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摘　 要：针对传统无人机避障算法需要构建离线三维地图以及速度控制不连续、速度方向选择受限的

问题，基于深度确定性策略梯度（ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）的深度强化学习算法，对无

人机连续型动作输出的端到端避障决策方法展开研究。 建立了基于 ＤＤＰＧ 算法的端到端决策控制模

型，该模型可以根据感知得到的连续状态信息输出连续控制变量即无人机避障动作；在 ＵＥ４＋Ａｉｒｓｉｍ
的平台下进行了训练验证表明该模型可以实现端到端的无人机避障决策，与数据来源相同的三维向

量场直方图（ｔｈｒｅｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｖｅｃｔｏｒ ｆｉｅｌｄ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ，３ＤＶＦＨ）避障算法模型进行了对比分析，实验表明

ＤＤＰＧ 算法对无人机的避障轨迹有更好的优化效果。
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　 　 小型多旋翼无人机因为其体积小、动作灵活、适
宜在复杂环境下完成机动，从而广泛应用于各种军

用以及民用领域。 科学技术的发展，也使得针对无

人机的导航指导与控制技术得到了更大提升。 然

而，在陌生环境中实时进行自主导航却是极具挑战

性的问题。 在结构不能确定、光线条件多变的未知

三维环境中，实现自主规避障碍物仍然是亟待解决

的问题［１］。
传统的无人机避障算法［２⁃６］ 需要构建离线三维

地图，在全局地图的基础上以障碍点为约束，采用路

径搜索算法计算出最优路径。 有的避障算法［７⁃８］ 虽

然避免了繁杂的地图构建工作，但是需要手动调整

大量的参数且机器人在避障的过程中不能利用避障

经验进行自我迭代。 随着机器学习的发展，研究人

员将有监督学习引入无人机的避障之中，将避障看

作是一个基于监督学习［９］ 的分类问题，但需要对每

个样本标签进行标注，这样无疑费时费力。 在无人

机避障过程中，如何能够充分利用无人机三维空间

信息，避免环境构建工作，简化算法模型，提升无人

机自主避障能力以及无人机避障效率，最终实现无

人机更加安全高效地到达指定目的地仍然是目前需

要解决的问题。
随着机器学习的发展，强化学习［１０］被科研人员

应用于无人机的控制之中。 强化学习主要通过与外

界交互来优化自身的行为，它比传统机器学习更具

优势：①训练前不需要对数据进行标注处理，能更有

效地解决环境中存在的特殊情况；②可把整个系统

作为一个整体，实现端到端输入输出，从而使其中的

一些模块具有更强的鲁棒性；③强化学习与其他机

器学习方法相比较更容易学习到一系列行为。 因

此，使用强化学习算法的优势在于不依赖于传统非

机器学习所需要的离线地图，以及监督学习所需要

的人工标注的数据集，通过深度学习模型学习输入

数据和输出动作的映射关系，使智能体具备处理高

维连续空间下的决策问题的能力，避免复杂离线地

图构建工作。
基于此，本文以三维环境下无人机避障问题为

研究对象，研究了在含有建筑、树木、车辆等静态障

碍物的陌生环境下，通过实时感知周围环境信息实

现端到端的避障决策控制。 本文的主要贡献在于：
根据无人机探测能力、场景复杂度和障碍物的几何

特性等因素，设计了 ３ＤＶＦＨ［１１］ 算法，利用无人机的
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探测视场角来约束速度范围，在三维环境内直接进

