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基于约束优化的多智能体协同编队与避障

褚 晶， 李佩文， 岳 颀
（西安邮电大学自动化学院，西安  710121）

摘要： 在多智能体系统的研究与实践中，编队路径规划尤为关键，不仅保障智能体的安全运行，也能提高系统执

行任务的效率。本文提出了一种适应动态复杂环境的多智能体编队路径规划方法，确保系统在动态避障和编队

形状保持方面的实时响应能力。开发了两种核心算法：一种致力于局部运动规划，另一种聚焦于全局路径规划。

局部运动规划算法迭代应用半定规划和二次规划，求解得到智能体周围的无障碍凸区域，并通过连续凸优化技

术优化编队参数。这一方法有效解决了多智能体编队在动态障碍物避让方面的问题，确保在遵守环境约束的同

时实现编队的稳定保持。全局路径规划阶段进一步采用了这一思想，对自由空间中的无障碍凸区域进行采样，

结合约束优化来计算起始编队和目标编队之间的过渡编队，并利用图搜索算法找到通往目标编队的最优路径。

本文利用 MATLAB 搭建一个动态障碍物与静态障碍物并存的复杂仓储环境，验证了方法的有效性，并与虚拟结

构法和概率路线图（Probabilistic roadmap，PRM）进行对比，展示了其在效率和准确性方面的优越性。
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Multi‑agent Collaborative Formation with Obstacle Avoidance Based on 
Constrained Optimization
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Abstract:In the research and practice of multi-agent systems， formation path planning is particularly crucial， 
as it not only ensures the safe operation of agents but also enhances the efficiency of the system in task 
execution. This study introduces a multi-agent formation path planning method adapted for dynamic and 
complex environments， ensuring the system’s real-time responsiveness in dynamic obstacle avoidance and 
formation shape maintenance. This paper develops two core algorithms： One is dedicated to local motion 
planning and the other is focused on global path planning. The local motion planning algorithm iteratively uses 
semidefinite programming and quadratic programming to identify obstacle-free convex regions around agents 
and optimizes formation parameters through continuous convex optimization techniques. This approach 
effectively addresses the issue of multi-agent formation avoiding dynamic obstacles， ensuring the stability of 
the formation while adhering to environmental constraints. In the global path planning phase， this concept is 
further utilized by sampling obstacle-free convex regions in free space， combined with constraint optimization 
to calculate transitional formations between the initial and target formations， and employing graph search 
algorithms to find the optimal path to the target formation. This paper utilizes MATLAB to build a complex 
warehouse environment with both dynamic and static obstacles to verify the effectiveness of the method. It 
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also compares the approach with the virtual structure method and probabilistic roadmap （PRM）， 
demonstrating its superiority in terms of efficiency and accuracy.
Key words: collaborative formation； dynamic environment； obstacle avoidance； constrained optimization； 

