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摘要 障碍规避是无人机等自主无人系统运动规划的重要环节, 其核心是设计有效的避障控制方法.

为了进一步提高决策优化性和控制效果, 本文在最优控制的设定下, 提出一种基于强化学习的自主避

障控制方法, 以自适应方式在线生成安全运行轨迹. 首先, 利用障碍函数法在代价函数中设计了一个

光滑的奖惩函数, 从而将避障问题转换为一个无约束的最优控制问题. 然后, 利用行为 – 评价神经网

络和策略迭代法实现了自适应强化学习, 其中评价网络利用状态跟随核函数逼近代价函数, 行为网络

给出近似最优的控制策略; 同时, 通过状态外推法获得模拟经验, 使得评价网络能利用经验回放实现

可靠的局部探索. 最后, 在简化的无人机系统和非线性数值系统上进行了仿真实验与方法对比, 结果

表明, 提出的避障控制方法能实时生成较优的安全运行轨迹.
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1 引言

以无人机、无人车、机器人等为代表的自主无人系统已经得到普遍关注和初步应用, 为了执行复

杂任务, 需要这类运动对象能够进行快速决策并实现精准控制 [1]. 特别是面向巡逻、搜寻、侦察等特

殊应用场景, 工作环境中存在着各种障碍物, 要求无人系统完成既定任务的同时避免与障碍物发生碰

撞. 因此, 设计自主避障控制策略以生成安全轨迹, 是运动规划与决策的重要环节 [2].

根据是否完全利用模型信息, 避障方法大体上可以分为两类: 第 1 类是预生成方法, 典型的如 A∗

算法和 Dijkstra 算法, 这种方法利用整个环境模型来寻求最佳安全轨迹, 是全局规划但不具备实时调

整性 [3]; 第 2 类是反应式方法, 典型的如人工势场法, 此时智能体仅利用有限的检测数据寻找安全轨
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迹, 是局部规划但易于在线实施 [4∼6]. 例如文献 [4] 通过构建势场环境模型实现了无人车的避障规划,

文献 [5] 则提出了多约束模型预测控制方法以解决障碍规避问题. 显然, 在特殊应用场景中, 反应式方

法具备更大优势, 因为它提供了实现最优实时反馈的可能性. 然而, 已报道的大多数实时方法要么没

有考虑策略的优化性, 要么仅能考虑几个时间步上的优化性. 特别是涉及复杂非线性的时候, 最优避

障控制器的设计更具挑战性.

近年来, 强化学习与最优控制的融合发展为解决这个问题提供了新颖思路, 典型的一种方法便是

自适应动态规划,它利用神经网络实现函数逼近并借助强化学习过程实现最优控制策略的近似求解 [7].

通过使用自适应权值更新律, 自适应动态规划本质上对应着一个自适应强化学习过程. 本文考虑策略

迭代法实现这个强化学习过程. 根据控制策略表现不同, 可以分为同策略 (on-policy) 学习和异策略

(off-policy) 学习. 前者进行策略评估后立即执行, 具有良好的自适应能力, 例如文献 [8, 9] 在线获得了

扰动系统的鲁棒控制策略; 后者依据行为策略产生的数据进行离线学习, 易于与经验回放结合、数据

利用率较高 [10], 例如文献 [11] 实现了多个异构旋翼无人机的无模型姿态同步. 值得强调的是, 这些典

型的学习方法通常需要大量的基函数进行大范围探索, 以获得一个近似最优的控制策略; 同时, 需要

给系统注入一个微小探测噪声以满足激励条件, 这无可避免地为系统带来了震荡现象 [12]. 这些条件

对大多数控制任务影响有限,但由于潜在的安全性威胁, 与避障控制是背道而驰的. 最近,文献 [13] 提

出了一种基于状态跟随 (state-following, StaF)核函数的自适应动态规划方法,该方法在当前状态的邻

域内对代价函数进行局部逼近, 有效提高了计算效率. 可以发现, StaF 为避障控制提供了一种可能性,

因为智能体仅仅通过局部探索就可以完成策略优化.

关于自适应动态规划实现最优避障控制, 已经有一些方案被提出, 见文献 [14∼16] 等. 例如文

献 [15] 基于文献 [17] 中的避让函数, 在代价函数中设计了一个障碍惩罚项, 保证了自适应学习过程中

控制策略的安全性. 但是这些方案的避障策略偏于保守、数学定义不够清晰, 优化性能仍然有待提升.

另一方面, 障碍环境意味着无人系统或智能体的状态空间是受到限制的, 从数学角度来说, 避障问题

就是一个受约束的策略优化问题 [18]. 因此, 可以借助障碍函数 (barrier function, BF) 法设计更具解释

性的障碍惩罚项, 进而增加学习过程的可预测性和可控性.

基于上述介绍和问题讨论, 本文在最优控制意义下针对自主无人系统的避障控制问题展开研究,

基于 StaF 和 BF 提出一种安全自适应强化学习 (safe adaptive reinforcement learning, SARL) 方法,

通过状态外推和经验回放实现对障碍物的有效规避. 主要贡献在于: (1) 结合障碍函数, 设计了一种

新颖的奖惩函数, 从而将避障问题转换为一个无约束的最优控制问题. (2) 基于行为 – 评价神经网络

(actor-critic neural network, ACNN)结构实现了自适应强化学习,其中评价网络利用 StaF核函数逼近

代价函数,行为网络通过投影算子法给出安全的避障控制策略. (3)在简化的无人机系统上进行了仿真

测试, 并与其他控制方法进行了对比评估; 结果表明, 提出方法能够实时生成安全轨迹并具有明显的

相对优势.

