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摘　 要：针对不确定信息条件下的无人机全区域侦察路径规划问题，提出了一种基于遗传算法的神经

网络无监督学习方法。 构建了环境模型、无人机模型与评价指标，并建立了无人机全区域侦察路径规

划的神经网络模型。 在此基础上，考虑到路径规划神经网络训练样本难以获取的问题，采用遗传算法

对神经网络参数的无监督训练进行了优化。 相对于传统方法，文中构建的评价指标不需要人为指定

无人机机动规则，并且提出的离线学习方法具有优良的迁移能力。 仿真结果表明，基于无监督学习型

神经网络的无人机，能够在未知环境中规划出有效路径完成全区域侦察任务。
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　 　 无人机路径规划是指在任务空间中设计一条从

起点到终点使得无人机飞行代价最优的航路，但是

这种点对点的路径规划不能够覆盖全部任务区

域［１⁃２］。 在现实中，例如农药喷洒、地图测绘、战场

侦察等应用场景都依赖全覆盖路径规划，因此开展

全覆盖路径规划算法研究具有重要意义。
在全区域覆盖领域，国内外学者做了大量的研

究。 随机覆盖策略方法［３］ 在机器人遇到障碍物无

法继续直行时就随机旋转一定的角度继续前进。 分

块法［４］是通过障碍物的边界对任务空间进行划分，
然后在完整任务空间连接图中使用深度优先搜索的

方法保证机器人访问每个任务子空间，实现对任务

空间的完全覆盖。 模板法［５］ 是根据先前信息来定

义机动决策模板，并根据机器人所处环境的信息与

各个模板进行匹配，选择合适的运动策略并且不断

重复该过程进行区域覆盖。
由于随机策略无法确保全覆盖且效率较低，分

块法需要已知探测环境，模板匹配的方法存在无法

处理动态环境等问题［６］。 针对上述不足，能够通过

训练达到自适应的神经网络引起了我们关注。
复杂结构的神经网络在输入信息充足的情况

下，能够较为准确地逼近任意连续的非线性函

数［７］。 传统的神经网络学习模式大致可以分为 ２
种，即：有监督学习、无监督学习。 神经网络有监督

学习就是通过训练样本来学习输入与输出之间隐藏

的规律，再利用学习得到的规律将新的输入数据送

入网络并得到推算的结果［８］。 而对于本研究的输

入、输出都是在一定区域内的连续值，在没有训练数

据的情况下，很难根据全区域覆盖的任务需求去设

计每一种情况的值。 综上所述，无人机基于神经网

络全区域侦察路径规划面临的问题有：环境信息未

知，先验知识匮乏，网络不具有解搜索空间，样本数

量获取有限等。
现有的遗传算法及其改进型遗传算法同神经网

络的结合都是为了提高神经网络的计算精度，并且

改进其易陷入局部极小值等问题，对网络的权值与



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ３９ 卷

阈值进行了优化［９］。
本文提出对神经网络通过遗传算法进行无监督

训练的学习方法来完成全区域覆盖路径规划，主要

包括：①结合无人机威胁探测、区域搜索等信息，构
