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摘 要:针对受运动学约束的多无人机编队变换问题,提出一种融合拍卖式目标分配与共享参数近端策略

优化(proximal
 

policy
 

optimization,PPO)的端到端协同规划方法。首先,针对编队变换过程中目标匹配不

合理易导致的航迹交叉、路径负载不均等问题,构建综合考虑轨迹长度均衡性与交叉惩罚的分配代价矩阵,
并采用拍卖式分配机制完成目标指派。其次,在中心化训练、去中心化执行框架下,设计共享参数策略网

络,将自身运动状态、目标相对信息及邻居局部观测共同作为策略输入,实现多无人机协同变换规划。仿真

实验结果表明:在不同编队规模条件下,所提方法均能有效完成编队变换任务。与基线方法相比,所提方法

的最终平均训练奖励提高约67%;相比未引用拍卖式分配的共享参数PPO,收敛所需代数减少约19%。
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  无人机编队作为多智能体系统的典型应用,因
其在空中覆盖、机动灵活和任务并行能力上的优

势,正被广泛应用于民用与军事领域,如协同监视

巡逻、物流投送、快速勘察搜救等。这些应用不仅

对编队的路径规划与控制提出了实时性与安全性

要求,也对任务分配、信息共享与协同策略提出了

更高的鲁棒性与泛化能力需求[1-5]。
同时,编队变换规划问题面临若干本质挑战。

首先,动力学约束使得无人机不能任意转向或瞬间

到达目标,常需采用受约束的运动学轨迹模型;其
次,变换过程中碰撞风险与安全距离限制要求在规

划过程中显式考虑多体相互约束,尤其在密集编队

或复杂目标分布下容易诱发近距离冲突或碰撞事

件[6-10];再者,编队变换不仅要求个体尽快到达目

标,还对队伍的同步性提出要求,这在时间效率与

安全之间存在显著的冲突与权衡。现有研究多从

传统路径规划算法[11-13]、群智能优化算法[14-17]、模

型预 测 控 制[18]、一 致 性 算 法[19-20]、强 化 学 习 算

法[21-23]等角度开展研究。传统规划方法可解释性

强、约束表达明确,但在多无人机、强耦合、动态场

景下计算复杂、实时性不足;一致性控制结构清晰,

适合闭环控制,但易受规模扩展影响。顾伟等[24]选

择队形变换的能源消耗与完成时间作为效率衡量

指标,提出了一种面向时间协同的多无人机队形变

换最优效率模型;肖雁冰[25]融合了长机-僚机法和

虚拟结构法的部分特点,提出了一种改进的长机-僚
机法,再引入分布式一致性算法的思想构建编队,
为多无人机系统的信息一致性提供保证。但是,赵
天隆等[26]针对三维环境下采用传统人工势场法实

