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摘 要:为提高无人船(USV)动态避障的安全性与经济性,提出了一种融合速度障碍法和深度Q网络(DQN)的无人

船避障方法。首先,在计算传统速度障碍物相对碰撞区域时,考虑障碍物未来时刻运动信息,改善传统速度障碍法因

忽略障碍物即时位置变化从而导致避障失败的问题。其次,将碰撞危险度系数引入DQN状态空间中,优先选取危险

度系数最高的障碍物作为避障对象,改善状态空间信息冗余问题。再次,根据改进速度障碍法避障思想重新设计奖励

函数,确定无人船避障时机与转向角度,解决传统DQN的奖励稀疏问题,提高其学习效率与收敛速度。最后,为验证

该方法性能,与3种主流避障方法进行了仿真实验,实验结果表明,该方法能够为无人船提供合适的避障方向,使无人

船航行路径更为经济和安全。此外,通过实船实验验证了该方法具有一定的工程实用价值。
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Abstract:To
 

enhance
 

the
 

safety
 

and
 

efficiency
 

of
 

dynamic
 

obstacle
 

avoidance
 

for
 

unmanned
 

surface
 

vessels
 

(USV),
 

an
 

obstacle
 

avoidance
 

method
 

combining
 

the
 

velocity
 

obstacle
 

method
 

and
 

deep
 

Q-network
 

(DQN)
 

is
 

proposed.
 

First,
 

when
 

calculating
 

the
 

traditional
 

velocity
 

obstacle's
 

relative
 

collision
 

region,
 

the
 

future
 

movement
 

information
 

of
 

obstacles
 

is
 

considered.
 

This
 

improvement
 

addresses
 

the
 

issue
 

of
 

obstacle
 

avoidance
 

failure
 

caused
 

by
 

ignoring
 

the
 

real-
time

 

position
 

changes
 

of
 

obstacles
 

in
 

the
 

traditional
 

velocity
 

obstacle
 

method.
 

Second,
 

a
 

collision
 

risk
 

coefficient
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

DQN
 

state
 

space,
 

prioritizing
 

obstacles
 

with
 

the
 

highest
 

risk
 

coefficient
 

as
 

avoidance
 

targets,
 

thereby
 

reducing
 

redundancy
 

in
 

state
 

space
 

information.
 

Third,
 

a
 

reward
 

function
 

is
 

redesigned
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

velocity
 

obstacle
 

method's
 

obstacle
 

avoidance
 

concept,
 

determining
 

the
 

timing
 

and
 

steering
 

angle
 

for
 

USV
 

obstacle
 

avoidance.
 

This
 

solves
 

the
 

sparse
 

reward
 

problem
 

in
 

traditional
 

DQNs,
 

enhancing
 

their
 

learning
 

efficiency
 

and
 

convergence
 

speed.
 

Finally,
 

to
 

validate
 

the
 

performance
 

of
 

this
 

method,
 

simulation
 

experiments
 

were
 

conducted
 

comparing
 

it
 

with
 

three
 

mainstream
 

obstacle
 

avoidance
 

methods.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

provide
 

suitable
 

avoidance
 

directions
 

for
 

USVs,
 

making
 

their
 

navigation
 

paths
 

more
 

economical
 

and
 

safer.
 

Additionally,
 

real-
ship

 

experiments
 

confirmed
 

the
 

method's
 

practical
 

engineering
 

value.
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0 引  言

  无人船(unmanned
 

surface
 

vessel,USV)是指依靠遥控

或自主方式在水面航行的智能化平台,具有体积小、操作性

好、功能多样化等优点,常被用来执行水质监测、目标检测

和海岸勘测等工作[1-2]。
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为了保证无人船航行过程中的安全,无人船必须拥有

对航行过程中遇到的船只、浮标等障碍物自主避障的能

力[3]。无人船的自主避障归类于移动机器人的路径规划领

域,经过国内外学者多年的研究,目前已有多种方法用于解

决无人船的路径规划问题[4-5]。刘淑霞等[6]提出了一种改

进的动态窗口法(dynamic
 

window
 

approach,DWA)实现无

人船的自主避障。Gao等[7]为实现无人船的快速避障,将
粒子群算法

 

