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摘   要：针对动态环境下无人机集群避障过程中出现的行为模式切换不连续和控制抖振的问题，该文提出了一种

多稳态势能场驱动的无人机集群相变避障方法。该方法基于局部环境风险感知构建全局风险共识机制，并通过非

线性映射生成形态因子作为集群行为演化的序参量；进一步构建包含编队势、避障势与导航势的统一时变势能场

模型，通过形态因子驱动势能场的连续重构，使集群不同相态对应于势能场中的多稳态势阱，设计了基于势能场

负梯度的分布式一致性控制律，引入阻尼项耗散系统动能，从而将集群行为变化刻画为势能场稳态结构的连续相

变过程。仿真结果表明，相较阈值切换法，集群控制输入变化率降低约26%，控制峰值降低约18%。相较仿生分

流方法，平均恢复时间缩短约16 %，表明所提方法在动态环境下能够实现行为模式的连续演化与平滑控制，有效

抑制抖振并提升集群整体稳定性与协同效率。
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 1    引言

无人机集群(Unmanned Aerial Vehicle Swarm,
UAVS)凭借其分布协同、鲁棒容错等优势，区域

搜索等[1–3]多任务场景中展现出巨大应用潜力。然

而，此类任务环境往往动态未知、障碍物密集，对

集群的自主避障与协同控制能力提出了严峻挑

战 [ 4 , 5 ]。核心难点在于如何使集群在维持整体稳

定性的同时，具备高度的环境自适应性与平滑性。

关于大部分关于无人机避障的研究集中在由单

机智能向群体协同的过渡。He等人[6]针对障碍环境

下无人机集群协同避障问题，提出了一种基于同步

分布式模型预测控制方法，但该方法仅适配低速动

态障碍，未考虑突发密集障碍等情况。Qiu等人[7]将

应力矩阵编队方法用于集群主动避障，依靠力学约

束维持编队结构并结合势场实现避障，但避障时易

出现轨迹超调，精准避障能力较弱。Anwar等人[8]

引入了数字孪生概念，通过数字孪生预测新编队，

从而实现避障决策智能化，但在高速机动或通信受

限等因素影响下，同步误差风险可能削弱系统在动

态环境中的可靠性。Wubben等人[9]通过优化集群

起飞阶段时的空位分配策略，从源头上显著减少飞

行路径交叉，但未针对性优化集群避障机制。

目前，仿生理论逐渐成为研究热点，该理论为

无人机集群在动态环境下的避障问题提供了高效可

扩展的解决框架。Fan等人[10]提出了一种基于混合

仿生智能的无人机集群控制方法，结合鸽子群领导

机制，实现了编队控制中的动态避障，但仿生规则

固化导致避障动作单一，避障精准度欠佳，面对动

态突发干扰等复杂场景应变能力弱。Mei等人[11]通

过模拟欧椋鸟群的拓扑邻居选择和分岔机制，在面

对动态障碍时，通过局部简单的规则涌现出全局智

能的避障行为，极大地提升了集群在复杂环境下的

自主性和鲁棒性。在仿生基础上，He等人[12]通过

引入物理学中相变理论，前瞻性地提出仿鸟群行为

相变控制新范式。通过调节控制参量来驱动序参量

的变化，当达到临界点时，集群行为发生明显变

化，实现从相态到另一种相态的平滑快速转换，从

而在动态环境中实现自主协同。

受仿生学研究成果启发，尤其是鸟群在复杂环

境中通过集体行为自组织实现形态平滑转变的现

象[13,14]，该文进一步引入物理学中的多稳态势阱概

念，提出了一种多稳态势能场驱动的无人机集群相
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变避障方法。该方法将无人机集群在飞行过程中的

