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摘 要：针对无人机覆盖路径规划中传统 Deep Q-network（DQN）存在的覆盖率低、路径冗余

度高、收敛速度慢等问题，提出了一种基于多机制融合的改进型 DQN 模型。首先，将无人机

的工作空间建模为二维栅格地图，进行预处理并设计奖励函数。其次，基于传统 DQN，逐步融

合 Double DQN、Dueling network 和 Priority experience replay 三种机制，运用独热编码等技术

搭建多尺度卷积神经网络，构建了改进型 DQN 模型。最后，设计可视化仿真实验，并以栅格

覆盖率等评价指标进行消融实验。实验结果表明：改进型 DQN 模型在覆盖路径规划任务中

表现出色，其性能优于传统 DQN 等模型。相较于传统 DQN，其栅格覆盖率提升了 8.28%，栅

格重复率、路径长度、碰撞障碍物次数、超出边界次数分别降低了 28.44%、45.14%、77.31%、

90.14%，且网络收敛速度显著加快。
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Abstract：Aiming at the problems of low coverage， high path redundancy and slow convergence speed of 
traditional DQN in UAV coverage path planning， an improved DQN model based on multi-mechanism 
fusion was proposed. Firstly， the workspace of the UAV was modeled as a two-dimensional grid map. It 
was preprocessed and the reward function was designed. Secondly， based on the traditional DQN， three 
mechanisms of Double DQN， Dueling Network and Priority Experience Replay were gradually integrated， 
and a multi-scale convolutional neural network was built using techniques such as one-hot encoding to 
construct an improved DQN model. Finally， a visual simulation experiment was designed， and an ablation 
experiment was performed using evaluation indicators such as grid coverage. The experimental results show 
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that the improved DQN model performs well in the coverage path planning task， and its performance is 
better than that of traditional DQN and other models. Compared with traditional DQN， its grid coverage 
rate is increased by 8.28%. Also， the grid repetition rate， path length， number of collisions with obstacles， 
and number of times exceeding boundaries are reduced by 28.44%， 45.14%， 77.31%， and 90.14%. The 
network convergence speed is significantly accelerated as well.
Key words：computer applications； deep reinforcement learning； coverage path planning； unmanned aerial 
vehicle； grid maps

0 引  言

无人机技术以其高效、灵活和低成本的优势，

在林业［1］、空气质量监测［2］、灾害响应［3］等多个领

域得到应用。利用无人机实现智能化的巡视检查

已成为当前研究的热点方向之一。覆盖路径规划

（Coverage path planning， CPP）作为无人机巡检

的关键技术，旨在为其规划最优轨迹以实现对目

标区域的全覆盖访问。该技术还广泛应用于无人

水面舰艇［4］、智能扫地机器人［5］、救援机器人［6］等

领域。

传统 CPP 方法主要基于经典图论算法，如

Dijkstra 算法［7］通过迭代更新节点集合求解最短

路径；Hart 等［8］提出的 A*算法通过引入启发式函

数提升搜索效率。而 Xu 等［9］提出了多目标粒子

群优化算法，以进行更稳定、效果更好的路径规

划。唐颂等［10］提出了一种改进的遗传算法，将任

务分配与航迹规划信息统一编码，解决了多无人

机协同规划中计算规模大、效率低的问题。

近年来，深度强化学习（Deep reinforcement 
learning，DRL）的突破性发展为 CPP 研究提供了

新范式。Luo 等［11］通过优化神经网络激活函数简

化了状态空间建模过程；屈博琛［12］提出了基于深

度学习自动微分的无人机路径规划算法，实现了

无人机在多个障碍物下的最优路径规划问题求

解；值得注意的是，DeepMind 团队［13］提出的深度

Q 网络（Deep Q⁃network，DQN）通过深度神经网

络逼近 Q 值函数，开创了端到端决策的新模式。

后续研究相继提出重要改进：Van Hasselt 等［14］设

计的双网络架构（Double DQN，DDQN）有效解决

了 Q 值过度估计问题；Wang等［15］提出了竞争网络

结构（Dueling network），增强了网络对状态价值和

动作优势的分离评估能力；Schaul等［16］引入了优先

经验回放（Prioritized experience replay， PER），通

过 TD误差加权采样显著提升了训练效率。

尽管现有方法在特定维度改进了 DQN 性

能，但单一改进策略对系统整体性能的提升有限。

此外，现有研究尚缺乏对多种改进机制综合应用

的系统性探讨。鉴于此，本文致力于在传统 DQN
的基础上，融合 DDQN、Dueling network 和 PER
三种机制，构建一种改进型 DQN 模型，以期在无

