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摘要：针对物流无人机在城市低空复杂环境和高密度动态交通流下的避障决策问题，提出一种动态三维避障算法。首先

对城市低空环境建模并将无人机的动态避障问题表达为马尔可夫决策过程，通过在动作集中加入高度变化等飞行动作，将避

障算法可行解的范围拓展到三维空间中。其次改进了奖励估值函数，使算法能够在绕飞以及爬升越障中通过蒙特卡罗树搜索

权衡最优避障策略。仿真表明该算法能够选择最优策略，缩短 24.4%的飞行时间并减少 33.2%的飞行距离。最后考虑到无

人机感知系统容易因建筑物遮挡受限而造成对环境状态观测不完全，对算法鲁棒性做出了验证，其结果表明随着感知范围缩

短，算法仍能求得可行解。
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Abstract:  Aiming  at  the  collision  avoidance  problem  of  logistics  unmanned  aerial  vehicle  in  the  complex
urban low-altitude environment and high-density dynamic traffic flow, a dynamic three-dimensional (3D) collision
avoidance  algorithm  is  proposed.  Firstly,  we  model  the  urban  low  altitude  operating  environment,  express  the
dynamic  collision  avoidance  problem of  unmanned  aerial  vehicle  as  a  Markov  decision  process,  and  expand  the
feasible solution range of  algorithm to the 3D space by adding the altitude change and other  manoeuvre into the
action set  of  collision avoidance.  Secondly,  we improve the  reward valuation function,  so  that  the  algorithm can
balance  the  optimal  decision  by  Monte  Carlo  tree  search  in  two-dimensional  plane  flying  around  and  3D  space
obstacle  crossing.  Finally,  the  global  optimal  solution  is  gradually  obtained  by  approaching  the  single  optimal
feasible solution. The simulation results show that the algorithm can optimize the collision avoidance action, and
choose the best  collision avoidance strategy in flying around and crossing obstacles to shorten the flight  time by
24.4% and reduce the flight distance by 33.2%. For the unmanned aerial vehicle operating in the urban low-altitude
environment,  its  sense  system  is  easy  to  be  partially  observable  due  to  the  limited  building  occlusion,  and  the
algorithm cannot obtain sufficient environmental state information input for solution calculation, so the algorithm
requires robustness. The simulation results show that with the shortening of sense radius, the algorithm has good
performance and can still  give most of the feasible solutions under the limited conditions of the unmanned aerial
vehicle sense system. 
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目前，无人机逐步被用于解决城市低空场景下

