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基于 MATD3的无人机智能协同路径规划方法
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摘要:[目的]多无人机协同路径规划是多无人机应用的关键技术之一,本文旨在研究三维动态环境下的多无人机智

能协同路径规划和优化方法.[方法]本文提出了一种基于搜索的扰动流体动态系统(SIFDS)与速度控制策略结合的路

径规划算法.该方法通过SIFDS方法将多障碍物环境简化为单障碍物环境,并生成由反应系数构成的无人机动作空间;
再结合速度控制策略实现无人机间的时间协同;最后利用多智能体双延迟深度确定性策略梯度(multi-agenttwin
delageddeepdeterministicpolicygradient,MATD3)算法,训练得到的动作网络在线生成最优的反应系数,以此提高多无

人机路径规划的质量与效率.[结果]本文所提出的方法能够在三维动态环境下使多无人机规划出安全且互不干扰的路

径;引入MATD3后,无人机路径更短且平滑;速度控制策略能够控制各无人机同时到达的时间误差在测量精度0.5s
以下.[结论]本文所提出的方法,能够使多无人机在规划路径的同时满足时间协同、空间协同的约束,实现了多无人机

协同路径规划,且具有较强的稳定性,为多无人机系统在复杂任务中的实际应用提供了一定的技术支持和理论参考.
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Abstract:[Objective]Coordinatedpathplanningformultipleunmannedaerialvehicles(multi-UAVs)representsoneofthepivotal
technologiesinmulti-UAVapplications.Inthisstudy,weaimtoinvestigateintelligentcoordinatedpathplanningandoptimization
methodsformulti-UAVsinthree-dimensionaldynamicenvironments.[Methods]Hereinweproposeapathplanningalgorithmthat
combinessearch-basedinterferedfluiddynamicsystem (SIFDS)withavelocitycontrolstrategy.ThismethodutilizesSIFDSto
simplifyamulti-obstacleenvironmentintoasingleobstacleenvironmentandgeneratesaUAVactionspacecomposedofreaction
coefficients.Also,thevelocitycontrolstrategyisemployedtoachievetemporalcoordinationamongUAVs.Combinedwiththemulti-
agenttwindelayeddeepdeterministicpolicygradient(MATD3)algorithm,thetrainedactionnetworkgeneratestheoptimalreaction
coefficientonline,thusimprovingthequalityandtheefficiencyofmulti-UAVpathplanning.[Results]Theproposedmethodenables
multi-UAVstoplansafeandnon-interferingpathsinathree-dimensionaldynamicenvironment.AfterintroducingMATD3,thepath
ofthedroneisshorterandsmoother.Furthermore,comparativeexperimentsillustratethattheintegratedvelocitycontrolstrategy
facilitatesthesimultaneousarrivalofallUAVsattheirdestinations.Thearrivaltimeerrorisbelow0.5secondsofmeasurement
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accuracy.[Conclusions]Theproposedmethodallowsmulti-UAVstomeetbothtemporalandspatialcollaborationconstraintswhile
planningtheirpaths,sothateffectivecollaborativepathplanningisachieved.Hopefully,ourstudycanprovidetechnicalsupportand
theoreticalguidanceforthepracticaldeploymentofmulti-UAVsystemsincomplextasks.
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  随着无人机技术日新月异的发展,无人机无论是

在军事领域[1-5]还是在民用领域[6-8]的应用都日益广

泛.然而,随着任务复杂度的不断提升,单一无人机的

作业能力显得愈发局限.多无人机协同作业不仅能够

提高任务执行的效率,还能增强系统的鲁棒性和容错能

力.因此,多无人机协同作业成为了一种重要的趋势.
在多无人机协同作业中,协同路径规划是关键环

节之一.协同路径规划不仅需要解决无人机自身避障

的问题,还要解决多个无人机之间的路径冲突问题,
以确保整个无人机集群能够协同一致、高效安全地完

成既定任务.传统的路径规划方法通常基于启发式搜

索算法(如A*算法[9]、D*算法[10])或群智能优化算法

(如遗传算法[11]、粒子群算法[12]、灰狼算法[13]),在应

对多无人机协同规划问题时,存在计算复杂度高、实
时响应能力及动态环境适应性较差等方面的不足.

