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摘要 单目视觉因其具备的小成本、低能耗、非合作等优势已成为提升无人机感知与规避能力的重要手段. 然
而受制于光学测量特性, 单目视觉对障碍物的感知能力存在两大不足: (1) 障碍物距离信息感知能力的不足; (2)
障碍物全局感知能力的不足. 针对单目视觉的上述不足, 本文提出了一种基于局部方位信息的无人机避障轨迹规

划算法. 首先, 对单目视觉感知障碍物位置的可观测性进行了理论分析, 据此建立了避障轨迹规划的相对坐标系,
并选择方位角作为障碍物位置的观测信息; 其次, 采用二次贝塞尔曲线作为轨迹模型, 将避障轨迹规划建模为单

目标优化问题, 进一步设计基于相对视线角变化率的避障约束条件, 根据每一段时间内观测到的局部信息求解最

优轨迹片段; 最后, 利用滚动优化获得最优避障轨迹序列, 通过组合序列中的每一个轨迹片段得到近似的全局最

优避障轨迹. 仿真实验表明, 本文所设计的避障轨迹规划算法可以生成一条平滑的避障轨迹, 并能有效实现静态

和动态障碍物的规避; 与基于全局信息的避障轨迹相比, 本文方法可以在线地获得近似全局最优轨迹, 符合单目

视觉的感知能力.
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1 引言

无人机近年来的广泛使用极大地增加了国家空域

系统(national aerospace system, NAS)的拥挤程度, 对
有人机的飞行安全构成了严重威胁

[1]. 为了提升国家

空域系统的安全等级, 将无人机集成到国家空域系统

内, 从而与有人机共享空域已成为各国民航组织的共

识
[2]. 在无人机集成国家空域系统所面临的挑战中, 加

强无人机自身对于空域冲突的感知与规避(sense and
avoid)能力是一项亟待解决的关键技术

[3].
根据美国无人机集成路线图的定义, 无人机的感

知与规避能力可分为两个模块
[4]: (1) 感知模块, 即通

过机载传感器实现空中入侵目标的检测、识别以及威

胁度评估; (2) 规避模块, 即根据感知模块获得的结果

实现无人机的安全轨迹规划, 实现空域冲突的消除. 显
然, 规避模块中的轨迹规划极大地依赖感知模块获取
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的结果, 因此传感器的障碍物感知能力对于轨迹规划

具有较大的影响.
根据是否需要与外界进行信息交互, 无人机的机

载传感器可分为两类, 即合作式传感器和非合作式传

感器. 合作式传感器的典型代表包括空中交通预警与

防撞系统(traffic alert and collision avoidance, TCAS)[5]

与自动相关监视广播(automatic dependent surveillance
broadcast, ADS-B)[6], 该类传感器通过与外界的信息交

互实现障碍物的感知. 非合作式传感器主要包括机器

视觉
[7~10]

、雷达系统
[11]

以及超声系统
[12]

等, 该类传感

器无需与外界进行信息交互即可实现障碍物的感知.
相比于其他传感器, 机器视觉因其具备的低成

本、小尺寸、低能耗等优势已成为提升无人机感知与

规避能力的有效手段. 机器视觉的感知方案根据所采

用的相机数量可分为单目视觉与立体视觉两类, 相比

于单目视觉, 立体视觉的约束主要可归纳为
[13]: (1) 立

体视觉的感知方案需要多个相机同时观测到同一障碍

物, 限制了障碍物与无人机相遇的拓扑结构; (2) 立体

视觉的感知距离较大地依赖基线的宽度, 当基线宽度

较窄时感知距离明显下降; (3) 当存在多个障碍物时,
立体视觉需要首先完成障碍物的匹配, 增加了技术实

现的难度.
由于单目视觉的障碍物感知方案不存在上述约

束, 因此近年来受到了广泛的关注
[14,15]. 然而受限于单

目视觉的光学测量特性, 单目视觉的障碍物有限感知

能力对于避障轨迹规划具有重要影响, 具体表现为以

下两个方面.
(1) 距离信息感知能力的不足. 单目视觉对障碍物

距离信息的感知存在较多的约束条件, 在没有预先获

得障碍物先验知识的情况下, 单目视觉无法测量障碍

物的距离信息, 只能获得障碍物的方位角信息
[3].

