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摘　要: 深度强化学习算法在无人机的航迹规划任务中的应用越来越广泛, 但是许多研究没有考虑随机变化的复杂

场景, 针对以上问题, 本文提出一种基于 TD3改进的 PP-CMNTD3算法, 提出了一种简单有效的先验策略并且借鉴

人工势场的思想设计了密集奖励, 能够更好地引导无人机有效避开障碍物并且快速接近目标点. 仿真结果表明, 算

法的改进可以有效提高网络的训练效率以及在复杂场景中的航迹规划表现, 同时能够在不同初始电量的情况下都

能够灵活调整策略, 做到在能耗和迅速抵达目的地之间的有效平衡.
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Abstract: Deep reinforcement learning algorithms are more and more widely used in UAV trajectory planning tasks, but

many studies do not consider complex scenarios of random changes. To address the above problems, this study proposes

an improved PP-CMNTD3 algorithm based on TD3, which puts forward a simple and effective prior strategy and draws

on the idea of artificial potential fields to design dense rewards. UAVs are better guided to effectively avoid obstacles and

swiftly approach target points. Simulation results show that the algorithm improvement can effectively improve the

training efficiency of the network and the trajectory planning performance in complex scenarios. At the same time, the

strategy can be flexibly adjusted under different initial power levels, achieving an effective balance between energy

consumption and rapid arrival at the destination.
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近年来, 随着科技的不断发展, 无人机 (unmanned

aerial vehicle, UAV)由于其高机动和低成本等特点, 在

军事、农业、交通以及公共管理等领域展现出了广泛

的应用潜力[1,2]. 应用领域广泛的同时, 其应用场景也在

不断扩展, 无人机需要到城市, 农田, 山区等各种存在

障碍物和干扰的非净空环境中飞行. 随着无人机任务

的多样性和任务环境的复杂性增加, 航迹规划成为确

保无人机安全和效率的关键挑战. 为提升无人机的智

能性和自主性, 复杂环境中无人机的航迹规划问题成

为国内外学者的研究重点. 路径规划算法根据其事先

对环境的需求不同, 可以分为全局算法和局部算法. 全

局算法主要针对环境已知的静态环境, 常见的算法有
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Dijkstra[3]、RRT[4]、A*[5,6]等. 局部算法则适用于动态

的或部分已知的环境, 局部算法能够实时感知环境的

变化来动态调整路径, 常见的算法包括人工势场[7]、蚁

群算法[8]、遗传算法[9]等.

传统的局部路径规划算法虽然具备一定的适应能

力, 但也存在容易陷入局部最优、灵活性较差和在复

杂环境中表现不佳等问题. 相比之下, 深度强化学习在

处理不确定性和动态变化方面具有显著优势, 因为它

可以通过经验和训练数据学习处理随机和不可预测的

情况. 例如, 文献 [10,11]通过重新设计奖励函数, 引导

无人机更快速地完成任务. 张森等[12] 提出了一种改进

型深度确定性策略梯度算法 (DDPG), 通过双经验池分

割数据、引入人工势场选择策略以及设计组合奖励因

数, 改善了算法的收敛速度和成功率. Grando 等[13] 将

RNN 循环神经网络整合到 TD3 和 SAC 算法中, 赋予

模型一定的记忆和推理能力, 从而在机动避障时参考

前序信息做出更明智的决策.
尽管在无人机路径规划领域取得了诸多进展 ,

仍存在一些不足之处. 首先, 许多研究未考虑动态障

碍物, 或仅考虑了匀速移动的障碍物, 而未考虑实际

环境中的随机移动. 其次, 许多研究未考虑无人机电

量对任务完成度的约束. 最后, 大部分文献忽略了实

际场景中的环境因素对无人机的干扰情况 . 为解决

这些问题, 本文提出了一种融合先验策略的 CMNTD3
算法 (prior-policy conv multi noise twin delayed deep
deterministic policy gradient), 该算法兼顾了路径规划

的安全性、自主避障能力, 并提升了能效利用. 

1   无人机航迹规划系统模型

为满足无人机路径规划任务中避障的实时性, 并
且保证能够适应一定的环境干扰, 本文提出了基于 PP-
CMNTD3 算法的无人机航迹规划系统模型, 图 1 为其

系统模型.
无人机航迹规划系统模型的构建涉及多个关键步

骤, 旨在创建一个能够在负责的动态环境中进行有效

路径规划的系统. 整个过程如下.
首先, 构建包含静态和动态障碍物的模拟环境, 该

环境旨在模拟无人机在真实世界中可能遇到的复杂情

景, 并为航迹规划提供挑战性场景. 其次构建航迹规划

问题中的强化学习要素, 基于无人机的动力学模型构

建动作空间, 以确保所生成的动作指令在物理上可行;
状态空间则包含与环境和无人机自身相关的关键信息;
此外, 借鉴人工势场的思想, 设计了奖励函数并且提出

了一种先验策略, 这些要素共同构成了无人机航迹规

划的强化学习框架. 随后根据设计的强化学习要素, 对
PP-CMNTD3算法进行训练, 训练中的决策模型由强化

学习模型和先验策略相结合. 该模型的输出通过改变

无人机的动作和环境状态来不断优化整个系统的性能.
先验策略与强化学习模型结合的策略为前期训练阶段

提供高质量的样本, 提高了训练效率. 随着训练的推进,
先验策略的影响逐渐减弱, 最终几乎完全由强化学习

模型主导决策. 最后再利用训练过的 PP-CMNTD3 算

法, 输出动作指令以指导无人机的航迹规划, 确保无人

机能够在复杂环境中安全抵达目标, 并在能耗和时间

之间达到平衡. 

