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无人机集群协同主动搜索的强化学习策略研究
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摘 要：在多变和复杂的灾害环境中，迅速定位幸存者是一项至关重要的任务，无人机（UAV, unmanned aerial 

vehicle）群的主动搜索能力在这一过程中发挥着关键作用。然而，无人机的传感器性能与其飞行高度紧密相关，覆

盖范围和探测精度难以平衡。为了实现高效的搜索，无人机集群需要在高空飞行以覆盖更广的区域，同时在低空飞

行以提高探测的准确性。此时，策略的制定对于无人机集群的协调和决策至关重要。为了应对这些挑战，提出了协

同高度自适应强化学习（CARL, collaborative altitude-adaptive reinforcement learning）方法，该方法融合了可变高度

传感器模型、基于信心的评估机制以及基于近端策略优化（PPO, proximal policy optimization）的高度自适应规划

器。通过 CARL 方法，无人机能够根据实时情况动态地调整感知策略，并做出更加明智的决策。此外，引入了一种

创新的奖励塑造策略，从而在广阔环境中最大化搜索效率。通过在多种条件下的模拟测试，CARL 方法在提高完全

搜索率方面表现出色，相较于基线方法提升了 12%，充分证明了其在提升无人机集群在主动搜索任务中的有效性。
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Abstract: Active search with unmanned aerial vehicle (UAV) swarms in cluttered and unpredictable environments poses 

a critical challenge in search and rescue missions, where the rapid localizations of survivors are of paramount importance, 

as the majority of urban disaster victims are surface casualties. However, the altitude-dependent sensor performance of 

UAV introduces a crucial trade-off between coverage and accuracy, significantly influencing the coordination and 

decision-making of UAV swarms. The optimal strategy has to strike a balance between exploring larger areas at higher alti‐

tudes and exploiting regions of high target probability at lower altitudes. To address these challenges, collaborative 

altitude-adaptive reinforcement learning (CARL) was proposed which incorporated an altitude-aware sensor model, a 

confidence-informed assessment module, and an altitude-adaptive planner based on proximal policy optimization (PPO) 

algorithms. CARL enabled UAV to dynamically adjust their sensing location and made informed decisions. Furthermore, 
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a tailored reward shaping strategy was introduced, which maximized search efficiency in extensive environments. Com‐

prehensive simulations under diverse conditions demonstrate that CARL surpasses baseline methods, achieves a 12% im‐

provement in full recovery rate, and showcase its potential for enhancing the effectiveness of UAV swarms in active 

search missions.

Key words: reinforcement learning, Bayesian learning, collaborative UAV swarms, active search framework

