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边缘智能驱动的高能效无人机自主导航算法研究 

林椿珉，曾烈康，陈旭 
（中山大学计算机学院，广东 广州 510006） 

摘  要：近年来，无人机的自主导航技术在多个行业中受到了广泛的关注，相比于传统的导航技术，采用图像感

知的深度学习方法具有很好的泛化能力并且不受全球定位系统（GPS, global positioning system）信号的影响，被

证明是一种具有前景的自主导航方法。然而，深度学习的推断需要较大功耗，这对于能耗资源十分有限的无人机

来说是一项挑战。针对该问题，基于边缘智能理论，将强化学习技术引入无人机端侧的推断过程中，根据无人机

所处的环境复杂度实时感知信息，动态配置卷积神经网络的结构参数，使得无人机在保持稳定导航的同时，尽可

能地减少计算功耗开销，实现无人机高可靠、低时延与高能效的自主导航飞行能力。该算法在仿真环境和现实环

境中分别进行了验证，实验结果表明，相比于对比算法，所提的基于强化学习动态配置算法能够让无人机花费更

少的计算能耗开销具有更长的飞行距离与更高的成功率。 
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Research on power efficient autonomous UAV navigation  
algorithm: an edge intelligence driven approach 

LIN Chunmin, ZENG Liekang, CHEN Xu 
School of Computer Science and Engineering, Sun Yat-sen University, Guangzhou 510006, China 

Abstract: Autonomous drone navigation has received growing attention in the recent community. Compared with tradi-
tional navigation approaches which rely on location-based services highly, deep learning based visual methods have 
showed superior performance in self-adaption and generalization, which are a promising solution for autonomous naviga-
tion. Running the resource-hungry deep learning execution in the resource-constrained unmanned aerial vehicle (UAV), 
however, significant challenges were presented in power efficiency. To tackle this challenge, following the idea of edge 
intelligence, a deep reinforcement learning approach was introduced to dynamically configure the computational scale of 
the deep learning model on UAV and hence realize the autonomous navigation with low latency and high energy effi-
ciency. Evaluations based on both simulation and real prototype experiments show that the proposed approach has the 
less energy consumption, longer navigation trail and higher obstacle avoidance rate. 
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1  引言 

近年来，无人机的自主导航能力受到了机器人

领域的广泛关注，自主导航无人机的易部署、敏捷

性强和机动性高等优点，让它在许多行业中得到了

广泛应用，例如，消防巡检、精准农业、快递配送

和公共安全巡视等[1-4]。这些应用的执行通常依赖于

图像识别等计算密集型任务，传统部署方式是利用
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云计算基础设施，将终端侧的计算任务卸载至远程