2   强化学习要素与先验策略设计 

2.1   状态空间

在无人机的飞行操作中, 实时地感知复杂环境及

监测自身状态的能力是必不可少的. 这种能力使得无

人机能够在评估其剩余电量的基础上, 有效地调整策

略避开环境中的障碍地形, 快速而准确地到达设定的

关键目标地点.
状态空间的设计通常基于无人机传感器提供的飞

行状态信息, 其中无人机的飞行状态包括无人机自身

的三维位置, 水平速度, 垂直速度, 航向角信息以及剩

余电量, 并且假设无人机在每个时间步内采取匀速飞

行的策略; 对于环境信息, 仅使用最近障碍物的绝对位

置信息表示对环境的观测.
t即无人机在 时刻的状态空间可以表示为:

st =(xuav,yuav,zuav,vxy,φxy,vz, xdest,

ydest,zdest, xobs,yobs,zobs,euav) (1)

(xuav,yuav,zuav) t

(vxy,φxy,vz) t (xdest,

ydest,zdest) (xobs,

yobs,zobs)

euav

其中,  表示 时刻无人机的三维位置坐标;
表示 时刻无人机的实时速度信息; 

表示无人机飞行目标点的三维位置坐标; 
表示最近障碍物的三维位置坐标, 如果为静态

障碍物则为圆柱质心三维位置坐标;  表示无人机剩

余电量. 

2.2   动作空间

动作空间的设计可以分为离散型和连续型. 在实

际的无人机飞行中, 动作通常是与无人机的状态相关
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的连续变量, 其取值范围取决于无人机的硬件性能和

自身特性. 然而, 在仿真环境中, 为了简化问题, 一些研

究使用栅格法将三维空间进行划分, 进而获得离散的

动作空间, 或通过组合多个动作构建离散的动作集合.

然而, 离散动作空间可能会限制无人机的机动性, 从而

降低其灵活性和性能. 因此, 本文采用连续型动作空间,

并根据以下无人机动力学模型进行研究:

φ′xy = φxy+∆φxy+εφ
v′xy = vxy+∆vxy+εxy
v′z = vz+∆vz+εz
x′uav = xuav + v′xy · sinφ′xy ·∆t
y′uav = yuav + v′y · cosφ′xy ·∆t
z′uav = zuav+ v′z ·∆t

(2)
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图 1    无人机航迹规划系统模型
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∆t (εxy, εφ, εz)其中,  表示时间间隔,  表示引入风力干扰

模型而产生的干扰. 而基于这个动力学模型, 本文的动

作空间设定为:

at =
(
∆vxy,∆φxy,∆vz

)
(3)

∆vxy ∆φxy

∆vz

其中,  表示水平速度变化量,  表示航向角变化

量, 航向为 y 轴的夹角,  表示垂直速度变化量. 此外

无人机受到自身硬件限制:
∆vxy <max∆vxy

∆φxy <max∆φxy

∆vz <max∆vz

(4)

 

2.3   奖励函数设计

在强化学习中, 奖励函数的设计是至关重要的, 因
为它直接影响到智能体的行为策略学习和决策过程.
智能体的基本目标是通过与环境的交互, 最大化其获

取的累计奖励. 因此, 奖励信号不仅需要准确反映任务

的目标, 还应该有效地指导智能体学习到有效的行为

策略. 对于复杂任务如无人机的避障导航等, 设计一个

既简洁又实用的奖励函数尤其具有挑战性. 这些类型

的任务通常涉及多目标考量和多种约束条件, 例如安

全性、效率、能耗等. 在这些情况下, 单一的奖励信号

(如简单的碰撞检测或目标达成状态) 往往是稀疏且不

足以覆盖所有重要的行为评价标准, 这种稀疏奖励的

问题在于它可能导致学习过程缓慢且不稳定, 智能体

在大部分交互中无法获得有效的学习反馈. 本文在综

合考虑这些因素后, 借鉴人工势场算法的思想设计了

奖励函数, 将稀疏奖励转化为密集奖励, 在飞行过程中

给予较小的奖励, 能够更好地引导无人机达成目标, 具
体的奖励函数定义为:

r =rsuccess+ rcollision+ rbound+ rtime+ renergy
+ ratt+ rrep+ rdis+ rspeed (5)

 

2.3.1    路径规划基础奖励

如果无人机成功到达既定目标点, 获得式 (6)奖励:

rsuccess =
{

100, 如果到达目标点
0, 如果没有到达目标点

(6)

如果无人机与障碍物发生碰撞, 获得式 (7)惩罚:

rcollision =

{
−100, 如果发生碰撞
0, 如果没有发生碰撞

(7)

如果无人机超出规划空域边界, 获得与碰撞惩罚

同等水平的出界惩罚:

rbound =

{
−100, 如果超出规划空域
0, 如果没有超出规划空域

(8)

如果无人机超过规定的规划时间, 获得与碰撞惩

罚同等水平的超时惩罚:

rtime =

{
−100, 如果超出规划时间
0, 如果没有超出规划时间

(9)

如果无人机在规划过程中电量耗尽, 获得与碰撞

惩罚同等水平的能耗惩罚:

renergy =
{
−100, 如果电量耗尽
0, 如果没有电量耗尽

(10)
 

2.3.2    稀疏奖励处理

为了解决强化学习的稀疏奖励问题, 同时进一步

提高强化学习的样本利用效率, 引入模拟人工势场算

法的引力奖励和斥力奖励. 相比于稀疏奖励, 引力奖励

和斥力奖励的引入提供了在整个飞行过程中的连续反

馈, 这使得无人机在每一步都能得到明确的指引, 同时

连续的奖励信号能够时强化学习算法更快地学习到有

效的策略, 因为每个训练样本都包含了有价值的反馈

信息, 不再需要等待稀疏的奖励信号, 进一步提高了样

本利用效率.
人工势场算法是一种常见的路径规划算法, 通过

模拟物理中的电磁场概念来指导物体避开障碍物并向

目标移动. 该算法将物体视为处在一个由目标产生的

吸引力场和障碍物产生的排斥力场中的质点. 吸引力

促使物体向目标移动, 而排斥力使物体远离障碍物. 这
些力的叠加决定了物体的运动方向和速度, 如图 2.
 
