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摘　要: 牧羊控制方法逐渐被应用于机场鸟群驱离、无人机放牧、空地协同监视和引导等大规模集群运动协调问

题. 以牧羊无人机为例, 提出基于分层自主决策和深度  Q网络  (DQN)的自适应牧羊控制方法. 首先, 考虑离群个

体活跃度衰减等因素, 建立牧羊控制问题的感知和运动模型; 然后, 针对个体滞留和离群问题, 提出基于全局质心

的弧形轨迹 (GCM-Arc)控制方法和避障策略, 提升羊群受控个体占比; 最后, 建立分层自主决策模型, 结合GCM-Arc

控制方法与深度  Q网络, 提出分层  GCM-Arc  控制方法, 以实现控制模式自适应切换和参数自适应调整. 数字仿

真实验表明, 所提出方法在牧羊任务时间、无人机总路程、羊群平均半径、单体离群率和牧羊任务成功率方面, 明

显优于经典的两种牧羊控制方法.
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Abstract: The shepherd control method is gradually being applied to address large-scale collective motion coordination
problems, such as bird dispersal at airports, drone herding, as well as air-ground coordinated surveillance and guidance.
Taking UAV herding as  an example,  a  self-adaptive shepherding control  method based on a deep Q-network (DQN)
and  hierarchical  autonomous  decision-making  is  proposed.  Firstly,  considering  the  factors  such  as  the  decay  of  the
activity of outlying individuals, a perception and motion model of the shepherding control problem is established. Then,
a global center of mass arc (GCM-Arc) control method and an obstacle avoidance strategy are proposed to improve the
percentage  of  controlled  individuals  in  the  flock  for  the  individual  stagnation  and  outlier  problem.  Finally,  a
hierarchical  autonomous  decision-making  model  is  established,  and  a  hierarchical  GCM-Arc  control  method  is
proposed by combining the GCM-Arc control method and the DQN, which realizes adaptive switching of control mode
and  adaptive  adjustment  of  parameters.  Simulation  experiments  demonstrate  that  the  proposed  method  outperforms
classical  GCM-V  (V-shaped  trajectory  based  on  global  center  of  mass)  and  Arc-Formation  shepherding  control
methods significantly in terms of shepherding task completion time, total drone distance traveled, average radius of the
sheep herd, individual outlier rate, and sheep herding task success rate.
Keywords: shepherding  control； unmanned  aerial  vehicle  (UAV)； hierarchical  autonomous  decision； deep  Q-
network (DQN)；self-adaptive；path planning

0    引　言

多智能体系统 (MAS)是由多个具备一定感知

和通信能力的智能体组成的集合, 个体间通过协调

其知识、目标、技能和规划, 能够共同采取行动解决

问题
[1-2]. 围绕自然界各类生物的集群现象, 通过牧羊

犬与羊群间相互作用产生的牧羊 (shepherding)行为
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引起了关注, 即牧羊犬通过对羊群施加作用以影响

其运动
[3]. 多智能体协同的许多研究工作均是在引入

基于行为的控制范式后开展的, 这些基于行为的范

式源自仿生学, 且对于多智能体系统的设计具有指

导作用
[4], 如牧羊行为可应用于机场鸟群驱离

[5]
、水

面泄漏石油清理
[6]
以及空地协同监视和引导

[7].

P

牧羊任务是指使用一只或多只牧羊犬控制一群

羊从起点移动至目标区域的过程
[8]. 而牧羊控制问题

是指如何控制牧羊犬完成牧羊任务. 现有的解决牧

羊控制问题的方法可分为两类: 基于规则的控制方

法和基于机器学习的控制方法
[9]. 基于规则的控制方

法可由羊群系统的状态参数根据自定义的规则计算

出下一时刻智能体的运动参数. 如文献 [10]提出了

一种基于规则的路线图控制方法, 采用了 MAPRM
(medial-axis probabilistic roadmap)方法, 其生成的路

线图与 PRM (probabilistic roadmap)方法
[11]

