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对抗环境下多无人机轨迹规划与动态三维重建
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摘　 要: 无人机集群已经在俄乌冲突等现代战争中常态化运用,成为对敌打击和侦察的重要力量。 面向未来海上无人集群智

能作战需要,亟须研究无人机集群在对抗环境下的密集障碍规避、非合作目标协同绕飞与三维重建的问题。 为提升无人集群

在复杂海上环境中的自主感知与协同建模能力,提出一种面向动态环境的集群智能规划与三维重建一体化方法。 首先,在协

同轨迹规划阶段,提出了基于领航者的无人机协同跟踪方法,领航机负责实时锁定并跟踪战舰等高价值非合作目标,僚机通

过队形保持机制维持编队稳定。 其次,当遭遇无人集群移动障碍时,通过路径重规划与机动动作实现威胁规避,并在安全通

过后迅速恢复目标追踪。 最后,在无人机集群抵近兴趣目标后进入动态三维重建阶段,设计了多无人机协同绕飞与三维重建

方法,实现对非合作机动目标的多视角观测与动态三维重建。 通过海上仿真试验表明,文中所提出的方法使得无人机集群在

复杂对抗环境下自主完成对战舰的实时跟踪与高效重建,能够兼顾任务完成率与飞行安全性,为无人机集群在未来战场的侦

察监视和情报获取任务提供了有效方案。
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Abstract: Unmanned aerial vehicle ( UAV) swarms have become a normalized element of modern warfare-as
exemplified by the Russia-Ukraine conflict-serving as critical assets for strikes and reconnaissance. To satisfy the
requirements of future maritime swarm operations, it is imperative to investigate dense-obstacle avoidance,
cooperative bypass of non-cooperative targets, and three-dimensional reconstruction for UAV swarms operating in
adversarial environments. To enhance autonomous perception and cooperative mapping in complex maritime
scenarios, this work proposes an integrated approach for swarm intelligence planning and 3D reconstruction tailored
to dynamic environments. Initially, in the cooperative trajectory planning stage, a leader-based UAV cooperative
tracking method is proposed. The leader UAV is responsible for real-time locking and tracking of high-value non-
cooperative targets such as warships, while the follower UAVs maintain formation stability through a formation-
keeping mechanism. Furthermore, when encountering mobile obstacles from other unmanned swarms, the swarm
avoids threats through path re-planning and maneuvering actions, and quickly resumes target tracking after safely
passing through. Ultimately, in the dynamic 3D reconstruction phase, after the UAV swarm approaches the target of
interest, a multi-UAV cooperative circumnavigation and 3D reconstruction method is designed to achieve multi-
perspective observation and dynamic 3D reconstruction of non-cooperative maneuvering targets. Sea-based
simulation experiments demonstrate that the methods proposed in this paper enable the UAV swarm to autonomously
complete real-time tracking and efficient reconstruction of warships in complex adversarial environments, balancing
mission completion rate and flight safety. This provides an effective solution for the reconnaissance, surveillance,
and intelligence gathering tasks of UAV swarms in future battlefields.
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　 　 无人机已成为现代战场获取大规模态势信息的