建神经网络输入，设定无人机引擎推力大小为神经

网络的输出，实现神经网络对无人机运动的直接控

制；②根据无人机是否满足威胁约束、机动约束、全
新区域探测等条件，构建适应度函数，利用遗传算法

使神经网络进行无监督学习，训练后的神经网络能

够完成无人机状态输入到动作输出的有效映射，实
现无人机自主侦察路径规划和威胁规避；③加载在

确定环境下无人机离线学习的控制模型数据，实现

了复杂未知环境下无人机全区域侦察路径规划，验
证了本文所构建模型的迁移能力和泛化能力。

１　 无人机全区域侦察数学模型

１．１　 栅格法环境建模

采用栅格法来表示环境信息。 设环境的最大

长度为 Ｌ，宽度为 Ｗ。 考虑机载侦察设备的侦察能

力影响，设定正方形栅格的边长为 Ｄ，则栅格的总数

目为 Ｌ ／ Ｄ × Ｗ ／ Ｄ。
环境中包含诸如敌方雷达、防空火炮的威胁；还

有自然环境中山峰和恶劣气象的威胁。 本文使用一

系列点组成的多边形来表示上述威胁。 当某个栅格

超过一半的面积被威胁所覆盖，则该栅格所覆盖的

面积均被定义为威胁范围，否则为可飞范围。
１．２　 无人机模型

无人机由于受到飞机性能的约束，在进行全区

域侦察时并不能按照任意路径飞行。 因而在进行无

人机路径规划的时候为了使航迹真实可飞，必须考

虑飞机过载、最小转弯半径、最大飞行距离等制约条

件。 本文中无人侦察机飞行高度恒定在 ５ ０００ ｍ，最
大飞行速度为 ２００ ｍ ／ ｓ。

图 １　 无人机等高盘旋受力图

图 １ 表示无人机正常盘旋时作用在飞机上的诸

外力。 由图 １ 可以得到如下方程组：
Ｐ － Ｑ ＝ ０
Ｙｃｏｓγ ＝ Ｇ
Ｇｖ２
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式中： Ｐ 为发动机推力；Ｑ 为阻力；Ｙ 为升力；Ｇ 为飞

机重力；Ｖ 为速度；γ 为滚转角；Ｒ 为转弯半径。
当飞机结构强度或升力特性允许的最大过载为

ｎｙ 时，由（１） 式可得最小转弯半径 Ｒｍｉｎ

Ｒｍｉｎ ＝ ｖ２

ｇ ｎ２
ｙ － １

（２）

　 　 无人机传感器分为两部分，一部分是用于探测

各式环境信息的机载雷达，另一部分是挂载在飞机

下方的光电吊舱。 其中机载雷达能够对无人机周围

的威胁进行探测，并且可以对周围环境的侦察情况

进行感知。
根据机载吊舱的工作性能和无人机的飞行高

度，本文中无人侦察机能够完成一定范围内正方形

区域的信息采集和拍照过程。
１．３　 评价指标

无人机全区域侦察任务要求无人机对整个任务

空间进行探测并自主躲避各种威胁。 为了定量分析

算法的性能，本文定义了如下评价指标。
１） 覆盖率

用 Ｓｃ 表示已经侦察过的面积，Ｓｔ 表示要求侦察

的总面积，则覆盖率 Ｊｃ ＝
Ｓｃ

Ｓｔ
。

２） 路径重复率

用无人侦察机真实飞行总距离 Ｄｔ 除以标准飞

行距离Ｄｓ 来定义路径重复率，即 Ｊｒ ＝
Ｄｔ

Ｄｓ
。 其中，Ｄｔ ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ ０
Ｄｉ，表示无人机完成当前任务的飞行总距离；Ｄｓ

