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基于MTPM和DPM的多无人机协同广域目标搜索

滚动时域决策

沈 东 1 魏瑞轩 1 祁晓明 1 关旭宁 1

摘 要 传统的协同搜索决策方法在目标引导和机间协同方面存在不足. 研究建立了基于分布概率预测的目标概率图 (Tar-

get probability map, TPM) 初始化方法和基于贝叶斯准则的目标概率图动态更新方法, 形成了修正目标概率图 (Modified

TPM, MTPM) 及其运算机理. 考虑对任务子区域进行可控回访, 定义了数字信息素图 (Digital pheromone map, DPM), 建

立了数字信息素图使用方法及更新机理. 设计了基于MTPM 和 DPM 的寻优指标, 建立了基于滚动时域控制的协同搜索决策

方法 (MTPM-DPM-RHC method, MDR). 仿真表明: 1) MTPM 能有效降低对目标的虚警率和漏检率; 2) DPM 能有效实

现对任务区域可控回访; 3) MDR 方法的遍历能力、重访能力和目标搜索效率均优于已有方法.
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Receding Horizon Decision Method Based on MTPM and DPM for

Multi-UAVs Cooperative Large Area Target Search
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Abstract There exist some shortcomings in both target directing mechanism and UAV cooperating mechanism in the

traditional search decision making methods. A distribution probability prediction based initializing method for target

probability map (TPM) is established, and a TPM refreshing method based on Bayesian rules is established, so that

a modified TPM (MTPM) and its calculating mechanism are constituded. Then, in account of controllable revisit to

sub mission areas, the notion of digital pheromone map (DPM) is established, and the usage strategy and calculation

mechanism for DPM are designed. After that, the optimizing indexes based on MTPM and DPM are designed, and a new

MTPM-DPM-RHC based decision making method (MDR) for UAV cooperative search is established. Simulation results

prove that: 1) MTPM is able to decrease the target false alarm rate and missing rate effectively; 2) DPM is able to realize

controllable revisit to the sub areas effectively; 3) As for the MDR method, the traversing ability, the revisiting ability

and the target search efficiency are superior to the existing methods.

Key words Unmanned aerial vehicle (UAV), cooperative search, target probability map (TPM), digital pheromone,

receding horizon control (RHC)
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广域目标搜索是面向现代作战民事救援等活动

的一项重要技术, 美军已经将无人机 (Unmanned
aerial vehicle, UAV) 具备协同广域目标搜索能力确
定为无人机技术的中长期发展目标[1−4]. 在协同广
域目标搜索中, 搜索效率取决于无人机平台基于全
局态势信息做出合理搜索决策的能力[5]. 目前, 针对
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无人机协同搜索决策方法的研究较多.
在目标引导机制方面, 提出的主要方法有随机

搜索 (Random)、贪婪搜索 (Greedy)、深度优先遍
历 (Depth-first traversal, DFT)、不确定度图 (En-
vironment uncertainty map, ENM)、目标概率图
(Target probability map, TPM) 等, 其中较为有效
的是 TPM 法. 文献 [6] 通过评估证明, 协同搜索的
资源利用率高于随机搜索. 文献 [7] 将带禁飞区的
任务区域分割成无禁飞区的子区域, 设计了 DFT 算
法. 文献 [8] 分别设计了不确定度模型和算法, 并分
别建立了基于不确定度的搜索决策方法. 文献 [9] 设
计了一种TPM更新规则,建立了基于TPM定义
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信息增益来衡量搜索效果的决策方法. 文献 [10]
基于传统的 TPM 模型, 在 DMPC (Distributed
model predictive control) 框架下将集中式多 UAV
在线优化决策转化为小规模分布式优化决策, 有效
降低了搜索决策问题的求解规模.
在机间协同机制方面, 目前较为有效的是数字

信息素法 (Digital pheromone/hormone). 文献 [11]
提出了建立数字信息素势场用以机间协同的思想,
并对数字信息素的种类、运算策略进行了分析. 文
献 [12] 针对基于数字信息素进行决策容易陷入局部
最优的问题, 设计了一种消耗型搜索策略. 文献 [10,
13] 引用文献 [14] 中的荷尔蒙计算公式构造数字
荷尔蒙信息, 建立了扩展搜索图 (Extended search
map, ESM), 并通过基于 ESM 进行决策获得了相

对传统方法较高的搜索效率. 文献 [15] 建立了一种
基于数字信息素的无人机集群搜索控制方法, 所建
立方法的搜索效率高于固定模式. 此外, 相关的研
究还有: 文献 [16] 针对快速变化的动态环境设计了
一种基于集群智能的资源协调机制, 文献 [17] 设计
了一种提高搜索系统中无人机生存率和降低燃油消

耗的高度控制器, 文献 [18] 建立了一种未知环境中
无人机协同搜索地面目标时的航迹规划方法, 文献
[19] 针对协同搜索与救援的需求设计了一种无人飞
行器控制结构.

国内外研究在一定程度上使多无人机具备了协

同搜索能力, 但存在以下不足: 1) 已有方法对目标
存在性判断结果与真实情况偏差较大, 虚警率和漏
检率较高, 限制了搜索效率的提升. 此处虚警是指,
某区域没有目标而无人机认为有目标, 反之为漏检.
将其总数分别与目标总数对比, 比值分别称为虚警
率和漏检率. 2) 已有搜索方法大多针对静态目标搜
索, 对时敏动态目标的捕获能力较低.
针对上述问题, 本文做了以下工作: 1) 对传统

目标概率图计算方法进行修正, 建立了基于分布概
率预测和贝叶斯准则的修正目标概率图 (Modified
TPM, MTPM) 及其运算机理. 2) 考虑对任务子区
域的可控回访需求, 定义了数字信息素图 (Digital
pheromone map, DPM), 针对吸引和排斥信息素分
别新建了计算方法, 形成了新的数字信息素使用方
法及运算机理. 3) 以MTPM 和 DPM 为基础建立
决策性能指标, 采用滚动优化决策机制建立了无人
机协同搜索MDR决策 (MTPM-DPM-RHC)方法.