行无人机路径规划，避免三维空间信息的缺失问题；
针对 ３ＤＶＦＨ 算法中速度控制不连续和速度方向选

择受限的问题设计了 ＤＤＰＧ［１２］ 网络处理连续状态

空间并输出连续控制变量。 其中状态空间仅为深度

图像数据和位置信息，易迁移至实际场景中，并且根

据深度图像数据和无人机通过窗口定义价值函数提

升算法收敛率，避免算法产生冗余陷入局部最优；最
后，分别在仿真环境及实际环境中对 ２ 组避障算法

进行测试。 测试结果表明 ２ 组避障算法均可实现避

障功能，并且 ＤＤＰＧ 算法优化了飞行轨迹，缩短了

飞行距离，提高飞行的安全性，具有一定的应用

价值。

１　 算法原理

１．１　 基于 ３ＤＶＦＨ 的无人机避障

３ＤＶＦＨ 算法由 Ｖａｎｎｅｓｔｅ 等于 ２０１４ 年提出，该
算法将二维向量场直方图应用于无人机三维飞行场

景之中。 算法假设无人机探测范围是以无人机中心

为球心，直径为 ｄｕ 的球面，以方位角α和俯仰角 β作

为横纵坐标，单位角 δ 为间隔，将球体内的障碍物信

息转换为二值化的二维极坐标直方图，如图 １ 所示，
二值化结果用于判断区域能否通过。 算法以与目标

点夹角、最小避障角度以及与当前速度夹角作为权

重，最终确定无人机避障方向。

图 １　 二维极坐标直方图转换

３ＤＶＦＨ 算法以栅格化的形式将无人机周围空

间的障碍物信息进行降维处理，适合在复杂场景中

应用，算法实现较为简单。 但在实际应用中存在以

下 ２ 个问题：
１） 根据 ３ＤＶＦＨ 的原理和步骤可以看出，算法

以建立在无人机中心的三维极坐标系为基础，输出

下一步的运动方向，由当前运动姿态转换到该运动

方向的线速度、角速度等这类动态信息均无法给出，

速度连续性较差，会导致轨迹不够平滑，且难以进行

轨迹优化。
２） ３ＤＶＦＨ 使用了障碍物栅格相对无人机中心

的方位来直接限定运动方向，使用了障碍物栅格距

无人机中心的距离计算权重，间接反映距离对运动

的影响程度。 但由于极坐标直方图的二值化过程受

阈值影响极大，会损失完整的距离信息。 这导致阈

值难以调参，使得无人机难以接近靠近障碍物的位

置，因为这些方向被提前排除。 减小直方图通过窗

口可以在一定程度缓解该问题，但同时也会降低无

人机避障安全性。
１．２　 基于 ＤＤＰＧ 的无人机避障

为了解决 １．１ 节中 ３ＤＶＦＨ 算法使得无人机速

度连续性差、避障轨迹不平滑问题，引入基于无人机

视觉输入的、具有连续动作输出的深度强化学习方

法来优化无人机避障轨迹，提高避障安全性。 无人

机的避障决策问题可以认为是在连续动作空间中的

控制问题。 ＤＤＰＧ 采用了 ＤＱＮ（ｄｅｅｐ ｑ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ 深度

Ｑ 网络）的思想和基于行动者 －评论家［１３］ （Ａｃｔｏｒ⁃
Ｃｒｉｔｉｃ）的算法结构，可以用来处理连续动作空间中

的决策训练问题，其基于深度学习的部分使深度强

化学习中的网络参数通过深度神经网络进行拟合与

泛化，其策略梯度算法可以使智能体在连续的动作

空间里依照学习结果选择合适的机动策略，并以确

定性来避免策略梯度随机选择动作策略。
传统的 ＤＱＮ 强化学习算法，尽管解决了高维的

环境观察空间问题，却只能处理离散和低维的动作

空间。 因为它依赖于寻找使动作值函数最大化的动

作，在连续值的情况下，需要在每一步进行迭代优

化，从而导致离散动作数量爆炸。 在连续的动作场

景下，即需要智能体（无人机）的动作进行连续变化

时，ＤＤＰＧ 采用 Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ 网络结构，并在 Ａｃｔｏｒ 网
络最后的输出层加入 ｔａｎｈ 激活层使得动作输出限

制在［－１，１］之间，并根据需要进行缩放，保证输出

为一个具体的浮点数，从而对智能体进行连续动作

控制。 在确定性策略的情况下没有概率的影响，当
神经网络的参数固定下来的情况下，对于输入的同

一个状态，必然只会输出同样的动作。
因此，本文将深度确定性策略梯度强化学习算

法应用于无人机避障决策过程，以提高无人机动作

连续性，平滑运动轨迹，实现避障决策优化。
１．２．１　 ＤＤＰＧ 算法原理

本文中，将无人机的观察信息即当前时刻无人

·６５０１·
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机得到的深度图片以及无人机与目标之间的距离共

同组合成为该时刻的状态信息 ｓｔ 输入至神经网络。
Ａｃｔｏｒ 网络根据无人机此时状态向无人机提供相应

的动作 ａｔ，无人机执行该动作与环境进行交互并根

据此时得到的下一个状态 ｓ′获得奖励。 无人机的目

标便是通过学习最优策略 π：Ｓ → Ａ，来最大化累积

折扣奖励 Ｒ ｔ。

Ｒ ｔ ＝ ∑
Ｔ

ｉ ＝ ｔ
γｔ －ｉｒｔ （１）

式中： ｒｔ 为当前时刻无人机做出动作 ａｔ 与环境交互

后得到的奖励值；γ 为折扣因子。
ＤＤＰＧ采用具有连续动作空间的Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ网