(2) 全局感知能力的不足. 单目视觉的最远感知距

离为20 km, 远低于TCAS(160 km)和ADS-B(240 km).
因此, TCAS和ADS-B所获取的障碍物信息可认为是

全局的, 由此可以规划得到一条全局最优的避障轨迹,
而单目视觉由于全局感知的不足, 只能在有限的时段

内规划避障轨迹. 除此之外, 单目视觉由于视场角的

约束, 只能感知相机前方一个圆锥形空间内的障碍物,
所以只能利用这个空间内观测到的障碍物进行轨迹

规划.
因此, 针对上述单目视觉的障碍物感知特点进行

避障轨迹规划显得至关重要. 当前得到广泛应用的轨

迹规划算法包括以下几种. (1) 基于状态搜索的轨迹

规划. 该类方法通过对飞行空间定义状态, 在确定的

目标函数下搜索飞行空间的最优状态集合作为最优路

径, 其中代表性的方法包括A*算法
[16]

、快速搜索随机

树(rapid-exploration random tree, RRT)算法
[17]

等. (2)基
于进化计算的轨迹规划. 该类方法是模拟自然界优胜

劣汰理论而演变出的优化方法, 通过模拟繁殖、交

配、突变等行为实现最优解的搜索, 其中代表性的方

法包括遗传算法(gene algorithm, GA), 目前遗传算法

已被成功地应用于无人机避障轨迹规划
[18]. (3) 基于群

智能的轨迹规划. 该类方法通过模拟自然界动物的群

体行为来获得最优轨迹, 如蚁群、蜂群、鸽群等
[19,20].

(4) 基于势场的轨迹规划. 该类方法利用原子的互吸、

互斥准则描述无人机与环境的关系
[21], 将无人机与目

的地用引力函数描述, 将无人机与障碍物用斥力函数

描述, 最终获得避障轨迹.
总体而言, 现有的轨迹规划算法对障碍物的距离

信息和传感器的全局感知能力都有较强的依赖, 一般

需要首先将运动空间内所有障碍物的距离信息转换到

统一的全局坐标系下, 然后利用全局优化算法获取最

优的避障轨迹. 因此, 现有的轨迹规划算法普遍依赖

运动空间内障碍物的全局状态信息, 即无人机的机载

传感器需具备大范围的实时障碍物感知能力和可靠的

空中交通控制(air traffic control, ATC)系统支持, 而这

些能力显然是基于单目视觉的障碍物感知方案所不具

备的.
为此, 本文提出了一种基于局部方位信息的无人

机避障轨迹规划算法. 针对单目视觉障碍物感知能力

的两点不足, 本文所开展的工作如下.
(1) 针对单目视觉距离信息感知能力的不足, 本文

首先对单目视觉感知障碍物距离的可观测性进行了理

论分析, 推导了相对坐标系下障碍物位置可观测的条

件, 据此建立了避障轨迹规划的局部坐标系, 并选择

方位角作为障碍物的观测信息.
(2) 针对单目视觉全局感知能力的不足, 采用二次

贝塞尔曲线作为轨迹模型, 将避障轨迹规划建模为单

目标优化问题, 进一步设计基于方位角变化率的避障

约束条件, 根据每一段时间内观测到的局部信息求解

最优轨迹片段. 最后采用滚动优化获得最优避障轨迹

序列, 通过组合序列中的每一个轨迹片段得到近似的
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全局最优避障轨迹.

2 单目视觉感知的可观测性分析

无人机与障碍物之间的相对位置关系可以用式

(1)所示的时变系统描述, 该系统在有限时间内可以采

用式(2)所示的分段时不变系统来近似替代,其中x, u, z
分别表示系统状态、控制输入以及观测信息.

x t A t x t B t u t
z t C t x t D t u t

( ) = ( ) ( ) + ( ) ( ),
( ) = ( ) ( ) + ( ) ( ),

(1)

A t A C t C t t t
A t A C t C t t t

A t A C t C t t t

( ) = ,  ( ) = ,  < < ,
( ) = ,  ( ) = ,  < < ,

...
( ) = ,  ( ) = ,  < < .

(2)

k k k k

1 1 0 1

2 2 1 2

1

对于时间段i, 1≤i≤k, 瞬时可观测性矩阵Oi如式(3)
所示, 其中ns为系统状态的维度, 当矩阵满秩时系统在

时间段i瞬时可观测.

C C A C AO = [ , , ..., ] . (3)i i i i i i
n 1 T

s

为了进一步分析分段时不变系统的可观测性, 引

入提取可观测性矩阵(stripped observability matrix,
SOM), 如式(4)所示. 当矩阵OSOM满秩时, 由k个时间

段组成的时不变系统可观测
[22].

O O OO = [ , , ..., ] . (4)kSOM 1 2
T

如图1所示为单目视觉避障的坐标系示意图, 其中

ob-xbyb为机体坐标系 , 原点位于单目相机的光心;
ow′-xw′yw′为固连在地面的绝对世界坐标系, ow-xwyw为
固连在障碍物上的相对世界坐标系; 无人机的视场角

为2α, 障碍物相对于无人机的方位角为θ, 无人机在绝

对世界坐标系下的方位角为φ.可观测性分析的参数如

表1所示, 其中pre=pobs−pu.