1 无人机协同广域目标搜索问题描述

定义 1 (无人机协同广域目标搜索). 在任务区
域内存在 NT 个潜在目标 (目标的运动状态具有随
机性) 和 NM 个已知威胁源, 使用 NV 架无人机利

用机载传感器在该区域内合作搜索潜在目标, 无人

机之间、无人机与地面指控中枢之间有一定的信息

交互能力. 协同广域目标搜索问题的本质在于, 建立
一种有效的搜索决策方法, 使多机系统发现目标的
效率最高.
由于只关注无人机的运动轨迹, 使用以下简化

运动方程[13]:

ẋ = V cos ϕ

ẏ = V sinϕ

ϕ̇ = ω

(1)

式中, (x, y) ∈ R2 为无人机在的水平位置, ϕ ∈
[0, 360] 为无人机偏航角, 规定东向为 0, 逆时针为
正. V 为无人机速率, V ∈ [Vmin, Vup], Vmin 是无人

机最小平飞速度, Vup 是无人机速度范围内能够保证

传感器最低识别精度的速度值.
为简化协同搜索决策的解空间, 对任务区域进

行栅格化, 如图 1 (a) 所示. 栅格的长度选取为无人
机以平均平飞速度在一个决策周期内的飞行距离.
无人机的本地寻优空间变成 9 个栅格 (8 个邻近栅
格和 1 个当前栅格), 如图 1 (b) 所示.

图 1 任务区域的栅格化和无人机的运动空间

Fig. 1 Gridlization of task area and UAV flight space

1.1 基于分布概率预测和贝叶斯准则的MTPM
及其运算机理

栅格 gij 的目标存在概率为 pij, 即:

p(gij) = pij, i = 1, 2, · · · , dw, j = 1, 2, · · · , dl

(2)
其中, pij ∈ [0, 1]. 设 k 时刻无人机 n 保持的 TPM
矩阵为 TPn(k)[11−13]:

TPn(k) = {pij(k)|i = 1, 2, · · · , dw,

j = 1, 2, · · · , dl, n = 1, 2, · · · , NV , k > 0} (3)

随着搜索过程的推进, TPn(k) 不断更新.
TPn(k) 是无人机本地决策输入信息的一部分.
如引言所述, 已有的 TPM 计算方法对目标存

在性判断结果与真实情况偏差较大, 虚警率和漏检
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率较高, 目标指示能力较差. 本文分析其原因是:
1) 已有的 TPM 初始化方法是将全局栅格的目标存
在概率设为等值, 或基于高斯分布等进行简单初始
化, 没有考虑先验情报信息及其演变, 使得初始偏
差较大; 2) 传统更新方法仅是对当前发现目标的栅
格的目标存在概率进行处理, 没有建立当前探测结
果对全局目标存在概率的影响关系, 使得动态偏差
较大. 针对该问题, 本文修正了 TPM 计算方法, 具
体的, 就是建立一种基于分布概率预测的目标存在
概率初始化方法和基于贝叶斯准则的动态更新方法.
为便于研究, 称基于此新方法进行计算得到的 TPM
为MTPM.

1.2 MTPM的运算机理

1.2.1 基于分布概率预测的MTPM初始化

搜索开始时刻一般滞后于先验信息获取时刻.
设无人机在获得先验信息后经过时间 ∆t 才能进入

任务区域. 这段时间内目标的状态是动态变化的. 设
初始 t0 时刻目标位置为 (x0, y0), 速度为 V , 方向角
为 α; ∆t 内方向角变化最大幅度为 α0; 速度变化最
大幅度为 V0; 速度与东向夹角为方向角, 逆时针为
正. 则 ∆t 内目标的潜在运动区域为: 以 (x0, y0) 为
中心, (V +V0)∆t、(V −V0)∆t 为半径作同心圆, 以
方向角 (α− α0) 和 (α + α0) 截取圆弧, 则两圆弧截
取的扇形区域即为目标潜在区域, 如图 2 (a) 所示.
如果目标速度方向未知, 则潜在运动区域为一圆环,
如图 2 (b) 所示.

图 2 时延后目标潜在分布

Fig. 2 The distribution of the target under time delay

令 x0 和 y0 表示 t0 时刻目标位置的 x 分量和

y 分量, xt 和 yt 为 t 时刻的对应分量. 做以下假
设: 1) 目标位置在 x 和 y 方向上保持独立; 2) 若
t0 和 t 时差较大, 则认为目标移动是分阶段的. 令
m 表示 t 时刻与 t0 之间的时间步长 ∆t′ 的数目, 即
∆t = m∆t′; 3) 加速度在每个时间步长 ∆t′ 内保持
不变,即为具有相同方差 ξ 的高斯白噪声序列; 4)目
标移动速度大小和方向相互独立, 均服从高斯分布.

在此基础上, 设目标分布在潜在运动区域的概
率密度函数为

f{(xt, yt)|(x0, y0)} =

e
−[(xt−ux)2+(yt−uy)2]

2δ2 e
−(arctan(xt/yt)−α)2

2δα2

2πδ2

(4)

其中, ux = x0 + Vxm∆t′, uy = y0 + Vym∆t′,
δ2 = (4m3 −m)ξ∆t′4/12, δα 设为常数.
这可以分为三种具体情形:
1) (x0, y0) 已知, (Vx, Vy) 完全未知
设目标初始位置服从以 (x0, y0) 为中心的二维

正态分布 N(0, δ0
2), 且 x 和 y 方向的伸缩系统相同,

则初始位置的联合概率密度可表示为

f{(x0
t , y

0
t )|(x0, y0)} =

e
−((x0

t−x0)2+(y0
t−y0)2)

2δ2
0

2πδ2
0

(5)

假定经过 ∆t 后无人机才进入任务区域. 此时,
目标运动到了图 2 (b) 中的潜在区域, 设其位置为
(xe

t , y
e
t ), 由式 (4) 知此时目标位置服从二维正态分

布 N(0, δe
2), 则目标在潜在区域的概率密度函数为

f{(x0
t , y

0
t )|(x0, y0)} =

e
−((x0

t−x0)2+(y0
t−y0)2)

2δ2
e

2πδ2
e

(6)

其中, ux = x0
t , uy = y0

t , δ2
e = (4m3 −m)ξ∆t′4/12.

