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摘要 考虑复杂未知多障碍环境对无人机实时轨迹规划性能的影响, 提出了基于 Tube-MPC 和模型

预测路径积分 (model predictive path integral, MPPI) 控制相结合的多无人机分布式实时轨迹规划框

架与方法. 首先, 考虑无人机在多障碍环境下的避碰避障需求, 构造代价函数表征轨迹规划过程中的

约束条件,将多无人机的轨迹规划问题转化为随机最优控制问题.其次,借鉴 Tube-MPC思想,设计并

实现了多无人机分布式轨迹规划框架,通过将低频标称控制器与高频辅助控制器串联保证了系统的实

时性和鲁棒性. 再次, 为避免传统方法在求解过程中的维数灾难, 提出基于 MPPI 的多无人机异步轨

迹规划方法, 该方法通过基于 GPU 的并行蒙特卡洛 (Monte-Carlo) 随机前向采样技术, 将多无人机随

机最优控制问题的求解转化为给定代价函数下对采样轨迹期望的求解, 进而获得最优控制序列, 其显

著特点是求解速度快且避免了基于梯度求解方法对约束条件和代价函数连续性及凸特性的要求. 最

后, 通过 Gazebo 虚拟仿真平台, 在复杂未知多障碍环境下对算法的有效性进行了验证.

关键词 未知多障碍环境, 多无人机, 在线轨迹规划, 模型预测路径积分, GPU 并行加速

1 引言

近年来, 由于多无人机可以充分利用有限的单机资源共同完成复杂的任务, 其在情报工作、搜索

救援、侦察预警、目标捕捉等方面正发挥着越来越重要的作用, 已经成为未来军事战场中不可或缺的

力量. 与此同时, 由于地下空间、城市楼宇及丛林等典型复杂未知多障碍环境在未来城市巷战及野外

低空作战中的重要作用, 面向复杂未知多障碍场景的多无人机在线协同规划受到广泛关注, 被认为是

提高多无人机在复杂环境下自主性和灵活性的关键技术 [1∼3].
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1627–1641, doi: 10.1360/SSI-2022-0048
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多无人机的轨迹规划本质上是一个受多约束、多变量及非线性综合影响的复杂最优控制问题, 目

前该问题按照求解方式的不同, 主要有集中式和分布式两类方法. 文献 [4] 考虑多障碍环境对多机器

人轨迹求解的影响, 提出了基于混合整数线性规划 (mixed integer linear programming, MILP) 的多机

器人轨迹规划方法, 该方法通过采用二元变量表示碰撞约束, 保障了多机器人执行任务过程中能耗最

小. 进一步, 为了提升轨迹的动力学可行性, Kumar 等 [5, 6] 先后提出了基于混合整数二次规划 (mixed

integer quadratic program, MIQP) 和二次规划 (quadratic program, QP) 的方法构建优化问题求解多

无人机轨迹, 解决了异构无人机编队重构与轨迹规划问题. 基于优化求解思想, 文献 [7] 考虑固定时

间内多无人机避碰轨迹生成问题, 提出了基于序列凸规划 (sequential convex programming, SCP) 的

求解方法, 该方法通过采用凸约束逼近非凸约束迭代求解策略, 实现了空旷环境下多无人机的避碰飞

行. Chen 等 [8] 为了进一步提升实时性, 研究了基于增量序列凸规划 (incremental sequential convex

programming, ISCP)的多无人机轨迹规划方法,该方法将 SCP方法与贪婪求解策略结合,实现了非凸

约束条件下多无人机避碰避障飞行. 随后, Robinson 等 [9] 为进一步提升非凸约束下轨迹求解成功率,

提出了基于 LS-PS (level set-pseudospectral)的多智能体轨迹规划方法,仿真结果验证了该算法求解非

凸问题的有效性. 为进一步提升求解规模, 文献 [10, 11] 采用基于点 – 线构成的路图标注环境中障碍

物,并通过图搜索方法离线得到无人机轨迹,然后基于梯度下降方法优化无人机轨迹,从而实现了无人

机集群规划. 从提升集群轨迹离线求解速率的角度出发, Hamer 等 [12] 提出了基于 GPU 加速的方法,

实现了多无人机轨迹的高效率求解. 进一步, 为改进优化问题求解过程对梯度信息的依赖, Williams

等 [13] 提出了 MPPI 方法, 避免了多无人机轨迹求解时梯度计算. 虽然上述集中式求解方法有效解决

了多无人机轨迹规划问题, 但是随着无人机数量增加, 计算复杂度会急剧增加.