 

Obs

Goal

 
图 2    人工势场算法在 2D空间中生成的势场

 

人工势场由两种力场组成, 分别是由目标点形成

的引力场和障碍物形成的斥力场:
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U(q) = Uatt (q)+Urep (q) (11)

Uatt Urep其中,  是引力场, 引导物体前往目标点;  是斥

力场, 引导物体远离障碍物. 常见的引力场函数如式 (12)
所示:

Uatt (q) =
1
2
ζd2

(
q,qgoal

)
, d

(
q,qgoal

)
⩽ d∗goal

d∗goalζd
(
q,qgoal

)
− 1

2
ζ
(
d∗goal

)2
, d

(
q,qgoal

)
> d∗goal

(12)

d
(
q,qgoal

)
ζ

d∗goal
qgoal

其中,  表示物体与目标点的距离;  是一个正

的比例常数, 用于调整引力的强度大小;  表示物体

距离目标位置 的阈值. 一般来说引力场的函数是

一个分段函数, 是为了避免远离目标位置时引力过大

的问题. 借鉴这种思想, 本文简化了人工势场的引力函

数设计出一种一次函数形式的奖励函数, 公式为:

ratt = −kattdtar (13)

katt dtar其中,  表示引力相关系数;  表示无人机实时位置

和目标点的距离. 式 (13)表明随着无人机接近目标点,
惩罚程度会逐渐趋于 0, 这是引导无人机能够尽可能地

接近目标点.
常见的斥力场函数如下:

Urep(q) =


1
2
η

(
1

D(q)
− 1

Q∗

)2

, D(q) ⩽ Q∗

0, D(q) > Q∗
(14)

η D(q)

Q∗
其中,  是斥力增益常量;  是距离障碍物的距离;

是障碍物的作用范围阈值. 同样的, 本文借鉴斥力场

函数的思想并将其简化设计为奖励函数, 对于动态障

碍物, 公式为:

rrep =

 −krep

(
1

dobs
− 1

drange

)
, drange > dobs

0, drange ⩽ dobs

(15)

krep dobs

drange

其中,  是斥力的相关系数;  是无人机实时位置到

障碍物的距离;  是无人机受到障碍物斥力的最大

作用范围. 式 (15) 表明, 设置一个阈值, 仅考虑周围的

障碍物的斥力, 同时表明惩罚大小与距离的倒数成正

比, 即随着距离障碍物的距离越近所受到的惩罚越大,
这会引导无人机在路径规划的途中避开周围的障碍物.

现实中的障碍物的形态是具有多样性的, 很多障

碍物由于其本身的形态原因并不能简单的抽象为质点.
在现实中, 障碍物如建筑物、山丘、树木等, 具有显著

的垂直维度. 如果将它们简化为质点, 只考虑和质心的

距离, 无人机可能会忽略高度差, 从而导致碰撞. 所以

在仿真时将静态障碍物抽象为圆柱体而非质点, 可以

更准确地反映其三维形态, 从而提高无人机在复杂三

维环境中避障和路径规划的精确性与安全性.

dobs

h < h′

对于静态障碍物, 由于其为圆柱体, 所以不能简单

地当作质点来看,  的计算分为两大类, 第 1 种是无

人机飞行高度低于静态障碍物高度, 即 . 这种情

况无人机显然有与障碍物碰撞的可能性, 与障碍物之

间的碰撞距离显然为无人机与圆柱的中心轴线的距离,
如图 3所示.
  

r

h

dobs

h′

 
图 3    无人机高度低于静态障碍物示例

 

h > h′ dcylinder > rcylinder

dobs >

drange

第 2 种是无人机飞行高度高于静态障碍物高度,
即 , 此时也分两种, 第 1 种情况 ,
这种情况无人机在现有高度飞行或适当降低高度都不

会存在与障碍物碰撞的风险, 故这种情况视作

, 如图 4所示.
  

h

dobs>drange

dcylinder

rcylinder

h′

 
图 4    无人机高于静态障碍物且与静态障碍物水平距离大于

圆柱半径

dcylinder < rcylinder

dobs

第 2 种情况是 , 在这种情况下, 无
人机虽然高度高于障碍物, 但由于水平距离较近, 仍
存在从垂直方向上撞击障碍物的风险. 因此, 无人机需

要特别注意避开障碍物的顶部, 在规划路径时不仅要

考虑水平距离, 还要确保飞行高度足以避开障碍物的

最高点, 以避免发生碰撞. 这种情况的 计算如图 5
所示.

引力和斥力函数通过模拟物理中的吸引力和排斥

力来指导无人机的飞行路径. 引力函数 (式 (13)) 使无
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人机朝向目标点移动, 确保其有效接近目标, 提高任务

完成的效率; 斥力函数 (式 (15)) 使无人机远离障碍物,
减少碰撞风险, 确保飞行的安全性. 通过这种引力和斥

力的综合作用, 无人机能够在复杂环境中更灵活地避

开障碍物并接近目标, 从而在路径规划中获得更好的

性能表现.
 