(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)加入到传

统DWA算法中,提高其实时性。Li等[8]提出了一种基于

速度障碍法(velocity
 

obstacle,VO)的多 USV避障决策方

法,该方法将VO与动态船舶领域相结合,根据碰撞危险度

判断避障时机。这些方法都一定程度上对传统方法进行了

改进,取得了较好的效果。但它们仍存在不足:在面对多动

态障碍物等复杂场景时,传统方法由于参数设置固定缺乏

自适应调整能力,易陷入局部最优。且未考虑到船舶转向

为非线性且具滞后性的运动,即船舶无法立即完成航向的

调整,忽略了无人船在执行转向操作期间障碍物位置与速

度可能发生的变化,这可能会导致避障失败。
近年来,随着深度学习的快速发展,出现了一种新颖的

方法———深度强化学习[9]。针对传统避障方法的局限性,
国内外学者开始将深度强化学习应用于无人船自主避障,
通过其强大的学习能力不断与环境交互,学习最优避障策

略,以适应不同的动态场景[10]。Xia等[11]提出了一种基于

深度强化学习的 USV 局部避障算法,通过构建欠驱动

USV的数学模型、动态障碍物生成模型和奖励机制,可以

在与环境的不断交互中改进 USV 的避障策略。邓修明

等[12]利用自调节贪婪因子实时调整DQN算法中探索率的

大小,解决了算法训练中的探索利用失衡的问题,提高了算

法训练效率。李鹏程等[13]将航海优先级与优先级经验回

放策略融合到传统DQN算法中,改进后的DQN算法能够

自主探索并学习海洋环境的规律。Li等[14]利用人工势场

法改进DQN算法的动作空间和奖励函数,实现了无人船

在动态环境下的路径规划的自主避碰。李奇儒等[15]提出

了一种改进DQN算法,根据机器人移动方向和与目标点

的距离重新设计了奖励函数,提高了路径规划的安全性与

经济性。周治国等[16]提出一种基于阈值的DQN无人船避

障算法,在DQN的基础上增加长短期记忆网络来保存训

练信息,并设定经验回放池阈值用于加速算法的收敛。这

些方法均取得了一定效果,然而这些方法在奖励函数的设

置上仍然存在不足,缺乏对于促进无人船进行长期规划的

奖励机制且存在奖励稀疏问题,导致算法学习效率低、收敛

速度慢,且容易使算法陷入局部最优解,进而可能导致无人

船出现原地打转的现象。
针对以上问题,本文首次将速度障碍法与深度强化学

习方法相结合,提出一种能够兼顾多种会遇场景的无人船

避障方法。该方法结合了速度障碍法在无人船自主避障中

的优势和深度强化学习在复杂环境中的自主学习能力,旨

在提升无人船在复杂动态环境下的避障性能。首先提出一

种改进速度障碍法用于解决无人船控制滞后导致避障失败

的问题,其次在在安全性和经济性两大指标的基础上,引入

改进 VO的避障思想重新设计传统 DQN算法的奖励函

数,使训练过程中无人船的每一个动作都能得到即时的反

馈。最后,通过仿真实验与实船实验,验证了所提方法的有

效性与优越性。

1 速度障碍法与 DQN 算法的基本原理与不足

之处

  本文涵盖了2种方法———速度障碍法和DQN算法。
本节将介绍这2种方法的基本原理与不足之处。

1.1 速度障碍法的基本原理与不足之处

  文献[17]中详细介绍了速度障碍法的基本原理,此处

只对速度障碍法进行简单回顾。为了研究方便,在以下的

分析中将无人船与目标船的形状都简化为圆形。如图1所

示,其中A 代表无人船,B 代表障碍物,rA、vA 分别代表无

人船的半径和速度,rB、vB 分别代表障碍物的半径和速度。

图1 速度障碍法原理图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

VO

令λ(p,v)表示从位置p 射出的以速度v为方向的射

线,即:

λ(p,v)= {p+vt|t≥0} (1)
将以rA 为半径的无人船区域与rB 为半径的障碍物区

域进行叠加,叠加后的区域用rA +rB 为半径的圆表示。如

果从无人船位置pA 射出的以相对速度为vA-vB 方向的射

线λ(pA,vA-vB)与叠加后的区域相交,则表示无人船与

障碍物会发生碰撞,这个由相对速度构成的区域也称为相

对碰撞区(relative
 

collision
 

cone,
 

RCC)[18],RCC的数学表

达式如下:

RCC= {vA-vB|λ(pA,vA-vB)∩ (A B)≠ϕ}
(2)

式中:符号  为闵可夫斯基矢量和运算。
然而,传统速度障碍法仅根据障碍物在t时刻的位置

与速度信息计算相对碰撞区,用于规划无人船t~t+Δt时

刻的航向角变化。没有考虑到无人船转向为非线性且具滞

后性的运动,即无人船无法立即完成航向的调整,忽略了无
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人船在执行转向操作期间障碍物位置与速度的变化,这可

能会导致无人船避障失败。

1.2 DQN算法的基本原理与不足之处

  DQN算法[19]由两个用于确定Q 值的深度神经网络

(目标网络和当前网络)和一个存储经验的经验池组成。当

前网络根据当前的状态估计动作空间中所有动作的Q 值,
并使用ε-greedy 策略选择动作,ε-greedy 策略以概率ε从

动作空间中随机选择一个动作a,以概率1-ε选取最大Q
值对应的动作a,防止智能体陷入局部最优。

在训练过程中,当前网络不断与环境进行交互做出决

策并生成经验数据,并将经验数据存储到经验池中。目标

网络从经验数据中不断学习并优化策略,在训练期间目标

网络的参数不变,只更新当前网络参数,每 N 次训练后将

当前网络的参数拷贝 给 目 标 网 络,以 实 现 目 标 网 络 的

更新。

DQN算法凭借其强大的学习能力,已广泛用于机器人

控制与决策领域。然而,传统DQN算法在无人船避障中

仍存在一些问题,例如动作空间不符合船舶运动学规律,状
态信息冗余,奖励函数设置过于简单,存在奖励稀疏问题,
导致算法学习效率低、收敛速度慢。因此,需要对算法进行

一系列改进和调整。

2 融合速度障碍法和DQN的无人船避障方法

  为解决上述传统速度障碍法与传统DQN的问题,本
文将速度障碍法与深度强化学习方法相结合,提出一种融

合速度障碍法和DQN的无人船避障方法(VODQN)。该

方法的逻辑结构示意图如图2所示。

图2 VODQN逻辑结构示意图

Fig.2 Diagram
 

of
 

the
 

VODQN
 

logical
 

structure

2.1 改进速度障碍法

  为了提高无人船避障路径的安全性,减少碰撞情况的

发生,有必要根据障碍物t时刻的位置与速度信息预测其

t+Δt时刻的位置与速度。通过计算这两个时刻的相对碰

撞区,然后叠加得到这一时刻内的总相对碰撞区,作为无人

船规划航向的依据,从而提高无人船航行的安全性。障碍

物的总相对碰撞区和位置预测如图3所示。
假定障碍物在短时间Δt内速度和航向不发生变化,那

么在t+Δt时刻障碍物的坐标位置由式(3)可得:

图3 总相对碰撞区

Fig.3 Total
 

relative
 

collision
 

cone

xt+Δt
o =xt

o+voΔtcosθo

yt+Δt
o =yt

o+voΔtsinθo

(3)

式中:vo、θo 和 (xt
o,yt

o)代表障碍物在t时刻的速度大小、
航向角、和位置,(xt+Δt

o ,yt+Δt
o )代表障碍物在t+Δt时刻的

位置。
根据障碍物在t时刻与t+Δt时刻的速度与位置,由

式(2)可得相应时刻的相对碰撞区 RCCt 与RCCt+Δt,将

RCCt 与RCCt+Δt 结合可得总相对碰撞区RCCall。RCCall 计

算公式为:

RCCall =RCCt∩RCCt+Δt (4)

RCCall 为无人船下一步的航向规划提供了更为精确的

参考信息。利用这种方法,无人船可以更精确地识别并规

避潜在的碰撞风险,从而在复杂海域中提高航行的安全性

和效率。

2.2 改进DQN算法

  为训练出更加有效的避障模型,本文对传统DQN算

法中的状态信息、动作空间、奖励函数分别做出了相应的

改进。

1)改进状态信息

在深度强化学习算法中,状态信息代表了智能体所感

知到的环境信息[20]。传统DQN算法在应用于无人船避障

时,通常设置状态信息S 如下:

S = {(xs,ys),(xi,yi),(xt,yt)},i=1,…,n (5)
其中,(xs,ys)为无人船的位置坐标,(xt,yt)为目标

点的位置坐标,(xi,yi)为第i个障碍物的位置坐标。
但在无人船航行过程中,并不是所有检测到的障碍物

都会有碰撞风险,对于那些无碰撞危险的障碍物,其信息不

仅对无人船的避障模型训练无益,反而可能产生负面影响。
为此,引入文献[21]碰撞危险度系数计算公式对传统DQN
算法状态信息进行改进。在无人船检测到周围障碍物时,
对障碍物进行危险度评估,判断是否对无人船有碰撞风险,
如果有则将障碍物信息纳入状态信息中。改进后的状态信

息S 如下:
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S = {(xt,yt)-(xs,ys),θ,(xj,yj)-(xs,ys),vj},

j=1,…,n
(6)

其中,(xj,yj)、vj 为第j个存在碰撞风险的障碍物的

坐标与速度,θ为无人船当前航向角。

2)改进动作空间

在深度强化学习算法中,动作空间是指智能体可执行

动作的集合[22]。传统 DQN算法应用于无人船路径规划

时,采用的动作空间如图4所示,其中8个箭头分别代表无

人船的8个动作。这种动作空间尽管在训练的时候可以使

智能体在有限步数内探索更多的区域,但并不符合船舶运

动学,不但在仿真实验中易出现转向角过大现象,且在实际

应用中存在一定困难。

图4 传统DQN算法动作空间示意图

Fig.4 Action
 

space
 

diagram
 

of
 

traditional
 

DQN
 

algorithm

在实际航行过程中,通过调整无人船航向角进行避让

是最常使用的避让方式。改变航速不仅难以被其他船只察

觉,还会导致船载电机损耗增加并耗费更多时间,这都不利

于及时避障。因此,本文仅考虑对航向角进行变化,航速将

始终保持恒定。将传统动作空间改为角度输出,改进后的

动作空间Ac如下:

Ac= [-45°,-30°,-15°,0°,15°,30°,45°] (7)
其中,Ac是包含7个元素的向量,从-45°~45°,每个

元素代表智能体可以选择变化的航向角。

3)改进奖励函数

奖励函数是强化学习中的重要部分,其设置的好坏会

直接影响训练出的无人船避障模型的避障效果和网络的收

敛情况。传统DQN算法中奖励函数的设置方式如下:

R =
C1, 到达目标带点

C2, 发生碰撞

0, 其他







 (8)

这种设置方式会导致传统DQN算法在训练无人船避

障模型过程中面临奖励稀疏问题,即智能体只有在成功到

达目标或与障碍物碰撞时才能获得奖励。这种奖励的稀疏

性不但使得无人船在学习避障策略过程中无法得到有效的

指导,而且会导致模型学习效率低、算法收敛速度慢。
为解决传统DQN算法中奖励稀疏问题,受改进速度

障碍法避障思想的引导,在确保快速到达目标点和与障碍

物保持安全距离这两大核心指标的基础上,设计相应奖励

函数,设计后的奖励函数R 可以写成:

R =Ra +Rco +Rω +Rend (9)
设计后的奖励函数分为4个部分,分别是正常动作奖

励函数Ra、避障动作奖励函数Rco、偏航奖励函数Rω 和结

束奖励函数Rend。
正常动作奖励函数Ra 设计如下:

Ra =e4-index (10)
智能体执行动作后,计算当前位置与目标点的距离,并

计算在当前状态下执行所有动作后的距离。将这些距离与

实际距离纳入一个集合并进行排序,index 表示实际距离

的排名。当智能体执行的动作相较于其他动作更接近目标

点时,将获得更多奖励。这一部分旨在引导智能体快速找

到前往目标的路径。
避障动作奖励函数Rcollision 设计如下:

Rco =
(dship-ob -6)·10-30,lob <dship-ob ≤2lob

-60, 处于RCCall 
(11)