现无人机编队路径规划存在的规划效率低及路径

震荡问题,提出了一种融合深度强化学习与改进人

工势场法(artificial
 

potential
 

field,APF)的无人机



编队路径规划策略,但是对同步性、安全性和泛化

性的综合考虑不足。Pang等[27]设计了一种基于仿

射变换的可变队形重构与避障控制方案,周从航

等[28]针对强化学习算法模型在编队控制问题中存

在的收敛速度慢、奖励稀疏等不足,将人工势场法

引入深度强化学习,建立了无人机编队路径规划网

络训练框架,但是在智能体规模增大时训练不稳

定、样本效率低。在多布局场景下如何具备安全高

效且拥有良好泛化能力的变换策略,仍是一个待解

决的研究难题。
针对上述问题,本文提出一种基于共享参数近

端策略优化(proximal
 

policy
 

optimization,PPO)算
法的无人机编队变换策略。在训练开始时,采用拍

卖式目标分配模式以降低不良匹配带来的负面影

响;同时,在观测与奖励设计的基础上,综合考虑同

步性、碰撞惩罚与时间成本,设计共享参数模式的

PPO策略,实现中心化训练与去中心化执行,以提

升样本效率与可扩展性。

1 问题建模

1.1 任务描述

本工作研究无人机编队变换中的受限运动规

划问题。设有N 架同构无人机按照一定编队飞行,
同时给定一组目标点集合T 作为目标编队,任务是

在每架无人机满足运动学约束与安全约束的前提

下,引导所有无人机在时间协同窗口内到达目标编

队对应位置。
设编队中无人机的位置为Pi(t),每架无人机

对应目标编队中的位置为Pi'=(x'i,y'i),定义位

置误差为ei(t)=‖Pi-Pi'‖,给定到达误差阈值

εp,定义到达时刻ta
i=inf{t≥0|ei(t)≤εp},若对所

有i=1,2,…,N,均满足时间协同约束T0≥max
i

(ta
i)-min

i
(ta

i)=Tu,且变换全过程满足安全距离

约束min
t
min
i≠j
‖Pi(t)-Pj(t)‖  ≥Ds,则判定编

队变换成功。T0=k0Δt为设定的时间协同窗口,
其中,Δt为仿真或控制周期,k0 按允许的同步误

差步数选取,Ds 为安全距离。为研究方便建立以

下假设。

1)仅考虑规划时无人机成员之间的避撞,各无

人机均视为质点,当无人机之间欧氏距离小于安全

距离时,则认定其发生碰撞;

2)无人机编队过程中每架无人机能准确获得

自身状态,各无人机之间能够互相通信获取各自的

相对位置信息,且不考虑通信过程中的延迟和丢包;

3)忽略外界大气扰动对无人机运动的影响;

4)无人机为同构群体,各项参数均相同,包括相

同的质量、最大速度、最大加速度和最小转弯半径等。

5)研究侧重于高层路径规划,底层追踪等细微

操作依赖于无人机自身飞控系统。
其中,通信延迟丢包与气流扰动会影响执行性

能,但不改变算法框架的有效性。中心化训练与去中

心化执行的架构使得执行阶段策略只依赖局部观测,
因此,对通信依赖较弱,延迟丢包主要影响“邻近观

测”的准确性,可使用滤波技术处理;扰动可并入环境

随机性,误差可作为状态转移噪声,强化学习可通过

域随机化增强鲁棒性,本文先在无扰动条件下验证算

法的核心机制,后续可扩展至鲁棒性训练。

1.2 无人机运动模型

将编队变换问题中无人机简化为二维平面

xOy 上的质点,无人机运动方程可表示为

v
·
i=bi

x
·
i=vicos

 

βi

y
·
i=visin

 

βi

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(1)

式中:vi 为第i架无人机的速率;bi 为第i架无人机

的切向加速度;航向角βi 为第i架无人机的速度和

坐标系Ox 轴的夹角,i=1,2,…N,N 为无人机的

数量。无人机的转向受到角速度变化率ω 的约束。

2 基于PPO的无人机编队变换策略

2.1 PPO算法原理

强化学习方法主要用于解决离散时间上的马

尔可夫决策问题,智能体通过奖励驱动学习环境的

状态s和动作a 的映射关系,不断优化调整自身策

略。策略梯度方法直接对参数化策略πθ(a|s)关

于期望回报求梯度,进而做梯度上升更新;但直接

的策略梯度往往不稳定或需要非常小的学习率。

PPO是一种深度强化学习方法[29],通过构造

“受限”的目标函数,在保证更新幅度不过大的同时,
仍能高效利用样本。核心思想是近端更新,限制新旧

策略之间的改变量。常见PPO形式有两种:一种是

通过对新旧策略的Kullback-Leibler散度施加惩罚来

限制更新幅度,另一种是通过裁剪的方式来约束更

新。后者实现简洁且在众多连续控制任务中已被证

明具有良好的稳定性与样本效率。因此,选用第二种
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方式开展研究,算法结构示意如图1所示。

图1 PPO算法结构示意[29]

Fig.1 Schematic
 

of
 

the
 

PPO
 

algorithm
 

architecture

算法伪代码如下:

PPO(裁剪)算法

初始化策略网络参数θ和价值网络参数Φ
对每一次迭代

 利用策略网络πθ 在并行环境中收集轨迹数据D =
{st,at,rt,st+1}

利用GAE计算优势函数At ,对At 做标准化,计算回

报目标

for
 

t=1,2,…,Tmax

  将D 随机打乱分为若干batch

  对每个batch计算新旧策略概率比值p(θ),计算价

值网络误差LVF 、策略网络目标值Lclip 、策略的熵

LH ,计算总损失LPPO =E[τ1LVF-τ2LH-Lclip]

对θ和Φ 做梯度下降更新

 用θ更新旧策略网络参数θold
结束循环

2.2 马尔可夫过程设计

为方便应用强化学习方法求解无人机编队变

换问题,将其建模为马尔可夫过程,分别设计状态

空间、动作空间、奖励函数。

2.2.1 状态空间设计

编队变换问题中,编队的初始构型和目标构型

的位置信息均已知。计算单个无人机到其对应目

标位置的欧式距离,可表示为

di=‖Pi-Pi'‖ (2)

计算无人机与目标点连线与x 轴的夹角,其与

无人机航向角βi 的差值θi 可表示为

θi=arctan(
y'i-yi

x'i-xi
)-βi (3)

则环境的状态可表示为

s=(d1,v1,β1,θ1,d2,v2,β2,θ2,…,dn,vn,βn,θn)
(4)

式(4)中包含了每架无人机与其对应目标位置的距

离和方位信息。

2.2.2 动作空间

无人机在每个仿真步长内执行一次连续值动

作,通过切向加速度b和航向角变化率ω 来调整自

身状态,因此,多无人机系统的整体动作空间为A=
(b1,ω1,b2,ω2,…bn,ωn)。为便于强化学习算法收

敛并满足物理约束,对每个动作分量施加上下界约

束,可表示为

b∈[-amax,amax]

ω∈[-ωmax,ωmax] (5)

所有无人机在每一个时间步长Δto 内的运动学

更新遵循以下规则:
vi(t+Δto)=vi(t)+bΔto
βi(t+Δto)=βi(t)+ωiΔto

Pi(t+Δto)=Pi(t)+vi(t+Δto)
cos

 

βi(t+Δto)

sin
 

βi(t+Δto)  Δto
(6)

2.2.3 奖励函数设置

对于强化学习来说,奖励函数对于策略的学习

起到决定性的影响,智能体的终级目标就是奖励最

大化,良好的奖励机制可以促进智能体学习到较优

的策略。无人机编队变换需要各无人机在安全约

束下协同到达目标位置,因此,将奖励函数设置为

如下两部分:
r=rs+re (7)

式中:rs 为过程奖励,用于体现编队变换过程中的

动态性能要求和约束;re 为终端奖励,用于衡量最

终编队变换的效果。
过程奖励rs由距离奖励rd、时间惩罚rt、碰撞

惩罚rc 共同构成,具体计算公式为

rs=rd-rt-rc

rd=αd∑
n

i=1

(di'-di)

rt=αt

rc=

αc1      if
 

dT ≤Ds

αc2
(3Ds-dT)if

 

Ds<dT ≤3Ds

0       otherwise

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)
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式中:αd、αt 分别为距离奖励和时间惩罚的超参

数;di'为第i个无人机上个时间步的距离;Ds 为

前文设置的碰撞安全距离;αc1
、αc2

为碰撞惩罚的

超参数;dT 为无人机之间距离最小值,当dT 小于

安全距离时,给智能体一次性大量惩罚,当dT 接

近安全距离,存在碰撞风险时,给予智能体线性递

减惩罚。
终端奖励re 由无人机到达奖励ra、时间协同

奖励ru 组成,每架无人机成功到达目标点给予一定

奖励,所有无人机全部到达目标点给予一次性大量

奖励。同时,根据到达的时间节点计算时间协同奖

励,终端奖励计算公式可表示为

re=ra+ru

ra=
Ra0ka ka<n

Ra0n+Ra1 ka=n 
ru=

αu Tu≤T0

0 Tu>T0 

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(9)

