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群智感知场景下基于深度强化学习的多无人
机路径规划算法
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摘要：群智感知活动通常对需要感知的兴趣点要求较高的感知覆盖率，作为群智感知活动的重
要参与者之一，无人机可以有效感知人类参与者无法感知和其他无人机还未感知的兴趣点。本
文面向群智感知下的多无人机数据协同收集问题，基于深度强化学习理论模型提出了 GMRL
算法，并借助于大量模拟实验和小规模的真实实验证实本文所提供的算法的效率。
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Abstract: Mobile crowd sensing activities usually require a high coverage of the points of
interest to be sensed. As one of the important participants, UAVs can effectively sense points
of interest that are not sensed by human participants and not yet sensed by other UAVs. This
paper proposes a GMRL algorithm based on deep reinforcement learning to solve the
cooperative data collection problem of multiple UAVs. The efficiency of this algorithm is
confirmed with the help of a large number of simulations and small-scale real experiments.
Key words: Deep reinforcement learning; Multi-agent system; Mobile crowd sensing; Route
planning

0 引言

群智感知是指通过利用广大群众的参与，从大规模的、分散的、异质的信息来源中汇集、加
工、分析和处理信息的过程。这种信息获取方式不依赖于专业人员，而是依靠众包、志愿者和
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互联网等技术手段。在群智感知活动中，无人机可以在较短的时间内覆盖更大的区域，并获得
更多的数据。在人类参与者无法到达或不愿意进入的区域中，无人机可以收集更准确和全面的
数据。不仅如此，无人机可以搭配更先进的传感器和设备，例如高解析度相机和精度更高的气
象仪器等，协助获得更精准和准确的数据。因此，无人机可以通过范围、质量和效率方面的优
势，支持和改善群智感知的质量和效率，成为感知任务的重要辅助手段。
在本文，我们将无人机的任务感知过程描述为一个马卡洛夫决策过程，并通过强化学习的

方式实现我们所提出的多无人机协同的路径规划算法。通过该算法，无人机之间可以协同高效
地执行感知任务，从而提高群智感知任务的感知覆盖率。同时，通过大量模拟实验和小规模真
实的实验，我们评估了该方法的可行性和高效性。我们将本文的主要贡献总结如下：

1. 本文提出了一个多无人机协同算法，以满足群智感知任务中的感知覆盖率要求。

2. 本文基于真实城市背景搭建仿真环境，并进行小规模的真实试验验证所提算法的可行性。

接下来，我们将在文章的第一部分讨论相关的研究工作；在第二部分描述群智感知任务的
系统模型；在第三部分介绍无人机的轨迹调度算法；在第四部分呈现了模拟实验和真实实验的
结果；并在第五部分总结全文。

1 相关工作

无人机上通常配备有许多传感器，能够完成对准确性和时效性要求更高的，更具挑战的感
知任务。当下，无人机已经被广泛地投入到群智感知的场景中，用以执行城市的感知任务，例
如监测交通状况 [1]、空气污染 [2] 和停车情况 [3]。
然而，无人机在执行感知任务时也存在明显的限制，例如有限的电池能量供应 [4]。因此，

Dai 等人旨在最大化收集到的数据量并最小化无人机的能量消耗。他们提出了一个以分散深度
强化学习为基础的框架，促进无人机节能高效地执行感知任务 [5]。为了有效利用无人机收集感
知数据，Wei 提出了一种基于深度强化学习的路径规划方法 [6]。Wang 等人考虑使用卡车和无
人机共同完成感知任务，在此过程中，卡车作为移动无人机的枢纽，对无人机进行电池更换并
收集归纳感知数据 [7]。Xie 等人设计了一种无人机声誉激励方案，并基于该激励方案筛选具有
高声誉值的无人机 [8]。

