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面向先进空中交通的无人机协同感知编队控制方法
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摘 要：低空经济作为国家战略性新兴产业，正加速推动先进空中交通系统（Advanced Air Mobility，AAM）从

传统地面交通向全域化、高密度低空运行模式转型。然而，复杂城市场景中的通信干扰、感知精度不足、飞行安

全隐患及能耗约束等因素，严重制约了 AAM 系统的实际应用效能。本文针对 AAM 场景下无人机编队协同感知

与控制的关键挑战，提出一种融合感知优化与能耗控制的协同编队方法。首先，创新性地构建了以编队飞行能耗

最小化为目标函数、以面向协同感知的克拉美罗下界（CRLB）和通信信噪比为约束条件的联合优化模型；基于

Lyapunov 稳定性理论设计梯度控制算法，求解满足感知精度要求的最优编队方位构型。其次，提出一种改进型

势场控制方法，通过优化斥力生效范围、引入相对速度动态调节机制、设计补偿力突破局部极小值陷阱，并融合

空气阻力物理模型，显著提升了编队在复杂环境中的避障能力与飞行稳定性。仿真实验表明，所提方法能在满足

协同感知精度阈值的前提下，实现无人机编队能耗的显著优化，同时确保复杂干扰环境下的协同感知能力，保障

安全飞行。
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Abstract: The low-altitude economy, as a national strategic emerging industry, is accelerating the transformation of Ad‐

vanced Air Mobility (AAM) systems from traditional ground-based transportation toward comprehensive, high-density 

low-altitude operational modes. However, factors such as communication interference in complex urban scenarios, insuffi‐

cient perception accuracy, flight safety hazards, and energy consumption constraints severely limit the practical applica‐

tion effectiveness of AAM systems. This paper addresses the critical challenges of cooperative perception and control for 

unmanned aerial vehicle (UAV) formations in AAM scenarios by proposing an integrated cooperative formation method 

that combines perception optimization with energy consumption control. First, we innovatively construct a joint optimiza‐

tion model with the objective function of minimizing formation flight energy consumption, constrained by the Cramér-

Rao Lower Bound (CRLB) for cooperative perception and communication signal-to-noise ratio requirements. Based on 

Lyapunov stability theory, we design a gradient control algorithm to solve for the optimal formation orientation configura‐

tion that satisfies perception accuracy requirements. Second, we propose an improved potential field control method that 

significantly enhances obstacle avoidance capability and flight stability in complex environments by optimizing the effec‐

tive range of repulsive forces, introducing a relative velocity dynamic adjustment mechanism, designing compensatory 

forces to escape local minimum traps, and incorporating physical air resistance models. Simulation experiments demon‐

strate that the proposed method achieves significant optimization of UAV formation energy consumption while meeting 
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collaborative perception accuracy thresholds, simultaneously ensuring cooperative perception capabilities and safe flight 

operations in complex interference environments.

Key words: Advanced Air Mobility, UAV formation-based Cooperative perception, Lyapunov method, Improved poten‐

tial field method, Flight energy consumption

1　引言

低空经济作为国家战略性新兴产业，正驱动我

国航空交通体系发生深刻变革。在此背景下，先进

空中交通系统（Advanced Air Mobility, AAM）应运

而生，推动传统城市地面交通向全域化、高密度低

空运行模式实现跨越式升级。AAM 通过整合地空

多场景资源，构建多类型低空飞行器协同的立体化

交通网络，为城市交通疏解、应急救援、物流配送

等场景提供创新解决方案。然而，AAM 落地应用

面临诸多技术瓶颈：复杂城市场景下的信号干扰、

感知精度不足、飞行安全隐患及能耗约束等问题，

严重制约了系统的可靠性与实用性。

无人机（Unmanned Aerial Vehicle, UAV）凭借

高灵活性与强机动性，已成为先进空中交通

（AAM）的核心运营载体。单机受限于感知范围与

精度，难以在复杂干扰空域实现目标的高精度多角

度探测，易引发飞行安全隐患。研究表明，多无人

机协同作业可显著提升任务效率与感知质量，通过

空间构型优化与信息融合，能够有效突破单机感知

与安全飞行的局限[1]。但现有研究多聚焦协同感知

算法优化，往往忽视编队构型对感知性能的根本性

影响；文献[2-5]虽探讨了传感器最优布局问题，却

止步于感知理论层面，缺乏与飞行控制、能耗约束

的系统集成。

在无人机编队控制领域，人工势场法作为经典

方法，通过构建引力—斥力势场实现避障与路径规

划[6]。然而，传统方法存在局部最小陷阱，且未考

虑协同感知、通信干扰及空气阻力的影响，难以满

足 AAM 复杂环境的精确控制需求。同时，旋翼无

人机能耗特性研究表明，飞行能耗受结构设计、飞

行状态及环境因素综合作用，在长距离、高密度运

行场景下，能耗优化已成为 AAM 可持续运营的核

心挑战[7-10]。文献[11]综合分析了旋翼无人机在爬

升、下降、悬停及水平飞行四个阶段的能耗模型。

针对上述问题，本研究聚焦AAM场景下无人

机编队的协同感知与能耗优化，提出一种面向干扰

环境的编队构型与飞控优化方法。本研究的创新贡

献主要体现在三个方面：

1）构建了以编队飞行能耗为优化目标、以感

知精度与信噪比阈值为约束的无人机编队构型优化

模型，实现了协同感知与通信传输性能的协同

优化；

2）提出基于 Lyapunov方法的梯度控制算法，

确保编队构型在满足协同感知精度要求的同时，实

现能耗最小化部署；

3）提出改进势场方法，通过优化斥力生效范

围、引入相对速度因子、设计补偿力机制及整合空

气阻力模型，显著提升了无人机编队在复杂环境下

的安全路径规划能力与飞行稳定性。

本研究通过系统集成面向协同感知的编队构型

优化、安全飞行与能耗控制，为AAM场景下无人

机编队的安全高效运行提供了新思路与新方法，对

推动低空经济高质量发展具有理论参考价值。

2　系统模型

如图1所示，本研究构建的无人机协同感知编

队控制系统采用编队簇首节点集中式管控架构。在

AAM场景下，多架无人机从初始位置飞向终点位

置，通过优化编队构型实现对感知目标的高效协同

感知，同时满足复杂空域中节能为驱动的自主路径

规划与避障需求。系统模型由协同感知方位角度优

化模块、编队构型模块、以及飞控模块构成。簇首

无人机基于编队初始状态与感知精度要求，计算满

足 克 拉 美 罗 下 界 （Cramer-Rao Lower Bound，

CRLB）函数约束的方向矩阵，确定无人机所处的

最优方位角度；编队构型模块则结合空-地与空-空

通信信噪比限制，确定无人机的最优编队构型；飞

控模块采用改进势场法实现自主避障、最小能耗飞

行与路径规划。系统最终以飞行能耗最小化为目

标，以及协同感知精度与通信质量为约束完成编队

飞控设计。该系统设计充分考虑了AAM场景下感

知精度、通信质量与能耗效率的协同优化需求。
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2.1　协同感知方位角度

无人机编队协同感知性能显著受到无人机空间

布局的影响。克拉美罗下界（Cramer-Rao Lower 

Bound, CRLB）作为评估传感器布局对定位性能的

理论基准，被广泛应用于最优传感器配置研究[2-5]。

在AAM复杂环境下，信噪比波动是制约感知性能

的主要因素。TOA（Time of Arrival）测距传感器

因其在低信噪比条件下具有优异的鲁棒性与定位精

度，在城市峡谷、恶劣气象等场景下是非常适合无

人机等低空飞行器首选的感知载荷，也成为本研究

的主要研究对象。

设第 i 架搭载 TOA 传感器的无人机坐标为

ui ∈ R3，感知目标的坐标为 p ∈ R3，则可得到从 ui

到p的TOA测量模型为：

si = 2||p - ui|| + cni, ∀i = 1,…,N (1)

式中，si表示TOA测量结果，ni表示测量噪声，且

满足 cni~N (0,c2σ 2
i )；c 为光速，N 为无人机总数；

符号∥ ∙ ∥表示欧几里得距离范数。根据文献[5]

的研究结论，m 架无人机 TOA 定位的 CRLB 矩

阵为：

CTOA ( p ) =
1
4

( H T R-1
TOA H )-1 (2)
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式中，H 是无人机编队的方向矩阵，每一行满足

∥ hi ∥= 1，表示第 i架无人机的方向向量，RTOA为

传感器的测量噪声协方差矩阵。关键性质关键性质：TOA

定位的CRLB仅与方向矩阵相关，而与传感器和目

标间的距离无关。这一性质为后续优化提供了理论

简化基础，表明在满足感知精度要求时，仅需优化

无人机相对于目标的方向向量，而距离参数可为后

续通信性能优化提供独立的变量自由度。

2.2　兼顾通信与协同感知性能的编队构型

虽然现有研究已经表明了 TOA 定位方法的

CRLB仅与方向矩阵相关，但是实际的无人机编队

构型需要确定三位空间位置。而在无人机编队协同

感知场景中，通信质量受复杂环境影响显著。本研

究分别建立空对地（A2G）和空对空（A2A）信道

的信噪比模型，为无人机编队构型提供约束条件。

2.2.1　SNR模型

本研究涉及的信噪比（Signal-to-Noise Ratio, 

SNR）模型包括无人机和感知目标之间的信噪比，

以及无人机之间的信噪比，前者主要用于衡量A2G

信道之中TOA传感器接收信号的质量，后者则是

衡量A2A信道之中无人机之间进行通信的质量。

A2G信道：采用视距（LOS）概率模型描述障

碍物对信号传播的影响。LOS传输的概率模型如

公式4[2]。

PLOS =
1

1 + C exp (-D (θ - C ) )
(4)

式中，C、D为城市环境常数；θ = arcsin (hiz )为仰

角，hiz为hi的 z坐标。A2G信道路径损耗为：

LA2G = PLOSd 2
iT + η (1 - PLOS )d 2

iT (5)

式中，diT =∥ p - ui ∥为无人机与感知目标间的距

离， η为 NLOS 路径损耗因子。A2G 信道接收

SNR为：

SNRA2G =
Pt

LA2G NA2G

(6)

式中，Pt为发射功率；NA2G为环境噪声功率。

A2A信道：采用自由空间传播模型：

LA2A = ( 4πdij

λ ) 2

(7)

式中，无人机间距离 dij =  ui - uj ，ui 和 uj 分别表

示第 i架无人机和第 j架无人机的坐标，λ为信号波

长；NA2A为A2A信道噪声功率。据此，A2A信道接

收SNR计算公式为：

SNRA2A =
Pt

LA2A NA2A

(8)

式中，Pt表示无人机的发射功率。上述信噪比模型

为后续编队构型设计提供了关键约束条件，确保通

图 1　无人机协同感知编队控制系统模型
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信链路的可靠性。

2.2.2　编队构型模型

最小化无人机编队的CRLB仅能得到传感器方

向矩阵，即传感器相对感知目标的方向向量。在此

基础上，每架无人机与感知目标的相对距离，是确

定无人机编队具体构型的必要前提。设第 i架无人

机的编队构型位置为 ûi，则：

ûi = p + diT ⋅ hi (9)

式中，diT和空-地信道的通信关系密切，根据A2G

信道信噪比约束 SNRA2G ≥ Φ1，可得最大通信

距离d max
iT 。

d max
iT =

Pt

Φ1[ ]PLoS + η ( )1 - PLoS NA2G

(10)

同时，设定最小安全距离d safe
iT = 0.3d max

iT 以避免

碰撞风险。对于A2A信道，同时也设定最小安全

距离d safe
ij ，并要求SNRA2A ≥ Φ2，可得无人机间最大

通信距离d max
ij 。

d max
ij =

Pt λ
2

16π 2Φ2 NA2A

(11)

