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摘　要　无人机面对非结构化未知环境,如山地和丛林等场景进行探索时,必须在缺乏先验条件的情况下同时进行环境感知和

航迹规划.传统方法受制于算法和传感器等多重因素的制约,探索范围有限,效率低下,并易受到环境变化的干扰.为解决这

一问题,提出了一种基于深度强化学习的无人机自主探索方法.该方法以归一化优势函数(NormalizedAdvantageFunctions,

NAF)算法为基础,引入了３种算法增强机制,以提升无人机在非结构化未知环境中的探索范围和效率.在自行设计的仿真环

境中进行实验,结果表明,改进后的 NAF算法相较于原始版本,具有更大的探索范围和更高的效率,同时表现出优越的收敛性

和鲁棒性.
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Abstract　Facedwithunstructuredandunknownenvironments,suchasexploringinmountainsandjungles,UAVsmustsimultaＧ
neouslyperformenvironmentsensingandtrajectoryplanningintheabsenceofaprioriconditions．TraditionalmethodsareconＧ
strainedbymultiplefactorssuchasalgorithmsandsensors,resultinginlimitedexplorationrange,lowefficiency,andsusceptibiliＧ
tytointerferencefromenvironmentalchanges．Tosolvethisproblem,thisstudyproposesanautonomousexplorationmethodfor
UAVsbasedondeepreinforcementlearning．Themethodisbasedonthenormalizedadvantagefunctions(NAF)algorithmand
introducesthreealgorithmicenhancementmechanismstoimprovetheexplorationrangeandefficiencyofUAVsinunstructured
andunknownenvironments．ByconductingexperimentsinaselfＧdesignedsimulationenvironment,theresultsofsimulationexpeＧ
rimentsandanalysisshowthattheimprovedNAFalgorithmhasalargerexplorationrangeandhigherefficiencycomparedtothe
originalversion,whileexhibitingsuperiorconvergenceandrobustness．
Keywords　AutonomousUAVexploration,Intelligentdecisionmaking,Deepreinforcementlearning,NAFalgorithm,AugmentaＧ
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１　引言

近年来,无人机因其出色的悬停能力及较低的起降条件,

逐渐成为探索未知复杂环境的最佳对象,被广泛应用于各种

危险场景,例如搜救[１]、环境监测[２]等领域.无人机自主探索

是指无人机在没有环境先验条件的情况下,对指定的未知区

域展开尽可能快速、完整的探索,完成对环境的感知和路径规

划.根据算法本身的不同,主要分为两类传统方法(基于边界

检测和基于采样的方法)和基于强化学习的方法.

基于边界检测的方法,是目前大多数未知环境探索算法

的基础.Yamuchi于１９９７年将探索定义为在未知环境中移

动,同时构建后续用于导航的地图[３].Keidar为了提高边界

检测的效率,提出了两种新的边界检测算法 WFD(波前边界

检测器)和FFD(快速边界检测器)[４],在检测边界时避免搜

索地图中的已知和未知区域,将搜索范围缩小至只有可能包

含边界的区域.Zhou提出了一种无人机快速探索的层次结

构FUEL[５],通过探索时增量式地更新并存储关键的前沿信

息,提高了复杂环境下探索的速度.

基于采样的方法,通常以 RRT[６]及其变种算法进行环境

地图的随机采样.该方法与后续的路径规划相互耦合,因此
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受到 了 广 大 研 究 者 的 青 睐.Bircher 将 NBV(NextＧBest
View)思想引入未知环境自主探索[７],在在线计算的随机树

中找到效用最高的分支为最佳分支并作为下一步的探索路

径,其中每条分支的效用评估取决于该分支上所有采样点的

累积信息量.Wang将二维探索扩展到三维环境,通过在传

感器范围内随机采样,并在探索过程逐步增量式扩展和维护

概率路线图(PRM)来构建三维环境的拓扑结构[８].

