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摘  要  随着无人集群在物流运输、农业管理、军事行动等场景的试验和应用，其面临的作业环境和任务内容日
趋复杂，亟需设计效率更高、泛化能力更强、适应性更好的控制算法。将人工智能引入到无人集群系统控制的

研究中，能够大幅提升现有无人集群的能力，完成复杂的作业任务。深度强化学习具有深度学习和强化学习的

优点，无人集群系统深度强化学习控制研究受到了国内外科研人员的广泛关注，涌现出许多标志性成果。本文

将从原理、特点等方面阐述深度强化学习概念，深入分析深度强化学习的多种典型算法，并讨论无人机集群的

各类控制需求，进而介绍深度强化学习在无人机集群控制领域的典型研究成果，最后针对该领域研究成果的落

地转化总结了应用前景和面临的挑战。
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ABSTRACT   As is more common to test and use micro unmanned vehicles, such as unmanned aerial vehicles 
(UAVs), in scenarios like logistics transportation, agricultural management and military operations, in recent years. It is 
no longer enough to control a single UAV to accomplish all missions. And with the increasing complexity of operating 
environments and task requirements, an unmanned swarm requires a series of algorithms with higher efficiency, greater 
generalization ability and better adaptability. The combination of unmanned swarm with artificial intelligence (AI) is 
becoming a popular direction to face with the above requirements. 
DRL is a machine learning method that combines deep learning (DL) and reinforcement learning (RL). It has the 
advantages of deep learning and reinforcement learning. With an RL method, an agent has the ability to learn from 
environment by trial and error, and make decisions which getting higher score autonomously. But when the given 

 基金项目：中国国家重点研发计划（2022YFB4701800，2021ZD0114503）、湖南省自然科学基金
（2023JJ40165）、中国博士后科学基金（2022M721094）、中国国家自然科学基金重大研究计划（92148204）、
中国国家自然科学基金（62233011，62027810，61971071，62133005，62173132）

《工程科学学报》录用稿，https://doi.org/10.13374/j.issn2095-9389.2023.07.30.001   ©北京科技大学 2024

录
用
稿
件
，
非
最
终
出
版
稿



environment is complex, the decision function of agent may be too difficult to be implemented. And then the agent 
cannot make a right decision. DL method has a strong fitting ability. A suitable deep neural network (DNN) can 
simulate any linear or nonlinear function. If DL method is used to simulate the decision function in RL, the hybrid 
method can solve the problem that an agent can't make a right decision in complex environment. 
The combination of unmanned swarm and DRL method has been widely concerned and deeply studied. This paper 
introduces the concept of DRL from the aspects of principle and characteristics. It analyzes a variety of typical 
algorithms of DRL. Then it discusses the various control requirements of UAV swarm, and focuses on the many 
achievements of combining deep reinforcement learning and UAV swarm control. Finally, it puts forward viewpoints 
on the application prospects and challenges for the landing and transformation in the combination field. 
The concept of unmanned swarm originated from the study of the behavior of biological groups. Many species of bees, 
ants, birds, fish and other creatures have complex group behavior. These clusters are a large number of independent 
individuals in accordance with certain aggregation rules to form a coordinated, orderly group movement mechanism. 
Similar to biological clusters, in the field of robotics or unmanned aerial vehicles (UAVs), unmanned swarm systems 
are crowded intelligent systems that are composed of a large number of homogeneous or heterogeneous unmanned 
equipment to achieve mutual behavior coordination and jointly complete specific tasks, through interactive feedback 
and incentive response of information. 
In practical applications, an unmanned swarm system needs to meet the requirements of open environment, changeable 
situation, limited resources, and real-time response.  It requires the system to have multi-core collaborative capabilities 
such as distributed collaborative perception, intelligent collaborative decision-making, and robust collaborative control. 
The distributed intelligent collaborative control method based on deep reinforcement learning can fully meet the 
control requirements of high intelligence and robustness of unmanned cluster systems.
KEYWORDS   Unmanned Swarm; Swarm Control; Deep Reinforcement Learning; Multi-Agent; Artificial 
Intelligence; Swarm Intelligence; 

