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面向多目标救援的通信受限无人机集群分布式策略 
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摘  要：现有无人机集群的协同决策设计所依据的信息共享缺乏对无人机之间通信能力的合理假设。针对电量、

载荷和路线约束下的无人机集群多目标救援问题，结合无人机飞行路线，考虑通信能力对无人机之间信息共享的

限制。首先，将问题建模成部分可观测马尔可夫决策过程；然后，利用循环神经网络提出基于深度强化学习的能

够适应通信拓扑结构不断变化的分布式救援策略。仿真结果表明，所提策略相较于其他策略在通信受限的情况下

具有更佳的分布式救援性能，无人机数量和无人机通信能力需要依据救援场景进行联合设置方能达到无人机集群

救援性能和使用成本的最佳折中。 
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A distributed strategy for the multi-target rescue using  
a UAV swarm under communication constraints 

YU Hanqing1, LIN Yan1,2, JIA Linqiong1, LI Qiang3, Zhang Yijin1 
1. School of Electronic and Optical Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China 

2. National Mobile Communications Research Laboratory, Southeast University, Nanjing 210096, China 
3. Peng Cheng Laboratory, Shenzhen 518000, China 

Abstract: The current designs of the cooperative decision-making of an unmanned aerial vehicle (UAV) swarm usually 
adopt unreasonable assumptions on the communication ability between UAVs. Focusing on a multi-target rescue problem 
of a UAV swarm under constraints of energy, load and path, the limitation on the information sharing due to the commu-
nication constraints and the flight path of UAVs were taken into account. Firstly, the problem was formulated as a par-
tially observable Markov decision process (POMDP). Then, a recurrent neural network was used to propose a 
deep-reinforcement-learning-based distributed rescue strategy, which is able to adapt to the changeable communication 
topology. Simulation results show that the proposed strategy outperforms other strategies under communication con-
straints, and further show that a careful joint setting of the size and communication ability of a UAV swarm is needed to 
achieve the best compromise between the UAV swarm rescue performance and the cost. 
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0  引言 

