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摘　要: 复杂地形条件下, 基于深度强化学习的无人机编队航迹规划可以完成无人机编队的轨迹寻优, 路径长度和环

境适应性均优于传统启发式算法, 但仍存在训练稳定性不足、规划实时性差等问题. 面向领航者-跟随者模式的无人

机集群, 本文提出了一种基于 SPER-TD3算法的无人机编队实时三维航迹规划方法. 首先, 将基于 SumTree的优先经

验回放机制融入 TD3算法, 设计了 SPER-TD3算法, 确定无人机编队的轨迹; 然后, 使用基于角度队形控制方法优化

跟随者的飞行轨迹, 并应用动态轨迹平滑算法优化转向角. 为了加快 SPER-TD3算法的训练收敛速度和稳定性, 解决

长时间依赖性问题, 设计了结合 LSTM、自注意力机制以及多重感知机的网络模型结构. 在多种障碍物环境下进行了

仿真实验, 结果表明, 所提方法在轨迹安全覆盖率、飞行路径平滑度、成功率、奖励大小等方面综合表现优于 8种主

流的深度强化学习算法, 其重要性综合评估值比当前方法提升 8.5%–72.9%不等, 且训练稳定性最佳.
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Abstract: In complex terrain conditions, UAV formation path planning based on deep reinforcement learning can
optimize the path of UAV formation, with better path length and environmental adaptability than traditional heuristic
algorithms. However, it still has problems such as insufficient training stability and poor real-time planning. For UAV
clusters with a leader-follower mode, this study proposes a real-time 3D path planning method for UAV formation based
on the SPER-TD3 algorithm. Firstly, the prioritized experience replay mechanism based on SumTree is integrated into the
TD3 algorithm, and the SPER-TD3 algorithm is designed to determine the path of the UAV formation. Then, an angle
formation control method is used to optimize the path of the followers, and a dynamic path smoothing algorithm is applied
to optimize the steering angle. To accelerate the training convergence speed and stability of the SPER-TD3 algorithm, and
solve the long-term dependence problem, a network model structure combining LSTM, self-attention mechanism, and
multiple perceptrons is designed. Simulation experiments are conducted in environments with various obstacles. Results
show that the method mentioned above is superior to eight mainstream deep reinforcement learning algorithms in terms of
path safety coverage rate, flight path smoothness, success rate, and reward size. Its comprehensive evaluation value of
importance is 8.5% to 72.9% higher than existing methods, and it has the best training stability.
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多无人机空中编队协同完成大范围、高动态、强

鲁棒的复杂任务逐渐成为无人系统应用的新范式. 为
了完成给定任务, 无人机编队通常需要在给定障碍区

域内, 在多个指定点之间移动. 因此, 如何为无人机编

队规划碰撞风险小、训练稳定性高、轨迹平滑的飞行

轨迹是业界关注的焦点问题之一.
基于领航者-跟随者模式的无人机编队中, 领航者

负责整个编队的路径规划, 跟随者跟随领航者的路径

和动作并保持相对距离, 显著降低了编队形成和管理

的复杂度. 在此场景下, 业界设计了多种基于人工势场

法、群体智能和深度强化学习的编队轨迹规划方法[1–3].
人工势场法[4,5]通过模拟物理势场的概念确定飞行路

径, 基于目标位置的引力和障碍物的斥力计算合力, 并
基于作用力来规划无人机运动路径, 具有简单直观、

路径平滑、实时性强等特性 ,  但也易出现局部最小

值、狭窄通道中摆动或在障碍物附近徘徊等问题[6]. 群
体智能类算法通过模拟生物群落中的集群行为寻找最

优或近优路径, 例如蚁群、粒子群算法等[7,8]. 这类算法

能够适应非线性和动态变化环境, 但其要求环境已知

且参数配置和调整困难. 深度强化学习方法将轨迹规

划问题建模为马尔可夫决策过程, 将无人机的移动或

转向看作动作选择, 将减少移动距离、避免与障碍物

碰撞等作为动作奖励, 通过探索+利用的模型训练模式,
训练得到无人机集群的飞行轨迹. 但是, 基于现有深度

强化学习方法进行编队轨迹规划时 ,  面临训练时间

长、训练过程不稳定甚至无法收敛的问题[9].
针对这些问题, 本文提出了一种基于 SPER-TD3

算法的无人机编队实时三维航迹规划方法. 首先, 将基

于 SumTree 的优先回放机制融入 TD3 算法, 设计了

SPER-TD3 算法, 确定无人机编队的轨迹; 然后, 使用

基于角度队形控制方法优化跟随者的飞行轨迹, 并应

用动态轨迹平滑算法优化其转向角. 为了加快 SPER-
TD3 算法的训练收敛速度和稳定性, 解决长时间依赖

性问题, 设计了结合 LSTM、自注意力机制以及多重

感知机的网络模型结构. 本文贡献包括 3个方面.
(1) 将 SumTree优先回放机制与 TD3算法相融合,

提出了 SPER-TD3 算法, 整体框架使用完全去中心化

模式, 增加 LSTM和注意力模块改进了 Actor-Critic网

络模型, 增强了模型训练稳定性, 提升了收敛速度.
(2) 设计了一种基于角度的虚拟领航者法对编队

进行队形控制, 灵活调整编队阵型, 极大提高了编队整

体的鲁棒性, 同时提出了一种动态轨迹平滑算法, 减小跟

随者急剧转弯时的转向角度, 大幅优化其轨迹平滑度.
(3) 为了验证所提算法的有效性, 建立了两个无人

机路径规划三维障碍物环境, 对编队转向角进行轨迹平

滑度对比, 并设立重要性综合评估值对算法性能进行评

估. 结果显示, 所提方法的轨迹平滑度优于传统算法, 且
在各方面综合表现优于 8种主流的深度强化学习算法.

