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基于深度逆强化学习的无人机实时动态避障
航路规划算法

张俊驰，冼彦宁

（江汉大学 人工智能学院， 武汉 430056）
摘 要： 针对传统强化学习算法对奖励函数敏感性较高、深度逆强化学习应用于无人机避障航路规划面临的训练数

据不足等挑战，提出一种结合专家演示与深度逆强化学习的无人机实时动态避障航路规划算法。首先，基于最大熵

逆强化学习框架训练一个策略网络，从专家演示中学习安全高效的飞行策略，引入熵正则化构建由奖励网络与策略

网络组成的对抗学习系统；其次，为了处理连续的路径点，在传统策略网络上结合长短期记忆网络（LSTM）层以增强

连续路径点之间的关系建模能力；最后，构建一个模拟动态障碍物运动的环境，结合 Informed-RRT*-DWA 算法与特

征感知的专家行为模拟方法，生成专家演示轨迹。实验表明，该算法在动态避障场景下能实时生成路径长度与专家

路径相近的安全航路，相较于基于深度强化学习的 D3QN 算法而言，在低密度障碍物的环境下路径长度减少 13.3%、

成功率提升17%；在高密度环境下路径长度减少5.1%、成功率提升20%。
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Deep Inverse Reinforcement Learning Based Real-time Dynamic 

Obstacle Avoidance Path Planning Algorithm for UAVs

ZHANG Junchi， XIAN Yanning
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Abstract： Aiming at the challenges of high sensitivity of traditional reinforcement learning algorithms to reward functions and insufficient 
training data when applying deep inverse reinforcement learning to UAV obstacle avoidance route planning， a real-time dynamic UAV obsta⁃
cle avoidance route planning algorithm combining expert demonstrations and deep inverse reinforcement learning is proposed. Firstly， a policy 
network is trained based on the maximum entropy inverse reinforcement learning framework to learn safe and efficient flight strategies from ex⁃
pert demonstrations. Entropy regularization is introduced to construct an adversarial learning system consisting of a reward network and a poli⁃
cy network； Secondly， in order to handle continuous path points， a Long Short Term Memory （LSTM） layer is combined with traditional poli⁃
cy networks to enhance the modeling ability of relationships between continuous path points； Finally， construct an environment that simulates 
the motion of dynamic obstacles， and combine the Informed-RRT*-DWA algorithm with feature aware expert behavior simulation method to 
generate expert demonstration trajectories. Experiments have shown that this algorithm can generate safe routes with path lengths similar to ex⁃
pert paths in real-time in dynamic obstacle avoidance scenarios. Compared with the D3QN algorithm based on deep reinforcement learning， 
the path length is reduced by 13.3% and the success rate is increased by 17% in low-density obstacle environments； Reduce path length by 
5.1% and increase success rate by 20% in high-density environments.
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0 引言