云数据中心执行，而近年来兴起的边缘计算概念则

提供了一种全新的解决方案。相较于集中式算力的

云计算范式，边缘计算将计算资源移动到靠近数据

源的网络边缘侧，为终端应用的执行提供网络时延

更低的计算环境，进一步提高服务的实时性、稳定

性和可靠性。通过将边缘计算与人工智能有机结

合，边缘智能能够进一步赋能端侧应用，让计算变

得更加智能高效。本文基于边缘智能的观点，提出

了一种全新的无人机自主导航框架，在赋予无人机

边缘算力的同时，利用深度强化学习等人工智能算

法，综合优化无人机运行功耗和计算时延等目标，

实现了自主导航任务在无人机上的自适应执行。 
为了实现在低空环境中的自主导航，无人机端

侧计算需要解决感知、控制与定位这 3 个基本的问

题。解决这些问题的传统方法，首先使用 GPS 与惯

性传感器进行定位与姿态估计，然后根据到达的目

标点计算控制指令。这种方法依赖于 GPS 信号强

度，在有高楼遮挡或者室内等环境时，会出现自动

导航精度低或者完全失效的情况。单日相机等摄像

头传感器由于其质量轻、体积小、不依赖于 GPS 信

号等优点，适用于载重有限的无人机平台。因此基

于视觉传感器的方法被越来越多地运用在无人机

自主导航中。其中单目视觉同步定位与建图（SLAM, 
simultaneous localization and mapping）的方法虽然

能够在未知环境中实现定位与导航[5-6]，但是在动

态场景中提取特征点的难度大，并且无人机的运

动模糊图像会有鲁棒性的问题，导航可靠性较差。 
采用视觉感知技术的另一种方法是使用深度

学习模型进行导航[7-9]。基于监督学习的卷积神经网

络模型能够从大量图像中学习特征信息，模拟出人

的操作过程，具有识别精度高、鲁棒性好和时延低

等优点，在无人机自主导航领域具有广阔的前景。

然而，深度卷积神经网络模型的实时计算需要较大

的计算功率开销，若在载重能力与功耗资源有限的

无人机上运行该类任务，其续航能力将会受到极大

的限制。为了让无人机能耗利用率最大化，文献[10]
设计了一种面向服务架构的云计算平台，通过将无

人机的计算任务卸载到云数据中心的 Kubernetes 集
群，缓解无人机的计算和存储压力。然而，由无人

机移动性所导致的带宽波动会对该方法的性能产

生巨大影响，难以保证稳定的性能表现。文献[11]
设计了专用于微型无人机自主导航卷积神经网络

计算的系统级芯片（SoC, system on chip），提供了

较高性能的低功耗自主飞行。然而，基于专用硬件

的系统设计可扩展性较差，且在实际部署中需要集

成额外的传感器元件，极大地提高了开发难度。面

向自主导航任务的无人机计算场景如图 1 所示。 

 
图 1  面向自主导航任务的无人机计算场景 

嵌入式高性能芯片的发展让边缘端设备的算

力获得了极大的提升，使机载设备拥有了实时处理

计算密集型任务的能力，越来越多的人工智能应用

迁移到边缘进行。边缘计算与人工智能的结合催生

了边缘智能技术[12-14]，它能够使边缘设备拥有执行

智能算法的能力。目前，针对边缘智能所依赖的 4 个

特性为：低功耗性、低时延性、高准确率性和隐私

安全性，学术界在边缘智能的研究方向主要包括模

型优化、任务资源分配、边缘联邦智能、云边端协

同[15-19]。其中，模型优化从边缘赋能智能的角度出

发，主要解决了计算准确性与实时性、能量消耗之

间的矛盾。本文将智能算法下沉到边缘设备端（如

图 1 中无人机 A）进行部署，结合无人机数据的本

地性与智能算法的决策能力，解决资源受限问题和

实时处理问题。 
为了实现高可靠、低时延和高能效的无人机自

主导航飞行，本文将无人机导航计算任务与边缘智

能计算任务卸载到无人机搭载的边缘计算设备中，

避免了无人机动态飞行过程中网络带宽波动所带

来的时延影响，从而满足实时导航任务对低时延的

要求[15,20]。针对无人机能够携带计算能耗资源的有

限性，本文提出了一种基于深度强化学习方法的环

境感知导航和模型动态配置策略。该策略能够结合

无人机所处的环境状态信息，通过强化学习动态获

取最优卷积神经网络配置，实现在无人机平台上基

于卷积神经网络模型的低时延与高能效的自主导

航。本文的主要贡献可概括如下。 
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1) 设计了一种轻量型的多输入卷积神经网