基于强化学习的探索方法方面,Kulkarni等对比了随机

路标图和强化学习方法两种方法[９],证明了强化学习在路径

规划方向的优势;Ma等提出了一种添加状态链顺序反馈的

强化学习算法[１０],优化了机器人在静态复杂未知环境中的搜

索方法.随着神经网络的提出并被广泛应用于各个领域,

Panov等在栅格地图上利用深度强化学习算法极大程度地优

化了机器人的探索方法[１１];Wang等在无人机自主避障及路

径规划问题中采用 DQN 算法[１２],相较于未训练的无人机缩

短了一半的巡航时间.Guo等提出一种结合长短期记忆神经

网络的移动机器人局部规划算法[１３],增强了其算法的泛化性

及探索效率.

然而上述３类未知环境的探索方法也存在如下问题:
(１)基于边界检测的探索方法虽然相对容易实现且适应

性强,但在未知的非结构化环境中容易发生重复探索,从而降

低探索效率.
(２)基于采样的探索方法由于前期采样具有随机性,很难

在复杂环境中的狭窄入口等情况下实现快速且全面的探索,

因此不完全适用于复杂的非结构化环境.
(３)基于强化学习的探索方法虽然在一定程度上提高了

传统算法的探索效率和完整度,但由于非结构化环境过于复

杂,部分算法选择不考虑飞行动力学约束,离散化动作空间进

行建模,导致算法迁移到真实场景中的使用能力和泛化性

较弱.

鉴于上述方法的不同缺点,本文提出一种基于深度强化

学习的无人机自主探索方法.该方法在考虑飞行动力学约束

的前提下,将动作空间建模为连续动作空间,减小了算法的仿

真误差,增大了仿真到现实的迁移能力.本文提出的３种算

法改进机制能有效提高模型的训练效率和鲁棒性,实现了使

用强化学习算法解决未知环境下无人机自主探索问题的技术

途径.

本文首先从构建自主探索流程框架入手,对无人机及整

体环境进行建模;然后针对非结构化未知环境的特点,设计了

３种改进归一化优势函数(NormalizedAdvantageFunctions,

NAF)算法的机制,针对性地提高了未知环境下深度强化学

习算法的效果;最后在自行设计的非结构化环境进行仿真实

验,实验结果验证了本文方法的有效性和实用性.

２　深度强化学习的背景知识

强化学习作为机器学习的一个重要分支,其本质是智能

体以“试错”的方式在与环境交互中学习策略.与常见的监督

学习和非监督学习不同,强化学习强调智能体与环境之间的

交互,在交互过程中通过不断学习来改变策略获取最大回报,

以得到最优策略[１４].其交互方式如图１所示.强化学习算

法通常利用马尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,

MDP)进行建模.MDP由五元组{S,A,P,R,γ}组成,其中,S

是智能体当前环境下有限状态的集合;A 是有限动作集;P 是

转移概率:Pa
ss′＝P[St＋１＝s′|St＝s,At＝a];R 是奖励函数:

Ra
s＝E[Rt|St＝s,At＝a],γ是折扣因子:γ∈[０,１],其表示智

能体对于当前奖励及未来奖励的权衡关系.

图１　强化学习示意图

Fig．１　Schematicofreinforcementlearning

近来,深度学习(DeepLearning,DL)的迅速发展引领了

人工智能领域的创新浪潮.随着深度学习技术在各个领域的

卓越表现,融合深度神经网络和强化学习成为学术界和工业

界关注的焦点.借助深度神经网络强大的表征能力去拟合强

化学习的主要组成部分,包括状态价值函数、动作价值函数、

策略、模型等,大幅提升了强化学习算法的性能.２０１３年,

DeepMind公司的 Mnih等提出了开创性的深度 Q网络(Deep
QＧNetwork,DQN)[１５],该算法用神经网络取代了存放值函数

的表格,智能体仅通过从图像中获取信息就能学会玩视频

游戏.

尽管 DQN在处理离散动作空间的问题上取得了巨大成

功,但在面对具有非凸优化特性和连续动作空间的复杂任务

时,其在梯度计算方面的复杂性成为了限制因素.归一化优

势函数(NormalizedAdvantageFunctions,NAF)算法[１６]的提

出对这一问题作出了创新性回应,其采用归一化优势函数的

方法,有效地应对了在连续动作空间中进行策略优化的挑战.

与 DQN相比,NAF算法不仅提供了更精确的策略价值估计,

而且消除了繁琐的学习率调整过程,从而显著提高了稳定性

和性能.

