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无人机路径规划中的深度强化学习模型训练与优化
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摘  要：随着无人机技术的迅猛进步，实现高效且安全的路径规划已成为提升无人机任务执行效能的核心要素。鉴

于传统路径规划方法受限于对环境模型的精确依赖及手动策略设计的局限性，难以灵活应对复杂多变的任务场景，

深度强化学习技术应运而生。该技术融合了深度学习的强大感知能力与强化学习的策略决策优势，为无人机在复杂

环境中自主规划最优路径开辟了新路径。论文深入剖析了深度强化学习模型在无人机路径规划应用中的训练与优化

流程，涵盖状态空间构建、行动策略界定、奖励机制设计、模型筛选与训练以及后续优化等关键环节。同时，论文

也探讨了模型训练与优化过程中面临的挑战，并提出了针对性的解决策略，旨在为无人机路径规划的学术研究与实

践应用提供有价值的参考框架。
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Abstract: With the rapid advancement of drone technology, achieving efficient and safe path planning has become a core 
element in improving the efficiency of drone mission execution. Given that traditional path planning methods are limited by 
their precise dependence on environmental models and the limitations of manual strategy design, making it difficult to flexibly 
respond to complex and changing task scenarios, deep reinforcement learning techniques have emerged. This technology 
combines the powerful perceptual ability of deep learning with the strategic decision-making advantage of reinforcement 
learning, opening up a new path for unmanned aerial vehicles to autonomously plan the optimal path in complex environments. 
This paper deeply analyzes the training and optimization process of deep reinforcement learning models in unmanned aerial 
vehicle path planning applications, covering key links such as state space construction, action strategy definition, reward 
mechanism design, model screening and training, and subsequent optimization. At the same time, the article also explores 
the challenges faced in the process of model training and optimization, and proposes targeted solutions, aiming to provide a 
valuable reference framework for academic research and practical applications of drone path planning.
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0 前言

在无人机技术迅猛发展的当下，其应用范畴已横跨军

事侦察、民用摄影及物流运输等多个关键领域，而路径规划

能力成为制约无人机任务执行成效的核心要素。传统路径规

划方法受限于对精确环境模型的依赖及人工策略设计的局

限性，面对复杂多变的实际场景，如紧急灾害响应或密集城

市导航，常显得应对不足。深度强化学习技术的引入，为破

解这一难题提供了创新途径。该技术凭借其在交互试错中自

主学习最优策略的能力，赋能无人机在复杂动态环境中实现

高效、安全的自主路径规划，极大提升了任务执行的灵活性

与可靠性，标志着无人机智能化进程的一大飞跃。

1 深度强化学习在无人机路径规划中的应用

1.1 状态表征
在深度强化学习的框架下，无人机路径规划的状态表

征是对无人机所处环境状况的一种精确而全面的映射，构成

了模型决策与学习的基石。状态表征不仅要涵盖无人机自身

的关键参数，如位置坐标、飞行速度及姿态角度，还需将外

部环境因素纳入考量，诸如障碍物分布、地形特征乃至实时

天气状况，这些均可通过机载传感器与外部信息系统融合获

取。合理构建状态表征体系，旨在向模型提供全面且精炼的

信息基石，避免冗余数据干扰，从而加速学习进程并提升决

策精度。通过精细设计状态表征，我们确保模型能够精准捕

捉环境的动态变化，为无人机在复杂环境中的高效路径规划
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奠定坚实基础。

1.2 行动空间定义 
在构建深度强化学习模型以优化无人机路径规划的过

程中，行动空间的精确界定是一个至关重要的环节。这一

环节要求明确无人机可执行的动作集合，这些动作将直接

构成模型决策的输出范围。对于无人机而言，行动空间可

能涵盖了基础的方向性移动，如上升、下降、左移、右移、

前进及后退，同时也可能包含更高级的操作指令，如悬停、

加速或减速等。合理设定行动空间对模型训练成效具有决定

性影响，因为它直接关联到模型所能探索的策略多样性和实

用性。一个过于宽泛的行动空间可能会使学习过程变得复杂

且难以收敛，而行动空间过于狭窄则可能束缚模型的学习潜

力，限制其在复杂任务中的表现。因此，在定义行动空间

时，必须综合考虑无人机的物理属性、任务特性和实际运行

环境，旨在使模型能够掌握既实用又高效的路径规划策略。

此外，随着任务要求的演变和环境条件的变化，行动空间也

需具备相应的灵活性，以便及时调整，满足新的任务需求。

1.3 奖励函数设计 
奖励函数在深度强化学习模型中扮演着举足轻重的角

色，特别是在无人机路径规划这一应用场景中，它如同指南

针一般，引导着模型不断逼近最优路径策略。此函数的核心

任务在于，对无人机的每一步行动进行精准而全面的评估，

并通过明确的奖惩机制，激励模型在追求任务目标的同时，

也能确保飞行的安全稳定。在设计奖励函数时，我们必须深

思熟虑，力求在任务执行的高效性与路径的安全性之间找到

完美的平衡点。这就意味着，无人机在成功抵达目标点时应

获得丰厚的正向奖励，以此鼓励其积极追求任务目标；而一

旦与障碍物发生碰撞或路径出现偏离，则应给予相应的负向

惩罚，以确保其始终保持警惕，维护飞行的安全。奖励函数

的设计并非易事，它要求我们深入剖析任务需求与环境特

性，确保函数既不过于简单以至于产生次优策略，也不过于

复杂而增加学习难度。因此，在设计过程中，我们需要进行

大量的实验与精细的调整，以期打造出一个能够精准引领模

型探索并习得最佳路径规划方案的奖励函数。

奖励函数的一般形式可以表示为：

R(s,a)=f(s,a)