近年来, 基于分布式的多无人机轨迹规划算法得到了广泛研究. 文献 [14, 15] 考虑多智能体避碰

问题, 提出了基于速度障碍 (velocity obstacle, VO) 的多智能体避碰轨迹生成方法, 实现了多智能体

轨迹的快速生成. Manocha 等 [16] 将该方法与模型预测控制 (model predictive control, MPC) 方法结

合, 提出了一种满足动力学约束的多无人机分布式轨迹规划方法, 实现了多无人机避碰轨迹的在线求

解. 进一步, 为了降低通讯网络对分布式规划的影响, Zhou 等 [17] 提出了基于 BVC (buffered Voronoi

cell) 的多智能体避碰方法, 该方法在多智能体轨迹求解时仅需要机器人之间彼此交互相对位置信息,

解决了通讯带宽受限时多无人机轨迹在线规划问题. 为进一步提升安全性, 文献 [18] 提出了 PBVC

(probabilistic buffered Voronoi cell) 方法, 在传感器测量存在噪声时, 实现了多智能体路径规划. 从定

位不确定性角度考虑, Zhu 等 [19] 提出了基于 B-UAVC (buffered uncertainty-aware Voronoi cells) 的

多机器人分布式在线轨迹规划方法, 该方法实现了多智能体存在定位误差情况下的轨迹规划. Luis

等 [20, 21] 为进一步提高轨迹求解成功率, 研究了分布式模型预测控制 (distributed model predictive

control, DMPC)方法,实现了多无人机点对点飞行. 随后,文献 [22]考虑多无人机避碰避障问题,研究

了基于优先级策略的轨迹搜索算法, 并通过样条曲线平滑轨迹, 保障了多障碍环境下无人机的安全飞

行, 且进一步提升了多无人机在线轨迹生成的实时性.

国内外学者在多无人机轨迹规划领域进行了大量的研究工作, 并取得了丰硕的研究成果, 但是出

于计算实时性以及轨迹可行性要求,现有工作在对多无人机轨迹进行求解时往往依赖如下假设: (1)时

间同步, 假设所有无人机采用一致的全局时间; (2) 代价连续, 假设表征轨迹所受约束的代价函数或约

束条件是连续的甚至是凸函数; (3) 环境已知, 假设环境中障碍物信息完全已知或部分已知. 然而, 实

际飞行中, 很难保证多机时间完全同步和代价函数的处处连续及凸特性. 因此, 迫切需要研究更普适

的多无人机轨迹规划方法. 为此, 本文将我们前期工作 [23,24] 进行了单机向多机的推广, 提出了面向

复杂未知多障碍环境的多无人机分布式在线轨迹规划方法. 本文的主要创新如下. (1) 设计了多无人
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表 1 多无人机轨迹规划方法对比

Table 1 Comparison of multi-UAV trajectory planning methods

Method Reciprocal collision avoidance Obstacle avoidance Asynchronous Cost-function continuity Runtime

[10,11] X X × Required Very slow

[13] X X × Not required Fast

[14,15] X X × Required Very fast

[16] X × X Required Fast

[20] X × × Required Slow

[22] X X X Required Fast

Proposed X X X Not required Fast

机分布式轨迹规划框架, 该框架借鉴 Tube-MPC 思想, 通过将低频的标称控制器与高频的辅助控制器

串联保证了系统的实时性与鲁棒性. (2) 提出了基于 MPPI 的多无人机异步轨迹规划方法, 该方法通

过基于 GPU 的并行蒙特卡洛随机采样技术保证了无人机轨迹生成的高效性与安全性, 其显著特点是

不依赖于代价函数和约束条件的梯度信息, 避免了对其连续性和凸特性的要求. 将本文所提方法与其

他多无人机轨迹规划方法从相互避碰、避障、时间异步、代价函数连续、运行时间 5 个方面进行对比,

结果如表 1 所示.

本文的内容安排如下: 第 2 节阐述本文解决的问题, 并构建无人机动态方程与约束条件, 将无人

机轨迹规划问题转化为一个随机最优控制问题,第 3节介绍复杂未知多障碍环境下的多无人机分布式

在线轨迹规划框架, 第 4 节介绍基于 MPPI 的多无人机异步轨迹规划方法, 第 5 节利用 ROS-Gazebo

虚拟仿真平台对本文所提算法的性能进行测试验证, 第 6 节对本文研究工作进行归纳总结与展望.

2 问题描述

考虑一个具有 N ∈ Z个无人机的编组,其所在环境空间表示为W ⊆ R3,且假设空间完全未知. 无

人机在执行任务过程中利用机载传感器对未知空间探索, 并将环境中已经探索到的障碍物表示为 O,

未探索的空间表示为 U , 那么可用于无人机生成轨迹的安全空间为 F = W\O\U . 若无人机位于空间
W 中某一位置 x ∈ R3, 则用 R (x) 表示, 并将第 i 架无人机的起始位置和目标位置分别表示为 si ∈ F
和 gi ∈ F . 假设编组中任意两架无人机 i, j 都具有不同的起始点和目标点, 即满足 R (si) ∩R (sj) = ∅
和 R (gi) ∩ R (gj) = ∅. 对于第 i 架无人机, 定义连接起点 si 与终点 gi 的轨迹为 Qm

i , 该轨迹共包含

m个航点 posli ∈ Qm
i ,∀l ∈ [0,m),且满足 pos0i = si 与 posm−1

i = gi. 多无人机轨迹规划的目标是生成一

条从起始点到目标点的安全轨迹, 确保避开环境中障碍物且在同一时刻不会与其他无人机发生碰撞,

因此需满足以下条件:

R
(
posli

)
∈ F , ∀l ∈ [0,m), ∀i ∈ [0, N), (1)

R (ti,posi) ∩R
(
tj ,posj

)
= ∅, ∀i ̸= j ∈ [0, N), ti = tj , (2)

其中, posi, posj 分别表示第 i 和 j 架无人机生成轨迹的所有航迹点, R
(
t, x ∈ R3

)
表示无人机在时刻

t 的位置为 x.