 

dobs
rcylinder

h h′

 
图 5    无人机高于静态障碍物且与静态障碍物水平距离小于

圆柱半径
  

2.3.3    其他优化目标与约束条件

为了引导无人机更快的到达目标点, 同时综合考

虑电量的消耗, 减少飞行和避障的成本, 设计了如下的

奖励:cenergy = kenergy(kvv2+ kaa2)
rdis = (dinit_tar−dtar)(cenergy/dinit_tar)− cenergy

(16)

v a kv

ka kenergy

dinit_tar dtar

cenergy

其中,  是无人机的速度;  是无人机的加速度;  是无

人机速度能耗系数;  是无人机加速度能耗系数; 
是总能耗系数;  是起点和目标的距离;  是无人

机实时位置和目标点的距离;  是无人机的电量消

耗. 这个奖励函数的设计综合考虑了能耗和任务效率

两大关键因素, 引导无人机提高能源效率, 同时强化了

无人机接近目标的重要性, 最后是希望无人机能在平

衡能耗和更快接近目标之间取得一个平衡, 希望无人

机能够在快速完成目标的同时保持能源的高效利用.
其次, 为了保证无人机的安全飞行, 设定了最大飞行

速度, 如果无人机的速度超过了指定速度, 将获得式 (17)
的超速惩罚, 同时将速度降低至最大速度.

rspeed =
{
−1, v > vmax
0, v ⩽ vmax

(17)

速度和能耗奖励 (式 (16))根据无人机的速度和加

速度设计, 目的是指导无人机在保证飞行速度的同时,
最小化能量消耗, 提高能源利用效率. 通过综合考虑速

度和加速度, 无人机能够以更高效的方式完成任务, 延
长飞行时间和续航能力. 而超速惩罚 (式 (17)) 则是在

无人机速度超过安全阈值时给予一定惩罚, 以确保飞

行的安全性. 设定最大飞行速度阈值, 防止无人机以过

高速度飞行, 从而降低飞行风险, 确保任务在安全范围

内完成. 

2.4   先验策略设计

先验策略主要应用于智能体训练的初始阶段, 提
供初步的指导以促进智能体对环境的探索, 并增加其

在初始阶段达到目标的频率. 这种策略通常能力较弱,
目的是帮助智能体加速度过低效训练初期. 与依赖专

家经验的传统方法不同, 先验策略不受专家经验的能

力上限的约束. 因此, 它不会限制强化学习算法潜在的

学习能力. 通过实施先验策略, 智能体能够在早期训练

中有效地接受引导, 并通过逐步减少先验策略的影响,
逐渐增加学习任务的难度, 从而激励智能体不断提升

其自主学习的能力. 这种方法有效地结合了引导与自

主学习的优势, 旨在实现智能体在复杂环境中的持续

自我改进.
本文提出一种简单而有效的先验策略, 希望无人

机在前期的探索之中, 能够探索更多有效的路径, 而不

是漫无目的的胡乱探索. 而是更多的希望在无人机在

前期探索时能够有效避开距离无人机最近的障碍物,
同时向着目标点前进.

c_p

t_p o_p

a ad j_ f

先验策略的输入为无人机当前位置 , 目标点位

置 , 距离无人机的最近障碍物的位置 , 强化学习

模型输出动作 , 动作调整因子 , 具体步骤如下.
t_p c_p

att

步骤 1. 计算目标位置 与当前位置之间 的

差异, 形成一个从当前位置指向目标位置的向量, 表示

吸引力 , 公式如下:

att = t_p− c_p (18)

o_p

c_p

rep

步骤 2. 计算最近障碍物位置 与当前位置之间

的差异, 形成一个从障碍物指向当前位置的向量,
表示排斥力 , 公式如下:

rep = c_p−o_p (19)

att rep步骤 3. 对吸引力 和排斥力 的向量按照它们

的模 (即两点间的距离的倒数) 进行权重调整, 距离越

短, 影响越大, 公式如下:att′ = 1/ |att|
rep′ = 1/ |rep|

(20)

步骤 4. 合成这两种力的影响, 计算出总的梯度向
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grad量 , 并将其规范化为单位向量, 公式如下:grad = att′att− rep′rep

grad′ = grad/ |grad|
(21)

a grad′

ad j_ f a

步骤 5. 将原始动作 与梯度向量 结合, 通过

来控制梯度对原始动作 的影响程度, 公式如下:

ad j_a = a+ad j_ f ×grad′ (22)

tanh ad j_a步骤 6. 使用 函数处理调整后的动作 , 确

保所有的动作值都在合适的范围内, 公式如下:

ad j_a′ = tanh(ad j_a) (23)

先验策略对智能体的动作影响随着训练步数的增

加而逐渐线性减弱 (动作调整因子线性减小), 基本可

以分为 3个阶段.

训练初期, 智能体的动作主要由先验策略主导. 先

验策略通过计算当前状态、目标点位置和障碍物位置,

生成初始动作, 引导智能体快速探索有效路径; 训练前

期, 智能体的动作由强化学习算法和先验策略共同影

响, 通过动作调整因子调节先验策略和强化学习算法

的影响比例; 训练中期, 随着动作调整因子的逐渐减小,

当数值小于界限值 ε 时, 动作调整因子变为 0, 智能体

的动作完全由强化学习算法主导. 

