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基于图形模型动态感知下的多无人机航迹协同

郭文强 , 高晓光 , 肖秦琨
(西北工业大学 电子信息学院 , 西安 710072)

摘　要 : 为解决对当前形势估计不足以及对未来情况预测的问题 ,采用图形模型中动态贝叶斯网络 (DBN)建立突发

威胁体感知的模型 ,利用 DBN的状态转移网络、观测转移网络及 DBN的学习和推理算法 ,实现了对突发威胁体的动

态感知.提出一种基于图形模型动态感知下的多架无人机航迹协同规划方法 ,并据此实现多无人机飞行航迹协同规

划.仿真结果表明了这种基于图形模型动态感知下的多架无人机协同方法的正确性和可行性.
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Abstract : Focusing on solving the shortage problems of present situation estimation and future forecasting , dynamic

sensing model for pop2up threat s is established by dynamic Bayesian network (DBN) , which is a kind of graphical

models. Dynamic sensing for pop2up threat s can be achieved by parameters’change in relative DBN’s t ransition

networks and DBN’s learning and inference algorithm. An autonomous optimization for multiple UAVs cooperative

path planning based on DBN is proposed , which supplies the realization foundation for UAVs cooperative t rajectory

planning. Simulation result s show that this UAVs cooperative t rajectory planning via dynamic sensing based on this

graphical model is correct and practical.
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1　引　　言
　　空中战场在现代战争中的地位日益突出 ,多架

无人机航迹协同是多架无人作战飞机协同作战的关

键技术[1 ] .依据滞后的信息进行决策 ,必然造成打击

的低效能 ,因此未来的无人机应具有高度的自主能

力 ,即在不同航行阶段能及时动态感知和评估变化

的形势和环境 ,并能够自动进行重规划 ,从而实现多

架无人机航迹协同下自主飞行[2 ] .

　　图形模型是概率论与图论密切结合的产物 ,动

态贝叶斯网络是其重要组成部分.国内外对动态贝

叶斯网络理论和应用的研究非常活跃[3 ,4 ] .文献 [ 5 ]

采用离散模糊动态贝叶斯网络 ,对若干可观测目标

特征参数综合推理出目标的类型 ,提高了无人作战

飞机的自动目标识别能力.本文则提出利用动态贝

叶斯网络建立空天作战环境中突发威胁体的感知系

统框架 ,并据此进行多无人机飞行航迹协同 ,解决了

对当前形势估计不足以及对未来情况预测的问题.

2　基于动态贝叶斯网络的威胁感知系统
2 . 1　动态贝叶斯网络

　　动态贝叶斯网络 (DBN)是对由大量随机过程

组成的状态空间模型的一种新颖灵活的图形表达方

式. DBN可视为将静态贝叶斯网络沿时间轴变化进

行拓展得到 ,它具有多种表达形式[6 ] .卡尔曼滤波模

型 ( KFM)与隐马尔可夫模型 ( HMM)是两种最常见
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的 DBN形式.

2 . 2　突发威胁体感知动态贝叶斯网络

　　对空天中的威胁体进行目标识别所需要的主要

特征量有速度、高度、雷达回波分析等 ,这些特征可

通过各种现有技术获得[5 ] .基于静态贝叶斯网络的

无人机潜在威胁等级评估 ,主要由无人机对抗威胁

的能力、敌方的威胁区域和弹性威胁等因素决定 ,

它们主要体现在威胁体的类型、位置及航向等特征

量信息中[7 ] .采用综合打分等方法可得到突发威胁

体威胁等级 X threat ( L ) .根据 Miller 理论 ,可用威胁

等级得分值来反映人们关于目标的相对威胁重要性

认识 ,一般取 1～9 ,其中 :1 ,3 ,5 ,7 和 9 分别表示绝

对弱、较弱、较强、很强、绝对强 5个等级 ,两等级间

的状态相应取 2 ,4 ,6 ,8.

