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未知环境下基于 PF-DQN 的无人机路径规划 

何  金，丁  勇，杨  勇，黄鑫城 
(南京航空航天大学自动化学院，南京 211106) 

摘要：为解决无人机无模型路径规划的问题，提出一种环境信息未知情况下基于势函数(PF)奖赏的 DQN 路径

规划方法。建立无人机在环境中的连续状态空间，将 360等分成若干个角度作为航向角建立无人机的动作空间，设

计目标和障碍物对无人机的势函数奖赏，刻画不同动作对无人机的影响，并进行仿真实验。实验结果表明：PF-DQN

算法能较好地实现无人机在环境信息未知下的无碰撞路径规划，且势函数奖赏能加快无人机路径规划网络的训练  

速度。 
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UAV Path Planning Based on PF-DQN in Uncertain Environment 

He Jin, Ding Yong, Yang Yong, Huang Xincheng 
(College of Automation Engineering, Nanjing University of Aeronautics & Astronautics, Nanjing 211106, China) 

Abstract: In order to solve the problem of no-model path planning for UAV, a DQN path planning method based on 
potential function (PF) reward in the case of unknown environmental information is proposed. Establish a continuous state 

space of the drone in the environment, divide the 360 into several angles as the heading angle to establish the action space 
of the drone, design the target and obstacles to reward the potential function of the drone, and describe the difference more 
carefully. Carry out the simulation experiments. The results show that the PF-DQN algorithm can better realize the 
collision-free path planning of the UAV under the unknown environmental information, and the potential function reward 
can speed up the training speed of the UAV path planning network.  
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0 引言 

近年来，随着飞行控制和自主导航技术的不断

发展，无人机在军用和民用领域发挥着越来越重要

的作用。无人机路径规划是指在一定的约束条件下，

从起始点到目标点规划出一条最优或次优的无碰撞

路径。随着无人机面临的实际环境日益复杂，规划

出一条实用有效的飞行路径是无人机顺利完成各项

任务的前提[1]。 

从对环境的感知方面看，无人机路径规划大致

分为环境信息已知和完全未知 2 种情况。环境信息

已知可以理解为无人机在规划路径之前已经完全掌

握环境的信息，包括环境中障碍物的位置、大小、

形状或其他需要避碰的障碍信息。因为环境的信息

提前确定，所以能够规划出最优的飞行路径。经典

环境信息已知的路径规划算法有 A*算法、蚁群算

法和扩展随机树等，或是它们与其他算法的结合。

文献[2]采用双向稀疏 A*算法实现了起始点与目标

点共同搜索路径，提高了搜索速度；文献[3]将 A* 

算法与虚拟力算法结合，先采用 A*算法进行全局预

规划，然后在规划过程中构建虚拟力进行局部路径

规划，有效解决了路径规划过程中陷入局部最优的

问题；文献[4]将蚁群算法信息素的分泌与图形几何

学结合，由图形几何构造出势场力，在路径搜索过

程中迫使信息素朝着势场力的方向分泌，蚂蚁趋向

于搜索更适合的子空间，使得测试模式的搜索空间

变得越来越小，最终找到全局最优路径；文献[5]提

出了一种称为“closed-loop RRT”的改进型快速扩

展随机树算法，通过中间航点及利用可达点进行障

碍冲突预测，简化了轨迹生成策略。上述这些算法

都属于传统的路径规划算法，需要对特定的环境进

行建模，根据实际情况制定不同的模型，所以具有

局限性。 

环境信息完全未知的路径规划是指在规划路径

之前无人机无法预知环境的信息，信息的来源只靠

机载的感知系统获取，无人机只能根据感知系统侦

测范围内的环境信息进行路径规划，尽可能地规划 
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出次优路径或满足约束条件的任意路径，常用的算