人机覆盖路径规划任务中取得更优的性能表现。

1 工作空间建模与预处理

1. 1　工作空间建模

为有效模拟覆盖路径规划任务，现作如下

假设：

（1）将无人机的工作空间建模为 H×W 的二

维栅格地图；每个栅格代表一定的区域面积，反映

实际地理特征。

（2）每个栅格的大小近似为视觉传感器一次

拍摄所覆盖的区域面积，如图 1 中的蓝色部分所

示（彩图见电子版，以下同）。

（3）不考虑无人机的体积，将其建模为直径等

于栅格边长的黑色圆形智能体，移动方向设置为

水平和垂直方向。

（4）当智能体到达栅格的中心位置时，认为该

栅格已被覆盖。忽略智能体的转弯半径及能量

消耗。

横无人机当前位置

视觉传感器
的拍摄面积

配备视觉传感器的无人机

无
人

机
飞

行
高

度

图 1　栅格地图构建示意图

Fig. 1　Schematic diagram of grid maps construction
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本文采用颜色编码与数值标识相结合的方式

构建二维栅格地图，以区分不同类型的栅格单元。

一些自然地貌特征如小山丘、岩石区、天然屏障，

视为栅格地图中的障碍物，设定为黑色且数值标

识为-1，表示无人机无法通行和覆盖此类栅格。

空旷区域设为白色且数值标识为 0，表示智能体

可通行且尚未覆盖的栅格。已被覆盖的栅格数值

标识为 1，其存在绿色箭头图标，表明智能体的覆

盖路径。

为便于强化学习算法的实现与测试，本文将

同时存在黑、白两种区域的栅格单元皆设置为黑

色栅格，即工作空间中出现的障碍物都是由若干

正方形黑色栅格单元组成的，如图 2 所示。

1. 2　奖励函数的设计

智能体应尽可能选择通行未覆盖的区域，同

时避免重复覆盖，提高路径规划效率。为引导智

能体高效完成覆盖路径规划任务，本文奖励函数

设计为：

r =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

1，  G ( )i，j = 0
-1，  G ( )i，j = 1

0.25，  G ( )i，j = G ( i '，j ')
-20，G ( )i，j = -1 or i，j < 0 or i，j > 10
20， done    

（1）
式中：G（i，j）表示智能体采取行动后在栅格地图

中的位置信息，值为 0 表示其进入未被覆盖的栅

格，给予奖励+1；值为 1 表示其进入已被覆盖的

栅格，给予奖励-1；值为-1 表示其碰撞障碍物，

给予奖励-20；i和 j任意值小于 0 或大于 10 时，表

示其飞越栅格地图边界，给予奖励-20；当智能

体完成全覆盖时，获得奖励+20；无人机在直线

方向上连续运动时，行驶同等路程用时最短，

G ( i，j)表示智能体的运动方向，当其连续向同一

方向运动时，给予奖励+0. 25。

2 深度强化学习模型

2. 1　基础模型

2. 1. 1　Q-Learning
强化学习是机器学习的一个重要分支，与监

督学习不同，其不依赖于标注数据，而是通过智能

体与环境的交互来学习最优策略，从而在给定任

务中最大化长期回报。它的基本框架由智能体、

环境状态、动作和奖励这几个要素组成。智能体

执行动作后，环境将会更新状态，并根据任务完成

情况给予即时奖惩反馈，随后智能体更新策略，并

根据新的环境状态和反馈执行新的动作。

Watkins［17］提出的 Q-Learning 是一种无模型

（Model-Free）和离策略（Off-Policy）的强化学习

算法，旨在通过与环境的交互，学习一个动作-价

值 Q 函 数 以 确 定 最 优 行 为 策 略 ，最 大 化 长 期

回报。

在 Q-Learning 中，贝尔曼方程描述了最优策

略下的 Q 值递归关系，定义了最优 Q 值函数，在

每个状态 -动作对下，最大化预期回报的 Q 值。

其确定了 Q-Learning 的优化目标，并为 Q 值的更

新提供了理论依据。Q-Learning 采用结合了蒙

特卡罗方法和动态规划方法的时间差分学习算

法，通过实时计算和调整 TD 误差以更新 Q 值，在

与环境的交互过程中，逐步逼近最优 Q 值。Q 值

的更新公式为：

Q ( s，a)← Q ( s，a)+ω ( r + γ max
a '

 Q ( s'，a ')-

Q ( s，a )) （2）

式中：s 为当前状态；a 为当前选择的动作；r 为执

行动作后获得的即时奖励；s'为执行动作后的新

环境状态；a'为下一个可能采取的动作；ω 为学习

率，控制新获得的信息对 Q 值更新的影响；γ 为折

扣因子，衡量未来奖励对当前决策的影响；Q（s，a）表

示当前状态 s 下选择动作 a 的 Q 值；maxa'Q（s'，a'）
表示在下一个状态 s'中，所有可能动作中的最大

Q 值。

Q（s，a）本质上是一个存储所有状态-行动对

（s，a）的 Q 值的二维表格，即 Q 值表（Q-Table）。

每个条目 Q（s，a）表示在状态 s 下采取行动 a 时，

智能体所能获得的期望回报。Q 值表通常初始化

为零或随机的小值，其随着智能体与环境的交互

不断更新。

图 2　障碍物规则化示意图

Fig. 2　Schematic diagram of obstacle regularization
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2. 1. 2　传统 DQN 模型

