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Abstract—在有障碍物的未知环境中进行无人机导航对于灾
害响应和基础设施监测应用是至关重要的。然而，现有的障碍物
避让算法如人工势场法（APF）无法在具有不同障碍物配置的
环境中推广。此外，在搜索和救援等应用中，最终目标的精确位
置可能无法提供，在这种情况下，可以使用 RF 信源定位等方
法来对准目标位置。本文提出了一种实时轨迹规划方法，它通过
基于采样的方法对 APF 进行实时适应。所提出的方法仅利用目
标的方位角而不需要其精确位置，并根据具有新障碍物配置的环
境实时调整势场参数。本文的主要贡献是：i）通过基于天线布
置的 RF 信号计算提供方位角估计的 RF 信源定位算法；以及
ii）用于适应变化环境的改进 APF 的碰撞避免策略，这些方法
在仿真软件 Gazebo 中分别进行评估，并通过 ROS2 进行通
信。仿真结果显示，RF 信源定位算法具有高精度，平均角度误
差仅为 1.48 度，利用此估计提出的导航算法相比标准势场增加
了 46 % 的成功到达目标的概率，并减少了 1.2 % 的轨迹长度。

随着传感器技术的进步，无人机在各种应用中的使用逐
渐增加，这些进步使得定位和障碍物检测方法得到了改善。
这些技术使无人机能够有效地在复杂环境中导航，实时避
开障碍物。自主无人机导航的需求在如搜索和救援、未知
区域检查，及其他需要无人机在陌生和潜在危险环境中操
作的重要应用中不断增长。在这些情境中，无人机必须自
主识别和定位目标，实时更新环境地图，检测障碍物，并
规划安全路径。这些环境的多样性，如障碍物大小、距离
及空间限制的变化，给创建一个能够适应如此不同条件的
统一导航系统带来了巨大挑战。
这个问题可以被分解成几个子问题。首先，假设定位已

经处理好，目标的方向或位置必须传达给无人机。接下来，
必须通过不断地绘制周围环境和检测障碍物来执行实时导
航。最后，需要考虑环境的变化参数，以便无人机能够实
时确定最优的飞行路径。

RF 源搜索是一种有效的方法，可以将目标的位置传达
给无人机。RF 源发射可检测的 RF 信号，作为无人机的
目标。例如，在搜索和救援行动中，这个 RF 源可以是被
困个体的手机 [1] ，或者在检查的情况下，是复杂环境中
的移动降落点 [2] 。在 GPS 不可用或不可靠的情况下，如
室内、水下或密集的城市地区，基于 RF 的导航特别可靠
[3] 。
有许多技术可用于计算 RF 源 [4] 的方向向量或坐标，

每种技术在精确度、硬件复杂性和计算需求上都有各自的
优劣。

• RSSI（接收信号强度指示器）：[5] 这种方法易于实现
且具有成本效益。然而，它非常容易受到多径衰落和
环境噪声的影响，这可能显著降低定位精度，特别是
在非视距条件下。RSSI 仅提供距离测量，因此需要使
用多个无人机或发射器进行精确定位。

• 到达时间（Time of Flight, ToF）和到达时间差（Time

Difference of Arrival, TDoA）方法提供更高的定位精
度，但需要多个接收器和发射器，并且需要在所有设
备之间进行精确的时间同步，这增加了硬件设置的复
杂性。

• AoA（到达角）：[6] 该技术提供了关于射频信号到达
角度的精确方向信息。然而，它需要先进的算法来缓
解多路径衰落效应，例如 MUSIC 算法，还需要复杂
的硬件和定向天线。

• RSS & AoA 与粒子滤波相结合：[7] 一种高精度的方
法是通过粒子滤波结合 RSS 和 AoA 数据。虽然这种
方法提高了定位精度，但它计算密集且需要大量的处
理能力。

本研究中选择的主要算法用于射频源寻求的是到达角
（AoA）算法，选择它是因为它只需要一个射频源或信标以
及以天线形式存在的接收器的简单性。AoA 可以提供足够
的方向向量，以使用人工潜力场（APFs）指导导航。通常，
对 AoA 的研究集中在减少多径衰落效应和提高到达角的
精度，例如 MUSIC 算法 [8] ，这需要天线阵列以提高准
确性。关于 AoA 的其他研究则集中在用于三维源定位的
天线配置，关注在三维环境中实施 AoA 估计技术 [9] 。
然而，本文特别强调扩展到达角（AoA）感应能力的天
线配置。虽然传统的 AoA 设置通常在二维平面中使用一
个具有 180 度有限感应范围的天线阵列，但这里的方法旨
在通过使用不同的天线配置来实现完整的 360 度感应范
围。这种配置能够提供精确和全面的覆盖，使得在减少计
算需求的情况下实现高效的射频源寻求。
人工势场法（APFs）常用于导航 [10] ，但由于障碍物接
近（GNRON）和局部极小值陷阱 [11] 的问题，当无人机
在到达目标前卡在障碍物之间时，它面临着目标未达的问
题。许多研究通过高级 APF 变体解决了这些局部极小值
问题 [12] ，[13] 。将 APF 应用于实时导航的一种方法是，
在检测到新障碍物时动态更新排斥势，并使用一个临时目
标来更新吸引势，该临时目标始终位于无人机与实际目标
之间的一段距离上。
许多论文讨论了在 APF 生成轨迹后对其进行优化的方
法，如 [14] , [15] 。即使最终的轨迹是基于目标函数进行
优化的，势能函数本身的参数仍需要根据实验结果为特定
的地图进行调整。
一些研究根据环境变化实时调整势函数。例如，有一篇
论文使用进化遗传算法动态修改势函数 [16] 。然而，每个
时间步都需要处理许多代的适应度函数，直到达到亚最优
解。关于利用人工智能优化势场的其他研究包括 [17] ，该
研究使用模糊推理系统在地面机器人编队控制的背景下优
化势场函数的参数，而 [18] 则使用人工神经网络（ANNs）
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来获得轨迹与势函数参数之间的关系，以优化参数来输出
期望的轨迹。
一种基于采样的控制方法，称为模型预测路径积分