2 系统模型

在群智感知任务场景中，一块感知区域里分布着 N 个兴趣点 P = {p|1, 2, ..., N}，M 台无
人机 U = {u|1, 2, ...,M} 需要在该区域内飞行 T 个时隙 T = {t|1, 2, ..., T}，并在相应的兴趣点
附近停留以执行感知任务。每台无人机 uj 均配置一颗容量为 E 的电池，并在每个时隙 t 内消
耗电量 etj 以执行一次飞行动作 atj = (xt

j , y
t
j)j∈U ,t∈T，其中，xt

j 表示该无人机横向移动的距离，
而 ytj 表示该无人机在纵向移动的距离。我们假设在感知任务开始时，每台无人机都已充满电；
同时，假设每个时隙足够长，所有无人机均能在一个时隙内顺利完成其飞行和感知动作。
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每台无人机 uj 在飞行周期内对兴趣点的感知情况可以用集合 Lj = {dti,j} 表示，dti,j = 1

意味着无人机 uj 在时隙 t 内感知了位于集合 P 内的兴趣点 pi 的数据；若 dti,j = 0，则意味着
无人机在时隙 t 内未能感知兴趣点 pi 的数据。

本篇文章的目标在于：在多台无人机受到电量和时间限制的情况下，为无人机群规划合理
的感知路径，从而尽可能提高兴趣点的感知覆盖率，即：

maximize:

∑T
t=1

∣∣∣∣∣ ⋃
j∈{1,2,...,M}

Lj

∣∣∣∣∣
N ∗ T

subject to:
T∑

t=1

etj ≤ E

(1)

其中，
∑T

t=1

∣∣∣∣∣ ⋃
j∈{1,2,...,M}

Lj

∣∣∣∣∣ 表明了 J 台无人机在 T 个时隙内总共感知的兴趣点个数。

3 预测方法

我们使用一个引入贪心思想的独创强化学习算法来解决无人机群的路径规划问题。与大多
数强化学习的场景相似，每台无人机都需要在该环境下活动，基于其自身对环境的观测值来决
策飞行动作，从而学会避开环境中的障碍物，并与其他无人机一起协同感知环境中的兴趣点。
通常，在多智能体的强化学习环境中，每个智能体都需要充分了解自己所处的环境，即观

测到环境中所有目标物和其他智能体的所有信息。然而，在实际的群智感知环境中，无人机的
数量会远远少于所需要感知的兴趣点个数，因此，引入贪心思想可以有效地降低无人机的观测
空间维度。此外，贪心算法可以帮助无人机避免大量重复和低效的探索，并迅速定位到与自身
最近的兴趣点。因此，我们将贪心思路与深度 Q 神经网络（DQN）进行结合，从而为无人机群
进行路径规划。
我们将无人机群的路径规划问题描述为一个动态的马卡洛夫决策过程，以下是该马卡洛夫

决策过程涉及到的强化学习概念和具体的解释：

1. 观测空间：群智感知环境下的观测空间 S 包含以下三个部分：一台无人机自身的绝对位
置；该无人机与最贴近自身且尚未被感知的兴趣点的相对位置；该无人机与该兴趣点最近
的另一无人机的相对位置。在每一个时隙 t 开始时，每台无人机 uj 都会观测环境，从而
得到来自状态空间 S 的观测值 stj。

2. 行为空间：群智感知环境的行为空间 A 包含环境中每台无人机 uj 在每个时隙 t 内可以执
行的飞行动作 atj，该动作使得无人机在其东、西、南、北、东北、西北、东南或西南方向
方向做出一定量的位移。

3. 状态转移函数与概率空间：群智感知环境的状态转移函数可以表示为 F : S × A × S →
[0, 1]，该函数表明，当无人机 uj 处于状态空间下的某个状态 stj，并做出一个动作 atj 时，
转移到状态 st+1

j 的概率，该概率位于概率空间 V = {st+1|st, at}s∈S,t∈T 中。
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4. 奖励函数：每当一台无人机 uj 通过在状态 stj 下执行行为 atj 进入状态 st+1
j 时，都会立即

获得来自群智感知环境的奖励 rtj，该奖励函数可以由 S ×A → R 表示。好的奖励函数可
以促进无人机更快的学习到如何规划正确的路径，我们定义环境对一台无人机 uj 在状态
stj 下执行行为 atj 所获的奖励计算方式如下：

r(stj , a
t
j) = c(stj , a

t
j)− l(stj , a

t
j), (2)