2.1 绝对世界坐标系下的可观测性分析

绝对世界坐标系ow′-xw′yw′的观测值和系统状态分

别如式(5)和(6)所示, 其中x y x y, , , ,u u obs obs表示真实值

与估计值的误差. 对于时间段i, 1≤i≤k, 无人机的运动

方程如式(7)所示.

y x= tan ( / ) , (5)1
re re

x t x y x y( ) = [ , , , , ] , (6)u u obs obs
T

x
y

V
V=

cos( )
sin( ) . (7)

i

i

i

i i

i i

i

u,

u,

因此, 绝对坐标系下的状态转移矩阵Ai与观测矩

阵Ci分别如式(8)和(9)所示, 其中d x y= +i i ire,
2

re,
2

re,
2 .

V
V

A =

0 0 sin( ) 0 0
0 0 cos( ) 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

, (8)i

i i

i i

y
d

x
d

y
d

x
dC = , , 1, , . (9)i

i

i

i

i

i

i

i

i

re,

re,
2

re,

re,
2

re,

re,
2

re,

re,
2

因此, 对于时间段i, 系统的瞬时可观测性矩阵Oi

如式(10)所示, 不满秩, 因此系统在时间段i不可观测,

其中 y x= sin( ) + cos( )i i i i ire, re, .

图 1 (网络版彩图)单目视觉避障的坐标系建立
Figure 1 (Color online) Construction of coordinates systems for
monocular vision based collision avoidance.

表 1 可观测性分析的参数列表

Table 1 Parameters for observability analysis

参数符号 物理含义

pu=[xu,yu] 无人机在绝对世界坐标系中的位置

pobs=[xobs,yobs] 障碍物在绝对世界坐标系中的位置

pre=[xre,yre] 无人机在相对世界坐标系中的位置

φ 无人机在绝对世界坐标系中的方位角

θ 障碍物相对于无人机的方位角

V 无人机在绝对世界坐标系下的线速度

ω 无人机在绝对世界坐标系下的角速度
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y
d

x
d

y
d

x
d

V
d

O =
1

0 0 0 0
. (10)i

i

i

i

i

i

i

i

i

i

i
i

re,

re,
2

re,

re,
2

re,

re,
2

re,

re,
2

re,
2

进一步增加时间段i+1, 系统的提取可观测性矩阵

OSOM如式(11)所示, 其中
y

x d=i
i

i i

re,

re, re,
2 , 同样不满秩. 显

然, 增加更多的时间段也不会改变矩阵的秩, 因此当选

择世界坐标系为ow′-xw′yw′时, 通过单目视觉无法观测障

碍物的位置.

O =
1 1 1
1 1 1

0 0 1 0 0
. (11)

i i

i iSOM +1 +1

2.2 相对世界坐标系下的可观测性分析

当选择相对世界坐标系为ow-xwyw时, 无人机的运

动方程依然如(7)所示, 但是在这种情况下观测值和系

统状态分别如式(12)和(13)所示. 可以直观地看出在相

对世界坐标系下, 系统状态的维度减少了, 这意味着全

局位置信息的丢失.

y x= tan ( / ), (12)1
re re

x t x y( ) = [ , , ] . (13)u u
T

因此, 绝对坐标系下的状态转移矩阵Ai与观测矩

阵Ci分别如式(14)和(15)所示, 其中d x y= +i i ire,
2

re,
2

re,
2 .

V
VA =

0 0 sin( )
0 0 cos( )
0 0 0

, (14)i

i i

i i

y
d

x
dC = , , 0 . (15)i

i

i

i

i

re,

re,
2

re,

re,
2

因此, 对于时间段i, 系统的瞬时可观测性矩阵Oi

如式(16)所示, 不满秩, 因此系统在时间段i不可观测,

其中 y x= sin( ) + cos( )i i i i ire, re, .

y
d

x
d

y
d

x
d

V
d

O =
1

0 0 0 0
. (16)i

i

i

i

i

i

i

i

i

i

i
i

re,

re,
2

re,

re,
2

re,

re,
2

re,

re,
2

re,
2

进一步增加时间段i+1, 系统的提取可观测性矩阵

OSOM如式(17)所示, 矩阵满秩. 因此当选择世界坐标系

为ow-xwyw时, 可以通过单目视觉获取的方位角信息观

测障碍物的位置.

y
d

x
d

y
d

x
d

O =

0

0

0 0 1

. (17)

i

i

i

i

i

i

i

i

SOM

re,

re,
2

re,

re,
2

re, +1

re, +1
2

re, +1

re, +1
2

综上所述, 对单目视觉感知的可观测性理论分析

可以初步得到如下结论:
(1) 绝对世界坐标系ow′-xw′yw′下, 仅通过单目视觉

获取的方位角信息无法观测障碍物位置;
(2) 相对世界坐标系ow-xwyw下, 可以在连续多段时

间内通过单目视觉获取的方位角信息观测障碍物位置.
因此, 本文选取相对世界坐标系ow-xwyw作为避障

轨迹规划的参考系, 同时根据连续多段时间内观测到

的障碍物方位角设计避障约束条件.

