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摘    要    随着无人机执行任务复杂性与环境种类多样性的不断提高，多无人机集群系统逐渐得到国内外的广泛关注，无人机

路径规划成为当前研究热点. 考虑到传统路径规划算法一般需要先验地图信息，在搜索救援等环境未知场景中难以满足，本

文提出了一种基于强化学习的未知环境下的无人机集群协同探索路径规划方法. 首先，考虑无人机集群协同探索任务特点及

动力学、避碰避障等约束条件，基于马尔可夫决策过程，建立无人机集群协同探索博弈模型与评价准则. 其次，提出基于强化

学习方法的无人机集群协同探索方法，建立基于策略−评判网络的双网络架构，并利用随机地图增强探索方法面对未知环境

的泛化能力. 每架无人机在探索过程中不断收集地图信息，并基于环境信息和个体间的共享信息调整自身策略，通过迭代训

练实现未知环境下的集群协同探索. 最后，基于 Unity搭建无人机集群协同探索虚拟仿真平台，并与非合作的单智能体算法进

行对比试验，验证了本文所提算法在任务成功率、任务完成效率和回合奖励等方面均具有优势.

关键词    无人机；集群；深度强化学习；自主探索；路径规划
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ABSTRACT    Owing  to  the  increasing  complexity  of  task  execution  and  a  wide  range  of  variability  in  environmental  conditions,  a

single unmanned aerial vehicle (UAV) is insufficient to meet practical mission requirements. Multi-UAV systems have vast potential for

applications in areas such as search and rescue. During search and rescue missions, UAVs acquire the location of the target to be rescued

and  subsequently  plan  a  path  that  circumvents  obstacles  and  leads  to  the  target.  Traditional  path-planning  algorithms  require  prior

knowledge  of  obstacle  distribution  on  the  map,  which  may  be  difficult  to  obtain  in  real-world  missions.  To  address  the  issue  of

traditional path-planning algorithms that rely on prior map information, this paper proposes a reinforcement learning-based approach for

the collaborative exploration of multiple UAVs in unknown environments. First, a Markov decision process is employed to establish a

game  model  and  task  objectives  for  the  UAV  cluster,  considering  the  characteristics  of  collaborative  exploration  tasks  and  various

constraints  of  UAV  clusters.  To  maximize  the  search  and  rescue  success  rate,  UAVs  must  satisfy  dynamic  and  obstacle-avoidance

constraints during mission execution. Second, a reinforcement learning-based method for the collaborative exploration of multiple UAVs

is  proposed.  The  multiagent  soft  actor–critic  (MASAC)  algorithm  is  used  to  iteratively  train  the  UAVs’  collaborative  exploration 
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strategies. The actor network generates UAV actions, while the critic network evaluates the quality of these strategies. To enhance the

algorithm’s generalization capability, training is conducted in randomly generated map environments. To avoid UAVs being obstructed

by concave obstacles,  a  breadth-first  search algorithm is  used to  calculate  rewards based on the path distance between the UAVs and

targets rather than the linear distance. During the exploration process, each UAV continuously collects and shares the map information

with all other UAVs. They make individual action decisions based on the environment and information obtained from other UAVs, and

the  mission  is  considered  successful  if  multiple  UAVs  hover  above  the  target.  Finally,  a  virtual  simulation  platform  for  algorithm

validation  is  developed  using  the  Unity  game  engine.  The  proposed  algorithm  is  implemented  using  PyTorch,  and  bidirectional

interaction  between  the  Unity  environment  and  Python  algorithm  is  achieved  through  the  ML-Agents  (Machine  learning  agents)

framework. Comparative experiments are conducted on the virtual simulation platform to compare the proposed algorithm with a non-

cooperative  single-agent  SAC  algorithm.  The  proposed  method  exhibits  advantages  in  terms  of  task  success  rate,  task  completion

efficiency, and episode rewards, validating the feasibility and effectiveness of the proposed approach.

