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基于强化学习的多无人机避碰计算制导方法

赵 毓,郭继峰,郑红星,白成超

(哈尔滨工业大学航天学院,哈尔滨150001)

摘 要:针对大量固定翼无人机在有限空域内的协同避碰问题,提出了一种基于多智能体深度强化学

习的计算制导方法。首先,将避碰制导过程抽象为序列决策问题,通过马尔可夫博弈理论对其进行数

学描述。然后提出了一种基于深度神经网络技术的自主避碰制导决策方法,该网络使用改进的

Actor-Critic模型进行训练,设计了实现该方法的机器学习架构,并给出了相关神经网络结构和机间协

调机制。最后建立了一个实体数量可变的飞行场景模拟器,在其中进行“集中训练”和“分布执行”。
为了验证算法的性能,在高航路密度场景中进行了仿真实验。仿真结果表明,提出的在线计算制导方

法能够有效地降低多无人机在飞行过程中的碰撞概率,且对高航路密度场景具有很好的适应性。
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AReinforcementLearningBasedComputationalGuidance
ApproachforUAVsCollisionAvoidance
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Abstract:Aimingattheproblemofcooperativecollisionavoidanceforalargenumberoffixedwing
UAVsinlimitedairspace,acomputationalguidancemethodbasedonmulti-agentdeepreinforcement
learningisproposed.Firstly,theprocessofcollisionavoidanceandguidanceisformulatedasasequential
decisionproblem,whichismathematicallydescribedbyMarkovgametheory.Then,adecision-making
methodofautonomouscollisionavoidanceguidancebasedonmultilayerneuralnetworktechnologyispro-
posed.ThenetworkistrainedbytheimprovedActor-Criticmodel.Furthermore,themachinelearning
architectureisdesignedtoimplementthemethod.Therelevantneuralnetworkstructureandcoordination
mechanismsamongUAVsaregiven.Finally,aflightsimulatorwithvariablenumberofentitiesisestab-
lished,inwhichcentralizedtraininganddistributedexecutionareperformed.Inordertoverifytheper-
formanceofthealgorithm,severalsimulationexperimentsarecarriedoutinthesceneofhightrafficden-
sity. Thesimulationresultsshowthattheproposedonboardcomputationalguidance methodcan
effectivelyreducethecollisionprobabilityofmultipleUAVsinflightprocesshaveagoodadaptabilityto
thesceneofhighroutedensity.
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0 引言

