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摘　要: 在无人机自主避障任务中, 传统强化学习算法往往面临状态空间高维、信息稀疏以及探索效率低下等挑

战. 现有的 SAC (soft Actor-Critic)算法虽然具备较强的稳定性和样本效率, 但在复杂环境下的表现仍显不足. 为此,
本文提出了一种基于注意力机制 SE 和随机网络蒸馏 RND 模块改进的 SAC 算法, 旨在提升无人机在三维地形环

境中的自主避障能力. 注意力机制 SE 通过自适应调整特征图的通道权重, 增强了模型对重要信息的关注能力, 从
而提升了特征表达的有效性; 而改进的 RND 网络则通过生成对抗目标, 鼓励探索新环境, 丰富了样本的多样性和

改善了收集效率. 基于上述的 SE和 RND, 我们构建了一个增强特征表达和探索的 SAC (EFRE-SAC) 框架, 使得无

人机能够更有效地从深度图像中学习环境特征, 并在三维环境中快速适应. 在 AirSim+UE4仿真平台的实验结果表

明, 所提出的改进方法显著提高了无人机的避障成功率和训练效率, 验证了改进的 SE和 RND模块在强化学习任

务中的有效性.
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Autonomous Obstacle Avoidance Strategy for UAV Based on EFRE-SAC
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Abstract: In the task of autonomous obstacle avoidance for UAVs, traditional reinforcement learning algorithms face
challenges such as high-dimensional state spaces, sparse information, and low exploration efficiency. Although the
existing soft Actor-Critic (SAC) algorithm demonstrates strong stability and sample efficiency, its performance in
complex environments remains inadequate. To address these issues, this study proposes an improved SAC algorithm,
incorporating a squeeze-and-excitation (SE) attention mechanism and random network distillation (RND) module, to
enhance the obstacle avoidance capability of UAVs in three-dimensional terrain environments. The SE attention
mechanism adaptively adjusts the channel weights of feature maps, enhancing the model’s focus on Critical information
and improving feature representation. Meanwhile, the improved RND network promotes the exploration of new
environments by generating adversarial targets, thus increasing sample diversity and collection efficiency. Based on the
integration of SE and RND, an enhanced feature representation and exploration SAC (EFRE-SAC) framework is
constructed, enabling more effective learning of environmental features from depth images and rapid adaptation in three-
dimensional environments. Experimental results on the AirSim+UE4 simulation platform demonstrate that the proposed
method significantly improves the obstacle avoidance success rate and training efficiency of UAVs, validating the
effectiveness of the improved SE and RND modules in reinforcement learning tasks.
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小型多旋翼无人机因其卓越的机动性、灵活的控

制和低廉的成本等优势, 被广泛应用于农业[1]、物流[2]、

监控和救援[3]等多个领域. 具体而言, 在农业领域, 无人

机可实现精准的农药喷洒和作物检测, 显著提升生产

效率; 在物流领域, 无人机提供了快速、灵活的货物运

输方案; 在监控和救援领域, 无人机能够监测环境, 支
持应急响应, 为救援行动提供有力支持. 随着无人机在

各领域的应用不断拓展, 其飞行过程中面临的障碍物

愈加复杂, 涵盖了多种环境挑战. 与此同时, 传感器技

术、计算机视觉和人工智能的快速发展也为无人机的

避障技术带来了新的机遇和挑战. 如何在复杂的环境

中实现高效、稳定的避障, 依然是无人机技术发展中

的重要课题.
目前, 针对无人机的自主避障技术, 研究人员提出

了大量方法, 大致可以分为传统算法、机器学习算法

和深度强化学习算法. 传统避障算法包括基于规则的

避障策略和经典的路径规划方法. 基于规则的方法通

过设定逻辑条件, 实现对障碍物的检测与路径调整. 例
如, Mac等人[4]利用机载视觉和惯性传感器提出了改进

的潜在场方法, 通过调整目标吸引力和障碍物排斥力,
实现实时避障路径规划. Alharbi 等人[5]基于规则设计

了无人机的共享空域冲突管理模型, 以确保空域的安

全和高效使用. 这类算法逻辑清晰, 但缺乏灵活性. 经
典的路径规划算法如 A*和 Dijkstra算法通过图搜索进

行规划路径, 确保无人机在约束条件下安全达到目标.
高九州等人[6]提出了改进的 A*算法, 李克玉等人[7]提

出的改进 RRT算法也用于无人机三维避障任务. 然而,
这类算法的路径更新效率较低, 难以满足实时需求.