该编队构型设计综合考虑了感知精度、通信质

量和安全约束，为后续能耗优化提供了理论基础。

系统将在满足上述约束的前提下，通过优化 diT 实

现飞行能耗最小化，形成完整的联合优化框架。

2.3　基于改进势场的飞行控制

人工势场法相较于领航跟随算法、虚拟结构算

法、快速扩展随机树（Rapidly-exploring Random 

Trees, RRT）算法及 A*算法，在无人机编队控制飞

行与动态避障场景中具备突出优势，且在计算能耗

与飞行节能层面表现优异。

人工势场方法相较于领航跟随、虚拟结构等中

心化/半中心化编队算法，其无需依赖中心节点调

度与全局刚性拓扑约束，可依托局部感知实现分布

式协同编队，既规避中心失效风险，又能通过势场

叠加自然完成队形保持与机间避障的一体化融合，

相比分布式一致性算法依赖状态协商迭代的模式，

响应更实时、协同耦合性更强。

对比 A*、快速扩展随机树（RRT）等全局路

径规划算法，人工势场法无需构建栅格地图、执行

启发式搜索或随机采样迭代，仅通过引力与斥力矢

量叠加完成局部动态规划，计算复杂度低、运算耗

时短、机载硬件资源占用少，可显著降低计算能

耗，同时其生成的连续平滑飞行轨迹能有效减少无

人机频繁加减速与姿态调整带来的动能损耗，进一

步降低飞行能耗，兼具编队稳定性、动态避障实时

性与能效优化特性，更适配无人机机载嵌入式平台

的在线编队飞行需求。

考虑到飞行环境的复杂性与不确定性，本研究

提出改进势场方法，用于实现无人机编队的自主路

径规划与环境避障。该方法具有计算复杂度低、支

持分布式部署的特点，可适配低算力无人机编队的

协同部署需求。所提改进势场框架包含引力势场、

斥力势场及距离控制势场，同时设计补偿力机制，

以助力无人机高效完成安全避障与局部极小值陷阱

脱离；此外，引入空气阻力模型对无人机飞行速度

实施约束。基于上述改进势场方法，系统可为无人

机编队生成飞行控制决策。

2.3.1　引力势场

引力势场用于引导无人机飞往指定目标点，在

本研究中，引力势场被认为由求解所得的无人机编

队构型位置产生。设第 i架无人机的终点坐标 u*
i ，

diC表示第 i架无人机的当前坐标ui与终点坐标u*
i 的

距离。

diC = ‖ui - u*
i‖ (12)

U att
i (ui,u

*
i ) =

1
2

k1 ⋅ d 2
iC (13)

F att
i = -∇U att

i (ui - u*
i ) (14)

式中，U att
i 表示第 i架无人机的引力势场函数，k1为

引力权重因子，F att
i 为引力势场函数的负梯度，表

示引力势场力。

2.3.2　改进斥力势场

在本研究中，斥力势场被认为由障碍物产生，

可使无人机在飞行接近障碍物时自动绕行。在提出

改进势场模型前，首先明确本研究建立的圆柱体障

碍物模型。

设有M个圆柱形障碍物，设第m个障碍物的高

度 为 hm， 半 径 为 rm， 底 面 中 心 坐 标 为 cm =

(cx,cy,cz )，障碍物的最大碰撞范围为 dom = 2.5rm；

将第 i 架无人机的坐标表示为 ui = (ux,uy,uz )，

无人机到障碍物的最近点坐标为oim。

当无人机位于障碍物侧方时，最近点就在圆柱

体的侧面上，如图2(a)所示。

oim = ch
im +

ui - cih
m‖ui - ch
im‖ ⋅ rm (15)

式中ch
im = (cx,cy,uz )。
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当无人机位于障碍物上方，并且无人机在障碍

物顶面上的投影落在顶面圆内时，该投影点就是最

近点oim = (ux,uy,h )，如图2(b)所示。当投影点落在

顶面圆外时，最近点就在顶面圆周上，如图2(c)所

示，最近点如公式17所示。

dir = (ux - cx )2 + (uy - cy )2 (16)

oim = (cx +
(ux - cx ) ⋅ rm

dir

, cy +
(uy - cy ) ⋅ rm

dir

, cz )
(17)

式中，dir 表示第 i 架无人机投影点到顶面圆心的

距离。

在构建改进斥力势场时，本研究额外考虑了无

人机到障碍物距离 dim = ‖ui - oim‖的时间变化率

ḋim，根据 ḋim 的正负情况来控制斥力的生效，即只

有当无人机进入障碍物的最大碰撞范围且接近障碍

物的时候才会受到斥力的作用，这种改进能够有效

避免当无人机远离障碍物但仍旧处于碰撞范围内时

依旧受到斥力，从而优化无人机的避障路线，节约

飞行的能耗。设第 i架无人机与第m个障碍物之间

的斥力势场为U obs
im ，如公式18所示。

U obs
im (ui,oim )

=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1
2

k2( )1
dim

-
1

dom

2

, dim ≤ dom and ḋim ≤ 0

0, otherwise

(18)

F obs
im (ui,oim ) = -∇U obs

im (ui,oim ) (19)

式中，k2 为斥力权重因子，F obs
im 为 U obs

im 的负梯度，

表示第 i架无人机受到的斥力势场力。

2.3.3　基于通信保障的编队构型控制

由于无人机间空对地（A2A）通信信道存在信

噪比约束，无人机间存在最大通信距离d max
ij ，为避

免无人机间因距离过近发生碰撞，需保持最小安全

距离 d safe
ij ，因此，本研究设计了距离控制势场。当

无人机间距离小于d safe
ij 时，距离控制势场表现为斥

力势场，避免距离过近带来的碰撞风险；当无人机

间距离大于 d max
ij 时，距离控制势场表现为引力势

场，防止距离过远导致通信质量下降；当无人机间

距离介于d safe
ij 与d max

ij 之间时，距离控制势场无作用。

参考文献[12]的设计思想，由于无人机处于运

动状态，本研究在设计距离控制势场函数时，额外

考虑了无人机间的相对速度 vij = ui - uj。这意味着

当无人机之间快速接近时，它们之间的斥力应更

强；当无人机快速远离时，它们之间的引力应更

强。第 i架和第 j架无人机之间的距离控制势场函数

设为U uav
ij ，对应的势场力F uav

ij 为U uav
ij 分别对位置和

速度求导的负梯度之和。

U uav
ij (ui,uj,vi,vj )

=

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

1
2

k3( )1
dij

-
1

dmin

2

+
1
2

k4

1
‖vij‖2

, dij ≤ d safe
ij

0, d safe
ij ≤ dij ≤ d max

ij

1
2

k5d 2
ij +

1
2

k6‖vij‖2, di,j ≥ d max
ij

(20)