不同行为模式视为统一势能场中的不同稳定吸引

子，通过环境风险驱动势能场全局地形的连续重

构，实现集群行为在编队飞行与协同避障之间的平

滑相变演化。传统方法主要通过控制参数或权重的

切换实现集群行为变化，而该文结合相变思想，使

行为演化来源于势能场稳态结构的连续变化，从而

在统一动力学框架下实现多行为协同控制。

主要贡献如下：

1)提出了一种基于相变理论的无人机集群避障

建模方法，引入形态因子作为序参量，将集群由编

队飞行向协同避障的行为演化刻画为统一势能场稳

定结构的连续相变过程。

2)构建了由环境风险全局共识驱动的多稳态统

一势能场模型，在同一势能函数框架下实现编队、

避障与导航等多种集群行为的连续融合，避免了传

统权重切换方法中势函数结构不连续的问题。

3)基于多稳态势能场设计了负梯度分布式一致

性控制律，通过连续相变机制优化了由控制律不连

续引发的抖振问题。

在单障碍物与多障碍物环境下的仿真结果表

明，所提出的方法能够在保证避障安全性的同时显

著降低姿态和角速度波动，相较于经典人工势场法

和基于阈值的切换控制方法，在平滑性和稳定性方

面均表现出优势。

 2    无人机集群相变行为建模

 2.1  无人机动力学模型

N

F I = {OI,XI,YI,ZI}
FB = {OB,XB,YB,ZB} OB

i

考虑一个由 架同构的四旋翼无人机组成的集

群。定义惯性坐标系 和机体坐

标系 ，其中 与无人机质

心重合。第 架无人机的状态向量定义为：

xi =
[
pT
i ,v

T
i ,Θ

T
i ,ω

T
i

]T
pi = [xi, yi, zi]

T ∈ R3

vi = [ui, vi, wi]
T ∈ R3

Θi = [ϕi, θi, ψi]
T

ωi = [pi, qi, ri]
T

(1)

pi vi

Θi

ωi

其中， ， 分别是无人机在惯性系下的位置向量

和线速度向量， 为无人机的横转、俯仰以及偏

航姿态角向量集合， 为无人机在机体坐标系下的

角速度向量，图1为无人机三维坐标系建模示意图。

姿态角由机载测量单元获得，并由底层姿态控

制回路进行稳定跟踪[15]，该文假设姿态内环具有足

够快的动态响应。所设计的控制律作用于无人机的

位置与速度外环，重点关注集群层面的运动协同与

避障行为建模。

i基于牛顿-欧拉公式，第 架无人机的连续时间

非线性动力学模型可表述为：
pi = vi

mvi = mgzI − TiR (Θi) zB + Fd,i

Θi = W (Θi)ωi

Jωi = −ωi × Jωi + τi + τd,i

(2)

m g

zI = [0, 0, 1]
T

zB = [0, 0, 1]
T

Ti ∈ R

R (Θi) ∈ SO(3)

Fd,i

J ∈ R3×3 τi =

[τϕ,i, τθ,i, τψ,i]
T

τd,i W (Θi)

其中， 为无人机质量， 为重力加速度，

和 分别为惯性系和机体

系的单位向量。 为四个旋翼产生的总升

力。 为从机体坐标系到惯性坐

标系的旋转矩阵。 为空气阻力等外部扰动。

为无人机在机体坐标系下的惯性张量。

为机体轴上由旋翼差动推力产生的

控制力矩。 为气动阻尼力矩等外部扰动。

为姿态角速率与机体角速率之间的变换矩阵。

Ti Ti

Ωi,j

旋翼的总升力 和控制力矩 与四个电机的转

速 平方成正比：
Ti
τϕ,i
τθ,i
τψ,i

 =


kF kF kF kF
0 −kFl 0 kFl
kFl 0 −kFl 0
kM −kM kM −kM




Ω2
i,1

Ω2
i,2

Ω2
i,3

Ω2
i,4


(3)

kF kM

l

其中， 和 分别为旋翼的升力系数和反扭矩系数，

为旋翼中心到质心的距离。

为保证飞行的可行性与安全性，系统需满足以

下硬约束：
0 ≤ Ωi,j ≤ Ωmax, |ui| ≤ umax

|ϕi| ≤ ϕmax, |θi| ≤ θmax

|pi − pj | ≥ dsafe,∀i ̸= j

(4)

其中，第一项限制电机转速和力矩输出物理上限，

第二项控制姿态角能保持在安全范围内，最后一项

作为防碰撞约束，控制机间保持安全距离。

 