本文后续部分的安排为:第 2节对自主系统的避障问题进行描述,并完成最优控制问题转换.第 3

节介绍 SARL 的设计原理, 包括神经网络、状态外推与经验回放、自适应权值律等. 第 4 节讨论系统

稳定性与方法特点. 第 5 节通过 3 个算例验证避障控制方法的有效性并进行对比评估. 最后, 第 6 节

总结全文并给出研究展望.

2 避障问题描述与最优控制

本文涉及的自主系统利用一类仿射非线性系统表示, 因其自主性和决策控制一体性, 后续亦将其
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图 1 (网络版彩图) 障碍区、避让区和检测区示意

Figure 1 (Color online) Obstacle area, avoidance area,
and detection area

图 2 (网络版彩图) 外推获得模拟经验的示意图

Figure 2 (Color online) Obtaining simulated experience
by extrapolation

称之为智能体, 在此基础上开发的方案亦适用于线性情形. 此外, 不失一般性地认为系统具备自主探

测能力且探测范围是有限的, 因此只有障碍物进入智能体的检测半径内才会被发现.

2.1 系统模型与障碍环境

考虑这样的一类自主系统或智能体, 由如下仿射非线性模型表征:

ẋ(t) = f(x(t)) + g(x(t))u(t), (1)

其中 x ∈ Rn 是系统状态, f(x) : Rn → Rn 表示内部动态信息, g(x) : Rn → Rn×q 是控制耦合矩阵,

u(t) ∈ Rq 是控制输入1). 在运动规划问题中, 系统状态一般由位置表示, 此时系统模型便是运动学模

型. 系统的操作域或状态空间定义为一个包含原点的紧集 x ∈ Ω ∈ Rn, 并假设 f(x) 和 g(x) 在这个紧

集上是 Lipschitz 连续的. 在本文中, 原点被标定为目标点 (target point) 并且满足 f(0) = 0.

本文对障碍问题作如下的设定.

假设1 为便于说明,障碍物被认为是静态物体,障碍物的数量记为 Om; 此外,暂不考虑障碍物互

相重叠的情形, 一旦重合则将其视为一个更大的障碍物.

假设2 以最大半径作为避障条件, 将障碍物看成一个圆形区域或球形区域, 其位置中心点记为

xo
i ∈ Rn. 因此, 第 i 个障碍和智能体之间的距离用欧氏距离表示为 di , di(x) = ∥x− xo

i ∥.

我们希望智能体只有在检测到障碍物后才采取规避动作, 同时能有效保证安全性. 基于此, 围绕

障碍物定义 3 个区域, 如图 1 所示. 由外到内, 3 个区域分别为:

• 检测区域 (detection area). 进入此区域, 智能体将发现障碍物并应该采取避障动作.

• 避让区域 (avoidance area). 可以理解为缓冲区, 用以保证系统的安全性; 不鼓励智能体进入此

区域, 一旦进入应采取较大的规避操作.

• 障碍区域 (obstacle area). 也就是危险区, 智能体一旦进入或发生任何碰撞行为则任务失败.

因此, 在多障碍环境中, 智能体对应的 3 个区域应为 D = ∪i∈OmDi, A = ∪i∈OmAi, O = ∪i∈OmOi.

此外,在后续分析中智能体将被视为一个运动的质点,因此为了保证绝对安全性,避让区的半径应大于

无人系统的最大尺寸.例如,对一个半径为 0.2 m的旋翼无人机,对应避让区的宽度应满足 (Ri − ri) >

0.2 m.

1) 注意, 为简洁起见, 在不引起混淆的情况下与时间有关的变量或函数中的 t 将被省略, 例如, g(x(t)) 被简写为
g(x).
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紧接着, 用一个光滑函数 hi(x) 表征障碍区域, 即 Oi = {x ∈ Rn|hi(x) = ∥x− xo
i ∥ − ri < 0}, 整个

障碍区域可以进一步表示为 O = {x ∈ Rn|h(x) = ∪i∈Omhi(x) < 0}. 因此系统的安全域 S 可以定义为
O 在操作域 Ω 上的补集, 即 S = Ω \ O, 进而有定义 1.

定义1 对于系统 (1) 而言, 如果存在一个控制策略 u 总能使得 x0 , x(0) ∈ S → x(t) ∈ S, t > 0

成立, 那么就说这个控制策略是系统 (1) 的安全控制策略, 它可以使得运行轨迹始终保持在障碍区域

外部, 由此生成的轨迹称之为安全运行轨迹2).

2.2 最优避障控制

接下来, 展示如何将障碍问题和控制优化联系起来. 首先, 智能体的代价函数定义如下:

J(x, u) =

∫ ∞

t

(
x(τ), u(τ)

)
dτ ; r(x, u) = xTQx+ uTRu+ B(x), (2)

其中第 1 项 xTQx, Q = QT > 0 是系统运行成本, 第 2 项 uTRu, R = RT > 0 是控制成本, 第 3 项

B(x) 是设计的障碍函数. 基于上面讨论和文献 [18] 中的倒数型障碍函数方法, B(x) 被设计为光滑函
数 h(x) 的倒数形式, 满足如下性质:

B(x) = Kss(x)

h(x)
; lim

x→O
B(x) = ∞, (3)

其中 s : Rn → [0, 1] 是一个自定义的调度函数3), 它可以确保障碍函数仅仅在智能体检测障碍物后才

被激活, 这是与智能体的局部检测能力相契合的. 另外, Ks > 0 是一个常数增益, 用以调整障碍函数

在代价函数中的分量. 至此, 控制目标可以表述如下.