3   算法设计 

3.1   TD3 算法

TD3 算法[14]是一种高效的强化学习方法, 主要用

于解决连续动作空间中的控制问题. TD3 是 DDPG 算

法的改进版本, 它通过几个关键的创新来提高学习的

稳定性和性能. TD3 的核心创新包括使用双重 Q 学

习、延迟策略更新和目标政策平滑. 首先, 双重 Q学习

设计了两个独立的价值函数 (即两个 Critic网络), 并在

策略评估时采用这两个价值函数的较小者. 这种机制

有助于缓解过估计 (overestimation) 偏差, 这是在使用

单一 Critic网络时常见的问题, 公式如下:

y = r+γmin
i=1,2

Qθ′i
(
s′,µϕ′

(
s′
))

(24)

r γ s′ µϕ′其中,  是奖励,  是折扣因子,  是下一个状态,  是

目标策略网络.

其次, TD3中的策略更新 (Actor网络更新)是延迟

进行的, 即每进行几次价值函数的更新后才执行一次

策略更新, 从而减少了评估政策的方差并提高算法的

稳定性.
最后, 目标政策平滑是通过向动作添加噪声来实

现的, 这有助于平滑策略函数, 并避免在学习过程中对

噪声或离群值的过度反应, 公式为:

µϕ′
(
s′
)
= µϕ′

(
s′
)
+ clip(ϵ,−c,c) (25)

ϵ clip

[−c,c]

其中,  是服从某个分布 (通常为高斯分布)的噪声, 
函数将噪声限制在 之间. 

3.2   面向随机变化场景的 CMNTD3 算法

现实任务往往具有不完整和嘈杂的状态信息, 在
静态障碍物场景中, 无人机的在线避障任务可以有效

地模型化为马尔可夫决策过程 (MDP), 其中环境状态

的全面可观测性允许无人机进行决策时访问所有相关

信息. 然而, 在动态障碍物存在的环境中, 情况则更为

复杂. 动态障碍物的移动方向和速度等动态特性对无

人机的避障策略至关重要, 但这些信息通常无法完全

通过传感器直接感知, 导致无人机无法获取环境的全

面状态. 在这种情况下, 传统的MDP框架不再适用, 因
为它假设环境状态可以完全观测. 相对地, 部分可观测

马尔可夫决策过程 (POMDP) 提供了一种更为适宜的

建模方法. 在 POMDP模型中, 无人机在每个时间步骤

作出决策时, 只能基于有限的、不完全的观测结果. 对
于这种情况本文在 TD3 算法上进行了一些改进, 提出

了 CMNTD3算法. 

3.2.1    网络结构

CMNTD3网络结构如图 6所示.
 
 

Conv1d

Actor 网络 Critic 网络

输入层 st
输入层 st 输入层 at

ReLU
+

FC

ReLU
+

FC
FC

tanh
+

 
图 6    CMNTD3网络结构图

 

1×1

图 6 网络结构在原本的 TD3 之上引入了 Conv1d
网络, Conv1d 的卷积核为 , 步长也为 1. 1×1 卷积

尽管在空间或时间扩展上没有作用 (不捕获更多的上
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下文信息), 但它可以在不同特征通道间进行有效的信

息整合. 1×1卷积层可以将从前一个全连接层学到的各

个特征进行重新组合和加权, 实质上这是一个特征变

换的过程. 这种操作增加了网络处理数据的非线性能

力, 使得网络能够学习到更复杂的函数映射. 这种卷积

不会改变数据的空间或时间维度, 仅改变了通道间的

特征关系. 这样的设计有助于在不引入额外的空间信

息处理的同时, 通过网络深度增强特征的表达能力.
1×1卷积层扮演了一个特征转换器的角色, 它在两个全

连接层之间提供了一种高效的方式来重组和加强特征,
同时保持了网络的简洁和计算效率. 这种设计特别适

合于那些需要快速且有效特征转换的应用, 如在动态

和复杂的环境中进行实时决策. 通过这样的设计, Actor
网络能够更好地学习和适应复杂的策略任务, 提高整

体的学习性能和稳定性.
同时在 TD3 的向目标动作添加噪音这一部分内

容进行了一些改进, 具体改进如下.
步骤 1. 首先生成目标策略动作, 公式如下:

a′ = µϕ′
(
s′
)

(26)

步骤 2. 批量生成噪音, 公式如下: ϵ ∼ N
(
0,σ2

)
且ϵ̃ = clamp(ϵ,−noise_clip,noise_clip)

a′noisy = clamp(a′+ ϵ̃,−max_action,max_action)
(27)

ϵ noise_clip max_action其中,  是符合正态分布的噪声,  和

分别是噪声和动作的裁剪界限.
步骤 3. 将状态批量复制并且在动作中添加噪声,

公式如下: S ′ = s′⊗1N

A′ =
{
a′noisy1,a

′
noisy2, · · · ,a

′
noisyN

} (28)

1N N s′

N N

其中,  表示长度为 的全 1 向量, 用于扩展状态 至

个样本,  是噪声样本数量.
步骤 4. 计算目标 Q 值并取较小值, 公式如下:Q′1,Q

′
2 = Qθ′1

(
S ′,A′

)
,Qθ′2

(
S ′,A′

)
Qmin′ =min

(
Q′1,Q

′
2

) (29)

步骤 5. 对较小的目标 Q 值求平均, 公式如下:

Q′ =
1
N

N∑
n=1

Q′min,n (30)

步骤 6. 更新目标 Q 值, 公式如下:

Qtarget = r+γ(1−d)Q′ (31)

这样的改进有以下几个作用, 首先是减少方差, 在
计算目标 Q 值时, 使用多个噪声样本的动作来评估状

态的值, 并求这些值的均值, 可以有效地减少估计值的

方差. 这是因为多样本的平均作用带来了更多信息和

更广泛的环境探索, 从而使得 Q 值估计更为稳定和

可靠.
其次是稳定学习过程, 通过减少单次评估的偶然

误差影响, 通过批量生成噪音样本后进行均值的操作

有助于使学习过程更加平滑. 这种平滑效果可以降低

学习过程中由于极端或不常见样本引起的剧烈波动,
从而提高学习算法的整体稳定性.

