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摘 要:利用无人机对观测目标的运动轨迹进行预测是当前无人系统领域的关键任务之一。目前

的目标轨迹预测研究通常基于单一无人机所采集的轨迹数据,但由于场景中障碍物以及视角倾斜

等因素的影响,单无人机不易稳定监测目标具体位置,容易导致目标丢失。而且,现有利用无人机

的目标轨迹预测一般基于鸟瞰视角,没有发挥出无人机的灵活性。随着无人机集群协同技术的发

展,无人机群体视角为目标全方位监测提供了新的思路,在解决目标丢失和目标遮挡问题中具有

明显的优势。同时,基于多无人机的位姿估计可以估计出目标的准确三维坐标,为无人机的灵活

视角观测提供基础。因此,从轨迹预测的相关工作出发,探讨无人机群体视角下轨迹预测中面临

的挑战和解决思路,以期对未来的轨迹预测研究以及集群协同技术发展提供一定帮助。
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Abstract:Trajectorypredictionisakeytaskinunmannedsystems.Currentresearchonthetrajec-
torypredictionisbasedonthetrajectorydatasetcollectedbyasingledevice,commonlybyUAV.
Duetotheinfluenceofobstaclesandocclusioninthescene,itisdifficulttodeterminethespecific
locationofthetargetincomplexsceneandtendstolosethetarget.Inthemeantime,current
worksintrajectorypredictionobservedbyUAVusuallyrelyonabird􀆳s-eyeview (BEV),which
restrictstheflexibilityofUAV.Thedevelopmentofgroupcollaborationtechnologybringsnew
opportunitiestoovercometheselimitationsofsingleUAV.Fromthegroupperspective,UAVs
caneffectivelysolvetheproblemsoftargetocclusionandtargetlocalization.Inthemeantime,the
poseestimationbasedonUAVgroupcancomputetheaccurate3Dlocationoftargetsandprovidea
basisforfeasibleobservationofthescene.Inthispaper,startingfromtherelatedworkoftrajec-
torypredictionfromthegroupperspective,weaimtopresentthenewtopicoftrajectoryprediction
fromUAVgroupperspectiveanddiscussthechallengesandsolutionsofthisfield,andprovide
somepotentialinsightsforthetrajectorypredictionresearch.
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0 引言

利用无人机对地面目标进行观测是当前无人系

统技术研究领域的重要任务。目标的轨迹预测可以

为目标的运动趋势以及潜在碰撞风险提供线索,在军

事、农业、交通等领域应用广泛。相较于车辆等地面

设备,无人机在条件允许的情况下可以采集更大视野

的复杂环境场景数据。由于无人机体积小、机动性

高,增强了执行任务的能力。同时,由于无人机视角

相对稳定、视野内目标尺度变化小,可高精度提取动

静目标轨迹数据,进而对目标的未来轨迹做出预测。
现有基于无人机视角的轨迹预测方法大多依赖单一

无人机的固定视角,所观测场景存在幅宽局限性,轨
迹数据缺乏长时连续性。同时建筑物和大尺度障碍

物的视野干扰因素制约着大范围、精准的地面目标轨

迹预测技术的发展。
近年来,基于无人机集群技术对目标进行联合

监测的研究取得了一定的进展,研究问题主要集中

于多无人机对观测目标的跟踪上。在目标轨迹跟

踪方面,一般根据目标历史数据,估计下一个时刻

的目标位置,进而调整无人机集群策略。一些方法

通过快速更新历史数据、逐步预测的形式,提高了

跟踪的精确度和实时性[1]。在长期观测和追踪时,
考虑动态避障所带来的短时间目标丢失问题,跟踪

器应具有自检测能力,能够通过检测器重新检测到

再次出现的目标,并继续完成任务[2]。此外,人工

势场法为多无人机下的目标跟踪提供了搜索范围

限制,能及时调整无人机姿态和飞行策略,从而实

现长时间精准跟踪。例如,在人工势场法的基础

上,基于 模 糊 控 制 决 策 对 动 态 目 标 进 行 预 测 跟

踪[3],通过设计无人机速度跟踪控制器,依据目标

轨迹实现无人机集群的速度控制,完成持续目标跟

踪。此外,各类通信设施的发展,提升了无人机的

灵活性及环境适用性,从而为多无人机的集群策略

提供了更多的可能性。地面目标和多架无人机可

以通过配备超宽带(UltraWideBand,UWB)模块,
测量无人机间的相对距离,并将各无人机的定位信

息发送至服务器,服务器依据跟踪目标的历史数据

对其未来轨迹做出估计,并将目标下一时刻的定位

信息返回至各无人机,使得无人机群可以形成固定

队列,如正多边形,并将目标对象置于多边形的正

中心[4]。考虑到现实环境中存在大尺度障碍物或

者大型建筑,在采用超宽带模块等通信技术的基础

上,文献[5]将无人机对目标监测到的测量数据分

为视距测量和非视距测量,通过测量来估计目标位

置,并对目标未来短时轨迹做出预测,进而提升跟

踪性能,此强化学习方法可使多无人机在不同环境

下学习到最佳的集群策略。
上述研究成果促进了无人机集群的发展,但没

有对环境的复杂性做出更深的探讨,尤其是在对于

目标对象的稳定轨迹预测以及未来长时间的位置

估计上研究不足。为了更好地探讨群体视角下的

轨迹预测问题,本文通过多架无人机的不同观测视

角确定目标位置,并对目标未来轨迹做出长时预

测。受无人机集群技术发展的启发,本文将讨论无

人机集群技术在轨迹预测领域面临的挑战和解决

思路。

1 无人机群体视角较之单视角的优势

单无人机视角下的运动目标观测,一般存在以

下几点问题:

1)受场景中障碍物影响严重。在无人机采集

目标轨迹数据集时,一般将拍摄的图像按帧抽取,
并以一定的间隔提取参与者的坐标信息。为了保

证轨迹的连贯性,要求能够持续地观测参与者的活

动,使得单一视角在执行上述任务时需要选取足够

空旷的场景;而在有障碍物覆盖的空域内,如树木

遮蔽,监测性能受影响严重。由此,在类似场景下

采集数据时,单一视角存在两个局限性:

a)受到地面建筑物和其他障碍物的影响,在城

市等建筑高密度区域使用受限,对观测行人这类目

标,很容易受到遮挡干扰;

b)为保证数据质量,往往需要降低无人机高

度,这会减小拍摄范围,不能长远地追踪某个目标。
如图1(a)所示,对于行人对象,右侧无人机在单独

拍摄时,会受到树木遮挡严重影响;而对于无人机

集群而言,左侧的无人机可以很好地补充左侧视野

的盲区,如图1(b)所示。

(a)存在障碍物遮挡示意图
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(b)交叉视角观测目标示意图

图1 障碍物存在遮挡及交叉视角观测目标示意图

Fig.1 Schematicdiagramofobstaclepresencewithocclusion

intheviewsofUAVs,andtheobservationbyUAVswithcrossviews

  2)对目标位置的确定受视角倾斜及地面起伏

影响较大。在无人机观测视角与水平线夹角(定义为

观测夹角)较大时(垂直地面观测具有最大的观测夹

角),由于图像尺寸和纵深畸变,对于视野边缘的目标

位置识别能力差;同时,同类目标中的不同个体,由于

视角限制只能观测到目标局部,如行人头部,不利于

区分不同个体。当观测夹角较小时(与地面平行具有

最小的观测夹角),受环境变化和无人机动作调整等

因素影响,会降低拍摄的目标清晰度,或导致目标尺

寸在短时间内急剧变化,从而影响对目标的观测。而

当不同无人机处于不同观测夹角时,如图2所示,可
以分别从多个侧面对目标进行观测,通过它们视野的

交叉可以更精准地确定目标位置。

图2 无人机的不同观测夹角示意图及观测画面案例,其中右侧图来自于文献[10]

Fig.2 Schematicdiagramandtypicalobservedexamplesofdifferentobservation

perspectives,withimageontherightadaptedfromreferenceNO.10

3)对目标丢失情况的处理效果差。在对目标

进行轨迹预测时,需要控制无人机处于较好位置,
以获取清晰图像。然而,由于环境复杂多变,在无

人机规避障碍物时,有可能丢失目标,且当目标有

意识地摆脱无人机时,目标丢失的概率急剧增大。
在此情形下,采用无人机集群可以扩大整体的观测

范围,在目标被遮挡时执行不同的策略以降低风险。

2 无人机群体视角带来的问题和挑战

相较于单无人机视角下的轨迹预测,在无人机

群体视角下进行轨迹预测时,除了对移动目标的轨

迹预测外,还需要关注无人机集群的协同控制,以
保持整个无人机集群的稳定,规避碰撞等安全问

题。近十年内,协同导航技术得到了快速发展,得
益于多无人机定位精度的提高和多无人机编队稳

定性的提升,无人机集群的应用范围得到了极大扩

展[6]。无人机群在执行观测任务时,各无人机处于

不同的视角,能够获取的目标特征也有所不同。因

此,图3所示为无人机群体视角下轨迹预测所面临

的问题和挑战,其中交叉定位基本原理中坐标系的

说明见2.1节。以下将问题进一步细分为五点进行

阐述:1)交叉视角下目标定位问题;2)多视角下目

标再关联问题;3)无人机集群自身的轨迹预测问

题;4)面向轨迹预测的集群感知问题;5)目标轨迹

预测问题。

2.1 交叉视角下目标定位问题

传统的单无人机一般结合角度测量和测距来

获取目标的位置信息,而多无人机在观测时则形成

了一个基于集群的协同观测系统,具有多传输和多

集合的特点。将各无人机作为不同的收发单元,由
于收发单元的空间几何结构,目标坐标的确定可以

融合更多信息。如图3所示,由无人机航拍图像中

的坐标到具体目标的坐标之间,往往要经过若干个

坐标系的转换和辅助,例如,利用全球定位系统(Glo-
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图3 多无人机面临的挑战问题

