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摘　要　无人艇自主避障已成为其拓展应用场景的一项关键挑战.传统方法下无人艇避障主要依赖于对环境的精细建模,然

而,复杂海洋环境下无人艇难以获取完整的感知状态,导致模型精度不足.针对上述问题,提出了一种改进近端策略优化的无

人艇自主避障方法.首先,构建了基于马尔可夫决策过程的无人艇自主避障决策框架;然后,在近端策略优化算法中融合了循

环神经网络的感知表征增强模块,提高无人艇对时序环境感知的记忆能力;最后,结合奖励重塑机制设计一套自主避障奖励函

数,提升无人艇避障策略的优化速度.为了验证算法的有效性,在三维仿真平台下构建了典型无人艇自主避障算法的验证场

景.实验结果表明,基于改进近端策略优化方法能够实现无人艇无碰撞自主航行,在模型收敛速度、碰撞率与超时率上均优于

传统近端策略算法.
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ProximalPolicyOptimization
KONGChao１,WANG Wei１,HUANGSubin１,ZHANGYi１andMENGDan２

１SchoolofComputerandInformation,AnhuiPolytechnicUniversity,Wuhu,Anhui２４１０００,China

２OppoResearchInstitute,Shenzhen,Guangdong５１８０００,China

　

Abstract　Autonomousobstacleavoidancehasbecomeacriticalchallengeforexpandingtheapplicationscenariosofunmanned

surfacevehicles(USVs)．TraditionalmethodsforUSVsobstacleavoidancemainlyrelyonfineＧgrainedenvironmentalmodeling．

However,incomplex marineenvironments,USVshavedifficultyobtainingcompleteperceptionstates,leadingtoinsufficient

modelaccuracy．Toaddressthisissue,weproposeanimprovedproximalpolicyoptimization(PPO)Ｇbasedautonomousobstacle

avoidancemethodforUSVs．First,aperceptionanddecisionframeworkforUSVsbasedonMarkovdecisionprocessisconstrucＧ

ted．Then,afeatureＧsharingrepresentationoptimizationmoduleisdesignedbyfusingrecurrentneuralnetworkstoenhancethe

USV’smemoryabilityfortemporalenvironmentalperception．Finally,anautonomousobstacleavoidancerewardfunctionisdeＧ

signedbycombiningrewardreshapingmechanismstoimprovetheoptimizationspeedoftheUSVobstacleavoidancestrategy．To

verifytheeffectivenessoftheproposedalgorithm,atypicalUSVautonomousobstacleavoidancealgorithmverificationscenariois

constructedonathreeＧdimensionalsimulationplatform．ExperimentalresultsshowthattheimprovedPPOＧbasedmethodcan

achievecollisionＧfreeautonomousnavigationforUSVsandoutperformsthetraditionalPPOalgorithmintermsofmodelconverＧ

gencespeed,collisionrate,andtimeoutrate．
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１　引言

无人艇是海上机器人系统,是海洋网络化无人系统中的

重要节点.通过搭载各类传感设备,无人艇可广泛用于海洋

运输与环境调查、水上搜救、情报搜集、警戒巡逻等领域[１].

无人艇是一项颠覆传统海战样式的系统,将催生全新的海洋

装备体系,对海洋资源开发和国家海洋权益维护具有重要的

意义[２].

复杂海洋环境下的自主避障能力是当前无人艇拓展应用

场景的需求之一[３].传统无人艇避障方法依赖人工构建大量

规则与专家知识库,通过预先精细化任务建模,来实现对特定

任务的处理[４].然而,在面对突发状况时,传统方法的预先建

模往往难以覆盖所有场景,同时缺乏自主学习能力,泛化性、

适应性较弱,应用范围有限.

近年来,嵌入式人工智能为智能无人系统的自主决策带

来了新的范式[５].基于嵌入式人工智能技术,无人系统能够

在本地实时感知环境、分析数据、做出决策,从而实现更高程

度的自主性和智能化[６].嵌入式人工智能中,深度学习带来

的感知与认知能力已经在诸多领域超越人类水平[７],强化学

习在深度学习的基础上取得了突破性进展.目前,深度强化

学习算法已在电子竞技[８]、自动驾驶[９]、机器人控制[１０]等领

域取得诸多研究成果.相比于传统无人系统控制方法,基于

近端策略优化(ProximalPolicyOptimization,PPO)[１１]的强化

学习方法生成的策略拥有强大的表达能力,能够通过持续学

习应对各种突发状况,从而支撑无人系统完成更多复杂任务,

其泛化能力与自适应能力远超传统方法.

