
 

 

面向无人艇的 T-DQN 智能避障算法研究
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摘    要   无人艇 (Unmanned surface vehicle, USV)作为一种具有广泛应用前景的无人系统, 其自主决策能力尤为关键.
由于水面运动环境较为开阔, 传统避障决策算法难以在量化规则下自主规划最优路线, 而一般强化学习方法在大范围复杂

环境下难以快速收敛. 针对这些问题, 提出一种基于阈值的深度 Q网络避障算法 (Threshold deep Q network, T-DQN), 在
深度 Q网络 (Deep Q network, DQN)基础上增加长短期记忆网络 (Long short-term memory, LSTM)来保存训练信息,
并设定经验回放池阈值加速算法的收敛. 通过在不同尺度的栅格环境中进行实验仿真, 实验结果表明, T-DQN算法能快速

地收敛到最优路径, 其整体收敛步数相比 Q-learning算法和 DQN算法, 分别减少 69.1% 和 24.8%, 引入的阈值筛选机制使

整体收敛步数降低 41.1%. 在 Unity 3D强化学习仿真平台, 验证了复杂地图场景下的避障任务完成情况, 实验结果表明,
该算法能实现无人艇的精细化避障和智能安全行驶.
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Abstract   Unmanned surface vehicle (USV) is a kind of unmanned system with wide application prospect, and it is
important to train the autonomous decision-making ability. Due to the wide water surface motion environment, tra-
ditional obstacle avoidance algorithms are difficult to independently plan a reasonable route under quantitative
rules, while the general reinforcement learning methods are difficult to converge quickly in large and complex envir-
onment. To solve these problems, we propose a threshold deep Q network (T-DQN) algorithm, by adding long short-
term memory (LSTM) network on basis of deep Q network (DQN), to save training information, and setting prop-
er threshold value of experience replay pool to accelerate convergence. We conducted simulation experiments in dif-
ferent sizes grid, and the results show T-DQN method can converge to optimal path quickly, compared with the Q-
learning and DQN, the number of convergence episodes is reduced by 69.1%, and 24.8%, respectively. The threshold
mechanism reduces overall convergence steps by 41.1%. We also verified the algorithm in Unity 3D reinforcement
learning simulation platform to investigate the completion of obstacle avoidance tasks under complex maps, the ex-
periment results show that the algorithm can realize detailed obstacle avoidance and intelligent safe navigation.
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水面无人艇 (Unmanned surface vehicle, USV)

是一种无人驾驶的水面航行器, 因其智能程度高、

隐藏性高、移动能力强等特点 [1−3], 成为执行搜救、

侦察、监测、舰艇护航等任务的重要平台[4]. 为满足

多种任务的需求, USV的研究与设计主要包括多源

信息融合、目标识别跟踪、自主路径规划等方面[5−7].
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其中, 自主决策作为衡量无人艇智能化程度的重要

标准之一, 要求无人艇在静态水面环境中, 能够按

照最优规划从起点行驶到终点, 同时在遇到未知危

险时能够迅速地避开障碍物[3]. 避障决策包括利用

已知环境的全局路径规划和遇到不明障碍物的局部

避障两个部分, 其中针对全局路径规划已有较为成

熟的算法 (如 A*[8]、Dijkstra[9] 等), 这些算法大多适

用于无障碍或稀疏障碍等简单静态海洋环境[10]. 然
而, 无人艇航行所在的环境往往存在不可预测的障

碍物, 因此局部路径规划依赖于传感器获取局部环

境信息, 需要重点关注面对未知环境时的适应能力

和算法的避障能力. 强化学习方法在应对未知障碍

物时有较好的自适应性能, 将强化学习与深度学习

相结合得到的深度强化学习, 适用于处理制定决策

和运动规划. 与传统避障方法相比, 基于深度强化

学习的局部避障方法具有更高的智能性, 对未知环

境有更强的适应性, 因此成为近年来的研究热点, 并
逐渐在机器人控制和运动规划中得到广泛应用[11−12].