注释1 本文算法推导以第 i 架无人机为例, 为表述方便, 在不产生歧义的情况下, 忽略了角标 i.
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2.1 无人机动态方程

本文以四旋翼无人机为例, 构建其动态方程. 由于四旋翼无人机具有微分平坦特性 [25], 因此可以

用 4个平坦输出 [px, py, pz, ψ]
T 及其微分表示该系统的状态 X 和控制输入 U = u+v. 四旋翼无人机

的动态方程如下:

Ẋ = AX +BU ,

A =

 06×3 a

04×3 04×7

 , B =

 06×4

I4×4

 , a =

 I6×6

06×1

T

,
(3)

其中, X = [px, py, pz, vx, vy, vz, ax, ay, az, ψ]
T 表示无人机的位置、速度、加速度以及偏航角, u =

[ȧx, ȧy, ȧz, ψ̇]
T 表示无人机的控制输入, 即位置的三阶导数与偏航角速率, v 表示随机控制输入.

2.2 约束条件分析

无人机轨迹规划过程中, 由于自身动力学限制以及避碰避障需求, 为保证生成轨迹的安全性与平

滑性, 轨迹规划过程要满足一些约束条件, 主要包括引导约束、避障约束、避碰约束和动力学约束.

2.2.1 引导约束

为确保无人机轨迹迭代求解过程中具有较好的初值,本文采用混合 A*算法 [26] 搜索初始轨迹. 以

混合 A*搜索得到的轨迹终点状态作为期望目标状态, 以本文提出的基于 MPPI规划方法得到的控制

输入序列积分得到的预测状态作为无人机实际状态, 构造引导代价函数 qt 惩罚无人机预测状态与期

望状态之间的偏差, 形式如下:

qt = kp ∥p− pd∥+ kv ∥v − vd∥ , (4)

其中, p 和 v 分别表示无人机预测轨迹的位置和速度, pd 和 vd 分别表示期望位置和速度, kp 与 kv 表

示权重.

2.2.2 避障约束

为确保安全飞行,无人机轨迹需要避开环境中障碍物,构造避障代价函数 qc 惩罚距离障碍物较近

的轨迹点, qc 具体表达形式如下:

qc =


kcol, dobs < dobsmin,

kcol

(
dobs
max−dobs

δ

)p
, dobsmin 6 dobs 6 dobsmax,

0, dobs > dobsmax,

(5)

其中, dobs 表示无人机到最近障碍物的距离, dobsmin 与 dobsmax 是常值, 分别表示最小和最大的距离阈值,

δ = dobsmax − dobsmin, p > 0. 当轨迹点到最近障碍物距离大于最大距离阈值时, 认为轨迹安全, 不会发生

碰撞; 当轨迹点到最近障碍物距离小于最小距离阈值时, 认为轨迹发生碰撞概率很大, 给予一个代价

为 kcol > 0 的惩罚; 当轨迹点到最近障碍物距离处于最小和最大距离阈值之间时, 给予一个代价处于

[0, kcol] 之间的惩罚, 且惩罚代价与 dobs 的值成反比.
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2.2.3 避碰约束

为确保无人机之间不会发生碰撞, 构造避碰代价函数 qijm 惩罚与其他无人机距离较近的轨迹点.

对于第 i 架无人机, qijm 具体表达形式如下:

qijm =


km, dij < dthrmin,

km

(
dthr
max−dij

dthr
max−dthr

min

)k
, dthrmin 6 dij 6 dthrmax,

0, dij > dthrmax,

dij =
∥∥E1/2

[
posli − posmj

]∥∥ , posli = Qi (τi) , pos
m
j = Qi

(
τj(i)

)
,

τj(i) =

 τi − tjs, τi − tjs > 0,

0, τi − tjs < 0,

(6)