＝ ｋｓＤｅ

（Ｓｉ － Ｓｄ）
Ｓｉ

；Ｓｄ 为威胁区域的面积；Ｓｉ 为环境总

面积；标准有障碍飞行距离比例系数 ｋｓ，标准无障碍

飞行距离 Ｄｅ ＝
Ｌ × Ｗ
Ｄ

＋ Ｗ；Ｌ，Ｗ 分别为环境的长和

宽，Ｄ 为栅格边长。 路径重复率是衡量无人机全区

域侦察路径规划效率的重要指标。
３） 高频重复率

用 Ｓｈ 表示覆盖次数高于某一阈值的面积，Ｓｒ 表

８７
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示已经侦察的面积，则高频重复率 Ｊｈ ＝
Ｓｈ

Ｓｒ
。 其中阈

值由飞机最大飞行速度和栅格边长共同决定。 高频

重复率能够有效衡量算法跳出局部最优的能力。

２　 神经网络下的无人机全区域侦察路
径规划

２．１　 神经网络的构建

无人机在发展初期普遍使用比例－积分－微分

控制理论和线性控制方法对飞行进行控制。 但是无

人机发展的终极目标是摆脱人类直接参与控制决

策。 所以要求无人机能够根据自身状态和外界环境

信息进行自主的飞行姿态、航迹规划和作战决策方

面的控制，这是传统控制方法所不具备的能力。
神经网络在这一应用场景中表现出良好的能

力，因为神经网络善于找寻输入与输出之间的映射

关系。 同时人工神经网络能够通过自学习来不断优

化自身的网络结构，从而达到更好的控制效果。 本

文意在构建一个前向神经网络，控制无人机的机动

决策，并最终完成全区域侦察任务。
２．１．１　 输出层

无人机向前飞行的速度由 ２ 个引擎的合力决

定。 通过改变左、右 ２ 个引擎推力的相对大小可以

使飞机进行转向机动，故设定神经网络的输出为左、
右引擎的推力大小 （ａｌ，ａｒ）。 当发动机接收到神经

网络的输出后，可以调整引擎推力Ｆ ＝ （ａｌ，ａｒ），实现

无人机飞行姿态的调整。
为了对无人机进行连续控制，神经网络的输出

值应该是连续变化的。 本文采用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数作为

激励函数，如图 ２ 所示。

图 ２　 Ｓ 型曲线

当神经元的激励值趋于正无穷时，函数值逼近

１；当激励值趋于负无穷时，函数值逼近 ０。 当激励

值为 ０ 的时候函数值为 ０．５。 Ｓ 形函数如（３）式所示

ｙ ＝ １

１ ＋ ｅ
－ａ
ｐ

（３）

式中： ｅ 为自然常数，其值近似为 ２．７１８ ３；ａ 是神经

元的激励值，即 Ｓ 形函数的自变量；ｐ 为 Ｓ 形函数变

化率。
２．１．２　 输入层 ｄ１

无人机将机载雷达探测到的数据作为神经网络

的输入，如图 ３ 所示。 设定传感器个数 ｊ ＝ ５，利用传

感器分别测量无人机正右方、右前方、正前方、左前

方、正左方威胁指数 ｓ１ ～ ５ ，其中

图 ３　 机载雷达探测威胁读数

ｓ ｊ ＝
０，　 　 　 传感器感知无威胁

１ －
ｄ ｊ

ｄ
，　 传感器感知有威胁

ì

î

í

ïï

ïï

（４）

式中： ｓ ｊ 表示第 ｊ 个传感器测量的威胁指数；ｄ ｊ 表示

第 ｊ个传感器测量到的无人机与威胁边界的距离值；
ｄ 为传感器的测量范围。 为了防止无人机与威胁边

界距离过近（即无人机与威胁边界的距离已经小于

最小转弯半径），需要检测每个传感器返回的读数

是否都大于安全距离。
除此之外本文希望无人机根据已经探测过区域

的信息优先去探测还未被侦察的区域。 如图 ４ 所

示，栅格化地图的每一个区域都存储着无人机在该

栅格中停留的步长数，无人机传感器能够探测其末

端位置所处方格中的停留步长数 ｔ１ ～ ５，因此可以得

到无人机传感器区域搜索信息为

ｍ ｊ ＝
ｔ ｊ
ｔｍａｘ

， ｔ ｊ ＜ ｔｍａｘ

１， ｔ ｊ ≥ ｔｍａｘ

ì

î

í

ïï

ïï

（５）

式中： ｔ ｊ 为无人机在第 ｊ个传感器末端所处方格内的

停留步长数；ｔｍａｘ 为无人机最大停留步长数。 本文设

定 ｔｍａｘ ＝ ３０，表示当无人机在方格内停留超过 ３０ 步

９７
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时，区域搜索信息 ｍ ｊ 的示数恒为 １。