近年来，无人机已成为各领域不可或缺的一环，通过

远程操控来完成侦察监视、物资运输等多种复杂任务，在

现代军事冲突中具有实时态势感知能力和精确打击能力，

可深入危险区域执行人类难以完成的高风险任务，为己方

收集关键的情报，对目标实施精准打击［1-3］。然而，在执行

任务过程中，无人机往往会面临来自敌方战机、飞鸟等动

态障碍物的威胁，对飞行安全造成严峻威胁［4］。因此，如

何确保无人机在复杂多变的战场环境中，安全高效地执行

任务便成为当前的一个重要课题。

无人机路径规划算法主要分为基于网格、采样、优化

和学习的方法［5］。以 A*算法、Dijkstra 算法为代表的基于

网格的方法，将环境离散化为网格的方式去搜索最短路

径，计算量较大且实时性较差［6-8］。快速扩展随机树及其

变体等基于采样的方法，通过随机采样探索来搜索空间，

以快速生成可行路径，但在复杂环境中易陷入局部最优且

难以保证路径的平滑性和最优性［9-12］。遗传算法、粒子群

优化算法等基于优化的方法，通过迭代优化寻优路径，但

对初始解的质量较敏感［13-15］。
近年来，基于学习的方法可从大量数据中学习复杂的

决策模式，使无人机在复杂的动态环境中自主学习并作出

实时决策。然而，深度学习算法对数据的依赖性极强，需

要大量高质量的样本数据进行训练，但在实际飞行场景获

取充足、多样化的飞行数据往往成本高昂、耗时费力［16］。
此外，强化学习算法对奖励函数的设计极为敏感，若奖励

函数设计不合理，可能会导致算法收敛到局部最优解，甚

至无法学习到有效的策略［17-21］。为了解决上述问题，本文

提出基于深度逆强化学习的无人机航路规划算法，将策略

网络与长短期记忆网络（Long Short Term Memory Network， 
LSTM）相结合，以增强连续路径点之间的关系建模能力，

提升无人机的避障能力。

1 相关工作

研究者们积极探索各种基于机器学习的方法，包括监

督学习、强化学习和深度学习等，开发更具鲁棒性、更高效

的无人机路径规划算法，以克服传统方法在复杂动态环境

中的局限性。Chen 等［22］结合图像处理与支持向量机，通

过构建非线性分离面，先将路径规划问题转化为空间划分

问题，再利用支持向量机寻找最优的分离面作为飞行路

径，从而高效规划出安全、平滑的飞行路径。Zhao等［23］采
用自适应随机探索方法，结合强化学习思想实现了无人机

在未知环境中的自主导航与避障，通过搜索机制引导无人

机寻找合理路径，并在不同场景下的模拟实验中取得了良

好效果。Yan 等［24］进一步改进 Q-learning 算法，使其适用

于对抗性环境。

后期，深度学习为无人机路径规划带来了革命性的变

化。Zhang 等［25］针对无人机作为灾后通信网络中的空中

基站这一场景，在用户设备能源受限、地理环境复杂的情

况下，提出一种基于安全深度Q网络的无人机轨迹优化算

法，解决了受限马尔可夫决策过程在飞行时间内的最大化

上行吞吐量问题，实现了用户设备的能量消耗与上行吞吐

量之间的平衡。Guo 等［26］提出的分层深度 Q 网络算法分

解任务，利用深度强化学习框架提升算法收敛性和有效

性。Yan等［27］依据全局态势信息，将深度强化学习框架与

D3QN网络、ε-greedy策略相结合，在考虑敌方雷达探测和

导弹攻击对无人机生存概率的影响下，在动态环境下能高

效地规划无人机路径。

然而，由于强化学习对奖励函数的高度敏感性，学习

性能很大程度取决于奖励函数的设计，一旦奖励函数设计

不合理就会影响学习效果，所以研究者们开始将目光转向

逆强化学习算法［28］。You 等［29］结合强化学习与逆强化学

习，基于道路几何信息构建了基于马尔可夫决策过程的自

动驾驶车辆规划模型，通过学习专家驾驶员的行为实现了

兼顾安全性、效率和舒适性的自动驾驶策略。Tung 等［30］

基于逆强化学习框架，通过学习人类专家在拉斯维加斯真

实路况下的驾驶数据训练了一个轨迹评分模型，通过轻量

级安全过滤器，在密集城市的交通中可安全高效地规划、

控制无人驾驶车辆的路径。Huang 等［31］通过假设人类驾

驶行为由离散的驾驶意图驱动，结合最大熵逆强化学习框

架从真实驾驶数据中推断出个性化的奖励函数，从而构建

了能模拟人类决策机制的驾驶行为模型，以准确预测、模

拟不同驾驶员的驾驶风格。

目前，基于深度逆强化学习的路径规划算法通常采用

车辆行驶场景下的专家行为数据，原因为这类数据相较于

在动态复杂的作战环境中无人机避障航路规划的专家数

据数更容易获取，且后者相关研究尚不成熟。本文针对无

人机在动态复杂战场环境下的实时航路规划问题，提出了

一套完整的解决方案：

（1）设计了一种基于深度逆强化学习的无人机实时动

态避障航路规划算法。具体为在最大熵逆强化学习（Max⁃
imum Entropy Inverse Reinforcement Learning， MaxEnt IRL）
框架上，构建了一个由奖励网络与策略网络组成的对抗学

习系统。为了处理连续的路径点，在传统策略网络基础上

结合了长短期记忆网络层，以增强连续路径点之间的关系

建模能力。在训练过程中，算法交替优化奖励网络与策略

网络，使奖励网络能准确区分专家轨迹与策略生成轨迹，

并引导策略网络生成质量更高的航路。

（2）构建了一个模拟动态障碍物运动的环境。通过模

拟敌方无人机、飞鸟等动态障碍物的运动行为，使实验环

境尽可能接近实际应用场景。在此基础上，提出了一种结

合 Informed-RRT*-DWA 算法与特征感知的模拟专家行为
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方法，以生成高质量的专家演示轨迹［32］。