KEY WORDS    unmanned aerial vehicle；swarm；deep reinforcement learning；automatic exploration；path planning

无人机（UAV）指无人驾驶航空器，与有人机相

比，无人机具有成本低、尺寸小、机动性高、隐蔽性

好以及生存能力较强等优势，被广泛应用于战场侦

察、物资运输、气象监测和资源勘探等军用和民用

领域. 随着任务环境的复杂性和任务种类的多样性

不断提高，单架无人机由于载荷、续航能力有限，难

以完成大规模的复杂任务. 为了解决单架无人机存

在的种种问题，需要对无人机集群系统的任务分

配[1]、目标检测[2]、航路规划等关键技术加强研究，使

未来无人机的应用方式向智能化、集群化发展[3].
作为无人机集群控制的关键技术之一，航路

规划指根据各无人机的特定任务，考虑障碍物等

环境因素以及编队避碰和无人机自身飞行性能限

制，在满足多约束条件的前提下为多无人机规划

出从起始点到目标点的可行航路，实现指定性能

指标最优[4]. 航路规划问题的求解方法包括以迪杰

斯特拉算法（Dijkstra）和 A星算法（A Star）为代表

的路径搜索算法 [5−6]、以人工势场法（APF）为代表

的势场方法 [7−8]、以粒子群（PSO）和差分进化（DE）
为代表的启发式算法[9−13] 和以模型预测控制（MPC）
为代表的最优控制方法[14−16]. 航路规划问题是一个

非确定性多项式（NP）问题，当问题求解规模不断

增大时，难以保证求解计算的实时性，无法适应动

态航路规划的任务需求 [17]. 此外，无人机探索任务

作为一类特殊的航路规划问题，不仅具有一般航

路规划问题的难点，还面临着环境信息不确定的

挑战，无人机在探索过程中不断获得关于环境的

新信息，这就要求算法具有对环境变化做出快速

响应的在线动态规划能力.
随着以神经网络为核心的人工智能技术不断

发展，多种基于学习的算法被应用于无人机航路

规划[18]. Wu等[19] 提出了一种有效的深度强化学习

训练方法，通过设计惰性训练方法和将冗余经验

移除操作，可以减少大部分训练时间而不会损失

过多的准确性 . Li等 [20] 构建了一个通用的探索框

架，将探索问题分解为决策、规划和建图子过程，

增强系统的模块化程度，提出一种将深度强化学

习与和即时定位与地图构建（SLAM）相结合的决

策算法，该算法使用深度神经网络从局部地图中

学习探索策略 . Lu等 [21] 提出 MGRL(Markov graph
reinforcement learning)算法，将图神经网络与强化

学习结合，对现实环境建立图网络模型，通过强化

学习训练模型参数，实现视觉导航 . Sonny等 [22] 提

出一种基于网格图的路径规划方法，优先考虑最

短无人机路径与路径障碍物，采用 Q学习方法实

现动态避障与路径重规划 . 现有研究大多只关注

单架无人机在探索任务中的路径规划，未考虑无

人机集群内部多无人机间的信息共享与协作.
基于此，本文提出了一种基于强化学习的未

知环境下多无人机协同探索路径规划方法 . 首先，

基于马尔可夫决策过程建立无人机集群协同探索

博弈模型，考虑无人机集群协同探索任务特点设

置约束条件. 其次，提出基于强化学习方法的无人

机集群协同探索方法，通过模型建立—迭代训练

—在线决策的过程优化无人机集群路径规划策

略，基于无人机集群内部信息共享，实现未知环境

下的协同探索. 最后，基于 Unity搭建无人机集群协

同探索虚拟仿真平台，并与非合作的单智能体算

法进行对比试验，验证了本文所提方法的有效性. 

1    无人机集群探索问题描述与模型建立
 

1.1    无人机集群探索问题描述 

1.1.1    任务场景定义

考虑到无人机集群在不同环境下执行探索任
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务的条件存在较大差异，对本文研究的任务场景