关键工具,广泛用于实时侦察、战场地图构建与目标

区域监视。 传统平面视频虽能提供连续影像,但难

以完整还原目标的三维形态与细节,限制了对目标

结构与关键特征的判断[1]。 基于多视角的三维重

建则能显著提升几何与表面特征刻画,从而改善情

报分析与决策支持。 单机在精确机动与目标跟踪上

具备优势,但视角受限、完成全方位观测通常耗时且

在对抗环境中风险高[2];相比之下,多无人机协同

并行采集可实现快速立体拍摄与绕飞,显著缩短观

测时延、提高冗余与鲁棒性,更适用于复杂敌对环境

下的高质量三维重建与情报获取。
本文任务涉及的关键技术包括编队队形设计、

轨迹规划,以及三维重建,其目标是在复杂作战环境

下实现多机协同、高效观测和数据获取。
不同队形可针对任务需求实现协同观察、目标

打击或信息采集等功能。 例如,毛琼等[3] 提出 V 字

形队形,因对称结构可减少飞行阻力,从而节省能

耗;Zhu 等[4]提出圆形队形,适用于均匀空间覆盖的

协同探测,可提高目标观测效率;周末等[5] 对无人

机蜂群作战研究中指出美国、英国、俄罗斯等国家在

蜂群技术领域开展了系统而深入的研究,蜂群作战

模式借鉴自然界集体行为,通过分布式协同控制实

现大规模灵活任务执行,具有较强鲁棒性;于澎

等[6]通过研究美国、俄罗斯、澳大利亚等国家“忠诚

僚机”项目分析了“忠诚僚机”在体系对抗中的作

用。 “忠诚僚机”模式强调无人机与载机的紧密协

作,可在高风险环境中提高任务成功率。 上述算法

在单一任务取得了较好的效果,但在对抗环境下目

标快速跟踪、避障后队形恢复以及观测最优队形等

方面仍存在显著的挑战。
复杂对抗环境无人机需要躲避敌方无人机以确

保无人机能够安全抵达目标,降低摧毁的风险,提高

无人机任务成功率。 轨迹规划算法主要包括基于图

的搜索算法、基于采样的算法、基于最优控制的算

法、基于人工势场的算法,以及基于强化学习的算法

等。 Ju 等[7]提出改进的 A∗算法在无人机路径规划

中,搜索速度快、路径平滑、计算量小、可应对动态环

境,并且仍能保证近似或全局最优路径,但无法解决

目标与障碍物移动场景。 Karaman 等[8] 提出 RRT∗

算法,快速生成可行路径并渐进最优,但无法适应动

态环境。 香港大学团队[9] 提出了一种基于深度强

化学习的端到端方法,实现了四旋翼无人机在多动

态障碍物环境下的自主安全导航,但该算法并未针

对目标移动情况进行研究。 Agirrebeitia 等[10] 提出

人工 势 场 法 存 在 局 部 最 优 和 路 径 卡 死 问 题。
Falanga 等[11]提出控制无人机相机朝向指向目标的

PAMPC 算法,提高观测性。 Sinha 等[12] 提出环绕包

围目标的规划算法,但上述算法只能适用于固定目

标,针对移动敌方船舰仍具挑战性。
神经渲染领域的最新进展[13] 使得基于无人机

数据的逼真场景重建成为可能。 基于学习的方法在

结构光运动(structure from motion, SfM) [14 - 17] 和多

视图立体(multi-view stereo, MVS) [18 - 20] 中利用了

大规模数据集,使得 SfM 和密集重建能够端到端可

微分地进行,但他们仍局限于静态场景。 Choi 等[21]

结合 3D 基础模型和人体网格重建模型提出一个能

够实现真实感渲染的无人机动态场景框架。 Wu
等[22]在 3D Gaussian splatting(3D-GS)算法基础上引

入时间维度,提出针对动态环境的 4D Gaussian
splatting(4D-GS),实现三维重建。 现有方法在海洋

场景中由于特征稀少,以及在多无人机快速动态任

务中由于视角差异和目标变化,往往难以实现完整

而精确的建模。
针对现有方法在复杂动态环境下避障、队形保

持和三维观测方面的局限,本文提出了多无人机协

同避障与绕飞算法,并结合 4D Gaussian splatting 技

术,实现对非合作目标的高精度三维重建。

1　 任务描述

本文旨在海上作战场景实现无人机对敌方关键

船只的精准观测并实现三维重建。 为达到高效的任

务效率和减少被敌方毁坏的可能,无人机需要躲避

敌方无人机并实现对动态目标的追踪。
整体流程包括以下 4 个阶段:1)多无人机间的

信息感知和共享捕捉目标和障碍物位置,并获得友

机信息;2)针对捕捉的战场信息实现任务决策,自
适应编队飞行,提高任务执行效率;3)轨迹规划用

于实现对敌方障碍的规避、目标的持续追踪,以及编

队的稳定保持;4)三维重建通过融合多视角观测数

据,重建目标场景的几何结构与纹理信息,从而为后

续分析与决策提供精确的三维模型支持。 图 1 展示
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了本文任务涉及关键技术的结构图,从信息感知与

