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摘要!针对无人机自主导航常用的端到端强化学习方法存在训练效率低*泛化能力和通用性差等问题&引入了类脑导航模

型&基于长短时记忆 !

ARZ]

"神经网络构建了类脑细胞导航模型&通过整合编码无人机智能体的自运动信息&实现了网格细胞

和头朝向细胞的编码&进一步将这些信息作为深度强化学习算法
0%fE

的状态补充表示$通过在
:6PR6T

仿真环境的实验表明&

类脑导航模型的引入能够有效提高算法的训练能力和无人机智能体的导航性能&相较于原
0%fE

算法&首次目标固定情况下&到

达目标成功率提升了
"̂)$_

&达到了
*&̂''_

$而在目标改变后继续训练的情况下&到达目标成功率为
**̂$)_

&而
0%fE

仅为

''̂$(_

&未能找到新的目标点$表明算法的泛化能力得到有效提升%

关键词!无人机$深度强化学习$类脑导航$
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引言

随着机器人技术的不断进步和成本的降低&搭载自主

智能系统的无人机开始应用于各个领域&如农业*物流*

交通监管和救灾等'

'

(

%无人机为人类提供了高效*安全*

便捷的服务%尤其在监测*侦查*通信等方面&无人机具

有显著优势%然而&这些应用场景的多样性和复杂性要求

无人机具备高度自主导航能力%因此&无人机自主导航技

术的研究越来越受到学术界和工业界的关注%

无人机自主导航相关研究中&应用比较广泛的是同时

定位与地图构建 !

RA:]

&

M6THQ8>4CNHMQN3>Q6I>86N4>4W

T>

99

64

K

"技术&其利用视觉里程计等机载传感器构建地图

并定位&是路径规划算法的基础&根据
RA:]

建立的地图

和定位信息&使用路径规划和避障相关算法&如传统启发

式算法
:

.

*人工势场法等&以及智能优化算法如遗传算

法*粒子群优化算法等'

"

(

%

而随着深度强化学习 !

0̀ A

&

WCC

9

PC64ONP3CTC48QC>P47

64

K

"的研究和发展&

0̀ A

算法在无人机自主导航中取得了

显著的成果'

%$

(

%

0̀ A

结合了深度学习和强化学习&可以直

接从高维输入如图像中学习控制策略&无需精确定位和地

图&有很高的自适应性&能够让无人机在复杂环境中实现

端到端的学习&通过与环境的交互&无人机可以在训练过

程中学习到有效的导航策略%然而&

0̀ A

仍然面临着训练
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样本不足*训练时间过长等问题%

类脑导航作为一种借鉴生物神经系统的导航方法&提

供了一种全新的视角和思路%本文通过研究生物神经系统

的导航原理&将其应用于无人机自主导航问题%利用类脑

导航的生物启示特性&可以有效降低计算复杂度&提高实

时性和鲁棒性%同时&结合深度强化学习算法&进一步优

化无人机在复杂环境下的导航性能&提高其自适应能力和

泛化能力%

深度强化学习
0̀ A

作为机器学习的子领域&其核心是

训练智能体&在与环境交互的同时&通过最大化长期奖励

依次做出决策%强化学习的基本数学框架是马尔可夫决策

过程 !
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&

T>P5NXWC36M6N4
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PN3CMM

"&

D>4

K

等人'

)

(将无

人机导航问题建模为部分可观测马尔可夫决策过程 !

-1]7

0-

&

9

>P86>QQ

S

NYMCPX>YQC]>P5NXWC36M6N4

9

PN3CMM

"&改进了

递归确定性策略梯度算法 !

0̀-F

&

PC3HPPC48WC8CPT646M863

9

NQ63

SK

P>W6C48

"&并提出在线
0̀ A

算法
a>M87̀ 0-F

来完成

无人机大规模复杂环境中的导航&但对奖励函数的设计要

求较高%

RJ64

等人'

(

(设计了离散动作和连续动作的强化学

习算法&并将
<74C8

分割模型加入演员
\

评论家 !