（MPPI）[19] ，最近由于其在定义成本或风险方面的灵
活性而在自主车辆路径规划领域获得了广泛关注。MPPI
通常向控制输入引入扰动以生成多条轨迹，每条轨迹都有
其自身的成本，并利用控制输入和相应轨迹成本的加权平
均来生成最优轨迹。[20] 使用 MPPI 在 UAV 中执行路径
规划，通过轨迹参数化实现了采样空间的减少。本文提出
了一种类似的方法来优化势函数参数。这种新方法将扰动
引入到势场函数的参数中，然后基于这些修改计算潜在轨
迹，每条轨迹根据考虑路径长度、避碰、平滑度和到达最
终目标误差的成本函数进行评估。与最优轨迹最接近的轨
迹的参数被设定为新的函数参数。
这个解决方案提供了一整套自主引导无人机到达射频源

目标的方案。它使无人机能够在不需要任何修改或人为干
预的情况下，穿越各种类型的地图。
因此，这项工作的贡献包括：一个利用天线配置计算射

频源方向的稳健算法，该算法具备完整的 360度感知范围；
实现了一个经过改进的人工势场（APF）与实时地图构建
相结合的方法，其中临时目标通过 AoA 导出的方向矢量
进行更新，并采用基于采样的方法在实时环境中动态优化
势场参数。

I. 射频源搜索
本节介绍了一种算法的完整公式和实现，该算法采用到

达角（AoA）方法来估计射频信号源的实时方向。该算法
旨在捕捉接收信号在偶极天线之间的相位差，以计算到达
角，然后用其来获取方向向量。然后，这个方向向量被整
合到修改后的人工势场（APF）框架中用于障碍物规避和
路径规划，这将在接下来的部分中讨论。
因此，整体部分分为到达角的介绍，接着讨论用于精确

信号采集的天线数量。然后本部分详细介绍了如何基于通
过多个天线阵列测得的多个 AoA 来估计方向向量的过程。
最后，使用正方形天线配置解释了算法的实现，以便在简
单实施中达到合理的准确性。之后，将有单独的部分讨论
用于测试该算法的仿真设置。

A. 到达角 (AoA))
到达角度（AoA）估计技术通过分析多个天线之间的相

位差来确定射频信号到达传感器阵列的方向 [6] 。这种方
法利用了如下原理：从某个角度到达的信号会以微小的延
迟到达每个天线，从而导致可测量的相位偏移。

Fig. 1: 两根天线情况下的到达角度。

一种常见的实现方法是使用均匀线性阵列（ULA），其
中第 n 个天线接收传入信号：

sn(t) = A · ej(ωt+nϕ) + w(t) (1)

。在这里，A 是幅度，ω 是载波频率，ϕ 是到达角引起的
相移，w(t) 是噪声。为了提取相位，接收到的信号与本
地载波频率 ω 相关、数字化并处理以获得 ϕ 。使用类似
MUSIC（多重信号分类）的方法来获得这一相位。MUSIC
通过从噪声中分离有用的信号信息，使角度估计更加准确
[8] 。对于两根间距为 d 的天线，AoA θ 可以估计为：

θ = sin−1

(
ϕ · λ
2πd

)
(2)

，其中 ϕ 是相位差，λ 是 RF 信号的波长。
B. 全范围感知的天线配置
前面讨论的算法在二维平面内表现出有限的检测范围限
制。这个限制源于使用 sin−1 函数计算到达角 (AoA)，该
函数产生的值在 −π/2 到 +π/2 之间。因此，检测范围局
限于 180◦ 跨度，有效地将检测限制在天线阵列的某一特
定侧，如图 2 所示。
如果检测到一个到达角（AoA），θ ，就仍然不清楚信号
源是位于 y 轴的正侧还是负侧。换句话说，歧义在两个可
能的 AoA 值之间产生，θ1 和 θ2 ，虽然在数学上等同，但
它们对应于不同的信号源位置。

Fig. 2: 在两个天线的情况下的两个到达角度。

因此，为实现完整的 360◦ 覆盖，配置必须包含多个天
线偶极子，并根据算法的要求在这些偶极子间均匀或不均
匀地分配 360◦ 场。一个重要的考虑因素是所需天线的数
量以实现该配置。虽然理论上三个不共线的天线可能足够，
但更实用的方法是使用四个天线放置在特定位置，其中每
个天线仅属于一个线性阵列。此配置简化了分析，避免了
两个线性阵列之间的共享天线。本文提出的算法也可以改
编为使用三个天线，通过将两个天线重叠形成一个重合对，
这在附录中讨论。
在下面的推导中，假设使用的是四天线配置。在从每个
线性阵列获得 AoA 之后，下一步是确定 RF 信号来源的
具体半平面。这一半平面的确定将在推导出方向向量后的
一个后续部分中讨论，对于构建精确的方向估计是至关重
要的。一旦确定了源头方向，算法将利用从每个独立线性
天线阵列获得的 AoA 测量值来计算相对于无人机参考框
架的 RF 源的方向向量 & 坐标。
为了建立一致的符号并明确系统的配置，请参考图 3 。
令 Ai 表示 ith 天线，它相对于无人机的质心的位置是 r⃗i
，适用于所有 i ∈ {1, 2, 3, 4} 。射频源用 S 表示，其位置
向量为 s⃗ 。到达角度（AoA）由 θ1 表示，适用于偶极子
A1A2 ，以及由 θ2 表示，适用于偶极子 A3A4 。
现在，在开始推导之前，有几个约束条件需要考虑：
1. 天线间距：[21] 为了准确捕捉接收到信号的相位差，
每个偶极天线内天线之间的间距不应超过入射信号波长的
一半，即

|r⃗i − r⃗j | ≤
λ

2
(3)

htbp

Fig. 3: 任意天线配置与 4 个天线。
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其中 (i, j) = (1, 2) & (3, 4) 对应于每个偶极子的天线对。
2. 动态稳定性：为了保持稳定性，至关重要的是天线的

放置不能引入不平衡的力，假设天线重量相等。通过确保
所有天线位置的向量和等于零来实现这种平衡：

r⃗1 + r⃗2 + r⃗3 + r⃗4 = 0⃗ (4)