式中:Ra0
、Ra1

是无人机到达奖励的超参数;ka 为

到达自己目标点的无人机数量;αu 为时间协同奖励

的超参数。
奖励函数各分项均采用无量纲化处理,距离项

以场景尺度归一化,时间项以最长任务时间归一

化,增强权重可解释性。权重等超参数选择遵循

“安全优先、效率其次、同步约束、最后微调”的原

则。首先,固定安全惩罚权重使训练中碰撞率快速

下降到目标阈值以下;随后,在碰撞率稳定的前提

下对时间、航迹项进行粗网格搜索,再进行小幅度

微调;最后,调节同步时间协同项权重使无人机群

满足时间协同窗口约束。

3 共享参数PPO下的编队变换策略

3.1 拟解决的问题

3.1.1 无人机数量增多造成维度问题

随着无人机数量的增加,依据所构建的马尔可

夫过程,环境状态空间的维数会迅速膨胀。若将每

架飞机的观测全部拼接为全局状态量,状态向量的

维度随着 N 线性增长,则会带来所谓的“维度灾

难”,决策网络需要更多的隐藏神经元来拟合高维

输入,样本复杂度和训练难度显著增加,且更易发

生过拟合或训练不稳定,简单通过加深网络以缓解

维度增长带来的负面影响,并不是可靠的长期解决

方案。

3.1.2 目标匹配方法影响规划效益

在本问题中,原始编队的无人机与目标集合之

间的对应关系通常由预先的分配算法确定,从而对

后续轨迹规划与策略学习产生深远影响,若分配方

案不合理,例如多条航路交叉频繁,会带来多种负

面后果。对于基于强化学习的控制器而言,这些因

素会使得策略学习变得更加困难,智能体需要补偿

由不良分配引入的额外航程与复杂交互,导致算法

整体收敛速度降低且最终性能受限。
基于上述问题分析,在标准PPO的框架上引入

拍卖式目标分配机制和共享参数的PPO策略,以解

决无人机编队变换的航迹规划问题。

3.2 拍卖式目标分配

确定合理的无人机与目标点的匹配关系可以

有效提升编队变换的稳定性,减少航路冲突。采用

拍卖算法对无人机目标点进行分配[30]的算法步骤

如下。

Step1 利用无人机与目标之间的直线距离快

速估计轨迹长度,用全局长度统计量计算均衡性成

本,鼓励所分配的路径长度接近全局值,从而避免

少数无人机承担过长航程。
用Lij 表示第i架无人机与第j 架无人机的直

线距离,则无人机全局均值可表示为

L
-

=
1
N2∑

N

i=1
∑
N

j=1
Lij (10)

均衡性成本可表示为

bij = Lij -L
-

(11)
经归一化后可得

b
~

ij =
bij

max
i,j

 
bij +ε

(12)

Step2 用线段相交计数近似计算交叉惩罚,统
计该线段与其他无人机的“代表线段”相交的次数,
候选线段sij=[Pi,Pj'],对每个无人机k(k≠i),
定义其代表线段为s*

k =[Pk,P'j*k
],其中,j*

k =

argmin
j

 
Lkj ,交叉计数为

cij =∑
k≠i

1cross(sij,s*
k )∩j≠j*

k  (13)

式中:1(·)为指示函数,cross(·)为二维线段相交

判定算子,采用向量叉乘的方法进行判定,经过归

一化后作为交叉代价,可表示为

c~ij =
cij

max
i,j

 
cij +ε

(14)

Step3 将两项经归一化后的代价按权重组合

得到总代价,计算公式为
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Fij =b~ij +c~ij (15)
式中:Fij 为分配代价,作为拍卖算法中分配代价矩

阵的输入。

Step4 根据得到的分配代价矩阵,使用拍卖算

法进行无人机与目标位置的匹配。
通过引入拍卖算法预先确定无人机在目标队

形中的位置,使得无人机之间的航路冲突减少,可
以有效减少后续智能体策略学习的难度。

3.3 共享参数模式下的PPO
在通过拍卖算法确定无人机与目标位置匹配关

系的基础上,采用共享参数的策略结构:用参数共享

的策略网络对每个无人机的局部观测分别输出动作

分布的均值,并用一个中心化价值网络对全局状态进

行评价。该设计符合“中心化训练、去中心化执行

(CTDE)”范式,训练阶段价值网络访问全局信息以提

高估计精度与样本利用率,执行阶段每个无人机仅依

赖本地观测与共享参数的策略网络独立决策。

3.3.1 邻近观测

为使去中心化执行时每架无人机能够感知局

部交互并做出与整体相协调的决策,在每架无人机

的局部观测中,增加邻近观测信息,按和第i个无人

机的欧氏距离对其他无人机排序,取距离最近的无

人机的距离和相对方位信息作为邻近观测信息,可
表示为

dij =‖Pj -Pi‖

ηij =arctan2(det(Pj,Pi),Pj -Pi) (16)