无人集群的概念起源于对生物群体行为的研究。自然界中生物集群随处可见，许多种类的

蜜蜂、蚂蚁、鸟、鱼等生物都有复杂的群体行为，这些集群都是由大量独立的个体按照一定聚

集规则形成的有序群体，其群体行为往往表现出分布式、协调性、自组织、环境适应性等特点，

而且结构稳定，能够产生超越其中个体的智能。类似于生物学集群，机器人领域的无人集群是

由大量同构或异构的无人装备组成，通过信息交互、激励响应等方式相配合，实现集群内行为

协同，共同完成超越其中个体能力的特定任务的群体智能系统[1]。

在实际应用中，如无人集群对某区域进行持续搜索巡检，无人集群系统面临环境开放、态

势多变、资源受限、响应实时等难题，要求系统具备分布式协同感知、智能协同决策、鲁棒协

同控制等重要群体能力[11]。为此，可以通过构建庞大的集群网络，从而实现对外部环境的多方

感知与高效的最优决策，进而发挥出集群系统的群体智能优势。无人集群系统由大量小而精的

同构或异构无人装备组成，每个个体都具备环境感知、数据分析和临机决策的能力。与独立无

人装备系统相比，无人集群系统的一大特点是在行为任务上具备协调一致性。如无人机集群由

大量具有自主能力的无人机组成，按照一定结构形式进行三维空间排列，在飞行中可以保持队

形稳定，并能够针对外部情况和任务需求变化进行队形的动态调整[19]。通过设计邻近个体之间

的分布式交互规则，无人集群相对于单个无人装备也具有更好的鲁棒性和适应性，当集群中部

分个体出现故障或失效时，其他个体能够做出补充弥补空缺，从而体现出集群能力的鲁棒性和

对动态环境的适应性。无人集群系统通过同构或异构无人平台之间协调互补显著提升了任务执

行能力，在大面积区域协同搜索、集群任务配合等许多场景中展现出巨大的应用潜力。

面对无人集群应用场景普遍存在的高动态、不确定等特点，集群系统需要更强大的自主性、

鲁棒性和智能性，从而完成任务目标。基于深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，
DRL）的分布式智能协同控制方法，能够充分满足无人集群系统在复杂环境下对控制算法自主
性、鲁棒性和智能性的要求。深度强化学习算法能够使无人机或机器人在无人为干预或少量干

预的情况下，通过与环境的交互进行自主学习，根据环境的反馈和奖励信号，不断调整控制策

略，优化算法性能。深度强化学习算法能够处理高维、复杂的状态和动作空间，适应各种实际

应用中的复杂环境，通过分层表示和高级特征提取，对环境中的重要信息进行抽象和理解，从

而生成合适的控制策略来应对多样化的环境。任务环境发生变化时，深度强化学习算法能够通

过自主学习和调整策略来适应环境；遇到不可预见的情况或故障时，深度强化学习算法可以协

调无人集群中的其他无人机共享信息、提供补充和支持，以保证整个集群的任务完成。深度强

化学习是实现无人集群智能控制的重要方法。
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1 深度强化学习方法介绍
1.1 深度强化学习原理

深度强化学习是一种结合了深度学习（Deep Learning，DL）和强化学习（Reinforcement 
Learning，RL）的机器学习方法。它以强化学习为基础，具有自主学习和决策的能力。智能体
在一个未知的环境中，发出动作作用于环境，并接收环境对动作的奖励，然后根据奖励不断更

新产生动作的策略函数，通过与环境不断交互、反复试错的方式，学习在给定环境中的最优策

略，使智能体从环境中获得最大化的累计奖赏。但是当给定的环境愈发复杂，智能体分析决策

的逻辑就越复杂，策略函数实现起来就越困难，引入深度学习可以解决这一问题。深度学习利

用深度神经网络处理复杂环境产生的大量且高维的奖励参数，提取特征，拟合从奖励到决策的

推理过程。如果用深度神经网络代替智能体的策略函数，就能够解决强化学习无法处理复杂环

境的难题，形成深度强化学习的机器学习方法。

图 1 深度强化学习模型
Fig1 Deep Reinforcement Learning diagram

以无人机作为智能体，其深度强化学习模型如 Error! Reference source not found.所示。
以强化学习在交互中学习的思想为基础，利用深度神经网络强大的拟合能力逼近难以直接表示

的价值或策略函数，赋予智能体适应复杂环境的能力，根据环境奖励优化自身动作策略，得到

更高的累计奖励。深度强化学习可以看作强化学习方法与深度神经网络融合的分支，许多概念

和原理都与深度学习、强化学习相通。

1.1.1 强化学习

马尔可夫决策过程（Markov Decision Process, MDP）[20]是强化学习的重要基础，MDP模
型如图 2。强化学习的框架建立在智能体-环境系统具有马尔可夫性的基础上，即当前动作后产
生的状态、收益等只与当前状态、动作有关，与过去的历史状态无关。在与历史状态有关的场

景，如针对棋类游戏的强化学习中，也可以把需要的历史状态封装进当前状态中从而满足马尔

可夫性。

图 2 马尔可夫决策过程模型
Fig2 Model of Markov Decision Process
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强化学习作为一种通用的学习框架，只要智能体需要面对多种选择，一般就可以应用。在