控制目标. 对于状态反馈形式的控制策略 u(t) = u(x), 希望通过最小化包含障碍函数 B(x) 的代
价函数 (2), 将智能体驱动至目标点同时规避障碍物. 此时, 最优代价函数可以表示为

J∗(x) = min
u(τ)

∫ ∞

t

r
(
x(τ), u(τ)

)
dτ. (4)

注释1 依据 3 个区域, s(x) 被设计为一个光滑变换的函数, 满足下面的条件:

s(x) =

Om∑
i=1

si(x), si(x) =



0, di > Di,

l1 + l1 cos

(
π
d2i −R2

i

D2
i −R2

i

)
, Ri < di 6 Di,

l2 + l3 cos

(
π
d2i − r2i
R2

i − r2i

)
, ri < di 6 Ri,

1, di 6 ri,

l2 + l3 = 1,

l2 − l3 = 2l1.
(5)

在调度函数中, l1, l2, l3 ∈ [0, 1] 3 个参数用以调整 s(x) 在区间 [ri, Di] 上的稀疏程度, 进而影响障碍函

数的稀疏程度4). 同时注意到, 当 s(x) = 0 的时候, 获得的控制策略便不会包含避障行为.

注释2 避障问题转化为一个无约束最优控制问题的关键在于障碍函数 B(x), 其本质上是一个奖
惩函数. 在 s(x) 的作用下, 只有智能体检测到障碍物后它才会被激活, 并且随着智能体靠近障碍区域

会逐渐增大. 这种设置鼓励智能体远离障碍物以获得更小的惩罚, 从而遂行控制目标.

2) 本文涉及的安全性描述本质上与文献 [18] 中的前向不变集是类似的.

3) 关于这个函数具体性质, 见注释 1.

4) 当代价函数对应到强化学习中时, 这 3 个参数影响的其实就是奖励信号的稀疏程度.
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接下来, 定义如下的 Hamilton 方程:

H(x, u,∇J∗) = r(x, u) + (∇J∗)T
(
f(x) + g(x)u

)
, (6)

其中 ∇J∗ , ∂J∗(x)/∂x是最优代价函数关于状态的偏导数. 依据最优控制知识, 可以获得如下的最优

控制策略:

u∗(x) = −1

2
R−1gT(x)∇J∗. (7)

进一步地, 将最优控制策略 (7) 带入式 (6) 就可以得到 HJB (Hamilton-Jacobi-Bellman) 方程:

0 = xTQx+ (∇J∗)Tf(x)− 1

4
(∇J∗)Tg(x)R−1gT(x)∇J∗, J∗(0) = 0. (8)

不难发现,求解这个方程就可获得最优代价函数,进而利用式 (7)计算控制信号即可.但当涉及非线性

项时, 很难获得其解析解, 因此下面我们将利用神经网络和策略迭代法通过自适应学习的形式获得其

近似解. 因为学习设计中考虑障碍惩罚以保证安全性, 故而称之为安全自适应强化学习.

3 自适应强化学习设计

本节主要介绍 SARL 的设计过程, 首先是 ACNN 近似器构建, 其次是外推探索与模拟经验获取,

最后给出自适应权值更新律.

3.1 行为 – 评价神经网络

本文提出的 SARL 算法利用策略迭代法实施, 其中评价 (critic) 网络近似代价函数, 其更新过程

对应于策略评估; 行为 (actor) 网络给出近似最优控制策略, 其更新过程便是策略改进.

首先, 基于 StaF 核函数和 BF 方法, 最优代价函数和最优控制策略可以参数化为

J∗(x) = wT
c φ(x, c(x)) + Bo(x) + ε(x), (9)

u∗(x) = −1

2
R−1gT(x)

(
∇φT (x, c(x))wc +∇Bo(x) +∇ε(x)

)
, (10)

其中 wc ∈ RL 是评价神经网络的理想权值. φ(x, c(x)) : Rn → RL 是 StaF 核函数5), 其中 c(x) ∈
(Br(x))

L 是与当前状态相关的核, 以闭包 Br(x) 的形式包围当前的状态向量 [13]. 此外, ε(x) : Rn → R
代表网络构造误差. 另外,为了更好地在学习过程中体现避障属性,在代价函数近似中加上、减去一个

有界项 Bo(x)
6). 在障碍函数 B(x) 的基础上, Bo(x) 被设置为

Bo(x) =
Kss(x)

h(x) + α
, (11)

其中 α > 0 是一个小常数, 用以防止零分母情形, 进而使得障碍惩罚项 Bo(x) 是有界的. 考虑到代价

函数中包含了一项间歇性引入的奖惩函数,因此在评价网络近似中引入这一项可以更好地刻画代价函

数变化的间歇性, 使得代价函数的逼近更加准确.

但是, 在实际学习过程中理想权值不可得的, 因此可以使用下式对代价函数进行逼近:

Ĵ(x) = ŵT
c φ(x, c(x)) + Bo(x), (12)

5) 这个核函数相当于经典自适应动态规划中的激活函数或基函数,不同的是, StaF核函数更关注当前状态的邻域.