3 问题描述

3.1 单目视觉避障轨迹规划的数学建模

如图2所示, 本文假定无人机的运动场是一个大小

为M×M的矩形平面. 绝对世界坐标系ow′-xw′yw′下, 平面

图 2 (网络版彩图)单目视觉避障轨迹规划典型场景
Figure 2 (Color online) Typical scenario for monocular vision based
collision avoidance trajectory planning.
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内每一点的坐标为(x, y), 无人机起点的坐标设置为

(x0, y0)= (0, 0), 目的地坐标设置为(xdes, ydes)=(M, M).
假设运动场内静态障碍物的数量为n, 且满足a≤n≤b,
静态障碍物的位置(xobs, yobs)满足0.05M≤(xobs, yobs)
≤0.95M, 尺寸r满足rmin≤robs≤rmax, 在无人机的运动场内

随机生成满足上述条件的静态障碍物. 动态障碍物的

尺寸、位置、运动方向等则通过预先设置的参数给

出. d为单目视觉的感知范围, LOS u与LOSl分别表征

摄像机视场的两个边界, LOSobs表示障碍物相对于无

人机的视线方向, OP表示单目摄像机的光轴方向, 也

即无人机的机头朝向.
本文采用贝塞尔曲线对无人机的轨迹进行建模,

相比于其他轨迹建模方法, 贝塞尔曲线的优势在于可

以快速计算轨迹的曲率, 同时控制变量的数量明显较

少. 贝塞尔曲线的一般形式如式(18)所示, 其中nc为控

制点的数量 , t为表征时间的参数 , B t( ) =i n, c

n
i n i t t i n!
!( )! (1 ) , = 0, 1, ...,c

c

i n i
c

c 为每一个控制点的

系数, [x(t), y(t)]T和[xi, yi]
T
分别表示t时刻的曲线坐标以

及第i个控制点的坐标. 由于本文主要探讨二维平面内

的无人机避障轨迹, 因此采用二阶贝塞尔曲线即可满

足要求, 控制点的数量为三个.

x t
y t

B t
x
y t

( )
( )

= ( ) , 0 1. (18)
i

n

i n
i

i=0
,

c

c

如图2所示, 假设P0, P1, P2三个控制点的坐标分别

为(x0, y0), (x1, y1), (x2, y2), 由这三个点拟合得到的贝塞

尔曲线方程如式(19)所示, 通过P0, P1, P2三个曲线控制

点的坐标即可获得无人机在时间t内的轨迹. 因此, 无

人机的轨迹规划问题可转换为求解贝塞尔曲线控制点

的坐标. 贝塞尔曲线的一阶导数如式(20)所示, 通过一

阶导数可方便地求得曲线的曲率, 也即无人机的转弯

半径.

x t
y t

t
x
y t t

x
y t

x
y

( )
( )

= (1 ) + 2(1 ) + , (19)uav

uav

2 0

0

1

1

2 2

2

x t
y t

t
x x
y y t

x x
y y

( )
( )

= 2(1 ) + 2 . (20)uav

uav

1 0

1 0

2 1

2 1

由于单目视觉障碍物全局感知能力的不足, 障碍

物在整个运动场内最优避障轨迹难以获取, 因此将T

时间内的避障轨迹按照时间相等的原则均匀地分割为

m个轨迹片段. 对于每个轨迹片段i (i=1, 2, ···, m)满足

P0(i)=P2(i−1), 即每个片段的控制点P2都设置为上一个片

段的控制点P0, 其中P0(1)= (x0, y0).

3.2 目标函数

根据无人机的任务需求, 本文根据时间、航程和

燃料这三类指标定义了三种不同的目标函数. 由于本

文采用滚动时域进行轨迹规划, 目标函数既要使已经

规划的轨迹片段指标最优, 又要使最后一个轨迹片段

的终点到目的地之间的指标最优. 因此, 如图2所示,
本文将目标函数的计算表征为两项之和, 其中第一项

为已行进轨迹的指标, 第二项为剩余轨迹的指标, 剩

余轨迹为已规划轨迹的终点到目的地的连线. 根据这

一计算思路, 时间最优、航程最优和燃料最优的目标

函数表示如下.
时间最优目标函数: 如式(21)所示, 将时间最优目

标函数表示为已消耗时间与剩余最短时间之和. 其中

(x2, y2)为最后一个轨迹片段的P2控制点坐标, Vmax为无

人机的最大飞行速度.

f T x x y y V= + ( ) + ( ) / . (21)t des 2
2

des 2
2

max

航程最优目标目标函数: 如式(22)所示, 将航程最

优目标函数表示为已行进轨迹与剩余最短轨迹之和.
其中, m为已规划轨迹片段的总数, li为第i段轨迹的

长度.

