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摘要 受生物群体活动的启发, 无人集群开始应用于遥感探测、信息中继、智能对抗等各个领域, 相

较于单个无人平台表现出更强大的环境适应性、更稳健的系统鲁棒性和更丰富的任务能力. 作为集群

行为的前提和保障, 无人集群需要依赖稳健可靠的集群内部通信. 通信资源的稀缺、环境的复杂对抗

也对集群内部通信提出了更高要求. 然而,关于无人集群通信的现有研究在通信的有效性、可靠性、安

全性等方面仍然较为薄弱, 集群系统的自主性、协同性、智能化水平还有待优化提升. 本文重点聚焦

以自组织网状网为代表的无人机集群通信网络, 结合群体智能理论和认知无线电技术, 建立面向无人

机集群的群体智能协同通信模型, 并阐述基于群体智能的多域立体协同感知技术, 最后对下一步发展

方向进行展望.
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1 引言

自然界中蕴含着许多令人惊叹的巧妙 “设计” [1]: 如蚁群出穴觅食时在路径上散发信息素,同时根

据信息素浓度来决定前进方向, 从而快速找到到达食物源的最短路径; 雁群迁徙时总是保持特定队形,

后雁可以借助前雁扇动翅膀造成的低气压区减少飞行的阻力, 支撑长途飞行并有效抵御敌害; 鱼群游

动时总是通过观察同伴身体的侧线来保持适当距离, 当捕食者接近时, 近处的鱼快速逃避, 且其身体

测线的变化会迅速警示周围的同伴, 从而带动整个鱼群倏忽散开躲避危险. 这些简单微小的个体遵循

既定的规则,适应环境的变化,就能形成协调有序的大规模运动,展现出远超个体能力总和的强大群体

力量.

受这些生物集群活动的启发, 国内外研究者们开始把目光转向对集群技术的研究, 并将其应用于

无人机、无人车、无人艇等平台单元组成的各种无人集群. 集群并不是对多个个体进行简单的连接
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和组合, 而是使众多个体高效协作、紧密耦合, 构成自组织、高稳定的分布式系统, 激发个体智慧, 汇

聚群体智能. 群体智能理论技术逐步在众包、网络问答、共享经济等众多领域得以创新应用和广泛延

伸 [2], 体现出社会经济体系中的群体智慧.

具体地, 以无人机集群为例, 在复杂的强干扰对抗性环境中, 无人机集群比单架无人机具有更强

的环境适应性、更稳健的系统鲁棒性、更丰富的任务能力、更经济的工作能效, 因而倍受研究者们的

关注. 例如, 美国国防部高级研究计划局 (Defense Advanced Research Projects Agency, DARPA) 主导

的小精灵 (Gremlins) 项目 [3] 致力于研发可快速部署与多次回收利用的无人机集群; 美国海军研究实

验室 (United States Naval Research Laboratory, NRL) 主导的低成本无人机集群技术 (low-cost UAV

swarming technology, LOCUST) [4] 旨在通过自主协同技术实现低成本无人机作战的数量压倒性优势;

波兰世行集团的蜂群察打一体系统1)体现出无人机协同作战的未来发展趋势; 瑞士洛桑联邦理工学院

(Swiss Federal Institute of Technology in Lausanne) 智能系统实验室开发了基于微型无人机的灾区通

信保障网络 [5]; 中国电子科技集团公司电子科学研究院的无人机集群飞行展示了密集弹射起飞、空中

集结、多目标分组等任务.此外,无人机集群还可以作为通信中继辅助地面网络 [6],有效拓展通信范围,

或作为高速缓存辅助安全传输 [7], 大大减轻地面网络的传输压力.