Fig.3 Challengesfacedbymulti-UAVs

balPositioningSystem,GPS)进行目标定位时,由
纬度(Mu)、经度(Lu)和距离地面高度(Hu)表征目

标空间位置;同时,过渡到无人机机载相机坐标系

(Xe,Ye,Ze),Ze 轴为视轴线方向,形成右手坐标

系法则;再过渡到图像坐标系(Xf,Yf,Zf),其中图

像坐标系原点为拍摄图像左上方,Xf、Yf 分别与

Xe、Ye 平行。 在无人机群执行观测任务时,由于其

空间分布比较广泛,各个无人机对目标的观测距离

和视角皆不相同,获取的图像在尺寸和清晰度上也

有区分。而由于集群协作的复杂性和目标轨迹预

测的实时性要求,为无人机集群执行相应任务带来

了挑战。
目前,关于无人机群协同观测的研究并不多。

从整体的地面目标定位系统出发,通过机载的光电

测量系统可以实现基础的定位功能,而进一步的目

标定位则取决于传感器的分辨率以及数据链的延

迟和坐标系变换等其他因素,在此基础上,构建多

无人机侦察平台对目标进行定位[7]。该方法以及

一些传统方法依赖于光电测量系统获取光测距信

息,提高了无人机集群的整体成本。而随着深度学

习等技术的发展,可以通过基于深度学习的检测网

络对无人机航拍的图像进行数据提取,获取图像坐

标系下的目标位置信息,之后再进行坐标系转换,
从而能够在不依赖光电测量系统的基础上对目标

进行定位[8]。上述方法在进行目标坐标系转换时,
没有进一步探讨对环境的约束。从环境的复杂程

度出发,在城市等多约束条件下,可以基于分布式

无人机集群策略,结合多个优化目标的不同重要

性,能够获得同时满足目标优化和重要性等级要求

的最佳无人机群路径,从而更好地获取目标位置信

息[9]。此外,从检测和定位算法出发,将多机联合

最大似然估计算法应用于分布式无人机集群协同

检测,可以降低定位的误差[10]。
无人机群在完成对目标的定位之后,需要一定

的评估方法对定位精准度进行评价。使用不同的

设备组合进行目标定位时,评估方法存在差异。无

人机观测对象的不同和场景的变化也会产生不同

的评估指标要求。因此,需要明确技术指标要求,
规范测试方法,使得无人机群在执行不同的观测任

务时,对目标的定位具有更好的适用性[11]。

2.2 多视角下目标再关联问题

当目标处于无人机群共同视野内时,可以通过

交叉视角定位来锁定目标;而当各无人机的视野没

有重叠时,判断目标从一个视野转到另一个视野

内,就需要应用目标检测和目标再关联技术进行同

一目标的重识别。随着计算机视觉技术的不断发

展,行人和车辆再关联问题在领域内取得了优异的

成果。然而,当无人机集群在野外场景下执行任务

时,受到视角改变、光照等因素的影响,目标前后的

差异可能要大于不同目标间的差异。在轨迹预测

领域,目标再关联技术主要应用于目标丢失后的再

次定位以及不同相机内的模型迁移[12]。

2.3 无人机集群自身的轨迹预测问题

无人机集群主要通过通信的方式获取彼此的

实时位置,在规避障碍物或穿越复杂地形时,集群

的队形会发生变化,而在环境恶劣时,会导致通信

能力下降。为了保证集群内相对稳定,避免部分无

人机脱节,在无人机群对目标进行轨迹预测时,需
要对其他无人机进行轨迹预测,综合之后做出路径

规划。这时无人机集群的目标观测任务需要根据

不同情形,在时间以及任务上进行自主分配。而在
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对其他无人机观测时,势必需要调整观测视角,以
免造成视角有限。此时需要根据无人机的主从关

系进行观测视角层的协同,确保观测全面。

2.4 面向轨迹预测的集群感知问题

无人机群在执行观测任务时,往往处于未知的

复杂环境,并且由于目标活动的不确定性,观测任

务是高度动态的,即任务本身由对目标和环境的感

知需求而驱动。随着集群技术的发展,无人机集群

的应用场景得到了扩展,一些信号和光源缺失的恶

劣环境对集群的感知提出了新的挑战。视觉和激

光雷达是常用的感知技术。基于视觉和激光雷达

的环境感知、自主导航等技术存在着比较显著的机

理差异[13],传感器的不同是产生差异的直接原因。
早先的一些工作考虑了任务需求和传感器的要求,
对面向感知的多Agent(PerceptionOrientedCoop-
erationAgent,POCA)的概念和模型做出了阐述,
主要包括多无人机感知规划和调度Agent[14],但仍

