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无人机航迹规划智能算法研究综述
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摘摘 要要：针对传统无人机航迹规划算法计算效率低、适应性差的问题，从算法改进的角度出发，

系统地梳理了国内外在无人机航迹规划领域的研究进展。从全局优化能力、动态适应

性、计算效率以及鲁棒性等方面，阐述了无人机航迹规划智能算法具有的显著优势；

同时，对航迹规划智能算法进行了详细分类和总结，从智能优化算法与机器学习算法

的几种典型算法改进策略出发，对比分析了每种典型航迹规划智能算法的优缺点、应

用场景以及改进方向；最后，结合当前无人机航迹规划所面临的多重挑战，对无人机

航迹规划智能算法未来的研究趋势和潜在应用方向进行了展望，强调了航迹规划智能

算法在提升算法性能、适应复杂环境、满足多样化任务需求以及智能算法融合等方面

的重要性，为无人机航迹规划智能算法的研究与发展提供了参考。
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Review of Intelligent Algorithms for Unmanned Aerial Vehicle
Trajectory Planning

XIAN Yong，GUO Jing，REN Leliang，LI Shaopeng
（Rocket Force University of Engineering, Xi’an 710025, China）

ABSTRACT: To address the problems of low computational efficiency and poor adaptability of
conventional unmanned aerial vehicle（UAV）trajectory planning algorithms, progress in domes-
tic and international research in this field was reviewed from the perspective of algorithm improve-
ment. First, the substantial advantages of intelligent algorithms for UAV trajectory planning were
elaborated based on global optimization capability, dynamic adaptability, computational efficiency,
and robustness. Subsequently, a detailed classification and summary of intelligent algorithms for
trajectory planning were presented. Furthermore, the advantages, disadvantages, application sce-
narios, and improvement directions of each typical intelligent algorithm were comparatively ana-
lyzed according to typical algorithm improvement strategies of intelligent optimization and ma-
chine learning algorithms. Finally, combined with the multiple challenges currently encountered in
UAV trajectory planning, future research trends and potential application directions of intelligent
algorithms for UAV trajectory planning were discussed. Additionally, the importance of intelli-
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gent algorithms for trajectory planning in improving algorithm performance, adapting to complex
environment, meeting diverse task requirements, and integrating intelligent algorithms were em-

phasized. The review provides a reference for the research and development of intelligent algo-
rithms for UAV trajectory planning.
KEYWORDS: unmanned aerial vehicle； trajectory planning； intelligent optimization algo-

rithm；machine learning algorithm；reinforcement learning；neural network

随着科技的飞速发展，无人机（Unmanned
Aerial Vehicle，UAV）已经在多个领域展现出了

巨大的应用潜力，包括农业勘察[1]、环境监测[2]、

灾害救援[3]、物流配送[4]以及军事侦察[5]等。在这

些应用场景中，无人机的航迹规划显得尤为重要，

直接关系到任务的执行效率和无人机的飞行安全。

传统的航迹规划方法往往依赖于预设的飞行路线

和固定的决策逻辑，难以适应复杂多变的环境和

任务需求。因此，开发一种能够智能地规划无人

机航迹的算法成为当下研究的热点。

近年来，随着人工智能技术的突破，特别是

强化学习[6]和深度学习[7]方法的广泛应用，为无人

机航迹规划带来了新的可能性。智能算法[8]能够

通过学习和优化，使无人机在面对复杂环境时能

够实时调整航迹，以提高飞行效率、安全性和任

务完成率。

本文通过介绍几种主流的智能算法，分析其

在无人机航迹规划中的应用效果以及这些算法在

实际应用中可能面临的问题，综合探讨无人机航

迹规划智能算法的研究进展、技术挑战及其未来

发展方向，以期为其研究与发展提供借鉴。

1 无人机航迹规划智能算法概述

1.1 无人机航迹规划定义

无人机航迹规划是指无人机在执行特定任务

时，根据任务需求、环境约束和无人机自身性能，

通过算法和计算机技术，为无人机设计出从起始

点到目标点的一条最优轨迹。

无人机航迹规划的主要目的在于实现无人机

的安全、高效和精准飞行。通过航迹规划，可以

确保无人机在复杂多变的环境中，避开潜在的风

险和障碍物，选择最优的飞行路径，从而保障无

人机的飞行安全和任务的顺利完成。

1.2 无人机航迹规划智能算法分类

航迹规划智能算法主要分为两大类，一类为

智能优化算法，另一类为机器学习算法，如图 1所

示。智能优化算法侧重于通过迭代搜索找到最优

解，而机器学习算法侧重于从数据中学习并做出

预测或决策，以适应复杂环境。

图图 11 无人机航迹规划智能算法分无人机航迹规划智能算法分类类

Fig. 1 Classification of intelligent algorithms for UAV

trajectory planning

1.3 无人机航迹规划智能算法的优势

在无人机航迹规划中，传统算法如 A*[9]、

D*[10]、快速扩展随机树（Rapidly-exploring Ran-
dom Tree，RRT）算法[11]及人工势场法各具特点。

A*算法因其搜索效率高，能找到最短路径而广受

欢迎，但在高维空间或复杂环境中，其计算量和

存储空间需求急剧增加。D*算法作为 A*的变种，

更适用于动态环境，能实现实时重规划，但同样

面临计算复杂度高的问题。RRT算法通过快速生

成随机树探索空间，适合解决高维和复杂约束条

件下的路径规划问题，其优势在于路径规划的快

速性和对未知环境的适应性，但生成的路径可能

不是最优的，且需要较多迭代次数。人工势场法

通过构造虚拟的吸引和排斥势场引导无人机避障，

实现简单且实时性好，但算法在局部极小值处易

陷入死锁，且不适用于处理复杂形状障碍物和动

态实时路径规划问题。

综上所述，A*和D*算法主要用于静态或低动

态环境下的无人机航迹规划，RRT算法则擅长处

理高维和复杂环境下的路径规划问题，而人工势
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场法更适用于无人机实时避障。然而，它们均存