  对第i架无人机的局部观测定义为

si=[di,vi,βi,θi,d̂i
(1),η̂i

(1),d̂i
(2),η̂i

(2)]
(17)

式中:d̂i
(1)、η̂i

(1)、d̂i
(2)、η̂i

(2)分别为距离第i个无

人机最近和次近的无人机相对距离和相对方位角。

3.3.2 网络结构

策略网络的整体结构如图2所示,其中,sdim 为

局部观测维度数,adim 为动作维度数。可以看出,网
络将每架无人机的局部观测视为一个独立样本,先
用相同的前向网络对每个样本进行特征提取得到

μhead。隐藏层为2层全连接层,每层128神经元,激
活函数为ReLU,再通过特定输出头模块得到每架

无人机的动作均值μi 。输出头包含一个全连接层,

64个神经元,激活函数为Tanh。最终输出的动作

均值与全局共享的对数标准差log(std)共同构成

策略网络输出的连续动作分布的参数,该连续高斯

分布下的动作策略为π(ai|si)=N(μi,diag(σ2)),
根据动作上下边界 [al,au]映射到真实 动 作 区

间,即

ai
0=al+

tanh(ai)+1
2

(au-al) (18)

图2 策略网络整体结构

Fig.2 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

policy
 

network

4 仿真实验验证

为验证所提算法的有效性,采用 Gymnasium
架构建立交互环境,仿真基于软件工具Python3.11
和torch2.9.0,结合Tianshou第三方库,进行无人

机编队变换的实验仿真验证。实验的硬件平台信

息:CPU为intel
 

ultra7
 

265KF,64.0
 

GB
 

RAM。

4.1 仿真参数设置

4.1.1 算法超参数设置

进行 实 验 仿 真 时 算 法 超 参 数 设 置 如 表 1
所示。
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表1 算法超参数设置

Table
 

1 Hyperparameter
 

settings
 

of
 

the
 

algorithm

算法超参数 数值

经验池容量 10
 

000

并行环境数量 8

学习率 0.000
 

3

折扣因子 0.99

价值损失系数 0.50

熵正则项的权重 0.005

GAE超参数 0.95

裁剪阈值 0.20

4.1.2 环境参数设置

算法交互环境参数设置如表2所示。

表2 环境超参数设置

Table
 

2 Hyperparameter
 

settings
 

of
 

the
 

environment

环境超参数 数值

无人机安全距离/m 3

无人机速度区间/(m·s-1) [3,8]