随着深度强化学习(DRL)技术的不断发展,该领

域的研究者纷纷探索其在无人机路径规划方面的应

用潜力.DRL通过模拟智能体与环境之间频繁且深入

的交互学习,逐步优化并习得一种高效的路径规划策

略;这使得无人机在应对复杂且动态变化的环境条件

时,能够更加灵活且精准地执行路径规划任务,显著

提升其适应性和效率.Zhang等[14]将强化学习与扰动

流体 动 态 系 统 (interferedfluiddynamicsystem,
IFDS)[15]相结合,提出自适应IFDS算法,验证其在路

径安全性上具有优越性.吴健发等[16]考虑无人机运动

学模型,提出受约束的IFDS(C-IFDS)算法,其与深度

确定性策略梯度(deepdeterministicpolicygradient,
DDPG)融合的算法有实时性好、路径质量高等优点.
Zhang等[17]引入双倍体验重放缓冲区,对DDPG算法

进行改进,极大地提高了训练效率.牟文心等[18]提出

了基于孪生DDPG(twindelayedDDPG,TD3)改进的

PP-CMNTD3算法.该方法能够提高DRL在无人机

航迹规划中的训练效率,有效应对复杂场景,并实现

能耗与快速抵达目的地之间的平衡.然而,上述文献

仅处理单无人机路径规划问题,并未考虑多无人机协

同问题.王伟伦等[19]提出了一种基于多智能体软动作

评价(multi-agentsoftactorcritic,MASAC)网络的无

人机集群协同搜索路径规划方法,能够更高效地完成

无人机集群探索任务.聂铭涛等[20]提出了一种基于多

智能体DDPG(multi-agentDDPG,MADDPG)[21]的
无人机协同路径规划算法,能够较好地完成多无人机

协同突防以及汇合任务.杜江涛等[22]提出了基于

MADDPG的路径规划策略.该方法能够解决不完全

信息下无人机集群路径规划问题,实现快速有效的路径

规划.当前,针对三维动态环境下的多无人机智能路径

规划问题,相关的探索与研究尚显不足.
针对多无人机协同路径规划,本文将基于搜索的

C-IFDS算法用于无人机路径规划,再利用多智能体

TD3(multi-agentTD3,MATD3)[23]算法将其与速度

控制策略结合,求解动作反应系数,进而解决无人机

空间与时间协同问题.本文的主要贡献包括:1)提出

一种基于搜索的IFDS(search-basedIFDS,SIFDS)算
法,减少了多障碍环境下无人机所需优化参数数量.
2)在SIFDS路径规划算法的基础上,引入 MATD3
多智能体深度强化学习算法.这一融合策略实现了对

生成的路径参数的实时优化,并显著提升了无人机路

径的质量与效率.(3)在 MATD3算法中使用参数整

流线性(PReLU)作为动价(actor)网络与评价(critic)
网络的激活函数,解决了死亡神经元的问题,提高了

模型的收敛速度与训练效率.
本文的章节组织安排如下:第一节描述协同路径

规划问题以及环境建模,第二节介绍SIFDS算法和时

间协同规划方法,第三节描述SIFDS算法如何与

DRL相结合,第四节进行实验与分析;第五节给出

结论.

1 问题描述与建模

1.1 多无人机协同路径规划问题描述

考虑到无人机在不同环境下执行不同任务存在

较大差异,对本文研究的任务场景做出以下说明:
1)在任务区域中,存在若干静态障碍物和动态障

碍物,N 架己方无人机以及各无人机对应目标点,己
方无人机以避开障碍物并同时到达各自目标点为任

务目标.
2)无人机在进行路径规划时,需要满足无人机自

身的运动学约束,如最大最小速度、偏航角速率等;还
需满足无人机机间最小距离和无人机与障碍物最小
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距离的约束,保证安全性.
3)每架无人机可以感知自身周围局部环境的障

碍物信息.
4)若最早和最晚到达终点区域的无人机时间差

小于给定阈值,且飞行过程中各无人机未发生碰撞,
则认为此次任务成功完成.

综上,无人机协同路径规划问题描述如下:在满

足无人机飞行速度、偏航角速率、避障等约束条件的

同时,利用各无人机的自身观测和共享信息,在相同

时间或允许误差范围内达到各自目标点.

1.2 无人机运动学模型以及约束

无人机在三维坐标系下的运动学模型如下[16]:

x·=Vcosγcosχ,
y·=Vcosγsinχ,
z·=Vsinγ,
V
·
=(nx-sinγ)g,

γ·=g(nz-cosγ)
V

,

χ
·= gny

Vcosγ
,

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

其中,V 为飞行速度,γ和χ分别为俯仰角和偏航角,g
为重力常数,作为控制输入的nx,ny,nz 表示沿航迹坐

标系x,y,z轴的过载.此外,无人机还须满足如下约

束条件:

ni∈[nimin,nimax],i=x,y,z,

γ·∈[-γ·max,γ
·
max],χ

·∈[-χ
·
max,χ

·
max],

γ∈[γmin,γmax],
V∈[Vmin,Vmax].
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(2)

1.3 障碍环境建模以及避碰约束

本文采用标准凸面体包络对地形或威胁进行等

效.障碍物类型包括静态球体、动态球体与静态圆柱.
建立如下障碍物等效标准凸面体包络方程:

Γ(P)= x-x0
a+RA  2p+ y-y0

b+RA  2q+ z-z0
c+RA  2r,

(3)
式中:P= [x,y,z]T 表示无人机的三维位置;a,b,
c>0和p,q,r>0分别决定了障碍物的覆盖范围与

形状,当p=q=r=1且a=b=c时,障碍物为圆

球;当p=q=1,r>1且a=b时,障碍物为圆柱;

P0=[x0,y0,z0]T 表示障碍物几何中心;无人机安全

半径为RA;Γ(P)>1,Γ(P)=1和Γ(P)<1分别表示

无人机位于障碍物等效包络的外部、表面和内部.B
为所有障碍物的内部及表面,定义如下:

B=∪
K

k=1
Bk,Bk ={P|Γk(P)≤1}, (4)

式中,K 表示障碍物的个数,各无人机在飞行过程中

不能与障碍物发生碰撞,需满足如下约束:
Pi∉B,i=1,2,…,N, (5)

式中,Pi 表示第i架无人机的三维位置,N 为无人机

数量.

1.4 无人机协同约束

本文还考虑了无人机空间协同约束和时间协同

约束.空间协同约束强调在无人机进行路径规划时,
各无人机之间必须维持足够的安全间隔,以确保飞行

过程中的互不干扰与安全性.需满足如下约束:
dij<dsafe, (6)

式中,dij 表示无人机i与无人机j之间的距离,dsafe
表示无人机机间安全距离.

而时间协同约束则要求各无人机抵达它们各自

的目标位置的时间差小于给定值.需满足如下约束:
tlast-tfirst≤C, (7)

式中,tfirst为最早到达的无人机所花时间,tlast为最晚

到达的无人机所花时间,C为允许最大差值.

2 多无人机协同规划

2.1 基于SIFDS的路径规划

Wang等[15]根据自然界的流水避石原理提出了

IFDS算法.IFDS算法能够平滑地避开障碍物到达终

点,但是会受到局部最优问题影响.因此,姚鹏等[24]提

出了改进IFDS(IIFDS)算法,在扰动矩阵中引入切向

矩阵,解决了流线分布空间有限和局部最优的问题.
吴健发等[16]在IIFDS算法的基础上引入无人机运动

学模型以及运动约束,提出了C-IFDS算法,提高了规

划路径的可跟踪性.为了减少路径规划时的计算量以

及方便后续路径的优化,本文提出SIFDS路径规划方

法,原理如下.
无障碍情况下,初始流速u(P)定义如下:

u(P)= V(xd-x)
‖P-Pd‖

V(yd-y)
‖P-Pd‖

V(zd-z)
‖P-Pd‖  

T
,

(8)
式中,P和Pd=[xd,yd,zd]T 分别为无人机当前位置

和目标点位置.
当环境中存在K 个障碍物时,障碍物对u(P)的

干扰影响为总和扰动矩阵M(P),其计算量受到障碍

物数量K 的影响.在本文中通过实时搜索障碍物的方

式,选取当前对无人机威胁最大的障碍物作为参考障
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碍物,选取方式为:无人机对搜索半径R内搜索到的

障碍物进行筛选.具体地,先判断在无人机飞行方向

上是否有障碍物阻挡:若有,则阻挡障碍物为参考障

碍物;若无,则选择搜索半径内与无人机最近的障碍

物作为参考障碍物.如图1所示.

图1 参考障碍物的选择

Fig.1 Selectionofreferenceobstacle

参考障碍物会根据无人机的当前位置进行更新,
通过这种方式可以筛除对无人机飞行威胁较小的障

碍物,专注于对无人机威胁较大的障碍物进行避障,
将多障碍环境简化为单障碍环境.

考虑参考障碍物对u(P)的影响,总扰动矩阵

M(P)可表示为:

M(P)=M(P)=I- n(P)(n(P))T

|Γ(P)|
1
ρ(n(P))Tn(P)

+

 t(P)(n(P))T

|Γ(P)|
1
σ‖t(P)‖‖n(P)‖

, (9)

式中:M(P)为参考障碍物的扰动矩阵;Γ(P)表示由

式(3)定义的障碍物包络方程;ρ为排斥反应系数;σ为

切向反应系数;I为三阶的单位吸引矩阵;n(P)为径

向法向量[24];t(P)为惯性系O-xyz下的切向矩阵,推
导过程如下.