“最后一公里”配送效率低下的问题[1]。美团、饿

了么、迅蚁等利用无人机，在深圳、上海等多个城

市解决即时物流配送问题。政策方面，有关部门颁

布了一系列文件促进了无人机在城市场景下的应

用[2-3]。城市低空场景下运行的无人机将面临更加复

杂的空域环境，为保证无人机航行安全需要具有可

靠的环境状态感知和实时在线的避障决策技术。

文献 [4]首次提出碰撞锥的概念，基于几何方

法解决运动体的避撞问题。2020年，文献 [5]提出

碰撞锥结合微分几何的思路求解避障轨迹，但是该

算法中的无人机只能在恒定速度下以固定姿态进行

避障。2023年，文献 [6]在碰撞锥的基础上结合无

人机防撞预警准则以及相对运动学模型，提出了一

种反应式防撞和轨迹恢复策略。文献 [7]提出速度

障碍法解决多智能体的动态避撞问题。2019年，

文献 [8]针对速度障碍法的多种改进方法进行了分

析对比，给出了改进算法的适用范围和缺陷。

2020年，文献 [9]为解决动态避障中采用速度障碍

法产生的双曲线误差，提出金字塔锥法的概念，保

证了避撞飞行路径的光滑和可飞性，但建模方法具

有一定的局限性。为解决高维空间和复杂约束条件

下智能体的路径规划问题， 文献 [10]提出采用基

于空间采样的快速扩展随机树（rapidly exploring
random tree, RRT）算法。2019年，文献 [11]通过

对 RRT算法生成的最终路径进行了平滑和修正优

化了避障路径，但是该算法仅限于静态三维环境下

的避障。文献 [12]提出人工势场法，通过在环境

中构建虚拟势场引导智能体避障，该方法具有较强

的实时性且对计算性能的要求较低。2023年，文

献 [13]在人工势场法的基础上引入位置斥力和速

度斥力并加入阻尼系数解决势场法易陷入局部最优

的问题，但其解脱过程耗时较长，难以适用于轻小

型无人机要求的短时快速避障。随着机载性能提

高，智能算法被应用在无人机避障中。2019年，

文献 [14]提出采用压缩深度神经网络以优化避障

策略，提高了无人机避障效率，但该算法只适用于

集中式无人机避障。2020年，文献 [15]提出深度

高斯过程进行飞行冲突探测，但该算法依赖于历史

航迹，算法泛化性有限。对于运动体避障问题，常

采用强化学习方法解决[16-17]。2023年，文献 [18]提

出分层深度强化学习方法，将无人机避障问题分解

为动态避障和路径规划两个子模型，降低了模型训

练难度，但算法局限于简单二维场景的实时避障。

无人机通过感知系统，如双目摄像头、激光雷

达等传感器来探测周围环境，机载计算机根据获得

的环境信息求解最优飞行动作，在控制无人机飞行

的同时将会实时更新环境信息，并继续求解下一步

飞行动作。无人机通过执行不同的飞行动作不断与

周围环境进行交互，从而接近目标点。智能体通过

与环境之间交互从而做出最优决策的行为，这符合

强化学习框架，因此本文考虑采用强化学习对无人

机避障问题求解。

现有算法大多未考虑到城市低空的特殊环境对

轻小型无人机所造成的影响，如高密度的空域环

境、狭窄的飞行空间、高层建筑遮挡所形成的探测

盲区等，因此易导致感知系统对环境的观测不完

全，使得算法无法求解。为减少探测盲区对无人机

避障的影响，充分利用感知系统获取的周围环境状

态信息，本文基于强化学习理论设计出一种三维避障

算法，并利用蒙特卡罗树搜索计算全局最优解或近似

最优解。仿真结果表明在感知系统探测范围受到限

制的情况下，该算法仍能满足无人机避障所需性能。 

1　问题描述及环境建模
 

1.1　运行环境及避障策略

目前，学术界普遍认为对于城市低空环境下的

无人机应该运行在如图 1所示中的 4种可能空域

结构中[19]。

 
 

a. 混合运行 b. 分层运行

c. 区域运行 d. 走廊运行

图 1    城市空中交通空域结构
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以上 4种空域结构中，图 1b分层运行模式被