:38NP7

VP6863

"结构&测试得到
0%fE

算法和
:V=Z̀

算法分别在

离散和连续动作空间中表现较优%

]:D

'

&

(提出了一种混合

路径规划算法&通过改进的随时动态
:

.

!

6:0:

.

&

6T7

9

PNXCW>4

S

86TCW

S

4>T63:

.

"算法求解全局路径规划&再

使用强化学习算法进行路径点之间的局部规划&其比较了

0fE

和
00-F

算法&发现
0fE

表现更好%

Z>

2

T6J6P

'
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(同样

将
0%fE

算法用于无人机规避决策的导航控制问题&训练

后能根据视觉信息做出可靠的规避控制决策%

在过去的二十多年里&生物和神经科学一直为人工智

能提供灵感和指导&

ZNQT>4

'

*

(提出生物大脑中存在反映环

境结构的认知地图&后来&

LCJPC4M

等'

'#

(深入探讨了认知地

图&强调将知识组织成认知地图对灵活行为的重要性&以

及与强化学习的共性%王继茹'

''

(则建立了认知地图构建系

统并用于移动机器人的自主目标搜索%此外&杨闯等

人'

'"'%

(概述了类脑导航技术初步形成了环境感知*空间认

知与自主路径规划决策一体化的端到端特征%同时有学者

研究基于生物大脑导航机理启发的
RA:]

系统'

'$')

(

%

而在与强化学习结合相关方面&谷歌
0CC

9

]64W

团

队'

'(

(利用网格细胞设计开发了深度强化学习智能体&证明

了把循环神经网络 !

ÈE

&

PC3HPPC484CHP>Q4C8BNP5

"用于

空间的定位和导航时&隐节点的物理意义类似于大脑的位

置细胞*网格细胞*边界细胞等导航细胞%

R8>3JC4OCQW

=

'

'&

(从强化学习的角度来理解海马体表征方式&并表示预

测性表征方式能最大化未来回报%

]>88JCBLN87X64635

'

'+

(对

深度强化学习及其神经科学意义进行了概述&认为深度强

化学习可能为神经科学研究提供重要作用%

R<?:,],:

'

'*

(

同时进行了生物和深度强化学习实验&在相同任务中训练

并比较了
0̀ A

智能体和小鼠各自神经网络中的表征学习过

程后&发现相似的神经活动&即小鼠后顶叶皮层与人工神

经网络具有相似的表征%

本文为了改善无人机在未知环境中的导航能力&基于

卷积神经网络构建类脑导航模型&通过对无人机自运动信

息进行编码整合后&将其作为
0%fE

的状态表示&完成两

者的结合&最后通过仿真实验验证了方法的有效性%

F

!

模型设计

FGF

!

类脑导航模型

现有类脑导航模型的构建理论基础来源于海马体中的

空间表征细胞&通过编码自运动信息并产生放电活动&从

而表征环境%现阶段的表征模型主要为网格细胞*头朝向

细胞和位置细胞%

本文通过训练一个循环神经网络来进行自运动信息的

编码&并分别使用二维各向同性的高斯分布和
.N47]6MCM

分布来模拟网格细胞和头朝向细胞的放电激活状态)
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网格细胞放电激活公式如 !

'

"所示&

(

F

表示第
F

个网格

细胞的活动&

L

)

表示当前位置&

D

表示按一定分布排列的
7

个二维向量&

"

为位置尺度单元%

,

F

'

N

5

3NM

!

4

-<

F

"

%

Q

C'
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N

5
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4

-<
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"
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头朝向细胞放电激活公式如 !

