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无人机蜂群轨迹预测研究

张根源，林智伟，唐旭，雷凯文

（西北机电工程研究所  一部， 咸阳  712099）

摘 要： 传统防空火控算法中的轨迹预测模型无法对复杂的无人机蜂群进行有效轨迹预测，而现有针对无人

机机动轨迹的预测研究通常只考虑单个无人机，模型量级过大。为了准确且快速地预测无人机蜂群轨迹，提出

一种面向蜂群的轨迹预测方法。在获得蜂群轨迹后，首先采用具有噪声的基于密度的聚类（DBSCAN）方法对

其进行聚类，判断出蜂群中各个无人机的类别；然后基于分形算法，判断无人机轨迹是简单轨迹还是复杂轨迹；

最后采用卡尔曼滤波进行简单轨迹预测，基于长短期记忆（LSTM）网络方法进行复杂轨迹的预测。结果表明：

本文提出的无人机蜂群轨迹预测方法的预测误差远小于仅采用卡尔曼滤波方法的预测误差，且预测时间小于

仅采用 LSTM 网络方法预测的时间，可以较为准确地预测蜂群中不同集群无人机的轨迹，能够为反无人机蜂群

火控解算提供参考。
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Research on trajectory prediction of UAV drone swarm
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Abstract： The trajectory prediction model of traditional weapon control algorithm cannot effectively predict the 
complex trajectory of drones. Besides， the single UAV is usually considered in current research on complex trajec⁃
tory prediction， which has huge amount of calculation. To predict the trajectory of UAV drone swarm quickly and 
accurately， a method of trajectory prediction for UAVs is proposed. After obtaining the trajectory of drone swarm， 
the clustering is conducted firstly based on DBSCAN （density-based spatial clustering of applications with noise） 
method to judge the category of each UAV in drone swarm. Then the trajectory complexity of UAV is judged 
based on fractal algorithm. Finally， Kalman filter is used for simple trajectory prediction， and the long short-term 
memory （LSTM） network method is used for complex trajectory prediction. The results show that the prediction  
error of the proposed trajectory prediction method for UAVs is less than that of Kalman filter， and the prediction 
time is less than that of LSTM network method， which can predict the trajectory of different swarm UAVs in 
drone， and provide scientific basis for anti-UAV swarm calculation.
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0　引  言

