
第 １２ 卷第 ４ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｖｏｌ．１２ №．４
２０１７ 年 ８ 月 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ａｕｇ． ２０１７

ＤＯＩ：１０．１１９９２ ／ ｔｉｓ．２０１６０４００６
网络出版地址：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ ２３．１５３８．ＴＰ．２０１７０６３０．１４２０．００４．ｈｔｍｌ．

Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｌｏｗ ｄｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ

ＺＨＡＮＧ Ｔｉａｎｊｉｅ， ＤＵＡＮ Ｈａｉｂｉｎ
（Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｎ Ａｉｒｃｒａｆｔ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ， Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｂｅｉｈａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
（ＢＵＡＡ）， Ｂｅｉｊｉｎｇ １００１９１， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ｆｏｒ ａ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅｓ （ＵＡＶｓ）
ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ． Ａ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ＵＡＶｓ ｃａｎ ｎｅｖｅｒ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔａｓｋｓ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｆ ｄｉｓｏｒｄｅｒｅｄ ｔｈｅｙ ｄｏ ｎｏｔ ｗｏｒｋ ａｎｙ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｖｅｈｉｃｌｅ， ａｎｄ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｉｓ ｌｉｍｉｔｅｄ ｂｙ
ｉｔｓ ｕｎｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｌｏａｄ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｍａｎｙ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｈａｓ ａｔｔｒａｃｔｅｄ
ｍｕｃｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｉｔｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ａｔ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ， ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ ａｎｄ
ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ ａｒｅ ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ａ ｌａｃｋ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｉｎｂｏｒｎ
ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｏｆ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ． Ｉｔ ｉｓ ｎａｔｕｒａｌ ｔｏ ｍｏｄｉｆｙ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｌｏｔｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ
ａｎｄ ｓｍｏｏｔｈ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｆｉｒｓｔ ａｄｏｐｔｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ ＰＳＯ）， ｔｈｅｎ ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＰＩＯ） ｔｏ ｍｏｄｉｆｙ ｔｈｅ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ． ＰＳＯ ｉｓ ａ ｖｅｒｙ ｐｏｐｕｌａｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ｗｈｉｌｅ ＰＩＯ ｉｓ ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ， ｂｏｔｈ
ｗｏｒｋ ｂｕｔ ｓｔｉｌｌ ｒｅｔａｉｎ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ． Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ， ｉｔ ｗａｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｍｏｄｉｆｙ ＰＩＯ， ａｎｄ ａ
ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｌｏｗ ｄｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ （ＳＤ⁃ＰＩＯ） ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ＳＤ⁃ＰＩＯ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｂａｎａｃｈ ｆｉｘｅｄ⁃ｐｏｉｎｔ ｔｈｅｏｒｅｍ ａｎｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｗｅｒｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ．
Ｆｉｎａｌｌｙ， ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ （ＵＡＶ）； ｆｏｒｍａｔｉｏｎ； ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ； ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＰＩＯ）； Ｂａｎａｃｈ
ｆｉｘｅｄ⁃ｐｏｉｎｔ ｔｈｅｏｒｅｍ

收稿日期：２０１７－０４－１１． 　 网络出版日期：２０１７－０６－３０．
基金项目：Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ ｕｎｄｅｒ Ｇｒａｎｔ （６１３３３００４） ．
通信作者：ＺＨＡＮＧ Ｔｉａｎｊｉｅ． Ｅ⁃ｍａｉｌ：１１０３１１４８＠ ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ．

中图分类号：ＴＰ１８；ＴＰ２７３ 　 文献标志码：Ａ　 文章编号：１６７３－４７８５（２０１７）０４－０５７０－１２

英文引用格式：ＺＨＡＮＧ Ｔｉａｎｊｉｅ， ＤＵＡＮ Ｈａｉｂｉｎ．Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｌｏｗ ｄｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ［Ｊ］ ． ＣＡＡＩ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７， １２（４）： ５７０－５８１．

　 　 Ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅｓ
（ＵＡＶｓ） ｃａｎ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈ ａ ｔａｓｋ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ＵＡＶ ａｎｄ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｔｕｄｉｅｄ ｕｓｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ．
ＵＡＶｓ ａｒｅ ｗｉｄｅｌｙ ａｄｏｐｔｅｄ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ［１－２］ ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｎｏｗａｄａｙｓ ｈａｖｅ ａｌｒｅａｄｙ
ｏｖｅｒｔａｋｅｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ＵＡＶ． Ｉｎ
ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ， ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｌａｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｎｙ ＵＡＶｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ
Ｃｈａｕｍｅｔｔｅ［３］ ａｎｄ Ｒａｓｃｈｅ［４］， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ［５］ ．
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ

ｌｅａｄｅｒ⁃ｆｏｌｌｏｗｅｒ ａｐｐｒｏａｃｈ［６］， ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｉｅｌｄ［７］，
ａｎｄ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｃｏｎｔｒｏｌ［８］ ．

Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｓｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ， ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｉｓ ａｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｅａｓｙ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ［９］ ．
Ｕｓｉｎｇ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｉｍｐｌｅ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ， ＵＡＶｓ ｃａｎ
ｆｌｙ ａｌｏｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ． Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｏｒｉｇｉｎａｔｅｓ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ａｎｉｍａｌｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｉｓｈ ａｎｄ
ｂｉｒｄｓ． Ａ ｓｉｎｇｌｅ ｂｉｒｄ ｏｒ ｆｉｓｈ ｉｓ ｓｍａｌｌ ａｎｄ ｗｅａｋ， ｂｕｔ ａ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｃａｎ ｈｏｌｄ ａ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｉｔ ｉｓ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｔｈａｔ ｐｌａｙｓ ａｎ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ． Ｖｉｃｓｅｋ［１０］ ａｎｄ Ｒｅｎ［９，１１－１２］ ｈａｖｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ
ｍａｎｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｉｅｌｄ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｄｏｐｔｓ ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ ａ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｆｏｒ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ．



Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｍａｉｎ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［１３－１４］ ． Ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｒｅａｔｅｄ ａｓ ａ
ｖｉｒｔｕａｌ ｒｉｇｉｄ ｂｏｄｙ， ｅｖｅｒｙ ＵＡＶ ｈａｓ ａ ｄｅｓｉｒｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ｔｈｉｓ ａｃｔｓ ａｓ ａ ｐｏｉｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｂｏｄｙ． Ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，
ｔｈｅ ＵＡＶｓ’ ｄｅｓｉｒｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ａｎｄ
ｃｒｅａｔｅ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ａ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｒｒｏｒ
ａｌｗａｙｓ ｅｘｉｓｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅａｃｈ ＵＡＶ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅａｌｓ ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｉｓ
ｅｒｒｏｒ ａｓ ａ ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｎ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ． Ｂｙ ｄｅｖｉｓｉｎｇ ａ ｕｓｅｆｕｌ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｃｌｏｓｅｓ ｔｏ ｚｅｒｏ ａｓ ｔｉｍｅ ｔｅｎｄｓ ｔｏ
ｉｎｆｉｎｉｔｙ． Ｔｈｅ ｒｅａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅａｃｈ ＵＡＶ ｉｓ ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ
ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙ， ＵＡＶｓ
ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｉｎｉｔｉａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｌｗａｙｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ ａｎｄ ｆｌｙ
ａｌｏｎｇ ｔｈｅｉｒ ｐｒｅｄｅｓｉｇｎｅｄ ｒｏｕｔｅｓ． Ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｃｏｍｐｒｉｓｅ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ＵＡＶ
ｓｙｓｔｅｍ［１３－１４］ ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ
ａｌｌ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｒｅ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｇｉｖｅｎ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｄｏｅｓ
ｎｏｔ ｋｎｏｗ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｔ ｅａｃｈ
ｍｏｍｅｎｔ ａｒｅ ｏｐｔｉｍａｌ． Ｉｔ ｉｓ ａ ｇｏｏｄ ｉｄｅａ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ ＰＩＯ） ｉｓ ａ ｎｏｖｅｌ
ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｄｕａｎ ａｎｄ
Ｑｉａｏ ｉｎ ２０１４［１５］ ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｍｉｔａｔｅｓ ｐｉｇｅｏｎｓ􀆳
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｗｈｅｎ ｓｅｅｋｉｎｇ ａ ｗａｙ ｂａｃｋ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｌｏｆｔ． Ｉｔ ｉｓ
ｂｅｌｉｅｖｅｄ ｔｈａｔ ｐｉｇｅｏｎｓ ａｄｏｐｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｏｏｌｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｔａｇｅｓ ｗｈｅｎ ｒｅｔｕｒｎｉｎｇ ｈｏｍｅ． Ｉｎ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ， ｃｏｍｐａｓｓ
ａｎｄ ｍａｐ ｆａｃｔｏｒｓ ａｒｅ ａｄｏｐｔｅｄ［１６］， ｅａｃｈ ｐｉｇｅｏｎ􀆳ｓ ｖｅｌｏｃｉｔｙ
ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｔｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ’
（ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｉｔｓｅｌｆ） ｂｅｓｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｆｏｒｍｅｒ ｖｅｌｏｃｉｔｙ．
Ｗｈｅｎ ｐｉｇｅｏｎｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｈｏｍｅ， ｓｏｍｅ ｓｍａｒｔ ｏｎｅｓ ｗｉｔｈ
ｇｏｏｄ ｍｅｍｏｒｉｅｓ ｃａｎ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｆａｍｉｌｉａｒ ｌａｎｄｍａｒｋｓ ｗｈｉｃｈ
ｇｕｉｄｅ ｔｈｅｍ［１７］， ｔｈｅ ｏｔｈｅｒｓ ｊｕｓｔ ｎｅｅｄ ｔｏ ｆｏｌｌｏｗ ｔｈｅｓｅ
ｌｅａｄｅｒｓ． Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｐａｒｔ ｏｆ ＰＩＯ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅ ｐｉｇｅｏｎｓ． Ｉｔ ｉｓ
ｗｉｄｅｌｙ ｋｎｏｗｎ ｔｈａｔ ｅａｃｈ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｆｉｔｓ ｏｎｅ ｏｒ ｓｅｖｅｒａｌ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ａｎｄ ＰＩＯ ｗａｓ ｆｉｒｓｔ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ａｉｒ ｒｏｂｏｔ ｐａｔｈ
ｐｌａｎｎｉｎｇ［１５，１８］， ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［１７，１９］， ａｎｄ ｏｒｂｉｔ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ［２０］ ． Ｗｈｅｎ ｉｔ ｃｏｍｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅ， ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｐｐｅａｒ ｓｕｃｈ
ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｃｌｏｓｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｔｒａｃｅ ｗｉｔｈ
ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ ｔｏ ａｎ ｕｎｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｄｅｇｒｅｅ［２１］ ． Ｔｈｉｓ ｍｅａｎｓ
ｔｈａｔ ＰＩＯ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ａｎｄ ａ ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｌｏｗ ｄｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ （ ＳＤ⁃ＰＩＯ） ｉｓ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ．
Ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｄｅｒ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ

ｆｏｌｌｏｗｓ． Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２， ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｉｎ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ． Ｔｈｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＳＤ⁃ＰＩＯ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３． Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４， ｔｈｅ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃
ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ５． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｓｅｖｅｒａｌ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ
ｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ
ｔｈｅｏｒｙ ａｒｅ ｄｒａｗｎ．

１　 Ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｄｅｓｉｇｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ
１．１　 Ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｄｅｓｉｇｎ

Ｉｔ ｉｓ ｓｕｐｐｏｓｅｄ ｔｈａｔ ｅａｃｈ ＵＡＶ ｐｏｓｓｅｓｓｅｓ ａ ｍｏｖｉｎｇ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｅ ａｘｅｓ （ｘ， ｙ， ａｎｄ ｚ）． Ｔｈｅ
ｓｈａｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ＵＡＶ ｉｓ ｉｇｎｏｒｅｄ ａｎｄ ａ ｍａｓｓ ｐｏｉｎｔ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｉｎｓｔｅａｄ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｏｆ ａｎ
ａｉｒｃｒａｆｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｌｏｏｐ ｉｓ ｍｕｃｈ ｓｈｏｒｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｌｏｏｐｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｗｈｅｎ
ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ， ｔｈｅ ＵＡＶ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ
ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ａｓ ａ ｐｏｉｎｔ， ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｎｅｅｄ ｔｏ
ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｅａｃｈ ＵＡＶ’ｓ ａｔｔｉｔｕｄｅ． Ｕｎｄｅｒ ｔｈｉｓ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ，
ａｌｌ ｔｈｅ ＵＡＶ’ｓ ｘ， ｙ， ａｎｄ ｚ ａｘｅｓ ａｒｅ ｐａｒａｌｌｅｌ．

Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＵＡＶｓ ｒｅａｃｈ ａｎ
ａｇｒｅｅｍｅｎｔ ｏｎ ａ ｃｏｍｍｏｎ ｓｔａｔｅ， ｅ． ｇ．， ｔｈｅ ＵＡＶ’ ｓ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｉｎ ｄｅｔａｉｌ， ｅｖｅｒｙ ＵＡＶ ｈａｓ ｉｔｓ ｉｎｉｔｉａｌ ３⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ （ ｘ， ｙ， ｚ ） ｉｎ ａｎ ｉｎｅｒｔｉａｌ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ， ｎａｍｅｌｙ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ
ｓｙｓｔｅｍ． Ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＵＡＶｉ ’ ｓ ｍｏｖｉｎｇ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｖｉｒｔｕａｌ ｌｅａｄｅｒ ＵＡＶ１０ ｂｙ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ． Ｔｈｅ ＵＡＶ１０’ｓ ｓｔａｔｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ａ ｔｉｍｅ⁃ｖａｒｙｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｅｓｉｇｎｅｄ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙ， ａｌｌ ｔｈｅ ＵＡＶｓ ’ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ
ｂｅｃｏｍｅ ｏｎｅ ｃｏｍｍｏｎ ｍｏｖｉｎｇ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ． Ａｆｔｅｒ
ａｄｄｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ＵＡＶ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ， ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｔｉｍｅ⁃ｖａｒｙｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ ＵＡＶ． Ｗｈｅｎ ｖｉｅｗｅｄ ａｓ ａ ｍａｓｓ ｏｆ
ｍｏｖｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ， ａｌｌ ｔｈｅｓｅ ＵＡＶｓ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ ａ ｖｉｒｔｕａｌ
ｂｏｄｙ．

Ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｂｏｔｈ ｓｉｎｇｌｅ⁃ａｎｄ
ｄｏｕｂｌｅ⁃ｉｎｔｅｇｒａｔｏｒ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ａｉｍｓ
ｔｏ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ ｔｈｅ ＵＡＶｓ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅ ＵＡＶｓ
ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｐｏｉｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ． Ｔｈｅ

·１７５·
第 ４ 期　 　 　

ＺＨＡＮＧ Ｔｉａｎｊｉｅ， ｅｔ ａｌ．：Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｌｏｗ ｄｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ



ｆｏｒｍｅｒ ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ
ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ｔｏ ０ ［１４］ ． Ｔｈｅ ｒｅａｌ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ＵＡＶ ｃａｎ ｂｅ ｅａｓｉｌｙ ａｃｑｕｉｒｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ
ＵＡＶ’ｓ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｓ ｄｒａｗｎ．

Ｆｉｇ．１　 Ｆｒａｍｅ ｏｆ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ
ｓｙｓｔｅｍ， ｔｈｅ ＵＡＶｓ’ ｓｔａｔｅｓ ｓｈｏｕｌｄ ｉｎｃｌｕｄｅ ｂｏｔｈ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔｓ ａｒｅ ｔｈｅ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｓ ［１４］ ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｌｗａｙｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｙ
ｓｅｃｏｎｄ⁃ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ，
ａ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｏｕｂｌｅ⁃ｉｎｔｅｇｒａｔｏｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｓ
ｒｅｑｕｉｒｅｄ． Ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍａｔｈ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ
ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｅｌｏｗ，

ξ
·

ｉ ＝ ζｉ

ζ
·

ｉ ＝ μｉ

ξ ｉ ＝ ［ｘｉ ｙｉ ｚｉ］ Ｔ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１）

ｗｈｅｒｅ ξｉ，ζｉ，μｉ∈Ｒ３ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ
ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＵＡＶｉ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｎｄ ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ
ａｒｅ ｔｈｅ ３⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ， ｉ∈｛１，２，…，１０｝． Ｔｈｅ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ｉｎ Ｒｅｆ ［１４］．

μｉ ＝
１
ｋｉ
∑

９

ｊ ＝ １
ａｉｊ［ζ

·

ｊ － Ｋｒｉ（ξｉ － ξ ｊ） － Ｋｖｉ（ζｉ － ζ ｊ）］ ＋

１
ｋｉ
ａｉ１０［ζ

·
ｒ － Ｋｒｉ（ξｉ － ξｒ） － Ｋｖｉ（ζｉ － ζｒ）］ （２）

Ｗｈｅｒｅ ａｉｊ ｉｓ ｅｌｅｍｅｎｔ （ ｉ， ｊ） ｉｎ ｔｈｅ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｘ

Ａ６×６ ∈Ｒ６×６ ， ａｎｄ ｋｉ ＝ ∑
１０

ｊ ＝ １
ａｉｊ ， Ｋｒｉ，Ｋｖｉ ｉｓ ａ ３ × ３ｓｉｚｅ

ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｄｅｆｉｎｉｔｅ ｍａｔｒｉｘ， ｉ ∈ ｛１，２，…，９｝ ，
ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｔｈｉｓ ｉｓ ｒｅｐｌａｃｅｄ ｂｙ ａ Ｐａｓｃａｌ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ
ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｖｅｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ
ｃａｎ ｍａｋｅ ａｌｌ ｔｈｅ ＵＡＶｓ’ ｂｏｔｈ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ
ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｏｔ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ
ｇｒａｐｈ ｓａｔｉｓｆｉｅｓ ｔｈｅ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｇｒａｐｈ ｍｕｓｔ
ｉｎｃｌｕｄｅ ａ ｓｐａｎｎｉｎｇ ｔｒｅｅ［１４］ ．

Ｔｏ ａｔｔａｉｎ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｎｅ ｓｉｎｇｌｅ ＵＡＶ
ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ， ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｄｅｓｉｒｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｔｒｅａｔｅｄ ａｓ ａｎ
ｅｘｔｒａ ｖａｒｉａｂｌｅ， ｔｈｉｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｙ ｓｉｎｇｌｅ⁃
ｉｎｔｅｇｒａｔｏｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｆｏｒ ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ． Ｔｈｅ ｍａｔｈ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ
ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ

ｅ·ｒｉ ＝ ｕｉ （３）
ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｉｎ Ｒｅｆ ［９］．

ｕｉ ＝ － ∑
９

ｊ ＝ １
ａｉｊ（ｅｒｉ － ｅｒ ｊ） （４）

ｒ～ ｉ ＝ ｒｐｉ ＋ ｅｒｉ （５）
Ｗｈｅｒｅ ｒ～ ｉ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ＵＡＶｉ， ＵＡＶｉ ｉｎ ｔｈｅ
ｍｏｖｉｎｇ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ， ｅｒｉ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｒｒｏｒ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ＵＡＶｉ， ｒｐｉ

ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ２， ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ
ＵＡＶｉ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ， ｉ∈｛１，２，…，
９｝． Ｅｑｕａｔｉｏｎｓ （１～５） ａｂｏｖｅ ｃａｎ ｂｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ ａ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒｍ，

（Ｌ􀱋 Ｉ３）ξ
¨ ＋ （ｂ􀱋 Ｉ３）ξ

¨ ｒ ＝－Ｋｒ［（Ｌ􀱋 Ｉ３）ξ ＋ （ｂ􀱋 Ｉ３）ξｒ］－

Ｋｖ［（Ｌ 􀱋 Ｉ３）ξ
· ＋ （ｂ 􀱋 Ｉ３）ξ

·ｒ］

ｅ· ＝ － （Ｌ 􀱋 Ｉ３）ｅ

ｒ ＝ ｒ～ ＋ ξ ＝ ｒｐ ＋ ｅｒ ＋ ξ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（６）
ｗｈｅｒｅ Ｌ９×９ ｉｓ ｔｈｅ Ｌａｐｌａｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｇｒａｐｈ， ｂ∈Ｒ９ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｗｈｉｃｈ ＵＡＶ ｃａｎ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｒｅｃｅｉｖｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＵＡＶ１０ ， ξ ｒ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ａｌｓｏ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ＵＡＶ１０ ， ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ
ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｐａｔｈ ｆｏｒ ａｌｌ ｔｈｅ ＵＡＶｓ， ｆｉｎａｌｌｙ， 􀱋
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔ．

Ｋｒ ＝ ｄｉａｇ（Ｋｒ１，Ｋｒ２，…，Ｋｒ９），Ｋｖ ＝ ｄｉａｇ（Ｋｖ１，Ｋｖ２，
…，Ｋｖ９），ｅｒ ＝ （ｅｒＴ１ ｅｒＴ２… ｅｒＴ９） Ｔ，ｒ～ ＝ （ ｒ～ Ｔ

１ ｒ
～ Ｔ
２…ｒ～ Ｔ

９） Ｔ，ｒ ｉｓ
ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ＵＡＶ， ξ ｉｓ ｔｈｅ
ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎ ｏｆ ｅａｃｈ ＵＡＶ’ ｓ
ｍｏｖｉｎｇ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ．

Ｅｑｕａｔｉｏｎ （ ６ ） ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ， ａｎｄ ｒ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｌｌ ｔｈｅ ＵＡＶｓ ｆｏｒ ｕｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔｅｐ．
Ａｆｔｅｒ ａｃｑｕｉｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ ＵＡＶｓ ｆｌｙ
ｔｏｗａｒｄ ｔｈｅｉｒ ｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎｓ．
１．２　 Ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔａｓｋ

Ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｈａｐｅ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：
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Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍ

ＵＡＶ ｎｕｍｂｅｒ ｘ ｙ ｚ

ＵＡＶ１ ０ １２．６０ １０．００

ＵＡＶ２ －１．５０ １０．００ １０．００

ＵＡＶ３ １．５０ １０．００ １０．００

ＵＡＶ４ －６．５０ ０ ０

ＵＡＶ５ －８．００ －２．６０ ０

ＵＡＶ６ －５．００ －２．６０ ０

ＵＡＶ７ ６．５０ ０ ０

ＵＡＶ８ ５．００ －２．６０ ０

ＵＡＶ９ ８．００ －２．６０ ０

Ｆｉｇ．２　 Ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ＵＡＶｓ

　 　 Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｎｉｎｅ ＵＡＶｓ ｆｌｙｉｎｇ ａｔ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｈｅｉｇｈｔｓ， ｔｈｅｙ ａｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｇｒｏｕｐｓ， ｅａｃｈ ｇｒｏｕｐ
ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｒｅｅ ＵＡＶｓ． Ｉｎ ｅｖｅｒｙ ｓｍａｌｌ ｇｒｏｕｐ， ｔｈｅ
ＵＡＶｓ ｆｏｒｍ ａ ｔｒｉａｎｇｌｅ ａｎｄ ｔｈｅｓｅ ａｒｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｉｚｅ， ｓｏ
ｔｈｅ ＵＡＶｓ ｆｌｙ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌｌｙ． Ｔｈｅ ｓｉｄｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｒｉａｎｇｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒｉａｎｇｌｅｓ ｉｓ
ｍｕｃｈ ｌａｒｇｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ａｎ ＵＡＶ， ｓｏ ｔｈｅｙ ｃａｎ ｆｌｙ
ｓａｆｅｌｙ ｗｉｔｈｏｕｔ ｄａｎｇｅｒ ｏｆ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ． Ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｈｅｉｇｈｔｓ
ｉｎ Ｔａｂｌｅ １ ａｒｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｔｈｅｉｒ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｈｅｉｇｈｔ， ｓｏ ｗｈｅｎ ａ ＵＡＶ ｆｌｉｅｓ ａｔ ｚｅｒｏ ｏｒ ｅｖｅｎ ａ ｎｅｇａｔｉｖｅ
ｈｅｉｇｈｔ， ｉｔ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ． Ｔｈｅ ｂｌｕｅ ｓｔａｒ ｉｎ Ｆｉｇ． ２
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ． ｘ ／ ｍ ｍｅａｎｓ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｘ⁃ａｘｉｓ ｉｎ ｍｅｔｅｒｓ．

Ｗｈｅｎ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｐｌａｎ， ｔｈｅ
ＵＡＶｓ ｗｅｒｅ ｎｕｍｂｅｒｅｄ ｆｒｏｍ １ ｔｏ ９． Ｔｏ ｃｌａｒｉｆｙ ｔｈｅ ｐｌａｎ，
ｓｏｍｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｎ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｇｒａｐｈ
ｔｈｅｏｒｙ ｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ．

Ａ ｇｒａｐｈ ｗｉｔｈ ｏｎｌｙ ｖｅｒｔｉｃｅｓ ａｎｄ ａｒｒｏｗｓ ｃａｎ ｂｅ
ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ａｍｏｎｇ
ａｌｌ ｔｈｅ ＵＡＶｓ． Ｅａｃｈ ＵＡＶ ａｃｔｓ ａｓ ａ ｖｅｒｔｅｘ， ａｎｄ ａｎ
ａｒｒｏｗ ｆｒｏｍ ＵＡＶ１ ｔｏ ＵＡＶ２ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ＵＡＶ２ ｃａｎ

ｒｅｃｅｉｖｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＵＡＶ１ ． Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｌｓｏ ａ ｖｉｒｔｕａｌ
ｌｅａｄｅｒ ｎａｍｅｄ ＵＡＶ１０， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｅｍｉｔ ａｎ ａｒｒｏｗ ｔｏ
ａｎｏｔｈｅｒ ＵＡＶ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ｋｎｏｗｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｅｓｉｇｎｅｄ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ．

Ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ａｍｏｎｇ ＵＡＶｓ ｉｓ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ａ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｇｒａｐｈ ｉｎ Ｆｉｇ． ３． Ａ ｇｒａｐｈ ｗｉｔｈ ｎ
ｖｅｒｔｉｃｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ Ｇ（Ｖ，Ｅ，Ａ） ， Ｖ ＝ （ｖ１，ｖ２，
…，ｖｎ） ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｖｅｒｔｉｃｅｓ ｏｆ ｇｒａｐｈ Ｇ ａｎｄ ｖｉ ｉｓ ａ
ｖｅｒｔｅｘ． Ｅ ＝ （ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ） ｉｓ ｔｈｅ ｅｄｇｅ ｓｅｔ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｅｉ
ｍｅａｎｓ ａｎ ｅｄｇｅ． Ａ ＝ ［ａｉｊ］ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ａｄｊａｃｅｎｃｙ
ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ Ｇ． Ｉｆ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｎ ｅｄｇｅ ｆｒｏｍ ｖｉ ｔｏ ｖｊ ，
ｔｈｅｎ ａｉｊ ＞ ０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ａｉｊ ＝ ０． Ｕｓｕａｌｌｙ， ａｉｊ ＝ １ ｉｆ ａ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｎｏｔ ｇｉｖｅｎ． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ａｉｊ ｉｓ ｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｍｏｕｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖｉ ａｎｄ ｖｊ ，
ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖｉ
ａｎｄ ｖｊ ． Ｉｎ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ Ｇ（Ｖ，Ｅ，Ａ） ， ｉｆ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｓｅｔ ｏｆ
ｅｄｇｅｓ， （ｖ１，ｖ２） ， （ｖ２，ｖ３） ，… （ｖｎ－１，ｖｎ） ， ｔｈｅｎ ｔｈｅｒｅ
ｉｓ ａ ｐａｔｈ ｆｒｏｍ ｖ１ ｔｏ ｖｎ ． Ｉｆ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｖｅｒｔｅｘ ｆｒｏｍ ｗｈｉｃｈ
ｍａｎｙ ｅｄｇｅｓ ｒｅａｃｈ ａｌｌ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｖｅｒｔｉｃｅｓ， ｔｈｅｎ ｔｈｉｓ
ｖｅｒｔｅｘ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ａ ｒｏｏｔ ａｎｄ Ｇ（Ｖ，Ｅ，Ａ） ｉｎｃｌｕｄｅｓ ａ ｄｉｒｅｃｔ
ｓｐａｎｎｉｎｇ ｔｒｅｅ．

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＵＡＶｓ
Ｆｏｒ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ， ｔｈｅ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｔｈｅ

Ｌａｐｌａｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｗｅｒｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ． Ｔｈｅ Ｌａｐｌａｃｅ ｍａｔｒｉｘ Ｌ ＝
［ ｌｉｊ］ ｗａｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｉｚｅ ａｓ ｔｈｅ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｘ． Ｉｎ ｔｈｅ

ｍａｔｒｉｘ， ｌｉｊ ＝ － ａｉｊ ， ｉｆ ｉ ≠ ｊ ， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ｌｉｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １，ｊ≠ｉ
ａｉｊ ．

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｄｉｒｅｃｔｅｄ
ｓｐａｎｎｉｎｇ ｔｒｅｅ ｗｉｔｈ ｉｔｓ ｒｏｏｔ ＵＡＶ１０， ｉｎ ｔｈｅ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｇｒａｐｈ， ａｎｄ ａｌｌ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｏｔ ａｓ ｔｉｍｅ ｔｅｎｄｓ
ｔｏ ｉｎｆｉｎｉｔｙ［１１］ ．

２　 Ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｌｏｗ
ｄｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ

２．１　 Ｂａｓｉｃ ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｑｉａｏ ［１５］ ｓｔｕｄｉｅｄ ｐｉｇｅｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｗｈｅｎ ｓｅｅｋｉｎｇ
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ＺＨＡＮＧ Ｔｉａｎｊｉｅ， ｅｔ ａｌ．：Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｌｏｗ ｄｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ



ｔｈｅｉｒ ｗａｙ ｈｏｍｅ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｔａｇｅ ｏｆ ＰＩＯ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｐ ａｎｄ ｃｏｍｐａｓｓ ｐａｒｔ． Ｘ ＝
［ＸＴ

１ ＸＴ
２ … ＸＴ

ｉ … ＸＴ
ｎ］ Ｔ ｉｓ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｇｅｏｎｓ’

ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ， ｉ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖｉｒｔｕａｌ ｐｉｇｅｏｎｓ， ａｎｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｔｈｅ ＵＡＶｓ ｆｌｙ ｉｎ ３⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ， Ｘｉ ＝
［ｘｉ ｙｉ ｚｉ］ Ｔ ． Ｖ ＝ ［ＶＴ

１ ＶＴ
２ … ＶＴ

ｎ］ Ｔ ｉｓ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｉｇｅｏｎｓ’ ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ， Ｖｉ ＝ ［ｖｘ ｖｙ ｖｚ］ Ｔ ｉｓ ｉｔｓ ｅｌｅｍｅｎｔ，
ｉ ∈｛１，２，…，９｝ ． Ｂｏｔｈ Ｘ ａｎｄ Ｖ ａｒｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒａｍ ｓｔａｒｔｓ． Ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅ
ｆｏｒｍｕｌａｓ ａｒｅ：
ｖｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｖｉ（ ｔ）·ｅｘｐ（ － Ｒｔ） ＋ ｒａｎｄ·（ｘｌｂｅｓｔ － ｘｉ）
ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉ（ ｔ） ＋ ｖｉ（ ｔ ＋ １）{

ｉｆ ｔ ＜ Ｔｌａｂｅｌ （７）
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ａｂｏｖｅ， ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｌｏｃａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｘｌｂｅｓｔ

ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ａｎｄ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｌｏｃａｌ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ， ａｌｌ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｒｒｏｒｓ ａｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｎｄ
ｒａｎｋｅｄ， ａｎｄ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｌｏｃａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｆｏｒ ｔｈｅ
ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｑｕｅｓｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ：

ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘｉ（ ｔ）） ＝ ｘｉ（ ｔ） － ｘｉｓｔａｎｄａｒｄ（ ｔ） （８）
　 　 Ａｆｔｅｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ
ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅ ｐｉｇｅｏｎｓ， ｏｎｌｙ ｈａｌｆ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｇｅｏｎｓ ｗｉｔｈ ｌｏｗｅｒ ｆｉｔｎｅｓｓ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｐｉｇｅｏｎｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｓ ｆａｓｔ ａｓ
ｐｏｓｓｉｂｌｅ．

Ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｐａｒｔ， ｔｈｅ ｌａｎｄｍａｒｋ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｉｓ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ． Ｉｔｓ ｕｐｄａｔｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｓ：

Ｎｐ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｎｐ（ ｔ）

２

ｘｉＣ（ ｔ ＋ １） ＝
∑ｘｉ（ ｔ）·ｆ（ｘｉ（ ｔ））

∑ ｆ（ｘｉ（ ｔ））

ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉ（ ｔ） ＋ ｒａｎｄ·（ｘｉＣ（ ｔ ＋ １） － ｘｉ（ ｔ））

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

ｉｆ ｔ ≥ Ｔｌａｂｅｌ （９）
　 　 Ａｐｐａｒｅｎｔｌｙ， ｘｉＣ ｉｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅ
ｎｅａｒｂｙ ｐｉｇｅｏｎｓ ｉｎ ｐｉｇｅｏｎ ｉ’ ｓ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ．
Ｉｔ ｉｓ ｓｕｐｐｏｓｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍａｐ ａｎｄ ｃｏｍｐａｓｓ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｈａｓ
ａｌｒｅａｄｙ ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ ｐｉｇｅｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｔｏ ａ
ｇｒｅａｔ ｅｘｔｅｎｔ． Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ， ｔｈｅ ｌａｎｄｍａｒｋ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｏｎｌｙ
ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｓｐｅｅｄ ｕｐ ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅ ＰＩＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ
ａｌｒｅａｄｙ ｂｅｅｎ ｐｒｏｖｅｎ ｔｏ ｂｅ ｒｏｂｕｓｔ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｆｏｒ ａｎ
ａｉｒｃｒａｆｔ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ［１５］ ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｆｏｒ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ， ＰＩＯ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ

ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｎｏｔ ｄｅｓｉｒａｂｌｅ， ａｎｄ ｔｈｅ
ａｌｔｉｔｕｄｅ ｏｆ ａ ＵＡＶ ｄｒｏｐｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｅｉｇｈｔ ｗｉｔｈ
ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ． Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｂｅｔｔｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ．
２．２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｓｌｏｗ ｄｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ

Ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｃｃｕｒｓ ｍａｉｎｌｙ
ｉｎ ｔｈｅ ａｌｔｉｔｕｄｅ ｐａｒｔ， ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ＵＡＶ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ
ｔｏｏ ｆａｓｔ ａｎｄ ｉｔ ｄｉｖｅｓ ｓｈａｒｐｌｙ． Ｔｏ ｓｌｏｗ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｔｈｅ
ｕｐｄａｔｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｃｈａｎｇｅｄ， ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ
ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｌｏｃａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｔｈｅ ｓｌｏｗｅｓｔ ｄｉｖｉｎｇ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｐａｒｔ ｏｆ ＰＩＯ， ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｓ ｎｏｔ
ｃｈａｎｇｅｄ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ａｃｑｕｉｒｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｌｏｃａｌ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｍｏｄｉｆｉｅｄ． Ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｉｓ ａ ｌｉｎｅａｒ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ
ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｖｉｎｇ ｓｐｅｅｄ． Ａｎ ＵＡＶ
ｔｈａｔ ｄｉｖｅｓ ｖｅｒｙ ｓｌｏｗｌｙ ｉｓ ｉｍｉｔａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒｓ． Ｔｈｉｓ ｉｓ
ｔｈｅ ｓｏ⁃ｃａｌｌｅｄ “ ｓｌｏｗ ｄｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ”． Ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅ
ｆｏｒｍｕｌａ ｉｓ：
ｖｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｖｉ（ ｔ）·ｅｘｐ（ － Ｒｔ） ＋
　 　 　 　 　 ｒ·［φ·（ｘｌｂｅｓｔ － ｘｉ） ＋ （１ － φ）·ｖｓｌｏｗ］
ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉ（ ｔ） ＋ ｖｉ（ ｔ ＋ １）

ì

î

í

ï
ï

ïï

ｉｆ ｔ ＜ Ｔｌａｂｅｌ （１０）
ｗｈｅｒｅ φ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ａ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｆａｃｔｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ （０，
１） ； ｉｆ φ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ０， ｔｈｅ ｓｌｏｗｅｓｔ ｐｉｇｅｏｎ ｗｉｌｌ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈｅ ｔｅａｍ； ｉｆ φ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ １， ｂｅｓｔ ｌｏｃａｌ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｈａｖｅ ｍｕｃｈ ｍｏｒｅ ｏｆ ａｎ ｅｆｆｅｃｔ． ｒ∈（０，１） ｉｓ
ａ ｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒ．

Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｐａｒｔ ｏｆ ＰＩＯ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｗａｙ： ａｌｌ ｔｈｅ ＵＡＶｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ
ｔｈｅ ｆｌｏｃｋ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ＵＡＶ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｌｏｗｅｓｔ ｄｉｖｉｎｇ ｓｐｅｅｄ． Ｔｈｅ
ｕｐｄａｔｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ：

Ｎｐ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｎｐ（ ｔ）

２

ｘｉＣ（ｔ ＋ １） ＝
∑ｘｉ（ｔ）·ｆ（ｘｉ（ｔ）） ＋ １０·ｘｓｌｏｗ·ｆ（ｘｓｌｏｗｓ）

∑ ｆ（ｘｉ（ｔ）） ＋ １０·ｘｓｌｏｗ·ｆ（ｘｓｌｏｗ）

ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉ（ ｔ） ＋ ｒａｎｄ·（ｘｉＣ（ ｔ ＋ １） － ｘｉ（ ｔ））

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

ｉｆ ｔ ≥ Ｔｌａｂｅｌ （１１）
ｗｈｅｒｅ ｘｓｌｏｗ ｉｓ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＵＡＶ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｌｏｗｅｓｔ
ｄｉｖｉｎｇ ｓｐｅｅｄ， ｔｈｉｓ ｐａｒｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｌｏｗｉｎｇ ｄｉｖｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｙ．

Ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｅｑ． （ １０） ｒｅｍａｉｎｓ． Ｅａｃｈ ＵＡＶ
ｈａｓ ｉｔｓ ｏｗｎ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ．
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２． ３ 　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＳＤ⁃ＰＩＯ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｂａｎａｃｈ ｆｉｘｅｄ⁃ｐｏｉｎｔ ｔｈｅｏｒｅｍ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＳＤ⁃ＰＩＯ ｉｓ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａｎｄ ａ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｐａｒｔ ｏｆ ＳＤ⁃ＰＩＯ （ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃Ｉ）． Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｍｅｔｈｏｄ
ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ Ｂａｎａｃｈ
ｆｉｘｅｄ⁃ｐｏｉｎｔ ｔｈｅｏｒｅｍ， ａｓ ｓｔａｔｅｄ ｂｅｌｏｗ：

Ａ ｍａｐ Ｔ ｆｒｏｍ ａ ｎｏｒｍｅｄ ｓｐａｃｅ （Ｖ，ｄ（）） ｉｎｔｏ ｉｔｓｅｌｆ
ｉｓ ａ ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｆ ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔｓ λ ∈ ［０，１） ｓｕｃｈ ｔｈａｔ ｆｏｒ
ａｌｌ ｘ，ｙ ∈ Ｖ，ｄ（Ｔ（ｘ），Ｔ（ｙ）） ≤ λｄ（ｘ，ｙ） ．

Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｐａｒｔ ｏｆ ＳＤ⁃ＰＩＯ， ｅａｃｈ ｐｉｇｅｏｎ ｕｐｄａｔｅｓ
ｉｔｓ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ． （１０）， ｗｈｉｃｈ
ｃａｎ ｂｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ａｓ

ｘｉ（ ｔ ＋ １）
ｖｉ（ ｔ ＋ １）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
＝ １ － ｒφ ｅｘｐ（ － Ｒｔ）

－ ｒφ ｅｘｐ（ － Ｒｔ）
é

ë
êê

ù

û
úú

ｘｉ（ ｔ）
ｖｉ（ ｔ）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
＋

ｒ φ １ － φ
φ １ － φ

é

ë
êê

ù

û
úú

ｘｌｂｅｓｔ

ｖｓｌｏｗ
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（１２）

　 　 ｗｈｅｎ ｉｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ａｌｌ ｔｈｅ ｐｉｇｅｏｎｓ， ｚ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｆｚ（ ｔ） ＋ Ｂｕ（ｚ（ ｔ）） ，
ｗｈｅｒｅ ｚ（ ｔ） ＝ ｘ１（ ｔ） … ｘｎ（ ｔ） ｖ１（ ｔ） … ｖｎ（ ｔ）[ ] Ｔ，

Ｆ ＝

１ － ｒφ ｅｘｐ（ － Ｒｔ）
⋱ ⋱

１ － ｒφ ｅｘｐ（ － Ｒｔ）
－ ｒφ ｅｘｐ（ － Ｒｔ）

⋱ ⋱
－ ｒφ ｅｘｐ（ － Ｒｔ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

Ｂ ＝ ｒ

φ １ － φ
⋱ ⋱

φ １ － φ
φ １ － φ

⋱ ⋱
φ １ － φ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ｕ（ｚ（ｔ））＝ ｘｌｂｅｓｔ１（ｔ） … ｘｌｂｅｓｔｎ（ｔ） ｖｓｌｏｗ１（ｔ） … ｖｓｌｏｗｎ（ｔ）[ ] Ｔ．
Ｉｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｚ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｆｚ（ ｔ） ＋ Ｂｕ（ｚ（ ｔ）） ｈａｓ ａ ｆｉｘｅｄ⁃
ｐｏｉｎｔｅｄ ｚ∗ ， ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ， ｚ∗ ＝ Ｆｚ∗ ＋ Ｂｕ（ ｚ∗） ， ｔｈｅｎ
ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃Ｉ ｗｉｌｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｚ∗ ａｎｄ ｅａｃｈ ｐｉｇｅｏｎ ｗｉｌｌ
ｒｅａｃｈ ｉｔｓ ｆｉｎａｌ ｓｔａｂｌｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｓ ｔｉｍｅ ｔｅｎｄｓ ｔｏ ｉｎｆｉｎｉｔｙ．

Ｄｅｎｏｔｉｎｇ Ｚ ａｓ ａ ｒｅａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｓｐａｃｅ Ｒｎ ａｎｄ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｄ（ｘ，ｙ） ＝ ｍａｘ

１≤ｉ≤２ｎ
ｘｉ － ｙｉ ，ｘ，ｙ ∈ Ｚ，Ｚｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｖｅｎ

ａｓ ａ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｍｅｔｒｉｃ ｓｐａｃｅ． Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｍａｐ Ｔ：Ｚ → Ｚ，
Ｔ（ ｚ） ＝ Ｆｚ ＋ Ｂｕ（ ｚ） ，ｗｈｅｒｅ Ｆ ∈ Ｒ２ｎ×２ｎ， Ｂ ∈ Ｒ２ｎ×２ｎ，
ｕ（ ｚ） ＝Ｋ２ｎ×２ｎｚ， ｔｈｅｎ ∀ｚ１，ｚ２ ∈Ｚ， Ｔ（ ｚ１），Ｔ（ ｚ２） ∈Ｚ，
ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｐｒｏｖｅｎ ｔｈａｔ ｉｆ ｄ（Ｔ（ｘ），Ｔ（ｙ）） ≤ λｄ（ｘ，ｙ），
λ ∈［０，１）， ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔｓ ａ ｆｉｘｅｄ⁃ｐｏｉｎｔ ｗｈｉｃｈ ｓａｔｉｓｆｉｅｓ
ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｚ∗ ＝ Ｔ（ ｚ∗） ＝ Ｆｚ∗ ＋ Ｂｕ（ ｚ∗） ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃Ｉ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｚ∗ ． Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｐｒｏｖｅｓ ｔｈｉｓ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ．

Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｌｏｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｌｏｗｅｓｔ
ｓｐｅｅｄ ａｒｅ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｔｈｅ ｐｉｇｅｏｎｓ ’ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ

ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ， ｚ（ｉ） ｉｓ ｔｈｅｉｔｈ ｅｌｅｍｅｎｔ ｏｆ ｚ（ｔ）， ｉ ∈ ｛１，２，…，
２ｎ｝
∀ｚ（ｉ）∈ｕ（ｚ（ｔ））＝ ｘｌｂｅｓｔ１（ｔ） … ｘｌｂｅｓｔｎ（ｔ） ｖｓｌｏｗ１（ｔ） … ｖｓｌｏｗｎ（ｔ）[ ]Ｔ