随着机器学习技术的发展, 基于模型的避障方法

和强化学习方法也被应用于无人机避障中. 基于模型

的方法依赖环境的预建模, 如 Lindqvist 等人[8]提出的

NMPC 方法, 利用系统动态模型和障碍物轨迹的参数

化描述, 通过模型预测控制优化无人机的避障策略. 代
进进等人[9]同样提出了基于模型预测控制的避障路径

规划方法, 采用一阶指数变化形式作为无人机飞行路

径的参考轨迹, 解决无人机飞行路径的避障问题. 这类

算法对未知环境适应性较差, 模型构建和维护成本高.
相比之下, 强化学习方法通过与环境的交互进行自我

学习, 其中典型的 Q-Learning算法通过学习状态-动作

值函数来指导智能体在不同状态下选择最优动作, 从
而实现自主学习和决策[10]. 但传统强化学习的训练过

程样本需求量大、收敛速度慢且资源消耗高.
深度强化学习 (deep reinforcement learning, DRL)

的发展为无人机避障带来了新的机遇. DRL 结合了深

度学习的特征提取能力和强化学习的决策能力, 使无

人机能够在复杂环境中制定有效的避障策略, 尤其是

在处理高维状态空间时, DRL展现了显著优势. Duryea
等人[11]提出的 Double DQN 算法, 利用两个深度神经

网络更精确地估计动作值. Xu等人[12]通过引入更快的

R-CNN 模型来提取障碍物信息, 从而提高避障性能,
还提出了MPTD3算法, 将无人机的状态空间和动作空

间建模为连续空间, 用于避障研究. 然而, 这些研究多

在简化环境中进行, 如将无人机抽象为质点, 或障碍物

不具代表性, 这在实际应用中存在局限性. Zhang等人[13]

利用激光测距传感器获取环境信息, 并通过 TD3 算法

在 Unity仿真平台中成功实现了自主导航和避障. Xue
等人[14]则利用 VAE 编码器将无人机第一视角图像编

码为 SAC (soft Actor-Critic) 算法的状态输入, 实现在

不规则障碍物环境中的避障任务. 这些研究在 DRL的

探索阶段和利用阶段对环境的特征提取和探索能力的

关注仍然有限. 探索与利用的平衡直接影响 DRL学习

效率, 是亟待改进的方向.
因此, 本文将在 AirSim 仿真平台中进一步探索

基于 SAC算法的无人机避障技术, 以增强无人机在陌

生环境下的实时自主避障决策能力. 本文构建了基于

AirSim+UE4仿真平台的三维地形环境, 提出了增强特

征表达和探索的 SAC (enhanced feature representation
and exploration SAC, EFRE-SAC) 框架, 实现无人机在

限定飞行区域内的自主避障决策. 通过引入注意力机

制挤压-激励 (squeeze-and-excitation, SE) 的卷积神经

网络 (convolutional neural network, CNN) 处理无人机

观测的图像信息, 减轻维度灾难问题, 提升环境特征表

达质量, 从而增强决策效果; 通过在 SAC 中引入随机

网络蒸馏 (random network distillation, RND)改进 SAC
算法, 激励对新环境的探索, 丰富样本多样性和改善收

集效率, 强化算法的探索能力; 基于连续动作空间控制

实现无人机在三维环境下的自主避障能力, 并通过设

计定制化奖励函数提升学习效率和稳定性. 

1   算法原理 

1.1   深度强化学习原理

在强化学习中, 问题通常被描述为一个马尔可夫
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π

决策过程 (Markov decision process, MDP) , 其核心目

标是让智能体找到一个策略 , 以最大化累积奖励, 奖
励的累积目标定义为:

Gt =

∞∑
k=0

γkrt+k (1)

γ rt = R(st,at)

st at

π

其中,  是折扣因子, 控制远期奖励的重要性; 
为奖励函数, 表示智能体在状态 下, 执行动作 后获

得的即时奖励. 为了评估策略 的优劣, 引入了状态-动
作价值函数:

Qπ(s,a) = Eπ

 ∞∑
k=0

γkrt+k |st = s,at = a

 (2)

Qπ(s,a) a

它表示智能体在特定状态下采取某一动作后期望

获得的累积奖励. 若对 关于动作 求期望, 即在

所有可能动作中加权求和, 可得到状态价值函数:

Vπ(s) = Ea∼π
[
Qπ(s,a)

]
=
∑
a∈A
π(a|s)Qπ(s,a) (3)

π用来衡量在特定状态下策略 的优劣.
为应对高维连续状态空间中的复杂任务, DRL 结

合了深度神经网络, 用以逼近策略和价值函数. DRL中

典型的行动者-评论家 (Actor-Critic, AC) 算法结合了

Actor 网络和 Critic 网络, 其中 Actor 网络负责在给定

状态下选择动作, Critic 网络评估动作的预期奖励. 在
软行动者-评论家 (SAC) 算法中, 通过引入熵正则化,
在提高探索能力的同时最大化期望回报. SAC 的优化

目标如下:

Jπ =
∞∑

t=0

E(st ,at)∼ρπ
[
r(st,at)+αH(π(· | st))

]
(4)

H(π(· | st) π st

α

其中,  表示策略 在状态 下的熵, 用于衡量

策略的随机性, 参数 则控制探索与利用的权衡. SAC
引入了两组独立的 Q网络, 以减小估计偏差:

JQ(θ) = E(st ,at ,rt ,st+1)

[
1
2

(Qθ(st,at)− yt)2
]

(5)

yt其中,  表示在当前状态下采取某一动作后, 考虑即时

奖励以及下一步状态的价值评估后的目标值. SAC 通

过最大化熵正则化目标来更新策略:

Jπ(ϕ) = Est∼D
[
Eat∼πϕ

[
α logπϕ(at |st)−Qθ(st,at)

]]
(6)

α

其中, Actor 通过最大化熵正则化目标来学习最优策略.
此外, SAC 通过动态调整温度系数 , 以适应不同阶段

的探索需求, 其更新公式为:

J(α) = Eat∼π
[−α (logπ(at |st)+H0

)]
(7)

SAC 的熵正则化和双 Q 网络机制使其适用于处

理无人机避障任务中的复杂环境. 

1.2   随机网络蒸馏

s f̂ (s)

在无人机避障任务中, 由于奖励信号稀疏, 导致无

人机在探索时容易陷入局部最优. RND 通过生成内在

奖励, 鼓励智能体探索未访问过的状态[15]. RND 由目

标网络和预测网络组成, 目标网络的参数在初始化后

保证固定, 而预测网络则随着训练动态更新. 对于给定

状态 , 目标网络生成固定特征向量 , 预测网络则试

图对该特征向量进行估计. 在训练初期, 由于预测网络

尚未学习目标网络的模式, 其误差较大. 随着训练进行,
预测网络对常访问的状态误差逐渐减小, 而对未访问

过的状态误差较大. 内在奖励定义为预测误差的欧氏

距离:

rint =
∥∥∥ f (s)− f̂ (s)

∥∥∥2 (8)

通过将内在奖励引入到强化学习的总奖励中, 智
能体被鼓励去探索不常访问的状态, 从而覆盖更广的

状态空间, 即便在稀疏奖励的环境中仍然可以获得有

效的探索反馈. 

1.3   注意力机制

在深度强化学习中, 特别是基于策略的算法由于

其面对连续动作空间的挑战, 需要能够在训练中快速

适应新数据的高精度模型. 与监督学习不同的是, 强化

学习的训练数据较为不稳定, 无法像监督学习那样严

格分离训练集和测试集以防止过拟合. 因此, 这类算法

往往需要相对较浅的网络结构来保证训练效率和泛化

能力. 在处理视觉输入时, CNN 就成为一种轻量又有

效的网络选择. 无人机自主避障任务需要快速、高效

地处理环境输入信息, 并提取有效的特征表示, 注意力

机制 SE的引入, 能够提升 CNN特征提取的准确性[16].
SE模块通过“挤压”和“激励”操作动态调整特征通

道的重要性. 在“挤压”阶段, 对每个通道的进行全局平

均池化, 压缩空间信息, 生成每个通道的全局响应. 随
后, 在“激励”阶段, 利用卷积层生成每个通道的权重,
表示通道的重要性. 这一机制可使 CNN更加关注对任

务至关重要的通道特征. 在深度强化学习的策略网络

中引入 SE 模块, 可提高环境状态的特征表达效果, 有
助于无人机在复杂环境下做出高效的避障决策. 
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2   网络实现