2020 年，亚美尼亚士兵被阿塞拜疆使用的无

人机攻击，战争惨烈令人不忍直视，表明了无人机

在未来战场的作用越来越强。与此同时，美国空

军通过让飞行员操控蜂群来执行战斗任务［1］，大幅

提高了无人机飞行的机动性，使飞行轨迹更加难

以预测。在可预见的未来战争中，无人机蜂群依

靠着高度智能化、灵活性、无人化等性能，会成为

战争中的“利剑”［2-3］。如何在无人机蜂群移动时对

蜂群进行高效毁伤，是反无人机蜂群火控解算的

核心技术所在。而高精度、实时地对无人机蜂群

进行轨迹预测，则是高效毁伤的关键。因此无人

机蜂群轨迹预测是反无人机蜂群火控解算的重要

技术基础。随着无人机蜂群技术的日渐提升，其

灵活性、自主性进一步加强，传统防空反导轨迹预

测算法难以对灵活的无人机蜂群开展高精度的

预测。

目前很少有适用于无人机蜂群整个集群轨迹

预测的研究，对单个无人机轨迹预测的研究方向

主要分为基于模型和基于数据的轨迹预测［4］。对

于基于模型的轨迹预测，乔少杰等［5］提出基于卡尔

曼滤波的动态轨迹预测算法，这种方法常用于实

际的防空火控解算中，适用于多数低机动目标的

轨迹预测问题，但是对于高机动目标的预测精度

比较低；T. Noboru［6］考虑了飞行环境对轨迹预测

的影响，建立了水平飞行时间不确定性随飞行条

件和气象条件变化的自适应预测模型在中等或恶

劣天气条件下都能准确估计飞行时间的不确定

性。在数据化方法中，杨任农等［7］建立基于 BI-
LSTM 神经网络的无人机飞行性能模型，预测结

果较好，这种方法的优点是不用建立飞机运动模

型，单纯从数据角度出发，运用深度学习算法去挖

掘数据背后的飞机运动规律；张宗腾等［8］提出用双

向 GRU 对无人机飞行轨迹进行预测，该方法挖掘

了飞行轨迹坐标点之间的潜在关系，实现了较为

准确的无人机轨迹预测；张宏鹏等［9］引入了卷积神

经网络，设计并训练不同层数和卷积核个数的

CNN 来完成对无人机飞行轨迹的实时预测。上述

方法均只研究单个无人机，没有考虑到“群”的概

念，且需要考虑大量的参数，比如天气、飞行姿态

等无法在战场实时获取的参量。为了追求精确度

忽视了计算复杂性，因此难以适用于战场上实际

的反无人机蜂群的轨迹解算。

在研究时间序列的问题上，深度学习的方法

被广泛应用。长短期记忆（LSTM）神经网络是深

度学习领域应用最广泛的模型之一，可以很好地

适用于机动飞行轨迹的预测［10］。

本文建立无人机蜂群轨迹的 4 维预测模型，利

用蜂群轨迹历史序列以及 LSTM 网络和卡尔曼滤

波模型，对具有多架无人机的蜂群未来某时刻轨

迹位置进行预测。首先采用具有噪声的基于密度

的（Density-Based Spatial Clustering of Applica⁃
tions with Noise，简称 DBSCAN）方法［11］完成对无

人机蜂群轨迹的初始聚类工作；然后基于分形算

法提出轨迹复杂性判断策略，利用分形维数代表

无人机飞行轨迹的空间复杂度，从而判断无人机

飞行是否为复杂的机动飞行或简单的非机动飞

行；针对不同集群、不同轨迹复杂度的无人机轨

迹，选择相应的预测算法，进行分类预测。

1　基于无人机蜂群历史时间序列的

轨迹预测

一个成熟的无人机蜂群通常具有多种类型的

集群，如图 1 所示。不同集群的飞行特性和轨迹不

同，因此在防空火控计算中，需要针对不同集群的

无人机给出不同的未来点预测位置，生成相应的

射击诸元，从而完成对无人机蜂群的高效毁伤。

1. 1　问题建模

对无人机蜂群轨迹的预测即为对蜂群 4 维时

间轨迹序列进行预测。无人机轨迹具有连续性、

时序性和交互性，因此第 i架无人机在 t时刻航迹

图 1 无人机蜂群结构

Fig. 1　Structure of UAV swarm
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点空间三维特征 hi可以描述为

