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摘要 针对多无人机在无源定位过程中协同动态规划航迹提高定位精度问题，提出基于演

化深度神经网络的分布式动态航迹优化方法。首先将演化计算与深层前向反馈神经网络结

合，设计基于演化神经网络的无人机协同无源定位动态航迹规划框架。以多无人机到达角

（AOA）协同定位为例，利用定位过程中对目标估计的克拉美罗界（CRLB）生成最优训练集。

通过无人机下一时刻与目标形成的相对构型作为系统学习的行为，从而得到下一时刻优化

后的航迹点。实验结果表明，该方法相对于传统中心控制的无人机协同定位方法，具有更低

的处理延时，能够以更短时间达到定位精度。
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多无人机无源定位在环境监测、应急救援、军事侦

察与电子战等领域的应用越来越多，如何规划无人机

路径以提高定位精度已成为国际研究热点问题之

一 [1]。当前航迹规划研究主要有 2个方面：1）静态规

划，即提前规划好无人机执行任务过程中所需的航迹

路径；2）给定无人机运动初始构型和目标构型，通过优

化算法，在线计算连续且满足各种状态约束和环境约

束的可行路径，使无人机完成从初始点到目标点的运

动 [2]。目前基于优化算法的路径规划方法要求无人机

实时在线计算出下一时刻航迹点，因此需要不断进行

航迹重规划。同时在这种情况下，无人机集群中需要

有一个中心站用于目标位置解算以及给出下一时刻各

个无人机航迹点，因此属于集中式控制。随着集群内

无人机数目的增多，集群网络的鲁棒性降低[3]。

考虑到无人机面临战场环境的突发性、不确定性

的特点，通过模仿生物体的学习活动，使无人机在满足

其平台约束的条件下，通过线下自主学习和线上分布

式自主规划路径，从而提升执行任务过程中的航迹规

划的实时性、准确性和适用性。因此，通过机器学习的

方法对路径规划展开研究是当前热点问题之一。Kru⁃
usmaa[4]应用基于案例推理的方法，通过建立机器人的

环境注解地图数据库，将观测值与数据库进行检索匹

配作为规划输出。该方法所需的数据库较大且不适用

于动态环境中。Chen等[5]给出了基于Q学习的机器人
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导航方法。Zhao等[6]研究了基于证据推理理论对无人

机水面舰艇的冲突解脱进行评估，并通过学习得到最

优防相撞策略，可借鉴到无人机应对空中威胁的路径

规划方法中。Zhang等 [7]研究了基于几何强化学习算

法，提高了单机和多机协同下的路径规划能力。上述

研究主要解决了无人机在任务中的地形避障、最短路

径、防相撞等问题，本研究主要以无人机无源定位任务

为牵引，给出无人机执行任务所需的最优航迹。

主要研究基于演化深度神经网络的无人机无源定

位动态航迹规划方法。首先给出基于演化神经网络的

无人机航迹规划框架。在此基础上，以多无人机纯方

位定位为例，分析其最优构型的影响关系。其次，应用

基于差分进化的演化深度神经网络对网络参数进行调

整优化，提升网络的准确性与鲁棒性。

1 问题分析与传统解决方法

1.1 问题描述与分析

本研究以多无人机纯方位定位为例，考虑M架无

人机执行目标定位任务，其中M个无人机与目标之间

的相对构型如图 1所示，其中 xi( )k = ( )xi( )k ,yi( )k T
表示

第 i个接收机的位置，x t = ( )xt,yt ∈R2 为目标位置，ri表示

第 i架无人机到目标的距离，相邻的无人机与目标连线

之间夹角为 φij =φji ∈ [ )0,π 。

其中每架无人机的 AOA 量测方程为：ϕ
i
=ϕi( )xt

+ei ，ei表示量测误差，且服从均值为0方差为 σ2
ϕ 的高斯

分布，即 ei ∼N( )0,σ2
ϕ ，ϕi( )xt 可表示为[8]

ϕi( )xt = arctan 2( ]xt - xsi,yt - ysi （1）
M 个无人机的量测值组成测量向量表示为

Φ( )xt =Φ( )xt + e(Φ( )xt = [ ]ϕ1( )xt ,⋯,ϕM( )xt

T
， e = [e1,e2,

)]⋯,eM ，假设不同接收机的量测误差相互独立，且误差

协方差 Rϕ =σ2
ϕIN ，其中 IN 为N维的单位矩阵。

利用无人机进行分布式AOA定位的效果主要受 2
个因素的影响：1）定位算法的选取（最大似然ML，最小

二乘LS，EKF滤波等）；2）无人机与目标之间的几何分

布构型。

因此在定位算法一定的情况下，对目标定位和跟

踪的精度受到各个无人机与目标之间构型的影响，在

实际应用中，需要不断调整与目标之间的相对构型从

而得到更好的定位精度以及定位的稳定性。

1.2 无人机运动模型

假定多无人机系统的离散动态模型为[9]