证明是在保证效率的情况下，空中冲突概率最低的

一种空域结构[20]，这种结构化的超低空空域飞行高

度层垂直范围通常在真高 40～120 m之间[21]，无人机

在进入巡航阶段后，除非需要进行避障否则应尽量保

持在某一设定的高度层上进行飞行[22]，如图 2所示。
  

起降点 起降点

建筑障碍物 建筑障碍物地形起伏

航线高度可按
性能需求变化

航线高度可
随地形变化

图 2    航线高度变化示意图
 

障碍物按照其运动特征分为动态障碍及静态障

碍。根据分层运行规则，城市低空飞行的无人机对

于不同类型的障碍将会采取不同避障策略。对于空

中交通流或其他运动体等动态障碍，主要采取保持

高度在水平方向机动进行避障；对于地形或建筑物

等静态障碍可根据无人机性能冗余、安全超障高度

并结合时间成本求解最优避障决策，选择水平绕飞

或爬升越障后再回到初始高度。本文设计的算法将

按照此策略来控制无人机避障。 

1.2　仿真模型描述 

1.2.1　环境模型定义

本文通过建立三维空间环境模型将无人机限制

在一个有限的连续空间并对该空间进行栅格化处

理。文中的长方体表示静态障碍所形成的不可飞区

域，如图 3所示。本模型中黑色立体图形块表示高

度不超过 70 m的静态障碍，蓝色立体图形块表示

高度大于 70 m的静态障碍；其中黄色图形代表具

有本文所设计的避障算法的无人机；红色图形代表

动态障碍，本文规定这类动态障碍沿直线匀速运动

且不会主动进行避让，本文中将这类动态障碍称为

“入侵机”。
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a. 仿真环境模型侧视图

仿真环境模型俯视图

Y

X

仿真环境模型侧视图

b. 仿真环境模型俯视图

图 3    仿真环境模型
 

根据中国民航局发布的技术标准要求[23]，城市

场景下的轻型无人机最大平飞速度可达 100 km/h，
为保留较大的安全冗余将无人机之间的安全距离定

义为 10 m，小于该安全距离则认为产生空中冲突。 

1.2.2　无人机运动模型

t0
(x0,y0,z0) v0 a ϕ

∆h ∆t

t

已知 时刻无人机的状态量参数：初始位置坐

标 、初速度 、加速度 、倾斜角 、高度

变化率 以及邻近状态之间的时间改变量 ，通

过式 (1)可得出下一个时刻 无人机的状态量：

vt = v0+a×∆t

θ =
g tanφ

vt

xt = x0+ vcosθ×∆t

yt = y0+ vsinθ×∆t

zt = z0+∆h×∆t

(1)

vt t g

θ t

xt,yt,zt t

式中， 表示无人机在时刻 的速度； 为重力常

量； 表示无人机在时刻 的航向角，由杜宾斯运动

学方程得出； 为无人机在 时刻的坐标。

根据技术标准[21]，本文为无人机运动模型定义

下列性能约束条件，如表 1所示。

  
表 1    飞行性能约束条件

 

参数 取值范围

v/m · s−1飞行速度 [10, 25]

φ无人机倾斜角 /(°) [−25, 25]

∆h/m · s−1高度变化率 {−2，0，2}

  

2　避障问题求解
 

2.1　避障过程建模

无人机在自主飞行中的避障问题可总结为无人

机观测周围空域环境获取环境信息，求解最优飞行
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决策，通过执行飞行动作接近目标点，然后更新自

身位置、速度等状态信息，最后重复上述步骤直至

到达目标点。这类避障行为属于序列决策过程，在

强化学习理论当中，通常将这一过程表达为马尔可

夫决策过程（Markov  decision  process,  MDP） [24]，

其框架如图 4所示。

 
 

智能体

环境

动作At
奖励Rt

Rt+1

状态St

St+1

图 4    马尔可夫决策过程框架
 

S t+1 S 0,S 1, · · · ,S t−1

S t

S t S t+1

图 4中 St 是一组有限状态集，表示无人机在

避障过程中所经过的一系列状态集合，且下一个状

态 与过去若干个状态 均无关，而

只与当前状态 有关，如式 (2)所示；At 是一组有

限动作集，包含了无人机所有可执行的离散动作；

Rt 表示无人机通过执行动作集 At 中的一个动作，

从当前状态 转换到下一状态 所获得的奖励。

本文将奖励值 Rt 进行归一化处理表示为 [0, 1]区间

下的连续变量。

P (S t+1 |S t ) = P(S t+1 |S 0,S 1, · · · ,S t) (2)

