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基于随机策略搜索的多机三维路径规划方法基于随机策略搜索的多机三维路径规划方法
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摘要摘要：：针对传统无能耗约束的多无人机路径规划方法难以适应复杂山地作业环境的应急救援要求，

提出了一种基于LSTM-DPPO(long short-term memory-distributed proximal policy optimization)框架的

多无人机三维路径规划算法。利用LSTM长短期记忆神经网络提取出多无人机在各自飞行过程中

的重要特征状态信息序列，经过多次迭代更新后得到一个最优网络参数模型，结合能耗生成最优

的三维探测路径。实验结果表明：该方法相对于传统路径规划方法效果显著，能在能耗最小的前

提下规划出最优探测路径。
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Abstract: In view of the difficulty of the traditional path planning method without energy consumption

constraints to meet the emergency rescue requirements in the complex mountain operation environment,

a three-dimensional path planning algorithm for multi-UAVs is proposed based on LSTM-DPPO(long

short-term memory-distributed proximal policy optimization) framework. The LSTM long and short-term

memory neural network is used to extract the important characteristic state information sequence of the

multiple unmanned aerial vehicles in their respective flight process. After repeated iteration and

updating, an optimal network parameter model is obtained. Combined with the energy consumption, the

optimal 3D detection path is generated. Simulation experiments verify that the proposed method is more

effective than the traditional path planning method and can plan the optimal detection path with the

minimum energy consumption.

Keywords: multi-UAVs; deep reinforcement learning algorithms; neural network; 3D path planning;

energy consumption

引言引言

地震通常会造成受灾区域交通道路及建筑物

的严重损坏。此时，救灾人员能否第一时间到达

现场起着至关重要的作用。随着无人机探测技术

的快速发展，利用其快速获取、评估受灾情况成

为可能。当灾情发生时，无人机可以在第一时间

对受灾区域进行合理探测。此时，合理的路径规

划显得尤为重要。从目前看来，虽然学者在无人

机路径规划方面开展了大量研究，但仍有很多难

点需要突破。

Radmanesh，Mohammadreza 等
[1]
提出了一种
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GWO(grey wolf optimization)路径优化算法，该算