相比更

适用于群体在障碍物环境中的运动; 文献 [12]将牧

羊控制问题转化为旅行商问题, 无人机按照规划的

顺序靠近分布在空间中的羊群个体附近并将其聚拢;
文献 [13]提出了一种基于GCM (global center of mass)
的启发式算法, 无人机可根据羊群的离散状态决定

聚拢羊群或朝目标方向驱赶羊群; 文献 [14]提出了

一种无人机按照 V形轨迹运动的算法, 并将其与文

献 [13]中的 GCM-Targeting控制方法相结合得到基

于全局质心的 V形轨迹 (GCM-V)控制方法 ; 文献

[15]提出了一种以弧形环绕羊群运动从而完成驱赶

的弧形轨迹 (Arc-Formation)控制方法, 通过制定的

规则完成环绕羊群的运动方向的切换; 文献 [16]证
明了牧羊系统简化后的模型与三维的非完整航行器

系统等价, 且当航行器系统上给定偏移点 趋向目

标点时, 羊群会收敛于目标区域; 文献 [17]构建了一

种基于图的羊群模型, 通过几何划分的方式规定了

无人机需要控制的子群, 并将其与粒子群优化算法

相结合来求解无人机的目标位置; 文献 [18]在文献

[17]的基础上增加了无人机路径规划功能, 避免了

无人机扰动羊群; 文献 [19]设计了一种只关注羊群

最外层个体的牧羊控制方法, 根据局部视野中距离

终点最远的个体计算无人机放牧位置, 且证明了该

控制方法能够使得无人机在满足给定感知范围条件

下持续追踪羊群 ; 文献 [20]通过设计描述无人机

间、无人机与羊群间相互作用的势场函数, 从而使得

无人机集群实现了对羊群的包围, 并引导羊群向终

点移动; 文献 [21]提出了一种基于无人机局部视野

内羊群密度的牧羊控制方法, 能够完成多无人机对

羊群的合围, 并讨论了对于一定规模的羊群合围所

需的最少无人机数量; 文献 [22]设计了一种可减少

通讯负荷的多无人机牧羊控制方法, 无人机间不需

要交换各自获取到的信息, 只需根据局部羊群信息

以及相邻无人机位置即可进行决策; 文献 [23]提出

了一种隐式控制 (IC)方法, 其通过对于羊群和无人

机状态进行数值理论分析, 从而得到合适的无人机

输入; 文献 [24]在 IC方法的基础上, 采用一类分布

式的卡尔曼滤波器对于羊群和无人机的状态进行估

计 , 作为 IC方法的输入 , 提出了协调隐式控制

(CIC)方法. 这一类基于规则的控制方法在简单的牧

羊任务中通常更易于实现, 但是依赖具体数学模型

和人对问题的考虑, 缺乏灵活性.
随着人工智能的发展, 近年来的研究工作开始

关注基于机器学习的控制方法. 文献 [25]将强化学

习与模仿学习相结合, 依靠人类专家的演示来学习

奖励函数结构, 通过优化人类专家的策略, 避免产生

类似于人类专家的失误; 文献 [9]将深度强化学习

与 PRM方法相结合, 训练出能够在障碍物环境中运

行的模型. 这一类基于机器学习的控制方法相较于

基于规则的控制方法更加灵活, 但是其训练用时较

长, 且模仿学习等算法需要人类专家演示的数据集,
耗时耗力.

本文主要内容如下: 1)考虑离群个体活跃度衰减

等问题, 建立羊群模型; 2)针对个体滞留和离群问题,
提出 GCM-Arc控制方法, 在牧羊任务时间、无人机总

路程、羊群平均半径、单体离群率和牧羊任务成功率

方面, 明显优于经典的 GCM-V[14]
与 Arc-Formation[15]

控制方法; 3)针对控制模式切换条件固定和参数无

法实时调节问题, 将所提出 GCM-Arc控制方法与深

度 Q网络相结合, 通过建立分层自主决策模型, 提出

分层 GCM-Arc控制方法, 与所提出 GCM-Arc控制

方法在羊群平均半径、单体离群率和牧羊任务成功

率方面保持一致的情况下, 节省了牧羊任务时间, 减
少了无人机总路程. 