本文第 1节介绍现有深度强化学习无人机路径规

划问题的相关进展. 第 2 节介绍无人机路径规划问题

建模与优化, 以及编队控制算法与跟随者路径平滑算

法. 第 3 节详细介绍所提 SPER-TD3 算法的具体框架

和模型结构. 第 4节介绍实验参数并分析实验结果. 第
5节总结全文并对下一步进行展望. 

1   相关工作

基于深度强化学习的路径规划方法将任务区域以

及无人机在该区域的位置等信息作为状态, 将无人机

的轨迹选择作为动作, 将规划目标作为奖励函数, 然后

基于探索-利用迭代寻找最优路径.
表 1 总结对比了当前业界提出的轨迹规划方法.

文献[10]提出一种具有事后经验重放 (HER) 的软行动

者-批评家 (SAC) 算法, 使用 SACHER 来提高 SAC 的

学习性能, 并应用于无人机的路径规划和防撞控制. 文
献[11]提出一种混合动作空间的动作解耦 SAC (AD-
SAC) 算法, 使离散动作和连续动作彼此独立, 可以同

时执行. 文献[12]提出一种基于 DDQN 的改进路径规

划算法, 提出随机障碍训练方法, 提高算法的鲁棒性和

适应性, 并采用线性软更新策略实现神经网络参数的

平滑更新, 提高了训练的稳定性和收敛性. 文献[13]利
用 DDQN训练无人机的覆盖策略, 得到基于 DDQN的

无人机未知区域覆盖路径规划框架. 文献[14]提出一种

基于扰动流体与 TD3 算法的无人机路径规划框架,
TD3 算法中依正态分布进行动作选取, 提高动作选取

随机性.
相对于单个无人机而言, 基于多智能体强化学习
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(MADRL)的无人机编队系统具备冗余性和鲁棒性, 同
时能够覆盖更大的区域, 提高效率, 还能够协同收集和

共享数据. 这些特点使得无人机编队在复杂任务和挑战

性环境下表现出明显优势. 文献[15]利用改进的 HEED
动态聚类算法对网络模型进行优化, 提出一种基于智

能算法和深度强化学习 IA-DRL的智能路径优化算法.
文献[16]提出经验共享互惠奖励 (multi agent Actor-
Critic (MAAC-R)) 算法来学习所有同质无人机的合作

共享策略, 该算法能更有效地提高无人机的协同性能,
并能激发出丰富形式的无人机群协同跟踪行为. 文献[17]
介绍了一种参数共享的非策略多智能体路径规划方法,
通过智能体之间的经验共享, 加速了策略融合. 文献[18]
提出了一种新的任务分解MATD3 (TD-MATD3)算法,

将路径规划任务分解为飞向目标的导航任务模块和避

开障碍物和其他无人机的避障任务模块, 使无人机能

够在复杂的多障碍环境中执行路径规划. 文献[19]提出

一种基于深度强化学习 (DRL)的特征融合近端策略优

化 (FF-PPO) 算法, 将图像识别信息与原始图像融合,
实现多无人机路径规划算法. 文献[20]为提高编队学习

效率, 设计了相应的解耦型奖励函数和神经网络结构,
并采用解耦型多智能体深度确定性策略梯度 (MADDPG)
算法对模型进行自适应训练, 以生成无人机编队自主

跟踪与避障最优机动策略. 文献[9]提出基于网络剪枝

的多智能体近端策略优化 (network pruning-based multi-
agent proximal policy optimization, NP-MAPPO) 算法,
提高了训练效率.

 
 

表 1    基于深度强化学习的路径规划方法对比
 

类型 DRL算法 文献 路径长度 成功率 奖励大小 是否平滑 收敛速度 训练稳定性

单无人机

HER-SAC [10] √ √ √ √ — —
AD-SAC [11] — — √ √ √ √
DDQN [12] √ — √ — √ √
DDPG [13] — √ — √ √ √
TD3 [14] √ — √ √ √ —

多无人机

DQN [15] √ — √ — √ √
MAAC [16] √ √ √ √ — —
SAC [17] — √ √ √ √ —

MATD3 [18] — √ √ — √ √
PPO [19] √ √ √ — √ —

MADDPG [20] √ — √ — √ √
MAPPO [9] √ — √ — √ √
SPER-TD3 本文 √ √ √ √ √ √

 

可以看出, 当前基于 DRL进行无人机轨迹规划已

经取得了显著进展, 但有两个问题仍关注较少: 一是

DRL 算法研究多数集中于算法效率提升, 对编队中无

人机的碰撞安全性考虑不足; 二是面对复杂地形环境,
无人机航迹规划稳定性和轨迹平滑性较差. 

2   问题建模 

2.1   环境模型

本文考虑无人机编队在地形未知的三维任务区域

中, 在保持编队队形和避免碰撞的条件下, 以尽可能短

的路径解决从出发点到达目标点的轨迹规划问题. 轨
迹规划场景的一个典型示例如图 1所示.