path planning

随着自动化系统的迅猛发展，多智能体系统在

编队协作方面展现出了显著优势。这类系统通过

智能体的协同合作，能够更加高效和准确地完成复

杂任务。以自动化仓储环境为例，当多个智能体需

要协同搬运物品时，编队的稳定性对任务执行的效

率和安全性具有决定性影响。在多智能体编队控

制的研究和应用中，路径规划技术尤其关键。高效

的编队路径规划策略不仅需要确保每个智能体的

安全性和任务执行效率，还必须考虑到整体编队的

协同作用和优化。特别是在动态和复杂的环境中，

路径规划的难度大幅增加，智能体需要能够实时响

应环境的变化，包括动态避障、保持编队形状和最

优路径求解等。因此，开发一种能够高效处理这些

挑战的多智能体编队路径规划方法变得尤为重要。

现有研究通常采用“全局路径规划+局部运动

规划”的框架解决动态障碍物存在时的编队路径规

划问题。

全局路径规划的主要目标是找到一条从初始

构形到目标构形的无碰撞全局路径［1］。现有方法

中，Kushleyev 等［2］提出使用混合整数二次优化问

题进行全局规划；Saha［3］依赖离散化线性时序逻辑

进行全局路径规划；毛文平等［4］提出了一种自适应

机制改进蚁群算法，以优化移动机器人在二维栅格

地图下的全局路径规划。尽管这些方法为全局路

径规划提供了理论保证，但在智能体数量增多时，

它们的性能表现并不理想，且受限于特定形状的编

队定义。另一种方法是通过随机采样来规划多智

能 体 编 队 的 路 径［5‑7］，例 如 Barfoot 和 Clark，及

Krontiris 等［8‑9］使 用 的 概 率 路 线 图（Probabilistic 
roadmap， PRM）方法。虽然这些方法能够定义安

全的路径构形，但它们通常忽视了多边形编队的形

状 。 另 外 ，虽 然 A*算 法 、快 速 随 机 搜 索 树

（Rapidly‑exploring random trees ，RRT*）和势场法

等传统全局路径规划算法［10‑12］可以规划全局最优

路径，但它们往往以整个空间为对象进行计算，计

算量大［13］，尤其当存在动态障碍物时仍然针对整

个空间进行规划，进一步增加了计算量［14］。

此外，局部运动规划是保证多智能体编队在动

态环境中运动的关键。以往研究中，提出了多种方

法，如 Conner 等和 Kallem 等［15‑16］使用的三角化方

法，以及 Ayanian 等［17］将三角化与路径规划功能结

合用于多智能体运动规划，虽对单智能体运动规划

有效，但在处理动态环境中的多智能体编队运动时

则受限。传统方法如 Lyapunov 函数、模型预测控

制、群体运动和领导者‑跟随者控制等［18‑21］，虽在静

态或预测性较强的环境中表现良好，但在动态环境

中（如存在移动障碍物的情况）可能难以适应［22］。

这些局限性表明，在复杂动态环境中进行编队运动

规划时［23］，需要更灵活和适应性强的方法来确保

编队的有效性和安全性。

针对这些不足，本研究利用二次规划、半定规

划、非线性规划等高效的优化技术，实现了多智能

体编队的全局路径规划和局部运动规划。

相较于 PRM 或纯采样策略在整个空间进行采

样［24‑25］，本文提出的全局路径规划方法仅基于对无

障碍自由空间的采样，并利用多边形表示自由空间

中不同的凸区域。首先在起始位置和目标位置基

于半定规划和二次规划的迭代使用生成相应的无

障碍凸多边形区域，并通过约束优化技术计算出该

凸区域内满足要求的编队构形。然后通过采样确

定从起始区域到目标区域的一系列无障碍凸多边

形区域，在此基础上，基于图论方法构建出连接初

始和目标编队构形的过渡自由凸区域。最后结合

A*算法在这些区域内规划编队的最优路径，确保

了路径规划的效率和适应性。此外，本文介绍了一

种局部运动规划方法，该方法基于半定规划和二次

规划的迭代使用，求得智能体周围的无障碍凸区

域，并在该区域内基于非线性规划来优化编队的参

数，如尺寸和位姿，以确保在复杂动态环境中，多智

能体在保持编队结构的同时，能够有效地避免碰

撞。该方法的实施步骤详见图 1，其优势在于能够

适应动态障碍物与静态障碍并存的复杂环境，同时

保持编队的稳定性。

1 问题定义与假设

1. 1　问题描述

在自动化和机器人技术领域，高效规划多智能

体系统在充满静态与动态障碍物的复杂环境中的

路径，是一个重大挑战。在这种环境下，多智能体

编队不仅需要保持其结构完整性，还要有效避开障

碍物，确保任务安全、有效地完成。本文提出的路

径规划策略集中于解决地面智能体编队在复杂环

境中的运动规划问题，尤其是在动态和静态障碍物

共存的情况下。通过结合局部运动规划和全局路
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径规划的方法，并运用约束优化技术，专注于编队

构形的控制和路径优化，未深入探讨动力学模型，

目的在于多智能体编队在动态复杂环境下的控制

和路径规划问题。

1. 2　假设条件

为了构建实用和全面的路径规划模型，提出以

下假设条件。

（1） 环境特征：假定环境中存在静态和动态障

碍物，且所有障碍物的形状均为多边形结构。

（2） 动态障碍物的特性：对于动态障碍物，其

移动轨迹和速度已知。每个动态障碍物的形状、初

始位置和方向也被视为已知信息。

（3） 路径规划的边界条件：智能体的起点和终

点位置是预先设定的，同时，智能体的初始构形也

是已知的，包括其位姿和编队的尺寸。

1. 3　优化目标

在多智能体编队路径规划问题的解决过程中，

一个关键目标是确保智能体在面对复杂环境时能

保持无碰撞的状态，同时识别并通过安全区域 Ρ'，

以便为整个编队规划出一条无障碍的路径。此外，

为了精确控制编队的结构——尺寸、位置及方

向，本研究引入了同构变换的概念来定义多智能

体编队系统。这一定义涉及 3 个主要的约束参数：

s' ∈ R+ 表示编队形状的尺寸，可以通过控制编队形

状的顶点凸包的大小来实现；t∈ R 2 表示编队质心

的位置，通过控制编队形状的顶点凸包的中心位置

来实现；以及由单位四元数 q∈ SSO ( 2 )表示编队质

心的旋转方向（共轭用 q̄表示），可以通过旋转编队

形状的顶点凸包来实现。利用这 3个约束参数来描

述一个编队构形 z= [ t，s'，q ]∈ R 2 × R+ × SSO( 2)。
这种控制策略要求对智能体之间的相对位姿

进行调整，以确保在复杂环境中维持所期望的编队

形态。为达到这一目标，确定以下主要的优化

目标。

（1） 高效避障：在环境中有效处理静态和动态

障碍物，确保智能体在避免碰撞的同时，沿最优路

径移动。

（2） 编队保持：在整个移动过程中，算法应在

绕过障碍物的同时保持编队构形。

（3） 动态适应性：算法应具有高度的适应性，

能够根据环境变化和障碍物的动态特性实时调整

路径。

1. 4　问题分析

基于上述假设和目标，本文提出一种综合路径

规划策略。这包括局部运动规划，以应对动态环境

中的即时避障需求，以及全局路径规划，以确保从

起始点到目标点的整体路径最优化。这种策略将

结合现有的路径规划算法（A* 算法）和非线性优化

技术，以处理复杂环境中的路径规划挑战。

所提出的方法将在 MATLAB 模拟环境中进

行验证，证明其在实际应用中的实用性和有效性。

通过这种方法，本研究旨在为多智能体编队在复杂

环境的路径规划问题中提供一个安全、高效的运动

规划解决方案。

2 动态复杂环境中编队路径规划问

题的建模

本文提出的多智能体协同编队运动规划方法

通过将整个规划问题建模为约束优化问题：包括路

径优化、避障和编队保持等相关约束，以有效应对

环境的复杂性，实现安全的路径规划。

2. 1　环境模型

在复杂环境中对静态和动态障碍物进行精确

建模，以便于多智能体编队的有效运动规划。这一

建模过程涉及详细定义环境的几何和空间特性，以

及障碍物的具体参数。

首先，定义 x 轴方向、y 轴方向的环境边界为

［lb，ub］：上界 ub，下界 lb。接着，在全局地图下定义

了一组静态障碍物 O⊂ R 2，如墙壁或货架。这些

静态障碍物通过其质心的位姿（x，y，θ）来定义，位

姿包括二维空间中的坐标位置。除此之外，障碍物

的包围盒尺寸 ( l，w )（包括长度和宽度）也被明确

图 1 方法概述

Fig.1 Method overview
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规定，从而得到每个障碍物的顶点表示。这些顶点

表示不仅有助于更准确地刻画障碍物的形状和尺

寸，也为智能体提供了避障的关键信息。

对于动态障碍物 O ( t ) ⊂ R 2，如其他智能体或

多智能体编队，考虑其位姿 k= [ ]x ( t )，y ( t )，θ ( t )

随时间变化的情况，并通过速度 v= [ ]vx ( t )，yy ( t ) 来

描述其运动特性。此外，为动态障碍物模型施加位

置约束：[min ( k+ v∗t )，max ( k+ v∗t ) ]，确保它们

不会超出环境的上下界限［lb，ub］。

通过这样的建模方法，能够在复杂环境中为多

智能体编队提供精确的空间和障碍物信息，从而促

进更有效和安全的运动规划。

2. 2　无障碍凸区域空间模型

本文提出了一种基于凸优化理论的方法来建

立多智能体编队的无障碍空间模型，这个模型的主

要目的是确定安全通过的区域 Ρ'，从而帮助智能

体规划无碰撞路径。

通过交替使用二次规划和半定规划方法，将避

障问题进行凸化。这一过程依赖于静态和动态障

碍物模型的顶点映射，以计算环境中分离超平面集

及其内部的最大面积内切椭圆。在该超平面集内

部的编队能够有效避开所有障碍物。

基于二次规划求得的分离超平面集是一种能

够将可通行区域与障碍物区域分隔开的线集合。

在这个过程中，定义变量 w为超平面的法向量，b'