0　引言

主动搜索在各种任务中至关重要，例如搜救行

动、精准农业、野生动物监测和边境安全，主要任

务是在不同的环境中定位未知数量的目标。快速识

别和定位目标的能力至关重要，尤其是在及时干预

可以挽救生命的灾难场景中。研究表明，地震受害

者的存活率在灾难发生 72 h后急剧下降[1]，这凸显

了及时干预的重要性。此外，Meera等[2]表明大约

80%的城市灾害幸存者是地表受害者，因此，有效

的地表主动搜索策略对于及时发现和营救幸存者至

关重要。

无人机（UAV, unmanned aerial vehicle）因其

敏捷性、空中优势视角和快速区域覆盖能力而特别

适合主动搜索任务[3-5]。此外，无人机具有快速部署

和适应各种地形的能力，这些特性显著提高了搜索

效率。

然而，在大规模、三维环境中使用无人机集群

进行主动搜索时[6-10]，飞行高度对目标检测模型性

能的影响通常会阻碍集群的高效调度。例如，一项

关于海拔高度对YOLO（you only look once）[11]目

标检测器精度影响的研究表明，在 10 m 的高度，

无人机集群检测性能最佳，但是视场（FOV, field 

of view）有限，而在较高的高度，由于噪声的增加

和图像分辨率的降低，无人机集群检测精度显著下

降[2]。这种检测精度与高度相关的特性对协调无人

机集群实现高效的主动搜索任务提出了挑战。为了

在有限的时间窗口内准确定位多个地面受害者，必

须考虑高度变化引起的检测精度和视场之间的

权衡。

关于主动搜索[12-28]的研究涉及各个方面，例如

目标定位[14]、敏捷传感[13, 17]、集群协作[20, 24, 27-28]、路

径规划[21-23]和噪声建模[12]。然而，海拔高度对三维

空间检测性能的影响经常被忽视。同样，地面机器

人的深度感知噪声模型并不关注在三维环境中运行

的无人机所遇到的具体挑战。Igoe等[25]研究了高度

对检测性能的影响，基于此，本文提出了一种算

法，将这些考虑因素整合到无人机的决策过程中，

利用强化学习来增强复杂三维环境中的搜索策略。

本文解决了在未知的大规模环境中无人机集群

主动搜索的问题。本研究主要面临两个挑战：1) 环

境的未知性和每架无人机观测的局部性带来的决策

挑战，缺乏全面的信息很容易导致局部最优的搜索

策略。2) 检测精度和 FOV之间的权衡挑战，无人

机必须在低检测精度与大 FOV和高检测精度与小

FOV之间进行权衡。

为了应对这些挑战，我们提出了协同高度自适

应（CARL, collaborative altitude-adaptive reinforce‐

ment learning）方法，该方法是由两个关键模块组成

的协作式高度自适应强化学习方法。CARL方法的

第一个模块是置信度评估，该模块通过群体协调来

解决未知环境和部分观察的挑战。具体来说，我们

使用贝叶斯推理更新来自每个无人机和时间步长的

时空传感数据，同时有效地减轻了传感器噪声对目

标概率估计的影响。第二个模块是一个高度自适应

规划器，该模块通过调整无人机的传感位置来动态

平衡 FOV和检测精度。该规划器使用基于近端策

略优化（PPO, proximal policy optimization）的强化

学习算法，并由基于熵的奖励塑造策略指导，该模

块利用卷积神经网络-长短期记忆（CNN-LSTM, 

convolutional neural network and long short term 

memory）编码器从高维搜索空间中提取特征，提高

了搜索效率。本文在不同环境条件下进行了模拟实验

（最多涉及50个目标和10架无人机），实验结果表明，

CARL方法的完全搜索率较基线算法提高了12%。

1　问题定义

本文的重点在于解决利用n架无人机主动搜索m

个感兴趣目标的问题。这些无人机配备了YOLO[11]

传感器，具有执行搜索任务的人体检测能力。每架

无人机都拥有空中视角，可在大尺度环境中实现广

泛地地面感知和覆盖。我们假设无人机可以通过
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GPS准确确定自己的位置，每架无人机都通过不断

移动和感知周围环境来检测和定位这些目标。多个

无人机在未知环境中进行主动目标搜索情况如图1

所示，其中描述的区域被解释为需要主动搜索的区

域，底部以“X”标记的人像表示目标的位置。无

人机下方的棱锥形阴影所覆盖的区域表示每架无人

机的机载感知范围，绿色区域表示不在任何无人机

观测范围内的未知区域。因此，每个无人机都必须

根据给定时刻的当前状态确定下一步操作，以优化

整个场景的整体主动搜索操作。

然而，无人机的机载传感器通常存在识别错

误。在本文中，无人机利用视觉传感器捕获其视野

内的物体，并采用YOLO物体检测算法来分析捕获

的图像。该算法依靠置信度分数来识别对象，置信

度分数随目标与传感器之间的距离而变化。距离传

感器较远的物体通常不太可能被正确识别，这给无

人机在观察过程中检测目标带来了不确定性。同时，

视觉传感器的视野也随着无人机的高度而变化。

1.1　非定高传感器建模

影响无人机路径规划的关键因素是与机载传感

器和识别算法相关的不确定性。当考虑传感器的噪声

和识别算法产生的误差时，Meera等[2]分析了无人机

在不同高度捕获的图像以及识别算法的性能，发现

算法置信度的均值μ和方差σ 2与无人机的高度具有

显著关系，在较高的高度，目标检测中出现假阴性

或假阳性的可能性会增加。因此，本文使用了正态

分布，并将目标识别算法的置信度得分建模为

ϕp = clip (φp, 0, 1), φp~N ( μ (ηp, h ), σ 2 (h ) ) (1)