3. 非共线性约束：为了避免将系统简化为单一的线性天
线阵列，四个天线不能共线。在数学上，这个条件通过确
保以下来实现：

(r⃗i − r⃗j) · (r⃗k − r⃗l)

∥r⃗i − r⃗j∥∥r⃗k − r⃗l∥
̸= ±1 (5)

其中 (i, j, k, l) 被选择，使得每对代表不同的天线向量。
为进行天线放置算法的推导，将定义若干变量以便于计

算射频源的位置。令 r⃗34 表示天线 A3 和 A4 的中点，由
以下公式给出：

r⃗34 =
r⃗3 + r⃗4

2
(6)

同样地，令 r⃗12 表示天线 A1 和 A2 的中点，计算公式为：

r⃗12 =
r⃗1 + r⃗2

2
(7)

这些中点作为每个线性阵列到达角（AoA）测量的参考点。
d⃗34 被定义为从 r⃗34 处的 AoA 获得的单位方向向量，而
d⃗12 是从 r⃗12 处的 AoA 获得的单位方向向量。现在，射频
源的位置 s⃗ 可以表示为：

r⃗34 + k34d⃗34 = s⃗ (8)

r⃗12 + k12d⃗12 = s⃗ (9)

其中 k34 和 k12 是分别应用于单位向量 d⃗34 和 d⃗12 的缩放
因子，以完成从每个中点到源的向量几何。k34 和 k12 的
值是未知的，将在后续确定。
通过将 r⃗34 和 r⃗12 替换为它们的定义，s⃗ 的方程变为：

r⃗3 + r⃗4
2

+ k34d⃗34 = s⃗ (10)

r⃗1 + r⃗2
2

+ k12d⃗12 = s⃗ (11)

这些方程可以通过 x - 和 y -坐标展开如下：
x3 + x4

2
+ k34

(
xd34

− x3 + x4

2

)
= sx (12)

y3 + y4
2

+ k34

(
yd34

− y3 + y4
2

)
= sy (13)

x1 + x2

2
+ k12

(
xd12 −

x1 + x2

2

)
= sx (14)

y1 + y2
2

+ k12

(
yd12

− y1 + y2
2

)
= sy (15)

其中：
- (xi, yi) 表示 r⃗i ∀i ∈ {1, 2, 3, 4} 的坐标，
- (sx, sy) 表示 s⃗ 的坐标，

- (xd34
, yd34

) 表示 d⃗34 的端点坐标，
- (xd12

, yd12
) 表示 d⃗12 的端点坐标。

这四个方程可以以矩阵形式写成线性方程组：
1 0 0 x3+x4

2 − xd34

0 1 0 y3+y4

2 − yd34

1 0 x1+x2

2 − xd12
0

0 1 y1+y2

2 − yd12 0



sx
sy
k12
k34

 =


x3+x4

2
y3+y4

2
x1+x2

2
y1+y2

2


(16)

该方程组的形式为 Ax = b 。该方程组的解为 x = A−1b 。
为存在唯一解，A 的行列式必须不为零，即 det(A) ̸= 0 。
一旦获得系统的解，就可以得到缩放常数 k12 & k34 和

RF 源的坐标 (sx, sy) 。然后可以使用这些坐标计算相对
于原点的源的方向向量：

d⃗s =
s⃗

∥s⃗∥
(17)

但是，如果 det(A) 变为零，系统 x = A−1b 将不再给出
唯一的解。这种情况可能导致两种截然不同的情况：要么
没有解，要么有无穷多个解，详细讨论和图例在附录中说
明。

Fig. 4: 偶极子 A1A2 & A3A4 的两个到达角。

现在，考虑图 4 中的偶极子 A1A2 。如前所述，这里的
一个关键挑战是区分接收到的射频信号是来自方向 θ1 还
是 θ3 。上面的推导是在假设信号从方向 θ1 接近的情况下
进行的，允许计算向量 d⃗12 。然而，在实现中，特别是在
天线随意排列的情况下，在数学上区分 θ1 和 θ3 并不容易。
因此，为任意的一般排列创建一个判断信号源方向的条件
算法可能是复杂且计算要求高的。
一种有效解决信号源方向不确定性的途径是通过互相关

[22] ，这是一种适合通过测量接收信号在成对天线之间的
相对相位或时间延迟来识别信号起始侧的方法。互相关能
够确定哪个天线经历了时间滞后，这反过来揭示了信号的
到达方向。例如，通过在成对天线（如 A2 和 A3 、或者
A1 和 A4 ）之间应用互相关，将指示信号源的相对位置，
展示在该对天线中哪个天线首先接收到信号。
在本文中，虽然承认互相关的概念，但主要重点将放在
开发一个数学框架，以确定在方形天线配置中特定的射频
信号的正确到达角（AoA）。选择方形配置是因为它的计算
简单性、对称性以及与之前概述的限制条件的兼容性。

C. 方形天线配置
现在将所提议的方法应用于方形天线配置。该方法包括
计算矩阵 A 的逆，并根据角度 θ1 和 θ2 推导出最终方向
向量。为了验证推导方程式的正确性，用这种方法得到的
解与用基本几何原理推导出的解进行比较。此比较用于验
证简化天线布置数学公式的准确性。

Fig. 5: 方形天线配置

正方形配置被特别选中，因为它代表了天线排列的主要
方案，原因是其对称性、计算简便性 & 算法实施的简化。
参考图 5 ，该配置被描绘成天线的正方形排列，其符号与
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图 3 中的一致，并且两个相邻天线之间的距离为 2d 。这
种排列还满足前面章节中概述的约束条件，从而使其成为
现实世界应用中的一个切实可行的选择。
在估计最终方向向量之前，首先需要确定来自哪个半平

面的 RF 信号。可以通过对比由双极天线 A1A2 和 A3A4

获得的两个到达角度 θ1 和 θ2 来实现。
• 如果 θ1 > θ2 ，这意味着源位于偶极子对 A1A2 的半
平面上（O 的右侧）。

• 反之，如果 θ2 > θ1 ，则源位于 A3A4 的半平面（O
的左侧）。

尽管由于假设信号源位于距离较远的地方以进行 AoA
计算，这些角度之间的差异可能很小，但这种角度差异仍
然可以用来确定信号源的适当半平面。
一旦确定了半平面，下一步就是进行最终方向向量的估