其中，c(stj , a
t
j) 表示环境根据无人机 uj 在状态 stj 下执行行为 atj 所感知到的兴趣点总量

为其计算的奖励，当无人机感知到的兴趣点越多，则该奖励值越大；l(stj , a
t
j) 则表示无人

机 uj 在状态 stj 下执行行为 atj 所带来的惩罚：当无人机撞到某个障碍物或飞出感知区域
时，环境将给予其较重的惩罚，当无人机毫无目的地漫游时，环境会根据其与自身最近一
个兴趣点的相对位置，对其进行相对轻微的惩罚。

在转移函数和奖励函数给出之后，环境针对任一无人机 uj 的优化问题可以表述如下：

Quj ,∗(stj , a
t
j) = E

[
r(stj , a

t
j) + γ max

at+1
j

Quj (st+1
j , at+1

j )

]
, (3)

针对该问题，我们寻求的优化策略表述如下：

πuj ,∗(stj , a
t
j) = arg max

at
j

E

[
r(stj , a

t
j) + γ max

at+1
j

Quj (st+1
j , at+1

j )

]
, (4)

其中，γ ∈ (0, 1) 为衡量即时奖励和长远奖励重要性的折扣因子，当 γ 越接近 1，表示策
略更倾向于获得更多的长远奖励，当 γ 越接近 0，则表示该策略更倾向于获得更多的即时奖励，
接下来，我们将描述基于该优化策略所设计的强化学习算法 1：

1. 在算法的第 1 至 2 行，我们将初始化容量为 O 的经验缓冲区 B，并用随机权重初始化神
经网络 Q。接下来，我们将重复 episodes 个训练周期以训练该神经网络。

2. 算法 3至 16 行描述了每个训练周期内无人机的飞行过程。初始时，无人机的电量为 E 且
状态为 sbegin。在每个时隙 t，无人机都会根据概率 ϵ 和 β 的大小，从而在贪婪、随机和
神经网络三者之一中决策行为 at 并执行。

3. 算法的 17 至 23 行描述了每个训练周期内神经网络的训练过程。每次无人机做出行为后，
我们都将 (st, at, rt, st+1) 作为一条经验存入经验缓冲区内。每次训练时，我们从缓冲区
抽取 b 条记录，并根据损失函数数 (yt −Q(st, at))

2 训练 Q 神经网络。

4 仿真实验

我们使用 OpenCV-Python 搭建一个类 OpenAI-Gym 风格的仿真强化学习环境来验证我
们所提出的 GMRL 算法效果，实验中环境所需参数见表 1。接下来，我们将进一步介绍如何搭
建我们的仿真环境：
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Algorithm 1 GMRL：无人机路径规划算法
输入: 初始状态 sbegin, 初始电量 E, 最大时隙 T

输出: 深度 Q 网络模型 Q(s, a)

1: 初始化容量为 O 的经验缓冲区 B，以及动作-价值神经网络 Q

2: for 训练 episodes 次 do
3: 初始化 t = 0, st = sbegin, e = E

4: while 当前电量 e > 0，且当前时隙 t < T do
5: 生成一个随机概率 ϵ ∈ [0, 1]

6: if ϵ < ϵ0 then
7: 生成一个随机概率 β ∈ [0, 1]

8: if β < β0 then
9: 通过贪婪算法选择行为 ag，作为当前时隙的行为 at = ag

10: else
11: 随机选取行为 ar，作为当前时隙的行为 at = ar

12: end if
13: else
14: 通过网络模型决策出行为 aq = maxa Q

∗(st, at)，并作为当前时隙的行为 at = aq

15: end if
16: 执行行为 at，获得奖励 rt，扣减电量 et 并进入新状态 st+1

17: 将 (st, at, rt, st+1) 作为一条经验保存到缓冲区 B

18: if 当前电量 e ≤ 0，或当前时隙 t = T then
19: yt = rt;
20: else
21: yt = rt + γ maxa∗(st+1, at+1);
22: end if
23: 从缓冲区 B 中随机抽样 b 条经验，并根据损失函数 (yt −Q(st, at))

2 训练 Q 神经网络
24: t = t+ 1

25: end while
26: end for

表 1: 参数设定

参数 值
无人机个数 1 台至 5 台，默认为 4 台
无人机感知范围 12 米至 20 米，默认为 20 米
兴趣点个数 170 个至 270 个，默认为 270 个
时隙个数 100 个
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1. 我们选取意大利罗马市位于经度范围 12.45450-12.46450，纬度范围：41.90500-41.91500内
约 1000 × 1000 平方米的城市街道作为仿真群智感知实验背景，并在该街道上每隔 50 米
布置一个兴趣点。