图２描述了 NAF算法中网络的更新流程.NAF算法的

基本思想是在 DQN 算法的基础上,神经网络可以直接输出

动作,并且保证输出的动作具有最大的 Q 值.算法借鉴了

DuelingDQN的思想,将 Q 拆分为优势函数A 和价值函数

V,即:

Q(st,at|θQ)＝V(st|θV)＋A(st,at|θA) (１)

其中,θQ,θV 和θA分别表示Q 值函数、状态值函数V(st|θV)和

动作优势函数A(st,at|θA)的参数,st和at分别为t时刻无人

机的当前状态和控制动作.

神经网络部分有３个输出,分别是状态价值V(st|θV)、完

全贪婪策略下的动作μ(s|θμ)以及下三角矩阵L(s|θP).输

出下三角矩阵L(s|θP)的目的是根据乔列斯基(Cholesky)分

解,构造正定矩阵P(s|θP),即:

P(s|θP)＝L(s|θP)L(s|θP)T (２)

正定矩阵P(s|θP)用于构造优势函数A,即:

A(st,at|θA)＝－１
２

(a－μ(s|θμ))TP(s|θP)(a－μ(s|θμ))

(３)

２３１１００１３９Ｇ２
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图２　NAF算法流程图

Fig．２　FlowchartofNAFalgorithm

由于P(s|θP)为正定矩阵,故式(３)的最大值为０,即当动

作a＝μ(s|θμ)时优势函数有最大值０.根据式(１)可得出,当
动作a＝μ(s|θμ)时,有最大的Q(st,at|θQ).所以 NAF算法

能在输出连续动作的同时,输出当前动作对应的 Q 值,以此

完成网络参数θA和θV 的更新.

３　无人机自主探索流程设计

本节首先介绍无人机自主探索流程的总体框架,之后在

NAF算法基础上,设计３种算法增强机制,用于提升算法和

整体框架的探索性能.

３．１　总体框架设计

图３给出了基于深度强化学习算法的无人机自主探索框

架,以下统称算法框架为 GNAF.整个框架共包括４个模块,
分别是深度强化学习模块、经验回放模块、收敛探索模块以及

神经网络训练模块.

图３　无人机自主探索框架

Fig．３　AutonomousexplorationframeworkofUAV

在非结构化未知环境中,无人机通过自主探索的方式获

取信息,并将所得信息存储于经验回放池.当经验池的存储

量达到一定阈值时,采用混合策略从经验池中进行数据采样,
并输入神经网络供训练模块使用.该模块的操作流程包括将

无人机当前状态输入门控循环单元(GRU)网络,使网络对无

人机所处环境的历史信息进行记忆.随后,通过三层卷积网

络对环境状态特征进行提取,最终通过全连接网络输出状态

价值、动作以及下三角矩阵.输出的动作与收敛探索机制相

结合,控制无人机在环境的下一个动作,持续推动其与环境的

交互与自主探索.

３．２　记忆网络机制

未知环境下,基于深度强化学习的无人机实现自主探索,

在不同环境状态下采取的策略极为复杂,如何使智能体再次

遇到相同或相似的状态时可以快速学习之前的参数? 添加记

忆网络能够有效地解决这个问题.传统的长短期记忆(Long
ShortＧTerm Memory,LSTM)[１７]网络,基于 RNN 做出改进,

能够有效捕捉长序列之间的关联,但其参数量较多,容易导致

过拟合.本文采用基于 LSTM 改进的门控循环单元结构

(GatedRecurrentUnit,GRU)[１８],全局思想是将当前时刻输

入的xt与上一时刻的隐藏信息ht－１进行一系列耦合,得到下

一时刻的隐藏状态h
~
t.其结构如图４所示,核心可以分为重

置门与更新门两个部分.