相较于单无人机，无人机集群使用大量各司其

职的无人机共同完成任务，有效弥补了单无人机能

力有限的短板[1-2]。近年来，随着无人机飞控、通信

以及协同决策技术[3-5]的快速发展，无人机集群协作

正逐步替代单无人机应用于电力线检查、精准农

业、海洋监测及抢险救灾等场景[6-8]。显而易见，协

同决策需要借助无线通信技术提供的信息共享完

成决策，因此，通信受限下的无人机集群协同决策

成为工业界和学术界的研究热点[9-11]。 
无人机集群集中式决策借助无线通信为某个

控制单元收集无人机集群全局信息，并指派此控制

单元对无人机集群进行统一的任务规划[12]，是最常

用的无人机集群协同决策方式之一。文献[13]将部

分可观察马尔可夫决策过程与顺次分配技术结合，

设计了一种近似最优在线规划算法，最大化单个智

能体对团队任务目标的边际贡献。文献[14]提出了

一种改进模拟退火 K 均值算法，解决多无人机协同

侦察任务分配问题。文献[15]基于满意决策设计了

一种多无人机协同攻击目标分配算法。文献[16]基
于马尔可夫决策过程和贝尔曼方程提出了一种无

人机辅助充电算法。文献[17]基于深度强化学习设

计了一种无人机集群轨迹优化算法。然而，集中式

决策方式往往要求无人机装载成本较高的无线通

信模块，要求控制单元具有强大的存储和计算能

力，且一旦控制单元失效，整个无人机集群将面临

无法完成任务的风险[18]。 
与集中式决策不同，无人机集群分布式决策仅

要求每个无人机基于本地信息分布式地做出决策，

具有实时性强、灵活性高、鲁棒性好的优点[18-19]。

文献[20]设计了一种基于深度强化学习的无人机集

群洪水监测算法，使用无人机对洪水区域的局部观

测做出决策。文献[21]基于遗传算法设计了一种多

无人机航路规划算法，有效提高了无人机的监控效

率。文献[22]针对无人机集群在动态环境下的任务

分配问题，提出了一种动态蚁群分工模型。 
尽管如此，以上研究均未考虑无人机通信能力

对无人机集群分布式策略设计的影响。鉴于此，文

献[13]基于蒙特卡洛树搜索设计了一种分布式侦察

监视算法，但需要预先为每个无人机分配指定的侦

察区域，从而基于无人机之间相对位置变化不大的

事实假设无人机通信拓扑固定。文献[23]设计了一

种基于虚拟长机状态估计的编队控制方法，但仍然

假设无人机集群通信拓扑固定。上述文献理想化地

假设某个无人机仅可与特定的另外一个无人机通

信，未考虑由多种因素导致的通信中断、通信拓扑

结构变化等情况。文献[24]针对无人机集群对多个

目标进行跟踪的问题，基于多智能体部分可观测马

尔可夫决策模型提出了一种基于最大共识协议的

分布式决策方法，考虑了通信半径对通信拓扑的动

态影响，但未同时考虑无人机电量和路线约束。 
针对以往无人机集群协同决策研究对无人机

之间通信情况假设过于理想化的问题，本文考虑无

人机电量、载荷、路线以及通信能力约束下的无人

机集群多目标协同救援场景，使用部分可观测马尔

可夫决策过程（POMDP, partially observable Markov 
decision process）对此救援问题进行建模，并根据

此 POMDP 建模和循环神经网络（RNN, recurrent 
neural network）提出基于集中式训练、分布式执行

的深度强化学习算法的救援策略。仿真结果表明，

所提策略相较于其他策略在通信受限情况下具有更

佳的分布式救援性能，并显示了无人机数量和无人

机通信能力需要依据救援场景进行联合设置方能达

到无人机集群救援性能和使用成本的最佳折中。 
本文的主要贡献如下：1) 相较于集中式的决

策方法，本文基于 D3QN（D3QN, double dueling 
deep Q-network）技术提出集中式训练、分布式执

行的救援策略，能够更好地应用于救援场景下常

见的缺乏集中式决策者的情况。本文所考虑问题

的联合动作空间很大，集中式算法难以求解，而

本文算法在智能体较多时仍具有较低的复杂度。

2) 相较于传统分布式的决策方法，本文综合考虑

了在复杂环境中无人机通信拓扑改变的问题以及

无人机自身的约束，提出了能够满足无人机电量、

载荷和路线约束，适应通信拓扑结构不断变化的

分布式救援策略。因此，本文所提策略能更好地

应用于复杂救援环境。 

1  系统模型 

无人机集群多目标救援场景如图 1 所示，本文

聚焦于具有众多不同救援紧迫程度的不同待救援

位置的无人机集群救援场景。在此场景中，具有一

定通信能力的各无人机携带有限的用于飞行的电

量和有限的救援物资由固定起始位置出发。由于地

形复杂、环境恶劣等因素（如存在墙、碎片或其他
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障碍物），无人机必须经由一系列中间位置到达各

待救援位置，在各位置均会遭遇某自然灾害威胁自

身安全，到达任一待救援位置后即可投放物资，并

且必须在自身电量值耗尽前回到起始位置。 

 