6) 在重构误差 ε(x) 中, 其实已经隐含了 −Bo(x) 这一项.
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其中 ŵc ∈ RL 是理想权值 wc 的近似值, 亦是真实的评价网络权值.

接着, 在评价网络的基础上构建行为网络, 利用文献 [7] 中的设计, 控制器进一步参数化为

û(t) , û(x, c(x), ŵa) = −1

2
R−1gT(x)

(
∇φT(x, c(x))ŵa +∇Bo(x)

)
, (13)

其中 ŵa ∈ RL 是行为网络权值, 同样逼近理想权值 wc. 这个近似最优的控制策略将被用来执行策略

迭代中的策略改进环节. 同时注意到, 这个控制策略耦合了障碍函数项的偏导数, 这种形式使得控制

器仅在检测到障碍后才采取避让行为, 其余时刻进行轨迹优化.

在得到近似代价函数 Ĵ(x) 和近似控制策略 û(t) 后, 将它们带入 HJB 方程可以得到实时学习

误差

δe(t) , δe(x, c(x), ŵc, ŵa) =
(
∇φT(x, c(x))ŵc +∇Bo(x)

)T(
f(x) + g(x)û(t)

)
+ r(x, û(t)). (14)

这个误差亦称为贝尔曼误差 (Bellman error, BE), 通过将其最小化至零便可实现对神经网络的训练.

这个误差是在真实的系统轨迹上生成的, 是 on-policy 数据, 可以理解为智能体的实时经验. 为了促进

学习效果, 下面介绍如何通过状态外推以获得模拟经验.

3.2 基于状态跟随的外推探索

从障碍惩罚项的设计看出, 智能体接近障碍物时会获得较大的负面奖励 (即惩罚), 但是在真实的

避障中, 这种带有风险性的试错行为是不可行的. 因此本文考虑利用状态外推的方式来获取模拟经验,

这个过程的简单示意如图 2 所示. 可以看出, 通过以当前状态为核心进行外推, 可以得到许多虚拟状

态, 虚拟状态可能会接触到障碍物, 相应地产生较大的负面奖励, 使得智能体可以提前调整控制策略,

进而安全地经过障碍物. 不难理解, 外推状态对应的是虚拟轨迹, 所模拟得到的经验是 off-policy 数据.

在具体操作中,让智能体在当前状态的闭包邻域内通过外推生成 off-policy轨迹 {xk∈Br(x(t))}Nk=1,

并且在这些轨迹对应的采样点 xk 对贝尔曼误差进行外推评估. 于是, 外推贝尔曼误差可以计算为

δe,k(t) =
(
∇φT(xk, c(x))ŵc +∇Bo(xk)

)T(
f(xk) + g(xk)ûk(t)

)
+ r(xk, ûk(t)), (15)

其中外推控制策略 ûk(t) 为

ûk(t) = −1

2
R−1gT(xk)

(
∇φT(xk, c(x))ŵa +∇Bo(xk)

)
. (16)

注释3 如图 2 所示, 外推的虚拟状态 xk 可能会碰到障碍甚至进入障碍区域内部, 因此外推的障

碍惩罚项可能会出现 h(x) = 0 的情况, 这也就是为什么要在神经网络近似中引入非零正常数 α.

注释4 从式 (15)中可以看出,核向量 c(x)没有实行外推,因为其与当前状态紧密相关.如果 StaF

核函数的核也被外推的话, 这种局部探索便失去了参考性, 由此模拟得到的经验也是无效的.

3.3 自适应权值更新律设计

获得模拟经验后,接下来至关重要的事便是设计自适应权值更新律以最小化下面的学习误差总和:

δe,sum =
1

2
δTe δe +

1

2

N∑
k=1

δTe,kδe,k. (17)

这个误差和可以理解为一般强化学习中的损失函数, 由实时误差和外推误差的平方和组成.
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依据上述平方误差和, 采用梯度自适应下降的方式, 可以推导得到评价网络权值更新律为

˙̂wc = −kc1Fc
ϕφ(t)

(ϕT
φ(t)ϕφ(t) + 1)2

δe(t)−
kc2
N

Fc

N∑
k=1

ϕφ,k(t)

(ϕT
φ,k(t)ϕφ,k(t) + 1)2

δe,k(t), (18)

其中常数 kc1, kc2 > 0 是评价网络学习率, 亦可用于调整实时数据和经验数据在权值更新律中的分量;

Fc ∈ RL×L 是常正定矩阵. 此外, ϕφ(t) = ∇φT(x, c(x))(f(x) + g(x)û(t)) 代表回归向量; 相应地, 外推

回归向量为 ϕφ,k(t) = ∇φT(xk, c(x))(f(xk) + g(xk)ûk(t)). 从式 (18) 亦不难看出, 由于既包括真实轨迹

上产生的实时数据, 也考虑了虚拟轨迹上获得的模拟经验数据, 因此评价网络的更新过程可以看作是

on-policy 和 off-policy 的融合.