1    预备知识 

1.1    感知和运动模型

羊的模型如下所示:{
ṗi = ξ · vi,

v̇i = ui,
i = 1, 2, . . . , N. (1)

p v i

N ξ

其中:  、 分别为羊的位置和速度;  为羊的序号;
为羊的数量;  为个体活跃度衰减率, 当个体离群

后等于 0.99, 否则为 1. 而羊群内部相互作用的建模

是基于经典的 Boid模型
[26], 即

ui = usep
i + ualign

i + ucoh
i + uavoid

i , (2)
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usep
i ualign

i ucoh
i uavoid

i这里 、 、 、 分别为分离、对齐、聚

集、排斥控制分量. 然后, 在地面坐标系下建立如下

无人机模型: 
ẋ = v · cos θ,
ẏ = v · sin θ,
v̇ = a,

θ̇ = ω.

(3)

x y v θ

a ω

其中:  、 分别为无人机横、纵坐标,  、 分别为无

人机速度大小和航向角,  、 分别为无人机速度大

小变化率和航向角变化率. 本文对羊、无人机的感

知、运动能力做出如下假设.

rperceive

1)羊的感知区域为以羊的坐标为中心, 半径为

的圆形区域. 当障碍物、无人机以及边界栅栏

出现在羊的感知区域内时, 羊将受到排斥作用. 为了

模拟真实环境中的不确定性, 用高斯噪声对排斥作

用对应控制量的方向角进行扰动.

(xi, yi)

hUAV hsheep

hfence

2)无人机能够获取当前时刻所有羊的位置信息

以及静态障碍物的位置和尺寸. 本文假设无

人机飞行高度 大于羊的高度 , 低于障碍物

高度 , 且当无人机与障碍物发生碰撞后将停止

运动. 

1.2    GCM-V 控制方法

GCM-Targeting控制方法
[13]

将牧羊任务划分为

两个子任务: 聚拢羊群和驱赶羊群. 当羊群轮廓半径

小于给定阈值时, 无人机尾随在羊群后方将羊群朝

目标点方向驱赶; 当羊群轮廓半径大于给定阈值时,
无人机飞至距离羊群质心最远的羊附近, 将其朝羊

群质心方向驱赶.

dfurthest

ϑ dover

pcenter pcenter

dfurthest + dover ϑ pright pleft

pright pleft

ϑ=60◦

dover

ddrive

GCM-V控制方法
[14]

在 GCM-Targeting控制方

法的基础上进行了改进, 先计算出所有羊与羊群质

心的距离, 取其中的最大值 作为羊群半径, 如
图 1(a)所示 ( 和 由人为给定). 当羊群半径大于

给定阈值时, 由目标点经羊群质心引出一条射线, 在
该射线上取一点 , 使得 与羊群质心间的距

离为 , 然后由 确定 和 , 无人机

从 和 中随机选择一点, 并移动至该点, 随后

在 3点之间循环移动, 本文选取 , 同时规定

等于 10个单位长度大小; 当羊群半径小于给定

阈值时, 无人机在羊群后距质心固定距离 处将

其朝目标点处驱赶. 

1.3    Arc-Formation 控制方法

D G

C DG

Arc-Formation控制方法
[15]

的流程如图 1(b)所
示. 以直线连接无人机 与目标点 , 参考无人机视

角, 判断羊群质心 位于直线 的左侧或右侧, 若

位于左 (右)侧, 则无人机将按照顺 (逆)时针环绕羊

群运动.

D C

DC

φ=60◦

假设当前无人机按照顺时针环绕羊群运动, 以

直线连接无人机 与羊群质心 , 参考无人机视角,

选取无人机左侧距直线 最远的羊, 无人机将沿

着圆弧移动至这只羊附近. 为了避免无人机一直按

照顺时针 (或逆时针)环绕羊群运动, 这里给定改变

环绕方向的阈值 , 则当满足下式时, 进行换向

操作:

180◦ − |⟨
−−→
CD,

−−→
CG⟩| ⩾ φ. (4)

dfurthest + dover

dover

因此, 无人机将会环绕羊群顺时针或逆时针交替运

动, 且与羊群质心的距离为 . 本文规定

的取值与前文 GCM-V控制方法的相同. 

