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摘   要：针对无人机探测与避让(DAA)系统中无人机飞行碰撞避免的决策问题，该文提出一种将无人机系统检测

和避免警报逻辑(DAIDALUS)和马尔可夫决策过程(MDP)相结合的方法。DAIDALUS算法的引导逻辑可以根据

当前状态空间计算无人机避撞策略，将这些策略作为MDP的动作空间，并设置合适的奖励函数和状态转移概

率，建立MDP模型，探究不同折扣因子对无人机飞行避撞过程的影响。仿真结果表明：相比于DAIDALUS，本

方法的效率提升27.2%；当折扣因子设置为0.99时，可以平衡长期与短期收益；净空入侵率为5.8%，威胁机与本

机最近距离为343 m，该方法可以满足无人机飞行过程中避撞的要求。
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Abstract: A novel approach is proposed to integrate the Detection and Avoidance Alerting Logic for Unmanned

Aircraft Systems (DAIDALUS) with the Markov Decision Process (MDP) to address the decision-making

challenges associated with collision avoidance in Unmanned Aerial Vehicle (UAV) Detection and Avoidance

(DAA) systems. The guidance logic inherent in the DAIDALUS algorithm is utilized to compute drone collision

avoidance strategies based on the current state space. These strategies are subsequently employed as the action

space for the MDP, with suitable reward functions and state transition probabilities defined to establish an

MDP model. The model is then used to investigate the effects of various discount factors on the UAV flight

collision avoidance process. The simulation results show that compared to DAIDALUS, the efficiency of this

method has increased by 27.2%;when the discount factor is set to 0.99, it can balance long-term and short-term

returns; The net intrusion rate is 5.8%, and the closest distance between the threatening aircraft and the local

aircraft is 343 meters, which can meet the requirements of collision avoidance during drone flight.
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1    引言