伴随着无人机行业的高速发展,多无人机在有

限空域内协同执行任务成为可能[1]。无论在协同

侦查搜索等作战任务中,还是在快递配送或飞行表

演等日常场景中,多无人机间协同飞行避碰问题一

直是相关制导技术研究的重点方向[2]。固定翼无

人机因无法悬停及速度控制范围有限等技术特点,
在航路密度较高的环境中,如果发生碰撞、损毁等

安全事故,容易导致财产损失甚至人员受伤。因

此,局部空域内大量固定翼无人机飞行碰撞冲突已

成为相关领域亟待解决的突出问题。
无人机在自主执行任务期间主要依靠自身制

导系统进行轨迹规划与目标跟踪。随着任务动态

性的提高和执行任务期间无人机数量需求的增加,
传统制导方法的自主性已难以满足相关性能要求。

Lu等最早提出了计算制导控制的概念,以描述具备

更高自主性的新兴制导算法[3]。早期的计算制导

方法研究主要集中在航天领域,模型预测控制可以

被称作计算制导的前身[4]。Jiang等针对行星动力

下降过程设计了一种计算制导方法,并使用协同优

化算法对其进行求解[5]。近期Yang等将计算制导

方法应用在空中交通管制问题上,使用蒙特卡罗树

搜索方法解决了临近空域内的飞行冲突问题[6]。
本文研究的任务场景与其类似,但研究对象为具有

更高动态特性的固定翼无人机,对制导系统的可靠

性有着更为严格的要求。
早期国内外学者对多无人机避碰的航路规划

或制导 方 法 多 是 基 于 地 面 控 制 站 实 现。美 国

McLain等[7]最早基于最优控制的思想解决多无人

机协调问题。国内的周炜等[8]基于层次分解法对

多无人机避障问题展开研究,并实现了次优航路规

划。杨秀霞等[9]分别基于时间约束和比例导引两

方面对避障问题给出解决方案,通过数值解算得到

了避碰时间估计方程和比例导引系数范围。
在机器人编队控制方向关于多智能体避碰问

题的研究成果较多,近期无人机领域的相关学者也

针对此类问题开展了研究。温家鑫等[10]使用改进

的人工势场法进行无人机三维路径规划,有效地解

决了传 统 虚 拟 力 方 法 易 陷 于 局 部 最 优 的 问 题。

Horn等[11]提出了一种基于虚拟结构的避碰算法,
在势场法的基础上引入虚拟点理论,实现了对多智

能体运动的控制。李相民等[12]将航迹规划抽象为

滚动在线优化问题,基于模型预测控制法实现了4
架无人机的避碰飞行。Everett等[13]使用强化学习

方法对不确定环境下无人车轨迹规划问题进行了

研究,其训练成型的神经网络具有很好的避碰性

能。本文也使用了强化学习方法训练制导决策神

经网络,与前人不同之处在于使用了训练效率更高

的Actor-Critic模型,而且设计的神经网络结构更

简单,可以适应多无人机场景的高动态性要求。
本文通过构建自主决策神经网络的方法,解决

了同一飞行高度共空域多固定翼无人机的实时飞

行避碰 制 导 问 题。基 于 马 尔 可 夫 博 弈(Markov
game)理论,对多智能体序列制导决策问题进行数

学建模,并确定优化目标。为了实现决策网络功

能,根据Actor-Critic模型建立了集中训练和分布

执行的多智能体强化学习训练系统。针对该自学

习系统,分 别 设 计 了 用 于 计 算 制 导 的 执 行 网 络

(Actor)结构和用于评价联合动作的值函数网络

(Critic)结构,并给出了基于logit协调机制的相关

训练流程。在建立的多航路飞行场景模拟器中应

用本文算法进行仿真,结果表明,算法在高航路密

度场景中可以实现多无人机协同避碰飞行。
本文算法相对于传统基于数学模型或数值解

析理论方法的优势,在于该方法对无人机数量可变

环境具有更好的适应性,避免了多无人机控制领域

自适应动态规划算法无法精确建模的问题。该研

究内容为未来实物系统研究提供了方案参考和理

论依据,具有一定的工程应用价值。

1 有限空域多无人机避碰建模

1.1 避碰问题描述

本文提出了一种在多无人机环境中分布式执

行的自主制导决策神经网络算法,该方法适用于飞

机总数可变的场景。经过训练后的制导神经网络

以环境状态为输入,可以在线为无人机提供制导指

令,这些指令被用于引导无人机飞向各自目的地的

同时能够避免发生机间碰撞。在本研究中,仅考虑

了飞机做水平运动的情况,即限定空域内所有飞机

均在同一高度层飞行。这样假设主要有两个原因:

1)为了增加无控条件下无人机的碰撞概率,进而有

效验证算法性能;2)不失一般性地模拟了真实飞行

情况,由于载荷和动力系统的限制,固定翼无人机

协同执行任务时在同高度飞行情景较为常见[14]。
为了降低复杂度,研究中假设所有无人机均通过无
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延迟的可靠通信进行状态信息交换。
为更贴近现实并提高算法的适用性,本文基于