2 无人机动态避障问题建模

2.1　无人机成功避障的定义

路径规划中一个关键的成功评估指标是成功率 S，被
定义为成功完成路径的百分比。其中，成功完成路径是指

无人机在固定时间内到达目标点 ( xg，yg )，且未与任何障碍

物发生碰撞。

2.2　无人机避障算法评价指标

为了全面评估规划的路径性能，考虑了多个反映路径

性能的评估标准，包括：①成功率 S ( P ) 为路径完成的成功

率；②路径长度 L ( P ) 为路径中所有路段长度 di 的总和，即∑i = 1
n di，以衡量路径在最小化飞行距离方面的效率；③累

计转角 A( P ) 的计算公式为∑i = 1
n θi，以量化路径平滑程度，

转角越大代表路径越曲折、越不平滑，将增加无人机飞行

时的安全风险，加速机械磨损。

2.3　无人机避障算法相关约束

2.3.1　运动学约束

无人机在飞行过程中，转弯角度必须严格控制在规定

范围，以确保飞行轨迹的平滑性与安全性。

|θi| < θmax，∀i ∈ [1，n ] （1）
式中：θi 表示路径中每一步的转角；θmax 为最大允许

转角。

2.3.2　运动学约束

为了确保导航安全、避免碰撞，必须躲避环境中的障

碍物。障碍物分为静态障碍物 Ostatic
i 和动态障碍物 Odynamic

i ，

对于前者必须满足式（2）的最小安全距离约束；对于后者，

无人机必须始终保持安全距离，并根据障碍物位置的变化

进行调整，如式（3）所示。

d (P，Ostatic
i ) ≥ dsafe，∀i （2）

d (P ( t )，Odynamic
i ) ≥ dsafe，∀i，∀t （3）

式中：d ( P，Ostatic
i ) 表示无人机路径 P 与静态障碍物之

间 的 距 离 ；dsafe 为 避 免 碰 撞 所 需 的 最 小 安 全 距 离 ；

d ( P ( t )，Odynamic
i ) 表示 t 时刻无人机路径与动态障碍物的

距离。

2.3.3　时间约束

在动态变化的环境中，无人机系统必须实时响应，并

在严格的时间约束下完成飞行任务，准确到达预设终点。

Tcomp (P ) < Tmax （4）
式中：Tcomp (P ) 表示计算路径 P 所需的时间；Tmax 为最

大允许计算时间。

3 本文方法

3.1　逆强化学习原理

逆强化学习（Inverse Reinforcement Learning， IRL）是

一种从专家示范中学习的机器学习方法，相较于传统强化

学习直接给出奖励函数的不同在于：逆强化学习旨在通过

观察专家行为，反向推断出背后的隐含目标，也就是奖励

函数。逆强化学习的核心是假设专家行为是为了最大化

某个未知的奖励函数，目标是找到一个奖励函数解释智能

体的行为。这种方法在许多复杂任务中具有广泛的应用

前景，例如自动驾驶、机器人控制等，尤其适用于动态环境

下无人机避障算法等难以直接定义奖励函数的场景。

逆强化学习的实现过程通常是一个迭代优化过程，包

括最大熵逆强化学习、学徒学习这两种经典方法。首先，

算法根据某种初始化方式（随机初始化或基于先验信息）

构建一个初始奖励函数；其次，在该奖励函数下利用强化

学习或其他近似方法生成一个策略；再次，计算生成策略

的行为（状态分布或特征分布等）与专家示范行为之间的

差异，并据此更新奖励函数；最后，不断重复直到生成的策

略与专家行为在一定准则下足够接近。

3.2　方法概述

图 1 为基于深度逆强化学习的无人机航路规划算法

的实现过程。首先，构建了包含各种接近实际动态障碍物

与静态障碍物的障碍区；其次，结合 Informed-RRT*-DWA
算法与传感器特征感知数据生成专家轨迹。

算法的核心部分以最大熵逆强化学习理论为基础，构

建奖励网络与策略网络的对抗性训练框架。其中，奖励网

络用于建模环境中状态与动作的价值函数，通过学习专家

轨迹中的隐含意图逐步接近专家行为；策略网络通过生成

当前策略下的最优轨迹，尽量接近奖励网络定义的高价值

区域，从而完成任务。

训练过程中，本文采用动态学习率调度机制、熵正则

化策略提升训练的稳定性与泛化能力。同时，为了应对复

杂环境中的不确定性，在数据生成阶段引入随机采样与动

态步长调整策略，使训练样本覆盖更多可能性，增强网络

对环境变化的适应性。此外，为了缓解了模型过拟合和梯

度爆炸问题，还引入梯度裁剪和正则化约束，在训练结束

后加载训练好的策略网络进行路径规划。

3.3　模拟环境构建与专家数据生成方法

在深度逆强化学习框架中，为了生成高质量的专家数

据及解决实际专家训练数据不足的问题，设计了一个尽可

能接近战场上动态障碍物的模拟环境。同时，采用结合

Informed-RRT*-DWA 与特征感知的专家行为模拟方法，

通过整合静态、动态障碍物的特征信息，构建了包含实时

状态观测与动作决策的数据，为后续的深度逆强化学习算

法提供数据支撑。

3.3.1　动态障碍物

本文针对现代战场环境中多类型、高动态的威胁，设

计了一种动态障碍物生成方法，旨在生成能模拟真实环境

中各类不同速度、加速度、运动轨迹的动态障碍物，例如高

速突袭的敌方战机、不规则移动方向的飞鸟等。

·· 49
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（1）敌方战机。敌方战机在空战中的机动性极强，运

动轨迹呈现出高度的不确定性，通常会非匀速地从不同方

向发起攻击。为了准确预测敌机的飞行意图，假设敌机的

初始速度、加速度等关键参数可通过机载传感器实时获

取，并基于实时数据建立敌机运动模型。考虑到敌机在飞

行过程中受到各种因素影响（风力、气流等），其运动方向

可视为传感器当前检测到的方向。因此，本文基于经典运

动学公式，结合随机扰动因素构建了一个既包含确定性运

动特征，又能模拟环境不确定性的综合运动模型。

根据经典的运动学理论，物体位置可通过初始位置、

速度和加速度进行表示。具体为，假设敌机初始速度为

penemy (0)，其方向由初始角度 θ0 给定，则初始速度在 x、y 方

向的分量为：

ì
í
î

ïï

ïï

vxenemy
(0) = venemy (0) cos θ0

vyenemy
(0) = venemy (0) sin θ0

（5）
敌机的加速度 aenemy ( t ) 也可分解为 x、y两个方向。

ì
í
î

ïï

ïï

axenemy
( t ) = aenemy ( t ) cos θ ( t )

ayenemy
( t ) = aenemy ( t ) sin θ ( t ) （6）

式（6）中：θ ( t ) 为敌机在时间 t的飞行方向。

为了模拟真实环境中的随机性，还引入了随机扰动

δa ( t )，此时敌机在 x、y方向的位置分量为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

xenemy ( t ) = xenemy (0) + venemy (0) cos θ0 ⋅ t + 1
2 aenemy ( t ) cos θ ( t ) ⋅ t2 + ∫0