法通过贝叶斯变化和基于距离的价值函数的单元

加权，实现了最优路径规划的有效性；阚平等
[2]
提

出了一种改进的粒子群优化算法，在保证各架植

保无人机的补给时间满足间隔分布的约束下，构

建目标函数，成功验证了路径规划算法的可行性；

戴健等
[3]
采用均衡划分和凹点凸分解法相结合，通

过“Z”字形覆盖法以及Dubins转弯路径来实现

多无人机最优路径的搜索，并验证了该方法的有

效性和实用性；Yoon等
[4]
提出将交会路径规划与

导引律路径算法相结合，有效解决了无人机空中

加油的路径规划问题，并通过数值仿真实验验证

了该方法的有效性；Yang等
[5]
提出了一种在时间

和角度约束下的毕达哥拉斯(PH)速度曲线图的路

径规划方法。该方法通过考虑无人机路径曲率约

束，将多无人机到达目标点的角度协同作为路径

规划的初始条件，并通过仿真验证了在时间和角

度约束下的 PH曲线多无人机路径协同规划的可

行性。

本文针对多无人机在三维复杂环境下的最优

路径规划问题，提出了一种将 LSTM(long short

term memory)神经网络与随机策略搜索算法DPPO

(distributed proximal policy optimization)相结合的

架构。DPPO算法是在 PPO算法的基础上进行多

线程分支计算
[6]
，很大程度上提高了 PPO算法的

运算性能。三维仿真地形通过Matlab仿真软件进

行搭建。经过多次训练迭代得出最优路径，并与

其他三维路径算法对比，进一步验证本文算法的

有效性和合理性。

1 三维路径规划算法三维路径规划算法

目前常用的路径规划算法主要为：Dijkstra算

法
[7]
、A*算法

[8]
、粒子群算法

[9]
、蚁群算法

[10]
和遗

传算法
[11]
等。二维路径算法是指基于二维平面，

即 x-y平面上的路径规划
[12]
。图1为常见的二维路

径规划图，三维仿真环境如图 2所示。无人机碰

到山丘后，有①和② 2种越过山丘的路线，此时

可通过计算无人机的能耗值来判断、控制无人机

按照哪种路线飞过山丘。

2 多无人机协同探测建模多无人机协同探测建模

针对多无人机在三维环境下探测多个目标点

的问题，首先设置无人机起飞点、降落点及探测

点的相应位置坐标
[13]
。其中，无人机设为 vn (n =

1, 2, 3, 4, 5)，节点 un = (u0, u1,…, u11 )，u0 为起飞

点，坐标为 ( xo, yo, zo )， u11 为降落点，坐标为

( xd, yd, zd )，目标点 ui ∈ u (i = 1, 2,…, 10 ) 的坐标

为 ( xi, yi, zi )。路线集合为 ηvn = {(i, j )|i, j ∈ u }，表

示每个无人机 vn 的探测路径。定义多个无人机协

同探查多个目标点的决策变量为

图1 二维路径规划图

Fig. 1 Two-dimensional path planning

图2 三维路径规划图

Fig. 2 Three-dimensional path planning
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xvn

i, j =
ì
í
î

1, 无人机vn从i飞到j

0, 否则
(1)

探测模型可设为

min L (η ) = af1 + bf2, 0 < a, b < a + b = 1 (2)

式中：f1，f2为2个优化函数；a，b为优化函数在

损失函数L (η )中的比例系数。

每架无人机成功探测目标点一次：

∑
i = 1

ui ∑
vn = 1

vn

xvn

i,j = 1 , ∀j = 1, 2,⋯, ui (3)

每架无人机离开节点一次：

∑
j = 1

ui ∑
vn = 1

vn

xvn

i,j = 1, ∀i = 1, 2,⋯, ui (4)

多个无人机在完成各自探测任务的前提下，

航程越短越好。无人机的航程不能超过其最大

里程：

si, j x
vn

i, j ≤ G, ∀i, j ∈ ui, i ≠ j (5)

式中：si, j为节点 i~j之间的路程。

所有无人机的总飞行路程，其最终值越短越

好，是多无人机探测目标点的优化函数之一：

min f1 =∑
i = 1

u ∑
j = 1

u ∑
vn = 1

vn

xvn

i, j si, j (6)

在多无人机协同探测过程中，由于单个无人

机的执行能力有限，需要通过式(7)来引入节点方

差，调节各个无人机的任务负载：

min f2 = var (ηvn ) (7)

3 深度强化学习算法深度强化学习算法

深度强化学习算法主要由神经网络和强化学

习算法2部分组成
[14]
。现有的强化学习算法主要可

分为 2类：基于策略(policy-based，RL)和基于价

值(value-based，RL)
[15]
。本文研究的是多无人机路

径规划，PPO和DPPO算法
[16]
均有很好的探索性，

因此较为符合本文研究。

3.1 PPO算法算法

策略梯度算法的难点在于步长的选择
[17]
，在

训练过程中新旧策略的变化差异过大不利于智能

体的学习
[18]
。而PPO算法很好地解决了步长这一

问题。在Policy Grandient算法中，可以将每个无

人机设为 actor，该算法将策略参数化为 cn
θ，如式

(8)所示，无人机数量设为 vn (n = 1, 2, 3, 4, 5) 架，

且每个回合eposide设有T个时间步，即：

cn
θ = [ sn

1, an
1, sn

2, an
2,⋯, sn

T, an
T ]

V = [ v1, v2,⋯, vn ] (8)

由于无人机在不同状态下所采取的动作可能

是不同的，因此一个序列 τ的发生概率为

pvn

θ ( τ ) = pvn ( svn

1 ) pvn

θ (avn

1 svn

1 ) pvn ( svn

2 svn

1 , avn

1 )

pvn

θ (avn

2 svn

2 ) pvn ( svn

1 svn

2 , avn

2 )⋯ =

pvn ( svn

1 )∏
t = 1

T

pvn

θ (avn

t st ) pvn ( svn

t + 1 svn

t , avn

t ) (9)