ｚ（ｉ）∈ ｚ（ｔ），∃Ｋ∈Ｎ２ｎ×２ｎ，ｓ．ｔ．　 ｕ（ｚ（ｔ））＝ Ｋｚ（ｔ） ．
ｄ（Ｔ（ ｚ１），Ｔ（ ｚ２）） ＝ ｍａｘ

１≤ｉ≤２ｎ
Ｔ（ ｚ１） － Ｔ（ ｚ２） ＝

ｍａｘ
１≤ｉ≤２ｎ

Ｆｚ１ ＋ Ｂｕ（ ｚ１） － Ｆｚ２ － Ｂｕ（ ｚ２） ＝
‖Ｆｚ１ ＋ ＢＫ１ｚ１ － Ｆｚ２ － ＢＫ２ｚ２‖¥ （１３）

Ｔｈｅｒｅ ｉｓ
Ｌｊ＝ Ｆｊ·（ｚ１ －ｚ２）＋Ｂｊ· ［０ … ｘ１ａ － ｘ２ｂ ０ … ｖ１ａ － ｖ２ｂ ０ … ０］Ｔ

（１４）
ｓ． ｔ． Ｌ ｊ ＝‖ Ｆｚ１ ＋ ＢＫ１ｚ１ － Ｆｚ２ － ＢＫ２ｚ２‖¥， ｔｈｕｓ ｔｈｅ
ｌａｒｇｅｓｔ ｅｌｅｍｅｎｔ ｏｆ Ｆｚ１ ＋ ＢＫ１ｚ１ － Ｆｚ２ － ＢＫ２ｚ２ ｉｓ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ Ｌ ｊ ｓｕｐｐｏｓｉｎｇ ｉｔ ｉｓ ｔｈｅ ｊ
ｔｈｅｌｅｍｅｎｔ． Ｆ ｊ·ａｎｄ Ｂ ｊ·ａｒｅ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｊ ｔｈ ｒｏｗ ｏｆ Ｆ ａｎｄ Ｂ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｆ ｊ ≤ ｎ，ｘ１ａ － ｘ２ｂ ｉｓ ｔｈｅ ｊ ｔｈ ｅｌｅｍｅｎｔ ｏｆ
Ｋ１ｚ１ －Ｋ２ｚ２ ａｎｄ ｖ１ａ － ｖ２ｂ ｉｓ ｔｈｅ （ ｊ ＋ ｎ） ｔｈ ｏｎｅ，
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ｘ１ａ － ｘ２ｂ ｉｓ ｔｈｅ （ ｊ － ｎ） ｔｈ ｅｌｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｖ１ａ － ｖ２ｂ
ｉｓ ｔｈｅ ｊ ｔｈ ｏｎｅ．
Ｌｊ ＝ Ｆｊ·（ｚ１－ ｚ２）＋ Ｂｊ· ［０ … ｋ１Δｚ ０ … ｋ２Δｚ ０ … ０］Ｔ ＝

Ｆ ｊ·（ ｚ１ － ｚ２） ＋ Ｂ ｊ· ［０…ｋ１…ｋ２…０］ ＴΔｚ ≤
‖Ｆ（ ｚ１ － ｚ２） ＋ ＢＫ（ ｚ１ － ｚ２）‖¥ ≤

‖Ｆ ＋ ＢＫ‖¥‖ｚ１ － ｚ２‖¥
＝ ‖Ｆ ＋ ＢＫ‖¥ｄ（ ｚ１，ｚ２）

（１５）
Ｗｈｅｒｅ Δｚ ＝ ｍａｘ

１≤ｉ≤２ｎ
ｚ１（ｉ） － ｚ２（ｉ） ， ｋ１ ＝ ｘ１ａ － ｘ２ｂ ／ Δｚ，

ｋ２ ＝ ｖ１ａ － ｖ２ｂ ／ Δｚ，ｋ１，ｋ２ ∈ ［ － １，０） ∪ （０，１］，

Ｋ ＝

０ ０
⋱ ｋ１

︙
ｋ２

０ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

，ｋ１，ｋ２ ｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｊ ｔｈ ｃｏｌｕｍｎ，

Ｔｈｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｈｏｌｄｓ ｉｆ ａｎｄ ｏｎｌｙ ｉｆ ｘ１ａ － ｘ２ｂ ＝ ｖ１ａ －
ｖ２ｂ ＝ Δｚ ．

Ｔｈｅ Ｂａｎａｃｈ ｆｉｘｅｄ⁃ｐｏｉｎｔ ｔｈｅｏｒｅｍ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ‖Ｆ ＋
ＢＫ‖¥ ∈ ［０，１）
⇔ｍａｘ｛ １ － φｒ ＋ ｅｘｐ（ － Ｒｔ） ＋ ｒｋ１φ ＋ ｒｋ２（１ － φ） ，

－ φｒ ＋ ｅｘｐ（ － Ｒｔ） ＋ ｒｋ１φ ＋ ｒｋ２（１ － φ） ｝ ＜ １

⇔
－ １ ＜ － φｒ ＋ ｅｘｐ（ － Ｒｔ） ＋ ｒｋ１φ ＋ ｒｋ２（１ － φ）＜０
－ １ ≤ ｋ１，ｋ２ ≤ １，ｋ１ｋ２ ≠ ０{

（１６）
　 　 Ｅｑｕａｔｉｏｎ （１６） ｉｓ ａ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃Ｉ， ｏｎｃｅ ｉｔ ｉｓ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ， ｗｅ ｈａｖｅ
ｄ（Ｔ（ｘ），Ｔ（ｙ））≤‖Ｆ ＋ ＢＫ‖¥ｄ（ｘ，ｙ），‖Ｆ ＋ ＢＫ‖¥ ∈
［０，１）， ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔｓ ａ ｆｉｘｅｄ⁃ｐｏｉｎｔ ｚ∗ ｓａｔｉｓｆｙｉｎｇ ｚ∗ ＝
Ｆｚ∗ ＋Ｂｕ（ ｚ∗）
ｘ∗＝ ｖ∗＋ ｘ∗

ｘ∗＝ ｘ∗＋ ｅｘｐ（－ Ｒｔ）ｖ∗＋ ｒ［φ（ｘ∗ｌｂｅｓｔ － ｘ∗） ＋ （１ － φ）ｖ∗ｓｌｏｗ］{
（１７）

Ｅｑｕａｔｉｏｎ （１７） ⇒
ｖ∗ ＝ ０
ｘ∗ ＝ ｘ∗

ｌｂｅｓｔ
{ ， ｔｈｅ ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃Ｉ
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ＺＨＡＮＧ Ｔｉａｎｊｉｅ， ｅｔ ａｌ．：Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｌｏｗ ｄｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ



ｃａｎ ｏｎｌｙ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ａ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｂｅｃａｕｓｅ
ｅａｃｈ ｐｉｇｅｏｎ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｒｅｃｅｉｖｅ ｉｔｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒ’ｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．

Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｐａｒｔ ｏｆ ＳＤ⁃ＰＩＯ， ａｌｌ ｔｈｅ ｐｉｇｅｏｎｓ
ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｔｈｅ ｆｌｏｃｋ’ｓ ｃｅｎｔｅｒ． Ｔｈｅｉｒ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｃａｎ ｏｎｌｙ
ｃｏｎｔｒａｃｔ ａｎｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ． Ｉｎ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ
ｔｈｉｓ ｐａｒｔ ｓｅｒｖｅｓ ｏｎｌｙ ａｓ ａ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ， ａｎｄ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｃｅｓ ｄｏ
ｎｏｔ ｄｉｖｅｒｇｅ ｔｈｉｓ ｓｅｃｏｎｄ ｐａｒｔ ｓａｔｉｓｆｉｅｓ ｔｈｅ ｄｅｍａｎｄｓ．

３ 　 Ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ａ ＳＤ⁃
ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｈｒｅｅ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｎｄ
ＳＤ⁃ＰＩＯ， ｎｏｗ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｕｓｅｓ ｔｈｅｍ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ａｎ ＵＡＶ． Ｗｈｅｎ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｉｓ ｏｎｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ ｐｌａｎｎｅｄ ｒｏｕｔｅｓ ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅ ＵＡＶｓ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ
ｕｎａｖｏｉｄａｂｌｅ ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｐｌａｎ ｉｔｓｅｌｆ． Ｅｖｅｒｙ ＵＡＶ ｈａｓ ｉｔｓ ｏｗｎ ｌｉｍｉｔｅｄ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ， ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｉｔ ｃａｎｎｏｔ
ａｌｗａｙｓ ｒｅｃｅｉｖｅ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ，
ＵＡＶ１ ｃａｎ ｎｅｖｅｒ ａｃｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ｐｌａｎｎｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ｄｉｒｅｃｔｌｙ， ｉｔ ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ ＵＡＶ３ ｔｏ ｐａｓｓ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
Ｉｆ ＵＡＶ３’ ｓ ｉｎｉｔｉａｌ ａｌｔｉｔｕｄｅ ｉｓ ｍｕｃｈ ｔｏｏ ｈｉｇｈ， ｉｔ ｍｕｓｔ
ｄｉｖｅ ｔｏ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ． Ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｉｎｅｒｔｉａ
ａｎｄ ａ ｌａｃｋ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ， ＵＡＶ３ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｐｒｏｄｕｃｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｄｄｉｔｉｏｎｓ ｔｏ ｉｔｓ ｈｅｉｇｈｔ ｗｈｅｎ ｉｔ ｇｏｅｓ ｂｅｌｏｗ ｔｈｅ
ｄｅｓｉｒｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ａｎｄ ｔｈｉｓ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅａｓｏｎ ｆｏｒ ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ａｓ ｆｏｒ ＵＡＶ１， ｏｎｌｙ ｗｈｅｎ ｉｔｓ ｌｅａｄｅｒ ＵＡＶ３

ｆｌｉｅｓ ｂｅｌｏｗ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｈｅｉｇｈｔ ｄｏｅｓ ｉｔ ｂｅｇｉｎ ｔｏ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｔｈａｔ ｉｔ ｓｈｏｕｌｄ ｆｌｙ ａ ｂｉｔ ｈｉｇｈｅｒ， ｔｈｅｎ ｉｔｓ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｓ ｃｈａｎｇｅｄ ｂｙ Ｅｑ． （ ７ ）， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｉｔｓ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｍｕｃｈ ｓｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ａ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｒｏｕｔｅ． Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ， ｔｈｅ ＵＡＶｓ’ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ
ｄｉｖｅ ｓｈａｒｐｌｙ ａｎｄ ａｐｐｅａｒ ｔｏ ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ， ｔｈｅｎ ｔｈｅｙ
ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ． ＳＤ⁃ＰＩＯ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ
ｇｅｎｔｌｅ ａｎｄ ｓｌｏｗｌｙ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｆｏｒ ｅａｃｈ ＵＡＶ ａｔ
ｔｈｅ ｓｔａｒｔ， ｔｈｅｎ， ａｓ ｓｏｏｎ ａｓ ｔｈｅ ＵＡＶｓ ｆｌｙ ｄｏｗｎ ａｎｄ
ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ， ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｓｔａｒｔｓ ｔｏ ｏｐｅｒａｔｅ．

Ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ：

ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘ（ ｔ） ＋ Ｔ·（ｖ（ ｔ ＋ １） ＋ ｖ２（ ｔ ＋ １））
ｖ（ ｔ ＋ １） ＝ ｖ（ ｔ） ＋ Ｔ·ａ（ ｔ ＋ １）
ａ（ ｔ ＋ １） ＝ － （（Ｌ 􀱋 Ｉ３）·ｘ（ ｔ ＋ １） ＋
γ·（Ｌ 􀱋 Ｉ３）·ｖ（ ｔ ＋ １））·

（ １
π

× ａｒｃｔａｎ（Ｒ × （ ｔ － Ｔｃｈｇ）） ＋ ０．５）

ｖ２（ ｔ ＋ １） ＝ ｆ（ｘ（ ｔ），ｖ（ ｔ））·

（ － １
π

× ａｒｃｔａｎ（Ｒ × （ ｔ － Ｔｃｈｇ）） ＋ ０．５）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

