
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第48卷 第22期

2025年11月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2518291

YOLO检测下基于ETC-DDPG算法的无人机视觉跟踪*

庄晶颖1 刘 磊1 闫冬梅2 梁成庆3

(1.河海大学数学学院
 

南京
 

211100;
 

2.南京邮电大学现代邮政学院
 

南京
 

210003;
 

3.河海大学人工智能与自动化学院
 

常州
 

213000)

摘 要:为提升无人机动态目标跟踪效率和精度,提出结合DDPG算法和YOLO目标检测技术的ETC-DDPG算法。
该算法引入事件触发机制,通过动态调整策略更新频率来提高算法的决策效率;引入课程学习构建分阶段训练框架,
逐步提升无人机对复杂任务的适应性。实验结果表明,ETC-DDPG算法能够有效提升动态目标跟踪任务的跟踪效率

和训练过程稳定性,并能减少计算资源需求,成功率可达93.357%,相比原始DDPG算法和ETC-TD3算法各项指标

都有所提升,其中成功率分别提升56.175%和37.1%,并通过消融实验验证了事件触发机制和课程学习的协同作用,
为无人机的自主执行任务提供了参考。
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Abstract:This
 

paper
 

proposed
 

an
 

Event-triggered
 

Curriculum
 

DDPG
 

algorithm
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

of
 

dynamic
 

target
 

tracking
 

for
 

UAVs.
 

The
 

algorithm
 

combined
 

Deep
 

Deterministic
 

Policy
 

Gradient
 

(DDPG)
 

and
 

YOLO
 

object
 

detection
 

technology.
 

It
 

introduced
 

an
 

event-triggered
 

mechanism
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

the
 

policy
 

update
 

frequency,
 

enhancing
 

decision-making
 

efficiency.
 

Additionally,
 

it
 

incorporated
 

curriculum
 

learning
 

to
 

create
 

a
 

staged
 

training
 

framework,
 

gradually
 

improving
 

the
 

UAV's
 

adaptability
 

to
 

complex
 

tasks.
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

ETC-DDPG
 

algorithm
 

effectively
 

improved
 

the
 

tracking
 

efficiency
 

of
 

dynamic
 

target
 

tracking
 

task
 

and
 

the
 

stability
 

of
 

training
 

process,
 

and
 

reduced
 

the
 

demand
 

for
 

computing
 

resources,
 

achieving
 

a
 

success
 

rate
 

of
 

93.357%.
 

Compared
 

with
 

the
 

original-DDPG
 

algorithm
 

and
 

ETC-TD3
 

algorithm,
 

the
 

success
 

rate
 

is
 

improved
 

by
 

56.175%
 

and
 

37.1%
 

respectively.
 