强化学习是机器学习方法中的一种重要方法,
主要由智能体、环境、动作、状态和奖励 5个部分组

成[13−14]. 智能体与环境不断进行交互, 其核心在于获

得环境的观测值, 根据策略采取一系列动作并得到

相应的奖励. 经过接连不断的交互过程, 智能体最

大限度地积累奖励, 并学会在环境中采取最佳决策

完成任务. 在路径规划问题中, 强化学习表现出一

定程度的优越性[15−17]. Chen等[18] 提出一种基于深度

强化学习的分布式避障算法, 显著地减少智能体完

成避障任务抵达目的地的时间; Tai等[19] 提出一种

深度强化学习运动规划算法, 无需借助地图信息,
利用深度确定性策略梯度算法的异步版本让智能体

学习导航避障; Zhang等[20] 提出一种基于后继特征

的避障算法, 学习将先验知识从已完成的避障导航

任务迁移到新的实例中, 减少试错成本. 针对深度

Q网络 (Deep Q network, DQN)学习算法的变式,
Matthew等[21] 用长短期记忆网络 (Long short-term
memory, LSTM)替换深度 Q网络第 1个后卷积全

连层, 提出深度循环 Q 网络 (Deep recurrent Q
network, DRQN), 解决 DQN经验池内存限制和部

分可观测马尔科夫决策过程 (Markov decision pro-
cesses, MDP)中难以获得全部可观测信息的问题.
Liu 等 [ 2 2 ] 将 DRQN 和深度双 Q 网络 (Double
DQN, DDQN)两种算法用于路径规划, 通过对比

实验可以看出, 尽管 DRQN算法具有更好的决策

和路径选择能力, 但因为消耗更多的存储空间和计

算资源, 收敛时间更长. Wang 等 [ 23 ] 利用 LSTM
保存历史状态, 并结合 DQN学习车道合并驾驶策

略, 融合历史驾驶经验和交互驾驶行为的影响, 有
助于智能体适应自动驾驶中复杂变道场景. Desh-
pande等[24] 将 LSTM、DQN与比例−积分−微分控

制器纵向控制器结合, 测试算法在拥挤城市环境无

信号交叉路口的自动驾驶任务完成性能, 验证算法

能辅助实现安全驾驶利用 LSTM保存历史状态并

结合 DQN学习车道合并驾驶策略. 该方法融合历

史驾驶经验和交互驾驶行为的影响, 有助于智能体

适应自动驾驶中复杂变道场景. Peixoto等[25] 采用

结合 LSTM的 DQN算法实现无人车辆驾驶, 基于

过往训练状态感知实现车辆在复杂环境中的自主决

策. 通过对比实验可以看出, 相同的训练次数, LSTM +
DQN成功率达到 5.12%, 而 DQN只有 1.47%, 说
明DRQN算法在部分可观测环境中的自适应性更强.

针对本文讨论的无人艇避障, 传统强化学习算

法和现有的研究工作未能充分考虑无人艇相比其他

无人系统不同的感知范围和运动特性, 存在以下问

题: 1)感知范围决定仿真粒度, 一般强化学习避障

算法并未考虑到局部避障与局部感知区域的适配

性, 因此仿真粒度设置存在一些不合理之处; 2)一
般强化学习算法泛化能力较差, 在面对未知环境时,
需要消耗大量时间重新规划, 在高维度空间下进行

解算时容易陷入瓶颈, 因此对新环境的泛化能力还

需要进一步提高.
本文提出一种基于阈值的深度 Q网络 (Thres-

hold deep Q network, T-DQN)算法, 通过增加

LSTM网络保存训练信息, 并设定合理的阈值筛选

经验回放样本, 加速避障算法的收敛. 本文对航行

决策过程进行详细描述, 仿真实验验证了本文算法

的有效性. 根据无人艇实际感知范围, 设置不同

的栅格大小和仿真粒度, 并进行对比仿真. 同时在

Unity 3D仿真平台中进行实验验证, 考察复杂地图

场景下的避障任务完成情况. 实验结果表明, 该算

法能辅助实现无人艇的精细化避障和智能安全行

驶, 且仿真具有较好的真实度和视觉效果. 

1    算法原理

π

无人艇的避障决策模型是基于马尔科夫决策过

程建立的. MDP是解决强化学习相关问题的框架,
也是强化学习底层的数学模型[26−27]. 本节分析马尔

科夫底层决策模型, 针对无人艇运动特性设置状态

空间、动作空间和奖励函数, 并提出 T-DQN算法

用于求解策略 , 使无人艇在开阔环境中, 在较少的

训练步数内, 就能收敛到最优路径. 