图 ４　 雷达探测到访信息读数

因此，结合无人机威胁探测、区域搜索信息和无

人机位置（ｘ，ｙ），最终设定神经网络的输入为

Ｓ ＝ ［ ｓ１，ｓ２，ｓ３，ｓ４，ｓ５，ｍ１，ｍ２，ｍ３，ｍ４，ｍ５，ｘ，ｙ］ （６）
２．１．３　 隐藏层及神经元个数的确定

本研究通过大量的实验发现在隐藏层数为 １、
神经元数为 ６ 时神经网络的性能最佳。 图 ５ 为控制

无人机进行全区域侦察的神经网络结构图。

图 ５　 神经网络结构图

２．２　 神经网络的无监督学习模型

传统的神经网络学习模式大致可以分为 ２ 种，
即：有监督学习、无监督学习。 有监督学习依赖训练

样本，通过训练样本调整神经网络的权值，从而找寻

输入与输出之间的关系。 通过 ２．１ 节可知，本文中

神经网络的输入与输出均是一定区域内的连续值，
并不是 ０ 或 １ 的布尔值。 在没有训练数据的情况

下，很难根据全区域覆盖的任务需求去设计每一种

情况的值。 所以需要使用无监督的学习方法来优化

执行无人机全区域覆盖的神经网络。
在没有辅助信息和解搜索空间知识的条件下，

遗传算法是一个有效的方法。 该算法可以基于任务

背景直观的对适应度函数进行设计，从而进行个体

的评价与选择，并在此评价基础上进行遗传操作。
这一特点使得遗传算法能够适应不同的应用场景。

神经网络无监督学习模型的执行过程如图 ６ 所

示。 神经网络的输出控制着无人机的飞行决策，离
线学习阶段中每个仿真步长内的飞行决策组成了执

行任务的飞行轨迹。 将适应度函数作为决策的优化

函数，根据执行任务的飞行轨迹对无人机神经网络

进行打分，然后判断解集合中是否有满足算法终止

条件的解。 如果没有就利用遗传算法对网络参数进

行优化并更新网络参数，然后重复之前的步骤。

图 ６　 无监督学习模型

２．２．１　 染色体编码与初始化

初始条件下的神经网络权值是在极值的区间中

随机生成的，通常初始条件下的网络表现是极差的。
遗传算法通过对初始种群中每个个体的表现进行打

分，从中挑选优秀的个体进行遗传，以此来不断优化

神经网络的权值。
２．２．２　 适应度函数

全区域侦察任务要求无人机能够在神经网络的

控制下自主的躲避威胁，那么适应度函数必须能够

反映无人机规避威胁的能力。 同时，该适应度函数

需要满足无人机的机动约束。 考虑到无人机应该优

先探索未侦察的区域而不是在有限的区域内进行重

复搜索，适应度函数 Ｆ 还需要体现对无人机完成全

新区域侦察的评价。 综合考虑以上因素，本研究中

设定适应度函数 Ｆ 为

Ｆ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
ｆ（ｘｉ，ｙｉ，ＦＬｉ，ＦＲｉ

） （７）

　 　 总适应度得分由所有仿真步长内的适应度得分

求和所得， ｎ 为全区域覆盖任务总共花费的仿真步

长数目。 第 ｉ 个仿真步长的适应度得分由无人机质

心所在位置（ｘｉ，ｙｉ） 和无人机左右引擎的推力 ＦＬｉ 和

０８
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ＦＲｉ
共同决定。

ｆ（ｘｉ，ｙｉ，ＦＬｉ，ＦＲｉ
） ＝ ｃ（ｘｉ，ｙｉ） ＋

　 ｄ（ＦＬｉ，ＦＲｉ
） ＋ ｇ（ｘｉ，ｙｉ） （８）

　 　 其值由三部分组成，如（８）式所示： ｃ（ｘｉ，ｙｉ） 为

无人机满足威胁约束集的奖励得分，ｄ（ＦＬｉ，ＦＲｉ
） 为

无人机满足机动约束集的奖励得分，ｇ（ｘｉ，ｙｉ） 为飞

行到全新区域的奖励得分。

ｃ（ｘｉ，ｙｉ） ＝
１， ｓ１ ～ ５ ＝ １ ｏｒ Ａ ∩ Ω ＝ Ø
０， ｅｌｓｅ{ （９）

式中， Ａ为以（ｘｉ，ｙｉ） 为圆心、Ｒｍｉｎ 为半径的圆。 当传

感器测量范围内无障碍物（ ｓ１ ～ ５ ＝ １） 或无人机可飞

区域 Ａ 与威胁区域 Ω 不重合 Ａ ∩ Ω ＝ Ø( ) 时，视为

无人机满足威胁约束集，会得到 １ 分；否则得到 ０
分。 此外

ｄ（ＦＬｉ，ＦＲｉ
） ＝

０， ｒ（ＦＬｉ，ＦＲｉ
