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基于Q-Learning的双无人机覆盖路径规划
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摘要：覆盖路径规划的目标是确保无人机能够实现对目标区域的完全覆盖。在以往的研究中，无人机的工作模式为分

别负责每个子区域的覆盖任务，而本研究中两架无人机在整个搜索区域中协同工作，能够在提高覆盖效率的基础上更加灵

活地实现覆盖任务。针对传统方法求解无人机覆盖路径规划易导致规划总代价高的问题，本文提出一种基于Q-Learning （Q

学习） 的双无人机覆盖路径规划算法。为了节省无人机完成覆盖搜索任务的时间，采用基于网格的旋转区域划分算法最小

化待搜索区域。通过建立无人机覆盖路径规划模型，将路径规划转化为多目标函数优化问题，并利用 Double-Q-Learning

（双Q学习）算法均衡算法全局搜索与局部开发能力，以综合考虑距离代价和转折代价的总代价函数，对路径规划迭代寻优。仿

真实验结果表明：所提算法规划的路径能够以更低的总代价在不同的目标区域中实现两架无人机对目标区域的完全覆盖。
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Abstract: The objective of coverage path planning is to ensure that Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) achieve complete cover‐

age of the target area. Previous studies assigned UAVs the task of covering each sub-area separately. However, this study proposes a 

new methodology in which two UAVs collaborate across the entire search area, achieving coverage tasks more flexibly while en‐

hancing efficiency. This paper aims to address the high cost of traditional UAV coverage path planning by proposing a dual-UAV 

coverage path planning algorithm based on Q-Learning. To reduce the time taken for the process, a grid-based rotating area partition‐

ing algorithm is used to minimize the search area. The path planning is transformed into a multi-objective function optimisation prob‐

lem, and the Double-Q-Learning algorithm balances global search and local exploitation, iteratively optimising the path with a total 

cost function that considers distance and turning costs. The simulation results demonstrate that the proposed algorithm can achieve 

complete coverage of different target areas with a lower total cost.
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0　引言

随着社会发展与需求增长，各领域对大面积

区域精准覆盖的需求日益迫切，包括军事侦察、

搜索救援、地形测绘等[1−3]。在地形测绘领域，无

论是对广袤山脉的地形绘制，还是对辽阔海洋的

海底地貌测绘，或是对复杂城市地形的精准测量，

都对大面积区域精准覆盖提出了极高要求。面对
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日益复杂的覆盖路径规划 （Coverage Path Plan‐