1.1    MDP 决策模型

一次MDP代表强化学习过程中的一次状态转
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(S, A, P, R, γ)

γ ∈ [0, 1)

移过程. MDP由五元组  描述, 其中,
S表示有限的状态集, A表示有限的动作集. 智能体

正是通过在动作空间中选取合理的动作来得到奖赏

最大化结果. P表示状态转移概率, R表示回报函

数,   是计算累积回报 G的折扣因子, 作为

参数调节每一次行为后获得回报的递减.
π π

π

MDP的核心是寻找最优策略 . 策略  实际上

是动作的执行概率, 取值范围为状态集 S到动作集

A的映射, 在每个状态 s下, 策略  可表示为:

π (a |s ) = p [At = a |St = s ] (1)

据此, MDP过程可以表述为: 在每个时刻的状

态下, 指定一个动作, 获取该状态的回报值, 同时根

据策略转移至下一个状态; 循环上述过程, 直到累

积回报最大. 每个状态的回报定义为状态值函数:

vπ (s) = Eπ

[ ∞∑
k=0

γkRt+k+1|st = s

]
(2)

R

累积回报是一种评价性指标, 代表智能体从初

始状态开始所获得的累积回报期望值, 其中  表示

奖励函数, 用于对智能体在给定策略下的即时效果

做出评价. 累积回报定义为:

Gt = Rt+1 + γRt+2 + · · ·+ γnRt+n+1 + · · · =
∞∑
k=0

γkRt+k+1 (3)

s

a π

通过对 MDP 的定义, 强化学习可以表示为:
在给定的 MDP中, 寻找最优策略, 使该策略作用

下的累积回报期望值最大化. 在状态  下采取动作

, 并遵循策略  得到的相应期望值定义为行动价值

函数:

qπ(s, a) = Eπ (Gt|St = s, At = a) (4)

ε-greedy

在用强化学习解决导航、规划和控制等问题时,
目标是寻求最佳策略, 确定最佳策略后, 累计奖励

值和状态值函数能够达到最大, 智能体能够在环境

中进行决策, 选取最优动作直到完成任务. 确定最

佳策略的常见方法包括贪婪策略、   策略、

高斯策略、Boltzmann分布等, 通过这些方法指导

智能体在强化学习策略更新过程中如何选取动作.

π π

航行决策问题可以看成是连续动作空间中的控

制: 给定观察的状态为 S, 决策问题可以被定义为一

个非线性映射 : S→A.   为控制策略, 其中 S为

MDP过程中的环境状态信息, A为决策输出的指

令. 根据无人艇的运动特性, 该指令控制无人艇在

复杂环境中完成路径规划和避障等任务. 本文在

MDP基础上, 考虑到无人艇的运动特性和决策过

程, 针对性地设置其状态空间、动作空间和航行时

的奖励函数. 

1.1.1    状态空间建模

M ×M i = 1, 2, · · · , (M ×M)/2

i

susv

(xusv, yusv) sgoal

(xgoal, ygoal) svelocity

(vusv-x, vusv-y) sobstacle

(xobstacle, yobstacle)

状态空间包含环境中智能体的属性和信息, 以
此为依据来选取要执行的动作. 为实现无人艇避障,
需获取无人艇当前位置、运动速度和终点目标位置.
无人艇在环境中航行时, 由激光雷达探测障碍物.
根据探测结果, 为对应位置的栅格赋值. 将栅格环

境中不可通行的区域设置为 1, 可通行区域设为 0,
整个栅格环境由 0, 1 组成的二维矩阵表示. 对于

 大小的栅格,   , 其
中  为算法能处理的障碍物. 局部避障时, 通过计算

坐标的欧氏距离, 得到智能体和障碍物的相隔距离.
设  为无人艇当前位置状态函数, 表示无人艇当

前位置  .    为目标点位置状态函数,
表示终点目标位置 .   为无人艇

的运动速度状态函数 ,  表示无人艇运动速度

.   为障碍物状态函数, 由 0, 1
组成的二维矩阵来表示, 对应  的

位置值设置为 1. 综上, MDP中的状态空间如下:

s = {susv, sgoal, sobstacle, svelocity} (5)
 

1.1.2    动作空间设计

MDP中的动作空间对应决策的输出, 指导无

人艇在环境中采取动作. 将环境区域划分为相同大

小的栅格, 输出动作指令定义为第一人称视角的上、

下、左、右, 控制无人艇在栅格中进行垂直和水平方

向移动. 将动作空间离散化的原因: 一是方便在栅

格环境中进行仿真, 4个动作符合智能体在栅格中

的行进规则; 二是连续动作空间计算量较大, 收敛

速度慢, 且无人艇由于受到水浪阻力, 运动轨迹无

法和理想状态保持一致, 为仿真引入较多不确定因

素, 难以控制. 综上, 本文采用栅格法和离散动作空

间来对问题进行抽象描述. 

1.1.3    奖励函数设计

奖励函数的设计决定智能体在环境中的表现水

平以及能否学习到最优策略. 本文在设计奖励函数

时, 考虑无人艇局部路径规划过程的多个方面, 包
括向目标点航行、规避障碍物、以较小时间和路径

代价到达目标点等.