避障动作奖励函数总共分为两部分,一部分旨在引导

智能体在训练过程中始终与障碍物保持安全距离。当智能

体靠近障碍物但尚未发生碰撞时,会得到负奖励,且与障碍

物距离越近,负奖励值越大。另一部分旨在引导智能体学

习改进VO避障思想,在适当的距离进行转向操作,以避开

障碍物。其中lob、dship-ob 分别代表障碍物的长度和智能体

与障碍物的直线距离。
偏航奖励函数Rω 设计如下:

Rω = -2·(e0.05×ω -1) (12)
其中,ω 代表智能体当前时刻与上一时刻的航向角的

绝对差值,智能体发生的航向变化值越大,得到的负奖励值

越多。
结束奖励函数Rend 设计如下:

Rend =
+3

 

000 dship-target≤3
-3

 

000 dship-ob ≤3 (13)

结束动作奖励函数总共分为两部分,一部分是达到目

标点的奖励值,为一个固定值。为了加速模型的收敛速度,
将目标不再局限于一个点,而是一个区域,当智能体到达这

个区域的任意一点时,便能获得全部的奖励值。另外一部

分是与障碍物发生碰撞时的负奖励值。
改正后的奖励函数确保了智能体执行每一个动作都能

得到一个正确的反馈,解决了奖励稀疏的问题。奖励值计

算流程如图5所示。

3 实验验证及结果分析

  为 验 证 所 提 方 法 (VODQN)性 能,一 方 面 采 用

Pycharm软件平台模拟包含单个和多个动态障碍物的场

景,进行仿真实验以测试其应用性能。另一方面在山东省

青岛市古镇口海域开展实船实验,用于验证VODQN的实

际应用价值。仿真实验中,为验证VODQN相较于其他改

进DQN算法与传统避障方法的优越性,分别选取传统

DQN,文献[15]提出的改进DQN(ERDQN)以及文献[6]
提出的改进DWA作为对比方法。两篇文献中的方法均为
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图5 奖励值计算流程图

Fig.5 Flow
 

chart
 

of
 

reward
 

value
 

calculation

近年提出,分别代表了改进DQN算法和传统避障方法领

域的最新研究成果。

3.1 模型训练参数设置

  本 实 验 基 于 tensorflow 框 架,使 用 rl、numpy、

matplotlib库进行开发,编程语言为python3.7.16.经过多

次实验调参,算法主要参数设置如表1所示。

表1 模型训练主要参数设置

Table
 

1 The
 

main
 

parameters
 

of
 

model
 

training
 

are
 

set

参数名 数值 描述

学习率 0.001 神经网络的学习率

回报衰减率 0.9 累计报酬衰减系数

探索率 0.2 初始探索率

经验池容量 10
 

000 存储历史经验数据

抽取经验大小 128 抽取的经验数据大小

隐藏层大小 3 网络中隐藏层的大小

神经元数量 112 隐藏层中的神经元数量

激活函数 ReLu 神经元激活函数

3.2 仿真实验

  1)单个动态障碍物

在该场景中,动态障碍物分别从无人船的左前方、正前

方、右前方出现,并朝着中心区域前进。五角星代表终点,
黑色小船为障碍物。对比安全指标为无人船与障碍物的最

近距离、最大转向角度,经济指标为无人船航行路径长度。
实验结果如图6与表2~4所示。

由实验结果可知,在遇到来自不同方向的单个动态障

碍物时,4种避障方法均能有效规划出避障路线,引导无人

船避开障碍物安全到达终点。结合实验结果图表分析可以

看出,VODDQN在确保与障碍物保持安全距离(考虑到近

岸海域绝大部分船只长度约为3.5
 

m,设定安全距离为障

碍船只长度的2倍为7
 

m)的同时,所规划出的避障路径除

如图6(c)外,皆为最短路径。尽管VODDQN的转向角度

  

