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基于 DDPG 三维无人机路径规划①

司鹏搏②　 吴　 兵　 杨睿哲③　 李　 萌　 孙艳华

(北京工业大学信息学部信息与通信工程学院　 北京 100124)

摘　 要　 无人机(UAV)以其移动性高、环境适应能力强等优点,引起了广泛的关注,并被

应用于军事和民用领域。 本文研究了在复杂环境中,使用深度确定性策略梯度算法

(DDPG)实现无人机路径规划。 首先,基于三维场景模型,将无人机任务过程划分为飞行、
等待、通信阶段;其次,提出三维偏离度来表示无人机与障碍物及目标用户的相对位置,以
提高无人机飞行和避障的有效性;最后,采用深度确定性策略梯度算法规划无人机的连续

飞行动作,实现减少能量消耗、提高服务质量(QoS),同时避开障碍、完成对用户数据传输

的目的。 通过仿真验证所提方案在各参数配置下的有效性,且优于现存算法。
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0　 引 言

无人机(unmanned aerial vehicle, UAV)由于其

体积小、成本低、环境适应力强等优点,获得了广泛

关注,已被应用在目标追踪[1]、通信[2]、监测[3]、农
业[4]、灾难管理[5] 等方面。 无人机在完成任务时,
自主导航是实现对无人机控制的关键部分,因此,无
人机路径规划是实现无人机自主飞行的重要因素。
路径规划是确定无人机从起始点到目标点的路径,
其目的不仅在于寻找最佳和最短的路径,而且还为

无人机提供无碰撞的环境,并在运动动力学约束下

优化给定的成本函数[6]。
近年来,对无人机路径规划的研究越来越多。

无人机飞行路径规划是一个复杂的优化问题,需要

考虑路径长度、时间消耗、能量消耗、障碍规避、鲁棒

性等多个问题,文献[7]提出一种基于多宇宙优化

器(multi-verse optimizer,MVO)的 2D 无人机路径规

划方案,将服务质量(quality of service, QoS)作为衡

量路径优劣的指标,考虑多个无人机的协同工作与

碰撞,同时也将最短路径与最短时间作为约束条件。

文献[8]研究一种城市环境中无人机导航覆盖路径

规划算法,考虑障碍物环境下无人机无障碍最短路

径的路径规划,并探索不同障碍物形状对路径的影

响。 在实现无人机路径规划优化问题的探索中,研
究学者提出了很多无人机路径规划算法,如 A∗算

法[9]、人工势场[10]、线性规划[11]、随机树[12] 等算

法,但是,当无人机路径规划具有多个约束条件时,
这些方法中的大多数都具有较高的时间复杂度和局

部极小陷阱[13],且如果在大范围的环境下,计算压

力也会急剧增加。
为了解决这些问题,将深度强化学习(deep re-

inforcement learning, DRL)算法引入无人机路径规

划研究中。 深度强化学习是将具有感知能力的深度

学习与具有决策能力的强化学习相结合,所形成的

一种端对端的感知与控制系统,使用函数拟合的方

法对 Q 表逼近,使其在高维环境下也有很好的效

果,具有很强的通用性[14]。 文献[15]研究搜索和救

援场景中的无人机导航,提出扩展双深度 Q 网络

(double deep Q-network, DDQN)算法用于基于无人

机捕获的图像来提高无人机对环境的理解,大幅减
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少了每个任务期间处理的数据量。 文献[13]将环

境建模为有障碍的三维环境,提出将强化学习算法

与灰狼优化算法( grey wolf optimizer, GWO)结合的

算法,并将路径规划分为搜索、几何调整和最佳调整

三部分,解决局部优化中陷入困局和无人机路径规

划不平稳的问题。 文献[16]提出了一种快速态势

评估模型,能够将全球环境状况转换为顺序的态势

图,采用了决斗双深度 Q 网络(dueling double deep
Q-network, D3QN)算法,并将 ε 贪心策略与启发式

搜索规则结合选择动作,使用网格方法将动作划分

为 8 个离散的值。 文献[17]用 Q 学习算法,并将 Q
值基于表的近似和神经网络(neural network, NN)
近似进行对比,而对于无人机的动作值同样需要离