图 1  无人机集群多目标救援场景 

考虑受限的无人机飞行路径，将无人机集群救

援场景的物理区域定义为一个顶点个数为N的无向

图 ( , )G V E� ，其中，V 表示顶点的集合，E 表示边

的集合。每个顶点表示一个地理位置，可能为待救

援位置，亦可能为中间位置；图 1 的每一条边表示

无人机可在其所连接的顶点之间进行往返。将被困

者表示为 g∈G，将待救援位置表示为 gv V V∈ ⊆G ，

无人机起始位置表示为 1v 。 

由于不同地点的灾情不同，各待救援位置具有

不同的救援紧迫程度，由函数 :f V +→G R 确定。并

且无人机成功投放一次物资后，被困者不再需要救

援，此时 ( ) 0gf v = 。将时间划分为若干个时隙

{1,2, , }Tt∈ = �T 。无人机 z∈Z在时隙 1 从顶点 1v
出发，携带电量为 nrg

zD （单位：格），救援物资数

量为 sup
zD （单位：个）。在每个时隙初可选择停留

于上一时隙初所在位置 nv V∈ 或者飞行至相邻位置

adj ( )Gn nv v′∈ ，其中，adj ( )G nv 表示顶点 nv 的相邻顶

点集合。如果无人机 z 位于待救援位置则可以选择

是否投放 1 个物资，但投放成功率为 supp ，最后在

电量耗尽前需要回到顶点 1v 结束救援任务。在任一

时隙，无人机停留不投放物资则消耗电量 nrg,stayc （单

位：格），停留并投放物资则消耗电量 nrg,supc （单位：

格），移动则消耗电量 nrg,movc （单位：格）。需要指

出，每个顶点均表示一定范围的地理空间，因此多

个无人机可同时位于相同的顶点。 
将除起点之外顶点 1\{ }nv V v∈ 的 n

RK 个威胁状

态[13]表示为 1 2{ , , , }n
n
R

v n n n n
R K

e R R R R∈ � � ，其取值在相

邻时隙之间的变化相互独立且遵循有限状态马尔

可夫链（FSMC, finite-state Markov chain）。无人机

飞行至顶点 nv V∈ 时，一个时隙受到的伤害值由函

数 :n nh R +→ R 确定。特别地，顶点 1v 仅有一个威胁

状态 1
1R ，且 1 1

1( ) 0h R ≡ 。 
在每个时隙初，无人机 z∈Z可观测其所处顶点

的威胁状态，如果是待救援位置可额外得知该位置是

否已成功救援。另外，无人机始终准确知道自己的位

置信息，然而，由于救援区域环境恶劣，无人机的传

感器可能因浓烟、大雨等因素的干扰而无法获得当前

位置的威胁状态和救援状态信息。定义无人机在每时

隙初能获得当前位置的威胁状态和救援状态信息的

概率为 ansp 。无人机尝试取得信息后，可以与离其距

离小于或等于 coml 的无人机进行无线通信[25]，告知它

们对各顶点的最新观测信息、自身位置信息、自身剩

余电量信息、自身剩余物资数量信息以及最近执行的

任务，从而达到优化救援策略的效果。 
基于上述模型，将无人机 z 在时隙 t 的位置表

示为 UAV
,z tv ，剩余电量表示为 nrg

,z td ，剩余物资数量表

示为 sup
,z td ，将时隙 t 位于顶点 nv 的无人机个数表示

为 ( )t nN v 。 , , 1z t gβ = 表示无人机 z 在时隙 t 向被困者

g 投放救援物资， , , 0z t gβ = 表示未投放。令 X1 为指

示函数，当且仅当条件 X 为真时 1X =1 ，否则

0X =1 。无人机集群救援问题可以描述为 

 
UAV

, , , , , ,}{ ,{ }
max

z t g z t g z t t zvβ ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∀ ∈Z T G Z

E   

 sup
, ,(1 ) ( )

t z

g
z t g

g t
p f vα β

∈ ∈ ∈ ∈

⎡
⎢ −
⎣

−∑∑∑ ∑
T Z G T

  

 ( ) ( )n

n

vn
R t n
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Nh veα

∈

⎤
⎥
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,

nrg
,

UAV UAV
,1 , 1

UAV UAV UAV
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, ,
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∀ ∈

∈ ∀ ∈ ∀ ∈

∈ ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈

− ∀ ∈ ∀

=

∈
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  (1) 
其中，α 是权重系数，目标函数是无人机集群的救

援效用，表示无人机集群要在尽可能多地救援目标

的同时减少自身受到的伤害，约束 C1 和 C2 分别表

示无人机的载荷和电量约束，约束 C3 表示无人机

要在电量耗尽前回到起点，约束 C4 表示无人机的
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路线约束，约束 C5 表示无人机可选择是否向某个

