与尺度自由相关为特征, 能在高密度三维空域中对扰动做出快速、低时滞的

全局一致响应; 其机理依赖局部感知与有限邻居数的分布式规则, 已被大规模实地三维数据所证实并

可在控制律层面工程化. 这一范式与无人机集群在城市低空、动态威胁与多障碍环境中的敏捷协同需

求高度契合; 相比之下, 典型 V 阵的节能机制更适配长距离巡航而不利于灵活机动, 鸽群等小群层级

模型的规模与环境适配性亦不及欧椋鸟, 基于上述仿生动机, 本文采用三角剖分构造时变邻接图. 使

用基于三角剖分的邻居选择机制有多个优势: 首先, 它确保在空间分布不均匀情况下, 图结构对于全

球体连通是可能的, 在某种程度上满足了一致性和鲁棒性的全局要求; 其次, 无人机拓扑度有天然的

上限, 符合欧椋鸟群中的有限个体感知处理的假定 [22]; 最后, 构造三角剖分可以完美匹配群体的自然

运动行为, 在合并、分裂和避开障碍时容易发生局部拓扑重构. 这些特性都提高了集群的一体化控制

能力并降低了邻接关系的更改成本, 很适合在大量无人集群上的分布式控制问题.

2.2 欧椋鸟信息传递机制建模

欧椋鸟以高度协同方式执行一系列飞行动作, 彼此之间通过视觉、听觉等多种通道进行高速信息

交互. 实验结果表明, 欧椋鸟使用基于拓扑邻居的局部交互规则而不是距离准则评估其他鸟类状态.

因此它们可以在密集的飞行中迅速交换信息并抵消误差 [23]. 这种分布式的局部消息传递方法确保了

群体的一致性, 也使得群体具有更强的鲁棒性和适应能力. 本文借鉴其建立仿生无人机群体的信息传

递模型, 考虑邻接拓扑和状态反馈自适应动态更新机制.

为了能正确模拟欧椋鸟的邻居选择特性, 本文采用基于三角剖分构造出的拓扑邻接结构, 定义群

体内每个个体的交互网络, 采取分布式局部更新方式, 每个个体通过对邻居状态量融合形成对整体运

动的感知识别 [24]. 对于个体 i, 按照当前时间间隔内的邻居集 Ni(t), 对状态向量进行加权平均后得到

更新的状态:

si(t+ 1) =
∑

j∈Ni(t)

wij(t) sj(t),

其中, 权重 wij(t) 根据邻接强度及动态环境适时调整, 确保信息传递的稳定性和时效性.

由于信号传输存在时延、丢失以及受到干扰的问题. 借鉴欧椋鸟群体对局部突然性干扰作出快速

响应的行为, 提出基于拓扑距离的传播延迟补偿算法能很好地解决网络延迟对控制决策产生的冲击,

并且自适应更新邻居权重来消除噪声和不确定性 [24]. 理论推导和仿真结果都表明了该信息传递模式

可以加快同步速度、增强抗干扰特性, 为下一步在复杂环境下完成多级任务奠定基础.

2.3 欧椋鸟分岔机制建模

欧椋鸟群在迁徙或觅食的过程中会产生复杂的分岔行为,当出现空间阻碍物或是环境干扰时会自

然分成几个小群体而轻松避开和整齐编队. 针对该情形, 本文主要是根据局部对齐度以及自身所在的

空间位置作出动态的反馈从而建立起分岔机制模型, 主要分为以下几步.

(1) 自适应拓扑邻居选择机制建模. 使用基于拓扑而不是空间距离的邻居选择策略加权三角剖分,

动态构建无人机群的邻接图. 设时刻 t 的无人机空间位置集合为

P (t) =
{
pi(t) ∈ R3 | i = 1, 2, . . . , N

}
, (2)
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其中, pi(t) = [xi(t), yi(t), zi(t)]
T 表示第 i 个无人机的空间坐标. 通过进行三角剖分并获得其边集 EDT.

为提升对动态环境和密度变化的适应能力, 引入基于局部密度 ρi(t) 的权重修正函数 λij(t), 定义为

λij(t) = exp
(
− σd̄i(t)∥pi(t)− pj(t)∥

)
·
(
1 + γ|ρi(t)− ρj(t)|

)
, (3)

其中, 空间平均邻居数 d̄i(t) = 1
|Ni(t)|

∑
j∈Ni(t)

∥pi(t) − pj(t)∥ 表示点 i 周围邻居的均值距离; ρi(t) =

Vi/|Ni(t)| 表示第 i 个体的局部空间密度; 可调系数 σ, γ > 0. 使边的权重能结合空间密度信息, 从而

保持非均匀和快速运动下的生物合理性.

