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摘　要　为了解决多无人机在三维未知障碍环境中对动态目标追击的路径规划问题,将人工势场法与深度强化学习算法结合,

提出一种基于改进duelingdeepQnetwork(DuelingＧDQN)的多无人机路径规划算法,用于解决多无人机合作捕捉动态目标的

路径规划问题.首先,将人工势场法的思想融入到多无人机合作捕捉动态目标的训练奖励函数中,不仅解决了传统人工势场法

复杂环境中表现不佳,易陷入局部最优的问题,同时解决了多无人机合作和无人机复杂环境避障问题.此外,为了使无人机之

间能更好合作捕捉动态目标,设计了一种多无人机与动态目标的捕捉逃逸策略.仿真结果表明,与 DuelingＧDQN 算法相比,提

出的 APFＧDuelingＧDQN算法有效降低了无人机航迹规划任务过程中发生碰撞的概率,缩短了捕捉动态目标所需规划路径

长度.
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MultiＧUAVPathPlanningAlgorithmBasedonImprovedDuelingＧDQN
FU Wenhao,GELiyong,WANG WenandZHANGChun
CollegeofComputer,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１００２３,China

　

Abstract　Toaddresstheproblemofpathplanningformultipleunmannedaerialvehicles(UAVs)inthreeＧdimensionalunknown

obstacleenvironmentswhenpursuingdynamictargets,thispaperproposesapathplanningalgorithmbasedonanimproveddueＧ

lingdeepQnetwork(DuelingＧDQN)combinedwiththeartificialpotentialfieldmethodanddeepreinforcementlearningalgoＧ

rithm．ThisisaimedatsolvingtheproblemofpathplanningformultipleUAVscooperatingtocapturedynamictargets．Firstly,

itincorporatestheideaoftheartificialpotentialfieldmethodintothetrainingrewardfunctionformultipleUAVscooperatingto

capturedynamictargets,whichnotonlyaddressestheshortcomingsoftraditionalartificialpotentialfieldmethodsincomplexenＧ

vironmentswheretheyarepronetolocaloptima,butalsosolvestheproblemsofmultiＧUAVcooperationandUAVobstacle

avoidanceincomplexenvironments．Additionally,tofacilitatebettercooperationamong UAVsincapturingdynamictargets,

astrategyforthecaptureandescapeofdynamictargetsbymultipleUAVsisdesigned．SimulationresultsdemonstratethatcomＧ

paredtoDuelingＧDQNalgorithm,theproposedAPFＧDuelingＧDQNalgorithmeffectivelyreducestheprobabilityofcollisionsduＧ

ringUAVtrajectoryplanningtasksandshortenstheplannedpathlengthrequiredtocapturedynamictargets．

Keywords　UAVs,DuelingＧDQN,Pathplanning,Obstacleavoidance,Artificialpotentialfield,Captureandescape

　

１　引言

无人机具有体积小、机动快、成本低、灵活性强的特点,因
此无人机在军事和民用领域都发挥了重要作用.在自然灾

害、地震、洪水、大规模火灾等突发事件中,无人机可以第一时

间到达现场[１].在军事对抗环境下,无人机以其良好的机动

隐身性能在电子战中发挥重要作用[２].无人机路径规划问题

是一个复杂的多约束组合优化问题.合理的航迹规划是无人

机完成飞行和作战任务的关键技术[３Ｇ４].未知的环境威胁对

无人机的实际飞行有很大的影响.有效的航迹规划算法可以

使无人机在飞行过程中避开地形障碍物和敌方威胁.因此,

无人机必须具备快速独立决策的能力[５].