"

"所示&

,

F

表示第
F

个头

朝向细胞的活动&

4

表示当前方向角&

<

表示各方向中心角

度&

5

代表方位角集中程度%

网格细胞在动物大脑中呈现规则的空间响应模式&被

认为能够衡量动物在环境中的位移距离和方向&为认知地

图提供度量标准'

''

(

%可用
%

个参数来描述网格细胞的空间

放电模式)空间尺度*方向和相位&分别表示相邻细胞间

距离*细胞中心连线与固定方向的夹角和细胞与固定点的

最短距离%为简化模型&方向设置为
(#h

以符合六边形阵列

排列'

"#

(

&相位设置为
#

&空间尺度则根据环境大小调整&如

图
'

所示%

图
'

!

六边形网格分布

而头朝向细胞通过整合内源信息和外源信息中的角速

度和方向角等信息&对当前方位进行估计&通过对特定方

向角放电表示&且这种表示不受动物在环境中的位置影响%
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最后通过循环神经网络进行监督学习&如图
"

所示%

基于长短期记忆网络 !

ARZ]
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K
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S

"构

建类脑导航模型&模型的输入为无人机的速度
R

E

*方向角

的正弦值
M64

!

4

E

"和余弦值
3NM

!

4

E

"&输出为网格细胞和头

朝向细胞的%其中&

ARZ]

的初始单元状态
(

QVV

#

和隐藏状态

,

QVV

#

&分别由初始地面坐标和方向计算得到&

ARZ]

输出

H

E

&再通过
RNO8]>[

函数得到当前时刻网格细胞和头朝向

细胞的活动%

图
"

!

监督学习网络结构

对该网络模型进行训练&从而预测每个时间步长处的

网格细胞和头朝向细胞激活情况&即
(

QVV

E

和
,

QVV

E

%在训练期间

网络参数通过最小化预测值和目标值间的交叉熵来训练&

损失函数如下)
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深度强化学习

强化学习主要包括智能体 !

:

K

C48

"*环境状态 !

R8>8C

"

和奖 励 函 数 !

C̀B>PW

"&其 对 应 马 尔 可 夫 决 策 过 程

!
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"&可用元组!
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&

&

&
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"表示&

=

为状态空间&

J

为

动作空间&

#

为状态转移概率&

&

为奖励函数&

'

为奖励折扣

因子%

智能体通过与环境交互&在每个时刻
E

&观察环境得到

状态
@

!

E

"和奖励
6

!

E

"&然后根据策略
$

!

8

2

@

"选择动作

8

!

E

"&目的是学习到更好的策略
$

&使得未来的累积奖励最

大化%通常用状态 !

@

"或者状态
\

动作 !

@

&

8

"的价值函数来

评估智能体的期望回报&对应的价值函数可以用贝尔曼方

程表示)
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"为状态
\

动作值函数&式中
&

8

@

为状态
@

下执

行动作
8

的奖励$

'

为奖励折扣因子$

#

8

@@U

为状态转移概率$

$

#

!

@U

"为后续状态的状态值函数%状态值函数
$

#

!

@

"表示状

态
@

时&所有状态
\

动作值函数
V

#

!

@

&

8

"在策略
#

下的

期望%

由公式 !

$

"和 !

)

"可得

$

#

!

@

"

'

%

8

$

!

8

2

@

"

&

8

@

.'

%

@U

#

8

@@U

$

#

!

@U

' (

" !

(

"

!!

为了最大化奖励期望&

V

学习通过时间差分 !

Z0

&

8CT

9

NP>Q7W6OOCPC43C

"来得到最佳动作值的估计&而为了应

对复杂的高维状态空间&使用深度神经网络来求解值函数

的
0fE

'

"'

(

!

0CC

9

fEC8BNP5

"成为
0̀ A

的经典算法之一%

本文使用的
0%fE

算法&是
0NHYQC0fE

'

""

(和
0HCQ64

K

0fE

'

"%

(两个改进算法的结合&如图
%

所示%

图
%

!

0%fE

结构

0HCQ64

K

0fE

用两个独立的子网络&使用相同的卷积

神经网络结构 !