 
图 1 三维坐标系建模
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 2.2  环境态势描述

i O j定义无人机 与障碍物 和无人机 之间的距离

如下式：{
dio = ||pi − po|| − (ri + ro)− dsafe

dij = ||pi − pj || − 2ri − dsafe
(5)

ri r0

dsafe

其中， 是无人机的包络半径， 是障碍物等效半

径， 是安全距离。

do

静态障碍物风险：如式6所示，无人机感知风

险的大小与静态障碍物距离的平方成反比，并且仅

当距离小于感知阈值 时才被激活。

f1i (t) ==
∑

o∈Ostatic

κ1

max (dio, ϵ)
2 · 1dins≤d0 (6)

vrel,io

动态障碍物风险：如式7所示，引入了相对速

度 和距离衰减因子。风险值与相对速度成正

比，并随距离增大呈指数衰减。

f2i (t) =
∑

o∈Odysumic

κ2 · vrel,io
max (dio, ϵ)

2 · exp
(
− dio
dreact

)
(7)

集群内部邻近风险：如式8所示，当两架无人

机相对速度很大时，会显著增大风险值，以警示潜

在的碰撞紧急程度。

f3i (t) =
∑

j∈Ni,j ̸=i

κ3

max (dij , ϵ)
2 ·

[
1 +

vrel,ij
vrel,ij + vref

]
(8)

综合定义如下：

Ri(t) = f1i (t) + f2i (t) + f3i (t) (9)

Ostatic Odynamic

Ni i κ1 κ2

κ3

其中， ， 分别表示静态与动态障碍物

集合， 表示无人机 的通信邻居集合， ， 和

均为大于0的权重系数，用于平衡不同类型风险

对整体态势的贡献。图2为无人机面对静态和动态

障碍物避障示意图。

单一局部风险评估不足以支撑全局相变决策。

因此，通过分布式通信使整个集群对整体风险水平

达成共识[16]。定义全局平均风险密度为：

R
∗
(t) =

1

N

N∑
i=1

Ri(t) (10)

为在分布式系统中实现风险共识，采用一阶离

散时间平均一致性协议进行迭代计算：

R
(m)
i (k + 1) =

∑
j∈Ni∪{i}

wijR
(m)
j (k) (11)

R
(m)
i (k) i k

m wij

式中， 是无人机 在第 个控制周期内、第

次一致性迭代后的风险估计值， 是满足双随

机矩阵条件的权重系数。

R(t)定义全局风险共识值 如下：

lim
m→∞

R
(m)
i (t) = R(t) =

1

N

N∑
i=1

R
(0)
i (t),∀i (12)

Φ(t)

为刻画无人机集群在复杂环境中由编队飞行向

协同避障行为的连续演化过程，引入形态因子

作为集群宏观行为的序参量。将其定义为全局

风险共识值的非线性映射，如下式：

Φ(t) =
1

1 + exp
[
−k

(
R(t)−Rc

)] (13)

Φ(t)

Φ(t)

其中： 由集群对环境风险的全局共识结果映射

获得，当 取不同取值时，势能场的主导项及其

稳定结构随之发生变化，从而驱动集群行为在不同

相态之间实现连续过渡。

 2.3  集群相态定义

定义集群固态相如下，面向集群编队飞行

场景：

∃x∗fs.t.∇V (x∗f ) = 0,∇2V (x∗f ) > 0 (14)

Φ(t)此时，当形态因子 趋近于0时，统一势能

场由编队势与导航势主导，在该状态下，统一势能

场在期望编队构型附近仅存在单一稳定极小值，集

群系统的稳定解结构呈现单稳态特性。

定义集群液态相如下，面向集群遭遇障碍物

场景：

∃{x∗o,k}Kk=1s.t.∇V (x∗o,k) = 0,∇2V (x∗o,k) > 0 (15)

Φ(t)此时，当形态因子 趋近于1时，随着形态

因子增大，统一势能场的全局地形发生连续重构，

系统稳定解由单稳态演化为多稳态结构，图3为集

群相态转换示意图。

 3    多稳态势能场驱动的相变控制

 3.1  统一势能场构建

U(X, Φ)

通过构建一个全局时变的的势能场函数

，其中包括无人机集群的个体状态、环境

信息以及形态因子，引导无人机集群向低能量的状

 

 
图 2 无人机避障示意图
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X = {X1,X2, ...,XN} i

态区域运动。令集群中所有无人机的信息集合为

，包含了第 架无人机的状态

和通信感知信息。

Utemm (X) =
1

2

N∑
i=1

∑
j∈Ni

kf
∥∥pij − pdeij

∥∥2
Udata (X) =

N∑
i=1

∑
o∈O

m (di,e) +
∑

j∈Ni,jed

Ψ(di,j)