做出以下说明和限定：

（1）假设某任务区域内存在若干静态障碍物、

5架己方无人机与 1个待救援目标，己方无人机以

避开障碍物并到达待救援目标地点为任务目标.
（2）无人机需要探索的环境为四周存在边界

的长方形城市环境，环境中分布着建筑物，无人机

飞行过程中不能与建筑物和其他无人机发生碰撞.
无人机飞行高度为 40 m且只在固定高度的二维平

面内飞行，将高度大于等于飞行平面的建筑物视

为障碍物.
（3）在任务开始时，数架无人机被随机抛洒到

环境的不同区域，可以保证初始状态不会与建筑

物发生撞击.
（4）每架无人机都装有传感器和通信装置，可

以感知自身周围的局部环境障碍物信息，并可以

在无人机集群内部进行信息共享.
（5）在环境中存在一个目标物体，目标的位置

在初始时已知，且不会随时间改变.
（6）若在规定时间内，有 3架及以上无人机到达

待救援目标地点并同时在地点上空悬停 3个时间

步以上，那么任务成功，否则时间耗尽后任务失败.
（7）当任务结束时，到达目标地点所花费时间

越少，收益越大.
综上，无人机集群探索任务目标可以描述为：

考虑己方无人机飞行速度、避障避碰、边界等约束

条件，利用各无人机的自身观测信息和无人机集

群共享信息，在规定时间内到达待救援目标地点. 

1.1.2    任务约束条件

在执行任务的过程中，受自身设备及安全限

制，无人机需满足各项约束条件，包含速度约束、

避障约束、避碰约束及边界约束等：

（1）速度约束.
在探索任务中，受自身机动能力的限制，无人

机存在最大速度限制，即

∥vi∥ ⩽ vmax （1）

i i ∈ [1,N] N

vi vmax

其中， 为无人机的编号， ， 为无人机的数

量； 为无人机当前时刻的速度， 为无人机的

最大速度.
（2）避障约束.
由于区域内存在若干静态障碍物，出于安全

考虑，无人机在飞行过程中不能与障碍物碰撞，即

两者的相对距离须保持在安全范围，即

∆dik > dmin （2）

∆dik = ∥pi− pk∥ i

k pi pk i

k dmin

其中， ，表示第 个无人机相对其周围

第 个障碍物之间的距离， 和 分别表示第 个无

人机的位置以及第 个障碍物中心点的位置 . 
表示无人机的最大安全半径.

（3）避碰约束.
为安全考虑，己方无人机之间不能互相碰撞，

两者的相对距离也需要保持在安全范围内，即

∆di j > dmin （3）

∆di j =
∥∥∥pi− p j

∥∥∥ i j

i, j ∈ [1,N] i , j

其中， 表示第 个无人机相对第 个无

人机的距离， ， .
（4）边界约束.
为了探索任务的顺利进行，无人机在飞行过

程中不能超过给定任务区域，即

0 ⩽ pi,ξ ⩽ dbound,ξ （4）

ξ ∈ [1, ξmax
]

ξmax = 2 dbound,ξ ξ

pi,ξ ξ

其中， 表示无人机的运动维度，对于本

文研究的二维探索环境， .  表示 维

度上的区域边界.  表示 维度上无人机的位置. 

1.2    无人机集群探索模型建立

强化学习最主要的部分是智能体和环境 . 在
智能体与环境交互的每一步中，智能体获取到环

境的状态信息，然后根据自身的策略决定要采取

的行动. 当智能体采取行动后，环境会发生变化达

到新的状态，同时给予智能体奖励来告知其当前

环境状态的好坏.

< S, A,P,R,γ > S
A R : S× A×S→ R

r = R (s,a, s′) s

a s′ P : S× A→
P(S) P(s′|s,a)

s a s′ γ

根据上述过程，可以将强化学习问题抽象为

一个马尔可夫决策过程 （MDP），MDP由五元组

构成 . 其中， 为所有有效状态的集

合； 为所有有效动作的集合； 为

奖励函数， 代表了从状态 采取动作

后 ，转移到新状态 时获得的奖励 ；

为状态转移概率函数， 代表了从状态

采取动作 后，转移到新状态 的概率； 为衰减

因子，它的值越大，表示越关注未来的奖励.
下面给出无人机集群探索任务的马尔可夫决

策过程模型. 

