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摘  要 

传统无人机路径规划算法依赖精确环境模型，在复杂动态三维环境中存在适应性差、实时性差等明显局

限性。文章首先阐述了传统路径规划算法的不足，引入深度强化学习作为解决该问题的全新技术路径。

其次全面梳理值函数、策略梯度及值–策略混合三大类典型强化学习算法，深入探讨各类算法的核心原

理，从单机与多机两个维度，系统总结了强化学习在三维无人机路径规划中的改进成果与应用进展。最

后，聚焦无人机实际飞行场景的独特挑战，明确强化学习的应用瓶颈并总结未来发展方向，为该领域的

理论研究与工程实践提供系统性参考。 
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Abstract 
Traditional unmanned aerial vehicle (UAV) path planning algorithms rely heavily on accurate envi-
ronmental models and exhibit significant limitations, including poor adaptability and inadequate 
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real-time performance in complex dynamic three-dimensional (3D) environments. This thesis first 
elaborates on the inherent limitations of traditional path planning algorithms and introduces deep 
reinforcement learning as an innovative approach to address these challenges. Subsequently, it 
comprehensively reviews three major categories of reinforcement learning algorithms—namely 
value-based, policy gradient-based, and value-policy hybrid methods, delving into their core prin-
ciples and systematically synthesizing their advancements and application outcomes in 3D UAV 
path planning from both single-UAV and multi-UAV perspectives. Finally, focusing on the unique 
challenges of actual UAV flight scenarios, the thesis clarifies the application bottlenecks of rein-
forcement learning and summarizes the future development directions, providing systematic ref-
erences for theoretical research and engineering practice in this field. 
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1. 引言 

无人机具有垂直起降能力和高机动性[1]，已被广泛应用于军事侦察、灾害救援等多个领域。在此背

景下，高效的路径规划技术成为提升无人机自主作业能力的关键。然而，三维环境中的路径规划不仅要

考虑传统二维规划中的避障问题，还需应对复杂地形约束、动态障碍物、多机协同等多重挑战，特别是

在森林、城市、洞穴等复杂环境中，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. 3D path planning diagram for UAVs in complex environments 
图 1. 复杂环境下无人机三维路径规划图 

 
传统无人机路径规划算法主要分为三类[2]：1) 图搜索算法：常见的有 A*算法[3]和 Dijkstra 算法[4]，

将环境离散成网格，通过启发式函数或代价累加在图中寻找全局最优路径，仅适用于静态、完全已知场

景，且计算量大。2) 随机采样算法：如快速遍历随机树算法(Rapidly-Exploring Random Tree, RRT) [5]与
概率路线图(Probabilistic Road Map Method, PRM) [6]，通过概率采样生成可行轨迹，但存在稳定性差等不

足。3) 数值优化：通过构建目标函数，结合无人机动力学等约束条件，采用数学优化方法求解最优解，

以实现路径规划的动态响应与约束满足，例如模型预测控制(Model Predictive Control, MPC) [7]。传统算

法均依赖精确环境模型，将路径规划视为已知模型下的优化问题。然而，无人机实际飞行环境具有部分

可观测、非线性、强耦合等特点，传统方法难以满足实时性与适应性要求。强化学习为突破上述困境提

供了全新的解决方法。作为数据驱动的决策方法，强化学习无需依赖精确的环境模型，而是通过智能体

与环境之间的互动来进行自我优化。这种方法具有高动态环境适应性、泛化能力强和灵活性高等特点[8]-
[10]。 
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尽管现有文献已对无人机路径规划算法进行了广泛梳理，但专门针对强化学习在该领域应用的综述

仍鲜有涉及，也缺乏对不同任务场景下算法适配性的系统分析。为弥补这一不足，本文聚焦于三维无人

机路径规划，梳理了强化学习算法的演进历程，重点剖析其在单机与多机场景中的改进策略与应用进展，

明确各类算法的适用边界，为该领域的后续研究提供结构化参考。 

2. 路径规划定义与强化学习基础框架 

2.1. 三维无人机路径规划定义 

无人机路径规划是在满足动力学、避障、能耗、通信等约束下，为无人机集群规划最优三维路径技

术，具备部分可观测、多智能体交互、多目标优化、动态不确定等特点，该问题可建模为部分可观测马

尔可夫决策过程，其数学表达如下： 

( )1 | ,a
ss t t tP E S s S s A a′ + ′= = = =                               (1)  