Uase (X) =

1

2

N∑
i=1

k ∥pi − ptarget ∥2

(16)

Uobs(X) O di,o

di,j i j

m(·) Ψ(·)
Unav(X)

其中，第一项为编队势能函数，该势能项在期望队

形处产生一个势阱，驱使个体保持编队。第二项为

避障势能函数 ， 为障碍物集合， 和

分别为无人机 与障碍物、无人机 之间的距

离。函数 和 为斥力势函数。第三项为导航

势能函数 ，该项产生一个吸引集群向目标

点运动的梯度。图4为统一势场示意图。

γ(Φ, d)

当形态因子趋近于零时，集群处于固态，模拟

鸽群的归巢导航机制 [ 1 7 ]。将导航势的权重函数

设计为两阶段导航策略的函数：

γ(Φ, d) = γ0 · S(d) · (1− Φ) (17)

S(d) =
1

1 + exp (−κ (d− dthreshold))
(18)

S(d) d

d S(d) ≈ 1

d S(d)

其中，设定 为鸽群策略函数， 为集群中心到

目标点的距离。当 较大时， ，导航势权

重最大，集群像鸽群在地图指南针阶段一样，被吸

引向目标进行大范围收敛；当 较小时， 减

小，集群侧重在目标点附近的精确编队。

α(Φ)同时，编队势权重 相应增大：

α(Φ) = α0 +∆α · (1− S(d)) · (1− Φ) (19)

β(Φ)

当形态因子显著增大时，集群相变为液态，模

拟椋鸟群的分布式避障机制[18]。此时，避障势的权

重 急剧增大，成为主导项：

β(Φ) = β0 · Φ (20)

Ulead(X)

Uobs(X)

在避障势中引入一个领导者影响势 ，

与基本避障势 共同构成避障势，领导者影

响势驱使追随者与局部选举出的领导者保持相对位

置，如下式所示：
U1
obs(X) = β(Φ) · Uobs(X) + λ(Φ) · Ulead(X)

Ulead(X) =

N∑
i=1

∑
j∈N lead

i

kl (vi − vj)− (pi − pj)
2

λ(Φ) = λmax · Φ
(21)

N lead
i i

λ(Φ)

其中， 是无人机 感知范围内的领导者集合。

权重 在高风险时被激活。在液态避障时，集群

行为由局部领导者引导，实现椋鸟群般灵动的协同

规避。

统一势能场表达式为：

U(X, Φ) = α(Φ) · Uform(X) + [β(Φ) · Uobs(X)

+λ(Φ) · Ulead(X)] + γ(Φ, d) · Unav(X)
(22)

 3.2  一致性控制律

集群倾向于向势能降低的方向运动，其负梯度

方向即为集群演化的方向[19]。统一势能场用于刻画

无人机集群的期望行为结构，而基于势能场负梯度

的一致性控制律驱动系统状态沿势能下降方向演

化，从而使集群在分布式条件下收敛到势能场的稳

定平衡点。

U(X, Φ)

i

全局势能场 是集群中所有无人机状态

的函数。对于第 架无人机而言，控制律的设计应

使其自身的运动能有效降低整个系统的势能。故控

制量应正比于系统总势能对其状态的负梯度：

upot
i = −kp∇xi

U(X, Φ) (23)

 

 
图 3 集群相态转换示意图

 

 
图 4 统一势场示意图
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kp > 0 ∇xiU U

i xi

其中， 为控制增益， 表示势能场 对无

人机 的状态 的梯度。

Uf由式(17)，编队势能 仅依赖于其邻居无人机

的位置。因此，其梯度为：

∇xi
Uf =

[
∇pi

Uf

0

]
，其中

∇piUf =
∑
j∈N f

i

2
(
(pi − pj)− ddij

)
(24)

i

j ddij

其中，该梯度项产生一个力，驱使无人机 调整其与

邻居 的相对位置至期望值 ，从而实现相态间变化。

势场梯度控制指定了一个期望的加速度。对于

无人机集群系统，将控制律设计为：

ui = upot
i − kdxi + ucomp

i (25)

