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摘　 要：针对传统强化学习方法在机器运动规划领域，尤其是无人机避障问题上存在价值函数过度估

计以及部分可观测性导致网络训练过程中训练时间长、难以收敛的问题，提出一种基于深度循环双 Ｑ
网络的无人机避障算法。 通过将单网络结构变换为双网络结构，解耦最优动作选择和动作价值估计

降低价值函数过度估计；在双网络模块的全连接层引入 ＧＲＵ 循环神经网络模块，利用 ＧＲＵ 处理时间

维度信息，增强真实神经网络的可分析性，提高算法在部分可观察环境中的性能。 在此基础上，结合

强化学习优先经验回放机制加快网络收敛。 在仿真环境中分别对原有算法以及改进算法进行测试，
实验结果表明，该算法在训练时间、避障成功率以及鲁棒性方面均有更好的性能。
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　 　 人工智能的高速发展使与其关联紧密的机器人

行业获得了强大的生命力，无人飞行器（ ｕｎｍａｎｎｅｄ
ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ，ＵＡＶ）技术作为其中一个重要的组成

部分，也借助着这蓬勃的发展趋势得到了显著提升。
随着无人机在各个行业的使用越来越普遍，其安全

问题也日益受到关注，而无人机是否能够在充满障

碍物环境中成功避开障碍物安全到达指定地点完成

任务成为衡量其安全性能的关键标准。 因此，有效

的避障功能对于无人机是十分重要的。
基于视觉和传感器的自主避障方案［１⁃４］，通过

实时采集周围环境信息，模拟人类对外界事物的感

知能力，一直以来是无人机等移动机器人领域的研

究热题。 然而这种首先通过对环境建模，再对已知

环境进行避障的方法其有效性过多依赖于无人机自

身动力学和所构建的环境模型的准确性。 随着环境

复杂度的增高，需要实时计算和处理的数据量大幅

上涨，难以弥补传统模型在建模过程中出现的错误。

当无人机初次到达一个新的环境时，其必须再次经

历一系列的模型构建任务，这在很大程度上限制了

算法的使用范围。
强化学习作为机器学习领域的一个重要分支，

与深度学习相比较，深度学习侧重于识别和表达，强
化学习则侧重于通过与环境进行反复交互从而寻找

解决问题的策略。 其思想源于行为心理学，在特定

的环境中让智能体感觉“舒适”的行为会加强该动

作与环境的联系，反之则削弱联系［５⁃６］。 训练时，智
能体发出动作与环境进行交互，每次交互后根据环

境反馈的回报值判定当前的行为是否利于实现目

标，通过记录智能体经历的状态转换及经验，不断迭

代更新自身策略，直到策略收敛到最优。
在强化学习中，智能体下一时刻状态仅与当前

状态有关而与之前状态无关。 由于强化学习过程也

服从马尔可夫性，无需对环境进行精确建模和引入

先验知识，就可以通过感知环境状态完成从环境状
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态到动作映射的学习。 基于此，研究人员将强化学

习引入无人机避障［７］，避免了上述传统算法需要构

建复杂环境模型的工作。
２０１５ 年 Ｄｅｅｐｍｉｎｄ 团队首次提出了一种结合深

度学习和增强学习的深度增强学习框架———Ｄｅｅｐ
Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ［８］，该方法可以用于解决状态量为图片

信息的增强学习问题。 随后 Ｋｕｌｋａｒｎｉ 等［９］对深度增

强学习框架做了进一步改进，使其更加适用于自主

控制领域。 ２０１６ 年，由 Ｓｌｉｖｅｒ 等［１０］提出的以深度强

化学习算法为基础的围棋算法程序 ＡｌｐｈａＧｏ，是第

一个战胜世界围棋冠军的人工智能机器人，开创了

人工智能又一个新的里程碑。 同年，ＣＡＤ２ＲＬ［１１］ 提

出了一种用于室内飞行避障的深度强化学习（ｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ） 方法。 这项工作使用