Q⁃Learning 算法在离散和低维状态空间中表

现较好，但随着状态空间维度的增加，Q 值表的规

模呈指数级增长导致存储和计算成本过高，难以

处理高维或连续的状态-动作空间。

为解决这一问题，DeepMind 团队［13］提出了

DQN，创新地将深度学习与 Q-Learning 相结合，

使用深度神经网络逼近 Q 值函数，从而避免了 Q
值表在高维状态空间中的存储问题，能够处理更

加复杂的状态空间。DQN 中神经网络的输入是

当前环境状态 s，输出是所有可能动作 a 的 Q 值。

网络的训练目标是最小化 Q 值预测与目标 Q 值

之间的误差，使网络学习到最优的动作-价值函

数，准确地估计 Q 值。同时，DQN 在 Q-Learning
的基础上引入了若干关键技术，主要包括经验回

放和目标网络。

为打破样本之间存在的时间相关性，DQN 引

入了经验回放池，将智能体与环境交互的产生的

所有四元组经验（st，at，rt，st+1）都存储在该经验池

中。训练过程中，DQN 从经验池中随机采样小批

量数据进行网络更新，有效降低了数据之间的时

间相关性，提高了训练的效率和稳定性。

由于 Q 值函数本身是由神经网络近似的，故

直接使用主网络计算和更新 Q 值具有不稳定性。

因此，DQN 引入了与当前主网络结构相同的目标

网络，其参数定期从主网络复制，更新滞后于主网

络。主网络用于选择动作和估计 Q 值，目标网络

用于计算更新时的目标 Q 值，从而降低了训练的

不稳定性，减少了训练过程中的震荡和发散风险。

目标 Q 值计算公式为：

ym = r + γ max
a'

 Q ( s'，a'；θ-) （3）

式中：ym为 DQN 的目标 Q 值；maxa'Q'（s'，a'；θ−）为

下一个状态 s'下所有可能动作中的最大 Q 值，由

目标网络估计；θ−为目标网络的参数。

DQN 通过最小化预测 Q 值与目标 Q 值之间

的均方误差来训练网络，损失函数定义为：

L (θ)= E ( )s，a，r，s' ∼ D
é
ë( ym - Q ( s，a；θ) ) 2ù

û     （4）

式中：D 为经验回放池中存储的经验样本所定义

的经验分布；Q（s，a；θ）为主网络对状态 s 和动作 a
的估计 Q 值；θ 为主网络的参数。

通过不断更新网络参数，DQN 能够学习到一

个近似最优的 Q 值函数，实现高效的决策。

传统 DQN 的框架如图 3 所示。

2. 2　对传统 DQN单一策略的改进

DQN 的出现标志着深度强化学习的重大突

破，为解决复杂环境中的决策问题提供了一个有

效的工具，但其存在的 Q 值过度估计、动作价值

估计不够准确和样本采样效率低等问题仍需进一

步研究改进。

2. 2. 1　对 Q 值过度估计问题的改进

传统 DQN 在 Q 值更新时，使用同一个网络

选择和评估动作，这可能导致 Q 值过度估计的问

题，使智能体偏向选择 Q 值被高估的动作，影响

策略的稳定性和模型性能。Van Hasselt 等［14］提

出了 DDQN，其核心思想在于将动作选择与动作

评估分离，利用两个独立的网络分别执行这两个

任务，从而减少了单一网络对动作价值的过度

估计。

传统 DQN 原有两个网络，故无须再构建新

网络。现由主网络根据当前状态 s'选择具有最大

Q 值的动作 a'，再通过目标网络据此计算该动作

对应的 Q 值 Q（s'，a'；θ−），成功减少了 Q 值过度估

计的现象。

DDQN 的目标 Q 值计算公式为：

yn = r + γQ ( s'，arg max
a'

 Q ( s'，a'；θ)；θ-)    （5）

式中：yn为 DDQN 机制的目标 Q 值；arg max
a'

 Q（s'，

a'；θ）指对下一状态 s'的所有可能动作 a'计算 Q（s'， 
a'；θ），并取令该值最大的动作 a'；Q（s'，arg max

a'
 

Q（s'，a'；θ）；θ−）指使用目标网络的参数 θ−评估该

动作在状态 s'中的 Q 值。

DDQN 的损失函数定义为：

L (θ)= E ( )s，a，r，s' ∼ D
é
ë( yn - Q ( s，a；θ) ) 2ù

û （6）

经验回放池
(s,a,r,s′)

(s,a,r,s′)

s
环境 主网格 目标网络

s,a s′ r

损失函数

定期
更新

网络
参数

a

反向
传播

更新参数

数据传递

损失计算

目标Q值
估计Q值

图 3　DQN的框架示意图

Fig. 3　Schematic diagram of DQN architecture
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2. 2. 2　对网络架构的改进