t

δa ( t ) cos φ ( t )dt'
yenemy ( t ) = yenemy (0) + venemy (0) sin θ0 ⋅ t + 1

2 aenemy ( t ) sin θ ( t ) ⋅ t2 + ∫0

t

δa ( t ) sin φ ( t )dt'
（7）

式（7）中：δa ( t ) 为由于敌机机动、外部扰动和传感器不

确定性引起的加速度扰动；φ ( t ) 为随机扰动的方向角。

（2）飞鸟障碍物。飞鸟的运动轨迹呈现出高度的不规

则性和随机性，受风力、气流、障碍物、捕食者及自身生理

状态等因素影响。为了更逼真地模拟这一复杂行为，引入

了随机过程模型，运动轨迹可通过随机微分方程（Stochas⁃
tic Differential Equation， SDE）表示。该运动方程通常包含

多个随机变量，用于描述位置、速度、加速度等随时间的

变化。

pbird ( t ) = vbird (0) + ∫0

t

vbird ( t')dt' + ∫0

t

fenv ( t')dt' （8）
式（8）中：pbird ( t ) 表示飞鸟在 t 时刻的位置；vbird ( t') 表

示飞鸟在 t' 时刻的位置；fenv ( t') 表示外部环境的扰动加速

度，作为随机变量引入。

值得注意的是，飞鸟的速度不仅受自身动力驱动，还

受到环境干扰与随机波动影响。vbird ( t') 可表示为：

vbird ( t ) = vbird (0) + ∫0

t

abird ( t')dt' + ∫0

t

σenv ( t')dW ( t') （9）
式（9）中：abird ( t') 为飞鸟自身的加速度；σenv ( t') 为环境

扰动的强度因子；W ( t ) 为标准布朗运动，表示随机扰动。

由于飞鸟加速度 abird ( t') 通常表现为目标驱动（例如趋

向某处或避开某物）与随机波动的结合，如式（10）所示。

为此，飞鸟障碍物的实时位置如式（11）所示。结合式（5）、

式（6）即可得到飞鸟障碍物在 x、y方向上的位置分量。

abird ( t ) = agoal ( t ) + aavoid ( t ) + σacc ( t )dW ( t ) （10）
pbird ( t ) = pbird (0) + vbird (0) t + 1

2 abird (0) t2 + ∫0

t

fenv ( t')dt' +

∫0

t

σenv ( t')dW ( t') （11）
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Fig. 1　Overall process of the algorithm
图1　算法总流程
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式中：agoal ( t ) 为飞鸟趋向静态目标点（如陆地、灯塔）

的加速度；aavoid ( t ) 为飞鸟避开障碍物或捕食者的加速度；

σacc ( t ) 为随机加速度的强度因子。

3.3.2　专家轨迹生成

本文基于 Informed-RRT*-DWA 算法的路径规划与数

据生成方法，结合动态环境下的传感器特点进行改进，将

静态、动态障碍物的特征信息融入算法，以实时响应随环

境变化的专家轨迹。同时，为了实现无人机对环境的全面

感知，还综合利用了多种传感器数据。

假设，当前点坐标为 P ( p x，py )，无人机从起点 S ( s x，sy )
行驶至终点 E (e x，ey )。首先，摄像头数据 ci 以布尔数组的

形式表示，感知周围是否存在障碍物；其次，通过地理信息

系统处理高精度地图数据，为无人机提供当前距离静态环

境（高山、建筑物、地形等）的距离信息 si；最后，通过全球定

位系统提供无人机在全局坐标系中的精确位置，并进行定

位和导航。此外，通过激光雷达实时感知动态障碍物距离

di、速度 vi、加速度 ai，为无人机提供即时的环境变化信息。

Xin1 =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

ú

ú

ú
c1，c2，..，c120
s1，s2，..，s120
d1，d2，..，d120
v1，v2，..，v120
a1，a2，..，a120
long，lat，Rx，Ry，0，...，0