模拟的 ３Ｄ 走廊环境训练无人机进行导航。 需要生

成大量具有不同照明、墙壁纹理、家具放置的 ３Ｄ 走

廊环境图像，由深度 Ｑ 网络在这些图像上学习无人

机避障策略。 然而这项工作需要大量关于走廊环境

图像的数据并且效率不高。 此外，由于帮助人脑进

行导航的是由双眼输入的深度信息，如果仅将 ＲＧＢ
图片输入到神经网络之中，无人机无法像人类一样

具有避障主观性。 由于人脑具有记忆性可以总结和

存储解决问题的关键信息，当人类对环境的接触有

限或者只能得到部分有关环境的信息时仍旧可以解

决日常生活中的各种问题。 这种记忆性可以有效存

储和回忆起随时间收集的相关信息，以便人脑在不

同的场景下做出合适的选择。 而无人机的避障和导

航也存在着类似的对环境部分可观察性问题［１２］，需
要引入记忆的概念。

综上所述，本文的主要贡献为：①传统强化学习

使用单网络结构的无人机避障算法在估计动作价值

时反复取用最大理论价值，导致正向误差的累积，本
文将单网络结构变换为双网络结构，在训练学习过

程中，解耦了最优动作选择和动作价值估计，降低了

单网络结构无人机避障算法的过度估计问题，提高

了避障算法的性能。 ②针对无人机部分可观察性问

题，提出一种基于循环神经网络架构的避障算法。
通过循环神经网络的记忆力增强真实网络的可分析

性使其更好处理时间维度的信息并提高算法在部分

可观察环境中的中的性能，从而增强无人机的避障

能力。 使得 ＵＡＶ 控制器能够随时间收集和存储对

环境的观察结果，提升无人机避障效率。

１　 深度强化学习原理

１．１　 ＤＲＬ 算法原理

马尔可夫决策过程 （Ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ，
ＭＤＰ）是 Ｈｏｗａｒｄ［１３］ 于 １９６０ 年提出的，ＭＤＰ 常应用

于采用动态规划和强化学习解决的优化问题中［１４］。
无人机在避障过程中，下一时刻无人机所处的状态

仅仅依赖于当前场景以及其采用动作后的状态转移

方程，而与之前所处的一系类历史状态无关。 因此，
可以将无人机的避障问题看作是一个马尔可夫决策

过程，从而纳入到强化学习框架中进行求解。
由于强化学习的核心概念是奖励，智能体（无

人机）的目标便是通过选择策略 π 最大化累计奖励

或长期奖励Ｒ ｔ。 如果存在一个策略π使得智能体在

该策略下执行动作后的动作价值函数或状态价值函

数最大，则将该策略定义为最优策略记作 π∗。 此

时，将动作价值函数定义为Ｑ∗
π （ ｓ，ａ），用来表示智能

体处于状态 ｓ时，在策略π下采取动作 ａ 时的最大预

期回报

Ｑ∗
π （ ｓ，ａ） ＝ ｍａｘ

π
Ｅπ ∑

∞

ｋ ＝ ０
γｋＲ ｔ ＋ｋ＋１ ｜ ｓｔ，ａｔ，π[ ] （１）

式中： ｓｔ 为当前状态；ａｔ 为当前状态下的动作。 在传

统 ＲＬ（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ） 中，（１） 式可通过贝

尔曼方程进行迭代更新直至最终收敛，即当 ｉ → ∞
时，Ｑ → Ｑ∗

Ｑｉ ＋１（ ｓ，ａ） ＝ Ｅ［ ｒ ＋ γ ｍａｘ
ａ′

Ｑｔ（ ｓ′，ａ′） ｜ ｓ，ａ］ （２）

式中， ｓ′和 ａ′分别表示当处于（ ｓ，ａ） 状态时，智能体

下一步的状态和动作。
深度 Ｑ 网络（ｄｅｅｐ Ｑ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）是目前被广

泛使用的深度强化学习算法之一，实现了无环境模

型的、 基 于 值 函 数 的 端 到 端 学 习。 ＤＱＮ 在 Ｑ⁃
ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法的基础上，引入了深度神经网络和特殊

的训练机制，解决传统 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 在内存空间和处

理能力上的局限性，并将强化学习问题转化为可以

使用监督学习方式进行训练。
在 ＤＱＮ［１５］ 中，采用 ＣＮＮ 网络替代 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ

算法中的状态－动作表格，拟合 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法中的

状态值函数，从而解决 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法在存储空间

和处理能力上的问题。 ＤＱＮ 算法非常重要的 ２ 个

元素是“经验回放” 和“目标网络”，通常情况下，
ＤＱＮ 算法更新是利用目标网络的参数 θ －

ｔ ，它每隔

固定步数会更新一次。 此时，（２）式可以被表达为

·１７９·
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ＹＤＱＮ
ｔ ＝ Ｒ ｔ ＋１ ＋ γ ｍａｘ

ａ
Ｑ（ ｓｔ ＋１，ａ，θ

－
ｔ ） （３）

　 　 传统的 ＤＱＮ 算法使用单网络结构，在用于无人

机避障算法之中时，由于反复使用最大估计来近似

下一个状态的动作值函数，导致 Ｑ 值过高估计。 因

此需要解耦动作选择与价值网络，选用双 Ｑ 网络避

免过高估计问题。 则（３）式可以表达为

ＹＤｏｕｂｌｅＤＱＮ
ｔ ＝ Ｒ ｔ ＋１ ＋ γＱ（ ｓｔ ＋１，ａｒｇｍａｘ

ａ
Ｑ（ ｓｔ ＋１，ａ；θｔ），θ′ｔ ）

（４）
式中， θｔ 和 θ′ｔ 分别为主网络参数以及目标网络参

数，此时，用于更新神经网络权重的损失函数可以表

示为

Ｌｔ（θｔ） ＝ Ｅ［（ ｒ ＋ γ ｍａｘ
ａ′

Ｑ（ ｓ′，ａ′；θ′ｔ ） － Ｑ（ ｓ，ａ；θｔ）） ２］

（５）
１．２　 循环神经网络

无人机避障和导航也存在可观察性问题，需要

引入记忆的概念。 例如，在避障导航时，无人机可能

会飞向角落。 当它接近角落时，与侧面相比，深度图

可能表明前方有更多的空间。 时间信息的缺乏加上

单目相机视野有限使得无人机向前移动到角落并撞

到墙上。 这种场景在无人机导航中非常常见，因此

需要一个可以利用相关过去信息的控制器。 循环神

经网络的主要特点是在一定的时间节点内，神经元

的输出可以再次用作神经元的输入。 这种序列的网

络结构可以很大程度保持数据中的依赖关系非常适

合于处理时间序列数据。 ＧＲＵ［１６］ 作为 ＲＮＮ 网络的

一种衍生网络，与传统的长短期记忆网络［１７］ （ ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）相比，其将忘记门和输入

门合成了一个单一更新门，混合了细胞状态和隐藏

状态为一个新的状态，减少了神经网络的计算量，加
快网络训练时间。

因此，将循环神经网络（ＧＲＵ）与深度强化学习

网络相结合可以更好处理无人机避障之中的部分可

观测问题，提升算法性能。

２　 网络设计

本文中，无人机的任务是通过与环境进行随机

交互，在没有任何碰撞的情况下使无人机能够到达

指定目标点。 在这一过程中，将生成一系列的状态、
动作和奖励。 传统的强化学习将无人机的避障过程

看作是一个全观测的马尔可夫过程，假设无人机可

以从环境中完全观察到所处状态，因此下一个时间

步的任何序列对于无人机所有可能的动作都是已知

的，并且可以通过该序列来学习策略。 实际上，由于

输入至神经网络的深度图片仅仅来自于无人机上所

搭载的双目相机，智能体并不知道自身所处位置以

及当前速度，因此需将无人机的避障过程看作一个

部分可观测的马尔可夫过程。
本文设计了一种全新的 ＤＲＬ 模型———深度循

环双 Ｑ 网络模型，来解决四旋翼无人机在未知三维

环境中的避障问题。 在 ＤＤＱＮ 深度强化学习网络

结构的基础上，引入循环神经网络 ＧＲＵ，通过 ＧＲＵ
单元的记忆力增强真实神经网络的可分析性，使其

更好处理时间维度的信息。 同时，由于 ＧＲＵ 层可以

记忆历史信息，可以提高算法在部分可观察环境中

的性能，从而增强无人机的避障能力。
表 １　 ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ 网络详细结构