被困者空投物资，约束 C6 表示无人机仅能向当前

所在位置空投物资。需要指出，各无人机仅能根据

本地信息以及通信所获得的信息决定其自身行为，

因此，此优化问题具有分布式部分观测性特点。 
如式(1)所示，本文的主要目标是在无人机部分

可观测性条件下以最大化长期救援效用为目标寻

求电量、载荷和路线约束下的最优分布式救援策

略。此研究目标具有以下挑战：1) 需要考虑多种约

束的互相耦合对策略设计的影响；2) 需要考虑通信

能力和各无人机实时位置对各无人机部分观测的

影响；3) 需要考虑未知动态环境分布式设计带来的

高计算复杂度问题。 
相较于文献[13-17]提出的基于全局信息的集

中式协同决策方案，分布式决策要求各无人机仅能

根据自身所知信息以及环境反馈制定执行动作，因

此在相同性能要求下具有更大的挑战。另外，尽管

已有文献研究无人机集群分布式决策，但未综合考

虑无人机自身约束和无人机间通信拓扑变化的影

响。例如，文献[23]假设无人机集群的通信拓扑固

定不变，无法适用于无人机通信拓扑频繁改变的救

援场景；文献[24]考虑在已知无人机动态通信拓扑

变化规律以最大化费希尔信息为优化目标，基于分

布式 POMDP 理论设计了分布式协同决策方案，但

该方案建模需要环境模型，因此不适用于求解未知

动态环境下长期性能的优化问题，并且其最优策略

求解复杂度高，因此不适用于求解本文所考虑的未

知动态环境下联合状态及联合动作空间维度较高

的多目标救援问题。 

2  POMDP 建模 

将上述无人机救援问题建模为如下 POMDP 
, , , , , ,s rΩS A P O D ，其中，S为联合状态空间， sA

为联合动作空间，P为状态转移概率集合，O为联

合观测空间，Ω 为观测概率集合，D为约束集合，

r 为奖励函数。 
1) 状态：定义联合状态 s 为 

1 | |
1

UAV UAV nrg nrg sup sup
1 | | 1 | | 1 | |[( , , ), ( , , ), ( , , ),

( , , ), ( , , )]Nvvv v
s s R R

s v v d d d d

e e e e ∈
G

Z Z Z

S
 (2) 

其中，
gv

se 是被困者 g 的救援状态， 0
gv

se = 表示被

困者 g 已收到应急救援物资， 1
gv

se = 表示未收到救

援物资。 

2) 动作：定义无人机 z 的动作， stay
za 表示停留

在当前位置不动； sup
za 表示向当前位置空投救援物

资； mov
,nv za 表示移动到顶点 nv 。其动作空间为 

 stay sup mov UAV
, ,{ , } { : adj ( )}

ns z z z v z n G za a a v v∈A  (3) 

联合动作空间为 ,s s zz∈∏ Z
A A 。 

3) 状态转移概率：由第 1 节系统模型可知，无

人机当前位置 UAV
zv 、剩余电量 nrg

zd 以及剩余物资
sup
zd 随时间的变化均是确定性的、不受环境影响的，

且仅由无人机 z 在时隙 t 的动作 ,z ta 决定，可以得到 

 
mov

,UAV
, 1 UAV

,

,      

  

 

,  
nn z t v

z t
z t

v a a
v

v+

⎧ =⎪= ⎨
⎪⎩ 其他

 (4) 

 nrg nrg nrg
, 1 , ,( )z t z t z td d c a+ = −  (5) 

 sup sup sup
, 1 , ,( )z t z t z td d c a+ = −  (6) 

其中， UAV
,z tv 是无人机 z 在时隙 t 的位置， nrg

,z td 是无

人机 z 在时隙 t 的剩余电量， sup
,z td 是无人机 z 在时隙

t 的剩余物资， nrg
,( )z tc a 是无人机执行动作 ,z ta 消耗

的电量， sup
,( )z tc a 是无人机执行动作 ,z ta 消耗的物资

数量。顶点 nv 的威胁状态根据上文所述 FSMC 进行

转移，定义转移概率矩阵 n
RP 为 

 

11 1

21 1

1

n
R

n
R

n n n
R R R

n n
K

n n
n K

R

n n
K K K

p p

p p
P

p p

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 (7) 