接下来,设计行为网络更新律.考虑到行为网络权值与控制信号的大小紧密相关,为了防止过大的

控制输入, 希望将行为权值约束到一个较小的凸集内. 因此使用文献 [19] 中的梯度投影法, 行为网络

权值更新律可以设计为
˙̂wa , proj{−kaFa(ŵa − ŵc)} = proj{−kaΓa}, (19)

其中 ka > 0 是行为网络学习率, Fa 是一个正定常值矩阵; 此外, ‘proj{·}’ 是一个投影算子, 代表一种

映射规则.这个投影规则是可以自定义的,不同的规则会获得不同的权值更新律.例如,在本文设计中,

希望将行为权值约束到这样的一个凸集 {ŵa ∈ RL | γ(ŵa) 6 0} 内, 其中 γ(ŵa) 是一个光滑函数. 此

时, 就可以按照如下规则进行投影:

˙̂wa = proj{−kaΓa} =


− kaΓa, if

(
− kaΓa

)T∇γw 6 0,

− kaΓa + ka
∇γw∇γT

w

∇γT
wka∇γw

kaΓa, others,
(20)

其中 ∇γw , ∂γ(ŵa)/∂ŵa 为偏导数.

至此, SARL 的设计全部完成, 算法的迭代过程主要体现为式 (18) 和 (20) 的自适应更新过程. 学

习过程中的安全性由障碍惩罚项保证, 智能体围绕当前状态进行局部探索并通过状态外推获取经验

数据.

注释5 值得注意的是, 本文涉及的经验回放既不同于文献 [20] 中的 on-policy 经验回放, 即经

验数据在真实轨迹上获得; 亦不同于文献 [21] 中的 off-policy 经验回放, 即不需要利用一个行为策略

(behavior policy) 生成数据. 两种方式各有利弊, 本文考虑到它们的互补优势, 在避障控制问题中实

现了两种方法的良好融合, 使得 SARL 方法可以在线执行的同时获得大量的经验数据. 这种经验数

据是外推产生的, 因此也保证了计算效率. 简言之, SARL 算法的内核是 on-policy 迭代, 但是会结合

off-policy 数据.

4 稳定性说明与讨论

本文提出的自适应强化学习与避障控制方法可以在最终一致有界 (uniformly ultimately bounded,

UUB) 的意义下建立闭环系统的稳定性和学习过程的收敛性, 需要满足下面两个假设或条件.

假设3 与 ACNN 网络相关的理想权值、核函数、构造误差及其关于状态的偏导数都是有界的.

假设4 两个回归向量 ϕφ(t) 和 ϕφ,k(t) 应该满足如下条件:

ϑ1IL 6
∫ t+T

t

(
ϕφ(τ)ϕ

T
φ(τ)

η2(τ)

)
dτ, ϑ2IL 6 1

N

N∑
k=1

ϕφ,k(t)ϕ
T
φ,k(t)

η2k(t)
, (21)
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其中 ϑ1, ϑ2 是非负常数并且至少一个严格为正; 此外, η(t) , ϕT
φ(t)ϕφ(t) + 1, ηk(t) , ϕT

φ,k(t)ϕφ,k(t) + 1.

然后, 将网络权值误差记为 w̃c = wc − ŵc, w̃a = wc − ŵa, 选取如下的 Lyapunov 函数:

L(t) = J∗(x) +
1

2
w̃T

c F
−1
c w̃c +

1

2
w̃T

a k
−1
a w̃a. (22)

通过对其取时间导数, 并执行相关的数学操作即可获得系统稳定所需满足的 UUB 条件, 整个过程类

似于文献 [13] 的做法. 因篇幅所限, 本文不再作详细展示.

需要强调的是, 假设 4 本质上是一种持续激励 (persistently exciting, PE) 条件. 在一般自适应动

态规划方法中,满足该条件的经典做法是在控制信号中注入探测噪声,但这会带来震荡和安全隐患,实

际在线运行时也是很难实现的. 在本文中, 通过选择足够多 (N ≫ L) 且合适的 off-policy 轨迹 (例如

均匀分布采样、正态分布采样) 就可以满足这个条件. 换言之, 虚拟探索本身就是一个持续激励过程.

5 数值仿真实验与分析

本节通过在 3 个无人系统上分别进行仿真实验说明提出 SARL 方法的可靠性与优势, 以证明

智能体能够自主运动至目标点, 并能规避多个障碍物. 仿真环境基于 MATLAB 2020a, 仿真步长为

0.01 s.

第 1 组仿真实验在一个简化的二维旋翼无人机系统上进行, 此时认为无人机做平飞运动, 不涉及

高度变化. 这组仿真实验考虑了 3 种情形, 包括方法对比、奖励参数变化、控制约束情形.

第 2 组仿真实验在一个非线性数值系统上进行, 用以测试提出方法对复杂非线性的表现.

第 3 组仿真实验在一个简化的三维旋翼无人机系统上进行, 此时障碍对应为三维球体.

5.1 二维坐标系下的无人机避障

这组实验的仿真对象为式 (1) 表示的简化无人机系统, 其中 f(x) = 02×1, g(x) = I2, 即 ẋ = u [15].

其中 x ∈ R2 是二维坐标系下的位置状态向量, u ∈ R2 是无人机的速度控制指令. 我们考虑了 3 种情

形, 情形一中测试多障碍环境下的避障控制性能, 并通过与其他控制方法对比以评估提出方法的优势;

情形二中对调度函数中的参数进行仿真分析, 以观察不同奖励设置对避障结果的影响; 情形三中考虑

控制约束, 用以说明提出方法的扩展性.