任务决策出发,通过轨迹规划与编队队形控制,实现

目标 跟 踪、 绕 飞 观 测 和 动 态 避 障, 并 利 用 4D
Gaussian splatting 进行三维重建。

图 1　 任务关键技术结构

Fig. 1　 Framework of key technologies for the mission

2　 无人机协同绕飞与避障任务规划

2. 1　 编队队形设计

面向本文任务编队队形设计,需要保证无人机

抵近过程快速靠近,便于避障;绕飞过程需要保证提

高无人机观测性。
如图 2 所示,本文设计编队包括两类:1)一字

形,保证无人机快速追踪目标;2)圆形,保证无人机

高观测性。 队形变换根据与目标和障碍物距离自动

决策。 当距离目标较远且附近没有障碍物,保持一

字编队追踪抵近目标;当距离目标较远且周围有障

碍物,无人机设定局部目标点保持一字编队,但在避

障过程无需保证编队形状,提高避障性能同时又能

快速恢复队形;当距离目标较近,转换为圆形编队。

图 2　 不同场景下的无人机编队队形

Fig. 2　 UAV formation patterns in different scenarios

　 　 宗群等[2]指出 Leader-follower 法是目前最常用

的编队控制方法。 本文选定一个 Leader 无人机执

行追踪和绕飞算法,follower 无人机只需采取相应队

形跟随算法。 除此之外,所有无人机都有避障算法,
这将在轨迹规划里详细介绍。 所有无人机控制算法

参考 Jacquet 等[23]提出的 NMPC 算法。 优化问题总

结如下:

min
xk,uk

∑
N

k =0
xk - xr,k 2

Q + ∑
N-1

k =0
uk - ur,k

2
R (1a)

s. t. x0 = x(t) (1b)

xk+1 = f(xk,uk),k = 0,1,…,N - 1 (1c)

u- ≤ uk ≤ u-,k = 0,1,…,N - 1 (1d)

式中:xk = [pT
k ,vT

k ,ηT
k ,ωT

k ]∈R12,ηk = [φk,θk,ψk] T,

uk = [ f
·

k,1, f
·

k,2, f
·

k,3, f
·

k,4]。 其中:k 为时间步,ηk、ωk

分别为无人机的姿态和角速度,pk、vk 分别为无人机

位置和速度,fk 为无人机推力,xk、uk 分别为无人机

状态和控制输入。 式(1a)目的是使用最小的控制

力,最小化与参考轨迹的偏差。 式(1b)表示无人机

初始状态。 式(1c)、(1d)表示无人机动力学模型和

控制输入限制。
在维持编队队形过程中,跟随无人机只需获取

期望的位置,即可进行轨迹规划,轨迹点可表示为

ptraj = (vleader + v0)d
^ (2)

式中:ptraj为无人机下一步路径点,由 NMPC 控制无

人机到达;vleader为领航无人机速度,v0 用于调节跟随

无人机到达指定位置速度,d
^
为此时跟随无人机与

到达目标点的方向向量。 本文设定 Fa,Fb,Fc,分别

为图 2(a) ~ 2(c) 3 种编队飞行模式。 对于每个无

人机,3 种决策模式分别与无人机与障碍物距离和

目标距离有关,可以表示为

F =
Fb, ‖dobs‖ < r1
Fc, ‖dgoal‖ < r2
Fa, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