在与n(P)垂直的切平面S上定义两个相互垂直

的切向量t1(P)和t2(P):

t1(P)= ∂Γ(P)
∂y  -∂Γ

(P)
∂x  0  , (10)

t2(P)=

∂Γ(P)
∂x

∂Γ(P)
∂z

∂Γ(P)
∂y

∂Γ(P)
∂z

- ∂Γ(P)
∂x  2- ∂Γ(P)

∂y  2

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

. (11)

以t1(P)、t2(P)、n(P)为x'、y'、z'三轴建立坐标

系O'-x'y'z',则切平面S 内任意单位切向量在O'-
x'y'z'表示为:

t'(P)=[cosθ sinθ 0]T, (12)

式中,θ∈[-π,π]为任意切向量与x'轴的夹角.
通过坐标旋转矩阵R可将O'-x'y'z'下的t'(P)

转换为O-xyz下的t(P):
t(P)=R(P)t'(P). (13)
考虑动态威胁的影响,构建相对初始流场,先通

过M(P)修正相对初始流场,求得相对流场扰动流速,
最后得到实际扰动流速u(P):

u(P)=M(P)(u(P)-v(P))+v(P), (14)
式中,v(P)为参考障碍物的速度矢量.

最后,对u(P)积分得到下一个规划航点.
P(t+1)=P(t)+u(P)ΔT. (15)
考虑到无人机的运动学模型及其约束,实时规划

时需要确保无人机规划路径满足式(2)的约束.如果

下一个规划航点满足约束,可以直接使用;若不满足

约束,则应当对该航路点进行修正,使其满足无人机

运动学模型约束,进一步提高规划路径的平滑度与可

跟踪性.
在计算扰动矩阵时,参考障碍物会对应一组反应

系数,包括ρ、σ、切向方向系数θ;ρ和σ决定了规划路

径的形状,值越大,规避障碍的反应越快;θ决定了飞

行方向,不同的系数组合对规划路径的影响如图2
所示.

图2 不同系数组合对路径的影响

Fig.2 Effectsofdifferentcoefficientcombinationsonthepath

通过调整组合上述3个系数可得到一系列不同

形状且分布于整个规划空间的流线.后续可对各个时

刻的反应系数进行调整进而优化对应无人机的路径.

2.2 基于速度控制策略的时间协同

假设有N 架无人机,对于无人机的速度控制,有:
v·i =αv,i(vci-vi), (16)

式中,vci为第i架无人机速度指令,vi为第i架无人机
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当前飞行速度,αv,i为控制第i架无人机飞行速度指令

调整快慢正常数.
假设所有无人机在t=0时刻出发.此后,各无人

机开始沿规划路径飞行.令Li 为t时刻第i架无人机

剩余路径长度,其值可根据无人机当前位置实时估计

得到.vi 为t时刻第i架无人机的飞行速度,可由无人

机模块实时给出.得到Li 和vi 以后,第i架无人机能

估算出t时刻的期望到达时刻:

ζi =t+τi =t+Li

vi
, (17)

式中,τi为第i架无人机在t时刻剩余路径的期望到达

时间.基于一致性算法,多机同时到达的控制目标是使

所有无人机在t时刻的期望到达时刻ζ趋于一致,即:

ζi→ζj,∀i,j∈{1,2,…,N}. (18)
经过推导后,得到如下分散化控制策略[25]:

vci =vi- viui
(αv,iτi)

,

ui =-∑
n

j=1
aij(τi-τj).

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (19)

其中aij表示无人机i与无人机j之间的通信强度.
将上述速度控制策略与SIFDS方法相结合,提出

一种SIFDS协同路径规划方法,令各无人机既能够规

划出安全的路径,又能减小各无人机到达各自的目标

点的时间差,使得多无人机能在一定时间差内到达各

自目标点,实现多无人机时间协同规划.

3 基于MATD3的动作空间参数优化

3.1 马尔科夫决策链模型

本文无人机关注于完全合作的多智能体策略学

习,每架无人机在进行路径规划的同时,需要控制与

障碍物和其他无人机的距离,从而避免碰撞,并最终

同时到达目标区域.整个任务过程可以使用部分可观

测的马尔科夫决策链(Dec-POMDP)进行建模[26].该
马尔科夫决策模型可以用一个元组G 来表示,G =
(S,O,A,P,R,N,γ),具体介绍如下:

·S:无人机的状态空间,S= [s1,s2,…,sN],代

表无人机当前观测和动作空间的合集;
·O:无人机的观测空间,O=[o1,o2,…,oN],每架

无人机的观测空间为oi,oi =[xi,yi,vi,αi],其中xi 为

无人机当前位置到终点的向量,yi 为无人机当前位置

到障碍物表面最短距离的向量,vi 为第i架无人机观测

到的参考障碍物的速度,αi为无人机到终点和到障碍物

中心的夹角;

·A:联合动作空间,A=a1×a2×…×aN,其中

每架无人机的动作空间为ai,ai = [ρi,σi,θi];其中,

ρi∈[0.1,3],σi∈[0.1,3],θi∈[0,π];
·P:状态转移函数Pi(st+1|st)∈[0,1),表示在当

前状态st下,选择动作at,得到下一个状态st+1的概率.
·r:无人机获得的奖励,表示无人机i在状态si

下根据策略πi 执行动作ai 后获得的奖励,第i架无人

机的奖励函数为ri,γi 为关于St,a1t、a2t、…、aNt 的函

数,具体参考3.4节;
·γ:折扣因子,γ∈[0,1],用于权衡长期奖励和

当前奖励的相对重要程度.
每架无人机i的训练目标是学习一个从oi映射到

动作空间分布的策略πi:oi→P(ai),该策略能够最大

化无人机i的期望奖励:
Ji(πi)=

 EEa1~π1,…,aN~πN,s~Pi
[∑tγtrit]. (20)