(x,y,z)

从图 1可以看出, 任务区域中存在多种类型的障碍

物. 简单起见, 建立任务区域的三维坐标系, 无人机的位

置建模为坐标点, 障碍物简化成规则的立体几何形状,
如球形、圆柱形和圆锥形. 当无人机位置为 时,
其与球形、圆柱形和圆锥形障碍物的位置关系表示为:

Φ (Q) =



( x− xsp

r

)2
+

(y− ysp

r

)2
+

( z− zsp

r

)2

( x− xcy

r

)2
+

(y− ycy

r

)2

1

1− z
H

(( x− xco

r

)2
+

(y− yco

r

)2
) (1)

(xsp,ysp,zsp) r

(xcy ,ycy,zcy) (xco,yco,zco)

r H 0 ⩽ z ⩽ H Φ(Q) < 1 Φ(Q) = 1

Φ(Q) > 1

Φ(Q)

其中, 从上至下分别为球形、圆柱形和圆锥形障碍物

的障碍判断方程 .  球形障碍物由其中心点的坐标

和半径 来定义. 圆柱形和圆锥形障碍物由

底面中心点坐标 、 以及半径

和高度 来定义, 且 .  、 以

及 分别表示无人机位于障碍物的内部, 表面以

及外部, 从而可以根据 的取值情况判断无人机与

障碍物是否发生碰撞. 

2.2   运动模型

无人机的运动可以表示为 3 个部分 ,  即三维坐

标、航迹角和爬升角.
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编队出发点

编队目标点

O x (km)

y (km)

z (km)

 
图 1    所考虑场景的典型示例

  

qt = qt−1+


∆x

∆y

∆z


ψ = arcsin

 |∆y|√
∆x2+∆y2


γ = arcsin

 ∆z√
∆x2+∆y2+∆z2


(2)

qt t ∆x

∆y ∆z t−1 t x y z
ψ t γ

t x− y

x

x− y

其中 ,   表示无人机在 时刻得到的三维坐标 ,   、

和 是 时刻与 时刻的坐标点间在 、 和 轴方

向的变化量.  表示无人机在 时刻的航迹角,  表示无

人机在 时刻的爬升角. 航迹角是飞行路径在 平面

的投影与 轴正方向之间的角度, 爬升角是飞行路径与

其在 平面的投影之间的角度.

t t+1

由式 (2) 可以计算出在给定的速度约束和角度约

束下从 时刻到 时刻无人机位置的变化量, 即:

∆ xres = Rcos(ψres)cos(γres)

∆yres = Rcos(ψres) sin(γres)

∆zres = Rsin(γres)

R =
√
∆x2+∆y2+∆z2

(3)

ψres

γres ∆xres

∆yres ∆zres

x y z R q t

t+1

t+1

其中 ,   表示无人机经过运动学约束过的航迹角 ,
表示无人机经过运动学约束过的爬升角 .   ,
,  是在给定的速度约束和角度约束下计算出

的 轴、 轴和 轴坐标位置的变化量.  表示 从 时刻

到 时刻位置之间的欧几里得距离, 即最短直线距

离. 计算得到经过运动学约束后无人机在 时的位置:

qt+1 = qt +


∆xres

∆yres

∆zres

 (4)

qt t qt+1

t+1

其中,  表示无人机在 时刻的位置,  表示无人机经

过运动学约束后在 时刻的位置. 

2.3   编队模型

本文设计了一种基于角度的虚拟领航者法控制无

人机编队, 如图 2所示. 具体来说即由领航者的运动方

向产生的方向向量按照指定的角度和轴进行旋转, 计
算出虚拟领航者的位置. 跟随者将各自的虚拟领航者

作为目标点持续跟随, 同时保持和领航者的相对位置.
此方法能灵活调整编队阵型, 易于控制, 且跟随者只需

和各自的虚拟领航者进行通信, 更具鲁棒性, 最大程度

降低了跟随者出现故障干扰整个编队的问题.
  

O

θ

旋
转
轴

跟随者

虚拟
领航者

z (km)

y (km)

x (km)

领
航
者
方
向
向
量
F

V

 
图 2    无人机编队控制算法示意图

 

F

若要领航者与跟随者形成编队队形, 则需确定领

航者与虚拟领航者的位置关系. 计算领航者前进方向

的方向向量 .

F =
qt+1−qt

∥qt+1−qt∥
(5)

qt+1 qt t+1 t其中,  和 分别为领航者在 和 时刻的位置.
计算垂直于领航者前进方向的轴来确定旋转轴,

旋转指定的角度来确定虚拟领航者与领航者之间的相

对位置:

V = F×K (6)

V′ =
V
∥V∥ (7)

V V
V′ K F

其中,  为经过计算得到的旋转轴, 将 经过单位化得

到 .  为非平行于方向向量 的单位向量, ×表示向量

叉乘.
使用罗德里格斯旋转公式计算旋转后的向量:

Vrot =Vcosθ+ (V′ × V)sinθ
+V′(V′ ·V)(1− cosθ) (8)

V V′

θ Vrot ·
其中,   是原始向量,  是单位旋转轴向量 (长度为 1).
是旋转角度 (弧度制).  是旋转后的方向向量.  表

示向量点乘.
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最后计算出虚拟领航者的最终位置:

Q = qt +D ·Vrot (9)

D Q其中,  为虚拟领航者与领航者之间的指定距离,  为虚

拟领航者的最终位置. 沿着旋转后的方向向量从领航者

当前位置出发, 移动指定距离, 得到虚拟领航者的位置.
由于领航者使用基于角度的虚拟领航者法控制无

人机编队, 因此跟随者跟随虚拟领航者转向时难免会

产生跟随者剧烈转向的情况, 增加了能量损耗, 严重时

可能导致无法及时转向从而造成无人机与障碍物或其

他跟随者碰撞的情况. 因此, 需要对跟随者轨迹进行优

化以减少转向角度, 从而平滑轨迹使跟随者正常转向.
为了解决上述问题, 本文提出了一种基于曲率的

轨迹动态平滑算法来平滑轨迹, 在跟随者进行位置更

新时加入上述轨迹平滑算法.
计算曲率 (转向角度):