(2)基于局部融合与反馈信息传递机制.针对无人机集群中每个体之间的状态信息,通过邻居间的

模态状态变量的加权平均组合反馈调节, 保证了信息时延抑制和鲁棒同步, 个体 i 在 t 时刻的状态向

量为

si(t) =


pi(t)

vi(t)

ψi(t)

 ∈ R5, (4)

其中, vi(t) 是速度向量, ψi(t) 是偏航角. 邻居状态加权融合更新为

si(t+ 1) = si(t) + ξ
∑

j∈Ni(t)

ωij(t) [sj(t− τij(t))− si(t)] , (5)

其中, ξ > 0 为融合率; 而 τij(t) > 0 则表示消息传递时延, 其根据不同的情况下的通信环境和距离而

变化. 为了减小时延影响, 引入了时滞补偿函数 Φ(τij), 并对权重进行更新修正为

ω̃ij(t) = ωij(t) · Φ(τij(t)), Φ(τ) = e−ϕτ , ϕ > 0, (6)

确保时延越大邻居权重衰减, 从而提升系统鲁棒性.

假设1 时延通过式 (6) 的衰减权重 ω̃ij(t) = ωij(t) · Φ(τij(t)) 融合入各通道, 0 6 Φ(·) 6 1, 且对 t

分段连续. 保证滞后邻居的影响被抑制.

(3) 多维分岔判定与自适应阈值切换模型. 分岔行为产生于局域状态异质性与环境干扰导致的动

态翻转, 定义个体 i 的分岔判决函数为

∆i(t) = k1(1− αi(t)) + k2(1− γi(t)) + k3dobs,i(t) + ϵ1, (7)

其中, αi(t) ∈ [0, 1] 是局部速度对齐度指标, 衡量方向一致性, 定义为

αi(t) =
1

|Ni(t)|
∑

j∈Ni(t)

∥vi(t)∥ ∥vj(t)∥
vi(t) · vj(t)

, (8)

其中, γi(t) ∈ [0, 1] 是基于位置的局部聚集度量, 被解释为相对于邻居和自己的位置来标准化的距离逆

γi(t) = exp

− 1

|Ni(t)|
∑

j∈Ni(t)

d0∥pi(t)− pj(t)∥

 , (9)

其中, dobs,i(t)是观测到的个体与最近障碍物之间的距离; ϵ1 被称为数值稳定值; k1, k2 和 k3 为正常数

且满足约束条件 k1 + k2 + k3 = 1. 分岔阈值 θi(t) 定义为自适应函数, 基于自身密度和环境扰动指数

的 θi(t) = θ0 + µ1 tanh(λ1ρi(t)) + µ2σEi(t) 进行最终判断

Si(t) =

1, ∆i(t) > θi(t) (进入分岔状态),

0, 否则 (保持聚合),
(10)

即当每个个体进入了分岔后, 就将呈现包含定向力输入方向驱动的状态, 从而分裂成多个分支并保持

后续可重聚性.
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注释1 本文将障碍诱发的左右分流视为欧椋鸟式的 “拓扑驱动分岔”: 在三角剖分邻接下, 分岔

由少量个体的局部几何变化触发, 仅通过极少数边的局部换边即可完成必要的邻接重构, 既保持有限

邻居数、避免拥挤区邻居爆炸, 又在不依赖全局通信的前提下迅速传播为方向一致的群体机动; 其过

程可逆且代价低, 扰动解除时仅需少量反向换边即可快速回并. 整个分岔阶段在斥力与联合连通约束

下保持安全间距, 轨迹平滑、无剧烈抖动, 适应城市低空等高密度三维环境; 同时对密度起伏、感知噪

声与链路丢包具有鲁棒性. 与固定半径或固定最近邻模型相比, 这种拓扑分岔以稀疏、可控的结构调

整实现合并、分裂与绕障等形态可塑性, 并与本文的分离/对齐/吸引控制律匹配: 分岔期间群体协同

与稳定性得以维持, 分岔退出后速度一致性快速恢复, 体现出 “局部触发到全局一致、可逆且低成本”

的仿生优势.