然而,在资源受限的嵌入式平台上实现实时、高效的避障

决策仍然存在挑战.首先,在复杂海洋环境下,无人艇传感器

观测区域分布的动态变化多样,环境状态难以准确完备感知,

无人艇避障策略收敛依赖于对环境的充分感知,结构复杂的

感知网络会给无人艇平台带来极大的计算压力.其次,近端

策略优化算法的策略收敛速度依赖于良好的奖励函数设计,

如果仅采用稀疏的回合奖励作为训练样本,则会极大地拉长

整个训练周期,进而造成训练成本提高.

因此,如何设计基于近端策略优化算法的轻量级无人艇

感知表征增强机制,实现对复杂海洋场景中的不完备感知到

较完备的感知映射,以及对无人艇自主避障任务设计出较为

合适的奖励函数,是实现无人艇自主避障策略生成的关键

问题.

为了解决上述问题,本文提出基于改进近端策略优化的

无人艇自主避障方法.本文的主要贡献如下:

１)设计了一种融合循环神经网络的轻量级感知表征增强

模块,降低近端策略优化算法对状态价值评估的偏差,加强无

人艇避障过程对环境的时序记忆能力;

２)设计了一套适用无人艇自主避障任务的瞬时奖励函

数,从而有效克服无人艇避障过程中的奖励稀疏问题,提高模

型收敛速度;

３)通过仿真实验验证了所提方法的有效性,以及在任务

成功率、碰撞率和超时率上的性能优势.

本文第２章阐述了国内外相关工作;第３章介绍了本文

提出的改进近端策略优化算法;第４章开展了对算法的实验

验证;最后总结全文.

２　相关工作

无人艇的自主避障是实现其自主航行的一项关键技术,

具体避障方法可分为两大类,即基于规则与先验知识的方法,

以及基于学习的方法.基于规则与先验知识的方法主要通过

预先设定一系列规则和模型,使无人艇能够在复杂的水域环

境中安全高效地航行.Guan等[１２]提出了一种结合改进型

A∗ 和动态窗口方法,避免陷入局部优化,实现了无人艇在复

杂场景下的自主避障.Bai等[１３]基于植物生长的趋光性原

理,设计了无人艇导航与避障算法,实验表明,该算法能成功

避开静态障碍物,同时在搜索时间和效率上有着一定优势.

Yu等[１４]通过改进路径代价函数,以及减少节点扩展范围,提

出了一种基于改进 D∗LITE算法的无人艇路径规划算法.

与传统的 D∗LITE 算法相比,改进算法实现了无人艇路径

长度最短,规划时间最短,路径最平滑.Ouyang等[１５]针对突

发障碍物与非严格保形规划点碰撞问题,提出了基于改进快

速搜索随机树算法的无人艇编队路径规划技术,通过在碰撞

检测环节提出可调节避碰圆区域与障碍物修正向量,使无人

艇安全避碰并最大程度地保持队形稳定.然而,上述方法主

要依赖于精确的环境模型和无人艇动力学模型,通过数学建

模和优化算法来规划出一条安全的避障路径,如果环境不确

定性增加,那么传统方法容易陷入局部最优.同时,建立精确

的数学模型和求解优化问题需要大量的计算资源,这对于实

时性要求高的无人艇系统来说是一个极大的挑战.

基于学习的无人艇自主避障方法不依赖于人工设计的特

征,无需设计人员手动指定决策规则,而是能够基于训练样本

自主学习和优化策略,因此具有更强的泛化能力[１６].Wu
等[１７]提出了一种基于深度强化学习的无人艇自主避障方法,

通过量身定制的状态和行动空间设计,实现了在复杂环境下

的自主航行.Xu等[１８]提出了一种跟踪当前网络权重更新目

标网络权重的深度强化学习方法,提高了算法学习最优策略

的稳定性,确保无人艇在遵循国际避障规则避开障碍物的同

时导航到目标.Gan等[１９]采用深度强化学习方法,为无人艇

自主导航任务精心设计了观测空间、行动空间、奖励函数,使

得无人艇仅依靠本地传感器实现无人艇无地图自主导航.

Wang等[２０]采用近端策略优化算法,结合奖励重塑机制,为无

人艇训练过程提供单步奖励,最终实现基于视觉的无人艇自

主避障.综上,深度强化学习在无人艇自主避障领域展现出

了巨大的潜力,但仍存在一些挑战和局限性,如模型训练时间

长,对环境状态变化敏感性强,以及奖励信号稀疏导致策略优

化难的问题等.