为常数项。二次规划的目标是最小化 w ，以找到

最佳的分离超平面。同时，引入约束条件确保所有

的障碍物点全部位于超平面的一侧

wTO i + b' ≥ 1 （1）
式中 O i 为障碍物顶点集。式（1）能确保只有无障

碍物区域被分到可通行区域，而障碍物区域被分割

到不可通行区域。

得到分离超平面集后，构建半定规划问题来确

定最大无障碍凸区域。定义一个椭圆 E' (C，d ) =
{x= Cx̄+ d| x̄ ≤ 1}，其中，E' 表示一个矩阵形

式的椭圆，C ( x̄ )表示 C对输入向量 x的线性变换，

d为偏置项，表示椭圆中心在空间中的位置。半定

规划目标是最大化椭圆的面积，并同时满足以下约

束条件：椭圆必须完全包含在分离超平面的一侧。

通过调整矩阵 C和偏置项 d，可以生成不同大小和

形状的椭圆，以适应因动态障碍物移动导致的环境

变化。

提供如图 2 所示的两个示例来展示该方法的

应用。在一个简单的二维环境中设置了矩形障碍

物，在另一个复杂的二维环境中设置了多个不规则

障碍物。通过遍历每个障碍物顶点并利用二次规

划生成与其相切的超平面，定义了一组线性约束的

相交点，即无障碍凸多边形。接着，使用半定规划

在多边形内寻找最大椭圆，进而定义出新的无障碍

凸多边形区域。

在多智能体编队任务中用超平面的并集描述

无障碍凸区域 Ρ'可为后续协同编队提供无障碍环

境，以确保智能体可以安全地移动并避免碰撞。

2. 3　编队模型

编队模型的建立旨在实现多智能体编队任务

中的无碰撞移动和编队形状的控制。具体而言，模

型以一个由多个智能体构成的正方形编队结构 f

为基础，如图 3 所示。在这个结构中，使用一个集

合{ }f i
1，f i

2，…，f i
n 来描述智能体相对于编队质心的

顶点，同时引入一个距离参数 d i
0 表示编队中任意

两个智能体之间的距离，确保智能体在编队中保持

此固定距离，从而实现编队的稳定性。

为了简化问题，假设每个智能体的运动学相

同，并用{ }p i
1，p i

2，…，p i
n 来表示它们的位置。编队

的外部轮廓由智能体在编队中的位置构成的凸包

来表示，这个顶点凸包包围了所有智能体，可通过

将智能体的编队位置与相对顶点结合来构建编队

模型。

编队优化变量可由 x=（t，s'，q）决定，将智能

体的位置和编队的顶点利用上述变量表示为

p i
j = t+ s'  rot (q，p i

j)     ∀j ∈[ 1，n ]
f i

j = t+ s'  rot (q，f i
j )     ∀j ∈[ 1，ni ]

（2）

式中：“rot”表示旋转操作，用于改变方向和角度，

且大小和位置不会发生改变。SSO ( 2 )中的旋转可

定义为

[ 0 rot ( )q，x ] T
= q× [ 0 x ] T × q̄ （3）

对于编队 f 和构形 z，可表示为外部顶点的

集合

V ( z，f )= [ v f
1，v f

2，…，v f
n ] （4）

图 2 二维环境凸区域生成

Fig.2 Generation of convex regions in a 2D environment
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该构形空间 z表示了智能体在运动过程中的

位置和姿态的集合，通过控制编队构形参数使得多

智能体能够达到一致，实现多智能体系统中所有个

体的位姿状态趋于一致确保编队保持。

3 局部运动规划器

局部规划是本研究的关键组成部分，采用了无

障碍自由空间凸区域的概念，特别强调了对动态障

碍物的规避策略。在全局路径规划器确定了目标

位置 g、目标姿态 q-和尺寸 s̄ '之后，局部运动规划算

法运用非线性优化技术，在已确定的无障碍凸区域

内对编队参数进行精细调整。这一过程不仅确保

了智能体编队在避免碰撞的同时保持其形状，而且

还实现了有效的局部路径规划，从而计算出在动态

环境中多智能体编队的安全路径。

3. 1　无障碍凸区域

在多智能体编队运动中，可能遇到突发动态障

碍物，增加碰撞风险。为了保证运动过程中的安全

性，本节将研究在保持编队几何形状的同时实现动

态避障的问题。采用基于凸优化的方法，结合二次

规划和半定规划，计算分隔障碍物的超平面集和最

大椭圆，从而动态更新智能体位置的约束，确保无

碰撞状态。这一方法能有效应对动静态障碍物，保

障智能体在复杂环境中的安全运动。图 4 清晰展

示了算法的流程，从障碍物识别到避障，提高了编

队任务的安全性和效率。

3. 1. 1　分离超平面的确定

由起点位置给定一个初始椭圆 E' ( )C，d =
{ }x= Cx̄+ d| x̄ ≤ 1 。利用线性约束代替超平

面集合：Ρ = ( x|Ax≤ b )，用于限定一组超平面的

性质和位置。当寻求最大的无碰撞空间时，目标是

找到最大的内接椭圆。椭圆的定义赋予了一种相

对简单的方式来最大化椭圆面积，因为椭圆面积与

C 的 行 列 式 的 对 数 成 正 比 ，而 行 列 式 的 对 数

ln ( det C ) 是一个凹函数。因此，可以有效地进行

最大化。目标函数可表示为

max ln ( detC ) （5）
可以通过寻找与障碍物边界相交的直线来获

得分离超平面，同时确保该平面与内接椭圆相切。

椭圆区域的确定及其与障碍物分离的超平面需要

满足以下约束条件

aT
i vk ≥ bi， v k ∈O i   i = 1，2，…，N （6（a））

sup
 x̄ ≤ 1

aT
i ( )Cx̄+ d ≤ bi   ∀i = { }1，2，…，N （6（b））

式中：a i 为矩阵 A的行元素，bi 为向量 b的元素，O i

为环境中动态障碍及静态障碍（i = 1，2，…，N）中

的顶点集合（由障碍物坐标信息，通过 MATLAB 
Convhull函数计算障碍物凸包获取顶点集合）。约

束条件 1（式 6（a））可使障碍物 O i 的所有顶点被

分隔到由 aT
i x= bi 定义的超平面的一侧。条件 2

（式 6（b））约束确保椭圆 x= Cx̄+ d处于该平面另

外一侧。将避碰问题转化为对障碍物集合O i 添加

约束条件，确保椭圆体与障碍物完全分离。

图 3 编队定义

Fig.3 Formation definitions

图 4 算法流程图

Fig.4 Algorithm flowchart
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3. 1. 2　距椭圆最近点的确定