Policy Grandient策略梯度算法不通过误差反

向传播，它主要通过奖励值 reward来增加或减少

下一次选中该动作的概率值。设优势函数为

Avn

θ = Qvn

c ( svn

t , avn

t ) - V vn

c ( svn

t ) (10)

式中：V vn

c ( svn

t )为无人机的状态价值函数；Qvn

c ( s, a )

为每个无人机当前动作所对应的值函数。

Policy Grandient算法的模型表示为

∇ R̂vn

θ =
1
Z∑z = 1

Z ∑
t = 1

T

Avn

θ (azvn

t szvn

t )∇ lg ( pvn

θ (azvn

t szvn

t ) ) =

E
x~p

vn (θ )
[ Avn

θ (azvn

t szvn

t )∇ lg ( pv
θ (azvn

t szvn

t ) ]

(11)

PPO算法架构如图3所示。

首先，多无人机各自状态 svn

t 分别输入到 critic

网络、actor网络中的新策略网络θ和旧策略网络θ'

中。然后新策略网络 θ将自身参数复制给旧策略

θ'，无人机与环境交互并在新策略 θ中产生动作

avn

t ，将动作传送给 critic网络，并作为误差网络分

图3 PPO算法结构框架

Fig. 3 PPO algorithm structure framework
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析的数据。critic网络根据输入的 svn

t 和avn

t 信息计算

出优势函数Avn

θ。新策略网络θ通过设置每走 t步来

更新一次旧策略 θ'。通过梯度下降法实现策略的

最优化。

PPO算法的核心理念是重采样，如果采样序

列 p的分布无法直接计算时，可另假设一个采样

序列来近似p分布：

pvn

θ ( τ ) = pvn ( svn

1 ) pvn

θ (avn

1 svn

1 ) pvn ( svn

2 svn

1 , avn

1 )

pvn

θ (avn

2 svn

2 ) pvn ( svn

1 svn

2 , avn

2 )⋯ =

pvn ( svn

1 )∏
t = 1

T

pvn

θ (avn

t st ) pvn ( svn

t + 1 svn

t , avn

t )

(12)

式中：pvn

θ (azvn

t szvn

t ) pvn

θ' (azvn

t szvn

t )为权重因子。

回报函数为

∇R̂vn

θ = E
( s

vn
t , a

vn
t )~c

vn
θ

[ Aθ (azvn

t szvn

t )∇ lg ( pvn

θ (azvn

t szvn

t ) ] =

E
( s

vn
t , a

vn
t )~c

vn
θ'
[

pvn

θ (azvn

t szvn

t )

pvn

θ' (azvn

t szvn

t )
Avn

θ' (azvn

t szvn

t ) ]

(13)

定义好该模型后，为了训练模型，可定义损

失函数为

J n
θ' (θ )=E

( s
vn
t , a

vn
t )~c

vn
θ

[ Aθ (azvn

t szvn

t )∇ lg ( pvn

θ (azvn

t szvn

t ) ]=

E
( s

vn
t , a

vn
t )~c

vn
θ'

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úpvn

θ (azvn

t szvn

t )

pvn

θ' (azvn

t szvn

t )
(L (η )-b (szvn

t ) )

(14)

在推导回报奖励的过程中，已假设新旧策略

的分布度接近，因此增加一个约束值KL：

J θ'
PPO (θ ) = J θ' (θ ) - αKL (θ, θ' ) (15)