式中:F 为无人机决策编队队形,r1、r2 分别为预设

值。 r1 越小,避障区域越小,往往避障时间缩短,但
危险系数提高;r2 设定与绕飞半径有关,本文设置比

绕飞半径大 δ 作为缓冲余量,增强动态目标追踪绕

飞的鲁棒性;dgoal、dobs分别为无人机与目标和障碍物

之间的距离。 最终实现无人机集群自主变换队形。
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2. 2　 轨迹规划

下面详细介绍领航无人机轨迹规划以及所有无

人机都具备的避障算法设计。
首先,领航无人机在 Fa 编队模式下,需要引领

所有无人机追踪动态目标。 本文假设无人机已经获

取目标位置和速度,可以得到无人机与目标之间的

方向向量 d
^
goal。 领航无人机追踪轨迹表示为

Pa = (vgoal + v1)d
^
goal (4)

式中: vgoal 为目标速度,v1 为人为设定追踪速度,本
文取 v1 = 2 m / s;Pa 为无人机在 Fa 编队模式下的路

径点。
Fb 编队模式下,本文改进 Ma 等[24]提出的改进

RRT 算法,提出 RT-RRTC,如图 3 所示为该算法流

程图,采用 RRT-Connect 能够实现同时躲避动态障

碍物和动态目标。 RRT-Connect 每次有效路径形成

后,本文将第 1 个采样点,即与根节点直接相连的采

样点,作为有效路径点,并将该采样点作为新的根节

点。 下一次探索从新的根节点开始,探索新的路径。
此过程持续进行,直到新的根节点到达目标范围。

图 3　 避障算法流程

Fig. 3　 Flowchart of the obstacle avoidance algorithm

从图 3 中可以看出,RRT 探索根节点实际上就

是无人机在 Fb 模式下的轨迹点 Pb,RRT 会在无人

机未来位置 Pb 作为起点进行探索,这虽然提高了规

划效率,但如果无人机距离 RRT 探索起点太远容易

导致路径过时,与障碍物发生碰撞。 因此本文环境

下,设定无人机与 RRT 探索点距离 dh < d∗,否则不

再选取新的根节点探索。 d∗越大探索效率越高,但
是越容易与障碍物发生碰撞,反之亦然。

除此之外,RRT 的探索范围和步长需要动态变

化。 因为目标和障碍物均为移动情况,传统 RRT 的

规划算法规划效率低,因此,Ma 等[24] 提出的算法

中,设计了根据无人机位置和目标自适应变化探索

范围的算法,本文称采用自适应调整探索范围与步

长算法的 RRT 为 I-RRT。 定义探索范围(Px,Py,
Pz)可以表示为

Px = xstrat + rssin(θ)cos(ψ)

Py = ystart + rssin(θ)sin(ψ)

Pz = zstart + rscos(θ)

ì

î

í

ïï

ïï
(5)

式中:俯仰角 θ∈(0,π),偏航角 ψ∈(0,2π),rs 正
比于无人机与目标之间的距离,xstrat,ystrat,zstrat为无

人机实际位置。 从式(5)可以看出,取值范围始终

受到起始点和无人机与目标之间距离的约束。 此

外,距离目标较远应该调大步长,反之,可以减小步

长,步长 s 设计可以表示为

s =
d0

k0
(6)

式中:d0 为无人机与局部目标点距离, k0 为调节

系数。
为保证脱离障碍物之后快速恢复 Fa 编队模式

以及轨迹规划效率,本文并不直接把敌方船只当作

目标,而是沿敌方船中心连线方向,选取离开障碍物

群后距离为 k1 的位置作为领航无人机的目标点。
其余无人机的目标点则根据 Fa 编队位置确定,通过

这种设置,最终的避障目标在保持 Fa 编队结构的同

时,避免了在无障碍物情况下仍进行不必要的避障

规划,从而提高了算法的运行效率。
Fc 编队模式下,无人机需要执行绕飞观测。 该

过程相机始终朝向目标。 通过无人机位置和目标位

置即可计算出期望的偏航角 ψuav,可以表示为

ψuav = arctan 2(ygoal - yuav,xgoal - xuav) (7)
式中:(xgoal,ygoal)为目标水平位置,(xuav,yuav) 为无人