在计算复杂度高、路径非最优、易陷入局部极小

值等问题，因此在实际应用中需根据具体场景和

任务需求进行选择或结合其他算法进行优化。

无人机航迹规划智能算法相比传统算法具有

显著的优势，主要体现在以下几个方面。

1）全局优化能力。智能算法，如遗传算法和

蚁群算法，通过模拟生物进化或社会行为等自然

过程，展现出强大的全局搜索和优化能力，能够

在复杂的解空间中有效寻找全局最优解，从而规

避局部最优的陷阱。相比之下，传统算法如Dijk-
stra、A*算法在处理复杂环境下的路径规划问题

时，可能会受到局部最优解的限制，并且当飞行

环境较为复杂时，其最优路径搜索时间会急剧增

加，导致效率显著下降。

2）动态适应性。智能算法具有出色的动态适

应性，能够实时感知并响应环境的变化。例如，

利用人工神经网络和强化学习技术，无人机可以

在飞行中根据获取的实时数据灵活调整航迹，有

效应对各种突发状况。而传统算法则多依赖于事

先设定的环境模型进行路径规划，相比之下，在

面对动态变化的环境时，其适应能力明显较弱。

3）计算效率。虽然智能算法可能需要消耗更

多的计算资源，但通常能更迅速地找到近似最优

解，尤其在处理大规模问题时表现出色。与之相

对，传统算法在处理复杂难题时，可能需要经历

更多的迭代次数、耗费更长的计算时间，在计算

效率上不及智能算法。

4）鲁棒性。智能算法展现出较强的鲁棒性，

能够在一定程度上容忍数据中的噪声和不确定性，

保持稳定的性能。相比之下，传统算法对输入数

据的准确性有着更高的要求，在处理包含噪声或

不确定性的数据时，性能可能会受到较大影响，

表现出相对较弱的处理能力。

2 无人机航迹规划智能算法介绍

航迹规划作为无人机自主飞行和任务执行中

的关键环节，其算法的选择和设计直接关系到无

人机的飞行效率和任务完成质量。为深入理解各

类航迹规划算法的原理和特性，针对当前主流的

航迹规划智能算法进行详细的分析和讨论。

2.1 智能优化算法

智能优化算法主要是通过模拟自然进化过程

或物理现象来搜索最优路径，以提高无人机的飞

行效率和安全性。智能优化算法主要分为 2类，一

类为进化算法，包括遗传算法和差分进化算法；

另一类是群智能算法，包括粒子群算法、蚁群算

法、人工蜂群算法等。

2.1.1 进化算法

1）遗传算法

1975年，美国密歇根大学的约翰•霍兰德教授

首次系统地提出了遗传算法（Genetic Algorithm，

GA）的概念[12]。该算法的运作机制模仿了生物进

化过程中的基因重组和自然选择机制，通过模拟

基因的遗传、交叉和变异等操作，逐步演化出最

优的解决方案。遗传算法通常用于解决复杂的优

化问题，特别适用于搜索空间较大或无法使用传

统方法进行求解的问题，算法流程如图2所示。

图图 22 遗传算法流遗传算法流程程

Fig. 2 Flow chart of genetic algorithm

遗传算法的收敛速率和效率也受到其参数配

置和起始种群选择的影响。为了提高性能，一般

可以根据具体问题设置适当的参数和操作，或结

合其他优化算法进行改进。

①自适应参数调整。王豪等[13]提出了一种改

进的自适应遗传算法，其关键在于将路径长度和

拐点数量同时纳入适应度评估体系，并对轮盘赌

选择法进行优化。通过设计自适应的交叉算子和

变异算子，实现了更有效的个体进化，利于逼近

全局最优解。该方法不但缩短了平均最短路径长

度，而且减少了路径的拐点数量和算法收敛所需

的迭代次数。

②混合智能优化方法。程泽新等[14]针对无人

机航迹规划过程中后期收敛速度减缓以及容易陷

入局部最优的问题，提出在遗传算法中引入差分

进化变异策略，旨在增加算法变异的多样性，从
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而增强全局搜索能力。同时，通过将遗传算法与