　　在某一时刻 t的数据融合推理基础上 ,可将形

成的威胁体的位置和速度静态贝叶斯网络与单个时

间片段的目标识别静态贝叶斯网络相结合 ,组成新

的贝叶斯网络 ,即威胁等级评估贝叶斯网络 ;然后沿

时间轴拓展形成相应的动态贝叶斯网络.利用该动

态贝叶斯网络可以跟踪突发威胁体 ,预测其特征信

息 ,并据设定的无人机与突发威胁体间距离阈值 ,实

施协同路径局部重规划.威胁体感知动态贝叶斯网

络结构如图 1所示.其中 :在单个时间片 t的贝叶斯

网络中观测量可以用 Y t , m ( m = 1 ,2 , ⋯, N , N 为传

感器数量) 表示 ,如 Y t ,1 表示可观测威胁体的位置、

速度 ; X 表示 KFM 的隐含状态 , 如目标真实的位

置、速度 ; Q表示 HMM 中隐含状态 :Qt , N 为目标类

型识别结果 ,威胁体威胁等级对应的序列用 Qt 表

示.

图 1　突发威胁体感知动态贝叶斯网络

2 . 3　推理算法

　　对 DBN 进行推理首先应学习该系统所对应的

参数. 利用经典的 Expectation maximization ( EM)

或 Baum2Welch算法[8 ] 可对 DBN 参数进行最大似

然 (Maxinum likelihood) 估计 ,它是 DBN 学习的基

础.该威胁体感知DBN实际上是 KFM模型 (隐变量

节点是连续的) 与 HMM 模型 (隐变量节点是离散

的) 组成的混合网络.据文献 [9 ] 结论 ,当连续隐结

点与离散隐节点相互独立时 ,可将其分解为连续

DBN和离散DBN进行推理 ,即首先对 KFM进行推

理 ,然后对 HMM进行推理.

2. 3. 1　KFM的参数学习及推理

　　KFM假定 X t ∈RN x , Y t ∈RN y ,状态转移函数

及观测转移函数均服从线性高斯分布 ,有

X t+1 = A X t + W t , W t ～ N (0 , Q) ;

Y t = CX t + V t , V t ～ N (0 , R) .
(1)

其中 :W t 和 V t 为 N x 维与 N x 维相互独立的高斯噪

声信号 ; A是一个 N x ×N x的状态转移矩阵 ;观测矩

阵 C为 N y ×N x 的矩阵 ; Q为系统动态噪声信号方

差 ; R为观测噪声信号方差[3 ] .

　　对 KFM进行推理首先应学习该线性动态系统

(LDS) 对应的参数 ,即通过观测数据学习状态转移

矩阵 A ,观测矩阵 C ,系统过程噪声矩阵 Q和系统观

测噪声矩阵 R.方法是先通过先验知识建立初始参

数 ,进而用 EM算法结合观测数据进行迭代修正.

　　应用文献[3 ]指出的前向 2后向算法或 Rauch2
Tung2 Striebel ( R TS) 算法便可对该 KFM 某一节

点进行推理.较准确地估计出 x t 后 ,再应用预测公

式 x t+ H| t = A ( t , t + H) x t| t ,预测出 x t+ H 的值 ,其中

A ( t , t + H) 为 t时刻到 ( t + H) 时刻系统的状态转移

矩阵.

2. 3. 2　HMM的参数学习及推理

　　当DBN隐节点取值空间为离散型时 ,其推理的

一种方式是将复杂的动态网络化成简单的 HMM图

型模式 ,从而应用 HMM的成熟算法解决 HMM所

面临的 3个问题 :应用期望最大值算法 ( EM ) 进行

在线学习 ,确定 HMM的基本参数 ;应用 Viterbi解

码算法 ,获得最优的隐含状态估计序列 ;在得到最优

估计序列基础上 ,可充分应用DBN 的推理算法进行

预测.