（１８）

ｗｈｅｒｅ Ｔｃｈｇ ｉｓ ｔｈｅ ｍｏｍｅｎｔ ｗｈｅｎ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｒｅｐｌａｃｅｓ ＳＤ⁃

ＰＩＯ， ± １
π

× ａｒｃｔａｎ （Ｒ × （ ｔ － Ｔｃｈｇ）） ＋ ０．５， ｔｈｅ

ｉｎｖｅｒｓｅ ｔｒｉｇｏｎｏｍｅｔｒｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｍｏｄｉｆｙ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ＳＤ⁃ＰＩＯ ａｎｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ， ｉｔ ｗｏｒｋｓ ａｓ ａ
ｓｗｉｔｃｈ ｋｅｙ ｔｏ ｓｍｏｏｔｈｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔ ｔｈｅ ｔｗｏ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ． ｆ（ｘ（ ｔ），ｖ（ ｔ）） ｉｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ＳＤ⁃
ＰＩＯ ｆｒｏｍ Ｅｑｓ． （ ７） ａｎｄ （ ９）． Ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ｇｉｖｅｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

１） Ｉｎｐｕｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＵＡＶｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｔａｓｋ， ｇｉｖｅ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ．

２ ） Ｄｅｓｉｇｎ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｏｐｏｌｏｇｙ ａｎｄ ａｃｑｕｉｒｅ ｉｔｓ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｔｈｅ
Ｌａｐｌａｃｅ ｍａｔｒｉｘ．

３）Ｒａｎｄｏｍｌｙ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ
ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅ ＵＡＶｓ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｕｓｅｄ ｉｎ Ｅｑ． （１８）．

４） Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｉｎｐｕｔ， ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，
ａｎｄ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｎｐｕｔ ｕｓｉｎｇ Ｅｑ． （１８）

５）Ｕｐｄａｔｅ ｅａｃｈ ＵＡＶ’ｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｕｓｉｎｇ
Ｅｑ． （１８）

６） Ｄｒａｗ ｔｈｅ ＵＡＶ’ ｓ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｉｔｓ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｅａｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ．

Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ：

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳＤ⁃ＰＩＯ ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ
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４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ
Ｔｏ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，

ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ＭＡＴＬＡＢ
２０１２ａ ｏｎ ａ ＰＣ ｗｉｔｈ ａｎ ｉ５⁃４８０ ｍ， ２．６７ ＧＨｚ ＣＰＵ ａｎｄ
Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ． ＳＤ⁃ＰＩＯ ｗａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｉｔｓｅｌｆ ａｎｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｗｉｔｈ ｔｗｏ ｏｔｈｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓ， ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＰＳＯ） ａｎｄ
ＰＩＯ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ＳＤ⁃ＰＩＯ．

Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ Ｅｑｓ． （ ７）， （ ９）， ａｎｄ
（１８） ａｒｅ ｌｉｓｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２ ｂｅｌｏｗ． Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ Ｔ＝ ０．０５ ｓ．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

γ Ｒ Ｔｌａｂｅｌ ／ ｓ Ｔｃｈｇ ／ ｓ

５ ５０ ４ ６

　 　 Ｎｉｎｅ ＵＡＶｓ ｗｅｒｅ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ
ｉｎ ａ ３⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３．

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｍ

ＵＡＶ ｎｕｍｂｅｒ ｘ ｙ ｚ

ＵＡＶ１ ２０．８０４ ３０．９７１ ３０．４７７

ＵＡＶ２ １２．６８５ ３７．６３３ ３１．２５２

ＵＡＶ３ ２２．２６０ ３８．６２２ ２４．６６１

ＵＡＶ４ ０．３１８ ２７．９２９ ９．７０３

ＵＡＶ５ ２１．８５９ １５．８４６ ６．０７６

ＵＡＶ６ １６．９４２ １３．９９９ ６．６４４

ＵＡＶ７ １９．２９３ ２０．７２３ １７．６６２

ＵＡＶ８ ２４．８０６ ２３．０６１ ９．３１７

ＵＡＶ９ ３７．２９８ １２．６８８ ７．８６１

　 　 Ｔｈｅｓｅ ｈｅｉｇｈｔｓ， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｎ ｔｈｅ ｚ⁃ａｘｉｓ， ａｒｅ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎ ｍｏｖｉｎｇ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ Ｆｉｇ． ２．
Ｅａｃｈ ＵＡＶ ｈａｄ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｕｒ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ， ｉ． ｅ．， ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ， ＰＳＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，
ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ， ａｎｄ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ．

Ａｓ ｋｎｏｗｎ ｆｒｏｍ Ｓｅｃｔｉｏｎｓ ２ ａｎｄ ３， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｃａｎｎｏｔ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｃｌｅａｒｌｙ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ５． Ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｌａｃｋ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ， ａｌｌ ｔｈｅ ＵＡＶｓ ｔｅｎｄ
ｔｏ ｄｉｖｅ ｓｈａｒｐｌｙ ａｎｄ ｃｌｉｍｂ ｑｕｉｃｋｌｙ． Ｔｈｉｓ ｃａｕｓｅｓ ｇｒｅａｔ
ｏｖｅｒｌｏａｄ ａｔ ｔｈｅ ｔｕｒｎｉｎｇ ｐｏｉｎｔ， ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｄａｍａｇｅ ｔｈｅ
ＵＡＶ’ ｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｆｏｒ ｆｌｉｇｈｔ
ｃｏｎｔｒｏｌ． Ｔｈｅｉｒ ｒｏｕｔｅｓ ｓｅｅｍ ｔｏ ｔｉｅ ａ ｋｎｏｔ ｗｈｅｎ ｖｉｅｗｅｄ

ｆｒｏｍ ｔｈｉｓ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ， ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ
ｃｌａｒｉｆｙ ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｄｏ ｎｏｔ ｃｒｏｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ＵＡＶｓ ｄｏ ｎｏｔ ｃｒａｓｈ ｉｎ ｔｈｅ ｓｋｙ．

Ｆｉｇ．５　 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｂｙ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

Ｔｏ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ， ＰＳＯ⁃ ａｎｄ ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｗｅｒｅ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈａｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｉｎ Ｆｉｇ． ６， ｍｏｓｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ
ａｒｅ ａｐｐａｒｅｎｔｌｙ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｉｎ Ｆｉｇ． ５， ａｓ ｔｈｅ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ａｒｅ ｇｅｎｔｌｅ ａｔ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｕｒｎ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｄｉｖｉｎｇ ｓｈａｒｐｌｙ． ＵＡＶ３，ＵＡＶ５， ａｎｄＵＡＶ９ ｓｅｒｖｅ ａｓ ａ ｓｅｔ
ｏｆ ｃｏｎｖｉｎｃｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ
ａｂｏｖｅ． Ｉｎ Ｆｉｇｓ． ７ ａｎｄ ８， ＰＩＯ ａｎｄ ＳＤ⁃ＰＩＯ ｗｏｒｋ ａｎｄ
ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｉｎ Ｆｉｇ． ７， ｔｈｅ
ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ ａｌｍｏｓｔ ｄｉｓａｐｐｅａｒｓ， ｂｕｔ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｓｔｉｌｌ
ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｉｓ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ，
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｆｏｒ ＵＡＶ３，ＵＡＶ４， ａｎｄ ＵＡＶ５ ． Ｉｎ Ｆｉｇ． ８， ｔｈｅ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｂｅｃｏｍｅ ｍｕｃｈ ｓｍｏｏｔｈｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ
ｃａｎ ｂｅ ｉｇｎｏｒｅｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ Ｆｉｇｓ． ５ ｔｏ ７． Ｔｈｉｓ ｉｓ
ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ
ＵＡＶ３，ＵＡＶ４， ａｎｄ ＵＡＶ５ ．

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｂｙ ＰＳＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｂｙ ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

·７７５·
第 ４ 期　 　 　

ＺＨＡＮＧ Ｔｉａｎｊｉｅ， ｅｔ ａｌ．：Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｌｏｗ ｄｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ



Ｆｉｇ． ８　 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｂｙ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｃａｎ ｂｅ
ａｎａｌｙｚｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｘ ａｎｄ ｚ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｙ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｂｙ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｉｓ ｓｍｏｏｔｈ ｅｎｏｕｇｈ ａｎｄ ｄｏｅｓ ｎｏｔ
ｎｅｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ． Ｉｎ Ｆｉｇｓ． ９ ａｎｄ １０， ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ ｉｓ
ｍｏｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｃｏｕｎｔｅｒｐａｒｔｓ ｉｎ Ｆｉｇｓ． １１ ａｎｄ １２．
Ｔｈｅ ｕｎｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｉｎ Ｆｉｇ．１１ ｐａｒｔｌｙ ｅｘｐｌａｉｎ ｔｈｅ
ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｏｆ ＰＩＯ．

Ｆｉｇ． ９　 Ｘ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｂｙ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

Ｆｉｇ． １０　 Ｘ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｂｙ ＰＳＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

Ｆｉｇ． １１　 Ｘ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｂｙ ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

Ｆｉｇ． １２　 Ｘ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｂｙ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｘ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｃａｎ ｂｅ
ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ａｓ ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ．
Ａｆｔｅｒ ｓｔａｒｔｉｎｇ， ｉｆ ａ ＵＡＶ ｆｌｉｅｓ ａｌｏｎｇ ａ ｓｍｏｏｔｈ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ｔｏｗａｒｄｓ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｏｎｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｕｒｎｉｎｇ， ｉｔ ｍｕｓｔ ｈａｖｅ
ｃｈｏｓｅｎ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｎｄ ｓｔｒａｉｇｈｔｅｓｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ． Ａｎ
ｕｎｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｌｅａｄｓ ｔｈｅ ＵＡＶ ｉｎｔｏ ｍａｋｉｎｇ
ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｔｕｒｎｓ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｓｔｓ ｔｏｏ ｍｕｃｈ ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ．