由于 (x0
t , y

0
t ) 和 (xe

t , y
e
t ) 相互独立且同分布, 所以

(x0
t + xe

t , y
0
t + ye

t ) 服从二维正态分布 N(0, δ2
e + δ2

e).
则目标位置的概率密度函数为

f{(xe
t , y

e
t )|(x0, y0)} =

e
−(xe

t−x0)2−(ye
t−y0)2

2(δ2
0+δ2

e)

2π (δ2
0 + δ2

e)
(7)

2) (x0, y0) 已知, (Vx, Vy) 模、方向未知
当 (x0, y0) 已知 (Vx, Vy) 的模已知时, 目标位置

的不确定由运动方向造成. 则经过 ∆t 时间后, 目标
将会形成以圆心为 (x0, y0)、半径为速度 Ṽ 与∆t 乘

积的圆弧上的点为均值的高斯分布的目标转移概率

密度函数, 如图 3 所示.
假定目标作匀速运动, 则目标可能位于图 2 (b)

中的潜在区域. 此时, 由式 (4) 可以得到速度大小已
知, 运动方向在 [0, 2π) 均匀分布情况下目标分布的
概率密度函数为

f{(xe
t , y

e
t )|(x0, y0)} =

e
−(xe

t−ux)2−(ye
t−uy)2

2δ2
e

2πδ2
e

(8)

其中, ux = x0 + Ṽxm∆t′, uy = y0 + Ṽym∆t′,
δe

2 = (4m3 −m)ξ∆t′4/12.
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图 3 目标的转移概率分布

Fig. 3 The probability distribution of the target

3) (x0, y0) 已知且 (Vx, Vy) 已知
当 (x0, y0)、(Vx, Vy) 已知时, 设目标匀速运动,

速度大小为 Ṽ , 方向为 α. 此时则目标可能位于图
2 (a) 中的潜在区域. 由于 α 为情报数据, 设其偏差
为 α0, 且 α0 服从 N(0, δα

2) 正态分布. 由式 (4) 可
得目标初始位置、运动速度均已知情况下目标位置

分布的概率密度函数为

f{(xt, yt)|(x0, y0)} =

e
−(xt−ux)2−(yt−uy)2

2δe2 e
−(arctan( xt

yt
)−α)2

2δα2

2πδ2
e

(9)

其中, ux = x0 + Ṽxm∆t′, uy = y0 + Ṽym∆t′,
δ2

e = (4m3 −m)ξ∆t′4/12 设为常数.
对于初始先验目标信息, 根据情况的不同, 分别

对应以上三种情形对其初始化前的分布转移进行预

测, 得到初始化的MTPM.

1.2.2 基于贝叶斯准则的MTPM动态更新

设无人机 n 的视场范围内的栅格的动态集合为

Φn. 由贝叶斯公式可知, 当无人机 n 报告在其 Φn

内发现目标时, 栅格 gij 有目标的概率为

P (Sgij
|BΦn) =

P (BΦn|Sgij
)P (Sgij

)
P (BΦn)

(10)

其中, Sgij
表示事件有目标位于栅格 gij 处, BΦn 表

示事件无人机 n 探测到目标, P (Sgij
) 和 P (BΦn) 分

别为对应事件的发生概率, P (BΦn|Sgij
) 表示有目

标位于栅格 gij 处时, 无人机 n 探测到目标的概率,
P (Sgij

|BΦn) 表示无人机 n 探测到目标时有目标位

于栅格 gij 处的概率. 设在 Φn 内包含 Nn 个网格,
此时, P (BΦn|Sgij

) 可以这样表示:

P (BΦn|Sgij
) = 1− P (B̄Φn|Sgij

) =

1−
Nn∏
n=1

P (F̄gi′j′ |Sgij
) (11)

其中, P (F̄gi′j′ |Sgij
) 表示有目标位于网格 gij 时, 无

人机 n 在网格 gi′j′ 没有探测到目标的概率. 对于该
事件, 如果有目标位于网格 gij 处, 则为传感器漏检,
令其概率为 P̄Fn; 如果没有目标在网格 gij 处, 则为
正常事件, 令其概率为 P̄FAn. 于是有:

P (F̄gi′j′ |Sgij
) =

{
P̄FAn, gi′j′ 6= gij

P̄Fn, gi′j′ = gij

(12)

对于 Φn 内的 Nn 个栅格, 如果目标位于栅格
gij 中, gij 在 Φn 范围内, 则无人机仅在 gij 栅格探

测错误, 概率为 P̄Fn, 在其他栅格中为正常探测不
到; 如果目标位于栅格 gij, 但 gij 不在 Φn 内范围

内, 则在所有栅格中均为正常探测不到. 故有:

Nn∏
n=1

P (F̄gi′j′ |Sgij
) =

{
P̄FAn × · · · × P̄FAn × P̄FAn, gij /∈ Φn

P̄FAn × · · · × P̄FAn × P̄Fn, gij ∈ Φn

(13)

综合式 (11) 和 (13) 可得:

P (BΦn|Sgij
)=

{
1− P̄ Nn

FAn, gij /∈ Φn

1− P̄ Nn−1
FAn ×P̄Fn, gij ∈ Φn

(14)

同时, 根据基本概率理论有:

P (BΦn) =
∑
gi′j′

P (BΦn|Sgi′j′ )P (Sgi′j′ ) =
∑

gi′j′ /∈Φn

P (Sgi′j′ )P (BΦn|Sgi′j′ )+
∑

gi′j′∈Φn

P (Sgi′j′ )P (BΦn|Sgi′j′ ) =
∑

gi′j′ /∈Φn

P (Sgi′j′ )(1− P̄
Nj

FAn)+
∑

gi′j′∈Φn

P (Sgi′j′ )(1− P̄Fn × P̄
Nj−1
FAn ) (15)

综合式 (10)、(14) 和 (15) 可得 P (Sgij
|BΦn) 计

算式 (16).

P (Sgij
|BΦn) =





P (Sgij
)(1−P̄ Nn

F An)
∑

g
i′j′∈Φn

P (gi′j′ )(1−P̄F n×P̄ Nn−1
F An )+

∑
g

i′j′ /∈Φn

P (gi′j′ )(1−P̄ Nn
F An)

, gij /∈ Φn

P (Sgij
)(1−P̄F n×P̄ Nn−1

F An )
∑

g
i′j′∈Φn

P (gi′j′ )(1−P̄F n×P̄ Nn−1
F An )+

∑
g

i′j′ /∈Φn

P (gi′j′ )(1−P̄ Nn
F An)

, gij ∈ Φn
(16)
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式 (16) 为当无人机 n 报告在其 Φn 内发现目

标时, 栅格 gij 的后验目标存在概率计算方法. 在搜
索过程中, 当无人机探测到目标时, 向友机广播该信
息. 能够感知到该信息的无人机都根据式 (16) 更新
全局目标存在概率, 得到动态的本地MTPM.