近年来,研究人员提出了许多关于智能体路径规划和避

障的研究方法.Gu等[６]提出了一种改进的快速扩展随机树

算法来解决无人机的动态路径规划问题,通过引入目标启发

信息和剪枝重构,使无人机在面对突发威胁时能快速调整航

路,但是在复杂环境下可能会存在局部最优问题.Li等[７]提

出了基于合作共同演化编码粒子群优化算法来解决多无人机

协同搜索动态目标的问题,建立马尔可夫过程用于模拟目标

运动,并通过多个粒子群的信息共享提高了全局搜索性能,但



是该算法在高动态环境中的适应性还需提升.Zhang等[８]提

出了一种改进的蜣螂优化算法来解决多无人机在山地环境下

搜索多目标的问题,通过信息融合和信息扩散两种策略来同

步无人机搜索不同区域获取的信息,并采用分层搜索策略提

高搜索的效率,但是在大规模数据集的情况下,文中的聚类算

法可能会需要大量的计算资源和存储空间.Tang等[９]提出

了改进A∗ 算法来解决无人机在路径规划时的效率低下问题,

通过引入双向搜索和定向搜索机制在一定程度上提高搜索效

率,同时引入路径平滑策略来减少冗余路径点,但是在高维空

间中,A∗ 算法的性能可能会受到维度灾难的影响,搜索的效

率会大大降低.Xiang等[１０]提出了一种改进的人工势场算法

来解决无人机追踪动态目标的问题,首先采用基于聚类演化

的目标关联算法将无人机划分成多个集群来匹配相应的目

标,接着将人工势场算法和干扰敏感相结合来规划无人机追

踪目标的轨迹,但是人工势场算法需要预先知道环境中的障

碍物和目标位置,无法适应未知环境或者动态环境.Yildiz
等[１１]提出了一种混合算法来解决多无人机路径规划问题,结

合了基于共识的虚拟领导跟踪群体算法和基于目标距离的

快速探索随机树与粒子群优化算法,实现了在无人机群之

间合作和协调飞行的基础上缩短规划的飞行路径,但是该

算法可能会在无人机太靠近障碍物时陷入局部最小值,导

致无人机无法有效避开障碍物.随着机器学习的发展,深

度强化学习由于具有出色的泛化性和适配性被广泛应用

于任务规划领域[１２].Zhou等[１３]提出基于导向强化 Q 学

习的无人机 路 径 规 划 方 法,利 用 接 收 信 号 强 度 定 义 回 报

值,加快了学习算法的收敛速度,但是传统 Q 学习算法在

训练过程中仍然存在收敛性差的问题.在无人机捕捉动

态目标领域 中,Kownacki[１４]提 出 了 一 种 改 进 的 人 工 势 场

算法来解决无人机跟踪动态目标的问题,该方法基于速度

向量来控制滚转角、俯仰角和偏航角,结合人工势场法实

现了无人机实时跟踪动态目标,但是该方法非常依赖跟踪

目标的实时位置和速度信息.Li等[１５]提出了一种增强的

蚁群算法来解决战场环境下的多无人机路径规划问题,通

过模糊逻辑记忆力机制获得低成本的飞行路线,同时采用

分层扩展和矫正策略优化飞行路径,但是文章只针对离线

规划的场景,无法实现动态环境下的路径规划.因此,在

多无人机捕捉动态目标的路径规划任务中,选择一种收敛

性好、成功率高的算法尤为重要.

在多无人机捕捉动态目标的任务过程中,会存在未知的

三维障碍物,无人机不仅要绕开障碍物,还要在最短的时间内

捕捉到动态目标.为了解决多无人机在未知三维空间中的自

主实时飞行路径规划问题,提出一种基于改进 DuelingＧDQN
的多无人机捕捉动态目标路径规划算法.根据飞行任务的要

求,设计了无人机的状态空间、无人机的动作空间及其与环境

交互的奖励规则.此外,将人工势场法与深度强化学习算法

相结合,设计了一种多无人机与动态目标的捕捉逃逸策略.

本文的主要贡献概述如下.

１)提出了一种人工势场法和 DuelingＧDQN 算法相结合

的多无人机捕捉动态目标路径规划算法,以解决人工势场法

在复杂环境中表现不佳,易陷入局部最优的问题,并且能够提

升深度强化学习训练过程中的奖励数值的稳定性和网络模型

的收敛速度.

２)设计了一种多无人机与动态目标的捕捉逃逸策略,减

小了多无人机执行任务过程中无人机之间发生碰撞的概率,

缩短了无人机捕捉目标的路径长度.

２　系统模型

为了完成多无人机在三维空间中捕捉动态目标的实时飞

行路径规划,避免无人机在航迹规划过程中陷入局部最优解,

提高算法训练过程中奖励数值稳定性和加速网络模型的收

敛,本文提出基于改进 DuelingＧDQN 的多无人机捕捉动态目

标路径规划算法.其系统模型如图１所示.

图１　系统模型

Fig．１　Systemmodel

　　其中,DuelingＧDQN将Q值分解为状态的价值函数和每

个动作的优势函数两部分.相较于传统 DQN 学习的目标为

Q函数,此处将 Q 函数的神经网络拆分成两个子网络,分别

学习价值函数和优势函数.优势函数网络会输出每个动作的

价值,价值函数网络输出当前状态的价值,这样可以更好地估

计状态的价值和不同动作之间的优势[１６].无人机路径规划

过程中将面临多种情况下的动作选择,环境越复杂,特别是环

境中障碍物多的情况,相应的整个飞行过程中产生的动作子

集也更大,将不同动作的优势值作为无人机动作选择的一部

分,使无人机在路径规划的过程中更加关注动作选择对当前

７２３付文浩,等:基于改进 DuelingＧDQN的多无人机路径规划算法



和长期回报的重要性,让整个训练过程更加稳定.在模型训

练过程中,价值函数和优势函数两个子网络分别预测价值函

数和优势函数的值,然后将两个结果相加就是 Q 函数的值.