这一组实验的主要参数为: R = 5I2, Q = I2, Ks = 5, α = 1, l1 = 1/8, l2 = 5/8, l3 = 3/8,

kc1 = 0.1, kc2 = 0.75, ka = 0.75, Fa = 0.08I3, Fc = 0.01 × 13×3. 对于评价网络来说, 激活函数设置为

φ(x, c(x)) = [xTc1(x), x
Tc2(x), x

Tc3(x)]
T, 其中 3 个核函数 ci(x) = x+ ρi 满足

ρ1 = 0.005× [0, 1]T, ρ2 = 0.005× [0.866,−0.5]T, ρ3 = 0.005× [−0.866,−0.5]T.

外推选在 0.05× 0.05 上生成 25 个均匀分布的采样点. 对于行为网络, γ(ŵa) = (ŵa + 2) (ŵa − 3), 这意

味着行为权值将被约束到区间 [−2, 3] 内. 此外, 初始点为 x0 = (7, 6.5), 目标点为 xe = (0, 0).

多障碍环境的设置如表 1 所示, 无人机的检测半径设置为 1 m, 即 Di = 1 m.

5.1.1 情形一: 多障碍环境与方法对比

在上述配置下, 智能体在多障碍环境中生成的安全轨迹如图 3(a) 所示, 可以看出智能体成功到达

了目标点并且有效规避了所有障碍物; 并且基本不会进入避让区, 这得益于基于状态外推的虚拟探索

和障碍惩罚项. 图 3(b) 中分别给出了评价网络权值 ŵc(t)、行为网络权值 ŵa(t)、调度函数 s(x) 和与
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表 1 二维坐标系下的障碍设置 (单位: m)

Table 1 Obstacle setting in the 2D-coordinate system (m)

Obstacle location Obstacle radius Avoidance radius Obstacle location Obstacle radius Avoidance radius

xo
1 = (6, 5.1) r1 = 0.4 R1 = 0.6 xo

2 = (4.85, 4.2) r2 = 0.5 R2 = 0.7

xo
3 = (1.7, 1.85) r3 = 0.45 R3 = 0.65 xo

4 = (3.2, 3.5) r4 = 0.55 R4 = 0.75

xo
5 = (4.5, 2.6) r5 = 0.45 R5 = 0.65 xo

6 = (2, 4.5) r6 = 0.5 R6 = 0.7
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图 3 (网络版彩图) 多障碍环境下无人机避障结果

Figure 3 (Color online) Obstacle avoidance results of the drone in the multi-obstacle environment. (a) Safe motion
trajectory; (b) main signals during the learning process

障碍物的实时距离 di(t). 值得说明的是, 由于行为网络采用了梯度投影法, 行为权值的收敛过程更为

平滑, 这使得生成的避障控制策略不会陡然变化.

接下来, 为了验证提出方法的优势, 我们考虑了两种对比方法. 对比方法 1 (comparison method

1) 采取与本文相同的避障设计, 但算法主体利用文献 [9] 中的 ADP (adaptive dynamic programming)

方法. 需要说明的是, 文献 [9] 提出了一种基于经验回放的并行学习方法, 但需要探测噪声以激励系

统, 促进权值收敛; 因此对比方法 1 要在控制信号中注入微小的探测噪声 (正弦波和指数衰减信号的

组合). 对比方法 2 (comparison method 2) 来自于文献 [15], 作者在代价函数中设计了一种类似于势场

法的避障惩罚项, 其保守性较高、优化性不足. 同时, 为了进行量化评估, 定义 3 个评估指标, 分别为:

(1)路径长度 (path length, PL); (2)距离目标点的误差 (error from target point, ETP): ∥x−xe∥; (3)距
第 i 个障碍物边缘的最小距离 (minimum distance to the i-th obstacle edge, MDOi): min(di − ri). PL

用以衡量控制策略在整个轨迹上的优化性能, 其值越小, 表明控制策略的优化性更好; ETP 用以衡量

算法的收敛性能,其值越小, 说明算法的局部优化性能较佳; MDOi用以衡量系统的安全性, 其值越大,

表明智能体离障碍物越远,但并非越大越好,面对障碍时该值保持在避让区宽度 (Ri− ri)的附近最佳.

3 种方法的结果对比如图 4(a) 和表 2 所示.

不难看出, 提出方法能在保证安全性的前提下生成最短的运行轨迹, 同时距目标点的收敛误差最

小. 这是因为本文提出方法是全阶段的策略优化, 并且利用障碍函数对安全域作出了清晰描述, 辅以

虚拟探索, 使得智能体不必进入避让区 “太深”. 对比方法 2 确保了安全性, 但过于保守, 使得智能体
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(a) (b)

图 4 (网络版彩图) (a) 不同方法生成的运行轨迹; (b) 不同参数下的安全轨迹

Figure 4 (Color online) (a) Motion trajectories of different methods; (b) safe trajectory under different parameters

表 2 不同控制方法的对比结果 (单位: m)

Table 2 Comparison results of different control methods (m)

Method PL ETP MDO1 MDO2 MDO3 MDO4 MDO5 MDO6

Proposed method 10.1599 0.0015 0.1575 0.1820 0.1808 0.1559 1.2551 0.3264

Comparison method 1 12.5701 0.0857 0.1795 0.3474 0.1902 0.1744 1.4214 0.3011

Comparison method 2 10.3920 0.0148 0.4573 0.4130 0.4223 0.2405 1.4556 0.2716

面对障碍时会 “绕更大的圈子”. 此外, 由于探测噪声的缘故, 对比方法 1 的轨迹会发生微小震荡; 尽

管利用本文的安全设计实现了避障功能, 但还是会出现走 “回头路” 的现象.