S O1.2.1    状态集 和观测集

状态（State）和观察（Observation）都是无人机

在与环境交互过程中所获取的对于环境的描述，

不同之处在于状态是对环境整体的完备描述，而

观察只是对环境的部分描述，可能遗漏部分信息 .
然而，单架无人机很难获取到环境的全部状态，因

此对于多无人机的协同探索任务有必要对状态和

观测加以区分.
无人机集群协同探索环境状态信息如表 1所
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示，其中包括二维矩阵和一维向量表示的数据. 二
维矩阵主要用来表示与地图障碍物有关的信息，

一维向量主要用来表示位置、速度等与地图无关

的信息. 环境状态信息是最全面的信息，包括全部

的地图障碍物信息和所有无人机的详细信息.
无人机观测信息如表 2所示. 与状态信息不同

的是，观测信息的设置尽可能贴近实际任务的执

行情况，相比全局状态信息，观测信息只包含单架

无人机自身传感器的信息和最低限度的无人机集

群共享信息. 

A1.2.2    动作集

由于障碍物是将连续的环境离散化为栅格地

图形式表示的，无人机的动作空间也可以从空间

中的连续移动离散化为栅格地图的格子间移动 .
很自然地，可以将无人机的动作设置为向前、后、

左、右移动一格，然而这种方法也存在一些问题：

首先，这种移动方式没有考虑到无人机的方向. 人
类在现实中操控无人机时，是以无人机前后左右

的朝向为基准，而不是以地理的东南西北为基准 .
其次，这种移动方式没有考虑到无人机的速度. 当
栅格较密集时，如果无人机仍每次只移动一格，会

导致决策效率过低；如果将每个方向的移动细分

为移动不同距离，则动作空间的维度会成倍增加 .
改进的动作集如表 3所示. 

 

表 1    环境状态信息

Table 1    State information of the environment

Data type State name Size Description

Two-dimensional matrix

Obstacle area (L1,L2) 0 for passable area, 1 for obstacle

Discovered path (L1,L2) Initially set to 0, changed to 1 when the grid cell is detected and is a passable area.

Explored area (L1,L2) Initially set to 0, changed to 1 when the grid cell is detected.

One-dimensional vector

Target position (2, ) The position of the target in the grid map

UAV positions (2N, ) The positions of all UAVs in the grid map

UAV directions (N, ) The directions of all UAVs

UAV speeds (N, ) The speeds of all UAVs

L1 L2Notes:  and   are the length and width of the grid map.

 

表 2    无人机观测信息

Table 2    Observation information of UAV

Data type Name Size Description

Two-dimensional matrix
Discovered path (L1,L2) Initially set to 0, changed to 1 when the grid cell is detected and is a passable area.

Explored area (L1,L2) Initially set to 0, changed to 1 when the grid cell is detected.

One-dimensional vector

Target position (2, ) The position of the target in the grid map

UAV position (2, ) The position of this UAV in the grid map

UAV direction (1, ) The direction of this UAV

UAV speed (1, ) The speed of this UAV

Nearest obstacles (4, ) The distances to the nearest obstacle in the four directions

Other UAV Positions (2× (N −1), ) The positions of other UAVs in the grid map

 

表 3    无人机动作集

Table 3    Action set of UAV

Action name Description

Turn left The UAV’s position remains unchanged, and its direction turns 90° to the left.

Turn right The UAV’s position remains unchanged, and its direction turns 90° to the right.

Decelerate and move forward The UAV’s speed decreases by 1, its direction remains unchanged, and it moves forward based on its speed.

Maintain speed and move forward The UAV’s speed remains unchanged, its direction remains unchanged, and it moves forward based on its speed.

Accelerate and move forward The UAV’s speed increases by 1, its direction remains unchanged, and it moves forward based on its speed.

emergency stop The drone sets its speed to 0, and its direction remains unchanged.
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R1.2.3    奖励函数

以规定时间内点亮地图与到达目标地点为最

终目标，建立奖惩机制，确定单步决策获得的收益

值. 对于单架无人机，收益值主要包括两部分：

（1）探索奖励.
无人机到达救援目标地点之前，因为地图障

碍物信息是未知的，需要先对地图进行探索才能

找到一条通往目标地点的通路. 但是，探索的过程

要以目标为导向，不能进行无意义的探索. 因此可

以采用一种考虑到障碍物分布的更加复杂的奖励

函数，即通过广度优先搜索[23] 的方式，计算到达目

标的最短路径，并根据无人机是否按照最短路径

移动，对无人机的行为进行奖励或惩罚，从而使得

智能体学习到路径规划的能力.
广度优先搜索（BFS）是较为简便的图的搜索

算法之一，其属于盲目搜寻法，目的是系统地展开

并检查图中的所有节点 . 计算栅格地图中各点到

目标的最短移动距离，其流程如算法 1所述.
 