−kdxi ucomp
i其中， 为阻尼项。 项为动力学补偿项。

pi将统一势能场关于无人机位置 的负梯度展

开，可得控制律的显式形式：

ui = − kp

α(t) ∑
j∈N j

i

2
(
pi − pj − ddij

)

+ β(t)

∑
o

∇Ψio +
∑
j ̸=i

∇Ψij


+ γ(t) (pi − pi,g)

]
− kdxi + ucomp

i (26)

ui i

xj (j ∈ Ni)

控制律 的计算仅依赖于无人机 的局部信息：

自身的状态信息、其通信邻居的状态 、

以及其传感器感知范围内的障碍物信息。从而优化

了传统切换控制存在的抖振问题。图5为集群控制

方法总体框架图

 3.3  算法实现与复杂度分析

所提出的相变避障算法采用分布式架构，每架

无人机独立执行算法流程，仅依赖自身状态、局部

邻居信息与环境感知信息，通过形态因子驱动统一

势能场实时重构，实现集群行为在编队相与避障相

之间的平滑相变。

k

设集群无人机数量为n，单机通信邻居数上限

为m，感知范围内障碍物数量为o，风险一致性迭

代次数为固定常数 。

O(1)

step1：初始化。该步骤为变量赋值，无循环

或复杂运算，时间复杂度为 。

i

O(o+m)

step2：局部环境风险计算。无人机 需要遍历

探测范围内的所有障碍物和通信邻居，计算距离并

融合风险值。该过程的时间复杂度为 。

t

n O(t ·m) = O(m)

step3：一致性迭代。无人机单体仅与有限邻

居通信交互，迭代次数 为固定常数，与集群规模

无关。这部分时间复杂度为: 。

O(m+ o)

step4：三种分势能场的计算均仅涉及对邻居

和障碍物的局部遍历，时间复杂 。

Ttotal = O(m+ o)

Rs Rc

m n

综合以上分析，单架无人机单步执行的时间复

杂度为 。在实际工程场景中，无

人机的探测半径 和通信半径 是固定的，因此

邻居数 为有界常数，与集群规模 无关。

O(m+ o) m

O(1)

O(n)

算法采用分布式架构，单架无人机仅需存储自

身状态、邻居信息、障碍物数据及固定参数，单机

空间复杂度为 ；在邻居数 为有界常数的

实际场景下，单机空间复杂度为 ，整个集群

的总空间复杂度为 ，不存在随集群规模显著

增长的全局存储开销。

 4    仿真实验与结果分析

 4.1  仿真环境

实验设置如表1所示, 本次无人机集群相变避障

仿真实验基于MATLAB R2025b仿真平台完成程序

编写、数值运算与可视化结果输出，依托 MAT-
LAB 内置矩阵运算模块、三维绘图工具箱与数值

迭代求解器实现无人机集群动力学建模、可在同系

列不同版本环境中稳定运行。

 

 
图 5 集群相变避障方法总体框架
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 4.2  避障效果分析