其中，s 代表无人机的当前状态，a 代表其即将采取的

动作，f 代表奖励函数的核心，它根据当前状态和动作，计

算并返回相应的奖励值。这个奖励值，正是驱动模型不断学

习、不断优化的关键所在。

1.4 模型甄选与训练 
在选择深度强化学习模型时，需根据无人机路径规划

的具体需求和环境特性进行考虑。常见的模型包括深度 Q

网络（DQN）、深度确定性策略梯度（DDPG）等。模型选

定后，需利用仿真或真实场景数据进行训练。模型训练涉及

大量数据与环境交互，目标是最大化累积奖励。以下是一些

关键公式和算法。

1.4.1 Q-learning 与 DQN
Q- 值函数：Q(s,a)=R(s,a)+γmaxa’Q（s’，a’），其中

γ 为折扣因子。

DQN 的 损 失 函 数：L(θ)=E[(y-Qθ(s,a))^2]， 其 中

y=R(s,a)+γmaxa’Qθ（s’，a’）为目标 Q 值。

其中，θ表示神经网络的参数，θ′是目标网络的参数，

r 是当前状态下选择动作所获得的即时奖励，γ 是折扣因子，

maxa′Q（s′，a′；θ′）是下一个状态 s′ 下所有可能的动作 a′

的最大 Q 值。

1.4.2 策略梯度算法
策略：πθ(a|s)，表示在状态 s 下采取动作 a 的概率。

策 略 梯 度： ▽ θJ(θ)=E[( ▽ θlogπθ(a|s))A(s,a)]， 其 中

A(s,a)为优势函数，用于评估动作 a 相对于平均表现的好坏。

1.5 模型优化
在深度强化学习应用于无人机路径规划的领域，模型

优化构成了提升算法效能的核心环节。为达成这一目标，需

精细调整超参数配置，这一过程需借助系统的实验验证与迭

代调优，力求发掘出能最大化模型训练成效与实战表现的参

数集。同时，对奖励函数的精心调校同样关键，它要求我们

通过权重的微妙平衡与函数形式的创新设计，精准导向模型

学习，促使其掌握更加贴合复杂任务需求的路径规划智慧。

此外，扩充训练数据集亦不失为一条增强模型泛化能力的有

效途径，丰富的数据滋养能助力模型在未知环境中展现更稳

健的表现。在此基础上，我们还应积极探索如分布式训练架

构的融入，以及经验回放、优先级经验回放等高级策略的应

用，以期在模型的稳定性、学习效率上实现新的跃升。通过

这一系列综合而深入的优化举措，深度强化学习模型方能在

复杂多变的无人机路径规划挑战中游刃有余，持续输出高精

度、高效率的解决方案。

2 深度强化学习模型训练与优化的挑战及应
对策略

2.1 挑战

2.1.1 数据获取与处理
在深度强化学习模型训练过程中，数据获取与处理构

成了首要挑战。对于无人机路径规划这一应用场景而言，真

实世界数据的稀缺性和高成本成为显著障碍。实际环境的多

变性，诸如天气条件的波动、障碍物的动态变化等不确定因

素，进一步加剧了数据收集的复杂性。此外，即便成功获取

数据，如何高效管理和运用这些数据亦成为关键问题。数据

的品质、规模及其能否全面反映场景特性，均对模型的训练

成效具有决定性影响。因此，在数据资源受限的情况下，如

何确保模型能够精准掌握路径规划策略，成为亟待攻克的技

术难题。

2.1.2 模型泛化能力的强化需求
深度强化学习模型在特定训练环境中常展现出优异性
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能，但置身于新环境时，其表现却可能显著下滑。这一现象