然而, 无人机集群首先需要依赖稳健可靠的无人机间通信. 目前普遍认为自组织网状网 (ad hoc

mesh network)是适用于实现无人机集群通信的网络之一 [8, 9],且人们在类似的移动自组织网络 (mobile

ad hoc network, MANET) [10, 11] 和车载自组织网络 (vehicular ad hoc network, VANET) [12, 13] 方面的

相关研究也比较丰富. 然而, 在通信资源短缺、环境动态对抗等复杂条件下, 现有无人机集群通信网在

通信的有效性、可靠性、安全性等方面的研究仍然较为薄弱, 集群系统的自主性、协同性、智能化水

平还有待优化提升.

针对上述问题, 本文以无人集群的通信问题为研究对象, 重点聚焦以自组织网状网为代表的无人

机通信网, 着力构建群体智能协同通信系统模型, 探讨群体智能协同通信中的多域立体协同感知技术,

并对下一步研究方向进行展望.

2 群体智能研究概述

Swarm intelligence, 通常译为集群智能或群体智能, 简称 SI, 自 20 世纪末起, 这个概念逐步进

入研究者们的视野. 1993 年, Beni 和 Wang [14] 在分析细胞机器人系统中智能的含义时提出 “swarm

intelligence”, 在由自主、非同步、非智能的机器人组成的细胞机器人系统中, 机器人通过合作完成全

局任务,即是群体智能的工程问题. 1999年, Bonabeau等受蚂蚁、蜜蜂等社会性昆虫行为的启发,在文

献 [15] 中阐述了群体智能的概况, 提供了群体行为模型在多智能体系统和机器人上应用的众多案例,

并进一步展望了群体智能技术在未来的发展方向和应用领域. 2001 年, Kennedy 等也在文献 [16] 中广

泛回顾社会心理学、认知科学和进化计算等方面文献, 在此基础上提出了群体智能的理论方法. 关于

群体智能技术的探索从各个研究领域争相兴起.

群 (swarm) 的基本含义通常是指一群 (正在移动的) 昆虫, 如蜂群、蚁群. 这些微小的生命体总是

以群体活动的方式完成觅食、筑巢等行为, 显示出远超个体能力总和的优越表现. 对此, Grassé [17] 用

共识自主性 (stigmergy)进行了解释: 这些群体行为是基于生物个体间的间接信息协调机制完成的,在

没有任何集中控制和直接通信的情况下, 个体独立行动, 做出简单动作并在环境中留下痕迹, 从而刺

1) WB Group presents SWARM reconnaissance-strike system. https://www.janes.com/article/73680/mspo-2017-wb-
group-presents-swarm-reconnaissance-strike-system.
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激下一个动作, 所有个体相互修正和产生行动, 最终形成自发、连贯、系统性的智能行为. 共识自主性

很好地描绘了群体智能行为的成因,也因此成为群体智能领域的关键概念之一 [18]. 对昆虫群体的研究

也催生出群体智能发展的两个主要方向: 一是建立分布式群体智能系统, 二是设计群体智能优化算法,

如蚁群优化算法 (ant colony optimization) [19].

此外, 在共识自主性的描述中, 群体智能的特点得到了具体体现: (1) 分布式的组织架构, 个体不

受集中控制, 可以感知环境和与邻近个体进行信息交互; (2) 简单的个体动作, 群体中个体能力普通或

只能完成一项或几项简单的动作; (3) 灵活的环境适应, 个体动作不是一成不变的, 会随着环境的变化

自适应调整, 且认为个体的每一个动作都会对环境产生影响; (4) 智能的整体系统, 个体通过环境反馈

来改变自身动作即是学习策略、经验的过程, 群体的生存能力也因此得到增强, 能更好地适应外部环

境的变化, 具有智能性 [20].

另一种被广泛接受的描述群体智能行为特点的说法是群体智能行为具有 5大基本原则 [21]: (1)邻

近原则, 群体中的个体能够进行简单的空间和时间计算; (2) 品质原则, 群体能够响应环境中的品质因

子; (3) 多样性反应原则, 要求群体的行动范围不应该太窄; (4) 稳定性原则, 群体不应在每次环境变化

时都改变自身的行为; (5) 适应性原则, 群体能够以合适的代价适时改变自身的行为 [20]. 这 5 大基本

原则也与上述 4 个特点相互印证.