Rdistance

Rdistance

当无人艇所在位置与目标点之间的距离缩短

时, 代表无人艇正在接近目标点. 为使无人艇靠近

目标点, 设计奖励 , 无人艇与目标点距离越

近时收到的奖励越大.   的计算公式如式 (6)
所示. 设置无人艇在栅格中移动的最小步长为 1 m,
近似无人艇自身长度. 其中 1 < m < 100, 为奖励

参数, 在仿真实验中设为 10. 当无人艇未到达目标
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Rend

Rend

点时, 根据计算公式, 距离越近, 则奖励值越大, 但
小于m值. 当无人艇到达时, 无人艇将收到奖励 .
在仿真实验中设置  = 100.

Rdistance =



m√
(xusv − xgoal)

2
+ (yusv − ygoal)

2
,

(xusv, yusv) ̸= (xgoal, ygoal)

N, (xusv, yusv) = (xgoal, ygoal)
(6)

Rcollision

Rcollision

Rcollision

无人艇通过激光雷达传感器检测局部障碍物,
无人艇获取到局部障碍物的信息后, 将采取避障动

作. 通过  给予无人艇惩罚, 从而训练无人

艇完成障碍物规避过程. 本文对  进行设计

时, 考虑到障碍物和无人艇之间距离会造成不同程

度的威胁, 当无人艇与障碍物之间的距离越近时,
无人艇收到的惩罚越大, 促使无人艇尽快避开局

部障碍物, 提高安全性. 同样设置无人艇在栅格中

移动的最小步长为 1 m, 近似无人艇自身长度; 无
人艇和障碍物之间的距离至少为一个移动步长 .

 的计算公式见式 (7), 在栅格区域内, 黑色

栅格代表障碍物, 奖励值为 N, 仿真中设 N = –100.

Rcollision =



−m√
(xusv−xobstacle)

2
+(yusv−yobstacle)

2
,

(xusv, yusv) ̸= (xobstacle, yobstacle)

N, (xusv, yusv) = (xobstacle, yobstacle)
(7)

Rtime

为缩短无人艇到达目标点的时间, 无人艇每采

取一次动作后, 都将收到惩罚 .
在无人艇局部路径规划中, 上述几种因素影响

程度不同, 因此这些奖励在组合成最终的奖励函数

之前, 需要增加相应的权重. 在算法中将多个权重

调整至合适的大小, 以实现较优的局部路径规划结

果. 整体奖励函数如下:

R = λTR =

 λdistance

λcollision

λtime


T  Rdistance

Rcollision

Rtime

 (8)

 

1.2    T-DQN 算法

DQN算法是求解 MDP问题最优策略的一种

深度强化学习方法. 利用经验回放和目标网络两个

技术, 保证在使用非线性函数逼近器的情况下动作

值函数的收敛[28−29]. DQN实现一种端到端的训练方

式, 仅需要很少的先验知识, 便能够在复杂任务中

表现出色.
(s, a, r, s′)DQN算法使用包含四元组  的经验

重放缓冲区, 在每一个训练周期内, 智能体与环境

交互得到的数据样本存储在经验重放缓冲区. 由于

神经网络的训练样本相互独立, 而强化学习中前后

状态具有相关性, 通过随机选取过去的状态进行学习,
可以打乱训练样本之间的相关性, 使训练更有效率.

采用 DQN算法实现无人艇的路径规划, 会存

在下列问题: 由于 DQN是端到端的决策方法, 在做

避障决策时, 无法观测到全局环境信息, 因此无法

获取完整的环境特性, 导致值函数收敛效果较差,

决策不稳定. 而且 DQN中的经验回放策略, 对样本

的选择是随机的, 没有考虑到数据的无效性, 导致

环境地图变大时, 算法不能很好地收敛, 智能体与

环境交互所产生的数据不能得到充分利用.