传统 DQN 计算动作 Q 值时未考虑不同动作

在不同状态下的实际价值差异。这未充分利用状

态本身的价值信息，不能体现每个动作的相对重

要性，导致在某些状态下动作价值的估计不够准

确。Wang 等［15］提出了 Dueling network 架构，通

过将 Q 函数分解为状态价值函数和动作优势函

数的加权组合，显著提升了 Q 值估计的效率和准

确性：

Q ( s，a；θ，α，β )= V ( s；θ，β )+

(A ( s，a；θ，α)- 1
|| K ∑

a '
A  ( s，a '；θ，α) ) （7）

式中：θ 为共享的网络参数；α 和 β 分别为动作优

势函数和状态价值函数的参数；|K|为可选动作的

总数；V（s；θ，β）为状态价值函数，表示无论采取

何种动作，智能体能获得的期望累积奖励；A（s，
a；θ，α）为动作优势函数，表示在状态 s 下，动作 a
相 对 于 该 状 态 下 所 有 可 能 动 作 的 平 均 优 势 ；

∑
a '

A（s，a'；θ，α）/|K|为在状态 s 下，所有动作优势

函数的平均值；Q（s，a；θ，α，β）为主网络对状态 s
和动作 a 的估计 Q 值，此时动作优势函数和状态

价值函数的参数分别为 α 和 β。
网络结构实现如图 4 所示，原网络用于提取

状态共享特征的前几层不变，但在输出层之前添

加了两个独立的分支，分别计算状态价值和动作

优势，最终加权组合得到 Q 值输出。这种分解方

式使网络能够分别估计状态的整体价值和各动作

相对于该状态的优势。在不显著增加计算复杂度

的情况下，提升了 Q 值估计的效率和准确性，使

训练过程趋于稳定。

2. 2. 3　对经验回放机制的改进

传统 DQN 的经验回放机制对所有存储的经

验样本给予相同的采样概率，从经验池中随机抽

取样本进行训练。然而，其未能充分考虑不同样

本的重要性，导致对网络训练和策略更新较为关

键的样本利用不充分，而其他对模型训练贡献较

小的样本则可能被反复采样。这减缓了神经网络

的收敛速度，降低了计算资源利用率。

Schaul 等［16］提出了 PER，基于每个样本的时

序差分（TD）误差大小确定其优先级并调整其被

抽取的概率，使智能体能够更多地学习具有较大

TD 误差的样本，有效地加速学习过程的收敛。

TD 误差反映了某个经验样本的预测 Q 值与

实际观测奖励之间的差距，因此，较大的 TD 误差

表明该样本对于更新 Q 值函数有关键作用。该

改进不仅提高了有效样本的利用率，还加速了智

能体对关键经验的学习，提升了模型的训练效率

和性能。

每个经验样本 i 的优先级由其 TD 误差的绝

对值决定，TD 误差的计算公式为：

δi = r + γQ ( s'，arg max
a'

 Q ( s'，a'；θ)；θ-)-

Q ( s，a；θ) （8）
式中：δi是经验样本 i的 TD 误差。

优先经验回放机制采用比例优先级的方法和

SumTree 数据结构以实现对经验样本的高效采

样和优先级更新。

比例优先级是 PER 机制的关键部分，它通过

对每个样本的优先级进行加权来确定样本被抽取

的概率。对于每个经验样本 i的优先级 pi，定义为

TD 误差的绝对值加上一个小的常数项，并通过

参数进行缩放，如下所示：

pi = ( |δi | + ϵ )μ （9）
式中：ϵ 为一个小常数，用于确保优先级 pi不为零，

避免该样本被完全忽略；μ 为一个超参数，用于控

制优先级对采样概率的影响程度。

样 本 i 的 采 样 概 率 P（i）则 与 其 优 先 级 成

正比：

P ( i)= pμ
i

∑j
  pμ

j

（10）

式中：Σ j pμ
j 为对所有经验样本的优先级进行加权

求和，用于归一化。

为避免高优先级经验样本的过度采样对学习

过程产生偏差，需要对样本进行重要性采样校正。

样本的权重 wi计算公式为：

w i = ( 1
N ⋅ P ( i ) )

σ

（11）

式中：N 为经验池的大小；σ 为一个超参数，用于控

图 4　Dueling network示意图

Fig. 4　Schematic diagram of Dueling network
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制重要性采样的调整程度。