然后是可以从侧面帮助处理低估问题, 通过批量

生成噪音样本后进行均值的操作本身并不直接针对低

估问题, 但它可以帮助算法从多个角度观察同一个问

题, 从而使得最终的估计更加接近真实值. 通过对多个

噪声化动作的评估进行平均, 可以在一定程度上缓解

因选择最小值而可能导致的低估问题.
最后是影响过估计问题, 在 TD3 算法中虽然利用

了双重 Q 学习设计一定程度上缓解了过估问题, 但同

样的通过批量生成噪音样本后进行均值的操作可以进

一步帮助抑制这种倾向, 因为它考虑了多种可能性而

不是仅依赖单一的最优预测.
综上, 批量生成噪音样本之后进行均值操作在减

少估计方差、稳定学习过程及缓解低估问题方面发挥

着重要作用, 有助于实现更加平衡和稳定的学习动态. 

4   仿真实验

整个实验的仿真环境全部基于 Python 3.8 语言撰

写, 深度学习框架采用 PyTorch 2.2.1, 计算机配置为 Intel
i5-10400F CPU, NVIDIA 1080ti GPU, 内存为 16 GB. 

4.1   仿真环境设计

为了验证 PP-CMNTD3 算法在随机变化环境中

的有效性, 本文设计了三维空间下静态障碍物和动态

障碍物同时存在的场景, 采用以下设定, 忽略无人机,
动态障碍物的外形差异, 将其全部等效为质点, 静态

障碍物等效为圆柱体, 静态障碍物和动态障碍物的初

始位置全部随机生成 , 且动态障碍物的移动完全随

机. 无人机与静态障碍物以及动态障碍物需要保持安

全间隔, 距离低于安全间隔即视为碰撞, 参数见表 1.
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表 1    仿真环境参数
 

参数 值

实验空间大小 (m) 5000×5000×300
静态障碍物半径范围 (m) [100, 200]
静态障碍物高度范围 (m) [50, 300]

动态障碍物v_x速度范围 (m) [0, 40]
动态障碍物v_y速度范围 (m) [0, 40]
动态障碍物v_z速度范围 (m) [0, 5]

静态障碍物的数量 20
动态障碍物的数量 50
安全水平间隔 (m) 152.4
安全垂直间隔 (m) 30.48

 

为了更加符合真实环境和增加环境难度, 引入一

个风力扰动模型, 这个模型用于模拟风力对于飞行器,
如无人机, 在三维空间中的动态影响. 风力干扰的模型

公式为: 

H f =

( z
200

)2

T f = 1.2 · sin
( t
24
·2π

)
∆V⃗ = σ ·N(0,1,3)

V⃗w←
(
V⃗w+∆V⃗

)
·H f ·T f

V⃗w←
V⃗w∥∥∥∥V⃗w

∥∥∥∥ · Imax,
∥∥∥∥V⃗w

∥∥∥∥ > Imax

(32)

H f z

T f t

∆V⃗ σ

N(0,1,3)

V⃗w

Imax

V⃗w > Imax

其中,  表示高度因子, 这里 是无人机位置向量中的

高度, 假设高度每增加 200 m, 风力强度增加的比例按

平方增长.  表示时间因子, 这里 是时间步, 模拟一天

中风力的周期变化.  表示风力的随机变化量,  表示

风力变化的标准差, 用于控制风的随机波动, 
表示三维正态分布, 均值为 0, 标准差为 1.  表示当前

风速向量,  表示最大风力强度, 定义了风力的最大

可能值, 如果 , 则对风速向量进行缩放.

应用流程如下.
步骤 1. 首先, 系统在每一个仿真时间步长开始时

检查是否存在风力扰动. 此检测基于预定义的概率分

布和风力模型的当前状态来判断是否激活风力扰动.
步骤 2. 一旦确定风力扰动存在, 根据高度因子和

时间因子, 模拟风力随高度变化和日周期变化的自然

行为, 并通过加入随机波动来增加模拟的真实性.
步骤 3. 更新的风速向量直接加到无人机的控制输

入上, 模拟风力对无人机飞行轨迹的即时影响.
步骤 4. 扰动持续一段时间后, 系统将风速向量重

置为零, 确保在下一次风力扰动激活前无人机操作不

受未消除的风力影响.
单局仿真实验的终止有以下 5种情况.
情况 1. 无人机安全到达终点.
情况 2. 无人机与障碍物发生碰撞.
情况 3. 无人机超出规划空域边界.
情况 4. 无人机电量消耗完毕.
情况 5. 无人机规划时间超过最大值.
满足以上任意情况, 单局仿真实验结束.
在实验中, 要求深度强化学习算法在控制无人机

进行路径规划任务, 算法需使无人机在面对静态障碍

物时能够有效规避并正确规划路径, 同时应对动态障

碍物进行实时避障. 鉴于任务执行过程中时间与电量

资源有限, 该算法还需在能效和时间效率之间寻求最

佳平衡. 此实验的目的在于验证深度强化学习在复杂

环境中的实时决策能力及其效率与效能之间的权衡

策略.
为确保实验结果的准确性与可比性, 以真实反映

算法的性能, 本研究在所有实验中维持主要参数不变.
具体参数详见表 2. 此外, 为进一步验证所提算法的有

效性, 本文引入了同样基于 Actor-Critic架构的软策略

梯度算法 (soft Actor-Critic, SAC)[15]与深度确定性策略

梯度算法 (deep deterministic policy gradient, DDPG)
进行仿真对比实验.
 