f l x x y y= + ( ) + ( ) . (22)l
i

m

i
=1

des 2
2

des 2
2

燃料最优目标函数: 无人机在航程l中所消耗的燃

料可通过式(23)求得, 其中D为飞行过程中的阻力, η为
燃油效率. 对于燃油效率和阻力, 本文通过文献[23]给
出的模型进行近似计算, 该模型充分考虑了空气密

度、无人机翼展、重量等因素. 假设飞行区域的空气

密度为1.225 kg/m3, 无人机翼展为2 m, 重量为5 kg, 按
照该模型, 无人机的燃油效率η相对于飞行速度V的函

数如式(24)所示, 阻力D相对于飞行速度V的函数如式

(25)所示. 燃料最优目标函数如式(26)所示, 其中

(D/η)min为阻力与燃油效率比值的最小值, 用于计算剩

余轨迹的最低燃料消耗.

E D l= , (23)
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(24)V V

V

V V

V V
V

( ) =

0.06 , 10,

0.0024 + 0.084 0.9 + 3.6,  10 20,
0.00001, 20,

3 2

D V V V( ) = 0.0123 + 144 , (25)2
2

f
D

dx

x x y y D

=

+ ( ) + ( ) .

(26)
e

i

m l
i

i=1 0

des 2
2

des 2
2

min

i

3.3 约束条件

设置约束条件的目的在于确保无人机在满足动力

学约束的条件下基于单目视觉实现避障, 因此本文所

考虑的约束条件共包含两类, 第一类为单目视觉的避

障约束, 第二类为无人机的动力学约束.
如图2所示, 障碍物在单目视觉有限的视场角和感

知距离范围内的数学表达式如式(27)所示.

d

LOS LOS
LOS LOS

2 ,

LOS LOS
LOS LOS

2 ,

LOS < ,

= 1. (27)l

l

u obs

u obs

obs

obs

obs

根据单目视觉感知可观测性的理论分析结果, 在

考虑单目视觉只能观测相对方位角θ的情况下, 需要

根据连续多时间段内观测到的障碍物方位角设计避障

约束条件, 本文采用人类视觉系统中的方位角避障模

式 设 计 避 障 约 束 条 件
[ 2 4 , 2 5 ] . 如 图 3 所 示 ,

i i mLOS ( ) ( = 1, 2, 3, ..., )obs 表示第i个轨迹片段内障碍物

的视线方向, 视线方向可以通过相对方位角计算得到,

如式(28)所示. i i mOP( ) ( = 1, 2, 3, ..., )表示第i个轨迹片

段内的单目摄像机光轴朝向.

LOS = [arctan , 1]. (28)obs

人类视觉系统将相对视线角的变化率作为避障的

重要依据, 从而实现在距离信息缺失的情况下规避威

胁. 由图3可以直观地看出, 当 iLOS ( )obs 与 iOP( )所成夹

角的变化率小于某个阈值τ时, 无人机与障碍物将存在

碰撞的危险, 因此, 基于局部方位角的避障约束条件设

计如式(29)和(30)所示. 其中, 式(30)用于区分无人机与

障碍物之间可能存在的逐渐远离的情况.

= angle( LOS , OP) , (29)obs

angle( LOS ,OP) < 2. (30)obs

由于本文将无人机简化为质点进行分析, 简化了

部分机体动力学特性, 因此本文所考虑的无人机动力

学约束主要包括最小速度、最大速度以及转弯半径.
由于滚动时域所规划的每一段轨迹对应的时间都是相

同的, 因此无人机的速度可通过轨迹的长度进行表征,
无人机的速度约束如式(31)所示. 无人机的转弯半径

可通过贝塞尔曲线的曲率求得, 因此转弯半径约束如

式(32)所示, 其中k表示贝塞尔曲线的曲率, rt表示无人

机的转弯半径.

l l l< < , (31)imin max

k r . (32)t

4 基于滚动时域的轨迹序列优化

滚动时域优化的基本思想主要源于模型预测控

制, 一般将连续时间离散化处理. 针对每一离散时刻,
用当前状态模型来预测未来状态模型, 根据未来状态

模型构建目标和约束条件, 而最优序列通过在线求解

图 3 (网络版彩图)基于局部方位角的避障约束条件
Figure 3 (Color online) Local bearing angle based collision avoid-
ance constraint condition.
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优化问题获得. 每一个采样时刻都循环往复这一过程,
随时刻的推进而滚动. 目前滚动时域已在过程控制、

航天器控制等领域得到了广泛应用. 由于每一段避障

轨迹片段都是局部最优的, 本文采用滚动时域的思想

对避障轨迹片段组成的序列进行优化, 从而获取一条

近似全局最优的避障轨迹.