其中, j ∈ ∀ (N\i)表示编组中其他无人机标号, dij 表示考虑下洗气流对无人机飞行状态的影响之后的

两架无人机之间的欧氏距离, 取 E = diag (1, 1, λ) , λ < 1. 在同一时刻下, 当 dij 大于阈值 dthrmax 时, 认

为彼此不会发生碰撞; 当 dij 小于阈值 dthrmin 时, 认为彼此发生碰撞概率很大, 给予一个代价为 km > 0

的惩罚;当 dij ∈
[
dthrmin, d

thr
max

]
时,给予一个代价处于 [0, km]之间的惩罚,且惩罚代价与 dij 的值成反比

(k > 0 ∈ C). 此外, 假设第 i 架无人机局部轨迹的时间轴为全局时间轴, τi 表示第 i架无人机当前轨迹

点所处的时刻, tjs 表示第 j 架无人机局部轨迹开始时刻, τj(i) 表示与第 i 架无人机对应于同一全局时

刻 τi 时第 j 架无人机在自己时间轴所处的时刻. 基于以上时间表示, 在时刻 τi, 无人机 i 所处的局部

轨迹为 Qi (τi), 对应的轨迹点为 posli; 无人机 j 所处的局部轨迹为 Qi

(
τj(i)

)
, 对应的轨迹点为 posmj .

2.2.4 动力学约束

为确保生成的轨迹可以被无人机执行, 不超过其动力学限制, 构造代价函数 qd 对速度、加速度超

过动力学范围的轨迹点进行惩罚, qd 具体表达形式如下:

qd =

 kdyn, ∥s∥ > smax,

0, ∥s∥ 6 smin,
(7)

其中, s 表示无人机速度、加速度状态 (sv, sa), smax 与 smin 表示无人机状态阈值 (svmax 和 svmin 分别

对应最大和最小速度值, samax 和 samin 分别对应最大和最小加速度值), kdyn > 0 ∈ C.

2.3 最优控制问题构建

在满足无人机动态方程的前提下, 通过设计最优控制问题中的代价函数, 可以将未知多障碍环境

下多无人机轨迹规划问题转化为一个随机最优控制问题.具体转化过程如下: 假设 v ∼ N
(
0, σ2

)
服从

均值为 0, 方差为 σ2 的正态分布, 用于产生随机传播过程中的前向采样. 通过前向采样固定时域为 T

的多组控制序列, 代入状态方程中生成多条预测轨迹, 并构造代价函数评估预测轨迹. 此外, 将多无人

机轨迹规划中各种约束条件作为代价函数的优化代价项. 代价函数表示为如下形式:

V (Xt, t) = min
{ut0 ,...,ut0+T }

EQ

[
ϕ (Xt0+T , t0 + T ) +

∫ t0+T

t0

(
q (Xt, t) +

1

2
u(Xt, t)

T
Ru (Xt, t)

)
dt

]
,

q (Xt, t) = qt + qc + qijm + qd,

(8)
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其中, ϕ (Xt, t) 定义为终端代价; q (Xt, t) 定义为运行代价, 由式 (4)∼(7) 构成; R 是一个正定矩阵. 预

测轨迹的时间间隔为 [t0, t0 + T ], Xt, Ut 分别表示 t ∈ [t0, t0 + T ] 时刻系统的状态和控制输入. 此外,

定义 EQ[·] 为多条预测轨迹代价值的加权期望. 则无人机轨迹规划问题可以定义为如下的固定时域最

优控制问题:

argmin
U∗

V (Xt, t) s.t. Ẋ = AX +BU , (9)

其中, U∗ = {U∗
t0 , . . . ,U

∗
t0+T

} 是经过轨迹评估后得到的最终的控制输入序列, 通过求解该控制输入序

列, 即可实现无人机轨迹的快速生成.

3 多无人机分布式在线轨迹规划框架

本文提出的面向复杂未知多障碍环境的多无人机分布式在线轨迹规划算法的整体结构框架如

图 1 所示, 借鉴 Tube-MPC 的思想 [27], 该框架将标称控制器与辅助控制器串联来保证系统的实时

性与鲁棒性. 标称控制器忽略系统扰动, 针对理想状态求解固定时域最优控制问题, 从而实现期望轨

迹生成; 辅助控制器作用于实际系统, 实现无人机动作对期望轨迹的跟踪. 其中, 标称控制器的输入是

第 2.2 小节介绍的 3 个约束条件 (其他无人机轨迹 – 避碰约束, EDT 地图 – 避障约束, 引导轨迹 – 引

导约束) 以及当前无人机的位姿信息, 辅助控制器的输入是无人机期望轨迹. 由于标称控制器主要基

于模型预测路径积分控制算法, 需要大量的并行计算, 因此以 10 Hz 频率运行, 保证实时性; 而辅助控

制器以 50 Hz 频率运行, 保证鲁棒性. 关于标称控制器的具体实现, 本文第 4 节会详细介绍; 关于辅助

控制器的具体实现, 请参考我们前期的工作 [28]. 由于采用 Gazebo 仿真环境验证多机轨迹规划算法,

无人机的状态估计信息可以通过相关插件直接获取. 此外, 在无人机平台上搭载深度相机, 获取周围

环境信息,并采用栅格法将环境细分为等体积的正方体.结合无人机位置信息,通过射线追踪方法判断

空间中栅格占据状态, 获取占据栅格地图和欧氏距离转换 (Euclidean distance transform, EDT) 地图.

