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基于未知场景的无人机路径规划算法
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 摘　要               针对无人机在危险未知环境中路径规划效果欠佳的问题，文章提出了一种基于改进神经符号智能搜索算

法的无人机路径规划方案。为解决无人机在大型危险环境中受限时效性的路径规划难题，通过组合神经

符号系统，集成神经符号视觉感知、推理及基础模块来处理原始感官输入，实现了无人机在现实场景中

可解释的路径规划；引入因果表征解缠学习方法，能够精准识别表征中的因果与非因果因素，有效提升

了无人机在低可见度场景下的路径规划性能；将提取的因果因素传递至后续策略学习过程，消除非因果

因素的干扰，进一步增强了模型的泛化能力。在 AirSim 仿真平台上的实验结果表明，与原有方法相比，

改进算法的路径规划成功率提升了 7.8%。   
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0  引言

无人机导航技术近年来发展迅猛，已成为机器人学和人

工智能领域的研究重点，引起了学术界和工业界的广泛关注。

该技术为精准农业 [1-2]、搜索与救援 [3-4]、野生动物保护 [5] 等

多个应用场景提供了灵活、高效且经济的解决方案。随着无

人机路径规划技术的不断发展，其在情报、监视与侦察（ISR）

任务中的应用越来越广泛。无人机相比传统方法，具有显著

的优势，尤其是在覆盖广阔区域和进入高风险区域方面，能

够有效降低对人员生命安全的威胁 [6]。然而，无人机在复杂

且不确定的环境中完全自主执行任务依然面临重大挑战。目

前，由于许多 ISR 任务主要在不可预测且高度复杂的环境中

进行，任务执行的不确定性增加了。此外，如何在任务描述

简短且信息不完全的情况下基于机载传感器进行实时决策，

并设计能够自主执行任务的无人机系统，依然是技术研究中

的难点。

近年来，随着大型多模态模型（large multimodal models, 

LMM）[ 7-9] 技术的迅速发展，这些模型在多种机器人任务中

已广泛应用。然而，LMM 主要基于多样化的大型数据集进

行训练，而单一的端到端模型消耗的资源巨大。但是，此模

型在失败时缺乏可解释性，并且可扩展性较差，尤其在对抗

性环境下的性能表现更不佳。此外，LMM 缺乏准确的视觉

信息和对真实世界的状态表示。因此，不适合无约束环境中

的搜索问题。

目前的搜索方法主要是基于（state-of-the-art, SoTA）视

觉和多模态语言模型来感知环境执行飞行任务 [10-12]。将搜索

问题先进行抽象化处理，然后和基于模型的规划器 [13-15] 集成，

从而使其有更好的推广性、稳健性和效率。然而，这种方法

缺乏明确的视觉推理方法和持久的环境模型，限制了对环境

的符号化表示和做出明智决策的能力。

为解决这些限制，本文首先引入了神经符号智能搜索算

法，基于分层模型的规划组件，其利用高级规划器确定整体

搜索策略，利用中级规划导航到分配区域，使用低级规划在

分配区域内有效搜索并避开障碍物；然后从因果关系的角度

解决基于深度强化学习（deep reinforcement learning, DRL）

的无人机防撞系统中的泛化问题，并通过因果解缠框架学习

鲁棒和因果视觉表示；设计了背景干预模块有效地干扰了背

 景，有助于分离因果因素与非因果因素。

1  问题描述与模型建立

本文采用集中训练和分布式执行的方式训练策略。无人

机仅能通过前置摄像头进行部分环境感知来避免碰撞。因此，

本文设计了部分分散的可观测马尔可夫决策过程，以此增强

对环境的感知能力。

1.1  观测空间

无人机的观测包括 3 个部分：对深度图像的表示 ot、目

标在机身坐标系内的相对位置 og，以及无人机当前时刻的速

度 ov。
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1.2  动作空间

本文利用连续的动作空间增强无人机飞行的多样性和可

控性。可以从策略网络 π(s) 中计算得出动作函数：

                                               （1）

式中： 为无人机的前进速度，表示其沿无人机机身坐标

系前轴的速度； 为爬升速度，表示无人机的垂直运动；

为转向速度，表示无人机绕其垂直轴的旋转运动。

1.3  奖励函数

每个代理选择合适的奖励函数为其提供更精确的反馈，

奖励函数由两部分组成，一部分 rg 引导无人机朝目标飞行；

另一部分 rc 引导无人机避开障碍物。具体奖励函数为：

                                                                           （2）

rg 具体表达式为：