３　本文方法

本章首先对无人艇自主避障任务进行马尔可夫决策过程

建模,其次设计了无人艇感知表征增强模块,然后采用奖励重

塑机制对任务进行了奖励函数设计,最后将上述相关改进融

合到近端策略优化算法决策框架中.

１４孔　超,等:基于改进近端策略优化的无人艇自主避障方法



３．１　无人艇自主避障 MDP建模

本文采用深度强化学习方法来解决无人艇自主避障问

题,因此在本节中,首先采用马尔可夫决策过程(MarkovDeＧ

cisionProcess,MDP)对任务进行建模.MDP框架主要由‹S,

A,P,R,γ›五元组构成.其中,S 代表环境状态集合,A 代表

无人艇的动作集合,R为奖励函数,γ用于权衡当前奖励与未

来奖励重要性的贴现因子.无人艇与环境在 MDP框架内的

交互过程如图１所示.

图１　马尔可夫决策过程

Fig．１　Markovdecisionprocess

首先,无人艇在第t时刻通过传感器感知周围环境状态

st,随后根据当前策略执行动作at,此时环境会向无人艇反馈

奖励rt.至此,无人艇会进入t＋１时间步,并继续感知环境、

执行动作以及收集奖励,直至本次回合交互结束.在本文的

设定中,当无人艇发生碰撞或无人艇达到目标位置时,该回合

的交互立即结束;此外还设定了最大回合步数,当无人艇与环

境的交互超过了最大回合步数,那么该回合的交互也会立即

结束.

复杂海洋环境包括各种障碍物和预定的目的地点.本研

究着重考虑了无人艇与障碍物的相对距离,以及无人艇和目

标点位置的相对距离,故单一时刻下的环境状态st包含了无

人艇的自身状态信息,以及无人艇利用传感器感知周围障碍

物的距离信息,如式(１)所示:

st＝{USVstate,USVsensor} (１)

其中,自身状态信息USVstate包含无人艇 与 目 标 点 的 相 对

距离、无人艇艏向角、速度以及上一时刻的动作.

无人艇的动作由舵角和油门两部分构成,其中舵角会直

接影响到无人艇的艏向角的变化,油门将直接影响无人艇速

度的变化.如式(２)所示,在时刻t下,无人艇舵角可以在

－６０°到６０°之间直接调节,油门的值在０到１之间调节.

at＝
rudder∈ －π

３
,π
３[ ]

throttle∈[０,１]{ (２)

在无人艇避障任务期间,当油门给定值为 ０ 时,无人艇

在摩擦力和惯性作用下速度逐渐降为 ０,此时舵角无法控制

其艏向角改变.如果给定的油门值为１,那么无人艇将加速

至全速.无人艇的主要组件如图２所示.

图２　无人艇主要组件

Fig．２　MajorcomponentsofUSV

３．２　感知表征增强模块

为了提升无人艇在复杂环境下的感知能力,本文引入轻

量级感知表征增强模块,以提升近端策略优化算法的时序决

策能力.如图３所示,将用于无人艇自主避障的网络模型分

为两部分:感知增强模块以及近端策略优化算法中的 ActorＧ

Critic模块.

图３　感知表征增强模块

Fig．３　Perceptionrepresentationenhancementmodule

　　如图３所示,感知表征增强模块的处理流程包含以下步

骤.首先,在时间步t中,采用具有RELU[２１]激活函数的多层

感知机分别从无人艇状态信息和传感器信息中进行特征

提取,并将提取的特征进行连接,以获得在时间步t中融合的

当前环境特征信息.此时无人艇的一条航迹信息表示如下:

τ＝{o０,a０,r０,􀆺,ot,at,rt,􀆺} (３)
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其中,ot代表在时间步t中融合后的感知信息,at为t时刻下

无人艇执行的动作,rt为t时刻下无人艇获取到的奖励.其

次,将融合后的ot输入到循环神经网络中.本文采用门控神

经单元(GatedRecurrentUnit,GRU)[２２],实现对经过特征提

取状态值的进一步处理,以形成一个能更好地代表当前环境

状态的表征.GRU 使用重置门rt和更新门zt,重置门作用于

上一时刻的隐藏状态,决定需要遗忘多少历史信息;更新门用

于当前时刻和上一时刻的隐藏单元,决定需要向下传递多少

有用信息.具体计算过程如下:

rt＝σ(Linear(ot,ht－１)) (４)

zt＝σ(Linear(ot,ht－１)) (５)