占据栅格地图用于表述代表环境信息的正方体格子被障碍物占据情况,用于轨迹生成过程中安全性检

查. 若栅格被占据, 则处在占据栅格中的轨迹视为无效; 若栅格空闲, 则处在占据栅格中的轨迹有效;

若栅格状态未知, 则视为占据. EDT 地图用于表述栅格到最近障碍物的距离, 用于轨迹求解过程中最

优性考虑. 根据无人机所在栅格位置距离障碍物远近, 避障代价函数提供不同大小的斥力. 基于我们

前期工作 [24] 中的建图策略, 生成上述两种地图, 该策略的主要优点是可以为每一个栅格分配独立线

程进行计算, 与本文所提出的轨迹规划算法均可通过 GPU 计算平台实现并行加速. 多无人机间通讯

网络主要负责无人机轨迹的发送与接收. 当前无人机一旦生成轨迹, 就向通讯网络发送; 同时, 从通讯

网络接收其他无人机发来的轨迹信息, 并将接收到的轨迹按照自己的时钟时间进行同步, 用于无人机

间避碰代价计算. 为减少通讯带宽, 轨迹信息仅包含航点位置、相应时间、无人机标号. 接下来重点介

绍本文的核心内容: 基于 MPPI 的多无人机分布式在线轨迹规划算法.

4 基于 MPPI 的多无人机异步轨迹规划方法

4.1 模型预测路径积分控制方法

本文第 2.3 小节将多无人机轨迹规划问题转化为一个随机最优控制问题. 为求解该最优控制问

题, 将边界条件 V (Xt0+T , t0 + T ) = ϕ (Xt0+T , t0 + T ) 代入式 (8), 构建哈密顿 – 雅可比 – 贝尔曼
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图 1 (网络版彩图) 多无人机分布式在线轨迹规划框架

Figure 1 (Color online) Multi-UAV decentralized online trajectory planning framework

(Hamilton-Jacobi-Bellman, HJB) 方程为

− ∂V

∂t
= q (Xt, t) + (AXt)

T ∂V

∂Xt
− 1

2

(
∂V

∂Xt

)T

BR−1BT

(
∂V

∂Xt

)
+

1

2
tr

(
BBT ∂2V

∂Xt
2

)
. (10)

容易求得该偏微分方程的解为

U∗ (Xt, t) = −R−1BT ∂V

∂Xt
. (11)

因此,为得到控制输入 U∗ (Xt, t),需要求解代价函数关于无人机状态的偏微分方程 (partial differential

equation, PDE).传统方法求解上述偏微分方程会受到系统状态维度影响,而四旋翼无人机包含多个状

态变量, 因此采用传统方法难以求解上述方程. 本文采用路径积分控制 (path integral control, PIC) 方

法将其转化为求解多条预测轨迹的期望. 为采用费曼 – 卡茨 (Feynman-Kac) 方程建立 PDE 与 PIC

之间的联系, 需要将等式 (10) 简化为如下形式的线性偏微分方程 (linear partial differential equation,

LPDE):
∂Ψ

∂t
=

Ψ

λ
q (Xt, t)− (AXt)

T ∂Ψ

∂Xt
− 1

2
tr

(
BBT ∂2Ψ

∂Xt
2

)
,

Ψ(Xt, t) = e−
V (Xt,t)

λ ,

(12)

其中, λ > 0, λ ∈ C. 具体过程可参考文献 [13]. 该 LPDE 的解为

Ψ(Xt, t) = EP

[
exp

(
− 1

λ

∫ t0+T

t

q (Xτ , τ) dτ

)
Ψ(Xt0+T , t0 + T )

]
, (13)

其中, EP[·] 表示对不受控系统的多条预测轨迹的代价函数值的期望.
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将 Ψ(Xt0+T , t0 + T ) = e−
V (Xt0+T ,t0+T )

λ = e−
ϕ(Xt0+T ,t0+T )

λ 代入式 (13) 可得

Ψ(Xt, t) ≈ EP

[
exp

(
−S (t)

λ

)]
,

S (t) = ϕ (Xt0+T , t0 + T ) +

∫ t0+T

t0

q (Xτ , τ) dτ .
(14)

上式为代价函数 (式 (8)) 提供了路径积分表达形式. 为求代价函数的最优解, 传统方法需要通过

式 (11) 计算其对状态 X 的梯度, 易受到维度灾难影响, 而基于 MPPI 的轨迹规划方法避免对状态

X 解析梯度的计算, 具体过程如下.