其中，clip函数通过从正态分布中裁剪采样值来获得

置信度分数，因为置信度分数在区间[0,1]之外是未

定义的，ηp表示目标是否存在于位置 p。无人机在

过低的高度飞行会增加与障碍物相撞的风险，而飞

得太高可能会导致严重的识别错误。因此，无人机

飞行高度h被限制在一定的范围内。μ (ηp, h )表示目

标存在或不存在于位置 p及高度 h处的置信度得分

均值。方差 σ 2 (h )包含了由于大气失真、运动模糊

和目标图像分辨率降低而增加的噪声和不确定性[2]。

Meera等[2]探讨了传感器性能随高度变化的信

息，本文整合了该研究的实验数据，并利用反比例

函数M (h ) 拟合无目标条件下 μ (ηp, h ) 随高度 h的

变化，置信度分数的均值随传感器的高度变化如图

2所示。M (h )的表达式为

M (h ) =
8.08

h + 5.48
+ 0.405 (2)

置信度均值如式(3)所示，在这种建模方式下，

目标位置的置信度均值随海拔高度的增加而减少，

而非目标位置的置信度均值则随海拔高度的增加而

增加。

μ (ηp, h ) =
ì
í
î

M (h ), ηp = 1       

1 − M (h ), ηp = 0
(3)

1.2　问题建模

为了简化问题，本文进行了几个假设。首先，

假设无人机仅在到达目标位置时执行目标感知，这

是因为视觉传感器在捕捉移动物体方面通常表现不

佳；假设无人机之间的通信始终可用，使它们能够

共享信息并共同更新置信度图；另外，实际环境下

传感器的检测性能通常还会受到无人机朝向、环境

的气象因素等多方面的影响，为了聚焦问题，暂时

只考虑无人机高度变化造成的影响。

主动搜索任务的一个目标是在给定当前环境状

图2　置信度分数的均值随传感器的高度变化

图1　多个无人机在未知环境中进行主动目标搜索情况
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态和每个时间步的置信度图B的情况下，在下一个

时间步为无人机提供操作，另一个目标是缩短总搜

索时间。因此，目标函数定义为在有限时间内规划

无人机集群的行动，以最大化置信度图的正信息增

益。本文利用互信息量化无人机动作为环境中的目

标置信度提供信息增益，置信度表示为 I。对于环

境中的特定位置 p，当目标确实存在于该位置时，

置信度分数接近 1。相反，当没有目标时，置信度

分数则较低。置信度计算方式为

I (φp ; τ ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

wp ln
P (φp|τ )
P (φp )

, ηp = 1         

we ln
1 − P (φp|τ )
1 − P (φp )

, ηp = 0

(4)

其中，P (φp )表示在时间 t的位置 p存在目标的概

率，而 P (φp|τ ) 表示无人机集群采用动作轨迹 τ =

{a1, a2,⋯}并感知环境后，目标在位置p的概率。wp

和we 表示两种类型的信息增益权重，由于在主动

搜索任务中准确定位目标位置具有更大的意义，因

此通常将权重设置为wp > we。主动搜索任务的目

标函数可以定义为

τ ∗ = arg max
τ

∑p, t
I (φp ; τ )

T

s.t.       h ∈ [ ]hLow, hHigh (5)