VEE

&

3N4XNQH86N4>Q4CHP>Q4C8BNP5

"&经过

全连接层 !

aV

&

OHQQ

S

3N44C38CW

"后&将
V

函数拆解成状态

值函数
$

!

@

"和优势函数
J

!

@

&

8

"&如式 !

&

"&能够提高性

能和学习速度$

0NHYQC0fE

通过使用两个独立神经网络来

估计
V

函数&一个用于选取最优动作&另一个
Z>P

K

C8V

网

络保存策略网络的历史状态&并定期更新&用于评估动作

的价值&能够减少过估计问题&提升算法的稳定性%

V

!

@

&

8

"

'

$

!

@

"

.

J

!

@

&

8

"

-

'

J

%

8U

J

!

@

&

8U

" !

&

"

!!

同时可以定义
/%V7

的目标值为)

Z

/%V7

E

'

6

E

.

'

.'

V

!

@

E

.

'

&

>P

K

T>[

!

@

E

.

'

&

8

E

"" !

+

"

!!

其对应的损失函数)

>B@@

'

Z

/%V7

E

-

V

!

@

E

&

8

E

" !

*

"

H

!

结合类脑导航的强化学习算法

无人机通过基础的端到端深度强化学习&使用传感器

获取环境信息&训练得到控制决策&进行自主式探索导航$

而类脑导航模型则在感知环境端进行信息加工&仿造生物

大脑对自运动信息编码&得到有利于导航行为的环境信息&

帮助强化学习算法更好的学习%

接下来将对深度强化学习算法所需的状态空间*动作

空间和奖励函数进行设计%

HGF

!

状态空间

状态空间是智能体在强化学习训练过程中所使用的状

态集合&代表了智能体所感知到的环境状态及其动态变化&

为算法生成决策和评估奖励提供依据%本文设计的状态空

间包括)

'

"深度相机获取
F̀L70

深度图 !

0C

9

8J]>

9

"&图片

大小为
'#+g'*"

&具体通过将距离值归一化到
#

!

"))

之

间&对应黑色到白色&呈现类似灰度图效果&距离远近用

灰度的深浅表示%

"

"根据无人机运动时的速度和方向角计算得到类脑细

胞模型编码$使用
'̂'

节训练好的的
ARZ]

模型计算%

最终得到的状态是多模态类型的&其包含一个二维的

!
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#

图像和两个一维向量&还有两个标量)距离目标点的距离

和与目标的方向角度%而为保证状态空间形式统一&需对

二维图像进行特征提取&然后与其他向量以及标量进行拼

接&最后才能用于强化学习算法训练%

HGH

!

动作空间

动作空间分为离散动作和连续动作&无人机智能体通

过执行动作改变环境&得到不同的状态&从而获得对应奖

励反馈%因连续动作空间带来的复杂解空间和维度诅咒等

问题&此处选择离散动作&具体有
&

个离散动作&

"T

-

M

和

$T

-

M

速度的前进动作&

'T

-

M

的后退动作&

"T

-

M

的上升

以及下降&最后是
%#

度的左转和右转动作%

HGI

!

奖励函数

奖励函数又称回报函数&作为智能体在与环境交互过

程中得到的反馈信号&帮助改进策略%在导航任务中&主

线奖励为无人机智能体到达终点时获得正向奖励&而在碰

到障碍物或出界时给予负奖励&但在遇到智能体探索环境

不足&难以到达目标点时&算法将收敛很慢甚至无法收敛%

为缓解奖励稀疏问题&运用奖励塑形'

"$

(

!

C̀B>PWRJ>

9

64

K

"

设计日常奖励&根据当前时刻与上一时刻目标相对距离计

算得到&具体如下)

6

'.

)#

!

到达目标

6

'-

)#

碰撞-出界

6

'

!

=

YF@E

!

E

-

'

"

-

=

YF@E

!