其中,σ为sigmoid激活函数,Linear为线性神经网络.rt和zt

用于控制需要重置和更新多少上一时刻的候选隐藏状态

ht－１.在完成对 GRU门控信号的处理后,要进一步对重置门

rt与前一时刻的隐藏状态ht－１和ot进行处理,通过式(６)获得

时间步t的候选隐状态信息ht′.

ht′＝Tanh(Linear(ot,ht－１☉rt)) (６)

其中,☉为元素乘积计算,Tanh为双曲正切激活函数.候选

隐藏状态ht′是更新门和重置门共同作用的结果,它表示当前

时刻的隐藏状态的更新情况,同时也参与到隐状态ht的计算

中.隐状态ht的计算过程如下:

ht＝zt☉ht－１＋(１－zt)☉ht′ (７)

隐状态ht是候选隐状态和前一时间步的隐状态的线性组

合,并由更新门控制更新幅度.综上所述,在引入 GRU 网络

后,近端策略优化算法使得无人艇时序感知数据时能更好地

捕捉长期依赖关系,同时保持相对较低的计算复杂度.此时,

无人艇的一条航迹信息如下:

τ＝{h０,a０,r０,􀆺,ht,at,rt,􀆺} (８)

与未处理感知信息前相比,此时t时刻下无人艇环境感

知信息ot转变为ht,无人艇已完成对感知的表征增强;最后,

用ht替代ot输入到近端策略算法中的 ActorＧCritic网络中,其

中 Actor网络生成无人艇的决策(油门和舵角),Critic网络评

估状态价值.本文采用 Actor网络与 Critic网络共享特征提

取网络,减少整个网络模型的参数规模.

３．３　奖励函数设计

传统回合奖励设计会导致无人艇只能在回合结束时获取

到实质奖励值,这会导致高价值场景的奖励稀疏情况,使得无

人艇避障策略难以在短期内实现收敛.因此,在无人艇自主

避障任务中,我们使用奖励重塑机制[２３]确保无人艇在单步行

动中都能获得实质性奖励,从而提高近端策略优化算法的收

敛速度.具体来说,我们设计了两类单步化奖励函数.一类

是 USV的分步导航奖励函数,主要包括距离奖励、碰撞奖励

和停滞奖励.式(９)为距离奖励,其中,Pt为时刻t下无人艇

与任务点之间的距离,Pt－１为时刻t－１下无人艇与任务点之

间的距离,两者之间的差值意味着无人艇在一个时间步内与

任务点之间距离的变化情况,距离越近则会产生正奖励,距离

越远则产生负奖励.λdistacne为距离奖励权重,设置为０．０１.

rdistance＝－λdistacne(Pt－Pt－１) (９)

式(１０)为碰撞奖励,当无人艇与障碍物发生碰撞后,则会

给予值为－１的负奖励,此时回合也会直接结束,其他情况下

碰撞奖励一直为０.为了防止在训练过程中无人艇出现停滞

来规避碰撞奖励,在每一时间步引入了较小的停滞负奖励.

在本文中,无人艇在每一时间步中都会被赋予－０．００１的奖

励值,如果无人艇一直保持停滞或无意义游走,则会在一个回

合下累积到较大的负奖励.引入停滞负奖励会促使无人艇学

习自主避障策略.

rcollide＝
－１, collide

０, otherwise{ (１０)

另一类为无人艇的 动 作 稳 定 约 束 奖 励 函 数.在 该 奖

励约束下,无人艇的自主避障模型能够生成较为柔顺的动

作轨迹,从而降低无人艇硬件磨损.式(１１)计算了相邻时

刻下无人艇动作变化的幅度,其中ai
t为无人艇在t时刻下

第i个动作的具体数值.在完成了无人艇连续时刻 之 间

动作幅度计算后,还需对幅度进行归一化操作,从而获得

更加有效的奖励值.

S(at,at＋１)＝ ∑
n

i＝１
(ai

t－ai
t＋１)２ (１１)

在式(１２)中,将动作幅度进行了归一化操作,从而可以得

到无人艇每一时刻的柔顺奖励.

rsmooth＝－λsmooth
S(at,at＋１)

max(S(at,at＋１))
(１２)

其中,λsmooth为柔顺奖励权重.为了避免无人艇过度追求柔顺

而不考虑避障和航行,本文将其权重设置为０．００１.