然缺乏能够实现以上功能的可靠机制。近年来的

一些工作主要聚焦于环境重建、降维等方法,以感

知充分的场景信息。无人机在执行任务时,由于机

载传感器的限制,获取的环境信息以图像为主,但
高维的图像数据不能直接作为环境状态的直接表

示,此时,可以提取高维数据中的关键特征,实现数

据降维,从而从原始的感知信号(图像等)中学习到

环境的状态空间表示,通过结合自编码结构,适应

更加复杂的环境[15]。同样地,基于降维的方法,可
以通过双目摄像头实时重建环境外部的3D点云信

息,进而将3D信息映射到2D平面,提取平面mask,
能够更好地引导无人机群在特殊情况下(如目标丢

失、无人机故障等)进行自主着陆[16]。此外,当面临

其他的一些特殊情况,如目标丢失、无人机受到阻挡

等时,无人机群通过感知决策机制能够识别周围实时

的障碍物空间,进而设计出避让路径[17]。
上述方法采用的感知机制都基于传感器获取

不同的场景数据,通过对数据做变换处理,以指导

集群下一步的移动路径。然而,不同的环境对各类

传感器的需求也有所不同,不同传感器所获取的数

据也要做不同的处理。考虑到轨迹预测任务的实

时性要求,如何设计无人机集群的感知机制既是重

点也是难点。

2.5 目标轨迹预测问题

近年来,关于目标轨迹预测的研究主要集中在行

人和车辆目标上。受客观环境的影响,行人、车辆以

及其他交通参与者间的交互关系建模是轨迹预测所

面临的重点问题之一。随着深度学习的发展,各类深

度神经网络方法在轨迹预测领域取得了长足发展[18]。
长短期记忆(LongShortTerm Memory,LSTM)网
络、生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,

GAN)和图卷积网络(GraphConvolutionNetwork,

GCN)成为轨迹预测建模的主要模型。

2.5.1 行人轨迹预测

针对行人轨迹预测的研究,主要关注于网络设计

和方法模型两方面。在网络模型的设计上,轨迹预测

模型一般将行人历史轨迹、场景语义信息或两者结合

作为模型的输入。在方法模型上,针对行人轨迹的时

序性特征,循环神经网络(RecurrentNeuralNetwor-
ks,RNN)以及其变体 LSTM、门控循环递归单元

(GatedRecurrentUnit,GRU)在序列学习上具有强大

的适应能力。早先在学习行人的社会行为时,基于人

群场景中的行人轨迹预测,一般采用数据驱动的社会

交互建模方法,如采用交互关系优化的LSTM网络

(StateRefinementLSTM,SR-LSTM),在考虑临近

(一定半径范围内)行人的影响时,引入了一个社会感

知信息的选择机制,以筛选更加有用的信息[19]。而

关于轨迹预测的合理性,在采用LSTM模型时,可以

考虑交互关系、区域交叉和场景语义三个因素对轨

迹的影响,并采用多个池化机制以引入相应的特征

信息[20]。此外,行人的潜在目的地对其运动路径选

择产生影响,按照路线类别(RoutineClass,RC)对
行人轨迹进行分类,基于轨迹聚合得到的 RC和

LSTM模型,能够分两个阶段先后预测目标区域和

相对应的轨迹[21]。
先前的大部分轨迹预测研究集中于预测一条

输出轨迹,由于轨迹预测的不确定性,多模态轨迹

预测开始受到广泛关注。在此情形下,一些研究采

用GAN以展示所有可能的未来轨迹,克服了以往

方法只预测一条轨迹的不足。将序列预测和GAN
进行结合,通过循环的序列到序列(SequencetoSe-
quence)模型观察目标过去的轨迹,通过对抗性训练

生成多样化的未来轨迹[22]。但由于 GAN不易收

敛,当生成器和判别器不平衡时,其梯度会消失,且
容易受到模型崩溃的影响。考虑到传统GAN的上

述局限性,J.Amirian等[23]实现了一个Info-GAN
架构,基于学习数据输入的解耦表示,并引入新的

编码变量作为输入,通过真实和合成数据集验证,
证明了Info-GAN在保持预测分布的基础上,可以
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生成更多样的样本,而随着图注意力网络(Graph
AttentionNetwork,GAT)研究的发展,发现其能够

更好地模拟行人间的复杂交互。因此,将GAN与

GAT进行结合,通过STI-GAN捕捉行人轨迹的不

确定性[24],生成多模态样本,并通过GAT对行人交

互进行建模,进而考虑时空上的交互信息,显著提

升了轨迹预测的准确度。
由于行人交互关系的复杂性,除了从时间上探

索行人的运动规律外,还需要考虑空间上的影响关

系。为了更好地模拟行人在时间和空间两个维度

上的复杂交互,很多研究尝试将时空图应用于行人

轨迹预测领域。在考虑视觉注意力和轨迹多模态的

基础上,通过LSTM节点可以将人与环境交互的时

空图转换为特征编码[25],并通过全局节点来整合场

景信息,从而获取丰富的混合特征。先前的大多数研

究往往采用聚合的方法对行人交互进行建模,在社会

时空图卷积神经网络(SocialSpatio-TemporalGraph
ConvolutionalNeuralNetwork,Social-STGCNN)[26]中,
则通过图的方法代替聚合方法,在模型架构中采用一