E

"

"

.

1

2

3

(

!

'#

"

!!

=

YF@E

!

E

"

表示
E

时刻与目标点的相对距离&

(

为折扣超参

数%解释为接近目标给予正奖励&远离目标给予负奖励&

通过计算上一时刻的相对距离与当前时刻的相对距离差值

来表达%

在训练过程中&为了防止无人机智能体进行无效的徘

徊*转圈等重复操作&根据到达目标点所需最小步数&设

置了单个训练回合最大执行步数&超过该步数将直接结束

回合并给予负奖励%

HGJ

!

整体架构与流程

无人机智能体的网络架构如图
$

所示&主要分两部分&

第一部分如图上方所示&无人机获取深度图像&经过四层

卷积神经网络进行特征提取$第二部分如图下方所示&根

据速度和角度信息&使用训练好的类脑细胞模型进行编码&

再将得到的网格细胞编码经过两层卷积神经网络%最后将

深度图像的特征*网格编码的特征和头朝向编码特征进行

拼接&再经过全连接层&最后输出的是动作空间中的某一

个动作%

强化学习的算法训练流程如下所示)

'

)初始化策略网络
9

NQ63

S

和目标网络参数&经验池
YHOOCP

"

)

ONPC

9

N3Jd'8N]>[C

9

N3JWN

%

)初始化环境状态
@

#

&设置无人机初始位置
A#

$

)

ONPM8C

9

d#8N]>[M8C

9

WN

)

)

!!

获取环境状态
@

#

(

)

!!

根据状态得到动作
8

E

'A

BLF(

*

!

@

E

"

&

)

!!

执行动作并获得奖励 &下一状态
@

E

.

'

图
$

!

无人机智能体的网络架构

+

)

!!

将 !

@

E

&

8

E

&

6

E

&

@

E

.

'

"存入经验池
YHOOCP

*

)

!!

6O

到达更新步数
H

9

W>8>M8C

9

'#

)

!!!

经验池采样并训练策略网络
9

NQ63

S

''

)

!!!

计算策略网络损失值&更新参数

'"

)

!!!

定期复制策略网络参数到目标网络

'%

)

!!

C4W6O

'$

)

!

C4WONP

')

)

C4WONP

I

!

实验部分

本文使用微软针对无人机和自动驾驶汽车推出的
:6P7

R6T

'

")

(仿真平台进行实验&其通过虚幻
$

引擎搭建物理环

境&

:6PR6T

提供相关接口&能够控制无人机进行移动和获

取传感器数据%

算法程序使用
-

S

8JN4

语言编写&编程环境为
-

S

8JN4

%̂&̂"

*

-

S

8NP3J'̂+̂"

&计算机配置为
6&7+&##

$

%̂"#F?I

&

E.,0,:FCaNP3CFZG'#&#

%

IGF

!

实验设置

为将类脑导航模型与深度强化学习相结合&首先需要

对
'̂'

节描述的类脑导航模型进行训练&在虚幻
$

中设立没

有障碍物的空旷场地&大小为
')#Tg')#Tg%#T

&无人

机智能体在其中进行随机运动&模型中
ARZ]

网络接收一

个时间序列的数据&监督实验的标签数据通过真实坐标计

算得%最后输出得到网格细胞编码和头朝向细胞编码&用

于深度强化学习中的状态表示&实验相关参数如表
'

)

表
'

!

监督学习算法参数

参数名称 数值

学习率
#!###+

位置尺度单元
"

%!)

方位角集中程度
5

#!)

批次大小
Y>83JM6IC '#"$

ARZ]

序列长度
'##

ARZ]

隐藏层单元
'"+

表中的位置尺度单元
"

与环境大小成正比关系&方位角

集中程度
5

表示方位角的精准度&值越大&则对方向角度更

!
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结合类脑导航的强化学习无人机自主导航
#

""*

!!