图４　门控循环单元结构

Fig．４　Gatedrecurrentunitstructure

重置门部分将LSTM 的遗忘门和输出门结合,降低了参

数数量,其决定了如何将新的输入信息与前面的记忆信息结

合:

rt＝σ(Wr􀅰[ht－１,xt]) (４)

其中,rt是重置门的输出;Wr是一个权重矩阵,用于将[ht－１,

xt]转换成与拼接前相同的维度;输出的rt用于计算候选隐藏

状态h
~
t:

h~t＝tanh(W􀅰[rt∗ht－１,xt]) (５)

更新门用于更新记忆,即用于决定传递多少信息到下一

时刻:

zt＝σ(Wz􀅰[ht－１,xt]) (６)

计算得到zt后,将其代入下式,得到最终传递到下一时刻

的隐藏态ht:

ht＝(１－zt)∗ht－１＋zt∗h~t (７)

３．３　收敛探索机制

传统强化 学 习 算 法 通 常 添 加 独 立 的 高 斯 噪 声,然 而

Pawel提出相比于独立噪声,在惯性系统中使用高斯噪声会

产生一系列独立的在０均值附近的高斯噪声,使得随机噪声

的作用被抵消[１９].如果使用 OrnsteinＧUhlenbeck过 程 (即

OU噪声),则会顺着惯性向一个方向多探索几步,使得探索

效果更优,因此 OU过程更适合于时间离散化粒度较小的惯

性系统.

针对上述情况,本文设计了一种基于 OU 过程可变噪声

的收敛探索机制,其在增强无人机探索能力的同时提高了其

收敛速度.

OU过程是一种随机过程,其微分方程定义为:

dxt＝－θ(xt－μ)dt－σdWt (８)

其中,μ为均值,θ和σ(均值)均为大于０的参数,σdWt是扰动

项,Wt是维纳过程.对微分方程求解后可得:
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xt＝μ＋(x０－μ)e－θt＋σ∫
t

０

e－θ(t－s)Wt (９)

其中,θ表示系统对干扰的反应程度,σ∫
t

０

e－θ(t－s)Wt为扰动项,

其增量(W(t)－W(s))服从高斯分布:(W(t)－W(s))~N(０,

σ２(t－s)),σ表示扰动的放大系数.本文提出的收敛探索机

制,对扰动系数σ添加一个衰减系数β.训练时σ定义为:

σ＝max(σmin,－β(σinit－σmin)＋σ) (１０)

其中,σ为 OU过程中扰动项的系数,σinit为初始值.随着训练

步数的增加,σ逐渐减小直到σmin,从而达到收敛探索的目的.

收敛探索机制很好地平衡了强化学习问题中探索与利用

的关系.智能体在前期具备更强大的探索能力,随着训练次

数的增加,在后期更多地利用无人机与环境交互得到的信息

来控制智能体的行为.该机制提高了前期的探索效率,加快

了无人机训练的收敛速度,避免了无人机陷入局部最优解,导
致探索不完全.

３．４　混合策略经验回放机制

在无人机探索未知环境的过程中,无人机与环境交互会

产生大量的经验样本,然而这些样本的重要性存在差异.若

仅采用传统的经验回放机制,无法有效地促使无人机更快地

学习到重要的经验;若仅采用传统的优先级别经验回放机制,
过度频繁地抽取时间差分误差(TemporalDifferenceError,

TDＧError)较大的经验样本,可能会导致训练结果过拟合,尤
其是在训练中后期,智能体的探索能力明显下降.因此,如何

在智能体的探索速度与探索能力之间权衡是值得思考的

问题.
为解决上述问题,基于优先经验回放[２０],设计了一种混

合策略经验回放机制.该机制在前期采用优先经验回放,在
中后期采用均匀随机采样.在优先经验回放中,TDＧError用

于衡量估计值与实际值之间的差异.NAF算法的 TDError
计算公式如下:

δi＝|Q(s,a)－(r＋γQ(s′,argmaxa′Q(s′,a′)))| (１１)
其中,Q(s,a)表示实际值,Q(s′,a′)表示估计值.在优先级别

经验回放中,定义经验样本的优先级别为:

pi＝|δi|＋ε (１２)

其中,pi是经验样本的优先级;δi表示 TDError;ε是一个大于

零的常数,用于保证无论 TDＧerror取值如何,采样概率pi仍

大于０,仍有概率会被采样到.我们将经验样本的优先级别

转化为采样概率,如下:

P(i)＝ pα
i

∑
k
pα

k
(１３)

４　仿真实验结果及分析

本文环境为自行设计的非结构化仿真环境,可以根据需

要切换地图大小以及障碍物密度等,可以反馈得到无人机在

环境中的各类信息,适用于无人机自主探索算法的研究和验

证.实验台式机操作系统为 Ubuntu２０．０４,搭载的 CPU 为

i９Ｇ１２９００KF,显卡为ZOTACRTX３０９０.