Ｔｈｅ Ｘ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｉｎ Ｆｉｇｓ． ９ ａｎｄ １０ ｂｅｌｏｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｕｎｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｔｙｐｅ． Ｉｎ Ｆｉｇ． ９， ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ＵＡＶ２，
ＵＡＶ４， ａｎｄ ＵＡＶ７ ｃｕｒｖｅ ｄｕｒｉｎｇ ｆｌｉｇｈｔ ａｎｄ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅｍ
ｔｕｒｎｓ ｔｗｉｃｅ ｏｒ ｅｖｅｎ ｔｈｒｅｅ ｔｉｍｅｓ． ＵＡＶ２ ｆｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｘ ｂｅｃｏｍｅｓ ｌａｒｇｅｒ， ｈｏｗｅｖｅｒ ａｔ ｎｅａｒｌｙ
ｔ ＝ １ ｓ， ｘ ｂｅｇｉｎｓ ｔｏ ｄｅｃｒｅａｓｅ， ｔｈｅｎ ａｔ ｎｅａｒｌｙ ｔ＝ ３．５ ｓ， ｘ
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ａｇａｉｎ ａｎｄ ｍｅｅｔｓ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｔ ｔ ＝ ５ ｓ．
Ｔｈｉｓ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｌａｉｎｅｄ ｂｙ ｉｔｓ ｔｏｐｏｌｏｇｙ．
Ｉｎ Ｆｉｇ． ３， ＵＡＶ２ ｉｓ ｄｅｅｐｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ＵＡＶ１ ａｎｄ
ＵＡＶ３ ． Ｕｎｆｏｒｔｕｎａｔｅｌｙ， ａｌｌ ｉｔｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｓｔａｒｔ ａｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ
ｆｕｒｔｈｅｒ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｘ⁃ａｘｉｓ， ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ＵＡＶ２ ｈａｓ ｔｏ
ｃａｔｃｈ ｕｐ ｗｉｔｈ ｉｔｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｂｙ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｒｅａｃｈｉｎｇ ｉｔｓ ｄｅｓｉｒｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ． Ｏｎｌｙ ｗｈｅｎ ｉｔｓ ｌｅａｄｅｒ
ｒｅａｌｉｚｅｓ ｔｈｅｙ ｈａｖｅ ｄｅｖｉａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ， ｄｏ
ｔｈｅｙ ｂｅｇｉｎ ｔｏ ｃｏｒｒｅｃｔ ｉｔ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ａ ｌａｃｋ ｏｆ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｆ ＵＡＶ２ ｃａｎ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｒｅｃｅｉｖｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＵＡＶ１０， ｐｅｒｈａｐｓ ｉｔ ｃａｎ ｐｅｒｆｏｒｍ ｂｅｔｔｅｒ．
Ｔｈｉｓ ｉｓ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔ ｏｆ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ
ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｎｅｃｅｓｓｉｔｙ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ．

Ｉｎ Ｆｉｇ． １０， ｔｈｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｉｓ ｎｏｔ ａｎｙ ｂｅｔｔｅｒ． ＵＡＶ３，
ＵＡＶ４，ＵＡＶ５， ａｎｄ ＵＡＶ８ ｈａｖｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｆｏｒ
ｅｘａｍｐｌｅ， ＵＡＶ８ ｓｔａｒｔｓ ａｔ ｘ＝ ２４．８０６ ｍ ａｔ ｔ＝ ０， ｔｈｅｎ ｘ＝
２１．５ ｍ ａｔ ｎｅａｒｌｙ ｔ＝ ２ ｓ， ｔｈｅｎ ｘ＝ ２５．１ ｍ ａｔ ｎｅａｒｌｙ ｔ＝ ６
ｓ ａｎｄ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｔｏ ｘ ＝ １８． ３ ｍ ａｔ ｔ ＝ ８ ｓ； ｔｈｅ ｒｅａｌ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｇｏｅｓ ｕｐ ａｎｄ ｄｏｗｎ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ． Ｔｈｉｓ ｉｍｐｌｉｅｓ
ＰＳＯ ｃａｎｎｏｔ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｄｅｍａｎｄ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ．

Ｉｎ Ｆｉｇｓ． １１ ａｎｄ １２， ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｗｅａｋｅｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｂｅｃｏｍｅ ｍｕｃｈ ｓｍｏｏｔｈｅｒ． Ｍｏｓｔ ＵＡＶｓ ｃａｎ ｆｌｙ
ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｔｏｗａｒｄｓ ｔｈｅｉｒ ｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎｓ ａｔ ｔ＝ ７ ｓ． Ｉｎ Ｆｉｇ． １１，
ｔｈｅ ｘ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ＵＡＶ５ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｑｕｉｃｋｌｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｔｏ ｔ ＝ ５ ｓ， ｔｈｉｓ ｆａｓｔ ｓｌｉｄｅ ｓｌｉｐ ｓｐｏｉｌｓ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｓ ｉｔ ｃａｕｓｅｓ ａ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｆｌｙｉｎｇ
ＵＡＶ ａｎｄ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｈａｒｄｅｒ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ．

Ｉｎ Ｆｉｇ． １２， ｍｏｓｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ａｒｅ ｐｌｅａｓａｎｔ ａｎｄ
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ｓｕｉｔａｂｌｅ ａｓ ｃｏｍｍａｎｄｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ．
Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｚ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ

ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ： ｄｉｖｉｎｇ ｓｌｏｗｌｙ ａｎｄ ｎｅｖｅｒ
ｆｌｙｉｎｇ ｕｐ ａｎｄ ｄｏｗｎ． Ｉｎ Ｆｉｇ． １３， ａｌｌ ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ
ｑｕｉｃｋｌｙ ｇｏ ｄｏｗｎ ｂｅｆｏｒｅ ｔ ＝ ４ ｓ， ｔｈｉｓ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ＵＡＶｓ ｄｉｖｅ ｓｈａｒｐｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．
５． Ｔｈｅ ａｉｍ ｏｆ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｉｓ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｉｓ
ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇ．

Ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｉｎ Ｆｉｇ． １４ ｃｌａｒｉｆｙ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ
ＰＳＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ． ＵＡＶ２ ａｎｄ ＵＡＶ８

ｃｌａｒｉｆｙ ＵＡＶ８ ｔｈｉｓ ｖｉｅｗ ａｓ ｔｈｅｙ ｂｏｔｈ ｓｌｏｗｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅ
ｔｈｅｉｒ ｈｅｉｇｈｔ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ
ｄｉｖｉｎｇ ｄｏｗｎ ｓｗｉｆｔｌｙ．

Ｆｉｇ． １３　 Ｚ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｂｙ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

Ｆｉｇ． １４　 Ｚ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｂｙ ＰＳＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｒｅｄｕｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｃｌｉｍｂ ａｎｄ ｄｉｖｅ ｓｔｉｌｌ ｅｘｉｓｔ，
ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｉｎｄｕｃｅ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ＵＡＶ３ ａｎｄ ＵＡＶ５ ａｔ ＵＡＶ５ ｔ∈［０， １０］ ｓ
ｉｎ Ｆｉｇ．１４ ｒｅｖｅａｌ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｎｏｔ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｏｎｅｓ ｔｈａｔ
ｄｅｓｃｅｎｄ ｓｌｏｗｌｙ ａｔ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ， ｔｈｅｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｅｓｉｒｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｗｈｙ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｇｒｅａｔ ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒ
ａｎｏｔｈｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ．

Ｉｎ Ｆｉｇ． １５， ＰＩＯ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｐｐｌｙ ａ ｇｌｉｄｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ． Ｂｅｆｏｒｅ ４ｓ， ｔｈｅ ｍａｐ ａｎｄ ｃｏｍｐａｓｓ ｏｐｅｒａｔｏｒ
ｔａｋｅｓ ｅｆｆｅｃｔ ａｎｄ ａｌｌ ｔｈｅ ＵＡＶｓ ｆｌｙ ｔｏｗａｒｄｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｌｏｃａｌ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｒａｎｇｅ， ４ ｔｏ ６ ｓ， ｔｈｅ ｌａｎｄｍａｒｋ
ｏｐｅｒａｔｏｒ ｄｒｉｖｅｓ ｔｈｅ ＵＡＶｓ ｎｅａｒｂｙ ｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｈｅｉｇｈｔ．
Ｗｈｅｎ ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅｍ ｆｌｙ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｅｉｇｈｔ， ｔｈｅ ＰＩＯ
ｐａｒｔ ｓｔｏｐｓ ｗｏｒｋｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ＵＡＶｓ ａｎｄ ｇｕｉｄｉｎｇ ｔｈｅｍ ｔｏ ｆｌｙ ａｌｏｎｇ

ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ．

Ｆｉｇ． １５　 Ｚ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｂｙ ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

Ｆｉｇ． １６　 Ｚ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ９ ＵＡＶｓ ｂｙ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

Ｔｈｅ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｌｓｏ
ｆｏｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ａｂｏｖｅ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｃｃｕｒｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ８ ｓ ａｓ ｔｈｅ ＵＡＶｓ ｄｅｓｃｅｎｄ ｍｏｒｅ ｓｌｏｗｌｙ ａｎｄ
ｓｍｏｏｔｈｌｙ． ＵＡＶ１， ＵＡＶ２ ａｎｄ ＵＡＶ３ ｃａｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｈｉｓ
ｏｐｉｎｉｏｎ， ａｓ ｔｈｅｙ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｈｅｉｇｈｔ， ｂｕｔ ａｔ
ｔ＝ ５ ｓ，ＵＡＶ２ ａｎｄ ＵＡＶ３ ｂｙ ＳＤ⁃ＰＩＯ ａｒｅ ａｂｏｖｅ ２０ ｍ
ｗｈｉｌｅ ｔｈｅｉｒ ｃｏｕｎｔｅｒｐａｒｔｓ ａｒｅ ｃｌｅａｒｌｙ ｌｏｗｅｒ． Ａｔ ｔ ＝ ７ ｓ，
ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ＵＡＶ１ ｂｙ ＳＤ⁃ＰＩＯ ｉｓ １６． ０４ ｍ ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｕｔｃｏｍｅ ｂｙ ＰＩＯ ｉｓ ｏｎｌｙ １５．４７ ｍ．

Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｅｑ． （８）， ｔｈｅ ｃｌｏｓｅｒ ｔｈｅ
ＵＡＶｉ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｔｓ ｄｅｓｉｒｅｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈｅ
ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ． Ｉｎ Ｆｉｇ． １７， ａｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ Ｎｃ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ，
ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｄｅｃｒｅａｓｅ ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｚｅｒｏ， ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ ｐｏｓｓｅｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅｓ． Ｉｎ Ｆｉｇ． １７ （ ａ ）， ＰＩＯ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ
ｆａｓｔｅｓｔ ｓｐｅｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ， ＳＤ⁃ＰＩＯ ｉｓ ａ ｂｉｔ ｓｌｏｗｅｒ
ａｎｄ ＰＳＯ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｗｅａｋｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ａｆｔｅｒ Ｎｃ ＝ ８０， ＰＩＯ ｂｅｃｏｍｅｓ ｓｌｏｗ ａｎｄ ｉｓ
ｆｉｎａｌｌｙ ｏｖｅｒｔａｋｅｎ ｂｙ ＳＤ⁃ＰＩＯ ａｔ Ｎｃ ＝ ９３． Ｔｈｅ ｐｏｏｒ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ＰＩＯ ｉｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎａｄｅｑｕａｔｅ ｌｏｃａｌ
ｏｐｔｉｍｕｍ．

（ａ）Ｘ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ
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（ｂ） Ｚ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ
Ｆｉｇ．１７　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｉｎ ＳＤ⁃ＰＩＯ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

　 　 Ｉｎ Ｆｉｇ． １７ （ ｂ）， ａｌｌ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｓｈｏｗ ａ
ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｔｏ ｄｅｃｒｅａｓｅ ａｎｄ ＳＤ⁃ＰＩＯ ｉｓ ｔｈｅ ｓｌｏｗｅｓｔ ａｔ ｔｈｅ
ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｌｏｗ ｄｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｔｓｅｌｆ．