络无人机自主导航框架，采用多尺度感知以及多

种规模数据共同训练的方式，让模型在具有较高

的精度与泛化能力的同时，能够具备多尺度图像

环境特征信息感知与计算功率动态配置的能力。 
2) 提出了一种基于强化学习的决策算法，可根

据无人机所处的环境状态信息选出适用于当前状

态的功率最优的卷积神经网络计算配置。在保证无

人机完成可靠地自主飞行的同时，提高了无人机可

用能源的利用效率，实现低时延与高能效的无人机

自主导航。 
3) 分别搭建了仿真环境下和现实场景中的原

型系统，对本文方法进行了全面的性能验证，将所

提算法与卷积神经网络模型传统静态计算方式、基

于阈值选取的算法进行对比。仿真的实验结果表

明，本文提出的算法与两种对比算法相比，连续飞

行的距离分别延长了 5%和 13%，飞行成功率分别

提高了 3%和 9%。现实场景的实验表明，本文的强

化学习配置算法与两种对比算法相比，分别使无人

机的自主导航任务续航时间提高了 15%和 7.5%。 

2  无人机自主导航框架 

本文基于神经网络搭建无人机自主导航模型，

网络中加入残差块提升网络训练性能，采用仿真环

境中采集的数据集训练模型的环境感知能力。该模

型的目标在于根据无人机前置摄像头反馈的图像

推断出偏航角度以及碰撞概率，其计算结果将被转

化为指引无人机自主导航飞行的指令，让无人机能

够沿着所处路径飞行，并且能够及时避免与障碍物

发生碰撞。模型的主体框架结合了残差块和空间域

金字塔池化层，使其在保证准确度的同时，具有多

规模尺度特征信息的提取能力，让模型具有动态配

置能力。本文采用在虚拟现实仿真环境中采集的多

种规模数据共同训练方式让导航模型能够适配不

同规模大小的输入。部署到现实环境中时，将仿真

环境数据集训练的模型作为预训练模型，然后在现

实环境中收集少量数据集进行迁移学习，提高模型

训练过程中的安全性与可靠性。 
2.1  多输入卷积神经网络 

采用深度学习进行无人机自主导航时，需要设

计卷积神经网络模型对环境图像特征与语义进行

感知与推断。卷积神经网络当前存在多种卷积神经

网络框架可供选择，如使用重复卷积核的网络 VGG
（visual geometry group）[21]、含合并连接的网络

GoogLeNet[22]、残差网络 ResNet[23]等，根据计算时

延、卷积网络性能、训练样本集等因素，本文选取

残差网络作为导航系统的主框架，使得模型能够在

较少层数下获得较好的训练效果。 
卷积神经网络结构如图 2 所示，不考虑池化、

批归一化等操作，ResNet 模型共由 18 个网络层组

成。ResNet 主体部分包含 3 个残差块，每个残差块

中包含两个卷积层与一个跳跃卷积层。3 个残差块

中卷积核大小都为 3 3× ，输出通道数分别为 32、64
和 128。残差块内部的数据流可以采用如式(1)所示

形式来表示。 

  ( )y F x x= +  (1) 

其中，x 为模块的输入，y 为模块的输出，F 为对 x
的残差映射，即当残差 ( ) 0F x = 时，残差块只做恒

等映射。 
在卷积神经网络的推断中，对于不同规模的图

像输入所需的计算功耗不同，虽然规模小的输入能

 
图 2  卷积神经网络结构 
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够带来低功耗的优势，但是它所具备的环境感知能