4.1 避障轨迹初步优化

本文将无人机简化为质点进行考虑, 因此无人机

的状态方程可近似表示为

x
y
x
y

x
y
x
y

x
y

t
t

t
t

t
t

A B

A B

= +
¨
¨ ,

=
1 0 0
0 1 0
0 0 1 0
0 0 0 1

, =

( ) / 2 0

0 ( ) / 2
0

0

,

(33)k k

uav

uav

uav

uav +1

uav

uav

uav

uav

uav

uav

2

2

其中 x y x yx =k kuav uav uav uav
T
是k时刻系统的状态

向量, 表示k时刻无人机在全局世界坐标系下的位置和

速度; x yu = ¨ ¨k kuav uav
T
是k时刻系统的输入向量, 表示k

时刻无人机在全局世界坐标系下的加速度; 系统的采

样周期为Δt.
综合考虑目标函数和约束条件, 采用滚动时域的

优化策略, 以目标函数JT建立滚动时域避障轨迹规划

的 数 学 模 型 , 如 式 ( 3 4 ) 所 示 . 其 中 ,

e
i

M
i i

=1

angle(LOS ( ), OP( ))i obs 为当前位置单目视觉所感知的

威胁代价函数, M为单目视觉感知范围内的障碍物总

数, λi为调节系数; T为所需优化时域的长度, xm j m+ 为

m时刻的系统的动态约束方程对m+j时刻系统状态的

预测.

J
f
f
f

x Ax Bu
j T

min =
,
,
,

+ e

s.t.
= + ,

= 0, 1, ..., 1,

(34)
x u T

t

l

e
i

M
i i

m j m m j m m j m

,
=1

angle(LOS ( ),OP( ))

+ +1 + +

m m
i obs

x x x x y x y= , = [ , , , ] , (35)m m m m+0 1 1 0 0 0 0 0
T

u U j T, = 0, 1, ..., 1. (36)m j m+

系统的动态约束方程可以通过式(33)确定, 初始

条件可以通过式(35)确定, 由无人机动力学约束式(31)
和(32)确定控制输入式(36), 当前时刻的轨迹片段由前

一时刻计算得到 . m时刻的系统状态序列为

{ }x x x, , ...,m m m m m T m+0 +1 + , 控 制 输 入 序 列 为

u u u{ , , ..., }m m m m m T m+0 +1 + 1 均可通过动态约束方程求

解获得.如图4所示,随着时序的推进反复滚动, 最终得

到最优轨迹序列x0, x1, ···, xm−1, xm, 最终到达目的地.

4.2 避障轨迹的滚动优化

由于单目视觉缺乏全局障碍物感知能力, 因此无

法获取全局最优的避障轨迹, 本文通过分段的滚动优

化来获取局部感知范围内的最优轨迹, 进而组合得到

一条近似全局最优的避障轨迹.
本文所采用的二次贝塞尔曲线共包含P0, P1, P2三

个控制点, 将每一个轨迹序列分成了三段, 如图5所示.
对于轨迹序列之间的滚动优化, 本文采用的方案每次

只优化一个轨迹片段, 即求解第m段轨迹的P0点时将

其与第m−1段的P1, P2点分为一组, 求解第m段轨迹的

P1点时将其与第m段轨迹的P0点以及第m−1段的P2点

分为一组,以此类推,反复滚动.通过滚动优化策略,可

图 4 最优轨迹序列的组合
Figure 4 Combination of optimal trajectory segments.

图 5 避障轨迹的滚动优化
Figure 5 Receding horizon optimization of collision avoidance
trajectories.
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以提升算法的在线计算能力, 无需重复计算上一时刻

已经计算过的轨迹片段.

5 仿真实验验证

5.1 仿真实验设置

本文的实验设置如表2所示, 其中无人机的视场角

设置为2π/3, 单目视觉的探测距离设置为200 m, 运动

场的边长设置为1000 m, 障碍物的最小尺寸和最大尺

寸分别设置为8与24 m, 无人机的最小速度和最大速

度分别设置为7和20 m/s, 无人机的转弯半径设置为

5 m. 本文的仿真平台为Matlab 2019b, CPU主频为

2.4 GHz.

5.2 基于局部方位角的避障效果评估

为了验证基于局部方位角的避障效果, 本文设置

了两种避障场景.
场景一: 两个运动障碍物由终点向起点与无人机

相向运动, 障碍物的初始坐标分别为(−200, −200),

(−180, −180); 运动速度分别为(−8, −8), (−8, −8). 避
障场景一的相对视线角变化率与相对距离如图6(a)和
(c)所示, 不同时刻的避障过程如图7所示.