在本文的无人机避障任务中, 任务目标是让无人

机在飞行过程中与环境进行随机交互, 并成功通过障

碍物区域而不发生碰撞. 环境的状态输入来自无人机

搭载的摄像头捕获的深度图像. 由于无人机对其位置

信息和环境状态知之甚少, 可以将此任务建模为一个

部分可观测的马尔可夫决策过程.
为解决这一问题, 本文结合了 RND 和 SE 网络改

进 SAC 算法, 提出了一个全新的无人机避障网络模

型——EFRE-SAC. 该模型旨在帮助无人机在三维环境

下实现自主避障. 特征提取部分通过 CNN 与 SE 模块

的结合, 对环境状态进行处理, 提取有效特征表示, 从
而帮助无人机做出决策. 在 EFRE-SAC 中, 如图 1 所

示, 环境状态由无人机搭载的摄像头通过深度图像获

取. 经过预处理, 图像尺寸为 (1, 128, 128), 表示一个单

通道的 128×128的二值化图像. 为了确保 CNN网络能

够高效训练并提取图像特征, 网络结构包括 3 层卷积

层, 卷积核大小 3×3, 激活函数采用 ReLU. 为了增强 CNN
的特征表示能力, 引入了 SE模块. SE模块通过自适应

地调整卷积特征图中每个通道的权重, 从而提升对关

键信息的关注度. SE模块先通过全局平均池化 (Adap-
tiveAvgPool2d) 操作将每个通道的空间信息压缩为一

个全局特征 (即“squeeze”过程), 然后通过两层全连接

层 (Conv2d 层) 生成每个通道的权重系数 (即“excita-
tion”过程), 最后这些权重系数与原卷积特征图进行逐

通道的乘法操作, 从而实现对卷积特征的加权调整. 这
样, SE 模块使得模型能够自动关注更为重要的特征通

道, 进一步优化特征表示, 从而提高无人机自主避障任

务的决策能力. 经过卷积层和 SE 模块处理后, 最终得

到一个 512维的特征向量, 作为环境状态的表示.
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图 1    特征提取网络

 

EFRE-SAC 框架训练过程如图 2 所示, 包括 SAC

中的 Actor网络、Critic网络及 Critic Target网络 3部

分, 其中, 每个网络均采用 256 个单元、2 层的全连接

结构. 为了保证探索与利用的平衡, SAC算法中的熵系

数 (entropy coefficient)会在训练过程中自动调整. RND

中的预测网络和目标网络采用 3 层线性层结构, 目标

网络在训练过程中保持不变 (即参数被冻结) , 而预测

网络则通过对状态特征进行预测来产生输出. 预测网

络的输出与目标网络的输出之间的均方误差 (MSE) 被

用作内在奖励. 这个内在奖励能够引导模型去探索新

的、未知的状态. 通过最小化预测网络和目标网络之

间的差异, RND 强化了对新环境信息的探索, 使得模

型能够发现更多潜在的有价值状态, 而不仅依赖外部

奖励. RND 的引入不仅影响了探索行为, 还通过增强

探索过程中的多样性, 间接地提高了策略的质量. 由于

RND 网络的内在奖励影响了经验回放池中的奖励分

布, 策略在选择动作时, 会更加关注那些未被充分探索

的状态区域, 从而在训练的早期阶段促进了策略的多

样化, 并推动了全局最优解的发现. 模型中所有的网络

(Actor、Critic、Critic Target、RND 目标和预测网络)

共享特征提取网络, 从而确保状态信息的统一性和处

理效率.
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图 2    EFRE-SAC框架训练过程

 

(ot,at,

rt,ot+1,dt) ot t at

t rt ot+1 t+1

dt

在训练过程中, 经验回放池用于存储数据

, 其中,  为时间步 时的环境观测值,  为时

间步 时的执行动作,  为即时奖励,  为时间步

时的环境观测,  为到达目的地的标识. 一个训练回合

中的网络参数更新过程如下.

ot

st

1) 特征提取: 从经验回放池中批量采样数据后, 环
境观测值 会经过特征提取网络处理, 得到状态表示

, 作为网络的输入.
st

α

2) 熵系数更新: 通过计算当前策略在状态 下的

对数概率和目标熵之间的差异, 构造熵系数的损失函

数, 通过梯度下降法调整熵系数 , 使策略的随机性适

应任务需求.
Qtarget

Qπ(st,at)

3) Critic 网络更新: 计算目标 Q 值 和当前

Q值 之间的均方误差, 其中目标 Q值通过 Critic
Target 网络中的最小 Q 值计算得到, 并加入熵惩罚项.