Q (s, a)

和 Q (s′, a′)

针对上述问题, 设计基于阈值筛选的 T-DQN
算法. 从两个方面进行改进: 1)引入 LSTM网络保

存过往训练信息; 2)加入阈值筛选机制对经验回放

策略进行调整. 算法框架如图 1所示, 其中 

 分别是行动价值函数的估计网络和目标

网络, 根据贝尔曼方程, 两者计算公式分别为:

Q (st, at) = r + γmax
a

Q (st+1, at+1) (9)

Q (s′t, a
′
t) = r + γmax

a′
Q
(
s′t+1, a

′
t+1

)
(10)

在 T-DQN网络训练方面, 损失函数的计算公

式为:

L (θ) = E

[(
r + γmax

a′
Q (s′, a′ |θ )−Q (s, a |θ )

)2
]

(11)

θ θ

θ

θ

T-DQN算法采用神经网络拟合表征值函数, 神
经网络中的权重用  表示, 值函数表示为Q (s, a |  ).
在训练网络的过程中, 更新迭代参数  确定时, 表
示智能体在该状态下学习到动作策略. 其中  的更

新由小批量随机梯度下降实现:

∇L (θ) = E
[(

r + γmax
a′

Q (s′, a′|θ)−

Q(s, a|θ)∇Q (s, a|θ)
)]

(12)

Q (s, a) θ Q (s′, a′)

θ Q (s, a) Q (s′, a′)

  是在当前参数  下对  的逼近/预
测, 所以更新  的目标就是让  逼近 , 根
据贝尔曼迭代式优化损失函数, 收敛到最优值函数上.

DQN算法没有考虑到动作前后的相关性, 在

缺失全局地图情况下, 无人艇在面对从未见过的障

碍物时, 会做出大量的尝试后才学习到最优的决策.

因此, 本文为 DQN决策模型添加 LSTM网络, 用

于处理环境状态信息的输入. LSTM是循环神经网
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络的一种形式, 结构如图 2所示. 通过“门”来控制

丢弃或增加信息, 从而实现遗忘或记忆的功能, 适

合局部可观测的强化学习问题.

  

输出门 ot 遗忘门 ft 输入门 it

ct − 1

ht

ct

输入状态 zt

ht − 1, xt

 

图 2   LSTM网络结构图

Fig. 2    LSTM network structure
 

VLSTM 1

π (a |s )

传统的 DQN算法中, 在卷积结构之后使用一

层全连接输出到动作空间. 本文设计 2层 LSTM替

代全连接层, 第 1层 LSTM接收来自卷积的深度特

征; 第 2层接收来自上一层 LSTM的输出  、

当前执行动作和状态作为输入. 具体参数设置为:
第 1 层神经元个数为 128, 时序长度为 4, 输出为

32; 第 2层神经元个数为 64, 时序长度为 4, 输出

为 1. LSTM网络最终输出为策略 , 网络层

结构如图 3所示.

(s, a, r, s′)

DQN中, 为解决数据分布的相关性, 引入经验

回放机制. 经验池中存放一个训练周期的数据, 即
智能体在从起点到终点的探索过程中的   .
当经验池没有存储满时, 智能体随机探索环境并将

训练样本回传到经验回放池中. 当经验池存储满以

后, 从经验池中随机选择一定数量的历史经验, 送

入 Q目标网络参与训练. 开始时, 未参与回传训练

的数据则被删去.
在 Q目标网络的更新过程中, 引入时序差分误

差 TDerror 概念. TDerror描述不同时间的状态估计

的差异, 可表示为:

TDerror =

∣∣∣∣rs, a +Υmax
a′

Q(s′, a′)−Q(s, a)

∣∣∣∣ (13)

rs, a Q (s′, a′) Q (s, a)

Υ

(s, a, r, s′)

式中,   是当前奖励值,   和  分别

是目标网络和估计网络对应的行动价值,   为行动

对应的折扣因子. 一个样本即  , 样本的

TDerror 越大, 说明预测精度有越大上升空间, 该部

分样本作为主要起作用的训练对象被放在经验回放

池中.
TDerror

TDerror

TDerror

在每次进行更新时, 选择绝对值大的  

样本进行回放, 然后更新该样本的 Q值和 

的权重. 本文设计一种阈值筛选机制, 不同于动

作产生即送入经验池的方式, 先判断动作产生的

 是否足够大, 满足阈值的, 才放入经验池,
加速算法的收敛.

 

奖赏 r
经验回放池

阈值筛选

存储状态 (s, a, r, s')

(s') (s, a)

argmaxaQ(s, a|q)

maxa'Q(s', a'|q')

Q(s, a|q)

Q(s, a|q)

TDerror

更新参数

Q 估计网络

环境

梯度下降

LSTM 2
64

LSTM 1
128

Conv 1
16 × 8 × 8

Conv 2
32 × 4 × 4

at − 1 atrt − 1 Vt

V
LSTM 1

LSTM 2
64

LSTM 1
128

Conv 1
16 × 8 × 8

Conv 2
32 × 4 × 4

at − 1 at
rt − 1 Vt

V
LSTM 1

Q 目标网络

损失函数
 

图 1    T-DQN算法架构图

Fig. 1    T-DQN algorithm architecture
 

 