The
 

collaborative
 

effect
 

of
 

the
 

event-triggered
 

mechanism
 

and
 

curriculum
 

learning
 

was
 

verified
 

by
 

ablation
 

experiment,
 

providing
 

a
 

reference
 

for
 

autonomous
 

task
 

execution
 

in
 

UAVs.
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0 引  言

  随 着 科 技 发 展,无 人 机(unmanned
 

aerial
 

vehicle,
 

UAV)因其机动性强、成本低等优势,被广泛应用于搜索巡

逻[1]、电力巡检[2]等任务[3-4]。其中,对地面车辆的稳定跟

踪是无人机执行自主任务的关键能力[4]。比如,在搜索巡

逻中,无人机需要实时监控目标车辆的位置和动态;电力巡

检中,跟踪地面车辆有助于提高效率和覆盖范围。因此,推
动无人机跟踪车辆在各类实际应用中的部署至关重要。

目前,针对无人机跟踪车辆的主要方法[5-6]包括视觉跟

踪、雷达跟踪以及融合定位导航技术等。相比雷达在高精

度目标定位和辨识方面的局限、融合定位导航的复杂实时

·921·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

计算对系统实时性和响应速度的影响,视觉方法依托于轻

量、低成本的视觉传感器,能够高精度地捕捉目标外观特征

并获取丰富的环境信息,在目标识别与实时性方面具有显

著优势。基于视觉方法,文献[7]提出轻量级多车辆跟踪模

型,结合行为信息和视觉信息,通过轨迹预测等模型,实现

实时车辆跟踪。文献[8]提出基于交并比匹配的多目标跟

踪方法,通过结合传统目标检测技术和运动信息,提高了无

人机视频跟踪车辆的性能。基于视觉的无人机跟踪技术在

车辆跟踪和目标识别等方面的优势,相关研究正在不断深

化[9-10]。为进一步提升视觉跟踪技术的性能,近年来相关

研究开始将深度强化学习与视觉图像相结合[11],以增强无

人机在动态环境中的自适应决策能力。
深度强化学习通过与环境交互优化策略,能够显著提

升无人机在动态环境中的自适应决策能力,结合视觉图像

后,能够进一步实现无人机的精准跟踪与协同。文献[12]
提出基于视觉感知和深度强化学习的无人机端到端主动目

标跟踪控制方法,采用任务分解和预训练的迁移学习策略,
达到稳定跟踪车辆等移动目标的效果。文献[13]提出结合

深度学习和强化学习的框架,利用着陆视觉系统和内存整

合双延迟深度确定性策略梯度算法(twin
 

delayed
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

TD3)实现四旋翼无人机跟踪

无人车。文献[14]则通过结合YOLO视觉检测与深度确

定性策 略 梯 度 算 法(deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

DDPG)控制策略,将控制策略部署为级联位置控制器,从
而在硬件与软件上成功实现无人机对地面车辆的自主

跟踪。
尽管结合视觉图像与深度强化学习在无人机自主跟踪

领域取得了显著进展,但仍存在训练过程不稳定、计算资源

需求高等局限。课程学习[15]通过分阶段训练策略,从简单

任务逐步过渡到复杂任务,能够有效解决深度强化学习训

练过程不稳定的问题。文献[16]和[17]在无人机强化学习

训练任务中结合课程学习分阶段训练策略,解决了模型训

练速度慢、计算量大和响应不及时的问题。由于图像数据

的获取和处理需要时间,结合视觉的深度强化学习训练过

程较慢。事件触发机制通过动态调整策略更新频率,仅在

环境状态显著变化时触发学习过程,避免了无效计算,显著

降低了计算资源需求并提高了算法效率[18]。文献[19]提
出了一种基于事件驱动控制的多智能体编队强化学习算

法,通过事件触发条件动态更新动作决策,保持系统性能的

同时有效降低了计算和通信资源消耗。
基于上述研究,本文针对无人机自主跟踪系统计算资

源需求高、训练过程不稳定的问题,提出了一种基于事件触

发机制和课程学习的 ETC-DDPG 算 法(event-triggered
 

curriculum
 

DDPG),通过动态调整策略更新频率和分阶段

训练策略,降低了计算资源需求并提高了训练稳定性。实

验结果表明,ETC-DDPG算法显著提升了无人机在动态环

境中的跟踪性能,不仅提升了无人机的跟踪精度,还优化了

算法计算效率和响应速度,表现出更好的鲁棒性和稳定性。

1 跟踪算法和算法优化

  本文旨在通过ETC-DDPG算法训练四旋翼无人机,使
其能够自主跟随一辆运动轨迹未知的地面无人车。无人机

根据YOLO检测提供的视觉反馈,实时获取地面无人车的

位置信息,调整飞行轨迹,确保地面无人车始终保持在视野

中心,跟踪任务示意图如图1所示。本节具体说明跟踪任

务所使用的算法和优化方法。

图1 无人机跟踪任务示意图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

drone
 

tracking
 

task

1.1 基于YOLO的目标检测

  YOLO[20]是一种将目标检测转化为回归问题的深度

学习模型。在无人机跟踪任务中,目标通常处于快速运动

状态,YOLO的高检测速度能够确保无人机实时捕捉目标

位置。因此本文采用YOLO对车辆进行检测。
基于YOLO的目标检测核心思想如下:输入图像I∈

ℝH×W×3,通过卷积神经网络处理后输出一个大小为S×
S×(B×5+C)的张量。其中,H、W 和3分别是图像高

度和宽度和颜色通道数(RGB),S×S 表示将图像划分为

S×S 个网格,B 是每个网格预测的边界框数量,C 是目标

的类别数量,5是每个边界框的预测值,包括边界框的中心

坐标 (x,y)、宽 度 和 高 度 (w,h)及 置 信 度 p = P ×
IoUpred,P 是该网格包含某个物体的概率,IoUpred 是预测

框和真实框之间的交并比(intersection
 

over
 

union,
 

IoU)。
每个网格还会预测C 个类别的概率分布P(c|x),表

示该网格内检测到不同类别物体的条件概率。假设网格内

包含某个目标物体,则类别的条件概率为:

P(c|x)=
e

scorec

∑
C

i=1
e

scorei

(1)

其中,scorec 是该网格内预测物体属于类别c的得分。
YOLO的训练目标是最小化以下损失函数:

=∑
S2

i=1
∑

B

j=1
1obj

i [(xi-x̂i)2+(yi-ŷi)2+(wi-ŵi)2+

(hi-ĥi)2+(pi-p̂i)2]+λnoobj∑
S2

i=1
∑

B

j=1
1obj

i (pi-p̂i)2 (2)

其中,1obj
i 是指示函数,若第i个网格包含物体则为1,

否则为0。x̂i、ŷi、ŵi、ĥi、p̂i 是目标边界框的真实值。λnoobj 是
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无物体的损失加权系数,避免对无目标区域进行过多训练。
1.2 DDPG算法

  无人机跟踪任务需要对无人机的连续控制和高精度决

策。DDPG算法[21]结合确定性策略梯度和Actor-Critic框

架,专为处理连续动作空间的任务而设计,在无人机跟踪任

务中具有显著优势。
在DDPG算法中,Actor网络的任务是学习策略函数

μ(st|θμ),在状态st 下选择最佳动作at,根据Critic的Q
值反馈,通过梯度下降法更新优化自身网络,更新公式如

式(3)所示。
▽θ

μ
J(θμ)= EE[▽aQ(st,at|θQ)▽θ

μμ(st|θμ)]=
1
N∑

N

i=1
▽θ

μμ(si|θμ)▽aQθQ
(si,ai)|ai=μ(si|θμ

) (3)

Critic网络负责估算给定状态-动作对 (st,at)的预期

总回报Q(st,at|θQ),并通过最小化损失函数L(θQ)来更

新参数,损失函数如式(4)所示。

L(θQ)= EE[(Q(st,at|θQ)-y)2]=
1
N∑i

(ri +

γQθQ
(st+1,μ(st+1))-QθQ

(si,ai))2 (4)
其中,N 为批采样大小,J(θμ)是期望回报,θμ 和θQ

分别为 Actor和 Critic网络参数,y =rt +γQθQ
(st+1,

μ(st+1))为目标Q值。
为了增强训练的稳定性,DDPG

 

引入目标网络用于计

算目标Q值和更新策略,其参数θ'μ 和θ'Q 会通过软更新的方

式逐步逼近主网络的参数θμ 和θQ,避免训练过程中的不稳

定性。目标网络的参数更新公式如式(5)所示。
θ'μ←τθμ +(1-τ)θ'μ

θ'Q←τθQ +(1-τ)θ'Q (5)

其中,τ是目标网络更新系数。
由于DDPG需要同时训练 Actor网络和Critic网络,

且经验回放机制需要存储大量历史数据,计算资源需求较

高,而无人机搭载的计算资源有限,故本文引入事件触发机

制和课程学习,进一步提升DDPG在跟踪任务中的性能。
1.3 基于事件触发机制的算法优化

  事件触发机制是一种控制策略,在这种机制下,当状态

变量超出预定阈值时,控制更新才会被触发。将事件触发

机制应用于强化学习的环境控制和决策更新中可以避免频

繁的无效更新,减少不必要的计算和交互,降低探索性动作

的成本。在本文中,只有当目标无人车的状态s发生较大

变化时,才会触发学习更新。系统无需对每一帧图像进行

计算和学习更新,从而大幅提高了学习效率并减少了视觉

数据处理和计算的负担。
将无人机从t-1~t时刻的状态偏差值记为:

e(t)=
|St(d,a,v)-St-1(d,a,v)|

|St-1(d,a,v)|
=

ωd
dt-dt-1

dt-1  
2

+ωa
at-at-1

at-1  
2

+ωv
vt-vt-1

vt-1  
2

(6)