其中， n
ijp 表示顶点在当前时隙的威胁状态为 n

iR 时，

下一时隙的威胁状态为 n
jR 的概率。考虑无人机投放

的物资可能由于救援环境中的自然灾害遭遇破坏，

以及被困者由于地形复杂等原因无法获得无人机

投放的物资，定义被困者成功接收无人机投放物资

的概率为 supp ，即 

 sup sup
0 0( 0, 1| 1, , )g gv v

s s tp e t t e a a t t= = + = = =P (8) 

4) 观测：定义无人机 z 在时隙 t 直接收集的信

息为随机变量 ,z tI ，用 nullI 表示将无人机未收集到信

息。根据系统模型可以得到， null ans
,( ) 1z tI I p= = −P ，

null ans
,( )z tI I p≠ =P 。当 null

,z tI I≠ 时，定义 ,z tI 为 

 
( )UAV

UAV

UAV
,

,

, ,

,             

g z

z

v v g
s R z t

m t
v
R

e e v v
I

e

⎪

⎩

=⎧
⎨
⎪ 其他

 (9) 
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考虑无人机之间的互相通信，定义无人机 i∈Z
在时隙 t 的观测为 

{ }UAV nrg sup last com
, , , , , , , |i t i t j t j j j j ij io I I v d d a l l< ∈O  (10) 

其中， ijl 为无人机 i 与无人机 j∈Z 的距离， last
ja 为

无人机 j 执行的上一个动作。定义联合观测空间为

zz∈∏ Z
O O 。 

5) 观测概率：当观测 o 与当前状态 s 中相应部

分一致时 ( | , 1)o s aΩ = ，否则 ( | , ) 0o s aΩ = 。 

6) 约束：由于无人机 z 在执行任务中消耗的电

量和物资数量分别不能超过 nrg
zD 和 sup

zD ，可以得到 

 

nrg nrg
,

1

sup sup
,

1

( ) ,

( ) ,

T

z t z
t
T

z t z
t

c a D z

c a D z

=

=

∀ ∈

∀

⎪⎪
⎨
⎪
⎪ ∈

⎧

⎩

∑

∑

≤

≤

Z

Z
 (11) 

另外，由于无人机 z 需要在电量耗尽前返回顶

点 1v ，所以无人机应时刻保证剩余的能量能够返回

起始顶点 1v ，可以得到 
nrg nrg,mov UAV nrg

, , 1 1( ) ShortestPath( , ) ,z t z t zc a c v v d z++ ∀ ∈≤ Z
  (12) 
其中， UAV

, 1 1ShortestPath( , )z tv v+ 为从顶点 UAV
, 1z tv + 到顶点 1v

的最小跳数。 
7) 奖励： ,:z s zr × →S A 为无人机 z 的奖励函

数。容易得到，当 i 架无人机同时救援被困者 g 时，

被困者 g 的救援成功率为 sup1 (1 )ip− − 。可见，每增

加一架无人机带来的边际成功率递减。鉴于此，定

义位于 nv 的无人机 z 在联合状态 s 下执行动作 za 获

得的奖励 ( , )z zr s a 为 

 

supsup sup

UAV sup

(1 )(1 ) ( ) ( ),

( , )                             

        

,

( ),   

g
nz

n

vn v g n
s R

g
z z z z z
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p p e f v h e
r s a v v a a

h e

α α

α

⎧ − − −
⎪⎪= = =⎨
⎪−⎪⎩ 其他

 

  (13) 

其中， sup
zn 是同一时隙在顶点 nv 执行空投任务，且

编号属于{1,2, , 1}z − 的无人机数量。 

3  基于深度强化学习的分布式救援策略 

定义一个智能体为一个移动物理实体，即一个

无人机。根据上文所述 POMDP 模型，各智能体要

进行决策不仅需要考虑当前的观测，而且要考虑各

智能体已经执行的所有动作和历史的观测，从而各

智能体能获得的未来奖励也取决于所有历史。传统

的前馈神经网络（FNN, feedforward neural network）
要求当前的输出仅与当前输入有关，是无记忆的，

不具备处理历史信息的能力。不同于 FNN，RNN
引入了隐藏状态而具有记忆功能，从而使得当前的

输出不仅与当前输入有关，而且与历史的输入有

关，因此能够有效处理该部分可观测问题。下面基

于深度循环 Q 学习设计通信受限下无人机集群分

布式多目标救援策略。 
3.1  算法架构 

采用的深度强化学习算法架构[26]如图 2 所示。其

中，RNN 以智能体的观测为输入，以智能体下一步

 
图 2  深度强化学习算法架构 
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动作的 Q 值为输出，并采用时间差分算法进行训练。