法有人工势场法、D*算法、导航向量场等。Alexander

将 D*算法与 Pareto 优化理论结合提出 D*-PO算法，

解决多机器人最优路径问题 [6] ； Liang 等基于

Helmholtz 理论，结合导航向量场构建出 2 维和 3

维二次可微曲线，规划出非常适合固定翼无人机的

飞行路线 [7]。上述算法虽然可以在环境信息未知情

况下使用，但需要对具体环境建立模型，缺乏通  

用性。 

近年来，随着人工智能技术的发展，深度学习

和机器学习在无人机领域展现出巨大潜力。在路径

规划方面，无人机通过一定的训练，能够自主地规

划出最优或次优的路径。文献[8-10]分别采用神经

网络、强化学习、DQN(deep Q network)等方法进

行无人机的路径规划。这些方法无需对无人机所处

的环境进行物理建模，只需通过对无人机所处环境

不断地进行离线训练，就可以找出最优、次优或满

足约束条件的路径。这些方法中智能体所处的环境

一般为离散的栅格地图。由于这种栅格地图所能容

纳的状态有限，而且是针对环境已知的情况下进行

路径规划，不能满足当今无人机执行任务过程中所

处的环境未知且状态连续的情况。 

笔者针对无人机无环境模型路径规划问题，提

出 一 种 未 知 环 境 信 息 下 基 于 势 函 数 (potential 

function，PF)奖赏的 DQN(PF-DQN)路径规划方法。

通过建立连续状态空间和动作空间，设计一种基于

势函数的奖赏机制，而后通过 DQN 算法规划路径，

实现无人机的无避碰路径规划。 

1  状态空间和动作空间描述 

1.1  状态空间 

无人机在飞行过程中，目标和障碍物的位置随

时可能发生变化，具有不确定性。如图 1 所示，为

环境建立笛卡尔坐标系。设无人机在环境中的位置

为(xu, yu)，目标的位置为(xa, ya)，离无人机最近的障

碍物的位置为(xo, yo)，由图中可以很容易地计算出

无人机到目标的距离 da、无人机到最近障碍物的距

离 do、无人机到目标的连线与 x 轴正半轴的夹角 a 、

无人机到最近障碍物的连线与 x 轴正半轴的夹角

o 。选取 a a o o( , , , )S d d  作为无人机在环境中的状

态空间，不仅可以表达出无人机在环境中的任意状

态，而且具有连续性。 

 
图 1  状态空间 

1.2  动作空间 

动作空间的定义会影响到无人机路径规划的效

果。在 DQN 算法中，Q 估计网络输入为无人机的

状态，输出为离散的动作空间 Q 值。理论上，无人

机在环境中运动，动作空间可以是任意方向的角度。

但过多的动作会导致 DQN 训练时间大大增加，而

较少的动作则会使无人机的运动产生“曲折”现

象，无法较好地拟合无人机的路径。如图 2 所示，

笔者将 360划分 n 等份，角度间隔 φ=360/n，动作

空 间 A={0,1, … ,n-1} 。 假 设 n=16 ， 则 φ= 

360/16=22.5，无人机的航向精度为 22.5。 

 
图 2  动作空间 

2  基于势函数的奖赏机制 

智能体在进行强化学习训练过程中，奖赏函数

的设计对 DQN 训练的好坏尤为重要，决定了网络

训练的效率与效果。基于势函数奖赏的无人机路径

规划算法(PF-DQN)，通过构造目标与障碍物的势

函数奖赏对无人机进行启发式路径规划，使得无人

机更快地找到目标。 

2.1  目标对无人机的势函数奖赏 

传统的目标对无人机的奖赏通常定义为，当无

人机执行下一动作产生的结果是接近目标时，给出

固定的正奖励值；反之，给出固定的负奖励值。对

于无人机来说，这种定义的缺点是无法定量地知道

此动作对其产生的影响。笔者定义一种目标对无人
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机的势函数奖赏 ra(k)为 
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其中： a
kd 为第 k 时刻无人机到目标的距离； 1