（12）

Rx = px - sx

ex - sx
（13）

Ry = py - sy

ey - sy
（14）

式中：Rx、Ry 分别表示当前点在 x、y 方向相较于起点、

终点的归一化位置。

随后，调用 Informed-RRT*-DWA 算法规划从起点 sstart

到目标点 sgoal 的最优路径，若规划失败（因障碍物阻挡而无

法前进或与障碍物发生碰撞），将重新生成障碍物分布并

再次规划，直至生成足够多的可用数据为止。

3.4　深度逆强化学习模型

图 2为基于深度逆强化学习的无人机航路规划模型，

基于对抗训练的机制，通过协同优化奖励网络（Reward⁃
Net）与策略网络（PolicyNet）实现逆强化学习目标。奖励网

络在模型中扮演着判别器的角色，主要评估输入的行为轨

迹，区分来源是专家演示还是策略网络所生成。具体而

言，奖励网络通过深度神经网络对专家行为背后的隐含奖

励函数进行参数化建模，将状态和动作对作为输入，输出

一个标量值表示状态—动作对的奖励，优化目标是最大化

专家演示的奖励值，最小化策略网络生成轨迹的奖励值。

如此，奖励网络能学习到专家行为中蕴含的奖励模式，为

优化策略网络提供明确的指导信号。

综上，奖励网络通过不断调整自身参数，以准确评估

不同行为轨迹的质量，推动策略网络生成与专家行为更相

似的轨迹。

策略网络通过不断优化生成轨迹，使其在奖励网络的

评估下获得尽可能高的奖励分数，以逼近专家行为。具体

地，策略网络以当前状态为输入，通过一系列非线性变换

生成与之对应的动作来构建完整的轨迹。训练过程中，策

略网络与奖励网络构成一个对抗学习框架，目的是生成能

欺骗奖励网络的轨迹，使其误以为这些轨迹由专家生成。

奖励网络通过不断提升自身区分专家演示与策略网

络生成轨迹的能力，促使策略网络不断学习专家行为的特

征分布，并生成与专家行为高度相似的轨迹。为了实现该

目标，策略网络的优化目标包含两个方面：①最小化一个

与奖励值相关的损失函数去最大化生成轨迹的累积奖励；

②引入熵正则化项增加生成轨迹的多样性。熵正则化项

有助于防止策略网络过早陷入局部最优解，可提升模型在

面对复杂环境时产生多种应对策略的能力。通过不断迭

代优化，策略网络可逐渐学习到与专家行为相似轨迹的策

略，从而自动控制复杂任务。此外，本文模型还采用梯度

裁剪、L2正则化和动态学习率调整等技术，增强模型的训

练效率与鲁棒性。

奖励网络

策略网络

输入层

专家规划时观察
数据

experts_observation

LSTM层

全连接层1+ReLU

全连接层2+Tanh
专家规划时动作

experts_action

策略生成的动作
policy_action

专家规划时观察
数据

experts_observation

专家
轨迹

策略
轨迹

专家规划时观察
数据

experts_observation

输入层

全连接层1+SiLU

全连接层2+SiLU

全连接层3

奖励值

Fig. 2　UAV route planning generative adversarial network model
图2　无人机航路规划生成对抗网络模型
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3.4.1　奖励函数模型

奖励函数模型采用深度神经网络对专家行为的隐式

奖励函数进行参数化建模，核心是构建一个奖励网络（Re⁃
wardNet），实现从状态—动作对 ( s，a ) 到标量奖励值 r ( s，a )
的映射。奖励网络的输入是状态和动作的拼接向量 x =
[ s，a ]，通过全连接层序列实现特征提取与非线性变换。具

体地，模型结构由 3 层全连接层构成：第一层、第二层有

256 个隐藏单元，采用 SiLU 激活函数 SiLU( x ) = x ⋅ σ ( x )
（σ ( x ) 为 Sigmoid 函数以增强非线性表达能力）；最后一层