本小节将分离超平面的确定问题简化为求解

单一的最小距离的优化问题。设椭圆为 Ε' (C，d )，
v i1，v i2，…，v im 为凸障碍 O i 的顶点集合。为了找到

距离原点最近的障碍物上的点，利用 Cv ik + d映射

来找到O i 上距离椭圆最近的点 x *。将距离障碍物

最近点的查找问题转化为一个二次规划问题。优

化 目 标 是 确 定 椭 圆 Ε' 内 部 与 障 碍 物 不 相 交 的

一点。

arg min x̄
2

（7）
点 x̄ 即为距离原点最近的点，它是 v ij 的凸

集合。

[ v i1，v i2，…，v im ] η= x̄

∑
j = 1

m

ηi = 1      ηi ≥ 0 （8）

优化生成 x̄ *，通过映射 x * = Cx̄ * + d求得障碍

物O i 上距离椭圆最近的点 x *。

3. 1. 3　求解椭圆切线

如 2.2 小节中所述，通过求解 Ε'的逆来找到椭

圆的切线：E' ={x|( x- d ) T
C-1C-T( x- d ) ≤ 1}，

计算椭圆的闸函数在 x * 处的梯度找到垂直于椭圆

表面的向量

a i = d
dx [( x- d ) T

C-1C T( x- d ) ]
x *

=

2C-1C-T( x ∗ - d ) （9）
由于 x * 在超平面上，通过上述求得的 a i，继而

找到 b i 为

b i = aT
i x * （10）

3. 1. 4　求解凸多边形中最大椭圆

由 3.1.1 椭圆定义及椭圆面积的性质，将求解

多边形 Ρ = { x|Ax≤ b } 中内接椭圆问题表述为求

解以下凸优化问题：

       max
C，d

ln ( detC )

s.t. sup ( )aT
i Cx̄ + aT

i d
 x̄ ≤ 1

≤ bi  ∀i=[ 1，2，…，N ]   C≽ 0

（11）
由文献［26］知，可将问题转化为不包含 x̄ 的

形式

       max
C，d

ln ( detC )

s.t.    aT
i C + aT

i ≤ bi  ∀i = [ 1，2，…，N ]   C≽ 0
（12）

利用 MATLAB Mosek 求解器中 Ben‑Tal and 
Nemirovski 所提出的半定规划及二次约束规划对

上述约束优化问题进行求解，计算出椭圆，并在每

次迭代中交替使用这两种凸优化算法，超平面集和

内接椭圆都将被更新，以此扩大内切椭圆的面积以

求得最大的无障碍空间，从而扩大移动智能体的安

全通行范围。最后利用 A* 算法在无障碍空间内求

得全局最优路径。

通过分析一组简单实验来验证该计算方法，如

图 5 所示。在环境中设置多个不规则障碍物（灰

色），利用起点（绿色）信息在起点周围生成一个无

障碍的凸区域。通过多次迭代最大化移动智能体

的无障碍运动规划：左边图像表示生成分离障碍物

的超平面，利用生成的超平面集来表示无障碍凸多

边形结构（红色），右边图像表示生成多边形的内接

椭圆（蓝色）。其中最终求得的凸多边形结构即为

无障碍凸区域 P'。凸区域的生成可以避免由于智

能体移动而造成的碰撞危险，同时降低了现有路径

问题解决过程中可能遇到的复杂环境情况。

该方法基于数学优化将碰撞问题转化为优化

问题，不会受限于环境中障碍密集、作业区间狭窄

图 5 二维障碍物环境中无碰撞凸区域的迭代生成示例

Fig.5 Iterative generation example of collision‑free convex 
regions in two‑dimensional obstacle environment
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以及动态障碍存在的情形，并结合 A* 算法在全局

环境中寻找最优路径，提高智能体编队的避障能力

和路径规划效率。

3. 2　编队控制

本节在得到无障碍凸区域的前提下，提出了一

个用于计算目标编队的算法。为了有效实施此算

法，首先需要明确地定义多智能体编队问题的关键

要素，这包括确定智能体的数量、它们的初始状态、

目标编队的具体要求，以及在编队运动过程中需遵

守的各项约束等。这些定义为编队算法的实施提

供了必要的前提条件和框架，确保了算法能够针对

具体的编队需求进行有效的规划和调整。

3. 2. 1　编队的顶点凸包

本算法首先关注计算多智能体目标编队的位

置凸包 C'。位置凸包是指由智能体在空间中的位

置形成的凸多边形，这个凸多边形是最小的凸形

状，覆盖了所有智能体的位置。在编队中，这个位

置凸包有助于确定整个编队的形状和位置。通过

计算位置凸包，能够为编队的整体移动提供必要的

信息，可通过 MATLAB 中的 Convhull 函数实现，

输入数据为每个智能体的位置坐标。

3. 2. 2　最优编队

根据 2.3 节编队模型的建立可知编队构形 z的

表示，通过对每个智能体 i 进行非线性优化，优化

过程的主要目标是最小化编队构形参数的误差，使

实际编队的尺寸、位置和方向尽可能接近期望值。

为了实现这一目标，构建一个目标函数。这个目标

函数包括两个方面的优化项：

（1） 各智能体相对于期望目标编队 g的质心

位置参数 t的偏差加权和最小，以确保编队的质心

位置接近期望值；

（2） 期望编队形状的偏差以及编队期望方向

的参数偏差最小，以确保编队的大小和方向接近期

望值。

从而优化问题的目标函数如下

arg min
x= ( )t，s'，q

 t- g
2
+ ωs s' - s̄ '