机实际位置。 本文绕飞轨迹表达式分别表示为:
θ( t) = θ0 + ωt (8)

x( t) = xgoal + r cos(θ( t)) (9)
y( t) = ygoal + r sin(θ( t)) (10)

z( t) = zgoal (11)
式中:θ0 为初始无人机与目标点的夹角, ω 为自定

义的绕飞角速度, r 为绕飞半径, ( x ( t), y ( t),
z( t))为 Fc 编队模式不同时间的路径点 Pc。

3 种模式下的路径点集合 Pa, Pb 和 Pc 最后都

会发布给 NMPC 控制执行,形成可执行的无人机

轨迹。
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2. 3　 三维重建

Mildenhall 等[25]提出的基于体渲染的 NeRF 三

维重建算法存在训练慢、推理慢的缺点,实时性不

够。 面对动态场景,传统的 3D-GS 算法无法重建高

质量图像,本文采用 Wu 等[22] 提出的 4D-GS 算法,
在三维高斯的基础上引入了时间维度,每个高斯不

仅包含空间位置、形状和颜色等属性,还包含随时间

变化的运动信息(如速度或轨迹)。 图像重建的损

失函数可以表示为

L = | I
^
- I | + Ltv (12)

式中: I
^
为预测图像,I 为真实图像。 | I

^
- I | 为像素

差的绝对值,通常称为 L1 color loss。 Ltv 为总变差

损失,用于约束生成图像的平滑性,抑制噪声或锯

齿边缘。 如图 4 所示展示了训练过程,从初始随

机点( Iter 0)开始,随着迭代次数增加(Iter 3 000、
Iter 20 000),场景逐渐清晰,物体结构和细节不断被

优化并完整重建。

图 4　 4D 高斯模型训练过程[22]

Fig. 4　 Training process of the 4D Gaussian model[22]

3　 实验

3. 1　 评价指标

Falanga 等[11]指出相机视野中心往往相机畸变

引起的误差较小,且不容易丢失目标。 为了评价绕

飞观测过程拍摄质量,本文计算了目标中心在相机

的像素位置以及其方差和均值。 对于路径规划本文

考虑避障的成功率和路径规划效率。 除此之外,为
了评价建模质量,本文使用如下 3 个评价指标:

　 　 1)峰值信噪比(peak signal-to-noise ratio,PSNR),
衡量图像重建的峰值信噪比,值越高表示重建图像

越接近原始图像,误差越小,定义如下:

SME = 1
HW ∑

H

i = 1
∑
W

j = 1
(I( i,j) - Î( i,j)) 2 (13)

RPSN = 10·log10
L2

SME
( ) (14)

式中:SME为残差均方,RPSN为峰值信噪比,I 为原始

图像,I
^
为重建图像, H、W 分别为图像高和宽,L 为

图像像素最大值。
2)结构相似性指数( structural similarity index,

SSIM),衡量图像结构相似性、亮度和对比度保真

度,值范围为 [0,1],越接近 1 表示越相似,定义

如下:

MSSI(I,Î) =
(2μI μ Î + C1)(2σIÎ + C2)

(μ2
I + μ2

Î + C1)(σ2
I + σ2

Î + C2)
(15)

式中:MSSI为结构相似性指数,μI、μ Î 分别为图像均

值,σ2
I 、σ2

Î 分别为图像方差,σI Î 为图像协方差,C1、
C2 为稳定常数。

3)感知相似性( learned perceptual image patch
similarity,LPIPS),基于感知特征的图像相似性指

标,更符合人类视觉感知,值越小表示生成图像与原

图在视觉上越相似,定义如下:

SLPIP(I,I
^) =∑

l

1
HlWl

∑
h,w

wl☉(ϕl (I)h,w - ϕl (Î)h,w)2
2

(16)
式中:SLPIP为感知相似性,ϕl ( I)为在深度网络某一

层提取的特征,w l 为该层特征加权参数,Hl、Wl 分别

为该层特征图尺寸。
3. 2　 实验环境设置

在 Ma 等[24] 提出框架下,采用标准 RRT、I-RRT
算法作为路径算法分别称为 Dynamic-RRT 和 RT-RRT
作为对比算法,验证所提算法 RT-RRTC 的效率和成

功率优于现有算法。 本文设计了动态障碍物环境,
分别有 3 ~ 12 个障碍物,如图 5 所示为本文算法在

12 个动态障碍物环境下躲避动态障碍物同时追踪

动态目标示意图。

图 5　 RT-RRTC 算法在不同时间步的目标追踪示意(从左到右时间递增)
Fig. 5　 Visualization of the RT-RRTC algorithm tracking process at successive time steps (from left to right)
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　 　 本文在 Gazebo 搭建了仿真环境,包括敌方目标

船只和敌方无人机集群,均为动态。 我方 3 架无人

机组成无人机集群,模拟真实战场环境。 目标是我

方无人机绕开敌方无人机并成功抵近动态船只,实

现绕飞观测,最后完成三维重建,场景图见图 6。 实

验中,敌方无人机总共有 11 架,沿 x 轴方向运动。

目标船只 1 架,沿 y 轴方向移动。 我方无人机 3 架,

配备有摄像机和雷达。 分别设置 v0 = 0. 5 m / s,δ = 2,

d∗ = 2 m,k0 = 10。

图 6　 仿真环境示意

Fig. 6　 Overview of the simulation environment

3. 3　 仿真试验结果

首先验证算法收敛性(图 7),验证了 RRT 采样

次数对算法成功率影响,证明本文算法最后在障碍

物个数分别为 6 与 12 均收敛到了成功率 80% 以

上, 且收敛速度较其他算法更快。 除此之外,本文

针对 RRT 最大循环次数即 RRT 执行最大次数对成

功率影响做了分析(图 8),RT-RRTC 与 RT-RRT 收

敛速度相近,均快于 Dynamic-RRT,且收敛成功率较

好,均达到 80%以上成功率。 由此可以证明本文算

法在障碍物与目标均为动态情境下具有可靠的探索

能力和成功率。 对于算法效率(表 1),本文进行了

500 次实验,文中算法在不同密度障碍物环境下均

优于其他算法。
在 Gazebo 环境中,本文验证了不同情况下的无

人机编队决策。 如图 9 所示为仿真试验的验证场

景,无人机按照图 2 中的模式进行自主决策改变编

队队形。 然后,本文验证了全流程无人机从追踪到

避障再到绕飞的轨迹规划(图 10),红圈、蓝色框和

红星与图 9 图注相同,分别表示我方无人机、敌方无

人机和目标船只。

图 7　 不同障碍物密度下算法成功率随最大采样次数变化的关系图

Fig. 7　 Impact of maximum sampling iterations on the success rate of the algorithm under different obstacle densities

图 8　 不同障碍物密度下算法成功率随最大循环次数变化的关系图

Fig. 8　 Impact of maximum loop count on the success rate of the algorithm under different obstacle densities
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表 1　 不同路径规划算法的效率与成功率对比

Tab. 1　 Efficiency and Success rate comparison among various planning algorithms

规划算法
成功率 / % (时间 / s) 成功率 / % (时间 / s) 成功率 / % (时间 / s)

障碍物数量 = 3 障碍物数量 = 6 障碍物数量 = 12

Dynamic-RRT 39. 8(0. 65) 43. 6(0. 67) 40. 6(0. 72)