输出一个标量值 r ( s，a )，表示当前状态与动作的奖励。

在训练过程中，奖励网络的目标是通过对抗优化，最

大化专家行为的奖励，最小化由策略网络生成行为的奖

励。首先，给定专家轨迹 τE = {( si，ai ) }N
i = 1 和生成轨迹 τG =

{( s' i，ai') }N
i = 1；其次，分别计算两种轨迹的累积奖励。

r̂ (τ ) = exp ( R (τ )∑τ' exp ( R (τ') ) （15）
式（15）是为了构造一个近似的最大熵分布，使奖励网

络从概率的角度区分不同轨迹的优劣。同时，奖励网络的

优化目标是通过最大化专家轨迹的归一化概率，并最小化

生成轨迹的归一化概率。具体的损失函数为：

Lr = -log r̂ (τE ) + λ||θr||2 （16）
式中：-log r̂ (τE ) 用于提升专家轨迹得分的对数损失

项；λ||θr||2 为 L2 的正则化项，防止过拟合并增强模型泛化

能力；在优化过程中通过反向传播计算梯度，并应用梯度

裁剪确保参数更新的稳定性。

3.4.2　策略网络

策略模型基于深度神经网络，引入长短期记忆网络增

强连续路径点之间的关系建模能力，使模型适应动态环境

下复杂的策略学习任务。模型输入是一段连续的状态序

列 { st }T
t = 1，输出为当前路径点的动作 at。首先，将观察数据

observations ∈ RN × T × state_ dim（N 为批次大小，T 为时间步数，

state_dim 为单个观察状态的维度）作为时间序列的状态

{ st }T
t = 1，输入长短期记忆网络模块；其次，通过长短期记忆

网络处理连续路径点，以提取依赖关系特征 hT；最后，通过

全连接层生成动作值 at。

策略网络的目标是最大化由奖励网络评估的轨迹累

计奖励，引入熵正则化保证动作生成的多样性。具体的损

失函数为：

Lpolicy = -Eτ~π [ R (τ ) + αH (π ) ] （17）
式中：R (τ ) 为轨迹的累计奖励，H (π ) 为策略的熵，α为

熵系数。

4 实验结果与分析

4.1　实验设置与训练数据

为了全面评估算法在复杂多变的军事作战环境中的

导航性能，构建了一个 100×100 的模拟环境，随机生成并

动态配置了多种类型的障碍物，以模拟真实战场的复杂多

变性。首先，随机确定了动态障碍物的初始位置，根据预

设规则随机选取动态障碍物的类型；其次，利用上述方法

设定多样的运动轨迹，使其在模拟环境中呈现出不规则的

运动状态；最后，基于随机分布、形状各异的静态障碍物模

拟复杂的地形地貌，以全面考验算法在各种突发情况、复

杂地形的鲁棒性，为算法实际应用提供保障。相关参数如

表 1所示。

为了便于评估本文算法的优势，本文构建了一个多样

化、具有代表性的数据集。在 100×100像素的地图上利用

Informed-RRT*-DWA 与特征感知的专家行为模拟方法生

成了 65 536 万个路径样本，每个样本包含随机生成的 3~8
个动态障碍物和 2~15 个静态障碍物，为模型提供了丰富

的训练数据。

4.2　比较算法

专家路径：Informed-RRT*-DWA 算法是一种基于改

进的 Informed-RRT*与动态窗口方法相结合的无人机路径

规划算法，可在未知或动态变化的环境中进行路径规划，

能在机器人运动过程中实时感知环境变化并快速调整路

径，以适应新的环境信息［33］。D3QN 算法是一种结合双 Q
学习与对偶架构的深度强化学习算法，通过分离动作选

择、评价状态值与优势值，以提升 Q 值估计的准确性和训

练稳定性，适用于复杂动态环境中的路径规划问题［27］。
本文在低密度、高密度的障碍物环境中分别进行 100