尽管如此，由于神经网络的参数及其输出的 Q 值在每

次训练后都将改变，并且联合状态空间亦很大，若直

接使用时间差分算法进行训练将导致算法的性能在

训练过程中难以稳定。鉴于此，本文算法包含了两个

神经网络，即估计值网络和目标值网络[27]，而估计值

网络在每训练 L 步后将复制目标值网络的参数。神经

网络的训练目标是最小化以下损失函数 

 ( )2target
, 1 ,( ) ( , )z t t t z tsr Q Q asγ += + −L  (14) 

其中，γ 是折损因子， ,z tr 是智能体 z 在时隙 t 获得

的奖励， ts 是时隙 t 的状态， ,( , )t z tQ as 和 target
1( )tQ s +

分别是估计值网络和目标值网络的输出。 
进一步，使用经验回放单元进行训练。当智能

体与环境交互时，先将交互过程中产生的观测、动

作和奖励存放在经验回放单元中，然后在训练时从

中随机抽取多个样本进行训练。此种方式不仅可以

重复利用过去的经验、提高样本的利用率、节省智

能体与环境交互的时间，而且可以打破样本之间的

相关性，让样本更趋近于独立同分布，从而更加有

利于神经网络的训练。 
在多智能体强化学习问题中，每个智能体能获

得的奖励不仅取决于其自身的动作，也与其他智能

体有关。若一个智能体的策略改变，将会影响其他

智能体策略的选取，因此将给算法收敛带来困难。

由于深度强化学习算法通常在仿真环境中训练，集

中式训练—分布式执行的方法可以有效解决该问

题[28]。此方法假设所有智能体在训练时能通过无限

制通信共享各自的信息，从而能够使用联合观测和

联合动作进行训练，进而充分考虑了智能体之间耦

合关系对算法的影响；但在执行时只能根据通信受

限下的自身局部观测做出决策。 
为防止神经网络陷入局部最优解，本文采用

ε -greedy 算法寻求最优策略，其中 0 1ε< < 。智能

体根据网络输出的 Q 值，每次以ε 的概率从动作空

间随机地选择一个动作；以1 ε− 的概率用贪心算法

选择最大化 Q 值的动作，即 
 

,
, ,ar ( ,g max )

z s z
z t tt

a
za Q s a

∈
∈

A
 (15) 