类似于传统 Q网络中的argmax
a

　Q(st＋１,a,θ１)选择Q 值最大

的动作,将该动作带入目标网络,通过Q(st＋１,a,θ２)计算动作

的Q值,计算损失函数,经过优化器优化,更新预测网络参

数,并且,每k步复制预测网络参数θ１用于更新一次目标网络

参数θ２.同时,由目标网络通过max
at∈A

　Q(st,at)选取Q 值最大

动作,由无人机在空间中执行该动作后将训练经验数据片段

(st,at,rt,st＋１)传入经验池,模型分批从经验池中采样状态动

作对(st,a)用于训练.为了减少相同障碍模型造成的训练关

联性和无效训练,加快模型的训练速度,在训练过程环境中的

障碍数量固定,但障碍位置随机.

２．１　无人机路径规划模型

为了更准确描述、客观评估和对比不同路径规划算法的

性能指标,将复杂的多无人机路径规划问题公式化,本文使用

多组合约束的数学优化来定义多无人机捕捉动态目标的路径

规划模型.

首先,存在 N 架无人机可用,每架无人机都有一个初始

位置Pi
init和目标位置Pi

target,无人机在飞行过程中生成的一系

列点迹记为{(Pi
１,Ti

１),(Pi
２,Ti

２),(Pi
３,Ti

３),􀆺,(Pi
n,Ti

n)},其

中,Ti
n表示无人机在n 和n－１时间段内产生的飞行路径长

度.路径规划算法的目的就是为了让多无人机在更短的时间

和更短的飞行距离内捕捉到动态目标.为了简化模型的复杂

性,便于描述,假设无人机始终匀速飞行,且不存在环境因素

对飞行产生影响,所以目标函数为所有无人机的总飞行距离,

如式(１)所示.

min∑
N

i＝１
　∑

n

j＝１
Ti

j (１)

本文中无人机从同一起点出发,为了保证多无人机合作

追击动态目标的安全性,每个时刻同一位置只能有一架无人

机访问,如式(２)所示.

Pi
t≠Pi′

t (２)

其中,i′∈(０,i)∪(i,N),t∈[２,n].

为了保证多无人机追击动态目标的合作通信,无人机之

间应该存在合理的通信范围,即同一时刻无人机之间的距离

不能大于最大通信距离阈值,如式(３)所示.

‖Pi
t,Pi′

t ‖２≤Øc (３)

其中,i′∈(０,i)∪(i,N),t∈[２,n];Øc为无人机之间的合作

最大边界.

目标位置必须被访问,如式(４)所示.

Pi
１＝Pi

target∪Pi
２＝Pi

target∪Pi
３＝Pi

target∪􀆺∪Pi
n＝Pi

target＝１
(４)

其中,i∈[１,N],式(４)表示必有一无人机在某一时刻的坐标

与目标位置相同.

为了保证无人机飞行过程中的安全性,避免无人机与障

碍物发生碰撞,无人机与障碍物之间存在最小距离限制.为

了便于表示,将障碍物作为一个质点Pobstacle,无人机与障碍物

之间的距离如式(５)所示.

‖Pi
t,Pobstacle‖２＞dmin (５)

其中,dmin为无人机与障碍物之间的安全距离阈值.

２．２　多无人机动力学模型

为了更好地完成多无人机对动态目标的捕捉路径规划任

务,本文采用主机和僚机互相配合的方式.其中,主机负责对

动态目标的捕捉,僚机协助,主机与僚机间实时通信,共享自

己和目标实时位置信息.空间中无人机与待捕捉目标相对位

置关系如图２所示.

图２　无人机与待捕捉目标相对位置关系示意图

Fig．２　Schematicdiagramoftherelativepositionrelationship

betweentheUAVandthetargettobecaptured

其中,僚机在主机侧面飞行,红色虚线圈是无人机的攻击

范围,黑色点为待捕捉目标,黑色虚线圈是待捕捉目标的感知

范围,待捕捉目标的感知范围大于无人机的攻击范围,便于待

捕捉目标感知到无人机后逃逸.

假设无人机在某个水平面飞行,则无人机转弯角度受到

过载约束.无人机飞行转弯示意图如图３所示.

图３　无人机飞行转弯示意图

Fig．３　UAVflightturndiagram

其中,Vt为无人机当前时间点速度矢量,θ为Vt与水平面

夹角,红色虚线箭头为无人机航向调整方向,Vt＋１为无人机航

向调整后的速度矢量,δ为无人机转弯角度.

转弯角的约束定义如式(６)所示.

arccos PT
tPt＋１

‖Pt‖‖Pt＋１‖( ) ≤θmax (６)

其中,Pt为无人机t时刻在空间中的位置,θmax为最大转弯角.

根据无人机动力特性,将无人机在空间中某个位置的受

力定义为:

８２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



m∗d２Pt
→

dt２ ＝Ftotal(Pt
→ ,v→,t) (７)

其中,m 表示无人机的质量,Pt表示无人机的位置矢量,v表

示无人机的速度矢量,t表示时间,Ftotal表示作用在无人机上

的合力.