络结构，网络部分由Ａｃｔｏｒ网络 μ（ ｓ ｜ θ μ）、Ａｃｔｏｒ网络

对应的 Ａｃｔｏｒ 目标网络 μ′（ ｓ ｜ θ μ′）、Ｃｒｉｔｉｃ 网络 Ｑ（ ｓ，
ａ ｜ θＱ）、Ｃｒｉｔｉｃ 网络对应的 Ｃｒｉｔｉｃ 目标网络 Ｑ′（ ｓ，
ａ ｜ θＱ′），其中 θ μ，θ μ′，θＱ，θＱ′ 分别为对应网络的网络

参数。
Ｃｒｉｔｉｃ 网络根据当前状态动作来逼近计算动作

极值函数，其更新方式与 ＤＱＮ 相似，通过最小化损

失函数学习最优动作价值函数。 如公式（２）所示，
为 Ｃｒｉｔｉｃ 网络的损失函数计算方法

Ｌ（θ） ＝ Ｅｓ，ａ，ｒ［（Ｑ∧ － Ｑ（ ｓ，ａｔ ｜ θＱ）） ２］

Ｑ∧ ＝ ｒｔ ＋ γＱ′（ ｓｔ ＋１，μ′（ ｓｔ ＋１ ｜ θ μ′） ｜ θＱ′）
（２）

　 　 Ａｃｔｏｒ 网络确定性地将状态 ｓｔ 映射到动作 ａｔ，即
基于当前环境状态给出无人机确定性动作策略。
Ａｃｔｏｒ 网络依赖于 Ｃｒｉｔｉｃ 网络所给出的 Ｑ 值估计，通
过梯度上升对其网络参数 θ μ′ 进行更新。

∇θμＪ ≈ Ｅｓ［∇θμＱ（ ｓ，ａ ｜ θＱ） ｜ ｓ ＝ ｓｔ，ａ ＝ μ（ ｓｔ｜ θμ）］ ＝

　 Ｅｓ［∇ａＱ（ ｓ，ａ ｜ θＱ） ｜ ｓ ＝ ｓｔ，ａ ＝ μ（ ｓｔ）·

　 ｇ∇θμμ（ ｓ ｜ θ μ） ｜ ｓ ＝ ｓｔ］ （３）
　 　 为了避免自举算法过高估计价值函数，ＤＤＰＧ
采用软目标更新策略，利用 Ａｃｔｏｒ 目标网络 μ′（ ｓ ｜
θ μ′） 和 Ｃｒｉｔｉｃ 目标网络 Ｑ′（ ｓ，ａ ｜ θＱ′） 来计算目标价

值。 Ａｃｔｏｒ 目标网络、Ｃｒｉｔｉｃ 目标网络的更新方式为

如公式（４） 所示，其中 τ 为滑动平均系数，其取值通

常小于 １。
θ μ′ ＝ τθ μ ＋ （１ － τ）θ μ′

θＱ′ ＝ τθＱ ＋ （１ － τ）θＱ′{ （４）

１．２．２　 网络结构设计

ＤＤＰＧ 所采用的 Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ 结构如图 ２ 所示，２
个网络的交互过程为：智能体感知得到所处环境的

状态信息，Ａｃｔｏｒ 网络根据此时的状态信息通过策略

梯度计算出动作策略，智能体执行动作通过环境得

到奖励以及下一个状态信息，该过程是与环境的一

次完整交互过程。 Ｃｒｉｔｉｃ 网络根据奖励值计算当前

状态、下一状态的动作价值函数并根据 ΔＴＤ ｅｒｒｏｒ

（ΔＴＤ ｅｒｒｏｒ为 Ｃｒｉｔｉｃ 网络所估计当前状态 Ｑ 值与目标 Ｑ
址网线所估计下一状态 Ｑ 值之差）进行更新，然后

行动者网络沿着最大化 Ｃｒｉｔｉｃ 网络计算的 Ｑ 值方向

进行更新。 该网络结构能够在单步更新参数的同时

控制连续变量，并借鉴了 ＤＱＮ 算法的经验回放（ｅｘ⁃
ｐｅｒｉｅｎｃｅ ｒｅｐｌａｙ）机制，从经验回放池中随机采样，打
乱状态之间的相关性，加快收敛速度，提高数据利