#

敏感%

然后在场景中加入长方体障碍物&并设置目标点&如

图
)

所示&进行深度强化学习算法训练%

图
)

!

:6PR6T

中无人机训练场景

在环境中用三维坐标 !

)

&

*

&

Z

"表示位置&设置起点

坐标为 !

$(

&

'#

&

#

"&第一个目标点为
P

'

!

'##

&

'#$

&

')

"&

第二个目标点为
P

"

!

&

&

++

&

')

"&强化学习算法训练中&其

他的状态空间*动作空间和奖励函数与上文描述一致&训

练相关参数如表
"

所示%

表
"

!

强化学习算法参数

参数名称 数值

学习率
#̂###$

奖励折扣因子
'

#̂*)

训练轮数
C

9

N3J %

每轮训练步数
]>[M8C

9

"####

经验池
YHOOCP

大小
"####

批次大小
Y>83JM6IC ($

每回合最大步数
")#

仿真时间步长
'

距离奖励超参数
( "̂)

ARZ]

隐藏层单元
'"+

表中奖励折扣因子
'

表示智能体对未来一段时间累积回

报奖励的看重比例&本实验无人机智能体最短在
$#

步左右

即可到达目标完成任务&相应的值设置较小&仅为
#̂*)

$

仿真时间步长则表示无人机的动作执行时间&反映无人机

智能体的决策周期&设置较长的步长能够降低决策周期&

从而简化任务复杂度&提升训练效率&若值过大&则会降

低无人机智能体机动性&影响飞行避障%

然后通过
:6PR6T

的
-

S

8JN4

相关接口连接无人机模型&

用于控制和获取传感器信息&最后进行强化学习算法训练%

相关步骤如下)

使用
1

9

C4:,

提供的
KS

T

库创建自定义环境&与
:6P7

R6T

环境对接$按照上文描述设置状态空间*动作空间和奖

励函数$无人机智能体从起点开始&根据动作空间执行动

作并得到对应奖励&状态为以下三者之一则视为回合结束)

到达目标点*发生碰撞或出界*到达回合最大步数
")#

$回

合结束后进行奖励统计和状态重置%总共训练
%

轮&每轮

训练
"####

步&回合数未设限制$具体算法流程见第

"̂$

节%

IGH

!

结果与分析

本文算法是将类脑导航模型与
0%fE

算法相结合&为

验证类脑导航模型的有效性&实验对比传统的
0%fE

算法&

训练得到的奖励曲线如图
(

所示%强化学习中奖励值是无

量纲的&只用于表示智能体行为的好坏&值越大&表现越

好%由图可得&在第一轮 !

#

!

"###

步"训练中&本算法

得到的平均奖励值大于
0%fE

算法&后两轮训练得到的奖

励相近&并一同收敛于
%##

奖励值左右%

图
(

!

奖励曲线对比

其中目标设置为
F

'

&通过保存奖励值最高的实验模型&

进行实验验证得到的飞行路径如图
&

所示&可以看出&无

人机智能体直接飞向目标&并顺利避开障碍物&最终得到

的飞行路径也比较平滑&未出现急转弯或靠近障碍物等情

况&两算法对比相差不大%

图
&

!

飞行路径示意图

!
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#

为更好评价算法的导航的效果&使用了文献 '

"(

(提

出的 评 价 指 标
R-A

!

R-A

&

MH33CMM BC6

K

J8CW Y

S 9

>8J

QC4

K

8J

"&即成功率和路径长度加权成功率&本文实验将步

数
M8C

9

视作路径长度&计算公式如下)

=#>

'

'

7

%

7

F

'

'

=

F

L

F

T>[

!

A

F

&

L

F

"

!

''

"

式中&

=

F

表示第
F

次实验是否成功到达目标&用
'

和
#

表示$

L

F

表示第
F

次实验中无人机智能体到达目标需要的最少步

数&本实验因起点和目标点固定&设置为
$#

步$表示无人

机实际到达目标所用步数%同时也记录了到达目标的成功

率和与障碍物碰撞的碰撞率等数据&具体如表
%

所示%

表
%

!