ning, CPP） [4−6]问题，单台无人机在执行任务时逐

渐显露出其局限性。以往许多依赖单台无人机执

行的任务，如今正越来越多地被多无人机协同所

取代，从而能更为高效地达成目标。

覆盖路径规划是指在特定区域中，确保无人

机能够完全遍历给定区域。现有的 CPP 解决方法

主要分为经典方法和启发式方法。经典方法中，

来回扫描[7,8]和螺旋扫描[9,10]在规则区域或凸地形中

覆盖效率较高，但在非凸区域及动态环境中扫描

方向难以灵活调整；梯形分解[11]和 Boustrophedon

（牛耕式）分解[12]均属于精确细胞分解方法，与梯

形分解相比 Boustrophedon 分解能够减少单元数量

和覆盖路径长度，但后者仅考虑障碍物顶点，容

易创建非凸的较大单元；近似细胞分解技术将目

标区域离散化为一组规则的细胞[13]，能够适应不同

的环境模型，提高处理问题的效率；简单随机游

走算法（RW） [14]作为一种随机覆盖算法，不需要

精确的环境模型，但难以保证高覆盖率和低重复

率；旋转树覆盖算法（STC） [15]可高效覆盖不同区

域。将单无人机 STC 算法扩展到多无人机时，虽

然 STC 算法的重复率较低，但匝数较高。启发式

算法[16−18]在处理CPP问题中，通过利用经验法则和

直观推断，在合理的时间内为路径规划提供近似

最优的解决方案。强化学习也是一种启发式算

法[19]，它根据特定的奖励机制来调整行为策略，具

有极强的自主性，无需人工预先设定具体路径，

智能体便能自主探索，但强化学习训练时间较长

会影响实际应用效率。

Dong 等人[20]提出基于深度强化学习的无人机

区域覆盖路径规划框架，验证了无人机可在静态

和动态环境下实现完全覆盖。Bayerlein等人[21]提出

了一种多智能体强化学习方法，该方法能够适应

采集任务中场景参数的变化。Zhang等人[22]针对随

机和动态环境中路径规划问题提出基于深度强化

学习的方法，验证了多架无人机能够在多障碍物

环境中执行导航任务。Tan等人[23]提出了一种基于

Q学习的完全覆盖路径计划算法，通过强化学习方

法引入了全局环境信息，优化了原始算法在障碍

物附近的路径规划策略。Zhang等[24]人提出新型奖

励函数来改进基于 Q-Learning 的覆盖路径规划算

法，极大降低了覆盖路径的重复率。

目前，许多专家认为强化学习可提升覆盖路

径规划性能，但多无人机使用强化学习会增加计

算量和时间成本。采用 Q-Learning 对两架无人机

进行覆盖路径规划虽能完成覆盖任务，但需要充

分考虑无人机之间的协同问题，并且由于时间和

计算资源的限制，不能期望每架无人机都能找到

最优路线。除此之外，在研究多机协同覆盖问题

时，多是对无人机进行任务划分，每架无人机负

责各自子区域的覆盖导致无人机之间的协同程度

不高。

本文针对以上问题，提出基于Q-Learning覆盖

路径规划的三阶段方法。第一阶段提出基于网格

的旋转区域划分方法，网格覆盖区域大小取决于

不同角度的分解方式。第二阶段使用 Double-Q-

Learning 对双无人机进行协同覆盖路径规划。最

后，在不同目标区域下，对 Double-Q-Learning 算

法进行无人机覆盖路径规划的有效性验证，并与

同类算法进行性能对比。

1　覆盖路径规划模型

1.1　无人机运动模型

本文针对覆盖路径规划问题，采用四旋翼无

人机作为研究模型。在二维飞行网格中，四旋翼

无人机的飞行路径存在8种方向，如图1所示。

为保证多无人机之间的协同性，就需要无人

机在覆盖过程中进行变速飞行，确保每一架无人

机到达下一个路径点的时间是相同的，以消除个

体之间的时间差异，初步达到协同的目的。无人

机数量用 m 表示，第 i 台无人机被标记为 UUAV_i，

在 t时刻的状态信息如式（1）所示。

UUAV_i (t)={x(t)y(t)θ(t)∣θ(t)Î[02π]} (1)

式中，x(t) 和 y(t)表示 UUAV_i 二维平面中 t时刻的横

纵坐标，θ(t)表示 UUAV_i 在 t时刻偏转角。偏转角 θ

的大小为无人机运动方向与水平轴正方向的顺时

N

 

图1　无人机运动方向示意

Fig. 1　Schematic of drone movement direction
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针方向夹角。

当无人机运动到其他位置时，无人机的状态

发生了改变，则位置信息也要更新，无人机的运

动方程如式（2）所示。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

x(t + 1)= x(t)+ Dt ×V × cos θ(t)

y(t + 1)= y(t)+ Dt ×V × sin θ(t)

θ(t + 1)= θ(t)+ Dθ
(2)

式中，Dt表示单次移动的时间变化量；V表示无人

机的飞行速度，Dθ表示偏转角的变化量。

1.2　覆盖区域建模

在网格化的目标区域中，每个网格单元都携

带着网格内区域的环境信息，包括位置、大小、

障碍、目标物及被搜索情况等。在本文中，网格

化目标区域主要作用是表示网格内的地区是否为

任务区域以及是否已被搜索。

S ( gxy t ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0 gxy ÎMn

1 gxy ÎMs

-1 gxy ÎMu

(3)

式(3)中，S ( gxy t )表示栅格 gxy 在 t时刻的被搜索状

态，Mn 表示非搜索区域，Ms 表示已搜索区域，

Mu表示未搜索区域。获得状态的信息后，网格化

的搜索区域可以用二维矩阵 Mcov 来表示，如

式（4）示。

Mcov =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úS ( )g11 t  S ( )g1n t