通过反向传播更新 Critic网络的参数, 提高策略评估的

准确性.
4) Actor 网络更新: Actor 网络的损失函数包括熵

系数和 Q 值. 损失函数鼓励策略选择能够最大化最小

Q 值的动作. 通过反向传播更新 Actor 网络的参数, 优
化策略的期望回报.

5) 软更新 Critic Target 网络: 每隔一段时间, 采用

软更新机制, 以加权平均的方式更新 Critic Target网络

的参数, 从而保证训练过程的稳定性.
6) RND网络更新: 利用最小化预测网络和目标网

络之间的均方误差来更新 RND中的预测网络, 增强策

略的探索行为, 这有助于在较为稀疏奖励环境中提供

额外的内在奖励.
rint

rt

7) 内在奖励写入: 将 RND 计算出的内在奖励

与原始奖励 相加, 形成总奖励. 新的奖励被写入经验
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回放池, 以便未来的训练中使用. 

3   仿真及实验研究 

3.1   仿真实验场景

AirSim是由微软公司开发的基于虚幻引擎的无人

机仿真平台, 因其开源、跨平台以及支持多种仿真定

制化设置的特性, 逐渐成为深度强化学习、自动驾驶

等领域的重要工具平台[17]. 在本文的研究中, 选择以

AirSim为基础, 构建一个自定义的虚幻引擎环境, 进行

三维环境下无人机自主避障任务的仿真研究.
无人机作为一种小型、灵活的飞行器, 常需要在

复杂的三维环境中进行机动. 为了更好地模拟复杂的

实际环境, 本文设计了一个多样化且具有挑战性的飞

行场景如图 3所示. 具体设置如下.
 
 

起点 起点

 
图 3    训练环境

 

1)实验环境: 为一个平面区域, 尺寸为 30 m×50 m,
模拟了一个包含障碍物的三维空间. 在该区域中, 飞行

路径的复杂性增加, 通过引入不同类型的障碍物来增

强环境的复杂性.
2) 障碍物设置: 为了更真实地反映现实中的障碍

物类型, 实验中使用了 3种不同形状的立体障碍物, 这
些障碍物的大小和位置都进行了随机化. 具体包括: 直
径为 3 m的柱体、圆柱体以及底部直径为 3 m的圆锥

体. 障碍物的高度和类型随机放置在环境中, 从而考验

无人机的自主避障能力.
3) 无人机飞行区域及任务: 无人机的飞行区域限

定在水平方向 30 m, 垂直方向 10 m 的范围内. 在这个

限定区域内, 无人机需要飞行并成功避开随机分布的

障碍物通过障碍物区域, 保证飞行过程中不发生碰撞. 

3.2   状态空间和动作空间设计

本文参照大疆精灵 4RTX小型多旋翼高精度航测

vx

无人机的技术参数范围, 并考虑本文实验环境的特性,
设定 AirSim中无人机的尺寸为 0.4 m×0.4 m×0.4 m, 飞行

速度 设定为 3 m/s, 深度摄像头的水平视场角 (FOV)
为 60°.

状态空间: 在本文的仿真实验中, AirSim无人机的

状态空间由无人机搭载的深度相机捕获的深度图像经

过预处理后构成. 为了在保证低延迟要求的同时提高

环境感知的有效性, 摄像头的分辨率设定为 128×128,
深度感知的最大距离为 10 m. 如图 4所示, 根据设定的

响应阈值 (7 m, 像素值为 178) 进行二值化处理, 得到

一个反映环境中障碍物信息的二值化图像. 该图像作

为特征提取网络的输入, 经过卷积层和注意力机制处

理后, 最终生成环境状态的特征表示. 通过这一设计,
保证了在较小的计算资源和低延迟要求下, 能够有效

提升环境感知能力, 同时确保任务的执行效率.
  

深度图像 二值化图像 
图 4    深度图预处理

 

动作空间: 无人机在复杂环境中的机动需求使得

其动作空间需设计为连续空间. 为了简化并突出任务

目标, 本文设定无人机的前进速度为 3 m/s, 动作空间

由两个维度组成: 水平速度和垂直速度. 这些动作能够

涵盖无人机在三维环境中进行多样化机动的需求, 并
且 SAC 算法能够有效处理这种连续动作空间的决策

问题. 表 1列出了无人机动作空间的具体设计.
  