首先将 Ψ(Xt, t) 对 Xt0 求解析梯度可得连续时间下路径积分的最优解的表达形式:

u∗dt = R−1BT
(
BR−1BT

)−1EP[exp(−S(t)B
λ dv)]

EP[exp(−S(t)
λ )]

. (15)

其次, 为方便前向采样过程, 对无人机状态方程离散化处理可得

Xt = AdXt−1 +BdUt−1,

Ad =


I3×3 I3×3∆t I3×3

∆t2

2 03×1

03×3 I3×3 I3×3∆t 03×1

03×3 03×3 I3×3 03×1

01×3 01×3 01×3 1

 , Bd =


I3×3

∆t3

6 03×1

I3×3
∆t2

2 03×1

I3×3∆t 03×1

01×3 ∆t

.
(16)

最终得到离散化形式的最优控制输入为

u∗
t = ut−1

E[exp(−S(t0+T )
λ vt)]

E[exp(−S(t0+T )
λ )]

,

S (t0 + T ) = ϕ (Xt0+T , t0 + T ) +
K∑

k=1

q (Xτ , τ)∆t,

(17)

其中, K 表示蒙特卡洛前向采样数量.

4.2 多无人机异步轨迹规划方法

路径积分控制方法通过将大量采样轨迹的代价求期望,解决了偏微分方程求解过程中维数灾难问

题 (式 (14)), 而该期望可通过蒙特卡洛前向采样近似求解 (式 (17)). 模型预测控制方法通过构建代价

函数评价采样, 从而计算出相应时刻的最优控制输入 u∗
t . MPPI 结合上述两种方法, 基于模型预测结

构, 根据路径积分控制方法更新每一步预测迭代过程. 本小节基于 MPPI 框架, 详细介绍本文提出的

多无人机异步轨迹规划方法.

以第 i 架无人机为例, 介绍其轨迹生成方法. 首先, 对于随机控制输入 v, 定义 vρ
k 为第 k 次

采样过程中第 ρ ∈ Z 步对应的随机输入向量. 其次, 对应于第 k 次采样, 给定初始控制输入序列:

Uk
init =

[
uk
t0 ,u

k
t0+∆t, . . . ,u

k
t0+T

]
(初始化为零向量), 将 U = uk

t0+ρ∆t + vρ
k, ρ ∈ [0, T ] 代入无人机状态方

程中前向迭代 T 步, 即可得到第 k 条采样轨迹. 在第 ρ 步, 相应的代价函数值为 S (t0+ρ∆t), 将 T 步

代价值相加得到第 k 条采样轨迹的代价. 在实际运算时, 基于 GPU 多核特性, 多条采样轨迹并行前

向传播 T 步. 然后, 通过比较 K 条轨迹的代价, 得到最小代价值, 并通过式 (17) 计算权重, 得到最优

控制序列; 并结合 MPC 框架, 完成控制序列的迭代更新. 最后, 将最优控制序列代入无人机状态方程

中, 得到无人机轨迹. 整体基于 MPPI 的多无人机异步轨迹规划方法的伪代码如算法 1 所示.
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算法 1 The asynchronous multi-UAV trajectory planning method based on MPPI

Input: U
k∈[0,K]
init : initial control sequence; K: Monte-Carlo sampling times; T : number of propagate steps; ∆t: time

interval;

Main iteration: Qm
i = f(U

k∈[0,K]
init ,K, T,∆t);

1: for k = 0 to K − 1 do

2: Vk =
{
v0
k,v

1
k, . . . ,v

T
k

}
;

3: for ρ = 0 to T do

4: if dobs < dobsmin ∥ dij < dthrmin then

5: Xt0+(ρ+1)∆t = Xt0+ρ∆t;

6: else

7: Xt0+(ρ+1)∆t = AdXt0+ρ∆t +Bd

(
ut0+ρ∆t + vρ

k

)
;

8: end if

9: Sk+ = S (t0 + (ρ+ 1)∆t);

10: end for

11: end for

12: Smin = min [S0, S1, . . . , SK−1];

13: ξ =
∑K−1

k=0 exp
(
− 1

λ
(Sk − Smin)

)
;

14: for k = 0 to K − 1 do

15: ϖk = 1
ξ
exp

(
− 1

λ
(Sk − Smin)

)
;

16: end for

17: for ρ = 0 to T do

18: ut0+ρ∆t+ =
∑K−1

k=0 ϖkv
ρ
k;

19: end for

20: u∗
t = ut, t ∈ [0, T∆t];

21: for ρ = 0 to T do

22: ut = ut+∆t;

23: end for

24: U∗ =
[
ut0 ,ut0+∆t, . . . ,ut0+T∆t

]
,

25: for ρ = 1 to T − 1 do

26: Xt0+(ρ+1)∆t = AdXt0+ρ∆t +Bdut0+ρ∆t;

27: posρ+1
i = Xt0+(ρ+1)∆t;

28: end for

29: Qm
i = connect

[
si,pos

1
i ,pos

2
i , . . . , pos

T
i

]
;

Output: Qm
i : the optimal trajectory of the ith UAV.