其中，状态空间 S 包含环境与无人机状态，动作空间 A 为无人机机动指令集。 

2.2. 强化学习基本框架 

强化学习是一种面向序贯决策问题的机器学习方法，智能体通过与环境交互学习动作策略以最大化

累积奖励[11]。强化学习的框架由智能体、环境、状态空间、动作空间、奖励函数及策略函数构成。 

2.2.1. 状态空间 
在无人机路径规划的强化学习模型中，状态空间 At是智能体感知环境并做出决策的输入依据，主要

包含三个方面： 
1) 无人机本体状态：位置、姿态、速度、加速度、剩余能量等； 
2) 环境感知状态：地形、固定障碍物的坐标与轮廓、禁飞区域边界、航点信息等； 
3) 任务和目标状态：主要涵盖目标点位置、任务优先级、执行进度、通信链路状态等。 

2.2.2. 动作空间 
动作选择是强化学习中的关键要素，无人机依据不同策略来选择下一步动作，根据即时奖励持续优

化策略，以最大化长期累积回报。无人机采用 27 个方向的动作，包含当前网格平面及上、下共三个平面

的运动方向，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Action selection diagram corresponding to the plane where the drone is located 
图 2. 无人机所在平面对应的动作选择示意图 
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2.2.3. 奖励函数 
奖励函数是强化学习中的核心组成部分，决定了智能体的行为目标和学习方向。奖励函数 R 负责引

导无人机的行为，使其尽可能高效地达成最终目标，同时避免发生碰撞。对于每架无人机 i 而言奖励可以

定义为以下公式： 
i i i i
t target collision effortR r r r= − −                                  (2) 

i
targetr 是无人机缩短目标距离给予的正向奖励，与 i i

t targetp p− 成正比； i
collisionr 是与障碍物或其他无人

机发生碰撞时的惩罚， i
effortr 抑制不必要的能量消耗。 

2.2.4. 策略函数 
策略函数决定了智能体在特定状态下的动作选择。在无人机路径规划中，策略函数 ( )|a sπ 的优化目

标使无人机能够在动态和不确定的环境中学习到最优的路径规划方案。通过不断与环境交互，智能体根

据奖励函数的反馈来更新策略函数，逐步提高其决策的准确性和适应性，如下式所列： 

( )*

0
| arg max

T
t

t
t

a s E rπ
π

π γ
=

 =   
∑                               (3) 

其中， tr 是在时间步长 t 获得的奖励；γ 是折扣因子 ( )0 1γ≤ ≤ ，用于平衡即时奖励和未来奖励的重要性。 

3. 无人机路径规划中的强化学习典型算法 

本章针对性梳理应用在三维无人机路径规划中的强化学习算法，并根据学习机制分为值函数、策略

梯度和值–策略混合三大类进行详细介绍。图 3 为强化学习算法的发展脉络图，清晰呈现了各类强化学

习算法的演进历程与分类关联，其中以蓝色标注的算法为本文重点介绍，其也是适用于无人机三维路径

规划场景的核心算法。 
 

 
Figure 3. Evolutionary path of reinforcement learning algorithms 
图 3. 强化学习算法演进脉络 

3.1. 基于值函数的方法 

在强化学习的早期应用中值函数方法是主流，其核心思想是根据价值函数的大小推导出最优策略，

进而选择动作，典型算法包括 SARSA (State-Action-Reward-State-Action) [12]、DQN (Deep Q-Network) [13]
等。 
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3.1.1. Q-Learning 
Q-Learning [14]是一种经典的基于价值函数的算法，核心思想并非优化已有策略，而是构建全新策略，

采用表格形式(Q 表)存储 Q 值，该 Q 表每个状态对应一行，每个动作对应一列，单元格存储相应状态–

动作对的估计 Q 值。其输入是状态和动作，输出是各个状态和动作的价值，通过不断更新表格来学习如

何在一个给定的环境中执行最佳动作，最终得到一个训练较好的 Q 表。更新公式如式(4)所示。算法具体

流程见图 4。 

( ) ( ) ( ) ( )
1 1 1, , max , ,

tt t t t a t t t tQ s a Q s a r Q s a Q s aα γ
+ + + ← + + −                    (4) 