强化学习模型中，智能体（Agent）处于给定的环境（Environment）但并不预先了解环境信息，
智能体根据当前状态（State）和自身策略（Policy）对环境施加动作改变环境，并接收到对应
的正向或负向奖励（Reward），同时更新到下一状态，在不断交互和一轮轮尝试中更新策略，
寻求全局奖励最大化。依靠智能体通过与环境交互、迭代学习并取得最大期望奖励的特点，基

于强化学习的方法在机器人技术[21]、资源分配[26]等多种任务中均取得了众多成果。在无人集

群领域，我们有可以构造能够应对复杂环境的智能体，并以集群机器人为载体，实现无人集群

系统在复杂现实环境中的智能控制，如图 3可以构建以无人机集群为载体的多智能体强化学习
架构[29]。

图 3 多智能体强化学习（MARL）架构
Fig3 Architecture of Multi-Agent Reinforcement Learning (MARL)

在强化学习任务中，智能体并不事先了解环境信息，而是通过对环境施加动作、接收奖励

从而学习环境、总结策略，因此在训练过程中，智能体需要识别环境特征。环境特征的选取和

标记一般由系统的设计者根据自身对任务的了解人工制作，然而人工标记和分类的方法很难处

理视觉、语音等复杂的高维感官信息，但是面对实际问题时我们不可避免地要接触和处理这类

信息，同时人在处理信息时下意识的忽略和偏见也会影响人工标注的准确性。强化学习效果的

优劣很大程度上取决于特征标注的准确性，因此人工标注不再能满足强化学习处理现实问题的

需要，环境感知、特征提取的工作应当由智能体自主完成，依据机器标准自成体系地提取和分

析环境特征，从而提高智能体感知环境的准确性，智能体依此做出的响应和交互也更加稳定。

由于深度学习的高级特征提取和表达能力，引入深度神经网络，智能体能够综合利用视觉、语

音等复杂高维感官信息，更好地适应复杂环境，同时进一步提高了智能体对理解环境和做出响

应的稳定性。

1.1.2 深度学习

深度学习在复杂数据处理和特征学习方面具有重要地位，是处理高维数据并提取判别性信

息的最佳解决方案之一。许多其他算法需要依据领域专家的知识手工完成特征标注，费时费力，

而深度学习算法具有从数据中自主提取特征的能力，不需要人总结的知识，并且有效避免了人

类经验的不全面和偏见，推动了人工智能的发展。

深度神经网络是深度学习的结构基础，如图 4。深度学习尝试使用有监督或无监督学习算
法基于深度神经网络对数据进行高级抽象建模，从而在多个抽象层级归纳和学习。深度学习模

型包含多层结构，如自动编码器、受限玻尔兹曼机和卷积层等。在训练期间，原始数据输入到

多层网络中，每一层的输出是该层输入的非线性特征变换，并用作网络下一层的输入，然后把

最后一层的输出导入限制分类器等其他结构。例如深度神经网络用于图像处理时，在第一层输

入图像像素信息，提取并输出图像边缘信息，第二层尝试对边缘进行组合构成一定特征，第三

层对特征之间进行组合，并寻找目标模型。深度学习在图像处理中的应用充分展示了它从原始

信息中抽象、分离和组合信息特征的分层学习能力，使深度学习成为一种优秀的特征学习方法。
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图 4 神经网络，深度学习的结构基础
Fig4 Neural Networks, the structural basis of Deep Learning

能够与强化学习结合的深度神经网络有卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）
和循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）等。

1. 卷积神经网络
卷积神经网络是一类有监督的深度特征学习模型，对深度神经网络最早的研究来源于

LeCun Y.于 1989年利用反向传播网络识别手写字母的研究[30]。随着计算能力的进步，CNN逐
渐在图像处理、语音识别、时序对象识别和检测[31]等领域得到广泛应用。图 5是一种典型的
CNN架构。前两层是卷积层和子采样层，卷积层执行卷积操作以创建特征图，它使用局部感
受视野和共享权重保证畸变不变性，然后卷积操作的输出通过非线性激活函数输出到子采样层
[32]。子采样层执行局部平均或最大池化操作，从而降低进行特征维度，同时保持畸变不变性。

卷积层和子采样层的序列可以在特定任务的 CNN架构中串联使用，最终子采样层的输出送入
全连接层，用于分类或识别任务。

图 5 典型卷积神经网络（CNN）的架构
Fig5 Architecture of a typical convolutional neural network (CNN)