） ＞ Ｒｍｉｎ

１， ｒ（ＦＬｉ，ＦＲｉ
） ＜ Ｒｍｉｎ

{ （１０）

式中： ｒ（ＦＬｉ，ＦＲｉ
） 为实际转弯半径；Ｒｍｉｎ 为最小转弯

半径。 通过判断无人机实际转弯半径是否小于最小

转弯半径来确定无人机是否满足机动约束集。 如果

满足约束则得到 １ 分，否则 ０ 分。

ｇ（ｘｉ，ｙｉ） ＝
０， Ψ（ｘｉ，ｙｉ） ＞ ０
ｋ１， Ψ（ｘｉ，ｙｉ） ＝ ０{ （１１）

式中： Ψ（ｘｉ，ｙｉ） 表示点（ｘｉ，ｙｉ） 所在栅格的无人机

停留时间；ｋ１ 为初次侦察栅格奖励系数，ｋ ∈ Ｎ∗。
通过第 ｉ 个仿真步长中无人机的位置坐标确定所在

栅格无人机是否已侦察，若未侦察则增加 ｋ１ 分。
２．２．３　 个体选择、交叉变异方法

本文使用精英选择对种群中的个体进行挑选，
精英数目为 ４。 交叉方式选择常用的两点交叉方

式。 变异操作用变异位的权值加上一个－１ 到 １ 的

扰动值实现。
２．２．４　 神经网络优化迭代停止条件

迭代过程中满足下列 ２ 个条件中的任何一个

时，算法终止。 ①无人机完成全区域侦察任务；②遗

传算法的演化次数达到预定的最大阈值。

３　 仿真实现及结果分析

３．１　 仿真系统说明

本仿真实验设定环境长 ７２．５ ｋｍ，宽 ５２．５ ｋｍ，栅
格边长 ２．５ ｋｍ，考虑到威胁环境占比，真实的无人机

侦察航程小于标准无障碍飞行距离 Ｄｅ ＝ １ ５７５ ｋｍ。

为保证无人机在燃油耗尽前飞行收集到有效样本，
设定最大仿真步长数为 ８ ０００，即无人机应当在

８ ０００ ｓ完成全区域侦察任务。
仿真系统各个模块的结构关系如图 ７ 所示。 无

人机的类型决定了执行任务的类型，本文中是全区

域侦察任务。 无人机的正常飞行需要数字地图的支

持，数字地图模块把真实环境变成无人机能够理解

的形式。 任务模块能够对任务的完成情况进行评

估，然后遗传算法模块根据其评估结果去优化神经

网络中的权值。 神经网络模块提供对无人机飞行的

控制，确保其能规避威胁并且高效地完成任务。 最

终 ＵＩ 模块把无人机的飞行状态、数字地图的外观和

任务的完成情况进行展示。

图 ７　 仿真系统结构图

仿真系统中离线学习功能实现了侦察无人机通

过对加载地图的演化式学习过程，最终得到控制无

人机进行自主避障和完成全区域侦察任务的神经网

络参数。 其中离线学习过程如图 ８ 所示，其中浅蓝

色的飞机代表飞行状态正常，而浅红色的飞机代表

由于碰撞到威胁而坠毁。 本文用蓝色线条绘出了得

分最高飞机的飞行路线。 当每一代的无人机在进行

８ ０００ 个仿真步长飞行的时候，会根据其飞行表现对

每个个体进行打分。 遗传算法会在这 ８ ０００ 个步长

后利用精英选择法挑选个体进行遗传，并以此来不

断优化控制无人机进行全区域覆盖的神经网络。

图 ８　 离线学习过程

１８
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　 　 演化过程中最高适应得分和平均适应得分的变

化趋势如图 ９ 所示。 随着演化代数的不断增加，前
２００ 代的最高适应分数和平均适应分数提升较快。
这说明由学习所得的神经网络控制的无人侦察机能

够越来越好地完成全区域覆盖任务。 随着演化的进

行，虽然分数提高的速度逐渐减慢，且出现了小幅的

震荡，但是最高适应得分保持收敛的趋势。
加速优化功能利用之前离线学习的学习成果，

能够在较短的演化过程中快速提升适应度得分，从
而大幅度减少了无人机从零开始学习避障和全覆盖

的时间成本。 当使用神经网络的先验知识对环境未

知的地图进行全区域侦察时，在加速优化的模式下，
无人机通过较少的演化次数就能得到较高的适应度

分数，取得良好的学习效果。 图 １０ 和图 １１ 分别对

神经网络进行 ５０ 次的演化，可以发现使用加速优化

模式获得的适应度分数更高，达到了 ５５ ９２３；并且加

速模式下适应度函数能够快速达到收敛条件。 所以

加速优化模式使得无人机不再需要从蹒跚学步开

始，而只需要根据地图的特殊性，对神经网络的权值

进行优化即可。

