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基于强化学习的扑翼飞行器路径规划算法

王思鹏, 杜昌平†, 郑 耀

(浙江大学航空航天学院，杭州 310027)

摘 要: 针对扑翼飞行器机动性能弱的问题,提出一种在未知环境下示教学习辅助的强化学习局部路径规划算法
(IL-PPO2).首先,基于扑翼飞行器的受限视角的双目感知系统,提出一种心形避障算法,降低避障时对扑翼飞行器
控制精度的要求,提高避障鲁棒性;其次,根据心形避障算法的特性,提出一种U型障碍的避障策略;最后,提出一
种示教学习辅助的强化学习局部路径规划算法,将心形避障算法与局部路径规划算法相结合,实现扑翼飞行器的
局部路径规划.仿真结果表明:与TD3fD强化学习算法相比, IL-PPO2算法能够缩短模型训练时间,路径规划效率
与成功率明显高于TD3fD算法;与动态窗口法 (DWA)相比, IL-PPO2算法能够提高路径规划的成功率,并且有效
融合心形算法,提高路径的平滑程度.
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Local planner for flapping wing micro aerial vehicle based on deep
reinforcement learning
WANG Si-peng, DU Chang-ping†, ZHENG Yao

(School of Aeronautics and Astronautics，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China)

Abstract: For the poor maneuverability of flapping wing micro aerial vehicles (FWMAVs), a deep reinforcement
learning (DRL) based local path planning method (IL-PPO2) is proposed with the assistant of demonstration learning in
an unknown environment. Firstly, due to the limited visual angle of a stereo camera on a FWMAV, a“Heart”algorithm
is proposed to reduce the requirement for control accuracy and meanwhile improve robustness. Then, according to the
characteristics of the Heart algorithm, a U trap avoidance framework is developed. Finally, with the help of demonstration
learning, a DRL based local path planning method is put forward, which is realized with the combination of the Heart
algorithm and local planner. According to the simulation results, compared to the TD3fD DRL method, the path planning
efficiency and success rate of the IL-PPO2 is higher than the TD3fD with shorter training time. Besides, compared to the
dynamic window approach (DWA), the success rate of the IL-PPO2 is improved, and the path smoothness is promoted
considering the integration of the Heart algorithm.
Keywords: flapping wing micro aerial vehicle (FWMAV)；obstacle avoidance；U trap；expert system；reinforcement
learning；trajectory smooth

0 引 言

扑翼飞行器通过像鸟一样扑动翅膀进行飞行,由
于其飞行噪声小,隐蔽性强,近年来受到越来越多的
关注[1-3].路径规划是扑翼飞行器高效完成任务的关
键要素之一.大中型扑翼机需要更加健壮的机械结
构和动力系统作为完成飞行任务的支撑,因此与旋翼
机和小型扑翼机相比,其质量较大,结构更加复杂,机
动性能较弱,且传感器容易受到机体振动的影响,这

对路径规划算法提出了更高的要求.
传统的无人机路径规划算法主要分为局部

路径规划 (local planner)和全局路径规划 (global
planner).局部路径规划算法通过当前无人机的状
态与传感器采集的数据直接进行反应式避障,如
动态窗口法 (dynamic windows algorithm, DWA)[4]、

3DVFH+[5]等. Tijmons等[6]针对扑翼飞行器设计了

一种水滴避障算法,但只实现了避障,没有实现导航
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功能. Oleynikova等[7]利用U视差图建立局部地图,实
现快速高效避障,但是得到的不是最优路径. Liu等[8]

利用凸多面体构成飞行走廊,在飞行走廊范围内进
行飞行轨迹的二次优化,以得到飞行轨迹.局部路径
规划算法内存消耗小,计算效率高,但是通常难以找
到最优路径.以SLAM为代表的全局路径规划则通
过建图和定位,获得飞行器周围的障碍物情况,从而
进行全局路径规划. Gao等[9]利用激光得到的点云

建立地图,并通过受约束二次规划方法寻找最优路
径. Burri等[10]利用视觉里程计建立三维栅格地图,
在后端进行非线性路径优化,进而进行全局导航.全
局路径规划可以获得周围地图与障碍物的情况,获得
的路径更优,但建图和定位所需要的计算量较大,规
划效率低,同时容易受到光线以及移动障碍物等周围
环境的影响.
近几年,以深度强化学习 (deep reinforcement

learning, DRL)为代表的基于深度学习的路径规划逐
渐成为研究热点之一. Lin等[11]通过深度学习对专

家系统进行模仿,并通过强化学习进行参数调优,引
导无人机通过窄缝. Wang等[12]改进DRL的经验池
采样算法,从经验池随机采样改为对历史轨迹进行
采样,以提升模型训练的效果. Shin等[13]提出一种U-
Net图像处理模型,对图像进行编码处理后输入到强
化学习模型中,以提高模型对于输入图片的信息提
取能力. He等[14]提出基于模仿学习的强化学习训练

策略,加快了训练速度. Pfeiffer等[15]利用全局路径规

划算法得到的路径,对局部路径规划模型进行监督学
习.相比于传统的路径规划算法, DRL不需要在无人
机飞行过程中进行实时优化,对计算资源消耗较小;
同时可以直接将原始传感器数据输入到网络中,构建
端到端(end to end, E2E)网络,不需要对数据进行进一
步提取.但是,这种方法存在一定的缺点,为了保证算
法收敛,需要大量的环境交互数据进行网络训练,训
练时间长,并且需要进行网络的参数调优.同时,与传
统方法相比, DRL没有数学理论上的支持,难以保证
其稳定性和鲁棒性.