3 仿欧椋鸟智能分岔的无人机协同交互控制

3.1 无人机模型

考虑每个无人机的三维简化动力学模型, 仅使用单个实体的状态变量, 即位置、速度、高度和偏

航角等. 各无人机构成的位置矢量是 (xi, yi, zi); 速度为 vi; 偏航角为 ψi; 爬升率为 ηi. 其状态微分方

程表示如下: 

ẋi = vi cosψi,

ẏi = vi sinψi,

żi = ηi,

v̇i =
1

βv
(vci − vi) ,

ψ̇i =
1

βψ
(ψc
i − ψi) ,

η̇i =
1

βz
(zci − zi)−

1

βη
ηi,

(11)

其中, vci , ψ
c
i 和 zci 代表无人机驾驶水平速度的期望输入量,无人驾驶航向角的期望输入量和期望高度,

而 βv, βψ, βh 与 βη 代表速度响应时间常数, 航向角度、高度以及高度变化率的响应时间, 则一阶低通

动态控制器被用来产生相应的跟踪值. 在此基础上进一步结合局部邻接感知、障碍规避和目标驱动作

为主要策略的拓扑驱动的协同控制设计.

3.2 无人机协同交互作用力模型

建立基于三维社会力的交互模型对多机系统的协同控制问题进行模拟. 为适应更为复杂多变的应

用环境, 在吸引和排斥力的基础上增加了一种新的可以推进群体动力发生分岔的力.

(1)吸引力模型 [21, 25,26]. 指引个体朝着群体质心或目标地点聚集,保持机群的整体集聚,则任意 i

无人机的吸引模型为

Fatt
i = catt

∑
j∈Ni

watt
ij

∥pj − pi∥q

∥pj − pi∥
(pj − pi), (12)

其中, pj ∈ R3,∀j = 1, . . . , N , 分别代表个体 i 和与之相连的邻居的三维位置坐标; catt>0 为无人机个

体吸引力系数, q>1 表示不同衰减函数, 突出远近距离的差别感. 此吸引模型保证了集群合理化在各

任务目标指引点上的聚集.

(2) 排斥力模型 [21, 25,26]. 排斥力用于防止与其他无人机以及障碍物相撞. 具体公式如下:

Frep
i = crep

∑
j∈Ni

wrep
ij

∥pi − pj∥r

∥pi − pj∥
(pi − pj) + cobs

M∑
k=1

∥pi − ok∥s

pi − ok
, (13)
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其中, crep, cobs > 0 表示控制其他个体、环境的抗拒系数; ωk = O(k) 为空间位置中的环境小标量表示

第 k 个障碍物的位置, r, s > 2 实现相互之间的吸引和回避距离, 越近影响越大, 更强烈地考虑了相对

较近距离间的回避问题.通过相邻约束权重 wrep
ij 的大小考虑邻居距离和级别.从而让无人机在安全航

行过程中尽量避开群内他机及环境上的阻碍.

(3) 对齐力模型 [21, 25,26]. 对齐力促进邻居间飞行方向和速度的一致性, 实现协调运动, 定义为

Fali
i = cali

∑
j∈Ni

wali
ij ∥vj − vi∥+ ϵ(vj − vi), (14)

其中, cali > 0 表示对齐强度, ϵ > 0 用于微调速度差异对对齐力的影响; 权重 wali
ij 仍根据邻接结构自

适应调整. 这样可以使群体保持动态的一致性和鲁棒性而不分散飞行.

(4) 分岔力模型. 考虑加入基于多因素耦合的非线性分岔力模型来刻画无人机群体因局部状态不

一致和环境扰动等诱发的动态分裂行为,并结合不同维的速度一致性和局部密度以及前一刻分岔记录,

来完成对分岔行为的动态控制. 分岔力的方向 dbifi (t) 由局部运动状态和空间结构决定, 通过正交投影

获得

vavgi (t) =
1

|Ni|
∑
j∈Ni

vj(t), (15)

dbifi (t) = ∥ni(t)∥+ ϵni(t), (16)

ni(t) = gi(t)− (gi(t) · v̂avgi (t)) v̂avgi (t), (17)

其中, v̂avgi (t) =
vavgi (t)

∥vavgi (t)∥
为邻居平均速度单位向量; gi(t) 表示从个体质心到邻居质心的空间梯度向

量, 或相反方向 (遇到障碍物时) 指向障碍物的排斥力, 使得分岔方向始终垂直于飞行主方向, 最终分

岔力为

Fbif
i (t) = κi(t) · dbifi (t), (18)

当个体周围对齐度低、局域密度梯度强烈以及扰动强烈时, 这样形成的历史分岔条件将有利于较大的

分岔强度 κi 产生的垂直于群飞行方向的分岔力; dbifi (t) 确保分岔力不对飞行方向平行从而造成诱导

多向结构的变化.