用率。

图 ２　 Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ 架构

本文采用的 Ａｃｔｏｒ 和 Ｃｒｉｔｉｃ 网络具体结构如图 ３
所示。 Ａｃｔｏｒ 网络通过输入此时无人机状态信息 ，
从而给出无人机基于该状态的动作 。 其中 Ａｃｔｏｒ 网
络由 ２ 个全连接层搭建形成，每层神经元个数分别

为 ３００，６００。 各隐藏层间使用 ＲｅＬＵ 激活函数，输出

层使用 ｔａｎｈ 激活函数规范无人机速度和旋转角速

度，输出范围为（－１，１）从而保证输出的无人机动作

为一个连续变化值。 Ａｃｔｏｒ 目标网络结构与此相同。
Ｃｒｉｔｉｃ 网络分为两部分，分别为对状态信息的处

理以及对动作信息进行处理，输出为该时刻无人机

的状态动作价值函数 Ｑ（ ｓｔ，ａｔ），用来评价无人机基

于此时状态给出动作的好坏。 Ｑ（ ｓｔ，ａｔ） 动作价值函

数越高表明在在该状态下 Ａｃｔｏｒ 网络所选取的动作

越好。 其中状态信息 ｓｔ 经过 ２ 个全连接层后得到特

征，与动作 ａｔ 通过一个隐藏层后得到的特征逐级相

加，通过最后的全连接层输出 Ｑ 值。
整个 ＤＤＰＧ 算法网络结构如图 ４ 所示，ＤＤＰＧ

算法包括 ４ 个网络，分别是 Ａｃｔｏｒ 网络、Ａｃｔｏｒ 目标网

络、Ｃｒｉｔｉｃ 网络、Ｃｒｉｔｉｃ 目标网络。 其中 Ａｃｔｏｒ 具体网

络结构、Ｃｒｉｔｉｃ 网络结构如图 ３ａ） ～３ｂ）所示，Ａｃｔｏｒ 目
标网络、Ｃｒｉｔｉｃ 目标网络分别与 Ａｃｔｏｒ 网络、Ｃｒｉｔｉｃ 网
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络结构保持一致，但网络参数由超参数 τ 和 Ａｃｔｏｒ 网络、Ｃｒｉｔｉｃ 网络参数共同实现更新。

图 ３　 Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ 结构图

图 ４　 ＤＤＰＧ 算法结构图

　 　 ·Ａｃｔｏｒ 网络：基于目前的状态 ｓ 选择合适的动

作 ａ，更新策略网络参数 θ μ，从而生成与环境相关的

（ ｓ′，ｒ）；
·Ａｃｔｏｒ 目标网络：基于从经验池中抽取的下一

个状态 ｓ′，选择下一个合适的动作 ａ′ 并保证其为最

优，θ μ′ 则每隔一段时间从 θ μ 更新；
·Ｃｒｉｔｉｃ 网络：负责价值网络参数 θＱ 的迭代更

新，负责计算当前 Ｑ 值 Ｑ（ ｓ，ａ ｜ θＱ）。 对于第 ｉ 次迭

代，目标 Ｑ 值 Ｑ∧ ＝ ｒ ＋ ｒＱ′（ ｓ′，ａ′ ｜ θＱ′）；
·Ｃｒｉｔｉｃ 目标网络： 负责计算目标 Ｑ 值中的

Ｑ′（ ｓ′，ａ′ ｜ θＱ′） 部分。 网络参数 θＱ′ 定期从 θＱ 复

制。
１．２．３　 ＤＤＰＧ 算法设计

１） 图像预处理

本文选用深度摄像机成像分辨率为 ６４０×４８０，

ＦＯＶ 约为 ８０°×６０°，取特征向量大小为 １６×１６，去除

图像边缘八像素宽度以定位图像中心，并将深度图

像缩放处理，最终得到 ３９×２９ 分辨率的处理后图像

（如图 ５ 所示），其单个像素对应 ２°×２°的视场角。
为保留距无人机最近的障碍物信息，每个像素点灰

度取缩小前对应区域内的最小值。

图 ５　 深度图像处理示意图

深度摄像机的有效探测范围为 １０ ｍ，取 ７ ｍ 为

避障响应距离，该距离对应灰度值约为 １７８。 图像
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二值化过程与 ３ＤＶＦＨ 算法一致，对于处理后图像，
灰度值低于 １７８ 的像素点 Ｈｂ ＝ １，高于 １７８ 的像素点

Ｈｂ ＝ ０。
对于通过窗口的确定，根据本文所选无人机尺

寸和深度探测范围，选择距无人机中心 ７ ｍ，宽×高
为 ２ ｍ×１ ｍ 的区域作为通过窗口范围，根据视场角

换算并缩小处理，得到像素大小约为 ９×５ 的区域，
如图 ６ 所示。

图 ６　 图像处理结果

２） 状态空间建模

状态空间 Ｓ 中包含了环境中智能体的属性和信

息， 并以此为依据来选取要执行的动作。 为了实现

无人机的避障，需要获取的信息分别为：无人机采集

得到深度图像二值化结果 Ｈｂ（ ｉ，ｊ）、与目标点的距离

Ｄｔ｛ｄｘ，ｄｙ，ｄｚ｝ 和碰撞标记 Ｓｃｏｌ ，具体内容见表 １。
表 １　 状态空间表

符号定义 状态描述 取值范围

Ｈｂ 深度二值化结果 ０ 或 １

Ｄｔ 无人机与目标点距离 由场景尺寸确定

Ｓｃｏｌ 无人机是否发生碰撞 ０ 或 １

３） 动作空间设计

ＤＤＰＧ 算法可以处理动作连续情况下的决策问

题，此处选择无人机的 ２ 个状态：速度 ｖ（ｍ ／ ｓ） 以及

偏航角速度 ωｚ（ｒａｄ ／ ｓ） 作为主要动作，以避免利用

位置信息需要全局定位的问题，具体内容见表 ２。
在此，把速度和角速度进行映射处理，再进行计算，
使它们的值更适用于神经网络。

表 ２　 动作空间表

符号定义 动作描述 取值范围

ｖｙ 无人机 Ｏｙｄ 轴方向速度 （－０．５８，０．５８）

ｖｚ 无人机 Ｏｚｄ 轴方向速度 （－０．４５，０．４５）

ωｚ 无人机绕 Ｏｚｄ 轴旋转角速度 （－０．８，０．８）

４） 奖励函数设计

本文研究的目的是保证无人机在陌生环境中

“存活时间”足够久，同时也要在飞行过程中尽量避

开障碍物到达指定目标点，而不是原地不动，或者陷

入局部最优的状态。 这就意味着奖励函数的设计既

要激励无人机从原点到达目标点，也要惩罚无人机

产生碰撞。 在本文中，奖励函数的设计参考了无人

机的状态空间和动作空间。 状态空间中， Ｈｂ 为深度

二值化结果，当 Ｈｂ
Ω 均为 ０ 时，说明无人机速度方向

上通过窗口无障碍物， 定义该状态为 ｓｆｒｅｅ； 反之，

∑Ｈｂ
Ω ≠ ０ 时，无人机速度方向上的通过窗口内有

障碍物，定义该状态为 ｓｂｌｏｃｋ。 这样便确定了 Ｈｂ 和奖

励 Ｒ 的关系。 完整奖励函数如表 ３ 所示，当无人机

的状态从 ｓｆｒｅｅ 转移到 ｓｂｌｏｃｋ，表示无人机在飞行过程中

遇见了障碍物，说明此时路径选择出现问题，则给予

无人机一定程度的惩罚。 反之，则给予无人机 ＋ ３

的奖励。 ｓｂｌｏｃｋ → ｓｂｌｏｃｋ，∑Ｈｂ
Ω↑表示当无人机遇见障

碍物时发生状态转移后仍旧遇见障碍物，给予无人

机 － ２ 的惩罚，当远离障碍物时则给予激励。 Ｄｔ ＝ ０
表示无人机到达指定目标点，给予 ＋ １００ 奖励。 Ｓｃｏｌ

为碰撞标志位，当 Ｓｃｏｌ ＝ １ 时表示无人机已经产生碰

撞，应当对无人机进行惩罚。
表 ３　 奖励函数表

状态 奖励

ｓｆｒｅｅ→ｓｂｌｏｃｋ －３

ｓｂｌｏｃｋ→ｓｆｒｅｅ ＋３

ｓｂｌｏｃｋ→ｓｂｌｏｃｋ，∑Ｈｂ
Ω↑ －２

ｓｂｌｏｃｋ→ｓｂｌｏｃｋ，∑Ｈｂ
Ω↓ ＋２

Ｄｔ ＝ ０ ＋１００

Ｓｃｏｌ ＝ １ －５０

１．２．４　 算法实现步骤

算法实现步骤如下：
输入：Ａｃｔｏｒ 网络、Ａｃｔｏｒ 目标网络、Ｃｒｉｔｉｃ 网络、
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Ｃｒｉｔｉｃ 目标网络参数（ θ μ，θ μ′，θＱ，θＱ ′），折扣因子 γ、
软更新系数 τ、批量梯度下降的样本数 ｍ、目标网络

参数更新频率 Ｃ、 最大迭代次数 Ｔ、 随机噪声函

数 Ｎ。
输出：最优 Ａｃｔｏｒ 网络参数 θ μ，Ｃｒｉｔｉｃ 网络参

数 θＱ。
步骤 １　 随机初始化 θ μ，θＱ′ ＝ θＱ，θＱ，θ μ′ ＝ θ μ。

清空经验回放集合 Ｄ；
步骤 ２　 对 ｉ 从 １ 到 Ｔ，循环执行以下步骤：
① 初始化 Ｓ 为当前状态序列的第一个状态，得

到其特征向量 ϕ（Ｓ）。
② 在 Ａｃｔｏｒ 网络基于状态 Ｓ 得到动作 Ａ ＝

μ（ϕ（Ｓ） ｜ θ μ） ＋ Ｎ。
③ 执行动作 Ａ，得到新状态 Ｓ′，奖励 Ｒ，终止状

态标志 ｉｓ － ｅｎｄ。
④ 将五元组｛ϕ（Ｓ），Ａ，Ｒ，ϕ（Ｓ′），ｉｓ － ｅｎｄ｝ 存入

经验回放集合 Ｄ。
⑤ 令 Ｓ ＝ Ｓ′。
⑥从经验回放集合Ｄ中采样ｍ个样本｛ϕ（Ｓ ｊ），

Ａ ｊ，Ｒ ｊ，ϕ（Ｓ′ｊ ），ｉｓ － ｅｎｄ ｊ｝，ｊ ＝ １，２，…，ｍ计算目标Ｑ值

Ｑ∧：
Ｑ∧ ＝
Ｒ ｊ 　 　 　 　 　 　 ｉｓ － ｅｎｄ ｊ ｉｓ ｔｒｕｅ

Ｒ ｊ ＋ γＱ′（ϕ（Ｓ′ｊ ），μ′（ϕ（Ｓ′ｊ ）） ｜ θＱ′ 　 ｉｓ － ｅｎｄ ｊ ｉｓ ｆａｌｓｅ{
⑦ 更新 Ｃｒｉｔｉｃ 网络参数 θＱ。
⑧ 更新 Ａｃｔｏｒ 网络参数 θ μ。
⑨若 Ｔ％Ｃ ＝ １（表明此时 Ｃ能够被 Ｔ整除，网络

按照该频率更新 Ｃｒｉｔｉｃ 目标网络和 Ａｃｔｏｒ 目标网络

参数）， 更新 Ｃｒｉｔｉｃ 目标网络和 Ａｃｔｏｒ 目标网络

参数。
⑩ 若 Ｓ′ 为终止状态，本轮循环结束，否则转到

步骤②继续训练。
表 ４　 参数配置表

参数 类型 ／值
Ａｃｔｏｒ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ Ａｄａｍ，α＝ ０．０００ １
Ｃｒｉｔｉｃ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ Ａｄａｍ，α＝ ０．０００ １

γ ０．９９
τ ０．００１
Ｄ ５００ ０００
ｍ ３００
Ｔ ９ ０００
Ｎ Ｏｒｎｓｔｅｉｎ⁃Ｕｈｌｅｎｂｅｃｋ

２　 仿真及实验研究

２．１　 仿真实验场景

微软公司开源了一个用于无人机模拟测试的高

仿真软件 ＡｉｒＳｉｍ［１４］。 该软件依赖于虚幻引擎可以

提供逼真的测试场景，并模拟其动力传感（如图 ７
所示）。 ＡｉｒＳｉｍ 支持开源和跨平台开发，因此本文

选用 ＡｉｒＳｉｍ 作为仿真系统的基础，开展无人机避障

算法研究。

图 ７　 ＡｉｒＳｉｍ 仿真效果图

仿真场景试验在仿真计算机中完成，计算机软

件 配 置： Ｗｉｎｄｏｗ１０ ＣＵＤＡ１０． １， ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２． ３． ０，
Ｐｙｔｈｏｎ３．７。

仿真场景的复杂度较高，俯视图方向能较为直

观地展现无人机飞行轨迹（图 ８ 为本次仿真场景左

透视图）。 同时为保留障碍物高度信息，本文对仿

真场景俯视图进行深度化处理，令障碍物高度对应

障碍物投影的灰度值，灰度值越低，表示障碍物越

高，效果如图 ９ｂ）所示。 同时，为提升 ＤＤＰＧ 算法训

练速度，将仿真场景约束为图 ９ａ） 所示的１００ ｍ×
１００ ｍ范围内，当无人机飞出该范围视为发生碰撞。

图 ８　 仿真场景左透视图

·０６０１·



第 ５ 期 张云燕，等：基于深度强化学习的端到端无人机避障决策

图 ９　 俯视图处理效果

２．２　 仿真场景测试

ＤＤＰＧ 的算法实验过程如图 １０ 所示，当无人机

获取的深度图像信息为图 １０ｂ）时，经由算法处理得

到的二值化极性直方图为图 １０ｃ），根据当前速度方

向对应的通过窗口区域进行奖励函数区域计算。 对

于图 １０ｃ）的二值化结果，若当前速度指向正前方，
则当前深度图像代表状态的奖励由图 １０ｄ）的红框

区域确定，此时，无人机处于 ｓｆｒｅｅ状态。

图 １０　 ＤＤＰＧ 算法状态奖励计算过程

无人机训练过程如图 １１ 所示，其中 Ｃｕｍ ｒｅｗａｒｄ
为每一训练回合的累积奖励值，Ｍｅａｎ ｒｅｗａｒｄ 为趋势

线，表明每十个回合奖励值的平均值拟合曲线。 本

次训练共计 ９ ０００ 次，从图中可以看出随着训练次

数增加，累积奖励和平均奖励都在逐渐增加，并且保

持相对稳定。 在前 ２ ０００ 次训练过程中，无人机处

于探索状态因此其平均奖励均小于 ０，但随着后期

神经网络开始训练，其累积奖励在逐步提升并保持

在 １００ 左右附近，表明此时无人机已经能够躲避障

碍物并且安全到达指定地点。 需要注意的是，可能

在训练过程中出现无人机无法到达目标点的现象，

由于无人机的探索率是随着训练次数递减的，因此，
该现象是正常的，并不影响最终无人机躲避障碍物

到达指定目标点的能力。 并且由于探索阶段无人机

只进行探索，其对应的神经网络并不进行梯度更新，
此时网络输出的策略动作可能会在相邻的 ２ 个控制

周期内出现突变。 自由探索阶段是为了将更多的训

练信息存入经验回放池中，从而保证在后续的网络

训练阶段，神经网络可以更快学习得到好的策略。
此时的动作突变并不会对无人机的训练产生影响。
当神经网络开始训练时，Ａｃｔｏｒ 网络会沿着使 Ｃｒｉｔｉｃ
网络给出更高 Ｑ 值的方向进行梯度更新。 随着网

络的训练收敛，策略所输出动作在 ２ 个相邻的控制

周期中出现突变的可能性会越来越小。 在神经网络

参数固定情况下，对于输入的同一个状态，必然只会

输出同样的动作，在相邻的 ２ 个周期内所输出的动

作便不会发生异常突变。

图 １１　 ＤＤＰＧ 算法训练过程

图 １２　 ＤＤＰＧ 算法测试结果

为更好地展现所提出的算法性能，首先将训练

得到的算法在同样的环境下进行了 １００ 次测试，测
试结果如图 １２ 所示。 由于奖励函数设置为当无人

机产生碰撞时奖励值为－５０，因此当累积奖励大于 ０
时表明无人机均可以躲避掉障碍物。 当无人机的累
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积奖励值大于 １００ 时表明此时无人机能够躲避掉所

有障碍物并到达指定位置。 综上所述，在 １００ 次测

试结果中，有 ９０ 次均为成功，无人机躲避障碍物成

功率高达 ９０％，同时本次测试的平均奖励值为 ９５。
在此基础上，将 ＤＤＰＧ 算法在测试环境中无人

机的运动轨迹与基于 ３ＤＶＦＨ 的避障算法在同样的

仿真场景中轨迹进行对比，２ 种算法试验结果的俯

视图如图 １３ 所示。 ２ 种算法起始点与目标点位置

设置相同，各试验 ５ 次，其中，图 １３ａ）为 ＤＤＰＧ 算法

９ ０００ 次迭代后效果。 对比结果明显展现出 ＤＤＰＧ
算法飞行轨迹的平滑度高于 ３ＤＶＦＨ 算法，这同时缩

短了飞行距离，提高了避障效率。

图 １３　 仿真结果对比

２．３　 真实场景测试

针对无人机避障需求，本文确定以“大疆 Ｍ６００
ｐｒｏ 六旋翼无人机＋ＲｅａｌＳｅｎｓｅ Ｄ４３５ｉ 深度摄像机＋妙
算 Ｍａｎｉｆｏｌｄ２ 机载计算机”组合成完整硬件系统进行