中心地理论将训练场景设定为正六边形空域[15],如
图1所示。后续研究可以根据密铺原理对飞行空域

进行扩展。在六边形每个顶点处,以随机时间间隔

产生初始航向指向非相邻点的无人机。各无人机

的初始速度在一定范围内随机选取,在飞行过程中

速度存在扰动误差。

图1 训练场景示意图

Fig.1 Sketchmapoftrainingcase

在实际应用中的固定翼无人机有多种构型[16]。
由于本文研究算法为通用方法,不妨假设场景中无

人机是碰撞半径为50m的空间球形包络,于是当空

域内任意两机间距离小于100m时,即认定发生碰

撞;同样,当飞机与空域边界距离小于50m时,认定

为出界。无论发生碰撞还是出界,相关无人机都将

从仿真场景中移除。
基于以上设定,本文提出算法的目标有2个:1)

引导所有飞机到达各自目的地;2)避免飞行过程中

发生碰撞或出界。

1.2 运动学模型和各项约束

许多学者已经对固定翼无人机的动力学问题

展开了深入研究[17-18]。为了降低问题的复杂程度,
本文仅考虑无人机在水平面内的运动控制问题,于
是得到如下无人机二维运动学简化模型

ẋ=vcosφ

ẏ=vsinφ

φ̇=ac

(1)

其中,(x,y)为无人机实时位置坐标;v为无人

机巡航速度;φ 为飞行航向角;ac 为本文控制量,对
应于航向角转动角速度。

在本文中,为了验证高速场景下的算法性能,

将无人机的初速设定为60m/s。巡航速度在每一仿

真步长中会附加均值为5m/s的随机噪声,但实时

飞行速度被限制在一定范围内,其值不大于80m/s,
不小于40m/s。由于固定翼飞机相比旋翼飞机速度

高很多,其控制系统必然存在扰动误差,速度噪声

的引入是为了更加真实地模拟实际工程情况。
在生成每架无人机的初始阶段,随机选择非相

邻节点为目标点,于是每架飞机从出生点指向目标

点方向的航向角即为初始航向角。设定所有无人

机在无控飞行状态下均保持初始航向角不变。在

每一仿真步长中,文中制导算法为无人机选取某一

确定的航向角转动角速度,该速度不大于5(°)/s。
本文制导决策神经网络会根据当前全局状态实时

为无人机提供制导指令,为控制系统选择精确的转

向角速度。无人机通过执行相应动作,实现对空域

内其他飞机的规避并飞向目标点。
本文使用off-policy形式的强化学习方法对制

导神 经 网 络 进 行 训 练,训 练 过 程 每 一 回 合

(Episode)中产生200架无人机。对于每一个出生

点生成的前后2架飞机,其时间间隔将会在60~
180s内随机选取。关于更详细的参数信息将会在

第4节中给出。

1.3 多智能体马尔可夫博弈模型

当空域内只有1架无人机与环境发生交互,其
制导过程可以视为序列决策问题,使用传统的马尔

可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,MDP)可
以对其进行建模并求解。然而,本文研究空域内存

在多个无人机对象,环境的整体状态受到所有飞机

联合动作影响,对单架无人机来讲环境失去稳定

性,MDP方法不再适用于此场景。本文使用马尔可

夫博弈理论对空域内可变数量飞行器的制导决策

问题进行建模,该理论是 MDP在多智能体条件下

的一种自然扩展[19]。
多智能体的马尔可夫博弈问题可以用一个元

组 {n,S,A1,…,An,γ,R,T}来表示,其中n 代表

环境中智能体的总数;S 代表整个系统可能状态的

有限集合,也称为状态空间;Ai,i∈ [1,n]代表第i
个智能体的可选动作集合,因本文智能体有相同可

选动作集,此处可称为动作空间;γ 是奖励折扣系

数;R 是联合奖励值,由环境受联合动作a影响后产

生;T 是状态转移函数。某一时刻系统状态改变受

所有智能体联合动作a=(a1,…,an),ai ∈Ai 影

响,其中第i个智能体的动作ai 通过自身策略πi 选
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择产生。
多智能体系统在联合策略π=(π1,…,πn)的

指导下,有累计折扣奖励定义如下

Jπ(st)=Eπ ∑
Tm

t=0
γtR(t+1){ },st ∈S (2)