近年来，随着低空经济的发展和无人机技术的

越发成熟，空域资源需求越来越大，未来空域将日

趋密集，文献[1]提出无人机和有人机共享空域的复

杂空中态势。目前无人机自身具备的避撞规划功能

有限，难以满足将来可能面对的各个领域的复杂任

务，反而会造成很多无人机的碰撞事故。

检测与规避(DAA)是无人机系统中的一个关键

概念，DAA系统的目标是通过使用传感器和算法

来检测潜在的冲突或碰撞，并采取适当的措施，以

规避威胁。文献[2–5]系统地介绍了感知、决策和航

路规划系统的组成和功能。DAIDALUS算法是由

美国国家航空航天局(National Aeronautics and
Space Administration, NASA)根据DAA系统的要

求，总结出的一种用于无人机系统的冲突避免算法，

文献[6–8]对该算法进行了详细介绍。该算法以减小

风险、防止碰撞为目标，实现无人机在各种复杂环

境下的自主安全运行。文献[9–11]对算法的探测、

告警和引导3大逻辑进行了详细的描述。

很多学者对有关防撞算法的决策策略进行研究，

文献[12]使用决策树算法对无人机数据集进行处

理，形成有效的机动决策预测集。文献[13]基于进

化博弈论，研究有限通信网络下无人机群体任务过

程中的行为决策选择问题。但是这些算法在处理不

确定性、随机性或者长期规划的问题时，存在较高

的数据依赖性和计算效率等缺点。

文献[14,15]中介绍强化学习(Reinforcement
Learning, RL)是机器学习的一个重要分支，主要

用于训练智能体通过与环境的交互来优化其行为策

略，以最大化累积奖励。马尔可夫决策过程是一种

强化学习问题建模的方法。文献[16,17]基于马尔可

夫决策过程和机载防撞系统(Airborne Collision
Avoidance System X, ACAS X)提出了关于无人机

的冲突解脱算法。文献[18]基于已有的冲突解脱算

法，使用动态规划算法进行优化，并提出了一种在

部分可观马尔可夫决策过程中的模型检测方法。文

献[19,20]提出了一种深度强化学习方法，设置多智

能体，分别进行路径跟踪、避障和轨迹规划。文

献[21,22]基于强化学习方法设计了无人机SAA中的

决策机制，用动态规划求出最优策略。这些研究为

无人机防撞算法的决策策略进行研究和优化。但是

这些算法大多是通过建立离线代价表的方式实现无

人机的避撞，需要不断更新以适应新的飞行数据和

环境，在实时性和灵活性上不如实时计算系统。

DAIDALUS算法的决策是基于局部信息进行的，

仅考虑了当前飞行器周围的局部环境。这可能导致

算法陷入局部最优解，而无法找到全局最优的碰撞

避免策略。马尔可夫决策过程能够找到全局最优

解，能有效地搜索最佳策略。

本文将用MDP算法解决DAIDALUS算法在无

人机飞行过程中的避撞决策问题。在每个时间步利

用DAIDALUS系统生成的指导策略定义MDP的动

作空间，减少动作空间，降低MDP迭代的次数，

并设计奖励函数，通过仿真实验验证其效果。 

2    无人机探测与避让方法
 

2.1  DAIDALUS算法概述

DAIDALUS算法对入侵机进行净空入侵判断，

能够给地面操作人员提供交通信息、机动引导信

息，达到避免无人机的净空区域受到入侵或者恢复

净空区域的目的。

对DAIDALUS算法的大致描述如下：DAIDALUS
算法的运行首先需要传感器数据和无人机的性能参

数作为输入。在经过数据预处理后，计算入侵机和

本机之间的水平和垂直距离，并预测两机相遇的时

间，对入侵机进行净空入侵判断。根据入侵机飞行

状态和净空入侵的严重程度确定警报等级。并输出

无人机指导信息。算法的流程图如图1所示。 

2.2  净空模型

DO-365B中规定：净空区域是指在飞行器周围

的圆柱形空间，其范围由水平和垂直维度上的最小

安全分离距离确定。在水平和垂直维度上，净空区

域的最小分离距离分别约为1 219 m和137 m，并设

 

 
图 1 算法流程图
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置213 m为交通咨询警告阈值。当一架飞机超过这

些水平或垂直分离距离的阈值时，就会发生净空入

侵。净空模型如图2所示。

so vo

soz voz

si vi siz

viz

s = so − si v = vo − vi

sz = soz − siz vz = voz − viz

假设有本机和入侵机两类无人机。本机的水平

位置和速度分别为 和 ，它的高度和垂直速度分

别表示为 和 ；入侵机的水平位置和速度分别

表示为 和 ，它的高度和垂直速度分别表示为

和 ；飞机的水平相对位置和速度分别表示为

， ，飞机的垂直相对位置和

速度分别为 ， 。

t假定水平相对速度恒定，两机之间在任意 时

刻的水平距离为

r(t) = ||s+ tv|| =
√
s2 + 2t(s · v) + t2v2 (1)

tcpa到达两机最接近点的时间 为

tcpa(s, v) =

−sv

v2
, v ̸= 0

0, v = 0
(2)

dcpa到达两机最接近点的距离 为

dcpa(s, v) = ∥s+ tcpa(s, v) · v∥ (3)

t任意 时刻两机之间的相对高度为

rz(t) = |sz + tvz| (4)

达到相同高度的时间为

tcoa = (sz, vz) =

−sz
vz

, sz · vz < 0

−1, sz · vz ≥ 0
(5)

tmod(s, v)

为了更接近实际，要对时间值进行修正，时间

修正值 为

tmod(s, v) =


DTHR

2 − s2

s · v
, s · v < 0

−1, s · v ≥ 0

(6)

DTHR = 1 219 m其中， ，为水平距离门限值。 

2.3  核心逻辑 

2.3.1  探测逻辑

无人机的探测逻辑通过传感器，实时采集周围

环境和飞行器状态数据。通常将空域分为水平和垂

直方向，分别预测飞机的飞行轨迹，并通过预先给

定的一组阈值判断该时间间隔内两个方向是否存在

净空入侵。在净空模型的基础上，需要进行净空入

侵的判断

0 ⩽ tmod ⩽ t∗mod

HMD ⩽ HMD
∗

−h∗ ⩽ dh ⩽ h∗

 (7)

奖励函数设计的好坏是无人机是否能够有效完

成自主规避行为的重点。该奖励函数采用多方面引

导主要包括4个部分，分别为训练成功奖励、碰撞

惩罚、靠近目标点奖励和距离惩罚。 

2.3.2  告警逻辑

k

告警逻辑提供了关于入侵机与本机之间接近程

度的严重性指示，用 表示警报级别， 0～3分别对

应的无告警、预防级、纠正级和警报级4个警报级

别如表1所示。 

2.3.3  引导逻辑

DAIDALUS算法的引导逻辑是在飞行中确保

无人机能够有效应对潜在的碰撞威胁，以维护飞行

安全的核心部分。

在探测逻辑的基础上，系统将制定适当的决

策，以调整无人机的航向、速度和高度等参数，重

新规划飞行路径。这种路径规划过程考虑了无人机

的目标和约束条件，以最大限度地确保飞行安全。

DAIDALUS算法的建议动作包括改变速度大小、

改变航向和改变高度。 

3    基于DAIDALUS算法的MDP模型建立

马尔可夫决策过程主要用于描述一个智能体在

与环境交互的过程中，如何做出决策以达到某种目

标。基本框架如图3所示。

 