其中，T表示总搜索时间。

2　算法结构

CARL方法结构如图 3所示，演示了CARL方

法协助无人机在单个时间步长内做出决策，使无人

机集群更好地完成主动搜索任务，以下将详细说明

此过程的关键点。

2.1　置信度评估

置信度矩阵表示为B ∈ (0,1)L1 × L2（L1，L2 表示

区域网格数量），在初始时间步，置信度图中的每

个网格单元（表示为B0）都被分配了一个基本概率

值（0.5），表示关于目标存在的初始不确定性。理

想情况下，完成无人机的主动搜索后，具有目标的

网格的置信度分数应为 1，而在没有目标的网格

上，置信度分数应为 0。置信度的更新策略参考了

经典的贝叶斯推断原理

P ( A|D ) =
P ( D|A)·P ( A)

P ( D )
(6)

其中，P ( A)表示目标先验概率，代表未观测前对

目标位置的判断，P ( D )表示观测先验概率，代表

观测发生的概率，P ( A|D )为后验概率，代表观测

对于目标位置判断的修正。据此，在无人机对特定

区域进行重复搜索的场景下，本文将置信度更新规

图3　CARL方法结构
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则定义为

B i + 1
t =

β′ i
t ∘ B i

t

(1 − β′ i
t )∘ (1 − B i

t ) + β′ i
t ∘ B i

t

, i ∈ (1, ⋯, n − 1)

(7)

其中，“∘”表示元素积，β′ i
t ∈ (0, 1)L1 × L2 表示第 i个

无人机观测后的目标置信度分数矩阵，分数由第 i

个无人机在 t时刻观测后增广得到。例如，在时间

t，位于位置 p = ( x, y ) 的无人机 i 进行观测，得到

β i
t ∈ (0, 1)Lfov × Lfov（Lfov表示随无人机高度变化的视场

的直径），然后将其通过边缘填充的方式扩充至

L1 × L2（使用0.5填充，代表未观测）。

算法通过贝叶斯更新原理按顺序更新来自所有

n个无人机的观测结果。在 t+1时刻，置信度矩阵

为B t + 1 = Bn
t。该方法允许整合多个无人机观测，有

效地提高了大规模搜索环境中置信度的准确性。

2.2　高度自适应规划器

1) 观测嵌入：A t 表示UAV高度图，为一个形

状与置信度相同的矩阵。如果网格未被任何UAV

占用，则其值设置为 A ( x, y ) = 0。对于占用的网

格，该值对应于UAV的高度（A ( x, y ) = hi
t）。整体

状态编码表示为这些部分的组合

S t = {B ( x, y )||A ( x, y )}, (8)

其中，“||”表示拼接操作，这种编码方式同时包含

了目标概率的空间分布、无人机的高度信息和协同

观测信息，为主动搜索的决策过程提供了全面的

输入。

2) 动作空间：本文的主动搜索场景中，三维空

间中单个无人机的动作空间A为考虑沿3个轴（X、

Y和Z）中任意一个轴的单位距离位移。A的每个元

素都是一个三元组，定义了三维空间中的独特运

动，总共包含27种可能的动作。

3) 奖励构造：本文的主动搜索框架中，奖励整

形旨在指导无人机进行高效的探索和目标检测。奖

励函数由两个主要组件组成，分别为熵减少奖励和

目标与空白空间识别奖励。

熵减少奖励是基于置信矩阵熵的减少。对于每个

网格单元，熵计算为 I p
t =  −ϕp

t ln (ϕp
t )，其中，ϕp

t 表

示网格单元在时间 t的置信度分数。然后将从时间 t

到 t+1的总熵减少量计算为所有网格单元的熵之差

r1 = Γt + 1 − Γt (9)

其中，Γt是置信矩阵在时间 t的总熵，即所有网格

单元的熵之和

Γt =  − ∑
p ∈ M

ϕp
t ln (ϕp

t ) (10)

目标与空白空间识别奖励旨在区分目标位置和

空白空间的置信度更新。如果目标网格的置信度增

加或者对空白网格的置信度降低，则将在无人机观

察和置信度地图更新后分配奖励。目标和空白单元

格的奖励设置为相同的值以平衡检测目标和清除空

白空间的重要性

r2 = wh·∑
phϵMh

△ϕph

t + we·∑
peϵMe

△ϕpe

t (11)