Xk + 1 = f ( )Xk,uk , k = 1,2,⋯,M （2）
式中，Xk为 k时刻系统的状态值 Xk = [ ]x1( )k ,⋯,xM( )k T

，

uk 为 每 个 时 刻 对 无 人 机 飞 行 方 位 角 的 控 制 量

uk = [ ]u1( )k ,u2( )k ,⋯,uM( )k 。由此可得离散情况下无人

机的运动方程为 Xk + 1 = f ( )Xk,uk , k = 1,2,⋯,M
xi( )k + 1 = é

ë
êê

ù

û
úú

xi( )k
yi( )k

+ ν0T
é

ë
êê

ù

û
úú

cos ui( )k
sin ui( )k

（3）
式中，ν0 为无人机飞行速度，T为接收机采样时间间

隔。

每一间隔时间内，应用Chan算法更新目标位置，同

时以克拉美罗界CRLB为优化目标函数，得到下一时刻

最小测量误差情况下的控制量u(k+1)，因此目标函数可

以表示为

ì
í
î

ï

ï

argmin f ( )u( )k + 1 = Tr( )J -1
k + 1( )ri,θi , k≤3

argmin f ( )u( )k + 1 = Tr( )P-1
k + 1|k + 1( )ri,θi , k > 3 （4）

s.t. ui( )k + 1 - ui( )k ≤ umax （5）
g1ij( )u( )k =Rh -  xi( )k + 1 - xt( )k ≥0 （6）
g2ij( )u( )k =  xi( )k + 1 - xt( )k -Rl ≥0 （7）
g3ij( )u( )k = ch -  xi( )k + 1 - xj( )k + 1 ≥ 0 （8）

g4ij( )u( )k =  xi( )k + 1 - xj( )k + 1 - cl ≥0 （9）
式中，约束条件（4）表示平台自身航向角约束。条件

（5）（6）分别表示无人机平台到目标之间的距离约束，

距离上限Rh主要由接收机信噪比决定，距离下限 Rl为

无人机平台与目标之间的安全距离。条件（8）（9）分别

为无人机之间通信约束以及无人机防相撞约束。

图1 M架无人机的AOA定位

Fig. 1 AOA location of MUAVs
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1.3 传统的多无人机无源定位在线航迹规划框架

传统的无人机协同定位航迹规划问题是将其转化

为带约束的非线性优化问题，通常解决该问题可以通

过内点罚函数法解决[10]。内点罚函数法可以将该非线

性约束转化为极小化辅助函数的无约束问题，其计算

步骤如下。

Step 1：给定 k时刻各个无人机系统状态 Xk = [x1

]( )k ,⋯,xM( )k T
，AOA测量值Zk，以及约束条件（4）~（6）。

Step 2：利用ML算法对目标定位值 Xt( )k ，以及经

过EKF滤波后的估计值 Xt( )|k k 。

Step 3：对于约束中的非线性约束（5）~（6），其可

行域定义为

S ={u( )k | g1ij( )u( )k ≥0, g2ij( )u( )k ≥0,
}g3ij( )u( )k ≥0, g4ij( )u( )k ≥0 （10）

得到对数障碍函数

G( )u( )k + 1 ,γ = f ( )u( )k + 1 + γB( )u( )k + 1 , γ > 0 （11）

式中，γ为对数障碍参数，γ→0 ，

B( )u( )k + 1 = -∑
i = 1

M ln( )g1ilu( )k -∑
i = 1

M ln( )g2ilu( )k

-∑
i = 1

M - 1∑
j = i + 1

M ln( )g3ilu( )k

-∑
i = 1

M - 1∑
j = i + 1

M ln( )g4ilu( )k

（12）

从而将非线性约束转变为无约束问题，通过设置

起始内点求解 G( )u( )k + 1 ,γ 的最小值。

Step 4：对于线性约束（12），为简化计算，将Step 3
中求解的 u( )k + 1 代入约束不等式。如果满足约束条

件则为最终的输出结果，如果不满足约束则选择边界

值umax。

Step 5：得到无人机下一时刻的控制量 u( )k + 1 以

及下一时刻的主站的选取。

因此传统的多无人机无源定位在线航迹规划框架

如图2所示。

图2 传统的多无人机无源定位在线航迹规划框架

Fig. 2 Traditional on-line route planning framework for multi-UAVs passive location