计。为了简化方程，我们将正方形配置的坐标替换如下：

(x1, y1) = (d,−d), (x2, y2) = (d, d) (18)

(x3, y3) = (−d, d), (x4, y4) = (−d,−d), (19)

这导致以下简化：(
x1 + x2

2

)
= d,

(
x3 + x4

2

)
= −d, (20)

(
y1 + y2

2

)
= 0,

(
y3 + y4

2

)
= 0. (21)

此外，方向向量 d⃗12 和 d⃗34 的表达式为：

xd12 = d+ cos θ1, yd12 = sin θ1, (22)

xd34 = −d+ cos θ2, yd34 = sin θ2. (23)

将这些值代入前一部分推导的方程 Ax = b ，结果得到简
化的 A 矩阵和 b 向量：

A =


1 0 0 − cos θ2
0 1 0 − sin θ2
1 0 − cos θ1 0
0 1 − sin θ1 0

 , b =


−d
0
d
0

 . (24)

矩阵 A 的行列式计算为：

det(A) = sin(θ1 − θ2), (25)

。这意味着如果 det(A) = sin(θ1 − θ2) = 0 ，那么 θ1 = θ2
，导致方向向量平行或双极子对 A1A2 和 A3A4 的中点与
源重合，如先前讨论过的。在这种情况下，系统分别没有
唯一解或存在无穷多解。
如果 det(A) ̸= 0 ，通过计算矩阵 A 的逆获取 x 的解：

x = A−1 · b (26)


sx
sy
k12
k34

 =


−d cosec(θ2 − θ1)(sin θ2 cos θ1 + cos θ2 sin θ1)

−2d cosec(θ2 − θ1) sin θ1 sin θ2
−2d cosec(θ2 − θ1) sin θ2
−2d cosec(θ2 − θ1) sin θ1

 .

(27)

根据上述解，可以确定射频源的坐标 (sx, sy) ，并且从原
点到射频源的方向向量 d⃗s 给出为：

tan θ0 =
sy
sx

(28)

经过简化后，该结果为 θ0 的表达式：

tan θ0 =
2 sin θ1 sin θ2

sin θ2 cos θ1 + cos θ2 sin θ1
(29)

最终，反转切线表达式得到：

cot θ0 =
cot θ1 + cot θ2

2
(30)

该表达式提供了估计角度 θ0 ，其表示射频信号到达坐标
系原点的到达角度。

现在，为了验证上述公式，对图 5 中的三角形 QSO 和
OSP 应用正弦定理。通过在两个正弦定理方程中使边 OS
相等，得到以下关系：

sin θ2
sin(θ0 − θ2)

=
sin θ1

sin(θ1 − θ0)
(31)

在展开和重新排列术语后，得到了以下方程：

cot θ0 =
cot θ1 + cot θ2

2
(32)

这个结果证实了算法提供了正确的源方向向量 d⃗s ，无论
其位置如何。

尽管方形配置的计算相对简单，但采用此算法的根本原
因在于其灵活性。该方法可以推广以适应任意天线配置，
并且可以扩展到任意数量的天线。此外，还可以使用估计
技术，通过增加额外的天线阵列来进一步减少误差，从而
提高方向向量估计的精度。

D. 在方形天线配置中的最终算法

以下算法概述了使用方形天线配置进行 RF 源定位的最
终方法。之前推导的数学步骤被纳入伪代码中，以提高清
晰度和便于实现。

www.xueshuxiangzi.com



Algorithm 1 RF Source Seeking
Input: θ1, θ2 (Angles of arrival), d (Half-length of the
square’s side).
Initialize:

• 中点：M12 = (d, 0), M34 = (−d, 0) 。
• 方向向量：

(xd12
, yd12

) = (d+ cos θ1, sin θ1),

(xd34
, yd34

) = (−d+ cos θ2, sin θ2).

Run:
1: Identify the source half-plane:
2: if θ1 > θ2 then
3: Source lies in the half-plane of A1A2 .
4: else
5: Source lies in the half-plane of A3A4 .
6: end if
7: Compute:

cot θ0 =
cot θ1 + cot θ2

2
.

8: Output the final direction vector:

d⃗s =

[
cos θ0
sin θ0

]
.

II. 在未知环境中的导航

在接收到作为向量的射频信号方向后，无人机必须实时
检测局部可观察到的障碍物，并同时在寻找射频源的方向
中穿过这些障碍物。实时的局部映射可以通过任何现有的
同步定位与建图 (SLAM) 技术来实现，这不是本文的重
点。无人机随后应使用该环境的部分局部地图规划到地平
线的路径，直到在地图更新时检测到较新的障碍物。人工
势场（APF）方法是规划平安路径以避开障碍物的标准方
法之一，因为其安全性高且简单。通过基于地图在每个时
间步的更新来更新这些势函数，该方法可以适应实时应用。
然而，由于局部最小值陷阱 [11] &GNRON 问题 [23] ，该
方法并不适用于每一张地图，并且需要为无人机遇到的每
个环境调整参数以避免这些问题。因此，为了避免这种参
数调整，采用了一种受模型预测路径积分 (MPPI) 控制启
发的基于采样的方法，使得这些参数可以实时调整，并根
据要求如不同密度的障碍物等来更新势阱，这将在后续章
节中详细讨论。
因此，以下部分简要讨论了人工势场的主要思想以及一

种在实时中利用人工势场的方法，并详细探讨了此方法所
面临的问题，随后对 MPPI 控制进行了基本介绍，以及讨
论如何通过一种受 MPPI 控制启发的方法优化人工势场。
在人工势场方法中，机器人会受到目标点的引力和所有

障碍物的斥力，这些力的合力引导机器人朝目标前进，同
时避开障碍物。这些力被建模为静电力，当机器人和障碍
物具有相同电荷，而目标具有相反电荷时，这些力会出现。
这种排列也可以视为由于目标和障碍物的电荷形成了一个
势场，而机器人总是试图在势能最低的路径上移动以到达
目标。由于目标的势能称为引势，由于障碍物的势能称为
斥势，当两者结合时，形成完整的势场，在其上应用梯度
下降法来计算这种具有最低势能的路径。