θcurvature = arccos
(

Fave · F′
∥Fave∥ ∥F′∥

)
(10)

Fave F′其中,  为过去方向向量,  为经过单位化后的总合力.
基于曲率动态调整平滑因子:

α =

0.5, if θ >
π
4

1, otherwise
(11)

α θ >
π
4 α其中,  表示平滑因子, 当 时, 调整 为 0.5, 其他时

候为 1.
计算平滑后的方向并更新跟随者位置:

Fsmooth = αF′+ (1−α)Fave (12)

qt+1 = qt + v · Fsmooth (13)

Fsmooth v其中,  为平滑后的方向向量,  为每一时刻移动

的步长.
当无人机超过最大爬升角和最大俯冲角时, 需要

经过动力学约束来限制无人机的飞行范围. 即通过式 (4)
来计算跟随者最终的位置.

qleader

qi,follower

di ai

设 表示领航者的位置, 每个跟随者的目标位

置 根据领航者的位置、虚拟领航者相对于领

航者的位置偏移 、避障偏移向量 计算得出:

qi,follower = qleader+di+ai (14)

di D

ai

Fsmooth v

其中,  由虚拟领航者与领航者之间的相对位置 及虚

拟领航者与跟随者之间的相对位置相加而得出.  由

与 相乘得出. 

2.4   问题描述

无人机编队航迹规划的目标是找到一条从起点到

目标点的最短路径, 且在飞行过程中维持队形并避免

与障碍物碰撞.
为了规避风险, 优化问题需要受到一系列约束条

件的限制: 
−ψmax ⩽ ψ ⩽ ψmax, ∀i

−γmax ⩽ γ ⩽ γmax, ∀i

qi ∈ A, ∀i

∥qi−o∥ ⩾ dmin, ∀i,∀o

(15)

路径长度通过计算路径上连续两点间距离的累计

和来表示:

L =
N−1∑
I=1

∥qi+1−qi∥ (16)

式 (16) 在每个时间步重新计算一次路径长度, 保
证路径的实时性和有效性.

碰撞概率通过与障碍物的最小距离的函数来估计:

Pcollision (q) = exp(−λmino∈obstacles ∥q−o∥) (17)

λ

λ

其中,  是衰减系数, 用以调整距离对碰撞概率的影响.
越大碰撞概率随距离的变化更加敏感, 即无人机在接

近障碍物时, 碰撞概率迅速增加.
综合上述目标, 形成无人机编队航迹规划加权优

化问题:

ω1 min
q1,q2,··· ,qn

L+ω2

N∑
I=1

Pcollision (q)+ω3

N∑
I=1

∥∥∥qi,follower−qi
∥∥∥2

(18)

ω1 ω2 ω3其中,  ,  ,  分别是路径长度、碰撞概率和编队保

持的权重系数. 

3   SPER-TD3算法

基于人工势场法的轨迹规划方法当前广泛使用,
但其存在局部最小值、目标位置不可达等问题. 式 (18)
所示的优化问题属于多目标优化问题, 难以用多项式

优化算法进行解决. 而深度强化学习的目标是通过最

大化累积奖励来找到最优策略. 因此, 将多目标优化问

题转化为累积奖励的形式能有效解决式 (18)所示的优

化问题. 基于深度强化学习的方法通过训练无人机学

习最优路径规划和决策策略, 提高无人机在复杂环境

中的适应能力, 求得的轨迹质量较高, 但其搜索时间很

长, 过程不稳定, 甚至无法收敛. 为了降低搜索时间并
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保证求解质量, 本文提出 SPER-TD3算法, 首先使用具

有实时性强、避障效果好等特点的人工势场法快速找

到初始轨迹, 并避免无人机编队与障碍物相撞; 然后利

用深度强化学习方法搜索更优的轨迹. 此外, 对搜索确

定的轨迹进行了平滑处理. 

3.1   马尔可夫决策过程建模

在和环境交互的过程中, 无人机下一时刻的位置

和状态主要由当前的位置、状态和控制输入决定, 而
马尔可夫决策过程 (Markov decision process, MDP)未
来的状态 (无人机的位置和状态)仅依赖于当前状态和

采取的行动这一性质与无人机环境交互过程相符合.
因此, 无人机轨迹规划问题可以建模为马尔可夫决策

过程, 可表示为:

M = (S ,A,P,R) (19)

S

A

P

R

其中, 状态空间 表示无人机获取所有信息的集合, 动
作空间 表示在给定状态下执行所有动作的集合, 转移

概率 表示系统转移到各个可能新状态的概率, 奖励函

数 表示从一个状态转移到另一个状态的过程中获得

的奖励. 

3.1.1    状态空间

S状态空间 代表了无人机所处环境的信息, 包括无

人机相对于每个障碍物的位置信息以及无人机相对于

目标点的位置信息. 状态空间使无人机能够评估当前

环境, 并据此做出是否需要调整飞行路径以避免障碍

物的判断.
s ∈ S i si状态 对于每个障碍物 的状态 可以表示为:

si = [∆xi,∆yi,∆zi,∆xgoal,∆ygoal,∆zgoal] (20)

∆xi,∆yi,∆zi i

∆xgoal ,∆ygoal ,∆zgoal

其中,  表示无人机相对于障碍物 的位置差,
而 表示无人机相对于目标位置的

位置差. 