Ci = { li，wi，hi } （1）
式中：li，wi，hi分别为该架无人机在这个航迹点的

经度，纬度，高度。

无人机蜂群包含不同功能的集群。一般来

说，同一个无人机集群中具有一定的防碰撞、交互

补充、路径规划等策略，因此对于某一架无人机来

说，空间上其他飞行器的位置和飞行轨迹也影响

着该架无人机的轨迹，在一个蜂群中，同一个集群

有相似的特征。如俯冲攻击集群具有高速、蛇形

等飞行特点。在实际反无人机火控解算中，很难

提前获取无人机的航向角、俯仰角、滚转角等信

息，为了提高预测精度，更好地挖掘无人机蜂群之

间的交互关系，考虑将空间中其他飞行器轨迹作

为特征输入。此外，不同的集群在空间位置、数

量、速度等特征方面相差比较大。如果考虑整个

无人机蜂群的位置坐标，会大幅增加模型复杂度，

因此只考虑同一集群的无人机轨迹点。为了更好

地挖掘这种交互关系，在具有 k架无人机的某一功

能性集群中，定义第 i架无人机在 t时刻的航迹点

的特征为

g ti = { ht1，ht2，ht3，…，hti，…，htk } （2）
无人机知道集群中其他无人机在 t1 ~tn时间的

轨迹，就可以对 tn+ 1 时刻的轨迹进行预测。因此轨

迹预测问题可以描述为

htn+ 1
i = f ( g t1i ，g t2i ，g t3i ，…，g tni ) （3）

预测 k步的方法为，依次利用前一时刻的特征

迭代 k步，完成 k步预测。面向蜂群的无人机整体

预测方法流程如图 2 所示。

在获得无人机蜂群轨迹后，首先用 DBSCAN
进行聚类，将蜂群轨迹分成不同的类别；然后判断

无人机的飞行轨迹为简单轨迹或者复杂轨迹；对

于简单非机动轨迹用卡尔曼滤波方法预测，对于

复杂机动轨迹用基于 LSTM 的方法进行预测。

1. 2　无人机蜂群聚类

智能化无人机集群作战是目前无人机集群作

战的畅想，对集群目标类型多样性特征进行分析

时，空间多样性是重要的群特征，不同的集群有不

同的空间特征，主要包括各作战目标的速度、空间

位置、空间轨迹复杂度等。比如，在面对数量多、

空间复杂度高的“蜂群”时，如何识别出“蜂群”中

不同类型的集群，会对火控解算、轨迹预测的复杂

度产生影响。

DBSCAN 方法是一种基于空间连通区域中数

据点最大密度的类别划分方法［11］，更适合对空间

轨迹的聚类［12］。此外，在反无人机蜂群的战场上，

很难分清敌方无人机的种类和数量，因此 DB⁃
SCAN 相对于 k-Means 等其他算法需要预先知道

类别才能进行聚类的特性，更适合该建模场景。

本文采用 DBSCAN 对蜂群进行聚类，输入为蜂群

历史三维轨迹序列，输出为集群的类别（序号）。

1. 3　基于分形算法的复杂飞行轨迹判断

在进行无人机蜂群的轨迹演算时，如何快速

演算得到整个蜂群的预测点数据是火控解算的目

标之一。LSTM 虽然可以应对复杂轨迹预测问

题，但是计算开销大，需要预先存储飞机的轨迹信

息，势必会增加火控计算机的计算开销。卡尔曼

滤波预测虽然计算开销小、模型简单，但是无法充

分地挖掘蜂群的信息，无法应对机动性强的飞行

轨迹预测。为了兼顾两者的优势，本文进一步将

蜂群轨迹分成复杂轨迹和简单轨迹两种。采用

LSTM 神经网络与卡尔曼滤波相结合的组合预测

方法。对于简单的非机动轨迹，采用传统的卡尔

曼滤波进行位置预测；对于复杂的机动运动轨迹，

则采用 LSTM 神经网络进行预测。因此，如何进

行预先的轨迹分类成为了先决条件。本文采用分

形算法提取无人机轨迹在空间上的复杂度，从而

判 断 出 无 人 机 飞 行 轨 迹 是 复 杂 轨 迹 还 是 简 单

轨迹。

分形是在尺度和非整数（分形）维度上表现自

相似性的数学结构［13］。由于这些性质，分形几何

可以用来有效地估计几何复杂性。分形维数（FD）

图 2 轨迹预测方法

Fig. 2　Trajectory prediction method
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是描述物体内在形状的非整数值，表示测量的度量

和所使用的尺度之间的关系［14］。在欧几里德几何

中，一条线的维数为 1，平面的维数为 2，而立方体

的维度为 3。然而，分形理论中可以具有这些值之

间的维度，例如 1. 50或 2. 33分维空间。因此 FD 可

以作为数学参量用来描述轨迹形状的复杂程度。

一般获得 FD 的方法为网格计数法，算法如

下：在网格计数法中，将一组定义尺寸 r的网格放

置在待测量的对象上，并且用数量 N的网格完全

覆盖形状；使用包含不同大小框的网格来重复此

过程，将 N的对数与 log 1/r作图，得到的斜率为 k，

如图 3 所示。首先，计算覆盖形状所需的网格数

N，每个不同边长 r。在这个例子中，对于 r= 1 的

网 格 大 小 ，一 个 网 格 就 足 以 覆 盖 形 状 ；对 于

r= 1/2，需要 4 个网格；对于 r= 1/4，需要 16 个网

格；对于 r= 1/8，需要 64 个网格；对于 r的几个值

重复该过程。然后，将 logN对 log 1/r作图并拟合

成直线，拟合的斜率给出了 FD 的估计度量。三维

图像的分形维数计算，可以用类似的箱子计数法，

与之不同的是，用三维的“箱子”代替二维的“网

格”来进行覆盖。

1. 4　基于 LSTM 复杂轨迹预测

LSTM 网 络 是 RNN（Recurrent Neural Net⁃
work）的变体，能够很好地避免 RNN 解决长时间

序 列 问 题 时 存 在 的 梯 度 消 失 或 梯 度 爆 炸 的 缺

点［15］。LSTM 和 RNN 具有相似的输入和输出，但

是 LSTM 具有更加复杂的网络结构。信息选择性

地穿过门，门使 LSTM 的 cell 作为一个记忆单元，

记忆单元可以存储输入特征并且每个时间戳更新

cell。LSTM 的结构如图 4 所示。
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~
= tanh [ ]W C( )ht- 1，xt + bC