在人们关注群体智能的同时,也有研究者从其他领域探索着集体的伟大力量,这使得 swarm intel-

ligence有了更丰富的内涵和外延,如 collective intelligence, crowd intelligence等. Collective intelligence,

译为集体智慧,定义为成群的个体以智能的方式集体行动 [22]. 如谷歌收集了由数百万人创建和链接的

web 页面所生成的知识, 然后使用这些知识, 以智能的方式回答人们的查询; 在维基百科上, 全世界成

千上万的人共同创造了一个非常庞大的高质量的智力产品,参与者基本没有受到集中控制且所有行为

都是自愿的; 类似的案例在政治、经济等社会生活的方方面面十分常见 [22]. Crowd intelligence 则是在

collective intelligence的基础上侧重体现基于互联网的集体智慧,它为机器与人的智能实现大规模的无

缝集成提供了新的可能性 [2]. 相比之下, swarm intelligence 通常是指自然领域中发现的 “群体智能”,

主要是来源于对自然生态系统所具有智能的观察与表达;而 collective intelligence和 crowd intelligence

经常多指社会领域中产生的 “集体智慧”, 常用于描述社会经济系统中出现的协作和共享智慧 [23].

综上所述, 关于群体智能的研究已经在各个领域掀起热潮, 将为人们提供一种新的解决问题的

范式.

3 群体智能协同通信

为了解决以自组织网状网为代表的现有无人机网络在通信资源短缺、环境动态对抗的复杂条件

下面临的严峻挑战, 考虑构建群体智能协同通信系统. 一方面, 通过引入认知无线电 (cognitive radio)

技术的核心理念, 提高无人机通信时的自主感知、智能决策等能力, 使得无人机可以根据复杂环境的

动态变化自适应调整通信策略, 实现灵活、高效、智能的无线通信; 另一方面, 借助群体智能理论, 刻

画智能无人机的集群活动, 在个体智能的基础上突出群体融合协同的优势, 根据群体智能的相关理论

和方法, 突破无人机的个体能力局限, 把个体有限智慧耦合汇聚成群体强大智能. 因而, 本文提出的群

体智能协同通信即为智能通信与群体智能在无人机集群通信领域的有机结合,这也将为今后探究稳健

可靠的无人集群通信提供一定的理论支撑.

本节将从无人机集群通信场景入手, 简要概述认知无线电技术指导下的智能通信, 并详细阐述本

文提出的群体智能协同通信模型.
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图 1 (网络版彩图) 群体通信场景示意图

Figure 1 (Color online) Swarm communication scenario

3.1 无人机集群通信场景

无人机具备制造成本相对较低、部署灵活、响应及时、隐蔽性好等特点 [24], 已经在民用、军用的

各个领域得到了广泛应用. 无人机可以搭载高清摄像机、定位系统和各类传感器,执行侦察、测绘、农

业植保、电力巡检等多种任务. 然而, 单架无人机平台载荷相对较小, 信息处理能力相对较弱, 一旦发

生故障或遭遇干扰, 将无法继续完成任务. 多架无人机, 甚至成百上千架无人机集合在一起, 通过分工

协作和信息共享, 将大大提升完成任务的效率, 进一步增强系统的鲁棒性, 胜任更加复杂的工作.

我们可以设想这样的场景: 无人机集群在受领任务后,完成集结起飞、分配任务、执行任务、集结

返航等一系列活动, 在此过程中, 集群无需受到或极少受到地面指挥中心的控制, 自主进行接入组网、

资源分配, 集群内部还可以进行高效的信息交互, 保证在外部环境动态变化或无人机相对位置发生变

化时, 仍能自适应地调整网络拓扑、优化资源分配, 保持智能、稳健、可靠的无人机集群通信.

针对上述场景, 自组织网状网通常被认为是适合承载无人机集群通信的网络之一 [8]. 网状特性使

网络更为健壮, 不会由于单无人机故障而使整个机群无法正常工作, 自组织特性保证了集群的分布式

架构, 无人机可以随时离开或者加入网络, 网络内的任意两架无人机都可以通过中间多架无人机进行

信息交互, 如图 1 所示.

然而,无人机的高移动性和集群规模之庞大使得无人机集群通信网络的实现难度远远超过传统自

组织网状网. 无人机数目众多使得网络规模极其庞大, 集群内无人机相对位置不断改变, 造成网络拓

扑动态时变, 通信链路频繁中断和建立, 由此带来路由复杂繁琐、维护开销高 [25]、传输时延大 [26] 等

一系列问题. 此外, 外部通信环境的复杂不确定还对无人机集群通信的智能性提出了要求, 无人机集

群需要及时感知外部环境变化, 并做出最优决策, 实现通信资源高效共享.
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3.2 认知无线电技术与智能通信

万物互联的时代, 无线通信给人们的生活带来了极大的便利. 设备/用户在接入无线网络时, 通常

使用由频谱管理部门分配固定的频谱资源2). 然而, 频谱资源作为一种有限且不可再生的国家核心战

略资源, 其总量虽看似充足, 但实际上用量极大, 且在时间、频率、空间上使用情况极不均衡, 造成了

严重的频谱赤字 [27]. 随着频谱资源消费者数量的指数式增加, 固定的频谱分配方式必然无法满足人

们的需求, 无线通信的发展将会陷入瓶颈, 采用更为灵活高效的通信方式迫在眉睫.

1999 年, Mitola [28, 29] 在攻读博士学位期间提出认知无线电的概念和体系架构, 指出认知无线电

是一种智能的、完全可重配置的无线收发设备, 该设备可以根据网络状态和用户需求自适应地调整其

工作参数. 2005 年, Haykin [30] 受邀在 IEEE Journal on Selected Areas in Communications 上发

表里程碑式文章, 将认知无线电定义为一种智能无线通信系统, 该系统能在感知环境的前提下, 运用

understanding-by-building 的方法论来学习环境并适应输入射频激励中的统计变化, 从而实现随时随

地的高可靠通信和无线频谱资源的有效利用. 如文献 [30] 中基本认知环的示意图, 认知无线电主要完

成 3 个认知任务: (1) 无线电场景分析, 包括估计通信环境的干扰温度 [31]、检测频谱空穴; (2) 信道识

别 [32], 包括估计信道状态信息 (channel-state information, CSI)、预测信道容量; (3) 发射功率控制和

动态频谱管理 [33]. 前两个任务在接收机中进行, 后者在发射机中进行, 接收机和发射机之间建立起一

个反馈通道, 将接收机从通信环境中感知到的信息分析处理后传送给发射机, 从而指导后续的通信活

动. 外部环境、接收机、发射机之间构成一个认知环路, 使通信拥有了自主观察、学习和决策的能力.

可以说, 认知无线电技术中体现的针对环境反馈适时调整动作、策略的智能化, 为智能通信提供

了理论框架和技术基础.

3.3 群体智能协同通信模型

针对无人机集群通信场景和需求,本文考虑结合认知无线电技术指导下的智能通信思想和汇聚有

限智慧的群体智能理论方法, 构建群体智能协同通信模型.

对于每架无人机个体来说, 其通信的智能性即按照文献 [30] 中的基本认知环来体现, 无人机先对

通信环境进行感知, 感知的对象包括但不局限于频谱态势、网络拓扑等通信环境变量; 针对不同的感

知对象, 有各自不同的感知方法. 而后, 无人机根据感知结果进行自主决策, 包括分配频谱资源、控制

发射功率等. 受任务导向、自然地理因素以及无人机执行决策带来的影响,通信环境动态变化,无人机

将重新执行感知任务, 以此循环往复, 实现灵活智能的无人机无线通信.