2 具有可控回访能力的DPM及其运算机理

2.1 定义DPM

自然界中, 蚂蚁会释放信息素进行协同. 模拟该
特征, 称定义在栅格中具备生物信息素的传播、挥发
等特性, 并对邻近栅格无人机具备吸引或排斥等能
力的动态标量为数字信息素[14]. 通过对全局栅格赋
予信息素值, 可以构建一个数字势场. 如果每架无人
机通过感知势场的状态进行规划决策, 无人机的行
为反过来再对势场状态产生影响, 则最终可以产生
协调的行为结果[15].
要产生较好的协同搜索效率, 数字信息素的运

算机理至关重要. 与MTPM 类似, 数字信息素运算
包括初始化和动态计算. 在文献 [10] 中, 数字信息素
动态计算方法为: 1) 释放规律为: 当无人机在 t 时

刻运动到某网格时, 根据对该栅格的判断释放吸引
或排斥信息素, 使该栅格吸引或排斥其他无人机; 2)
交互规律为

Hij(t + 1) = τH ·Hij(t) +
∑

Nk

(∆HA + ∆HI)

(17)

其中, Hij(t) 为 t 时刻数字信息素值, τH 为挥发因

子, ∆HA 为邻近栅格传播来的吸引信息素, ∆HI 为

传播来的排斥信息素. 文献 [10] 还引用文献 [14] 中
关于 ∆HA 和 ∆HI 的计算公式, 这里不赘述. 该方
法较好地实现了机间协同.

在以文献 [10] 为代表的相关文献中, 吸引与排
斥信息素的使用有以下共同点: 1) 作用形式相同,
都是 “无人机释放→信息素自操作→作用于无人
机”, 本质上都是无人机对机群的作用; 2) 操作规律
相同, 两种信息素都遵循传播、挥发等演变规律; 3)
计算方法相同, 表现为信息素的解析形式一致, 只是
参数取值不同. 因此本文认为, 吸引与排斥信息素虽
然对无人机的作用相反, 但作用规律在本质上是相
同的, 可以用一个变量代替.
同时, 如引言所述, 在关于无人机协同搜索的文

献中, 已有搜索方法对时敏动态目标的捕获能力较
低. 本文认为其根本原因是, 没有针对时敏动态目标
特性设计专门的搜索策略. 基于对数字信息素已有
研究的分析和已有搜索方法的局限, 本文提出以下
策略以增大对动态目标的捕获能力: 将吸引信息素
设计为吸引无人机对全局栅格进行可控回访的引导

项, 以增大对运动目标的捕获概率. 此时, 吸引和排
斥信息素的更新机制不再相同, 需要分别设计计算
方法; 同时, 为便于决策使用, 定义 DPM 为

Hn(t) = {sij = α · sa(gij, t)− β · sr(gij, t)|Vn,

i = 1, 2, · · · , dw, j = 1, 2, · · · , dl,

n = 1, 2, · · · , NV , t > 0}
(18)

其中, Hn(t) 为 DPM 的矩阵形式, sa(gij, t) 和
sr(gij, t) 为 t 时刻栅格 gij 中的吸引和排斥信息

素值, α, β 为加权系数.
DPM 运算机理的关键是吸引和排斥信息素的

初始化与动态计算方法. 本文中初始化时, 令所有栅
格的吸引信息素强度为 sa(gij, t0), 排斥信息素强度
为 sr(gij, t0). 动态计算方法设计如第 2.2 节所示.

2.2 考虑可控回访的DPM更新机理

规定数字信息素都能够进行定量释放、传播、挥

发等操作, 即: 可以被定量释放到栅格中, 自然状态
下会随时间挥发至零值, 其强度会向邻近栅格传递.
为描述其操作过程, 定义 4 个参数: 吸引信息素传播
系数 Ga、排斥信息素传播系数 Gr、吸引信息素挥

发系数 Ea 和排斥信息素挥发系数 Er.
步骤 1. 吸引信息素更新机理
设:

Np =




n1,1 n1,2 · · ·
n2,1 n2,2 · · ·
...

...
. . .




为栅格受访状态阵, 记录栅格的被访问状态, ni,j 为

上个周期内无人机飞过栅格 gij 的总次数, ni,j ≥ 0.
该区域优先级为 pi. 若上一周期内栅格 gij 被访问

次数 ni,j 6= 0, 则 sa(gij, t + 1) = 0, 转为计算排斥
信息素强度; 若 ni,j = 0, 则计算 sa(gij, t + 1).
设 ki,j 为栅格 gij 的吸引信息素开关系数, t

为当前时刻, ti,j 为栅格 gij 的上次受访问时刻, T0

为重访时限. 若 t − ti,j ≤ (T0/pi), ki,j = 0; 若
t− ti,j > (T0/pi), 则 ki,j = 1. 每个周期内, 计算得
到吸引信息素开关阵K:

K =




k1,1 k1,2 · · ·
k2,1 k2,2 · · ·
...

...
. . .




在此基础上, 建立当前栅格的吸引信息素的动态更
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新规则为

sa(gij, t) = (1− Ea)[(1−Ga)(sa(gij, t− 1)+
kijpida(gij, t)) + ga(gij, t)]

(19)

其中, da(gij, t) 为栅格自主释放的吸引信息素量.
ga(gij, t) 为 (t− 1, t] 时间内从邻近栅格传入的吸引
信息素量. sa(gij, t − 1) 代表上一个循环周期末栅
格 gij 的吸引信息素强度. 式 (19) 中,

ga(gij, t) =
1

LN(p)

∑
gxy∈U

Ga[sa(gxy, t− 1) + da(gxy, t)] (20)

其中, gxy ∈ U 为栅格 pij 的邻近栅格, LN(p) 为邻

近栅格的总数. 式 (20) 的含义是, 传播到当前栅格
的吸引信息素, LN(p) 是所有邻近栅格对外传播总量

的加权和.
步骤 2. 排斥信息素更新机理
与吸引信息素计算类似, 建立当前栅格的排斥

信息素的动态更新规则为

sr(gij, t) = (1− Er)[(1−Gr)(sr(gij, t− 1)+
nijdr(gij, t)) + gr(gij, t)]