３　基于改进DuelingＧDQN的无人机路径规划算法

在传统的 DQN算法中,只使用一个神经网络来拟合动

作状态函数,这通常会导致高估Q值.因此,提出了 DuelingＧ

DQN方法来解决高估的问题.同时,将人工势场法的思想融

入到多无人机合作捕捉动态目标的训练奖励函数中,解决了

多无人机合作和无人机复杂环境避障问题.此外,还设计了

一种多无人机与动态目标的捕捉逃逸运动策略.基于改进

DuelingＧDQN的无人机路径规划算法能够有效减少无人机航

迹规划任务过程中发生碰撞的概率,缩短捕捉目标所需规划

路径长度.

３．１　DuelingＧDQN算法

在 DuelingＧDQN算法中,首先构建两个结构相同但网络

参数不同的竞争网络Q１(st,at,θ１)和Q２(st,at,θ２).其中预测

网络Q１用于选取下一个状态的最大Q值动作,目标网络Q２用

于计算选取动作Q值[１６].同时,将预测网络和目标网络分别

拆分成状态值函数V 和优势函数A,两个函数共享预测网络

和目标网络的参数θ１和θ２,在这个基础上,它们又有各自的参

数,如式(８)中的ρ１和ρ２.DuelingＧDQN算法本质输出与 DQN
算法相同,DuelingＧDQN的Q值函数定义如式(８)所示.

Q(s,a,θ,ρ１,ρ２)＝V(s,θ,ρ１)＋A(s,a,θ,ρ２) (８)

其中,s表示状态,a表示动作,V(s)为状态值函数,A(s,a)为

优势函数.ρ１和ρ２分别为状态值函数和优势函数的参数.

损失函数定义如式(９)所示.

L＝１
２

[r１＋γmax
a∈A

　Q(s２,a２,θ２)－Q(s１,a１,θ１)]２ (９)

其中,r１是执行动作a１的奖励,γ为折扣率,max
a∈A

　Q(s２,a２,θ１)

表示在状态s２时挑选最大Q 值动作a２,Q(s１,a１,θ１)为预测网

络计算的Q 值.智能体处于状态s１ 时,执行动作a１ 进入状

态s２.

强化学习过程中的目标值是非固定的,会出现一些异常

情况,导致产生的目标值与其他样本明显不同,这些异常情况

可能是由于噪声、不稳定性或环境变化引起的.为了提高

DuelingＧDQN算法训练的数值稳定性和效果,使用 Hube损

失函数代替均方误差损失函数.

损失函数L的优化目标是预测网络参数θ１,通过梯度下

降的方法,让Q(s１,a１,θ１)不断逼近r１＋γmax
a∈A

　Q(s２,a２,θ２).

每隔k步复制预测网络参数θ１用于更新目标网络参数θ２.

由于预测网络和目标网络分别被拆分为状态值函数V
和优势函数A,损失函数L的优化目标是预测网络参数,因此

预测网络拆分得到的状态值函数和优势函数的参数ρ１和ρ２的

更新需要对损失函数L求偏导,如式(１０)和式(１１)所示.

ρ１＝ρ１－α ∂L
∂Vρ１

(１０)

ρ２＝ρ２－α ∂L
∂Aρ２

(１１)

其中,α为学习率.

３．２　DuelingＧDQN算法网络结构

网络模型结构如图４所示.来自环境的图像,包括无人

机的位置、速度和障碍物,被用作状态输入,并通过３个卷积

层提取状态特征.网络中的隐藏层是完全连接层,采用 ReＧ

LU函数激活功能.分别输出状态价值函数和优势函数,最

后,再求和得到输出无人机针对不同动作的Q值.

图４　DuelingＧDQN算法网络结构

Fig．４　DuelingＧDQNalgorithmnetworkstructure

３．３　APFＧDuelingＧDQN的无人机路径规划算法

人工势场法是将运动目标模拟成势场中的一个粒子,这

个势场将路径规划过程中的目的终点的吸引力和障碍物的排

斥力相结合来引导粒子在空间中的移动.粒子在势场中受到

的引力场的定义如式(１３)所示.

Dt＝ (xo－xt)２＋(yo－yt)２＋(zo－zt)２ (１２)

Uatt＝１
２kD２

t (１３)

其中,Dt表示无人机在时间t和待捕捉目标之间的距离,(xo,

yo,zo)表示待捕捉目标的坐标,(xt,yt,zt)表示无人机在时间

t的坐标,Uatt为待捕捉目标的引力场数值,k为常数,表示引

力系数.由式(１３)可知,当无人机距离待捕捉目标距离越远

时,引力场Uatt值越大.