1.4    DQN 算法

π Qπ(s, a)

s a π

深度 Q网络算法
[27]

是一种经典的深度强化学

习算法. 给定策略 , 将动作价值函数 定义

为智能体在状态 下采取动作 后继续使用策略 与

环境进行交互获得奖励的期望值, 其表达式为

Qπ(s, a) = Eπ

[ ∞∑
i=0

γirt+i

∣∣∣st = s, at = a
]
. (5)

γ Eπ(·) π

rt+i t+ i

st

Qπ(s, a) at

其中:  为折扣因子,  为在策略 下的数学期望,

为在 时刻得到的奖励. 在决策过程中, 智能

体将在动作空间中选择使得在当前状态 下动作价

值函数 取值最大的动作 , 即

at = argmax
a

Qπ(st, a). (6)

DQN的核心步骤包括经验回放、目标网络稳定

 

pcenter

dover
d fur thest

p lef t

p r ight

goal

ϑ

C

D

D´

G

C´

将羊群聚拢

(a)   V 形轨迹示意图

(b)   Arc-Formation 控制方法示意图

图1    经典牧羊控制方法示意图
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Q

ε-

值计算、策略网络更新趋近价值函数, 以及通过

贪婪策略平衡探索与利用, 从而实现稳定高效的

深度强化学习
[28]. 

2    分层 GCM-Arc 牧羊控制方法

本节针对个体滞留和离群问题, 提出了 GCM-

Arc控制方法和避障策略. 为了实现控制模式自适应

切换和参数自适应调整, 建立了分层自主决策模型,

提出了分层 GCM-Arc控制方法. 

2.1    个体滞留和离群问题

GCM-V控制方法以及 Arc-Formation控制方法

的相同点是当羊群半径大于给定阈值后无人机以某

种形状的轨迹 (弧形或 V形)环绕羊群运动, 将处于

羊群轮廓边界的个体向羊群中心驱赶, 同时, 根据目

标的方位调整无人机运动轨迹, 使得羊群朝向目标

运动, 但是上述控制方法有可能失效, 具体如下.

1)当存在离群个体时, 羊群中其他个体将不会

对该离群个体产生任何影响, 假设此时羊群半径在

不断增加, 由于规则的固定性, 无人机只能沿着 V形

(或弧形)轨迹运动, 即使无人机对于离群个体仍然

有驱赶作用, 但是无人机只在极短的时间内于运动

轨迹上与该离群个体相遇, 其产生的影响可能不足

以使得该离群个体返回羊群.

2)当环境中存在障碍物时, 羊群在障碍物凹槽

内的滞留可能会导致离群个体出现. 随着羊群半径

不断增加, 无人机运动轨迹的跨度将增加, 使得无人

机往返运动周期增加, 进而导致牧羊任务失败. 即使

羊群并未在障碍物中滞留, 无人机在阻碍羊群接触

障碍物的过程中, 可能会造成羊群个体局部密度不

均匀, 从而导致羊群轮廓发生变化, 甚至出现羊群个

体离群现象.
3)当环境中存在障碍物时, 无人机在驱赶羊群

过程中可能会滞留在障碍物的凹槽内. 当出现该情

况后, 无人机仍然将根据羊群位置计算运动轨迹, 而
由一组固定规则产生的轨迹很可能会与障碍物重合,
使得无人机再次与障碍物碰撞, 当无人机找不到合

适路径时, 会滞留在障碍物凹槽中, 导致牧羊任务失

败. 

2.2    分层 GCM-Arc 控制架构

分层 GCM-Arc控制方法架构如图 2所示. 无人

机决策模块由两个决策网络、GCM-Targeting控制

器、Arc-Formation控制器、羊群运动路径规划器以

及信息提取和整理模块构成, 其根据所有羊的位置、

无人机位置、目标点位置、障碍物位置, 计算出无人

机的目标位置; 而无人机运动控制律模块采用经典

的比例调节器, 负责根据无人机当前位置、速度以及

无人机目标位置计算无人机控制量; 无人机运动模

型则根据控制量更新无人机的速度、位置信息; 羊群

模型由所有羊的模型通过分布式的信息交互构成,
其根据无人机位置, 更新所有羊的速度和位置信息.
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图2   分层 GCM-Arc 控制方法架构

 
 

2.3    GCM-Arc 控制方法

本节针对滞留和离群问题, 考虑根据羊群状态

切换控制模式、提升羊群受控个体占比、规划羊群运

动路径以及建立无人机避障策略, 设计如下方案.