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｄｉｖｉｎｇ ｓｈａｒｐｌｙ， ｅａｃｈ ＵＡＶ ｌｅａｒｎｓ
ｆｒｏｍ ｉｔｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｎ ｔｈｅ ｚ⁃
ａｘｉｓ ｉｎ Ｅｑ． （１１）， ｓｏ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｄｅｓｉｒｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｏｎｅ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ａｔ ａ ｓｌｏｗｅｒ
ｒａｔｅ． Ｔｈｅ ＵＡＶｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｖｅ ｔｏ ｂｅ ａ ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅ． Ｂｕｔ ＳＤ⁃ＰＩＯ
ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｓ ｔｈｅ ｗｒｏｎｇ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ａｎｄ
ｒｅａｃｈｅｓ ａ ｓｍａｌｌ ｖａｌｕｅ ａｔ Ｎｃ ＝ １６７． Ｔｈｉｓ ｃｌｅａｒｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔｓ
ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｏｕｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ａｓ ＰＳＯ ａｎｄ ＰＩＯ ａｒｅ
ｔｒａｐｐｅｄ ａｔ Ｎｃ ＝ １１８． Ｔｈｅ ｔｗｏ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ ｉｎ Ｆｉｇ． １７（ｂ）
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ａｎｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｔｅｍｐｏｒａｒｉｌｙ ｓｔｏｐ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ａｌｌ ｔｈｒｅｅ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ ｍａｎａｇｅ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｉｎｉｍｕｍ ａｆｔｅｒ
Ｎｃ＝ ２７０．

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋｓ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ

ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＳＤ⁃ＰＩＯ ｆｏｒｍｕｌａ． ＰＩＯ ａｎｄ
ＰＳＯ ａｒｅ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｆｏｒ ｂｅｔｔｅｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｆｌｉｇｈｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｍｏｏｔｈｓ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓ．
Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｔａｋｅｓ ｉｎｔｏ ｅｆｆｅｃｔ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ａｎｄ
ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ ａｌｌ ｔｈｅ ＵＡＶｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｐａｔｈ． Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｓ ｐｒｏｖｅｄ
ｔｏ ｂｅ ｕｓｅｆｕｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ．

Ｏｕｒ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋ ｗｉｌｌ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｓ ｐｅｒｈａｐｓ ｎｏｔ ｔｈｅ
ｂｅｓｔ ｃｈｏｉｃｅ ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｒｏｏｍ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｂｅｔｔｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｉｓ ｉｔｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｓ ｍｏｓｔ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｅｍａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｈｏｗ
ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｔｈｅｍ ｗｈｉｌｅ ｒｅｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｒｅｍａｉｎｓ ａ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ：
［１］ＲＹＡＮ Ａ， ＺＥＮＮＡＲＯ Ｍ， ＨＯＷＥＬＬ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ

ｏｆ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ＵＡＶ ｃｏｎｔｒｏｌ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ４３ｒｄ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｃｏｎｔｒｏｌ． ａｔｌａｎｔｉｓ， Ｐａｒａｄｉｓｅ Ｉｓｌａｎｄ， Ｂａｈａｍａｓ， ２００４：
６０２－６０７

［ ２ ］ ＺＨＡ Ｗ， ＣＨＥＮ Ｊ， ＰＥＮＧ Ｚ． Ｄｙｎａｍｉｃ ｍｕｌｔｉ⁃ｔｅａｍ
ａｎｔａｇｏｎｉｓｔｉｃ ｇａｍｅｓ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ［Ｊ］． ＩＥＥＥ ／ ＣＡＡ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ａｕｔｏｍａｔｉｃａ ｓｉｎｉｃａ， ２０１５， ２（１）： ７４－８４

［３］ ＣＨＡＵＭＥＴＴＥ Ｓ， ＬＡＰＬＡＣＥ Ｒ， ＭＡＺＥＬ Ｃ． ＣＡＲＵＳ， ａｎ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｒｅｔａｓｋｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａ ｓｗａｒｍ ｏｆ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
ＵＡＶｓ： ｆｉｒｓｔ ｒｅｔｕｒｎ ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ［Ｃ］ ／ ／ Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１１
Ｍｉｌｉｔａｒｙ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｔｒａｃｋ ５ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｂａｌｔｉｍｏｒｅ， Ｍａｒｙｌａｎｄ， ＵＳＡ， ２０１１： ２００３－２０１０．

［４］ ＲＡＳＣＨＥ Ｃ， ＳＴＥＲＮ Ｃ， ＫＬＥＩＮＪＯＨＡＮＮ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ３Ｄ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
Ｗｅｌｌｉｎｇｔｏｎ， Ｎｅｗ Ｚｅａｌａｎｄ， ２０１１： ７－１２．

［５］ ＧＩＵＬＩＥＴＴＩ Ｆ， ＩＮＮＯＣＥＮＴＩ Ｍ， ＮＡＰＯＬＩＴＡＮＯ Ｍ， ｅｔ ａｌ．
Ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｓｓｕｅｓ ｏｆ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｌｉｇｈｔ ［ Ｊ ］．
Ａｅｒｏｓｐａｃｅ ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２００５， ９（１）： ６５－７１．

［６］ ＣＲＵＺ Ｊ． Ｌｅａｄｅｒ⁃ｆｏｌｌｏｗｅｒ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ ｓｙｓｔｅｍｓ
［Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ， １９７８， ２３
（２）： ２４４－２５５．

［７］ ＰＡＵＬ Ｔ， ＫＲＯＧＳＴＡＤ Ｔ， ＧＲＡＶＤＡＨＬ Ｊ． Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｏｆ
ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｌｉｇｈｔ ｕｓｉｎｇ ３Ｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｉｅｌｄｓ［Ｊ］．
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｐｒａｃｔｉｃｅ ａｎｄ ｔｈｅｏｒｙ， ２００８， １６ （ ９）：
１２４０－１２５４．

［８］ ＲＡＯ Ｖ， ＳＩＮＨＡ Ｎ． Ａ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｅｎｔｒｙ ｉｎｔｏ ｓｐｉｎ ［ Ｊ ］． Ａｅｒｏｓｐａｃｅ ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１３， ８（１）： １５４－１６３．

［９］ ＲＥＮ Ｗ， ＢＥＡＲＤ Ｒ， ＡＴＫＩＮＳ Ｅ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｉｎ
ｍｕｌｔｉｖｅｈｉｃｌｅ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ： ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｇｒｏｕｐ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｌｏｃａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２００７，
２７（２）： ７１－８２．

［１０］ ＶＩＣＳＥＫ Ｔ． Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｍｏｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｍｉｎｉｍａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｆｌｏｃｋｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２ｎｄ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｅｌｆ⁃Ａｄａｐｔｉｖｅ ａｎｄ
Ｓｅｌｆ⁃Ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｖｅｎｉｃｅ， Ｉｔａｌｙ， ２００８： ３－１１．

［１１］ ＲＥＮ Ｗ， ＢＥＡＲＤ Ｒ Ｗ， ＭＣＬＡＩＮ Ｔ Ｗ． Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｖｅｈｉｃｌｅ
ｓｙｓｔｅｍｓ ［ Ｊ ］． Ｌｅｃｔｕｒｅ ｎｏｔｅｓ ｉｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２００５， ３０９： ４３９－４４２．

［１２］ＲＥＮ Ｗ， ＢＥＡＲＤ Ｒ Ｗ． Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｓｅｅｋｉｎｇ ｉｎ ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｕｎｄｅｒ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｔｏｐｏｌｏｇｉｅｓ
［ Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ， ２００５， ５０
（５）： ６５５－６６１．

［１３ ］ ＳＯＲＥＮＳＥＮ Ｎ， ＲＥＮ Ｗ． Ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｓｃｈｅｍｅ ｗｉｔｈ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｅａｄｅｒｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ
Ｃｉｔｙ， ＵＳＡ， ２００７： ５４１２－５４１８．

［１４］ＲＥＮ Ｗ， ＳＯＲＥＮＳＥＮ Ｎ． Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

·０８５· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷



ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｒｏｂｏｔ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ［ Ｊ ］． Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ
ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２００８， ５６（４）： ３２４－３３３．

［１５］ ＤＵＡＮ Ｈ， ＱＩＡＯ Ｐ． Ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ： ａ ｎｅｗ
ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｆｏｒ ａｉｒ ｒｏｂｏｔ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ
［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， ２０１４， ７（１）： ２４－３７．

［１６］ＧＵＩＬＦＯＲＤ Ｔ， ＲＯＢＥＲＴＳ Ｓ， ＢＩＲＯ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ
ｅｎｔｒｏｐｙ ｄｕｒｉｎｇ ｐｉｇｅｏｎ ｈｏｍｉｎｇ ＩＩ： ｎａｖｉｇａｔｉｏｎａｌ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｌａｔｅｎｔ ｓｔａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｂｉｏｌｏｇｙ， ２００４， ２２７（１）： ２５－３８．

［１７］ ＬＩ Ｃ， ＤＵＡＮ Ｈ． Ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ＵＡＶｓ ｖｉａ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｄｇｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ［ Ｊ］． Ａｅｒｏｓｐａｃｅ ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１４，
３９： ３５２－３６０．

［１８］ＺＨＡＮＧ Ｂ， ＤＵＡＮ Ｈ． Ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｕｎｉｎｈａｂｉｔｅｄ ｃｏｍｂａｔ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｅｄａｔｏｒ⁃ｐｒｅｙ
ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［ Ｊ］．
ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｂｉｏｌｏｇｙ
ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｉｏｎ， ２０１７， １４（１）： ９７－１０７

［１９］ＤＵＡＮ Ｈ， ＷＡＮＧ Ｘ． Ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］．
ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１６， ２７（１１）： ２４１３－２４２５．

［２０］ＺＨＡＮＧ Ｓ， ＤＵＡＮ Ｈ． Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｏｒｂｉｔａｌ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．
Ｃｈｉｎｅｓｅ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ， ２０１５， ２８（１）： ２００－２０５．

［２１］ＺＨＡＯ Ｊ， ＺＨＯＵ Ｒ． Ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｇｌｉｄｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ［ Ｊ］． Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ，
２０１５， ８２（４）： １７８１－１７９５．

作者简介：
ＺＨＡＮＧ Ｔｉａｎｊｉｅ ｗａｓ ｂｏｒｎ ｉｎ １９９２．

Ｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｂａｃｈｅｌｏｒ’ ｓ ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ
ＢＵＡＡ ｉｎ ２０１５ ａｎｄ ｎｏｗ ｈｅ ｉｓ ａ ｇｒａｄｕａｔｅ
ｓｔｕｄｅｎｔ ｉｎ ＢＵＡＡ． Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ａｉｒｃｒａｆｔ ｍｉｓｓｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ．

ＤＵＡＮ Ｈａｉｂｉｎ ｗａｓ ｂｏｒｎ ｉｎ
Ｓｈａｎｄｏｎｇ， Ｃｈｉｎａ， ｉｎ １９７６． Ｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ
ｔｈｅ Ｐｈ．Ｄ． ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ， Ｎａｎｊｉｎｇ，
Ｃｈｉｎａ， ｉｎ ２００５． Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａ Ｆｕｌｌ
Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

Ｂｅｉｈａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （ ｆｏｒｍｅｒｌｙ Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ
ａｎｄ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ）， Ｂｅｉｊｉｎｇ， Ｃｈｉｎａ， ｗｈｅｒｅ ｈｅ ｉｓ ｔｈｅ Ｈｅａｄ ｏｆ ｔｈｅ
Ｂｉｏ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｆｌｉｇｈｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｇｒｏｕｐ． Ｈｅ
ｈａｓ ａｕｔｈｏｒｅｄ ｏｒ ｃｏａｕｔｈｏｒｅｄ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ７０ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ａｒｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｕｎｍａｎｎｅｄ⁃ａｅｒｉａｌ⁃ｖｅｈｉｃｌｅ
ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ．

·１８５·
第 ４ 期　 　 　

ＺＨＡＮＧ Ｔｉａｎｊｉｅ， ｅｔ ａｌ．：Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ＵＡＶ ｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｌｏｗ ｄｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ


