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摘要：提出了一种频谱与激光雷达联合具身建图与导航的框架。该框架以多通道栅格张量表征环境状态，在感知层通过建图网络将稀疏频谱采

样与局部几何信息联合反演为全局频谱信号势场与障碍概率图，打破单一模态导航的限制，实现目标引导与几何约束的有效融合；在决策层引

入深度强化学习网络以捕捉历史轨迹与环境特征，将部分可观测状态映射至高维潜在决策空间并实现动作策略优化，缓解策略震荡与重复访问

问题。仿真结果表明，在 40×40 室内栅格环境中经过 5 000 轮训练后，所提方法的导航成功率达到 82%，相较基线方法显著降低了碰撞率与路

径冗余度。在多种地图尺度及室外低空参数配置下的泛化测试表明，该框架具备良好的场景适应能力，验证了多模态联合驱动框架的有效性与

鲁棒性。本研究以室内环境为典型验证场景，所提框架可推广至更大规模的低空通信网络覆盖场景。
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Abstract: A joint framework for spectrum-LiDAR integrated embodied mapping and navigation is proposed. This framework represents environ⁃
mental states using multi-channel grid tensors. At the perception layer, a mapping network jointly inverts sparse spectrum samples and local geo⁃
metric information into a global spectrum signal potential field and an obstacle probability map, thereby breaking the limitations of single-modal 
navigation and achieving effective integration of target guidance and geometric constraints. At the decision-making layer, a deep reinforcement 
learning network is introduced to capture historical trajectories and environmental features, mapping partially observable states to a high-
dimensional latent decision space and optimizing action strategies, which mitigates strategy oscillation and repeated access problems. Simulation 
results indicate that after 5 000 training episodes in a 40×40 indoor grid environment, the proposed method achieves an 82% navigation success 
rate, significantly reducing the collision rate and path redundancy compared to baseline methods. Further generalization tests under various map 
scales and outdoor low-altitude parameter configurations demonstrate that the framework exhibits excellent scene adaptability, validating the ef⁃
fectiveness and robustness of the multi-modal joint-driven framework. This research employs the indoor environment as a typical verification 
scenario, and the proposed framework can be extended to larger-scale low-altitude communication network coverage scenarios.
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随着无人机技术与具身智能的快速发展，无人机自主飞

行与导航技术逐渐成为智能巡检、仓储盘点、应急搜

救、安防监控等应用场景中的关键支撑技术[1]。广域立体覆

盖的低空通信网络不仅为无人机提供可靠的通信连接，还蕴

含着丰富的频谱环境信息。频谱地图作为刻画无线信号在空

间中分布特性的核心工具，在低空通信网络的干扰管理、频

谱资源分配和覆盖优化等方面具有重要价值。特别是在卫星

导航信号不可达的室内、地下、隧道等封闭环境中，利用已

有通信基础设施产生的频谱信号场进行辅助导航成为一种极

具潜力的技术途径。

相比室外环境，室内空间结构复杂、遮挡密集、通道狭

窄且环境动态变化频繁，同时卫星导航在室内无法提供可靠
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定位信息[2]，因此如何在未知室内环境中实现安全、高效、

鲁棒的自主导航，满足避免碰撞与目标引导的双重需求，是

当前无人机智能化应用面临的重要挑战。

针对室内未知信源目标导航问题，现有研究主要从几何

感知与信号感知两条路径展开。传统室内导航系统通常依赖

激光雷达或视觉传感器构建环境地图[3]，并结合定位与规划

算法实现自主移动。基于激光雷达的导航能够感知障碍物结

构，具备较强的避障能力。然而，在缺乏先验地图和目标方

位显式引导的情况下，无人机需要通过探索逐步获取环境信

息，容易出现重复访问、局部徘徊、路径冗余等问题，降低

导航效率与任务成功率[4]。此外，室内环境中频谱信号的空

间分布具有一定规律性[5] ，基于频谱强度的梯度导航方法能

够提供目标趋近方向，但容易受墙体遮挡、多径效应和噪声

扰动影响[6]，在障碍密集区域极易产生碰撞风险。可见，几

何感知缺乏目标引导，频谱感知缺乏避障能力，二者存在天

然互补性。因此，融合几何与频谱观测，并在稀疏观测条件

下实现可靠的频谱地图构建与导航决策，是提升室内无人机

自主导航性能的重要研究方向。

此外，传统导航方法通常在已知地图中进行全局路径规

划，例如，文献[7]中提出了改进的概率路线图算法 （PRM）

和快速探索随机树算法 （RRT），用于处理高维空间向量；

文献[8]则提出了基于全局路径规划的算法 A*和 Dijkstra，通

过最优路径完成完备导航。然而在实际室内场景中，无人机

往往无法提前获取完整的环境信息，必须通过在线探索逐步

构建对环境的认知[9]。这一过程中，无人机仅能获取当前位

置的局部观测，因此需要综合历史轨迹判断已探索区域，避

免重复访问，并基于不断更新的环境认知推断最优决策。这

对感知与决策的实时协同提出了更高要求，即感知模块需要

根据新观测持续更新环境表征，决策模块需要基于不完整信

息进行序贯决策[10]，二者相互依赖、动态演进。因此，如何

在未知环境中实现感知与决策的在线协同与闭环，成为当前

无人机具身导航的重要问题。

近年来，具身导航领域引起了业界的广泛关注。Gupta

等[11]提出了认知地图与规划方法，将视觉观测映射为顶层空

间地图用于导航规划，但仅使用视觉单模态输入，在缺乏目

标物理场引导时探索效率低下。现有基于深度强化学习的导

航方法大多聚焦于单一传感器输入，将规划与感知分离处理，

难以实现建图与导航的联合优化。特别是，现有工作尚未将

频谱信号场作为导航引导模态引入具身建图框架，也缺乏将

频谱地图构建与具身导航决策进行紧耦合联合优化的研究。

为解决上述问题，本文提出一种室内频谱地图构建与具

身导航联合框架，主要贡献概括如下：

1） 针对现有单一传感器导航缺乏目标引导或避障能力

的问题，提出一种融合频谱强度观测与激光雷达几何信息的

多通道栅格张量表征方法。该方法将稀疏频谱采样、激光雷

达障碍物感知、探索状态掩码与位置指示统一编码在同一空

间表征框架中，使得频谱梯度与障碍结构在空间维度上自然

对齐，为室内无人机信号源搜索与导航提供频谱梯度引导与

结构避障约束，为后续建图网络同时推断信号势场与障礖分

布提供了结构化的信息基础，有效解决了单一传感器在复杂

室内环境中未知信源目标导航与避障的问题。

2） 针对稀疏观测条件下的空间信息重建需求，利用建

图网络实现频谱信号场与障碍结构的联合重建，提出了具身

建图与导航联合框架。在该联合框架中，建图网络与决策网

络通过联合损失函数进行端到端优化，建图结果直接决定决

策网络的输入特征，而决策驱动的移动则产生新观测以更新

地图，形成双向耦合的具身智能闭环。这种设计使得建图结

果能够逐步形成更有利于导航的空间表示，同时决策网络也

能适应建图误差并学习稳定的目标导向策略。

3） 本文所提出的方法在多场景、多尺度下均可以有效

改善无人机室内导航的成功率、安全性和鲁棒性。该框架

具备跨场景、跨尺度的适应能力，并在室内基准场景中训

练 5 000 轮后成功率达到 82%，碰撞率仅为 3%，相比传统

主流方法，在成功率、碰撞率等方面均具有明显优势。

1 系统模型与优化问题建模

1.1 系统模型

本文研究室内未知环境下的无人机具身智能导航任务，

将无人机导航抽象为固定高度下的 2 维平面导航问题。环境

采用离散栅格地图表示，包含可通行区域与障碍物区域，地

图尺寸设为40×40，对应20 m×20 m的典型室内空间，每个

栅格对应 0.5 m×0.5 m 的物理区域。边界栅格强制设为障碍

物以防止越界。在每个回合中，无人机从自由空间的随机起

点出发，目标点随机设置在可通行区域内。无人机在每个时

间步 t 依据当前观测信息选择动作，当进入目标邻域则判定

任务成功，若达到最大步数仍未到达目标则判定失败。

为实现目标导向导航，本文引入室内频谱信号场并将其

作为引导信息。假设信号源位于目标位置，信号强度随距离

衰减，形成可用于导航的频谱势场。基于广度优先搜索算法

计算各栅格到目标的最短可达路径距离 d，并通过指数衰减

函数构造频谱强度分布 S ( x,y ) 表示为：

S ( x，y ) = exp (-α ⋅ d ( x，y ) ) （1），
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其中，α 为衰减系数，不可达区域的信号强度设为 0。该设

计考虑了障碍物对信号传播路径的影响，为无人机导航提供

稳定的频谱梯度信息。

1.2 优化问题建模

本文将室内无人机导航任务建模为马尔可夫决策过程。

设无人机在时间步 t 的位置为 pt = ( xt,yt )，目标位置为 pg，执

行动作 at 后转移至下一位置 pt + 1。定义导航时间代价 J time =
∑t = 0

T 1 = T， 碰 撞 代 价 Jcollision = ∑t = 0
T Ct， 路 径 效 率 代 价

Jefficiency = max(0,1 - d*

T )。 其 中 ， T 为 到 达 目 标 所 需 步 数 ，

Ct ∈ { 0,1}为时间步 t 的碰撞指示，d* 为起点到目标的最短路

径距离。由此，定义优化目标为：

min
π Eτ~π [ α1 J time + α2 Jcollision + α3 Jefficiency ] （2），

其中，α1、α2、α3 为权重系数，分别控制时间、安全与效率

的相对重要性。上述优化需满足约束 Pt ∈ M free、 Pt - Pg < ε

以及 T ≤ Tmax，这些约束分别表示无人机位置需位于可通行

区域、终止时需到达目标邻域以及导航步数不超过上限。

上述问题的求解面临三重挑战：一是环境先验未知，无

人机仅能获取当前位置的局部观测；二是频谱观测稀疏且分

布不均，难以直接用于全局规划；三是状态空间高维且决策

具有长期时序依赖。为此，本文设计地图构建与导航决策联

合方法以提供全局环境估计，并通过 Transformer 网络捕捉历

史轨迹信息以增强决策一致性。

2 地图构建与导航决策联

合方法

本文所提出的地图构建与

导航决策联合方法的具体架构

如图 1 所示。具体而言，本方

法在感知模块通过探索逐步构

建环境表征并重建地图，在决

策模块基于实时更新的认知地

图输出无人机动作，并在动作

执行后获得新观测进一步完善

感知，最终完成具身建图与

导航。

与传统“先建图后规划”

的分离式方法不同，本文所提

出的联合框架强调无人机通过

自身行为主动感知环境，在探

索过程中同步构建环境表征并做出导航决策，形成“感知-

建图-决策-行动”的紧耦合闭环。具体而言，建图结果直

接影响决策网络的输入特征，而决策驱动的移动又产生新

的频谱和几何观测用于更新地图，这种双向耦合机制使得

感知质量与决策效能相互促进、协同演化，区别于传统

SLAM 中感知与规划相互独立的架构，体现了具身智能的核

心范式。

2.1 感知建图模块

在室内无人机导航任务中，无人机无法预先获取全局环

境信息，需通过在线探索逐步构建对环境的认知。本文设计

多模态感知融合机制，将稀疏频谱观测与几何结构信息统一

表征为多通道栅格张量，并通过深度网络重建全局环境

地图。

在时间步 t，感知建图模块以四通道栅格作为输入，分别

包含稀疏频谱观测图M tsparse、观测掩码图M tmark、当前位置指示

图M tpos 以及由激光雷达投影得到的结构提示图M tlidar，记为：

Xt = [ M tsparse，M tmark，M tpos，M tlidar ] ∈ R4*H*W （3），

其中，稀疏频谱观测图记录无人机已访问栅格的频谱强度

值，未访问区域为 0；观测掩码图将已访问栅格标记为 1，

未访问标记为 0；当前位置指示图仅在智能体所在栅格处为

1，其余位置为 0；雷达结构提示图由 8 方向激光雷达投影得

到，探测到障碍物的栅格标记为 1。该多通道表示有效融合

了信号信息与几何结构信息，使网络在稀疏观测条件下仍具

备较强的空间推断能力。

室内导航环境

地图网络

激光雷达射线

执行动作

空间
信息

状态
历史

状态编码

稀疏信号

掩码
多模态地图
无人机位置

坐标

频谱强度

激光雷达数值

目标向量

……

……

︙︙
12

神经网络

感知模块

跳跃连接

决策模块

前馈网络

多头注意力

编码器
Transformer
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Q值

特征图

动作节点

重建损失

动作空间
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右
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无人机
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图1 本文所提地图构建与导航决策联合方法
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本文采用 UNet 作为建图网络，其编码器包含初始双层

3×3卷积和两次下采样，解码器通过2×2转置卷积上采样并

与编码器对应层进行跳跃连接融合，通道数从 128 逐步恢复

至32，最后通过1×1卷积输出两通道预测结果，分别为频谱

信号场估计图St 与障碍概率图Ot，均经Sigmoid激活以确保输

出在[0,1]范围内。为实现信号场重建与障碍结构推断的联合

学习，本文采用多任务加权损失函数进行训练，具体为：

LUNet = λ1 ⋅ MSE(St，S ) + λ2 ⋅ BCO(Ot，M ) （4），

其中 λ1=15.0、λ2=25.0 为损失权重，MSE 为均方误差，BCE

为二元交叉熵损失。建图网络使用 Adam 优化器，学习率设

为 5×10-4。重建的频谱地图为决策模块提供目标方位的梯

度引导，障碍概率图则为安全导航提供约束信息。

2.2 决策导航模块

在理解感知模块所构建的环境表征过程中，决策模块需

要解决无人机在部分可观测条件下的序贯决策问题。为此，

本文采用深度强化学习框架，将导航策略学习建模为马尔可

夫决策过程的求解。

为了详尽展示无人机在当前状态的所有可用状态信息，

本文设计了 14 维标量状态向量 K t 用于决策网络输入，包含 2

维归一化位置坐标、1 维当前位置频谱强度、1 维局部已访

问比例、2 维归一化目标方向向量，以及 8 维 8 方向激光雷

达归一化距离读数。该状态向量在每个时间步更新，并堆叠

最近 12 步形成历史序列输入深度学习网络，以提供时序上

下文信息。

考虑到室内无人机导航具有明显的长期依赖特性，需要

综合历史观测判断已探索区域，避免回环与重复访问，同时

本文中决策网络需要结合建图结果计算更优的目标逼近路

径。为此，本文采用 Transformer 构建导航决策网络。状态向

量通过线性层映射到 128 维嵌入空间，将 12 步历史状态形成

12 个状态标记；同时将 UNet 输出的 2 通道地图通过三层卷

积下采样，得到 5×5×128 的特征图，展平为 25 个地图标

记。随后将二者拼接形成序列，加入可学习的位置编码后输

入 4 层 Transformer 编码器，最后取最后一个状态标记对应的

输出，通过两层 MLP 映射为 4 个动作的 Q 值 Q (K t,α ; θ ) 。
本文还设计了基于时间、频谱梯度、探索奖励等多个评价

指标所构成的奖励函数以引导智能体学习高效、安全的导航策

略。在时间步t，智能体执行动作后获得的即时奖励定义为：

rt = rbase + rgrad + rexp + rcol + r jit + rgoal （5），

其中，基础时间惩罚 rbase 鼓励快速到达目标；频谱梯度奖励

rgrad 为核心奖励，通过比较移动前后的频谱强度差值提供密

集的目标导向信号；探索奖励 rexp 对首次访问新栅格给予奖

励，并惩罚重复访问；碰撞惩罚 rcol 在尝试进入障碍物时触

发，抖动惩罚 r jit 在连续两步执行相反动作时触发，到达奖

励 rgoal 在成功进入目标邻域时给予。

在强化学习训练方面，本文设计了基于深度 Q 网络

（DQN） 的强化学习框架，训练阶段使用 ϵ-greedy 策略选择

动作，ϵ 从 1.0 按衰减系数从 0.999 5 衰减至 0.1。为缓解 Q 学

习过程中的目标震荡问题，本文采用目标网络并使用软更新

策略，在决策网络使用 AdamW 优化器，设置学习率为 10-4。
训练过程中，UNet 建图网络与 Transformer 决策网络在同一循

环内联合更新，使建图结果逐步形成更有利于导航决策的空

间表示，同时决策网络也能够适应建图误差并学习稳定的目

标导向策略，实现感知与决策的协同优化。综上所示，频谱

与激光雷达联合具身建图与导航算法的完整流程如算法 1

所示。

算法1 频谱与激光雷达联合具身建图与导航算法

输入：初始位置p0，目标信号源特征，最大步数Tmax，训练轮数N

输出：训练后的建图网络 θmap 和决策网络 θdec
1：初始化 UNet 建图网络参数 θmap，Transformer-DQN 参数 θdec
2：初始化经验回放缓冲区D，容量为 60 000

3：初始化探索参数 ε = 1.0

4： forfor episode = 1 to N dodo

5：  随机生成环境地图，初始化智能体位置和目标位置

6：  初始化多通道栅格张量 M  0 = 0

7：  for for  t = 1 to Tmax do do

8：    获取当前位置激光雷达局部观测和频谱采样值

9：    更新多通道栅格张量 M  T，
10：   UNet 建图网络推断：（St，Ot） = fmap（Mt； θmap）

11：   构建决策输入：将结果与状态向量编码为 token 序列

12：   以 ϵ-greedy 策略选择动作 at

13：   执行动作a t，获取奖励 rt和新状态st + 1

14：   存储（st，a t，rt，s t + 1）至缓冲区D
15：   从D中采样 batch，计算联合损失

16：   反向传播更新 θmap 和 θdec
17：   if 到达目标 or 碰撞 or Tmax then break break

18：  end forend for
19：  更新 ε
20： end forend for

3 实验结果与分析

为验证本文提出的室内频谱地图构建与具身导航联合
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框架的有效性，在大小为 40×40 的地图仿真环境中开展实

验，训练数据集包含 7 200 张地图，无人机在不同地图中随

机初始化目标点与起点位置进行训练与测试，墙体区域由

二值矩阵表示，每个回合最大步数设置为 600，雷达射线数

为 8，最大探测距离为 10 栅格，状态维度为 14，历史序列

长度为 12，Transformer 嵌入维度为 128，层数为 4，注意力

头数为 8，前馈神经网络（FFN） 维度为 512，折扣因子 γ
为 0.98，软更新系数 τ 为 0.005，经验回放池容量为 60 000，

批量大小为 128。图 2 展示了导航轨迹、局部观测和全局重

建地图。

本文采用成功率、碰撞率和最佳模型测试集成功率 3 个

指标综合评估导航性能。成功率定义为成功到达目标的回合

数占总回合数的比例；碰撞率为每回合发生碰撞的步数占总

步数的比例；最佳模型测试集成功率为所训练的最佳模型在

测试集不同难度地图中到达目标的回合数占总回合数的比

例。为全面验证本文方法的有效性，设计了4组对比实验：

1） 仅使用激光雷达方法：移除频谱信息通道测试纯几

何导航能力。

2） 仅使用频谱强度方法：移除雷达结构提示测试纯信

号导向能力。

3） 基于边界的自主探索算法 （FE）：经典的基于边界

探索策略[12]，是机器人自主探索中一种广泛使用的算法，其

核心思想是通过识别已知空间与未知空间的交界区域，并引

导机器人前往这些区域以逐步构建完整地图。

4） 长短期记忆 （LSTM） 人工神经网络：一种重要的目

前使用较多的时间序列算法[13]，主要解决长序列训练过程中

的梯度消失和梯度爆炸问题。本文将 Transformer 替换为

LSTM 进行状态建模。

所有对比方法均训练 5 000 轮并采用相同的课程学习

策略。

图 3 展示了各方法在 5 000 轮训练过程中的成功率曲线。

从成功率曲线可以看出，本文方法的最终成功率稳定在

82%，明显优于其他方法。训练过程中虽有波动，但整体呈

上升趋势，表明融合频谱强度观测与激光雷达信息的策略可

以出色完成导航。仅使用频谱强度方法成功率约 68%，表明

该方法虽然具备一定的目标导向能力，但由于缺乏结构约束

从而在障碍密集场景中性能受限。采用 LSTM 方法的成功率

约 65% 且波动较大，说明 LSTM 在长期依赖建模能力上不如

Transformer稳定。采用FE方法的成功率稳定在58%左右，说

明该方法作为基于规则的方法在性能上相对受限。仅使用激

光雷达方法成功率仅 45% 且波动巨大，表明缺乏目标引导信

息会导致策略在长距离任务中严重退化。

图 4 展示了各方法在 5 000 轮训练过程中的碰撞率对比

图，从碰撞率对比图可见，仅使用频谱强度方法碰撞率明显

高于其他方法，说明该方法缺乏障碍物感知，导致智能体频

图 2 导航轨迹、局部观测和全局重建地图

（c） 全局重建地图（a） 导航轨迹 （b） 局部观测
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繁撞墙，即使朝着目标方向移动也会因无法避障而产生大量

无效碰撞。而本文方法、仅使用激光雷达方法和基于 LSTM

方法的碰撞率均维持在 3%~8% 的低水平，说明雷达信息和

地图重建对避障至关重要。采用 FE 方法的碰撞率接近 0%，

这是因为该方法基于已知地图进行规划从而天然避免了碰

撞，但代价是牺牲了路径效率。

图 5 展示了各方法在 5 000 轮训练过程中的最佳模型测

试集成功率对比图，本文将 200 个测试集按障碍物比例分为

3 种难度，取各对比方法训练最佳模型进行测试。从测试集

成功率对比图可以看出，本文方法的最佳模型在不同难度的

地图中成功率均高于其他方法，且优势随地图难度增加愈发

明显，在高难度地图中仍实现了 88% 的导航成功率，证实

了本文方法所训练模型的可靠性与优越性。

由以上实验结果可知，首先，频谱强度与激光雷达的多

模态融合具有必要性，仅使用激光雷达缺乏目标引导，仅使

用频谱信息缺乏避障能力，二者融合才能实现高效、安全的

导航，本文方法通过感知网络有效实现了这一融合；其次，

基于 Transformer 的决策网络在相同输入条件下在成功率、碰

撞率等方面均优于 LSTM 网络，验证了本文决策网络在长期

依赖建模上的优势，是一种安全、高效且鲁棒的导航方法。

为验证所提方法的尺度可扩展性，在保持网络结构不变

的情况下，本文将训练的最佳模型分别在 20×20、40×40、

60×60 和 80×80 四种地图尺度上进行测试。其中 20×20 对

应 10 m×10 m 小型房间，60×60 对应 30 m×30 m 仓储空间，

80×80对应40 m×40 m大型厂房。各尺度测试集均为200个。

结果表明，随着地图尺度增大，成功率有所下降但仍保

持在 70% 以上，说明方法具有合理的尺度扩展能力；碰撞

率和路径长度随尺度增加而增长，与更大搜索空间带来的更

高探索难度一致；在 20×20 小尺度场景中成功率接近 90%，

验证了方法在不同规模场景中的有效性。上述结果说明，本

文所采用的多通道栅格张量表征和 UNet 编解码器结构天然

支持不同分辨率输入，具备良好的尺度可扩展性。

为验证所提框架向室外低空场景的可推广性，本文构建

了室外低空参数配置的仿真实验。具体为，采用 60×60 栅

格，每个栅格对应 10 m×10 m 的物理区域，覆盖总面积为

600 m×600 m 的低空区域，以稀疏建筑物群模拟室外遮挡环

境，障碍物占比约 8%~12%；采用 3GPP TR 38.901 标准中的

Urban Macro （UMa） 路径损耗模型，发射功率 46 dBm，载频

3.5 GHz，路径损耗指数 2.2 （视距） /3.5 （非视距），阴影衰

落标准差 4 dB （视距） / 7.8 dB （非视距），并部署 3 个宏基

站作为信号源。

实验结果表明，在该室外配置下，本文方法经 100 轮测

试后导航成功率达到 86%，碰撞率为 3.7%。由于室外场景

障碍物稀疏、信号传播更规则，导航性能相比室内场景有所

提升，进一步验证了该框架从室内到室外场景的可迁移性，

说明本文框架对低空通信网络覆盖场景具有适用性。

4 结束语

本文面向广域立体覆盖的低空通信网络中室内未知环境

下的无人机导航任务，针对传统几何导航缺乏目标引导、单

独依赖频谱信息易忽略障碍约束等问题，提出了一种面向未
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知环境的频谱与激光雷达联合具身建图与导航方法。该方法

基于具身智能，融合稀疏频谱观测、观测掩码、位姿提示与

激光雷达结构线索。具体而言，在表征层面，设计了融合频

谱与几何特征的四通道栅格张量，将多模态信息统一编码在

同一空间表征中；在架构层面，设计了建图网络与决策网络

的双向耦合机制，实现了感知与决策的联合优化而非简单串

联；在奖励设计层面，融合了频谱梯度引导、探索激励与碰

撞惩罚等多维目标，使无人机能够在频谱引导与几何约束之

间自适应平衡。对比实验表明，本文方法在目标导向能力与

策略稳定性方面均优于对比方法，验证了频谱引导与几何感

知融合策略的有效性。多尺度实验验证了方法的尺度可扩展

性，室外低空参数配置的仿真实验进一步验证了框架向低空

通信网络覆盖场景推广的可行性。
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知智能与知识图谱。

吴启晖，南京航空航天大学特聘教授、副校长，

博士生导师，教育部“长江学者”特聘教授；主

要研究方向为认知科学与应用、电磁空间频谱认

知智能管控、无人机认知集群。
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