３．４　改进近端策略优化算法决策框架

本文基于近端策略优化算法构建无人艇自主避障最优学

习策略.近端策略优化算法是一种典型的 ActorＧCritic架构

算法,与其他 AC框架算法相比,近端策略优化算法的优点在

于引入优势函数来评估当前无人艇动作的收益情况,其计算

式如式(１３)所示:

At＝∑
t′＞t

γt′－trt′－Vϕ(st) (１３)

其中,rt′为无人艇在t′时刻获得的瞬时奖励,γ为奖励折扣因

子,Vϕ(st)为状态价值函数,ϕ为 Critic网络的参数.优势函

数用于计算在无人艇状态st中执行动作at所获得的奖励与期

望状态奖励相比的优势.在改进近端策略优化算法中,状态

st经过表征增强处理,因此能够更加准确地描述当前真实环

境.同时,在每一时刻的瞬时奖励都经过了奖励重塑处理,从

而避免了奖励稀疏的情况,为后续网络优化提供了支撑.状

态价值函数Vϕ(st)的计算过程如式(１４)所示:

Vϕ(st)＝rt＋γrt＋１＋􀆺＋γnVϕ(st＋n) (１４)

状态价值函数需要大量经验进行优化,这需要无人艇不

断与环境进行交互来产生足够的真实状态值,从而达到拟合

效果.式(１５)为 Critic网络的损失函数,通过不断优化损失

函数可以使得状态价值函数趋向于真实,这也为后续 Actor
网络的更新提供了支撑.

Loss(ϕ)＝－∑
T

t＝１
(∑
t′＞t

γt′－trt′－Vϕ(st))２ (１５)

此外,近端策略优化算法允许在策略更新过程中重复使

用旧策略的样本,这极大提高了无人艇样本利用效率.实现

该机制的原理在于近端策略优化算法引入了重要性采样,

３４孔　超,等:基于改进近端策略优化的无人艇自主避障方法



具体计算过程如式(１６)所示:

rt(θ)＝πθ(at|st)/πθold
(at|st) (１６)

其中,πθ为当前优化更新的 Actor策略,而πθold
为旧策略参数,

不参与更新,θ为 Actor网络参数.由于重要性采样使用了过

去策略采样数据,因此梯度方差更小,训练更加稳定;同时算

法可以重复使用过去策略采样数据,采样效率更高.在有了

重要性比重rt(θ)和优势函数At后,要确保无人艇策略朝着优

势函数更大的方向优化,最终可以得到无人艇策略优化目标

函数,即 Actor网络优化函数,具体如式(１７)所示:

J(θ)＝∑
T

t＝１
min(rt(θ)At,clip(rt(θ),１－ ,１＋ )At) (１７)

其中,clip为梯度裁剪函数,该函数通过引入一个超参数 来

限制无人艇避障策略更新的幅度,这使得重要性采样比率不

会过大,避免了避障策略更新过度导致训练不稳定.综上可

得改进近端策略优化算法决策框架图,如图４所示.该框架

图分为两大部分,即改进近端策略优化算法的主体结构以及

环境部分.

图４　改进近端策略优化算法框架

Fig．４　FrameworkforImprovedＧPPO

主体结构包括 ActorＧCritic架构以及回合经验缓冲区.

算法在优化过程中会进行回合经验采样,其中采样的数据会

经过感知表征增强处理,经处理后的样本会更加准确地评估

当前状态价值.环境部分则用于产生训练数据,其中奖励模

块中的奖励重塑机制可以在单步中产生有价值的瞬时奖励,

避免无人艇在单步交互中出现稀疏奖励的情况.图４中,

MLＧAgents[２４]组件为算法训练提供环境信息交互的作用.

通过该组件,能够设定各种实验条件,如不同布局的障碍物,

包括稀疏和密集的障碍物场景,使无人艇在这些模拟环境中

进行训练和学习;同时,它可以传递训练数据,从而支撑算法

的训练.

图５为基于改进近端策略优化的无人艇自主避障方

法流程图.左 侧 区 域 为 算 法 驱 动 的 无 人 艇 探 索Ｇ执 行 部

分,具体流程为,无人艇通过传感设备感知周围环境,并将

感知信息传输至感知表征增强网络中处理,处理完毕后由

ActorＧCritic网络分别产生动作和对状态进行评估.右侧

区域为算法的训练部分,即无人艇将相关交互信息进行存

储,当回合结束后进行参数优化,当满足训练结束条件后

退出训练并保存模型.

图５　基于改进近端策略优化的无人艇自主避障方法流程图

Fig．５　Flowchartofautonomousobstacleavoidancemethodfor

USVbasedonImprovedＧPPO

４　实验与性能分析

本章主要对改进近端策略优化算法进行无人艇自主避障

实验验证.首先,设计了无人艇自主避障实验场景和改进近

端策略优化算法参数.随后,在实验场景中对算法的性能进

行评估与分析.