网络层（类型） 输出维度

ｉｎｐｕｔ（Ｉｎｐｕｔ Ｌａｙｅｒ） （Ｎｏｎｅ，４，８４，８４，１）

ｂａｔｃｈ－ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ － １ （Ｎｏｎｅ，４，８４，８４，１）

ｔｉｍｅ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ－ １（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＥＬＵ） （Ｎｏｎｅ，４，８４，８４，３２）

ｔｉｍｅ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ－ ２（Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ２Ｄ） （Ｎｏｎｅ，４，４２，４２，３２）

ｔｉｍｅ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ－ ３（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＥＬＵ） （Ｎｏｎｅ，４，３８，３８，３２）

ｔｉｍｅ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ－ ４（Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ２Ｄ） （Ｎｏｎｅ，４，１９，１９，３２）

ｔｉｍｅ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ－ ５（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＥＬＵ） （Ｎｏｎｅ，４，１７，１７，１６）

ｔｉｍｅ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ－ ６（Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ２Ｄ） （Ｎｏｎｅ，４，８，８，１６）

ｔｉｍｅ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ－ ７（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＥＬＵ） （Ｎｏｎｅ，４，８，８，８）

ｔｉｍｅ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ－ ８（Ｆｌａｔｔｅｎ） （Ｎｏｎｅ，４，５１２）

ｇｒｕ－ １（ＧＲＵ） （Ｎｏｎｅ，６４）

ｂａｔｃｈ－ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ － ２ （Ｎｏｎｅ，６４）

ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ－ １（Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ） （Ｎｏｎｅ，６４）

ｄｅｎｓｅ－ １（Ｄｅｎｓｅ） （Ｎｏｎｅ，１２８）

ｂａｔｃｈ－ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ－ ３ （Ｎｏｎｅ，１２８）

ｅｌｕ－ １（ＥＬＵ） （Ｎｏｎｅ，１２８）

ｄｅｎｓｅ－ ２（Ｄｅｎｓｅ） （Ｎｏｎｅ，１２８）

ｂａｔｃｈ－ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ－ ４ （Ｎｏｎｅ，１２８）

ｅｌｕ－ ２（ＥＬＵ） （Ｎｏｎｅ，１２８）

ｄｅｎｓｅ－ ３（Ｄｅｎｓｅ） （Ｎｏｎｅ，４）
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图 １　 ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ 网络模型架构