模拟退火算法相结合，有效地避免了算法陷入局

部最优解，并显著加快了收敛速度。这种结合策

略在提高规划效率的同时，也有效抑制了算法的

早熟现象。

③编码和操作策略改进。李文广等[15]提出了

一种多无人机协同侦察航迹规划算法，通过在交

叉和变异操作中引入适应度更新策略，不仅提高

了航迹规划的精度，还显著提升了规划的效率，

使得多无人机协同侦察任务能够被更加高效、准

确地完成。

④适应度函数设计。贾广芝[16]为了解决遗传

算法常见的早熟收敛问题，对适应度函数进行了

改进，设计了一种能够随着进化迭代次数动态调

整的非线性适应度函数。这种改进显著提升了算

法的收敛速度，而且还与稀疏A*算法相结合，能

很好地适应三维在线航迹规划。

从算法改进的角度出发，自适应参数调整能

够确保算法在进化过程中更有效地生成优质个体；

混合智能优化方法则通过结合其他算法的优点，

增强全局搜索能力并避免陷入局部最优；编码和

操作策略改进以及适应度函数设计则分别从操作

层面和函数设计层面提升了算法的精度和效率。

未来，随着技术的不断进步，遗传算法有望在更

多领域发挥重要作用，同时，如何进一步提高其

收敛速度、优化效率以及增强全局搜索能力，将

是研究者们关注的重点方向。

2）差分进化算法

差 分 进 化 算 法[17] （Differential Evolution，
DE）作为一种高效的全局优化算法，起源于对生

物进化理论中自然选择和基因杂交的模拟。该算

法由 Storn和 Price在 1995 年提出，旨在解决实数

编码下的复杂非线性优化问题。差分进化算法通

过随机初始化种群，经历变异、交叉、选择等迭

代步骤优化个体，收敛至最优解，算法流程如图 3

所示。但是在无人机航迹规划时，算法在后期可

能难以保持进化种群的多样性，面临陷入局部最

优的风险。

为了深入理解并运用差分进化算法，学者们

对此进行了大量的研究工作，探讨了算法的改进

策略、性能评估及其在不同领域中的应用。

①结合其他算法。严炜等[18]结合差分进化算

法的全局搜索能力和量子退火算法的快速收敛性，

通过模拟量子退火过程并结合差分进化的变异、

交叉和选择策略，有效解决了传统航迹规划算法

在复杂环境和多约束条件下难以找到高质量飞行

路径的问题，显著提高了无人机航迹规划的效率

和质量。

图图 33 差分进化算法流程差分进化算法流程

Fig. 3 Flow chart of differential evolution algorithm

②策略与参数调整。张宗豪等[19]通过引入改

进的变异、交叉和选择策略，对算法进行了优化，

有效解决了传统算法在三维空间中路径搜索复杂

度高、计算量大、易陷入局部最优解的问题。

③种群结构改进。Chai等[20]提出了一种多策

略融合差分进化算法，通过划分子种群并应用不

同的变异策略，平衡了算法全局和局部搜索的能

力；同时，引入参数自适应策略动态调整关键参

数，成功解决了无人机航迹规划中的多目标约束

问题。

表 1为典型进化算法在无人机航迹规划应用中

的对比与改进。进化算法在无人机航迹规划领域

中展现出显著优势，能有效处理复杂优化问题，

通过模拟自然进化机制实现全局搜索。然而，算

法性能亦受多方面因素影响：一方面，算法性能

高度依赖于参数配置、适应度函数设计及种群多

样性管理，不当设置易导致算法早熟收敛或计算

效率低下；另一方面，算法改进策略虽多，但需

针对具体问题量身定制，适用性不强。因此，未

来研究需更注重算法的自适应性、混合策略的创

新性及种群结构的优化，以平衡全局与局部搜索

能力，提高算法在不同应用场景下的鲁棒性和计

算效率。
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表表 11 典型进化算法总结典型进化算法总结

Tab. 1 Summary of typical evolutionary algorithms

算法

遗传算法

差分进
化算法

适用场景

复杂、多变环境
离线规划

连续、可导环境
实时或离线规划

算法优点

1.全局搜索能力强
2.易于并行处理
3.无需梯度信息，适
用于复杂问题

1.原理简单，易于实现
2.收敛速度快
3.鲁棒性强，适应性强

算法缺点

1.收敛速度慢
2.早熟收敛（局部最优）
3.参数选择敏感

1.对高维问题性能下降
2.局部搜索能力较弱
3.参数选择影响性能

算法改进方向

1.引入精英策略，保留优秀个体
2. 改进交叉、变异操作，提高搜
索效率

3.设计自适应参数调整策略

1.引入局部搜索策略，增强局部
优化能力

2.结合其他算法处理高维问题
3.设计参数自适应策略，减少参
数选择的影响

2.1.2 群智能算法

1）粒子群算法

粒子群算法[21]（Particle Swarm Optimization，
PSO）是一种基于群体智能的优化算法，其灵感

来源于对鸟群、鱼群等社会性动物群体行为的模

拟。在粒子群算法中，每个粒子具有位置、速度

和适应度值 3个属性。位置表示解在搜索空间中的

位置，速度决定粒子移动的方向和距离，而适应

度值则根据问题的目标函数计算得出，用于评估

粒子的优劣。算法通过迭代的方式更新粒子的位

置和速度，使粒子逐渐向最优解区域移动。图 4为

粒子群算法的流程图。

图图 44 粒子群算法流粒子群算法流程程

Fig. 4 Flow chart of particle swarm

optimization algorithm

粒子群算法具有许多优点，如原理简单、易

于实现、收敛速度快等。然而，粒子群算法也存

在一些缺点，如缺乏速度的动态调节、容易陷入

局部最优等。为了克服这些缺点，研究者们提出

了许多改进的粒子群算法。

①策略更新改进。甯洋等[22]为提升粒子群算

法在航迹规划中的优化效果，提出了一种融合压

缩策略和变异策略的粒子群算法（CMPSO），通

过自适应调节和增强种群多样性，提高了跳出局

部最优的能力，该算法能获得更短路径，耗时更

少，代价更低。

②混合算法策略。王飞等[23]提出了一种改进

的粒子群优化算法，通过栅格法建立环境模型，

针对传统粒子群算法在求解此类问题时的局限性，

引入了 Singer映射以改进粒子的初始分布，同时

采用线性调整加速因子和最大速度、新的粒子位

置更新策略以及动态调整惯性权值等方法，降低

了计算代价，提高了效率。

③参数自适应调整。黄晋等[24]为解决无人机

在复杂环境下进行航迹规划时搜索精度不足以及

易陷入局部最优解的问题，提出了引入分段自适

应惯性权重和自适应指数学习因子，有效平衡了

算法的全局搜索和局部精细搜索能力。同时，通

过自适应调整系数来优化粒子的位置更新，提升

了所求路径的质量，使其更为高效和精确。

目前，研究者们已提出多种改进的粒子群算

法，包括策略更新改进、混合算法策略和参数自

适应调整等。这些改进方法通过融合新策略、引

入其他算法优点及自适应调整参数等方式，提高

了算法的全局搜索能力，增强了种群多样性，降

低了计算代价。未来，随着技术的不断进步，粒

子群算法有望在更多领域得到应用，并且将更加

注重算法的智能化、自适应化及与其他优化方法

的融合，以进一步提升其优化效果和应用范围。

2）蚁群算法

蚁群算法[25]（Ant Colony Optimization, ACO）
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是一种模拟自然界中蚂蚁觅食行为的优化算法。