2. 循环神经网络
另一种更适用于时序信息特征提取与学习的算法是循环神经网络。与一般的前馈神经网络

（Feedforward Neural Network, FNN）不同的是，循环神经网络具有反馈连接，从而允许网络
拥有内部状态，从而网络内部可以设置存储器并保存有关先前输入的信息，使 RNN能够用于
具有时序要求信息的语音识别[33]、自然灾害预测[34]等方面。同时长短期记忆机制（Long Short-
Time Memory, LSTM）[35]的引入也解决了 RNN学习时序数据时可能遇到的梯度消失和梯度爆
炸问题，从而弥补了丢失或过度依赖长期事件的缺陷。循环神经网络基本结构如图 6。

录
用
稿
件
，
非
最
终
出
版
稿



图 6 循环神经网络
Fig6 Recurrent neural network

近年来随着硬件算力的提高，深度学习得到快速发展，深度神经网络展示出强大的抽象和

感知能力，在学界获得了巨大的吸引力。深度学习从原始图像、声音等数据中自动提取和归纳

特征的能力衍生出众多应用案例，一些新算法和方法的发表也表明深度学习技术可以用于在强

化学习问题中准确拟合和表示复杂信息[36]。在强化学习方法中使用深度神经网络，有助于智能

体准确感知和把握外部复杂环境信息，催生了多种深度强化学习方法。

1.2 深度强化学习方法的分类

深度强化学习的根本目的是让智能体学习并生成合适的策略网络，从而在和环境的交互中

获得最大全局奖励。围绕这个目的，主要有基于价值（Value-Based）和基于策略（Policy-
Based）的两类学习方法。

1.2.1 基于价值的深度强化学习方法

基于价值的 DRL通过估计智能体动作的价值（Value，同时也是全局奖励的期望）从而做
出决策，利用更高的预期价值估计全局奖励期望最大的策略和轨迹，用价值代表策略，用深度

神经网络估计价值网络，不断选取最高价值动作，算法思想相较后者更加直接、具体，易于理

解，在学界也更先被研究和发表。基于价值的 RL和 DRL在发展过程中先后提出三种典型算
法结构如图 7。
早在 20世纪 90年代，神经网络用于强化学习表示价值网络的研究就有了初步成果，以

TD-Gammon[41]为例，Tesauro将神经网络与强化学习相结合，在棋类游戏 backgammon上击败
了众多顶尖棋手，但深度强化学习在随后的发展中并不一帆风顺，直到 2013年深度 Q网络算
法（Deep Q-Learning Network, DQN）[42]问世，并在打砖块游戏 Atari中表现优秀，以 DQN算
法为代表的基于价值的 DRL算法迎来快速发展。针对强化学习不稳定和发散等问题，各大研
究工作者对 DQN算法做了许多改进：使用经验回放和目标网络方法，使基于深度神经网络的
近似动作值函数趋于稳定；使用端到端的方法，利用卷积神经网络（CNN）把原始图片和游戏
得分作为输入，减少模型对领域知识的需求；训练可变的网络，使网络在多种任务中表现有效，

并且能够超越人类专业选手。基于 DQN算法也衍生出许多其他算法和应用，如 Van Hasselt等
[43]提出的 Double DQN算法，使用 Q Network和 Target Q Network两个价值网络分别用于执行
动作策略和评估价值，用于解决目标价值过高估计的问题，并在自动驾驶汽车领域得到许多应

用[44]；Schaul等[45]改进了 DQN对经验均匀采样的策略，提出了优先经验回放策略，利用时序
差分误差（Temporal Difference Error, TD Error）对经验的重要性进行衡量，对重要性靠前的经
验回放多次，进而提高学习效率。
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A)Q-Learning Approach B) Deep Q-Network Approach C) Double Deep Q-Network Approach
图 7 基于价值的三种强化学习和深度强化学习方法

Fig7 Three value-based RL or DRL Approaches

1.2.2 基于策略的深度强化学习方法

相比基于价值，基于策略的方法在理解上较为抽象，但在逻辑上更加直接。策略学习使用

一个神经网络拟合策略函数，称为策略网络（Policy Network），并使用策略梯度（Policy 
Gradient）等方法训练策略网络。在使用策略梯度算法的过程中，状态价值函数难以求解的问
题引申出 Reinforce和 Actor-Critic两种处理方法。