  

S ( )gm1 t  S ( )gmn t

(4)

在搜索过程中，无人机的飞行高度会影响视

窗大小，视窗是指无人机机载摄像机的有效监视

范围。一般情况下，无人机水平飞行时的视窗形

状呈圆形，视窗示意如图2所示。

图2　无人机视窗示意

Fig. 2　Drone camera shooting range

1.3　约束条件和总代价目标

为了避免重复覆盖，提高无人机的总体覆盖

效率，本文中，覆盖路径规划要求所有目标都被

访问到，每个区域只能访问一次，并且每个目标

只被一架无人机访问一次。多架无人机之间的协

同访问约束如式（5）：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Ppath_i Ç Ppath_j =Æ"i ¹ j1 ≤ ij ≤ m

∪
i = 1

i =m

Ppath_i ={Tj 1 ≤ j ≤ n}
(5)

式中，Ppath_i 表示第 i架无人机的路径；m为无人机

总数；Tj表示路径点的集合。

覆盖路径规划要求所有无人机只能从当前位

置向相邻区域转移，不能跨区域移动，式（6）为

无人机的动作转移约束。∑
iÎN

∑
jÎN ADJ (i)

∑
kÎN ADJ ( j)

xijkh = 1 hÎm (6)

式中，N ADJ (i)为节点 i的相邻节点集；N ADJ ( j)为节

点 j的相邻节点集；m 为无人机数量；N 为搜索区

域的位置节点集合；h 为当前状态的无人机编号；

xijkh 表示如果无人机 UUAV_h 以路径 （i→j→k） 完成

了覆盖任务，xijkh = 1，否则 xijkh = 0。

一般来说，无人机的飞行目的是在保证安全

的情况下尽量减少时间、降低成本，故而路径规

划中的路径长度至关重要。飞行的总距离代价 Fpc

可表示为：

Fpc = ∑
m = 1

2 ∑
i = 1

n - 1‖(xi + 1 yi + 1 )- (xi yi )‖2 (7)

式中，n 为无人机路径航迹点；(xi yi )表示无人机

在第 i个航迹点的坐标；(xi + 1 yi + 1 )表示无人机在第

i+1个航迹点的坐标；m为无人机总数量。

对于移动机器人的应用，拥有一条更具吸引

力的路径直线 （转弯较少） 是有益的。因此，式

（8）为一段路径的平滑度和路径转折代价：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

RS( )oi =
Ðoi - 1oioi + 1

180°

Fsc = ∑
m = 1

2 ∑
i = 2

n - 1 1

RS( )oi

(8)

式中，RS(oi ) Î (0 ]1 表示路径的平滑程度；n为无

人机路径航迹点；m 为无人机总数量；Ðoi - 1oioi + 1

为第 i步路径规划的节点位置 oi 与第 i - 1步路径规

划的节点位置 oi - 1 和第 i + 1步路径规划的节点位置

oi + 1构成的角度，且Ðoi - 1oioi + 1 Î (0 ]180° ；Fsc为路

径转折代价；m为无人机总数；n为路径航迹点。

综合考虑无人机飞行的距离代价和转折代价，

则无人机二维平面内的覆盖路径规划问题的总目

··98
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标 z可表示为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

z =min(F tc )

F tc =ω1 ´ Fρc +ω2 ´ Fsc  ∑
i = 1

2

ω i = 1ω i ≥ 0
(9)

式中，F tc为总代价，ω i(i = 12)为权重系数。

2　基于网格的旋转区域划分

当搜索区域被分解为正方形网格单元时，

通过移动到正方形网格单元的相邻一个单元

来生成覆盖路径。搜索区域的大小会影响无

人机完成覆盖搜索任务的时间，通过旋转覆

盖网格来最小化待搜索区域的面积。如图 3

所示，基于网格的分解方法根据分解的角度

不同，导致要覆盖的搜索区域也不相同。对

此，本文提出一种基于网格的旋转区域划分

方法。 

在二维平面中，用笛卡尔坐标系OXY来表示。

用矩阵来表示二维平面坐标的旋转：

R (θ ) = é
ë
êêêê ù

û
úúúúcos θ -sin θ

sin θ cos θ
(10)