1)当羊群离散时采用 GCM-Targeting控制方法;

为了提升羊群受控个体占比, 当羊群聚拢后采用 Arc-

Formation控制方法, 使得无人机贴合羊群轮廓运动.

值得注意的是, 这里判断羊群是否离散的依据并非

传统的“羊群半径是否过大”, 而是离群个体是否存

在. 其流程如下: 首先求出距羊群质心最远的羊与质
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dfurthest

daverage dfurthest⩾µ · daverage

µ

心间的距离 , 然后计算所有羊与质心间的平均

距离 , 当 时, 判定存在离群个

体 ( 由人为给定), 此时, 无人机会运动至距羊群质

心最远的离群个体附近, 随后将离群个体朝羊群质

心处驱赶; 反之, 则无人机沿弧形轨迹环绕羊群运动.
2)规划一条远离障碍物的羊群路径, 在满足与

障碍物保持给定距离的前提下, 为了避免无人机能

耗过大, 路径长度不能过大. 值得注意的是, 在任务

过程中将通过比较羊群质心与接下来所有路径节点

间距, 动态选取下一个更近的路径节点.
3)建立无人机避障策略 , 在无人机采用 Arc-

Formation控制方法牧羊过程中, 与障碍物发生碰撞

时立即改变环绕羊群运动的方向, 以达到避障效果;
在无人机采用 GCM-Targeting控制方法牧羊过程中,
将与障碍物发生碰撞时会规划出一条避开障碍物前

往离群个体附近的路径, 无人机沿此路径运动过程

中, 当其与离群个体距离小于给定阈值时, 将继续采

用 GCM-Targeting控制方法牧羊. 

2.4    分层自主决策模型
 

2.4.1    控制模式自适应切换和参数自适应调整

1)所提出 GCM-Arc控制方法实现了聚拢与驱

赶控制模式的切换, 但是其切换条件是固定的, 可能

会导致无人机在未考虑到的场景采用错误控制模式.
如当羊群被障碍物分割时, 应停止驱赶, 将羊群聚拢,
但是由于羊群只是被分为两部分, 未出现离群现象,
无人机只会继续驱赶羊群, 而这将导致羊群继续分

裂.

φ

dover

2) GCM-V和 Arc-Formation控制方法均有其可

调参数. 如在 Arc-Formation控制方法中用于判断无

人机是否符合方向切换条件的阈值 , 还有决定无人

机离羊群质心距离的参数 等, 而上述参数在无人

机执行牧羊任务过程中均是固定的, 但是实际上, 对
于不同的羊群离散程度以及障碍物相对于羊群的位

置均有其适合的数值. 

2.4.2    模型框架

本节在所提出 GCM-Arc控制方法的基础上, 构
造分层自主决策模型框架如图 3所示.

Q2

Q1

为了解决在训练过程中网络模型难以收敛的问

题, 图 3框架仍然预先规划羊群运动路径, 同时, 其
实现了分层自主决策, 在第 1层决策中控制模式决策

网络 负责选择 GCM-Targeting或 Arc-Formation
控制方法生成无人机目标位置, 在第 2层决策中轨

迹参数决策网络 负责调整 Arc-Formation控制方

法参数.
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图3   分层自主决策模型框架
 
 

Q12.4.3    轨迹参数决策网络 的训练

Q1 Q1

Q2

本文分层自主决策模型框架中两个决策网络分

别承担不同的任务, 因此, 本节采取不同的训练方法.
首先, 在 Arc-Formation控制方法执行牧羊任务的场

景下训练轨迹参数决策网络 ; 然后, 将 与 GCM-
Arc控制方法相结合; 最后, 在此基础上训练控制模

式决策网络 .
Q1网络负责调节 Arc-Formation控制方法的参

Q1

数, 而在文献 [15]中提到 Arc-Formation控制方法对

于决定无人机何时改变环绕羊群运动方向的参数非

常敏感, 这里将环绕的方向 (顺时针或逆时针)直接

作为控制器参数进行学习. 本文对于 决策网络的

动作集合设置如表 1所示.
 