Reinforce算法[46]在智能体完成一遍学习过程后使用累计奖励作为状态价值的蒙特卡洛近

似，从而得到价值的无偏估计。而策另一种方法是构造新的价值网络，使用神经网络拟合价值

函数，这样就在强化学习任务中引入了两个神经网络，综合利用基于价值和基于策略的深度强

化学习方法，并发展成为双网络架构的 Actor-Critic算法[47]。确定性策略梯度算法

（Deterministic Policy Gradient, DPG）[48]、深度确定性策略梯度算法（Deep Deterministic 
Policy Gradient, DDPG）[49]和著名的应用案例 AlphaGo[50]都采用了 Actor-Critic的 DRL学习方
法。以 AlphaGo为例，为了训练网络，AlphaGo首先使用基于人类游戏的监督学习，然后使用
自我博弈的强化学习，在实战中它还利用蒙特卡洛树搜索简化了估计对手未来下棋策略的复杂

度，大大缩短搜索和响应时间。在后继的 AlphaGo Zero[51]中并没有引入人类棋谱中学习的知

识，跳过了初始阶段的监督学习，最终 AlphaGo Zero在围棋上完全胜过了初代 AlphaGo，这
表明了人为经验不完全适合机器学习，去除人为经验的深度强化学习在性能和稳定性上表现更

好。再后来 AlphaZero[52]发布，使人工智能具备了学习和适应多种棋类游戏的能力，并在

Chess、Shogi、Go多个棋类游戏中在 700万步训练以内战胜了 Stockfish、Elmo和 AlphaGo 
Zero等专注于单个棋种训练的人工智能模型，体现了 DRL方法的强泛用性。

2 无人集群的深度强化学习控制
当前无人集群控制领域面临许多难题，随着集群规模的增加，集群系统控制方法的设计难

度大幅度上升：集群规模变化会对集群任务和行为产生影响，因此控制方法必须满足集群扩充、

缩小的功能要求；高度自治化的集群系统需要支持多样化的任务，因此集群编队等指标发生变

化更为频繁；无人集群一般采用分布式控制架构，在集群演化过程中产生的整体变换效果在节

点数量、结构、功能和行为目标等方面难以进行预测分析；此外还有单个或部分节点对环境感

知不完全的挑战。针对这些难题，许多研究开始尝试将无人集群系统与深度强化学习相结合，

着眼于智能体集群在环境中不断试错、求解最大化累计奖励的行为逻辑，为解决无人集群系统

复杂、大规模的现实应用难题提出许多处理方法。
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2.1 无人集群系统的控制需求

无人集群系统通常可选的逻辑架构有集中式和分布式两种，如图 8分别构成放射状和网状
的两种通信结构。集中式架构无人集群系统的决策和控制中心集中在单一的节点上，系统决策

过程较为简单。集中式控制可以更容易地协调集群内布的行为，优化全局性能，而且系统的设

计和开发更为简单，便于实施和维护。然而集中式架构有着高度依赖中心节点的缺点，单点故

障就可能带来系统崩溃的风险，并且随着系统规模扩大，控制过程的计算和通信负荷增大，对

中心节点计算性能要求很高，可能导致系统性能下降。分布式架构的无人集群系统则将决策和

控制能力分散到每个节点中，每个节点都能够自主行动，利于系统应对故障和环境变化，而且

分布式架构便于实现横向扩展，支持系统规模变化，具有灵活性和鲁棒性。然而分布式架构的

系统节点之间协调、通信更加复杂，需要适当的算法和协议来保证系统内合作的稳定，也使得

系统设计和调试可能更加困难。

图 8 集中式架构和分布式架构

Fig8 Centralized ＆ Decentralized

无人集群发展越来越注重各无人节点之间的控制、协调、合作、竞争等交互，因此无人集

群系统研究更多基于分布式架构，要求各无人节点具有一定智能和自主性，也称作多智能体系

统。无人集群系统的控制有着编队控制、跟踪控制、集群避障等多方面的需求。

编队控制（Formation）的目标是驱动多智能体编队维持和变换一定的几何特征，例如节
点间的距离、角度、编队形状等，是对无人集群系统进行路径规划的基础，主要在于解决各无

人节点之间的协调控制问题。主要分为两类场景：其一，无人节点能够较为准确轻松地获得自

身全局位置，此时可以基于位置坐标信息进行系统编队，通常不需要无人节点之间的频繁通信。

但这类方法一般需要强大的上位机来满足大量频繁的定位需求，对通信要求较高，而且任务范

围不能太大，不能满足大多数集群系统应用场景对大面积的需求，也不能充分发挥系统分布式、

弱中心的优势。其二，为了减小对全局位置的需要，发挥分布式架构优势，可以基于无人节点

间的几何特征进行系统编队控制，又分为基于距离、基于重心坐标、基于方位的三种基本编队

控制方法和他们的混合方法。

跟踪控制（Tracking）的目标是控制无人节点沿给定轨迹、路径移动或维持特定目标在一
定视野范围内。轨迹（Trajectory）的几何与时间约束直接符合该节点的运动学和动力学特性，
一般是由本节点或模拟节点行驶生成的，可以直接用于实机跟踪，是时刻-位置-姿态三者关系
的密集序列或连续函数。无人节点贴近并沿着给定轨迹行驶，而且所用时长趋近参考轨迹的时