3.2 基于MATD3的参数优化设计

DRL拥有处理高维连续状态和动作空间的能力,
将DRL引入到本文提出的SIFDS路径规划算法中,旨
在通过在线优化SIFDS中的相应参数,进一步提升实

时规划航迹的质量.具体流程如下:将SIFDS算法作

为路径规划的基础方法,再经由MATD3[23]算法训练

得到的神经网络,在线优化各无人机对应的ρi、σi、θi,
本文将MATD3算法与SIFDS路径规划算法相结合,
提出了MATD3-SIFDS算法,其结构图如图3所示.

MATD3算法是 MADDPG算法的改进版本,其
算法结构与MADDPG[21]相似,并同样可运用在连续

状态/动作空间环境下.在MATD3算法中,每个智能

体包括动作模块和评价模块,每个模块又由当前网络

和目标网络两个神经网络组成.其中两个评价网络的参

数随机给定,两个动作网络的参数则通过深度学习对传

统方法进行输入输出拟合而给定,在这种方式下,动作

网络可以获得一个初始可行解,随后通过梯度下降对

网络进行训练,从而提高算法的训练效率和收敛性.
具体在本文中,首先让每架无人机维护独立的动

作网络和双评价网络,同时初始化对应的目标网络.
接着,所有智能体与环境交互,将收集的 (st,at,rt,
st+1)数据存入共享的经验回放池.再采用双重Q学习

机制,通过两个评价网络分别计算最小值.最后,交替

更新动作和评价网络,最大化预期Q 值,输出当前环

境下的最优动作.下面给出MATD3的伪代码.

  初始化每架无人机的动作在线网络πθ 和对应的目标网络

πθ-,两个评价在线网络Qφ1、Qφ2和对应的目标网络Qφ1-、Qφ2-;
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TD误差为基于时序差分学习(temporaldifferencelearning)的误差项,用于衡量当前Q值函数的估计值与目标值之间的差距.

图3 MATD3-SIFDS算法结构

Fig.3 AlgorithmstructureofMATD3-SIFDS

forEpisodei=1toMdo
 forstept=0toT-1do
  根据当前策略πθ 在状态st,由公式at =πθ(st)+clip(ε,

-c,c)选择确定的动作at 并执行,得到rt,st+1,其中,clip为裁

剪函数,ε为噪声,-c与c为引入噪声的上下限;

  执行动作at,得到rt+1,st+1,将采样的经验(st,at,rt,st+1)
存储在经验回放池D;

  if达到足够的训练样本then
   从经验池中回放mini-batch;

   根据采样的经验、当前策略πθ 和噪声,根据下式计算平

滑的目标值;

aθ- =πθ-(s')+clip(ε,-c,c)

yt =r+γmin
i=1,2

Qφi-(s',clip(aθ-,alow,ahigh))

   根据下式计算两个Q 网络的损失,并进行后向梯度

更新;

θ=argmaxEEs~D[Qφ1(s,πθ(s))]

   if达到动作的更新频率then
    根据EEs~D[Qφ1(s,πθ(s))]的确定性策略梯度更新在

线策略网络的参数θ
    更新目标网络参数θ-,ϕ-

1,ϕ-
2

   endif
  endif
 endfor
endfor

3.3 网络结构

上一节介绍了MATD3[23]算法的基本流程,其中

的动作网络和评价网络结构设计如图4所示.

图4 评价网络和动作网络的结构

Fig.4 Structuresofcriticnetworkandactornetwork

动作网络的输入为每个智能体的观测空间,输出

为该智能体选择的唯一动作,由输入层、全连接层

(FC)+参数整流线性(PReLU)层、FC+双曲正切

(tanh)层构成;评价网络则将所有智能体的观测-动
作作为联合输入,并输出状态动作值函数,即Q值,用
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来指导动作网络进行更新,由输入层、添加层(ADD)、
FC+PReLU和FC层构成.

文献[23]中 MATD3采用的激活函数为ReLU,
但采用ReLU作为激活函数时,若神经元的输入落入

负值区间,其梯度会骤然变为0[图5(a)],它会导致该

神经元在后续的训练迭代中无法再被有效激活或更

新权重,这一现象称为“死亡神经元”.相比之下,
PReLU通过引入一个可自适应学习的参数α,当输入

为负时,仍能保持输出非零的梯度[图5(b)],有效解

决了死亡神经元的问题.这一特性使得PReLU即使

在处理负输入时也能持续学习,从而增强了其捕捉数

据复杂特征的能力.因此,本文选用PReLU作为激活

函数,以便更灵活地适应数据,减少波动和过拟合,使
模型具有更强的鲁棒性与泛化能力.