散化。 以上深度强化学习算法的应用虽然都取得了

良好的效果,但大多数算法都需要将动作空间离散

化,这样就限定了无人机只能在特定几个方向进行

转角与飞行,而在实际中无人机的飞行方向需是全

方位的,且由于需不断躲避障碍物,其高度也不断变

化,此时,再将动作值离散化会大幅增加计算负担。
本文研究复杂环境、连续空间状态下,无人机无

碰撞的路径规划问题。 首先,建立一种复杂 3D 场

景模型,将无人机任务过程划分为飞行、等待、通信

3 个阶段;其次,提出一种无人机高度避障方法,引
入偏离度 δ 表示无人机与障碍物及目标用户的相对

位置;最后,采用深度确定性策略梯度算法[18] (deep
deterministic policy gradient, DDPG)实现无人机路

径规划,并与现有算法比较以验证提出方法的有效

性。

1　 系统模型

假设在一定区域的城市空间中,分布着如手机、
电脑等智能用户,由于自然灾害、距离等原因,用户

不能直接与基站通信,为保障灾后救援,满足用户需

求,使用体积小、对环境要求低的无人机作为中继通

信。 无人机的飞行任务需满足以下约束。
(1) 用户(UEs)随机分布,且 UEs 之间互联互

通,每个 UE 都能接收来自邻近 UEs 的消息。
(2) UAV 从结束收集 UE 数据到结束收集下一

个 UE 数据为一个飞行任务。

(3) UAV 在一个任务中能量充足,不考虑由于

能量耗尽导致任务终止。
如图 l 所示,包括 1 个 UAV 以及随机分布的 N

个 UEs 和 M 个障碍物 OBs 。 当 UE 有数据传输请

求时,会向全网广播其位置信息。 而位于 UAV 通信

范围内的 UE 则会将其获得的具有数据传输请求的

UE 位置信息传递给 UAV 。 UAV 获得数据请求信

息后,利用深度确定性算法规划路径、规避障碍,向
目标 UE 移动并为其提供服务。 UAV 服务完毕后,
若无新的 UE 数据上传请求,UAV 将悬停在此处,等
待新的目标 UE。 实际情况中,UAV 由于体积小,搭
载能量有限,UAV 需要在有限的能量限制下服务更

多 UE;同时,为满足用户的服务质量,需要在最短时

间内完成飞行任务,并且避免与障碍物的碰撞。

图 1　 无人机路径规划系统模型

为简化问题,在三维坐标系中对环境建模,如
图 1所示,将地面建模为 oxy 平面, z 轴满足右手法

则,有以下假设:UAV 在 t 时刻的位置坐标为 ( xt
U,

yt
U,ztU), rU 为 UAV 半径, hmin、hmax 为 UAV 飞行的最

小及最大高度, Emax 为 UAV 搭载的最大能量, v 为

UAV 的速度, b 为加速度, vmax 表示 UAV 飞行时能

够达到的最大线速度, α为俯仰角, β为偏航角, ρα、
ρβ 为相应的角速度;障碍物集合 O = {O1,O2,…,

Om,…,OM} 随机分布在 UAV 服务区域, ( xO
m, yO

m,

zOm) 为障碍物 Om 的中心坐标, hO
m 为 Om 的高度, rOm

为 Om 的半径;UEs 集合 P = {P1,P2,…,PN} 随机

分布在 UAV 服务区域, (xP
n ,yP

n ,zPn ) 为 UE Pn 的位置

坐标, X
˙

表示对 X 求导。 规定 UAV 基于 DDPG 训练
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一步为一个时隙 t, 在三维空间中,UAV 飞行的运动

学模型可建模为[19]

ẋU = vcosαcosβ (1a)
ẏU = vcosαsinβ (1b)
ż U = vsinϑ (1c)
α̇ = ρα (1d)