４．１　实验设置

本文基于虚拟场景和 MLＧAgents组件构建了典型的两

个无人艇避障任务场景.图６(a)为较为稀疏障碍物布局的

任务场景,图６(b)为较为密集障碍物布局的任务场景.

(a) (b)

图６　实验环境(电子版为彩图)

Fig．６　Experimentalenvironment

图６中,右上方红色标记处为目标位置,白色方块为障碍

物.无人艇被限制在一个方形环境内,需要从场景的左下方

自主出发,通过传感器感知周围环境,并结合算法进行实时避

障操作并最终达到目标位置.本次实验基于１６核 CPU 的

Windows平台,６４GBDDR４DRAM 以及英伟达３０９０TIGPU
实现.实验算法的超参数设置如表１所列.
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表１　算法超参数设置

Table１　Algorithmhyperparametersettings

超参数 值

折扣因子 ０．９９
回合最大步数 １０００

优化器 Adm

Clip ０．２
激活函数 Tanh
表征层 (１２８,１２８,１２８)

GRU 单元 ２５６

Actor隐藏层 (２５６,２５６)

Critic隐藏层 (２５６,２５６)

Actor网络学习率 ０．０００２

Critic网络学习率 ０．０００１

本文设计了３种无人艇自主避障任务结束条件.首先,

将每回合的最大步数限制为 １０００步,如果无人艇在该回合

的行动步数超过了这一限制,则该回合立即结束.其次,如果

无人艇与障碍物相撞,则该回合立即结束.最后,如果无人艇

无碰撞地航行至目标位置,则该回合立即结束.一旦回合结

束,那么无人艇将会重新回到初始位置,并进行新一轮的

训练.

４．２　结果分析

本文通过评估算法的相关典型性能指标来验证其在无人

艇自主避障任务下的性能;首先,通过回合奖励来验证算法的

收敛速度;其次,通过统计训练期间无人艇的回合步数和最大

行驶距离来评估算法在避障任务中的基础性能;最后,通过无

人艇在训练过程中的动作差异来分析单步奖励函数设计的有

效性.本文采用３种基准算法与改进近端策略优化算法进行

对比.

１)PPO

PPO算法是一种在强化学习中广泛应用的策略优化算

法.其通过限制新旧策略之间的差异,在保证模型稳定性的

同时提高学习效率,尤其在处理连续动作空间的问题时表现

优异.

２)PPO_no_smooth_reward(No_smooth_reward)

PPO_no_smooth_reward算 法,在 本 文 中 也 称 为 No_

smooth_reward算法,即在PPO算法基础上移除了无人艇自

主避障任务重的动作柔顺奖励设置.

３)Deepdeterministicpolicygradient(DDPG)[２５]

DDPG算法是一种用于解决连续动作空间强化学习问题

的深度确定性策略梯度算法,它结合了值函数和策略梯度方

法,通过 ActorＧCritic结构,实现了在连续动作空间中的策略

学习.

４．２．１　回合累计奖励走势

回合累计奖励指强化学习算法中智能体在单一回合内所

产生的所有奖励之和,这也是强化学习算法中最核心的性能

指标.因此,本文首先分析不同算法的回合累计奖励走势,其

直接体现无人艇自主避障策略的优化情况.

图７给出了在障碍物稀疏场景下无人艇自主避障训练过

程中的奖励趋势,其中横轴和纵轴分别代表训练步数和回合

数奖励值.图中,改 进 近 端 策 略 算 法 在 １００ 万 步 的 训 练

中,奖励趋势呈现出持续上升的走势,在训练初始阶段,无人

艇获得的累计奖励为负值,原因在于训练初始阶段无人艇还

未掌握任何避障策略,因此比较容易发生碰撞,当发生碰撞后

会立刻结束回合且返回一个较大的负奖励.

图７　稀疏场景下算法奖励趋势

Fig．７　Algorithmicrewardtrendsinsparsescenario

随着训练的进行,无人艇自主避障策略也在不断优化,同

时回合累计奖励走势也在持续不断上升,最终在１００万步训

练下无人艇自主避障模型达到收敛,改进近端策略优化算法

能够获得约＋９的奖励.相比之下,对比算法在相同训练步

数下所获的回合累计奖励要更低,同时整体奖励走势出现了

更大的抖动.其中,PPO 算法的奖励走势比 DDPG 算法略

好,原因在于PPO通过限制策略更新的幅度来提高稳定性,

减少了方差,因此训练过程中训练曲线抖动幅度更小,而

DDPG受到高方差影响,需要更多的经验实现无人艇避障策

略的收敛.综上所述,在固定训练步数情况下,改进近端策略

优化呈现出的算法稳定性和避障性能要优于对比算法,核心

原因在于改进近端策略优化算法在感知表征增强模块的加持

下,能够更精准地评估无人艇单步感知状态的价值,从而强化

无人艇时序决策能力.