 

表 2    仿真实验主要参数
 

参数名 参数值

隐藏层神经单元数 256
Actor网络学习率 0.000 3
Critic网络学习率 0.000 3

折扣系数 0.99
批处理样本数 256
经验池存储数 2 000 000
神经网络优化器 Adam
软更新参数 0.005
延迟更新频率 2
回合最大步数 100

  

4.2   实验结果分析

本节将对 CMNTD3, SAC, TD3, DDPG 这 4 种算

法进行详细对比, 并选取了规划奖励值, 规划成功率,
路径规划长度, 规划电量消耗这几个指标对算法模型

的性能与效果进行评估. 实验结果图的实验数据均做

了平滑处理, 训练最大总步数均为 2 000 000.
首先展示初始电量为 500 个单位的规划效果, 规

划结果如图 7所示.
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图 7    不同算法在初始电量为 500条件下的训练结果

 

在实验结果中, 从图 7(a)和图 7(b)可以看出, 当初

始电量充足时, CMNTD3、SAC和 TD3的奖励和成功

率都能收敛到较高水平. PP-CMNTD3和 SAC的成功率

可以达到约 90%, 而 TD3则可以达到 80%以上, DDPG

在随机变化较大的环境中表现较差. PP-CMNTD3 和

TD3 比较, PP-CMNTD3 的成功率相较于 TD3 有所提

升, 奖励收敛到更高水平, 并且收敛速度也更快.

从图 7(c) 中可见, PP-CMNTD3 在训练稳定性方

面表现最佳. 在训练初期, 智能体会经历一段探索过程,

期间碰撞率逐步上升, 但随后碰撞率迅速下降到较低

水平. 而 TD3 和 SAC 的探索阶段明显更长, 并且 TD3

在碰撞率下降过程中偶有小幅波动. DDPG 则表现为

在初期碰撞率下降后, 似乎陷入了长时间的探索状态,

导致碰撞率保持在相对较高的水平, 成功率却显著偏

低, 这反映了 DDPG在随机变化环境中的适应能力较差.

图 7(d) 揭示了 PP-CMNTD3、SAC 和 TD3 的路

径规划长度最终趋于一致, 而 DDPG 在前期路径长度

明显更长, 随后有所下降, 但成功率较低. 这进一步表

明 DDPG 可能处于低效率的探索状态, 印证了其在充

满随机变化环境中的劣势.

从图 7(f) 的结果来看, PP-CMNTD3 与 SAC 的路

径规划长度相当, 但 PP-CMNTD3的电量消耗更低. 而

TD3虽然与 PP-CMNTD3的路径规划长度和碰撞率相

同, 但成功率更低, 这可能是因为其以较低速度飞行以

节省能耗, 然而未能有效权衡能耗与目标接近速度, 导

致一些规划任务超过最大步数而失败.
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综合来看, PP-CMNTD3 可能由于先验策略的使

用, 在随机探索阶段提供更高质量的样本, 所以收敛速

度更快. 并且多噪音均值的策略使得 Critic 更准确, 学
习效率更高. 此外, 一维卷积的引入增强了 Actor 网络

的表达能力, 使其能够更科学地应对随机变化环境.
基于之前实验结果观察到一个重要信息, 即有效

路径规划算法的电量消耗最终收敛在 200 以上. 因此,
为了验证 PP-CMNTD3 算法在路径规划中的有效性,

测试其在极限电量条件下的表现, 因此将初始电量设

定为 200. 这一实验的目的在于评估算法在电量有限情

况下的规划能力, 考验算法在电量不足时的情况下如

何权衡能耗与到效率之间的平衡.
通过这种实验设计, 能够测试算法在极限电量情

况下的规划策略, 从而验证其在实际应用场景中的适

用性. 图 8展示了在初始电量为 200单位时, 各算法的

训练结果.
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图 8    不同算法在初始电量为 200条件下的训练结果

 

从图 8(a) 中可以看出, PP-CMNTD3 的奖励曲线

快速上升, 最后收敛到较高水平, 这与其成功率的趋势

相吻合. TD3 和 SAC 的奖励也有所提高, 但明显不及

PP-CMNTD3 的幅度. DDPG 的奖励值始终较低, 说明

其在探索过程中未能有效优化策略.

从图 8(b) 中可以看出, PP-CMNTD3 的成功率在

整个训练过程中保持领先地位, 并且快速收敛至较高

水平, 最终稳定在 0.8 左右. 相比之下, SAC 和 TD3 的

成功率呈现出更长的上升期, 并且在训练结束时成功

率显著低于 PP-CMNTD3. DDPG的成功率则始终保持
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在较低水平, 表明其在这种极限电量的环境中难以有

效规划路径.
从图 8(c) 中可以看出, PP-CMNTD3 的碰撞率在

训练开始阶段稍微上升后, 迅速下降至较低水平, 并保

持稳定. TD3和 SAC一直在一个较高的水平范围内波

动, 甚至高于 DDPG. 反映了 TD3、SAC 和 DDPG 难

以适应这种极限电量的环境.
从图 8(d) 中可以看出, PP-CMNTD3 的路径长度

始终保持在相对较短的水平, 与其成功率和电量消耗

相符. TD3和 SAC的路径长度且一直稳定在同一水平

没有波动, 这可能是算法陷入了局部最优. DDPG的路

径长度明显较长, 且波动较大, 表明其在路径规划上稳

定性和效率都较为低下.
从图 8(f) 中可以看出, SAC、TD3 和 DDPG 的电

量消耗较低, 但它们的规划成功率也相应大幅低于 PP-
CMNTD3故不具备与 PP-CMNTD3算法的可对比性.