试验测试。 其中试验无人机和深度摄像机如分别图

１４～１５ 所示。

图 １４　 试验所用无人机　 　 　 图 １５　 Ｉｎｔｅｌ Ｄ４３５ｉ
深度摄像头

在真实场景试验前，为了保证测试效果，提高试

验安全性，需完成以下几个步骤：首先，测试无人机

飞控在 Ｏｎｂｏａｒｄ 模式下的坐标系及飞行速度误差，
以修正算法的控制效果，提高控制精度，缩小控制效

果与仿真场景的差异；其次，确定结合 ＲｅａｌＳｅｎｓｅ
Ｄ４３５ｉ 深度摄像机实测时的试验保险措施。 真实环

境往往比仿真环境更为复杂，当传感器发生异常，输
出错误的探测信息可能导致无人机发生撞击。 应设

置紧急悬停功能防止这类事故发生；最后，将避障系

统与无人机平台相结合，观察算法在实际飞行中的

过程，并进行适当调整，以达到预期效果。
２．３．１　 ３ＤＶＦＨ 算法实际验证

在实测环境中，无人机根据 ３ＤＶＦＨ 算法实现避

障的过程如图 １６ 所示。 由于 ３ＤＶＦＨ 算法对速度控

制的不连续性，因此当避开障碍物后，速度的突变会

导致无人机产生摆动，表现为图 １６ｄ） ～ １６ｅ）过程。
从图 １６ａ） ～１６ｆ）为发现障碍物、调整前进方向以躲

避障碍物并最终避开障碍物的部分过程。

图 １６　 ３ＤＶＦＨ 算法实际避障过程

２．３．２　 ＤＤＰＧ 算法实际验证

经过实测表明本文所设计算法其网络计算效率

满足实时控制要求，避障算法生成避障控制指令的

控制周期为 ５５ ｍｓ。 图 １７ 为在实测环境中，无人机

根据 ＤＤＰＧ 算法实现避障的过程。 在 ＤＤＰＧ 算法

中，无人机避障时所采取的避障策略均来自仿真环

境的训练结果。 在该算法中，可明显看出当发现障

碍物时，无人机会放慢前进速度进行避障，当避开障

碍物后继续高速向前飞行。 图 １７ａ） ～１７ｆ）为发现障

碍物、调整前进方向以躲避障碍物并最终避开障碍

物的部分过程。

·２６０１·
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图 １７　 ＤＤＰＧ 算法实际避障过程

２．３．３　 试验结果对比

为直观展现 ２ 种算法在实测中的效果，试验设

图 １８　 高空视角下的无人机避障过程

置了高空无人机视角拍摄完整飞行过程，２ 种算法

的避障过程如图 １８ 所示。 试验表明，网络的计算效

率满足实际控制要求。 其中，蓝色为 ３ＤＶＦＨ 算法飞

行轨迹，在避障结束段有明显摆动痕迹；红色为

ＤＤＰＧ 算法飞行轨迹，整体较为平滑。

３　 结　 论

本文以无人机在未知三维环境中对静态障碍物

的智能规避为研究背景，使用六旋翼无人机，在无全

局地图信息的条件下，采用深度图像感知方案，对无

人机避障硬件平台、无人机避障仿真系统、深度强化

学习避障算法和传统无人机避障算法进行了研究。
本文根据无人机探测能力、场景复杂度和障碍

物的几何特性等因素，结合无人机探测视场角约束

速度范围设计了 ３ＤＶＦＨ 算法，在三维环境直接进行

无人机路径规划。 针对 ３ＤＶＦＨ 这类传统算法速度

连续性差、避障轨迹不平滑问题本文引入深度强化

学习中的 ＤＤＰＧ 算法，建立了基于 ＤＤＰＧ 算法的端

到端决策控制模型。 通过训练表明，在进行了

４ ０００ 个ｅｐｉｓｏｄｅ 后算法收敛，无人机学习得到了避

障能力。 在此基础上，将训练收敛的 ＤＤＰＧ 算法模

型在仿真环境中进行测试，测试表明无人机躲避障

碍物成功率高达 ９０％。
分别将 ３ＤＶＦＨ 算法和 ＤＤＰＧ 算法避障轨迹在

仿真环境和实际环境中进行测试，实践表明 ３ＤＶＦＨ
算法在避障结束阶段有明显摆动痕迹，ＤＤＰＧ 算法

优化平滑了飞行轨迹，缩短了飞行距离，提高飞行的

安全性，具有一定的应用价值。
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