　　X t和 Y t表示 HMM隐含序列和观测序列 ; x t表

示 t时刻隐含变量的值 , y t 表示 t 时刻观测变量的

值 ; x t存在 n种状态 ,即 x t ∈{ 1 ,2 , ⋯, n} .其模型参

数主要有 3个 :1) 初始隐状态分布矩阵π= (πi ) 1×n ,

其中πi = P( x1 = i) ;2) 隐状态转移矩阵 A =

( aij ) n×n ,其中 aij = P( x t = i | x t - 1 = j) ;3) 观测矩

阵 B = ( bik ) 1×n ,其中 bik = P( y t = k | x t = i) .在不

与代表 KFM参数混淆的情况下 , HMM的参数可简

化为λ = ( A , B ,π) .

　　HMM学习实质上是参数最优化问题 ,即找到

最佳参数λ3 ,使

λ3 = arg max
λ

P ( Y , X |λ) . (2)

　　基于上述 EM思想的 Baum2Welch算法 ,无论

在观测数据完备或部分观测数据的基础上 ,都可较
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好地学习到 HMM的参数.通过对随时间变化的观

测序列推理运算 ,并结合 HMM模型构造条件λ =

( A , B ,π) ,应用 Viterbi算法便可推理出合理的隐含

状态序列.

3　航迹协同规划分解策略
　　除位置和形状已知的静止威胁外 , 无人机

( UAV) 在实战环境中所面临的威胁主要来自敌方

地面或空中的探测雷达.本文无人机飞行区域的威

胁点均认为是敌方雷达. 文献 [10 ] 给出了多架

UAV以路径长度为协同变量进行协同规划的分解

算法.这里选用将分解算法改进为以多架 UAV 飞

行时间 ta 为协同变量的分解算法.

　　路径初规划阶段 ,每架 UAV 计算出自己的最

优路径 ,由于速度 V min ≤V ≤V max ,每条路径 i有 1

个对应的飞行代价 J i 和到达目标的时间范围 S t , i .

这里采用能体现威胁点威胁等级差异的改进型

Voronoi图进行求解[4 ] .

　　在初始的改进型Voronoi图中 ,第 i条边的飞行

代价为

J i = kJ threat , i + (1 - k) J fuel , i , 0 ≤k ≤1 . (3)

式中 :J threat , i为 UAV飞行的威胁代价 ,指的是 UAV

暴露在敌方雷达下的程度 ,其所受的威胁与 UAV

到雷达距离的 4 次方的倒数成正比 ; J fuel , i 为 UAV

飞行中的燃油代价 ,与路径长度有关 ; k 为平衡系

数.

　　第 j个威胁点对第 i 条边的威胁代价为

J threat , i←j =

Lengt h i ×( 1
d4

( 1
6 i , j)

+
1

d4
( 1

2 i , j)
+

1
d4

( 5
6 i , j)

) ×

X threat (Level) j . (4)

具体分析及参数含义参见文献[11 ].

　　将飞行代价∑
n

i = 1
J i 作为路径优化的目标函数 ,

以多架 UAV飞行代价最小为优化目标.首先求出 n

架 UAV的交集 S = S t ,1 ∩S t ,2 ∩⋯∩S t , n ,估计抵

达时间 ta 在区间 S 取最小值 ;然后将 ta 传给每一架

UAV ,UAV根据 ta 和各自规划的路径选择合适的

速度飞行.各架 UAV 之间交流的内容是时间 ta 和

J i .这种分解算法有利于将一个高维的优化问题分

解成一个低维、计算量小的问题 ,并可使得路径优化

的目标函数最小 ,即在最大限度地增加团队的生存

能力的基础上 ,保证团队完成任务的时间最少.

4　突发威胁下多 UAV自主航迹协同优化
　　1) 由卫星、预警机或高空侦察机获得某一区域

的地形和威胁分布数据 ,经数据融合后 ,按预先的经

验知识对该区域的固定威胁目标进行威胁等级的量

化 ;依据各个固定威胁点 X threat 值按改进型 Voronoi

图法进行构图 ;采用前述协同路径规划分解策略 ,在

确定各 UAV飞行起点和终点后 ,求解初始粗略最

短路径 ;进行路径细化后 ,确定出各无人机实际可飞

的协同航迹.