Q1表1     决策网络动作集合

序号 0 1

动作 顺时针旋转 逆时针旋转

第x期 赵  江 等: 基于分层自主决策和 DQN的自适应牧羊控制方法 5



Q1

vGCM

voptimal vGCM

voptimal

网络的状态观测集合如表 2所示. 由于提供

一些在观测量的基础上由人为计算得到的信息会使

得模型在训练过程中更易收敛, 除无人机坐标、羊的

坐标、当前子目标节点坐标以及障碍物信息, 本文在

状态观测集合中添加了羊群质心速度矢量 以及

羊群的理想速度矢量 . 其中:  为相邻两个

时间步间羊群质心坐标矢量差, 而 为当前羊群

路径目标节点与羊群质心坐标矢量差.
  

Q1表2     决策网络状态观测集合

项目
无人机

坐标

羊群个体

坐标

障碍物

采样坐标

当前子

目标节点

数量 1 20 264 1

项目 羊群半径
羊群质心

坐标
vGCM voptimal

数量 1 1 1 1

Q1网络训练过程中的奖惩机制可分为 3个部

分: 目标点奖励、羊群状态惩罚以及无人机移动惩

罚. 其中: 羊群状态惩罚可分为离散状态惩罚和速度

矢量状态惩罚, 如下所示:

rt = λgoal · rgoalt + λdisp ·H(Rflock
t , Rgiven)+

λvec · |⟨v⃗GCM, v⃗optimal⟩|+ λroute · droute. (7)

λgoal

λgoal=1 λgoal=0 λdisp

Rflock
t t Rgiven

λvec ⟨v⃗GCM, v⃗optimal⟩
v⃗GCM v⃗optimal λroute

droute H(·)

这里:  与羊群是否到达目标点有关, 若到达则

, 否则 ;  为离散状态惩罚系数 ;
为羊群在 时刻的轮廓半径;  为期望的羊

群半径;  为速度矢量状态惩罚系数; 
为 与 的夹角;  为无人机移动惩罚系数;

为无人机在单个时间步内运动的路程 ; 
为软阈值算子, 下式给出其表达式:

H(u, v) = sign(u) ·max(0, |u| − v). (8)

离散状态惩罚是指当集群半径过大或出现离群个体

时给出的惩罚. 速度矢量状态惩罚是指当羊群质心

速度矢量与理想速度矢量角度差过大时会给出惩罚. 

Q22.4.4    控制模式决策网络 的训练

Q2

Q2

网络负责决策无人机在当前环境状态下应

选择聚拢控制模式还是驱赶控制模式. 而聚拢控制

模式对应 GCM-Targeting控制方法, 驱赶控制模式

对应 Arc-Formation控制方法. 可得到 网络的动

作集合如表 3所示.
  

Q2表3     决策网络动作集合

序号 0 1

动作
GCM-Targeting

控制方法

Arc-Formation
控制方法

 

Q2 Q1

Q2 Q1

rimpose
t

网络的状态观测集合与 相同, 如表 2所
示.  网络的奖惩机制在 网络的基础上增加了

强制学习奖惩 . 强制学习惩罚是指在无人机执

Q2

行牧羊任务过程中, 当羊群处于异常状态时 (羊群轮

廓半径异常、羊群异常停滞等), 若 网络还不能选

择正确控制模式, 则会对其进行惩罚.
Q2 Q1网络与 网络在训练过程中采用同一组超

参数, 其数值如表 3所示. 

2.5    算法流程和伪代码

本节根据本文分层自主决策模型框架, 设计分

层 GCM-Arc控制方法, 其流程如下.
step 1: 在第 1个时间步中根据环境信息规划羊

群运动路径.
step 2: 由无人机与羊群、环境交互, 获取羊群、

障碍物信息.