个核函数将行人间的社交互动嵌入到邻接矩阵中,
继承了行人轨迹间可以预期的行为。同时,该模型

仅采用20%的训练数据,便可以超过现有大部分工

作的平均位移误差指标。
从轨迹预测选用的模型来讲,现有的大部分工

作是基于LSTM 模型的,但由于其迭代的训练方

式,在对模型训练时不够高效。近年来逐渐兴起的

Transformer模型由于其并行的训练方式,在轨迹

预测研究中表现出良好的性能。STAR是一个时

空图Transformer框架[27],其仅通过注意力机制对

行人交互进行建模,并通过在时间Transformer和

空间Transformer之间交错以捕获行人间复杂的时

空交互,STAR在5个常用的行人轨迹预测数据集

中实现了最先进的性能。

2.5.2 车辆轨迹预测

与RNN应用于行人轨迹预测所衍生的问题相

似,在车辆轨迹预测问题上,许多研究采用LSTM解

决RNN导致的梯度消失和梯度爆炸问题。但现有

的LSTM模型在密集交通中进行长期轨迹预测时,
不能描述不同车辆间的空间相互作用以及相应轨迹

间的时间关系。因此,戴盛哲等[28]提出了基于时空

关系的改进 LSTM 模型(Spatial-Temporal-LSTM,

ST-LSTM)。如图4所示,一方面将空间交互嵌入

到LSTM模型中,另一方面引入两个连续的LSTM
层处理梯度消失。考虑到一些特殊情况,如交通拥挤

时,处于拥堵中的车辆在相对较短的距离内,可能存

在很多其他车辆,但只有一小部分会对其未来轨迹造

成较大影响,因此将具有共享权重的LSTM对车辆

动力学进行编码,同时用简单的卷积神经网络(Conv-
olutionalNeuralNetworks,CNN)便可以提取交互特

征[29]。对于车辆运动轨迹的预测研究,大部分工作

聚焦于对交互关系进行建模,而在车辆轨迹预测中嵌

入驾驶意图或行驶动机,并通过LSTM开发预测网

络,可以实现轨迹预测中的行驶区域上下文推理,并
通过轨迹解码器输出非线性的轨迹[30]。

图4 车辆轨迹预测中的交互关系建模示意图

Fig.4 Schematicdiagramofinteractionrelationmodelinginvehicletrajectoryprediction

对于车辆未来轨迹的多模态性质,近年来也引

起了一定的关注[31]。由于车辆更易受到场景约束,
在不同的道路场景下,网络设计的关注点也有所不

同。在交叉路口等混合场景下,场景中的参与者交

互十分复杂,对目标车辆的轨迹预测需要充分考虑

与其他参与者的交互关系。而在高速公路、环岛等
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结构化场景下,则以车辆间的交互为主,此时应该

更多地关注车辆间的超车、换道等行为。
在对行人及车辆的轨迹预测分析的基础上,无

人机集群视角下的行人及车辆的轨迹预测问题涉

及目标轨迹的跨视角联动、运动区域的多视野配准

及融合以及目的地等多视野内上下文信息的综合

利用,这些问题都会催生新的理论以及研究方法。

3 群体视角下轨迹预测的设计思路

依据观测目标的差异,群体视角下的轨迹预测大

致可以分为两类:1)以区域为导向的巡航拍摄视角下

的轨迹预测(无人机位置稳定);2)以目标为导向的追

踪拍摄视角下的轨迹预测(无人机位置机动)。

3.1 以区域为导向的巡航拍摄视角下的轨迹预测

鉴于无人机集群的视野优势,其可以获取地面目

标交互较为丰富的区域数据,从而研究更加复杂的轨

迹预测问题。在进行巡航观测时,无人机群有如下特

点:1)无人机集群速度相对较慢,相机抖动幅度小,目
标尺寸变化较小;2)无人机集群可按照一定队形进行

编队飞行,集群内的轨迹预测要求较低。
以行人轨迹预测为例,无人机在航拍行人轨迹

数据时,一般是统计行人在不同时间点的x、y 坐

标,以视频帧ID的间隔表示相距的时间步长,用不

同的ID进行编号。为了减少位置标注的误差,要
求图像足够清晰。对于未受遮挡的行人,可通过交

叉定位以获得更准确的目标位置。而当目标行人

在部分无人机视野中被遮挡时,可通过目标再关联

技术,将未受遮挡时无人机视野中的目标轨迹与先

前的轨迹进行结合,以获取完整的行人轨迹数据。
在此情形下,研究的侧重点可以围绕目标再关

联问题和交叉定位问题展开。首先,依据场景特点

做宏观上的无人机集群路径规划。其次,设置合适

的高度以获取清晰图像。当行人消失后,对目标的

丢失程度进行判断,部分受遮挡时,通过交叉定位

继续锁定该行人;若行人丢失,则考虑目标再关联

技术。无人机集群在进行观测时,将各无人机拍摄

的图像按帧抽取并进行画面拼接,可得到集群下的

大范围参与者轨迹图像。如图5所示,在各无人机

视野紧密贴合的理想情况下,通过图像拼接技术,
集群能够获得更大的观测视野。但实际中,各无人

机的观测视野会有或多或少的重叠,且视野重叠部

分的形状也会随时发生改变。图6所示为简化了的

图5 无人机群采集的图像

Fig.5 ImagescollectedbyUAVgroup

图6 图像视野重叠示意图

Fig.6 SchematicdiagramofvisionviewoverlapofUAVs
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无人机拍摄图像重叠部分示意图,通过将重叠部分