                                 （3）

 式中：dt 为 t 时刻无人机与目标点之间的距离。

                  （4）

设参数的值分别为 rarrival = 50，rcollision = -10，αgoal = 3，

αavoid = -0.05 与 dsafe = 5。

2  系统架构及网络结构

2.1  网络架构

本文设计了一个基于变分自动编码器的框架进行视觉提

取和策略学习。如图 1 所示，本框架遵循（soft actor-critic, 

SAC）范式，输入为深度图像、当前速度和相对目标位置，

输出为飞行控制动作。本文提出了一种因果表示解缠方法来

优化视觉表示提取，并将因果传递给后续的策略学习。

因果表示

解耦
视觉表示

因果

线性

速度

目标

线性

演员

评论家

Q值 动作

解耦特征组件

任务无关

 任务相关但场景特定

任务相关但场景不变

图 1  无人机防撞架构

本网络优化表示提取过程主要通过因果表示解缠来优

化表示提取过程的，此过程能发现隐藏的因果因素并过滤掉

非因果因素，从而提高深度强化学习模型的泛化能力。本文

利用特征解缠中的典型做法，将提取的表示分为 3 个典型成

分，分别为：与任务无关的成分 Z1 ∈ Rn1；与任务相关但特

定于场景的成分 Z2 ∈ Rn2；与任务相关且与场景不变的成分

Z3 ∈ Rn3。障碍物分布 Z2 和障碍物距离 Z3 可以为防撞任务提

供关键信息的因果因素。与此不同的是，Z1 为背景模式，与

任务无关，而且由于数据驱动的训练而可能构建虚假相关性，

导致了无人机系统在看不见的场景中部署时泛化能力降低。

本文提出的因果表示解缠法可以对以上 3 种成分进行识别，

并将 Z2 和 Z3 作为后续的策略学习，从而明确消除 Z1 的影响。

因果表示解缠的关键是引导表示组件按预期学习不同的语义

概念。因果表示解缠的具体过程如图 2 所示，本文使用变分

自动编码器进行表征提取，然后设定特定的损失函数引导预

定义组件学习不同的语义概念。

编
码
器 瓶颈网络 重参数化

MLP

解
码
器

背景干预

变分推断

重建目标

解耦特征组件与任务无关

   任务相关但场景特定

任务相关且场景不变

重建目标

图 2  因果表征解缠的图示

2.2  神经符号系统

神经符号系统主要由 3 部分组成：神经符号视觉感知、

推理和基础组件（GRiD）、符号环境模型和符号分层规划组

件（SNaC），如图 3 所示，无人机在模拟环境 Airsim 中运行，

并配备了 RGB 摄像头、深度摄像头和 GPS 传感器。系统包

括三维感知、接地、推理（GRiD）组件利用代码生成器和视

觉基础模型处理传感器数据。预测的生成主要包括神经分割、

对象检测、属性分类以及符号二维跟踪器和三维投影仪。将

预测发送到能够维护信息图并生成目标报告的环境模型。分

层计划包括选择、导航和覆盖（SNaC），其中兴趣区域（area 

of interest, AOI）选择、AOI 导航和区域覆盖模块分别生成高

级、中级和低级规划。
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图 3  神经符号系统框架图

兴趣边缘（edge of interest, EOI）由描述和位于不同 AOI

内概率的组合来指定。通过禁区（keep-out zone, KOZ）增加
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进一步的限制，禁区为无人机不得进入的区域。将基准测试

的时间限制为 5 min，环境中具有相关类型和颜色的汽车。

EOI 选择制定在规定的不会产生歧义的唯一描述的 AOI 内。

无人机优先关注最有希望的 AOI，并合理地分配时间。

3  实验与结果分析

3.1  实验与参数设置

本文利用虚幻引擎（unreal engine, UE）和 Airsim 模

拟器开发的几个虚拟环境运行实验。所有模拟实验均运行

在 Ubuntu 20.04 的系统上，该系统配备 Intel i7 处理器和

NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU。在每一轮模拟中，无人机

被分配了三维空间内随机选择的起始位置和目标点。此设计

能使无人机能彻底探索高维观测空间，增强了学习策略的鲁

棒性，表 1 为本实验的超参数。

表 1  策略训练的超参数

参数名称 值

重放缓冲区 β容量 10 000

批处理大小 128

最大回合数 150

更新次数 200

折扣因子 γ 0.5

优化器 Adam

编码器学习率 10-4

评论家学习率 10-4

评论家目标跟新率 1

评论家 Q 函数软更新率 τQ 0.005

评论家编码器软跟新率 τenc 0.025

演员学习率 10-2

演员更新频率 1

演员对数标准差界限 [-5,1]