对整个群体智能协同通信系统而言, 无人机个体的有限智慧耦合汇聚到一起, 构成无人机集群的

强大智能, 如图 2 所示. 具体而言, 在无人机个体有限感知的基础上, 群智感知模块采用离散状态获

取、全局形势推理、演化趋势预测的思路, 实现 “由点到面、由当前到未来、由个体智慧汇聚群体智

能” 的多域立体协同感知. 感知得到的频谱态势、信源身份、网络拓扑等信息将被送入群智决策模块.

群智决策模块则根据这些感知信息完成资源分配、功率控制、路由等任务, 如群智资源分配需要频谱

态势信息,群智路由依赖于网络拓扑信息等. 而后,受任务导向、自然地理因素以及执行决策带来的影

响,通信环境动态变化,感知结果不断更新,形成全局闭合环路. “发送请求”的反馈线可以起到信息补

充的作用, 当群智决策模块发现感知结果到达延迟或者信息量不足时, 可以直接要求群智感知模块启

动感知或者发送新的感知信息.

综上所述, 智能使个体间的信息交互更为稳健可靠, 使集群通信更为自主高效, 而集群通信也大

2) The radio regulations. 2016. http://handle.itu.int/11.1002/pub/80da2b36-en.
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图 2 (网络版彩图) 群体智能协同通信模型架构

Figure 2 (Color online) Framework of cooperative communication model based on swarm intelligence

大增加了个体间信息交互的几率, 使群体智能体现得更为充分.

基于上述模型架构, 群体智能协同通信中也涌现出众多关键技术, 如基于群体智能的多域立体协

同感知、基于群体智能的动态资源优化、基于群体智能的多维动态路由等, 下文将详细介绍基于群体

智能的多域立体协同感知技术, 为读者提供一些借鉴.

4 基于群体智能的多域立体协同感知

无线通信中的感知通常是指对频谱态势的感知, 其主要目标是获取频谱当前状态, 包括频谱辐射

功率、频谱占空情况、频谱接入协议等. 本文所指的感知是广义上对环境信息的获取、分析和认识的

过程, 将为后续信道资源决策与网络路由连接提供频谱占用情况、节点位置以及空间拓扑等信息.

本文中, 无人机既是通信资源的使用者, 又配置有感知模块, 需通过感知获取通信环境信息. 由于

单个无人机的感知能力有限,无人机获取到的环境信息可以看作通信环境在不同区域内不同时隙上的

离散状态. 利用无人机集群进行通信环境感知, 可以扩大感知范围, 并借助群体智能优势, 将离散状态

融合成全局形势, 甚至预测出未来演化趋势, 从而实现多域立体协同感知.

4.1 面向离散状态获取的多域群智感知

针对单个无人机能力受限条件下网络离散状态的可靠获取这一技术挑战,探索无人机集群通信网

络中无线频谱、节点位置、信源身份等多域立体状态感知问题, 为后续推理网络全局形势和预测演化

趋势积累数据基础.

从感知对象上来说, 离散状态主要包括信源身份、位置信息等. 在瞬息万变、复杂对抗的环境中,
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无人机集群通常承担抵近侦察的任务, 这时的通信环境除了与无人机自组织网络本身相关的信息外,

还可能涉及他方的重要通信节点、干扰节点,对他方节点的身份、位置进行感知也尤为重要.频谱感知

是获取频谱当前状态, 包括辐射功率、占空情况、接入协议等 [34]; 信源身份感知即是对不同类型的辐

射源进行识别,可以在信号检测的基础上结合机器学习方法进行分类判断 [35, 36];节点位置信息是空间

域的重要内容, 对节点位置进行感知可以采用协同定位技术 [37, 38].

从技术路线上来说,首先构建面向无人机集群通信的虚拟 MIMO群智频谱感知模型,将由搭载单

个或多个天线的无人机组成的协作感知网络建模为分布式虚拟 MIMO 系统, 利用大规模观测点在空

间上的多样性来协作实现精准立体化的频谱感知, 在服务于感知需求的同时, 动态地协调与指导各个

无人机的行为, 从而实现群智频谱感知. 其次, 深入分析无人机集群动力学特征, 探索建立基于贝叶斯

推理 (Bayesian inference)、因子图模型等理论框架的协同定位算法, 研究目标函数非线性情况下后验

均值与协方差的近似规则,寻求目标后验分布优近似的推理理论,实现复杂网络条件下的精确推理,提

升无人机集群协同定位性能. 最后, 针对非法无人机入侵或渗透对抗等潜在威胁, 探索节点移动场景

下的多元假设检验理论与方法, 实现复杂环境下稳健的立体化群智信源感知.