β˙ = ρβ (1e)
v̇ = b (1f)

2　 无人机任务建模与分析

假设 UAV 已完成 UEs 中 Pn-1 的数据收集,正在

等待或直接前往 Pn 收集数据,则无人机从 Pn-1 飞往

Pn。
2. 1　 任务建模

2. 1. 1　 飞行距离

t 时刻 UAV 到 UE 的位移 dUP 为

dUP =
　

(xtU - xPn)2 + (ytU - yPn)2 + (ztU - zPn)2

(2)
则,UAV 飞行的最短距离 dmin 为

dmin =
　

(xt
U - xP

n ) 2 + (yt
U - yP

n ) 2 (3)
实际情况中,UAV 需躲避障碍,避免碰撞,UAV

实际飞行距离 dU 满足: dU ≥ dmin。
2. 1. 2　 俯仰角 α 与 偏航角 β

UAV 的速度 v 与 z 轴的夹角为俯仰角 α; UAV
与 Pn 投影在 xoy 平面,UAV 的速度 v 与 x 轴的夹角

为偏航角 β, 则:

αt = arccos
| ztU - zPn |

dUP
(4a)

βt = arccos
| xt

U - xP
n |

　
(xt

U - xP
n ) 2 + (yt

U - yP
n ) 2

(4b)

αt、 βt 分别为 t 时刻的俯仰角和偏航角。
UAV 在飞行中, α与 β 随 UAV 速度的变化而不

断变化,则 α 与 β 的变化有以下规律:
αt +1 ← αt + ρα t (5a)
βt +1 ← βt + ρβ t (5b)

2. 2　 成本函数

2. 2. 1　 障碍规避与目标抵达

UAV 在接收到 Pn 的位置信息后,在向 Pn 飞行

的过程中,需要避开障碍,尽可能到达 Pn 上方接收

数据,因此,引入偏离向量集 Φ = {σo
1, σo

2,…, σo
m,

…, σo
M}, 其中, σo

m = (σo
mx,σo

my) 辅助判断 UAV 与

障碍物是否碰撞,其中:
σo

mx = | xO
m - xt

U |

σo
my = | yO

m - yt
U |{ (6)

为避免 UAV 与障碍物的碰撞,偏离向量 σo
m =

(σo
mx,σo

my) 需满足以下约束条件:

如果 hO
m ≥ hmax, 则:

σo
mx > rU + rOm + ε

σo
my > rU + rOm + ε{ (7)

如果 hmin < hO
m < hmax, 则:

无约束　 　 　 　 　 zU > hO
m

σo
mx > rU + rOm + ε

σo
my > rU + rOm + ε

zU ≤ hO
m

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

如果 hO
m ≤ hmin, 则:

无约束。
以上 0 < ε < 1。

(9)

对于 UAV 悬停位置的判断,引入目标偏离向量

σP = (σPx,σPy), 其中:

σPx = | xP
n - xt

U |

σPy = | yP
n - yt

U |
(10)

当 UAV 到达目标 UE 附近,为提高数据传输效

率,则存在极小值 􀆠(0 < 􀆠 < 1), 使得 UAV 悬停位

置满足以下约束条件:
σPx < 􀆠

σPy < 􀆠
(11)

2. 2. 2　 任务时间

UAV 完成一个任务过程所需时间包括 3 部分:
飞行时间 Tf 、等待时间 Tw 、通信时间 Tcom。

飞行时间 Tf: UAV 从 Pn-1 出发至到达 Pn 耗费

的时间,当 UAV 以最大速度飞行最小距离时,耗费

最短飞行时间为

Tfmin =
dmin

vmax
(12)

UAV 在飞行中,为躲避障碍,需不断改变飞行

方向及飞行高度,则飞行时间 Tf 满足:
Tf > Tfmin (13)
等待时间 Tw: UAV 等待下一个具有数据传输
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请求 UE 出现的时间。
通信时间 Tcom: UE 将数据传输到 UAV 耗费的