表 1    动作空间表
 

动作 动作范围 动作描述

vy [−2 m/s, 2 m/s] 水平速度

vz [−2 m/s, 2 m/s] 垂直速度
  

3.3   奖励函数设计

本文的研究目的是确保无人机在飞行过程中能够

自主避开障碍物, 成功通过复杂的三维环境. 为了反映

这一任务特性, 设计了一个非稀疏奖励函数, 以加速强

化学习的训练并提高收敛性. 奖励函数包括碰撞/越界

惩罚、边界奖惩、风险状态转移奖惩和到达目的地奖

励. 具体设计如下.
1) 碰撞/越界惩罚: 若无人机发生碰撞或飞行越过
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rc = −50指定区域, 给予较大的惩戒:  .
2) 边界奖惩: 在限定的飞行区域内, 将水平方向中

心 10 m, 垂直方向中心 4 m内区域设为最佳飞行区域,
在该区域内根据位置信息给予正向奖励, 其他区域给

予负向惩罚:

rb = (5− |y|)+ (7− |z|) (9)

rr

3) 风险状态转移奖惩: 选择二值化处理后的图像

中心区域 (32×32)作为碰撞窗口. 若该区域内存在像素

值 1, 表示当前状态存在碰撞风险, 否则, 表示当前状态

无碰撞风险. 根据上一时刻和当前时刻的风险状态转

移, 定义风险状态转移奖惩 如表 2所示.
  

表 2    风险状态转移奖惩表
 

状态转移 奖惩值

有风险→有风险 −10
有风险→无风险 8
无风险→有风险 −8
无风险→无风险 5

 

rs = 100

4) 到达目的地奖励: 当无人机成功避开障碍物并

完成任务时, 给予较大的奖励:  .
综合以上 4项, 最终的奖励函数定义为:

R = fc× rc+0.8× rb+ rr + fs× rs (10)

fc fs其中,  与 分别代表是否发生碰撞/越界或成功标识,
该奖励函数充分反映任务特性, 能够有效鼓励无人机

在遇到碰撞风险时自主采取躲避动作, 并最终成功完

成避障任务. 

3.4   仿真结果分析

在本实验中, 分别对 3种算法进行了训练: 使用简

单 CNN网络的 SAC算法、引入注意力机制的 SE-SAC
算法, 以及引入 RND 和 SE 机制的 EFRE-SAC 算法.
SAC算法凭借其高效的策略优化能力和稳定的训练过

程, 广泛应用于连续控制任务, 采用了最大熵策略, 能
够在考虑奖励的同时, 优化策略的随机性, 达到更好的

探索性. 然而, SAC的探索过程依赖于环境奖励的稀疏

性和广度, 可能导致在复杂环境中探索不足. SE-SAC
引入了注意力机制, 旨在提高环境感知能力, 特别是对

于复杂场景中的障碍物识别, 通过让模型关注重要的

区域, SE-SAC 改善了 SAC 在感知和决策上的准确性,
尽管 SE-SAC 优化了感知模块, 依然缺乏有效的探索

策略. EFRE-SAC 不仅继承了 SE-SAC 在感知上的优

势, 而且通过 RND 机制进一步优化了探索策略, 使得

模型能够更好地应对高维度、多障碍物的环境, 尤其

是在障碍物形态和分布随机的情况下.
实验中, 经验回放池大小设置为 50 000, 批量采样

大小为 64. 为了保证训练的稳定性, 在经验池中积累至

少 1 000步的数据后才开始训练. 我们对这 3种算法的

性能进行了对比, 重点分析了它们在复杂避障任务中

的表现差异. 根据图 5、图 6 和图 7 的仿真结果, 可以

从 3个方面对 3种算法 (SAC、SE-SAC、EFRE-SAC)
进行分析.
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图 5    平均奖励值变化曲线
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图 6    平均步数变化曲线
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图 7    成功率变化曲线

 

图 5展示了每前 50回合的平均总得分. 从图 5中
趋势可以看出, SAC 算法在训练初期表现出较慢的上

升速度和较大的波动性, 在约 2 500 回合后, 随着训练
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的继续, 得分逐渐收敛在 50–100分之间, 说明 SAC模