吸引势和排斥势的方程如下：

Uatt(q) =
1

2
katt∥q − qgoal∥2 (33)

其中：
• q 是无人机的当前位置。
• qgoal 是目标位置。
• katt 是吸引力常数。
• ∥ · ∥ 表示欧几里得范数。
排斥势函数定义为：

Urep(q) =

n∑
i=1

krep

(
1

dboundary(i)
− 1

d0

)
(34)

其中：
• n 是障碍物的数量。
• q 是无人机的当前位置。
• q

(i)
obstacle = (xobstacle, yobstacle, robstacle) 是第 i 个障碍
物的位置和半径。

• dboundary(i) 是无人机到第 i 个障碍物边界的距离，由

dboundary(i) = ∥q − q
(i)
obstacle∥ − robstacle − rdrone

(35)
给出，其中 rdrone 是无人机的半径。

• d0 是排斥势有效的影响范围。
• krep 是排斥常数。
在本文中，采用基于对数的排斥势能代替传统函数。新
的排斥势能函数由以下公式给出：

Urep(q) =

n∑
i=1

(
−krep log

(
dboundary(i)

d0

))
(36)

基于对数的排斥势的梯度在相对较大的距离值处仍然显
示出变化，这与通常的函数不同，确保更高的安全性并降
低梯度变为零的可能性。[24]
总势函数可以计算为：

Utotal(q) = Uatt(q) + Urep(q) (37)

当某一点是目标点时，该点的总势能最低，并且随着该
点离目标点越远，总势能越高，障碍物是高势能点，如图
6 所示。无人机应向势能下降最多的方向移动，以到达目
标点并避开障碍物。因此，期望的轨迹是通过应用梯度下
降算法计算得出的，以无人机的位置为起始点，可以被任
何轨迹控制所追踪。

Fig. 6: 一个示例势函数。

到目前为止，假设所有障碍物的位置和最终目标从一开
始就是已知的。如果环境是未知的，而无人机在飞行过程
中映射障碍物，那么势能也需要更新。当新的障碍物被发
现时，可以将它们输入到斥力势能函数中，从而迭代更新
总函数。而在这个特定问题中，如果只知道源的方向，那
么引入一个临时目标来计算引力势能。临时目标被安置在
沿源方向的固定距离处，使该点成为势能的全局极小值，
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并利用梯度下降算法生成轨迹。然后，每当无人机到达轨
迹上的第 n 个点时，可以更新这个临时目标，并从该点生
成新的轨迹。这个过程会反复进行，直到无人机到达其最
终目标。

A. APF 的优化
已经讨论过，使用人工势场可能会导致问题，比如局部

最小值陷阱和 GNRON，但可以通过调节参数，主要是吸
引系数、排斥系数和影响范围，来避免这些问题。这种调
节需要对每一个独特的地图手动进行，多次运行过程。在
未知环境中，这可能是具有挑战性的，因为在调节参数时，
并不是每次运行中环境的每个部分都被映射。环境在不同
的地方可能具有不同程度的障碍密度，对于一个初始位置
最适合的参数对于另一种初始位置可能完全无效。而潜在
场在运行的前半部分工作良好的参数，可能会在地图的剩
余部分开始变得更加混乱时突然引发问题。即使当前参数
使无人机到达了期望的目标点，但无人机所走的路径可能
在长度、安全性、能量使用或其他所需因素方面并不是理
想中的路径。
这些问题需要一种能够自主并实时调整参数的方法，以

便每次更新临时目标时，无人机都能沿着预定路径飞行。
由于没有直接的方法可以实时确定正确的参数以实现具
备期望性能标准的轨迹，因此可以利用基于搜索的优化
技术结合构建的成本函数来寻找能够生成最优或至少次
优轨迹的参数。本文提出了一种类似于模型预测路径积分
（MPPI）控制的方法，这是一种基于采样的运动规划算法。

MPPI 通常只需要较少的样本数和一次迭代即可找到解决
方案，这使其非常适合于解决实时优化问题。
整体方法分为三个阶段：
1) 参数采样
2) 轨迹评估
3) 最优轨迹
算法的这三个阶段在每次临时目标更新时运行，每次生

成一个新的轨迹以供跟踪。
1) 参数采样 : 影响势场并最终生成轨迹的参数有：吸

引势系数、排斥势系数以及势影响无人机的距离。每次临
时目标更新时，都会使用这一组参数的初始值生成一个初
始轨迹，然后对参数进行特定次数的采样，并为每组参数
生成相应的势场。这些势场各自提供一条到达临时目标的
轨迹，并使用代价函数进行评估。
这三个参数是从高斯分布中随机选择的，每个参数都有

固定的均值和标准差。

kattnew ∼ N (µkatt , σ
2
att) (38)

krepnew ∼ N (µkrep , σ
2
rep) (39)

d0new ∼ N (µd0 , σ
2
d0
) (40)

这些参数被采样直到所有的值严格高于其相应的设定限
制。采样次数取决于可用的计算能力。
一旦对许多参数集进行了采样，就会生成它们的势场，

并计算出轨迹。每条轨迹都根据需求使用成本函数进行评
估。目前，成本函数包括对轨迹长度、轨迹终点在达到临
时目标时的误差、急转弯次数以及与障碍物的接近程度的
惩罚。假设轨迹包含 n 个点 (xi, yi) ，针对 i = 1, 2, . . . , n
。轨迹的成本函数可以表示为：

Cost = L+ E +A+ P (41)

在哪里：
1. 轨迹的长度（L ）：
轨迹的总长度由连续点之间的距离之和给出：

L =

n−1∑
i=1

√
(xi+1 − xi)2 + (yi+1 − yi)2 (42)

2. 错误到临时目标（E ）:
到临时目标的误差是轨迹 (xn, yn) 的终点和临时目标

(xt, yt) 之间的欧几里得距离：

E =
√
(xn − xt)2 + (yn − yt)2 (43)

3. 角度偏差 ( A )：
角度偏差是连续轨迹点之间角度绝对差值的总和：

A =

n−1∑
i=2

|θi − θi−1| (44)