在通过代价函数评价每一步的采样轨迹时, 需要考虑引导约束、避障约束、避碰约束、无人机动

力学约束等. 引导约束对无人机轨迹提供引力场, 期望实际轨迹尽量接近引导轨迹 (式 (4)), 避免其陷

入局部极小值; 避碰、避障约束 (式 (5) 和 (6)) 对无人机轨迹提供斥力场, 期望其尽量远离障碍物和

其他无人机, 确保飞行的安全性. 由于斥力场是软约束, 并不能完全确保轨迹安全, 因此对于距离障碍

(dobs < dobsmin) 或者其他无人机较近 (dij < dthrmin) 的轨迹点, 给予一个较大的惩罚并停止当前轨迹在当

前步的前向传播, 以上一步控制输入作为当前步控制输入; 对于距离障碍或者其他无人机较远的轨迹

点, 给予一个与距离成反比的适当惩罚后前向传播. 无人机动力学约束惩罚速度、加速度绝对值超过

阈值的轨迹点 (式 (7)). 此外, 每一架无人机都有各自的时钟, 作为当前轨迹参考时间. 无人机之间考

虑避碰时, 以当前无人机时钟时间作为参考 (全局时间), 把其他无人机的时钟时间转换到当前无人机

时钟系下. 上述多无人机异步轨迹规划方法如图 2 所示.
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图 2 (网络版彩图) 多无人机异步轨迹规划方法

Figure 2 (Color online) Asynchronous multi-UAV trajectory planning method

表 2 8 架无人机起始与目标位置

Table 2 Starting and target positions of eight UAVs

UAV1 UAV2 UAV3 UAV4 UAV5 UAV6 UAV7 UAV8

Starting (−20, 0, 1.5) (20, 0, 1.5) (0,−20, 1.5) (0, 20, 1.5) (−20,−20, 1.5) (20, 20, 1.5) (−20, 20, 1.5) (20,−20, 1.5)

Target (20, 0, 1.5) (−20, 0, 1.5) (0, 20, 1.5) (0,−20, 1.5) (20, 20, 1.5) (−20,−20, 1.5) (20,−20, 1.5) (−20, 20, 1.5)

5 仿真验证

本文算法实现基于机器人操作系统 (robot operating system, ROS), 采用 C++ 语言编程, 并运

行于 CPU 为 Intel i9-10900K, GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3090 的 Ubuntu18.04 系统. 本文采用

Gazebo仿真平台,搭建了具有复杂障碍物的场景,使用带有深度相机的四旋翼无人机模型验证本文所

提算法的有效性. 本节包括多无人机避碰测试与多无人机避碰避障测试两个部分. 测试过程中, 选择

蒙特卡洛采样次数 K = 2560, 步长 T = 35, 步间距 ∆t = 0.1 s.

5.1 多无人机避碰测试

在无障碍场景下, 采用 8 架无人机点对点飞行方法测试本文所提算法性能, 并与 ORCA 方法 [15]

在飞行距离 (dfly)、飞行时间 (tfly)、轨迹求解时间 (tsol)、安全性方面进行比较. 测试过程中, 无人机

最大速度均设为 2 m/s (svmax = 2), 最大加速度设为 1 m/s2 (samax = 1), 无人机间发生相互避碰行为的

距离阈值均设为 1 m (dthrmax = 1, dthrmin = 0.6). 8 架无人机的起始与目标位置如表 2 所示. 仿真测试结

果如表 3所示,表中数据均为平均值.其中安全性指标采用相互碰撞概率 (pcol)表示,定义为测试过程

中发生碰撞的无人机个数与无人机总数的百分比. 从表 3 数据可得, 所提出的算法在飞行距离、飞行

时间与安全性方面均优于 ORCA; 虽然轨迹求解效率低于 ORCA, 但是每架无人机平均求解时间优于

8 ms, 满足实时性要求. 仿真过程中无人机轨迹如图 3 所示. 从图 3 可得, 本文所提算法求解得到的

无人机轨迹更加平滑.
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表 3 多无人机避碰测试结果

Table 3 Collision avoidance test results for multiple UAVs

Method dfly (m) tfly (s) tsol (ms) pcol (%)

ORCA 53.40 62.60 0.027 43.75

Proposed 49.06 39.59 7.98 0

ORCA Proposed

图 3 (网络版彩图) 多无人机点对点飞行轨迹

Figure 3 (Color online) Point-to-point flight trajectories of multiple UAVs

Scene I Scene II

图 4 (网络版彩图) 多障碍场景

Figure 4 (Color online) Multi-obstacle scenes

表 4 多障碍环境下所提算法性能测试

Table 4 Performance of the proposed algorithm in obstacle-rich environments

dfly (m) tfly (s) tsol (ms) dsafe (m) pcol (%)

Scene I 109.23 84.96 5.17 0.69 0

Scene II 52.90 46.68 6.27 0.73 0

5.2 多无人机避碰避撞测试

为测试基于 MPPI 的多无人机异步轨迹规划方法在多障碍环境下的性能, 本文基于 Gazebo 仿真
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UAV1

UAV2

UAV3

UAV4

Target 

point

Starting 

point

图 5 (网络版彩图) 场景 I 全局点云地图与无人机飞行轨迹

Figure 5 (Color online) Global point cloud map of scene I and flight trajectories of UAVs