KL为散度也叫相对熵，新旧策略的偏差比较

大时，为了防止步长大幅度增长而导致波动性，

将KL散度作为惩罚项，有效抑制步长，保证步长

的稳定性。

3.2 DPPO算法算法

DPPO是将PPO算法进行了多线程处理
[19]
，如

图4所示。在PPO算法的基础上分支出n个线程区

域，每个线程独立与环境进行交互，采集相关数

据，并运算梯度。当 n个线程完成各自的梯度计

算后，便可将各自的数据一并传输至全域网，供

全 域 网 参 数 的 快 速 更 新 。 DPPO 可 以 避 免

experience间的相关性，所以明显优于PPO算法。

4 三维路径算法设计三维路径算法设计

4.1 LSTM神经网络神经网络

在传统神经网络中，NN(neural network)模型会

受到短期记忆的影响，如果一条序列足够长，则早

期的信息将很难传送至后面的时间步
[20]
。因此，很

可能会丢失一些重要信息。LSTM的核心理念在于

“门”，分别为遗忘门、输入门和输出门
[21]
。如图5

所示，激活函数主要有 Sigmoid 函数和 tanh

函数
[22]
。

4.2 LSTM-DPPO算法算法

图 6为LSTM-DPPO算法结构框架，LSTM为

循环神经网络，可以处理连续动作信息。每个无

人机将自己此刻的状态信息 si 依次传送至LSTM

神经网络中，首先，通过遗忘门去除状态信息 si

中存在的一些无用信息，然后通过输入门更新有

图4 DPPO算法结构框架

Fig. 4 DPPO algorithm structure framework

图5 LSTM神经网络框架

Fig. 5 LSTM neural network framework
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效信息，最后由输出门输出有效信息并保存至隐

藏状态中，并将处理过后的状态信息编码成一个

固定序列，发送至DPPO网络中进行训练。

4.3 状态空间状态空间

状态信息为无人机在每个时刻的瞬时速度

[ vxa, vya, vza ]、所处位置 [ pxd, pyd, pzd ]、目标点所在

位置[ pxg, pyg, pzg ]、障碍物的位置[ pxo, pyo, pzo ]，每

个无人机设置一个等距的测距射线，设最长测距

为 lmax，通过射线测得的障碍物信息可定义为

[ li, α, lt, lh ]，其中，li 和 α为无人机发出的射线被

障碍遮挡后的长度和角度；lt为障碍物类型；lh为

障碍物的垂直高度。因此可定义输入状态为

si = { vxa, vya, vza, pxd, pyd, pzd,

pxo, pyo, pzo, li, α, lt, lh } (16)

4.4 动作空间动作空间

多无人机的动作为联合动作
[23]
。每架无人机需

要通过分享各自的动作信息来作为更新策略的依据。

无人机的动作空间可分为前向运动、纵向运

动、侧向运动和悬停。前向运动分为前进 1和后

退 2，纵向运动分为上升 3和下降 4，侧向运动分

为左转5和右转6，悬停为7。

4.5 奖罚函数奖罚函数

本文研究的是多无人机三维空间的路径规划，

与二维相比，障碍物均为不规则的三维实体，地

况信息会更加复杂。根据无人机是否到达目标点、

是否与障碍物发生碰撞来合理设置奖励值。基于

碰撞的奖励函数值为

rt =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0, 未发生碰撞也未到达目标点

-10, 与障碍物发生碰撞

5, 到达目标点

(17)

Algorithm 1DPPO

for i ∈ { 1, 2,⋯, N } do

for w ∈ { 1, 2,⋯, T/K } do

run policy cθfor K time steps, collecting

{ st, at, rt }for t ∈ {(i - 1) K,⋯, iK - 1 }

estimate return R̂t = ∑
t = (i - 1) k

iK - 1

γt - (i - 1) Krt +

γKVϕ ( si K )

estimate advantage Āt = R̄t - Vϕ ( st )

store partial trajectory information

end for

cold ← cθ

for m ∈ { 1, 2,⋯, M } do

JPPO (θ ) =∑
t = 1

T cθ (at|st )
cold (at|st )

Āt - λKL [ cold|cθ ] -
ξmax (0, KL [ cold|cθ ]-2KL target )

2

if KL [ cold|cθ ] > 4KL target then

break and continue with next outer

iteration i + 1

end if

Compute ∇θ JPPO

send gradient wrt. to θ to chief

wait until gradient accepted or dropped;

update

parameters

end for

图6 LSTM-DPPO算法结构框架

Fig. 6 LSTM-DPPO algorithm structure framework
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for b ∈ { 1, 2,⋯, B } , do

LBL (ϕ ) = -∑
t - 1

T

( R̄t - Vϕ ( st ) )2

Compute ∇θ LBL

send gradient wrt. to θ to chief

wait until gradient accepted or dropped;

update

parameters

end for

if KL [ cold|cθ ] > βhigh KL target then

λ ← ᾱλ

else if KL [ cold|cθ ] < βhigh KL target then

end if

end for

5 能耗模型能耗模型

无人机的通用能耗模型
[24]
为

QU = ∫
td

tf∑
m = 1

4

Tm ( t ) wm ( t )dt (18)