 

 
Figure 4. Flowchart of the Q-Learning algorithm 
图 4. Q-Learning 算法流程图 

 
然而，Q-Learning 存在以下局限：首先，更新 Q 值时采用下一时刻最优动作的 Q 值，易产生估计偏

差，导致 Q 值过高估计；其次，状态空间较大时，Q 表的存储与检索开销显著增加。此外，状态维度增

加使状态–动作对呈指数增长，导致可用于学习的样本变得稀疏，进而影响算法的学习性能。 

3.1.2. SARSA 
SARSA 是一种在线策略型强化学习方法，以时序交互序列为学习依据，凭借其优异的泛化性能得到

广泛应用[15]-[17]。SARSA 依据无人机当前真实执行的飞行动作进行价值评估，不会盲目追求高奖励而

选择危险动作，在路径规划中体现出天然的安全保守特性，更适合对安全性要求较高的自主飞行场景。

如图 5 给出了 SARSA 算法的示意图，智能体在状态 s 下采用当前的行为策略产生一个新动作 a，智能体

此时并不执行该动作，而是通过动作价值函数得到后一个状态动作对 ( ),s a′ ′ 的价值，利用这个新的价值

和即时奖励 r 来更新前一个状态动作对 ( ),s a′ ′ 的价值[18]，更新公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( )1 1 1, , , ,t t t t t t t t tQ s a Q s a r Q s a Q s aα γ+ + + ← + + −                       (5) 

虽然 SARSA 的在线策略更安全、碰撞风险低；但仅支持离散动作，收敛慢、易陷入局部最优。 
 

 
Figure 5. The structure diagram of the SARSA algorithm 
图 5. SARSA 算法结构图 

3.1.3. DQN 
2015 年 DeepMind 团队将 DQN 首次应用于 Atari 游戏并获得突破[19]，该算法以 Q-learning 为基础，

融合值函数与深度神经网络，以神经网络替代 Q 表，引入经验回放和固定 Q 目标网络解决训练不稳定的问

题，通过迭代更新 Q 网络学习最优策略，其更新公式和损失函数如式(6)、式(7)所示，结构图如图 6 所示。 

( ) ( ) ( )( ) ( )( )1 1, , max , ,t t t t t t t t tQ s a Q s a r Q s a Q s aα γ + += + + −                    (6) 
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( ) ( )( ) ( )( )2

1 1max , , , ,t t t t tL E r Q s a Q s aθ γ θ θ∗ −
+ +

 = + −  
                    (7) 

 

 
Figure 6. The structure diagram of DQN algorithm 
图 6. DQN 算法结构图 

 
DQN 凭借深度网络、经验回放和目标网络首次突破高维应用局限，为无人机三维路径规划奠定基础，

然而，其固有的 Q 值过估计及策略评估效率不足等问题，限制了在复杂动态场景下的直接应用。为此，

研究者提出 DDQN、Dueling DQN 等改进算法，下文将对此进行具体分析。 

3.1.4. DDQN 
DDQN (Double Deep Q-Network)由 Van Hasselt 等人于 2016 年提出[20] [21]，其核心思路是将动作选

择与价值评估分离，通过两个独立的神经网络分别实现这两个功能，可有效缓解传统 DQN 在无人机路径

规划中普遍存在的 Q 值过估计问题，避免因高估危险飞行动作价值而引发碰撞风险，但网络解耦设计复

杂。DDQN 网络结构与 DQN 网络结构相同，表达式如下。 

( )
11 1 1arg max , ,

tt a t ta Q s a θ
++ + +=                                (8) 

( )( )1 1 1 1, arg max , , ,DDQN
t t a t ty r Q s Q s aλ θ θ− −

+ + + += +                       (9) 

3.1.5. Dueling DQN 
Dueling DQN [22]在网络结构上采用对抗网络实现状态值与动作优势的解耦[23]，其输入与 DQN 相

同，均为状态信息，但对路径决策的价值输出方式更贴合无人机自主飞行特性，二者结构对比如图 7 所

示。Dueling DQN 将输出拆分为表征状态重要程度的状态值 Value [24]，以及对应各动作优劣 Advantage。
Value 可以用于表征无人机当前所处空域的安全程度、可飞行性等环境基础价值；另一部分 Advantage 用