其中，Me和Mh分别代表空白网格和目标网格。

最终时间折扣奖励是 r1和 r2的组合，并带有时

间折扣因子。时间折扣因子 (Tmax − t ) Tmax 考虑了

时间的紧迫性，鼓励代理在合理的时间范围内实现

其目标

r = (w1·r1 + w2·r2 )·
Tmax − t

Tmax

(12)

其中，w1 和w2 是可以调整的权重，以平衡熵减少

的重要性以及目标和空白空间之间的区分。这种奖

励塑造策略确保了代理专注于全面了解环境，同时

又专注于完成检测目标的特定任务，在探索和利用

之间取得平衡。

4) 强化学习算法：本文的无人机主动搜索模型

中，任何给定时间的观测集S t = {B ( x, y ), A ( x, y )}
都经历关键的归一化和缩放过程，以确保输入数据

规模的一致性。置信度矩阵B通过减去其均值来标

准化。高度图矩阵A使用如下方式归一化

A′ ( x, y ) =
A ( x, y )

hHigh − hLow

(13)

a) CNN-LSTM 编码器：本文的无人机主动搜

索模型中，利用 CNN-LSTM[29-30]架构作为演员—评

论家网络的共享编码器。最初，CNN层处理标准

化和缩放的观测值S t。这些层从置信度矩阵、高度

数据和观测输入中的各种数据类型中熟练地提取空

间特征，并将其转换为适合时间分析的统一特征

集。提取这种空间特征之后，编码器的LSTM组件

开始发挥作用，用于处理观测的时间动态。LSTM

的架构专为记忆和顺序数据处理而设计，使其在无

人机监视和搜索环境中非常有效。它可以随着时间

的推移跟踪相关数据，从而根据当前和过去的信息

做出明智的决策。

b) PPO：本文使用PPO算法[31]，利用集中式训

练和执行框架，该框架特别适用于本文的主动搜索
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任务中多个无人机的协调操作。这个集中式框架确

保所有无人机都遵守统一的策略，这对于在复杂的

搜索操作中保持团队合作和效率至关重要。该算法

采用广义优势估计（GAE, generalized advantage esti‐

mation）来计算优势函数，对于评估当前政策πθ (a|s )