场景二: 两个运动障碍物分别由运动场的左上角

与右下角相向运动, 障碍物的初始坐标分别为(−200,
−200), (−180, −180); 运动速度分别为(−8, −8), (−8,

表 2 参数设置

Table 2 Parameter setting

参数符号 物理含义 取值

2α 视场角 2π/3

d 单目视觉感知距离 200 m

M 运动场的大小 1000 m

rmin 障碍物最小尺寸 8 m

rmax 障碍物最大尺寸 24 m

Vmin 无人机最小速度 7 m/s

Vmax 无人机最大速度 20 m/s

rt 无人机转弯半径 5 m

τ 相对视线角阈值 0.03

图 6 (网络版彩图)不同避障场景下的相对视线角变化率与相对距离. (a) 避障场景一的相对视线角变化率; (b) 避障场景二的
相对视线角变化率; (c) 避障场景一的相对距离; (d) 避障场景二的相对距离
Figure 6 (Color online) The rate of relative line of sight angle and relative range under different collision avoidance scenarios. (a) Relative line of
sight angle of scenario 1; (b) relative line of sight angle of scenario 2; (c) relative distance of scenario 1; (d) relative distance of scenario 2.
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−8). 避障场景一的相对视线角变化率与相对距离如

图6(b)和(d)所示, 不同时刻的避障过程如图8所示.
对比图6中不同避障场景下的相对视线角变化率

与相对距离可知, 在相对距离未知的情况下, 相对视线

角的变化率可以用于观测距离的变化. 图6中的相对视

线角变化率与相对距离的变化基本保持一致, 当相对

距离最小时, 相对视线角的变化率达到了最大值, 因

为此时无人机需要以最大的角度远离障碍物; 另一方

面, 如图6(a)与(b)所示, 在相对视线角开始增大之前,
都已经经过了“碰撞预警”, 即相对视线角的变化率低

于预先设置的阈值τ.

5.3 不同目标函数的避障效果评估

本文的单目标优化的目标函数分别采用了时间最

优、燃料最优、航程最优三种, 设置运动场内的静态

障碍物数量为45个, 针对这三种优化目标函数分别进

行了避障轨迹规划的仿真验证, 其中图9为时间最优

的避障轨迹, 图10为燃料最优的避障轨迹, 图11为航

程最优的避障轨迹, 三种不同目标函数下避障轨迹所

消耗的时间、航程、燃料对比如表3所示.

分析图9~11及表3的结果可知, 航程最短避障轨迹

的总航程明显小于时间最优和燃料最优的避障轨迹航

程. 时间最优的避障轨迹在飞行过程中倾向于采用较

大的速度, 因此燃料消耗最多. 燃料最优的避障轨迹

在飞行过程中速度较为平稳, 由此付出的代价是消耗

的时间较多.

5.4 全局信息与局部方位信息的避障效果对比

本文只采用了单目视觉获取的局部方位信息进

行避障轨迹规划, 为了进一步验证算法的有效性, 本

文与采用全局信息的避障轨迹规划算法进行了对比

分析, 可用于模拟对比单目视觉与ADS-B等全局障碍

物感知设备的避障效果. 设置运动场内的静态障碍物

数量为60个, 当目标函数为燃料最优时, 全局信息的

避障轨迹如图12所示, 局部方位信息的避障轨迹如

图13所示, 避障轨迹在三种目标函数下的时间、航

程、燃料如表4所示, 三种目标函数下的收敛时间对

比如表5所示.
由图12与13可知, 由于单目时间无法获取全局的

障碍物信息, 因此所规划的避障轨迹明显不如全局信

图 7 (网络版彩图)避障场景一的避障过程. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T = 80 s
Figure 7 (Color online) Collision avoidance process for scenario 1. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T = 80 s.

图 8 (网络版彩图)避障场景二的避障过程. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T = 80 s
Figure 8 (Color online) Collision avoidance process for scenario 2. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T = 80 s.
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息高效, 但是依然可以有效地避免空间内的障碍物. 由
表4可知, 全局信息的避障轨迹在时间、航程、燃料等

指标上均优于局部方位信息的避障轨迹. 由表5可知,
采用局部方位信息的规划算法收敛时间明显优于全局

信息, 因为在局部方位信息的滚动时域框架下每次的

计算规模都是有限的, 仅限于视场内观测到的障碍物,
而全局信息需要一次计算空间内的所有障碍物, 计算

规模明显增大.

6 总结

(1) 针对单目视觉距离信息感知能力的不足, 本文

图 9 (网络版彩图)目标函数为时间最优的避障轨迹. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T = 80 s; (e) 运动轨迹
Figure 9 (Color online) Collision avoidance trajectory when objective function is time optimal. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T = 80 s;
(e) trajectory.

图 10 (网络版彩图)目标函数为燃料最优的避障轨迹. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T = 80 s; (e) 运动轨迹
Figure 10 (Color online) Collision avoidance trajectory when objective function is energy optimal. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T =
80 s; (e) trajectory.