于评估不同飞行动作，如前进、转向、爬升、下降等对路径优劣的影响程度。最终通过公式(10)将两部分

融合得到完整 Q 值，使无人机更关注空域本身的安全性，同时合理区分机动动作的优劣，提升复杂环境

下路径决策的效率与稳定性。 

( ) ( ) ( ) ( )
1

1, ; , , ; , , ; , max , ; ,
t

ta A
Q s a V s A s a A s aθ α β θ β θ α θ α

+
+∈

 = + − 
 

               (10) 

α 和 β 分别表示 Advantage 和 Value 函数全连接层的参数。与 DQN 和 DDQN 相比，Dueling DQN
的策略评估更高效，但网络结构实现较复杂。 
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Figure 7. The structure diagram of Dueling DQN algorithm 
图 7. Dueling DQN 算法结构图 

3.2. 基于策略梯度的方法 

值函数方法适合离散动作空间，但无人机的真实飞行是连续的，而基于策略梯度的方法则直接输出

动作概率分布，为无人机提供了精细化操作的可能，常见算法代表有 PPO (Proximal Policy Optimization) 
[25]算法等。 

PPO： 
在采用策略梯度算法训练智能体时，易因生成劣质路径用于训练导致系统性能骤降、规划出现死锁

碰撞，且样本无法复用、利用率低。为解决上述问题，Schulman 等人[26]提出了 PPO 算法(图 8)，通过限

制策略更新幅度保障训练稳定高效；引入剪切目标函数替换原目标函数，避免策略过度更新引发的不稳

定性，同时结合优势估计提升样本效率[27]，其剪切目标函数如下。 

( ) ( ) ( )( )( )ˆ ˆmin , ,1 ,1PPO
t t t clip t tL E r A f r Aφ θ θ ε ε = − +                      (11) 

( ) ( )
( )

|
|

t t
t

old t t

a s
r

a s
θπθ

π
=                                   (12) 

fclip为数值限幅函数，超参数 ε控制剪切幅度， ( )tr θ 为新旧策略在状态 t 下的动作概率比；At为优势

函数，Et 为时间步长期望。传统 PPO 使用固定的剪切超参数 ε，难以适应动态环境的变化。可设计自适

应剪切系数，根据策略更新前后的优势函数方差动态调整 ε 值，在策略波动剧烈时收紧剪切范围，在稳

定时适当放宽，从而平衡探索与稳定性。 
 

 
Figure 8. The structure diagram of the PPO algorithm 
图 8. PPO 算法结构图 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.165168


张楚寒 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.165168 102 计算机科学与应用 
 

3.3. 基于值–策略混合的方法 

价值函数与策略类强化学习方法各有优劣：前者依赖预定义任务价值，需平衡价值与智能体数量；

后者受策略空间复杂度与搜索效率制约，易陷局部最优且计算开销大[28]。为融合二者优势，研究者提出

Actor-Critic 算法[29]来更高效地处理连续动作与高维状态空间问题。 

3.3.1. DDPG 
DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient)算法[30]结合确定性策略梯度(DPG) [31]与深度学习，用于

解决连续控制问题。它基于 AC 架构并采用 DQN 学习策略，是面向无人机连续动作空间设计的无模型深

度强化学习方法，本质为 DNN + DPG [32]，算法框架见图 9。在无人机路径规划中，DDPG 借助经验回

放打破样本时序相关性，提升飞行数据利用效率；通过价值网络迭代逼近最优动作价值，并以时序差分

误差完成网络更新；同时引入独立目标网络，有效避免价值过估计问题，保障无人机飞行控制策略更新

稳定、轨迹平滑安全。在此基础上不断优化策略网络参数，使无人机能够输出连续、平滑的机动指令，

实现复杂环境下的精准避障与稳定跟踪。 

( )( ) ( ) ( )
( ) ( )

ˆ, ; ; ; , ;

ˆ; , ;

j j j a j j

j a j j

q s s s q s a

s q s a

θ θ

θ

µ θ ω µ θ ω

θ θ β µ θ ω

∇ = ∇ ⋅∇


← + ⋅∇ ⋅∇

                        (13) 