最大速率变化率/(m·s-2) 5

最大航向变化率/(rad·s-1) 3

距离奖励超参数αd 3

时间惩罚超参数αt 0.1

到达奖励超参数Ra0
、Ra1 50、200

碰撞惩罚超参数αc1
、αc2 100、3

时间协同超参数αu 200

仿真步长Δt/s 0.02

为提高策略的泛化能力与鲁棒性,在训练阶

段,每次从预定义布局类型中随机抽取,将其作为

目标队形,以增强对不同队形的适应能力。

4.2 仿真分析

初始队形采用纵向交错编队,其中无人机航向

均为0°,速率为3
 

m/s,随机抽取不同目标编队队形

进行仿真,预定义线形编队、圆形编队、网格形状编

队等,经过训练后在圆形编队上进行测试,结果如

图3所示。
进行多次测试,统计不同无人机数量条件下编

队变换的各指标,如表3所示。其中,平均航迹均值

为所有无人机航迹长度的平均值。

(a)无人机数量为4

(b)无人机数量为7

(c)无人机数量为10

图3 编队变换测试结果

Fig.3 Test
 

results
 

of
 

round
 

formation
 

transformation

表3 不同编队规模下的编队变换性能指标

Table
 

3 Formation
 

transformation
 

performance
 

metrics
 

across
 

different
 

formation
 

scales

指标
不同规模下的指标值

N=4 N=7 N=10

碰撞率/% 2.6 6.7 11.4

平均航迹均值/m 44.5 51.7 59.8

平均最大终端误差/m 0.45 0.74 0.96

平均到达时间跨度/s 0.81 1.39 2.08

  统计不同无人机数量下的训练奖励均值,绘制
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训练奖励曲线如图4所示。可以看出,不同无人机

数量的训练曲线均表现出较为一致的演化规律。
在训练初期,策略处于强探索和不稳定调整阶段,
平均奖励先经历短暂波动甚至明显下探;随着后续

训练推进,奖励逐步回升,并在中后期进入持续增

长和最终收敛阶段,表明智能体逐渐学习到有效的

协同控制策略并形成稳定决策。

图4 训练奖励值变化曲线

Fig.4 Variation
 

curves
 

of
 

training
 

reward
 

value
  

进一步比较不同规模场景可以发现,随着无人

机数量增多,训练初期的奖励下沉更加明显,波动

幅度也更大,且收敛速度有所减缓。这表明随着智

能体数量增加,系统交互耦合关系更加复杂,训练

过程中更容易受到碰撞规避、队形重构和同步约束

等因素的影响,从而导致前期探索代价更高,策略

学习难度更大。

4.3 消融实验

为量化各个模块对最终性能的影响,开展消融

实验,验证所提方法各组成部分的作用与必要性。

4.3.1 消融项设置

各组实验设置如下:A1为原始PPO算法作为

基线;A2为无拍卖式匹配模块的共享模式PPO;A3
为采用拍卖式匹配、无共享参数模块的PPO;A4为

所提方法。每个消融组均在相同的超参数、网络规

模设置下重复多次取平均值。

4.3.2 实验结果

图5的训练曲线展示了各组在训练奖励随训练

步数的变化。可以看出,A4收敛更快,表明共享参

数在提高样本效率与训练稳定性方面的贡献。A2
初期学习速度较快但最终收敛速度落后于A4,表明

拍卖分配提升了任务难度的可学习性并改善最终

策略品质。A3相比A1在训练稳定性上有改善,但
收敛速度慢,最终效果较差,最终平均奖励分别仅

约为524和504,相当于A4的62%和60%左右,表

明独立策略网络在样本利用上劣于参数共享。

图5 消融组训练奖励变化曲线

Fig.5 Training
 

reward
 

curves
 

for
 

the
 

ablation
 

study
 

groups

综上所述,A4在成功率、碰撞率与完工时间等

关键指标上均优于其余对照组,与基线方法 A1相

比,最终平均训练奖励提高约67%,与A2相比,收
敛所需代数减少约19%,在复杂布局下优势更明

显,验证了拍卖分配能改善任务可学习性并降低交

叉风险,而参数共享可显著提高样本效率与训练稳

定性。

4.3.3 奖励函数分项消融实验

为验证所设计奖励函数各组成部分的有效性,
进一步开展奖励项消融实验,以完整奖励(B1)组为

对照组,设置的消融组包括:去除安全项(B2)以及

去除时间同步项(B3)。对照组和消融组均在无人

机数量N=4的条件下进行实验,超参数设置和

4.1节保持一致。实验结果如表4所示。
表4 奖励项消融结果

Table
 

4 Ablation
 

study
 

results
 

for
 

the
 

reward
 

components

组别 成功率/% 碰撞率/% 平均到达时间跨度/s

B1 90.8±4.9 2.7±0.8 0.62±0.07

B2 51.6±7.2 34.9±8.1 0.88±0.11

B3 71.9±4.7 2.4±1.0 6.76±3.28

由表4可以看出,完整奖励在成功率、碰撞率、
平均到达时间跨度指标上均取得了最优或次优的

综合表现,说明各奖励项在多无人机编队重构任务

中具有互补作用。比如,当去除安全项后,策略在

测试阶段表现出更高的碰撞率和更低的任务成功

率,说明安全惩罚对于约束智能体规避潜在碰撞、
维持安全间隔具有重要作用。当去除时间同步项

后,系统的平均到达时间跨度显著增大,表明同步

奖励能够有效促进多无人机之间的协同行为,使编
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队重构过程更加一致和平稳。
综上,完整奖励函数能够在安全性、协同性之