图6 无人船面对单个动态障碍物仿真实验结果图

Fig.6 Simulation
 

results
 

of
 

unmanned
 

ship
 

facing
 

a
 

single
 

dynamic
 

obstacle

表2 左前方出现障碍物

Table
 

2 Obstacle
 

ahead
 

left
方法 DQN ERDQN 改进DWA VODQN

路径长度/m 75.77 75.36 76.14 73.43
最近距离/m 6.65 6.32 8.73 7.12
最大转角/(°) 90 60 41 45

表3 正前方出现障碍物

Table
 

3 Obstacle
 

ahead
方法 DQN ERDQN 改进DWA VODQN

路径长度/m 72.09 72.04 74.12 70.34
最近距离/m 6.54 7.31 9.36 7.23
最大转角/(°) 90 60 37 45

表4 右前方出现障碍物

Table
 

4 Obstacle
 

ahead
 

right
方法 DQN ERDQN 改进DWA VODQN

路径长度/m 72.93 71.73 72.76 71.84
最近距离/m 6.87 7.53 7.82 7.05
最大转角/(°) 90 60 33 30

不是4种方法中最小的,但均在合理范围内。与转向角度

最小的改进DWA方法相比,通过牺牲部分合理范围之内

的转向角,VODDQN规划出了更短的避障路径。进一步

地,从图6可以看出,在规划避障路线时,VODQN选择从
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障碍物后方绕行,这一现象源自于对速度障碍法的改进。
这种避障策略在实际航行中不仅能成功避免障碍物,而且

提供了更高的安全性,更符合人类的自然行为习惯。

2)多个动态障碍物

在该场景中,会生成3个动态障碍物,分别在地图的左

上角、右上角和右下角的一个随机位置生成。实验结果如

图7与表5所示。

图7 无人船面对多个动态障碍物仿真实验结果图

Fig.7 Simulation
 

results
 

of
 

unmanned
 

ship
 

facing
 

multiple
 

dynamic
 

obstacles

表5 无人船面对多个动态障碍物仿真实验结果表

Table
 

5 Table
 

of
 

simulation
 

results
 

of
 

unmanned
 

ship
 

facing
 

multiple
 

dynamic
 

obstacles

方法 DQN ERDQN 改进DWA VODQN
路径长度/m 79.06 72.53 78.03 70.85
最近距离/m 7.53 7.54 9.34 7.29
最大转角/(°) 45 60 28 30

  由 实 验 结 果 可 知,在 多 个 动 态 障 碍 物 的 环 境 中,

VODQN也能够有效地规划出避障路线,引导无人船成功

避开障碍物并最终到达终点。且在与障碍物保持安全距离

的同时,相较于其余3种方法,避障路径长度分别下降了

10.38%、2.41%和9.26%。从图7可以看出,在处理多动

态障碍物的过程中,改进DWA在规避障碍物时没有充分

考虑避障后可能遇到的其他障碍物,导致绕路现象的发生,
这不仅增加了规划路径的长度,也降低了路径规划的效率。
而VODQN则考虑到了这一问题,因此,VODQN在确保

安全性的基础上,也显著提高了路径规划的经济性。

3.3 实船实验

  为验证本文VODQN在实际应用中的有效性,在山东

省青岛市古镇口海域使用无人船进行了实船实验,实验场

景如图8所示。实验中,选取海域内的渔船作为目标障碍

物。实验结果如图9所示。
图8中红框中为障碍物,紫框中为无人船,图9中绿色

线段为无人船避障轨迹,红色标记为障碍物位置,紫色标记

为目标点位置。实船实验结果表明,VODQN能指导无人

图8 无人船避障场景图

Fig.8 Unmanned
 

boat
 

obstacle
 

avoidance
 

scene

图9 无人船避障轨迹图

Fig.9 Unmanned
 

ship
 

obstacle
 

avoidance
 

trajectory
 

diagram

船在与障碍物保持安全距离的同时,规划正确的航线,从而

绕过障碍物安全到达目标点,体现出一定的工程应用价值。

4 结  论

  本文对无人船避障方法进行了深入研究,提出了一种

结合速度障碍法和深度强化学习方法的无人船避障方法。
首先,针对传统速度障碍法因未考虑障碍物在船舶转向时

间内的动态变化可能导致避障失败的问题,设计了一个总

相对碰撞区作为无人船航向规划的依据,提高其安全性。
接着根据改进VO的避障思想重新设计了传统DQN算法

的奖励函数用于训练无人船避障模型,解决其奖励系数问

题。最后通过仿真实验与实船实验,验证了本文所提无人

船避障方法的有效性和优越性。然而,从仿真实验中可以

看出,本方法在转向角方面仍存在不足之处,并且未考虑海

上风浪流干扰。因此,未来的工作需要针对这两个方面进

行深入研究,以进一步提高其安全性和适用性。
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