3.1.2    动作空间

ai

动作空间是通过每个障碍物类型 (球形、圆柱

形、圆锥形) 对应的 TD3 网络来决定的. 对于每个障

碍物, 动作是由对应的 TD3 网络生成的转向角度, 其
范围在给定的动作边界内. 这表示无人机对每个障碍

物的反应程度, 进而影响无人机的移动方向和速度. 动
作 可以表示为:

ai = ηi (21)

ηi i其中,  是由 TD3 网络针对第 个障碍物生成的转向

角度. 

3.1.3    奖励函数

奖励函数是强化学习中的关键组成部分, 它为每

个决策反馈所采取行动的效果. 神经网络基于当前状

态做出决策, 环境根据这些决策进行更新, 并反馈奖励

值. 这个奖励值用于调整神经网络的参数, 以期在未来

能做出更好的决策. 因此, 奖励函数的设计直接决定了

学习过程的效果和算法的收敛速度.
Rcol碰撞检测奖励 设计如下:

Rcol =


d (qt,obs)−Robs

Robs
−1, if d (qt,obs) ⩽ Robs

k · [d (qt,obs)−dsafe], if d (qt,obs) > dsafe

0, otherwise
(22)

d (qt,obs)

Robs

dsafe

其中,  表示无人机与障碍物中心之间的距离,
是障碍物的半径或相关尺寸参数. 当无人机与障碍

物发生碰撞时, 给予一个负值奖励. 当无人机与障碍物

的距离大于设定的安全距离 时, 给予一个安全奖

励, 目的是让无人机与障碍物保持一个安全距离.
Rlen距离目标奖励 , 定义为:

Rlen =


−

d
(
qt,qgoal

)
d
(
qstart,qgoal

) +3, if d
(
qt,qgoal

)
< threshold

−
d
(
qt,qgoal

)
d
(
qstart,qgoal

) , otherwise

(23)

d
(
qstart ,qgoal

)
d
(
qstart ,qgoal

)其中,  表示无人机与目标点之间的距离,

是起点到目标点的距离. 当无人机与目标

点之间的距离小于 threshold, 则视为到达目标点, 给予

一个正值奖励. 其他情况视为未到达目标点, 给予负值

奖励.
Rang角度平滑奖励 , 定义为:

Rang = −
(
|∆ψ|
ψmax

+
|∆γ|
γmax

)
·0.1 (24)

|∆ψ| |∆γ|
ψmax γmax

其中,  和 分别是航迹角变化和爬升角变化的绝

对值,  和 是这些角度变化的最大允许值. 航迹

角、爬升角变化过大时, 给予负值奖励, 目的是减少角

度变化, 平滑无人机轨迹.
Rtotal总的奖励函数 定义为:

Rtotal = Rcol+Ren+Rang (25)
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3.2   基于深度强化学习的轨迹规划 

3.2.1    基于 SumTree的优先经验回放机制

在强化学习中, 使用 TD 误差来表示样本的重要

程度, TD 误差的值越大则说明该样本的重要性高. 在
传统的随机采样中, 所有经验被等概率地重复采样, 这
可能导致对于一些不太重要 (低 TD误差)的经验过度

学习. 优先经验回放 (prioritized experience replay, PER)
通过调整采样概率减少了这种冗余, 确保算法能够集

中注意力在最需要学习的经验上. 因此本文将这种优

先经验回放思想与 TD3 算法相结合, 让无人机能够区

分经验样本的重要性, 优先学习那些具有高 TD 误差

的经验, 从而加快学习进度, 提高样本利用效率, 帮助

无人机更快地学习如何避开障碍物、优化路径等.
为了实现基于优先级的快速采样, 提升学习效率,

引入了 SumTree优先级采样结构. SumTree 是一种特殊

的二叉树, 它将经验的优先级作为树的叶子节点, 非叶

子节点存储其所有子节点值的和, 如图 3 所示. 根节点

代表整棵树的总优先级值, 等于其所有子节点优先级值

之和; 每个内部节点的值是其所有子节点的优先级值之

和; 叶子节点代表存储的经验及其对应的优先级值.
 
 

所有优先级之和

根节点

s: 状态

a: 动作

r: 奖励

done: 是否结束

经验 经验 经验 经验

叶

子节点和

叶

子节点和

叶

子节点和

叶

子节点和

内部节点

子节点和

内部节点

子节点和

s, a, r, s′, done s, a, r, s′, done s, a, r, s′, done

s′: 下一状态

s, a, r, s′, done

 
图 3    基于 SumTree的优先级计算结构

 

s′

a′ (s′,a′)

Q (Q1 (s′ ·a′)) (Q2 (s′ ·a′))
y

(s,a) Q (Q1(s,a))

(Q2(s,a)) y

Q Q

TD3 算法整体框架如图 4 所示. 首先从经验缓冲

区中采样一批经验, 并将 输入到目标策略网络. 然后,

在下一次获得 , 并将状态-动作对 输入到目标

Q 网络. 在得到两个目标 值 和

后, 选择较小的一个来计算值函数目标 . 另一方面, 将

输入到 Q 网络中 ,  并获得两个 值   和

. 然后, 使用它们来计算 的MSE, 并反向传播

MSE的总和来更新两个 Q网络的参数. 接下来, 将从第

1 个 Q 网络获得的 值输入到策略网络中, 并在 值

增加的方向上更新策略网络参数 (每 2次迭代更新 1次).