下面将结合无人机运行特性对状态集、动作集

以及奖励函数的设计进行解释。 

2.1.1　无人机状态集设计

S t

S t

模型中无人机的状态由坐标位置、速度、航向

角度、飞行高度 4个分量表示；动态障碍的状态同

样由坐标位置、速度、航向角度和高度 4个分量表

示；目标点的状态由坐标位置 3个分量表示。设

t时刻状态为 ，若模型中有 n架入侵机，那么状

态 将由 (7+6n)维状态向量组成：

(ox,oy,oz,ov,oθ, · · · , i(k)
x , i

(k)
y , i

(k)
z , i

(k)
v , i

(k)
θ , · · · ,gx,gy,gz) (3)

ox,oy,oz ov

oθ i(k)
x , i

(k)
y , i

(k)
z

i(k)
v

i(k)
θ gx,gy,gz

式中， 为无人机的位置状态； 为无人机

的速度状态； 为无人机的航向状态； 为

第 k个入侵机的位置状态； 为第 k个入侵机的

速度状态； 为第 k个入侵机的航向状态；

为目标点的位置状态。 

2.1.2　无人机动作集合设计

A

Aa Aφ
Ah

为了提高算法求解效率，本文将模型中的动作

空间进行离散化处理。因此无人机的动作集合 可

由加速度动作子集 、倾斜角动作子集 以及高

度动作子集 组成 3×3×3维的有限集合表示：

A =
{
Aa,Aφ,Ah

}
(4)

考虑到无人机的飞行性能以及相关法规[23]，上

述 3个动作子集取值范围如表 2所示。

 
 

表 2    动作集合参数
 

参数 值

Aa加速度动作子集 /m·s−2 {−5,0,5}

Aφ倾斜角动作子集 /(°) {−5,0,5}
Ah高度动作子集 /m·s−1 {−2, 0,2}

 

abest

无人机每次执行飞行动作前都会分别从加速度

动作子集、倾斜角动作子集以及高度动作子集中通

过算法解耦得到一个加速度和倾斜角以及高度改变

作为最佳飞行动作 ：

abest ∈
{
aa,aφ,∆h

}
(5)

aa aφ
∆h

aa,aφ,∆h

式中， 为加速度动作子集中的元素； 斜角动作

子集中的元素； 为高度动作子集中的元素；

{ }代表由加速度和倾斜角以及高度改变构

成的最优动作组合值。 

2.1.3　改进奖励估值函数

奖励函数是指在强化学习中，通过某种映射函

数将状态和动作映射到一个奖励值，表示智能体对

该状态和动作的收益或损失。奖励函数能够在每个

时刻为智能体提供一个奖励，作为智能体在该时刻

的反馈信号。智能体根据这个反馈信号调整自身策

略选择最优的动作，从而获取最大化累积奖励值。

奖励函数的设计将直接影响到无人机的行为动

作，奖励函数需要能够引导无人机执行设计者所期

望的飞行动作（按照成本开销最小的方式避开障碍

向目标点飞行），同时避免不希望的动作（发生空

中冲突或相撞）。

R(s)

本文中无人机执行飞行动作不断接近目标点是

为了最大化自身所获得的累计奖励值。对于分层运

行模式，除非进行避障，无人机不能主动改变高

度，且在完成避障后通常需要回到原来的飞行高

度，以免发生潜在的二次冲突。因此，需要根据这

一实际运行情况对奖励函数 进行优化设计。

由 2个稀疏奖励和 1个密集奖励组成。

1）当无人机成功到达目标点则给予累计奖励

值取 1；
2）当无人机发生空中冲突则将受到最大惩

罚，累计奖励值归零；

3）无人机在无碰撞的飞行过程中，不再适用
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t

于整数型的稀疏奖励值，需要通过密集的连续奖励

值在每个时刻 给予无人机反馈，使得无人机能够

不断获取更大的奖励，迭代更新状态空间，采取更

优飞行动作。

对于 3）这种情况下的奖励值，本文通过构建

一个包含正值奖励和负值奖励的组合进行表达，其

中正值奖励表示无人机在飞行过程中通过接近目标

点所获得的收益，负值奖励表示无人机偏离初始高

度所受到的惩罚。

d(p)具体而言，正值奖励 用于反馈无人机与目

标点的相对距离关系，并将其归一化表示为：

d(p) =
max
{
dgoal
}
−dgoal

max
{
dgoal
} (6)