F uav
ij = -(∇uU

uav
ij + ∇vU

uav
ij )， (21)

式中，‖vij‖表示无人机 i与无人机 j间的相对速度

大小，k3、k5 表示距离权重因子，k4、k6 表示速度

权重因子。实际设计中，通过动态调整权重因子的

相对大小，可在不同任务阶段实现碰撞规避与编队

保持的最优平衡，显著提升无人机编队的自适应能

力与飞行安全性。

当dij ≤ d safe
ij 时，势场以斥力为主导，编队从匀

速飞行转入非匀速的队形变化阶段（如加速、减速

或转向），相对速度‖vij‖显著增大，此时需提升k4

的权重，通过速度项抑制无人机的快速接近趋势，

保障机动过程中的安全。而在稳定飞行阶段，若某

架无人机因避障等原因减速，其附近的无人机可能

快速逼近，此时应增大 k3，强化距离约束以维持编

队安全间距。

当dij > d safe
ij 时，势场以引力为主导，用于维持

编队的队形一致性。其中，k5 作为距离权重因子，

控制距离过远时的引力强度；k6 作为速度权重因

子，调节相对速度对引力的影响。在队形变化阶

段，相对速度变化剧烈，需提升k6的权重，通过速

度项抑制无人机的快速远离趋势，避免编队解体。

在稳定飞行阶段，若某架无人机偏离编队，应

增大k5，通过距离项产生强引力，快速将其拉回至

图 2　障碍物最近点示意图

（a）最近点在侧面 （b）最近点在顶面圆内 （c）最近点在顶面圆周
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期望间距，确保编队整体稳定。

2.3.4　补偿力模型

传统人工势场模型存在局部极小值陷阱缺陷，

即无人机在引力与斥力的合力为零的位置陷入静止

状态。为了解决这个问题，本研究的改进势场中引

入了补偿力F con
i ，在补偿力设计中考虑了无人机所

受引力F att
i 和所受斥力F obs

i =∑m = 1

M F obs
im 的大小关系，

以及无人机的当前速度 vi和期望速度 vE之间的大小

关系。在引力和斥力不平衡时，无人机通过补偿力

实现更有效的避障，提升飞行安全性；在引力和斥

力平衡时，无人机通过补偿力跳出局部极小值

陷阱。

ncon
i =

Fatt
i‖Fatt
i‖ +

Fobs
i‖Fobs
i ‖ (21)

F con
i = (|‖F att

i‖ - ‖F obs
i ‖| + |‖vi‖ - ‖vE‖|) ⋅ ncon

i

(22)

式中，ncon
i 表示补偿力的方向，表示为单位引力和

单位斥力的合力方向。

2.3.5　空气阻力

现有针对人工势场法的研究普遍忽略了空气阻

力的力学作用，为使模型更贴合低空飞行的真实物

理场景，同时避免无人机在势场作用下出现无约束

加速的问题，本研究在改进势场模型中引入空气阻

力项，以此对无人机的最大飞行速度进行约束。

F air
i = -

1
2
ρ‖vi‖Cd Afvi (23)

式中，vi表示第 i架无人机的速度，ρ为空气密度，

Cd为阻力系数，Af为迎风投影面积。

2.4　飞行能耗模型

2.4.1　动力学模型

无人机的动力学模型构建于改进势场方法的框

架内，基于牛顿第二定律推导得到。在时刻 t，可

求解出无人机的三项核心动力学参数：位置ui,t、速

度vi,t和加速度ai,t。

ui,t = ui,t - Δt + vi,t ⋅ Δt (24)

vi,t = vi,t - Δt +
1
2 (ai,t - Δt + ai,t ) ⋅ Δt (25)

Fi,t = F att
i,t +∑j = 1,j ≠ i

N F uav
ij,t +∑m = 1

M F obs
im,t + Fcon

i,t + F air
i,t (26)

Fi,t = mi ⋅ ai,t (27)

式中，Δt为采样时间间隔，mi表示第 i架无人机的

质量。

在无人机编队的势场轨迹规划过程中，各分力

的直接线性叠加易受低空复杂环境下的距离突变与

噪声干扰影响，进而引发合力的高频剧烈波动，最

终造成无人机飞行轨迹震荡、编队稳定性显著下

降。为抑制合力高频波动带来的不利影响，本研究

在仿真实验中引入一阶低通滤波算法，对无人机的

飞行轨迹进行平滑处理。

Fi,t = ξFi,t - Δt + (1 - ξ ) Fi,t (28)

式中，ξ是平滑系数，Fi,t - Δt是上一时刻的合力。

2.4.2　能耗模型

无人机的能耗主要划分为通信能耗与飞行能耗

两类，在长航时、大载荷的编队作业场景下，飞行

能耗通常远高于通信能耗，因此本研究在无人机能

耗建模与优化过程中，仅将飞行能耗作为核心优化

指标，无人机编队飞行能耗的计算依托无人机动力

学模型展开。

文献[7]指出，旋翼无人机的飞行能耗通常可

分为三类：诱导功率Pin、剖面功率Ppr和寄生功率

Ppa，诱导功率是指旋翼产生足够升力以克服重力

所需消耗的功率；剖面功率是指旋翼桨叶自身空气

阻力造成的功率损失；寄生功率是指飞行过程中无

人机非旋翼部件所受空气阻力导致的功率消耗。

Pin = Ti ⋅ (‖vi‖ ⋅ sin γ + κ‖vi,in‖) (29)

Ppr = ρ ⋅ Cb ⋅ Ap ⋅ ‖vr‖3 ⋅ (3 ⋅ ‖vi‖2

‖vr‖2
+ 1) /8 (30)

Ppa = ρ ⋅ Af ⋅ ‖vi‖3 /2 (31)

式中，Ti 表示第 i架无人机旋翼产生的总推力，vi

表示第 i架无人机的速度，ai表示第 i架无人机的加

速度，ti 表示第 i架无人机的飞行时间，γi 表示第 i

架无人机的俯仰角，κ为修正理想均匀气流与实际

气流偏差的放大系数，vi,in表示第 i架无人机的诱导

速度，ρ为空气密度，Cb 表示旋翼桨叶阻力系数，

Ap为螺旋桨盘面面积，vr为旋翼桨叶尖端速度，Af

为迎风投影面积。

本研究仅考虑无人机从初始位置连续飞行至目

标位置的场景，不考虑中间过程的无人机悬停状

态，因此将无人机飞行过程划分为巡航、爬升、下

降三个阶段，分别用上角标 s、c、d表示。无人机

能耗建模如下：
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Ei = E c
i + E d

i + E s
i

= ∫P c
i dt c

i + ∫P d
i dt d

i + ∫P s
i dt s

i

=∑j = c,d,s∫( )T j
i‖vj

i‖ sin γj
i + κT j

i‖vj
i,in‖ dt j

i

+
1
8
ρCb Ap( )∑j = c,d,s∫‖ vj

i,r‖3( )3‖vj
i‖

‖vj
i,r‖2

+ 1 dt j
i

+
1
2
ρAf∑j = c,d,s∫‖ vj

i‖3dt j
i

(32)

3　模型求解

3.1　优化问题

针对本研究提出的无人机编队协同感知控制系

统模型，以无人机编队总能耗为核心优化指标，以

协同感知精度要求与信噪比阈值为约束条件，建立

优化问题P1。优化模型P1 属于复杂多变量、多约

束非线性规划问题，本质是面向无人机编队部署的

能耗、定位精度与通信质量多目标耦合优化问题。

P1:  min
diT,hi

 ∑i = 1

N Ei

s.t.  C1: diT ≥ d safe
iT

C2: dij ≥ d safe
ij

C3: tr (CTOA ) ≤ C0

C4: SNRA2G ≥ Φ1

C5: SNRA2A ≥ Φ2

(33)

此外，由于多个  TOA传感器协同感知时，感

知精度与传感器到目标的距离无关，因此模型P1

可解耦为两步递进求解流程：第一步，基于初始无

人机编队构型，求解满足编队协同感知精度要求的

方位角参数；第二步，基于所得方位角约束，求解

无人机编队的最优构型。即优化问题P1 可解耦为

子问题P2与子问题P3。

在问题P2 中，本研究使用A-优化准则来衡量

CRLB，即对CRLB矩阵求迹。问题P3即使用问题

P2所求出的满足协同感知精度阈值的方向向量hi来

求解diT。整个联合优化模型求解思路就是通过对问

题P2和问题P3的求解来实现对问题P1的求解，如

算法1所示。

P2:   min
hi

Tr (CTOA )

s.t.  C1: ∥ hi ∥= 1
(34)

P3:  min
diT,hi

 ∑i = 1

N Ei

s.t.  C1: diT ≥ d safe
iT

C2: dij ≥ d safe
ij

C3: SNRA2G ≥ Φ1

C4: SNRA2A ≥ Φ2

(35)

算法一采用三层嵌套循环架构：外层循环迭代

优化感知方向hi，直至满足感知性能约束；中层循

环在各感知方向下，求解能耗最优的感知距离 diT；

内层循环则为中层提供轨迹规划与能耗评估的基础

支撑。通过三层循环的层层嵌套，最终求解得到最

优编队构型位置u*
i。

与分布式一致性控制、多目标优化控制等典型

协同感知编队控制方法相比，本文所提出的算法在

感知与控制的耦合深度、优化目标优先级及系统可

算法1：协同感知编队控制算法

1:

2:

3:

4:

5:

6:

7:

8:

9:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22

23

Input：ui、p、RTOA、C0、d safe
ij 、

d safe
iT 、Φ1、Φ2

n = 0

Repeat：

  求解问题P2，计算hi [ n ];

  m = 0;

  diT [ m ] = d safe
iT ;

  Repeat：

    计算diT [ m ]，ûi [ m ] = p +

diT [ m ] ⋅ hi [ n ];

    k = 0;

    Repeat：

      计算

vi [ k ]、ai [ k ]、u'i [ k ]、Ei [ k ];

      ui [ k + 1] = u'i [ k ];

      k=k+1;

    Until ∥ ui [ k + 1] -

ûi [ m ]∥≤ εu;

  计算E [ m ] =∑
i = 1

N

Ei;

  m=m+1;

  Until 

∥ E [ m ] - E [ m + 1]∥≤ εE;

  n = n + 1;

计算Tr (CTOA );

Until Tr (CTOA ) ≤ C0;

求解问题P3，令d *
iT = diT [ m* ]，h*

i =

hi [ n* ];

u*
i = p + d *

iT ⋅ h*
i ;

Output u*
i ；
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扩展性方面呈现出显著差异。分布式一致性控制通

过局部状态交互驱动编队收敛至一致构型，其核心

在于实现队形稳定与状态同步，感知信息仅作为外

部输入参与控制决策，与控制链路的耦合度较低，

虽具备良好的分布式鲁棒性与可扩展性，但难以直

接对感知性能进行显式优化。多目标优化控制则将

协同任务转化为多约束优化问题，通过帕累托最优

解权衡感知覆盖、能耗、避障等目标，感知性能与

其他性能指标并行参与优化，虽能灵活适配复杂任

务场景，但计算复杂度随无人机规模增长显著提

升，且目标权重的设定对优化结果影响较大。

本文所提出的算法实现了感知性能与编队构型

的深度耦合：外层循环优先满足感知性能约束，中

层循环在感知约束下优化能耗最优感知距离，内层

循环为上层优化提供轨迹可行性与能耗评估的基础

支撑，形成了“感知约束—构型选择 —轨迹反馈

—感知优化”的闭环链路。相较于分布式一致性控

制，该算法通过逐层递进的约束机制，确保了感知

性能的优先级；相较于多目标优化控制，其明确的

优化层级降低了目标权衡的复杂度，更适合对感知

性能有严格要求的协同任务。然而，内层轨迹规划

的高计算复杂度也导致其可扩展性受限，更适用于

中小规模无人机编队的高精度感知任务。

3.2　基于Lyapunov的梯度控制方法

梯度控制法作为智能控制领域的重要分支，其

核心思想是通过系统状态空间的梯度信息构建控制

律，使受控对象沿着性能指标函数梯度方向进行动

态调整，最终收敛至目标状态。设第k次迭代的状

态为x ( k )，则下一时刻的状态x ( k + 1)定义为：

x ( k + 1) = x ( k ) - α∙J ( x ( k ) ) (36)

式中，J ( x ( k ) ) 表示性能指标函数关于状态 x ( k )

的梯度，α表示学习因子。

Lyapunov 直接法基于能量的观点来分析系统

稳定性。Lyapunov 函数V ( x )是一个标量函数，若

V ( x )正定，且 V̇ ( x )半负（即当 x ≠ 0时，V̇ ( x ) ≤
0），则系统的零解是稳定的，这表示系统的能量不

增加，受扰运动不会超出平衡态附近一定范围。

从问题P2来看，我们优化 tr (CTOA )使得H满足

精度要求，本研究将hi的迭代求解过程看作一个离

散稳定的系统，将hi最优化问题转换为离散系统的

稳定收敛问题，通过构建Lyapunov 函数V，并结合

梯度控制方法来求解hi。

V = tr (CTOA ) = tr (
1
4

( H T R-1
toa H )-1 ) (37)

因此问题P2可以通过下面构建的梯度控制律求解，

其中α表示学习因子，k表示迭代次数，ei表示第 i个

单位列向量。 hi (k + 1) = hi (k ) - α∇hi
V (38)

∇hi
V =

∂V
∂hi

= -
1
2 (H T R-1

toa H ) -2
H T R-1

toaei (39)

证明：

从正定性的角度来看，Rtoa 是传感器的协方差

矩阵，而协方差矩阵是正定矩阵，正定矩阵的逆同

样正定，所以R-1
toa 也是正定矩阵；H是传感器的方

向矩阵，每一行代表一个传感器和目标的相对单位

向量，因此H是列满秩矩阵，所以H T R-1
toa H是正定

矩阵，同理 ( H T R-1
toa H )-1 也是正定矩阵；正定矩阵

的对角线元素均为正数，所以V满足正定性。

从半负定性的角度来看，先取中间变量 M =

HTR-1
toaH，则通过对V求时间导数并化简得到 V̇的

表达式。

V̇ = -
1
2

tr (M -1 H T R-1
toa ḢM -1 ) (40)

Ṁ = Ḣ T R-1
toa H + H T R-1

toa Ḣ (41)

式中，Ḣ表示方向矩阵的时间导数，在梯度控制方

法中，Ḣ = -α∇HV。所以M-1HTR-1
toaḢM-1可以表示为

多个正定矩阵的乘积，它的迹是非负的，则进一步

可以证明 V̇是半负定的，即 V̇ ≤ 0。

M-1HTR-1
toaḢM-1 = M-1HTR-1

toa ⋅ α
2

M-2HTR-1
toa ⋅ M-1(42)

上述过程从正定性和半负定性的角度证明了所

提出的函数 V = tr (CTOA ) 符合 Lyapunov 函数的

定义。

3.3　一维模拟退火方法

无人机与感知目标间的距离 diT 在无人机终点

的距离区间[ d safe
iT ,d max

iT ]中，由于无人机编队的初始

速度不同，所以在以飞行能耗作为目标函数时，该

距离搜索区间具有非单峰、非线性、多局部极小值

的特性。

传统均匀搜索算法存在计算效率低、冗余采样

多、易在平坦区域浪费算力的问题，所以本研究采

用一维模拟退火（Simulated Annealing, SA）算法

对 diT 进行全局优化，以在保证全局最优性的前提

下提升优化效率，实现无人机编队能耗的最小化。

该算法将待优化变量 diT 视为系统状态，无人机编

队的能耗 E =∑i = 1

N Ei 视为系统能量，通过模拟 
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“加热 - 恒温 - 缓慢降温” 的物理过程实现全局最

优搜索。

算法的核心控制准则为 Metropolis 准则：在任

意温度T下，从当前状态d k
i 生成的新状态d new

i  ，若

满足能耗更低，则直接接受新状态；若新状态能耗

更高，则以概率P接受该“劣解”。

P = exp ( -
ΔE
T ) (43)

这一机制使得算法在高温阶段具备较强的全局

搜索能力，在低温阶段逐步收敛，最终稳定在全局

最优解附近。

3.4　复杂度分析

本节对所提算法一开展计算复杂度分析，采用

大O渐近分析准则，以无人机数量N、环境障碍物

数量M为核心规模参数，算法运行于 3维空间中，

所有向量与标量基础运算均为常数时间操作。算法

包含外层协同感知优化、中层一维能耗最优搜索、

内层改进人工势场轨迹规划三层嵌套循环，各层循

环均以收敛条件终止，其最坏迭代步数由物理约束

与精度阈值决定，与 N、M 无关联，仅为常数

系数。

算法时间复杂度由与规模相关的核心计算主

导，内层轨迹规划单次迭代需完成障碍物遍历与编

队交互计算，复杂度为O ( NM + N 2 )，中层能耗搜

索与外层感知优化单次迭代均调用内层模块，且三

层循环迭代步数均为与规模无关的常数，因此算法

整体时间复杂度为O ( NM + N 2 )，计算开销主要来

源于无人机编队内部交互与障碍物斥力计算。

算法空间复杂度仅取决于状态与环境信息的存

储开销，其中无人机位置、速度等状态存储复杂度

为O ( N )，障碍物坐标存储复杂度为O ( M )，其余

优化参数与中间变量均为常数级存储，因此整体空

间复杂度为O ( N + M )。该算法计算量随编队与环

境规模呈多项式增长，存储开销线性增长，复杂度

特性能够满足无人机编队在线协同控制的实时性与

工程应用需求。

4　仿真结果与分析

为充分验证所提方法的稳定性与泛化能力，本

节在相同实验参数与环境设定下，开展多次独立重

复仿真试验，并采取不同的仿真参数进行实验，将

其结果作为统计分析依据，从定量角度刻画方法在

不同随机初始条件下的鲁棒性与适应性，后续将基

于该均值化后的统计结果展开详细分析与讨论。

4.1　1 编队构型优化

本节验证了所提基于 Lyapunov 的梯度控制方

法在协同感知精度约束下，对无人机编队部署方位

的优化性能。分别针对规模为 3、4、5 的无人机编

队，评估了该方法对部署方位的优化效果及感知精

度的收敛特性，其中感知精度以无人机编队的克拉

美罗下界（CRLB）迹Tr (CTOA )作为量化指标。

图 3 展示了无人机编队方位角的优化效果。仿

真中，将方向矩阵映射至单位球面，以直观呈现编

队部署方位的动态演化过程；同时，感知精度指标

随迭代次数呈现出单调收敛的趋势。通过对不同规

模、不同相对位置的编队构型进行方位优化，验证

了基于 Lyapunov 方法构建的梯度控制律的有效性，

进而证明了所提方法的可行性与适用性。

图 3(a)展示了编队规模为 3架无人机时，所提

方法在部署方位优化及协同感知性能方面的收敛曲

线；图 3(b)与图 3(c)分别呈现了编队规模为 4架时

的构型演化过程，其中图3(b)设定编队初始位置位

于感知目标的正上方，图3(c)则设定编队初始位置

位于感知目标的侧面；图 3(d)展示了编队规模为 5

架时的编队构型变化。上述结果表明，所提方法在

CRLB框架下对无人机编队协同感知性能的优化具

有可行性。

此外，图 4展示了所提出的基于 Lyapunov 方

法的梯度下降方法和粒子群优化算法、遗传算法对

于无人机编队位置部署的感知精度优化效果对比。

粒子群优化算法因粒子速度更新引入随机扰动且全

局最优频繁迭代更新，曲线呈现显著震荡，收敛稳

定性较差；遗传算法采用种群随机进化策略，无明

确下降导向，仅通过选择、交叉与变异缓慢搜索解

空间，虽最优值更新平缓使曲线平滑，但收敛速率

极低；所提基于李雅普诺夫方法的梯度下降法依托

解析梯度实现定向迭代，目标函数单调递减，曲线

平滑无震荡，兼具最快收敛速率与最高求解精度，

且在稳定性理论支撑下保证迭代稳定收敛，在收敛

性能、求解精度与算法稳定性上均显著优于两类全

局随机优化算法，更适配无人机协同感知精度优化

的实时性与可靠性需求。

4.1　2 改进势场分析

在改进势场法的飞行控制中，初始阶段无人机
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所受引力大于空气阻力，其飞行速度将先增大至某

一阈值；在后续阶段，随着无人机与目标点距离的

减小，引力随之衰减，此时空气阻力将大于引力，

导致无人机速度逐渐降低，并最终在目标点处保持

静止。由此可见，引力权重因子k1的取值与无人机

到目标位置的距离、障碍物位置以及无人机自身质

量密切相关。

若设定的目标引力点距离无人机起点过远，或

引力势场权重 k1 过大而障碍物距离无人机起点较

近，无人机在接近障碍物时将受到远大于斥力的引

力，从而快速逼近障碍物。若此时斥力权重因子 k2

过小，无人机在斥力作用下将无法实现良好的避

障，甚至可能与障碍物发生碰撞。反之，若斥力权

重k2过大，由于斥力随无人机与障碍物距离呈指数

增长，可能导致无人机先快速接近障碍物，随后迅

速减速至停止，再快速远离障碍物，这种情况会使

避障轨迹不平滑，并显著增加能耗。

此外，若目标引力点距离无人机起点过近，或

k1取值过小，可能导致无人机在飞行至障碍物区域

时才被斥力逼停或转向，待离开斥力作用区域后再

继续飞向目标点，这将引发飞行震荡，严重影响飞

行效果并增加飞行能耗。

所以在实际情况或者实验仿真中，在需要根据

具体的实验场景设置合理的权重因子 k1、k2以及引

力产生点，如果飞行终点较远，可以通过设置多个

阶段性引力点来作为引力势场来源，从而使得无人

机的避障轨迹更加的平滑，也能更好的降低能耗。

图5展示了相同 k1和 k2下，不同的目标点会导

致不同的避障路线，该仿真中设置了四个不同的目

标点作为无人机的引力势场来源，四个目标点距离

无人机起点的距离分别是150,200,300,400，四条避

障轨迹说明了无人机到目标点的距离越远，那么在

避障时的偏转越小，这说明其受到的引力越大。

图6展示了相同目标点下，不同 k1导致无人机

产生不同的避障效果。本研究仿真中将 k2 固定为

2000，将 k1 分别设置为 0.1，0.01，0.005，0.001，

可以看到当 k1 越大时，避障偏转越小，k1 = 0.1的

(a)　三维轨迹侧视图 (b)　三维轨迹俯视图

图5　不同目标引力点下改进势场避障效果对比

(a)　3架无人机的编队方位优化

(b)　4架无人机的编队方位优化（编队位于上方）

(c)　4架无人机的编队方位优化（编队位于侧方）

(d)　5架无人机的编队方位优化

图3　不同规模的无人机编队部署方位优化

图4　多种算法的协同感知精度优化对比
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曲线几乎避障失败。