 

算法1 广度优先搜索

输入：

map (itarget, jtarget)二维栅格地图 ，目标坐标

输出：

res存储最短移动距离的矩阵

queue1: 初始化先进先出（FIFO）队列

dist dist
−1

2: 初始化用于存储最短移动距离的矩阵 ，将矩阵 的全部值置
为

queue dist[itarget, jtarget]3: 将目标坐标加入队列 ，将 的值置为0

c = 14: 初始化距离计数器

queue5: while 队列 不为空 do

size = queue6: 　定义 队列 中当前元素个数

size7: 　for 重复 次 do

queue (icur, jcur)8: 　　弹出队列 的第一个元素，坐标记为

(icur, jcur)9: 　　　for  周围4个栅格 do

(i′, j′)10: 　　　该栅格坐标记为

(i′, j′) dist
[
i′, j′
]
== −1 map[i′,

j′] == 1
11: 　　　if  没有超出边界and   and 
　　　　    then

(i′, j′) queue dist
[
i′, j′
]
= c12: 　　　　将 加入队列 的末尾，

13: 　　　end if

14: 　　end for

15: 　end for

c = c+116: 　增加距离计数器

17: end while

 

BFS算法的基本思想是，从目标点开始，将目

标点加入队列，然后依次将队列中的元素弹出，并

将其周围的元素加入队列，直到队列为空. 通过一

轮轮循环，就可以访问所有的栅格并计算其到目

标点的最短移动距离 . BFS算法返回的结果是一

个矩阵，若某一栅格值为−1，则表示该栅格目前不

能通过任何一条路径到达目标点，否则表示该栅

格到目标点的最短移动距离. 探索奖励为

rexplore = dist[i, j]−dist[i′, j′] （5）

dist i, j

i′, j′
其中， 为 BFS算法返回的二维矩阵， 为无人

机原坐标， 为无人机执行动作后的新坐标.
（2）目标奖励.
当无人机所在位置不能找到一条通往救援目

标的通路时，采用负的无人机与目标的距离作为

奖励函数，当无人机与目标距离较远时，施加大的

惩罚，当无人机与目标距离较近时，施加小的惩罚.
同时，因为奖励总为负值，为了最大化总回报，这

就要求无人机尽快完成任务，结束该回合以避免

再接受更多惩罚. 目标奖励为

rtarget = −
√(

i′− itarget
)2
+
(

j′− jtarget
)2

（6）

itarget jtarget其中， 和 表示目标在栅格地图中的位置.
因此，综合式 5)和式 (6)，无人机的任务总奖

励设计为

r = rexplore+ rtarget （7）

基于上述的状态集、动作集与奖励函数，建立

了无人机集群协同探索博弈模型. 

2    基于强化学习的无人机集群协同探索方法
 

2.1    无人机集群协同探索方法框架

无人机集群协同探索方法具体框架如图 1所示.
步骤一：模型建立. 根据任务约束条件和性能

指标，建立动态博弈模型；在此基础上，考虑任务

目标和无人机搜索环境的约束条件，以在有限时

间内到达指定地点为目标，根据人的专家经验，建

立奖惩机制，确定每一时间步无人机立即收益值.
步骤二：迭代训练 . 采用中心式训练−分布式

决策的强化学习算法，建立决策网络和评价网络 .
决策网络根据仿真平台所提供的无人机自身状态

信息、探索过程中收集到的栅格地图信息和已知

待救援目标位置信息，决策无人机当前时刻的离

散动作序号；评价网络根据状态信息及决策信息

评估决策结果的好坏，并将新的交互经验补充到

经验数据库中. 通过随机经验回放机制，随机抽取

数据库中的经验逐步训练评价网络和决策网络，

最终通过多次迭代的方式获取最优的无人机策略.
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步骤三：在线决策. 在仿真平台中随机给出己

方无人机和待救援目标的初始位置，随机初始化

地图障碍物分布，采用训练好的决策网络实时产

生无人机决策结果，完成面向搜索任务的无人机

集群运动规划. 