　 　 具体的网络模型架构如图 １ 所示，各层网络参

数如表 １ 所示。 该网络为双网络结构，包含主网络

以及目标网络。 在本文中将来自环境的连续 ４ 帧深

度图片 ｄ 作为当前状态序列输入到主网络之中，将
下一个时间状态序列输入到目标网络之中。 最后将

不同网络计算得到的 Ｑ 值作为损失函数的输入，从
而得到误差值，并根据误差梯度对主网络进行参数

更新。 主网络与目标网络共享一组参数，但不同步，
每隔一固定时间，主网络对目标网络进行参数更新。
下一状态的动作来源于主网络所给出的最大 Ｑ 值

时所对应的动作，无人机执行该动作与环境进行交

互，交互完成后环境给出反馈。 此时，相应的状态奖

励以及动作等参数都存储在经验池 Ｍｅｍｏｒｙ 之中。
经验池中存储的是每次与环境交互之后即一个 ｅｐｉ⁃
ｓｏｄｅ 后的数据信息，分别为当前状态、动作、下一个

状态，以及环境奖励，表示为（ ｓ，ａ，ｓ′，ｒ）。 在进行经

验抽取时，本文采用优先经验回放代替原有的随机

抽取，给予训练数据优先级使得含有有效信息的数

据更有可能被抽取训练，从而提高数据的利用率。

３　 仿真及实验研究

３．１　 仿真实验场景

ＡｉｒＳｉｍ 是由美国 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ 公司推出的开源无

人机仿真软件［１８］。 该软件依托著名的游戏开发平

台：虚幻引擎（ｕｎｒｅａｌ ｅｎｇｉｎｅ）。 虚幻引擎提供了高

品质的渲染能力和 ＰｈｙｓＸ 物理引擎，能够便捷地完

成无人机、场景和障碍物的模型制作，实现逼真的视

觉场景和物理效果。 ＡｉｒＳｉｍ 支持多种传感器的仿真

与自定义，包括摄像机、气压计、惯性测量单元、
ＧＰＳ、磁力计、深度摄像机、激光雷达等。 它提供基

于 Ｃ＋＋和 Ｐｙｔｈｏｎ 的多种 ＡＰＩ，例如飞控接口、通信接

口、图像接口等，拓展性较高，便于进行半实物仿真。
因此，本文选择 ＡｉｒＳｉｍ 作为仿真系统的基础，开展

无人机避障算法的研究。 仿真场景试验在仿真计算

机中完成，计算机软件配置为：Ｗｉｎｄｏｗ １０ 操作系

统，ＣＵＤＡ １０．０，ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．１２．０，Ｐｙｔｈｏｎ３．６。
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在本文的仿真实验中，无人机使用深度传感器