长，有较为严格的时间要求。路径跟踪控制的效果与轨迹跟踪相近，不同的是路径（Path）定
义较为宽泛，可以是路点、折线、样条等。路径跟踪一般对时序要求较为宽松，只关注在部分

且离散航点的时刻-位置-姿态关系，在这些点之间可以根据无人节点的动力学约束自主生成和
选择轨迹。目标跟踪可以通过设置目标当前位置为航点，并不断更新和切换航点从而达到目的；

也可以使用相对位置方法，维持目标在视觉画面特定区域。跟踪目标运动的特点使得跟踪控制

具有更高的难度，路径跟踪和轨迹跟踪可以看作目标跟踪一种较为简单的分支。
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无人集群的避障控制（Obstacle Avoidance）要求无人集群在执行确切任务的同时能够有效
避免节点与节点之间、节点与环境之间的碰撞，面临着外部环境复杂且未知、集群分布拥挤、

对通信要求较高等挑战。在线的动态避障是无人集群系统广泛应用于林场搜救、农田管理、货

物运送等场景[53]不可或缺的功能。目前在无人车集群领域已经有许多研究工作提出了多种有效

的避障办法[56]，然而无人机相比无人车拥有更复杂的三维移动空间和欠驱动的六自由度，为无

人机的灵活避障造成了许多困难。而且集群避障任务很难适配集中式算法，强大的集中式算法

虽然拥有掌控全局信息的中央服务器[59]，便于进行全局动态规划，但严重依赖低延迟且频繁的

通信，这不仅占用大量通信资源，而且与环境动态变化的局部性相冲突，导致系统稳定性较差，

采用分布式架构、减少指挥中心对集群底层动作的干涉、赋予无人节点快速自主的避障能力是

实现无人集群避障控制的发展趋势。

2.2 基于深度强化学习的无人集群控制方法

近年来无人机技术和应用得到了较快发展，随着人们对无人机技术期望的提升和应用领域

的推广，单架无人机执行任务不再能满足全部的需要，无人机集群的发展受到了越来越大的关

注。无人集群的需求因为任务场景的复杂化而产生，但集群化的无人技术并没有降低任务环境

的复杂程度，反而因为多节点进一步造成了集群-场景系统的复杂，深度强化学习因为面对复
杂环境和强大感知和处理能力，逐渐成为解决集群难题的新选择，在无人集群编队控制、跟踪

控制、集群避障等领域产生众多研究成果。

2.2.1 编队控制方法

无人机编队飞行是研究集群控制的重要内容，也是降低和拆分集群控制复杂度的可行方法

之一。构成稳定编队的无人机集群可以看作一架更大的单体无人机，将集群飞行的问题简化成

为单机飞行问题。学界采用了多种拓扑结构研究编队飞行。向心集群结构（Flock Centering）
于 1987年由 Reynolds[61]提出，规定了集群协同的三条原则：避免相碰、速度匹配、尽量相互

临近，构建了类似鸟群的无人集群协同飞行典型拓扑结构。La H.M. [62]、Jia Y. [63]、Lee G.T. 
[64]等人都在自己的研究中使用了这样的拓扑结构。领航集群结构（Leader–Follower Flocking）
则是把导航规划任务交由领航机，其余伴飞无人机只须与领航机保持较为固定的相对位置，代

表应用有 Quintero S.A. [65]、Hung ShaoMing[66] 、Hao Chen[67]等人的文章。Wang C.等[68]则采用

邻居集群（Neighbors Flocking）的拓扑结构，每架无人机只与最邻近的几个节点通信，保持邻
居节点之间的相对距离和角度，从而维持编队形制。

图 9 多架无人机的编队、队形变换、分组等集群任务
Fig9 Swarm tasks of UAVs in formation, transformation, grouping, etc

除了维持编队的基本结构和队形，编队控制还涵盖了编队变换的任务，如图 9所示。编队
变换控制旨在使无人集群能够快速、协调地完成队形变换、分组等操作。队形变换涉及到集群

中每个无人机相互之间的位置和姿态的调整，以实现不同的队形。无人集群可以根据任务需求

在不同的队形之间切换，如线性队形、V字队形、菱形队形等，以适应不同的任务环境和场景。
队形变换需要通过精确的控制算法和通信协议来确保无人机之间的协同行动和避免碰撞。集群