作为锚点,可以校正并匹配各无人机视野中目标的

相对位置,同时交叉视野中的目标位置会更加精

准。当行人消失在重合区域时,其他无人机可以继

续观测;当行人消失在非重叠区域时,该无人机需

要通过再关联算法保存其特征,通过目标自检测算

法进行目标再现时的捕捉和识别。

3.2 以目标为导向的追踪拍摄视角下的轨迹预测

以目标为导向的无人机观测是时下无人机领域

的重点研究方向之一。具体而言,首先提取目标特

征,确定要观测的目标之后,对目标未来轨迹做出预

测。其中,保持对目标的跟踪是持续进行目标轨迹预

测的前提。目前的跟踪算法虽然在精度上有了较大

的提升,但目标丢失和遮挡仍是重要的挑战因素。无

人机集群的设置主要用于解决此类干扰因素。

3.2.1 主、次无人机的设置

在对目标进行轨迹预测时,需要持续、稳定地

观测。为了降低目标丢失的风险,需要尽可能地扩

大集群观测范围。在为无人机集群设计策略时,可
将其中一架无人机作为主无人机,其余无人机作为

僚机。如图7所示,在观测目标时,主无人机应尽可

能从上空接近目标,而僚机则以一定的队形排列在

主无人机周围,从侧面观测目标。

图7 无人机集群中主、次无人机示意图

Fig.7 Schematicdiagramoftheprimaryand

secondaryUAVinUAVGroup

3.2.2 集群内的轨迹预测

以目标观测为导向时,无人机集群会存在协同移

动问题,此时,如果无人机集群内的通信手段因为复

杂环境影响发生中断或者失效时,则需要为无人机布

设对周围其他无人机的轨迹预测方法。无人机集群

内的轨迹预测,主要是为了保证无人机集群内相对稳

定。而无人机集群在进行各自视野内的轨迹预测时,
需要充分考虑无人机集群内的协同定位问题。当前

利用卫星导航系统(GPS)获知无人机的精准位置是

重要的手段之一。通过将来自GPS的无人机位置

导航解决方案组合在一起,再基于欧洲地球静止导

航重叠服务和色容差进行定位融合,能够显著提升

定位的准确度[32],但卫星导航系统也会导致成本过

高。除此以外,可以通过基于数学模型的导航定位

算法设计对无人机进行定位[33]。而由于无人机群

具有共同的行为和动力学,也可以对无人机集群之

间的交互行为动力学方程进行分析。在此基础上,
通过映射表建立无人机集群之间的交互关系,并结

合神经网络关系推理模型,可以对无人机群未来轨

迹进行预测[34]。或者,采用误差区间传播方法计算

飞行轨迹的置信区间[35],在飞行期间使用传入的

GPS测量值进行更新,以完善其位置估计。
在完成无人机集群的定位问题后,需要依据各无

人机的相对位置,对集群的未来路径进行规划。目前

仍然比较缺乏无人机群相对位置的算法,尤其是分布

式相对位置估计。因此,文献[36]设计了一种基于分

布式超宽带的相对定位框架,验证了影响相对定位估

计与实际位置误差的因素,对未来探讨无人机协同飞

行优化位置具有重要的实用价值。此外,为了更加便

捷地研究无人机群的集群策略,可以将集群间的运动

分为吸引力和排斥力,与主、次无人机设置原则相同,
将集群中的一架视为领导者,其余无人机视为成

员[37]。同时,在增设引力和斥力的基础上,也可将无

人机群的前置形心作为另一个引力源,以打破无人机

的受力平衡,使无人机朝目标的方向移动,在无人机

群飞行过程中,前置形心可以依据障碍物的大小进行

调整,能够较好地适用于障碍物环境[38]。无人机群

中,领导者与成员的关系并非固定。当目标短时间内

速度和方向大幅改变时,以视野和距离为基准,更换

主无人机,原先的无人机变为次无人机。如图8所

示,目标汽车的速度在短时间t内大幅改变,主无人

机由a号无人机变为b号无人机。

图8 主无人机变更示意图

Fig.8 Schematicdiagramforthechangeof

dominantrightofUAVgroup

通常,在理想空旷场景下,无人机集群只需根

据目标在方向、速度上的改变,对自身做出同样策
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略的调整。然而,实际情况中环境的复杂多变使得