a
kd  为

第 k+1 时刻无人机到目标的距离；η 为无人机的飞

行步长。 

由式(1)可知：当 1
a a
k kd d 
＞ 时，无人机执行当前

动作后距离目标更近，且 ra(k)为正值，表明环境给

予无人机一个正的奖励值，正奖励值的大小与无人

机前后时刻距离目标的差值成指数变化；反之，无

人机则会得到一个负的奖励值。 

2.2  障碍物对无人机的势函数奖赏 

无人机在到达目标点的过程中，需要规划出无

碰撞的路径，无论是静态障碍物或动态障碍物，无

人机都必须与障碍物处在一定距离外。这个距离最

大为无人机机载感知系统中用于观测障碍物的传感

器观测距离 dobs。无人机在未知环境下进行路径规

划时，事先无法预知环境信息，只有当无人机距离

障碍物在 dobs 内，才能获得障碍物的位置，这就给

无人机避障带来一定的困难。 

针对障碍物对无人机的奖励，从无人机传感器

的探测范围方面可划分为以下 4 种情况： 

1) 第 k 时刻无人机未探测到障碍物，第 k+1 时

刻无人机也未探测到障碍物； 

2) 第 k 时刻无人机未探测到障碍物，第 k+1 时

刻无人机探测到障碍物； 

3) 第 k 时刻无人机探测到障碍物，第 k+1 时刻

无人机未探测到障碍物； 

4) 第 k 时刻无人机探测到障碍物，第 k+1 时刻

无人机也探测到障碍物。 

图 3 为无人机相对于障碍物的 4 种飞行情况，

图中标号 1, 2, 3, 4 对应上述所列的 4 种情况。对第

1 种情况来说，无人机在当前状态下执行某个动作

后没有探测到障碍物，设定障碍物对无人机的奖励

为无人机的飞行步长值 η；对第 2 种情况来说，由

于无人机缺乏环境的预知信息，无法判断出下一时

刻是否会靠近障碍物，与无人机执行哪个动作无关，

设定障碍物对无人机的奖励为 0；对于第 3 种情况，

无人机在当前状态下已经探测到障碍物，在下一时

刻却探测不到障碍物，说明无人机远离了障碍物，

设定障碍物对无人机的奖励也为步长值 η；对于第 4

种情况，就要定量地给出障碍物对无人机的奖励函 

数，这里采用和目标对无人机的奖励函数相似的势

函数奖赏表示。 

 
图 3  无人机相对障碍物的飞行 

笔者定义此时障碍物对无人机的势函数奖赏 
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其中： o
kd 为第 k 时刻无人机到障碍物的距离； +1

o
kd 为

第 k+1 时刻无人机到障碍物的距离；η 为无人机的

飞行步长。 

2.3  无人机总的势函数奖赏 

无人机总的势函数奖赏 rk 为目标对无人机的势

函数奖赏 ra(k)和障碍物对无人机势函数奖赏 ro(k)

的叠加，即 

 a o( ) ( )kr r k r k  。 (3) 

3  基于 PF-DQN 的无人机路径规划 

深度强化学习由 DeepMind 团队于 2013 年提 

出[11]，2015 年该团队提出改进版深度强化学习算法

即深度 Q 网络(deep Q network，DQN)模型[12]，在

机器学习领域取得了极大的突破。 

3.1  Q-learning 

Q-learning(Watkins，1989)是强化学习中最早

具有突破性进展的时序差分(temporal difference，

TD)控制算法，是一种异策略强化学习算法[13]。所

谓异策略，即动作策略采用 ε-greedy 策略，而目标

策略采用贪婪策略。 

Q-learning 的值函数更新公式[14]为： 

  
1 1 1

( , ) ( , )

max ( , ) ( , )
k

k k k k

k a k k k k

Q s a Q s a

r Q s a Q s a 
  

 

  。 (4) 

式中：Q(sk,ak)为在状态 sk 下采取动作 ak 的 Q 值；α
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为学习速率，α 越大，表示 Q-learning 越注重当前

的及时回报，反之，之前训练的效果保留得就越多；

rk+1 为智能体达到状态 sk+1 所获得的回报；γ为回报

折扣因子；
1 1 1max ( , )

kk a k kr Q s a
   为 Q 学习的学习

目标。 

Q-learning 给定起始状态 sk 后，根据 ε-greedy

策略在状态 sk 选择动作 ak，得到回报 rk 和下一步状

态 sk+1，按照式(4)进行值函数更新，依次循环，智

能体不断与环境交互，最终达到所有的 Q(s,a)收敛。

通过学习训练，最优的策略[15]为： 

 ( ) arg max ( , )as Q s a  。 (5) 