(21)

其中, dr(gij, t) 为无人机访问后的排斥信息素释放
量, gr(gij, t) 为 (t − 1, t] 时间内传入的排斥信息素
量, sr(gij, t− 1) 代表上一个循环周期末栅格 gij 的

排斥信息素强度. 式 (21) 中,

gr(gij, t) =
1

LN(p)

∑
gxy∈U

Gr[sr(gxy, t− 1) + dr(gxy, t)] (22)

式 (22) 的含义是, 传播到当前栅格的排斥信息素,
是邻近栅格对外传播总量的加权和.
在以上更新机理中, 吸引信息素计算方法中的

开关矩阵 K 是实现对任务子区域可控回访的关键.
理论上, DPM 基于吸引信息素和排斥信息素进行计
算, 可以在实现机间协同的同时, 引导无人机实现对
任务子区域的可控回访.

3 基于滚动时域控制的协同搜索决策

滚动时域控制中的滚动优化决策思想与搜索决

策的特征十分相似, 且通过滚动时域长度的设置能
够避免无人机决策陷入局部最优. 这里在 MTPM
和 DPM 的基础上, 建立无人机广域目标搜索决策
的MDR 方法.

3.1 基于滚动时域控制的决策模型

假定无人机协同搜索系统的离散时间状态方程

为

x(k + 1) = f(x(k), u(k)) (23)

其中, k 为离散时刻, x(k) 为无人机协同搜索系统的
状态, u(k) 为该系统的控制输入, f 为输入到输出的

作用关系. x(k) 和 u(k) 包含所有无人机的状态和输
入:

x(k) = (x1(k), x2(k), · · · , xNv
(k))

u(k) = (u1(k), u2(k), · · · , uNv
(k))

(24)

由于在协同搜索系统中无人机的状态方程是独立

的、控制是解耦的, 因此, 搜索决策的总体性能指标
可以表示为

J(X(k), U(k)) =
Nv∑
i=1

γiJ(Xi(k), X−i(k)|Ui(k))

(25)

其中, X(k) 为所有无人机的预测状态集, U(k) 为
所有无人机的预测输入集, γi > 0 为加权系数,
Xi(k) 为无人机 vi 的预测状态集 xi(k), xi(k +
1), · · · , xi(k + N − 1), Ui(k) 为其预测输入集
ui(k), ui(k + 1), · · · , ui(k + N − 1), X−i(k) 为其
能感知的邻近无人机的预测状态集. 此时, 无人机协
同搜索决策可以分解为 Nv 个小规模局部有限时域

优化决策问题, 对于无人机 vi, 其局部预测控制模型
为

Ũi(k) = arg max
Ui(k)

J(Xi(k), X−i(k), Ui(k))

s.t.



xi(k + q) = f(xi(k + q − 1|k), ui(k + q − 1|k)
xi(k|k) = xi(k)
ui(k + q|k) ∈ Θ
xi(k + N |k) ∈ Ξif

q = 1, 2, · · · , N, i = 1, 2, · · · , Nv

(26)

其中, Θ 为无人机的容许输入集, 由 Ξif 表示无人机

vi 的终端状态约束集. 无人机 vi 通过该模型可得 k

时刻控制序列 Ũi(k) = (ũi(k), ũi(k +1), · · · , ũi(k +
N−1)). 将 ũi(k)作为 k时刻的控制输入. 无人机 vi

执行指令 ũi(k),直到 k+1时刻指令 ũi(k+1)的驱动
介入. 下面设计性能指标 J(Xi(k), X−i(k), Ui(k))、
约束集 Θ 和 Ξif 的具体形式, 以及模型求解方法.
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3.2 协同搜索决策的性能指标

本文认为, 无人机协同搜索至少应该考虑以下
三个指标: 协同搜索大系统发现目标的概率最大、
最大限度地避免传感器资源浪费、完成任务的代价

最小, 针对这三个指标, 定义目标收益 JA、协同收

益 JB 和搜索代价 JC . 基于MTPM 和 DPM, 建立
JA, JB, JC 的解析描述如下:

1) 无人机 vi 本地决策的目标收益 JA

JA(k) =
∑
j∈Ni

N∑
q=1

e(pj(k+q)−δ)pj(k + q) (27)

其中, Ni 为无人机 vi 可以感知的无人机集合,
pj(k + q) 表示无人机 vj 在预测时域内第 q 个预测

周期所处栅格位置的当前目标存在概率: e(pj(k+q)−δ)

为动态加权系数, δ 为可以认为目标存在的阈值. 显
然, e(pj(k+q)−δ) > 0. 以 JA(k) 作为目标收益, 可以
引导无人机前往 MTPM 中目标存在概率较大的栅
格区域.

2) 无人机 vi 本地决策的目标收益 JB

JB(k) =
∑
j∈Ni

N∑
q=1

[αsa(j, k + q)− βsr(j, k + q)]

(28)

其中, sa(j, k + q) 和 sr(j, k + q) 分别表示无人机
vj 在预测时域内第 q 个预测周期内所处栅格位置的

吸引和排斥信息素的强度, α, β 为加权系数. 显然,
JB(k) 的计算基础为 DPM 矩阵元素. 以 JB(k) 作
为协同收益, 可以引导无人机前往 DPM 中数字信

息素势差较大的栅格区域, 以最大限度地避免平台
资源浪费.

3) 无人机 vi 本地决策的目标收益 JC

JC(k) =
∑
j∈Ni

N∑
q=1

[(xpj(k + q)− xpj(k + q − 1))2+

(ypj(k + q)− ypj(k + q − 1))2]/vj(k + q − 1)
(29)

其中, xpj(k + q), ypj(k + q) 和 vj(k + q) 为无人机
vj 在预测时域内第 q 个预测周期的位置和速度末

值. 以 JC(k) 作为搜索代价, 可以引导多无人机在完
成搜索任务的过程中总体飞行代价最小.
令性能指标 J(Xi(k), X−i(k), Ui(k)) 为

J(Xi(k), X−i(k), Ui(k)) = λ1JA + λ2JB + λ3JC

(30)

其中, λ1, λ2, λ3 为加权系数. 考虑此处是最大化问
题, 令 λ1 > 0, λ2 > 0, λ3 < 0.