5.1.2 情形二: 调度函数 s(x) 中的参数分析

在第 2 节中提到, 调度函数虽然在 0 到 1 之间平滑变换,但通过增益 Ks, 就可以明显地影响障碍

函数在代价函数中的分量, 进而改变强化学习中的奖励设置. 直观地说, 如果 l1 较小, 则避让区到检

测区间的障碍奖惩会比较稀疏. 在这个情形中, 我们将调度函数 s(x) 中的 3 个参数设置为 l1 = 1/20,

l2 = 21/40, l3 = 19/40, 其余参数与情形一保持一致.

这种情形下得到的安全轨迹如图 4(b) 所示. 可以看出, 此时智能体选择了一条完全不同的路径,

对应的运动路径长度为 10.2342 m. 在这种情形下, 尽管智能体依然可以安全绕过每个障碍, 但明显路

径更长, 因此过于稀疏的奖励设置对优化性能还是会产生一定的负面影响.

5.1.3 情形三: 控制输入受到约束

另外, 在实际应用中, 由于电机转速、机构限制等客观条件, 使得速度指令不能过大, 即控制策略

是受到约束的. 此情形中假设控制器的输出限幅为 uc = 1, 即 |u| 6 uc. 此时, 代价函数中控制成本项

uTRu 可以替换为

Φ(u) =

∫ u

0

2uc tanh
−1(ν/uc)

TRdν. (23)

进一步地, 约束的学习控制策略按照下式计算:

û = −uc tanh

(
1

2uc
R−1gT(x)

(
∇φT(x, c(x))ŵa +∇Bo(x)

))
. (24)
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图 5 (网络版彩图) (a) 受到约束的控制信号; (b) 实时贝尔曼误差和外推贝尔曼误差

Figure 5 (Color online) (a) Constrained control input signals; (b) real-time BE and extrapolated BE

相应的仿真结果如图 5(a) 和 (b) 所示, 其中图 5(a) 给出了无人机的控制信号, 可以看出, 控制器

的输出信号已经被约束到了 [−1, 1] 以内. 图 5(b) 中给出了贝尔曼误差的收敛过程, 其中实时 BE 和

外推 BE 都能收敛至 0, 这说明自适应学习过程和外推探索过程都能稳定收敛.

5.2 非线性系统测试

此节中我们考虑一个带有复杂非线性的数值系统, 主要参数为: R = 10I2, Q = 5I2, Ks = 20,

Fa = 0.3I3, Fc = 0.001× 13×3, 其余参数和障碍环境设置与 5.1 小节中的情形一保持一致.

该非线性系统为

f(x) =

 −x1 + x2

−0.5x1 − 0.5x2

(
1− (cos(2x1) + 2)2

)
 ,

g(x) =

sin(2x1) + 2 0

0 cos(2x1) + 2

 ,

x = [x1, x2]
T.

(25)

相应的仿真结果如图 6所示. 从图 6(a)中可以看出,提出方法依然可以为非线性系统找到一条安

全的运行轨迹. SARL 的评价网络和行为网络的收敛结果分别如图 6(b) 和 (c) 所示, 可以看出, 行为

权值的变化依旧比较平滑.

5.3 三维坐标系下的无人机避障

这组实验的仿真对象为式 (1) 表示的简化无人机系统, 其中 f(x) = 03×1, g(x) = I3, 即 ẋ = u. 此

时 x ∈ R3 是三维坐标系下的位置状态向量, u ∈ R3 是无人机的速度控制指令.

这一组实验的主要参数为: R = 5I3, Q = I3, Ks = 40, α = 0.8, l1 = 1/8, l2 = 5/8, l3 = 3/8, kc1 =

0.1, kc2 = 0.75, ka = 0.75, Fa = 0.8I4, Fc = 0.1×14×4. 对于评价网络来说,激活函数设置为 φ(x, c(x)) =

[xTc1(x), x
Tc2(x), x

Tc3(x), x
Tc4(x)]

T, 其中 4 个核函数 ci(x) = x + ρi 满足 ρ1 = 0.05 × [1, 0, 0]T, ρ2 =

0.05× [−0.333, 0, 943, 0]T, ρ3 = 0.05× [−0.333,−0.471, 0.471]T, ρ4 = 0.05× [−0.333,−0.471,−0.471]T. 外

推选择在 0.5×0.5×0.5上生成 25个均匀分布的采样点. 初始点为 x0 = (9, 8, 9),目标点为 xe = (0, 0, 0),

这个运动过程类似于一个自动降落过程.

多障碍环境的设置如表 3 所示, 无人机的检测半径设置为 1.4 m, 即 Di = 1.4 m.