最后, 采用“软更新”方法对所有目标网络进行更新. TD3

为了实现优先经验回放机制, 经验回放缓冲区首先收

集每一步的经验元组, 这些经验随后存储到 SumTree

中, 每个经验都有一个与其相关的优先级值. 当算法需

要进行训练时, 它会从 SumTree中采样一批经验, 采样

概率基于经验的优先级. 采样得到的经验用于训练更

新网络参数, 即 Q 网络和策略网络 (Actor) 的参数. 在

更新网络参数的过程中, TD3 算法会计算这些经验的

新 TD 误差. 最后, 算法将这些计算出的 TD 误差反馈

给 SumTree, 以更新相应经验的优先级, 确保 SumTree
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中的优先级信息始终是最新的.
SPER-TD3整体算法流程如算法 1所示. 第 1–7步

初始化网络; 第 8–11步观测得到奖励和状态; 第 12–16
步储存经验; 第 17–29步更新网络.

 
 

经验回放缓冲区

策略网络 (Actor)

π(s) 

Q 网络 1 (Critic)

Q 网络 2 (Critic)

软
更
新

软
更
新

Critic 网络更新

SumTree
Actor 网络更新

网络更新

经验采样

TD 误差计算

经
验
优
先
级
更
新

经验优先级储存

Q1(s, a) 

Q2(s, a) 

y=r+γ(1−d)min(Q'1, Q'2)

min(Q'1,Q'2)

Q'1(s', a')

Q'2(s', a')

目标 Q 网络 1 (Critic')

目标 Q 网络 2 (Critic')

经验 (s, a, r, s', done)

目标策略网络 (Actor')
π'(s')+ϵ

 
图 4    SPER-TD3算法整体框架图

 

算法 1. SPER-TD3整体算法

// 网络初始化:
ac a=π(θ,s)1. Actor 网络 , 输出动作

q1=π(s,a) q2=π(s,a)2. Critic 网络 ,  , 输出价值 value
θ′←θ φ′←φ3. 初始化目标网络参数 , 

α β4. 初始化优先级经验回放缓冲区优先级指数 , 重要性采样指数

γ τ Ia Ic5. 设置训练参数:   (gamma),   (polyak), 学习率 , 
σ σ′ ε6. 设置噪声参数: 动作噪声 , 目标策略噪声 , 噪声剪切 .

7. 设置策略延迟更新参数 policy_delay
// 训练开始:
8. 对每个训练步骤

s9. 观测状态

π(θ,s) a ε ε∼N
(
0,σ2

)
10. 根据当前策略  选择动作 , 并加入噪声 , 

a r s′11. 执行动作 , 观测得到奖励 和新状态

12. 计算 TD 误差:
δ=|r+γmin(Q1(ϕ′,s′,π(θ′,s′)),Q2((ϕ′,s′,π(θ′,s′)))13. 
−min(Q1(ϕ,s,a),Q2(ϕ,s,a))|14. 　 

p=(|δ|+ε)α15. 计算存储优先级

(s,a,r,s′,p)16. 存储转换 到 SumTree
17. 如果 SumTree 中经验足够, 根据存储优先级采样经验

ω=
(

1
N ·

1
p

)β
β18. 计算样本权重 , 更新

s′19. 使用 Actor目标网络计算 对应的动作

a′=π′(s′)+ε′, ε′∼clip
(
N
(
0,σ′2

)
,−ε,ε

)
20. 
21. 使用 Critic目标网络计算

y=r+γmin(Q1(ϕ′,s′,a′),Q2(ϕ′,s′,a′))22. 
23. 更新主 Critic网络, 最小化损失:

Loss_Q=ω · (MSE(Q1(φ,s,a)−y)+MSE(Q2(φ,s,a)−y))24. 
Q1(ϕ,s,a(θ,s))25. 每 policy_delay 步更新 Actor网络, 最大化 

26. 软更新目标网络参数:
θ′←τθ+(1−τ)θ′27. 
ϕ′←τϕ+(1−τ)ϕ′28. 

29. 重复更新 Critic 网络并计算新的 TD 误差, 更新 SumTree 中的优

先级, 如达到终止条件或完成目标, 则结束训练, 否则继续
 

3.2.2    网络模型设计

现有 TD3 算法虽然在 DDPG (deep deterministic
policy gradient) 算法的基础上引入了较大改进, 但算法

的稳定性不足且收敛速度较慢. LSTM处理时间依赖性,
记忆过去的关键信息. 其通过其内部记忆单元, 能够捕捉

和记忆这些长期依赖, 从而帮助无人机做出更好的决策.
此外, LSTM可以生成更平滑的动作序列, 避免了不必要

的动作抖动, 从而提高稳定性和效率. 自注意力机制在当

前决策时选择性关注重要信息. 其在计算注意力权重时

考虑整个输入序列, 从而捕捉到长距离的依赖关系, 而不

像传统的 RNN 那样局限于邻近的时间步. 这使得模型

能够更全面地理解和利用输入信息, 提高了性能. 在高维

状态和动作空间中, MLP 能够处理多种输入特征, 并将

其映射到低维空间, 简化策略和价值函数的学习. 因此本

文引入 LSTM、自注意力机制及多层感知机等结构, 设
计了新的 Actor网络和 Critic网络结构, 如图 5所示.

sActor 网络将观测的状态 作为输入 .  第 1 层为

LSTM 层, 神经元个数为 128, 通过学习何时“记住”或
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“忘记”某些信息, 能够更好地处理长时间依赖性的问

题. 第 2 层为 MLP (多层感知机) 层, 由多个全连接层

组成, 每层都采用激活函数进行输出处理. MLP第 1层
连接到 LSTM层, 神经元个数为 128, 接收 LSTM层输

出的时间依赖性特征. 第 2层和第 3层为隐藏层, 神经

元个数为 256, 使用 ReLU激活函数, 用于动作决策. 最
后一层为输出层, 神经元个数为 1, 使用激活函数 tanh
根据动作维度输出动作.