斥力势场用于帮助无人机避免与障碍物发生碰撞,环境

中模拟的柱体为斥力源,排斥力的数值大小和无人机与障碍

物的距离成反比.当无人机接近障碍物时,排斥力增大,无人

机此时受到排斥力的影响避开障碍物.在势场中受到的斥力

场如式(１４)所示.

Urep＝
１
２ϑ １

Du－o
－ １
Dobs( )

２
, ifDu－o≤Dobs

０, ifDu－o＞Dobs
{ (１４)

其中,Urep为斥力场数值;ϑ为常数,表示斥力系数;Du－o为障

碍物与无人机的距离;Dobs为障碍物的影响范围.

吸引力 和 排 斥 力 由 力 场 取 负 梯 度 求 得,如 式 (１５)和

式(１６)所示.

Fatt＝－Ñ(Uatt)＝－kDt (１５)

Frep＝－Ñ(Urep)

＝

ϑ １
Du－o

－ １
Dobs( ) １

D２
u－o

∂Du－o

∂x
,∂Du－o

∂y
,∂Du－o

∂z[ ] ,

ifDu－o≤Dobs

０, ifDu－o＞Dobs

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１６)
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无人机在空间势场中的受力情况如图５所示.

图５　无人机受力示意图(电子版为彩图)

Fig．５　UAVforcediagram

在图５中,灰色体为障碍,红色五角星为待捕捉目标点,

紫色实线Frep表示无人机受到的由斥力源障碍物影响的排斥

力矢量,红色实线Fatt为待捕捉目标影响的吸引力矢量,黑色

虚线Fpul表示无人机自身的动力矢量,蓝色实线Fres为无人机

在空间中受到的势场合力矢量,紫色虚线F′rep、红色虚线F′att
分别为虚拟排斥力矢量和虚拟吸引力矢量,由二者求得蓝色

虚线F′res虚拟势场合力矢量,γ是无人机自身的动力矢量Fpul

与势场合力Fres之间的夹角.

可定义无人机在训练过程中受势场力影响的奖励为:

rAPF＝ １
arctanγτ (１７)

其中,rAPF为无人机受势场力影响的奖励;arctanγ表示夹角

开口大小;τ是常数,为奖励系数.

假设无人机在空间中某一位置以恒定速度向待捕捉目标

飞行.如图６所示,受势场影响的力为F１和F１′,无人机自身

动力为F２ 和F２′,合 力 为F３ 和F３′,夹 角 为α 和α′,且 定 义

|F１|＝|F２|＝|F１′|＝|F２′|,夹角α＜α′,则合力|F３|＞

|F３′|.即受势场影响的力与飞机自身动力夹角越小,则无人

机所受合力就越大,飞行所需功耗就越小,arctanγ值越小,

受势场力影响得到的奖励分数就越高.

图６　合力受夹角影响示意图

Fig．６　Schematicdiagramofresultantforceaffectedbyincluded

angle

双无人机合作捕捉动态目标,目标在感知到无人机后进

行逃逸.无人机采用的是分布式学习,通过强化学习的训练

捕捉单个固定目标.主机与僚机之间为了更好的相互配合以

捕捉动态目标,相互之间存在吸引力和排斥力,吸引力的作用

是保持僚机始终在主机侧面配合主机执行捕捉动态目标任务;

排斥力的作用是避免主机与僚机之间发生碰撞,即主机与僚机

之间的合作Ｇ安全边界.而待捕捉的动态目标相对于无人机也

存在吸引力和排斥力.当无人机未进入动态目标的感知范围

时,仅存在动态目标对无人机的吸引力;当无人机进入动态目

标的感知范围时,对于动态目标自身而言,存在对无人机的排

斥力,为了自身逃逸,对于无人机而言,仍然存在吸引力.

３．３．１　多无人机与动态目标的捕捉逃逸数学模型

假设在空间中存在a个无人机,忽略无人机的大小,将无

人机视作空间中的一个点,且这a个无人机同时移动不存在

时延的问题,无人机之间相互通信,共享自身位置与动态目标

的实时位置.将无人机的位置定义为Uq∈Rn,为了便于表

示,假设动态目标共移动b次,将待捕捉的动态目标位置定义

为Tj∈Rn.则单个无人机的运动方程可以定义为:

Uq
􀬈＝ ∑

a

p＝１,p≠q
　∑

b

j＝１
f１(Uq－Up)f２(Uq－Tj)

q＝１,２,􀆺,a;j＝１,２,􀆺,b
(１８)

其中,f１(􀅰)表示无人机之间的吸引力与排斥力函数,f２(􀅰)

表示无人机与待捕捉动态目标之间的吸引力与排斥力函数.