dgoal =
√
∆x2+∆y2+∆z2

max
{
dgoal
}

d(p)

lim
dgoal→0

max
{
dgoal
}
−dgoal

max
{
dgoal
} = 1

式中， 为无人机相对于目标

点的欧式距离； 表示无人机与目标点之

间的最大距离，其值为常量，大小取决于不同的模

型参数。因此， 表示无人机与目标点的相对距

离越短所获得的奖励值就越大，且当相对距离足够

小时，则有 。

负值奖励用于反馈无人机偏离初始飞行高度层

的程度，表示如下：

d(n) = −
∣∣∣∣∣Hcrt−H0

Hmax

∣∣∣∣∣ (7)

Hcrt H0

Hmax

d(n)

式中， 代表无人机当前高度； 表示设定的初

始高度； 表示最大允许的高度改变量。无人机

因改变高度而导致出现偏离，那么偏离量越大，奖

励也将更大。 用于引导无人机在避障的同时尽

可能最小化飞行高度的偏离量，从而减少对其他高

度层的干扰。

R(s)综上所述，将本文中的奖励估值函数 整合

表达为：

R(s) =


1 dgoal < 2且d (n) = 0
d(p)+δd (n) dgoal ⩾ 2且duav > 10
0 duav ⩽ 10

(8)

duav

δ

δ

式中， 为无人机与最近障碍之间的相对距离；

为高度影响因子，用于调整高度变化对算法决策

的影响程度。 值越大，无人机在发生冲突时越偏

向于采取改变高度的避障方式；反之，无人机更倾

向于选择改变方向避障。 

2.2　求解算法描述

π求解马尔可夫决策过程需要找到一个策略 ，

这个策略是一个从状态 S到动作 A的映射，即在当

前状态下对于动作的条件概率分布情况：

π(a|s) = P(At = a|S t = s) (9)

π

π∗

策略 将影响着马尔可夫决策过程的求解结

果，如果想要得到最优解，那么须找到一个最优策

略 ，该策略能使得最终期望的总奖励值最大化，

其表达式为：

π∗ = argmax
π
E

 T∑
t=0

Rst,at |π
 (10)

Rst,at S t at

E

 T∑
t=0

Rst,at | π


S 0 S T π

式中， 代表在 t时刻状态 选取动作 所获得

的当前奖励值； 代表从初始时刻状态

到终末状态 在策略 下所获得的奖励值的

期望。

本文采用的最优策略求解算法是蒙特卡罗

树搜索（Monte Carlo tree search, MCTS），在搜索

过程中，利用搜索树上限置信区间算法（upper
confidence bound apply to tree, UCT）来寻找一个最

佳的策略对树进行搜索，通过各个节点的 UCT
值来决定访问哪一个节点。UCT算法如下：

UCT = Q(v′)/N(v′)+C
√

2ln N(v)/N(v′) (11)

v v′

Q N

Q(v′)/N(v′)
√

2ln N(v)/N(v′)