Conv 1
16 × 8 × 8 LSTM 1

128
LSTM 2
64

状态 s
动作 a

Conv 2
32 × 4 × 4

VLSTM 1

a
t − 1 a

t

V
t

r
t − 1

输出策略
p(a|s)

 

图 3    加入 LSTM后的网络层结构

Fig. 3    Network layer structure adding LSTM
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TDerror

TDerror

n α

α× n

TDerror

α α

  阈值的设置由预训练决定. 将预训练

样本数据按照  从大到小依次排序为一序列,
序列中总样本数为 , 设定参数 , 代表正式训练时

使用序列中样本的比例. 则选取第  位置的样

本所对应的  值作为阈值. 为设立合理的阈

值, 进行预训练, 按优先级从高到低的顺序对数据

列表进行排序. 然后从高斯随机数值生成器中获取

一个 0 ~ 1之间的随机数 , 其中  在 0 ~ 1之间取

值概率呈高斯分布, 避免取在接近 0或接近 1的极

端情况.
对于正式训练的样本数据, 只有大于阈值的样

本才被放入经验回放池中. 在 T-DQN算法中, 首
先采用纯粹贪婪优先方法对样本的 TDerror 进行排

序, 确保被采样的概率在转移优先级上是单调的.
由于只进行高优先级重放会产生过拟合问题, 在排

序好的样本队列中加入均匀随机采样, 抽取经验池

中的不同样本进行回放. 采样概率为:

P (i) =
rαi
n∑

k=1

rαk

ri (14)

ri i TDerror k式中,   是第  个样本的  在整个序列  中的

位置排序比例. 

2    算法仿真

无人艇的避障规划实现分为 2部分: 1)全局路

径规划. 根据已知的地理信息对目标水域建模, 得
到一个有利于作业、便于简化的离线环境模型, 借
助搜索算法设计出一条从起点到终点的无碰路径.
2)局部路径规划. 在无人艇传感器可探测的范围内,
根据获得的感知信息, 采取合理的实时避障策略,
在避免与障碍物发生碰撞的同时, 到达指定目标点.
判断流程如图 4所示.

在实际训练中, 首先采用全局规划的方式找出

最优通行路径. 航行过程中会遇到未知的小障碍物,
仅依靠全局路径规划无法完全避开, 因此采用局部

避障辅助决策, 在感知范围内搜索区域内障碍物,
并求解最优避障通行路径. 实际场景中, 在全局规

划制定的路径较为粗略的情况下, 可采用 T-DQN
局部避障算法, 避开水面小型漂浮障碍物和礁石等.
为验证算法的有效性, 本文在不同尺度大小的栅格

仿真环境中进行一系列实验, 对比 Q-learning、
DQN、LSTM + DQN和 T-DQN四种算法的避障

任务完成效果.
栅格法将二维地图切分为若干矩形网格单元,

通过对栅格赋值来表征障碍物或自由空间, 利用二

维矩阵完成建模. 但是环境的信息量受到栅格粒度

大小的影响, 栅格过大, 会使得障碍物分辨率降低,
进而影响得到路径的精确度; 栅格过小, 虽然保证

路径精度, 却会占据较大存储空间, 而导致运算时

间过长. 图 5展示实际无人艇的动力学和感知参数,
图 5(a)中避碰安全距离指无人艇在经过障碍物且

 

接收规划任务

调用电子海图

全局环境建模 全局路径规划

局部环境建模

局部路径规划

完成规划任务

检测是否
有碰撞危险

按全局路径
继续行驶

是

否

实时采集
环境信息

 

图 4    无人艇路径规划流程图

Fig. 4    Flow chart of USV path planning
 

 

制动
距离 10 m

避碰
安全
距离

1.5 L
速度
1.5 ~ 2.0 m/s

(a) 运动学参数
(a) Kinematic parameters

雷达

视觉

融合

处理时间 0.1 s
目标大小 1 m

识别距离 20 m

处理时间 0.2 s
目标大小 3 m

识别距离 40 m

识别距离 40 m

处理时间 0.5 s
目标大小 1 m

处理时间 目标大小 识别距离

(b) 感知范围和处理时间参数
(b) Perception range and time parameter 

图 5    无人艇实际参数

Fig. 5    Actual parameters of USV
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× × ×

不与其发生碰撞的情况下, 需要相隔的最短距离,
其中 L为无人艇长度. 制动距离指由于水浪阻力等

影响, 无人艇从失去动力到停止的经停距离. 图 5(b)
展示无人艇的感知范围和处理时间参数. 以融合数

据为例: 针对尺度大小为 3 m的目标物, 融合后的

识别距离为 30 ~ 40 m, 即能识别出目标物种类和

大小的最远距离为 30 ~ 40 m. 根据本文的实验测

试数据, 针对尺寸为 3 m左右的目标物, 有效感知

距离范围在 30 ~ 40 m 左右, 反应距离为 10 m.
实验船长为 1.2 m, 对应栅格中智能体所占据的空

间即一个格子单位. 因此在栅格实验中, 本文设置

10  10、20  20、30  30三种不同大小的地图, 这样

设置的仿真结果能涵盖实际中 50 m范围.

