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摘 要:针对复杂环境中障碍物运动状态多变导致无人船避碰难以兼顾安全性、经济性和平滑性的问题,提出了一种

融合动态窗口法和DDPG的无人船避碰方法。首先,在传统碰撞危险度模型中增加最近会遇距离和最近会遇点舷角

作为评价因素,使无人船的碰撞危险度评价更为合理;其次,设计了基于动态窗口法的局部引导方法,将动态窗口法搜

索的无人船可达位置作为局部引导点,增加了引导奖励来增大靠近引导点的动作奖励,使DDPG算法在训练中获得

更准确的更新方向;最后,开展了在多种障碍物环境中的无人船避碰测试,实验结果显示,相较于传统DDPG算法,本
文方法规划的路径更合理、平滑、风险更低,同时收敛速度提高了约37.5%,验证了所提方法的有效性。
关键词:无人船;碰撞危险度;最近会遇点舷角;局部引导方法;DDPG
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

ensuring
 

safety,
 

efficiency,
 

and
 

smoothness
 

in
 

collision
 

avoidance
 

decisions
 

for
 

unmanned
 

surface
 

vessel
 

in
 

complex
 

environments
 

with
 

dynamically
 

changing
 

obstacles,
 

we
 

propose
 

a
 

collision
 

avoidance
 

method
 

that
 

combines
 

the
 

dynamic
 

window
 

approach
 

and
 

DDPG
 

algorithm.
 

Firstly,
 

in
 

the
 

traditional
 

collision
 

risk
 

model,
 

the
 

distance
 

to
 

closest
 

point
 

of
 

approach
 

and
 

the
 

bearing
 

angle
 

at
 

the
 

closest
 

point
 

of
 

encounter
 

are
 

added
 

as
 

evaluation
 

factors
 

to
 

make
 

the
 

risk
 

evaluation
 

of
 

the
 

unmanned
 

surface
 

vessel
 

more
 

reasonable.
 

Next,
 

we
 

design
 

a
 

local
 

guidance
 

method
 

based
 

on
 

dynamic
 

window
 

approach,
 

the
 

reachable
 

position
 

of
 

unmanned
 

surface
 

vessel
 

by
 

dynamic
 

window
 

approach
 

is
 

used
 

as
 

the
 

local
 

guide
 

point,
 

and
 

the
 

guide
 

reward
 

is
 

added
 

to
 

increase
 

the
 

action
 

reward
 

near
 

the
 

guide
 

point,
 

so
 

that
 

DDPG
 

algorithm
 

can
 

obtain
 

more
 

accurate
 

updating
 

direction
 

in
 

training.
 

Finally,
 

the
 

method
 

is
 

tested
 

in
 

various
 

obstacle
 

environments.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

traditional
 

DDPG
 

algorithm,
 

the
 

proposed
 

method
 

generates
 

more
 

reasonable,
 

smoother
 

and
 

less
 

risky
 

paths.
 

Additionally,
 

it
 

improves
 

convergence
 

speed
 

by
 

approximately
 

37.5%,
 

verifying
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引  言

  无人船(unmanned
 

surface
 

vessel,USV)作为一种新型

海上运载平台,因其具有工作时间长、维护成本低、响应速

度快的优点,在海上勘探、搜救、巡逻等领域具有广阔的应

用前景[1]。
为确保无人船在复杂水域中安全航行,张金泽等[2]将

模糊控制与动态窗口法(dynamic
 

window
 

approach,DWA)
结合,根据无人船航行环境动态调整评价函数权重,提高了

避碰规划的效率。杨敏豪等[3]结合了间隙分析法和碰撞预

测改进了传统DWA算法,提高了算法对动态障碍物环境

的适应能力。Huang等[4]提出了基于船舶领域模型的人工

势场法,该方法在计算受力时考虑了两船长度差异的影响,
并进一步结合船舶操纵特性对船舶避碰进行约束。丁志国
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等[5]通过结合避碰规则和驾驶实践经验,细化了会遇场景