图８给出了在密集障碍物场景无人艇自主避障过程中的

奖励趋势.与稀疏场景中的实验结果类似,相比于基准近端

策略优化算法,改进近端策略优化算法表现出更稳定的奖励

曲线,并且在训练达到１００万步后也获得了更高的奖励;同

时,密集场景要求无人艇具备更强的避障能力,因此在相同训

练阶段下算法的抖动程度比稀疏场景更高.

图８　稀疏场景下算法奖励趋势

Fig．８　Algorithmicrewardtrendsindensescenario

４．２．２　回合步数与航行距离统计

为了进一步评估算法的性能,本文还对算法训练过程中

的回合长度进行了统计.回合长度指标代表无人艇在一回合

中采取了多少步的动作,当无人艇具备自主避障能力后,回合

长度越小,算法性能越好.本文在不同训练时间节点对不同

算法进行了３次推演,并取均值作为最终统计结果.具体
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统计如图９所示.

图９　回合长度统计

Fig．９　Episodelengthstatistics

图９中,横轴和纵轴分别代表训练步数和回合长度.可

以明显看出,在稀疏场景和密集场景下,无人艇自主避障的回

合长度都呈现出相同趋势,即先上升后下降.出现该趋势的

原因在于,训练早期阶段无人艇自主避障决策能力不足且极

易发生碰撞,因此回合结束较快,导致回合长度值较小;随着

训练的进行,无人艇也逐步具备避障能力,因此回合长度也在

增加;在第６０万步,改进近端策略优化算法和传统近端策略

优化算法在稀疏和密集场景下的回合长度都为 ８００左右,此

时无人艇在当前避障策略辅助下实现了对环境的充分探索;

在６０万步后,无人艇的回合长度逐渐减少,这也意味着无人

艇已逐步掌握避障策略,并开始在奖励函数约束下优化自身

动作.

通过对比不同算法的回合长度,可以发现无论是在稀疏

场景还是在密集场景下,改进近端策略优化算法的回合长度

都比常规近端策略优化算法要短,这意味着无人艇能够以更

少的动作来完成避障任务.更少的动作意味着无人艇对硬件

的磨损更少,同时停滞奖励也更少,无人艇获取到的正向奖励

也更多.在训练了１００万步后,改进近端策略优化算法已达

到收敛,此时回合长度降低到４００左右,而传统近端策略优化

算法的回合长度为４８０左右.

此外,无人艇在训练过程中的有效航行距离也可以反映

不同算法的性能.在本文中,有效航行距离指无人艇从初始

位置到回合结束位置时,两者与目标位置之间的距离差值.

本文在不同训练时间节点对不同算法模型进行了３次推演,

并取均值作为最终统计结果.图１０给出了不同算法在不同

场景下无人艇有效航行距离的统计.

图１０　有效航行距离统计

Fig．１０　Validdistancetravelledstatistics

图１０中,横轴和纵轴分别代表训练步数和无人艇有效航

行距离.可以看出,在最初的２０万步训练阶段中,改进近端

策略优化算法能使无人艇有效航行超过３０m,而对比算法

只能达到２０m.在４０万步训练阶段,改进近端策略优化算

法能够使无人艇有效航超６５m,对比算法只能到达约６０m.

后续整体统计走势与上述一致,即改进近端策略优化算法在

不同场景下都展现出了更好的航行能力.

４．２．３　无人艇动作柔顺度评估

本文根据奖励重塑设计了无人艇自主避障任务单步奖励

函数.其中,为了提高无人艇避障过程中的动作柔顺度,本文

引入了动作稳定约束奖励函数.在本小节通过评估训练过程

中的回合动作方差来验证该奖励函数的实际性能.具体实验

结果如图１１、图１２所示.

图１１给出了稀疏障碍物场景下的实验结果,图中横轴和

纵轴分别代表训练步数和回合动作方差.从图中可以看出,

动作稳定约束奖励函数的算法在训练初始阶段,无人艇方向

舵和油门的回合动作方差在０．７５.随着训练过程的推进,方

向舵和油门的回合动作方差逐渐减小,经过１００万步训练后,

分别降至约０．２和０．１.由于对比算法中没有引入动作稳定

约束奖励函数,因此在整个训练过程中的回合动作方差出现

较为剧烈的波动.经过１００万步训练后,方向舵的回合动作

方差会减小到约０．３５,油门回合动作方差减小到约０．１５,总

体表现较差.