C

C = 1/
√

2

式中， 表示当前节点； 表示当前节点的子节

点； 表示节点的总奖励值； 表示节点被访问的

次数； 表示这个子节点的平均奖励值；

表示该父节点的总访问次数与其子

节点的访问次数的比值； 是一个常量参数，它可

以调整比值的权重，根据文献 [25]中提出的经验

值，取 。 

2.3　算法参数调整优化

δ

δ

上文中已经确立奖励估值函数的表达式，但

式 (8)中的高度影响因子 的最优值暂未确定，因

此需要确定一个最优参数。由于无人机在巡航阶段

需要尽可能保持所在飞行高度层，非必要情况下尽

量不通过改变高度来避障，对于改变飞行高度的避

障策略优先级较低。因此，高度影响因子 需要设

定为一个较小的数值，即高度改变的优先度较低。

δ

δ

δ

通过对不同的高度影响因子 进行仿真，得到

图 5所示结果。当高度影响因子 较大时，会造成

算法通过改变飞行高度所获得的奖励值偏小，因此

算法将倾向于保持当前飞行高度，但这样会使得无

人机无法利用冗余性能对障碍物进行超越。若高度

影响因子 设置过于小，则会造成无人机高度偏离

过多，容易干扰到其他高度层的交通流从而影响整
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δ = 0.02

个空域系统的稳定。综合飞行时间以及飞行稳定

性，选取 ，采用该系数的算法偏离程度更

小且对于障碍能够在较短的时间内进行快速反应，

减少了飞行时间。

 
 

δ=0.01
δ=0.02
δ=0.04
δ=0.06
δ=0.08
δ=0.10
高度上限

0 100 200 300

时间/s

400 500 600

120

110

100

高
度
/m

90

80

图 5    不同高度影响因子下的仿真结果
  

3　数值仿真与分析
 

3.1　三维避障仿真

在城区飞行只要真高达到 80 m便可以超越大

多数静态障碍，因此仿真中设定无人机初始飞行高

度为 80 m。仿真界面如图 6，黄色圆形图标为无人

机的起始点，绿色五角星图标为目标点，无人机从

黄色起始点到达绿色目标点的飞行过程中，需要对

障碍物在垂直高度上保持至少 10 m的距离冗余。

本文采取 100组重复随机仿真来减小实验误

差，每组实验中的静态障碍物几何外形和位置固

定，入侵机位置和初始速度随机，目标点和无人机

起始点坐标随机，最后取 100组实验数据的算术平

均值作为仿真结果。仿真基于 Python 3.7，CPU为

AMD Ryzen 74 800U，内存为 16 GB。
选取其中一组仿真中的无人机航迹来进行说

明，如图 6所示。图 6中蓝色线条代表的是仅采取

在初始飞行高度上进行绕飞避障策略的无人机典型

航迹；图中红色线条代表的是可以通过改变高度对

障碍物进行超越或者进行绕飞的避障策略的无人机

典型航迹。从图中可以看出，当面对第一个蓝色障

碍时，由于障碍物高度较高而宽度相对较短，无人

机都选择了进行绕飞，因此两种避障策略下的飞行

航迹基本一致。当面对第二个蓝色障碍时，由于障

碍物的高度相对较低，红色航迹的无人机选择了进

行爬升越障的策略以尽早到达目标点；而蓝色航迹

的无人机由于选择绕飞的策略从而耗费了更多时间。

 

目标点

a. 无人机航迹俯视图

b. 无人机航迹侧视图

起始点 绕飞避障

爬升越障

目标点

起始点 绕飞避障

爬升越障

Y

X

X

Y

Z

120

100

80

60

40

20

0

图 6    采取不同避障策略的无人机航迹
 

最终仿真的结果如表 3所示，对于采取绕飞及

越障的避障策略，虽然飞行均速较慢，但其飞行时

间缩短了 24.4%、航迹长度减少了 33.2%，从而提

高运行效率并降低了飞行能耗，因此更适合城市低

空下的轻小无人机。
 
 

表 3    不同避障策略下的仿真结果对比
 

算法策略 飞行时间/s 航迹长度/km 飞行均速/m·s−1

仅允许绕飞 356 7.3 20
绕飞及越障 269 4.87 18

  

3.2　算法鲁棒性分析

城市密集建筑物和地形障碍的遮挡容易导致无

人机感知系统出现盲区，从而造成环境状态不完全

可观测。无法获取足够的状态信息用于求解，造成

算法性能下降，因此对避障算法在感知系统受限下

的鲁棒性提出了要求。

对于本项仿真实验，设计了多组重复随机仿真

场景，仿真模型中静态障碍物的数量、位置、几何

外形皆为随机改变（如图 7所示），以此验证避障

算法在不同感知范围半径下的性能表现，即限制试

验机能够获取到外部环境信息的最大距离。
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目标点

a. 仿真场景 1 b. 仿真场景 2

c. 仿真场景 3 d. 仿真场景 4
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图 7    随机仿真场景