和避让责任,并将其融入船舶危险度评价和避碰决策中,
提高了避碰算法面对不同会遇态势时的适应能力。赵文

涛等[6]提出了一种改进的快速行进平方法,通过构建符合

避碰规则的动态障碍势场并引入局部风势场防止船舶陷

入航行死区,提高了算法在复杂环境下避碰的安全性和经

济性。张荣翔等[7]提出了一种基于种群更新成功率的海

洋捕食者算法,利用种群更新成功率代替种群迭代数作为

选择搜索策略的标准,有效减少了算法陷入局部最优的问

题。Liu等[8]为了使避碰算法更适用于复杂的海洋环境,
提出了一种结合蚁群算法(ant

 

colony
 

optimization,ACO)
和聚类算法的无人船避碰规划方法。这种基于ACO和聚

类的两种智能算法的动态路径规划算法,具有收敛时间

短、计算负载均衡、综合性能指标好的特点。Kim等[9]提

出了一种改进的速度障碍法算法,采用碰撞时间和碰撞距

离作为影响因素并引入到评价函数中寻找最优速度。但

以上传统方法进行避碰时,避碰决策的相关参数通常要根

据环境不同进行手动调整,这会导致在动态环境中方法的

自适应能力较差。
针对传统避碰算法存在的问题,许多研究者将深度学

习和强化学习技术应用到避碰规划领域,通过较强的自学

习能力来提高避碰算法对不同环境的适应能力。李鹏程

等[10]提出了在传统深度Q网络(deep
 

Q-network,DQN)算
法的基础上,融合了航海优先级和优先级经验回放策略,改
进了算法学习过程中优秀经验的利用频率。Dong等[11]提

出了一 种 基 于 贪 心 算 法 和 深 度 确 定 性 策 略 梯 度(deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,DDPG)算法的避碰方法,该
方法根据训练进程动态调整探索因子,更好地解决了探索

和利用失衡的问题,提高了算法的学习效率。Li等[12]利用

人工势场法改进DQN算法的奖励函数,使无人船训练获

得更全面的反馈。张永梅等[13]提出基于好奇心驱动的

DDPG算法,利用好奇心模块生成预测状态和实际状态的

误差奖励,一定程度上解决了奖励稀疏的问题。Wang
等[14]将DDPG算法与免疫算法结合,通过对经验池中的样

本进行免疫优化,提高了优秀样本的利用率。邓修明等[15]

提出了一种改进的DQN算法,该方法利用子调节贪婪因

子调整探索与利用的概率,并根据人工势场法设计了相应

的奖励函数,解决了算法训练中的探索利用失衡的问题,提
高了训练效率。Duan等[16]提出了一种基于自适应模糊奖

励的DQN算法,通过建立模糊逻辑动态调整奖励标准,使
评价结果更符合实际的会遇态势,提高了无人船在不同场

景下避碰的适应能力。Li等[17]将双重延迟深度确定性策

略梯度(twin
 

delayed
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,

TD3)算法与优先级经验回放策略结合,并采用动态延迟更

新方式减少估计误差对策略网络的影响,该方法能够有效

提高算法的训练效率和避碰成功率。以上方法虽在一定程

度上缓解了强化学习训练效率低、学习效果差的问题,但仍

未考虑动作空间连续时会存在不同规划奖励相近,算法难

以在训练中分辨优秀动作经验的问题,这会导致算法学习

效率低且往往难以学习到最优规划策略。
针对以上问题,本文提出了一种融合DDPG和DWA

算法的无人船避碰方法。首先,为更合理地评价无人船的

危险程度,引入最近会遇距离和最近会遇点的舷角改进传

统碰撞危险度评价模型。其次,基于DWA算法设计了局

部引导方法,通过增大动作之间的奖励区分度,使算法在训

练中能更有效地区分优秀动作并确定避碰学习的方向。最

后在多种障碍物环境下对无人船进行训练并开展了实船实

验,验证了改进方法的有效性。

1 碰撞危险度模型构建

  在传统避碰中,采取避碰措施多以无人船与障碍物的

距离为依据,这虽然可以使无人船与障碍物保持一定的距

离,但也降低了无人船对航行危险的分析能力,不适用于多

障碍物环境。为更合理地评价无人船的碰撞危险,本文在

传统碰撞危 险 度 模 型 的 基 础 上,添 加 了 最 近 会 遇 距 离

(distance
 

to
 

closest
 

point
 

of
 

approach,DCPA)和最近会遇

点舷角作为危险度评价因素,并结合海上避碰经验,从避碰

时机选取、避碰措施幅度等方面完善传统评价标准。各评

价因素的评价函数设计如下所示。

1.1 基于DCPA的碰撞危险度

  RDCPA =
d2-DCPA

d2

(1)

式中:d2 表示无人船的观测范围。DCPA是评价障碍物碰

撞危险的主要指标之一,是无人船与障碍物在最紧迫时刻

的相遇距离,能帮助无人船更合理、有效地评价障碍物对无

人船产生的危险。

1.2 基于相对距离D的碰撞危险度

  RD =
d2-D

d2

(2)

相较于DCPA而言,无人船与障碍物的距离则是反映

当前时刻的紧迫情况,该指标能使无人船注重与自身距离

更近的障碍物带来的碰撞危险。

1.3 基于最近会遇点舷角β的碰撞危险度

  无人船在面对不同会遇态势时,其避碰难度也是不同

的。根据海上避碰经验,当面对正前方障碍物时,无人船往

往需要采取更早的避碰时机,并做出较多的转向调整以规

避危险。当障碍物从后方和侧方接近时,则仅需要小幅度

的调整船速和航向即可避免大多数碰撞的发生,因此,仅依

靠距离信息难以准确分析相障碍物的实际碰撞危险。为使

评价模型能更有效地判断碰撞危险,本文引入最近会遇点

舷角作为评价指标,将无人船与障碍物最紧迫时刻的相对

方位划分为多个区域[18],如图1所示。
在其他因素相同的情况下,基于最近会遇点舷角的碰

撞危险度如表1所示。
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图1 最近会遇点区域划分图

Fig.1 Regional
 

division
 

of
 

CPA

表1 基于最近会遇点舷角的危险度评价

Table
 

1 Risk
 

assessment
 

of
 

CPA
 

bulwark
 

angle
方位区域 A BC DE F

碰撞危险度 1 0.8 0.6 0.5

1.4 碰撞危险度评价模型

  在无人船碰撞危险度评价中,相较于距离D,DCPA和

CPA的舷角能更直观地反映出无人船不采取避碰措施的

后果,因此在评价中给予其评价函数更大的权重。此外,当
无人船运动状态改变时,DCPA和CPA舷角均会发生较为

明显的变化,为更有效地体现会遇态势的危险变化,本文将

两者的评价结果进行组合。
综上所述,构建无人船的碰撞危险度评价模型为:

CRI=0.7RDCPA·Rβ+0.3RD (3)
若无人船未通过与障碍物的最近会遇点,则计算该障

碍物对无人船产生的危险。该模型能够快速反映碰撞危险

度变化的同时,通过相对距离的评价函数反映出无人船与

障碍物的实际紧迫程度。

2 融合DWA和DDPG算法的无人船避碰方法

2.1 问题分析和算法基本原理

  在传统DDPG算法的避碰规划中,为更好地区分不同

决策产生的影响,奖励函数通常设计为连续函数。这种方

式会导致不同规划获得的奖励相近,使算法在训练过程中

难以区分最优规划经验并确定合适的更新方向。
为增大不同规划的奖励区分度,使算法训练获得更为

准确的更新方向,本文设计了一种基于DWA算法的局部

引导方法。首先,利用DWA算法搜索无人船在不同状况

下可达的合适位置作为局部引导点;接着,根据无人船的航

速和航行时间设置引导区域的范围,判断无人船是否进入

引导区域;最后,通过增加引导奖励函数,对DDPG算法做

出的规划进行评价。该方法通过增大到达引导区域内的规

划奖励,使算法能更有效地确定避碰学习的主要方向,进而

提高算法的训练效率和收敛效果。DWA-DDPG算法基本

原理如图2所示。

2.2 DWA-DDPG算法

  DWA-DDPG的设计包括四部分:状态空间、动作空

间、基于DWA的局部引导方法以及奖励函数。

图2 DWA-DDPG算法基本原理图

Fig.2 DWA-DDPG
 

algorithm
 

training
 

flowchart

1)
 

状态空间设计

状态空间s是无人船进行决策所需状态信息的集合,
包括无人船自身的状态信息su 、障碍物状态信息se 和目标

点的状态信息sg。 其中su 包括无人船的位置Pu、速度

Vu、航向ψu 和偏航角δu。 即:

su = (Pu,Vu,ψu,δu) (4)

se 是周边障碍物信息的集合,由障碍物的位置Pe-i、
航向ψe-i 以及障碍物与无人船的相对速度Ve-i 组成,其中i
表示第i个障碍物。

se = (Pe-1,Ve-1,ψe-1),…, (Pe-i,Ve-i,ψe-i) (5)

sg 包括目标点的坐标Pg:

sg = (Pg) (6)
综上,算法的状态空间设计为:

s=su ∪se ∪sg (7)

2)
 

动作空间设计

动作空间a包含了无人船在规划中需要控制的运动参

数。本文设定无人船的速度为恒定值,选择对无人船的转

向幅度τ进行控制。

a= (τ) (8)
为了确保执行动作的可行性,规定无人船在每个状态

下转向幅度的范围为[-10°,10°]。

3)
 

基于DWA的局部引导方法

动态窗口法的原理是根据无人船运动特性,在速度限

制范围内采样多组航行速度和角速度组合,并利用一定的

评价标准选择最合适的速度组合[19]。
本文 中 将 动 作 空 间 的 范 围 作 为 采 样 范 围,首 先 由

DWA算法计算出合适的转向动作并计算无人船执行动作

后到达的位置,将该位置作为局部引导点;接着计算无人船

执行DDPG算法后到达的位置,计算公式如下:

xlocal =xu +Vu·cos(ψu +Δψ)·Δt (9)

ylocal =yu +Vu·sin(ψu +Δψ)·Δt (10)

xu' =xu +Vu·cos(ψu +τ)·Δt (11)

yu' =yu +Vu·sin(ψu +τ)·Δt (12)
式中:xu 和yu 为无人船的当前位置,Δφ为DWA 算法做出

的转向决策,Δt为执行决策后无人船航行的时间,xu' 和yu'

为无人船执行 DDPG算法决策后到达的实际位置,τ 为

DDPG算法做出的决策,xlocal 和ylocal 为局部引导点的坐标。
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最后根据无人船航速和航行时间动态确定引导范围,
判断无人船执行DDPG算法的决策后是否进入引导范围

内,若进入则给予显著的正向引导奖励,否则给予惩罚。

dlocal= (xu' -xlocal)2+(yu' -ylocal)2 (13)

dguide =0.3·Vu·Δt (14)
式中:dlocal 为无人船实际位置与局部引导点的距离,dguide

为引导范围。

4)
 

奖励函数的改进设计

奖励函数是强化学习算法至关重要的一部分,是影响

无人船避碰训练效果的关键因素,反映了执行动作后对环

境的影响,奖励函数的设计会直接影响算法的学习效率和

学习效果。
本文将奖励分为终止奖励和过程奖励。终止奖励包括

无人船到达目标点附近或与障碍物发生避碰获得的奖励与

惩罚。考虑到到达目标点和避开障碍物是无人船的首要任

务,在目标点附近应设计显著的正向奖励以吸引无人船到

达,发生避碰则给予该路径较大的惩罚。终止奖励计算公

式如下:

Rterm =
500, Dug ≤εt

-1
 

000, Duo ≤εo

0, 其他







 (15)

其中,Dug 是无人船与目标点的距离,εt 是到达目标点

附近的距离阈值,Duo 是无人船与障碍物的距离,εo 是发生

碰撞的距离阈值。
过程奖励包括偏航奖励、避碰奖励和基于局部引导点

的引导奖励。其中偏航奖励是由无人船偏航程度决定的,
促使无人船向目标点前进,该奖励计算公式如下:

Rhead =
5-δu,δu ≤5
-20, 其他 (16)