Q2

step 3: 将羊群、障碍物信息和羊群路径节点信

息合并得到状态信息, 输入决策网络 .
Q2step 4: 决策网络 根据状态信息选择控制模

式.
Q2

Q1

Q1

step 5: 若 step 4中决策网络 选择聚拢控制模

式, 则采用 GCM-Targeting控制方法根据状态信息

生成下一时刻的无人机目标位置; 若选择了驱赶控

制模式 , 则将状态信息输入决策网络 , 由网络

选择 Arc-Formation控制方法的参数 , 然后由

Arc-Formation控制方法生成下一时刻无人机的目标

位置.
step 6: 无人机根据下一时刻的目标位置计算控

制量, 由控制量计算状态量, 同时获取羊群、障碍物

的信息并重复以上流程.
综上 , 分层 GCM-Arc控制方法的伪代码如算

法 1所示.

算法1　分层GCM-Arc控制方法.

t = 11. 初始化羊群和无人机模型参数, 初始化时间步 ;

N2. 初始化无人机坐标、羊群个体数量 和位置坐标;

Q13. 加载轨迹参数决策网络 权重参数;

Q24. 加载控制模式决策网络 权重参数;

5. while 集群未到达目标区域

6.　if 还未规划羊群运动路径 then
7.　  规划羊群路径, 生成路径节点;
8.　end

P t
target9.　if 无人机到达  then

10.　 if 无人机处于避障模式 then

P t+1
target11.　   选取避障路径中下一个节点作为 ;

12.　 else

Q213.　   使用 决策网络选择控制模式;

14.　　　if 选择聚拢控制模式 then

P t+1
target15.　　　　采用GCM-Targeting控制方法计算 ;
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16.　　　else

Q117.　　　　使用 决策网络选择控制方法参数;

P t+1
target18.　　　　采用Arc-Formation计算出 ;

19.　　　end
20.　 end
21.　else

P t+1
target = P t

target22.　　 ;
23.  end

t = t+ 124.　　更新时间步 ;
25. end
 

3    仿真验证

本节验证 GCM-Arc以及分层 GCM-Arc控制方

法的有效性, 并将其与 GCM-V[14]
、Arc-Formation[15]

控制方法进行比较. 这里以障碍物环境中的牧羊任

务为例, 设计仿真实验. 其中: 仿真环境中放置 6个
障碍物, 其中心点初始坐标分别为 (175, 200)、(400,
200)、(625, 200)、(175, 400)、(400, 400)、(625, 400).

Q1

Q2

本文以 PRM算法为例, 在环境中均匀随机生

成 100个采样点, 然后删除与障碍物重合的采样点,
结合 A*算法

[29], 以羊群质心为起点, 以目标点为终

点构造羊群运动路径; 以 RRT算法
[30]

为例, 以无人

机为起点, 以离群个体为终点, 构造无人机避障路径;
以 DQN算法为例, 分别训练轨迹参数决策网络 、

控制模式决策网络 , 并将训练过程数据绘制成如

图 4所示的曲线.

ε

由图 4可得出以下结论: 由图 4(a)和图 4(c)可
知, 其回合奖励曲线均有明显上升趋势, 这表明网络

参数沿正确的方向进行了更新; 由图 4(b)和图 4(d)
可知,  参数最后稳定在 0.05, 这表明在后面的训练

过程中仅有 0.05的几率会产生随机动作, 模型将会

减少探索次数并逐步稳定.

(20 ∼ 35)

本文在相同仿真环境中, 针对 16种不同的羊群

个体数量 , 分别进行 10组仿真实验 , 共
160组. 图 5为其中 1组具有代表性的无人机轨迹.

通过分析图 5无人机轨迹可知 :  GCM-V[14]
以

及 Arc-Formation[15] 控制方法均会出现个体滞留和

离群问题; 所提出 GCM-Arc控制方法对应无人机轨

迹环绕羊群运动的弧长较大, 这种充分包围羊群的

方式会使得羊群半径较小; 所提出分层 GCM-Arc控
制方法会根据羊群的状态决定无人机环绕羊群运动

的弧长, 因此, 无人机轨迹中每段圆弧的弧度均是自

适应的, 即使羊群平均半径较大, 但是无人机最终完

成了牧羊任务, 且总路程最短. 这里将 4种牧羊控制

方法对应的指标数据平均值记录在表 4中.
通过分析表 4中的数据, 将所提出分层GCM-Arc、

GCM-Arc控制方法与GCM-V[14]
、Arc-Formation[15] 控

制方法进行对比, 可得出以下结论.