图 11 (网络版彩图)目标函数为航程最优的避障轨迹. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T = 80 s; (e) 运动轨迹
Figure 11 (Color online) Collision avoidance trajectory when objective function is length optimal. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T =
80 s; (e) trajectory.

表 3 不同目标函数下避障轨迹的时间、航程、燃料对比

Table 3 Time, length and energy comparison for different objective
functions

目标函数 时间 (s) 航程 (m) 燃料 (J)

时间最优 82.8 1529.7 4359.8

航程最优 86.7 1496.5 4289.5

燃料最优 90.2 1513.1 4222.6
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首先对单目视觉感知障碍物距离的可观测性进行了理

论分析, 推导了相对坐标系下障碍物位置可观测的条

件, 据此建立了避障轨迹规划的局部坐标系, 并选择

方位角作为障碍物的观测信息.
(2) 针对单目视觉全局感知能力的不足, 采用二次

贝塞尔曲线作为轨迹模型, 将避障轨迹规划建模为单

目标优化问题, 进一步设计基于方位角变化率的避障

约束条件, 根据每一段时间内观测到的局部信息求解

最优轨迹片段. 最后采用滚动优化获得最优避障轨迹

序列, 通过组合序列中的每一个轨迹片段得到近似的

全局最优避障轨迹.
(3) 仿真结果表明, 在相对距离未知的情况下, 相

图 12 (网络版彩图)全局信息的避障轨迹. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T = 80 s; (e) 运动轨迹
Figure 12 (Color online) Collision avoidance trajectory with global information. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T = 80 s; (e) trajectory.

图 13 (网络版彩图)局部方位信息的避障轨迹. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T = 80 s; (e) 运动轨迹
Figure 13 (Color online) Collision avoidance trajectory with local bearing information. (a) T = 20 s; (b) T = 40 s; (c) T = 60 s; (d) T = 80 s; (e)
trajectory.

表 4 全局信息与局部方位信息避障轨迹的时间、航程、燃料对比

Table 4 Time, length and energy comparison for global information and local bearing information

避障信息 目标函数 时间 (s) 航程 (m) 燃料 (J)

全局信息

时间最优 84.4 1565.4 4426.1

航程最优 88.6 1502.8 4639.7

燃料最优 92.3 1543.7 4143.5

局部方位信息

时间最优 88.9 1642.7 4728.5

航程最优 91.5 1573.2 5038.9

燃料最优 97.3 1603.8 4479.6

表 5 全局信息与局部方位信息的收敛时间对比

Table 5 Convergence time comparison for global information and
local bearing information

目标函数 全局信息 (s) 局部方位信息 (s)

时间最优 316.287 43.128

航程最优 629.389 56.451

燃料最优 485.973 49.281
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对视线角的变化率可以用于观测距离的变化, 由此可

以有效地完成避障轨迹规划. 尽管无法获取全局最优

的避障轨迹, 但是算法的收敛时间明显优于采用全局

信息的避障轨迹.
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Local-bearing-information-based unmanned aerial vehicle collision
avoidance trajectory planning

ZHANG ZhouYu1, CAO YunFeng1 & FAN YanMing2

1 College of Astronautics, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 210016, China;
2 Shenyang Aircraft Design and Research Institute, Aviation Industry Corporation of China, Shenyang 110035, China

Due to its low cost, low power, and non-cooperative advantage, monocular vision has become a crucial solution for enhancing the
Sense and Avoid capability of unmanned aerial vehicles (UAVs). However, due to the restricted optical measurement properties of
monocular vision, there are drawbacks to monocular-vision-based obstacle perception; namely, the capability for obstacle range
information perception and global obstacle perception is insufficient. In this paper, a local-bearing-angle-based trajectory planning
algorithm is proposed for UAV collision avoidance. First, the observability of monocular-vision-based obstacle range perception is
theoretically analyzed. The local coordinate system is selected for collision avoidance, and the bearing angle is selected as the
observation. Second, the problem of UAV monocular vision collision avoidance trajectory planning is mathematically formulated.
The quadratic Bezier curve is selected to model the trajectory, and the trajectory planning problem is transformed into optimization
based on a single objective function. The collision avoidance constraint based on the relative bearing angle rate is designed, and the
collision avoidance trajectory segment is optimized on the basis of the bearing angle observed within a limited time period. Finally,
the receding horizon is adopted to optimize the trajectory sequence, and the sequences are connected to formulate the near-globally
optimal trajectory. Simulation experiments reveal that the collision avoidance trajectory planning method is capable of avoiding both
static and dynamic obstacles. Compared with global-information-based collision avoidance, the convergence time of the method
proposed in this paper is reduced, and the near-globally optimal trajectory can be acquired in real time, which is in accordance with
the perception capability of monocular vision.

unmanned aerial vehicle, sense and avoid, monocular vision, receding horizon, trajectory planning
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