SumTree 是一种二叉树结构，其叶结点存储

每个样本的优先级，而内部结点存储子树结点的

优先级总和。这种特殊的结构使得优先级的更新

和采样操作可以在 O（logN）时间复杂度内完成，

从而显著提高了大规模经验回放的效率。Sum⁃
Tree 的树形结构如图 5 所示，其只用于存储经验

样本的优先级，而经验样本的数据块仍存放在经

验回放池中。

2. 3　改进型 DQN模型

单一改进策略对传统 DQN 整体性能的提升

有限，本文通过结合上文所述的 DDQN、Dueling 
network 和 PER 三种机制，分别在不同层面改进

传统 DQN，使改进型 DQN 的整体性能得到了显

著提升。改进型 DQN 模型的工作流程为：

（1）初始化阶段。首先，构建强化学习环境并

获取初始状态。随后，分别初始化采用了 Duel⁃
ing Network 架构的主网络与目标网络，其中主网

络负责在线学习，目标网络则用于提供稳定的目

标估计。此外，还生成了一个 PER 缓冲区，用于

存储智能体与环境交互过程中获得的经验样本，

并为每条样本分配初始优先级。

（2）数据采集阶段。智能体在该阶段采用 ep⁃
silon-greedy 策略与环境交互，根据预设概率随机

选择动作以保证充分的探索，大多数情况下仍采

取主网络选择的最优动作。执行选定动作后，环

境返回相应反馈信息，智能体将获得的新经验样

本及其初始优先级存入优先经验回放缓冲区中。

（3）核心训练阶段。当缓冲区中存储的经验

样本达到一定数量后，训练过程进入核心阶段。

首先，根据样本的优先级从缓冲区中抽取小批量

数据，并为每条样本计算重要性采样权重，以校正

非均匀采样可能引入的数据分布偏差。接着，主

网络利用 Dueling network 架构分别估计当前状

态的价值和各动作的优势，结合二者生成加权组

合 Q 值，选取 Q 值最高的动作。随后，目标网络

利用 DDQN 机制，对该动作进行价值评估，计算

目标反馈与当前估计之间的误差，并结合 PER 重

要性采样权重形成加权损失，为后续梯度下降更

新提供依据。完成梯度下降更新后，将基于更新

后的预测误差调整缓冲区中相应样本的优先级，

确保预测误差较大的样本在后续训练中有更高的

采样概率。此外，训练过程中会定期将主网络的

最新参数同步复制给目标网络，以维持目标估计

的稳定性。

（4）训练循环。整个流程不断循环，直至达到

设定的训练帧数或满足性能收敛条件。

本文完成了对传统 DQN 的三部分改进工

作，逐步融合 DDQN、Dueling network 和 PER 三

种机制，构建了改进型 DQN 模型，其框架如图 6
所示。这 3 种改进策略分属不同维度，它们互不

冲突、相辅相成，有效地提升了传统 DQN 的整体

性能。融合 3 种机制后，改进型 DQN 的损失函

数为：

L (θ)= E i ∼ P[w i ( yn - Q ( s，a；θ，α，β ) )2 ]   （12）

2. 4　神经网络结构

现搭建改进型 DQN 的深度神经网络结构，

其主要由独热编码机制、空间注意力机制［18］、通

道注意力机制［19］、多尺度卷积层、深度特征提取、

价值流和优势流等模块构成，如图 7 所示。

独热编码机制是一种将分类数据转换为二进

制格式的数据编码方法，广泛应用于机器学习、路

径规划等任务。本文利用独热编码技术，在网络

42
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图 5　SumTree的结构

Fig. 5　Structure of SumTree
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图 6　改进型 DQN的框架

Fig. 6　Architecture of improved DQN
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的输入层将二维栅格地图信息转换为障碍物区