2
+ ω q q- q̄

2
+ cf

（13）
通过调整每个智能体的位置和方向，目标函数

的最小化过程可以实现多智能体编队的控制目

标。当编队偏离期望值时，编队形状的尺寸和位姿

将被最小化，从而使编队尽可能接近期望构形。

3. 2. 3　避碰避障

为了解决多智能体编队系统的障碍物避碰避

障问题，根据 3.1 节相关内容求解了无障碍凸区域

的最优控制问题。椭圆被构建以最大程度地适应

超平面，且它的大小受到超平面的约束。对于每个

超平面，确定其内部的最大椭圆，这进一步生成了

一个最大的无障碍空间。所以，最大椭圆的生成伴

随着最大的无障碍超平面集的生成，求得的最大超

平面集即为障碍环境中最大的凸多边形可行区域，将

该可行凸多边形描述成约束形式 P ={ x|Ax≤ b }，
作为最优控制输入施加于协同编队控制优化问题

中以求解满足避障要求的控制率。

上述编队避障控制率可表示为一个具有约束

的非凸问题，以一种动态更新的不等式约束来约束

智能体远离障碍物。由式（2）编队的顶点和智能

体的位置表示及可行凸多边形 Ρ 的求解，约束条件

可表述为

A ( t+ s'   rot (q，f f
0，j) )≤ b   ∀j ∈{1，2，…，nf}（14）

约束条件确保编队凸包 C'的所有顶点都在凸

多边形 P 内，智能体不会与任何障碍物碰撞。

在多智能体编队中，编队中的每个智能体都需

要遵守一定的约束条件：任意相邻智能体之间保持

期望的相对距离，以确保它们之间不会发生碰撞，

约束可以表示为

lim
k → ∞

( p j( k ) - p i( k ) )= df   j ∈ ni （15）

式中：ni 为第 i个智能体相邻的智能体集合，df 为两

相邻智能体间的最小期望距离。约束条件确保编

队中智能体之间不会发生碰撞。

要跟踪一个智能体的旋转移动，可以将其初始

方向表示为单位四元数，然后根据智能体的旋转运

动更新四元数。通过对单位四元数进行更新，可以

跟踪智能体的位置和方向变化，式（16）对四元数进

行约束使其具有单位长度。

 q 2
= 1 （16）

将上述约束条件集成到编队模型中，提供多智

能体编队的规划运动。并利用 MOSEK 非线性来

求解由式（13~16）构成的非凸优化问题。

3. 2. 4　智能体被分配到编队中的位置

根据目标编队 f * 以及式（2）中定义的多智能

体编队位置集合{ p*
1，p*

2，…，p*
n}，将智能体的代价

函数定义为其位置到编队顶点位置的距离平方

U i = p i - V i

2
（17）

式中：U i 为智能体 i 的代价函数，V i 为分配给智能

体 i的目标位置，p i 为智能体 i的当前位置。

定义总目标函数，它是智能体之间距离平方和

的最小化，可以表示为

min ∑ p i - p∗
i

2
（18）

总目标函数是智能体以最小编队误差完成编

队，因此，以智能体位置到编队顶点位置的距离定
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义每个智能体的代价函数。智能体被分配到目标

位置，并通过迭代优化，不断更新智能体的位置，使

它们逐渐接近其目标位置，将每个智能体 i 分配到

目标位置 p*
i，同时保持编队之间的安全距离，从而

实现编队任务。

4 全局路径规划器

全局路径规划的目的是为多智能体编队计算

从初始构形空间到目标构形空间的可行路径。本

研究使用了采样法和受约束的非线性优化相结合

的策略。

4. 1　图  论

在全局路径规划中，运用图 G = {V，E } 表示

和管理多智能体的路径和编队之间的关系。智能

体的编队和位置被表示为图的节点 V。这些节点

代表了多智能体可能处于的不同状态或构形。因

此，图中的每个节点都对应着一个可行编队的构形

z。边 E 连接了不同的节点，表示多智能体从一个

构形过渡到另一个构形的可能性。如果存在一个

凸多边形 P，凸多边形在图中表示了两个编队之间

的连接关系，其中包含了这两个编队构形。这些边

的存在意味着智能体可以在这两个编队之间变换，

同时保持碰撞避免。

利 用 多 边 形 Ρ' 的 列 表 ，对 于 每 个 多 边 形

P ∈ Ρ'，保留一个构形列表 LP，其中包含智能体编

队完全位于多边形内的构形。首先初始化节点列

表和多边形列表，分别包括初始构形 zs（质心为 s）

和目标构形 zg（质心为 g）相关信息。多边形列表

被初始化为凸区域 P s和 P g，它们分别包含初始构

形和最终构形。然后，基于采样法在工作空间中随

机采样生成随机点 p，每个采样点对应于一个节

点，边则连接了这些节点。它提供了从初始构形到

目标构形的可能路径。如果这些点在障碍物或多

边形内，采取剔除操作，否则将执行以下步骤。

（1） 从随机点 p开始，生成一个凸多边形 P p。

（2） 对于与 P p相交的每个多边形 P ∈ Ρ'，计算

构形 z和编队 f，使得编队的顶点完全包含在两个

多边形的交集内 V ( z，f )⊂ P p ∩ Ρ'，且最小化其质

心到目标点 g的平方距离。构形 z和编队 f 通过第

3.2 节的非线性优化方法计算。对于多边形 P，用

formation( P ) 来表示这个函数。如果存在有效的

构形，则会将其添加到节点列表中。

（3） 如果一个有效的构形 z被添加到节点列表

中，则为所有构形 z i ∈ LPp 添加一条边 ( z，z i，P p)来
连接新节点和与之相交的多边形内的节点，这保证

了智能体可以通过相关的凸多边形在这两个编队

之间移动。

随着采样的进行，图会逐渐增长，包括新的节

点和边。一旦图建立完成，多智能体需要在图中搜

索找到一条最佳路径，以在构形空间之间切换，而

不与障碍物碰撞。在图中执行图搜索 A* 算法，对

于两种构形 z1 和 z2 之间的每条边 E，用 z1 和 z2 的

质心之间的欧式距离 d ( z1，z2 ) 来定义其代价，以

找到最优路径。

算法 1 全局运动规划

（1） Given： 障碍 O，起始构形 zs（质心 s）和目

标构形 zg（质心 g）

（2） 返回：从 s到 g的可行编队构形的路径 L

（3） 初始化图 G {V，E }：V = ∅；E = ∅
（4） 初始化空多边形列表 Ρ' = ∅
（5） 将初始构形添加到节点列表 V ← zs中

（6） 从 s和 g中生成 P s，P g（添加到多边形列表

中）

（7） Ρ' ← P s，Ρ' ← P g（计算目标区域中的有效

构形）

（8） zg= formation(P g)
（9） 将目标构形添加到节点列表 V ← zg（为两

个多边形创建有效构形列表）

（10） LPs = { zs }，LPg ={zg}（检查开始和目标

是否可以连接）

（11） if ∃z=formation(P s ∩ P g) then
（12） V ← { z }
（13） E ← { zs，z，P s }
（14） E ←{zg，z，P g}
（15） end if
（执行以下搜索循环，直到整个空间被探索找

到第 1 个可行路径）

（16） while 循环未结束  do
（17） 基于采样生成随机样本点 p

（18） 从 p生成多边形 P p

（19） if ∃z= formation(P p) then
（20） LPp = ∅
（21）   for P ∈ Ρ' do
（22）     if z1=formation(P ∩ P p) then
（23）     for zi ∈ LP do
（24）       E { z1，z i，P }
（25）        end for
（26）       for zi ∈ LPp

（27）        E ←{z1，zi，P p}
（28）        end for
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（29）       V ← z1

（30）       LPp
← { z1 }；LP ← { z1 }

（31）    end if
（32）   end for
（33）   Ρ' ← P p

（34）  end if
（35）  return L=shortestPath( G )
（36） end while
算法 2 z=formation( P )
Input：凸多边形 P

Output：一个有效的构形 z，使 V ( z，f )⊂ P 或

∅
（1） if P = ∅ then
（2）  return ∅
（3） else
（4） return 第 3.2 节的凸多边形 P 的非线性优

化

arg min
x= ( )t，s'，q

 t- g
2
+ ωs s'- s̄'