3.3 容许输入集ΘΘΘ 和终端状态约束集 ΞΞΞififif

首先, 建立容许输入集 Θ. 假定无人机 vi 的决

策输入为 ui(k) = (xdi(k), ydi(k)), 其中:

xdi(k) ∈
(

n +
1
2

)(
L

Rs

)

ydi(k) ∈
(

n +
1
2

)(
W

Rs

)

xdi(k), ydi(k) ∈ Ξ = 1, 2, · · · ,
L

Rs

(31)

上式含义为, 无人机的决策输入集为邻近栅格的中
心坐标. 其中, Ξ 为可行状态集, 由状态方程和决策
周期长度决定.
其次, 建立终端状态约束集 Ξif . 主要考虑群内

机间防碰撞和对威胁区的规避问题.
1) 系统内机间防碰撞约束. 设无人机最小安全

间距为 ds, 将该约束表述为
√

(xpi(k)− xpj(k))2 + (ypi(k)− ypj(k))2 ≥ ds,

k > 0, ∀i 6=ji, j ∈ {1, · · · , Nv}
(32)

2) 规避威胁区约束. 定义威胁区 m 为无限高

的圆柱体, 中心坐标为 (oxm, oym), 有效威胁半径为
Rm, 威胁区集合为 Om,m = 1, 2, · · · , NM . 将该约
束表述为

√
(xpi(k)− oxm)2 + (ypi(k)− oym)2 ≥ Rm,

k > 0, i ∈ {1, · · · , Nv}, m ∈ {1, · · · , NM}
(33)

3.4 基于改进微分进化算法的模型求解

在问题的可行解空间随机初始化种群 U0 =
{u0

1, u
0
2, · · · , u0

NP}, NP 为初始种群大小. u0
i =

{u0
i1, u

0
i2, · · · , u0

iNv
} 表征可行解. 对 t 时刻个体 ut

i

实施变异操作, 得到变异个体 vt+1
i :

vt+1
i = ut

r1 + ζ(ut
r2 − ut

r3) (34)

其中, r1, r2, r3 ∈ {1, 2, · · · , NP} 互不相同且与 i

不同, ut
r1 为父代基向量, (ut

r2 − ut
r3) 为父代微分向

量, ζ 为比例缩放因子. 对 ut
i 和 vt+1

i 进行交叉操作,
生成实验个体mt+1

i = (mt+1
i1 ,mt+1

i2 , · · · ,mt+1
iNv

)T:

mt+1
ij =

{
vt+1

ij , 若 rand(j) ≤ R

ut
ij, 否则

(35)

其中, rand(j) ∈ [0, 1] 为随机数, R ∈ [0, 1] 为交叉
概率. 对 mt+1

i 和 ut
i 进行比较. 由于本文是最大化
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问题, 这样选择新个体 ut+1
i :

ut+1
i =

{
mt+1

i , 若J(mt+1
i ) > J(ut

i)
ut

i, 否则
(36)

重复以上过程, 直至出现最优解或超出最大迭代次
数. 针对上述方法容易陷入局部最优的问题, 引入自
适应比例因子以提高寻优能力.
采用惩罚函数修正性能指标函数. 以威胁区约

束为例, 惩罚函数构建为

P1(xi(k)) = [max{0, (Rm−√
(xpi(k)− oxm)2 − (ypi(k)− oym)2)}]2

(37)

当约束条件满足时, P1(xi(k), ui(k)) = 0, 否则
P1(xi(k), ui(k)) > 0. 以同样方式处理其他约束, 构
成惩罚函数 PPP (x). 定义惩罚因子向量 σσσ, 将指标函
数修正为

F (xi(k), ui(k)) =

J(xi(k), ui(k)) + σσσPPP (xi(k), ui(k)) (38)

其中, σσσ 取足够大的正数. 当通过式 (36) 多次迭代
后得到问题最优解时, PPP (x) → 0.

令 ζ 这样计算:

ζ = ζ0 ×

NP∑
n=1

[
F (xt−1

i (k), ut−1
i (k))

]
n

NP∑
n=1

[F (x0
i (k), u0

i (k))]n

(39)

其中, ζ0 为初始变异参数, 取 ζ0 = 0.6;∑NP

n=1 [F (x0
i (k), u0

i (k))]n 为初始种群的性能指标函
数值之和,

∑NP

n=1

[
F (xt−1

i (k), ut−1
i (k))

]
n
为 t− 1 代

个体的性能指标函数之和. 进化早期 ζ 较大, 有利于
保持个体多样性; 在进化后期 ζ 逐渐减小, 有利于提
高精度, 避免最优解遭到破坏.

4 仿真与分析

通过仿真检验MDR 方法与已有搜索决策方法
在搜索效率上的差异. 选取滚动时域长度N = 3 (该
值为在相关研究中通过仿真获得的最优值). 仿真设
置如下:

1) 任务区域为 20 km × 20 km, 栅格边长
Rs = 1 000 m; 区域中有 100 个随机运动目标, 初始
位置随机分布, 速度范围为 0m/s∼ 30m/s, 速度变
换周期为 10 s, 速率和方向在约束范围内随机选定.
设任务区域中有 3 处已知固定威胁, 其解析式为式

(40).




f1 = e
−[(x−4000)2+(y−4000)2]

5002

(
√

2π×500)

f2 = e
−[(x−3000)2+(y−16000)2]

5002

(
√

2π×300)

f3 = e
−[(x−17000)2+(y−14000)2]

5002

(
√

2π×300)

(40)

通过随机赋值得到初始MTPM, 如图 4 所示. 此时,
为检验 MTPM 初始化方法的有效性, 同时考虑直
观性, 第 4.1 节部分采用较少的目标检验了MTPM
初始化方法的优势.

图 4 基于先验信息的初始目标概率图

Fig. 4 Initial target probability map based on prior

information

2) 使用 10 架 Aerosonde 无人机执行搜索任务,
其编号为 1∼ 10, 初始坐标在任务区域边缘随机生
成. 速度范围为 20m/s ∼ 40m/s, 平均平飞速度
vaev = 25 m/s, 传感器感知半径 Rsea = 500 m. 无
人机预设平飞高度 H = 300 m, 无人机之间的安全
距离为 500m, 防碰撞参数 navoid = 3. 防碰撞参数
的含义是, 当机间距离不大于 navoid 倍安全距离时,
无人机开始进行规避, 以防止碰撞发生. 无人机确认
目标的概率阈值为 δ = 0.95.