无人机群应具备更智能的集群策略。集群策略的

目标为:在最短时间内,依据环境的实时变化改变

策略,实现动态的集群稳定,以稳定持续地进行目

标观测。在现实情形下,环境对无人机的影响是多

方面的。雨雪雾等天气会削弱目标的能见度,同时影

响无人机的正常姿态,造成相机抖动、机身失控等问

题,天气等带来的影响主要可通过无人机自身对极端

天气的适应性能提升来克服。此外,极端天气下,场
景中的障碍物和遮挡更为常见,目标不可见会对后续

的观测任务造成影响。无人机集群相对于单一无人

机设备能更好地处理目标被遮挡的情况,但根据不同

环境需要设计不同的集群策略。

3.2.3 依据目标遮挡程度调节无人机集群策略

场景中障碍物的遮挡会使目标外观不完整,也
可能给目标区域带来背景干扰。如何应对由于障

碍物遮挡导致的目标丢失,是现有目标跟踪的主要

挑战之一[39]。

1)当目标未受遮挡时,无人机群的首要任务为

追踪。为了获取较好的观测视野,需要依据目标运

动状态规划无人机的运动路径。Dubins曲线是常

用的路径规划方法,可以对不同的地面移动目标进

行仿真验证[40]。而在观测单个目标的基础上,考虑

到协调多架无人机进行观测的问题,可以通过协作

算法来预测目标的轨迹[41]。实际中的观测目标以

行人和车辆居多,对于行人的观测,如果可以获取

高精度的图像,便可以将面部特征作为显著的区分

点。Quadrotor无人机可以拍摄高清的人脸影像,
将其发送至 Wi-Fi连接的计算机,通过ViolaJones
算法[42]检测人脸,使得无人机可以继续识别目标的

人脸特征。对于移动中的车辆,可以提炼出紧致表

观特征。例如,对于移动中的车辆,将汽车分割得

到目标的质心作为追踪的输入[43],并通过卡尔曼滤

波估计目标的动态状态。在完成对目标的跟踪后,
即无人机群可以持续、稳定地观测目标时,就可以

获取目标坐标和实时的场景图。在搭建轨迹预测

模型时,将目标历史轨迹和场景语义信息作为输

入,通过时空关系、语义信息及交互关系等对目标

的未来轨迹做出预测。因此,目标未受遮挡时,具
体的方案设计可以分为以下几个步骤:

a)集群内通过协作算法以规避碰撞。次无人机

根据主无人机的历史轨迹数据,对主无人机的未来

轨迹做出预测,进而修正自身的运动状态。

b)提取高保真及区分性强的目标特征,保证无

人机集群对目标的跟踪稳定性。通过设计速度跟

踪器保证集群与目标间相对位置稳定,减少因相机

抖动对于观测质量造成的影响。

c)通过目标的观测影像,获取准确历史轨迹,进
而通过时空关系、语义信息及交互关系等建模,约
束轨迹预测中的不确定性。将预测的目标位置及

时发送至主无人机,主无人机根据预测结果调整自

身运动状态。

2)当目标部分遮挡,即部分无人机视野中仍能

正常观测时。丢失目标的无人机调整飞行策略,其
余无人机继续观测,并将预测的轨迹共享给丢失目

标的无人机。先前大部分工作中,无人机通过基于

视觉的障碍物识别来感知环境。一些研究尝试直

接使用场景深度图,通过边缘信息对原有的匹配方

法进行改进,能够提升对于室内多障碍物环境下的

适应性[44],但没有考虑障碍物检测失败对无人机路

径规划的影响。同样基于立体视觉,可以引入多传

感设备,用于弥补单一传感检测失败的情况,进而

更完整地获取环境特征[45]。从环境因素考虑,室内

的光照等条件较为简单,而室外的复杂环境会对影

像质量产生较大影响,上述获取场景立体深度的方

法在更复杂的室外环境下受到限制。基于此类应

用场景,衍生了一种机载摄像机视觉目标跟踪算

法,在无人机与目标相对位置发生动态变化时,生
成伪滤 波 器,进 而 提 高 无 人 机 视 觉 追 踪 的 稳 定

性[46]。同时,针对障碍环境下多无人机协同追踪问

题,可以通过无人机制导律控制无人机规避障碍

物,并设计相位控制以保持对目标追踪的合适角

度[47]。而各无人机在规避障碍物时也存在碰撞的

风险,尤其是集群内的无人机数目较多或者飞行区

域比较狭小的情况下。因此,针对无人机间的协同

避障问题,可以考虑将避障制导过程转化为序列问

题,由马尔可夫博弈理论建立数学模型,基于神经

网络实现无人机自主避障[48]。综上,目标部分受遮

挡时的方案设计如下:

a)通过设计无人机制导律,控制受障碍物阻挡

的无人机绕开障碍物;

b)正常观测的无人机获取观测对象的特征信

息,并发送至受阻挡无人机,受阻挡无人机在绕开

障碍物后通过目标再关联技术重新追踪目标,并结

合其他无人机观测视野中的目标位置,校验目标识

别结果;
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c)受阻挡无人机在规避障碍物时,自身的高度、
速度等会发生变化,由于目标观测需要良好的角