　　2) 各 UAV将航空地图及预规划的路径装入其

火控计算机 ,按预先规划好的路径飞行. 在飞行途

中 ,应用其所带传感器 ,如电子雷达 ,光电雷达 ,红外

搜索跟踪装置 ( IRST) ,敌我识别器 ( IFF) ,电子对

抗报警器等 ,以及机载数据链的数据 (含预警机、地

面指控系统、友机的数据) 进行探测 ,不断感知环境

变化.将传感器信号进行数据融合 ,一旦发现突发威

胁体 ,即进行定位及目标跟踪.在此期间 , UAV仍沿

预先规划好的路线飞行 ,并不断探测其与突发威胁

体间的距离 d.

　　3) 在得到融合信号序列的基础上 ,建立突发威

胁体 Xpop2up 感知 DBN .

　　4) 应用前向 2后向推理算法和 Viterbi解码算

法进行推理 ,得到该时刻及未来时刻威胁体的位置、

速度的最优滤波值 x̂ 及威胁等级的最优滤波值 ŝ .

　　5) 当预测 d小于某一设定阈值时 ,开始航迹协

同局部路径重规划.在补充了威胁体信息后 ,重新构

造改进型 Voronoi图 ,求解下一轮粗略最短路径 ,细

化路径后得到更新的实际可飞路径.

　　6) UAV未到达目标点时 ,返回步骤 2) ,根据

Xpop2up 位置及威胁等级等变化 , 重新学习、修改

Xpop2up 感知 DBN模型 ,以便适时进行新一轮路径协

同优化 ;当 UAV到达目标点时 ,自主航迹协同优化

过程结束.

5　仿真分析
　　为验证上述基于 DBN 的图形模型动态威胁感

知下多架无人机自主航迹协同优化方法的正确性与

可行性 ,在 Matlab7. 1环境下进行仿真实验.

　　想定多架无人机自主协同编队飞行 ,每架无人

机分配一个目标.由于战场环境的动态不确定性 ,敌

方威胁有 2种类型 :已知的和突发的.已知的威胁在

无人机任务开始时已由卫星或预警机探知其位置等

信息 ; 而突发威胁只在执行任务过程中才被发现.

当原路径规划区域内突然出现敌方新的威胁体时 ,

借助DBN图形模型可将复杂多变的背景因素 (此处

特指突发威胁体) 经信息预处理后 ,融入到 DBN 的

转移网络中 ,对突发威胁体予以感知 ,预测未来情

况 ,进而自主进行航迹协同优化功能.多机编队的组

织体系中小编队通常由 2～ 4 架飞机组成.限于篇

幅 ,此处仅给出 2架和 3 架无人机自主航迹协同仿

真结果.
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5 . 1　2架无人机的自主航迹协同

5 . 1 . 1　初始集合点规划及执行规划

　　首先给出已知的威胁点、2 架飞机的起始点和

目标点坐标.取无人的速度区间为 [ 0. 8 ,1. 2 ] ,以威

胁点作为母点构建改进型 Voronoi 图.计算各条边

的代价矩阵 (平衡系数 k取 0. 4) ,并采用 Dijkst ra算

法寻找到 2架飞机各自的最优路径.

　　目标点是事先探知的 ,所以无人机在出发时已

规划好初始路径 (见图 2 中粗虚线) .其中 :1 号和 2

号无人机起始点 S1 , S2 和目标点D1 ,D2 坐标分别为

(30 ,5) , (58 ,10) 和 (60 ,82) , (80 ,80) ,驶入角均为

45°. 1 号 无 人 机 的 规 划 初 始 路 径 长 度 为

91 . 046 4 km ,2号无人机的路径长度为 84 . 297 1 km .

因此 ,2架无人机可以同时到达目标 ,双机间协同变

量 ta = 223 . 152 9 s.