其中,Tm 为总时间;t为当前仿真时刻;st 为当

前时刻环境的状态。多智能体马尔可夫博弈的终

极目标是找到最优的联合策略π*,使得整个系统

的累计期望回报值最大。
多智能体马尔可夫博弈的不稳定性表现在,某

一智能体最优策略π*
i 会随着其余智能体策略的改

变而变化。为了解决不稳定性问题,很多学者对纳

什均衡和长期稳定行为进行了大量研究[20]。然而,
当系统只有一个均衡点时,在有限时间内通过仿真

或计算方式求得纳什均衡十分困难。本文设计的

强化学习方法是在训练回合有限的情况下,寻找次

优联合策略,后文为了方便表述也用π* 表示。
为了降低环境的不稳定性,本研究对场景内所

有智能体使用Logit策略进行动作协调[21]。具体

来说,在Logit策略中仅存在一个高级别智能体,其
余智能体均保持原始动作不变。当环境中高级别

智能体做出决策和选择动作后,向其余智能体发送

这一信息,然后自动变为低级智能体。顺序选择下

一智能体为高级别智能体,循环迭代进行决策,直
到所有智能体完成动作选择。通过这种方式可以

在智能体进行策略更新时固化环境影响,进而降低

系统的不稳定性。

2 基于多智能体强化学习的计算制导方法

2.1 多智能体Actor-Critic算法原理

本文使用强化学习领域最流行的 Actor-Critic
方法解决多智能体避碰制导决策神经网络的训练

问题[22]。在集中训练过程中,使用2个异步更新的

Actor神经网络来拟合策略(Policy),同样使用2个

Critic网络逼近评价值(Q-Value)函数。环境中的

所有无人机都共享一套神经网络结构,但各自网络

参数存在一定噪声,通过这种方式鼓励协作的同时

扩大系统的探索能力。在分布执行过程中,每架无

人机各自使用一个独立的 Actor网络生成制导

指令。
本文提出的多智能体强化学习算法具有如下

特点:1)所有智能体共享同一套 Actor-Critic网络

结构和参数,但个体网络参数存在噪声;2)理论上,

由于使用了Logit策略,本文算法中不同智能体的

动作选择是异步更新的;3)文中算法通过引入长短

期记忆(LongShortTerm Memory,LSTM)网络,
能够处理智能体数目可变场景下的制导决策问题。
下面将对多智能体计算制导方法进行详细分析。

本文所述强化学习过程中共有4个神经网络,
分别是决策Actor(ActorD)、估计Actor(ActorE)、
决策Critic(CriticD)和估计Critic(CriticE)。其中

ActorD用来拟合制导策略,可以用参数θ 描述,它
是唯一在训练过程和执行过程都被使用的神经网

络结构;CriticD用来逼近评价函数,可以用参数ω
描述。以第i个智能体为例,其在自学习系统中的

训练过程如图2所示。

图2 多智能体训练过程示意图

Fig.2 Multi-agenttrainingframeworkdiagram

在训练期间,ActorD实时生成决策,即通过获

取当前环境中全局状态信息为智能体选择动作。
在每一个时间步长t中,所有智能体都通过自身策

略选择各自动作,虽然这些策略有相同的 ActorD
网络结构,但每次应用时都为参数附加了误差,并
且每个个体的输入和输出是差异化的。环境中所

有被选择的动作最终合成为联合动作at。环境状

态st 在执行联合动作at 后,通过状态转移函数更新

为新的状态s't,并返回即时奖励Rt。每一仿真步长

最终产生一个用集合(st,at,Rt,s't)表示的案例,所
有案例将会被存储在经验池D 中。当经验池中案

例达到一定数目时,随机从中抽取M 组案例对所有

神经网络进行训练。类似于深度 Q学习(DeepQ-
Learning)的思路,用off-policy这样的方式来提高

动态环境中训练曲线的收敛速度。
案例训练过程中,CriticD首先根据联合状态st

和联合动作at 生成评价值Qt;然后ActorE根据新
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的联合状态s't生成估计联合动作a't;CriticE将会基