式中，R (θ )为旋转矩阵；θÎ é
ë
êêêê0

π
2
ù
û
úúúú为旋转角度。

目标区域各顶点在坐标系 OXY 中的坐标向量

υ= é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

x
y
，通过旋转坐标系得到新的顶点坐标向量为


υ′ = é

ë
êêêê

ù
û
úúúú

x′
y′

，则有

υ′ =R-1(θ )υ。

如图 4所示，将目标区域划分为规则的网格单

元。其中，x′Î [ x′min x′max ]，y′Î [ y′min y′max ]。将区域

空间划分成大小相等的矩形单元：

m = é
ê
êêêê ù

ú
úúúúy′max - y′max

a
(11)

图3　基于网格的旋转区域划分

Fig. 3　Grid based region partition

图4　区域分解示意

Fig. 4　Schematic of regional decomposition
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n = é
ê
êêêê ù

ú
úúúúx′max - x′max

a
(12)

式中，m表示 y方向划分了m个单元；n表示 x方向

划分了n个单元；a表示相机正方形视窗的边长。

网格单元的边长如式（13）和式（14）所示，

分别为Dx和Dy：

Dx =
x′max - x′min

n
(13)

Dy =
y′max - y′min

m
(14)

每个网格单元在空间中都有一个唯一的位置

标识，通常可以用其行列号来表示。位于第 i 行、

第 j列的网格单元，其中心位置在空间中的坐标如

式（15）所示：

Sij = ( xmin + ( j - 0.5)Dxymin + (i - 0.5)Dy ) (15)

当前划分的网格中还存在部分未覆盖区域，

需对离散后的网格Nij进行覆盖筛选：

Nij =
ì
í
î

ïï1 包含目标区域

0 其他
(16)

最后，计算待搜索区域的总面积Zk：

Zk = Dx ´ Dy ´∑
i

m ∑
j

n

Nij (17)

3　基于 Q-Learning 的双无人机覆盖路径

规划

3.1　Q-Learning的基本原理

Q-Learning 是从生物行为主义理论获得启发，

通过智能体（Agent）对环境（Environment）状态

（State）的感知，选择相应的动作（Action），记录

从环境接受到的回报（Reward），如图 5 所示。按

照一定规则多次探索后，建立环境的输入状态与

动作之间的关系，使得智能体再次遇到相同状态

时做出更优的动作选择。

图5　Q-Learning模型

Fig. 5　Q-Learning model

Q-Learning 中的无人机可以表示为以下四

元组：

UUAV (sars′) (18)

式中，无人机的当前状态为 s；a 表示无人机的不

同动作；r为回报奖励；s′为下一状态。

在学习过程开始时，以 0初始化矩阵Q，并在

迭代学习过程中通过式（19）进行更新：

Q [ sa ] = (1 - α)Q [ sa ] +

α ( )R ( )sa + λ ( )max
a′

Q [ ]s′a′ (19)

式中，α为学习率，取值范围 0＜α ≤ 1，为简化算

法，通常取 α = 1；λ为回报的折扣因子，取值范围

0＜λ ≤ 1。R ( sa )表示在状态 s下执行动作 a所带来

的奖励。R ( sa )定义为式（20）。当无人机完成一

次覆盖任务时可获得奖励，即：

R ( sa ) =
ì
í
î

ïïm  当完成一次覆盖任务

0  其他
(20)

式中，m为常数。

3.2　多机协同机制

本文中双无人机协同是全区域、全过程进行

的，实现了完全覆盖和无人机防撞。两架无人机

共用一个记录区域访问信息的矩阵，且都具有采

集和更新矩阵数据的权限。为避免发生两架无人

机同时被同一侦察价值较高的区域吸引，引入依

次规划的规则。每片区域只能被一架无人机访问

一次，给下一架无人机作为规划参考，实现两架

无人机之间的信息分享和协同覆盖搜索。

每架无人机规划路径时都要避免发生碰撞。

由于无人机的动作选择，无人机之间会发生 2 种

情况的碰撞，分别是节点处碰撞和路径交叉处

碰撞。

由于 2架无人机在同一时间选择了相同的路径

点而产生碰撞，其特点可以表达为式（21）：

ì
í
î

xi (t + 1)= xj (t + 1)

yi (t + 1)= yj (t + 1)
ij = 12...N (21)