式中：Tm和wm为无人机4个电机各自的转矩和转

速大小，然后将4个电机的量值进行累加；m为无

人机的旋翼数量；td和 tf分别为无人机飞行的开始

和结束时间点，最后再通过对时间积分来求得无

人机的总能耗。

无人机能耗模型的构建如式(19)所示。本文通

过将无人机在高空飞行时的空气阻力以及自身材

料等能耗因素考虑在内。得EC能耗公式为

SU = ∫
td

tf

(qa + q l + qud +∑
m = 1

4

qpro )dt =

∫
td

tf

(
1
2
ρv3

o Acair + kξΤo + mgvosin γ +

∑
m = 1

4

ρRw3
m (1 + 2 (

vo

wm

)2 )
σcbd

8
)dt (19)

式中：qa 为结合空气阻力等环境因素所产生的功

率；ρ为当地探测时的空气密度；vo为无人机飞行

时三轴方向上的合速度，是一个实时变量；A为

无人机与空气的接触面积；cair 为空气阻力；q l为

无人机起飞时的功率；k为功率因数；ξ为旋翼转

动时的下流值；qpro为无人机飞行时桨叶自身产生

的功率；R为无人机旋翼的桨叶面积；σ为旋翼的

刚度系数；cbd 为桨叶的阻力系数。4个旋翼所产

生拉力的合力：

To = m2 g2 + D2
B + 2DBqud (20)

式中：qud为无人机改变当时状态，以飞行角度γ爬

升或下降时产生的功率；DB为机体阻力，表示为

DB =
1
2
ρv2

o Acair (21)

vo = ṗ2
x + ṗ2

y + ṗ2
z (22)

为了更结合实际情况，Goeke 等
[25]
得出锂电

池的充电效率约为 μo=90%，发动机的转换效率

为 μself=92%，传输效率为 μ tran=90%。则最终能

耗为

SUd
= SU ( μo μself μ tran ) (23)

6 实验验证实验验证

6.1 有无能耗约束下的无人机路径规划有无能耗约束下的无人机路径规划

为了体现仿真实验对于无人机实飞的有效性

和实用性，将实验分为有能耗约束和无能耗约束2

种情况，并分别进行Matlab仿真测试。

在该区域中设定10个需要探测的目标，设定

无人机抵达相应目标区域后便可完成探测任务，

而对于在目标区域内如何完成探测不予考虑。

本文选择的对象为多无人机，属于多智能体

协同控制系统。在强化学习过程中，由于每架无

人机所处的环境都具有复杂度高等特点，导致无

人机的状态空间和动作空间会随着无人机数量呈

指数型增长，计算难度大幅上升
[26]
。因此，本文

算法主要从无人机的可控性方面考虑，选取 5架

无人机作为实验对象。

图7为无能耗约束下的路径效果图。5架无人

机在没有自身能耗约束的情况下，从起飞点出发，

在协同探测完毕后成功抵达降落点。由于没有能

耗的约束，使得无人机可以对路径进行相对更加
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充分的探索，因此在第300次训练时，5架无人机