为验证提出的方法是否能够实现集群的避障效

果，设置以下两种避障场景。

场景1：设定1个圆柱状障碍物模拟单障碍物

场景。

场景2：设定3个圆柱形障碍, 4个圆球状障碍物

模拟多障碍物场景。

场景3：设定为密集狭窄障碍物环境，其中仿

真环境中添加5面墙体障碍物。

从图6可以看出，在单障碍物与多障碍物两种

场景下，所提出的多稳态势能场驱动的相变避障方

法均能够引导无人机集群完成连续、无碰撞的避障

飞行。

在图6(a)中，集群在接近障碍物前保持紧密编

队结构，当环境风险逐渐增大时，集群整体由固态

相平滑过渡至液态相。无人机个体沿障碍物边缘形

成自然分流，并在通过障碍后重新聚合。

在图6(b)中，由于障碍物分布更为密集，集群

在飞行过程中多次经历风险水平的变化。仿真结果

表明，集群能够根据局部环境风险自适应调整整体

形态，在不同障碍物间形成多次连续的相变过程。

图7展示单障碍物场景下无人机的俯仰角、滚

转角及角速度变化情况。无人机的俯仰角与滚转角

变化连续且幅值受限，未出现大幅度突变，说明控

制律在相变过程中保持了良好的平滑性。角速度变

化曲线整体平稳，仅在接近障碍物时出现适度增

加，用于支持机动避障行为。

图8展示在两种场景中，所有无人机与障碍物

之间的距离，均始终大于设定的安全阈值，表明避

障势能项能够在风险增大时形成有效的排斥力。机

间距离曲线未出现低于安全距离的情况，说明在液

态相避障过程中，集群内部可保持良好的防碰撞能

力。这表明所提出的方法不仅能够实现对外部障碍

的规避，同时也可保证集群内部安全，避免因避障

动作引发二次碰撞

 4.3  对比分析

为验证方法的优越性，将提出的方法与目前主

流避障方法进行对比。选择基于势场控制[21]、基于

阈值触发切换[22]以及和仿生启发式[11]的三类避障方

法以及消融实验展开分析。所有结果均为20次独立

实验的平均值。

 

算法 1  多稳态势能场驱动的集群相变避障算法

i Ni κ

dsafe RS RC

　输入：无人机 状态，邻居无人机集合 ，风险权重 ，系统参

　数(安全距离 ，探测半径 ，通信半径 )

ui　输出：无人机控制输入

Φ

　1.初始化参数：编队势，避障势，导航势函数，局部风险值，全

　局共识风险值，形态因子 ;

　2.while 未到达目标点：

　// 局部环境风险计算

　3.计算无人机与障碍物距离，与邻居距离;

　4.计算静态障碍风险,动态障碍风险,机间风险;

　// 全局风险共识与形态因子生成

R(t)　5.执行一致性迭代，获得全局风险共识 ;

Φ　6.通过对全局风险公式进行非线性映射得到形态因子 ;

　//统一时变势能场构建

Uform, Uobs, Unav　7.通过公式(17)得到编队势 ;

U(X, Φ)　8.结合势能权重计算得到 ;

　// 负梯度一致性控制律

pi　9.计算总势能对无人机位置 的负梯度方向;

ui　10.计算无人机控制输入 ;

　// 状态更新

ui pi vi　执行控制输入 更新位置 、速度  ;

　End While

 

表 1  参数设置

参数符号 物理含义 取值

N 无人机数量/个 15

rv m包络半径/ 1

dsafe m安全距离/ 1.2

RS m探测半径/ 8

RC m通信半径/ 6

κ1 静态障碍风险权重 0.5

κ2 动态障碍风险权重 0.3
κ3 邻居风险权重 0.2

 

 
图 6 两种场景下集群避障轨迹
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在图9中狭窄通道场景下的轨迹对比结果表

明，APF法在穿越右侧通道时，受障碍物斥力叠加

影响，轨迹出现明显的弯曲和震荡，部分无人机因

局部极小值效应产生了绕行路径，且在目标附近存

在控制抖动现象；而所提出的相变控制法则能根据

局部障碍风险动态调整势场权重，在保持集群基本

队形的同时，以更平滑的轨迹高效穿越障碍区，无

明显震荡与局部极小值问题，展现出更强的路径优

化能力。

图10从避障安全性、群体协同性及控制输入平

滑性三个方面对五种方法进行了综合对比。

在避障安全性方面，该文提出的相变控制方法

在保证较大安全距离的同时，避免了过度绕行，实

现了安全性与路径效率之间的平衡。在控制平滑性

方面，阈值切换方法的控制输入变化率最高，表现

出明显抖振现象。相比之下，该文方法通过形态因

子驱动势能结构的连续重构，使控制输入随风险水

平连续变化。统计结果表明，相比阈值切换方法，

控制输入变化率降低约26 %，控制峰值降低约

18 %，显著抑制了抖振。为验证相变机制的有效

性，在统一势能场框架下去除形态因子，仅采用固

定权重策略进行消融实验。结果显示，消融模型的

控制变化率明显增大，机间距离波动幅度上升，说

明多稳态相变机制在抑制控制振荡和维持群体稳定

性方面发挥了关键作用。在群体协同性方面，所提

方法在通过障碍后能够快速恢复编队结构，平均恢

 

 
图 7 多障碍物场景集群运动角度分析

 

 
图 8 两种场景下集群避障效果分析

 

 
图 9 轨迹质量对比
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复时间较仿生分流方法缩短约16 %，体现了良好