Ct = ftCt- 1 + it Ct

~

ot = μ [ ]WO( )ht- 1，xt + bo

ht = ot tanh Ct

（4）

式中：W f，W i，W C和WO 为系数矩阵；b f，b i，bC和 bo

为偏差矩阵。 ft决定在 cell 阶段抛弃哪些信息，这

个层通常被称为遗忘层，遗忘层的输出是 0~1 的

随机值。 it和 Ct决定单元新加入的信息，这一层被

称为输入层。

如果无人机集群的轨迹为简单轨迹，则采用

卡尔曼滤波进行轨迹预测。卡尔曼滤波是目前火

控算法中常用的轨迹预测模型［16］，通过观测数据

对系统最优状态进行估计，适用于简单非机动的

轨迹，本文不做过多赘述。如果无人机集群的轨

迹为复杂机动的轨迹，则将该集群所有轨迹序列

作为特征矩阵输入 LSTM 模型，输出该集群中所

需预测的某架无人机轨迹。

（a1） N=1
（a） 网格划分

(b) 网格作图

（a2） N=4 （a3） N=16

图 3　网格计数法

Fig. 3　Grid counting algorithm

图 4 LSTM 结构

Fig. 4　Structure of LSTM
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2　仿真实验与分析

2. 1　轨迹数据选取与预处理

本文实验从某蜂群数据库中选取一段 70 s 的
无人机蜂群数据。该数据库中包括外场试验获取

的飞行样本真值数据（侦察机数据与俯冲轰炸机

数据）和对特定无人机的仿真模拟数据等（拦截、

干扰、反辐射、补充群数据）。将不同集群无人机

飞行数据按照相同的时间基准放置在同一个坐标

系中，代表无人机蜂群的不同集群，形成一个完整

蜂群，将其作为本文的验证对象。含有 7 个不同类

型的无人机蜂群，分别为侦察群（5 架），2 个拦截群

（一共 40 架），反辐射群（20 架），干扰群（5 架），轰

炸群（5 架）以及补充群（5 架）。仿真环境为 Intel
（R）Core（TM）i5-9500 CPU@3. 00 GHz 处理器，

仿真平台为 Matlab 2020a。
对于“低小慢”目标来说，从弹丸击发到命中

目标的时间大概为 1~3 s，为了满足这种实时性，

预测步长需要大于 3 s。数据集点的间隔为 20 ms，
本文选用 185 个点为预测点。对数据进行预处理，

飞行样本及聚类结果如图 5 所示。

图 5 中，聚类结果中标号 1 的轨迹为侦察无人

机集群的轨迹，标号 2 的轨迹为补充集群的轨迹，

标号 3 的轨迹为电子对抗集群的轨迹，标号 4 和 5
的轨迹为俯冲轰炸集群的轨迹，标号 7 的轨迹为反

辐射集群的轨迹，标号 6 和 8 的轨迹为两个拦截集

群的轨迹。从图 5 可以看出：基于 DBSCAN 的蜂

群聚类方法将输入的具有蜂群三维轨迹序列自动

聚类为 8 类，其中 7 类为正确分类，一类（一架俯冲

轰炸集群中的无人机轨迹）为错误分类。因此，基

于 DBSCAN 的蜂群聚类方法聚类效果良好，而且

不需要预先知道蜂群聚类的类别数量。

在进行完聚类工作后，需要对无人机轨迹进

行复杂度的判别。本文设置分形维数（FD）大于

1. 5 的为复杂轨迹，小于 1. 5 的为简单轨迹，计算结

果并判断。图 5 中标号 3，4，5（电子对抗群和俯冲

轰炸群）的轨迹分形维数均大于 1. 5，判定其为复

杂飞行轨迹；其他集群轨迹分形维数均小于 1. 5，
判定其为简单飞行轨迹。综上，用分形维数可以

很好地描述无人机飞行轨迹的复杂度。某架蛇形

俯冲机轨迹（判断为复杂轨迹）的无人机的分形维

数为 1. 769 9，如图 6 所示。某架普通侦察机轨迹

（判断为简单轨迹）的分形维数为 1. 132 6，如图 7
所示。

图 6 蛇形俯冲无人机轨迹

Fig. 6　Trajectory of serpentine landing UAV

图 5 蜂群聚类

Fig. 5　Drone  clustering

图 7 侦察机轨迹

Fig. 7　Trajectory of reconnaissance UAV
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2. 2　轨迹预测分析