该算法的核心思想在于模拟蚂蚁在寻找食物源过

程中释放信息素的机制，以及后续蚂蚁根据这些

信息素浓度选择路径的行为。通过这一过程，蚁

群能够发现从巢穴到食物源的最短路径。算法流

程如图5所示。

图图 55 蚁群算法流程蚁群算法流程

Fig. 5 Flow chart of ant colony optimization algorithm

蚁群算法具备全局搜索能力和适应性，适用

于解决复杂组合优化问题，但存在收敛速度较慢、

易遇滞留现象、过早收敛至局部最优等问题，许

多学者对其进行了改进。

①混合算法改进。田薇[26]提出一种基于蚁群

和D*算法的混合式无人机航迹规划算法。首先利

用蚁群算法进行全局规划，再结合D*算法对局部

路径进行实时优化和重规划，确保无人机在飞行

过程中能够实时响应环境变化，避免与障碍物发

生碰撞，并找到更加安全、高效的飞行路径。孙

海文等[27]提出了一种结合A*算法与蚁群算法的混

合优化策略，充分利用A*算法在稀疏或低密度环

境区域进行高效航路规划的优势。在遇到复杂或

高密度环境区域时，引入蚁群算法来增强其局部

规划能力和搜索效率，实现了更全面、更灵活的

航迹规划效果。

②动态自适应调整。邬琦等[28]提出了一种动

态自适应蚁群算法，该算法通过实施动态自适应

航迹点选择策略，并对信息素更新规则和挥发系

数进行动态自适应调整，显著提升了蚁群算法的

求解效率。此外，还基于战场已知的威胁源信息，

生成了Voronoi加权图，并将其与所提的动态自适

应蚁群算法相结合，以在规划空间中求解出最优

航迹。

③改进信息素更新机制。柳文林等[29]提出了

一种蚁群算法的改进策略，通过动态调整信息素

挥发系数和引入精英策略来优化信息素更新，加

速算法的收敛并提高解的质量，增强了算法的有

效性和实用性。

针对蚁群算法收敛速度慢、易陷入局部最优

的问题，研究者们不断探索改进策略。混合算法

改进成为主流方向之一，通过结合其他算法的优

势，来提升蚁群算法在全局与局部规划上的效率

与灵活性。动态自适应调整策略则通过动态更新

信息素规则和挥发系数，增强了算法的适应性和

求解速度。此外，改进信息素更新机制也是关键，

通过精英策略和动态调整挥发系数，加速算法收

敛并提高解的质量。未来，蚁群算法的发展将继

续聚焦于提升收敛速度、增强全局搜索能力，并

探索更多与其他优化算法的融合应用，以应对更

复杂的实际问题。

3）人工蜂群算法

人工蜂群（Artificial Bee Colony，ABC）算

法[30]是一种模拟自然界中蜜蜂群体觅食行为的优

化算法。该算法基于蜜蜂群体的智能搜索和决策

机制，通过蜜蜂个体之间的信息交流和相互协作，

从而寻找问题的最优解，实现了在复杂问题空间

中的高效搜索和优化。人工蜂群的算法流程如图 6

所示。

人工蜂群算法简单灵活、全局搜索能力强、

鲁棒性好，适用于复杂航迹规划，但随机性大、

易陷入局部最优、收敛速度和精度受参数影响较

大。针对上述缺点，许多学者针对人工蜂群算法

进行了改进。

①策略改进。朱金磊等[31]通过全域采样随机

初始化确保初始解集的完整性，并在选择概率计

算中引入开采次数因子以提高潜在较优解的选中

概率。此外，算法结合余弦函数的变化特点，实

现了全局最优个体引导下的自适应局部开发，从

而提升了局部开发的精度，能够有效解决复杂灾

害场景下的航迹规划问题。

②混合算法改进。王庆海等[32]为应对无人机
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图图 66 人工蜂群算法流人工蜂群算法流程程