于s't和a't生成Q't。于是可以得到CriticD网络的损

失方程为

L(ω)=E[(Qt(st,at)-Rt-γQ't(s't,a't))2]
(3)

基于求得的损失值 L(ω)更新 CriticD 网络

参数。
用式(4)可以求取ActorD网络的梯度

Δ

θJ(π)=E[

Δ

aQ(st,at)·

Δ

θπ(st)] (4)
其中,J(π)=E[R]由式(2)给出。使用Adam

优化器根据上述梯度值更新 ActorD的神经网络

参数。
综上,本文强化学习训练的目的是通过不断调

整各网络参数,使 ActorD能够根据环境内全局状

态为智能体选择最理想的动作。

2.2 多智能体强化学习算法设计

本文将多无人机的计算制导问题求解过程抽

象为强化学习过程,将每架飞机看作一个智能体。
制导算法的最终目标是形成一个决策神经网络,为
智能体选择合适的动作,在避免碰撞的同时引导其

到达目的地。由于空域中飞机随机产生,所以本文

研究的是一个动态场景,正因如此,需要每个智能

体能够具备对突发情况的临时决策能力。虽然给

出了飞行速度约束,但在研究中只对无人机的飞行

航向角进行控制,即选择航向角的改变角速率作为

动作集合。前文已经提到可用航向角速度的最大

值为5(°)/s,所以需要优化的动作集合是有界且连

续的。以下将给出本文所用强化学习方法中状态

空间、动作空间、回报函数和其他一些参数的相关

定义。
(1)状态空间

每架无人机的状态信息包括实时位置 (x,y)、
速度v、飞行航向角φ 和目标点(gx,gy)。在t时

刻,空域环境中所有智能体的状态信息联合构成了

完整的全局状态信息st,定义如下

st={s1t,s2t,…,sn
t}, st ∈S (5)

其中,st 是一个n×6的矩阵,n 是环境中智能

体的总数。本文认为在仿真过程中所有智能体都

能及时获得完整的全局状态信息。
(2)动作空间

每架无人机在仿真步长内可以选择一个固定

的角速度值做航向角转向动作,于是智能体的动作

空间为Ai ∈ [-5,5](°)/s,正值代表右转,负值代

表左转。然而,通过大量仿真实验发现,在训练中

使用连续的动作空间将会耗费大量计算时间,使得

系统难以找到最优策略。为了提高训练速度,在本

研究中将动作空间离散为Ai ={-5,-3,0,3,5},
其中0表示不发生转向。

(3)回报函数

在前文中已经给出了发生机间碰撞的距离为

100m,为了进一步提高算法的训练速度,在此还设定

了机间警告距离为500m,如果2架飞机间距离小于

此值时,他们各自的回报值中会计入一个惩罚。基于

以上设定,可以得到每个智能体的回报函数定义

ri(st)=

-2 碰撞

-1 出界/警告

-
dg

dgmaxTi
max

其余情况

2 到达目标

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(6)

其中,dg 是无人机与目标点之间的距离;dgmax

设定为限定空域内最大距离(对角线);Ti
max 为智能

体i的最大仿真步长,是仿真系统的超参数。于是

环境的联合回报定义如下

R(st)=∑
n

i=1
ri(st) (7)