力较弱。为此，本文采用空间金字塔池化（SPP, 
spatial pyramid pooling）技术[24]实现多尺度感知，

并且采用多种规模数据共同训练方式让导航模型

能够适配不同规模大小的输入，使其能够结合强化

学习动态配置策略在环境感知力与计算功耗之间

进行折中。空间金字塔池化结构如图 3 所示。 

 
图 3  空间金字塔池化结构 

空间金字塔池化是一种对卷积输出从不同尺

度提取特征并且进行融合的技术，通过将不同维度

空间的局部特征映射到固定大小的特征向量，提高

模型的识别精度。空间金字塔池化首先将特征图像

划分为 4 4× 、 2 2× 和1 1× 刻度的网格窗口，如图 2
所示，然后在网格中的窗口采取最大池化操作，提

取相应维度的特征，然后将 3 个特征向量进行线性

融合得到固定维度的特征向量，该融合特征包含了

不同层级的特征信息，保留了不同尺度的形状、纹

理和高级语义等特征，在提高精度及鲁棒性的同时

让模型能够适配不同功耗大小的计算。 
将空间金字塔池化层融合之后的特征向量与

全连接层相连来计算最后的结果。模型全连接结构

包含两层全连接层，每一个全连接层的通道数（即

空间金字塔池化融合特征数）为 2 688。经过线性

整流函数（ReLU, rectified linear unit）之后，两个

任务停止共享网络参数，分为两个不同的全连接层

分支，第一个全连接层输出无人机偏航角，第二个

全连接层采用 Sigmoid 函数将输出映射到(0,1)表示

输出碰撞的概率。 
2.2  数据集采集与模型训练 

监督式深度学习模型的训练需要大量的数据

集，然而，在现实环境中收集训练数据耗时且缺乏

安全性。因此，本文采用微软公司基于虚幻引擎开

发的模拟仿真器 AirSim[25]进行训练数据的收集与

监督学习训练。AirSim 能够提供高度还原现实的环

境，模拟无人机的动力和传感，还提供了飞行图像

与日志的记录。在控制无人机飞行的过程中，仿真

器可以保存无人机前向图像、惯性测量单元（IMU, 
inertial measurement unit）、速度、高度、坐标和姿

态等数据，本文选取前向图像以及对应的姿态偏航

角数据对无人机的方向控制进行训练。另外，出现障

碍物或者即将发生碰撞时的前向图像会被标记为 1，
否则标记为 0，以此训练碰撞概率的推断。总共收集

的数据集包含 32 000 张图像，并且均匀分布在大小为

32 32 112 112 224 224× × ×、 、 和320 320× 的图像中。 
偏航角度的计算是一个回归问题，使用均方误

差（MSE, mean square error）作为误差函数，而碰

撞概率是一个二分类问题，使用二元交叉熵（BCE, 
binary cross entropy）作为误差函数进行训练。但是，

在使用多个损失函数进行联合优化的过程中会出

现严重的收敛不均问题，因为每个损失函数产生的

梯度的量级大小差别很大。更具体地说，在训练过

程中对这两种损失函数不施加权重，会导致网络参

数严重偏向大量级损失函数的方向进行收敛。因此

在训练过程中需要考虑对两个损失函数施加动态

权重，让两个梯度维持在一个可比的水平。因此本

文在训练过程中随着轮次动态改变二元交叉熵的

权重系数，而均方差的权重保持为 1，如式(2)所示。 

 0(epoch epoch )
tot MSE BCEmax(0,1 e )dL L L− −= + −  (2) 

在训练过程中将衰减值 d 设置为 0.1，将 0epoch

设置为 10，使用初始学习率为 0.001 的 Adam 优化

器进行优化并且每步指数衰减等于 510− 。为了减少

训练过程中切换图像规模所花费的开销，在一个规

模的图像数据集上训练完一个完整的轮次之后，系

统会存储当前轮次的模型权重并切换到另一个规

模大小的图像数据集开始下一个轮次的训练，并依

次迭代。 

3  强化学习动态配置 

在面向云服务器的计算场景中，无人机将计算

任务传输到远程云计算服务器中进行计算，计算完

成后，云服务器再将结果返回给无人机（如图 1 中

无人机 B）。由于无人机匮乏的机载能源和其执行任

务的性能要求，任务的卸载往往需要考虑能源消耗

和计算时延这两个方面。导航任务的输入视频流传
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输能耗过大，无法避免对无人机的任务执行时间的