时间,在该过程中,数据接收率为 R,则传输 Dn 数据

量耗时为

Tcom = Dn / R (14)
综上,UAV 完成从 Pn-1 到 Pn 的数据收集任务

耗费的总时间为

Ttotal = Tf + Tw + Tcom (15)
2. 2. 3　 能量消耗

在一个数据收集过程中,耗能分为 3 种,分别为

飞行、等待、通信,各阶段耗能情况如下。
飞行能耗:每时隙耗能 ef, 耗时 Tf, 则总耗能为

E f = ef × Tf (16)
等待能耗:UAV 悬停在 UE 上方每时隙耗能 ew,

耗时 Tw, 则悬停总耗能为

Ew = ew × Tw (17)
通信能耗:每时隙耗能 ecom, 耗时 Tcom, 则通信

总耗能为

Ecom = ecom × Tcom (18)
综上,UAV 在一个任务中总耗能为

E total = E f + Ew + Ecom,E total < Emax (19)

3　 基于 DDPG 的无人机路径规划

3. 1　 深度确定性策略梯度算法

深度确定性策略梯度算法适用于连续动作空

间,包括 Actor 网络和 Critic 网络两部分,二者利用

深度神经网络分别实现对策略和 Q 函数的逼

近[20-21]。 DDPG 的训练过程如下。
(1 ) Actor 网络在状态 st 下给出动作 at =

π( st), 为了增加样本的随机性,会对 Actor 网络给

出的动作 at = π( st) 增加一个随机噪声 (使用

Uhlenbeck-Ornstein 随机过程,作为引入的随机噪

声)A,即行为动作 φt = π( st) + A。
(2)动作 φt 作用于环境,DDPG 得到奖赏 rt 和

下一个状态 st +1, DDPG 将集合 ( st,φt,rt,st +1) 存储

到经验缓冲区 H。
(3)DDPG 从经验缓冲区随机选取大小为 K 的

小批量数据集作为 Actor 网络和 Critic 网络的输入。
(4)在 Critic 网络,目标 Critic 网络利用式(20)

根据小批量数据集计算累计奖赏更新:
yt = rt + γQω′( st +1,πθ′( st +1)) (20)
在线 Critic 网络利用动作 φt 逼近目标 Q 值

Qw( st,φt), 并使用最小化损失函数式(21)进行在

线 Critic 网络的更新。

Lω = 1
K∑ t

(yt - Qw( st,φt)) 2 (21)

其中, ω 为在线 Critic 网络的参数, ω′ 为目标 Critic
网络的参数, πθ′( st +1) 为目标 Actor 网络根据小批

量数据集得出的下一状态的动作。
(5)在 Actor 网络中,使用式(22):

∇θL = 1
K∑ t

[∇φQw( st,φt)∇θπ( s) | s = st]

(22)
对网络进行更新,其中, θ为在线 Actor 网络的参数,
θ′ 为目标 Actor 网络的参数。

(6)通过步骤(4)、(5)分别对在线 Critic 网络

及 Actor 网络参数更新,而目标网络的参数以一定

的频率从在线网络复制更新,更新规则分别为式

(23a)与(23b)。
ω′􀲓τω + (1 - τ)ω (23a)
θ′􀲓τθ + (1 - τ)θ (23b)

3. 2　 基于 DDPG 的无人机路径规划设计

本文针对连续空间内无人机路径规划,将适用

于连续空间问题的 DDPG 算法引入,以寻求满足优

化目标的最优路径。
状态空间:包括无人机坐标 (xt

U, yt
U, ztU), 无人

机速度: x 轴方向速度 vtx、y 轴方向速度 vty 以及 z 轴

方向速度 vtz, 则 t 时刻的状态空间为

st = {(xt
U, yt

U, ztU), vtx, vty, vtz}
动作空间: t 时刻分别在 x 轴、 y 轴、 z 轴方向的

加速度,则 t 时刻的动作值为

at = {bt
x, bt

y, bt
z}

奖赏:合理的奖赏设置能够更加快速地训练出

最优的策略。 为使 UAV 用最短时间、最小能量消耗

到达目的点,同时避开障碍,以及更加接近目的点,
则将奖赏划分以下几个部分。

障碍物奖赏 robs: 如果 UAV 与障碍物的位置关

系满足式(7)、(8)、(9),则 robs = 0, 否则 robs =

- r0obs, 并且结束游戏。
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路径奖赏 rTE: 主要包括对路径中的时间及能