在其前向 １８０°的范围内采集来自环境的深度图片

作为状态观测值，图 ２ 为本文所使用的仿真环境。

图 ２　 仿真环境示意图

３．２　 状态空间和动作空间设计

状态空间：本文在仿真环境里进行训练，利用深

度相机作为感知器，因此状态空间可以定义为一系

列的深度图片。 在将深度图片 ｄ 作为状态信息，输
入到神经网络中进行训练之前，一般需要对图像进

行预处理，从复杂信息中提取主要有效信息，以降低

数据的复杂度，提高算法的效率。 本文将从仿真环

境中得到的 ６４０×４８０ 的深度图片转换为 ８４×８４ 的

灰度图像，并将连续 ４ 帧深度图片叠加作为此时状

态 ｓｔ。 此时深度图片的储存格式如公式（６）所示。
在本实验中，使用灰度图像不会影响学习性能，并且

仅使用深度图片进行训练可以减少 ＲＧＢ 图片中纹

理色彩对训练结果的影响，增强算法的泛化能力并

有效提高计算速度。
ｓｔ ＝ ［ｄｔ －３，ｄｔ －２，ｄｔ －１，ｄｔ］ （６）

　 　 动作空间：为了减少神经网络计算量，降低网络

训练难度，去除无人机偏航通道控制，将无人机看作

三自由度的质点运动。 在此基础上，固定高度和速

度，则无人机的动作空间分为向前、向后、向左、向右

４ 个方向，具体内容见表 ２。
表 ２　 动作空间表

动作序号 动作描述

０ 无人机以 ３ ｍ ／ ｓ 的速度朝前飞行 １ ｓ

１ 无人机以 ３ ｍ ／ ｓ 的速度朝后飞行 １ ｓ

２ 无人机以 ３ ｍ ／ ｓ 的速度朝左飞行 １ ｓ

３ 无人机以 ３ ｍ ／ ｓ 的速度朝右飞行 １ ｓ

３．３　 奖励函数设计

本文研究的目的是保证无人机在陌生的未知环

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。 奖励函数的设计如公式（７）所示

ｒ ＝

＋ ５００，　 　 Ｄｄｉｓ ≤ ０．３
－ ５０，　 　 Ｆ ＝ １
＋ Ｄｄｉｆｆ 　 　 Ｄｌａｓｔ －ｄｉｓ ＜ Ｄｄｉｓ

－ Ｄｄｉｆｆ 　 　 Ｄｌａｓｔ －ｄｉｓ ＞ Ｄｄｉｓ

０　 　 　 　 ｅｌｓｅ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（７）

式中，Ｄｄｉｓ为无人机与目标地点之间距离，当 Ｄｄｉｓ≤
０．３时表示无人机已经到达目标地点，则给予无人机

＋５００ 的奖励；当碰撞标志位 Ｆ 为１ 时，表示此时无

人机已经产生碰撞，则奖励回报为－５０ 对无人机进

行惩罚；Ｄｄｉｆｆ为上一时刻 Ｄｄｉｓ与该时刻 Ｄｄｉｓ之差，当上

一时刻无人机与目标点之间距离大于该时刻距离

时，表示上一时刻无人机执行的动作是有效的因此

需要给予奖励；当上一时刻无人机与目标点之间距

离小于该时刻距离时，则表明上一时刻的动作是无

效的，无人机并没有靠近目标地点，因此给予惩罚。
在本文中将设置无人机产生碰撞时的惩罚项数

值比无人机给出无效动作（上一时刻无人机与目标

点之间距离小于该时刻距离时）时的惩罚值大得

多，原因在于强化学习是回合制（ｅｐｉｓｏｄｅ）的学习过

程。 一个回合指的是从无人机起飞的时刻开始计

算，直到无人机发生碰撞，或者到达指定目标点，或
者到了提前设定好的最大时间长度结束，在此期间

经历的所有有限个时间片称之为一个回合。 同时，
在该决策训练的途中，将当前的回报值分解为当前

立即回报和未来的潜在回报，如公式（１）所示，其中

γ 折扣函数统一设置为 ０．９９，表明此时智能体更加

关注未来的奖励值。 因此，若是一个回合的时间片

个数超过 １０，且在这 １０ 个时间片中无人机不发生

任何碰撞，则在第 １１ 个时间片的时候动作值函数的

估计值将在＋４０ 左右。 此时，若无人机采取了某个

决策动作 ａ 而导致其发生碰撞，回报函数仅仅给予

了无人机一个－１０ 的惩罚，因此在第 １１ 个时间片之

后无人机对决策动作 ａ 的动作值函数估计值在＋３０
左右。 可以发现，＋３０ 的动作值函数估计值使得无

人机依然认为第 １１ 个时间片所采取的动作 ａ 是一

个“优秀的动作”。 然而实际情况是决策动作 ａ 导

致了无人机的碰撞，因此在公式（７）中将惩罚设置

·４７９·



第 ５ 期 魏瑶，等：基于深度循环双 Ｑ 网络的无人机避障算法研究

为－５０，很大的惩罚将对无人机的“犯错”具有足够

的“威慑力”，在无人机避障策略学习的过程中才会

足够“重视”碰撞所带来的惩罚。 同理，当无人机能

够安全到达指定目标点时，给予无人机一个很大的

奖励值，表明该回合的策略是有效的，能够激励训练