式中，xi (t + 1)，yi (t + 1)为第 i 架无人机在 (t + 1)时

刻的位置，N为无人机总数量。

由于 2 条路径产生了交叉，导致无人机碰撞。

无人机为了达到协同效果，在执行全覆盖路径任

务时均采用可变速飞行，在飞行过程中速率相同。

一旦 2架无人机路径产生交叉，必然会发生碰撞，

其特点可以表达为式（22）：
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ì
í
î

xi (t)+ xi (t + 1)= xj (t)+ xj (t + 1)

yi (t)+ yi (t + 1)= yj (t)+ yj (t + 1)
ij = 12...N (22)

式中，xi (t)，yi (t)为第 i 架无人机在 t 时刻的位置；

xi (t + 1)，yi (t + 1)为第 i架无人机在 t + 1时刻的位置；

N为无人机总数量。

3.3　Double-Q-Learning双无人机覆盖路径规划

使用 Q 学习进行双无人机覆盖路径规划时，

需要充分考虑无人机之间的协同问题，并且不能

期望每架无人机都能找到最短路线。Q学习虽然可

以进行一定程度的探索，但由于时间和计算资源

的限制，很难遍历所有可能的路径。为了提高双

无人机覆盖路径规划的性能，本文基于提出Double- 

Q-Learning双无人机覆盖路径规划算法。

用Q-Learning进行双无人机覆盖路径规划是从

全局的角度出发，对整个任务区域进行双无人机

的任务分配。一次 Q 学习的侧重在于考虑整体任

务分配，将总路径长度D作为其评价指标。

D = ∑
m = 1

2 ∑
i = 1

n - 1‖(xi + 1 yi + 1 )- (xi yi )‖2 (23)

式中，n 为无人机路径航迹点；(xi yi )表示无人机

在第 i个航迹点的坐标；(xi + 1 yi + 1 )表示无人机在第

i+1个航迹点的坐标；m为无人机总数量。

二次Q-Learning从局部的角度出发，可以对全

局规划进行进一步优化。每架无人机在执行任务

时，可以根据自身所处的局部环境和实时状态，

进行局部的路径调整和决策，能够快速收敛到较

优的路径策略，减少两架无人机在路径规划过程

中的搜索时间和计算资源消耗，提高任务执行效

率，具体流程如图6所示。

4　仿真算例

为了验证模型的合理性和所提出的基于 Q-

Learning 的双无人机覆盖路径规划算法的有效性，

对两架无人机进行了多组仿真实验。仿真算例的

模型参数的设定如表1所示。

4.1　基于网格的旋转区域划分结果

随机生成多组初始目标区域，通过基于网格

的旋转区域划分可以得到不同大小的搜索区域。

从表 2可以看出：通过旋转坐标系可以得到初始目

标区域的不同大小的网格搜索范围。优先选取搜

索面积最小的区域，可以有效减少无人机覆盖路

图6　Double-Q-Learning的覆盖路径规划流程图

Fig. 6　Flow chart of coverage path planning for Double-Q-Learning
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径规划的时间和能耗，提高覆盖路径质量。