耗的衡量。
rTE = - (Ttotal + E total) × μ,0 < μ < 1
目的点奖赏 rdes: 衡量 UAV 是否到达目的点完

成任务, rdes = r0des。
区域奖赏 rb: 将 UAV 限定在一定区域内,当

UAV 飞出该区域, rb = - r0b。
综上,则 t 时刻总奖赏为式(24)。
rt = robs t + rTE t + rdes t + rb t (24)
则基于 DDPG 无人机路径规划算法( deep de-

terministic policy gradient algorithm UAV path plan-
ning, DDPG-UPP)具体内容如算法 1 所示。

算法 1 基于 DDPG 无人机路径规划算法

1 初始化 UAVs 与 UEs 的位置;
2 初始化经验缓冲区 H;
3 初始化目标网络和在线网络;
4 for each episode do
5　 初始化环境并获得初始状态 s1;
6　 初始化随机噪声 At;

7　 for each step t of episode do
8　 　 基于状态 st 得到动作 φt = π( st) + A;
9　 　 执行动作 φt, 得到新状态 st+1;

10　 　 if UAV fly beyond the border then
11　 　 　 限制 UAV 在研究区域内,并给予奖赏 - r0b
12　 　 end if
13　 　 if UAV collides with obstacles then
14　 　 　 结束任务,并获得奖赏 - r0obs;
15　 　 end if
16　 　 if UAV arrives at the destination then
17 　 　 　 结束任务,并获得奖赏 r0des;
18　 　 end if
19　 　 获得奖赏 rt;
20　 　 将元组( ( st,φt,rt,st+1) )存储到经验缓冲区 H;
21　 　 从经验缓冲区 H 中采样小批量数据 K 计算当前

目标网络 Q 值:

　 yt = rt + γQω′( st + 1,πθ′( st + 1)) .

22　 　 使用均方差损失函数更新 Critic 在线网络参数:

　 Lω = 1
K ∑ t

(yt - Qw( st,φt)) 2

23　 　 更新 Actor 在线网络参数:

　 ∇θL = 1
K ∑ t

[∇φQw( st,φt)∇θπ( s) | s = st]

24　 　 更新目标网络参数:
25　 　 　 　 ω′ ← τω + (1 - τ)ω
26　 　 　 　 θ′ ← τθ + (1 - τ)θ
27 　 end for
28 end for

4　 仿真分析

本部分将通过仿真评估算法 DDPG-UPP 的性

能,仿真环境使用 Python 3. 6、TensorFlow 1. 12。 本

实验将模拟 500 m ×500 m ×500 m 区域内无人机使

用 DDPG-UPP 算法从起点到目标点的路径规划情

况,其中障碍物随机分布在该区域内。 本文测试

DDPG-UPP 算法的性能通过不同学习率性能比较、
不同算法及不同维度路径规划的性能比较,从而获

得最优学习率并验证 DDPG-UPP 算法的最优性。
仿真使用的各参数设置如表 1 所示。

算法 1[22]采用演员评论家(Actor-Critic, AC)算
法,并融合指针网络( pointer network-A∗, Ptr-A∗ )
进行无人机路径规划探索,将 Ptr-A∗的参数在小规