注释2 本节采用三角剖分构造随时间演化的邻接拓扑,以复现欧椋鸟的拓扑交互;在检测到环境

威胁时, 个体依据局部密度、扰动与对齐度计算响应度指标, 并与自适应阈值比较以触发 “复制到跟

随” 的分岔切换, 同时开启分岔力; 控制输入由吸引、排斥、对齐与分岔力按权重融合获得, 权重随邻

接强度与环境自适应更新以抑制时延; 当威胁解除或达到收敛目标后去掉分岔偏置, 通过少量拓扑换

边自然回并同时完成收敛.

本文对对齐力、分岔力以及时延做如下的设定.

假设2 交互图为无向稀疏拓扑,在控制过程中保持连通且平均度有界. 记其以对齐权重 wali
ij (t) >

wmin > 0 加权的拉普拉斯矩阵为 Lw(t), 存在代数连通度下界 λ2(Lw(t)) > λ2 > 0.

假设3 记对齐系数 cali > 0, ϵ > 0, 并取对齐权重 wali
ij = wali

ji > 0, 分岔力强度与权重有界

0 6 wbif
i (t) 6 w̄bif, 0 6 κi(t) 6 κ̄, 且分岔几何项有界 0 6 dbifi (t) 6 d̄bif.

假设4 吸引力、排斥力通道的合力幅值单体有界 ∥watt
i Fatt

i + wrep
i Frep

i ∥ 6 F̄ar, 由增益实现约束.

注释3 本文对三维社会力的邻居项作如下统一规定: 对任意 j ∈ Ni,采用式 (4)∼(6)得到的融合

–延迟补偿状态 p̃j(t) = pj(t− τij), ṽj(t) = vj(t− τij),以及时延修正权重 ω̃ij(t). 在各力的计算中,邻

居量一律替换为 p̃j , ṽj , 并定义统一的邻接权重 w∗
ij(t) = w̄∗

i (t) ω̃ij(t) ιi,j(t)/
(∑

k∈Ni
ω̃ik(t) ιi,k(t)

)
其中

w̄∗
i (t)为在线学习得到的力级别增益, ιi,j(t)为密度/距离/视域的耦合修正因子. 分岔力按式 (15)∼(18)

定义, 其中 ni(t) 与群平均方向正交, 分岔强度 κi(t) 与各力权重在实现上有统一上界.
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注释4 为保证在受限通信与时延条件下仍能稳定协同, 本文在第 2.2 小节获得延迟补偿的邻居

状态 p̃j , ṽj 及其拓扑权重 ω̃ij . 随后在三维社会力模型中, 吸引/排斥/对齐三力的邻居量统一替换为

p̃j , ṽj , 并将 ω̃ij 注入各力的邻接权重, 形成 “通信层 → 行为层 → 控制层” 的数据流. 在此基础上, 进

一步引入分岔力 Fbif , 用于在高密度、视域拥挤或任务冲突场景下有控制地触发群体动力分离/并群;

该力与三力共享同一组 p̃j , ṽj , ω̃ij 输入.

3.3 自适应权重学习与综合力控制

无人机集群协同控制过程中两两个体之间的相互作用力包括引力、斥力、对齐力和分岔力等. 为

了使得整个群体能够在不同的动态环境中根据自身的条件对各种力的作用程度做出及时调整,采用基

于状态反馈的权重在线学习机制对每个体的所处局部环境与状态作出相应调整来改变每种力的权重

大小.

(1) 在线学习机制. 首先列出三类力即吸引、排斥以及对齐的权重更新公式, 使各权重更适合于局

部场域的情况. 每架无人机 i 的吸引力权重 watt
i , 排斥力权重 wrep

i 和对齐力权重 wali
i 更新如式 (19)

所示:

watt
i (t+ 1) = watt

i (t) + ζ1
(
∆watt

i (t)
)
,

wrep
i (t+ 1) = wrep

i (t) + ζ2 (∆w
rep
i (t)) ,

wali
i (t+ 1) = wali

i (t) + ζ3
(
∆wali

i (t)
)
,

(19)

其中, ζ1, ζ2, ζ3 为学习速率,表示了每一轮权重更新的比例; ∆watt
i (t), ∆wrep

i (t), ∆wali
i (t)是权重调整反

馈量, 由各个局部力反馈得到. 具体而言有

∆watt
i (t) = α1 (∥pi(t)− pgoal∥ − δatt) ,

∆wrep
i (t) = α2

(
1

∥pi(t)− pj(t)∥
− δrep

)
,

∆wali
i (t) = α3 (vi(t) · vavgi (t)− δali) ,

(20)

这样保证每个个体根据自身同其他成员和目标间的关系在线调整相应的权重值,使无人机群体在改变

局部环境的同时仍然发挥作用.

(2) 密度 – 距离耦合的权重调节. 为了提高对局部密度和空间距离变化的响应度, 提出了基于密

度 – 距离耦合的权重调节机制. 通过上述多机合作方式, 当个体之间的局部密度和实际距离发生变化

时, 都将直接影响各自的集群动态运动状态. 因此, 首先列出邻域中的局部密度 ρi(t) 和个体间相对距

离 dij(t), 修正因子定义为

ιi,j(t) =
1

1 + k4ρi(t) · dij(t)
, (21)

其中, dij(t) = |pi(t)− pj(t)| 是第 i 个个体与第 j 个个体间的距离; k4 > 0 是调节系数、控制密度及距

离的权重影响因子. 修正因子 ιi,j(t) 用于更新邻居之间的作用力, 让吸引力、排斥力以及对齐力的重

量在每次计算过程中都乘以 ιi,j(t):

watt
i (t) = watt

i (t) · ιi,j(t),

wrep
i (t) = wrep

i (t) · ιi,j(t),

wali
i (t) = wali

i (t) · ιi,j(t),

(22)

各个体之间的重量将根据各自的所有邻居的距离和密度自适应地调整自己, 而不是相互过度聚拢或

分离.
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(3) 综合力控制输入. 无人机 i 的运动规律可以简化表示为
ṗi = vi,

v̇i = ui,

ui = Ftotal
i (t).

(23)

综合考虑吸引力、排斥力、对齐力、分岔力以及权重学习, 单个无人机的总控制输入模型为

Ftotal
i (t) = watt

i (t)Fatt
i (t) + wrep

i (t)Frep
i (t) + wali

i (t)Fali
i (t) + wbif

i (t)Fbif
i (t), (24)

其中 Fatt
i (t) 为吸引力, 表征其向目标位置驱进; Frep

i (t) 为排斥力, 表征彼此间的避碰或避障; Fali
i (t)

为对齐力, 使其与邻居的运动方向相同; Fbif
i (t) 为分岔力, 驱使群体内部产生结构上的变化.

3.4 稳定性说明与讨论

定理1 (速度一致性的有界收敛) 设定群平均速度 v̄ = 1
N

∑N
i=1 vi, 选取如下的 Lyapunov 函数:

Vv(t) =
1

2

N∑
i=1

∥∥vi(t)− v̄(t)
∥∥2, (25)

在假设 1∼3下,沿闭环系统式 (23)轨迹存在常数 c1 = ε λ2 > 0, c2 =
√
N w̄bif κ̄ d̄bif > 0,以及 C0 =

F̄ 2
ar

2c1
,

使得

V̇v 6 − c1
2
Vv + c2

N∑
i=1

Si(t) + C0, (26)

若存在 T < ∞ 使 Si(t) ≡ 0, ∀t > T (退出分岔), 则 Vv 对 t > T 指数收敛到 0; 一般情形下, Vv 指数

收敛到由 supt
∑
i Si(t) 与常数 C0 决定的紧有界集, 从而群速度一致误差有界.

证明 由 ṗi = vi, v̇i = ui 及 ˙̄v = 1
N

∑N
ℓ=1 uℓ, 可得

V̇v =
N∑
i=1

(vi − v̄)⊤

(
ui −

1

N

N∑
ℓ=1

uℓ

)
. (27)

将总的控制输入式 (24) 代入式 (27), 得到

V̇v =

N∑
i=1

(vi − v̄) · wali
i Fali

i

+

N∑
i=1

(vi − v̄) ·
(
watt
i Fatt

i + wrep
i Frep

i + wbif
i Fbif

i

)
− 1

N

N∑
ℓ=1

uℓ ·
N∑
i=1

(vi − v̄).

(28)

记 Dali =
∑N
i=1(vi − v̄) · wali

i Fali
i 为对齐贡献、R 为剩余部分之和 (均值项与

∑N
i=1(vi − v̄) 正交

为零):

V̇v = Dali +R, (29)

由式 (14) 对齐力的拉普拉斯结构, 存在对称边权 ãij(t) = ϵwali
ij + caliw

ali
ij ∥vj − vi∥ > ϵwali

ij , 使 Fali
i =∑

j∈Ni
ãij(t)(vj − vi). 应用标准恒等式得

Dali =
N∑
i=1

(vi − v̄)⊤
N∑
j=1

ãij(vj − vi) = −1

2

∑
i,j

ãij ∥vi − vj∥2 6 − ε λ2 Vv = − c1 Vv, (30)
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其他通道为有界扰动, 由假设 4 与柯西不等式可得

N∑
i=1

(vi − v̄)⊤
(
watt
i Fatt

i + wrep
i Frep

i

)
6
√

2Vv

√√√√ N∑
i=1

F̄ 2
ar =

√
2N F̄ar

√
Vv, (31)

对该项用杨氏不等式:
√
2N F̄ar

√
Vv 6 c1

2
Vv +

N F̄ 2
ar

c1
6 c1

2
Vv + C0, (32)

其中 C0 =
F̄ 2

ar

2c1
. 由假设 3 与 Si(t) ∈ {0, 1} 可得

N∑
i=1

(vi − v̄)⊤wbif
i Fbif

i 6
N∑
i=1

∥vi − v̄∥ w̄bif κ̄d̄bif Si(t) 6
√

2Vv
√
N w̄bif κ̄d̄bif

N∑
i=1

Si(t), (33)

同样用杨氏不等式, 得到

√
2Vv b 6 c1

2
Vv +

b2

2c1
=

c1
2
Vv +

N
(
w̄bif κ̄d̄bif

)2
2c1

(
N∑
i=1

Si

)2

, (34)

其中 b =
√
N w̄bif κ̄d̄bif

∑N
i=1 Si(t), 注意

(∑N
i=1 Si

)2 6 N
∑N
i=1 Si (因 Si ∈ {0, 1}), 从而存在 c2 =

√
N w̄bif κ̄d̄bif 使

N
(
w̄bif κ̄d̄bif

)2
2c1

(
N∑
i=1

Si

)2

6 c2

N∑
i=1

Si, (35)

将式 (30)∼(35) 合并并整理项, 即得

V̇v 6 − c1
2
Vv + c2

N∑
i=1

Si(t) + C0, (36)

证明完毕.

注释5 (无分岔情形的指数一致) 当 Si(t) ≡ 0 (未触发或在有限时间后退出分岔), 且吸引/排斥

通道的常数项 C0 可忽略,则 V̇v 6 − c1
2 Vv,从而 Vv(t) 6 e−c1(t−t0)/2Vv(t0),速度一致误差指数衰减到 0.

最终的控制量为各力作用的加权结果, 可以使其根据自适应学习在不同环境中完成不同任务, 在

各种复杂环境下均能顺利完成避免碰撞和聚集, 适时做出反应进行规避和躲避. 仿欧椋鸟综合力控制

流程图如图 2 所示.

Step1. 初始化群体中所有无人机的位置和速度, 以随机分布设置状态变量并初始化社会力权重.

Step2. 使用每个无人机在三维欧氏空间中的位置执行三角剖分以创建局部网格,使用每个无人机

的传感器确定其在网格上的相对位置, 选择与它具有三角剖分性质边的所有其他无人机作为邻居, 建

立拓扑.

Step3. 每架无人机检查自己的传感器是否检测到任何威胁 (如障碍物、入侵者或其他外界刺激),

如果存在危险则立即进入聚集/分岔模式.