缩短；而无人机的导航任务处理时延会考虑传输图像

的编解码时延、将任务传输到地面服务器的传输时

延、当服务器繁忙时的排队时延和任务在服务器上的

计算时延。对于实时性要求极高的无人机自主导航任

务，最小化时延的优先级高于最小化无人机的能耗，

因此本文将智能算法下沉到边缘设备端（如图 1 中无

人机 A）进行部署，利用强化学习对卷积神经网络模

型进行动态优化，最大化无人机任务执行效用。 
本文所采用的强化学习策略根据无人机所处

的环境状态信息选出计算功率效用最优的卷积神

经网络配置。强化学习通过智能体无人机与环境进

行交互，在每一个时间块 t ，智能体观测状态 ts ，

并且选择一个动作 ta 。执行完动作之后，智能体会

收获奖励 tr ，环境状态转换成 1ts + 。训练的目标在于

最大化预期累积奖励
0

E t
t

t

rγ
∞

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑ ，其中 (0,1]γ ε 是未

来奖励的衰减因子。 
强化学习动态配置框架如图 4 所示，图 4 描述

了本文设计利用强化学习配置卷积网络计算的训

练过程。强化学习的算法可以分为三大类：基于策

略梯度的强化学习、基于值函数的强化学习和基于

actor-critic 框架的强化学习。在基于策略梯度的强

化学习中，最优策略是通过直接操纵策略来计算

的，而基于价值的函数通过找到最优值函数来隐式

地找到最优策略。基于策略梯度的强化学习在高维

和随机的连续动作空间以及学习随机策略方面非

常有效，而基于值函数的强化学习在样品效率和稳

定性方面表现出色。基于 actor-critic 框架的强化学

习结合了基于策略和基于值函数的强化学习的优

点，是一类具有较好性能及收敛保证的强化学习方

法，因此本文所提方法主要基于 actor-critic 框架的

强化学习算法架构。 

 
图 4  强化学习动态配置框架 

3.1  系统模型 
强化学习模型的目标在于让无人机在保持自

主导航可靠性的情况下，消耗尽可能少的计算功

耗，实现高可靠的无人机自主导航。无人机与环境

的交互过程可以描述为马尔可夫决策过程（MDP, 
Markov decision process），其中状态空间、动作空

间与奖励函数描述如下。 
1) 环境状态 
无人机飞行过程中周期性地对环境状态进行

分析，每次分析与配置的时间长度称为一个配置窗

口，每个配置窗口被分为 w 个小段，包含了连续分

布在 T 时间间隔的前向图像集合（默认情况下

4 sT = ），飞行配置时间线如图 5 所示。在同一个

配置窗口时间内无人机飞行所处的环境往往具有

一致性，因此对第一段时间（默认情况下 1st = ）

进行状态采集，并根据策略网络选择动作进行配

置，并且在剩余的T t− 时间保持该配置。 

 
图 5  飞行配置时间线 

经过时间段 t 之后，将观测环境状态

( , , )t t t ts x o a= 输入策略网络中。其中， tx 是 t 时间

内的平均碰撞概率， (0,1]tx ε ， to 是 t 时间内的平均

环境复杂度， ta 前 k 次动作组成的集合向量，即

1 1( , , , )t t k t ta a a a− + −= ，k 的大小表征了无人机的环

境记忆能力。 
环境复杂度[26-28]是环境状态的重要组成，它表

征了图像中物体的线状特征的复杂度，如树木、道

路、湖泊、电线杆和房屋，以及相应的渲染纹理边

缘如软阴影、镜面反射、漫反射等。使用空间信息

（SI, spatial information）来表示图像复杂度，首先

对图像进行灰度处理，使用水平和竖直两个模块的

索贝尔算子[29]分别对灰度图像进行卷积，索贝尔算

子把图像中每个像素的上下左右 4 个域的灰度值加

权差，从而计算该像素的信息强度为 

1 0 1 1 2 1
2 0 2 0 0 0
1 0 1 1 2 1

h vs As A
− + + + +⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥= − + =⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥− + − − −⎣ ⎦ ⎣ ⎦

 (3) 

其中，A为原始灰度图像，每个像素点的信息强度
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取 hs 与 vs 中的最大值作为该像素点的输出值，即

max( , )r h vs s s= 。使用各个像素点输出值的平均值

作为该图像的复杂度值，可以使得当前环境不同

规模大小的图像所测得的复杂度值大致相同，并

且不同环境的测量值差异明显，可根据式(4)计算。 

 
1

1SI
N

rs
N

= ∑  (4) 

其中，N 为图像中的像素点个数，可由图像规模直

接计算。不同环境复杂度灰度图像如图 6 所示，分

别为环境复杂度为 27.56、50.76、82.13 的灰度图像

示例。 

 
图 6  不同环境复杂度灰度图像 

2) 动作空间 
无人机获取环境状态 st后，会根据策略执行动

作 ta ，每一个动作对应不同的输入图像规模，具体

的规模集合包含{32 ,112 ,224 ,320 }p p p p 4 个动作，

不同的动作会产生不同的计算功率与环境感知力，

学习到的策略应该根据无人机所处的环境状态信

息选出适用于当前状态的功率最优的卷积神经网

络计算配置。 
3) 奖励函数 
策略选择动作的目标在于最大化从环境中获

取的累计奖励，因此奖励函数应使得无人机根据

当前环境状态选择计算功率尽可能小的配置，并

且不能影响飞行导航的可靠性。即时奖励可分

为两个部分：环境匹配奖励部分与导航性能奖励

部分。 

 2( )r C P Eε ε ε εα β= − − −  (5) 

其中，rε 为一个配置窗口时间 T 结束之后无人机可

以得到的奖励值，Cε 为T t− 时间块的平均环境复

杂度，Pε 为T t− 时间块的平均计算功率，在实际计

算时，计算功率将被缩放至与环境复杂度可比的大

小。Eε 是碰撞概率分布的信息熵，它通过测量散度

来量化推断结果的不确定性，散度越小推断结果越

可靠。对于 Eε 可由式(6)计算获得。 

  1 ( | , ) log( ( | , ))
log y C

E f y x w f y x w
qε

∈

= − ∑  (6) 

其中，x 为配置大小的图像帧输入， w为神经网络

权重，障碍碰撞输出 {0,1,2}y C∈ = }，神经网络的

输出表示为 ( | , ) [0,1]f y x θ ∈ 。 
3.2  模型训练 

本文采取如图 7 所示的 actor-critic 算法框架进

行模型训练。对于每一个状态 ts ，无人机根据训练

的策略 ( , ) [0,1]t ts aπ → 选择动作，在 actor-critic 算

法中，策略π 由包含可调参数θ 的策略神经网络表

示，即 ( , )t ts aθπ ，动作执行之后会从环境中获取奖

励，训练策略神经网络的目标在于最大化累积回报

的期望。本文采用策略梯度算法[30]优化策略网络，

策略梯度的关键思想在于通过观察执行策略的轨

迹来估计预期总奖励的梯度。策略参数θ 所对应的

累积折现奖励的梯度可以描述为 

( ) ( )
0

log , ,t

t

r s a A s aθ

θ θ

π
θ π ε π θ θγ π

∞

=

⎡ ⎤ ⎡ ⎤∇ = ∇⎢ ⎥ ⎣ ⎦⎣ ⎦
∑E E  (7) 