总体来看, PP-CMNTD3在初始电量 200的条件下

仍旧能够表现出较高的成功率、较低的碰撞率和较短

的路径长度. 这些结果突出了 PP-CMNTD3 在极限电

量路径规划中的优势, 表明了 PP-CMNTD3 在极限电

量下能够更有效地进行路径规划.
为了测试 PP-CMNTD3 算法的可行性, 采用固定

出发点和目标点对 PP-CMNTD3 算法进行测试, 可视

化结果如图 9所示.
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图 9    PP-CMNTD3航迹规划可视化结果

 

在初始电量为 500的情况下, PP-CMNTD3算法所

获奖励值为 35.70; 规划轨迹长度为 7 433.84 m; 电量

消耗为 199.44. 在初始电量为 200的情况下, PP-CMNTD3
算法所获奖励值为 31.92; 规划轨迹长度为 7 328.92 m;

电量消耗为 181.35. 从结果可以看出, PP-CMNTD3 在

不同的初始电量下均到达了终点, 并且获得了较高的

奖励值.
为了进一步验证算法的有效性, 对所有训练好的

强化学习算法重复分别进行起始电量为 500和 200的
1 000 次随机起终点的路径规划测试, 选取 1 000 次的

平均规划成功率, 平均碰撞率, 规划成功情况下的平均

路径规划长度, 以及平均电量消耗对算法进行性能评

估, 初始电量为 500的测试结果如表 3所示. 初始电量

为 200的测试结果如表 4所示.
 
 

表 3    不同算法在 500初始电量下路径规划测试结果
 

算法
成功

率 (%)
碰撞

率 (%)
规划成功路径

平均长度 (m)

规划成功平

均消耗电量

(100 mAh)

规划成功平

均时间步

PP-CMNTD3 85.6 14.1 8 008.2 239.9 60.5
SAC 76.0 19.9 7 728.7 217.9 69.2
TD3 83.8 7.7 7 754.6 222.5 69.8
DDPG 24.7 25.7 7 743.3 211.2 75.9

 
 

表 4    不同算法在 200初始电量下路径规划测试结果
 

算法
成功

率 (%)
碰撞

率 (%)
规划成功路径

平均长度 (m)

规划成功平

均消耗电量

(100 mAh)

规划成功平

均时间步

PP-CMNTD3 73.6 11.4 7 684.7 177.4 76.0
SAC 12.8 25.6 6 546.9 171.0 86.8
TD3 15.1 38.0 6 392.1 179.7 82.2
DDPG 0.6 21.6 7 382.2 162.5 85.0

 

表 3和表 4的数据表明, PP-CMNTD3算法在路径

规划的成功率方面具有显著优势, 碰撞率相对较低, 这
表明 PP-CMNTD3算法在适应随机环境方面更加出色.
从数据中可以看出, 虽然 PP-CMNTD3 在初始电量为

500的情况下路径规划的平均长度较长, 但其值与其他

算法差距不大处于同一水平. 从规划时间步这个数据

可以看出 PP-CMNTD3算法在初始电量充足时倾向于

更快到达目标, 导致较高的电量消耗. 而在初始电量较

低的情况下, PP-CMNTD3算法通过降低飞行速度和精

细规划来优化路径, 以减少不必要的电量消耗.
在初始电量为 200的情况下, PP-CMNTD3的成功

率仍然较高, 而其他算法的成功率明显降低. 与 PP-
CMNTD3 相比, 其他算法在这种条件下的有效数据较

少, 无法作为有效参考. 这进一步证明了 PP-CMNTD3
算法的适应性和鲁棒性, 在不同初始电量和环境条件

下均能够调整策略, 表现出更好的灵活性和稳定性.
PP-CMNTD3在电量充足时注重尽快到达终点, 而在电

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn **** 年 第 ** 卷 第 * 期

12

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


量较少时则更注重节约电量和精细路径规划, 以确保

任务成功. 

5   结论

本文旨在研究无人机路径规划问题, 并在包含静

态障碍物和动态障碍物以及风力干扰的仿真环境中,
构建了无人机的连续动作空间机动模型. 通过一系列

仿真实验, 本文得出以下结论.
1) 借鉴人工势场的思想, 本文提出了一种类似人

工势场的奖励函数. 这种奖励函数的设计能够帮助强

化学习算法克服稀疏奖励的问题使无人机在训练的过

程中每一步行动都能够得到有效反馈, 提高了算法的

学习效率.
2)为了使强化学习算法在前期探索阶段获得更高

质量的样本, 提高训练效率, 并确保最终训练效果不受

限制, 本文提出了一种简单而有效的先验策略. 这种策

略有助于强化学习算法在前期获得更高的样本质量,
提升前期训练效率, 从而更快收敛.

3) 本文提出了基于 TD3 改进的 PP-CMNTD3 算

法. 在无人机路径规划任务中, PP-CMNTD3 表现出更

高的成功率、更低的碰撞率以及更强的适应能力. 这
种鲁棒性使得 PP-CMNTD3算法在电量充足和略有不

足的情况下都能取得卓越的效果, 并且展现出优于基

础 TD3的性能.
综上所述, 本文提出的方法有效提高了无人机在

面对随机变化场景时的路径规划能力, 具有一定的工

程应用参考价值. 然而, 目前的算法仅解决了单个无人

机的路径规划问题, 并未考虑多无人机协同的问题. 此
外, 仿真环境的建模中使用了一定的理想化假设. 未来

的研究方向可以考虑使用更真实的仿真工具 (例如

AirSim)进行无人机仿真模拟, 并针对多无人机协同路

径规划问题展开进一步的研究.
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