4.2 面向全局形势推理的高效群智感知

针对群体简约信息交互下网络全局形势的高效推理这一技术挑战,探索基于网络离散状态信息的

“由点到线、由线到面、由面到体” 的网络全局形势推理的理论和方法.

网络形势主要是指网络拓扑, 无人机作为感知节点可以根据得到的信源身份、发信时间序列等离

散状态,从外部观察者的角度获得被感知节点间连通关系,继而形成他方网络的拓扑信息.相关工作如

文献 [39]通过多个节点同时发生的传输来推断它们之间的关系,将无线网络中的数据传输建模为霍克

斯 (Hawkes) 过程, 在理想情况下学习网络的拓扑结构并检测拓扑结构的变化; 文献 [40] 利用格兰杰

(Granger)因果关系,对常用通信协议的响应机制进行建模来学习时间复用通信网络的拓扑结构,能够

以较高的时间分辨率推断网络中的有向数据流.

同时,由于无人机个体能力受限,通过感知能获取到的往往是局部信息,与集群内其他无人机进行

邻域信息交互可以增加信息量, 再通过数据融合获得更为全面准确的信息. 根据融合发生的阶段, 数

据融合通常可以分为 3 个层次 [41]—— 数据层融合、特征层融合及决策层融合. 相关工作如文献 [42]

中利用无人机群对主用户进行协同频谱感知时, 就对多个无人机感知的数据进行时空加权融合, 同时

使用数据层融合和决策层融合. 此外, 数据融合中还存在一个典型的问题: 认知偏差 [43]. 个体感知结

果的可靠性, 以及与其邻居个体感知结果的相关性都将对感知的性能产生重要影响. 融合元知识的贝

叶斯真值血清 [44] (the Bayesian truth serum, BTS) 方法可以在客观事实本质上是不可知的或难以获

得的情况下, 得出诚实的概率判断. 基于共识的模型也可以用于在缺乏已知基本事实的情况下, 估计

个体的知识水平. 如文献 [45] 将共识衡量应用于加权平均, 同意共识的个体的判断将被加权.

基于上述研究基础, 对复杂不确定环境下的网络形势全局推理, 需进一步与无线网络的信道特性

相结合,考虑信号传播中衰落、干扰, 突破完美信道的假设, 还需关注多无人机感知结果的拼接融合方

法, 综合运用多层次融合技术, 最小化认知偏差对融合结果的消极影响. 具体技术路线可概括如下, 首

先构建局部网络形势推理数学模型, 设计基于多维霍克斯过程 (multi-dimensional Hawkes process) 的

网络数据挖掘算法, 实现简约信息交互下网络节点连通关系的群智感知. 其次, 研究多跳网络下信息

流向群智感知技术, 分析信息流事件间的影响程度, 建立概率论框架下的信息流链路代价方程, 实现

多跳网络链路信息流向形势的群智感知. 最后, 探索全局网络形势拼接机理, 设计异构局部网络形势

的交集/并集融合算法.
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4.3 面向演化趋势预测的精准群智感知

针对训练样本稀疏条件下网络演化趋势的精准预测这一技术挑战,探索大规模无人机集群通信场

景下, 面向信道接入和网络路由主动优化的网络演化趋势预测方法.