 
图 2 净空模型示意图

 

表 1  警报参数表

警报级别 水平分离距离(m) 垂直分离距离(m) 平均警报时间(s)

无告警 >1 219 >213 >55

预防级 1 219 213 55

纠正级 1 219 137 55

警报级 1 219 137 25

 

 
图 3 马尔可夫决策过程基本框架
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MDP通常由一个5元组组成

< S,A, P,R, Υ > (8)

S A P

R Υ

表示状态空间， 表示动作空间， 表示状态转

移概率， 是奖励函数， 表示折扣因子。各个状

态之间的转换示意图如图4所示

当将DAIDALUS算法输出的指导策略作为与

马尔可夫决策过程的动作空间时，可以将其看作一

个智能飞行器决策系统，旨在飞行中实时预测碰撞

风险并优化飞行路径，以确保飞行器的安全性和效

率性。 

3.1  状态空间

状态空间中包含了无人机当前的位置、速度和

方向信息。通过无人机传感器感知周围环境中其他

飞行器和障碍物的位置和状态，以及与其相关的碰

撞风险信息。这些信息组成了一个状态向量

St = [xt, yt, zt, vth, vtv, headt,Ot, wt]
T (9)

xt, yt, zt t

vth, vtv t

headt Ot

wt t

其中， 分别表示在 时刻本机的经度纬度和

高度坐标； 分别表示无人机在 时刻的水

平、垂直速度； 表示本机的方向； 表示障

碍物或者威胁机的状态信息；由于DAIDALUS算
法需要风速等外部环境信息的输入，用 表示 时

刻的风状态。

则状态空间可以表示为

S = {S1,S2, ...,Sn} (10)

n其中， 为状态个数。

对坐标系进行离散化，根据无人机的实际位置

将其归类到最近的网格单元格中。 

3.2  动作空间

将DAIDALUS算法的输出作为动作空间，飞

行器可以直接采取DAIDALUS算法建议的动作，

从而避免了在MDP中显式地定义动作空间。

将DAIDALUS算法的建议动作进行合并、简

化，以优化动作空间。DAIDALUS的规避策略映

射到无人机的6个基本动作，动作集合为

A∗ = {ale, ari, aup, ado, aac, ade} (11)

分别表示无人机在飞行过程中加速、减速飞行、

左转、右转、增加和减少飞行高度。

DAIDALUS规避策略与无人机动作空间映射

关系如表2所示。

A∗ t

A A∗

St A∗ A

只表示的是动作集合，在 时刻的动作集

是否包含 中某一元素，是由DAIDALUS根据

状态空间 计算所得。 与 的关系为

A ⊆ A∗ (12)

基于动态调整的动作空间，状态转移概率和状

态转移矩阵都需要随之调整。 

3.3  状态转移概率

s a

状态转移概率需要满足某些约束条件，其中最

基本的一个是对任意状态 和动作 ，转移到所有

可能的下一状态的概率之和应为1。这可以用数学

公式表示为 ∑
s′

P (s′ | s, a) = 1 (13)

s′′

s s′′

P (s′′ | s, a)

假设状态 为已选择动作对应的状态，考虑到

状态转移的不确定性，状态 转移到状态 的概率

表示为

P (s′′ | s, a) = 1−
∑
s′ ̸=s′′

P (s′ | s, a) (14)

 

3.4  奖励函数

奖励函数设计的好坏是无人机是否能够有效完

成自主规避行为的重点。该奖励函数采用多方面引

导主要包括4个部分，分别为训练成功奖励、碰撞

惩罚、靠近目标点奖励和距离惩罚。

训练成功奖励用于奖励无人机到达目的地，可

以表示为

rs = Ksds (15)

rs Ks ds

ds

其中， 表示训练成功奖励， 为系数， 表示无

人机是否到达目的地，默认为0，当无人机与目标

之间的距离小于某一距离阈值，则可以认为无人机

到达目的地，此时 为1。

rc

碰撞惩罚能够引导无人机规避威胁机或者障碍

物，设置碰撞惩罚 为

rc = Kcdc (16)

dc

Kc

其中， 表示无人机是否发生碰撞，默认为0，发

生碰撞时，设置为1， 为系数。

 