 

 
Figure 9. The schematic diagram of the DDPG algorithm 
图 9. DDPG 算法示意图 

3.3.2. TD3 
TD3 (Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient)算法[33]作为 DDPG 的改进版本，使用了 6 个

神经网络，适用于连续动作空间，已广泛应用于无人机追击、近距空战反追击等场景。结构如图 10 所示。 
 

 
Figure 10. The structure diagram of the TD3 algorithm 
图 10. TD3 算法结构图 
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TD3 算法提出三项关键改进，首先利用双 Q 网络估计价值，选取较小值以削减正向偏差；其次，对

策略网络及目标网络实施延迟更新，使其更新步调慢于 Q 网络，从而稳定训练过程；最后，在目标策略

中注入噪声，提升动作探索的多样性。其目标 Q 值的计算公式如式(14)所示。这些改进显著增强了 TD3
在高维连续任务中的性能与收敛可靠性。与 DDPG 相比，TD3 稳定性极强，但网络数量多、计算量大，

策略偏保守。 

( )( )1 11,2
min , | | iQ

i t ti
y r Q s s µγ µ θ θ+ +=
= +                        (14) 

3.3.3. A3C 
A3C (Asynchronous Advantage Actor-Critic) [34]是一种通过同时运行多个局域网络异步更新全局网络

的算法，尤其适用于无人机这类需要连续、实时、多场景并行探索的自主飞行任务。Actor 网络根据无人

机当前飞行状态输出动作概率分布，决策无人机的飞行方向、速度与转弯策略；Critic 网络对当前飞行状

态与动作的价值进行评估，用于指导 Actor 网络更新策略。多个 Actor-Critic 代理独立工作，与全局网络

交换学习结果，整个过程是异步完成的，使无人机在复杂三维环境中能够更快、更稳定地学习到安全、

平滑的最优飞行路径，如图 11 所示。 

( ) ( ) ( )
1

0
, ; , ; ;

k
i k

t t v t i t k v t v
i

A a s r V s V sθ θ γ γ θ θ
−

− − − −
+ +

=

= + −∑                         (15) 

θ 是策略参数， vθ 是状态值函数的参数，不同状态对应不同的 k，k 取值的上界为 t，V 为状态函数。A3C
算法样本利用率高、训练稳定性强，但其在多机协同的场景中容易出现适配不足、协同机制缺失等问题。 
 

 
Figure 11. The asynchronous training framework of the A3C algorithm 
图 11. A3C 算法异步训练框架 

3.3.4. SAC 
SAC (Soft Actor-Critic)算法[35]通过引入熵正则化与软化更新机制增强智能体在动态环境中的自适

应能力，并借鉴 TD3 双 Q 网络截断策略，通过双独立 Q 网络取最小值抑制价值过估计，算法结构如图
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12 所示。SAC 算法的优化目标是在最大化期望累积奖励的同时最大化策略熵，以保持策略的随机性，其

目标函数如式(16)所示。 

( ) ( ) ( ) ( )( ), ~
0

, |
t t

T

t t ts a
t

J E r s a H sπρ
π α π

=

 = + ⋅ ∑                        (16) 

πρ 表示在策略 π 下 ( ),t tr s a 的分布，H(·)表示熵值，α 表示超参数。SAC 算法在无人机实际飞行任

务中表现出极强的稳定性，在障碍物分布、气象条件存在差异的多变空域环境中，仍能保持一致且优异

的规划性能；且算法本身对超参数不敏感，在不同的交互环境中设置同样的超参数依然能够获得优秀的

性能[36]，缺点是收敛耗时较长。 
 

 
Figure 12. The framework of the SAC algorithm 
图 12. SAC 算法结构图 

3.4. 强化学习典型算法比较 

强化学习算法选型直接决定无人机路径规划的效率、稳定性。为明确优缺点和应用适配性，本节对

比归纳了典型算法的性能优缺点与适用场景，见表 1。 
 

Table 1. Comparison of typical reinforcement learning algorithms and applicable scenarios 
表 1. 强化学习典型算法比较与适用场景 