演化趋势预测被认为是态势感知的一种有效补充手段,精准的趋势预测结果可以作为后续态势感

知的重要参考, 节省感知时间, 提升感知效率. 现有文献针对频谱态势演化预测方面的研究非常丰富,

如文献 [46, 47] 探索了实测频谱演化的一维时间序列的可预测性, 由频谱状态序列的熵推导频谱态势

演化的可预测性边界, 着重分析了数据量规模、量化阶数等对计算序列熵、分析态势演化的可预测性

边界的影响; 文献 [48] 对近年来国内外典型频谱预测技术进行了充分、详实的综述; 文献 [49] 从图像

推理的全新角度提出时 –频二维长期频谱预测方法,可以实现由多天多频点的海量频谱数据到未来一

天完整的多频点频谱态势的长期频谱预测; 文献 [50,51]致力于使频谱预测走向智能化,围绕基于深度

学习的频谱预测技术展开研究, 建立了长短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM) 驱动的频谱

预测模型.

在上述研究基础上, 本文关注的演化趋势预测将对准网络态势, 具体技术路线概述如下: 首先借

助感知到的网络链路/拓扑信息,一方面计算时空网络结构熵等指标,刻画网络内节点连接分布形态的

秩序度,进一步反映网络动态变化时拓扑类型的演化方向;另一方面,将随时间变化的网络拓扑信息建

模为三阶拓扑张量, 探索多阶张量的可预测性上下界, 为评估网络演化趋势预测算法的性能提供有效

参考. 其次, 设计面向网络演化趋势预测的深度学习方法, 面向无人机集群通信场景, 建立长短期记忆

网络驱动的网络趋势预测模型, 将多域立体的网络态势信息图像化, 利用卷积神经网络提取庞大的网

络态势数据中的有效特征, 结合无人机集群通信空间信息来构建空间上的注意力机制, 设计基于注意

力机制的深度学习网络态势图像化预测算法. 进一步地, 深入研究样本稀疏条件下网络演化趋势精准

预测的认知学习方法,解决动态环境或多样化任务下源域网络态势训练样本和目标域实际网络态势的

异构迁移问题, 实现网络演化趋势的精准群智感知.

5 结语及展望

本文以无人机集群通信网为研究对象, 结合认知无线电技术和群体智能理论方法, 构建了群体智

能协同通信系统模型, 并对基于群体智能的多域立体协同感知技术进行了初步探索, 但仍有许多开放

性问题值得进一步探究.

• 基于大规模群智自主决策的通信资源优化利用: 通信资源优化利用是群智协同通信的核心, 面向

大规模群智激发汇聚的多样化任务需求, 首先需要构建通信资源紧缺条件下分层分级资源优化模型,

其次研究大规模群智自主决策方法, 然后设计面向动态密集网络下干扰消除的频谱复用算法, 突破混

合多址接入技术, 实现频谱、功率、能量等通信资源的高效利用.

• 基于大规模群智局部交互的通信拓扑动态规划: 通信拓扑动态规划是群智协同通信的宏观调控

手段, 面向大规模群智激发汇聚的通联关系自适应, 首先需要构建通信控制一体化下拓扑 – 业务智能

适配模型, 其次研究大规模群智局部交互方法, 然后设计基于局部交互逼近全局最优的负载均衡算法,

突破多联盟分布式拓扑动态规划技术, 实现大规模复杂群体系统通信拓扑实时规划.
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Abstract Inspired by natural swarms, unmanned platform swarms have been applied in military reconnaissance,

civil mapping, and so on. Compared with a single unmanned platform, unmanned platform swarms exhibit higher

environmental suitability and robustness, as well as better capacities for executing missions. Intelligent and reliable

swarm communication is particularly critical for the activities of swarms; nonetheless, the scarce communication

resources and the complex environment make swarm communications quite challenging. The existing research

on communication in unmanned clusters lacks effectiveness, reliability, safety, and systematic consideration of

autonomy, cooperativity, and intelligence. Hence, this paper focuses on the communication networks of unmanned

aerial vehicle (UAV) swarms, such as ad hoc mesh networks, combines the swarm intelligence theory and the

cognitive radio technology, and proposes a cooperative communication model and a cooperative sensing method

based on swarm intelligence for UAV swarms. Finally, future developments are presented.
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