朝着好的方向发展。 在无人机的训练过程中如果仅

仅使用主线奖励会导致稀疏奖励问题，为了避免无

人机陷入局部最优解状态（表现为无人机在仿真环

境中为了“逃避”惩罚几乎呈现出静止不动的状态，
偶尔会轻微地左右同时晃动）而使训练无法收敛，
需要对比上下 ２ 个时刻相对目标点距离，对无人机

进行 Ｄｄｉｆｆ大小的惩罚或奖励引导训练朝着设定目标

方向进行。
３．４　 仿真结果研究

在本次实验设计中，训练批次设计为 ６４，学习

率为 １×１０－４，探索率的初始值设为 ０．９８ 并随着无人

机训练次数的增加而逐渐递减最终为 ０．０５ 保证无

人机在一开始有更大的概率获取随机动作从而避免

直接采用神经网络训练进入局部最优状态。 当探索

率最终衰减至 ０．０５ 之后，也能保证无人机学习得到

一些罕见的动作策略。 无人机开始训练，初始奖励

值为 ０，当无人机碰到障碍物时会得到相应惩罚，寻

找到正确路线从而到达设定目的地时会得到＋５００
奖励，无人机训练的总分值为训练时每一步奖励之

和。 因此训练结束后，当总分值大于 ５００ 时表明在

当前训练回合中，无人机能够成功躲避所有障碍物

并到达指定目标点，总分值越高，表明无人机所选择

的避障路线越好。 为了验证本文所提出算法的有效

性，本文分别将 ＤＱＮ、ＤＤＱＮ 、ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ 在该仿真

环境中进行训练测试，在此基础上引入优先经验回

放机制提高数据利用率从而加快训练收敛，验证算

法的有效性。
３．４．１　 训练结果对比

图 ３ ～ ６ 分别表示 ４ 种不同算法在同一训练场

景下，其总得分、平均奖励以及无人机所走路程随训

练次数增加的变化情况。

图 ３　 总得分变化曲线

图 ４　 平均奖励变化曲线　 　 　 　 　 　 图 ５　 无人机所走路程变化曲线　 　 　 　 　 　 图 ６　 Ｑ 值变化曲线

　 　 如图 ３ 所示，ＤＱＮ 算法整个训练过程中均无较

大波动，只在 ６ ２００ 左右出现得分大于 ０ 的情况，表
明此时无人机只能进行简单避障而并没有到达指定

目标位置。 与其他算法相比较，经过 ８ ０００ 多次训

练 ＤＱＮ 算法所训练无人机避障能力最差。 ＤＤＱＮ
算法在训练 ５ ７００ 次后得分开始达到 ５００ 左右，表
明此时无人机已经具备躲避障碍物并到达地点的能

力，但是其训练很容易出现过拟合现象，表现为训练

曲线不能完全收敛，无人机陷入局部最优状态。 相

比之下，ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ 算法在整个训练过程中得分总

体优于 ＤＤＱＮ，在 ５ ５００ 次训练过后算法整体收敛稳

定，在引入优先经验回放机制之后算法训练速度加

快，在 ４ ０００ 次训练之后便可以达到收敛状态。 平

均奖励为每一训练回合中无人机的总得分除以其训

练步数，意在评价算法每一步中给出策略的好坏，从
图 ４ 可以看出每一次训练中，由于引入了 ＧＲＵ 网络
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和优先经验回放机制，ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ⁃ＰＥＲ 的平均奖励

均大于 ＤＤＱＮ 算法以及 ＤＱＮ 算法。 图 ５ 为无人机

所走路程的变化曲线，当无人机在飞行过程中遇到

障碍物时会受到惩罚并结束本次训练过程，因此可

以看出随着训练次数的增加无人机的避障能力在增

强。 通过对比可以看出 ＤＤＱＮ 算法的有效性明显

高于 ＤＱＮ 算法。 图 ６ 所示为一个训练回合即一个

ｅｐｉｓｏｄｅ 中神经网络所给出策略的 Ｑ 值（动作价值）
平均值。 值得注意的是，Ｑ 值越高并不完全代表算

法所给出的策略越好，神经网络所给出的动作价值

应该尽可能地接近人为设置的奖励值。 通过对比可

以看出 ＤＱＮ 由于反复取用最大理论价值，导致正向

误差累积，在开始训练的 ２ ０００ 次给出动作价值过

高从而影响正确的策略判断。 ＤＤＱＮ 算法由于使用

２ 个单独的网络进行价值估计和动作选择，可以有

效避免对动作价值的过高估计。
３．４．２　 测试结果对比

为了验证算法的有效性，本文分别将 ＤＱＮ、
ＤＤＱＮ 网络模型与 ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ 网络模型在测试环