模聚类问题实例上进行训练,以便在 Actor-Critic 算

法中进行更快的训练。
算法 2[16]采用决斗双深度 Q 网络 D3QN 算法,

同时使用 ε -greedy 策略与启发式搜索结合选择动

作,实现离散环境下无人机自主路径规划。
算法 3 采用了策略梯度( policy gradient,PG),

将策略表示为连续函数,并用梯度上升等连续函数

优化方法寻找最优策略,有效弥补了基于值函数算

法(DQN 等)适用场景的不足。

表 1　 仿真参数

参数 定义 值

vmax

Emax

γ

τ

B

b

episodes

step

UAV 飞行的最大速度

UAV 电池容量

折扣因子

软更新参数

经验缓冲集

小批量数据集

训练的周期数

每周期迭代的最大步数

20 m / s

100 kJ

0. 95

0. 001

100 000

128

10 000

500
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　 　 图 2、图 3 分别为在二维与三维环境下对无人

机路径规划的效果采样图。 图 3 对三维环境无人机

路径规划仿真实验中设置无人机与目标点的阈值为

20,即当无人机在以目标点为中心、20 为半径的球

形区域内时,可认为无人机到达目标位置。 通过对

比,在将环境从二维拓展到三维并不断增加障碍物

数量的过程中,使用本文算法训练的无人机都能准

确到达目标点,同时精准避开障碍物。

图 2　 二维场景路径仿真图

图 3　 三维场景路径仿真图

(无人机起点:(300,300,300),目标点:(50,50,50))
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　 　 图 4 展示了算法 DDPG-UPP 在不同学习率下的

性能评估。 学习率决定着目标函数能否收敛到局部

最小值以及何时收敛到最小值,合适的学习率能够

使目标函数在合适的时间内收敛到局部最小值。 从

图 4 可以看出,当 Actor 网络学习率为 0. 005、
0. 001,Critic 网络学习率为 0. 01、0. 002 时,随着训

练次数的增多,UAV 在不断试错过程中获得的奖赏

会逐渐稳定,这表明 UAV 学会到达目标点并满足约

束条件的最优路径。 同时,如图 5 所示,UAV 到达

相同的目标点所需要的步数也逐渐减小,并稳定到

固定值,UAV 随着学习次数的增多,能够更加准确地

到达目标点。 而对于 Actor 网络学习率为0. 0005、
0. 0001,Critic 网络学习率为 0. 001、0. 0002 时,奖赏

值及到达相同目标所需的步数虽然也收敛到定值,
但相较于a = 0 . 005 、 c = 0 . 01与a = 0 . 001 、 c =

图 4　 不同学习率下算法 DDPG-UPP 的性能对比图

(Reward)

图 5　 不同学习率下算法 DDPG-UPP 的性能对比图(Step)

0. 002 的学习率,此时算法的性能并未达到最优,无
人机学习到的路径并不是最优路径。 另外,当学习

率为 Actor = 0. 01、Critic = 0. 02 时,算法不收敛,无
人机并不能学会到达目标的最优路径。 因此, 学习

率的大小对算法 DDPG-UPP 的性能至关重要,能指

导 UAV 在合适的时间找到最优路径。
图 6、图 7 分别为不同算法下无人机路径规划

奖赏以及到达相同目标所需步数的对比图。 将本文

提出的 DDPG-UPP 算法与算法 1、算法 2、算法 3 的

性能比较,如图 6 所示,DDPG-UPP 算法用于 UAV
路径规划相较于算法 1、算法 2、算法 3 收敛较快且

获得的奖赏值也明显高于其他 3 种算法,表明使用

DDPG-UPP 算法获得的路径在能耗及时间都是最少

的。 这是因为算法 2、算法 3 适用于离散动作空间,
UAV 在进行训练前需将动作空间离散化,而对于

UAV 路径规划的动作空间,要想实现 UAV 更加自

主、高效动作,其离散动作空间复杂化,且在每一次

训练中,无人机只能在特定的几个方向中选择,大幅

降低了无人机的灵活性;其次,对于算法 1,虽然 Ac-
tor-Critic 算法可用于连续动作空间,但由于 Actor 的
行为取决于 Critic 的值,Critic 难收敛导致 Actor-
Critic 算法很难收敛,尽管算法 1 融入了指针网络