 
图 4 状态转换示意图

 

表 2  规避策略-无人机动作集合映射表

DAIDALUS规避策略 无人机动作

改变航向 - 向左转 左移

改变航向 - 向右转 右移

改变高度 - 上升 上升

改变高度 - 下降 下降

改变速度 – 加速 前进加速

改变速度 – 减速 前进减速
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靠近目标点奖励用于奖励无人机靠近目标点，

用公式表示为

rd =
Kt

dd
(17)

dd Kt其中， 表示距离终点距离， 为系数。

D(s)

无人机在飞行过程中，接近威胁机或障碍物在

采取动作避让显然是耗时和低效的，而且在速度较

快的情况下，容易发生碰撞。距离惩罚用来表示无

人机飞行路径是否合理，惩罚无人机与威胁机或障

碍物距离过近的情况。根据上文探测逻辑所获得的

本机与威胁机或障碍物坐标，可求得无人机与威胁

机或障碍物的距离 ，进而求得奖励函数

rl = exp(aD(s)) (18)

a其中， 是调节参数。

综上所述，奖励函数由上述4个部分加和，最

终的表达式如式(20)所示

r = rs − rc + rd − rl

= Ksds −Kcdc +
Kt

dd
− exp(aD(s)) (19)

 

3.5  折扣因子

Υ

Υ

t Υ tr

折扣因子通常用 表示，取值范围在0到1之间，

用来决定未来奖励在当前决策中的重要性。 越大，

表示模型更加关注长期奖励。具体来说，未来的奖

励会被按时间递减的方式折扣。例如，在时间步

获得的奖励为 。

制定MDP模型的目标是找到一个最优的操作

序列，该序列指定在每个时间步骤应该采取何种操

作，以最大化从时间步骤1到最大时间步骤N的累

计奖励

R = max
N∑

n=1

Υnr
(an)

s(n−1),s(n) (20)

a n− 1 n

Υnr
(an)

s(n−1),s(n)

其中， 是在时间步长 到 时采取的动作，

为动作的奖励。

贝尔曼方程表达了当前状态的值与未来状态值

π s

之间的关系，从而可以用来计算或更新值函数的估

计值。在策略 下，状态 的贝尔曼方程可以表示为

V a(s) =
∑
a∈A

r(s, a) + g
∑
s′∈S

P (s | s, a)V a
(
s
′
)
(21)

 

4    仿真验证与分析
 

4.1  仿真场景及参数设置 

4.1.1  仿真环境介绍

在进行仿真时，本机和威胁机的位置状态信息

可以分别用 GNSS (Global Navigation Satellite
System)信号模拟器和无人机ADS-B(Automatic
Dependent Surveillance-Broadcast)信号模拟系统

生成。GNSS信号模拟器能够设置虚拟的无人机飞

行轨迹，生成所需GNSS信号。无人机ADS-B信号

模拟系统能够模拟ADS-B信号，通过广播式交通信

息服务(Traffic Information Service – Broadcast,
TIS-B)设备将ADS-B数据发送出去。

将数据接入DAIDALUS算法后，输出避让策

略，再通过MDP算法进行决策。仿真环境的结构

如图5所示。 

4.1.2  场景设计

为了对MDP模型进行验证，设置一个多飞行

器共存的空中交通环境，其中本机能够实时检测潜

在冲突并生成指导建议，威胁机不具备实时冲突检

测和规避的能力。假设在经度、纬度和高度分别为

(36, 116.45, 0)到(36.15, 116.6, 400)的空域范围

中，存在一架本机以及4架威胁机，本机用UAV0
表示，飞行轨迹列出了起点及终点。威胁机分别用

UAV1-UAV4表示，包括起点、终点以及航路点。

无人机的飞行轨迹设计如表3所示。

威胁机的飞行轨迹散点图如图6所示。 

4.1.3  参数设计

根据所设置的飞行计划，假设地球是一个球

体，根据公式：

 

 
图 5 仿真设计结构图
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Lφ = R×∆φ

Lλ = R×∆λ× cos(φ)

}
(22)