其中,t>0为时刻,St(d,a,v)为t 时刻的状态,

St-1(d,a,v)为t-1时刻的状态,d 为与目标无人机的距

离,a 为无人机加速度,v 为速度,ω 为各项权重。当

e(t)>ε时,触发后续的动作更新。新动作是基于策略模

型计算出来的,并加入探索噪声,最后对动作进行裁剪,确
保动作在有效范围内。在本文中,考虑到无人机本身计算

资源受限,为减小计算资源消耗,故采用基于任务需求的静

态阈值ε=0.1。

1.4 基于课程学习的算法优化

  强化学习中,智能体在训练过程中常常面临陷入局部

最优解或训练不稳定等挑战。课程强化学习将复杂任务

逐步拆解为多个较为简单的子任务,通过增加任务难度帮

助智能体逐步适应复杂任务,能够避免过早引入复杂任务

所导致的训练不稳定,从 而 加 速 学 习 过 程 并 提 高 其 稳

定性。
本文参考课程学习增加任务难度的特性,考虑不同任

务之间的复杂度差异,将任务划分为两个阶段:第1阶段,
训练无人机保持稳定高度并完成基础的跟踪任务,即无人

车始终在视野范围内;第2阶段,基于第一阶段的成果,在
考虑位置、速度、姿态等多种因素的基础上,进行更高层次

的飞行控制任务,从而提升系统的整体性能。若无人机在

第1阶段中连续完成20个回合的稳定任务,即连续20回

合timesteps>1024,则进入第2阶段。

1.5 计算资源损耗优化情况

  计算资源消耗情况主要体现在算法的时间和空间复

杂度,时间复杂度由前向传播、反向传播、更新步骤和经验

回放池大小所决定,空间复杂度则由神经网络参数、经验

回放池和梯度存储决定。由于加入事件触发机制和课程

学习只影响更新步骤 和 训 练 步 数,在 此 仅 分 析 时 间 复

杂度。
在DDPG算法中,假设神经网络的层数为L,第i层的

神经 元 数 为 Mi,则 单 次 前 向 传 播 的 时 间 复 杂 度 为

O(Cf)=O(∑
L-1

i=1
Mi·Mi+1);反向传播涉及计算梯度,复杂

度为O(Cb)=O(∑
L-1

i=1
Mi·Mi+1);更新网络参数的时间复

杂度 与 总 权 重 数 量 Wparams 成 正 比,更 新 复 杂 度 为

O(Wparams);每个训练步骤从经验回放池中采样数据,假设

回放池R 的大小为|R|,采样批量大小为N≪|R|,则采

样复杂度为O(N)。 总体时间复杂度取决于训练总步数

T,为O(T·N·(Cf +Cb)+T·Wparams)。
设状态变化触发的概率为Ptrigger (状态满足触发条件

的比例),则仅状态触发后进行完整更新。假设任务划分为

K 个阶段,第i 阶段的训练步数为Ti,则总训练步数为

T =∑
K

i=1
Ti,各阶段训练步数随难度提升而提升,合理划分

阶段能够降低总训练步数。综上,结合事件触发机制和课

程学习的总体时间复杂度可以用式(7)表示。
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O(T·Ptrigger·N·(Cf+Cb)+T·Ptrigger·Wparams)+
O(T·(1-Ptrigger)) (7)

其中,第一项是更新动作时的复杂度,考虑了前向传播

以及反向传播的计算;第二项是状态未触发时的复杂度,仅
需直接复用动作,计算量可近似忽略。相较于原始

 

DDPG
算法,触发频率越低(即Ptrigger→0),任务阶段划分越合理,
计算资源损耗越小。

2 基于ETC-DDPG的无人机跟踪算法设计

2.1 状态空间和动作空间

  由于本文是基于YOLO进行无人机跟踪,主要信息来

源于深度相机传达的二维视觉图像以及无人机自身的

IMU传感器,所以将观测空间设置为6个维度,如式(8)
所示。

S= (dx,dy,vx,vy,ax,ay) (8)
其中,dx 和dy 分别为无人机与目标在x 轴和y 轴方

向上的距离,这提供了目标相对于无人机的水平和垂直位

置信息;vx 和vy 分别为无人机在x 轴和y 轴方向上的速

度;ax 和ay 分别为无人机在x 轴和y 轴方向上的加速度。
为了消除量纲影响,以上观测值都归一化到[-1,

 