理论框架 算法 优点 缺点 适用场景 

值函数 

Q-Learning 原理简单、易于实现 易过估计 状态空间简单场景 

SARSA 逐步更新策略 只适用于离散动作 在线学习场景、安全要求高的环境 

DQN 具有一定泛化能力 易过估计，效率低 静态全局路径规划 

DDQN 缓解过估计 解耦效果依赖网络设计 障碍物密集、灾害现场等安全敏感场景 

Dueling DQN 高效策略评估 实现较复杂 农业植保、物流配送等开阔空域场景 

策略梯度 PPO 训练稳定性好 易过拟合 动态环境局部避障 

值–策略混合 

DDPG 收敛速度快 超参数敏感 连续动作空间 

TD3 稳定性高 策略保守，参数多 分布式决策、并行探索的复杂场景 

A3C 异步训练快 资源消耗大 围捕、覆盖搜索等分布式决策场景 

SAC 高维动作支持 初期探索效率低，收敛耗时较长 静动态障碍共存的复杂三维环境 
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4. 单机与多机场景下强化学习算法的改进与应用 

4.1. 单无人机路径规划 

单无人机路径规划研究以自主避障、目标追踪与路径优化为核心。针对未知环境感知延迟、动态场

景收敛慢等问题，不少研究者对各类强化学习算法进行改进。Wu [37]提出了一种自适应转换速度Q-Learn-
ing 算法(ACSQL)，并将其分为两个阶段，第一阶段通过自适应速度调整提升探索效率并结合传感器探测

信息初始化 Q 表，解决训练收敛慢与高不确定性问题；第二阶段采用子域搜索算法获取安全短路径。通

过仿真实验证明 ACSQL 在不同场景下路径长度短于 DDPG 和 IDWA 法。文献[38]将遗传算法(GA)与 Q-
Learning 集成，GA 生成广泛候选路径，Q-Learning 结合无人机当前速度及与静态障碍物的距离进行理性

决策，实现路径规划决策的实时优化与动态调整，提升任务能效与避碰能力的同时兼顾无人机速度与障

碍物距离约束。通过实验证明 GA/QL 算法在能效上优于经典 GA 方法，性能提升 57.14%。针对传统

SARSA 算法依赖 ε-greedy 策略导致的收敛速度慢、易陷入局部最优两大问题，文献[39]将模拟退火(SA)
全局优化策略引入 SARSA 算法，以 SA 替代传统 ε-greedy 策略，但未改进 SARSA 在线策略、单步更新

的固有特性，易引发训练波动，复杂任务中学习效率受限。Chao 等人[40]提出了 E-DQN 仿生路径规划算

法，基于 DQN 神经网络拟合高维状态价值的能力，引入大脑多巴胺奖惩机制，提升模型训练的稳定性与

收敛性。Zhu 等人[41]提出了 ROLSM-DDQN 算法，借助 DDQN 动作选择与价值评估分离的结构优势，

有效抑制 Q 值过估计，并将风扰动融入能量消耗模型与奖励函数，实现了无人机任务飞行中的最小阻力

路径规划，相较于 DQN 和 DDQN 算法，ROLSM-DDQN 在步数、成本和路径长度上分别降低了

5.41%~6.25%、7.58%~8.60%和 10.23%。然而，该算法依赖全局信息预测进行离线规划，难以满足动态环

境的实时性需求。Jiang 等[42]将 DDQN 拓展至灾害救援实际场景，提出了 DDQN-SSQN 算法，通过状态

拆分与 RSSI 信号辅助决策，降低了无人机搜索被困人员的决策难度，提升了复杂任务场景下的收敛速度

与任务完成率。 
PPO 凭借稳定的策略更新特性，成为单机局部避障的优选算法，Qi 等[43]提出了频率分解 PPO 算法

(FD-PPO)，充分发挥 PPO 策略更新稳定、不易发散的优势，设计启发式奖励函数来解决无人机路径规划

问题，对比实验表明，FD-PPO 算法在平均奖励、路径长度和成功率方面都优于 PPO 算法。Tian 等人[44]
提出了 TSEB-DDPG 算法，利用 HL-PSO 生成经验路径；再将经验轨迹、碰撞信息、实时转移数据存入