本文先用大量数据训练 LSTM 模型，再用训

练好的模型进行实时迭代与更新。LSTM 仿真参

数如表 1 所示。

损失函数采取均方误差函数，公式为

EMSE = 1
N ∑

i= 1

N

( Pi - T i )2 （5）

按照上述模型和参数设置对无人机蜂群进行

训练和预测，预测各个无人机未来时刻的位置（预

测 185 个样本点，一共 3. 7 s）。将 LSTM 与卡尔曼

滤波、BP 神经网络的预测结果进行对比。选取两

个飞行轨迹（简单轨迹和复杂轨迹）在 x、y、z方向

上的预测结果如图 8 所示。对于简单轨迹来说（图

8（a）~图 8（c）），传统的卡尔曼滤波可以很好地进

行预测，而对于复杂的轨迹（图 8（d）~图 8（f）），卡

尔曼滤波和 BP 神经网络预测的误差比较大。而

LSTM 可以应对复杂的轨迹预测问题，预测准确

度较高。单一特征的预测准确度小于多特征的预

测准确度，说明对于蜂群的预处理，聚类是非常重

要的，可以挖掘传统算法无法计算的同集群中无

人机的飞行特征（如防碰撞策略）。

（a） 简单轨迹 x方向预测结果

（b） 简单轨迹 y方向预测结果

（c） 简单轨迹 z方向预测结果

（d） 复杂轨迹 x方向预测结果

（e） 复杂轨迹 y方向预测结果

表 1　参数设置

Table 1　Parameter setting

参数

LSTM 层数

学习率

优化器

迭代次数

实验设置

3

0. 006 11

adam

1 000

参数

损失函数

第一层隐藏神经元个数

第二层隐藏神经元个数

第三层隐藏神经元个数

实验设置

MSE

64

32

32
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（f） 复杂轨迹 z方向预测结果

图 8 简单轨迹与复杂轨迹在不同方向上的预测结果

Fig. 8　Prediction results of simple and 
complex trajectories in different directions

对整个蜂群的各个集群进行轨迹预测验证，

侦察群、抗干扰群、蛇形俯冲群、蛇形盘旋群的预

测结果结果如表 2 所示。评判指标选择平均绝对

误差，公式如式（6）所示。

EMAE = 1
n ∑

i= 1

n

|Pi - T i | （6）

从表 2 可以看出：对于简单轨迹的预测，四种

方法的预测效果相差不大，均可满足防空武器对

无人机的毁伤要求［17］；对于复杂轨迹的预测，四种

方法得到的精度相差较大，LSTM 多特征方法的

预测效果最好。

考虑到预测的实时性，在实际的反无人机蜂

群任务中，前期的预处理（聚类，轨迹复杂度判别）

可以在雷达搜索到蜂群目标后立即开始计算，对

实时性要求较低，但是对于火控算法中的轨迹预

测问题，需要考虑在随动调转、弹丸飞行等命中目

标无人机之前的时间，实时性要求较高［18］。三种

方法预测具有 20 架的无人机蜂群（不包括拦截群

和反辐射群）所需要的总时间如表 3 所示。

综上，卡尔曼滤波可以对简单轨迹进行准确

而快速的预测，LSTM 在预测复杂轨迹时的精度

最好。本文提出的 LSTM 与卡尔曼滤波相结合的

方法综合了两种方法的优势，较为准确地预测了

整个无人机蜂群轨迹，并且兼顾了计算的实时性。

3　结  论

1） 本文采用的 DBSCAN 蜂群轨迹聚类方法

可以有效地对蜂群轨迹进行聚类，聚类结果可以

作为 LSTM 预测网络的输入。

2） 基于分形算法的复杂飞行轨迹判断方法可

以通过分形维数有效地描述无人机飞行轨迹的空

间复杂度，为选择合适的蜂群轨迹预测方法提供

基础。

3） 蜂群轨迹预测方法采用 LSTM 预测复杂轨

迹，用卡尔曼滤波预测简单轨迹，这种方法能够相

对准确地预测无人机蜂群轨迹，并且兼顾了计算

实时性。
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