3.2 性能指标和实验场景

本文为了评估不同的性能，采用了以下评估指标：

成功率：在规定时间内到达既定目标点且未发生任何碰

撞的代理百分比。

按路径长度加权的成功率（success weighted by path 

length, SPL）：测量无人机能否通过最短路径成功到达目的地。

),max(
SPL

pl
l⋅

=
σ

                                                     （5）

式中：l 为无人机从出发点到目标点的最短路径距离；p 为无

人机实际行驶的路径长度；σ为成功或失败的二进制指标。

额外距离：无人机行程与出发点和目标点之间最短距离

的平均额外距离。

平均速度：测试过程中无人机的平均速度。

图 4  模型训练与测试的模拟场景

图 4 为模型训练与测试的模拟场景，其场景分别为方块、

城市、乡村场景，本文利用不同的场景来评估深度强化学习

模型的泛化能力。其中一个用于训练，其他用于测试。

3.3  性能评估

本文在两种初始化设置的 3 个看不见的测试场景中测试

本文和之前的 SOTA 方法，即 SAC+RAE，本文将无人机的

起始点和目标点分别进行两种不同的初始化模式，一种为随

机模式，即无人机的起点和目标位置均在一个长宽 16 m、高

4 m 的立方体区域内随机生成的；另一种为将无人机定位在

一个特定高度，且半径为 12 m 的圆上，如表 2 和表 3 所示。

表 2  ABLE II 性能与 SOTA 方法对比

场景 方法
成功率

/%
SPL
/%

额外距离

/m
平均速度

/ (m·s-1) 

方块
SAC+RAE 85.4 73.8 1.511/1.282 0.895/0.132

本文方法 88.2 81.9 0.721/0.947 0.987/0.101

城市
SAC+RAE 80.2 66.3 2.087/1.681 1.811/0.174

本文方法 88.0 67.5 3.062/2.653 0.958/0.072

乡村
SAC+RAE 72.7 59.9 2.121/1.711 0.802/0.170

本文方法 88.5 71.8 2.56/2.74 0.98/0.117

表 3  在圆圈初始化下与 SOTA 方法的性能（平均值 / 标准差）

比较

场景 方法
成功率

/%
SPL
/%

额外距离

/m
平均速度

/ (m·s-1) 

方块
SAC+RAE 53.4 49.7 1.765/0.507 0.800/0.045

本文方法 98.3 92.3 1.545/0.331 1.118/0.054

城市
SAC+RAE 72.0 67.4 1.651/0.878 0.955/0.137

本文方法 99.1 91.7 1.688/0.883 1.042/0.061

乡村
SAC+RAE 40.5 31.6 6.673/1.292 0.966/0.137

本文方法 99.0 70.6 9.951/3.823 1.005/0.050

从结果可以看出，本文的算法可以在更高的平均速度

下显著提高导航成功率和 SPL，说明因果表示解缠能有效提

高深度强化学习模型在看不见的场景中的泛化能力。其次，

本算法规划的飞行路径略长于 SAC+RAE，因为本文的路径
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规划包含更多的防撞动作，而 SAC+RAE 规划的路径由于

看不见背景干扰而导致更多碰撞。因此 ，本文方法能在更

高的平均速度下显著提高导航成功率和 SPL，并且能有效地

提高 DRL 模型在看不见的场景中的泛化能力。其次，本方

法规划的路径略长于 SAC+RAE，包含更多的防撞动作，而

SAC+RAE 规划的路径由于看不见的背景干扰而导致更多的

碰撞。

3.4  消融实验

本文将任务拆分为 3 个部分，即 Z1、Z2 和 Z3，并且仅使

用 Z2 和 Z3 作为任务相关组件进行后续策略学习，消除了与

任务无关的组件 Z1 的影响。通过对不同组件进行消融实验，

结果如表 4 所示，由结果可得，Z2 和 Z3 对于结果学习都很

重要，两者结合的性能最佳，其次，使用 Z1 导致泛化能力降

低，因为 Z1 包含与任务无关的信息，此信息容易构建虚假相

关性并导致错误的动作预测。

表 4  消融实验

Z1 Z2 Z3 成功率 /%

√ √ 88.5

√ 64.3

√ 60.3

√ √ √ 71.0

4  结论

为解决基于 DRL 的无人机路径规划系统在未知场景中的

泛化能力较差的问题，本文设计了一种新的表示学习方法，首

先将神经符号感知与概率世界模型进行整合，能实现无人机高

效的路径规划，然后，将视觉表示划分为具有特定语义概念的

几个组件，最后，仅传递因果组件进行后续的策略学习，能够

消除与组件无关组件的影响，提高了模型的泛化能力。
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