三个经验缓冲区，相较传统 DDPG 等方法，收敛最快、精度最高，在真实场景中路径长度、规划耗时与

成功率综合表现最优。文献[45]提出了 PP-CMNTD3 算法，借鉴人工势场设计密集奖励，实现避障、目标

趋近与能耗平衡。Zhao 等[46]将 YOLOv7 作为感知前端与 TD3 结合，使算法在无障/有障环境成功率达

93%、92%，且可移植性强，但该成果未在真实无人机平台部署验证。Zhou 等人[47]面向无人机三维在线

轨迹规划需求，利用 SAC 算法最大熵框架带来的优异探索能力与随机策略优势，在 SAC 的 Actor 网络

引入自注意力机制强化高维状态关键特征提取，融合改进人工势场法设计多维度奖励函数以解决奖励稀

疏问题，基于数字高程模型(DEM)设计状态空间适配复杂地形与突发威胁，显著提升轨迹规划成功率与

平滑度。 

4.2. 多无人机路径规划 

多无人机路径规划以集群协同决策、全局路径优化与机间避碰为核心，相较于单机规划，还需解决

无人机间的相互躲避、航线交叉与动作冲突等问题，对算法全局决策、多智能体协调与实时响应能力要

求更高。赵天隆等[48]将引入优先经验回放的 DDQN 算法应用于无人机编队长机全局路径规划，结合改

进人工势场法实现僚机的高效协同，凭借 DDQN 训练稳定、泛化性较好的特性，使僚机路径平滑度提升
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82.6%~90.9%，充分验证了 DDQN 算法在多机编队全局优化中的应用价值。Wang 等人[49]在 Dueling DQN
算法基础上提出 IM-Dueling DQN 算法，将应用场景扩展至三维静动态混合障碍物空间，设计兼顾多目标

的综合奖励函数和改进双经验池策略，使无人机群在复杂环境中仍能规划出安全、高效的飞行路径。Zhang
等人[50]利用 TD3 训练稳定、探索均匀的特点，将遗传算法与之结合，引入最大均值差方法增强策略多

样性，并通过改进突变算子与设计混合奖励函数提升算法稳定性与收敛速度，任务成功率达 95%。 
A3C 算法凭借异步更新特性提升了样本利用率与训练稳定性，但其在多机集群场景中暴露出多任务

适配不足、协同机制缺失、易出现动作冲突等问题。针对上述问题，Qiao 等人[51]结合 A3C 异步训练效

率高与 PPO 更新稳定的双重优势，设计四种战略行为专属奖励函数强化任务导向，并引入经验回放机制，

一定程度上提升了算法的场景适配性，但改进后的算法计算开销大幅增加，难以满足机载端的计算资源

约束。现有多无人机协同大多依赖简单跟随与基础碰撞惩罚，缺乏精细化实时协调与冲突预判，且以中

心化控制为主，未经过大机群、复杂地形等实际场景验证，难以应对动态需求与突发状况。而强化学习

算法仍停留在仿真阶段，尚未从安全约束、硬件特性、场景复杂性及实时性需求出发开展系统性设计，

这正是从仿真走向真实应用的核心突破口。 

4.3. 现有研究的共性问题与局限性分析 

当前，基于强化学习的无人机三维路径规划研究存在以仿真为主，缺乏真机部署、模型假设过于理

想化、评估指标单一、缺少多维度综合评价等共性问题，成为算法从仿真走向实际应用的主要障碍。表 2
汇总了上述文献在实验验证、模型假设、评估体系三方面的共性与局限性。 
 
Table 2. Summary and comparison of deep reinforcement learning algorithms in path planning applications 
表 2. 深度强化学习算法在路径规划应用总结与对比 