Step4. 计算对邻居状态改变的响应度指标, 用响应度引入分岔判断, 当响应指标大于自适应切换

阈值则产生行为分岔事件, 使个体由复制模式自适应性切换至跟随模式并打开分岔力项, 否则维持复

制模式.

Step5. 先执行复制模式, 求解三维社会力, 若不发生分岔则分岔力为零合成控制输入, 用运动状

态更新速度、航向和高度.再执行跟随模式,在标准三力的基础上加入分岔项,促进群体出现分群行为;

其中, 分岔力的方向一般指向邻居质心偏离方向或者外部威胁的反方向, 并将该合约束纳入控制指令,

实现个体轨迹突变或偏移.
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图 2 仿欧椋鸟智能分岔无人机控制流程图.

Figure 2 Flow chart of the UAV swarm starling-inspired bifurcation-based control.

Step6. 判定集群是否成功避障或绕过危险区: 如果判定成功, 则结束控制逻辑使集群返航或到达

目标点; 如果不能规避危险, 则返回第 2 步重复重新评估邻居结构与行为的状态, 继续执行控制循环,

否则执行下一步智能模式识别.
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图 3 (网络版彩图) 初始聚集演化.

Figure 3 (Color online) Initial aggregation evolution.

图 4 (网络版彩图) 基于状态分岔机制的自主避障演化.

Figure 4 (Color online) Autonomous obstacle avoidance
evolution based on state bifurcation mechanism.

4 仿真结果

4.1 无人机集群聚集 – 分岔演化

(1) 场景与平台. 采用 N = 40 架无人机, 分为 A 和 B 两组各 20 架; 所有无人机的初始位置

在 x ∈ [0, 30], y ∈ [30, 70], z ∈ [30, 70] 空间内随机分布; 初始速度 v ∈ [0.5, 1] 随机设定, 初始航向

角 ψ ∈ [0, 2π], 爬升率 η 初始为 0. 无人机的目标速率为 v0 = 5.0m/s, 仿真总步数为 700 步, 步长为

∆t = 0.1 s 对应仿真时间为 70 s. 系统调节时间参数分别为 βv = 2, βψ = 1.5, βz = 1.5, βη = 1.0. 无人

机间交互拓扑由三角剖分构建, 平均邻接距离约为 6 m, 相当于默认对齐半径为 6 m.

(2) 障碍物与类型. 设定 3 个球形障碍, 中心坐标和半径分别为 [55, 35, 50, 6], [75, 65, 40, 7],

[100, 50, 60, 8]. 除基本社会力机制外, 还引入分岔机制模拟群体聚集的双稳态决策行为, 分岔强度系

数 κ = 1.0.

运用欧椋鸟邻居选择机制和局部交互机制, 在改进综合控制力作用下, 对无人机集群聚集、分岔、

避障行为控制进行仿真验证.

阶段一: 初始聚集阶段. 在仿真初始时刻, 所有无人机采用随机位置和随机朝向的布局, 相互吸

引、对齐和自适应导致了速度相同性和凝聚性. 所有无人机都根据三角剖分构造各自的拓扑结构并保

持成员之间的群体关系,通过调整各种三维社会力的各项权重进行协同聚集运动.由图 3所示,随着集

群不断靠近目标而紧密排列的过程, 集群从松散变得非常紧密并且具有很强的协调性; 集群成员通过

调整自身相对于其他成员的位置来获得良好的聚集, 并且这种聚集是平滑的. 仿真实验结果显示, 通

过集群间的相互作用可以使所有飞机从各自最初的分散状态向着各自的目标点聚集.

阶段二: 分岔避障响应阶段. 通过状态分岔, 当无人机遇到障碍物时会灵活地运动. 如图 4 所示,

展示了基于状态分岔的自主避障的演化过程: 当使用集群移动并在碰到障碍物时开始执行时, 开始

出现分岔行为, 当无人机到达目的地并且靠近障碍物时, 大部分无人机都开始动态地更改他们的路线

以避开障碍物. 然后每架无人机都进入分岔模式并产生分支轨迹, 并且它们越贴近障碍物就能绕过障

碍物.

阶段三: 多目标聚合阶段. 从图 5 中可以看到, 集群在多个阶段的目标引导下有非常强的自适应

能力, 面对不断变化的目标能够及时作出反应, 协同控制保证自己的定位和运动. 图 6 是具有多个阶

段目标引导下无人机集群的表现, 展示了整个执行过程中的任务高效性和良好的目标引导特性. 在多

个目标之间完成任务跟随的过程中, 不仅需要对不同的目标快速做出响应, 在不同的时期也需要变换

阵型, 路径不同代表着在这个期间的群控行为表现.
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图 5 (网络版彩图) 多阶段目标导引下分群.