10× 10 20× 20 30× 30

10× 10 20× 20 30× 30

30× 30

基于栅格环境, 对比在三种不同大小地图下、

不同算法在路径规划和避障任务上的表现, 主要对

比指标为收敛速度和路径是否最优. 一次训练所需

的样本数量设置为 32, 经验池大小设置为 100 000,
折扣因子为 0.99, 学习率为 0.001. 在栅格环境中,
主要对比  、  和  三种不同大小

地图下的 T-DQN算法避障效果, 分别如图 6、图 7
和图 8所示. 其中圆圈为智能体的起点位置, 蓝色

方格为终点位置, 其余为障碍物, 无法通行. 栅格环

境中的障碍物是随机设置的. 对比算法为 Q-learn-
ing、DQN和 LSTM + DQN. 图 9展示的是环境地

图大小分别为  、  和  时, 四种

算法在同一地图下的收敛性能对比. 由图 9可以看

出, 在 3种不同大小栅格环境下, T-DQN方法能在

给定的训练周期内收敛到最优路径, 在  的栅

格搜索空间内, 收敛速度并未明显降低. 对比 4种
算法的训练结果可以看出, 在引入 LSTM网络后,
相比 Q-learning和 DQN算法, LSTM + DQN具

有更好的决策能力, 收敛性能更好, 但消耗时间较

长. 而 T-DQN采用阈值筛选机制能在一定程度上

提高算法的收敛速度. T-DQN算法能在环境地图

变大时, 仍以较快速度收敛到最优路径解, 其整体

收敛步数相比 Q-learning算法和 DQN算法, 分别

减少 69.1% 和 24.8%; 相比 LSTM + DQN算法,
减少 41.1%. 这表明 T-DQN能够更好、更快地收

敛. 训练效果对比如表 1所示. 

3    Unity 3D 平台验证

在 Unity 3D仿真环境中进行验证, 使用的算

法仿真平台 Spaitlab-unity是一款本文课题组研发

的仿真实验平台, 视觉效果逼真, 能较好地还原真

实场景.
为使无人艇路径规划仿真平台的仿真结果具备

较好真实性, 本文不仅需考虑无人艇的外观和结构

特性, 还设计无人艇运动数学模型, 用于仿真无人

艇的运动过程. 选用船舶操纵运动数学模型组作为

无人艇的运动数学模型[30], 将船舶视为由船体、螺

旋桨和舵构成, 并分别考虑它们各自受到的影响.

 

(a) 原始地图
(a) Original map

(b) T-DQN 算法训练结果
(b) T-DQN algorithm

training results 

图 6    10 × 10栅格地图下采用 T-DQN
训练后的路径结果

Fig. 6    Path results after T-DQN training under
10 × 10 grid map

 

 

(a) 原始地图
(a) Original map

(b) T-DQN 算法训练结果
(b) T-DQN algorithm

training results 

图 7    20 × 20栅格地图下采用 T-DQN
训练后的路径结果

Fig. 7    Path results after T-DQN training under
20 × 20 grid map

 

 

(a) 原始地图
(a) Original map

(b) T-DQN 算法训练结果
(b) T-DQN algorithm

training results 

图 8    30 × 30栅格地图下采用 T-DQN
训练后的路径结果

Fig. 8    Path results after T-DQN training under
30 × 30 grid map
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本文选用的运动数学模型如下:
(mUSV +mx) u̇− (mUSV +my) v̇ṙ = Xuh +

Xup +Xur

(mUSV +my) v̇ + (mUSV +mx) u̇ṙ = Yuh + Yur

(Izz + Jzz) ṙ = Muh +Mur

(15)

mUSV mx my式中,    、   、   分别为无人艇的质量以及

u̇ v̇

ṙ

M

uh up ur

Izz Jzz

x轴、y轴方向上运动的附加质量.   、  分别表示

无人艇的纵向速度、横向速度.   表示无人艇的转

首角加速度. X、Y代表作用在无人艇上的力沿 x轴、

y轴的分量;   表示外力对无人艇绕坐标轴的转动

力矩. 下标  、  、  分别代表无人艇受到的来

自水、螺旋桨、舵的作用.   、  代表无人艇绕 z
轴转动时的惯性矩、附加惯性矩. 在 Spaitlab-unity
平台使用 C# 编写脚本, 以完成对各个作用于无人

艇的力与力矩的计算. Spaitlab-unity环境的水域

仿真如图 10所示.