2. 我们使用型号为 DJI Mavic 2 的大疆无人机来作为实验无人机的数据参考。理想情况下，
该无人机最大飞行速度可达 20m/s，在满格电量下能够飞行约 18000m。

3. 仿真环境运行在 Ubuntu 18.04.3 X64 服务器系统上，该服务器配置有 4 核 3.60 GHz 的
Intel(R) Xeon(R) Gold 5122 英特尔处理器，62GB 内存和 2 块英伟达 Nvidia GeForce
RTX 2080Ti 显卡。为训练神经网络，实验采取 Python 3.7.9 和 Pytorch 1.7.0 环境，并
在该环境上基于 OpenCV-Python 独立搭建了一个类 OpenAI-Gym 强化学习环境风格的
迷你学习环境。

图 1展示了数量分别为 2、3、4 和 5 台无人机的飞行轨迹，可以观察到所有无人机在飞行
过程中都成功地避开了障碍物，并最终停留在感知区间内。同时，飞行轨迹直观地表明每台无
人机都能与其他无人机协同合作，避免重复感知兴趣点。为了验证算法的表现程度，我们使用
四个基准算法与本文提出的 GMRL 算法进行比较：

1. DRL-PP 算法：一个基于 PyBullet 实现的用于竞争和合作环境中的多智能体深度强化学
习算法，该算法考虑了多个无人机的能量消耗，并拥有较高的兴趣点感知覆盖率。

2. Reward—Max 算法：一个基于即时奖励最大的贪婪算法，该算法以追求奖励值最大化为
目标，促使无人机在每次做决策的时候都做即时奖励最大的选择。

3. Poi-Max 算法：一个基于兴趣点相对距离的贪婪算法，该算法以追求感知最近的兴趣点为
目标，促使无人机在每次做决策的时候尽可能逼近最近的兴趣点。

4. Random 算法：一个随机算法，该算法下，无人机将随机决策自身的行为。

图 2展示了不同实验条件下对感知覆盖率的影响，如图所示，在不同的实验条件下，而
GMRL算法在任何情况下的表现都优于其他基准算法。如，当感知距离的分别为 12米和 20米
的时候，GMRL 算法采集了 165 和 181 个兴趣点，相对于采集 96 个兴趣点和 153 个兴趣点的
PoI-Max 算法而言，分别提高了约 25% 和 10% 的感知覆盖率；当无人机个数为 5 时，GMRL
相对于 DRL-PP 算法多采集了 23 个兴趣点，整体提高了约 9% 的感知覆盖率，而当无人机个
数为 3 的时候，GMRL 的感知覆盖率相较于 DRL-PP 提高了 14%。
为了验证我们算法的真实可行性，我们在一块 8 × 8 平方米的场地进行了一次真实的无人

机飞行实验，图 3中为我们实验所使用的无人机。在该实验中，我们使用 4 台无人机执行群智
感知任务，红色的塑料桶和塑料椅代表无人机飞行过程中可能遇到的障碍物，矿泉水瓶表示无
人机所需要感知的兴趣点。无人机通过WiFi连接到路由器，接收来自计算机通过 GMRL算法
计算出的飞行路径，并遵照该路径进行飞行。最终，所有兴趣点都被成功感知，每台无人机都
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图 1: 不同个数的无人机的路径（线条表示无人机的路径，灰色方块表示障碍物，蓝色的点为还
未采集的兴趣点，绿色的点表示已采集的兴趣点）。

图 2: 不同个数的无人机和不同的感知距离对感知覆盖率的影响。
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图 3: 用于执行该实验的四台 DJI RoboMaster TT 无人机。

成功避开了障碍物与其他无人机。我们拍摄了该实验的全部过程，完整视频可通过百度网盘1获
取。

5 结论

为了最大化群智感知任务场景中兴趣点的感知覆盖率，本文提出了 GMRL 多无人机协同
算法。通过该算法，无人机之间可以高效协同感知兴趣点，并有效避开场景中可能存在的障碍
物。仿真实验和真实场景下的实验结果都证实了该算法的有效性和高效性。
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