其中 θi 是轨迹中连续点之间的角度。
4. 与障碍物的接近度 ( P )：
邻近惩罚的表达式如下：

P =
1

mini,j dist((xi, yi),Obstaclej)
(45)

其中 dist((xi, yi),Obstaclej)是轨迹点 (xi, yi)与第 j 个
障碍物之间的距离。

2) 最优轨迹 : 在计算所有轨迹和成本函数后，通过计
算这些轨迹点的加权平均值生成一个最优轨迹。每个轨迹
的权重基于其成本函数计算如下：

w = exp
(
−S

λ

)
(46)

其中 λ 是一个常数。这种特殊的表述有助于分配权重，
使得成本较高的轨迹权重较低，而成本较低的轨迹权重较
高。这确保了成本较低的轨迹获得更高的优先级。与选择
最低成本的轨迹相比，这种方法提供了在计算最优轨迹时
的灵活性。常数 λ 可以根据权重要求的严格程度增加或减
少。可以增加 λ 以使权重更严格，忽略成本稍高的轨迹，
或减少以使权重更宽松，从而使成本稍高的轨迹在最优轨
迹中有显著的贡献。最优轨迹计算为初始轨迹加上从初始
轨迹到所有采样轨迹的加权平均距离。

Topt(i) = Tinit(i) +

∑n
j=1 wj · |Tj(i)− Tinit(i)|∑n

j=1 wj
(47)

其中：
• Topt(i) ：最优轨迹的第 i 个点。
• Tinit(i) ：初始轨迹的第 i 个点。
• Tj(i) ：第 j 条采样轨迹中的第 i 个点。
• wj ：第 j 个采样轨迹的权重。

www.xueshuxiangzi.com



Algorithm 2 trajectory optimization Algorithm
Input:

• 初始位置: P 0 , 目标位置: P g , 障碍物: O 。
• 参数：katt （吸引力），krep （排斥力），d0 （障碍影
响距离）。

• 最大步数：Nsteps ，采样计数：Nsample ，权重衰减因
子：λ 。

Run:
1: Initialize the temporary target as P temp = P g .
2: while Drone has not reached P g do
3: if Drone reaches waypoint near P temp then
4: Update P temp based on intermediate progress.
5: end if
6: Compute initial trajectory Tinitial from P 0 to

P temp using Nsteps .
7: Initialize empty lists for sampled trajectories, ob-

jective values, and weights.
8: for i = 1 to Nsample do
9: Sample parameters (k′att, k

′
rep, d

′
0) :

k′att ∼ N (katt, σatt), k
′
rep ∼ N (krep, σrep) (ensure k′rep > limitkr),

d′0 ∼ N (d0, σd0) (ensure d′0 > limitd0).

10: Compute trajectory Ti using sampled parame-
ters.

11: Compute Cost Ji for Trajectory Ti
12: Compute weight wi = e−Ji/λ .
13: Append Ti , and wi to respective lists.
14: end for
15: Compute the optimal trajectory Toptimal :

Toptimal[t] = Tinitial[t] +

∑
i wi · ∥Ti[t]− Tinitial[t]∥∑

i wi
.

16: Identify the closest trajectory Tclosest to Toptimal :

Tclosest = arg min
i

∑
t

∥Ti[t]− Toptimal[t]∥.

17: Feed Tclosest to the trajectory tracking function.
18: end while

• |Tj(i)− Tinit(i)| ：初始轨迹上的点与第 j 条采样轨迹
之间的欧氏距离。

由于这是一条轨迹的平均值，因此不能保证该轨迹不会
通过障碍物，即使在成本函数中有与接近障碍物相关的惩
罚。但可以保证采样的轨迹都不会通过障碍物，因为这些
轨迹是使用位势场上的梯度下降算法生成的。因此，选择
一条在距离上最接近该最优轨迹的采样轨迹作为无人机最
终要跟随的轨迹。

当无人机到达轨迹航点集合中的第 i 个点时，整个包含
3 个阶段的过程将被重复，以生成新的轨迹来达到新的临
时目标。当新的临时目标在最终目标的范围内时，将临时
目标设置为最终目标，并生成最后的轨迹，完成整个行程。

III. 模拟

多次模拟被执行，以测试和验证之前讨论的算法在不同
类型环境中的表现。无人机模拟来自于 SJTU 无人机仿真
程序，该程序使用 Gazebo 与 ROS2 进行控制。无人机以
AR Drone 为模型，装备有相机、声纳、GPS，并且可以
直接获取里程计数据。在这些实验中，通过给出相对于无
人机的笛卡尔方向的速度指令来控制无人机，这些速度指
令通过 PID 控制器进行控制，并且这个相同的控制器在
每个模拟中使用，用于在各种环境中测试和比较算法。
为了模拟实时映射，使用 gazebo_map_creator 生成了
一个代表整个设计环境的完整点云作为真实数据。无人机
被编程为仅感知其视野内的点，这些点位于一个虚拟圆锥
中，该圆锥基于无人机的当前位置和方向构建。落在此圆
锥内的点被提取出来，通过坐标变换进行变换，并映射到
一个全局框架中。随着无人机在环境中导航，它逐步揭示
地图，模拟实时映射的过程。该算法的障碍物通过考虑与
无人机在同一高度的点云中的点提取出来，并使用圆拟合
算法计算每个障碍物相对于世界坐标系的中心位置和近似
半径。在此模拟中，所有点云的操作都使用 Open3D 库进
行。

RF 信号的模拟是通过使用标准的 2nd 阶波动方程实现
的，该方程随 x, y, z 坐标和时间变化。这个波动方程为：

W (x, y, z, t) = Ai sin [k.di + ω(t− t0) + ϕ] (48)

其中 di 由以下公式给出：

di =
√

(xi − x0)2 + (yi − y0)2 + (zi − z0)2 (49)