4.2　双无人机覆盖路径规划结果

针对搜索区域，采取 2架无人机进行覆盖搜索

任务。考虑到 2架无人机之间距离太近会对其决策

产生影响，为消除无人机之间的初始干涉，让无

人机均从相同的初始位置出发，分别到达距离搜

索区域最近的地点。图7是用Double-Q-Learning进

行双无人机覆盖路径规划结果。

4.3　算法对比

为对比不同算法在不同形状区域中的性能表

现，本文选取了具有典型形状特征的两类区域

（凸区域和凹区域），作为对比算法的初始化环境

模型。图 8是三种算法分别在两种区域下覆盖路径

规划结果。根据表 3可得，在凸区域中，所提出的

算法对比上述两种算法，解决方案的总代价目标Z

减少了 5.46%和 14.31%，单架最大代价Zmax 平均减

少了 5.11% 和 21.28%。在凹区域中，所提出的算

法对比上述两种算法，解决方案的总代价目标Z减

少了 5.28%和 68.87%，单架最大代价Zmax 对比上述

两种算法减少了7.2%和82.23%。

Q-Learning 算法虽然可以进行一定程度的探

索，但由于时间和计算资源的限制，很难遍历所

有可能的路径。BCD （分支切割与下潜） 算法通

常依赖于预先定义的空间划分规则和固定的策略

来生成路径，很难根据环境的实时变化和任务执

行过程中的反馈来灵活调整路径。采用 Double-Q-

表1　模型参数

Table 1　Model parameters

状态参数

d

n

ω1

ω2

λ

α

m

参数设定

视窗直径

最大迭代次数

距离代价系数

转折代价系数

折扣因子

学习率

回报奖励

数值

20 m

10 000

0.3

0.7

0.8

1

10

表2　基于网格的搜索区域划分对比

Table 2　Comparison of grid based search area partition

目标区域

a

b

c

d

e

f

最大搜索面积

（m2）

20 937.928 3

23 260.527 9

30 130.862 7

26 061.568 1

27 535.317 0

28 903.369 8

最小搜索面积

（m2）

17 606.894 3

18 311.479 4

14 810.085 1

23 218.488 0

22 028.253 6

20 930.026 4

差值（m2）

3 331.034 0

4 949.048 5

15 320.777 6

2 843.080 1

5 507.063 4

7 973.343 4

图7　基于Double-Q-Learning的双无人机覆盖路径规划结果

Fig. 7　Results of dual drone coverage path planning based on Double-Q-Learning
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Learning的路径规划解可以得到更小的总代价。原

因在于该算法对全局分配结果加入了二次 Q-

Learning的路径重规划算法，既避免了 Q-Learning

算法缺乏局部优化的问题，又解决了 BCD 算法过

于依赖模型的情况，实现了路径寻优中全局分配

与局部优化能力的均衡。

5　结束语

覆盖路径规划旨在让无人机实现对目标区域

的完全覆盖。为降低覆盖路径的总代价函数，完

成双无人机协同覆盖搜索，本文提出一种基于 Q-

Learning的双无人机覆盖路径规划算法。采用基于

网格的旋转区域划分算法，通过减少待搜索区域

的覆盖面积，节省无人机完成覆盖搜索任务的时

间。引入 Double-Q-Learning 算法，将覆盖路径规

划任务分为全局任务分配和局部路径重规划两部

分。实现了路径寻优中全局分配与局部优化能力

的均衡，提升了算法的寻优精度和寻优效率。通

过对两架无人机进行多组仿真实验和现有的两种算

法进行对比可以得出：Double-Q-Learning算法不仅

能够适应不同大小和特点的搜索区域，还能以更低

的总代价构建双无人机完成覆盖任务的最优路径。

本文为了降低计算复杂度，加快算法训练速

度，对双无人机覆盖路径规划中的环境设置较为

简单。然而，在实际应用中，两架及以上的多无

人机在执行完全覆盖任务过程中涉及的环境可能

性很多，需要对环境问题进行综合考虑。因此，

下一步的工作是扩展算法。例如，可以使用该算

法在多障碍场景和大规模场景等复杂环境条件下

实现多无人机的覆盖路径规划。

图8　三种算法下覆盖路径规划结果

Fig. 8　Coverage path planning results under three algorithms

表3　三种算法下覆盖路径规划的性能比较

Table 3　Performance comparison of coverage path planning under three algorithms

算法

Double-Q-Learning

Q-Learning

BCD

区域

凸区域

凹区域

凸区域

凹区域

凸区域

凹区域

总代价

289.183 5

474.103 1

305.871 3

500.552 6

337.468 3

1 522.884 7

平均代价

144.591 8

237.052 0

152.935 7

250.276 3

168.734 2

761.442 4

单架最大代价

149.994 9

242.558 4

158.079 5

261.462 3

190.550 2

1 356.821 2
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