域、未覆盖栅格、已覆盖栅格和智能体当前位置共

4 个通道信息，以便智能体更高效地学习与处理。

空间注意力机制通过强调特征图中重要的空

间位置来增强模型的特征表示能力。该模块由一

个卷积层和一个 Sigmoid 激活函数组成。卷积层

的输入通道数为 4，输出通道数为 1，卷积核大小

为 7×7，填充为 3，将生成一个与输入特征图大小

相同的注意力权重图，对每个空间位置的特征进

行加权，突出重要的空间区域。Sigmoid 激活函

数将输出值归一化到［0，1］范围内，对输入特征图

进行加权。

通道注意力机制旨在对各通道的贡献进行加

权，以提升模型的特征选择能力。首先，对输入特

征图应用自适应池化操作，分别进行全局平均池

化和全局最大池化。池化后得到的特征通过两个

输入输出维度均为 4 的全连接层进行处理，第一

个全连接层和第二个全连接层分别后接 ReLU 激

活函数、Sigmoid 激活函数，生成通道注意力权

重，并将其与输入特征图的每个通道逐元素相乘，

从而增强关键特征。

多尺度卷积层包含 3 个并行的卷积分支，分

别使用 1×1、3×3 和 5×5 的卷积核提取不同尺度

的特征，以提高模型的泛化能力。其中，1×1 卷

积分支的输入通道数为 4，输出通道数为 32；3×3
卷积分支的输入通道数为 4，输出通道数为 64，填
充为 1；5×5 卷积分支的输入通道数为 4，输出通

道数为 32，填充为 2；每个卷积层后接批归一化和

ReLU 激活函数。3 个卷积分支提取的特征图通

过拼接操作整合成一个大小为 128×H×W 的特

征图。

在多尺度特征提取后，模型通过深度特征提

取模块进行处理，进一步细化特征表示。该模块

包含 3 个卷积层，卷积核大小均为 3×3，填充为 1，
通道数从 128 逐渐减少到 64。每个卷积层后接批

归一化和 ReLU 激活函数。

价值流的输入大小为 128×H×W，首先将其

展平为 128×H×W 大小的一维向量，接着输入

到第一个全连接层，输出大小为 512，激活函数为

ReLU；第二个全连接层的输出大小为 256；第三

个全连接层的输出大小为 1，对应状态价值。优

势流的结构与价值流相同，展平后的向量输入到

第一个全连接层，输出大小为 512，激活函数为

ReLU；第二个全连接层的输出大小为 256；第三

个全连接层的输出大小为 4，分别对应智能体动

作空间中 4 个动作的优势。最终 Q 值通过价值流

和优势流的加权组合得出。

3 可视化仿真实验分析

本文设计可视化仿真实验，对 DQN、DQN+
①、DQN+ ① + ②、DQN+ ① + ② + ③（改进型

DQN）共 4 种算法模型的覆盖性能进行评估对

比。其中，① 为 DDQN 机制，② 为 Dueling Net⁃
work 机制，③为 PER 机制。实验结果表明，改进

型 DQN 相比于其他模型，其综合覆盖性能更好

且收敛速度更快。

3. 1　实验环境与参数配置

本 实 验 的 硬 件 环 境 为 Intel（R） Xeon（R） 
Platinum 8481C+RTX4090D（24 GB），软件环境

为 Ubuntu 20. 04+Python 3. 8+CUDA 11. 3+
Torch 1. 10. 0+Gym 0. 26. 2。结合算法训练效

果调整相关参数，仿真实验参数设置如表 1 所示。

3. 2　参数敏感性分析与实验验证

当同一栅格被智能体覆盖两次及以上，则该

栅格被视为重复覆盖。设需要覆盖的栅格数量为

Na，已覆盖的栅格数量 Nc，重复访问栅格的次数

为 Rc，该回合中智能体运动的路径长度为 Rl。

栅格覆盖率 Crate的计算公式为：

C rate = N c

N a
（13）

独热
编码

空间
注意力

通道
注意力

1×1
卷积

3×3
卷积

5×5
卷积

深度特
征提取

全
连
接
层

价值流

优势流

图 7　改进型 DQN的神经网络结构

Fig. 7　Neural network architecture of Improved DQN
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栅格重复率 Rrate的计算公式为：