次实验，通过成功率、路径长度和平均转弯角度等指标，比

较本文方法与 Informed-RRT*-DWA、D3QN 在具有动态障

碍物的环境中的表现，实验结果如表 2所示。

图 3 为本文实验的可视化案例。实线为本文方法路

Table 1　Experimental parameters
表1　实验参数

参数

深度学习框架

GPU
Python版本

初始学习率

正则化参数

熵系数

熵系数衰减率

成功率

参数值

Pytorch
NVIDIA RTX 3090

3.8
1e-3
1e-3
0.015
0.995

无人机在10 s内到达目标点 ，且未与任何障碍物发生碰撞

Table 2　Algorithm comparison results
表2　算法比较结果

环境

评价指标

Informed-RRT*
-DWA

（专家行为来源）

D3QN
本文方法

低密度障碍物环境

（20%~45%）

成功率

87

76
93

路径长度

143.04

167.62
145.25

平均转角

18.91

30.07
20.95

高密度障碍物环境

（50%~70%）

成功率

81

67
87

路径长度

168.71

179.65
170.5

平均转角

30.6

34.4
29.57
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径，虚线为 Informed-RRT*-DWA 算法路径（专家路径），点

线为 D3QN 算法的路径，黑色不规则物体为静态障碍物，

大半径的深黄色圆圈为敌方战机，浅黄色圆环为可能与敌

机发生碰撞的范围，红色小圆圈为飞鸟，浅红色圆环为可

能与飞鸟发生碰撞的范围。由此可见，所提方法所生成的

路径质量接近专家行为，明显优于深度强化学习方法

D3QN。

由表 2 数据可知，所提方法在路径长度和转弯角度

上，相较于专家行为十分接近；在低、高密度障碍物环境

下，路径长度相较于 D3QN 分别短 13.3%、5.1%。此外，本

文方法在具有多种不同运动规律、不同大小的动态障碍物

环境下，随着障碍物密度增大仍能保持较高的成功率。

4.3　算法拓展性分析

图 4为大小为 256×256环境下算法的可视化结果。由

此可见，基于 100×100地图训练数据构建的策略模型在更

大规模的 256×256地图场景中泛化能力良好，规划路径与

原始训练场景相近，原因为实验的训练数据处理的是无人

机与周围障碍物的相对位置关系，与终点的距离也是相对

位置，因此实验效果对绝对地图尺寸的依赖性较低。

4.4　算法训练性能分析

本文详细分析了基于逆强化学习的无人机轨迹规划

算法的训练过程，展示了不同训练轮次时专家演示奖励值

（Expert Reward）与采样奖励值（Sampled Reward）的变化趋

势，如图 5 所示。由此可见，训练初期两种奖励值差别较

大，随着训练进行两条曲线逐渐重合，在第 40轮左右稳定

在一个数值；专家演示奖励值始终略高于采样奖励值，表

明算法能较好地学习专家演示的特征，但仍存在优化

空间。

图 6为策略损失（Policy Loss）的变化过程，训练初期策

略损失较高，呈现出明显的下降趋势，反映了算法在初始

阶段会对策略进行大幅调整的特点；在 60轮后趋于稳定，

维持在较低水平，说明算法的策略网络已逐渐收敛到了一

个相对稳定的状态。

图 7 为奖励损失（Reward Loss）的训练过程，奖励损失

Fig. 4　Visualization results of algorithms in an environment with a 
size of 256x256