Fig. 6 Flow chart of artificial bee colony algorithm

复杂任务，提出了一种改进的人工蜂群算法，通

过优化初始化蜜源、融入模拟退火算法的 Me-

tropolis准则和复合形法，提升了无人机航迹规划

的鲁棒性、收敛速度和精度。

人工蜂群智能算法的优势在于能够利用群体

智慧实现全局搜索，且具有较强的适应性和鲁棒

性。但算法性能受参数设置、策略更新及信息素

管理机制等的影响显著，不当配置容易导致收敛

速度慢和陷入局部最优等问题。未来研究需更注

重算法的自适应性、混合策略的创新性以及参数

优化的智能化，以平衡全局与局部搜索能力，提

高算法在不同应用场景下的效率和精度。表 2为典

型群智能算法在无人机航迹规划应用中的对比与

改进。

2.2 机器学习算法

机器学习算法旨在通过学习和分析历史飞行

数据，使无人机能够自主地进行航迹规划。在提

高无人机航迹规划效率和精度的同时，使无人机

能够自适应地根据环境变化做出决策。机器学习

算法还能够实现无人机航迹规划的自主学习和优

化，提高航迹规划算法的适应性和鲁棒性。

机器学习算法用于航迹规划主要有三大类，

一类是神经网络算法，另一类是强化学习算法，

第三类是深度强化学习算法。

2.2.1 神经网络算法

神经网络（Neural Networks，NNs）作为一

类智能计算模型，其设计灵感来源于生物神经系

统。这些网络由大量简单且功能相似的神经元相

互连接构成，其中的信息处理机制[33]依赖于神经

元之间结构化的信息传递方式。鉴于神经网络具

有出色的拟合复杂非线性函数的能力，神经网络

表表 22 典型群智能算法总结典型群智能算法总结

Tab. 2 Summary of typical swarm intelligence algorithms

算法

粒子群
算法

蚁群
算法

人工蜂
群算法

适用场景

未知或半已知环
境、实时规划

静态或缓慢变化
环境、离线规划

复杂多变环境、
实时规划

算法优点

1.通用性强，不依赖问题信息
2.原理简单，易于实现
3.收敛速度快
4.适用于动态环境，实时性强

1.正反馈机制，易于寻找全局
最优解

2.分布式并行计算，鲁棒性强
3.适用于组合优化问题

1.全局寻优能力强
2.适用范围广，适应性强
3.适用于多模态函数优化

算法缺点

1.局部最优问题
2.对复杂地形问题处理
不佳

3.参数选择困难

1.收敛速度慢
2.局部最优问题
3.对动态环境适应性差

1.收敛速度慢
2.精度相对较低
3.对参数敏感

算法改进方向

1.引入速度动态调整机制
2.结合地形信息优化搜索策略
3.设计自适应参数调整策略

1.引入启发式信息，提高收敛
速度

2.引入局部搜索策略，避免局
部最优

3.结合动态环境信息，增强实
时性

1.引入更高效的搜索策略
2.结合地形信息提高搜索精度
3.设计自适应参数调整策略
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算法展现出优异的泛化能力、非线性映射能力和

学习能力，因此在无人机自主航迹规划领域具有

显著的研究价值。

在无人机自主航迹规划方面，基于神经网络

的方法可划分为两大类别。第一类方法直接利用

神经网络生成飞行航线，并结合其他优化算法对

航线进行精细调整。李波等[34]将无监督学习型神

经网络应用于无人机全区域侦察航迹规划领域。

将无人机的威胁信息、搜索需求和实时位置信息

作为无监督学习型神经网络的输入特征，旨在直

接控制无人机的运动，其输出直接对应无人机的

引擎推力调整。另外结合遗传算法，通过构建适

应度函数来评估不同飞行航线的优劣。不仅提高

了无人机侦察的智能化水平，也显著提升了侦察

效率和适应性。

另一类方法则是利用神经网络计算目标函数，

进而指导其他算法生成飞行航线。陈侠等[35]首先

运用动态步长策略来初始化飞行航迹，然后借助

神经网络模型构建了一个威胁能量函数。通过计

算航点与潜在威胁边缘之间的距离来评估航点的

威胁程度，并输出相应的威胁能量值。随后，利

用梯度下降算法来构建飞行航线的运动方程，确

保航线能够迅速而有效地避开潜在的威胁。该算

法提高了航线规划的效率和准确性，显著缩短了

计算时间。在实际应用中，这类方法常与智能优

化算法相结合，以实现更加高效和准确的无人机

航迹规划[36-37]。

深度神经网络是包含有多个隐含层的神经网

络，通过学习飞行样本的内在规律进行航迹规划。

Liu等[38]提出了一种利用残差卷积神经网络进行无

人机实时航迹规划的创新方法。该方法通过将无

人机的当前位置、目标位置以及周围环境信息作

为输入数据训练网络，以识别和生成相应的环境

状态和无人机航向。经过离线训练，该网络模型

展现出了优异的实时航迹规划性能。Wu等[39]提出

了一种端到端的神经网络架构，将复杂的三维航

迹规划任务转化为一个神经网络的分类问题。该

研究引入了动作分解与合成的理念，利用二维卷

积神经网络来执行值迭代，有效解决了三维空间

中的航迹规划问题。

2.2.2 强化学习算法

近年来，随着人工智能的兴起和计算机性能

的提升，强化学习的无人机航迹规划算法成为了

研究热点。强化学习是一种不需要先验信息，可

以直接和环境不断交互获取反馈信息来优化自身

决策的人工智能优化算法，其模型如图 7所示。相

对于传统算法，强化学习算法的泛化性更好，对

动态变化的环境具有更强的适应能力，且能更好

地满足在线航迹规划问题的实时性要求。强化学

习在训练过程中会自动获取样本数据，在智能体

与环境的不断交互过程中，根据环境反馈的奖励

值评估动作的好坏，算法向获得奖励最大的方向进

行学习，最大奖励对应的策略即为最优策略[40]。

传统的强化学习算法主要包括动态规划法、蒙特

卡洛法和时间差分法等[41]。

图图 77 强化学习模型强化学习模型

Fig. 7 Reinforcement learning model

强化学习不需要依赖大量预先标记样本数据，

在飞行样本相对较少的无人机自主航迹规划问题

中更具优势。因此，强化学习为无人机在有限数

据条件下的航迹规划提供了一种有效的解决方案。

段建民等[42]针对 Q学习（Q-Learning）算法

在航迹规划应用中存在收敛速度慢、效率不高的

问题，提出通过利用环境势能值来初始化 Q值，

从而引导机器人在学习过程中快速收敛，不仅提

升了学习效率，还增强了算法的适用性。

宋丽君等[43]提出一种改进的Q-Learning算法，

通过引入概率突变性探索因子和设计深度学习因

子，再融合遗传算法，实现了探索与利用之间的

有效平衡。这种算法显著提高了学习效率，有效

避免了陷入局部最优解，并且降低了在动态地图

探索过程中的重复率，为复杂环境中的学习提供

了更为高效和稳定的解决方案。

2.2.3 深度强化学习算法

在航迹规划问题中，随着环境复杂性和对智

能体自主决策能力要求的提升，传统的强化学习

算法逐渐显露出其局限性。传统的 Q-Learning、
Sarsa等算法在处理复杂环境和大规模状态空间

时，往往难以有效地学习并找到最优策略。因此，

为了处理更加复杂的航迹规划任务，研究者们将

深度学习强大的函数逼近能力与强化学习的决策

机制相结合，发展出了深度强化学习算法。深度
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强化学习算法通过深度学习网络来近似表示值函