坐标 (x0, y0, z0) 表示射频源的位置，在每个环境的每种情
况下都是不同的。该波动方程在固定于无人机顶部四个天
线位置的正方形配置中计算。然后将计算值输入快速傅里
叶变换以计算相位值，之后用于 AoA 算法。如果上述算法
在真实无人机上实现，建议通过 MUSIC 算法或任何其他
类似算法传递信号，以避免与多路径传播相关的问题。当
射频源的方向向量计算出来后，该向量将被输入导航系统
以定义一个临时目标。
在实验过程中，任意选择的无人机初始位置被记录为轨
迹的起始位置。对于所有的模拟实验，总区域被定义为一
个固定的 10×10 米的方形网格，确保在所有情况下初始
位置、目标和障碍物都位于该区域内。总势能在网格的每
个点以 0.5 米的分辨率计算出来。每个场景都有不同的障
碍物排列，具有不同的密度和复杂性。在这些场景中测试
了所提议的导航算法，并与标准的人工势场进行比较。
用于算法的位置信息从无人机仿真的里程话题中订阅。
结合无人机位置和已映射的障碍物，临时目标位于距离 2
米处，轨迹通过每个具有 15 个航点生成。这是通过设置梯
度下降的最大步数限制来实现的。临时目标在无人机到达
第五个航点时更新。参数的采样数量决定为 10，产生 10
条不同的轨迹以进行优化。一旦最终轨迹确定，便实施轨
迹跟踪控制以迭代追踪下一个航点。无人机当前位置与轨
迹的下一个航点在全局平面坐标中的误差被输入调整过的
PID 控制器，根据无人机的行为获取全局速度。这些速度
然后根据无人机的偏航角转换为无人机坐标，并发布到速
度命令话题。
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势场以热力图和三维图显示，热力图中绘制了无人机的
位置、最终目标、临时目标、采样轨迹、最优轨迹、最终
轨迹以及无人机覆盖的总路径。
在所有模拟中，无人机通过触发结束序列完成其任务。

在最终轨迹点，无人机使用其朝下的摄像头检测到一个特
定的着陆垫，该着陆垫是放置在目标位置的红色圆圈。
一个专门的停止算法被实现来管理这个过程。一旦在

相机画面中检测到红色圆圈，导航算法就会终止。使用
OpenCV，该算法识别红色圆圈并估计着陆垫中心相对于
无人机相机中心的位置。一个 PID 控制器通过将无人机与
着陆垫中心对齐来最小化这个距离。一旦无人机稳定，绘
制所有结果的代码被触发。

IV. 结果
本节展示了从评估上一节中提出的算法所获得的结果。

评估的主要依据是该算法在不同环境下生成成功轨迹的鲁
棒性，以及与标准 APF 相比其性能有多大提升。因此，将
有两个小节分别评估寻源方法的准确性，以及在寻源方法
传递的方向向量中存在误差的情况下，修改后的 APF 表
现得有多好。

A. 射频源估计
本小节展示了与 RF 源估计相关的结果。该算法在两个

不同的模拟场景中进行了测试，以评估其准确性。

Fig. 7: 在射频源搜索过程中无人机的轨迹。

在第一个场景中，无人机的任务是从一个随机的初始位
置开始定位 RF 源。然后，计算出的方向向量被用作控制
输入，以引导无人机朝该方向飞行。无人机的轨迹被追踪，
直到它进入降落序列。轨迹可视化如图 7 所示。根据无人
机的轨迹，计算出的平均误差直到无人机开始执行降落序
列为 1.48o 。
在第二个测试中，射频源以固定半径 5 米沿圆路径绕无

人机移动。无人机保持在中心不动，算法的角度估计在圆
周的各个位置进行评估。误差被计算为算法估计的角度与
使用无人机和射频源坐标计算的实际角度之间的差异。误
差图展示在图 8 中。虽然这个误差与其他标准技术相比
非常低，但必须考虑到该算法仅在模拟中进行过测试；在
实际实验中测试时会有更大的误差。

Fig. 8: 在无人机周围各个位置的角度估计误差。

B. 轨迹规划
为了真正比较新方法的适应性，使用这两种算法在五种

不同的环境中生成轨迹。这五种环境是根据一个称为障碍
密度的度量设计的。障碍密度被定义为单位平方内所有障
碍物的面积除以单位平方的总面积。地图根据所有单位平
方中的平均障碍密度进行比较。五张地图中的四张整张地
图中的障碍密度是恒定的，如图 11 所示。相比于最后
一张地图，这可以通过这些地图的低障碍密度方差来验证，
最后一张地图设计为通过使障碍密度在空间中急剧变化来
提高方差，如图 12 所示，以评估算法的实时适应性。五
张地图的平均值和方差如表 I 所示。

Map Mean Obstacle Density Variance
Map 1 0.0702 0.0020
Map 2 0.1102 0.0023
Map 3 0.1267 0.0021
Map 4 0.1520 0.0011
Map 5 0.1552 0.0152

TABLE I: 所有地图的平均障碍密度和方差

两种算法在所有五个地图上各生成七次轨迹，初始和目
标位置随机选择。所有这些运行的初始参数被设置为通过
实验调整标准 APF 以在地图 2 上工作的参数。
选择成功率和平均相对长度来比较这些模拟。成功率是
七次运行中成功的百分比。平均相对长度定义为所有七个
长度的平均值，其中每个长度除以相应的初始和目标位置
之间的直线距离。特定运行的相对长度仅在两个算法都使
用这些初始和目标位置生成有效轨迹时才被纳入最终平均
值。四幅地图的成功率和平均相对长度的最终图表如图所
示。

Fig. 9:标准 APF和改进 APF在各种环境中的成功率。标
准 APF 和改进 APF 在 Map 3 中的视频对比可以在 这
里 中找到。

从图 9 中可以观察到，随着障碍物密度的增加，两个
算法的成功率都在下降，因为穿越障碍物变得越来越困难。
但是，修改后的 APF 在所有四个地图上的成功率仍然较
高。可以观察到，标准 APF 的成功率图在地图 2 处有一
个峰值，因为如前所述，参数已调整以使标准 APF 在地
图 2 中运行。