1)所提出分层 GCM-Arc控制方法对应平均总

时间步数小于 GCM-V与 Arc-Formation控制方法

的 45 %, 所提出 GCM-Arc控制方法对应平均总时

间步数小于其他两种现有方法的 50 %.
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图4    决策网络训练评估曲线
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2)所提出分层 GCM-Arc控制方法对应无人机

平均总路程最小, 与其他两种现有方法相比, 平均总

路程缩减大于 50 %.
3)所提出方法对应羊群平均半径小于其他两种

现有方法对应数值的 25 %.
4)所提出分层 GCM-Arc控制方法对应平均单

体离群率最小, 小于其他两种现有方法的 33 %; 所
提出 GCM-Arc控制方法对应平均单体离群率小于

其他两种现有方法的 50 %.
5)所提出分层 GCM-Arc与 GCM-Arc控制方法

对应平均成功率大于其他两种现有方法的 2倍.

20 ∼ 35

为了探究所提出分层 GCM-Arc和 GCM-Arc控
制方法在不同羊群个体数量下相较于 GCM-V与

Arc-Formation控制方法的优势, 这里将在不同羊群

个体数量下记录的各评价指标数据的平均值以及成

功率绘制成如图 6所示的一组曲线图. 通过分析可

知: 在本文仿真环境中, 当羊群个体数量在

典型范围内变化时, 所提出方法在牧羊任务时间、无

人机总路程、羊群平均半径、单体离群率和牧羊任务

成功率方面 , 明显优于经典的 GCM-V与 Arc-
Formation牧羊控制方法.

值得注意的是, 相较于文献 [14]与文献 [15], 本
文考虑了障碍物环境中的牧羊问题; 文献 [20]中无

人机对羊群进行驱赶的前提条件是完成合围, 而本

文并未涉及合围, 只关注如何通过设计单架无人机

的控制量从而使得羊群受控; 文献 [9]中使用强化学

习模型直接生成无人机速度, 而本文考虑到收敛性

等因素, 采用强化学习模型对控制模式和控制参数

进行选择, 从而实现牧羊控制. 

4    结　论

Q1

Q2

本文研究了基于分层自主决策和深度 Q网络的

牧羊控制方法. 首先, 考虑离群个体活跃度衰减等因

素, 建立了牧羊控制问题的感知和运动模型; 然后,
针对个体滞留和离群问题, 提出了 GCM-Arc控制方

法; 最后, 在 GCM-Arc控制方法的基础上, 建立了分

层自主决策模型, 通过构造轨迹参数决策网络 和

控制模式决策网络 , 提出了分层 GCM-Arc控制

方法. 在障碍物环境下的 160组仿真实验结果表明:
所提出方法相较于经典的 GCM-V、Arc-Formation
控制方法, 在牧羊任务成功率方面的提升大于 100 %,
在牧羊任务用时以及单体离群率方面低于原来的

50 %, 在无人机总路程方面的缩减大于 25 %, 在羊

群平均半径方面的缩减大于 75 %, 且本文基于已提

出的 GCM-Arc控制方法进行的分层自主决策的改
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图5    牧羊任务仿真流程

 

表4     牧羊控制方法仿真实验数据平均值 (160 组)

GCM-V[14] Arc-Formation[15] GCM-Arc 分层GCM-Arc

总时间步数 33 889.581 30 386.156 14 272.550 12 841.200

无人机总路程/m 7 650.190 7 617.555 4 846.013 4 221.207

羊群平均半径/m 366.890 210.572 39.335 49.976

单体离群率 0.794 0.598 0.194 0.166

成功率 0.081 0.413 0.900 0.825
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进, 使其在节省牧羊用时以及缩短无人机路程方面

得到了进一步提升. 后续将结合分层自主决策和多

智能体强化学习方法, 研究大规模羊群场景下协同

多无人机分群自适应牧羊控制和导引避障问题.
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