数或策略函数，能够处理大规模的状态空间和动

作空间问题，使得智能体能够在复杂环境中自主

进行航迹规划，并表现出更高的学习效率和更优

的决策性能。

基于深度强化学习的无人机航迹规划方法按

照策略更新方式分为基于价值函数的深度强化学

习方法和基于策略的深度强化学习方法两类。

1）基于价值函数的深度强化学习方法

基于价值函数的深度强化学习方法（Value-
based Deep Reinforcement Learning）是将深度学

习与强化学习中的价值函数估计相结合，通过深

度神经网络来近似状态值函数或动作值函数，从

而用于处理高维状态空间和连续动作空间问题。

深度 Q网络[44]（Deep Q-Network，DQN）是

一种结合深度学习与Q-Learning的强化学习算法，

旨在解决传统Q-Learning在处理大规模或连续状

态空间时遇到的维度灾难问题。深度Q网络通过

使 用 深 度 神 经 网 络 （Deep Neural Networks，
DNN）来近似表示Q值函数，使得算法能够在高

维状态空间中有效地学习并找到最优策略，为复

杂环境下的决策学习开辟了新的途径。Li等[45]提

出了一种改进的深度Q网络航迹规划算法。通过

引入多种优化策略，包括改进的 Q值函数近似、

优化动作选择机制以及动态调整学习率等，解决

了传统深度Q网络算法在复杂环境航迹规划中面

临的学习效率低、收敛速度慢以及难以适应动态

障碍物等问题。Gu等[46]提出了一种名为DMDQN
（Dueling Munchausen Deep Q Network）的算法，

该算法结合了 Dueling网络和Munchausen强化学

习技术，提高了深度Q网络算法在航迹规划任务

中的性能和计算稳定性。通过引入 2个独立的神经

网 络 流 分 别 估 计 状 态 值 和 优 势 值 ， 并 结 合

Munchausen正则化来减少过估计和不稳定性，实

现了更高效和鲁棒的航迹规划。Zhang等[47]提出了

一种基于长短期记忆（Long Short-Term Memo-
ry，LSTM）网络的无人机实时航迹规划算法，该

算法融合了递归神经网络（Recursive Neural Net-
work，RNN）和深度强化学习的记忆能力，利用

长短期记忆网络作为Q值网络，实现了决策的记

忆性，避免了单步决策的局限性。同时，通过设

计分层奖惩函数，优化了无人机的航迹规划，在

复杂环境中表现出更高的鲁棒性和准确性。

基于价值函数的深度强化学习方法在离散动

作空间的航迹规划任务中表现良好，然而在处理

连续动作空间时面临挑战，并且无法直接应用于

需要随机策略的情境[48]。

2）基于策略的深度强化学习方法

在处理航迹规划这类涉及连续动作空间和长

期策略规划的问题时，面对复杂、动态的环境，

基于价值函数的方法在动作选择上存在局限性。

基 于 策 略 的 深 度 强 化 学 习 方 法 （Policy - based
Deep Reinforcement Learning）通过直接优化策略

参数，能够学习到适应复杂环境、考虑长期收益

的策略，从而更好地应对连续动作选择、动态环

境变化等挑战，实现更稳定、更高效的航迹规划。

根据策略输出动作的性质，这些方法可分为

随机性策略算法和确定性策略算法两类。随机性

策略在给定状态下输出动作的概率分布，通过随

机选择来平衡探索和利用；确定性策略直接输出

确定的动作值，适用于需要精确控制的场合。这

两类策略的代表算法包括Actor-Critic、信赖域策

略优化（Trust Region Policy Optimization，TR-
PO）、近端策略优化（Proximal Policy Optimiza-
tion，PPO）等随机性策略算法，以及深度确定性

策 略 梯 度 （Deep Deterministic Policy Gradient，
DDPG）、双延迟深度确定性策略梯度（Twin De-
layed DDPG，TD3）等确定性策略算法。

①随机策略深度强化学习方法。随机策略深

度强化学习算法是智能体在给定状态下根据概率

分布随机选择动作，通过与环境交互和奖励反馈

来优化策略性能的算法。

在随机性策略算法中，最具代表性的是 Ac-
tor-Critic方法及其各种变种。Actor-Critic方法[49]

是一种深度强化学习算法，融合了策略梯度与价

值函数的思想。在这种方法中，Actor网络专注于

学习策略，通过生成动作的概率分布来指导智能

体与环境进行互动；Critic网络用于学习价值函

数，评估Actor生成动作的质量，为Actor提供反

馈。Actor和 Critic之间通过共享环境反馈的奖励

信号进行交互，Actor根据 Critic的评估调整其策

略，Critic则根据 Actor的动作和环境的奖励来更

新其价值函数估计。Actor-Critic算法框架如图 8

所示。

信赖域策略优化算法[50]通过引入信赖域约束

限制策略更新的幅度，确保策略更新稳定且奖励

增加。在无人机航迹规划问题中，信赖域策略优

化算法解决了因策略更新步长过大导致的性能波
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动问题，提升了训练的稳定性和收敛速度。然而，