R rate = R c

R l
（14）

首先以 1e-4 的超参数学习率、0. 99 的超参数

折扣因子和 G ( i，j)= G ( i '，j ')时+0. 25 的奖励机

制为部分基准参数，训练出一组模型数据作为对

照组。随后，通过控制变量法分别调整单一参数，

训练 6 组数据。每次训练时，智能体都将在具有

随机障碍物和随机初始位置的环境中执行覆盖路

径规划任务。共记录 3 000 个回合的数据，最后各

项指标均取所有测试回合的平均值，实验结果如

表 2 所示。

对于本文覆盖路径规划任务，当学习率 ω 设

置为 1e-3 时，模型训练初期收敛速度快，栅格覆

盖率迅速上升，但后期由于梯度更新步幅过大导

致出现震荡现象，训练不稳定；当学习率 ω 设置为

1e-4 时，能平衡收敛速度和稳定性；当学习率 ω 设

置为 1e-5 时，收敛速度显著降低，在相同的训练

帧数下，整体覆盖性能一般。

当折扣因子 γ 设置为 0. 99 时，鼓励智能体进

行长期规划，覆盖尽可能多的区域，探索更优的全

局路径，降低路径长度和冗余；当折扣因子 γ 分别

设置为 0. 9 和 0. 8 时，容易导致智能体更多地关注

短期奖励，陷入局部最优。

当 G ( i，j)= G ( i '，j ')时给予奖励值+0，即智

能体在同一方向上连续运动时不给予正奖励。缺

乏直线运动的引导，智能体可能会更多地采取折

返或曲线路径，在局部区域迂回，转向频率提高，

导致栅格重复率增加和路径冗余；当 G ( i，j)=

G ( i '，j ')时给予奖励值+0. 25，能有效地引导智能

体更多地探索覆盖新的区域，提高栅格覆盖率，优

化全局路径；当 G ( i，j)= G ( i '，j ') 时给予奖励值

+0. 5，总体覆盖效果与奖励值+0. 25 相近，但引

导直线方向的奖励值过高可能会增加智能体碰撞

障碍物和超出边界的次数。

3. 3　模型可视化仿真结果

训练过程中，智能体的每个动作及相应的环

境都会产生一个样本，存放在经验回放池中。当

其存储的经验样本达到一定数量后，神经网络开

始训练；若智能体完成全覆盖任务或路径长度大

于设定的回合最大步数，则该回合结束，进入新一

轮回合；当训练次数达到设定的最大训练帧数时，

结束训练。

表 2　参数敏感性分析实验结果

Table 2　Experimental results of parameter sensitivity analysis

改进型 DQN 模型相关参数

ω=1e-4、γ=0.99、G ( i，j)= G ( i '，j ')时奖励值+0.25

ω=1e-3
ω=1e-5

γ=0.8
γ=0.9

G ( i，j)= G ( i '，j ')时奖励值+0

G ( i，j)= G ( i '，j ')时奖励值+0.5

栅格覆盖

率/%

97.90

98.37
83.89
96.91
97.85

92.41

98.04

栅格重复

率/%

35.83

31.33
71.03
43.36
39.97

53.94

35.67

路径长度

154.41

144.91
291.75
173.43
164.51

230.00

158.67

碰撞障碍物

次数

5.46

3.97
13.11

3.40
4.41

15.79

9.03

超出边界

次数

0.34

0.51
1.97
2.44
1.54

2.01

0.27

表 1　仿真实验参数设置

Table 1　Parameter settings for simulation experiments

参数

ω

γ

ϵ

μ

σ

H

W

frame_max

frame_start

|D|

|K|

Batch_size

epsilon_max

epsilon_min

epsilon_decay

max_steps

agent_num

update_freq

obstacles_per

含义

网络学习率

折扣因子

见式（9）

见式（9）

见式（11）

二维栅格地图高度

二维栅格地图宽度

最大训练帧数

训练开始帧数

回放经验池最大样本容量

可选动作的总数

每次训练选取的样本数

最大贪婪系数

最小贪婪系数

至最小贪婪系数的帧数

每回合最大步数

智能体数量

网络参数更新间隔/帧

障碍物栅格的占比/%

值

1e-4

0.99

1e-5

0.6

0.4

10

10

1 000 000

10 000

100 000

4

32

1.0

0.01

30 000

300

1

1 000

16
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网络训练时，使用 epsilon-greedy 策略，通过

动态调整 ε 贪婪系数的值，平衡探索环境和利用

网络策略的权重。训练过程中，ε 从 epsilon_max
开始，经过一定帧数训练达到 epsilon_min。本文

对 4 种算法在训练过程中的损失曲线和奖励曲线

进行对比。

如图 8 所示，横坐标表示训练次数，纵坐标表

示损失值。由图可见，传统 DQN 损失偏大，收敛

最慢；Improved DQN 相较其他算法更稳定，且收

敛速度最快。

如图 9 所示，横坐标表示训练回合，纵坐标表

示奖励值。由图可见，传统 DQN 的平均奖励值

最小且波动较大；Improved DQN 相较其他算法，

收敛后奖励值最高、更稳定且波动较小。

可视化仿真实验基于 OpenAI 平台的 Gym
库［20］进行。4 种算法模型的仿真图如图 10 所示。

传统 DQN 模型在覆盖路径规划任务中表现

欠佳。具体表现为路径冗余度高，方向转换频繁，

碰撞障碍物以及超出边界的次数较多，且重复访

问栅格的频率较高，路径长度最长。这表明，传统

DQN 的原有机制在含有障碍物的二维栅格地图

中，覆盖路径规划效果较差。

DQN+ ①模型相较于传统 DQN，在碰撞障

碍物和超出边界的情况上有所改善，但总体提升

效果一般。这表明，仅仅通过主网络选取评估值

最高的动作，并利用目标网络对动作进行价值评

估的策略，对传统 DQN 模型的改进有限，在覆盖

路径规划效果上的提升幅度较小。

DQN+ ① + ②模型的覆盖路径规划效果相

比前两个模型有明显提升。该模型能够较好地保

持在同一方向上运动，降低了栅格重复率，缩短了

路径长度。这验证了 Dueling network 机制的有

效性，这种 Q 函数分解方式能够有效区分环境状

态的价值和各个动作的优势，从而使智能体能根

据不同环境状态选择合适的动作，减少路径迂回

和冗余，碰撞障碍物和超出边界的动作得到有效

控制。

改进型 DQN 模型的覆盖路径规划效果显著

优于其他算法。其生成的路径平滑，转弯次数较

少，栅格覆盖率最高，几乎不存在碰撞障碍物和超

出边界的情况。这表明引入 PER 机制后，智能体

能够充分学习 TD 误差较大的关键样本，有效提

升了覆盖路径规划的性能。此外，智能体的转向
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图 8　网络训练损失曲线

Fig. 8　Network training loss curve
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图 9　网络训练奖励曲线

Fig. 9　Network training reward curve
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图 10　覆盖路径仿真图

Fig. 10　Coverage path simulation diagram
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次数减少，成功学习到了同一方向连续移动时给