基于这样的回报函数设定,可以通过训练提高

环境累积回报值以提升算法性能。
(4)其他相关参数

由于转移方程和回报函数已经确定,本文中强

化学习训练的目标即是为多智能体问题找到优化

的策略。为了解决这一随机博弈问题,需要找到可

以使所有无人机未来累计折扣回报总和尽量大的

策略π*。 因为环境中所有智能体都有相同的回报

函数,并在环境返回时累加所有智能体的回报值,
而且有相同的决策神经网络结构,所以属于完全合

作情 景。如2.1节 所 述,将 动 作-值 函 数 定 义 为

Q(st,a1,…,an),它是由当前全局状态和所有无人

机联合共同决定的。
在仿真过程中,模拟器会生成固定数量的无人

机。如果某一架无人机发生了碰撞、出界或者到达

终点,它将会被从场景中移除。为了防止训练早期

发生无人机无限循环飞行的情况,设定了每一回合

中的最大仿真步数Tmax,一旦有飞机总飞行时间达

到Tmax,则同样被从场景中移除。当所有飞机从场

景中移除后,一个仿真回合结束。
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3 自学习系统设计

3.1 网络结构设计

本文研究的避碰场景中,环境内每一时刻的无人

机总数是变化的,因此智能体需要处理输入数据数目

可变的情况。许多使用反馈式神经网络结构的强化

学习方法中需要固定的输入维度,这限制了他们无法

应用在智能体数量可变的场景中。为了解决这一问

题,引入了LSTM网络结构,将长度变化的状态输入

数据编码为固定长度的向量,进而提供给决策神经网

络进行应用。本文设计的神经网络结构示意图如图

3所示,是以第i个智能体的ActorD网络为例。其中

si
t 是智能体i在t时刻的状态信息;(s1t,…,sn

t)是除i
以外环境中所有智能体的状态信息,他们共同构成了

完整的全局状态。LSTM网络的输出是一个经过编

码的固定长度的隐藏状态hn,将被当作输入数据(set)
传入后端的神经网络中。

图3 Actor的神经网络结构示意图

Fig.3 IllustrationoftheActorneuralnetworkarchitecture

虽然LSTM 网络结构经常被用于处理序列数

据,但是只用到其对序列输入相关信息的存储能力,
没有考虑时序相关性。在每一个仿真步长中,除自身

外其余所有的智能体状态都被输入到LSTM 网络

中,以距离由远到近的顺序输入,这样可以保证距离

最近的智能体在最终获得的隐藏状态中具有最大的

影响力。每输入一个智能体的状态,LSTM网络都会

生成一个隐藏状态,并传入下一步计算中。将最后的

隐藏状态作为一个固定长度的、编码过的全局状态提

供给决策神经网路用于选择动作。
本文中Actor和Critic网络具有相似的前端结

构,他们都有一个LSTM 网络处理输入,有2个全

连接隐层处理信息。但是,Critic网络的输入中不

仅包含了全局状态信息,还加入了所有智能体的当

前动作信息,进一步增强了智能体之间的协同。如

前文所述,Actor神经网络的作用是拟合为智能体

选择最优动作的策略函数,由于仿真中动作空间是

离散 的,所 以 使 用 Gumbel-Softmax估 计 器 作 为

Actor的输出层[23]。Critic网络的输出层只有一个

神经元,用于输出评价值Q 。

3.2 算法流程

根据前文中相关描述和参数信息,表1给出了

本文使用的强化学习方法算法流程。

表1 强化学习计算制导算法流程

Tab.1 Thereinforcementlearningbasedcomputational

guidancealgorithmprocess

算法:基于多智能体强化学习的计算制导方法

1
分别用参数θ,ω,θ'=θ,ω'=ω 初始化 ActorD、CriticD、

ActorE和CriticE的神经网络.

2 初始化经验池D 和计步器Cd =0.

3 forepisode=1toMax-Episodedo

4  初始化联合动作a= (0,…,0)∈Rn.

5  重置环境状态S.

6  设定回合内最大仿真步数Tmax.

7  fort=1toTmaxdo

8   场景中随机生成固定翼无人机.

9
  使用ActorD网络通过Logit策略生成各无人机动作ai.
  将所有动作组成联合动作at = (a1t,…,ant).

10   执行联合动作at,环境从st 转移为s't并返回Rt.

11   存储 (st,at,Rt,s't)到经验池,Cd ++.

12   用新状态s't替换原状态st.