的形态重构能力。综合来看，所提出的多稳态相变

控制方法在安全性、平滑性与协同性之间实现了更

优的综合性能。

 5    总结

该文针对动态未知环境下无人机集群避障过程

中行为切换不连续、控制抖振严重等问题，提出一

种多稳态势能场驱动的无人机集群相变避障方法。

通过构建局部环境风险感知与全局风险共识机制，

引入形态因子作为集群行为演化的序参量，将编

队、导航与避障功能统一于时变势能场框架内，仿

真结果表明，所提方法能够实现编队相与避障相之

间的平滑过渡，在动态障碍场景下具备更高的安全

性、平滑性与协同效率。

该文方法可应用于低空密集环境、动态障碍场

景、强约束任务空域下的无人机集群自主飞行，具

备工程落地价值，然而，该文未考虑通信时延等实

际约束，执行器饱和与外界风扰也会对风险计算与

控制平稳性产生影响，未来将重点研究抗干扰分布

式风险共识、并通过实物集群平台开展半物理与外

场实验，进一步提升算法在真实复杂场景中的工程

实用性。
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Abstract:

Objective　Unmanned aerial vehicle swarms have demonstrated significant potential in complex missions such

as search, surveillance, and disaster response due to their distributed coordination and robustness. However, in

dynamic environments with dense obstacles and rapidly changing risks, conventional swarm control methods

often suffer from discontinuous behavior switching and control chattering, which degrade stability and

coordination efficiency. Existing approaches, including threshold-based switching and fixed-weight artificial

potential fields, rely on abrupt transitions between behavioral modes, leading to oscillations. To address these

issues, this paper proposes a phase transition obstacle avoidance method for UAV swarms driven by multi-

stable potential fields, where swarm behavior evolution is modeled as a continuous phase transition process

within a unified potential field framework, enabling smooth and adaptive transitions between formation and

obstacle avoidance behaviors.

Methods　An environmental situation awareness model is first established by integrating static obstacle risk,

dynamic obstacle risk, and inter-agent proximity risk. A distributed consensus protocol is employed to obtain

global risk awareness. A morphology factor is then introduced as an order parameter via nonlinear mapping of

the global risk, characterizing the macroscopic swarm state.A unified time-varying potential field is constructed,

consisting of formation, obstacle avoidance, and navigation potentials, whose relative weights are dynamically

adjusted by the morphology factor. When the risk is low, the system exhibits a mono-stable structure

dominated by formation and navigation potentials; as the risk increases, it transitions to a multi-stable

structure dominated by avoidance potential, enabling distributed obstacle avoidance.A distributed consensus

control law based on the negative gradient of the potential field is further designed. A damping term ensures

energy dissipation and stability, while a dynamic compensation term addresses nonlinear dynamics. The control

law relies only on local information, ensuring scalability. The global uniform ultimate boundedness of the

closed-loop system is proven using Lyapunov theory.

Results and Discussions　Simulation results demonstrate that the proposed method enables the swarm to

maintain compact solid-phase formation in low-risk areas and smoothly transit to dispersed liquid-phase

structure when encountering obstacles, followed by rapid integral regrouping after obstacle traversal. The pitch

and roll angles of each UAV change gently without sharp jumps, and the distances between UAVs and

obstacles/inter-UAV gaps always stay above the preset safety threshold, guaranteeing collision-free flight.

Quantitative comparison statistics from 20 repeated experiments show that compared with threshold-switching

control, the variation rate of control inputs is reduced by 26% and the peak control magnitude drops by 18%;

compared with bionic shunting methods, the formation recovery time after obstacle avoidance is shortened by

16%. Ablation test results verify that removing the morphology-driven phase transition mechanism will

obviously amplify trajectory fluctuation and control oscillation, which proves the core role of multi-stable

continuous phase transition in smoothing swarm motion. In narrow channel complex environments, the

proposed method effectively avoids the local minimum trap existing in traditional APF and produces smoother

flight trajectories without obvious vibration.

Conclusions　A phase transition obstacle avoidance method for UAV swarms based on multi-stable potential

fields is proposed. By introducing a morphology factor and constructing a unified potential field, swarm

behavior evolution is modeled as a continuous phase transition process. The distributed control law ensures

smooth behavior transitions, stability, and scalability.Simulation results verify that the proposed method

outperforms conventional approaches in safety, smoothness, and coordination efficiency.

Key words: UAV swarms; phase transition control; swarm intelligence; obstacle avoidance; multi-stable

potential field
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