强化学习的基本思想是使用贝尔曼方程作为迭

代更新来评估动作值函数。经证明，Q-learning 的

动作值最终会收敛到最优的动作值函数 Q*，即当迭

代个数 i ， *
iQ Q 。实际上，该方法因为对于

每个序列动作值函数都分开估计，没有任何泛化能

力。Q 值函数早期通过表格形式表达，对最优策略

的求解很有帮助，但也存在先天缺陷。如果所求问

题的状态和动作空间非常大或者无穷多，就会产生

数学意义上的“维数灾难”，导致无法建立模型或模

型很难求解，而深度强化学习正是有效解决该难题

的方法[16]。 

3.2  Deep Q-network(DQN) 

DQN 模型作为一种典型的深度强化学习算法，

其算法框图如图 4 所示。由图中可以看出：DQN 算

法有 2 个卷积神经网络，即 Q 估计网络和 Q 目标网

络。Q 估计网络以具有权重 的卷积神经网络来评

估 动 作 值 函 数 *( , ; ) ( , )iQ s a Q s a ≈ ， 以 解 决 Q- 

learning 中状态-动作表格的“维数灾难”问题[17]。

在 DQN 训练过程中，Q 估计网络通过训练迭代 i

次来调整网络权值 θi，目的是降低贝尔曼方程的均

方误差，其中拟合目标值 y r  'max ( ', '; )a iQ s a  替

代最优目标值 *
'max ( ', ')ar Q s a ，参数 i

 从先前的

训练迭代中获得。在第 i 次迭代中，每一序列的损

失函数 Li(θi)都会改变，具体为 

 2
, , , '( ) ( ( , ; ))i i s a r s iL E y Q s a    。 (6) 

式中：s 为当前时刻的状态； 's 为下一时刻的状态；

a 为当前时刻的动作； 'a 为下一时刻采取的动作。 

Q 估计网络的参数采用梯度下降法进行更新，

具体为 

 
, , , ' '( ) [( max ( ', '; )

( , ; )) ( , ; )]
i

i

i s a r s a i

i i

L E r Q s a

Q s a Q s a





  

 

   

 。  (7) 

DQN 的目标值来自于和 Q 估计网络结构完全

相同的 Q 目标网络。Q 目标网络每隔一定步数 C 后，

将 Q 估计网络的参数 θi 赋给 Q 目标网络的参数 i
 ，

即 i i   。 

DQN 采用 ε-greedy 策略进行动作的选择。在网

络训练时，该策略遵循以 ε 的概率随机选择动作，

以 1-ε的概率选择最优动作，最优动作为 Q 估计网

络 输 出 的 动 作 空 间 中 动 作 的 最 大 值 参 数

( , )argmaxa Q s a 。这正是 DQN 学习中“探索”与“利

用”的体现。 

此外，DQN 还采用“经验回放”技术，把智能

体每一个时间步的经验 1( , , , )t t t t te s a r s  以数据集合

 1, , tD e e  存储在“经验池”中。在网络训练过

程中，从经验池中随机选择最小数据块 Dmin 作为样

本进行网络训练，减少样本的相关性。通过采用经

验回放技术，智能体先前状态的行为分布变得均匀，

平滑了学习过程，避免参数波动或产生分歧。 

 
图 4  DQN 算法 

3.3  PF-DQN 的无人机路径规划算法流程 

状态空间 S、动作空间 A 和势函数奖赏 rk 是

PF-DQN 算法进行无人机路径规划的 3 大基本要

素，无人机将当前的状态、动作和回报以及下一时

刻状态存储在经验池中，每次随机抽取最小经验块

Dmin 对 Q 估计网络进行训练，使得训练出的 Q 估计

网络可以在当前状态下拟合出最优的动作值。当对

Q 估计网络进行足够多的训练，其权值向最佳参数

逼近。具体地，PF-DQN 无人机路径规划算法的训

练步骤描述如下： 

算法 1：PF-DQN 无人机路径规划训练过程。 
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初始化经验池 D； 

建立动作值 Q 估计网络，随机初始化网络的权

重 θ； 

建立动作值目标网络 Q̂ ，初始化网络权重

   。 

Repeat(对每一个情节) 

   初始化无人机状态序列 1 1 1 1
1 t t o o( , , , )s d d   

   Repeat(对该情节中的每一步) 