图5 ReLu与PReLU
Fig.5 ReLuandPReLU

3.4 奖励函数设计

在进行无人机协同路径规划时,需确保每架无人机

都能有效规避环境中的各类潜在威胁,安全抵达预定目

标点的同时,还需兼顾整个无人机群体到达目标点的时

间相同,并严格实施无人机间的防碰撞策略.因此,既要

考虑无人机自身的奖励,又要考虑各无人机的联合奖励.
自身奖励主要负责引导无人机安全平滑且高效地

向目标点飞行,分为避障奖励、航迹角速率奖励、路径长

度奖励、最佳飞行角奖励.联合奖励主要负责激励各无

人机在保证各自安全的情况下协同工作,实现整体效能

的最优化,分为机间避碰奖励与到达时间奖励.
避障奖励rcol如下:

rcol=

-10,d≤0,
-3,0<d≤10,
-2,10<d≤20,
-1,20<d≤30,
0,d>30,

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(21)

式中,d表示无人机规划的下一个路径点到障碍物等

效表面的最小距离,d为负数代表规划的下一个路径

点在障碍物内部.

航迹角速率奖励rang如下:

rang=-|γ
·
|

γ·max
-|χ

·
|

χ
·
max

, (22)

式中,γ·和χ
·表示路径规划得到下一个路径点而引起

航迹角和爬升角变化时需要的角速率,γ·max和χ
·
max分

别表示无人机偏航角速率与爬升角速率的最大值.
路径长度奖励rlen如下:
rlen=

 

(‖Pd-P(t)‖-‖Pd-P(t+1)‖)-
 ‖P(t)-P(t+1)‖,
‖Pd-P(t+1)‖>Rthr,
(‖Pd-P(t)‖-‖Pd-P(t+1)‖)-
 ‖P(t)-P(t+1)‖+ra,
‖Pd-P(t+1)‖≤Rthr,

􀮠

􀮢

􀮡
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(23)

式中:Pd表示目标点位置,P(t)、P(t+1)分别表示无

人机当前点与下一个规划路径点的位置;Rthr表示目

标点误差范围半径,取30;ra表示无人机到达目标点

的奖励,取10.
当无人机向目标点飞行存在障碍物阻挡时,引导

无人机向正确的方向飞行可以减少最终规划的路径

长度,在此引入飞行角度奖励[27].
无人机观测到前方的障碍物,并且测得障碍物边

沿切线L1和L2的方向角,已知目标点的位置,可以计

算出L1和L2到飞机与目标点连线的夹角θ1和θ2,以
图6为例,θ2 大于θ1,最佳的飞行方向为L1切线上

方,反之则为L2切线下方,最佳飞行角θbest定义如下:

θbest=
θL1+θε,θ2>θ1,

θL2-θε,θ2≤θ1, (24)

式中:θL1和θL2分别表示无人机飞行方向与切线L1 和

L2的夹角;θε为偏离切线方向的角度差,本文取2°.

图6 无人机、障碍物、目标点俯视示意图

Fig.6 TopviewdiagramofUAV,obstacle,anddestination

飞行角度奖励rbest如下:

rbest=
1,|θreal-θbest|≤5,
0,5<|θreal-θbest|≤15,
-1,|θreal-θbest|>15. (25)
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机间避碰奖励rin如下:

rin= ∑
N

j=1,j≠i
pij,pij =

0,dij≥dsafe,

-10,dij<dsafe, (26)

式中,dij 表示无人机i与无人机j之间的距离,dsafe
表示无人机机间安全距离,本文取30.

到达时间奖励rarr如下:

rarr=5-∑
N

j,j≠i
|ti-tj|, (27)

式中,ti 与tj 分别表示无人机i与无人机j到达目标

点的时间.
第i架无人机的奖励函数ri 如下:
ri =ωcolrcol+ωangrang+ωlenrlen+ωbestrbest+
 ωinrin+ωarrrarr, (28)

式中,ωcol,ωang,ωlen,ωbest,ωin,ωarr为相应奖励的权重.

4 实验与分析

4.1 实验环境设置与算法对比

本文所设计实验的硬件环境为:IntelCoreIi7-
9750HCPU@2.60GHzCPU,16GBRAM,NVIDIA
GeforceRTX3090graphics.

实验的软件环境为:Windows1164位操作系统,
程序开发软件为VSCode,Python3.8以及Pytorch
2.1.0的深度学习框架.

实验对模型的超参数设置如表1所示.