RT-RRT 93. 2(0. 08) 85. 4(0. 10) 80. 0(0. 14)

RT-RRTC 94. 0(0. 03) 87. 2(0. 04) 81. 2(0. 07)

图 9　 无人机自适应编队变换 Gazebo 验证

Fig. 9　 Adaptive UAV formation reconfiguration validated in Gazebo

图 10　 无人机轨迹规划全流程演示

Fig. 10　 Complete UAV trajectory planning pipeline

如图 11 所示, RViz 示意图中展示了无人机绕

飞过程相机始终拍摄目标,图 11 中画出了无人机相

机视野。 目标中心在相机的位置以及均值和方差如

图 12所示,相机中心位置为(0,0)。 从图 12 可以看

出,无人机并没有丢失目标,并将移动目标保持在视

野中央附近。

图 11　 无人机绕飞过程 RViz 可视化

Fig. 11　 UAV flight around target visualized in RViz

图 12　 绕飞过程目标中心在相机中的像素位置

Fig. 12　 Pixel coordinates of the target center in the camera during the flyaround
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　 　 最后,将无人机拍摄数据进行三维重建,3 架无

人机单独重建结果以及多视角共同重建结果见

图 13,图 13中左边为原始图像,右边为建模图像。

图 13　 单视角与多视角三维重建结果

Fig. 13　 Results of single-view and multi-view 3D reconstruction

评价指标见表 2,从表 2 可以看出, 3D-GS 算法

等传统算法在动态场景建模质量较差,部分视角无

法进行建模(如“—”所示),这是因为动态场景物体

处于移动导致建模难度增大。 4D-GS 重建可以得到

较好效果,PSNR 均超过了 30。 虽然单架无人机重

建质量较高,但由于其视角有限,完成绕飞所需时间

较长,在有限时间内的覆盖率往往较低,本实验中单

机覆盖率难以超过 50% 。 相比之下,多视角融合能

够显著提高覆盖率,使建模更加完整。 尤其在动态

环境中,为实现对目标的完整建模,需要尽可能保证

每一时刻的高覆盖率,因此多视角拍摄更有优势。

表 2　 三维重建评价指标

Tab. 2　 Evaluation criteria for 3D reconstruction

观测无人机 算法 MSSI↑ RPSN↑ SLPIP↓

UAV1
3D-GS — — —

4D-GS 0. 955 2 36. 60 0. 053 0

UAV2
3D-GS 0. 924 1 30. 14 0. 120 4

4D-GS 0. 938 2 33. 24 0. 076 7

UAV3
3D-GS 0. 889 5 27. 51 0. 160 4

4D-GS 0. 954 6 35. 48 0. 039 2

多视角
3D-GS — — —

4D-GS 0. 924 0 31. 06 0. 140 5

4　 结论

1)在海上作战环境中,无人机集群的编队设计

至关重要。 本文提出了快速跟踪编队和环绕观测编

队,以实现无人机集群的快速目标跟踪与高覆盖率

观测。 实验结果表明,所设计的一字形跟踪编队与

圆形环绕编队能够有效适应海上作战场景的复杂要

求,并未丢失目标。
2)当障碍物与目标均为动态时,这是海上作战

环境的典型场景。 本文设计的 RT-RRTC 避障算法

在密集动态障碍物条件下的成功率超过 81. 2% ,其
规划效率相较基线算法提升 2 倍。

3)快速环绕观测目标是海上作战的重要需求。
本文提出的环绕编队规划算法可确保无人机始终朝

向目标,实现精确观测。 在 4D Gaussian splatting 算

法下,建模效果的 PSNR 超过 30。 针对海洋环境中

颜色、纹理等特征稀缺的情况,本文将进一步设计适

应稀疏场景的建模算法,以克服传统方法在特征缺

失环境下建模质量下降的限制。
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