2 基于演化深度神经网络的多无人机无

源定位在线航迹规划
2.1 基于演化深度神经网络动态航迹规划框架

基于演化深度神经网络的无人机在线航迹规划框

架由2部分组成（图3），分为在线使用和学习训练部分。

图 3给出了基于演化深度神经网络的在线使用流

程，与传统的多无人机无源定位在线航迹规划框架相

比，应用演化神经网络，只需要每个时刻对目标的估计

值以及当前时刻各个无人机的位置信息，将其输入每

个无人机的神经网络，从而每个网络产生无人机下一

时刻的控制量，即为下一时刻的航迹点。

该自主规划框架与单一的路径规划算法相比，有3
大优势，一是不需要实时在线优化，极大地降低了计算

成本，保证了控制输出的实时性。二是建立了由状态

到行为的映射关系，更加接近人在规划时的智能。与
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此同时，避免了传统规划的集中式控制，提升了系统的

鲁棒性。三是在该框架下，每架无人机对应一个路径

规划的神经网络，无人机下一时刻的航迹控制指令至

与该时刻无人机与目标估计值之间的构型相关，因此

节省了通信资源。

对于动态规划的神经网络学习框架如图4所示。

图3 基于演化深神经网络的动态规划使用框架

Fig. 3 Evolving deep neuro network based employment framework

图4 基于演化深度神经网络的动态规划学习框架

Fig. 4 Evolving deep neuro network based learning framework for dynamical planning

具体步骤如下。

Step 1：依据构建好的神经网络，确定神经网络输

入集以及最优的输出数据集。其中最优的输出数据集

可以由目标估计值的克拉美罗界CRLB给出。

Step 2：将生成的样本集输入每个无人机的演化神

经网络中，并行训练。

Step 3：将演化神经每个神经网络输出的数据集与

最优数据的差形成其评价值。

Step 4：应用差分进化算法生成下一代神经网络种

群。

Step5：得到最优神经网络，结束学习。

2.2 深度神经网络架构设计

引入深度神经网络，该深度网络的拓扑结构如图5
所示，包括输入层、输出层和隐含层，各神经元与下一
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层所有的神经元连接，同层神经元之间无连接。根据