予奖励的机制，进一步优化了其在覆盖路径规划

任务中的表现。

3. 4　消融实验

本消融实验旨在评估不同改进机制对 DQN
覆盖路径规划任务性能的影响。以传统 DQN 为

基线模型，逐步引入 DDQN、Dueling network 和

PER 三种机制，并通过栅格覆盖率和栅格重复率

这两个核心指标，以及路径长度、碰撞障碍物次数

与超出边界次数 3 个辅助指标，综合评价模型的

路径覆盖性能。对于每种模型，智能体将在具有

随机障碍物和随机初始位置的环境中执行路径规

划任务。实验的相关参数设置如表 1 所示，共记

录 3 000 个回合的数据，最后各项指标均取所有测

试回合的平均值。消融实验结果如表 3 所示。

作为基线模型，传统 DQN 的表现相对一般：

栅格覆盖率为 89. 62%，栅格重复率为 64. 27%，

表明其在探索方面有一定的局限，未能充分覆盖

环境；路径长度为 281. 5，路径冗余度较高，模型

的路径规划能力有待提升；碰撞障碍物次数为

24. 06，模型避障能力有待提高。

在单一策略的改进中，加入 PER 机制后，模

型的表现提升最大。栅格覆盖率提升了 4. 85%；

栅格重复率降低了 13. 09%；超出边界次数从

3. 45 次减少至 2. 62 次；路径长度缩短了 65. 46 个

栅格单位，减少了路径的迂回和频繁转向；碰撞障

碍物次数降低为 11. 69 次，模型的避障性能有所

改善。这表明，PER 机制使模型更高效地利用高

优先级的经验样本，显著提升了路径规划效率、决

策精度和整体模型性能。

在双策略组合的改进中，加入 Dueling Net⁃
work 机制和 PER 机制的模型性能最优。相比于

单一改进最优策略 PER，栅格覆盖率从 94. 47%
提升至 96. 26%；栅格重复率从 51. 18% 降低至

44. 76%；路径长度从 215. 99 大幅缩短至 187. 66
个栅格单位，减少了路径冗余；碰撞障碍物次数、

超出边界次数分别减少了 0. 93 次、1. 85 次。这表

明，Dueling network 机制通过区分状态的价值和

动作的优势，进一步提高了模型在复杂环境下的

决策能力和探索效率。

融合三种机制的改进型 DQN 模型展现了最

佳的综合性能。相较于最优双策略组合改进，其

栅格覆盖率提升了 1. 64%，栅格重复率、路径长

度、碰撞障碍物次数、超出边界次数分别降低了

8. 93%、33. 25 个栅格单位、5. 14 次、0. 43 次。这

些显著的量化数据表明，所引入的 3 种机制在提

高智能体的路径规划效率和可靠性方面发挥了关

键作用。实验结果也证明了这 3 种机制在不同方

面的有效性及良好的协同作用。同时，改进型

DQN 模型成功解决了无人机覆盖路径规划中，传

统 DQN 模型存在的覆盖率低、路径冗余度高、收

敛速度慢等问题。

表 3 中，仅 Dueling network 机制增加了模型

的参数量（7. 13 M）与计算开销（1. 22 G），可部署

在目前主流的嵌入式设备上（如 STM32F0 的

MIPS 为 60）。

3. 5　泛化能力验证

本实验扩展实验场景，分别测试了不同模型

在 H=W=12 场景下和 H=W=15 场景下的覆

盖路径规划效果。由于栅格地图规模扩大，为确

保模型能够充分探索，将参数 max_steps 分别设

置为 max_steps=350 和 max_steps=400。实验共

记录 3 000 个回合的数据，最后各项指标均取所有

测试回合的平均值。扩展实验场景结果如表 4 所

表 3　消融实验结果

Table 3　Ablation experiment results

DDQN

⎦

⎫

⎦

⎦

⎫

⎦

⎫

⎫

Dueing 
network

⎦

⎦

⎫

⎦

⎫

⎫

⎦

⎫

PER

⎦

⎦

⎦

⎫

⎦

⎫

⎫

⎫

栅格覆盖

率/%
89.62

93.92

93.72

94.47

94.82

96.26

95.94

97.90

栅格重复

率/%
64.27

61.83

56.13

51.18

50.40

44.76

48.76

35.83

路径

长度

281.45

273.66

233.79

215.99

219.92

187.66

201.16

154.41

碰撞障碍

物次数

24.06

23.78

12.72

11.69

19.37

10.76

10.05

5.46

超出边

界次数

3.45

0.85

3.65

2.62

0.71

0.77

3.34

0.34

训练

时间

3：22：04

4：14：59

3：56：05

3：26：30

4：31：45

4：07：36

3：38：55

4：36：02

#Param
/M
3.72

3.72

7.13

3.72

7.13

7.13

3.72

7.13

#FLOPs
/G

1.11

1.11

1.22

1.11

1.22

1.22

1.11

1.22
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示，验证了改进型 DQN 模型在不同地图规模下

仍然可以很好地完成覆盖路径规划任务，泛化能

力较强。

4 结束语

本文聚焦无人机覆盖路径规划任务，提出了

一种融合多机制的改进型 DQN 模型。首先，进

行工作空间的建模；之后，基于传统 DQN 模型，

依次融合 DDQN、Dueling network 和 PER 三种机

制，构建了改进型 DQN 模型；最终，在二维栅格

地图上设计可视化覆盖路径规划仿真实验，以栅

格覆盖率、栅格重复率、路径长度、碰撞障碍物次

数、超出边界次数为评价指标进行消融实验。实

验结果表明：本文改进型 DQN 模型的性能在多

方面优于传统 DQN 等模型。同时，改进型 DQN
模型成功解决了无人机覆盖路径规划中，传统

DQN 模型存在的覆盖率低、路径冗余度高、收敛

速度慢等问题。
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