的根源在于模型易过度拟合训练数据，从而削弱了对新环境

的适应力。在无人机路径规划的复杂多变场景中，模型需具

备出色的泛化能力，以灵活应对不同任务挑战。然而，当前

深度强化学习模型在维持高性能与增强泛化能力之间常陷

入两难境地。因此，探索如何在不牺牲性能的前提下，有效

提升模型的泛化能力，成为该领域亟待解决的关键问题。

2.1.3 训练耗时与稳定性难题
深度强化学习模型在训练时面临效率低下与稳定性不

足的双重考验，成为制约其广泛应用的关键瓶颈。在无人机

路径规划等复杂场景下，模型需通过大量与环境的交互来逐

步优化策略，这一过程极为耗时且资源密集。同时，训练过

程中的种种不确定性，如策略更迭的频繁、奖励信号的稀疏，

都会导致模型收敛路径的不平稳，进而影响其最终表现。因

此，提升训练效率并确保稳定性，成为深度强化学习在无人

机路径规划领域亟待攻克的核心挑战。

2.1.4 安全性与可靠性保障
在无人机路径规划的复杂场景中，确保安全飞行与可

靠执行是核心要务。然而，深度强化学习模型在自主探索与

决策过程中，存在潜在的安全风险。模型或许会倾向于选择

高风险策略以获取更高奖励，例如贴近障碍物飞行或穿越危

险区域，此类行为无疑增加了无人机事故的风险，并可能给

周围环境及人员带来严重后果。同时，模型的可靠性也是实

际应用中不可忽视的一环。面对多变的环境条件，如极端天

气或设备突发故障，模型需展现出高度的稳定性和适应性。

因此，如何在深度强化学习的框架下，构建既安全又可靠的

无人机路径规划模型，成为亟待攻克的技术难题。

2.2 应对策略

2.2.1 利用仿真环境和迁移学习解决数据获取与处理

问题
在深度强化学习应用于无人机路径规划的实践中，面

对数据获取与处理的难题，可以采纳一种创新策略：结合高

精度仿真环境与迁移学习技术。通过构建精细化的仿真环

境，我们能够全方位模拟复杂多变的飞行场景，为模型提供

充足且多样的训练数据，这不仅有效缓解了实际数据采集的

局限性，还增强了模型适应不同情境的能力。同时，迁移学

习机制的引入，使得模型能够将在某一任务中积累的知识和

技能高效地转移到新任务上，显著降低了新任务学习过程中

的数据依赖，加速了训练进程并提升了整体性能。这一系列

举措，不仅展现了深度强化学习在无人机路径规划中的强大

潜力，也为我们克服数据挑战提供了切实可行的路径。

2.2.2 采用域随机化和多样性训练提高模型泛化能力
为了提升深度强化学习模型在无人机路径规划中的泛

化能力，可应用域随机化和多样性训练策略。域随机化策略

通过在训练时不断随机调整环境参数，如障碍物的分布、形

状及数量等，为模型提供了丰富的环境变化，促使其学习到

更为鲁棒和适应性强的路径规划策略。此外，多样性训练策

略则通过引入多样化的训练场景和任务，使模型能够面对并

处理更多不同类型的挑战，从而积累更全面的知识与策略储

备。这种综合训练方法不仅增强了模型在复杂多变环境中的

表现能力，还显著提升了其应对未知情况时的灵活性和准确

性，为无人机路径规划的实际应用奠定了坚实基础。

2.2.3 利用分布式训练和经验回放提高训练效率与稳

定性
为了切实提升深度强化学习模型在无人机路径规划中

的训练效率和稳定性，可以采纳并实施分布式训练架构以及

经验回放机制。具体而言，分布式训练策略通过高效利用计

算资源，实现训练任务的并行处理与数据共享，从而大幅度

缩减模型训练所需时间，提高训练过程的整体效率。与此同

时，经验回放技术及其进阶版——优先级经验回放，为我们

提供了更为稳健的学习路径。前者通过构建经验数据库，存

储并循环利用历史数据，有效减轻了模型对即时数据的过度

依赖，进而降低了训练过程中的不确定性。后者则在此基础

上，通过智能评估每条经验的价值，并据此进行有偏采样，

确保模型能够迅速捕捉到关键信息，实现更为精准的学习与

决策。这些策略的综合运用，不仅提升了深度强化学习模型

的训练效率与稳定性，更为其在无人机路径规划等复杂任务

中的广泛应用提供了强有力的技术支撑。

2.2.4 加入安全性约束和冗余设计确保安全性与可靠性
在深度强化学习应用于无人机路径规划的实践中，确

保模型的安全性和可靠性是至关重要的。为此，我们需将严

格的安全性约束融入训练流程，有效限制模型的行动边界，

从而规避潜在风险行为。例如，明确设定无人机的禁飞区及

最小安全间距等关键参数，以保障其飞行操作始终遵循安全

规范。同时，必须执行严苛的测试与验证程序，对模型在实

际应用场景中的可靠性进行全面评估。此外，我们还需采纳

冗余设计策略，通过部署多架无人机或增设传感器，提升系

统的整体容错性能；并结合高效的故障检测与恢复机制，确

保在无人机遭遇故障时能迅速识别并妥善处理，有效防止任

何意外事故的发生。这一系列综合措施，旨在深度强化学习

模型辅助下的无人机路径规划中，构筑起坚不可摧的安全与

可靠性防线，为无人机的广泛且安全运用奠定坚实基础。

3 结语

深度强化学习为无人机路径规划带来了前所未有的机

遇，通过不断训练与优化，模型能够在复杂环境中实现高效、

安全的自主决策。面对数据、泛化、效率和安全等挑战，论

文提出的解决方案为无人机路径规划的进一步发展提供了

有力支持，展现了深度强化学习在实际应用中的巨大潜力。
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