根据无人机之间的合作Ｇ安全边界,可将无人机之间的吸引力

和排斥力函数定义为:

f１＝μ１(e
Øc－s

‖Uq－Up‖
－e) (１９)

其中,μ１为增益系数,Øc－s为合作Ｇ安全范围,‖Uq－Up‖表示

无人机之间的距离.当无人机之间的距离大于合作范围时,

Øc－s

‖Uq－Up‖＜１,则e
Øc－s

‖Uq－Up‖
－e＜０,此时无人机之间为吸引

力;当无人机之间的距离小于安全范围时, Øc－s

‖Uq－Up‖＞１,

则e
Øc－s

‖Uq－Up‖
－e＞０,无人机之间为排斥力.

将无人机与待捕捉动态目标之间的吸引力与排斥力函数

定义为:

f２＝
f２′, if‖Uq－Tj‖＞Tper

f２″, if‖Uq－Tj‖≤Tper
{ (２０)

f２′＝－Ñ μ２

２‖Uq－Tj‖２( ) ＝－μ２‖Uq－Tj‖ (２１)

f２″＝f２′＋ －Ñ μ３

２
１

‖Uq－Tj‖－ １
Tper

( )
２

[ ][ ]

＝－μ２‖Uq－Tj‖＋μ３
１

‖Uq－Tj‖－(
１
Tper

) １
‖Uq－Tj‖２(Ñ‖Uq－Tj‖) (２２)

其中,f２′为动态目标对无人机的吸引力;‖Uq－Tj‖表示无

人机与动态目标之间的距离;Tper为动态目标的感知范围,当

无人机未出现在目标的感知范围内时,仅存在目标对无人机

的吸引力;μ２为目标对无人机的吸引力增益系数,μ３为目标对

无人机的排斥力增益系数;f２″为动态目标对无人机产生的吸

引力和排斥力的合力.定义无人机与待捕捉目标之间的吸引

力是为了增强无人机与动态目标之间的关联性,无人机在做

决策时考虑了与动态目标的距离,当无人机与动态目标的距

离越远时,动态目标对无人机的吸引力越强;定义无人机与待

捕捉目标之间的排斥力是为了让动态目标能在感知到无人机

的存在时进行逃逸,且当无人机与动态目标距离越小时,动态
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目标对无人机的斥力越大,鼓励动态目标逃逸,为了更好展示

无人机是如何追击动态目标.

３．３．２　动态目标逃逸策略

在无人机捕捉动态目标过程中,动态目标在感知范围内

发现无人机的存在,则立马进行逃逸摆脱无人机的捕捉.本

文通过计算两个无人机与动态目标的相对位置形成的角度进

行逃逸,逃逸方向映射二维水平面如图７所示.

图７　动态目标逃逸示意图(电子版为彩图)

Fig．７　Dynamictargetescapediagram

其中,橙色虚线圈为无人机捕捉范围,红色五角星为待捕

捉目标,灰色柱体为环境边界,红色箭头方向为动态目标逃逸

方向,紫色虚线圈为动态目标感知范围,x′表示x 轴平行方

向,θ为目标逃逸方向与x 轴夹角.通过虚线连接两个无人

机,过此虚线作垂线与边界障碍相交于点P,坐标映射二维平

面为(xbor,ybor),待捕捉目标坐标为(xm,ym ),则动态目标映

射水平面相较于x轴的逃逸方向可定义为:

θ＝arctanybor－ym

xbor－xm
(２３)

待捕捉目标逃逸方向角选择θ,其是最快逃逸方向.

３．３．３　无人机捕捉动态目标策略

双无人机合作捕捉动态目标策略可以分为３个部分:一
是无障碍影响,未进入动态目标感知范围时;二是有障碍影

响,未进入动态目标感知范围时;三是待捕捉动态目标感知到

无人机存在的情况.

首先是第一种,无障碍影响,未进入动态目标感知范围,

双无人机捕捉动态目标策略映射二维水平面如图８所示.

图８　无障碍影响无人机捕捉动态目标示意图(电子版为彩图)

Fig．８　Schematicdiagramofaccessibilityaffectingthecapture

ofdynamictargetsbyUAVs

如图８所示,橙色虚线圈为无人机捕捉范围,紫色虚线圈

为待捕捉动态目标感知范围.当无人机未进入动态目标感知

范围内且不受障碍影响时,主机仅受动态目标吸引力F１,由

红色箭头表示,所以主机的飞行航向始终朝向动态目标.而

僚机不仅受到来自目标的吸引力F２,由蓝色箭头表示,还受

到来自主机的力F３,由黑色箭头表示,通过构造F２,F３的虚拟

力F２′,F３′求得僚机此时受到的合力Ftot１ ,也是僚机的航向.

其次是第二种,有障碍影响,未进入动态目标感知范围,

双无人机捕捉动态目标策略映射二维水平面如图９所示.