间实现更优平衡,从而获得最佳综合性能。

5 结论

本文提出并实现了一种融合拍卖式目标分配

与共享参数PPO的无人机编队变换方法,在规划开

始采用拍卖式目标分配以降低不良匹配带来的额

外航程与交叉风险,在控制层使用共享参数的PPO
策略以及邻近观测实现中心化训练与去中心化执

行,使得系统能更早地感知局部拥堵与潜在冲突,
从而降低碰撞可能性。尽管所提方法在仿真中表

现良好,但仍有若干可改进之处:当前分配为静态

一次性分配,面对移动目标或突发故障时需重新分

配;通信受限、环境噪声与异构无人机场景需进一

步调整方法设计。未来拟进一步研究基于图神经

网络的观测聚合和在受限通信等不完全信息条件

下的规划框架。
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Shared-Parameter
 

Proximal
 

Policy
 

Optimization-Based
 

Approach
  

for
 

Unmanned
 

Aerial
 

Vehicle
 

Formation
 

Transformation
 

QIAN
 

Liying1,
 

XIAN
 

Yong1,
 

LI
 

Shaopeng1,2*,
 

LIU
 

Zhi1

(1.Rocket
 

Force
 

University
 

of
 

Engineering,Xi’an
 

710025,
 

China;

2.Department
 

of
 

Automation,
 

Tsinghua
 

University,
 

Beijing
 

100084,
 

China)

ABSTRACT:
 

To
 

address
 

the
 

formation
 

transformation
 

problem
 

in
 

multi-unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

(UAV)
 

systems
 

subject
 

to
 

kinematic
 

constraints,
 

an
 

end-to-end
 

cooperative
 

planning
 

approach
 

that
 

integrates
 

auction-based
 

target
 

assignment
 

with
 

shared-parameter
 

proximal
 

policy
 

optimization
 

was
 

developed.
 

First,
 

to
 

alleviate
 

trajectory
 

inter-
sections

 

and
 

imbalanced
 

path
 

allocation
 

arising
 

from
 

irrational
 

target
 

matching
 

during
 

formation
 

transformation,
 

an
 

assignment
 

cost
 

matrix
 

was
 

constructed
 

by
 

comprehensively
 

accounting
 

for
 

trajectory
 

length
 

balance
 

and
 

crossing
 

penalties,
 

and
 

target
 

assignment
 

was
 

performed
 

using
 

an
 

auction-based
 

mechanism.
 

Second,
 

under
 

a
 

centralized
 

training
 

and
 

decentralized
 

execution
 

framework,
 

a
 

shared-parameter
 

policy
 

network
 

was
 

developed
 

to
 

facilitate
 

coor-
dinated

 

formation
 

transformation
 

planning
 

based
 

on
 

the
 

motion
 

state
 

of
 

each
 

UAV,
 

relative
 

target
 

information,
 

and
 

local
 

neighbor
 

observations.
 

Simulation
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

accomplish
 

formation
 

transformation
 

tasks
 

across
 

various
 

formation
 

scales.
 

Compared
 

with
 

baseline
 

methods,
 

the
 

final
 

training
 

reward
 

of
 

the
 

proposed
 

approach
 

is
 

increased
 

by
 

about
 

67%.
 

Compared
 

to
 

the
 

shared
 

parameter
 

PPO
 

without
 

refer-
encing

 

auction
 

allocation,
 

the
 

required
 

nunber
 

of
 

iterations
 

for
 

convergence
 

is
 

reduced
 

by
 

about
 

19%.
KEYWORDS:multi-UAV

  

formation;
 

trajectory
 

planning;
 

reinforcement
 

learning;
 

PPO;
 

auction
 

allocation
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