 
 

状态 s

LSTM|128

动作 a

FC1|128 FC2|256|ReLU FC3|256|ReLU

MLP

(a) Actor 网络结构 

状态 s

动作 a
LSTM|128

自注意力层|6

Q(S, A)

FC1|128 FC2|256|ReLU FC3|256|ReLU

MLP

 

(b) Critic 网络结构  

…

… … … …

… … … …

输出层|1|tanh

 
图 5    Actor和 Critic网络结构图

 

s

α s

s α

Q

Critic 网络 (或称 Q 网络) 的输入是状态 和动作

. 状态 首先通过自注意力层, 神经元个数为 6, 增强

网络对环境感知能力, 提升路径规划的效率. 然后将状

态 和动作 进行拼接, 通过 LSTM层和MLP层, 神经

元个数和激活函数与 Actor网络中相同. 最后输出一个

值, 用于评估给定状态和对动作的价值. 

4   实验仿真

为了对所提算法进行性能评估, 基于 Python 设计

了仿真环境. 仿真实验环境硬件配置为: CPU 是 12th

Gen Intel(R) Core(TM) i7-12700H, GPU 是 GeForce
GTX3060, 软件环境为: 操作系统是Windows 11, 软件

配置为 CUDA 11.8、PyTorch 2.0.1、Python 3.10、
Matlab 2022b. 第 4.1 节介绍了实验环境、参数配置、

对比基准和对比测度; 第 4.2节展示了编队轨迹平滑性

与算法性能测试的仿真结果及分析. 

4.1   实验环境和参数配置

本节将在大型障碍物、小型障碍物场景中进行路

径规划实验, 对实验结果进行分析总结. 大、小障碍物

环境示意图如图 6所示.
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图 6    大、小障碍物环境示意图

 

大型障碍物环境位于 10×10×6 km3 的三维空间内,
包含 3 个半径为 2 km 的球形障碍物、1 个底面半径

为 2 km, 高为 2 km 的圆锥形障碍物和 1 个底面半径

为 1 km, 高为 6 km 的圆柱形障碍物. 小型障碍物环

境位于 15×15×3 km3 的三维空间内, 包含 4 个半径为

1 km 的球形障碍物、3 个底面半径为 1 km, 高为

1 km 的圆锥形障碍物和 2 个底面半径为 1 km, 高为

3 km 的圆柱形障碍物. SPER-TD3 模型训练的主要参

数如表 2所示.
  

表 2    实验参数设置
 

参数名称 意义 参数值

γ 折扣因子 0.99
Ia Actor学习率 0.001
Ic Critic学习率 0.001
τ 软更新系数 0.005
α 优先级系数 0.6
β 重要性采样指数 0.4

Max capacity 经验回放池容量 106

Batch size 采样大小 512
Adam optimizer 优化器 —

Max step 最大步数 500
Max Episode 最大轮数 500

  

4.2   对比基准和测度 

4.2.1    对比基准

TD3 主要针对单一无人机的决策问题, 而对于多

无人机, 通常有完全中心化和完全去中心化两种算法

框架. 完全中心化框架使用一个中心化的控制器接收

所有无人机的状态信息. 完全去中心化框架中, 为了提

高学习的灵活性和适应性, 每个无人机拥有单独的决

策模型, 根据自己的对环境的局部观察进行动作决策.
在两种不同的框架下, 本文实现了 TD3、DDPG、

SAC、PPO等主流 DRL方法. 此外, 还实现了MADDPG

算法, 该算法中, 每个无人机拥有自己的决策模型, 相
互之间通过共享动作信息实现彼此间的协同. 

4.2.2    对比测度

为综合考虑无人机算法的安全性与最佳性能, 本
文设定路径长度、奖励大小、成功率、轨迹安全覆盖

率和平均回合奖励作为评价指标, 定义分别如下.
路径长度: 无人机从出发点到目标点所移动的距离.
奖励大小: 无人机在环境中到达目标时收到反馈

信号的总和.
成功率: 无人机到达目标点的次数与总测试次数

的百分比.
轨迹安全覆盖率: 设定离障碍物的一定区间内的

路径为安全路径, 轨迹安全覆盖率为安全路径与整条

路径的百分比.
路径长度、奖励大小为算法模型测试结果, 奖励

范围为 (−∞, 0), 越接近于 0奖励越大, 为方便对比在图

中取绝对值. 为了便于评估和比较不同算法的性能, 本
文将多个评估指标合并成一个单一的数值, 设计了重

要性综合评估值. 首先对评估指标进行归一化, 将数值

缩放到[0, 1]区间.

L′ = 1− |L−Lsafe|
Lmax−Lmin

R′ =
R−Rmin

Rmax−Rmin

S ′ = S

C′ =C

(26)

L R S C

Lmin Lmax

Lsafe Rmin

Rmax L′ R′ S ′ C′

L R S C

其中,  是路径长度,  是奖励值,  是成功率,  是轨迹

安全覆盖率.  是路径长度的最小值,  是路径长

度的最大值,  是安全路径长度,  是奖励值的最

小值,  是奖励值的最大值.  、 、 、 分别为

、 、 、 归一化后的值. 轨迹安全覆盖率和成功
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率本身在[0, 1]区间内, 因此可以直接作为归一化的值.
最后计算重要性综合评估值.