图９　有障碍影响无人机捕捉动态目标示意图(电子版为彩图)

Fig．９　ThereareobstaclesaffectingtheUAVtocapturedynamic

targetsschematic

在图９中,当有障碍影响,未进入动态目标的感知范围

时,F１和F２分别是动态目标对主机和僚机的吸引力,F４和F５

分别是障碍物对主机和僚机的排斥力,F３是主机和僚机之间

的作用力.主机的航向为蓝色箭头方向,而僚机的航向则有

两种,一种是跟随主机为蓝色箭头方向,另一种是选择红色箭

头方向,其主要受无人机之间的合作Ｇ安全边界影响.从图９
可以看出,僚机选择红色箭头方向作为航向明显其飞行代价

更小,距离动态目标更近,但是可能会超出合作安全边界的范

围,致使僚机往回飞靠近主机,造成更大的飞行代价,所述情

况如图１０所示.

图１０　超出合作Ｇ安全边界示意图

Fig．１０　Beyondthecooperativesecurityboundarydiagram

图１０中,蓝色箭头为主机航向,红色箭头为僚机航向调

整方向,主机和僚机在开始时分别选择图９的两个航向,致使

到达如图１０所示位置时达到合作边界最大范围,僚机进行航
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向调整飞往主机.

再者,当待捕捉动态目标感知到无人机存在的情况下,双

无人机捕捉动态目标策略映射二维水平面如图１１所示.

图１１　目标逃逸无人机路径实时重规划示意图(电子版为彩图)

Fig．１１　Schematicdiagramofrealtimereplanningoftarget

escapeUAVpath

动态目标匀速飞行,飞行速度为３m/s,目标感知范围为

４m,无人机在追击动态目标过程中,由于式(１)约束函数的作

用,主机随着目标的移动而实时调整飞行方向,获得最短的总

飞行路程,而僚机由于合作Ｇ安全边界影响,配合主机执行追

击任务.

其中,蓝色点迹为主机飞行路径,黄色点迹为僚机飞行路

径,红色点迹为动态目标逃逸路径,橙色虚线圈为无人机捕捉

范围,紫色虚线圈为动态目标感知范围,黑色箭头实线和虚线

分别为主机和僚机在当前位置的实时航向,皆为无人机飞行

路径切线方向.因此,无论是主机还是僚机,它们的路径规划

都随着动态目标的逃逸位置进行实时重规划.

４　实验与结果分析

本章对上述提出的基于改进 DuelingＧDQN 的多无人机

捕捉动态目标路径规划算法进行了仿真分析.为了验证所提

出方法的有效性,将从训练过程中飞行路径规划的碰撞率、实

际单个无人机捕捉单个固定目标飞行路径的长度和平滑度两

个方面对所提出方法与 DuelingＧDQN算法的性能进行比较.

４．１　实验参数设置

４．１．１　实验设备

实验设备如表１所列.

表１　实验设备

Table１　Experimentalequipment

设备 配置

系统 Windows１１６４bit
硬盘 ５００GB
软件 Python３．９
框架 Torch１．１３．０

４．１．２　无人机飞行参数约束

在仿真实验中,无人机的飞行路径规划空间设置为８０∗

１００∗１５的立方体.假设无人机以均匀的速度飞行,不受自

然因素的干扰.

为了保证仿真实验的有效性,无人机的飞行约束参数

设置如表２所列.

表２　飞行约束参数

Table２　Flightconstraintparameter

参数 值

飞行速度/(m/s) ５
俯仰角范围/° (－９０,９０)
方向角范围/° (０,１８０)
高度范围/m (０,１５)

东西飞行范围/m (０,８０)
南北飞行范围/m (０,１００)
电池容量/mAh ５０００

飞行能量消耗/(毫安时/步) １０
感知范围/m ３

４．１．３　路径规划算法训练参数

基于改进 DuelingＧDQN 的多无人机捕捉动态目标路径

规划算法参数如表３所列.

表３　算法参数

Table３　Algorithmparameter

参数 值

经验回放池大小 ２∗１０５

学习率 ０．０００３
折扣率 ０．９９

批量大小 １２８
训练周期 ４０００

网络参数更新间隔 １００

４．１．４　路径规划算法奖励函数

为了使无人机之间能够互相配合,避开障碍,成功捕捉到

动态目标,实现合理的路径规划,必须设置合理的奖励函数,

奖励函数直接决定了模型的训练效果.

无人机之间的合作Ｇ安全边界约束以及待捕捉目标对于

无人机的吸引力作用奖励如式(２４)和式(２５)所示:

rc－s＝μ１τc－s(e
Øc－s

‖Uq－Up‖
－e) (２４)

ratt＝τatt(f′２t－f′２t－１
) (２５)

其中,τc－s为合作Ｇ安全边界奖励系数,τatt为吸引力奖励系数.

在式(２５)中,无人机与待捕捉目标间有吸引力作用致使无人

机能够向目标靠近,而吸引力的大小与无人机和待捕捉目标

间的距离有关,通过吸引力的大小变化判断无人机在相邻的

时间段内是否产生至目标的有效位移并给予奖励.