４．１　无人机飞行动力学约束

本文将非结构化三维地图切片,不考虑无人机高度的爬

升,仅考虑无人机在二维平面的飞行动力学约束,将最小允许

转弯半径Rmin和最大航向半角ψ建模为:

Rmin＝ V２
UAV

g μ２－１
(１４)

ψ＝arcsin １
２

􀅰 λ
Rmin( ) (１５)

其中,VUAV为无人机速度;μ为允许的最大正常过载系数;g
为重力加速度,λ为步长.

无人机规划下一步的位置和方向为:

xu′＝xu＋λ􀅰cos(ψ＋φu)

yu′＝yu＋λ􀅰sin(ψ＋φu)

φu′＝ψ＋φu
{ (１６)

其中,(xu,yu)和(xu′,yu′)分别为无人机在当前时刻与下一

时刻的位置,φu和φu′分别为无人机在当前时刻与下一时刻的

方向.

４．２　强化学习建模

４．２．１　状态空间设计

在非结构化未知环境中,无人机受到传感器的影响,只能

观测到局部且有限的环境信息.本文在二维切片地图环境下

进行实验,即真实高原山地环境按照某一固定海拔高度水平

切片后的模拟仿真地图,如图５所示.图５(a)中白色为可行

区域,黑色为障碍物区域,灰色为未知区域为.全局地图由随

机种子控制生成,可通过修改随机种子大小修改地图.图

５(b)灰色区域为开始探索前人为设置的蒙版,对无人机来说

是不可见的未知区域.

(a)全局地图(假如未知) (b)探索地图(已探索)

图５　仿真训练地图

Fig．５　Simulationtrainingmap

将无人机的扇形视野范围局部观测地图(见图６(a))进
行预处理,得到４０×４０大小的矩形观测地图(见图６(b)),其
中白色为无人机已探索区域,黑色为障碍物区域,灰色为未知

区域.无人机在探索过程中的状态空间描述为:

S＝{ot,ht} (１７)

其中,ot为观测地图;ht为 GRU网络的历史信息.

(a)局部地图(当前观测) (b)输入网络的当前状态

图６　无人机视野观测地图

Fig．６　MapofUAVfieldofviewobservation

４．２．２　动作空间设计

假定无人机在定高飞行条件下进行探索,飞行高度不变

的前提下本文的动作空间设计只考虑无人机的相对航向角
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度.在速度已知且匀速的前提下,根据飞行动力学约束,设置

其最大航向角范围为[－２９．３°,２９．３°].区别于传统 DDQN
算法,本文通过 NAF算法将航向角度函数映射到[－１,１]范
围内进行训练,将离散动作空间扩展到连续动作空间,提升了

模型的泛化性以及仿真到现实的迁移能力.

４．２．３　奖励函数设计

区别于普通航迹规划,无人机在未知环境下的探索不仅

需要对环境进行探索,同时需要在避障的情况下进行规划,所
以针对奖励函数不能设计到达目标点的奖励.在无人机与环

境交互过程中,通过比较前后两幅全局地图数据,即全局地图

内视障碍物等信息的前后状态,计算探索值,最终得到奖励

r;为了鼓励无人机学会避开障碍,设立一个较大的碰撞惩罚,
奖励函数设计如下:

－１０００, 发生碰撞

r, 未发生碰撞{ (１８)

４．２．４　网络设计

本文采用的目标网络与估值网络,除各网络层参数外,结
构上保持一致.具体而言,图３所示神经网络模块中,连续４
帧图片被整合并输入神经网络进行训练.这一过程经过门控

循环单元(GRU)模块进行特征记忆,卷积层用于对特征进行

压缩与提取,最终通过全连接层输出结果.为了保持参数的

更新,估值网络会定期从目标网络复制参数.神经网络的示

意图如图３所示.

４．２．５　超参数设计

本文各项算法的超参数设计情况如表１所列.