分组则是设计无人机编队的拆分与合并，无人集群通常由多个小组或单元构成，每个组内的无

录
用
稿
件
，
非
最
终
出
版
稿



人机具有相似或相配合的功能，任务变化后需要将无人机重新分组以适应新的需求或应对变化

的环境条件。分组管理需要综合考虑多个因素，如通信、协作和资源分配等，以确保集群整体

的灵活性和效能。

无人集群编队控制的深度强化学习系统可以采用集中式训练和分布式训练两类方法。集中

式强化学习的智能体基于从所有无人机处收集而来的经验，训练公用的集群策略，而在实际飞

行中，每架无人机根据其周围的障碍物等本地局部环境信息单独行动。Yan等人[69]使用近端策

略优化算法（Proximal Policy Optimization，PPO）训练集中式公用集群控制策略，其中每架无
人机都尽可能靠近集群中心，并根据每架无人机的本地局部环境信息分散执行避障动作。

Hung和 Givigi[70]则采用了领航结构训练无人机导航到目的地，同时避开障碍，并训练了考虑

伴飞机与领航机相对位姿的公用策略，完成了无人集群伴飞避障到达目的地的任务。

由于邻居集群结构中邻近节点运动状态不完全同步，导致不同节点的策略需求存在差异，

因此针对某个节点集中式训练得到的模型无法不能很好的直接迁移到其他节点上，分布式训练

可以克服这一难题[71]。分布式训练中每架无人机都有其对应的智能体负责找到符合无人机自身

的最佳集群策略，奖励函数则设计成鼓励无人机维持与其他节点的距离不变且飞行方向一致的

形式，也可以根据编队目标定制更丰富的奖励依据。分布式训练方法的问题则是对通信的要求

高，单架无人机无法获取完整的集群状态信息，而针对集群优化的强化学习算法需要完整的信

息，信息传递失败会导致节点离群或者集群的分裂，这一问题还有待解决。

2.2.2 跟踪控制方法

以无人机集群为多智能体的现实载体，近年来深度强化学习算法在目标跟踪控制，尤其是

如图 10的动态目标跟踪或追捕问题的研究产生了许多成果。符小卫等[72]在二维无约束环境下

对多无人机协同追捕策略进行了研究，通过采用多智能体深度强化学习（Multi-Agent Deep 
Reinforcement Learning，MADRL）方法对追捕无人机进行训练，实现了多无人机对逃逸目标
的智能协同追捕。然而上述文献没有考虑实际作战环境中可能存在的障碍物、禁飞区等威胁因

素，应用场景局限于二维平面且相对简单，缺乏对复杂任务场景下无人机集群机动策略的研究。

基于 DRL方法的复杂威胁场景单无人机跟踪问题也发表了不少研究结果，如文献[73]针对动
态环境中无人机目标跟踪与避障机动控制问题，基于改进 DDPG算法和迁移学习提出了在线
路径规划方法，实现了无人机对地面动目标的自适应跟踪；文献[74]将障碍物约束引入三维作
战环境，并采用近端策略优化算法对单无人机自主跟踪与避障的机动策略进行了设计。但单无

人机目标跟踪仍然面临着机动避障导致目标丢失、无人机损毁导致跟踪失败等难以避免的容错

性问题，这些问题有望通过基于MADRL的无人机集群智能协同的方式解决。

图 10 跟踪控制方法在无人集群协同追捕场景的应用
Fig10 Application of tracking control approaches in UAV swarm cooperative pursuit

综合以上问题，文超等人[75]基于MADRL对集群智能协同控制方法展开研究，并落脚于
无人机集群协同目标跟踪这一具体问题，提出一种基于解耦型MADDPG（Decomposed Multi-
Agent Deep Deterministic Policy Gradient，DE-MADDPG）的无人机集群自主跟踪与避障机动控
制方法，提高了MADDPG（Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient）算法的准确性和
实时性，满足了复杂空域环境下无人机集群目标自主跟踪任务的需求。面对无障碍或少障碍但
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跟踪目标速度更快的特定场景，Cristino de Souza[76]采用双延迟深度确定性策略梯度算法

（Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient Algorithm, TD3）[77]，并融合课程学习训练

方法提高训练效率，提出了一种分布式经验共享的 DRL方法，并在仿真模拟中验证了算法的
优秀性能，在无人机定高演示中证明了直接从仿真到实机迁移的可行性。

2.2.3 集群避障方法

分布式架构的集群避障方法主要通过无人机自身的传感器和有限的计算资源控制无人机躲

避障碍，而且分布式架构避免了每架无人机与中央服务器频繁的信息交换，节省了大量与中心

节点之间的通信资源，降低了对中央服务器计算和调度能力的需求，取而代知的是要求无人机

之间的通信，无人机之间需要共享 GPS位置、预期路径等信息，如高飞团队发表的 Ego-
Swarm [78]、McGuire[79]等人无人集群关于探索未知区域的方法。