图 2　双机协同初始航迹规划及突发威胁的运动情况

5 . 1 . 2　威胁体感知

　　在执行任务过程中 ,无人机编队获得的目标信

息是不断变化的.设 X1为敌方突然出现的移动威胁

体 ,其位置及状态变化如图 2中灰色星型所示.假设

t = 79 . 625 3 s时无人机探测到了新的移动威胁体

X1 ,连续观测后获得了 12 s的观测数据.

　　1) 威胁体位置和速度的推理计算

　　已知部分观测数据如表 1所示.首先学习获取

KFM模型参数 :根据先验知识或随机选取转移矩阵

A 1 ,观测矩阵 C1 ,噪声矩阵 R1 , Q1 ;进而通过 EM学

习算法结合观测数据得到修正后的参数矩阵 A 2 ,

表 1　突发威胁 X1 部分观测融合数据

坐标 观测值 / 10 km

x 7 . 959 9 7 . 956 6 7 . 951 8 7 . 947 9 7 . 944 9

y 3 . 996 1 3 . 996 4 3 . 995 6 3 . 995 6 3 . 995 5

x 7 . 940 4 7 . 935 9 7 . 931 5 7 . 928 2 7 . 922 4

y 3 . 996 6 3 . 996 1 3 . 997 2 3 . 996 3 3 . 996 6

x 7 . 919 2 7 . 913 4 7 . 909 0 7 . 903 0 7 . 896 9

y 3 . 995 7 3 . 994 4 3 . 995 7 3 . 994 6 3 . 995 6

C2 , R2 和 Q2 .

　　依据学习、修正得到的参数 ,由 Kalman滤波算

法获得滤波后 X1 航迹. 图 2 中灰色星型虚线表示

KFM推理结果. X1 起点观测数据 y = [80 . 002 ,

40 . 001 ]T ,经滤波、推理得到 3 s后 ,即当 2号无人机

飞行至图 2中 S21 点时 , X1 的数据

x =

[74 . 440 92 ,39 . 297 97 , - 0 . 573 81 ,0 . 053 14 ]T .

　　2) 威胁等级的推理计算

　　首先根据先验知识估计 HMM 模型参数 A0 ,

B0 ,π0 ;进而应用学习算法结合观测数据进行修正 ,

得到 A1 , B1 和π1 .

　　在调整好参数的基础上 ,针对后续数据进行推

理 ,即应用 Viterbi解码估计出隐含变量的最大可能

值 ,求解结果如图 3所示.条形码对应数字为 X1 ,对

应威胁等级 G,观测变量为 9个状态 ,最终推理值在

150代 ,推理威胁等级 X1 ( G) = 3 .于是 ,推理得到 2

号 UAV飞行至图 2中 S21点时 , X1的位置及状态估

计为

x =

[74 . 440 92 , 39 . 297 97 , - 0 . 573 81 , 0 . 053 14 ]T ;

威胁等级 X1 ( G) = 3 .图 4中灰星表示 X1 相应预测

位置.

图 3　威胁等级 HMM系统 Viterbi解码图

图 4　重新规划的协同航迹
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5 . 1 . 3　重新规划

　　为了规避突发威胁 X1 ,当 2号 UAV与 X1间距

d接近设定阈值时 ,即 2号 UAV飞至图 4中 S21 点

时 ,会以 S21 点为新始发点进行局部路径规划 ,并与

1号 UAV交流协同变量 ta2 .

　　局部路径重规划后航迹如图 4中粗虚线所示.

无人机编队在后半程飞行中 ,1号和 2号无人机的路

径长度将分别为 52 . 439 3 km与 44 . 848 6 km ,此时

ta2 = 128 . 527 6 s.

　　分别取 i为 1和 2 ,则将图 2中点 Si 至 Si1 以及

图 4中点 Si1 至D i间航迹连接起来 ,即为 i号无人机

经多机自主协同优化后的航迹.

5 . 2　3架无人机的自主航迹协同

　　3架无人机针对 2个突发威胁体的自主航迹协

同过程 ,类似于前述 2架无人机自主航迹协同情况.