2.2    基于 MASAC−Discrete的无人机集群协同探

索算法

SAC(Soft actor critic)算法是应用较广泛的强

化学习算法 ，采用 Actor−Critic网络架构 .  Actor−
Critic架构由 Actor和 Critic两个部分组成 ：Actor
部分是策略网络，Critic部分是价值网络 . Actor网
络的输入是观测，输出是动作，它的优化目标是能

够根据观测输入选择最优动作；Critic网络的输入

是状态和动作，输出是价值，它的优化目标是能够

最准确地评判状态−动作对的价值.

α

Q

Haarnoja等提出了基于最大熵的 SAC强化学

习算法 [24]，之后又提出了该算法的具有自适应温

度参数 的改进版本[25]. 由于 SAC算法只适用于连

续动作空间，为了将其应用于离散动作空间，Christo-
doulou [26] 在 SAC的基础上提出了 SAC−Discrete算

法，Critic网络基于输入的状态一次性输出所有动

作的价值 . Wang等[27] 将 SAC算法扩展到多智能

体环境，提出了 MASAC（多智能体柔性策略−评
判）算法. 本文研究的是离散动作空间下无人机集

群探索路径规划问题 ，因此基于已有算法提出

MASAC−Discrete算法，适用于离散动作空间的多

智能体决策 . 此外，对于多智能体环境而言，由于

每个智能体的动作都会对环境产生影响，如果简

单地把单智能体强化学习算法应用于每个智能体

的决策，会使得环境始终处于不稳定的状态，难以

进行学习 [28]. 而如果把所有智能体当作一个整体

来训练，会导致状态空间和动作空间的维度指数

上升，出现“维度爆炸” . 为了解决这种两难问题，

通常采用集中式训练和分布式执行框架（CTDE），
即训练时考虑其余智能体的状态，执行决策时仅

以自身的观测作为输入.
因此，基于 MASAC−Discrete算法与 CTDE框

架，本文强化学习算法总体架构如图 2所示.
为了更好地完成决策模型训练，优化无人机

集群决策性能，做出如下改进：

（1）环境方面.
在强化学习迭代训练过程中，如果无人机与

环境交互时障碍物信息总是固定的，那么虽然输

入了栅格地图信息，无人机很可能没有学习到理解
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图 1    多无人机协同探索方法实施框架

Fig.1    Multi-UAV cooperative exploration method
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地图的能力，只是记忆了某些固定的最优路径 [29].
以上问题很可能导致算法的泛化能力不足，遇到

新的未知环境时性能出现大幅下降. 因此，在强化

学习迭代训练过程中，在每个回合开始时随机生

成地图，以保证无人机在每次迭代中都能学习到

新的环境信息.
（2）网络结构方面.
由于地图信息是以栅格化的二维数组存储

的，且存在包括障碍物、探索区域等在内的多个二

维数组，这种数据类型与多通道图像十分相似. 因
此将多个二维数组堆叠起来，使用卷积神经网络

（CNN）提取地图信息的高维特征再输入全连接网

络（MLP），可以更好地利用地图特征.
详细的网络训练过程如算法 2所述. 