3.2  网络结构 
采用的网络结构如图 3 所示，门控循环单元

（GRU, gated recurrent unit）作为 RNN 的一种形式，

具有结构简单、训练效率高以及性能较好等优点，

能够解决传统 RNN 梯度消失的问题。首先，将智

能体的观测视为网络输入，并将所有输入归一化到

[0, 1]或[−1, 1]；其次，全连接网络通过修正线性单

元连接到 GRU；然后，GRU 的输出分为两个分支，

一个分支为状态值函数 ( )u s ，另一个分支为动作优

势值函数 ( , )A s a [29]；最后，网络输出各个动作的 Q
值 ( , ) ( ) ( , )Q s a u s A s a= + 。 

 
图 3  网络结构 

4  仿真与分析 

考虑救援场景及救援配置参数（携带电量和物

资数）对无人机集群救援策略有重要影响，本节将

分别对不同规模救援场景及救援配置进行所提策

略性能的仿真验证，并探索无人机数量和通信距离

对策略性能的影响。 
设置每个无人机执行移动任务时每个时隙均

消耗电量 nrg,mov 2c = ，而执行其余任务时均消耗电

量 nrg,sup nrg,stay 1c c= = 。设置每个无人机空投物资成

功概率均为 sup 0.8p = ，获得所在位置威胁状态和救

援状态信息的概率均为 ans 0.8p = 。设置权重系数

0.5α = ，被困者 g 的救援紧迫程度 ( ) [30,70]gf v ∈ ，

且在区间内均匀分布。除顶点 1v 外，设置每个顶点

具有 1R 、 2R 、 3R  3 种可能威胁状态，其对应的威

胁值为 0、3、10。其中，设置初始威胁状态为等概

率随机生成的，而设置威胁状态转移矩阵为 

 
0.8 0.2 0
0.4 0.4 0.2
0 0.2 0.8

R

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

P  (16) 

在本文策略所采用的深度强化学习算法中，设

置学习率为 45 10−× ，折损因子 0.95γ = ；为了让算
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法在训练初期更侧重于探索，同时防止训练后期陷

入局部最优解，设置ε -greedy 算法参数为 

 episodesmax(0.02,0.5 0.005 )nε = − ×  (17) 

其中， episodesn 是已经经过的回合数。算法每一个回

合训练一次，训练 L=200 次更新一次目标值网络。

进一步，对深度强化学习算法进行 8 次独立训练，

并且每训练 100 次进行 32 次仿真以获得某一种情

况下的集群平均总奖励仿真值。 
另外，本节将考虑以下 3 种策略作为对照策

略：随机救援策略，在每个时隙等概率随机挑选

一个可行动作；基于独立 Q 学习（IQL, independent 
Q-Learning）[30]的救援策略，直接将单智能体深度

Q 学习扩展到多智能体强化学习环境中，使得单

智能体将其他智能体当作环境的一部分，从而能

够独立进行学习；基于集中式强化学习的策略[17]，

将整个无人机集群视为一个智能体，集中式地做

出决策。 
4.1  大规模救援场景仿真 

本节考虑一种大规模救援区域的拓扑结构如

图 4 所示，并且针对任意无人机 z 设置携带的最大

电量 nrg 50zD = ，最大物资数量 sup 10zD = 。 

 
图 4  一种大规模救援区域的拓扑结构 

大规模场景中不同无人机数量下的救援性能

如图 5 所示，在 com 1 000l = 的情况下比较了所提策

略与对照策略按照 90%置信区间获得的大规模救

援场景集群平均总奖励。正如预期，受益于图 2 所

示的算法架构，本文策略能有效处理智能体之间的

耦合关系，性能显著优于基于 IQL 的策略和随机策

略。可以观察到，本文策略的救援性能随训练次数

的增加逐渐增加，最后趋于收敛，在 | | 3=Z 时均获

得了约 500 的奖励，较基于 IQL 的策略和随机策略

奖励分别提升约 320 和 600。进一步可以发现，在

本文策略中，无人机集群获得的总奖励随无人机数量

的增加先上升后下降。出现此现象的原因是：给定救

援场景，无人机数量适当增加可救援更多被困者，从

而获得更高的奖励，但无人机数量过多将会使无人机

集群受到的总伤害增加。此现象表明无人机数量优势

在某些通信受限场景下并不能带来更多奖励。 

 
图 5  大规模场景中不同无人机数量下的救援性能（ com 1 000l = m） 

大规模场景中不同通信距离下的救援性能如图 6
所示，进一步显示了无人机数量 | | 3=Z 时无人机通

信距离对所提策略的大规模场景救援性能的影响。

可以看出，所提策略在任何通信距离下都优于基于

IQL的策略。进一步可以发现，当通信距离 com 0l = 时，

无人机完全无法通信，只能得知自身信息，救援性

能最差；当 coml 增加时，无人机集群受益于通信获得

的信息共享能够获得更高的集群总奖励；当
com 1 000l = 时性能最好，获得的奖励约为 600。出现

此现象的主要原因是：无法通信使无人机无法有效

协作，只能通过有限的线索猜测其他无人机的行动，

从而使得各无人机同一时刻的救援对象产生了较大

重合，进而未能充分发挥各无人机的救援能力，反

而增加了无人机集群遭遇威胁的风险，再次验证了

通信距离对无人机集群决策的重要性。 

 
图 6  大规模场景中不同通信距离下的救援性能（ | | 3=Z ） 
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4.2  小规模救援场景仿真 
为了进一步验证无人机数量和无人机通信距