3) 数字信息素参数设置: Ea = 0.04, Ga =
0.68, Er = 0.16, Gr = 0.25, sa(gij, t0) = 16,
sr(gij, t0) = 5, da(gij, t) = 8, dr(gij, t) = 12.

4) 设仿真总时间 3 000 s, 取样周期 10 s. 决策
周期 Ts = 20 s, 回访间隔 T0 = 4Ts.

4.1 MTPM与 TPM的目标指示能力对比

4.1.1 MTPM 与 TPM 初始化方法的目标指示

能力对比

为便于观察, 用较少的先验目标信息对MTPM
初始化方法进行仿真和检验.
首先, 观察MTPM 初始化方法的作用过程. 图

5 为不同先验目标信息下 MTPM 的初始化结果.
其中的目标起始信息为: 1) 图 5 (a), 起始位置 (10,
10), 速度未知; 2) 图 5 (b), 起始位置 (10, 10), 运动
速度 4 km/h, 运动方向在 (0◦, 360◦) 内均匀分布; 3)
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图 5 (c), 起始位置 (10, 10), 运动速度 4m/h, 运动
方向 300◦; 4) 图 5 (d), 4 个不同目标: 目标 1 初始位
置已知、速度未知, 目标 2 初始位置、速度已知但方
向未知, 目标 3 和 4 的初始位置和速度矢量均已知.

图 5 不同先验信息下的MTPM 初始化结果

Fig. 5 Initialization of MTPM under different conditions

其次, 对比分析 MTPM 与 TPM 初始化方法

的目标指示能力. 由于目标存在概率对于无人机起
的是目标指示作用, 故目标概率的作用本质在于告
诉无人机各个栅格的相对概率大小, 而不是绝对概
率大小. 因此作如下假设: 当该栅格的目标存在概
率高于全局栅格平均概率的 nx (nx 为有限正数, 此
处令 nx = 1) 倍时, 无人机认为该栅格有目标. 如引
言所述, 若某区域没有目标而无人机认为有目标则
称为虚警, 反之为漏检; 将其总数分别与目标总数对
比, 比值分别称为虚警率和漏检率. 图 6 为MTPM
与 TPM 在初始化时的漏检率对比, 共有 100 组仿
真数据. 可以看出, 相对于 TPM 方法, MTPM 的

初始化方法能够显著降低对目标的漏检率, 因此其
目标指示能力更强.

图 6 MTPM 与 TPM 的漏检率对比

Fig. 6 Target missing rate between MTPM and TPM

4.1.2 MTPM 与 TPM 动态计算方法目标指示

能力对比

初始目标概率采用图 4 的数据. 无人机按照
MDR 方法进行搜索决策, 对比MTPM 和 TPM 的
动态计算方法的目标指示能力. 进行 50 次仿真, 对
比 1 500 s 时刻两种方法在全局范围内的虚警率和漏
检率. 图 7 为仿真结果.

图 7 MTPM 与 TPM 的虚警率和漏检率对比

Fig. 7 Target false alarm rate and missing rate between

MTPM and TPM

从图 7 中可以看出, MTPM 对目标的虚警率和
漏检率都小于 TPM. 其中, TPM 的虚警率均值为

0.26, MTPM 的虚警率均值为 0.11, TPM 的漏检

率均值为 0.29, MTPM的漏检率均值为 0.16. 因此,
本文建立的 MTPM 及其计算方法对于降低无人机
对目标的虚警率和漏检率是相对有效的, 目标指示
能力更强.

4.2 DPM的可控回访能力检验

本文建立的 DPM 及其运算机理、使用策略与

传统相关研究的主要区别是设计了对任务子区域进

行可控回访的能力, 以应对时敏目标搜索问题. 这里
检验 DPM 的可控回访能力, 由于只检验可控回访
能力, 令式 (30) 中的参数 λ1 = λ3 = 0. 设回访率为
多机正在重访的栅格数与当前时刻需要重访的栅格

数的比值. 当前时刻需要重访的栅格数的计算方法
为: 当前时刻距离上次访问时间超过重访时间阈值
T0 的栅格的总数. 对比以下 4 组参数下多机系统的
回访能力见表 1. 其中, 基准参数组为作者在相关研
究中通过仿真计算得到的, 理论上为最优参数组.
对于每组参数, 进行 50 次仿真取其均值, 图 8

为仿真结果. 从图 8 中可以得出以下结论: 1) 基于
DPM 进行决策, 多机系统对任务区域具有一定的回
访能力; 2)回访率是先升后降的过程, 然后趋于在一
个常值附近振荡, 且均值小于该常值. 经数据计算,
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回访率趋于常值的开始时刻约为 1 700 s, 且此常值
为 0.026; 3) 在 4 组参数中, 基准参数组的回访率高
于其他三组参数下的回访率, 且回访率变化较为平
稳, 尤其是到达 1 700 s 后, 基本维持在 0.026 附近.
这也从侧面证明了基准参数组的回访能力是最优的.
综上所述, DPM 使无人机协同搜索系统获得了可随
参数变化的回访能力.

表 1 4 组参数下多机系统的回访能力对比表

Table 1 Time complexity of different methods

组别 参数值

基准参数组 Ea = 0.04, Ga = 0.68, Er = 0.16, Gr = 0.25

参数组 2 Ea = 0.50, Ga = 0.68, Er = 0.16, Gr = 0.25

参数组 3 Ea = 0.04, Ga = 0.50, Er = 0.16, Gr = 0.25

参数组 4 Ea = 0.04, Ga = 0.68, Er = 0.50, Gr = 0.25

图 8 无人机基于 DPM 进行搜索决策时的回访能力

Fig. 8 Revisiting ability to sub areas of the search system

4.3 基于MDR策略的搜索系统的搜索效率

4.3.1 搜索过程的实现

图 9 为 500 s、1 000 s、1 500 s 和 3 000 s 时刻的
搜索航迹截图. 可以看出, 随着时间的推进, 无人机
搜索群将会逐步搜索整个任务区域.