其中， ( , )A s aθπ 是优势函数表示在状态 s 下执行动

作 a 所获得的累积奖励相比于基于策略的动作所获

得的奖励的差异，表明执行当前动作是否对策略优

化具有增益。在实际运用中，使用动作执行轨迹的

采样，并利用经验计算的优势 ( , )t tA s a 作为 ( , )A s aθπ

的无偏估计，每次根据如式(8)所示策略梯度更新策

略网络的参数。 

 
图 7  actor-critic 算法框架 

  
( ) ( )log , ,

( ( | )

t t t t
t

t

s a A s a

H s

θ θ

θ θ

θ θ α π

β π

← + ∇ +

∇ ⋅

∑
 (8) 
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其中，α 为学习率， log ( , )t ts aθ θπ∇ 表示策略更新参

数的方向，更新的幅度取决于当前状态 ts 下执行动

作 ta 所取得的优势函数大小，因此梯度会向能获得

更多奖励的方向上更新参数。在参数的更新规则中

加入熵正则项可以让策略网络在训练过程中充分

探索动作空间，以收敛到一个更好的策略。其中

( )H ⋅ 是策略网络输出的动作概率分布的熵，能够让

参数θ 往熵增的方向更新，参数 β 在训练开始阶段

设为较大的值（鼓励探索），并在训练过程中逐渐

减小以强调提高奖励值。 
为了能够计算一个给定的经验的优势 ( , )t tA s a ，

需要对 actor-critic 算法框架中的状态价值函数

( )v sθπ 进行估计， ( )v sθπ 表示从状态 s 出发采用策略

θπ 所能获得的奖励累积期望，评判网络的作用就在

于从经验观测到的奖励中学习 ( )v sθπ 的估计，可以

使用标准时序差分法来训练评判网络参数 vθ 。 
' 2

1( ( ; ) ( ; ))
vv v t t v t v

t

r V s V sθ θπ π
θθ θ α γ θ θ+← − ∇ + −∑  (9) 