Figure 5 (Color online) Multi-stage target guidance-
based clustering.

图 6 (网络版彩图) 多阶段目标导引下汇聚.

Figure 6 (Color online) Multi-stage target guidance-
based convergence.

图 7 (网络版彩图) 无人机集群稳态位置分布.

Figure 7 (Color online) Steady-state position
distribution of UAV swarms.

图 8 (网络版彩图) 无人机集群过程中速度变化.

Figure 8 (Color online) Velocity variation in UAV
swarming process.

4.2 无人机集群三位速度稳态位置分布仿真

如图 7 所示, 这是整个 3 维空间中的群组的稳态位置图, 红色点为群体 A, 蓝色点为群体 B. 可

以看出在整个 3 维空间中, 群体 A 和群体 B 的分配有很大的不同. 群体 A 在较高位置的点处, 并且

分散得比群体 B 多. 观察这些无人机的位置, 似乎有交集但还是分开的. 两个群体之间的区别在于目

标和策略的选择. 从图 7 中可以看出, 如果使用相同策略, 无论高度或任何其他方面, 每个群体将被放

在相同的地方; 如果分别用不同策略控制每一个群体, 则出现这样的情形: 上面的空域有两个群体, 并

且只有一架无人机低于其他无人机, 因为通过考虑相互之间的吸引和避让而做出自己本身的运动.

图 8 中显示了无人机群随多个阶段的目标引导的速度, 红色为聚集, 蓝色为分岔. 如图 8 所示, X

轴方向速度: 速度随着聚集进行而增加, 直到它稳定下来; 随着分岔的进行而减少. 聚集成群需要迅速

移动, 但准备执行分岔任务时更有抵抗, 因为成员之间合作存在波动. Y 轴速度: 速度随着开始聚集而

出现较大的变化, 在执行分岔期间是相对平滑和减慢的趋势, 因为成员认识到彼此之间的协调造成的.

Z 轴速度: 速度随着无人机进入集群状态, 在 Z 轴上有很高的上升, 并且随着群集进行分岔而逐渐变

慢, 表明无人机要对高度做出更大的改变聚在一起.
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5 结论

针对无人机集群在复杂动态环境下执行聚集、避障等任务时出现的协同控制不稳定、收敛性差

等问题, 采用三角剖分邻域信息记忆效应、自适应相邻建模方法和局部密度驱动三力权重在线学习方

法,结合自反馈控制对子系统飞行参数进行优化,以提高集群的协调性和稳定性;同时结合状态分岔和

密度 – 距离耦合的权重更新模型, 实现多级状态下多个目标点的切换绕过障碍和终端聚集一致性, 提

高了多机之间的协调收敛性. 通过仿真, 验证了此方法可以有效完成多种障碍环境下的聚集与分岔任

务, 在未来工作中将考虑设计大规模无人机低延时、低功耗的分布式控制系统并在树林或楼宇间予以

验证.
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Abstract To address key issues such as unstable collaborative control and poor convergence in UAV swarm tasks

like target aggregation and obstacle avoidance in complex dynamic environments, an adaptive UAV swarm control

method with topology-driven bifurcation-aggregation dynamics is proposed. This method employs an adaptive

neighboring modeling strategy based on triangulation, effectively utilizing neighborhood information with memory

effects. Local density is used as the driving factor, and a three-force weighted online learning method is introduced,

with self-feedback control of the flight parameters for each subsystem. Finally, a state bifurcation and density-

distance coupling weight update model is utilized to achieve target point switching, adaptive obstacle avoidance,

and terminal aggregation consistency in a multi-level swarm state, enhancing coordination and convergence among

multiple UAVs. Simulation results demonstrate that this control method can perform task aggregation with

varying numbers and sizes of tasks in environments containing various obstacles. In the final state, the UAVs

maintain consistent velocity and altitude, adjusting control strategies during the process and modifying their

communication relationship structure. Compared to traditional fixed-weight and static topology schemes, this

method exhibits better robustness.

Keywords UAV, bifurcation control, obstacle avoidance, adaptive group control, starling
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