2
+ ω q q- q̄

2
+ cf

  A( t+ s' rot (q，f f
0，j) ) ≤ b  ∀j ∈{1，2，…，nf}

（V ( z，f )⊂ P）

lim
k → ∞

( p j( k ) - p i( k ) )= df    j ∈ ni

（5） end if
4. 2　结合局部规划

可由序列 L= ( zs，zs+ 1，…，zg)定义一全局路

径，序列中的每个构形 z为多智能体提供了一个中

间设定点，多智能体遵循中间设置点的序列，对于

每个中间设置点，局部规划器根据环境信息实时更

新与障碍物分隔的超平面集，该超平面集即为生成

的无障碍凸多边形 P，并控制编队顶点在该集合内

保持不变。如果该凸多边形包含了多智能体的当

前位置并指向中间设置点，则将智能体引导到相关

的构形空间。路径规划流程如算法 3 所示。

算法 3 最优路径 L= shortestPath( G )
Input：多智能体编队的图模型 G

Output：一系列有效构形 L = ( zs，zs+ 1，…，zg)
和凸多边形{P s，P s+ 1，…，P g}，多智能体编队可以

从起点运动至目标，或 ∅。

（1） if zs和 zg在 G 中没有连接

（2）   return ∅
（3） else
（4）  return 在 G 中使用 A*方法搜索结果，其

中遍历一条边 E = { z1，z2，P }的代价由 d ( z1，z2 )定
义

（5） end if

5 仿真实验

本节将在 MATLAB 环境下搭建一个仿真环

境，以验证所提算法的有效性。该实验将重点关注

障碍物避障、编队形状控制和路径规划等关键

方面。

为了全面评估所提算法的性能，将其与基于传

统虚拟结构的编队控制方法及 PRM 算法结合使用

的多智能体运动规划进行对比。这种对比将有助

于评估新算法在多智能体协同运动规划中的表现，

并验证其在复杂环境中的适应性和优越性

使用 MATLAB 创建仿真环境，模拟一个典型

的仓储场景。考虑到规划过程中仓库内部布局可

能包含货架、障碍物以及其他设施，路径规划需要

充分考虑这些因素，以确保智能体能够安全且高效

地到达目标位置。

在全局坐标系下，模拟一个包含动态障碍和静

态障碍的复杂仓储环境（图 6）。黑色区域表示静

态墙壁和货架，蓝色区域代表移动的多智能体编

队，灰色区域表示行走的员工，而黄色区域表示可

移动的单个智能体。静态货架被布置在地图中的

不同位置，给定静态货架的尺寸为 6 m × 2 m；动态

障碍物以一定速度和方向移动，其中单智能体尺寸

为 1 m × 0.5 m，初始位姿坐标（7 m，9 m）；行走

员工的尺寸为 1.5 m × 1.5 m，初始位姿坐标（15 m，

9 m）；多智能体编队尺寸为 2 m × 2 m，初始位姿

为（7 m，15 m）。

通过这个仿真实验，可以观察并分析所提算法

在实际应用场景中的表现，特别是在处理动态和静

态障碍物时的效率和准确性，以及编队保持和路径

规划的能力。

5. 1　静态仓储环境下多智能体编队

在本研究的静态仓储环境模拟中，考虑 4 个智

能体协同编队构形，并对其在环境中从起点（1.5 m，

1.5 m）到终点（22 m，21 m）的最优路径进行规划。

根据第 2.2 节中关于编队构形 z的定义，假设这个

图 6 仓储障碍环境

Fig.6 Storage obstacle environment
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编队采用正方形的形状，且每个智能体的尺寸为

0.6 m×0.4 m。利用质心位姿及其尺寸来定义一

个智能体，编队初始构形的空间信息与编队形状如

表 1 及图 7 所示。

本 文 所 提 出 的 运 动 规 划 算 法 首 先 应 用 了

MOSEK 求解器，旨在求解出仓储环境下的最大无

障碍凸区域 P'优化问题。如图 5 所示的二维障碍

环境示例中，采用超平面分隔方法进行障碍物避

障，有效地将可行空间与障碍物区域分离。

本研究融合了局部规划器和全局规划器来控

制编队在保持形状的前提下进行多智能体运动规

划。从障碍物模型中提取的顶点信息用来表示障

碍物的外轮廓，为局部运动规划提供了关键数据。

局部规划算法结合环境中凸障碍物的顶点信息、周

围边界以及起点的位置约束，通过迭代应用半定规

划和二次规划的凸优化技术，在智能体附近的空间

内生成最大的无障碍凸区域，这些区域由分隔超平

面构成，表示为红色线段。使用超平面将可行空间

和障碍物区分开来，超平面集合构成无障碍凸区域

P。全局路径规划器基于这些多边形结构来表示

自由空间中的凸多边形区域，并利用多边形的交集

来保证编队在环境中无碰撞运动。此外，结合局部

规划器通过受约束的优化来优化多智能体编队的

参数，计算出一组目标编队的形状，并通过非线性

优化来确保编队参数在该无障碍区域内保持稳定，

从而实现在复杂环境中的安全运动。

首先由起点和终点信息，生成满足初始构形节

点和目标构形节点的无障碍凸多边形区域，如图 8
所示。

针对一个具有静态障碍物的仓储环境，设计一

种全局路径规划器来规划 4 个智能体的编队运动。

基于图论 G = {V，E } 对环境进行采样生成随机

点，直到最后求得的无障碍凸多边形可表示两个编

队构形之间的连接关系，确保编队运动过程中的平

滑过渡，并且通过优化编队参数以形成一个安全、

无碰撞的编队保持构型。在图 9 中，起始和最终的

编队构形均用黄色表示、所有的采样点以绿色显

示、多边形以红色突出，可行的路径由实心的绿色

线条表示。优化后的编队构型同样以绿色标识，与

采样点形成统一的视觉语言，同时区分起始和最终

的编队构形。通常，在样本数量很少的情况下，就

可以找到一个可行的路径。

最后，将全局路径规划算法与 A* 算法结合，规

划编队质心从起点到终点的运动路径，如图 10 所

示，从而找到多智能体编队的最优路径。图 10 展

示了编队质心的最优路径和整个编队的最优路径，

图 10 路径规划图

Fig.10 Path planning

表 1 智能体初始信息

Table 1 Initial information of agents

智能体

1
2
3
4

质心初始位置/m

（0.5，1.5）
（1.5，0.6）
（2.5，1.5）
（1.5，2.4）

智能体质心间相对
距离/m

1.35
1.35
1.35
1.35

图 7 编队形状

Fig.7 Formation shape

图 8 起点及终点位置处可进行编队优化设计的无障碍凸

区域

Fig.8 Obstacle free convex areas of starting and ending 
positions optimized for formation design