1]区间。
在无人机控制系统中,姿态变化会直接影响无人机的

推进方向、加速度和空气的相互作用,横滚角、俯仰角和偏

航角通过控制无人机的各个方向上的受力改变其速度。由

于本文的环境是三维空间,所以将动作空间设置为三维的

连续空间,如式(9)所示。

A= (φ,θ,ϕ) (9)
其中,φ∈ [-10,10]为偏航角,θ∈ [-3,3]为俯仰

角,ϕ∈ [-3,3]为横滚角(角度采用弧度制表示)。

2.2 奖励函数

  本文任务是让无人机追踪无人车,使无人车保持在视

野中心的同时保持自身飞行稳定性,避免出现危险行为。
设置距离误差edistance、加速度误差eacceleration、速度误差evelocity
和动作误差eaction 如式(10)所示。

edistance=
|dx|
maxdx

+
|dy|
maxdy

eacceleration=
|ax|
maxax  

2

+
|ay|
maxay  

2

evelocity=clip
max|vx|
maxvx

,0,1  
2

+min
min|vy|
maxvy  

2

,1  
eaction=

|φ|
maxφ

+|θ|
maxθ+|ϕ|

maxϕ

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(10)
文献[14]中的奖励函数设计方式是将所有奖励设置为

负奖励,无人机与目标的距离越小、飞行越平滑稳定惩罚越

小,如式(11)所示。

Rtotal= -w1·edistance-w2·eacceleration-w3·evelocity-
w4·eaction (11)

其中,wi≥0,i=1,2,3,4。 负奖励(惩罚)的优势在

于为智能体提供直接反馈,帮助其避免不良行为。然而,过
度惩罚可能导致智能体过于谨慎,偏向于避免惩罚的策略,
而非最优策略,从而降低学习效率并影响最终性能。

为了克服这些弊端,本文对奖励函数进行改进,增加了

正奖励机制。该机制不仅惩罚不良行为,也奖励良好行为,
从而激励智能体探索更多可能的行动方案,并引导其学习

更优策略,奖励函数设计如下:

Rtotal=rdistance+racceleration+rvelocity+raction+rstable_flight+rdone

(12)

rdistance是距离奖励,当距离误差小于0.1时额外给予奖

励,当距离误差大于0.9时则额外施加边缘惩罚。

rdistance=
-ωdistance·edistance+50,edistance<0.1
-ωdistance·edistance-200,edistance>0.9
-ωdistance·edistance,其他

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (13)

racceleration 和rvelocity 是加速度和速度奖励,引导无人机放

慢飞行速度。

racceleration= -ωacceleration·eacceleration (14)

rvelocity= -ωvelocity·evelocity (15)

raction 和rstable_flight是动作奖励,惩罚大的滚转和俯仰角

度,鼓励无人机调整飞行姿态,防止危险飞行导致坠机。

raction= -ωaction·eaction (16)

rstable_flight=20,edistance<0.1或eaction <0.05 (17)
其中,ω≥0为奖励系数。

rdone是视野奖励,只有当无人车在视觉画面中出现的

时间超过1
 

024个时间步时给予视觉奖励。

rdone=500,timesteps>1
 

024 (18)

2.3 算法整体框架

  基于事件触发机制及课程强化学习的无人机视觉跟

踪,根据无人机的状态空间和动作空间特点,本文设计了

ETC-DDPG算法,以有效地提高跟踪精度和计算效率。算

法结构如图2所示,算法实现过程如算法1所示。

图2 ETC-DDPG算法结构图

Fig.2 Structure
 

diagram
 

of
 

ETC-DDPG
 

algorithm
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算法1:ETC-DDPG算法

初始化Critic网络Q(s,a|θQ)和Actor网络μ(s|θμ)的

参数θQ 和θμ

初始化目标网络参数:θ'μ←θμ,θ'Q←θQ

初始化经验回放池R
初始化课程学习阶段stage=1
for

 

episode=1,M
 

do:
 随机噪声 t 初始化,获得初始观察状态s1
 if

 

满足阶段转换条件

  切换课程学习阶段

 if
 

满足事件触发条件e(t)>0.1
  执行动作at =μ(st|θμ)+ t

 else 执行动作at =at-1

 获取奖励rt 和状态st+1

 将 (st,at,rt,st+1)存入经验回放池R
 从经验回放池R中随机采样批量数据 (si,ai,ri,si+1)
 计算yi =ri +γQθ'Q

(si+1,μ(si+1|θ'μ))