试验数据和先验知识，根据无人机协同数量、无源定位

信号处理机制、以及相关探测、通信和防碰撞约束，可

将隐函层数量设置为3~10层。

网络的输入为无人机与目标估计值之间的相对位

置（相对角度与距离）；网络输出值为下一时刻无人机 i

在坐标轴 x轴速度大小，y轴速度大小和 z轴速度大小；

因此对于M个无人机，该神经网络表征着有 2M个输

入，3个输出的一个非线性系统，其中最优输出数据集

为下一时刻考虑平台约束下CRLB最小值对应的最优

角度和距离为

argmin f ( )Φ,r
ϕ1,⋯,ϕN

r1,⋯,rN

=
∑
i = 1

N 1
r 2
i

∑
i = 1

M ∑
j = i + 1

M sin2( )ϕj( )xt -ϕi( )xt

r 2
i r

2
j

（13）

2.3 差分进化演化计算网络权重

演化算法（evolutionary algorithm, EA）是一种求解

问题的自适应、自组织的随机优化算法。演化算法以

其模仿演化过程、全局优化搜索能力以及不像反向传

播算法法存在梯度消失或爆炸的特性，使其在优化、搜

索和设计问题方面有着很大的研究价值，为传统神经

网络所出现的问题提供了解决方案和途径[11]。采用基

于差分进化的神经网络进化算法对 2.2节所构建的网

络的权重进行训练，具体步骤如下。

Step 1：初始化。选定网络结构和学习规则，同时

将神经网络的连接权重初始化为随机值；初始化种群

规模、交叉系数、缩放因子、最大进化代数以及初始变

异算子等参数。

Step 2：变异。计算在每个种群对应的神经网络的

误差函数，从而给出适应度值评价，根据神经网络的输

入，获得神经网络的实际输出误差越小，适应度值越高

的个体。

Step 3：交叉。利用交叉操作算子对当前一代群体

进行变换，产生出新一代个体。

Step 4：选择。按照贪婪准则将实验向量与当前种

群中的目标向量进行比较。

Step 5：边界条件处理。在有边界的约束问题中，

必须保证产生新个体的参数值位于问题的可行域中。

Step 6：重复上述 Step 2~Step 5，使网络权重值分

布不断优化，直至达到训练目标为止。

3 仿真分析

考虑采用2架无人机对静态目标进行定位，目标初

始 位 置 为 xt=（0,0），无 人 机 初 始 状 态 为 ：

X1( )1 = [ ]-9600,-5000 T
，X2( )1 = [ ]-10000,-5000 T

，初始

时 刻 无 人 机 均 沿 着 y 轴 方 向 飞 行 ，飞 行 速 度 为

ν0 = 150 m/s ，仿真步长为 T=100。信噪比 SNR0=30 dB,
通信半径 R0=1000 m，防碰撞半径 R1=1000 m，最大偏

转角umax=15°。
图 6（a）为基于传统方法的航迹规划结果，红三角

为目标位置，蓝色圆圈为每个仿真步长下目标的估计

值，绿线和红线分别为无人机1和无人机2的航迹。由

图 6（a）可得，各个无人机都尽量向着相互远离的方向

飞行，两架UAV都在使与目标之间的夹角 ϕ12 尽量变大

（最优夹角应为 ϕ12 = π2 [10]）。同时注意到无人机在初始

时刻的构型下各个UAV与定位误差较大，不能够得到

有效的目标信息，因而前 10个仿真步长内无人机飞行

方向变化不大，随着 θi的变化定位误差变小，UAV飞行

方向也不断变化最终趋向固定值 ϕ12 ≈ π2 。图 6（b）为

基于演化神经网络的航迹，与传统的航迹相似，都是在

初始时刻向着相互远离的方向飞行，当获得一定的角

度后，双机开始向着目标飞行。图 6（c）为双机保持初

始构型朝目标估计值飞行时的航迹与定位点迹。图 6
（d）为经过100次蒙特卡洛仿真得到在3种飞行航迹下

的定位误差。对比可得，采用传统方法和基于演化深

度神经网络规划方法得到的定位结果差别不大，且都

可以在尽量短的时间内实现定位误差迅速降低，随着

图5 无人机 i的深度神经网络架构

Fig. 5 Architecture of deep neuro network for UAVi
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时间推移定位精度不断提升，而采用固定编队构型的

定位误差较大且具有较强的不确定性。

为进一步说明基于演化神经网络航迹规划的优

势，图7给出了采用传统航迹规划与演化神经网络航迹

规划的所需时间的对比。

由图7可得，采用基于演化深度神经网络的规划方

法在所需时间上有巨大的优势（平均每个步长耗时

5.4634×10-4 s，相比于传统优化方法（平均每个步长耗时

1.2747 s），省去了每一个步长内重复调用优化算法引

起的时间消耗。在无人机数目增加的情况下，基于演

化神经网络方法的优势将更加突出。综合图 6和图 7，
本研究与传统方法相比，均能达到相同定位精度，但本

方法极大缩短了定位时间。

图6 多无人机协同定位动态航迹规划

Fig. 6 Multi-UAVs cooperative location based on dynamical route planning

（a）基于传统方法的无人机航迹 （b）基于深度神经网络的无人机航迹

（c）直线路径 （d）误差对比

图7 传统动态优化方法与本文方法单步处理时间对比

Fig. 7 Single step time comparison between the traditional
dynamical optimization approach and our approach
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4 结论
针对多无人机在无源定位过程中的协同航迹优化

问题，提出了基于演化深度神经网络的分布式协同动

态航迹规划方法。由于本方法本质上是将多无人机无

源定位协同航迹规划中的动态优化问题转换为带行为

序列的连续预测问题，并运用深度神经网络进行解决，

从而加大缩短了定位时间，另一方面是将传统方法多

无人机中心处理、中心控制转化各无人机分布式学习

自主运行，从而提高整体的鲁棒性和抗毁性。下一步

的研究工作：在问题层面，继续考虑移动辐射源和多个

辐射源的协同定位问题；在方法层面，考虑基于多智能

体强化学习的思路，进一步高效解决多无人机无源定

位协同航迹规划问题。
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Evolving deep neural network based multi-uav cooperative passive
location with dynamic route planning

AbstractAbstract Aiming at the path planning problem of multiple unmanned aerial vehicles (UAVs) in passive localization, an unmanned aerial
vehicle dynamic path planning method based on evolutionary depth neural network is proposed. Firstly, this method combines the
differential evolution algorithm and BP neural network, and designs a learning path planning framework for UAV passive location based on
evolutionary neural network. Then, angle of arrival (AOA) localization is used for the multiple UAVs, and an optimal training set is
generated based on the Cramer-Rao low bound (CRLB) of target estimation. The optimized waypoints can be acquired from the learning
behavior of the relative deployment between UAVs and target. Experimental results show that the unmanned aerial vehicle (UAV) based on
the evolutionary neural network can greatly improve real-time performance and decrease location time.
KeywordsKeywords passive location; route planning; dynamic optimization; deep neural network; evolutionary computing ●
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