离对集群的影响，一种小规模救援区域的拓扑结构

如图 7 所示，设置任意无人机 z 携带的最大电量
nrg 30zD = ，最大物资数量为 sup 5zD = 。 

 
图 7  一种小规模救援区域的拓扑结构 

小规模场景中不同无人机数量下的救援性能

如图 8 所示，在 com 1 000l = 的情况下比较了所提策

略与对照策略获得的小规模救援场景集群平均总

奖励。可以看出，本文策略仍然表现最佳，且在小

规模场景中的收敛速度更快。相较于集中式强化学

习策略[17]，本文所提策略的性能具有更好的稳定

性，且收敛更快。其原因是高维联合动作空间会造

成集中式强化学习策略难以训练收敛，而本文所提

的分布式强化学习策略一方面利用了 D3QN，减少

过估计的优势，使得性能更加稳定，另一方面采用

分布式执行框架，使得各智能体只需要学习局部观

测到局部动作空间的映射，显著提高收敛速度。其

次，与图 5 类似，无人机集群获得的总奖励随无人

机数量的增加先上升后下降，但此时最佳的无人机

数量为 2。由此可见，执行的任务规模越小，所需

要的最佳无人机数量就越少。在小规模场景中，仅

需要少量无人机就能较好地完成救援任务，使用过

多无人机反而会使集群受到的总伤害增加。 

 
图 8  小规模场景中不同无人机数量下的救援性能（ com 1000l = m） 

小规模场景中不同通信距离下的救援性能如

图 9 所示，显示了无人机数量 | | 3=Z 时无人机通信

距离对所提策略的小规模场景救援性能的影响。可

以看出，本文策略仍在各种通信距离情况下都优于

基于 IQL 的策略，性能随通信距离的增加有提高趋

势，但并不明显。相较于路径多样、复杂的大规模

场景而言，小规模救援场景的拓扑结构较为简单，

可通行的路径少。无人机在这种情况下仅需要各自

救援不同的区域并返回，与其他无人机的耦合小，

因此即使不与其他无人机通信也能获得较好的救

援效果。 

 

图 9  小规模场景中不同通信距离下的救援性能（ | | 3=Z ） 

不同通信距离下使用本文所提策略的各无人

机之间的平均距离如图 10 所示，显示了通信距离

对所提策略中无人机之间平均距离的影响。可以看

出，无人机之间的平均距离在小规模场景中随着通

信距离变化几乎保持不变。可见，通信距离对集群

决策的影响不大，进一步验证了图 9 的结论。在大

规模场景中，无人机之间的平均距离随通信距离的

增加而增加。当无人机完全不能通信时，平均距离

最小。此时各无人机倾向于救援与其他无人机相同

或相近的地点，容易产生重复救援。而当无人机通

信距离较大时，无人机之间的平均距离也较大，此

时无人机倾向于分别探索不同的区域，既避免了重

复救援，也能通过通信使无人机集群获得更多环境

的信息。 
以上仿真结果显示了所提出的基于深度强化

学习算法的分布式无人机救援策略在通信受限情

况下的性能优势，并且表明无人机数量和无人机通

信距离需要依据救援场景进行联合的合理设置方

能达到最佳救援性能。 
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图 10  不同通信距离下使用本文所提策略的各无人机之间的 

平均距离（ | | 3=Z ） 

5  结束语 

针对电量、载荷、路线和通信能力约束下的无

人机集群多目标救援问题，本文首先建立了 POMDP
模型，其次基于集中式训练—分布式执行的深度强

化学习算法提出了能够适应通信拓扑结构不断变化

的分布式救援策略。仿真结果表明，所提策略相较

于其他策略在通信受限的情况下具有更佳的分布式

救援性能，并显示了无人机数量和无人机通信能力

需要依据救援场景进行联合设置方能达到无人机集

群救援性能和使用成本的最佳折中。 
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