UAV1

UAV2

UAV3

UAV4

UAV5

UAV6

UAV7

UAV8

图 6 (网络版彩图) 场景 II 全局点云地图与无人机飞行轨迹

Figure 6 (Color online) Global point cloud map of scene II and flight trajectories of UAVs

平台搭建 2 个场景, 如图 4 所示. 基于场景 I, 进行 4 架无人机长距离飞行实验. 从 UAV1 到 UAV4,

选择 4 架无人机的起点分别为 (−50,−9, 1.5), (−50,−3, 1.5), (−50, 3, 1.5), (−50, 9, 1.5); 终点分别为

(50, 9, 1.5), (50, 3, 1.5), (50,−3, 1.5), (50,−9, 1.5). 基于场景 II, 进行 8 架无人机点对点飞行实验, 无人

机起点与目标点位置如表 2 所示. 测试过程中, 无人机最大速度设为 2 m/s (samax = 1), 最大加速度设

为 1 m/s2 (samax = 1), 避碰约束的最大和最小距离阈值分别为 dthrmax = 1 和 dthrmin = 0.6, 避障约束的最

大和最小距离阈值分别为 dobsmax = 1.5 和 dobsmin = 0.8. 测试结果如表 4 所示, 表中数据均为多次测试中
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图 7 (网络版彩图) 场景 II 中 UAV5 期望轨迹与实际轨迹

Figure 7 (Color online) Desired and actual trajectories of UAV5 in scene II

多架无人机的平均值. 从表 4 可以得出, 在场景 I 和 II 飞行过程中, 无人机平均速度分别约为 1.29 和

1.133 m/s; 与最近障碍物的距离 (dsafe)约为 0.7 m且无人机之间没有发生相互碰撞,符合安全性要求;

轨迹求解时间均小于 7 ms, 满足规划实时性要求. 在多机规划过程中, 每一架无人机实时建图且没有

共享彼此地图信息. 为了方便可视化, 将多架无人机地图手动拼接在一起形成了全局地图并删除了地

面点. 图 5 和 6 分别显示了场景 I 和 II 的全局点云地图和无人机飞行轨迹. 测试过程中所有无人机

均采用相同的辅助控制器, 以场景 II 中 UAV5 点对点飞行为例, 其运行轨迹和期望轨迹如图 7 所示.

从图 7 可见, 无人机实际运行轨迹能够很好地跟踪期望轨迹. 更多实验细节参见网址1).

6 总结与展望

以提高复杂未知多障碍环境下多无人机在线轨迹生成的安全性和灵活性为目的,本文提出了基于

Tube-MPC 和 MPPI 融合的多无人机分布式在线轨迹规划框架与方法. 该方法通过并行蒙特卡洛随

机采样技术, 将多无人机轨迹优化问题的求解转化为对大量采样轨迹的期望求解, 其显著特点是无人

机在线轨迹求解过程中不依赖于梯度信息,有效避免了传统方法对代价函数和约束条件的连续性及凸

性要求. 仿真验证表明本文提出的算法, 在保证多无人机飞行安全 (避碰避障) 的前提下, 多无人机的

在线轨迹生成时间优于 8 ms. 未来我们尝试将本文所提算法移植到自主搭建的四旋翼无人机平台, 在

树林或楼宇等多障碍场景中予以验证.
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Abstract In consideration of the effect of complex unknown obstacle-rich environments on the performance

of the real-time trajectory planning of unmanned aerial vehicles (UAVs), this paper proposes a framework and

method for multi-UAV decentralized real-time trajectory planning based on Tube-MPC and model predictive path

integral (MPPI) control. First, the cost function representing constraints is formulated by taking into account

the requirements of the reciprocal collision avoidance and the obstacle avoidance in an obstacle-rich scenario such

that the trajectory planning problem is transformed into a stochastic optimal control problem. Furthermore, a

decentralized trajectory planning framework for multiple UAVs is designed and established based on Tube-MPC,

wherein the low-frequency nominal controller and the high-frequency auxiliary controller are connected in series

to ensure the real-time characteristic and robustness of the system. In addition, an asynchronous multi-UAV

trajectory planning method based on MPPI for avoiding dimensional disaster in solution through traditional

methods is presented. Through the parallel Monte-Carlo random forward sampling technology based on GPU,

the solution of the stochastic optimal control problem for multiple UAVs is transformed into the expectation of

sampling trajectory under a given cost function. Then, the optimal control sequence is obtained. Its notable

feature is quick solution and avoidance of the requirements of continuity and convex properties of the constraint

condition and the cost function that are indispensable for the gradient-based method. Finally, the effectiveness

of the algorithm in a complex, unknown, and obstacle-rich environment is verified using the Gazebo virtual

simulation platform.

Keywords unknown obstacle-rich environment, multi-UAV, online trajectory planning, model predictive path

integral, GPU parallel acceleration
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