其中， ( ; )vV θπ θ⋅ 是由评判网络输出的 ( )v θπ ⋅ 的估计，

α′是评判网络的学习率，对于执行一次动作的经验

1( , , , )t t t ts a r s + 其 优 势 ( , )t tA s a 可 以 估 计 为

1( ; ) ( ; )t t v t vr V s V sθ θπ πγ θ θ++ − 。 

为了生成动态配置算法，将前 k=5 次的动作集

合向量输入包含 128 核的一维卷积层中，每一个卷

积核大小为 4，步长为 1。第一层的结果将被聚合

成隐藏层的输入，隐藏层包含 128 个神经元通过

Softmax 激活函数函数输出 4 个动作的概率分布。

评判网络采用相同的神经网络结构，但是使用线性

神经元作为最后的输出（无激活函数）。在训练过

程中，衰减因子 γ 设置为 0.99，即当前的动作将影

响未来 100 个步骤，actor 网络和 critic 网络的学习

率分别设置为 410− 和 310− 。另外，熵权重因子 β 在

整个迭代过程从 1 到 0.1 逐渐衰减。在实验过程中

这些超参数保持不变。 
强化学习训练过程在 AirSim 仿真环境中进行，

无人机根据 actor 网络的输出选择动作，然后从环

境中获取奖励更新网络参数。当无人机在环境中与

障碍物发生碰撞、超出当前路径范围或者到达路径

终点时结束当前训练轮次。出于兼容性考虑，采用

基于 TensorFlow 后端的 Keras 深度学习库实现算法

框架，同时用于训练和实验阶段。计算平台使用的

CPU 是英特尔酷睿 i7-9850H，GPU 使用 GeForce 
RTX 2080Ti，内存为 32 GB。算法训练收敛曲线如

图 8 所示。实验中，当训练进行到 2 000 轮次的时

候，模型开始收敛到一个较好的水平。 

 
图 8  算法训练收敛曲线 

4  仿真实验分析 

本节先在仿真环境下对所提的模型动态优化

算法进行验证与分析，并与传统的两种算法进行对

比，验证了所提算法的有效性。结合无人机输入图

像数据的本地性与搭载设备的强计算能力，系统将

自主导航卷积模型与强化学习智能算法下层到边

缘设备终端部署，在边缘终端侧利用智能模型实时

优化模型效用，解决自主导航任务实时性敏感的问

题，同时提高无人机的续航能力。为了模拟低时延

的工作环境，仿真实验利用机器人操作系统（ROS, 
robot operating system）构建软件模型运行在高性能

服务器中，通过进程端口与仿真器通信，利用进

程间的通信模拟硬件串口通信，使用预先测量的

输入图像尺寸与功率之间的映射关系来估计能耗

的模拟。 
本文所使用的对比算法包括以下两种设置。

1) 根据当前环境复杂度区间选择卷积网络输入大

小，将环境复杂度区间从小到大划分为 4 个区间：

[0,30]、(30,60]、(60,90]、(90,255]，每一个区间按

照大小分别对应一个动作，无人机根据当前环境复

杂度对应的区间阈值选择动作[31]；2) 传统静态配

置算法，在飞行过程中，无论环境复杂度如何，始

终保持输入图像为 224 224× 大小不变。 
算法所使用的仿真环境是 AirSimNH[25]，它对

应着一个小城镇的虚拟地图。无人机在环境中沿着

所处道路前行，AirSim 仿真训练环境如图 9 所示。

使用模型推断的碰撞概率pt控制无人机的飞行速度

kv ，让碰撞概率与速度近似成反比，采用低通过滤
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的方式计算出连续光滑的速度值 kv 为 

  1 max(1 ) (1 )k k tv v p Vα α−= − + −  (10) 

其中，0 1α≤ ≤ 。类似的，将推断的偏航角 ks 映射

为无人机 z 轴的旋转角度 kθ ，将 ks 从[−1,1]的范围

转换到范围为[−90°, 90°]的偏航角度，并且对其低

通滤波平滑处理如式(11)所示。 

 1
π(1 )
2k k ksθ β θ β−= − +  (11) 