图 9 无障碍协同编队构形

Fig.9 Obstacle‑free formation configuration
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其路径图显示出平滑的移动轨迹，没有出现不稳定

的行为，证明了本文方法在实现编队保持的同时，

也优化了智能体之间的位置分布，确保了编队的实

际形状和分布与预期形状一致。

为了验证所提方法的有效性，本研究将其与传

统的虚拟结构编队方法和 PRM 路径规划算法进行

了对比。这两种传统方法在多智能体协同运动中

均发挥关键作用：前者通过虚拟结构指导智能体形

成有序编队，后者则通过概率性路径规划来应对环

境的复杂性。设置智能体之间的距离为 0.75 m，与

虚拟点的距离为 0.53 m。传统方法的路径规划结

果如图 11 所示，所提方法与传统方法的对比效果

详见表 2。

在静态仓储环境下的实验结果显示，本文方法

在构建从起点到终点的无障碍凸区域方面表现出

高效的避碰能力，与 A* 算法结合使用时能够生成

更少的路径节点和拐点，展现出路径的平滑性。该

方法在搜索过程中有效地剪枝，选择最优路径节

点，从而实现了高效的路径规划。

相比之下，基于传统 PRM 方法的编队可能会

发生与障碍物相碰的情况。这是因为 PRM 算法的

规划并未考虑编队整体的避碰约束，且需要在全局

仓储地图下进行大量采样和构建图的过程，通过在

全局自由空间中采样点并连接有效路径，由于节点

数量受到采样密度的影响，导致编队路径节点相对

较多，从而增加了运算量和规划时间。实验数据表

明，在相同的任务环境下，PRM 方法的路径规划时

间长于本文提出的方法。

在 PRM 算法基础上增加编队约束，对障碍物

进行膨胀处理，增加编队尺寸约束，可以实现有效

避碰，但仍无法完全避免 PRM 算法在采样时多智

能体与障碍物碰撞的问题。而本文方法结合局部

运动规划与全局路径规划，超平面分割无障碍空间

的同时优化编队参数，无需对 A* 路径规划算法及

障碍物进行额外处理，便能够实现无障碍编队保持

运动规划，为编队系统的高效和安全运行提供了可

行的解决方案。

智能体编队之间相对距离的误差值变化曲线

如图 12，确保智能体运动过程中保持编队队形不

变。由图 12 可知，本文提出的约束优化方法实现

了编队中智能体之间相对距离稳定在期望值附近，

使得编队达到了稳定状态。与此相反，在基于虚拟

结构法的编队控制方法中，智能体之间的相对距离

误差较大且波动起伏程度较大。

相对距离误差是智能体之间的实际相对距离

与期望相对距离之间的误差值。相对距离误差保

持在非常小的范围内，这表明智能体能够维持期望

的相对位置。编队的结构得到了有效的维护，没有

出现明显的偏差，从而有效实现了编队目标。

5. 2　动态仓储环境下多智能体编队

引入动态障碍物验证复杂仓储环境下算法的有效

性。设置动态障碍移动时长为 2 s，时间间隔为 0.5 s。
障碍物移动规律及动态位姿变化如表 3和 4 所示。

图 11 基于虚拟结构法的编队路径规划图

Fig.11 Formation path planning convex using virtual struc‑
ture method

表 2 静态仓储环境方法对比

Table 2 Comparison of methods in a static storage 
environment

变量

路径节点数
与障碍物碰撞次数

路径拐点数
计算时长/s

传统虚拟结构及
PRM 方法［27］

26
2
3

62

本文方法

4
0
2

50

图 12 速度及智能体间相对距离误差值

Fig.12 Error values for velocity, relative distance between 
agents
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利用无障碍凸优化算法，在动态环境下针对随

动态障碍物移动的每一步，计算多智能体在起点和

终点位置处可实现编队构形优化的无障碍凸区域，

如图 13 所示。

当障碍物以一定速度移动时，算法可以找到动

态环境下安全无碰撞凸区域，每一步的生成过程如

图 14 所示（左侧为随障碍物移动生成的无障碍凸

多边形区域，右侧为满足编队过渡的无障碍编队

构形区域）。对比静态环境下无障碍凸区域图形

（图 9）。由图 14 观察到，局部规划器可根据障碍物

移动实时位姿信息，分离超平面不断动态更新直至

到达终点得到最终超平面集，同时优化编队参数，

结合全局路径规划器规划出多智能体编队的无障

碍构形空间。最后，通过将全局运动规划算法与

A* 算法结合，规划了如图 15 所示编队质心的最优

路径。

表 3 动态障碍物移动规律

Table 3 Dynamics of moving obstacles

时间

前 1.5 s
后 0.5 s

单智能体/
（m·s）-1

（3，-0.5）
（-1.5，-1.5）

行走员工/
（m·s）-1

（-0.75，-0.5）
（-1，-0.5）

多智能体编队/
（m·s）-1

（1.75，0.5）
（10，-0.5）

表 4 动态障碍物位姿变化

Table 4 Changes in the positions and orientations of 
dynamic obstacles

移动时长

动态移动 0.5 s
动态移动 1 s
动态移动 1.5 s
动态移动 2 s

单智能体位
姿/m

（8.5，8.75）
（10，8.5）

（11.5，8.25）
（10.75，7.5）

行走员工位
姿/m

（14.625，8.75）
（14，25.85）

（13.875，8.25）
（13.375，8）

多智能体编队
位姿/m

（7.875，15.25）
（8.75，15.5）

（9.625，15.75）
（14.625，15.5）

图 13 动态环境下起点及终点位置处可进行编队构形设计

的无障碍凸区域

Fig.13 Obstacle free convex areas of starting and ending 
positions optimized for formation design in dynamic 
environment

图 14 动态环境协同编队构形

Fig.14 Cooperative formation in dynamic environment

图 15 动态障碍物每一步移动下的路径规划

Fig.15 Path planning for each step of dynamic obstacle 
movement
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图 16 展示了本文所提出的基于约束优化的编