5 . 2 . 1　3机协同初始航迹规划及突发威胁感知

　　图 5为 3机协同初始航迹规划及突发威胁感知

情况示意图.

图 5　3机协同初始航迹规划及突发威胁感知情况

　　1号～ 3号无人机起始点和目标点分别为 S1 至

S3 和 D1 至 D3 .多架无人机出发前已规划好初始路

径 ,如图 5中粗虚线所示.此时 ,3机间协同变量 ta =

233 . 049 3s.

　　X1 为敌方突然出现的第 1个移动威胁体 ,其位

置及状态如图 5中灰色星型所示. t = 79 . 832 4 s时 ,

无人机对 X1 连续观测 ,获得了 12 s的观测数据.利

用本文的突发威胁体感知动态贝叶斯网络学习得到

模型参数 ,经动态贝叶斯网络推理计算得到 3 s 后

X1 的位置及状态估计为

x =

[37 . 844 59 ,36 . 848 86 , - 0 . 126 12 ,0 . 073 102 ]T ;

威胁等级 X1 ( G) = 3 . 3 s后 ,3架无人机分别飞至点

S11 ,S21 和 S31 .

5 . 2 . 2　3机协同航迹重规划

　　为了规避突发威胁 X1 , 1号无人机飞至图 5中

S11 点后需重新规划路径 ,即以 S11 点为新始发点进

行局部路径重规划 ,并与 2 号和 3 号无人机交流协

同变量 ta2 .用前述方法重规划后的路径如图 6中粗

虚线所示. 此时 ,3 机间重规划协同变量 ta2 =

154 . 248 1s.

图 6　针对突发威胁 X1 的协同航迹重新规划

　　对比图 6 和图 5 可知 ,由于突发威胁 X1 的出

现 ,此时为保证多架 UAV 飞行代价∑
3

i = 1
J i 最小 ,即

在最大限度地增加团队生存能力的基础上 ,保证团

队完成任务的时间最少 ,1号和 2号 UAV均进行了

局部路径重规划 ;而 3号 UAV 只需调整飞行速度 ,

仍沿原初始航迹行进即可满足任务要求.

5 . 2 . 3　针对突发威胁 X2 的 3机协同航迹重规划

　　又经 37 . 732 7 s ,图 6中星型所示 X2 为敌方又

突然出现一新的移动威胁体. 无人机获得了 X2 的

10 s连续观测数据. 利用突发威胁体感知动态贝叶

斯网络学习得到的模型参数 ,经推理计算得到 5 s后

X2 的位置及状态估计为

x =

[60 . 895 74 , 51 . 656 79 , - 0 . 570 43 , 0 . 029 756 ]T ;

威胁等级 X2 ( G) = 5 .此时 ,3架无人机分别飞至点

S12 ,S22 和 S32 .

　　重规划后的路径如图 7粗虚线所示.此时 ,3机

间重规划协同变量 ta2 = 154 . 248 1 s.

图 7　针对突发威胁 X2 的协同航迹重新规划

　　取 i分别为 1 ,2和 3 ,将图 5中相应点 Si至 Si1 ,
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图 6中 Si1至 Si2及图 7中 Si2至 D i间航迹连接起来 ,

即为 i号无人机经多机自主协同优化后的航迹.

6　结 　　论
　　本文在构建基于动态贝叶斯网络威胁体感知模

型的基础上 ,利用 DBN 中状态转移网络及观测转

移网络参数变化 ,实现了对空天环境中突发威胁体

的动态感知 ,进而提出了基于图形模型动态感知下

的多无人机航迹自主协同规划方法.实验结果表明 ,

这种自主规划方法 ,可实现多无人机航迹协同 ,并充

分利用 DBN 的学习和推理算法 ,有效解决多无人

机协同飞行过程中对当前形势估计不足以及对未来

情况预测的问题 ,具有较强的实效性.这种基于图形

模型的动态感知框架 ,还可应用于协同空战中的干

扰协同、攻击协同和火力分配等方面 ,为辅助决策提

供了一种行之有效的方法.
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