图7展示了引入补偿力后无人机的飞行轨迹与

速度响应曲线。从图7(a)方飞行轨迹图来看，对比

传统人工势场法（APF），所提改进势场法（IPF）

的避障轨迹更为平滑流畅。

从图 7(b)来看，传统APF方法存在明显局限：

在无人机初始接近障碍物阶段，所受斥力幅值较

小，导致转向响应滞后，无人机倾向于先持续减

速，直至斥力累积至足够大时才产生显著偏转，这

使得避障轨迹呈现生硬的“先减速后急转”特征。

而在改进APF方法中，无人机同时受到引力、

斥力与补偿力的协同作用。补偿力的大小由引力、

斥力的幅值及无人机速度差共同决定，其方向则与

引力-斥力的单位合力方向一致。这种设计使得无

人机在接近障碍物时能够先加速调整姿态，再逐步

减速完成避障，实现了更快速、平滑的转向响应，

显著提升了避障效率。此外，改进方法有效避免了

传统APF中出现的速度骤变现象，从能耗角度而

言，更有利于降低飞行能耗。

图8展示了传统势场法与改进势场法在三维复

杂环境中的无人机避障路径及速度响应对比。从避

障轨迹（图8(a)）来看，传统势场法的飞行路径存

在明显迂回与冗余，而改进势场法的轨迹更短且平

滑，有效提升了避障效率与节能效果；从速度变化

（图 8(b)）来看，传统势场法速度波动剧烈，最大

速度可达约 10.2 m/s，而改进势场法因引入空气阻

力机制，速度响应更平稳，最大速度控制在约 3.8 

m/s，更贴近真实物理约束，显著提升了飞行稳定

性与能耗经济性。

图9验证了改进势场法对传统势场法局部最小

值陷阱问题的解决能力。在存在局部最优约束的场

景中，传统势场法易出现速度骤降与飞行停滞，导

致无人机无法突破障碍并抵达目标；而改进势场法

通过补偿力机制主动脱离局部最小值陷阱，在避障

过程中始终保持稳定的速度变化，确保无人机可靠

突破障碍并持续向目标点推进，显著提升了算法在

复杂环境中的鲁棒性与任务完成率。

典型的无人机路径规划的A*算法和随机生成

树RRT算法，改进势场方法

4.1　3 系统模型仿真

本小节展示了系统模型的整体仿真情况，在简

单环境与复杂空域中，实现4 架编队无人机于不同

初始位置下的协同感知编队控制。该模型中，无人

机编队基于初始位置与环境信噪比约束，实现了感

知精度与能耗的协同优化，并通过改进势场方法完

成了编队位置的动态重构。仿真结果不仅体现了编

队部署位置的优化策略，还验证了能耗优化驱动下

改进势场法的编队飞行控制效果，充分彰显了所提

模型的可行性与应用潜力。表1展示了系统仿真时

涉及到的一些环境参数。

图 10描述的是障碍物较少的仿真场景，无人

图6　不同引力权重因子下改进势场避障效果对比

(a)　飞行轨迹对比 (b)　飞行速度对比

图7　补偿力机制对于无人机飞行避障的影响

(a)　飞行轨迹对比 (b)　速度变化对比

图8　改进势场方法和传统势场方法的效果对比

(a)　飞行轨迹对比 (b)　速度变化对比

图9　编队陷入局部最小值陷阱时的算法效果对比
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机编队位于感知目标的上方，通过仿真计算后，无

人机编队的部署位置变成了正多面体形状，并且编

队构型变换的过程可以实现较为平滑的避障。

图 11呈现了复杂受限空域中无人机编队的构

型优化与动态变换全过程。由图可知，无人机编队

始终部署于感知目标的单侧区域，且飞行空域内存

在多个障碍物干扰，该仿真场景可对应实际工程应

用中，无人机编队向感知目标方向飞行时的典型工

况，具备较强的实际参考价值。

仿真结果表明，尽管存在障碍物约束与复杂空

域环境干扰，无人机编队仍能成功从不规则多面体

构型，逐步优化收敛至规则多面体构型，验证了所

提方法在复杂场景下对编队构型的有效调控能力。

值得注意的是，通信信噪比的差异会导致编队优化

后构型存在显著差异：图 11(a)设定环境通信信噪

比为30dB，图11(b)则将信噪比调整为32dB，对比

两图可清晰观察到，随着通信信噪比的提升，优化

后无人机编队组成的规则多面体呈现明显的收缩趋

势。其核心原因在于，在相同环境干扰条件下，编

队通信信噪比的要求越高，为保障通信链路的可靠

性与数据传输精度，无人机需尽可能缩短与感知目

标之间的距离，进而导致编队优化后的最终部署位

置更贴近感知目标，最终表现为多面体构型的收缩

现象。

图 12是不同感知精度阈值下，无人机形成最

优编队构型的优化能耗在不同NA2G下的对比。此时

的无人机初始坐标分别为 [520m, 380m, 250m],

[-550m, 400m, 260m], [-580m, -420m, 280m], [610m, 

-450m, 300m]，感知精度阈值分别是 3.5、 4.5、

5.5；信噪比阈值是从20dB到28dB。

由图 12的仿真结果可知，参数C0 对无人机编

队的飞行能耗具有显著影响，且协同感知精度与飞

行能耗呈现明显的正相关关系。具体而言，当C0 =

5.5时，编队飞行能耗达到最小值，但其对应的协

同感知精度未达到理想水平；当C0 = 3.5时，协同

感知精度已趋于收敛，然而编队飞行能耗远高于其

他参数取值下的能耗水平。

因此，在制定无人机编队最优部署方案的过程

中，不应片面追求协同感知精度的提升，而需兼顾

感知精度与飞行能耗的协同平衡。在协同感知精度

满足预设阈值的前提下，优先保障编队飞行能耗的

降低更具工程实践价值。

5　结束语

本研究针对AAM中无人机编队协同感知与能

耗优化的核心挑战，创新性地提出了融合感知精度

表1　仿真相关参数

k1

k4

vE

g

Ap

ρ

D

Φ1

Pt

0.01

80

5m/s

9.807m/s2

0.0314m2

1.225kg/m3

0.13

30dB

1W

k2

k5

ξ

Cb

Af

κ

η

Φ2

d safe
ij

2000

0.0005

0.9

0.0002

0.05m2

1

100

28dB

300m

k3

k6

m

Cd

vr

C

NA2G

NA2G

d safe
iT

80

0.0005

2.5kg

0.8

22m/s

11.9

7.9 × 10-12W

7.9 × 10-12W

0.3d max
iT

图10　无人机编队在简单飞行环境下的位置优化变换

(a)　信噪比为30dB (b)　信噪比为32dB

图11　复杂空域场景下的编队优化控制轨迹图

图12　编队在不同条件下的的能耗对比
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与能耗控制的协同编队方案。通过建立以飞行能耗

最小化为目标、以克拉美罗下界和通信信噪比为约

束的联合优化模型，基于Lyapunov稳定性理论设

计梯度控制算法，实现了满足感知精度要求的最优

方位构型求解；同时提出改进势场控制方法，优化

斥力生效范围、引入速度动态调节机制、设计补偿

力突破局部极小值陷阱，并融合空气阻力物理模

型，显著提升了复杂环境下的避障能力与飞行稳定

性。仿真结果验证了所提方法在保证协同感知精度

阈值的前提下，能有效降低编队飞行能耗，增强抗

干扰能力与安全性。尽管当前模型主要基于TOA

传感器构建，但这一分析思路为多类型传感器协同

感知奠定了理论基础。
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