境中进行对比，通过比较累积得分、单步平均奖励以

及无人机所走路程来评估算法模型的有效性。 平均

累积得分、平均奖励得分值越大表明无人机在该测

试回合中所采取的避障策略越有效，即所训练模型

表现越好。 根据本文奖励函数的设计可知，当累积

得分高于 ５００ 时，表明无人机能够成功躲避所有障

碍物并安全到达指定目标点。 测试环境中无人机出

生点在地图上的相对位置坐标为［０，０，－７］，要求到

达指定目标点位置为［３，－７６，－７］。 当无人机在测

试回合中所走路程并未超过 ７６．０５９（出生点与终点

之间最短距离）时，表明无人机可能在该回合中出

现碰撞而没有成功到达指定目标点。
表 ３ 为 １ ５００ 次测试实验取平均值结果，从表

中数据可以看出 ＤＱＮ、ＤＤＱＮ 模型在测试过程中平

均累积得分、平均奖励出现负值，平均路程不到出生

点至目标点最短距离的一半，表明在测试回合中无

人机出现碰撞，导致该测试回合失败。 引入了循环

神经网络的 ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ 模型平均累积得分均在

５００ 以上，且均高于 ＤＱＮ 模型和 ＤＤＱＮ 模型，此时

无人机具有更好的避障性能。 通过对比 １ ５００ 次结

果可以表明，虽然 ＤＤＱＮ 和 ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ 均来自于训

练过程中已经收敛的模型，但在测试过程中当无人

机出现小的扰动时，对 ＤＤＱＮ 模型所给出避障策略

的正确性会产生较大影响，此时 ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ 模型表

现出更强的鲁棒性，而 ＤＱＮ 所训练得到模型几乎没

有避障能力。
表 ３　 对比实验结果

算法类型 平均得分 平均奖励 平均路程

ＤＱＮ －５５．４６ －２．７７ １１．２５
ＤＤＱＮ －４７．６２ －１．６９ ２２．５５

ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ ５４１．１８ ２２．５５ ７８．４５

图 ７ 为 ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ 训练所得结果在仿真环境

中进行测试时无人机视角下整体的避障过程。 从上

到下依次为，无人机开始起飞，靠近第一层障碍物

（图 ７ａ）），模型根据输入的深度图片做出决策响应

控制无人机躲避障碍物并到达第二层障碍物附近

（图 ７ｂ）），躲避障碍物并达到指定位置（图 ７ｃ））。

图 ７　 无人机视角避障过程

为了直观展示 ＤＤＱＮ、ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ ２ 种算法所

给出避障策略的好坏，实验设置了高空无人机视角

拍摄完整的飞行过程，２ 种算法的避障过程如图 ８
所示。 其中，红色轨迹为 ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ 所给出的避障

路线，黑色的轨迹为 ＤＤＱＮ 算法的避障路线。 通过

对比可以看出 ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ 算法所给出的避障策略

使得无人机所走里程数更短、更具有优势。

图 ８　 无人机避障路线俯视图
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综上所述，环境的部分可观察性会阻碍 ＤＤＱＮ
算法在避障问题中的性能，ＧＲＵ 循环网络可以保留

随时间收集的相关信息为神经网络学习提供了额外

的补充信息，因此大幅度增强了强化网络的记忆力。
与传统的深度强化学习算法相比较，引入 ＧＲＵ 网络

的算法具有更好的性能。
３．４．３　 未知场景下测试

为了验证本文所提出算法在未知环境中的避障

能力，搭建了新的测试环境如图 ９ 所示。 该测试环

境分别在原有环境的基础上改变障碍物数量、颜色、

大小以及分布情况，从而测试无人机是否真正学习

到了躲避障碍物的能力。 从图中可以看出，在改变

障碍物大小以及分布时候，无人机仍具有躲避障碍

物的能力。 当测试环境无人机起始位置、目标位置

与之前训练环境中一致时，由于障碍物分布不同，无
人机可能需更多的步数才能到达目标位置，但仍旧

可以成功躲避障碍并到达指定位置点。 这表明使用

ＤＤＱＮ⁃ＧＲＵ 算法所训练得到模型在未知环境中仍

旧具有避障能力。

图 ９　 未知场景下避障能力测试

４　 结　 论

本文以无人机在未知三维环境中的实时避障为

研究背景。 针对传统强化学习避障算法无法有效处

理时间序列信息以及存在部分可观测性的问题，介
绍了一种新型基于深度强化学习的无人机避障算

法，用于不同环境中的无人机避障以及路径规划。
本文设计了一种将循环神经网络与 ＤＤＱＮ 相结合

的算法框架，通过将循环神经网络引入到深度强化

学习算法框架之中，增强真实神经网络的可分析性

使其更好处理时间维度的信息。 为了提高避障算法

的可行性，根据避障环境重新设计无人机的状态、动
作空间以及奖励函数使其更好适应避障任务要求。
然后，将改进的深度强化学习框架应用于仿真环境

中进行训练仿真测试。 仿真及实验结果表明本文所

提出的深度循环双 Ｑ 网络能够很好地处理无人机

避障中部分可观测问题，与现有的方法相比较，具有

更好的收敛效果以及稳定性。
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