下的行动绩效至关重要。

CARL方法与PPO算法相结合，能够有效地同

步所有无人机的学习和操作，确保它们在主动搜索

场景典型的动态和不可预测的环境中协作运行。这

种方法不仅提高了搜索策略的整体有效性，还确保

了学习策略在所有无人机上的统一应用，从而最大

限度地提高了系统的总体性能。

3　实验评估

3.1　实验设置

实验在模拟的三维环境中进行，该环境被离散

为 80×80×100 个网格单元，对应于 800 m×800 m×

100 m的真实世界搜索空间。这种离散化是根据无

人机在不同飞行高度的视场计算确定的。此环境中

随机分布了10~50个目标，以模拟真实灾害场景中

幸存者的稀疏分布。分别使用 2、4、6、8和 10架

无人机评估模型在搜索任务中的性能。此外，为了

保证实验的可靠性，在每种配置下的每次重复试验

中均会选择随机的无人机初始位置。6架无人机，

50个目标的实验示例如图 4所示，图 4(a)为三维视

图，图中各种颜色的十字和线条分别表示不同的无人

机及其轨迹，图4(b)为置信图，该图直观地展示了

对目标位置的当前估计，颜色越深表示概率越高。

从图4中可以看出无人机在搜索空间中分散目标方

面的动态协作，此时处于初期探索阶段，因此无人

机选择相互配合优先提高整体覆盖率。实验参数配

置见表1。

3.2　基线与指标

实验中，对本文所提方法和3种替代方法进行

了比较，以验证所提方法的有效性。

1) 噪声感知的汤普森采样（NATS, noise-aware 

Thompson sampling）[9] 方法将并行异步Thompson采

样用于去中心化多智能体算法，平衡了探索和利用。

它结合了实际环境下传感器考虑的因素，包括物体检

测的不确定性随距离的增加和传感器视场的限制。

2) 信息增益（IG, information gain）方法采用

式(4)中描述的方法来计算信息增益，并利用贪婪

算法来制定无人机下一步决策的策略。

3) 随机策略（Random based）为无人机通过随

机游走策略探索环境并定位目标。

本文所提算法的目标是在完全未知的环境中定

位目标并确定目标在有限时间内的位置，同时减少

环境的不确定性。因此，我们采用目标的完全搜索

率来评估算法的性能，其定义为

κ =
∑p

1{ }P (φp ) > 0.8, ηp = 1

m
(14)

此外，本文在实验中评估了不同模型在不同环

境中性能的稳定性。在各种环境中进行了 50次重

复实验，测量了 50轮完全搜索率的方差，作为对

模型稳定性的评估。

图4　6架无人机，50个目标的实验示例
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3.3　总体性能

1) 完全搜索率：算法完全搜索率随时间的变化

如图 5所示。本文将CARL方法与NATS方法和 IG

方法在各种情况下进行了比较。实线表示每种方法

达到的平均完全搜索率，而阴影区域表示在随机生

成的地图上进行的40项独立试验的方差。CARL方

法在所有测试配置中始终优于基线，展示了其稳健

性和可扩展性。

2) 模型稳定性：算法性能方差随时间的变化如

图 6所示，图 6显示了在学习阶段CARL方法与基

线方法相比的性能差异。结果表明，CARL方法的

稳定性明显优于其他基线。其中，初始阶段的波动

是正常的，这反映了强化学习的探索过程。随着无

人机适应环境，模型性能的波动会减小，这表明策

略更加自信和稳定。在模拟结束时，CARL方法的

方差减少，更高、更稳定的完全搜索率表明它已经

学习出了一致且有效的搜索策略。此外，当无人机

数量增加到6个时，随机策略以外的所有算法的性

能方差在一定时间步后都开始下降，这表明在较多

无人机数量的情况下，各算法均可捕捉所有目标。

3) 系统鲁棒性：系统鲁棒性的消融实验结果

如图7所示。该实验突出了本文所提方法在不同操

作场景中的性能。图7(a)验证了系统在不同目标数

量情况下的稳定性。结果表明，所提方法保持一

致的优越性，证明了其对不同数量的目标具有稳

健的适应性。图7(b)展示了系统性能随无人机数量

增加的情况，任务固定为定位相同数量的目标，

在这种设置中，随着所有方法增加更多的无人机，

完全搜索率都得到了提高，但是本文方法也显示

了显著的优越性，尤其在无人机数量更多时，这

凸显了本文的多无人机协作策略在实现高效搜索

方面的优势。

表1 实验参数配置

参数名称

二维网格数L1 × L2

目标数量

高度网格数L3

无人机高度下限/m

无人机高度上限/m

最大视场FOV

熵减少奖励权重w1

目标与空白空间识别奖励权重w2

高度探测方差σ2 /h 

最大搜索时间Tmax/步

参数值

80

10~50

100

10

100

10

0.1

0.9

h 2 000

400

图5　算法完全搜索率随时间的变化
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4　结束语

本文介绍了CARL方法，这是一种协作式高度

自适应强化学习方法，旨在增强无人机集群在主动

搜索任务中的执行效能。在不同条件下进行的大量

模拟实验表明，CARL方法相较于基线方法具有显

著的高效性和稳定性，有望提高无人机集群执行主

动搜索任务的效能。未来，将进一步完善CARL方

法的架构，考虑更多影响传感器性能的因素，如无

人机的朝向以及目标所处的环境因素等，并将

CARL方法部署到真实的无人机系统中。
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