   在概率 ε 内选择一个随机动作 ak，否则选

择 arg max ( , ; )k aa Q s a  ； 

   无人机执行动作 ak，计算 k 时刻势函数奖

赏 rk； 

   计算无人机 k+1 时刻的状态 1 1
1 t t( , ,k k

ks d  
   

1 1
o o, )k kd   ； 

   将当前经验 1( , , , )k k k ks a r s  存储在经验池   

D 中； 

   从经验池 D 中随机抽取最小经验块 Dmin； 

   计算目标值函数 yk 为 

 
' 1max ( , '; )

k

k

k a k

r
y

r Q s a  


 


情节终止

其他
； 

   对 2( ( , ; ))k k ky Q s a  执行梯度下降法，更新

Q 估计网络权值 θ； 

   每隔 C 步设置   。 

   Until 该情节结束 

Until 训练结束  

在执行阶段，无人机每飞行一个时间步长，通

过 Q 估计网络计算出当前状态下的最优动作
* {0,1, , 1}a n  。假设无人机当前的位置坐标为

u u( , )x y ，飞行步长为 η，无人机在下一时刻的位置

坐标 u u( , )x y  由下式计算得到： 

 u u

u u

(1 ) cos( )

(1 ) sin( )

x x a

y y a

   
   





    
    

  
  

。 (8) 

式中 λ 为路径平滑系数，起细分动作空间的作用，

在一定意义上增加了动作数目，使得规划出的路径

更加平滑。 

依次类推，即可规划出到达目标点的最优无碰

撞路径，至此路径规划任务结束。 

4  仿真验证与结果分析 

为了验证 PF-DQN算法在未知环境下无人机路

径规划的效果，在 Ubuntu 操作系统上，使用 python

语言在 pycharm 上搭建仿真环境，DQN 神经网络框

架采用著名的谷歌开源的基于数据流编程的网络框

架 TensorFlow 进行仿真实验。 

4.1  仿真环境与参数设置 

假设在一个 1 000 m1 000 m 的连续区域，在

该区域内无人机的起始位置和目标位置随机产生，

其中随机产生 10 个障碍物，无人机感知系统对障碍

物的感知距离设为 100 m。PF-DQN 路径规划算法

在训练过程中的各项参数设置如表 1 所示。 

表 1  PF-DQN 路径规划算法训练参数 

参数名称  参数大小 参数名称  参数大小

隐含层个数  3 路径平滑系数 0.75 

隐含层神经元个数 100 累积回报折扣因子 0.9 

输出层神经元个数 100 ε-greedy 探索率 ε 0.1 

神经元激活函数  ReLu Q 目标网络更新间隔步数 C 200 

神经网络学习率 0.01 经验池容量 D 20 000

动作划分个数 n 36 经验最小块大小 Dmin 500 

4.2  仿真结果及分析 

为了验证笔者所提的 PF-DQN算法在无人机路

径规划的有效性，首先给出 DQN 训练过程中，无

人机探索路径的 4 种情况如图 5 所示。图中，圆点

表示无人机的起始位置，六角星表示目标位置，圆

圈表示无人机对障碍物的探测距离，即无人机一旦

进入圆圈内就可感知到障碍物的位置。情节 1、2、

1 000、2 071 中障碍物位置相同，无人机的起始位

置不同，目标的位置只有情节 1 和情节 2 相同。在

图 5 情节 1 中，为神经网络训练的开始阶段，无人

机没有任何有价值的经验可利用，所选择的动作值

最大的动作并非最优。按照 ε-greedy 策略，无人机

有 ε=0.1 的概率进行探索，随机选择动作，所以情

节 1 中无人机的路径看起来相当漫长且复杂，但最

终经过不停地“摸索”，找到了目标的位置，并为自

己积累了许多经验。在图 5 情节 2 中，障碍物和目

标位置不变，无人机的起始位置随机产生，由于情

节 1 无人机在遍历很多状态空间后并最终找到目

标，Q 估计网络已经存储了很多正样本，所以情节

2 中，无人机能够较快地找到目标并在一定程度上

避开障碍物。图 5 情节 1 000 情况为更换目标位置

后训练的初期，和图 5 情节 1 相似也需要遍历大量

状态才能找到目标。图 5 情节 2 071 为对当前目标

位置进行大量训练后的情况，由图中可明显看出：

无人机已经能很快地避开障碍物找到目标，由于无

人机仍有 ε=0.1 的概率对环境进行探索，所以该路

径还存在一定概率的“曲折”。 
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       (a) 情节 1             (b) 情节 2 