型在环境的特征提取上存在不足, 导致探索能力和对

环境信息的捕捉不充分. 由于使用的简单 CNN结构无

法有效地提取环境中的关键特征, 进而影响了探索过

程的效果, 最终未能实现显著的性能提升, 在较低得分

水平收敛. 相比之下, SE-SAC 算法通过引入 SE 模块,
对环境的特征提取进行了优化. 经过约 300 回合的数

据采集后, 上升速度明显加快, 且波动较小, 稳定性得

到了显著提高. 在约 2 000 回合后, 得分维持在 100 左

右, 尽管比 SAC算法有所提升, 但仍未达到最佳状态. SE
模块对深度图像尤其是在二值化处理后的图像, 通过

自适应调整通道的重要性, 强化了有用信息的表达, 由
于对环境的探索仍然有限, 总奖励值还有待提高. 与
SE-SAC相比, EFRE-SE算法的得分上升速度较慢, 在
约 1 000–2 000 回合维持在 100–150 分之间, 表明通过

结合 RND机制增强了对新环境的有效探索能力, 在前

期对环境的有效探索和信息提取后, 开始在后期稳定

上升, 在约 3 000 回合时收敛至约 150 分, 展现了相较

于 SE-SAC算法, 通过内在奖励机制的引入, 使得探索

过程更加多样化, 最终获得了更高的性能表现.
图 6 展示了每前 50 回合的平均步数, 趋势与图 5

基本相同, 在任务完成时, 步数基本达到 15, 进一步验

证了 EFRE-SAC 相较于 SAC 和 SE-SAC 的稳定性和

优化效果.
图 7展示了 3种算法在每 100回合的避障成功率.

SAC算法的成功率收敛后约在 50%处波动, 表明在任

务完成度上的低效率. SE-SAC 算法的成功率提升至

约 65%, 证明 SE模块在提升感知和决策能力方面的作

用. EFRE-SAC 的成功率稳定在 85% 左右, 显著优于

SAC和 SE-SAC, 证明引入 RND网络对算法在复杂环

境中的有效探索和任务完成度的提升.
在训练完成后, 本文对 SAC、SE-SAC 与 EFRE-

SAC算法进行了 500回合的测试, 验证算法的有效性.
如图 8 是测试环境, 障碍物设置与训练环境具有较大

差异, 飞行区域与训练环境保持一致. 表 3展示了训练

500回合后, 3种算法在测试环境中的平均奖励值、平

均步数、避障成功率以及成功避障时的平均奖励值

(成功回报)这 4个指标上的对比.
可以看出, EFRE-SAC 算法在 4 个指标上均优于

SAC和 SE-SAC算法, 避障成功率具有较大的提升, 表
现出更强的自主避障能力和环境适应性. 测试结果进

一步验证了 SE模块增强了模型的特征提取能力, RND
网络提升了探索性并加速了训练过程, 最终提高了算

法的稳定性和自主避障性能.
  

起点 起点
 

图 8    测试环境
  

表 3    测试环境指标对比
 

算法 平均奖励 平均步数 成功率 (%) 成功回报

SAC 59.77 10.44 32.40 184.41
SE-SAC 86.36 11.73 43.60 193.22

EFRE-SAC 154.37 13.64 67.00 217.37
  

4   结论

本文以无人机在未知三维环境中的自主避障为研

究背景, 针对传统强化学习算法在高维状态空间、稀

疏信息以及低效探索等方面的局限性, 提出了一种基

于注意力机制 SE 和随机网络蒸馏 RND 模块改进的

SAC 算法——EFRE-SAC. 通过引入 SE 模块, 增强了

对图像中重要信息的关注能力, 提升了特征表达的能

力; 而 RND 模块的引入则鼓励探索新的环境状态, 提
升了样本收集的多样性和效率. 本文基于 EFRE-SAC
算法, 设计了适应自主避障任务的状态空间、连续动

作空间和非稀疏奖励函数. 通过仿真实验证, 所提出的

算法能够有效应对高维状态空间下的自主避障任务,
并显著提高了收敛速度和训练稳定性. 实验结果表明,
EFRE-SAC在增强特征表达和探索效率方面具有显著

优势, 能够显著提升无人机在复杂三维环境中的自主

避障能力.
尽管 EFRE-SAC算法在增强特征表达和探索效率

方面取得了显著进展, 但算法在实际应用场景的表现

尚未验证, 由于现实环境中存在更多的噪声和不可预

测性, 算法的泛化能力需要进一步评估和改进. 未来可

在真实环境中进一步探索, 提升其在复杂三维环境中
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的自主避障能力和实际应用价值.
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