队路径规划图。图 16 通过优化编队参数，实现了

编队构形的有效维持。可以看出多个智能体在动

态环境中，按照特定的编队构形运动，展示了复杂

的路径和实时的编队移动。此规划图不仅展示了

复杂动态环境下路径选择的智能性，还突出了编队

保持的优化过程，反映了全局路径规划和编队控制

技术的应用。

动态障碍物环境下，基于虚拟结构法及 PRM
路径规划算法的多智能体运动规划路径如图 17 所

示，与本文方法的数据对比见表 5。

动态环境下两种方法的多智能体编队之间相

对距离的误差值变化曲线如图 18 所示。

基于二次规划和半定规划的凸优化算法的碰

撞避免策略可以在静态环境及复杂动态环境下确

保智能体成功避免与障碍物的碰撞，确保了编队的

安全运行。相较之下，利用传统的 PRM 路径避障

方法在动态环境下计算最优路径时，其运动过程中

与障碍物碰撞的风险较大。

在具有约束条件的多智能体系统编队控制问

题中，每个智能体之间的相对位置保持不变，使得

智能体能够在沿期望轨迹到达目的地的过程中保

持编队队形不变。为了评估编队控制的性能，通过

测量编队智能体之间的相对距离误差来衡量，控制

每个智能体与邻近智能体保持规定距离，以维持编

队的整体布局，避免与其他智能体发生碰撞。

实验结果显示，控制算法成功地将多智能体编

队成期望的形状。智能体之间的相互协作和控制

策略确保了编队形状的稳定性和准确性。这表明，

在多智能体编队控制中，基于约束优化算法的碰撞

避免策略在面对静态和动态环境时能够有效确保

编队的安全运行。

5. 3　大尺度环境下的多智能体编队

为进一步验证本文提出算法的实用性和广泛

适用性，模拟一个规模为 100 m × 100 m 的大型环

境，其中布置了众多静态障碍物。这个扩展实验旨

在测试算法在更广阔且障碍密集的环境下的避障

能力和编队控制效率。

定义编队的起始位置为（1.5 m，1.5 m）和目标

位置为（98 m，98 m）。应用所提出的编队避障算

法，规划编队从起点到终点的最优路径，同时确保

编队在避开障碍物的过程中保持稳定的构形，利用

图 16 编队路径规划

Fig.16 Formation path planning

图 17 动态环境基于虚拟结构法路径规划图

Fig.17 Formation path planning diagram in dynamic 
environment using virtual structure method

表 5 动态仓储环境方法对比

Table 5 Comparison of methods in a dynamic storage 
environment

变量

路径节点数

与障碍物碰撞次数

路径拐点数

计算时长/s

传统虚拟结构及
PRM 方法［27］

26
8
5

62

本文方法

7
0
5

60

图 18 动态环境下编队速度及相对距离误差值

Fig.18 Error values for formation velocity, and relative dis‑
tance in dynamic environment
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本文算法求解大规模环境下多智能体起点及终点

无障碍凸区域如图 19 所示。

连接编队起点处无障碍凸多边形区域与终点

处无障碍凸多边形区域的各个过渡无障碍凸多边

形区域如图 20（a）所示，无障碍凸多边形区域中规

划得到的编队构形路径规划如图 20（b）所示，编队

中各智能体的路径如图 20（c）所示。在此过程中，

路径的计算时长为 300 s，这显示了算法在大尺度

环境下进行路径规划的效率。

在大尺度环境中引入 14 个未知动态障碍物，

用于测试并验证所提算法的有效性和适应性。如

图 21 所示，这些动态障碍物以蓝色标记加以区分，

它们在 2 s 的时间内以 0.5 s 为间隔，用不同的速度

在环境中移动，反映了现实世界中可能遇到的各种

移动障碍物的行为模式。在这一复杂环境下，移动

障碍物的数量和活动范围增加了编队路径规划的

难度，对算法的动态避障能力提出了更高的要求。

随着动态障碍物的移动，算法在每一步生成起

点及终点位置处可进行编队构形优化设计的无障

碍凸区域如图 21 所示。

当障碍物以一定速度移动时，算法能够有效地

在大尺度动态环境下找到每一步的安全无碰撞凸

区域。如图 22 所示，左侧展示了随着障碍物移动

而生成的无障碍凸多边形区域，而右侧显示了在这

些凸区域中满足编队过渡需求的编队构形区域。

这种方法不仅确保了编队的连贯性，还有效避免了

障碍物带来的碰撞风险，展现了算法在应对大尺度

复杂动态环境下的高效性和适应性。

图 23 展示了在大尺度动态环境中，考虑动态

障碍物移动的情况下，多智能体编队的全局最优路

径。这一全局路径规划反映了算法在处理大尺度

动态环境下的路径规划能力，同时确保了整个运动

规划过程的安全性。该过程计算所需的时长为

450 s，表明算法在处理复杂动态大尺度的场景时

具有一定的效率和适应性，能够在合理的时间内完

成路径规划任务。

图 19 大尺度环境下起点及终点位置处可进行编队构形

优化设计的无障碍凸区域

Fig.19 Accessible convex regions for optimizing formation 
configuration at the starting and ending positions in 
large-scale environment

图 20 大尺度静态环境下协同编队构形及路径规划

Fig.20 Cooperative formation and path planning in 
large‑scale static environment

图 21 大规模动态环境下起点及终点位置处可进行编队

构形优化设计的无障碍凸区域

Fig.21 Accessible convex regions for optimizing formation 
configuration at the starting and ending positions in 
large‑scale dynamic environment
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实验结果表明，即使在存在多个动态障碍物的

大尺度环境中，本文所提出的基于约束优化的方法

也能有效规划出无碰撞的路径。

综上所述，本研究通过在不同规模和复杂度的

环境中进行一系列实验，充分验证了所提算法的有

效性和适用性。在静态和动态障碍物的复杂环境

中，算法成功实现了编队避开障碍物，同时保持编

队结构的稳定。在大尺度环境的扩展实验中，算法

同样展现出了卓越的性能，证明了其在更广阔且障

碍密集的环境下的适用性。这些实验结果表明，本

文提出的约束优化方法在多智能体编队路径规划

领域，不仅适用于小规模复杂环境，也能够有效应

对大尺度复杂场景。

6 结   论

本研究针对复杂环境，提出了一种基于约束优

化的多智能体协同编队方法。首先交替使用二次

规划和半定规划两种算法成功确定了环境中的无

碰撞可达空间，得到后续多智能体协同编队规划的

输入。这一方法的显著特点是仅依赖于对编队的

顶点凸包及编队参数进行约束优化，便可实现多智

能体间的有效编队保持。此外，本方法巧妙地结合

了基于采样的方法和非线性优化，有效降低了采样

问题的维度，增强了该方法在复杂环境中的实用性

和可行性。该方法在复杂环境中展现了出色的通

用性，包括在动态环境中的实时局部运动规划和静

态环境中的路径规划。

本研究还进行了与传统虚拟结构和 PRM 路径

规划算法结合的编队规划的对比实验，以及拓展了

对大尺度环境下方法的测试，以适应复杂的实际应

用场景。实验结果表明，相比于传统方法，本文所

提出的基于约束优化的方法在编队性能、路径避碰

效率以及无障碍空间利用等方面表现优异。

综上所述，本文所提出的基于约束优化的多智

能体协同编队方法，为多智能体编队在实际的复杂

环境应用提供了一种高效且实用的解决方案，展现

了其在此领域的强大潜力和应用前景。
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