避碰奖励由无人船前后时刻的碰撞危险度变化决定

的,若规划后危险度变小则给予奖励,变大则施以惩罚,该
奖励计算公式如下:

Rcollsion = (CRIt-1-CRIt)·20 (17)
局部引导方法中的引导奖励由无人船与局部引导点的

位置关系决定,该奖励旨在增大引导点附近规划的奖励,为
算法参数更新提供更准确、合理的梯度方向,既促使了无人

船快速学习DWA算法的规划方式,也使其在此基础上进

一步探索更为合理的规划策略。

RDWA =
20, dlocal≤dguide

-20, 其他 (18)

综上所述,无人船在训练过程中的奖励函数为:

R =Rterm +Rhead +Rcollsion +RDWA (19)

3 实验分析

3.1 DDPG模型参数

  本文基于Python语言,在多种障碍物环境下进行了避

碰模型的训练。模型关键参数如表2所示。

表2 模型参数设置

Table
 

2 Model
 

parameter
 

settings

序号 参数 数值

1 学习率 0.001

2 隐藏层神经元个数 128

3 经验池容量 100
 

000

4 样本抽样个数 256

5 衰减系数 0.9

6 软更新率 0.01

3.2 无人船避碰算法对比实验

  避碰实验对比了基于距离信息指导避碰的DDPG模

型、基于碰撞危险度模型指导避碰的DDPG、DWA-DDPG、

TD3[20]以及DQN模型。障碍物场景设计为静态障碍物、
动态障碍物和密集障碍物,地图中蓝色、绿色和紫色轨迹分

别表示无人船、障碍物1、障碍物2的航行路径,对应颜色

的星形符号表示无人船与各障碍物航行的目标点,无人船

速度设置为0.7m/s,设置无人船安全距离为2.5m,起点

为(0,0),初始航向为45°(以纵坐标为0°),无人船的观测距

离为20m,对障碍物采取避碰的碰撞危险度阈值为0.6,障
碍物参数如表3所示。

表3 障碍物初始参数

Table
 

3 Initial
 

parameters
 

of
 

obstacles

障碍物 起点
航向/
(°)

航速/
(m·s-1)

最近会遇

点舷角/(°)

1 (38,38) 225 0.5 0.0
2 (40,0) -45 0.6 130.6

  首先利用基于距离信息的传统危险度评价方法和本文

提出的评价方法对无人船航行过程中的碰撞危险度进行了

评价。如图3(c)、(d)所示,传统方法仅距障碍物较近才认

为有较大的危险,这会导致无人船采取避碰措施时已距障

碍物较近,不利于避碰的安全性。相较于传统方法,本文方

法对无人船的碰撞危险变化更敏感,评价结果更合理。在

后续避碰实验中能确保无人船安全的同时,使无人船在不

同场景下规划的路径分别缩短了10.14%、9.78%、12.50%。
图4和表4展示了各强化学习算法在3种避碰测试环

境中的表现,在图4(a)中,DQN算法规划的路径较长且与

障碍物距离较近。DDPG和TD3算法规划的路径较短且

与DWA-DDPG算法的规划结果相近,但仍存在路径不平

滑的情况。在图4(b)中,各算法均能规划出较短的路线到

达目标点,但 DQN算法规划的路径平滑性较差。DDPG
和TD3算法一定程度上提高了路径的平滑性,但DDPG算

法在规划初期做出的航向调整不合理,并非最优规划,TD3
算法也存在航向调整较早的问题,还需要进一步寻找合适
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图3 无人船航行轨迹和碰撞危险度变化

Fig.3 Change
 

in
 

navigation
 

trajectory
 

and
 

CRI
 

of
 

USV

图4 无人船避碰结果

Fig.4 Collision
 

avoidance
 

results
 

of
 

USV

的避碰时机。相比之下,DWA-DDPG算法规划的路径长

度更短且采取避碰的时机更优。在图4(c)中,由于DQN
算法受限于动作空间的离散性,难以在多障碍物区域中采

取合适的转向规划,导致无人船从障碍物区域外侧绕行,降

低了路径规划的经济性。DDPG和TD3算法虽然能规划
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  表4 各算法避碰路径数据对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

avoidance
 

path
 

data
 

for
 

various
 

algorithms

场景 方法
路径

长度/m
与障碍物

最近距离/m

静态障碍

DDPG(D) 48.3 4.24
DDPG(CRI) 43.4 3.86
DQN 45.5 3.62
TD3 43.4 3.73

DWA-DDPG 42.0 4.18

动态障碍

DDPG(D) 64.4 7.61
DDPG(CRI) 58.1 3.89
DQN 60.2 4.11
TD3 61.6 5.23

DWA-DDPG 57.4 4.61

密集障碍

DDPG(D) 67.2 5.25
DDPG(CRI) 58.8 3.97
DQN 70.7 5.16
TD3 60.2 4.07

DWA-DDPG 58.1 4.34

出较短的路径,但在路径平滑性和避碰时机的选取上仍存

在不足,DWA-DDPG算法在此场景中则仍能够较好地平

衡安全 性、经 济 性 和 平 滑 性 的 问 题。综 上 所 述,DWA-
DDPG算法在3个避碰测试场景中的表现均优于其他

算法。
图5展示了各算法在规划过程中无人船的航向变化情

况。由图5(a)~(c)的无人船航向变化可知,DQN算法对

无人船航向调整的幅度较大,且在调整过程中存在较大的

波动,导致路径的平滑性降低。相比之下,DDPG和 TD3
算法能够在较小范围内调整无人船航向,但在规划过程中

仍然存在航向波动的问题,增加了无人船航向调整的频率,
不利于实际控制。与其他算法相对,DWA-DDPG显著减

少了无人船避碰规划过程中航向的波动,使得航向变化更

加平稳,进一步提高了规划路径的平滑性。
最后对比了各深度强化学习算法避碰训练的奖励值变

化曲线。根据图6中训练的奖励曲线可知,DDPG和DQN
算法在约2

 

400回合时才逐渐到达目标点,在3
 

000回合后

才能逐渐达到收敛,且在训练过程中的曲线波动较大。

TD3算法与DWA-DDPG算法在约1
 

500回合时便学习到

了可以达到目标点的合适路径,学习效率相较于DDPG和

DQN算法 提 高 了 约37.5%。此 外,与 TD3算 法 相 比,

DWA-DDPG算法能更准确地确定学习方向,TD3算法由

于受到奖励相近的经验影响,在训练后期仍在寻找更合适

的策略,导致算法存在较为剧烈的震荡。该实验证明了

DWA-DDPG算法能够更稳定且更高效地学习到合适的规

划策略。

图5 无人船航向变化对比图

Fig.5 Comparison
 

of
 

USV
 

heading
 

change

图6 各算法训练的奖励值曲线图

Fig.6 Reward
 

value
 

curves
 

for
 

various
 

algorithms
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3.3 无人船避碰实船实验

  实验在古镇口海域开展,实验场地无明显海上风浪干

扰,无人船避碰的障碍物为长约5
 

m,宽约2
 

m 的渔船。
图7展示了无人船实际避碰效果。

图7 无人船海上避碰结果

Fig.7 Actual
 

collision
 

avoidance
 

results
 

of
 

USV

根据无人船海上避碰的结果,本文避碰方法能够有效

地躲避障碍物,保障了无人船在海上航向的安全性,验证了

方法实际应用的有效性。

4 结  论

  本文提出一种融合DWA和DDPG算法的无人船避碰

规划方法。该方法首先在传统危险度模型中增加了DCPA
和最近会遇点舷角作为碰撞危险评价因素,提高了无人船

对航行危险的分析能力。然后,设计了基于DWA算法的

局部引导方法,通过为DDPG算法提供更为准确的避碰学

习方向,提高了算法的学习效率和效果。实验结果证明,本
文方法在多种避碰测试环境中的规划表现均优于其他算

法,且收敛速度更快。最后,开展了海上实船实验,验证了

避碰方法的实际有效性,对无人船避碰技术的研究有一定

的参考价值。下阶段工作将考虑在风浪流下如何保持无人

船避碰的稳定性。
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