    
    (c) 情节 1 000           (d) 情节 2 071 

图 5  PF-DQN 部分训练过程 

图 6 列出了在不同障碍物、不同目标位置、不

同无人机起始点下 PF-DQN 训练的其他 4 种情况。

从图中可明显看出，随着训练的深入，无人机能更

快地搜索到目标且实现避障。 

    
    (a) 情节 1 500          (b) 情节 15 010 

    
    (c) 情节 1 000            (d) 情节 2 071 

图 6  PF-DQN 训练过程的其他 4 种情况 

如图 7 所示，在测试阶段，随机生成 10 个障碍

物，此后障碍物位置固定不动，测试在目标和无人

机起始位置随机产生的情况下，PF-DQN 进行路径

规划的效果。从图中可以看出，无人机能够有效避

开障碍到达目标位置。 

    
(a) 情节 1            (b) 情节 2 

    
(c) 情节 3             (d) 情节 4 

图 7  PF-DQN 路径规划效果测试 

图 8 为不同动作个数的 DQN 训练耗时情况。

柱形图表示不同动作个数在前 200 个情节训练过程

的耗时。从图中可看出：动作的个数越多，训练消

耗的时间越长。 

 
图 8  不同动作个数的 DQN 训练耗时情况 

图 9 为基于简单的奖赏规则和基于 PF 奖赏函

数 2 种定义下，DQN 训练过程中前 200 个情节的平

均回报曲线比较。所谓基于简单的奖赏规则是指目

标对无人机的奖赏定义为当无人机执行下一动作产

生的结果是接近目标，则给出固定的正奖励值，反

之，给出固定的负奖励值。这里的固定奖励值设定

为无人机的飞行步长 η。同样，障碍物对无人机的

奖赏也按此规则定义。由图 9(a)可以看出：无人机

获得的回报趋势变化缓慢，且整体趋势波动较大，

平均回报收敛慢。由图 9(b)可以看出：PF-DQN 平

均回报虽然伴随着一定的振荡，但获得的回报整体

增加较快。由此可见，PF-DQN 比基于简单的奖赏

规则 DQN 能够更快地将回报最大化，具有更快的

回报收敛速度。 

 
(a) 基于简单的奖赏规则的平均回报 

 
(b) 基于 PF 的奖赏函数的平均回报 

图 9  2 种奖赏规则下的平均回报比较 
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图 10 为基于简单的奖赏规则 DQN 和 PF-DQN

在 7 000 步训练过程中动作估计值和目标值的误差

比较。由图中可以看出：无人机在路径探索过程中，

存在 ε=0.1 的概率随机选择动作，所以 2 个曲线都

会出现尖峰误差的现象。但图 10(a)是基于简单的奖

赏规则 DQN 算法，在训练 5 000 步后，网络权值才

达到收敛状态，而图 10(b)是 PF-DQN 在训练到    

3 500 步时已经接近收敛，所以相比基于简单的奖赏

规则 DQN，在路径规划训练过程中网络权值收敛 

更快。 

 
(a) 基于简单的奖赏规则误差 

 
(b) 基于 PF 的奖赏函数误差 

图 10  2 种奖赏规则下的 DQN 训练误差比较 

5  结束语 

针对无人机无环境模型路径规划问题，笔者提

出基于势函数奖赏的 DQN 无人机路径规划方法。

通过建立的状态空间，可以表达无人机在环境中的

任意连续状态，更符合实际作战环境需要。改进常

规的固定奖赏设置规则，设计了目标和障碍物对无

人机分段的势函数奖赏规则，刻画了不同动作对无

人机的影响。仿真实验结果表明：PF-DQN 算法能

够实现无人机在环境信息未知下有效避障的路径规

划，且势函数奖赏加快了网络的收敛速度。 
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