信赖域策略优化算法在处理高维状态和动作空间

时仍旧面临计算复杂度高、收敛速度受限等问题。

图图 88 Actor-Critic算法框架算法框架

Fig. 8 Framework of Actor-Critic algorithm

近端策略优化算法[51]通过截断策略更新的比

率来限制新策略和旧策略的差异，从而在保障稳

定性的同时实现高效的策略更新。在无人机航迹

规划问题中，该算法解决了信赖域策略优化算法

因KL散度约束导致的计算复杂度高的问题，使得

训练更加高效。然而，尽管该算法提高了训练效

率和稳定性，但在处理高维、复杂航迹规划问题

时，仍可能面临样本效率不高和陷入局部最优解

的问题。Xiao等[52]提出了一种基于 Beta策略的改

进分布式采样近端策略优化算法，该算法通过引

入 Beta策略来对近端策略优化算法的更新过程进

行改进。Beta策略能够根据历史数据动态调整采

样分布，使得算法能够更快速地适应环境变化，

并找到更优的航迹规划方案。此外，分布式采样

的设计使得算法能够并行处理大量数据，显著提

高了训练速度，降低了计算资源的消耗，进一步

提升了全局航迹规划的性能和效率。Zhao等[53]提

出了一种基于深度强化学习的双无人机协同侦察

任务规划方法，该方法通过整体建模考虑任务特

定属性和参数，将侦察任务描述为马尔可夫决策

过程，并设计了 4个带权重的奖励函数以增强任务

理解，然后使用近端策略优化算法，结合离线和

在线规划进行仿真。结果表明，本文所提方法可

适应未知连续高维环境变化，规划出满足要求的

路径。

为了解决近端策略优化算法因大量采样而导

致学习效率下降的问题，Haarnoja 等[54]提出了

SAC（Soft Actor-Critic）算法。SAC是一种基于

最大熵框架的异策略随机策略梯度算法，旨在通

过改进策略学习的方式来提高学习效率。通过结

合策略梯度学习和价值函数估计，引入熵最大化

来鼓励智能体探索更多的动作，从而增强算法的

鲁棒性和适应性，能够在高维状态空间和动作空

间中学习有效的策略。Zhang等[55]提出了一种在动

态室内环境中的 SAC-LSTM航迹规划方法。该方

法结合了序列到序列架构和长短时记忆网络，实

现了对动态室内环境中高效、准确、适应性强、

实时性好的航迹规划。Zhou等[56]提出了一种改进

SAC算法，该方法通过在 Actor网络中引入自注

意力机制来处理三维环境空间中的高维复杂状态

信息，并将人工势场法与 SAC算法中的奖励函数

相结合，解决了在线轨迹规划中的奖励稀疏问题。

②确定性策略深度强化学习方法。确定性策

略深度强化学习算法是一种结合了深度学习和确

定性策略梯度的强化学习算法，在处理连续动作

空间的问题时表现出色。这种算法的核心思想是

通过深度神经网络来逼近策略和值函数，同时采

用确定性策略来直接输出动作，从而在高维连续

动作空间中提供更精确和高效的动作选择。此外，

确定性策略深度强化学习算法还引入了目标网络

和经验回放机制，以增强学习过程的稳定性和数

据利用率。

深度确定性策略梯度算法[57]是确定性策略深

度强化学习领域的代表性算法。该算法基于确定

性策略的思想，构建了 4个神经网络来分别学习策

略函数和价值函数。为了打破数据之间的相关性，

深度确定性策略梯度算法引入独立的目标网络结

构以及经验回放机制，以提高学习过程的稳定性

和效率。在无人机航迹规划问题中，Wu等[58]提出

了一种多批判延迟深度确定性策略梯度算法，通

过引入多批判网络和延迟学习来减少高估问题，

同时添加噪声以增强鲁棒性，该算法收敛更快、

效果更优、稳定性更强，能使无人机更有效地学

习应对复杂环境。深度确定性策略梯度算法能够

在连续动作空间中学习最优的确定性策略，避免

了传统方法中对于离散动作空间的依赖，提高了

航迹规划的灵活性和准确性。

双延迟深度确定性策略梯度算法[59]是深度确

定性策略梯度算法的改进版本，通过引入双重

Critic网络（即“Twin”网络）来解决深度确定性

策略梯度算法中的价值函数过估计问题，同时采

用延迟更新的策略来减少策略网络更新的频率，
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从而提高了算法的稳定性和性能。Luo等[60]提出