度,因此可设计相位控制,在目标再识别成功后,调
节无人机的观测角度;

d)当观测目标不再受遮挡时,依据无遮挡情形

下的策略继续对目标做轨迹预测。

3)当目标完全被遮挡,即所有无人机均丢失目

标时。集群从原先的追踪任务,转变为搜索-再识别

任务,此时需要对区域搜索问题进行研究。现有的

方法以提升搜索的速度和精度为主。执行任务时,
可将最后丢失目标的无人机作为主无人机,调整其

余僚机的高度和相对位置。综上,目标完全被遮挡

时的方案设计如下:

a)将最后失去目标视野的无人机作为主无人

机,依据目标最近时刻的速度和方向前进,其余无

人机调整飞行策略,以主无人机为中心散开;

b)将对目标的搜索问题转化为代价函数的优

化问题,设计算法,辅助调整次无人机运动状态;

c)当某无人机视野中出现特征匹配度较高的对

象时,控制该无人机靠近目标以获取更好的观测质

量,若目标匹配程度高于一定阈值,则视为目标再

识别成功,此时,将该无人机转变为主无人机,其余

无人机以主无人机为中心,调整自身运动状态;

d)当观测目标不再受遮挡时,依据最初策略继

续对目标做轨迹预测。

4 未来研究展望

通过本文的讨论,针对无人机自身的性能和特

点,考虑其集群下的轨迹预测问题的各个环节,结
合可能存在的干扰因素,设计了相关解决思路。基

于此,对未来相关的研究做出以下展望:

1)大规模无人机集群感知数据平台开发。现

有研究中,无人机对地观测的数据平台已经广泛存

在,但是公开、可用的多无人机集群数据集非常稀

缺。近年来,关于多智能体感知的相关研究开始采

用Airsim模拟器衍生无人机集群数据集,即通过飞

行控制器和PX4进行软件和硬件的开发,抓取摄像

头所拍摄的图像信息。其中,Airsim-MAP数据集

是近年规模最大的多无人机虚拟数据集[49]。通过

模拟仿真若干架无人机,操纵无人机群进行拍摄,
并将各无人机拍摄的画面同步显示出来。如图9所

示,数据集中包含5~6架无人机获取的RGB图像、
点云图、相机姿态以及语义分割标签。该数据集可

以进一步研究多Agent感知的解决方案。

图9 Airsim-MAP数据集示意图

Fig.9 SchematicdiagramofAirsim-MAPdataset

2)无人机具有灵活性高、易于操纵的特点,鉴
于其机身体积小,不能承载过于复杂的算法,藉由

服务器等设备作为信息处理的桥梁是时下常用的

手段之一,但信息的交换具有延时性。因此,从无

人机本身性能考虑,未来的研究可以从硬软件着

手,硬件上搭载更丰富的传感器以提升无人机的适

用性,软件上对算法做轻量化处理。

3)从单一无人机到无人机集群,需要额外考虑集

群内的通信和策略问题。依据观测目标所处环境的

不同,无人机和无人机之间、无人机集群和目标之间
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以及无人机集群和地面系统之间需要进行有机协调。
此外,考虑到轨迹预测的实时性和安全性,要求未来

的集群发展在网络通信技术上实现突破。

4)除了提升无人机自身的性能之外,可以考虑

与其他设备进行联合,以处理因无人机稳定性不足

而难以适应的环境。一般选取地面设备和无人机

进行联合,以车载设备为例,藉由车载的传感器和

雷达等,能够获取详尽的周边信息,弥补无人机在

数据细节上的不足,进而获取更为丰富的环境信息

和目标特征。

5)在无人机执行观测任务时,复杂的环境仍会

对无人机造成干扰。未来的无人机研究需要发展

感知技术,使得无人机能够自主地对目标周边环境

进行建模,加强对三维护环境特征的提取,从而更

好地实现轨迹预测。

6)无人机群体视角下的轨迹预测在实际设计

时,是一个复杂的系统,包含但不限于协同技术、通
信技术、目标再识别技术和轨迹预测技术等。将各

项技术的最新成果结合应用,是群体视角下轨迹预

测发展所要面临的挑战。因此,未来应以任务为中

心,重视各项技术的协调发展。

5 总结

随着无人机技术的发展,无人机在多个领域已

经进行了成功应用。无人机集群技术应用在地面

目标轨迹预测领域,可以以更大视野、更长时间获

取场景内的轨迹和交互信息。本文主要论述了无

人机群体视角下的轨迹预测在具体实现上存在的

挑战以及相应的解决方案设计思路,并根据当下的

研究进展,展望了未来无人机集群技术与轨迹预测

结合的发展趋势。本文希望以上述讨论和展望,为
未来无人机集群下的轨迹预测问题提供帮助。
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