3    算法仿真验证
 

3.1    基于 Unity搭建虚拟仿真环境

虚拟仿真作为一种最经济、最高效的实验手

段，是多无人机协同探索研究过程中不可缺少的

验证方式. 一方面，多无人机协同探索概念尚处于

初期阶段，利用仿真方法可以对多无人机协同探

索相关问题进行预先研究；另一方面，实体无人机

集群规模大、成本高，用仿真模型替代实体无人

机，在实物验证前开展大量仿真实验可节省成本，

加快研究进度.
本文基于 Unity引擎开发了多无人机协同探

索虚拟仿真环境 . 使用 City Generator插件构建城

市场景，每个回合开始时，可在城市区域内随机生

成街区、道路和建筑物，产生不同的训练场景，帮

助提高强化学习算法面对未知环境的泛化能力.
仿真平台使用 ML-Agents[30] 插件实现 Unity环

境与 Python算法的高速、双向的数据通信，交互

过程如图 3所示. 首先，Unity仿真环境端向 Python
强化学习算法端传输每架无人机的观测信息和环

境的状态信息；然后，强化学习算法基于仿真环境

的观测和状态信息使用神经网络推理出每架无人

机的最优动作决策；最后，在仿真环境中执行返回

的动作决策，并将执行动作的奖励及新的观测和

状态信息发送到算法端. 不断执行上述循环，直到
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图 2    MASAC−Discrete算法架构

Fig.2    Framework of the MASAC−Discrete algorithm

 

算法2 无人机决策网络和评价网络训练更新算法

输入：

θ = {θ1, · · · , θN } ϕ = {ϕ1, · · · ,ϕN }
D αn = 1 H̄

初始化Actor网络参数 ，Critic网络参数 ，
空的经验池 ，温度系数 ，最小期望熵

输出：

θ∗ =
{
θ∗1, · · · , θ

∗
N

}
最优Actor网络参数

ϕn
targ← ϕn θntarg← θn n ∈ [1 ∼ N]1: 将在线网络参数复制到目标网络： ,  ，

为对应智能体的编号

2: repeat

o= {o1, · · · ,oN } s a = {a1 ∼
πθ1 (o1), · · · ,aN ∼ πθN (oN )}
3: 　获取观测 、状态 ，并在环境中执行动作

o′ = {o′1, · · · ,o
′
N } s′ r = {r1, · · · ,rN }

d
4: 　获取下一时刻观测 ，状态 ，奖励
和回合结束终止信号

D (s, o, a, r, s′, o′,d)5: 　在经验池 中存储

s′6: 　如果 为回合结束，重置环境

7: 　if 更新网络参数 then

8: 　　for 更新次数 do

 

N9: 　　　for  个智能体 do

D B = {(s,o,a,r, s′,o′,d)}10: 　　　　从经验池 中随机抽出一批经验

11: 　　　　计算目标Critic网络的Q值：

y = rn +γ(1−d)(πθntarg (on′ )T(min
i=1,2

Qi
ϕn
targ

(s′, ã′other)−α lnπθntarg (o′n)))

ã′other = {· · · , ã
′
n−1 ∼ πθn−1

targ
(o′n−1), ã′n+1 ∼ πθn+1

targ
(o′n+1), · · · }其中， 为其他智

能体下一时刻的动作

12: 　　　　　使用梯度下降更新Critic网络参数：

∇ϕn 1
|B|

∑
(s,a,r,s′ ,o′ ,d)∈B

(
Qi
ϕn (s, aother)(an)− y

)2
for i = 1,2

aother = {· · · ,an−1,an+1, · · ·}其中，

13: 　　　　　使用梯度上升更新Actor网络参数：

∇θn 1
|B|

∑
(s,o,a)∈B

(πθn (on)T(min
i=1,2

Qi
ϕn (s, aother)−α lnπθn (on)))

α14: 　　　　　使用梯度下降更新温度系数 ：

∇α 1
|B|
∑

o∈B
(πθn (on)T(−α(ln(πθn (on)+ H̄))))

15: 　　　　　软更新目标网络参数：

ϕn
targ← ρϕn

targ + (1−ρ)ϕn θntarg← ρθntarg + (1−ρ)θn

16: 　　end for

17: 　end for

18:end if

19:until 网络收敛
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满足任务成功条件或时间耗尽后任务失败. 

3.2    虚拟仿真验证与分析 

3.2.1    仿真参数设置

场景设置如 1.1.1节所述，5架无人机被置于

城市环境内，初始位置在 8 km×5 km的城市范围内

随机生成，无人机需要在与城市建筑物和其他无

人机保持安全距离（大于 0.5 m）的情况下飞行到

目标地点 . 当 3架及以上无人机到达目标地点并

维持 3个时间步时任务成功，若 300个时间步后仍

未完成任务则判定超时，任务失败.
本文算法的超参数如表 4所示.