均成功抵达终点，但与第1 000次训练相比，路径

上存在过多的能量消耗。

图8结合了无人机在高空飞行时的实际问题，

将能耗量设定为限制条件，分别再次训练至第300

次，第1 000次。从图8(a)可以明显看出，在刚开

始的训练过程中，由于训练经验有限，导致无人

机的飞行动作不够准确，产生了过多的路径损耗，

最终均未抵达终点。图8(b)为训练第1 000次后的

飞行图示，可以看出，无人机均能到达终点，且

路径上并未出现过多的能量消耗。

从表 1分析可得，有能耗约束下的无人机总

路径明显大于后者，且二者在路径上和目标区域

的检测程度上也未进行优化。在训练第 1 000次

时，有能耗约束下的无人机已覆盖所有目标区域，

且从图 7~8的路径效果以及表中数据进行计算对

比，飞行总路径长度缩短了4.98 km，且有能耗约

束的无人机相对于前者节省了 8.712 × 103 kJ的能

耗，增强了无人机在实飞过程中的续航能力。

6.2 与传统路径算法比较与传统路径算法比较

本文算法与传统算法在三维路径规划上的效

图7 无能耗约束下的多机路径训练

Fig. 7 Multi-machine path training without energy
consumption constraints

表1 有能耗约束与无能耗约束下的指标对比

Table 1 Comparison of indicators with and without energy
consumption constraints

指标

所有无人机

总路径/km

已检测目标区域量

所有无人机

总能耗×10-3/kJ

无能耗约束

有能耗约束

无能耗约束

有能耗约束

无能耗约束

有能耗约束

第300次

76.59

65.23

8

7

42.486

35.000

第1 000次

64.12

59.14

10

10

36.128

27.416

图8 有能耗约束下的多机路径训练

Fig. 8 Multi-machine path training with energy consumption
constraint
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果如图9~10所示。从路径效果上可初步看出二者

在能量消耗上的区别。

本研究可通过局部相关数据来突出路径优化

的效果，如图 11所示。其中以第 4架无人机在两

种算法下分别到达第 1个目标区的路径飞行角度

以及能耗作为代表，进行进一步的数据分析论证。

通过表 2和图 11可看出，无人机是以 2种路

径飞过了山峰，通过数据比较，本文算法虽然在

路程上大于A*算法，但是飞行时间更短，且由于

无人机在升高过程中需要更多的能量消耗，因此

A*算法相对于本文算法产生了相对更多的能耗。

从图12可以看出，在训练大约第400次之前，

奖励值一直持续增加，说明无人机正在不断的探

索环境，在第 400次之后，无人机开始对自身的

路径效果进行不断优化，并在最终趋于奖励的稳

定值。

从图 13可以看出，基于 2种算法下的无人能

耗变化值相差不大。且从最终能耗值可看出，本

文算法所规划的路径相对于A*算法节省了能耗，

极大地优化了无人机的能量消耗，增强了无人机

的续航能力。

表3为多种算法下的无人机数据对比。4种算

法均对所有目标完成了探索任务。路程上，本文

算法仅次于 A*算法，且明显小于蚁群算法和

图12 LSTM-DPPO algorithm算法训练过程中的奖励值

Fig. 12 Reward value in the training process of LSTM-
DPPO algorithm

图11 LSTM-DPPO算法与A*算法局部图对比

Fig. 11 LSTM-DPPO algorithm and A* algorithm local
graph comparison

表2 LSTM-DPPO和A*算法的局部数据对比

Table 2 Local data comparison between LSTM-DPO and A*
algorithm

算法

LSTM-DPPO

A*

路径/km

5.613

5.552

飞行时长/min

11.25

11.38

能耗×10-3/kJ

5.283

6.192

图9 基于LSTM-DDPO算法的三维路径规划

Fig. 9 3D Path Planning Based on LSTM-DDPO Algorithm

图10 基于A*算法的三维路径规划

Fig. 10 3D Path Planning Based on A* Algorithm
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Dijkstra算法；飞行时长上，本文算法明显小于其

他算法；总能耗上，本文算法所规划的路径使无

人机产生了最少的能耗值。结合实际出发，本文

算法在无人机的飞行时长和飞行能耗上，相对于

其他算法均有了显著的优化效果。

7 结论结论

本文研究了基于三维空间环境下的随机策略

梯度算法路径规划问题，并通过将仿真实验与实

际环境相结合，对无人机能耗限制与否进行了数

据比对，表明了该研究的实用性和可行性。通过

将本文算法与传统算法进行比较，分析论证了无

人机的路径数据以及能耗变化数据曲线图。实验

结果表明：相对于无能耗约束情况，基于有能耗

约束下的无人机路径以及能耗值均得到了进一步

优化。

本文受限于实验硬件资源，无法对更多架无

人机进行测试。虽然运用深度强化学习算法实现

了 5架无人机的最优路径规划，但是尚未讨论该

算法支持多智能体的承载能力，因此本文的研究

成果尚存在一定的局限性。同时，根据具体实验

条件，对本文算法支持多智能体的容量和效率进

行更深层次的量化分析，将是下一步的研究重点。
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