算法 实验设计 模型假设 评估指标 

ACSQL [37] 仅在仿真环境中验证 传感器探测信息无噪， 
环境完全可知 

仅评估路径长度，未对比计算耗时 
或成功率 

GA + Q-Learning  
[38] 静态环境仿真 无人机速度与障碍物距离 

可精确获取 能效提升 57.14% 

SARSA + SA [39] 低复杂度场景仿真 状态空间离散且规模有限 仅评估收敛速度，未给出路径长度 
或避障成功率 

E-DQN [40] AirSim 仿真 多巴胺奖惩机制线性映射 
到无人机控制 

路径规划运行时间 41.364 s， 
优于 DQN 

ROLSM-DDQN  
[41] 全局信息离线规划 风扰动模型已知且可预先建模 与 DDQN 相比步数下降 5.41%，能耗 

下降 7.58%，路径长度下降 10.23% 

DDQN-SSQN [42] 灾害救援特定场景仿真 RSSI 信号强度与距离呈理想 
单调关系 追踪成功率达到 99.5% 

FD-PPO [43] 仿真环境验证 启发式奖励函数可泛化至 
不同地形 

与 PPO 相比，FD-PPO 的路径更短， 
避障成功率更高 

TSEB-DDPG [44] 应急通信与救援任务场景 城市 3D 环境含不同高度建筑 
等静态障碍 

成功路径长度 38.76 m，成功率
87.6% 

PP-CMNTD3 [45] 仿真实验，未部署真机 假设目标无人机运动轨迹 
可预测 

成功率 73.6%，碰撞率 11.4%，规划 
成功平均消耗电量较高 

YOLOv7 + TD3  
[46] 仿真实验，未部署真机 人工势场设计的密集奖励 

可迁移至未知环境 
有/无障碍环境下路径规划成功率 

93%/92% 

SAC + 自注意力 
[47] 

基于 DEM 仿真， 
未验证真实地形 

假设数字高程模型可精确表征 
复杂地形 成功率与平滑度提升 
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续表 

DDQN + 人工势场 
[48] 长机–僚机编队仿真 假设长机全局路径规划结果 

可被僚机跟随 
所有僚机的路径平滑度都有提升， 

分别达到 90.9%与 82.6% 

IM-DuelingDQN  
[49] 

静动态混合障碍物场景， 
但未说明动态障碍物运动规律 

双经验池策略可无冲突地协调 
多机决策 

平均奖励、收敛速度、稳定性、 
任务成功率、避障能力全部优于 
Q-Learning、DQN、DDQN 算法 

GM-TD3 [50] 仅验证单追逃场景，未扩展至

多机协同避障 假设目标运动模型已知 GM-TD3 成功率约 95% 

PPO-A3C-PER  
[51] 无人机空战仿真环境 四种战略行为可覆盖所有 

空战场景 
机动决策成功率 94.7%，收敛速度 

提升约 42% 

5. 挑战与未来发展 

5.1. 现存关键挑战 

1) 建模与动态性挑战：实际飞行中地形、动态障碍等易导致状态空间膨胀，精确建模困难，使算法

收敛慢、易陷局部最优，环境突发变化还会干扰规划稳定性[52]； 
2) 多目标适配不足：强化学习奖励函数多为固定权重且无统一标准，难以兼顾路径优化、能耗控制、

避障安全等多重目标，泛化能力弱； 
3) 场景迁移性差：不同作业场景环境特征差异大，单场景训练模型难以直接迁移至陌生场景，需大

量重训，增加部署与时间成本，难以投入实际应用。 

5.2. 未来发展方向 

1) 构建边缘云–机载端的协同架构，边缘云完成模型预训练与轻量化优化，机载端部署精简模型，

结合低延迟通信实现快速决策闭环；依托边缘分布式算力，提升复杂场景下的实时响应与安全可靠性； 
2) 针对奖励函数权重固定、策略泛化性弱的问题，研发自适应的多目标奖励函数以平衡规划冲突；

引入模仿学习等机制迁移单场景经验，降低重训成本、提升模型多场景适配性； 
3) 发展基于世界模型的强化学习方法，借鉴 Dreamer 算法让无人机学习环境模型预测状态与奖励，

在虚拟模型中规划学习，大幅减少真实交互数据依赖，适配真机低试错需求； 
4) 借助大语言模型的语义解析与知识迁移能力，将自然语言任务转化为强化学习可识别的目标与约

束，注入先验知识减少无效探索，同时通过实时交互反馈适配动态任务调整。 

6. 总结 

本文围绕无人机三维路径规划问题，深入探讨了强化学习在解决该问题中的理论优势与应用潜力。

结合无人机高动态、强约束、资源有限等特性，重点分析对比了基于值函数、策略梯度及值策略混合的

三类强化学习算法在路径规划中的改进策略及典型成果；总结未来发展方向，旨在为相关领域的研究与

实践提供有益的参考与借鉴。 
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