表1 超参数的设置值

Tab.1 Hyperparametersettingvalues

超参数 数值

训练回合数 2500

每回合训练最大步数 500

折扣率 0.95

批大小 128

隐藏层1神经元个数 256

隐藏层2神经元个数 128

软更新系数 0.01

梯度裁剪值 10

动作网络的学习率 0.0001

评价网络的学习率 0.0005

策略噪声 0.2

策略噪声裁剪值 0.5

策略更新频率 2

  为了验证激活函数优化模型性能提升的效果,将
优化后的 MATD3算法、原始的 MATD3算法以及

MADDPG算法分别与SIFDS算法相结合,对多无人

机进行训练,并对训练结果进行对比分析.在相同的

测试条件下,3种算法的奖励值曲线如图7所示.

图7 3种算法奖励值曲线

Fig.7 Rewardvaluecurvesfor3algorithms

由图7可知,3种算法最终都达到了收敛,MADDPG
算法最终收敛的奖励值略低于另外两种方法;MATD3
算法收敛速度在三者中较慢;本文使用的方法收敛速

度快且在收敛后稳定性较强(图7中插图),使用该方

法有利于无人机规划出高质量的路径.
为了验证本文引入DRL方法能够有效提高无人

机规划的路径质量,将SIFDS算法和 MATD3+
SIFDS算法分别进行仿真实验,并进行对比.仅使用

SIFDS算法时,四架无人机的参数均设置如下:排斥

反应系数ρ=0.5,切向反应系数σ=0.5,切向方向系

数θ=0.1.最终生成的三维路径如图8所示.

图8 SIFDS算法的仿真结果

Fig.8 SimulationresultsofSIFDSalgorithm
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仅使用SIFDS算法生成的四条路径长度分别为

3631.07,3223.07,2951.09和3652.43m.四条路

径对应俯仰角和偏航角变化的总和分别为19.78,
14.41,25.01和21.08rad.

MATD3+SIFDS算法生成的三维路径如图9
所示.

图9 MATD3+SIFDS算法的仿真结果

Fig.9 SimulationresultsofMATD3+SIFDSalgorithm

MATD3+SIFDS算法生成的四条路径长度分别

为3053.16,2654.44,2710.07和3036.27m.四条

路径对应俯仰角和偏航角变化的总和分别为8.49、6.11、
8.53和8.47rad.

由仿真结果可知,引入 MATD3后,无人机路径

长度显著缩短且更平滑.综上,引入 MATD3能够有

效提升无人机路径规划质量.

4.2 三维动态环境下路径规划仿真实验

本文设置了4种仿真环境,无人机数量N 为4.在
仿真环境1和2中,各无人机从大致相同的位置出发,
初始飞行方向相同,最终到达各自目标点,具体设置

如下:各无人机的初始位置分别为(0,0,450)、(400,
0,500)、(0,400,500)和(0,0,550),目标点分别为

(2000,2000,750)、(2100,2000,800)、(2000,2100,
800)和(2000,2000,850),单位为m;各无人机的初

始速度方向均为γ(0)=0°和χ(0)=45°,初始速度

幅值均为30m/s,步长为0.5s;无人机运动约束为:
γ·max=40(°)/s、χ

·
max=30(°)/s、V∈[20,60]m/s、γ∈

[-75°,75°]、nx ∈ [-0.5,2]、ny ∈ [-2,2]、nz ∈
[-1,3];在环境1中存在一个静态球体和多个静态

圆柱体障碍(图8).在环境2中存在多个静态圆柱体

障碍,还有两个等效安全半径为100m的动态威胁

(图10),其运动模式如下.

动态威胁Ⅰ作蛇形运动:
x(t)=1400-10t,

y(t)=300+10003πsin
(0.06πt)+8t,

z(t)=600.

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(29)

动态威胁Ⅱ作圆弧往返运动:
Δt=tmod40,40k≤t<40(k+1),
 k为偶数,
Δt=40-tmod40,40k≤t<40(k+1),
 k为奇数,
x(t)=1900-900sin(0.04Δt),
y(t)=1900-900cos(0.04Δt),
z(t)=700.

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(30)

环境2在线规划的三维航路如图10(a)所示,其
俯视图如图10(b)所示.

图10 环境2下的路径

Fig.10 Thepathinenvironment2

飞行过程中,各无人机与参考障碍物表面最近距

离的最小值分别为29.5,31.5,25.9,29.7m.
仿真环境3、4下,各无人机从不同位置出发,初
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始飞行方向不同,最终到达位于地图中心的各个目标

点,具体设置如下:各无人机的初始位置分别为(0,0,
450)、(2000,0,500)、(0,2000,500)和(2000,2000,
550),目标点分别为(900,900,800)、(1000,900,
800)、(900,1000,800)和(1000,1000,850),单位为

m;各无人机的初始速度方向分别为γ1(0)=0°和

χ1(0)=45°、γ2(0)=0°和χ2(0)=135°、γ3(0)=0°
和χ3(0)=-135°、γ4(0)=0°和χ4(0)=-45°初始速

度幅值均为30m/s;无人机运动约束同仿真环境1和

2,在环境3中存在多个圆柱体障碍.在环境4中存在

多个静态圆柱体障碍,还有两个等效安全半径为150m
的动态威胁,其运动模式如下.