 更新critic参数:最小化损失函数

  L(θQ)=
1
N∑i

(yi -QθQ
(si,ai))2

 更新actor参数:

  ▽θ
μ
J(θμ)==

1
N∑

N

i=1
▽θ

μμ(si|θμ)▽aQθQ
(si,ai)|ai=μ(si|θμ

)

 更新目标网络:θ'μ←τθμ +(1-τ)θ'μ,θ'Q←τθQ +(1-τ)θ'Q
end

 

for

3 实验及分析

  基于文献[14]对无人机跟踪任务的研究,为了提升无

人机跟踪性能,本文在改进文献[14]的奖励函数的基础上

提出了结合事件触发机制和课程学习的ETC-DDPG算法,
通过一系列对比和消融实验,验证了ETC-DDPG算法的有

效性。在鲁棒性测试中,通过调整噪声参数、模型权重和神

经元数量,证明该算法良好的鲁棒性和稳定性。

3.1 实验环境

  本文基于机器人操作系统(ROS)和Gazebo仿真框架

构建了仿真环境。该环境部署了3DR
 

Iris四旋翼无人机和

Summit
 

XL无人车,其中,无人机和无人车均配备了传感

器套件,包括GPS、IMU(惯性测量单元)、气压计等,以模

拟真实世界中的传感器功能。此外,无人机搭载了ZED2
下视立体摄像系统,能够提供基于帧的图像数据,可以实时

获取图像数据,为仿真环境中的物体识别和追踪任务提供

了重要的感知支持。为了实现ROS与仿真环境中无人机

的通信,本文采用了 MAVLink协议,该协议支持ROS节

点与ArduPilot飞行控制系统的数据交换,允许在仿真中

使用ArduPilot的控制算法和传感器数据处理功能。实验

环境如图3所示,图3(a)为SITL的 Gazebo环境界面,
图3(b)为 MAVProxy的地面站画面。实验各项参数如

表1所示。

3.2 实验结果

  在仿真实验中,无人机的初始位置设置为(0,
 

0,
 

4),初
始航向角为90°,无人车的位置为(0,

 

0,
 

0),每当无人车离

   

图3 实验环境

Fig.3 Environment
 

of
 

simulation
 

experiment

开无人机视野,无人机则回到初始位置开始新回合。对于

距离误差和偏航角度变化情况,由于目的是使误差收敛至

0,故将误差和角度限制在[-1,
 

1]之间。在成功率验证方

面,考虑到无人机无法完全提前了解目标的真实轨迹以及

实际应用场景中目标的大小和所需的操作精度,当距离误

差edistance<0.2时即视为成功跟踪,利用成功跟踪的时间步

在总时间步中的占比作为成功率。成功率验证实验中设置

了静止无人车和随机行驶无人车(行驶方向、速度随机)作

为无人机的跟踪对象。此外,本文还设置算法决策时间和

轨迹抖动性作为跟踪效率的指标,其中,算法决策时间是指

从目标检测到控制命令完成的时间间隔,能够反映策略响

应速度,并且在有限硬件性能下还能够衡量不同算法的计

算资源需求情况;轨迹抖动性指加速度随时间的变化率,衡
量运动轨迹的突然变化,值越小表示运动越平滑。算法训

练稳定性则通过训练收敛率和鲁棒性测试验证。算法训练

收敛结果如图4所示,算法各项指标如表2所示。
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表1 参数设置

Table
 

1 Parameter
 

setting
参数名称 参数值

折扣因子γ 0.99
价值网络学习率αQ 0.001
策略网络学习率αμ 0.000

 

1
目标网络参数更新速度τ 0.001

Replay
 

Buffer 100
 

000
Mini-batch

 

Size 64
OU噪声标准差σ1 0.1

OU噪声的衰减速率σ2 0.15
每回合最大时间步 1

 

024

  分析图4,图4(a)中ETC-DDPG算法在40
 

000时间

步(170回合)开始收敛,随着算法训练,图4(b)显示距离

误差逐渐收敛于0。表2所示,ETC-DDPG算法在静态小

车跟踪任务中实现了99.298%的成功率,在动态小车跟踪

任务中仅表现出5.941%的性能下降,保持了93.357%的

高成功率。这一结果表明ETC-DDPG算法在处理动态目

标时展现出显著优越的跟踪性能。

3.3 对比实验

  为了对比DDPG与ETC-DDPG的效果,本文复现文

献[14]的DDPG算法,使用该文献的奖励函数,并以此作

为对比基准进行性能评估。为避免算法名称混乱,本文将

   