I = ωL ·L′+ωR ·R′+ωS ·S ′+ωC ·C′ (27)

I ωL ωR ωS ωC

ωL I

ωR I

ωS

I ωC

I

其中,  为重要性综合评估值,  、 、 、 分别

是路径长度、奖励值、成功率、轨迹安全覆盖率的权

重.  较大时更短路径的算法 值更大, 从而减少行驶

时间和能源消耗;  较大时高奖励路径的算法 值更

大, 更适用于高奖励驱动的任务;  较大时成功率更

高的路径 值更大, 从而减少任务失败的风险.  较大

时轨迹安全覆盖率高的路径 值更大, 有助于提高任务

的安全性. 由于本文算法和其他深度强化学习算法进

行了路径长度、奖励值、成功率和轨迹安全覆盖率指

标的对比, 各算法指标中突出的指标各不相同. 为了保

证算法指标对比的公平性和均衡性, 均等权重提供一

个平衡的路径选择, 路径长度、奖励值、成功率和轨

迹安全覆盖率均可得到重视. 权重之和相加为 1, 因此

每个权重的值为 1/4. 

4.3   仿真结果及分析 

4.3.1    编队轨迹平滑性

在三维复杂障碍物环境下, 跟随者转向角经过本

文提出的动态轨迹平滑算法平滑后生成的无人机编队

路径由图 7所示.
由于篇幅限制, 仅展现对领航者之间算法指标的

分析. 编队由一架领航者和两架跟随者构成, 领航者左

右两侧分别为跟随者 1、2. 从图 7中可以看出, 本文提

出的基于角度的虚拟领航者法使跟随者能很好地完成

跟随任务, 并与领航者保持一定距离.
为了对比动态轨迹平滑算法平滑路径前后的转向

角大小区别, 在表 3 加入图 7 中算法平滑前后转向角

1、2、3处的局部放大图. 动态轨迹平滑算法使跟随者

转向剧烈的转向角均得到显著的平滑, 转向角越小平

滑效果越好, 范围在 (0°, 180°) 内, 避免了由剧烈转向

而引起的损伤情况出现, 达到安全执行任务和减低能

量损耗的目的.
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图 7    跟随者平滑算法对比俯视图

 
 

表 3    跟随者转向角对比 (°)
 

算法
跟随者1 跟随者2

1 2 3 平均 1 2 3 平均

人工势场法-平滑前

59.89 158.95 50.00

89.61

177.75 76.26 88.08

114.03

人工势场法-平滑后

44.63 53.65 56.72

51.67

58.08 52.35 53.62

54.68

 
 

4.3.2    算法性能测试

算法性能测试如表 4 所示, 可见本文所提算法在

所有算法性能指标中路径长度适中, 保证了安全性; 奖

励大小、轨迹安全覆盖率、成功率指标均位于前列;
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与现在流行的 MADDPG 算法对比, 所提算法成功率

略低, 而其他性能指标均优于 MADDPG, 故相较而言

综合性能优于MADDPG. 对比原始的完全去中心化算

法, 所有指标均有所提升; 本文所提算法的综合优势,
对于 4 种算法指标形成的重要性综合评估值, 高于其

他深度强化学习算法, 性能表现优秀.
如图 8所示, 在平均回合奖励指标中, 本文所提出

算法的平均回合奖励在所有算法中位于第 1 梯队, 且
在小型障碍物环境中最高. 对比其他算法来看, 两种环

境内收敛速度均达到最快, 并且稳定性最高.

 

表 4    深度强化学习算法指标对比
 

算法
路径长

度 (km)
奖励

大小

成功率

(%)
轨迹安全

覆盖率 (%)
重要性综合

评估值

SPER-TD3 13.26 29.96 98.80 33.33 0.650
MADDPG 13.17 29.92 99.00 19.40 0.596

完全去中心化 TD3 13.33 30.92 98.40 24.84 0.585
完全中心化TD3 13.60 30.70 98.00 31.43 0.642

完全去中心化 DDPG 12.84 28.54 97.40 22.72 0.599
完全中心化 DDPG 13.78 32.01 94.00 31.22 0.477
完全去中心化 SAC 12.74 29.86 92.20 30.43 0.478
完全中心化 SAC 13.77 31.47 90.60 26.57 0.498
完全中心化 PPO 13.92 31.91 72.20 26.57 0.376
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图 8    平均回合奖励曲线图
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5   结论

针对未知障碍物环境, 本文基于 SPER-TD3 算法

进行无人机编队航迹规划研究, 首先对无人机编队控

制算法进行改进并提出了基于角度的虚拟领航者法控

制算法, 对于跟随者提出了动态轨迹平滑算法, 在保证

跟随者安全、轨迹平滑的同时保持编队的队形统一,
并提升了算法的鲁棒性. 其次, 在提出的 SPER-TD3算
法中, 采用了基于 SumTree 的优先回放机制对经验进

行采样, 加快了学习进度, 提高样本利用效率. 提出了

结合 LSTM、自注意力机制以及多重感知机的网络模

型结构, 加快收敛速度, 提升算法训练稳定性. 实验结

果表明, 在大型障碍物、小型障碍物实验环境中, 编队

的轨迹平滑度得到明显提升, 队形保持良好. 算法性能

层面, 所提算法在收敛速度、安全性、稳定性等方面

均得到有效验证. 在进一步的研究工作中, 可以将本文

的算法针对大型障碍物环境进行改进, 以获取更好的

算法性能.
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