动态威胁Ⅰ作直线运动:
x(t)=1000-10t,
y(t)=300+10t,
z(t)=600. (31)

动态威胁Ⅱ作圆周运动:
x(t)=1900-900sin(0.04t),
y(t)=1900-900cos(0.04t),
z(t)=700. (32)

环境4在线规划的三维航路如图11(a)所示,其
俯视图如图11(b)所示.

飞行过程中,各无人机与参考障碍物表面最近距

离的最小值分别为31.8,26.1,31.6,44.0m.
由上述仿真结果可知,在飞行过程中,各无人机

对于静态/动态威胁能够及时做出避障反应,并规划

出较为平滑的路径.综上所述,本文方法能够在复杂

三维动态环境下完成多无人机路径规划.

4.3 空间协同与时间协同仿真验证

由于本文是多无人机协同路径规划,在各无人机

规划路径的同时,还应当满足前文所提到的空间协同

与时间协同的约束.
空间协同约束,即无人机在规划各自的航路时要

保证各无人机的机间要保持一定的安全距离.四个环

境下各无人机机间距离最小值如表2所示.
由表2可知,四个环境下各时刻无人机机间距离

最小值为94.4m,远大于无人机机间安全距离30m.
因此,在路径规划的同时,各无人机机间保持了一定

的安全距离,不会发生机间碰撞,满足了无人机协同

路径规划的空间协同约束.
时间协同约束,即无人机在规划各自的航路时要

保证各无人机同时出发并在基本相同的时间到达各

自的目标点.在所构建的4个环境下,分别测试使用

2.3节提到的速度控制策略与不使用该策略在四个环

图11 环境4下的路径

Fig.11 Thepathinenvironment4

境下的无人机到达情况,不使用该策略的无人机速度

幅值恒定值30m/s.

表2 各个环境下各无人机机间距离最小值

Tab.2 MinimumdistancebetweenUAVsineachenvironments

无人机
最小距离/m

环境1 环境2 环境3 环境4

UAV1-UAV2 117.6 118.5 126.0 130.5

UAV1-UAV3 105.2 107.0 116.9 112.6

UAV1-UAV4 94.4 99.5 159.7 167.8

UAV2-UAV3 149.2 150.7 174.8 181.3

UAV2-UAV4 117.3 118.5 113.7 124.3

UAV3-UAV4 103.5 107.4 117.1 126.4

使用速度控制策略与速度恒定时的无人机到达

时间分别如表3所示.不使用速度控制策略的情况
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下,各无人机由于规划出的路径长度不同,到达目标

点的时间不同,本文所使用的速度控制策略能够有效

地减少各无人机到达目标点的时间差,满足了无人机

协同路径规划的时间协同约束.

表3 使用速度控制策略和恒速的各个环境下

各无人机到达时间

Tab.3 ArrivaltimeofUAVsineachenvironmentsusing
speedcontrolstrategyandconstantspeed

速度 环境编号
到达时间/s

UAV1 UAV2 UAV3 UAV4

控制策略 1 96.0 96.0 96.0 96.0

2 97.5 97.5 97.5 97.5

3 54.5 54.5 54.5 54.5

4 51.5 51.5 51.5 51.5

恒定 1 105.5 95.0 96.5 105.0

2 110.5 88.5 90.0 106.5

3 53.5 53.0 53.0 61.5

4 51.5 53.0 52.0 58.0

综上所述,本文所提出的方法能够在三维动态环

境下完成多无人机协同路径规划.

5 结 论

针对多无人机协同路径规划问题,本文提出了基

于SIFDS与MATD3相结合的设计方案,该方案的特

点是通过搜索障碍物的方式将多障碍环境简化为单

障碍环境,减少了所需优化的反应系数,再结合一种

速度控制策略,使得多无人机能满足时间协同约束,
通过设计合理的观测与奖励函数,利用MATD3优化

各无人机规划的路径,多无人机同时出发,各自规划

出平滑、高效、安全的路径,最终同时到达各自的目标

点.在所设置的4个三维复杂环境下进行仿真实验,
验证了该方案的有效性.

本文的研究为多无人机系统在复杂任务中的实

际应用提供了有力的技术支持和理论参考,展示了基

于深度强化学习的多智能体协同决策在提升系统整

体性能方面的巨大潜力.未来工作可进一步探索更复杂

的场景和更多样的任务需求,使用更优的多智能体强化

学习算法(如多智能体近端策略优化(MAPPO)[28]

等),以应对更大规模无人机编队的协同规划问题,推
动多无人机协同作业技术向更高水平发展.
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