Fig. 10: 标准 APF 和修改 APF 在各种环境中的平均相对
长度。

从图 10 可以看出，修改后的 APF 在几乎所有地图上表
现更好，平均而言生成的路径比标准 APF 更短，除了在
障碍物密度最低的地图中。这一小的偏差可能是由于采样
的性质。在地图中生成样本轨迹时，所有样本比使用标准
APF 在同一点生成的轨迹更差（即更长）的可能性是存在
的。在障碍物密度非常低的地图中，这种可能性更高，因
为相较于障碍物密度高的地图，样本有更多的空间可以探
索而不受障碍物的影响，而高障碍物密度地图中的样本轨
迹由于众多障碍物已经被限制在有限的空间内，因此产生
类似且在大多数情况下更好的样本。这可能导致我们观察
到的非常低密度地图中，修改后的 APF 的最终平均长度
略高于标准 APF。
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Fig. 11: 四张具有均匀障碍密度的地图。

1) 具有不同障碍物密度的地图 : 为了评估改进 APF 的
实时适应性，初始点和目标点被以良好分布的方式选择，
以便于一些轨迹会从高障碍密度到低障碍密度反之亦然，
而其他一些则相应反向，从低到低和从高到高的障碍密度
进行导航。标准 APF 由于固定的参数值，无法在障碍密
度变化的地图上生成所有七次运行的轨迹。改进 APF 成
功地实现了 57.143 % 的成功率，证明它可以适应障碍密
度的实时变化。

Fig. 12: 具有不同障碍密度的地图。

V. 结论
本研究提出了一种基于人工势场的新路径规划算法，主
要关注其对环境中静态变化如障碍物密度的适应性和鲁棒
性，同时优化路径长度，并仅使用方向向量作为输入以导
航到目标。改进的人工势场算法引入了随机采样以克服局
部极小值，在模拟中展示了更平滑和更安全的路径。尽管
仅在圆形障碍物中进行了测试，它可以扩展以处理复杂形
状。其性能取决于诸如采样方差和样本数量等超参数，这
些参数影响稳定性和计算成本。未来的工作可能探索基于
局部障碍物密度的自适应调整和实际验证。与改进的人工
势场一起，提出的用于计算方向向量的无线射频源搜索算
法也被发现相当精确。然而，这种无线射频源搜索算法仅
适用于视线情况下；如果没有视线，飞行器会由于实际因
素如噪声和多路径效应而对哪个角度测量值产生困惑。通
过使用更多天线和估计技术来增强鲁棒性，以及在现实世
界中的实验，可以成为未来开发的重点。

Appendix
A. 当 RF 源寻求算法中的 det(A) = 0

如果 det(A) 变为零，则系统 x = A−1b 不再有唯一解。
这种情况可能导致两种不同情况：或者没有解，或者有无
穷多个解。

Fig. 13: 无解情况当 det(A) = 0 。

在没有解的情况下，与 A1A2 和 A3A4 的 AoA 对应的
方向向量在无人机机体坐标系中是平行的，如图 13 所示。
这种情况表明 RF 信号源相对于无人机的位置距离极大，
实际上显得在无限远处。在这种情况下，结果方向向量（记
为 d⃗s ）可以假设与任何一个计算出的方向向量对齐，因
为它们在大小和方向上是相同的：

d⃗s = d⃗12 = d⃗34. (50)

Fig. 14: 当 det(A) = 0 时的无限解情况。

在第二种情况下，存在无限多个解，方向向量保持平行；
然而，源点、A1 和 A2 的中点，以及 A3 和 A4 的中点是
共线的。这种配置在图 14 中有所展示。这里，一个方向
向量朝向另一个方向，也朝向无人机体内坐标系中的 RF
源。这意味着缩放后的方向向量在无限多个点相交，导致
系统有无限多的解，在这种情况下，可以假设结果方向向
量 d⃗s 再次与上面所示的任一计算方向向量对齐。
这两种情况的出现都是由于矩阵 A 未能提供唯一映射
所导致的，正如其奇异性（det(A) = 0 ）所指示，致使得
到的方向向量被赋予一个近似值，以便在后续迭代运行算
法时，行列式将变为非零，系统将获得唯一解。

B. 射频源寻找算法的无效解集
当解决这组四个方程的解不可行时，会出现另一种情况，
特别是当 k12 或 k34 变为负数时。这种结果对应于方向向
量（d⃗12 或 d⃗34 ）的反转，使其指向相反的方向，这不是一
个物理上有效的解。
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Fig. 15: 在 A12 & A34 处发散的方向向量。

然而，这种情况并不会带来显著的问题，因为它仅在两
个线性阵列的方向向量发散时发生，如图 15 所示。数学
上反转这些向量将产生一个交点，从而估计出一个错误的
信号源位置（Sinc ）。尽管如此，这种发散的向量在实际
的现实场景中是不可行的，因为没有任何单一的射频信号
源可以发射这种配置的信号，除非存在大量的噪声，在这
种情况下，应在此之前实施类似 MUSIC 算法的技术来滤
除噪声。
因此，可以忽略负标度因子 k12 或 k34 作为实际问题。

C. 三天线配置

推导信号源位置的方法也可以适用于如上所述的三个天
线配置。通过使来自不同阵列的两个天线重合，该配置实
际上简化为两个不同的偶极子。例如，通过使天线 A2 和
A3 重合，它们的位置向量变得相同（r⃗2 = r⃗3 ），从而允许
将所有 r⃗3 实例替换为 r⃗2 及其相应的值，如图 16 所示。

Fig. 16: 一个具有 3 根天线的任意天线配置。

遵循与使用四个天线相同的推导过程，所得到的方程组
（Ax = b ）表示为：

A =


1 0 0 x2+x4

2 − xd24

0 1 0 y2+y4

2 − yd24

1 0 x1+x2

2 − xd12
0

0 1 y1+y2

2 − yd12 0

& b =


x2+x4

2
y2+y4

2
x1+x2

2
y1+y2

2


(51)

该系统的解仍然是 x = A−1b ，& 。对于一个唯一的解，
A 的行列式必须满足 det(A) ̸= 0 。这个过程最终得出源
的坐标和方向向量。
在四天线和三天线配置中，推导精确使用两个线性阵列

来确定坐标 (sx, sy) 。然而，使用多于两个阵列也是可能
的，并将系统转变为一个超定系统。该设置中可用的测量
次数多于所需的最小值，可以使用估计技术，如最小二乘
估计，来求解坐标，以一种在所有线性阵列中最小化误差
的方式获得。
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