∆φ ∆λ Lφ Lλ

R

φ

1− 0.05(k − 1) k

其中， 和 分别为纬度和经度之差， 和

分别为纬度和经度上的距离， 为地球平均半径

6  371 km， 为纬度。计算出空域的长宽分别为

16.7 km和13.5 km，将状态空间进行等距离散化。

考虑到状态转移的不确定性，设置转移到未选择动

作对应的状态概率为0.05，已选择动作对应的状态

概率为 ，其中 为本次状态转移时的

动作个数。

设计的参数如表4所示。 

4.2  仿真结果与分析 

4.2.1  值迭代

值迭代的核心思想是通过迭代更新状态值函数

的估计值来逼近最优值函数，然后根据最优值函数

提取最优策略。在算法中，首先初始化状态值函数

的估计值，然后根据贝尔曼最优方程逐步更新状态

值函数的估计值，直到收敛到最优值函数，最后根

据最优值函数提取最优策略。 

4.2.2  效率分析

本方法与DAIDALUS算法相比，在效率上有

较大的优势，用DAIDALUS算法和基于MDP的
DALDALUS算法分别对上文所设计的场景求解，

通过值迭代计算出的最优飞行策略如图7的红色轨

迹所示，无人机从起点到达终点的飞行步数为

203步，对比实验的运行轨迹如图8中黄色轨迹所

示。飞行步数为279步，两种方法本机与威胁机在

飞行过程中均没有发生碰撞。

DAIDALUS算法通常专注于即时的避撞，在

处理突发情况的时候有较高的反应速度，然而，它

缺少全局优化的能力。基于MDP的DAIDALUS算
法长期规划能力和奖励函数的设计，MDP可以在

保证安全性的同时优化效率，通过本次实验的对

比，本文方法在效率上提高了27.2%。 

4.2.3  安全性分析

Υ = 0.95 Υ = 0.9

不同折扣因子下的每一个时间步的奖励和累计

奖励分别如图9和图10所示。在 和

时，步数较大的情况下，奖励几乎为0，忽略了长

 

表 3  飞行轨迹设计表

无人机 飞行航路点 飞行高度(m)

UAV0 36.03,116.46;36.13,116.57

UAV1 36.04,116.59;36.09,116.52; 36.13,116.46; 200

UAV2 36,116.45;36.07,116.5; 36.12,116.58; 180

UAV3 36.10,116.45;36.08,116.51; 36,116.55; 220

UAV4 36.15,116.48;36.05,116.5; 36.00,116.51; 200

 

 
图 6 威胁机飞行轨迹示意图

 

表 4  参数设计表

参数名称 参数值

3维状态空间离散化宽度 100 m, 100 m, 100 m

状态转移概率 k0.05, 1–0.05( –1)

训练成功奖励系数 20

碰撞惩罚系数 20

距离惩罚系数 0.1

靠近目标点奖励系数 1

折扣因子 0.98, 0.95, 0.9

 

 
图 7 最优飞行策略示意图

 

 
图 8 对比试验飞行策略示意图
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Υ = 0.99期收益。当 时，无人机选择了现在与未来

都比较安全的路径，平衡了长期与短期的收益值，

以避免潜在的碰撞风险。

无人机飞行过程中，本机与威胁机的距离变化

如图11所示，本机与威胁机的距离都经历由大到小

再变大的过程。本机及时采取策略，避免与威胁机

靠近。

本机与最近威胁机的距离变化如图12所示，图

中黑线表示距离变化，红线表示距离阈值，当小于

该阈值时，表示无人机的净空区域被入侵。在比较

密集的空域下，净空入侵率为5.8%，威胁机与本机

最近距离为343 m。可以满足无人机安全飞行的要求。 
5    结束语

本文针对无人机在复杂的环境中飞行碰撞规避

的问题，详细介绍DAIDALUS算法。提出了一种

将DAIDALUS算法与马尔可夫决策过程相结合的

决策方法，将DAIDALUS算法的指导策略作为MDP
的动作空间，建立MDP模型。设计多机冲突的仿

真场景，仿真结果表明：(1)通过对比实验，反映

出本方法在效率上相较于DAIDALUS算法的优越性，

在效率上提高了27.2%；(2)综合考虑了长期与短期

收益，通过对比折扣因子的取值与各时间步奖励值

的关系，最终选取折扣因子为0.99；(3)在多机冲突

场景下，本方法能够使无人机应对多种冲突，与威

胁机保持较远的安全距离，净空入侵率仅为5.8%。

但本文的仿真只考虑算法的感知功能在理想的

情况，在实际飞行中，需要综合考虑存在各种不确

定性，如传感器噪声、环境变化等因素。
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