图4 ETC-DDPG算法训练结果

Fig.4 Training
 

results
 

of
 

ETC-DDPG
 

algorithm

其标注为原始 DDPG 算法,算 法 训 练 收 敛 结 果 如 图5
所示。

表2 算法稳定性、跟踪效率和计算资源需求情况

Table
 

2 Comparison
 

of
 

algorithm
 

stability,
 

tracking
 

efficiency
 

and
 

computing
 

resource
 

consumption

算法
算法奖励函数

使用情况

训练

收敛率/%
静态小车

成功率/%
动态小车

成功率/% 平均跟踪误差 算法决策时间/s 轨迹抖动性

original
 

DDPG 文献[14] 75 98.554 37.182 0.309
 

883
 

53 0.165 0.016
 

412
 

78
DDPG 本文 5 99.410 63.335 0.187

 

829
 

81 0.158 0.006
 

238
 

33
ET-DDPG 本文 10 99.375 77.742 0.135

 

017
 

51 0.031 0.005
 

416
 

71
C-DDPG 本文 98 99.565 81.364 0.123

 

047
 

78 0.153 0.007
 

608
 

95
ETC-TD3 文献[14] 25 98.400 56.257 0.165

 

246
 

49 0.155 0.004
 

245
 

52
ETC-DDPG 本文 100 99.298 93.357 0.078

 

959
 

28 0.023 0.004
 

431
 

43

  分析图5(a),算法在50
 

000时间步(90回合)时能够

收敛,但飞行不稳定,会出现奖励大幅度下跌的情况。相

比图4(b),图5(b)的偏航角度变化更杂乱,距离误差明显

增大并且中途有大幅波动,证明原始DDPG算法收敛速度

更慢、飞行效果更不稳定。如表2所示,在静态小车跟踪

任务中,原始DDPG算法展现了高达98.554%的跟踪成功

率。然而,当目标转变为动态小车时,其成功率显著下降

至37.182%,相比ETC-DDPG算法平均跟踪误差率上升

292.460%,决策时间增加0.142s。
除了DDPG算法,在动态目标视觉跟踪领域中最新研

究的算法还有柔性动作-评价(soft
 

actor-critic,
 

SAC)、TD3
和近端策略优化(proximal

 

policy
 

optimization,
 

PPO)。由

于SAC引入了熵最大化,自适应探索能力强,在具有动态障

碍物等干扰的复杂环境表现更佳,而PPO计算开销大,更适

合资源充足的硬件。TD3在继承DDPG硬件友好性的同

时,通过双重Critic网络和延迟策略更新减少Q值过估计问

题,因此本文选择TD3算法和引入事件触发机制和课程学

习的ETC-TD3算法进行对比。由于ETC-DDPG中的改进

奖励函数复杂度上升,算法收敛困难,故本文采用文献[14]
中的奖励函数进行算法训练,训练结果如图6所示。

分析图6(a),TD3算法在训练过程中陷入了局部最

优。图6(c)显示算法在70
 

000时间步(180回合)呈现收

敛趋势,但收敛过程出现大幅误差的情况。图6(b)和(d)
显示无人机的偏航角度变化剧烈问题。表2所示,ETC-
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图5 原始DDPG算法训练结果

Fig.5 Training
 

results
 

of
 

original
 

DDPG
 

algorithm

TD3算法跟踪动态目标的成功率只有56.257%。
以上实验结果表明,相比原始 DDPG 算法和 ETC-

TD3算法,ETC-DDPG算法显著提升了无人机动态目标

跟踪任务的性能,使其在保持快速收敛的同时,实现更稳

定的飞行控制和更好的跟踪动态目标性能。

3.4 消融实验

  为了系统地评估ETC-DDPG算法中各个组成部分对

训练性能的贡献和影响,本文对比了在ETC-DDPG算法

基础上去除事件触发机制和课程学习的DDPG算法、只去

除课程学习的ET-DDPG算法、只去除事件触发机制的C-
DDPG算法,各算法的训练结果如图7~9所示。

分析图7(a),在去除事件触发机制和课程学习后,相
比于ETC-DDPG算法,DDPG算法收敛所需时间变长,需
要70

 