图１１　稀疏场景下无人艇动作方差变化趋势

Fig．１１　TrendofUSVactionvarianceinsparsescenario

图１２给出了密集障碍物场景下的实验结果.与稀疏场

景中的结果类似,引入动作稳定约束奖励函数的算法在整个

训练过程中能更快地降低无人艇回合行动方差,使得无人艇

在自主避障过程中表现出更稳定的性能.

图１２　密集场景下无人艇动作方差变化趋势

Fig．１２　TrendofUSVactionvarianceindensescenario

综上,无论是在稀疏场景还是在密集场景,添加动作稳定

约束奖励函数都能够考虑连续两个时间步的动作幅度.当动

作幅度过大时,会给予无人艇较大的负奖励,这使得无人艇自

主避障策略在多次训练后会综合考虑动作幅度这一影响奖励

走势的因素.
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４．２．４　扩展场景下无人艇避障能力评估

为了进一步验证算法的避障能力,本文对实验场景规模

进行了扩展,并形成如图１３所示的无人艇自主避障测试环

境.与原始实验场景相比,图１３中的场景面积扩展了４倍,并

根据障碍物的密集程度设置了稀疏、中等、密集３个子场景.

(a) (b) (c)

图１３　不同障碍物密集程度的无人艇避障测试场景

Fig．１３　ObstacleavoidancetestscenariosforUSVwithdifferent

obstacledensities

在相关实验设置和算法参数保持不变的情况下,对所有

算法进行了固定１５０万步的训练,在完成训练后,对模型进行

１００轮推演,并在表２中统计了不同算法的任务成功率和期

望航行距离.

表２　扩展场景下不同算法的无人艇自主导航性能统计

Table２　AutonomousnavigationperformancestatisticsofUSVwith

differentalgorithmsinextendedscenarios

算法 场景 成功率/％
期望有效航行

距离/m

ImprovedＧPPO
a ９８±２ ２３０
b ９０±３ ２１５
c ８２±３ １７５

PPO
a ９５±２ ２２２
b ８５±４ １８０
c ７０±３ １５０

DDPG
a ８６±５ ２００
b ７２±５ １６０
c ５５±５ １４０

DQN － － －

如表２所列,本文提出的ImprovedＧPPO算法在３个扩展

子场景下的任务成功率分别达到９８±２％,９０±３％和８２±

３％,期望有效航行距离分别达到２３０m,２１５m 和１７５m.与

PPO算法和 DDPG算法相比,任务成功率最高,期望有效航

行距离最远,DQN算法只能支持离散动作,因此无法支持连

续动作的无人艇自主避障任务.实验结果表明,本文提出的

算法能够适应不同规模的任务场景.

结束语　本文提出了一种改进近端策略优化算法,实现

了复杂场景下无人艇自主避障.与基于先验知识驱动方法不

同,本文算法实现了一种端到端的自主避障控制策略,无人艇

直接从环境感知映射到行为动作,无需依赖任何规则和经验.

同时,与传统近端策略优化算法相比,本文算法的优势在于:

１)引入循环神经网络,形成了感知表征增强模块,实现了近端

策略优化算法的高效特征抽取,降低了模型整体参数量,提高

了无人艇在时序决策过程中对环境感知的记忆能力;２)基于

奖励重塑机制,为近端策略优化算法引入了一套自主避障奖

励函数,提升了无人艇避障策略的优化速度和动作柔顺度.

为了验证算法的有效性,本文设计了典型无人艇自主避障

虚拟实验场景,实验结果表明,与传统近端策略优化算法相

比,本文方法在无人艇自主避障策略收敛速度上优势明显,且

在无人艇动作柔顺度上更优于传统近端策略优化算法.

然而,本文算法仅在虚拟场景下进行了测试,真实环境中

存在着更多的不稳定与不确定性,包括复杂海况、海浪、海流、

潮汐以及多样的障碍物.此外,传感器易受干扰,这给算法的

迁移带来极大挑战.因此,在未来工作中,我们需要继续完善

本文提出的改进近端策略优化算法,包括在感知端融合更多

传感器技术,提升硬件性能,引入先进传感器和优化硬件架

构,以及在算法端引入更加有效的避碰和柔顺控制策略,从而

提高算法在真实环境中的适应性和可靠性.
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