Ptr-A∗以加快 Actor-Critic 算法的收敛,但相较于本

文算法仍有很大差距。 本文算法也采用 Actor-Critic
结构,但融入了深度 Q 网络(deep Q-network, DQN)
的优势,既解决了算法 2 的空间离散问题,又区别于

算法1 、算法3中Actor的概率分布输出,而是以确

图 6　 不同算法下无人机路径规划性能对比图(Reward)

—5501—

司鹏搏等:基于 DDPG 三维无人机路径规划



图 7　 不同算法下无人机路径规划性能对比图(Step)

定性的策略输出加快了算法的收敛。 因此,如图 6、
图 7 所示,本文算法不仅能够使 UAV 更快获得到达

目标的最优路径,而且使得无人机能耗及时间都是

最小的,同时能在到达相同目标时使用更少步数。
图 8 为二维环境与三维环境下分别使用 DDPG-

UPP 算法与算法 2 的性能对比图。 首先,图 8 显示

无论是二维环境还是三维环境,使用 DDPG-UPP 算

法的性能都要优于使用算法 2。 这是由于算法 2 虽

然改变了 DQN 的模型结构,但仍需将动作空间离散

化,而针对本文无人机飞行环境,则至少需要将动作

空间离散为 6 个维度,在每一次试错中,相较于本文

算法,算法 2 都增加了试错成本,同时也增加了计算

复杂度,从而增加了无人机探索最佳路径的难度;其
次,DDPG-UPP 算法在无障碍环境中的奖赏值要高

于有障碍环境,且较有障碍环境更快收敛,这是因为

图 8　 不同维度下无人机路径规划性能对比图(2D 与 3D)

环境中的障碍会在一定程度上阻碍无人机的探索,
无人机需进行更多次尝试才能学习到最优路径;此
外,对于本文算法,在同时考虑障碍物的环境下,在
三维环境中的性能也要明显优于二维环境。 综上,
本文算法在三维环境避障路径选择中相较于其他算

法具有更优的性能。

5　 结 论

本文研究了一种三维复杂环境下无人机路径规

划方法,提出一种无人机高度避障方法,引入偏度 δ
表示无人机与障碍物及目标用户的相对位置,使
UAV 能够更加自主、灵活地避开障碍,更加适应

UAV 实际工作环境。 另外,考虑 UAV 动作空间的

连续性,采用深度确定性策略梯度算法进行无人机

路径规划。 实验结果表明,本文算法能够克服传统

算法需将动作离散化的弊端,增加了环境适应性。
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A DDPG algorithm to UAV path planning in 3D
SI Pengbo, WU Bing, YANG Ruizhe, LI Meng, SUN Yanhua

(College of Information and Communications Engineering, Faculty of Information Technology,
Beijing University of Technology, Beijing 100124)

Abstract
Unmanned aerial vehicles (UAVs) have attracted widespread attention due to their high mobility and strong

environmental adaptability, and have been used in military and civilian fields. This work studies the method of
using the deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm to achieve UAV path planning in complicated envi-
ronment. Firstly, establish a three-dimensional scene model and divide the drone mission process into three stages:
flight, waiting, and communication. Secondly, a three-dimensional deviation degree is proposed to indicate the rel-
ative position of the drone, obstacles and target users, so as to improve the flight performance of the drone and ef-
fectiveness of obstacle avoidance. Finally, the deep deterministic policy gradient algorithm is used to plan the con-
tinuous flight movements of the UAV to reduce energy consumption and improve the quality of service (QoS),
while avoiding obstacles and completing data transmission to users. The simulation experimental results show that
the proposed scheme is effective under various parameter configurations, and it is better than existing algorithms.

Key words: unmanned aerial vehicle (UAV), three-dimensional scene, path planning, deep deterministic
policy gradient (DDPG), avoid obstacles

—7501—

司鹏搏等:基于 DDPG 三维无人机路径规划