000时间步(180回合)才能收敛,并且图7(b)显示收

敛后无人机跟踪精度较差,误差波动较大。
分析图8(a),与ETC-DDPG算法相比,ET-DDPG算

法收敛速度同样变慢,需要70
 

000时间步(125回合)收敛。
但与DDPG算法相比,图8(b)中ET-DDPG算法跟踪误差

显著降低,飞行更稳定,并且收敛所需回合数减少,这表明

事件触发机制使无人机的探索效率得到提高。
分析图9(a),C-DDPG算法在50

 

000时间步(90回

合)收 敛,与 ETC-DDPG 算 法 相 比 收 敛 速 度 相 同,但
图9(b)显示偏航角度变化剧烈,说明无人机飞行稳定性较

  

图6 TD3和ETC-TD3算法训练结果

Fig.6 Training
 

results
 

of
 

TD3
 

and
 

ETC-TD3
 

algorithm
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图7 DDPG算法训练结果

Fig.7 Training
 

results
 

of
 

DDPG
 

algorithm

图8 ET-DDPG算法训练结果

Fig.8 Training
 

results
 

of
 

ET-DDPG
 

algorithm

差。对比DDPG和ET-DDPG,课程强化学习使训练速度得

到提升,提高了无人机对复杂任务的适应能力和学习效率。

图9 C-DDPG算法训练结果

Fig.9 Training
 

results
 

of
 

C-DDPG
 

algorithm

验证上述算法稳定性、跟踪效率和计算资源需求情

况,得到算法各项指标汇总如表2所示。

综合分析显示,各算法训练所得模型在静态目标跟踪

任务中均实现了高成功率,引入事件触发机制和课程学习

策略则显著提升了无人机对动态小车的跟踪性能,事件触

发机制能够降低策略响应时间、减少计算资源需求,课程

学习能够加快训练速度、提升训练收敛率,而两者的结合

则能够在此基础上进一步优化跟踪效果,减小跟踪误差和

轨迹抖动性。

3.5 鲁棒性实验

  为了验证算法鲁棒性,本文调整了算法超参数。噪

声方差σ1 和噪声衰减速率σ2 会影响智能体的探索,增大

方差和减小噪声衰减速率可能导致智能体过度探索,难
以稳定优化策略,因此本文将噪声方差增大为0.5,衰减

速率减小为0.1。改变噪声参数后的算法收敛情况如

图10所示。
不同的权重初始化方法会影响模型的收敛速度和稳

定性。在ETC-DDPG算法中,策略网络使用从-0.003~
0.003的均匀分布初始化权重,价值网络使用Xavier初始

化。将策略网络的权重初始化方式更改为 He初始化,同
时,策略网络和价值网络的隐藏层神经元数量均增加至原

来的两倍。改变模型权重和神经元数量的收敛情况如

图11所示。
改变噪声参数、权重初始化方式和神经元数量的情况

下,ETC-DDPG算法依旧能够实现稳定收敛,体现了算法
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图10 不同噪声参数收敛情况

Fig.10 Convergence
 

of
 

different
 

noise
 

parameters
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图11 不同权重初始化方式和神经元数量收敛情况

Fig.11 Convergence
 

of
 

different
 

weight
 

initialization
 

methods
 

and
 

neuron
 

counts

具有鲁棒性,证明了算法的良好训练平稳性。

4 结  论

  本文针对DDPG算法在无人机跟踪任务中的计算资

源损耗大、收敛速度慢等问题,提出结合事件触发机制和

课程学习的ETC-DDPG算法。实验结果证明事件触发机

制有效提高飞行稳定性和探索效率、减少计算资源需求、

降低计算资源损耗,课程学习则提高了算法的收敛速度,
二者优势互补,其协同效应进一步增强了算法的鲁棒性和

跟踪效率。但本研究主要针对单一目标跟踪任务,未充分

考虑多目标、多障碍物等复杂场景。在实际应用中,无人

机可能需要同时处理多个目标和复杂环境干扰。后续工

作将研究无人机与地面车辆在多障碍物环境中的空地协

同,进一步提升系统的复杂环境适应能力。
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