为了鼓励待捕捉目标逃逸,设计目标逃逸奖励,当无人机

进入待捕捉目标的侦测范围时,结合式(２３)中待捕捉目标的

最佳逃逸方向角,当动态目标实际逃逸方向和最佳逃逸角之

间的夹角越小,动态目标就能越快逃离.动态目标逃逸奖励

如式(２６)所示.

raway＝
τaway

|θt－θ|
(２６)

其中,τaway是逃逸奖励增益系数,θt为动态目标逃逸角.

其次需要考虑无人机是否成功捕捉动态目标、是否与环

境障碍发生碰撞、是否超过无人机的最大步长,如式(２７)

所示.

r＝
２００, if无人机成功捕捉动态目标

－２００, if当无人机发生碰撞

－５０, if当无人机飞行步数超过最大步长
{ (２７)

无人机在训练过程中获得来自环境反馈的奖励包括无人

机以及势场作用下无人机之间的合作Ｇ安全边界约束、待捕捉
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目标对于无人机的吸引、无人机在势场环境下自身动力与势

场作用合力夹角.所以无人机在训练过程中获得来自环境的

奖励反馈如式(２８)所示.

R＝r＋rAPF＋rc－s＋ratt＋raway (２８)
其中,R为总奖励.

４．２　实验结果比较与分析

如图１２和图１３所示,网络模型迭代训练４０００步,通过

无人机碰撞率对比,可见 DuelingＧDQN算法在训练进行２０００
步后才能有效降低无人机路径规划过程的碰撞概率.而

APFＧDuelingＧDQN的多无人机捕捉动态目标路径规划算法

在训练进行５００步后可明显有效降低无人机路径规划过程中

的碰撞概率.

图１２　DuelingＧDQN碰撞概率

Fig．１２　DuelingＧDQNcollisionprobability

图１３　APFＧDuelingＧDQN碰撞概率

Fig．１３　APFＧDuelingＧDQNcollisionprobability

路径长度如表４所列.

表４　路径长度

Table４　Pathlength
路径 DuelingＧDQN APFＧDuelingＧDQN
a ９８．５ ８７．４
b １１９ １０７．５

使用单个无人机捕捉固定目标路径规划来对比 DuelingＧ
DQN算法和提出的 APFＧDuelingＧDQN 算法的性能,如图１４
所示.

(a) (b)

图１４　静态目标路径规划对比

Fig．１４　Comparisonofstatictargetpathplanning

其中蓝色路径为 DuelingＧDQN算法,黄色路径为提出的

APFＧDuelingＧDQN算法,从图１４中可以看出,改进后的算法

的路径更加平滑;结合表４可知,由于奖励rAPF的作用,无人

机与待捕捉目标的关联性更强,路径也相对更短.

如图１５和图１６所示,使用两个无人机捕捉动态目标,其

中图１５为俯视图,图１６为正视图,蓝色和黄色点迹是无人机

飞行路径,红色点迹是动态目标点迹.当无人机进入动态目

标侦测范围时,目标开始逃逸,直到无人机捕捉到动态目标时

触发终止条件.

图１５　动态目标路径规划俯视图(电子版为彩图)

Fig．１５　Topviewofdynamictargetpathplanning

图１６　动态目标路径规划正视图(电子版为彩图)

Fig．１６　Dynamictargetpathplanningfrontview

结束语　为了解决多无人机在三维未知环境下捕捉动态

目标自主路径规划问题,提出了一种基于改进 DuelingＧDQN
的多无人机捕捉动态目标路径规划算法.将人工势场法的思

想融入多无人机合作捕捉动态目标的训练奖励函数中,不仅

解决了传统人工势场法在复杂环境中表现不佳,易陷入局部

最优的问题,而且解决了多无人机合作和无人机复杂环境避

障问题.此外,设计了一种多无人机与动态目标的捕捉逃逸

策略.与 DuelingＧDQN算法相比,APFＧDuelingＧDQN算法有

效降低了无人机航迹规划任务过程中发生碰撞的概率,缩短

了捕捉动态目标所需规划路径长度.为了实现多无人机对动

态目标的捕捉,无人机采用分布式控制方式,虽然一定程度上

能够提高系统的鲁棒性和扩展性,但是分布式控制方式需要

解决无人机协调问题,当执行任务的无人机数量增多后,可能

会造成信息同步和决策一致性难题.尽管如此,所提网络模

型仍然取得了显著的效果,在未来的研究中将探索更有效的

无人机协调机制,并考虑将提出的基于改进 DuelingＧDQN 的

多无人机路径规划算法和狼群算法[１７]相结合,无人机个体之

间通过模拟狼群的协作行为来提高整个无人机群的搜索效

率,最后通过严格的实验设计来验证其有效性.
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