  

 

图 10   Spaitlab-unity仿真实验平台

Fig. 10    Spaitlab-unity simulation experiment platform
 

基于 Spaitlab-unity搭建高保真的水面场景,
采用地形、天气等插件构建多种训练环境, 尽量涵

盖训练的边界样例. 本文在 Unity 3D中进行虚拟

仿真环境设置, 在水面环境中添加模拟静态障碍物

的礁石, 无人艇搭载的虚拟激光雷达发射 180条射

线用于探测无人艇前方左、右各 90° 范围内的障碍

物, 射线的探测距离范围为 50 m, 环境中包含三个

视角, 可以方便直观地展示训练过程和细节. 强化

学习算法和 Spaitlab-unity仿真实验平台通过传输

控制协议通信的方式实现数据传输. 在仿真训练环

境中, 无人艇的位置、 障碍物位置和距离等信息都

可以按照一定的数据结构传输到算法端, 服务器接

收这些数据进行训练. 训练完成后, 发出运动指令,
再通过通信的方式指导环境内无人艇的运动. 无人

艇能根据环境信息自主决策, 按照运动指令实现路

径规划和避障.
本文采用全局规划和局部规划相结合的方式,

在 Spaitlab-unity环境中进行验证. 在水域中分别

设置不同的起点和终点, 首先用 A*全局路径规划
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图 9    4种算法分别在 10 × 10、20 × 20、30 × 30
栅格地图下的平均回报值对比

Fig. 9    Comparison of the average return values of
4 algorithms under 10 × 10, 20 × 20, 30 × 30

grid maps
 

 
表 1    4种算法收敛步数对比

Table 1    Comparison of convergence steps of
4 algorithms

算法
10 × 10
栅格地图

20 × 20
栅格地图

30 × 30
栅格地图

Q-learning 888 > 2 000 > 2 000

DQN 317 600 > 2 000

LSTM + DQN 750 705 850

T-DQN 400 442 517
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500× 500 30× 30

50× 50

算法规划出大致的行进路线, 选取的全局水域范围

为  m, 如图 11所示. 然后, 采用  m栅

格, 将水域离散化成  m的栅格空间, 如图 12
所示. 当无人艇沿全局路径行驶, 同时以 50 m左右

的感知范围检测周边障碍物, 确定单个栅格的起点

和终点. 为做全局路径规划, 场景中相对较小的障

碍物会在地图中按比例缩小, 无法在地图中有效地

识别出来. 但是相对尺寸较小的无人艇而言, 这些

障碍物仍要避开, 所以在全局路径规划完成后, 加
入感知数据, 对可探测部分进行局部避障, 以避开

地图中较小的障碍物. 因此采用 T-DQN算法进行

局部避障, 做更为精细的行驶决策. 图 13展示无人

艇接受运动指令, 从起点到终点, 避开障碍物的全

局规划轨迹和局部规划轨迹的对比, 仿真结果具有

较好的可视化效果. 图 11 ~ 13中, 红色平滑曲线为

全局规划轨迹, 绿色折线为局部规划轨迹. 

4    结束语

本文针对水面环境航行决策问题, 提出一种适

用于水面无人艇的避障决策新方法. 在深度强化学

习算法 DQN的基础上, 引入 LSTM网络, 设置阈

值筛选经验回放池内的样本, 提出一种基于阈值的

T-DQN方法. 同时, 有针对性地设置马尔科夫决策

过程中状态空间、动作空间和奖励函数, 并将算法

分别置于三种不同大小的栅格地图中进行针对性训

练. 实验结果表明, 本文提出的 T-DQN算法能快

速地收敛到最优路径, 其整体收敛步数相比 Q-lear-
ning算法和 DQN算法, 分别减少 69.1% 和 24.8%,
相比 LSTM + DQN算法, 减少 41.1%. 在本课题

组研发的基于 Unity 3D构建的 Spaitlab-unity平
台对算法的有效性进行验证, 该算法能发出运动指令

控制无人艇在水面环境上运动, 对陌生环境具有一

定适应能力, 在复杂未知环境中的表现得到了有效

验证.
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