表１　训练参数设置

Table１　Trainingparametersettings

参数名称 参数大小

学习率 １×１０－３

折扣系数 ０．９８
批次大小 ６４

经验池容量 ５００００
σ(扰动系数) ０．９→０．１

４．３　算法有效性实验

为验证本文所提算法框架的有效性,根据上述设计方法

进行对比实验,分别记录本文 GNAF算法、传统 NAF算法、

DDQN算法在相同地图下每１０个回合中一次单步探索奖励

的均值,最后画出单步平均奖励曲线,如图７所示.在训练过

程中,NAF算法同样使用连续动作空间建模,DDQN 算法则

将动作空间均匀划分,建模为离散动作空间.

图７　单步探索的平均奖励

Fig．７　AveragerewardforsingleＧstepexploration

根据图７结果可知,本文所提出的自主探索算法框架在

前５００个回合的训练中就能达到较高的探索奖励值.单步探

索平均奖励曲线逐渐趋于平稳,表示无人机在环境中能够较

稳定地探索,受到惩罚(撞到障碍)的次数减少.可以看出在

整个过程中,GNAF算法单步探索平均奖励值能够更快收

敛,并且收敛后奖励波动小,具有较好的稳定性.

４．４　测试对比实验

在相同的随机地图下,对３种算法进行测试.设置探索

步数范围为２００００步至３００００步,每次实验间隔为２０００步.

每个特定探索步数进行５次实验,并将各实验的探索结果指

标取均值,以降低由随机因素引起的误差.最终,绘制探索面

积比指标图进行对比分析.

从图８可以看出,本文提出的算法框架 GNAF在相同探

索步数下的探索面积比更大,与传统 NAF算法相比平均提

升了８．８３％,与传统 DDQN算法相比平均提高了２５．１７％.

图８　探索面积对比图

Fig．８　Exploreareacomparisoncharts

图９展示了在同一个随机地图上,３种算法在探索３００００
步时获得的探索结果.在同一地图下,GNAF算法在３００００
步下实现的探索面积比为６９．３９％,而NAF算法和DDQN算

法的探索面积比为５８．３７％和４２．１２％,分别提高了１１．０２％
和２７．２７％.

(a)全局地图 (b)GNAF算法探索图

(c)NAF算法探索图 (d)DDQN算法探索图

图９　３００００步时各算法探索图

Fig．９　Explorationmapofeachalgorithmat３００００steps

４．５　算法泛化性实验分析

算法的泛化性是评估算法性能的重要指标.我们随机

生成了３个包含非结构化障碍物的地图,并分别采用３种

训练好的算法进行５轮测试.每个地图的探索步数均为

３００００步,将取得的探索面积比进行平均,最终的结果如

表２所列.
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表２　随机地图下３种算法探索面积的对比

Table２　Comparisonofthreealgorithmsforexploringareaunder

randomizedmaps
(％)

测试

地图
GNAF算法

探索面积比
NAF算法

探索面积比
DDQN算法

探索面积比

地图１ ６８．９５ ５５．１２ ３８．１２
地图２ ６６．７２ ５８．２９ ３９．２７
地图３ ６３．２９ ５４．１９ ４１．３２

可以看出,GNAF算法相较于 NAF算法,探索面积平均

提高了１０．４５％,相较于 DDQN算法平均提高了１６．２９％.
结束语　针对无人机在非结构化未知环境中探索的挑

战,本文提出了一种基于深度强化学习的自主探索方法,以归

一化优势函数(NAF)算法为基础,引入了３种算法增强机

制,旨在提升无人机在缺乏先验条件情况下的环境感知能力

和探索效率.通过在自行设计的仿真环境中进行实验,验证

了改进后的 NAF算法相较于原始版本的显著优势.这一方

法在非结构化未知环境中显著扩大了无人机的探索范围,提
高了探索的效率.同时,我们观察到改进后的算法表现出更

好的收敛性和鲁棒性,这对于在实际应用中面对环境变化的

情况具有重要意义.
然而,我们也认识到在实现这一改进的过程中引入了额

外的计算负担,从而对实时性能产生一定的影响.未来将着

重于优化算法,以在不引入过多计算负担的前提下继续提升

无人机在复杂环境中的探索性能.
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