13   if(Cd>最小样本数)and(tmod采样周期 =0)do

14    从经验池D 中采样M 组数据.

15    CriticD计算Qt,ActorE计算a't,CriticE计算Q't.

16    通过最小化损失L(ω)更新CriticD.

17    使用策略梯度更新ActorD的参数.

18   if(tmod估计网络更新步长 =0)do

19
   用下式更新ActorE和CriticE的网络参数

θ'=τθ+(1-τ)θ'
ω'=τω+(1-τ)ω'

20   if无人机数量 > max_numdo

21    结束循环

22  endfor(t)

23 endfor(episode)

在仿真期间,发生碰撞的次数将会被记录下

来,并在每回合仿真最后输出。当模拟器生成了最
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大数量为max_num的无人机后不再生成新的无人

机。需要指出的是,为了提高训练速度,本文使用

AdaGrad优化器对LSTM网络进行更新操作。

4 仿真分析

4.1 仿真条件设定

为了更好地训练和验证算法的有效性,基于

OpenAI的Gym环境建立了一个大量飞机自由飞

行的2D 模拟器,模拟器 中 空 域 范 围 为34km×
34km。模拟器的输入为无人机的联合动作at,输

出为新的全局状态s't和当前即时回报Rt。 算法根

据全局状态中参数对的个数判断当前环境中的无

人机数目。每回合中最大仿真步数为Tmax =500×
max_num。

本文设置LSTM 网络的隐层有32个节点,其
输入数据需要正则化,选择Softsign函数作为其激

活函数。各网络结构中的全连接层均为128个节

点,使用ReLU函数作为激活函数。
操作系统环境为 Windows10x64,使用软件工

具包版本为Python3.7和 TensorFlow2.1.0。硬

件 信 息 为 Intel i5-9600K、DDR4 16GB 和

240GBSSD。

4.2 仿真结果及分析

为了研究多智能体计算制导神经网络的性能,
分别设计了训练案例和压力测试案例。训练案例

用来训练并验证文中算法的有效性,而压力测试案

例则用于检验训练好的决策神经网络对高航路密

度场景的适应性。下面分别给出了算法在各案例

中的仿真结果。
(1)强化学习训练和验证

在此场景中,有6个出生点均匀分布在正六边

形的各顶点处,相邻顶点间距为16km。在每个出

生点以60~180s的随机时间间隔生成新的无人机,
并以非临近顶点作为其终点设定初始航路。图4
(a)是该场景在仿真过程中的截图。

将训练过程的最大回合数设定为10万次,在每

个回合中生成200架无人机,单回合最大仿真步数

Tmax=105。强化学习系统有如下相关参数:网络更

新率τ=0.01,折扣因子γ=0.98,最小样本数为

1000组,M =103,各优化器使用默认参数,神经网

络的相关参数每1000回合存储1次。

(a)训练场景

(b)压力测试场景

图4 仿真过程场景截图

Fig.4 Screenshotsinsimulationrunningscenarios

图5 累积回报训练曲线

Fig.5 Cumulativerewardwiththetrainingepisodes

  环境累计回报值随训练回合数变化的曲线如

图5所示。从图5中可以看出,决策神经网络在经

历了2万回合训练后才逐渐学习到有一定效果的策

略,且 整 体 收 敛 过 程 较 慢。分 析 其 原 因,应 是

LSTM网络在训练前期难以收敛导致。由于后端

决策网络输入了大量依赖LSTM 网络输出的隐藏

状态信息,LSTM网络的性能严重限制了算法的整
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体效果。曲线最终逐渐收敛于回报值300附近,说
明本文算法能够有效避免航路冲突。