 
目前轻小型无人机所搭载的激光雷达探测范围

大多在 500 m以内，因此本项仿真以 500 m为初始

半径开始逐步缩小感知范围直到半径等于 20 m，

最终仿真结果如组图 8所示。仿真中由于感知半径

小于 120 m后才会出现空中冲突的情况，因此

图 8d中的横坐标初始刻度为 120 m。

由图 8a可知，算法的求解时间从感知半径

500～250 m内，由于输入信息量减少，算法效率

得到小幅度提高，说明该算法在处理大量数据时性

能没有下降；当半径小于 250 m，求解时间基本保

持不变，算法整体性能未出现明显波动。由图 8b
可知，对于无人机的平均飞行时间，当感知半径小

于 225 m，由于环境状态信息输入大量减少，从而

导致部分环境状态数据缺失，因此算法对于全局最

优解的计算能力出现下降，平均飞行时间增加。由

图 8c可知，对于无人机的最小间距，当感知半径

小于 200 m时，无人机的最小间距开始出现明显下

降；当感知半径小于 120 m，算法无法再保证足够

的间隔距离，开始出现空中冲突。由图 8d可知，

随着感知半径缩短，冲突概率出现了上升。
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图 8    鲁棒性仿真结果
 
 

3.3　算法对比实验

快速扩展随机树算法（rapidly exploring random
tree,  RRT）是用于运动体避障的高效算法 [26-27]，

具有求解迅速的特点。将本文算法与 RRT的动态

求解算法 Dynamic-RRT[28] 进行比较，Dynamic-
RRT算法能够充分利用建立完成的搜索树信息在

环境出现变化时通过剪枝并重新生长的方式快速构

建新的搜索树，因而能针对动态变化的环境进行实

时求解。

根据图 9中仿真实验的航迹对比结果，

Dynamic-RRT算法在避障过程更容易偏离设定的

飞行高度，从而干扰空域内的其他飞行器，无法得

到理想的飞行航迹。从表 4的实验数据可以发现，

相较于 Dynamic-RRT，本文算法能够得到更短的

飞行航迹，飞往目标点所消耗的时间也更少，空中

发生冲突的概率更低，具有良好的求解质量。表 4
中“单次求解时间”定义为飞行过程中计算避障动

作的时间开销。本文算法相较于 Dynamic-RRT，
虽然计算时间稍长，但是并没有对避障产生影响，

求解效率仍然在可接受范围以内，能够保证算法的

整体实时性。
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图 9    对比算法仿真实验
 
  

表 4    算法对比结果
 

实验数据 本文算法 Dynamic-RRT
航迹长度/km 5.38 7.90
飞行时间/s 278 439
冲突概率/% 2 8

单次求解时间/ms 21 17

  

4　结束语

本文针对城市低空运行环境的特点以及无人机

性能约束构建了仿真模型，将无人机避障问题表达

为马尔可夫决策过程并通过蒙特卡罗树搜索求解。

通过将无人机动作集拓展到三维空间，实现了无人机

绕飞和越障的避障策略；其次通过改进奖励估值函

数并优化参数，使得算法能够自主决策选择更优的

避障动作，缩短无人机飞行时间，加速城市空中交通

高效流动；最后通过在仿真中限制无人机的感知范

围使其处于不完全可观测的环境中，以此验证无人机

在感知系统受限条件下的鲁棒性。仿真结果表明本

文算法仍然能够给出完整的可行解，从而较大程度

地降低空中冲突概率，保证了城市场景运行的安全。
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