 
 

表 4    算法参数设置

Table 4    Algorithm parameter settings

Discount
factor

Batch
size

Capacity of replay
buffer

Random action sampling
episodes

Max steps per
episode

Learning rate of actor
network

Learning rate of critic
network

0.99 128 1×106 100 300 1×10−4 3×10−4

 
 

3.2.2    仿真结果分析

在多无人机搜索仿真平台上训练，下面从任

务成功率、回合步数以及回合奖励三个评判指标

对本文提出的 MASAC−Discrete算法与单智能体

的 SAC算法进行比较.
（1）任务成功率.
无人机集群完成任务的成功率如图 4所示. 为

了衡量无人机当前策略的改进，此处的成功率指

之前 10个回合完成任务的成功率. 由曲线可以看

出，在随机动作采样阶段与训练初期，成功率一直

为 0，随着策略的优化，无人机集群完成任务的成

功率不断上升，最后稳定在 90% 左右.
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图 4    任务成功率曲线

Fig.4    Task success rate curve
 

（2）回合步数.
训练过程中每个回合时间步的长度如图 5所

示 . 在训练初期，无人机集群无法完成任务，因此

回合长度到达 300步后，环境被重置，开始下一回

合；随着无人机策略不断改进，回合长度逐渐缩

短，表明无人机完成任务所需的时间减少.
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图 5    回合长度曲线

Fig.5    Episode length curve
 

（3）回合奖励.
无人机在回合内的平均总奖励如图 6所示. 在

训练初期，无人机不能很好地靠近目标地点，总是

受到惩罚，因此回合奖励为负值；随着策略改进，

回合开始时迅速靠近目标地点避免较大惩罚，同

时完成任务得到大的奖励，回合奖励逐渐上升.
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图 6    回合奖励曲线

Fig.6    Episode reward curve
 

从 3条训练曲线与表 5的性能指标对比可以

看出，本文所采用的基于 MASAC−Discrete算法的

 

UAV1

Observation of each UAV,

state of the environment,

reward of last action

Action of

each UAV 

UAVN

SimulationPolicy

…

图 3    仿真平台数据交互过程

Fig.3    Data interaction process of simulation platform
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无人机集群协同探索路径规划方法在任务成功

率、任务执行时间和任务奖励方面均优于单智能

体的 SAC算法.
 
 

表 5    本文采用MASAC−Discrete算法与 SAC算法性能指标

Table 5    Performance  metrics  of  the  MASAC−Discrete  algorithm  and
SAC algorithm

Algorithm Task success rate/% Episode length Episode reward

MASAC−Discrete 92.55 121.46 109.51

SAC 83.23 85.79 87.05

 

无人机集群协同探索三维视景演示结果如图 7
所示，无人机在探索飞行过程中逐步收集环境信

息并在集群内部共享，当收集到足够的环境信息

后，无人机飞向目标地点附近，判定为任务成功.
 
 

(a) (b)

4号无人机到达
目标点周围

图 7    三维视景场景演示. (a)无人机探索未知环境; (b) 无人机到达目

标地点

Fig.7      3D  visual  simulation  platform  snapshots:  (a)  UAVs  exploring
unknown environment; (b) UAVs arrived at the target location
  

4    结论

针对传统的路径规划方法需要先验地图信息

的问题，本文考虑未知环境下无人机集群协同探

索任务需求，提出了一种基于强化学习的动态路

径规划方法 . 考虑无人机集群协同探索任务特点

与无人机自身约束条件，建立了协同探索博弈模

型，提出了基于 MASAC−Discrete的无人机集群协

同探索算法，并结合未知环境下的无人机集群协

同探索任务特点对算法提出了相应改进，通过采

用随机训练地图增强算法泛化能力，利用卷积神

经网络提取地图特征 . 最后，使用 Unity搭建了无

人机集群协同探索虚拟仿真环境，并将 MASAC−
Discrete算法与 SAC算法进行了对比实验，MASAC−
Discrete算法在任务成功率、任务完成效率、回合

奖励都具有优势，验证了本文提出方法的可行性

和有效性.
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