1682



中国科学 :信息科学 第 52 卷 第 9 期

1.0

1.2

1.4

1.6

1.8

2.0

2.2

2.4

2.6

2.8

V
al

u
es

 o
f 

th
e 

ac
to

r 
n
et

w
o
rk

(c)

0

Time (s) Time (s)

1.0

1.2

1.4

1.6

1.8

2.0

2.2

2.4

2.6

2.8

3.0

V
al

u
es

 o
f 

th
e 

cr
it

ic
 n

et
w

o
rk

(b)

6

5

4

3

2

1

0
0 1 2 3 4 5 6 7

x
1
(m)

x
2
(m

)

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

ω
c

(1)

ω
c

(2)

ω
c

(3) ω
a

(3)

ω
a

(2)

ω
a

(1)

(a)

图 6 (网络版彩图) 非线性系统的仿真结果

Figure 6 (Color online) Simulation results of nonlinear systems. (a) Motion trajectory; (b) critic weights; (c) actor

weights

表 3 三维坐标系下的障碍设置 (单位: m)

Table 3 Obstacle setting in the 3D-coordinate system (m)

Obstacle location Obstacle radius Avoidance radius Obstacle location Obstacle radius Avoidance radius

xo
1 = (6, 5.5, 6) r1 = 0.75 R1 = 1.05 xo

2 = (3, 2, 3) r2 = 0.8 R2 = 1.1

xo
3 = (3, 6, 2) r3 = 0.75 R3 = 1.05 xo

4 = (5, 3.5, 4.4) r4 = 0.85 R4 = 1.15

三维环境下生成的运动轨迹如图 7 所示, 从两个不同的视角可以看出, 无人机可以成功地避开每

个障碍物成功到达目标点; 另外可以看出, 无人机不会深入避让区太多, 从而有效保证了安全性. 图 8

分别给出了 AC 网络的权值信号、调度函数、外推的调度函数. 注意到, 针对这个三维系统, SARL 中

每个网络仅需 4 个权值, 对应于 StaF核函数拥有 4 个基函数分量; 相比之下, 经典自适应动态规划方

法一般需要使用 6 个以上 [22], 若涉及到复杂非线性, 权值个数还将进一步增加. 另外还需注意的是,

从图 8(b)中可以发现实时调度函数 s(x)并没有达到最大值 1,这说明无人机本体不会碰到障碍物;但

是外推的调度函数 s(xk) 则会达到最大值 1 (如图 8(c) 所示), 这意味着外推的虚拟体确实会碰到障碍

物, 这种对比反差恰好说明了提出方法中虚拟探索的可靠性.

注释6 从上述仿真案例中可以发现, StaF核函数 φ(x, c(x))的选择至关重要.这个核函数或基函
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(a)
(b)

图 7 (网络版彩图) 三维坐标系下无人机避障过程

Figure 7 (Color online) Obstacle avoidance process of the drone in the 3D-coordinate system. (a) First-view; (b) second-

view
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Figure 8 (Color online) Main results generated by SARL. (a) AC network weights; (b) scheduling function s(x);
(c) extrapolated scheduling function s(xk)
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数被称为状态跟随的, 是因为它必须仅仅围绕当前状态, 且在当前状态的邻域附近. 为了实现这个目

的,建议选择为 φ(x, c(x)) = [xTc1(x), . . . , x
Tci(x), . . .]

T,其中每个核 ci(x) = x+ρi. 此时,只要让 ρi 位

于以原点为质心的 n- 单纯形 (n-simplex) 的顶点处即可. 因此, 对于一个 n 维状态的系统, 至少需要

使用 n+1个核函数,即神经网络隐层的数量为 L = n+1. 相比经典 ADP方法,提出方法所需的基函

数的数量是更少的、形式也更容易确定; 再加之利用状态外推进行探索, 因而其计算效率亦相对较高.

综上, 我们可以得出结论: 提出的自主避障控制方法可以为无人系统在线生成安全轨迹, 其中状

态外推可以确保探索的安全性; 方法的扩展性较强, 也可以处理复杂非线性情形; 障碍惩罚项易于数

学解释, 通过参数配比可以实现灵活的奖励调整; 此外, 对比已有方法, 提出方法在避障效果、优化性

能等方面均可表现出相对优势.

6 总结

本文主要提出了一种基于安全自适应强化学习的自主避障控制方法. 该方法基于最优控制思想

设计, 在代价函数中引入了障碍惩罚项, 使得智能体可以在规避障碍物的同时获得近似最优的控制策

略. 利用梯度自适应法和梯度投影法分别为评价网络和行为网络设计了自适应权值更新律, 并通过虚

拟外推实现了可靠的局部探索. 在 3 个自主无人系统上的仿真结果验证了提出方法的有效性和优势.

后续工作将考虑移动障碍物、系统模型未知、复杂约束条件等问题;同时,还将在无人机硬件平台上对

所提方法进行测试和改进.
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Abstract Obstacle avoidance is an important issue in the motion planning of autonomous unmanned systems.

Therefore, designing an effective avoidance control method is crucial. For further improving the decision-making

process, this paper presents a novel autonomous obstacle avoidance control method based on reinforcement learn-

ing that generates a safe motion trajectory in an adaptive manner. First, the barrier function is utilized to design

a smooth penalty function in the cost function, thereby transforming the avoidance problem into an unconstrained

optimal control problem. Then, adaptive reinforcement learning is implemented by using an actor-critic neural

network architecture and policy iteration, in which the critic network uses the state-following kernel function to

approximate the cost function while the actor network provides an approximate optimal control policy. Dur-

ing this learning process, the simulated experience is obtained through state extrapolation such that the critic

network can use experience replay for reliable local exploration. Finally, simulation experiments on simplified

drone systems and a nonlinear numerical system are provided. The proposed method can generate a safe motion

trajectory in real time with comparable performance.

Keywords autonomous unmanned systems, obstacle avoidance control, reinforcement learning, neural networks,

experience replay
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