制导决策神经网络训练完成后,将训练好的

ActorD应用在每架无人机上,进行1000回合独立

仿真实验并统计发生碰撞次数信息。对飞机无制

导自由飞行场景也进行了1000回合独立仿真实验,
并将取得的结果作为对比。表2展示了本文算法的

性能,说明提出的算法可以有效降低限定空域内多

无人机飞行过程中的碰撞概率。由于初始航向即

指向目标点,自由飞行场景中未发生碰撞的飞机全

部到达目标点。在使用本文算法的场景中,所有飞

机均到达目标点。统计了随机100回合中每个仿真

步长内空域中无人机密度信息,并绘制图6所示直

方图。综合表2和图6可以看出,大多数时间空域

内有20~26架飞机在飞行,最大数量可达30架次,
本文算法能够在此航路密度下保证不发生机间碰

撞,说明其具有较好的性能。

表2 测试案例碰撞统计表

Tab.2 Collisionstatisticsoftestcases

仿真条件 平均碰撞概率/%飞机碰撞中位数/次目标点到达率/%

计算制导 0 0 100

自由飞行 62.77 132 37.23

图6 单步长内无人机数量统计

Fig.6 StatisticalhistogramofUAVsinasinglestep

为了测试算法的运算速度,统计了随机100回

合中某一步长内无人机数量与计算时间的关系数

据,取均值后绘制成图7所示曲线。由图7可以看

出,随着空域内无人机数量的增加,算法总的计算

时间也快速增大。当空域内无人机数量不超过22
架时,算法运算时间不超过1s,在实际应用中可以

接受。后续可以通过压缩神经网络或优化决策系

统结构来进一步提升运算速度。

图7 单步长内计算时间随无人机数量变化曲线

Fig.7 Computationtimewiththenumberof

UAVsinasinglestep

  通过观察模拟器中无人机飞行路径发现,随着

训练回合数的增加,无人机规避动作数量大量减

少,飞向目标点的曲线愈发平滑。但这一结果并未

得到充分统计和论证,未来将对此点进行深入研究。
(2)压力测试

为进一步评估算法性能,本文设计了一个限定

空域内多无人机相遇的压力测试场景,此场景有助

于研究算法在高航路密度条件下解决碰撞冲突的

能力。在压力测试场景的每一回合中,产生从10架

到50架不等数量的无人机,随机分布在一个内径为

28km、外径为34km的环形空域上。限定任意2架

飞机的初始位置最小距离不小于1km。每架飞机

的终点被设定为空域中的中心对称位置,因此所有

飞机的初始航向都必然指向空域中心,以确保他们

都存在碰撞可能。图4(b)展示了在场景中有20架

飞机的仿真过程截图。
图8展示了随着飞机数量的增加,本文计算制

导算法在测试场景中的性能,其中每个数据点表示

100个独立回合中统计结果的均值。从图8中可以

看出,如果空域内飞机不采取制导措施,60%以上

的飞机将在测试中发生碰撞,这一概率随着飞机数

目的增长而逐渐增加。然而在应用本文算法的测

试场景中,无人机的最大碰撞概率不超过10%,在
总数28架以下的场景中可以保证无碰撞发生。由

此表明,即使在高航路密度情况下,本文提出的计

算制导方法也具有良好的适应性。

5 结论

针对有限空域内多固定翼无人机避碰飞行问

题,提出了一种实时分布式计算制导方法。算法分

析与实验结果表明:
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图8 碰撞概率随飞机总数变化图

Fig.8 CollisionprobabilityasthenumberofUAVsincreases

1)提出了一种解决限定空域内多飞行器碰撞

冲突问题的方法,为未来三维空间制导算法和实物

仿真提供了新的研究思路;

2)基于全局状态信息的神经网络决策方法可

以解决多智能体计算制导问题,能够有效降低多无

人机在飞行过程中的碰撞概率;

3)基于强化学习的计算制导算法在高航路密

度场景下具有良好的性能,能够有效避免碰撞发

生,对提高限定空域内无人机容量有一定帮助。
文中算法在仿真过程中仅对空间进行抽象,并

未考虑受硬件影响的精确时间因素;受限于硬件性

能致使训练时间过长,未能对连续动作空间问题进

行深入分析。未来需要对以上两点展开进一步

研究。
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