基于深度强化学习的集群避障将避障问题描述为马尔可夫决策过程，利用传感器输入使无

人机直接学习避障策略，而且基于 DRL的方法不依赖较高的传感器精度，可以通过强大的学
习能力实现无地图的在线避障。如 Faust等人[80]通过为无人机提供全局环境信息来帮助机器人

学习避障策略；Leiva等人[81]使用距离传感器生成的二维点云训练无地图避障策略；Ma等人[82]

提出了一种基于视觉的无人机防撞框架，通过监督学习生成显著性图，然后通过强化学习训练

控制策略以避开三维工作空间中的障碍物。

对无人集群深度强化学习避障控制的研究大多对无人机通信有较高要求，也有一部分研究

意在降低无人集群避障的通信需求甚至不需要通信[83]，从而提高无人集群在较差通信环境下执

行任务的鲁棒性。P. Long和 T. Fan等人在文献[84]中通过二维激光扫描和惯性测量的原始传
感器测量优化了二维工作空间中完全分散的防撞策略，并在文献[85]对之前的工作做了进一步
扩展，在无人机集群的定高任务场景有较好效果，但无法发挥无人机的三维空间运动的优势。

H. Huang等人[86]在前述研究成果的基础上利用 DRL方法研究了基于视觉的三维工作空间无人
集群防撞方法，该方法无需机间通信，且在仿真实验中表现良好。

3 无人集群深度强化学习控制的前景与挑战
近年来无人集群系统领域涌现出一大批已落地应用或在研的优秀成果。例如，无人机编队

协同在农业种植业有了新的突破，通过多机协同执行无人机播种、施药治虫等任务，提高大面

积农田上的作业效率；在智能仓储系统中，无人机与自动引导小车组成多机种的无人集群系统，

相互配合完成货物搬运和清点工作；国防领域中，无人集群相对于单一装备具有不对称优势，

有望在协同探测、协同攻击、干扰压制等作战任务中发挥巨大作用，是各国军事科研的重点。

大气污染监测、园区无人物流、火灾救援等也是无人集群系统致力发展和创新应用的任务场景。

面向复杂场景的无人集群系统具有广阔的应用前景，这要求我们在无人集群协同控制领域开展

广泛和持续性的基础理论和关键技术研究。

国际范围内学术界和产业界在复杂环境下无人集群系统自主协同控制相关理论和技术方面

取得了一系列突破，并在特定场景下开展了小规模无人集群技术验证试验，但是仍然无法应对

高动态、不确定、资源受限等复杂环境带来的技术挑战，深度强化学习有希望成为解决以上诸

多困难的有效方法。然而深度强化学习应用于无人集群系统依然面临从虚拟场景转向与现实交

互的巨大困难，虚拟的游戏等可以低成本且不间断的反复试错优化模型，一旦面临与实机结合

的现实场景，不断试错的做法在金钱成本、时间成本、人力成本等多方面维度都无法实现。当

前解决这一问题的思路主要有三种：

1. 构建与现实世界更加逼真的仿真环境
这类方法致力于通过提高交互数据与真实物理世界交互数据的相似性，减小从仿真迁移到

真实中的差异。只要虚拟环境足够真实，就可以避免模型落地现实的绝大多数问题。如微软公

司开发的 AirSim，专注于空中无人机的强化学习仿真环境，其物理引擎利用了虚幻引擎渲染，
模拟程度非常高。
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2. 从仿真环境训练迁移到真实环境训练
在构建与真实物理环境接近的仿真环境下，训练成熟一个模型，并保存参数；然后模型部

署后，通过与现实世界中的物理环境交互的真实数据，在原来模型的基础上继续训练优化，大

大减小了在真实环境中从零训练的成本。

3. 适度引入人类知识减少无用训练
如同上文提到的 AlphaGo，深度强化学习的缺点很大程度上是由于初始的稀疏奖励使得智

能体需要探索足够多的状态后，才能获得较好的奖励反馈，在这个初始阶段产生了大量无用的

样本。模仿学习让人类首先为智能体构建若干专家示教轨迹，来加速智能体初期的学习速度，

避免一些无用的探索。然而模仿学习也存在“人类知识有害”的缺点，在 AlphaGo与
AlphaGoZero对弈中，0:100的胜率就是其中体现，“如何适当地引入人类知识和经验”的问
题需要学术界进一步研究。

深度强化学习方法与无人集群控制相结合的领域仍有许多问题有待研究。
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