了基于优先经验回放的平均双延迟深度确定性策

略梯度算法用于无人机的航迹规划。该算法结合

深度强化学习中的双延迟深度确定性策略梯度算

法和优先经验回放机制，通过引入平均策略的概

念，对多个时间步的策略进行平均，提高了策略

的稳定性和鲁棒性。

表 3为典型机器学习算法在无人机航迹规划应

用中的对比与改进方向。

3 航迹规划智能算法对比分析

智能优化算法与机器学习算法均可应用于无

人机的航迹规划问题，智能优化算法擅长进行全

局搜索，而学习能力较弱；机器学习算法在学习

能力上表现突出，但全局搜索能力有限。通过分

析智能算法的研究进展和比较这 2种算法的实际应

用场景，可以得出以下结论。

1）智能优化算法以其结构的简洁性和较强的

表表 33 机器学习算法总结机器学习算法总结

Tab. 3 Summary of machine learning algorithms

算法类型

神经网
络算法

强化学
习算法

基于随机
性策略的
深度强化
学习方法

基于确定
性策略的
深度强化
学习方法

算法

深度神
经网络

Q学习

Sarsa

深度Q网络

近端策略
优化算法

SAC算法

深度确定性
策略梯度

双延迟深度
确定性策略
梯度算法

适用场景

复杂环境、
离线或实时
规划

静态或简单
动态环境

已知环境、
实时决策

动态环境、
实时规划

实时规划

动态环境、
实时规划

实时规划

实时规划

算法优点

1.非线性映射能力强
2.可通过学习优化路径

1.不需要完整的环境
模型

2. 离线策略学习，可以
学习更广泛的策略

1.在线策略学习，实时
性强

2.适用于动态环境，基
于实际经验进行更新

1.可处理连续状态空间
2.强大的自学习能力

1.适用于连续动作空间
2.能够直接优化策略

1.探索能力和鲁棒性强
2.适用于连续动作空间
3.速度快，易收敛

1.高效利用数据
2.适用于连续动作空间

1.双重网络结构，减少
Q值估计偏差

2.目标策略平滑正则
化，提高价值评估准
确性

3.延迟更新策略，提高
稳定性

算法缺点

1.需要大量训练数据
2.对模型参数敏感

1.数据效率低下，需
要大量探索

2.对大规模或连续状
态空间不够高效

1.可能会陷入局部最
优解

2.对大规模或连续状
态空间不够高效

1.样本效率低
2.收敛速度慢

1.稳定性差
2.对超参数敏感

1.对超参数敏感
2.在高维空间中计算
复杂

1.对模型误差敏感
2.难以处理部分可观
察环境

1.对模型参数和结构
敏感

2.难以处理极端环境

算法改进方向

1.设计更有效的训练策略
2.结合其他算法减少数据
需求

3.引入自适应参数调整机
制

1. 结合深度学习（如深度
Q网络）提高数据的利
用率

2.使用优先经验回放等技
术提高学习效率

1.使用更先进的探索策略
以平衡探索和利用

2.结合模型预测以提高环
境适应能力

1.引入优先经验回放
2.结合其他算法提高收敛
速度

3.设计更有效的探索策略

1.引入正则化技术提高稳
定性

2.设计自适应参数调整策
略

3.结合其他算法改善性能

1.设计自适应超参数调整
策略

2.引入近似方法减少计算
量

3.结合其他算法提高性能

1.引入模型不确定性估计
2.结合其他算法处理部分
可观察性

3.设计鲁棒性更强的探索
策略

1.设计自适应参数调整机
制

2.结合其他算法处理极端
环境

3.引入不确定性估计以应
对模型误差
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可实现性，特别适合在资源受限的地面控制站中

实施。这些算法遵循启发式原则，易于实现，并

且具有良好的扩展性，能够适应多变的飞行环境

和任务需求。但是在面对大规模解空间时可能会

遇到局部最优解的困境，且收敛速度可能较慢。

这导致算法在搜索全面性和收敛效率之间难以平

衡，有时可能无法保证航迹规划的质量，或导致

规划过程耗时较长，难以应用于需要实时响应的

复杂环境中。

2）机器学习算法，特别是强化学习方法，以

其强大的非线性问题处理能力，在无人机航迹规

划中展现出巨大潜力。算法通过分析历史航线数

据，学习环境特征与决策之间的内在联系，形成

高效的航迹规划策略。机器学习算法在环境变化

时能够快速适应，无需从头开始搜索，更适合实

时航迹规划。但受限于航线数据的可用性，且在

训练初期可能会进行大量的探索，降低了规划过

程的效率。如果训练数据不足或模型超参数未得

到恰当调整，也可能会影响算法性能和最终规划

出的航线质量。

4 结论

随着无人机任务多样化和飞行环境复杂化，

航迹规划算法需进一步优化以适应复杂多变的战

场环境，从而增加航迹规划效率和任务执行的成

功率。因此，关于无人机航迹规划智能算法的研

究仍然有很大发展空间。

1）环境模型复杂性。随着无人机在复杂战场

环境中的应用日益广泛，实时三维航迹规划显得

尤为重要。二维预先规划已无法满足无人机的飞

行安全和任务需求，而传统方法在处理复杂问题

时存在局限性。因此，未来研究需聚焦于构建贴

近真实战场的实时三维环境模型，并着力提升智

能算法的实时性和路径规划效率。同时，为应对

动态环境中的不确定性和未知因素，航迹规划算

法还需具备快速数据处理、高效计算策略以及强

大的动态适应性和鲁棒性，以确保无人机能实时

响应环境变化并稳定地重新规划航迹。

2）目标约束多样性。在复杂战场环境中，无

人机航迹规划面临多重挑战。设计智能算法的目

标函数是关键，现有算法考虑要素不足，如仅仅

只考虑了长度代价、威胁代价、平滑代价目标函

数，难以确保航迹最优性和可靠性。未来目标函

数需综合考虑任务需求、飞行成本及其他各类约

束，如无人机动力学和终端航向角约束等。同时，

航迹规划还需满足飞行高度、速度、能耗等多重

约束，以优化飞行性能和任务效果。未来研究应

着重于构建全面合理的目标函数，平衡不同约束，

避免局部最优解，从而求得最优航迹规划方案。

3）算法融合与智能化提升。随着人工智能技

术的飞速发展，未来航迹规划算法将更加注重多

种智能算法的融合与创新。当前航迹规划算法虽

然在一定程度上能够实现自动化和智能化，但在

处理极端复杂环境、高动态变化场景时仍显不足。

因此，未来的发展方向应聚焦于如何将深度学习、

强化学习、遗传算法等先进人工智能技术更有效

地融合到航迹规划中，以提升算法的智能化水平

和高度决策能力。此外，随着算法复杂度的增加，

如何保证算法的实时性和稳定性也成为一大挑战，

需要研究者在算法设计和优化上付出更多努力。

4）人机交互与自主决策协同。随着无人机航

迹规划技术的不断进步，未来航迹规划算法将更

加注重人机交互与自主决策的协同。当前，虽然

航迹规划算法已经取得了一定的自动化水平，但

在实际应用中，仍需要人工干预和决策，特别是

在复杂多变的战场环境中。因此，如何实现人机

交互与自主决策的有效协同，成为未来航迹规划

算法发展的重要方向。此外，还需要解决人机交

互与自主决策之间的冲突和矛盾，确保两者在协

同过程中能够相互补充、相互促进，而不是相互

干扰或制约。

综上所述，无人机航迹规划算法的发展与挑

战紧密相连，需要考虑多个方面因素进行深入研

究。展望未来，随着人工智能、大数据和云计算

等技术的不断发展，新的算法和模型将被引入到

无人机航迹规划领域，为无人机提供更智能、更

高效的航迹规划解决方案，推动其在更多领域的

应用和发展。
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