图 10 为其中 4 架无人机的 6 组相互间距的变
化曲线. 从图 10 中可以看出, 无人机的最大距离在
20 km 以上, 最小距离在 1.65 km 以上, 即机间距始
终在 1.5 km 之上, 达到了防碰撞参数的要求.
4.3.2 搜索系统的遍历能力

分析 MDR 方法对任务区域的遍历能力. 将
MDR方法与传统方法进行对比, 仿真采用蒙特卡洛
仿真思想取 50 次仿真平均值, 结果见图 11 所示.

由图 11 可知, 扫描线法对任务区域的遍历能力
是线性增长的, 高于非固定搜索模式. 但是固定搜索
模式由于不能对感兴趣的区域进行快速的进一步探

测感知, 对于静态、动态目标搜索都是不适用的, 因
此, 固定模式在此处只是一个参照物, 而不是对比的
对象.

图 9 无人机协同广域目标搜索航迹

Fig. 9 Flight path of multi-UAV cooperative search

图 10 无人机间距变化曲线

Fig. 10 Spacing between UAVs in the group

图 11 MDR 方法与几种经典搜索方法的遍历能力对比

Fig. 11 Comparison of traversing ability of MDR and

several classic methods

分析图 11 可以看出: 1) 非固定模式协同搜索的
遍历率的增长率随时间降低; 2) 仿真结束时, MDR
方法的遍历率约为 80%, 优于 Greedy 方法、ENM
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方法、ESM 方法等传统搜索决策方法. 需要指出
的是, 由于增长率的降低, 各种搜索方法很难达到
100% 遍历率, MDR 方法也不例外.
4.3.3 搜索系统的回访能力

分析 MDR 方法对任务区域的回访能力. 在仿
真初始设置中, 定义栅格颜色随着访问次数的增加
按照白、黑依次改变. 从图 9 中可以清晰辨别, 随着
时间的推进, 栅格区域的颜色总体由白色向黑色转
变, 最终趋势是全部变成黑色. 这说明, 无人机对栅
格的总体回访次数在不断增加, 即基于 MDR 方法
的无人机协同搜索系统具有对任务区域的回访能力.

图 12 MDR 方法与几种经典搜索方法的回访能力对比

Fig. 12 Comparison of revisiting ability of MDR and

several classic methods

对比 MDR 方法与传统方法的回访能力. 仿真
采用蒙特卡洛仿真思想, 结果取 50 次仿真的平均
值, 结果见图 12 所示. 从图 12 中可以看出: 1) 固定
模式只有在对整个任务区域完成一次扫描后, 回访
率才不为 0, 且为一恒定值 0.026; 2) 非固定搜索模
式的回访率在对任务区域完成扫描前的回访率是先

上升后下降的过程, 且稳定后的回访率在 0.026 附
近摆动, 且均值略小于 0.026; 3) 在非固定搜索模式
中, 在完成全部遍历之前, MDR 方法的回访率始终
优于传统搜索方法, 在基本完成遍历之后, 回访率相
当, 且均值略小于 0.026.

MDR 方法的回访率在前期高于传统方法的定
性原因是: 1) 在MDR 方法中, 搜索过程开始 T0 秒

后, 无人机进行搜索决策时就会考虑对任务区域的
回访. 2) 其他方法由于仅受目标概率图等目标引导
机制的作用, 容易对某些区域进行不可控、具有随机
性的过度访问, 使得多无人机系统对某些栅格的访
问率很高, 而对大多数栅格区域访问较少, 使得全局
的平均回访率较低.
4.3.4 搜索系统的搜索效率

分析 MDR 方法的广域目标搜索效率. 在上述

仿真过程中, 当无人机探测到可疑目标且其后验概
率高于阈值, 则认为无人机探测到目标. 仿真结果取
50 次仿真的平均值, 结果如图 13 所示. 经分析可
知: 1) 在仿真初始阶段 (遍历率较低时), 各种搜索
方法的效率相当, 曲线斜率接近 1/1 600, 即平均每
秒发现 1/16 个目标, 且 MDR 方法略优于其他方
法; 2)随着时间的推进, 各种方法对运动目标的捕获
效率发生较大偏差; MDR 方法显著优于传统 ESM
方法、TPM 方法和 ENM 方法, 更优于扫描线法、
随机搜索等传统方法; 3) 在 3 000 s 时刻, MDR 方
法、ESM 方法、TPM 方法的捕获率分别约为 76%,
70%, 52%.

图 13 MDR 方法与传统方法的目标搜索效率对比

Fig. 13 Comparison of target search efficiency of MDR

and several classic methods

MDR 方法效率较高的定性原因是: 1) MTPM
对目标概率的计算能够显著降低对目标的虚警率和

漏检率, 从而更有效地引导无人机趋向目标, 增大发
现概率. 2) DPM 机制能保证较强的遍历能力和回

访能力. 回访率高能够提高对快速目标的搜索能力,
遍历率高能够提高对慢速目标的搜索能力. 综合起
来, 对于运动状态随机的目标群, MDR 方法的搜索
效率会较高.

4.3.5 搜索决策的时效性分析

进一步, 分析无人机分布式决策的计算时间. 在
上述仿真过程中, MDR 方法、ESM 方法、ENM 方
法和 TPM 方法在一步滚动优化中的优化变量个数
约为 210 个、320 个、60 个和 40 个. 图 14 为 4 种
决策算法在 50 次仿真中的计算时间对比曲线. 从图
14 中可知: 1) MDR 方法与 ESM 方法的计算时间
长于 ENM 和 TPM 等简单方法; 2) MDR 方法比
ESM 方法的实时性略优. 因此, MDR 方法在计算
时间方面也具有相对优势, 这对于提高协同搜索系
统对动态环境的适应能力具有一定意义.
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图 14 不同搜索决策算法的计算时间对比

Fig. 14 Comparison of run time of MDR and several

classic methods

5 结论

1) 建立了基于分布概率预测和贝叶斯准则的
MTPM 及其运算机理; 定义了 DPM, 建立了考虑
可控回访的 DPM 运算机理; 在此基础上, 基于滚动
优化决策思想建立了无人机协同搜索MDR 决策方
法.

2) 本文没有考虑传感器对目标的识别时间问
题. 在实际情况中, 如果传感器在可疑目标上的扫描
时间不够长, 可能导致丢失本该发现的目标.

3) 下一步研究需建立一种简洁的目标跟踪决策
方法, 用以保证无人机对可疑目标的扫描时间, 提高
搜索效率. 特别地, 还应考虑多机协同目标跟踪的情
形.
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