实验评价指标对比

成功率 碰撞率
R-A

U

9

N3J'

本算法
(̂'(_ "&̂$*_ "̂$"_

0%fE "̂(+_ )$̂*'_ #̂*#_

U

9

N3J"

本算法
(%̂(&_ $̂%#_ ))̂$%_

0%fE (+̂%'_ "̂$(_ )'̂$'_

U

9

N3J%

本算法
*&̂''_ "̂'"_ &*̂'*_

0%fE *$̂)&_ %̂%*_ &&̂(&_

表中按照实验轮次 !

C

9

N3J

"分开记录&整体来看&第

一轮实验无人机并没有学习到较好的避障和导航策略&后

两轮才学习到较优策略&并在最后一轮稳定下来&并且奖

励值也收敛于同一位置%分析表中数据&能够发现本文算

法收敛速度优于
0%fE

&最后的指标数据也较好&但对比不

明显%

为了验证类脑导航模型对目标点的导航能力提升效果&

进行了泛化实验&保存上述训练完的实验模型&改变环境

中的目标点为
F

"

后&重新加载模型进行训练&得到的奖励

曲线如图
+

所示%因为是对上一实验模型的再训练&所以

训练步数从
(###

开始&由图可得&第一轮 !

(###

!

+###

步"训练&无人机智能体都因目标改变而无法得到较多奖

励值&而到
*###

步左右时&本文算法因找到新目标而迅速

收敛至奖励值
")#

左右&

0%fE

算法直至结束仍然没有

收敛%

同样保存奖励值最高的实验模型&进行实验验证&得

到的飞行路径如图
*

所示&可以看出本算法最终能够找到

目标&而
0%fE

算法仍然在旧目标和新目标之间徘徊&未

能找到新的目标点%

与之对应的评价指标数据如表
$

所示&可以看出&经

过学习后的无人机保留了避障策略的能力&碰撞率都比较

低&并因为环境中目标点的改变&导致第一轮中&无人机

到达新的目标成功率都为
#

$而到了第二轮&本算法就能够

到达目标并快速稳定到较高的奖励水平&

0%fE

算法则因

图
+

!

泛化实验奖励曲线对比

图
*

!

泛化实验的飞行路径

探索不足或是对上一目标过拟合&未能到达目标点&成功

率依旧为
#

&到了第三轮
0%fE

才开始偶尔到达目标&而本

文算法已经收敛并趋于稳定%

表
$

!

泛化实验评价指标对比

成功率 碰撞率
R-A

U

9

N3J'

本算法
#_ (̂##_ #_

0%fE #_ "̂'*_ #_

U

9

N3J"

本算法
+(̂))_ '̂*(_ +(̂#(_

0%fE #_ +̂$%_ #_

U

9

N3J%

本算法
**̂$)_ #̂'$_ *(̂')_

0%fE ''̂$(_ '+̂&)_ +̂%%_
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结合类脑导航的强化学习无人机自主导航
#

"%'

!!

#

J

!

结束语

针对无人机在未知的复杂环境中进行探索式导航飞行

问题&本文将类脑导航模型与深度强化学习算法进行结

合&通过类脑导航模型整合并编码无人机自运动信息&有

效提升深度强化学习算法的训练能力和无人机智能体的导

航能力%仿真实验表明&类脑导航细胞模型的加入&相较

于原
0%fE

算法在目标固定情况下&到达目标成功率提升

了
"̂)$_

&达到了
*&̂''_

$而在目标改变后继续训练的

情况下&到达目标成功率为
**̂$)_

&而
0%fE

仅 为

''̂$(_

&未能找到新的目标点%表明本文算法能够改善

深度强化学习的泛化能力&为导航算法在不同环境之间迁

移提供条件%
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