　 　 　 　 图 ９　 最高与平均适应度　 　 　 　 　 图 １０　 加速优化模式下适应度 图 １１　 离线学习模式下适应度

得分变化曲线 分数的变化曲线 分数的变化曲线

　 　 在线应用功能提供了验证学习所得神经网络参

数的功能，如图 １２ 所示，无人机能够有效规避威胁

并执行高效的覆盖机动策略。 红色越深的区域表示

无人机在该栅格内停留的仿真步长数目越多。 考虑

到不同飞行环境下的无人机面对的大气威胁、地理

环境威胁不同，为了验证算法的通用性，我们将训练

好的结果迁移到复杂多威胁环境中。 如图 １３ 所示，
在复杂多威胁环境中，尽管路径重复率有所提高，但
无人机依然可以安全完成全区域侦察。 这表示经过

训练的神经网络模型，能够适应复杂的未知环境，可
以迁移至不同环境下的无人机侦察任务中。

图 １２　 简单环境下的　 　 　 　 图 １３　 复杂环境下的

在线应用 在线应用

３．２　 仿真结果分析

３．２．１　 算法有效性分析

使用离线学习得到的神经网络权值，在同一地

图内运行 ５０ 次在线应用，求取平均值后得到覆盖率

分别为 ９０％，９５％，９９％，１００％时的路径重复率和高

频重复率，如表 １ 所示。
表 １　 不同覆盖率下的高频重复率

覆盖率 ／ ％ 路径重复率 ／ ％ 高频重复率 ／ ％

９０ ８８．２７ １．２８

９５ ９５．１６ ２．３

９９ １３７．０５ １４．５１

１００ １５０．１８ １８．９１

从覆盖率与重复率的对应关系可以发现，无人

机已侦察区域面积达到任务要求的 ９５％时，所飞行

的距离和地图的标准全覆盖路程相当，高频重复率

为 ２．３％说明算法能很快跳出局部最优。 在适应性

分数的指引下，该系统已经将规避威胁和快速进行

全区域侦察的机动策略转化成为神经网络中的权

值。 这一表现是令人满意的，因为无人机没有任何

先验知识，而仅是通过遗传算法来不断优化控制无

人机的神经网络参数。 在覆盖率从 ９５％达到 １００％
这一过程中，路径重复率和高频重复率均增加较快。
这说明当大部分区域被侦察后，无人机想要从已侦

察的区域中规划出一条能够到达未侦察栅格且不经

过已侦察栅格的路线是比较困难的一件事情。 由此

可得出，覆盖率低于 ９５％时，无人机能够高效的规
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划侦察的线路。 随着覆盖率不断接近 １００％，无人

机通常需要飞行一些重复的路径才能到达未侦察过

的区域，最终全区域侦察任务完成时路径重复率近

似为 １５０％。
３．２．２　 算法通用性分析

本文将图 ８ 中地图训练得到的神经网络参数导

入到图 １２ 中地图进行在线应用，进而对比无人机在

离线学习和在线应用中执行全区域侦察任务时路径

重复率的变化情况，如图 １４ 所示。

图 １４　 不同覆盖率下的路径重复率变化曲线

分析该变化曲线可以得到，当无人机侦察覆盖

率在 ９５％以下时，离线学习中训练得到的神经网络

权值在在线应用中有良好的表现，两者的路径重复

率差值保持在 ２％以下。 随着覆盖率的提升，地图

的特殊性逐渐显现。 虽然最终无人机在在线应用中

完成全区域侦察任务的路径重复率较离线学习高出

１１％，但无人机在环境信息未知的条件下借助离线

学习的神经网络参数成功完成全区域侦察的任务。
这说明无监督学习型神经网络下的无人机全区域侦

察路径规划算法能够帮助无人机在环境信息未知的

条件下完成全区域侦察任务。

４　 结　 论

传统的全覆盖路径规划算法需要根据威胁对任

务空间进行划分或者储存机动模板。 这就使得传统

全覆盖路径规划算法无法在环境信息未知和环境信

息动态变化的情况下使用。
本文提出无监督学习型神经网络的无人机全区

域侦察路径规划算法，能够使无人机在离线环境下

学习对障碍物的有效规避和整个任务空间高效的侦

察。 实验数据表明，本文离线学习所得的神经网络

能够控制无人机完成全区域侦察任务，并且在不同

的环境信息下能够进行迁移，具有良好的通用性。
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