图4　大小为256x256环境下算法的可视化结果

Fig. 6　Strategy loss training curve
图6　策略损失训练曲线

Fig. 5　Comparison between expert demonstration reward value and 
sampling reward value

图5　专家演示奖励值与采样奖励值比较

Fig. 3　Comparison of visualization results of different algorithms
图3　不同算法的可视化结果比较
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从较高数值开始持续下降，在整个训练过程中表现出平滑

的衰减特性，表明奖励函数的学习过程有效，算法能逐步

提取、理解专家演示中潜在的奖励机制；训练后期（60轮以

后），奖励损失的下降速度明显放缓，最终稳定在 0.693 左

右，表明奖励函数的学习已基本完成，证实了基于逆强化

学习的无人机轨迹规划算法具有良好的收敛性和学习效

果，在训练过程中能有效提取专家演示中的特征，可通过

策略网络和奖励函数优化路径，以逐步模仿专家行为。

4.5　消融实验

本文设计了一系列消融实验，以深入探讨熵正则化对

策略多样性的影响。实验环境包含 5~15 个随机位置、随

机类型的障碍物，障碍物密度控制在 30%~50%。每个实

验重复 20次，通过区间表示收敛轮次（见表 3），如果在 100
轮内成功收敛则计算成功率，如果成功率高于 60%则对平

均长度求平均值。

首先，尝试移除熵正则化项，即观察不包含熵项的目

标函数的学习效果；其次，调整熵系数大小，以探究不同程

度的熵正则化对策略多样性的影响。由表 3可知，当熵系

数为 0、0.005 时会限制策略随机性，生成的轨迹集中于局

部最优路径，导致奖励网络更容易区分专家轨迹与生成轨

迹，使奖励损失快速收敛。然而，由于探索行为不足，策略

网络生成的轨迹分布缺乏多样性，奖励网络提供的梯度信

号不足以有效引导策略优化，导致策略损失长时间未能收

敛。这样的训练动态不平衡会使策略陷入局部最优，降低

生成路径的多样性和鲁棒性，难以应对复杂环境中的变化

和扰动，成功率极低。当熵系数较大时，模型也将难以收

敛。为此，熵系数的取值为 0.01~0.015时最佳。

为了进一步验证最大熵强化学习对算法性能的贡献

程度，对奖励正则化机制进行消融实验。由表 3 可知，当

移除奖励正则化时，未正则化的奖励可能使策略对极端奖

励值过于敏感或忽略较小的奖励信号，导致奖励网络不稳

定，使策略损失的波动性更大，最终使策略质量下降。当

奖励正则化强度为 1e-4 时，生成的路径较短但缺乏稳定

性、成功率较低；当奖励正则化强度为 1e-2 时，会出现欠

拟合问题。因此，奖励正则化强度设定为 1e-3 时最

合理。

5 结语

本文提出了适用于无人机航路规划的对抗性网络，在

最大熵逆强化学习框架下实现了实时动态避障航路规划

算法。针对无人机航路规划领域缺乏大量专家数据的问

题，通过模拟现实敌机、飞鸟等动态障碍物创建模拟环境，

并结合 InformedRRT*-DWA 与实时传感数据方法生成专

家轨迹。实验表明，所提方法能生成与专家路径相似的航

路，相较于深度强化学习算法 D3QN 而言缩短了路径长

度，减少了平均转弯角度，提升了算法在动态复杂场景中

规划路径能力。

然而，当前算法并未考虑更高维度、更复杂的环境，生

成的模拟专家数据与实际专家数据仍存在一定差异。未

来，将重点探索更先进的技术以生成高质量的无人机导航

路径，以进一步提升效率、安全性和适应性；将研究范围扩

展至更复杂、更动态、更高维度的环境，以应对实际应用中

的挑战。
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