在实际部署中，将α 设为 0.7 并将 β 设为 0.5，

maxV 根据实际飞行环境进行调整。上述参数的选择

根据经验，以牺牲一定可靠性作为代价，提高无人

机的平稳性。 

 
图 9  AirSim 仿真训练环境 

如图 9 所示，实验区域包含 4 个直角转弯以及

4 个直道，在回合进行过程中可以获取地图上路的

坐标信息，返回的坐标包括道路拐弯和交叉处的斜

线坐标，这些坐标会参与距离的计算。每一段为长

度 20 m 并且具有不同的环境复杂度的道路。实验

采用以下指标对比不同的算法性能：距离、成功率

和平均功率。距离是连续飞行长度，如果错过交叉

点、发生碰撞或到达终点，距离测量将停止。成功

率是实验过程中到达终点回合数占总回合数的比

率。功率是在仿真飞行中模拟的能量消耗与飞行时

间的比率。使用预先测量的输入尺寸与功率之间的

映射关系来估计能耗的模拟，并且记录飞行时间，

以此计算平均功率。所有的测量结果在 6 次实验中

取平均值获得。3 种算法飞行指标数据如表 1 所示。 

表 1 3 种算法飞行指标数据 

算法 距离/m 成功率 功率/W 

静态配置 73.6 89% 6.1 

阈值配置 67.2 83% 4.2 

强化学习配置 77.6 92% 3.9 

 
为了保证对比算法处于最佳的推断条件，所有

导航模型的训练使用相同的数据与训练轮次。由表 1

可知，本文的强化学习算法（强化学习配置）在距

离、成功率和功率 3 个指标中都优于其他对比算法。

在路程为 80 m 的实验场景中，本文提出的强化学

习配置方法下无人机平均飞行距离为 77.6 m，飞行

的成功率为 92%，并且消耗的平均功率仅为 3.9 W。

与其他两种对比方法相比，本文提出的强化学习配

置方法能够使连续飞行的距离延长 5%和 13%，飞

行成功率提高了 3%和 9%，消耗的平均功率节省了

36%和 7%。综合比较而言，本文方法在距离、成

功率和功率方面取得有效的综合性能提升，并且

在强化学习配置与静态配置两种算法所消耗的平

均功率比较结果中可以印证强化学习计算所带来

的能耗开销小于动态配置所带来的能效增益。 

5  系统原型验证 

为了进一步验证算法的性能，在现实环境中实

现了一套原型系统，无人机硬件架构如图 10 所示，

并在其上部署了本文提出的算法。让无人机沿着 2 m
宽的轨迹飞行，飞行过程中保持 2 m 定高，最大速

度为 1.5 m/s，导航模型推断频率保持为 15 Hz。无

人机使用 DJI F540 机架，飞行控制器使用运行 PX4 
LPE 固件的 Pixhawk，摄像头使用 MyntEye 相机，

在图像采集时只使用左侧摄像头进行图像输入。为

了能够提供足够的计算性能，无人机机载计算设备

采用 Nvidia Jetson TX2 核心版，表 2 给出了其硬件

规格信息。电池采用 5200-Mah 容量的 3s 锂电池，

电池不仅给无人机供电还通过 UBEC（ultra battery 
elimination circuit）电调给 TX2 计算设备供电。

Nvidia Jetson TX2 规格如表 2 所示。 

 
图 10  无人机硬件架构 

软件框架基于 ROS 搭建，包含 4 个 ROS 节点进

行协同工作：1) 深度摄像头节点通过 MyntEye API
获取实时的视频图像进行发布；2) 视觉导航节点接
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收来自深度摄像头节点进行卷积计算，推理出偏航

角与碰撞概率；3) 指令转化节点将视觉导航节点的

控制信息转化为底层指令发送给无人机飞控模块，

控制无人机飞行；4) 动态配置节点获取当前的环境

状态信息，执行卷积神经网络的配置动作，调整视

频帧与对应输入大小配置。数据及指令通过微型航

空器连接（MavLink, micro air vehicle link）协议进

行传输。 

表 2 Nvidia Jetson TX2 规格 

CPU 2.00 GHz 四核 ARM Cortex-A572.00 GHz 双核 Denver 2

内存 1 600 MHz 8 GB LPDDR4 

GPU Pascal 架构，256 个 CUDA 核心 

功耗/W 

理想状态 5 

满载状态 15 

平均 9.5 

 
在执行自主导航任务之前，所有 ROS 节点以

及摄像头通过 SSH（secure shell）远程连接启动。

先让无人机从自稳模式调整至起飞位置，然后切换

至板载模式让无人机执行 TX2 发送的上层指令。 
在实验中对无人机连续自主导航飞行的持续

时间进行比较，评估计算功耗性能。实验前，测试

了无人机搭载 TX2 机载计算板（150 g）、MyntEye
摄像头（142 g）以及 5 200 mAh 容量的 3s 锂电池

设备的情况下，采用不同算法进行自主导航时的续

航时间，当无人机电量耗尽时停止时间测量。为了

确保公平性，无人机在每一次飞行前，电池电量都

是充满状态。3 种算法续航时间如表 3 所示。 

表 3 3 种算法续航时间 

算法 静态配置 阈值配置 强化学习配置 

续航时间/s 821 879 945 

由表 3 可知，使用本文提出的基于强化学习的

动态配置算法（强化学习配置）相对于传统静态配

置方法，在使用计算设备执行任务时可显著降低设

备的计算开销，延长续航时间。具体而言，静态配

置算法与阈值配置算法续航时间均不足 900 s，而本

文提出的强化学习配置方法续航时间长达 945 s，与
对比算法续航时间相比分别提高了 15%和 7.5%，有

效扩展了无人机自主导航任务的运用范围。 

6  结束语 

本文研究了一种基于边缘智能驱动的无人机

自主导航飞行方法。本文提出了一种依据无人机所

处环境状态对卷积神经网络进行动态配置的深度

强化学习算法，有效提高了无人机自主导航的准确

性，降低无人机的计算功耗，延长了续航时间。基

于仿真模拟和原型验证的多重实验结果表明，相对

于传统采用静态配置的算法以及基于阈值配置的

算法，本文提出的算法最高可使无人机自主导航飞

行成功率提升 9%，使真实续航距离提升 15%。 
目前，本文所提框架模型的推理计算依赖于无

人机的本地计算设备，虽然能够满足计算实时性，

但是没能综合考虑使用边缘服务器进行协同计算。

对于未来的工作，可以考虑采用模型分割等方式，

将无人机本地机载设备与边缘服务器进行协同，采

用分布式执行自主导航神经网络的架构，在避免传

输视频流所带来的传输能耗的同时减轻无人机本

地设备的计算压力，进一步提高系统的能效。本文

所提算法具备一定的普遍性，不仅可用于自主导航

任务，还能扩展到其他应用领域。 
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