鉴于此,本文提出一种适应于扑翼飞行器飞行
特性的基于强化学习的局部路径规划算法.强化学
习算法作为上层控制器,利用双目相机,在有限视角
下对前方环境进行感知,在未知环境中为飞行器规
划三维路径.为了加快强化学习训练过程,采用专
家系统进行示教学习,并将深度图像进行裁剪分割,
减小图像抖动对网络训练的影响,同时降低网络输
入维度,便于网络收敛.为了保证飞行器避开障碍物

(collision free),提出一种适用于扑翼飞行器运动学特
性的心形避障算法,与DRL算法相结合,进而提升局
部路径规划算法的性能.

1 心形局部避障算法

1.1 心形算法简介

扑翼飞行器通过翅膀扑动产生推力与升力,翅膀
的振动会对传感器的测量精度以及机载摄像头的画

面清晰度产生较大影响,从而影响扑翼飞行器的姿态
和位置控制精度.此外,相对于旋翼与固定翼飞行器
的动力系统,扑翼飞行器由翅膀扑动产生的动力较
弱,同时翅膀扑动会对飞行器的平尾和垂尾产生扰
流,导致其机动性能较弱.基于以上分析,所提出避障
算法设计的出发点为:设计一种恒转弯半径的避障
算法,在保持恒定前向速度 vx与偏航角速率 ψ̇的情

况下,以半径Rturn = vx/ψ̇进行转向避障,从而降低
对于扑翼飞行器机动性能和姿态控制精度的要求.
代尔夫特理工大学的DelFly团队在其小型扑翼

飞行器的特性基础上,提出一种水滴避障策略[6].该
策略利用双目摄像头探测障碍物的位置,将双目摄像
头的基线与飞行器的中轴线成一安装角,而非垂直安
装.这样便可以在飞行器前向速度方向的一侧形成
一个水滴状的区域作为障碍物探测区域,保证飞行器
与障碍物之间不会发生碰撞.但是这种算法存在明
显的缺点:摄像头偏置安装导致飞行器重心偏移,影
响飞行器的动力学特性,避障时只能向一侧转弯等.
基于以上问题,对该水滴避障策略进行改进,提

出一种适应于扑翼飞行器的避障策略,如图 1所示.
因为其外部轮廓线形状类似于心形,称之为心形算
法 (heart algorithm).图1中:∠FOV为双目相机的视
野范围;绿色点画线为心形算法的有效探测范围;黑
色虚线为扑翼飞行器的前进路线与转向圆, 2个黑
色虚线圆相切,并与外部的绿色点画线圆弧同心;心
形轮廓的绿色直线点画线与圆弧点画线相切. Rturn
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图 1 心形局部避障算法
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为设定的扑翼飞行器转弯半径;Rsafe为避免飞行器

碰撞而设定的安全半径阈值;Rtotal为心形区域的外

部轮廓线半径; s为扑翼飞行器翼展;Rmargin为安全

半径裕量; TP (turn point)为转向点; c为转向圆圆心.
心形算法的关键之一是检测心形区域范围内是

否有障碍物存在,因此要在双目相机视角∠FOV与
双目相机有效探测距离Dmax范围内,建立合适的心
形检测区域.心形区域的范围确定如图1所示.根据
前文所述,在恒定前向速度 vx与偏航角速率 ψ̇的作

用下,可以确定飞行器的转弯半径Rturn. DTP为TP
点与相机坐标系原点之间的距离,是心形区域的关键
尺寸参数之一,需要根据扑翼飞行器尺寸以及相机检
测范围等限制条件综合选取.心形区域外侧圆弧半
径由飞行器转弯半径与安全半径确定,安全半径由扑
翼飞行器翼展与安全裕量共同确定.有

Rtotal = Rturn +Rsafe = Rturn +
s

2
+Rmargin, (1)

则心形区域的范围可以确定为

Hlength = DTP +Rtotal, (2)

Hwidth = 2(Rtotal +Rturn). (3)

心形区域的长度应该在双目相机的有效探测范围内,
应同时满足

Hlength < Dmax. (4)

除心形区域的长度应有所限制之外,心形区域的
角度也应限制在相机的有效视角范围内. Dc表示转

向圆圆心与相机坐标系原点之间的距离,有

Dc =
√
R2

turn +D2
TP . (5)

因此心形区域的角度可以确定为

∠H = 2
(

arctan
(Rturn

DTP

)
+ arcsin

(Rtotal

Dc

))
, (6)

同时应满足

∠H < ∠FOV. (7)

扑翼飞行器的前向速度在2 ∼ 4m / s,转向角速
率在π/4 ∼ π/2 (rad / s),翼展s为0.8m.综合考虑式
(1)∼ (7)对心形区域尺寸的限制,取前向速度为
2m / s,转向角速率为 π/2 (rad / s),安全半径裕量
Rmargin=s/2=0.4m, TP点距离DTP=5m.

1.2 障碍检测策略

通过扑翼飞行器的机载双目相机系统,可以得到
前方环境的视差图 (disparity map),从而对障碍物的
位置与形状等进行三维感知.为了兼顾图像的处理
速度和障碍物的检测精度,选择尺寸为320 × 240pix
的视差图.同时为了简化计算,令在相机坐标系下的

心形区域中心线与相机坐标系z轴重合,并将视差图
沿中心线分割成160× 240pix的左右两幅图像,分别
进行障碍物检测.同时,考虑到扑翼飞行器的宽度远
大于高度,将视差图再次进行裁剪,取左右两幅子图
的中间1/3部分 (160 × 80pix)作为最终障碍物检测
的区域.
考虑到视差图的获取与处理过程中存在噪声,为

了减小扑翼飞行器的机体振动对检测效果的影响,将
障碍物检测结果简化为存在障碍物与不存在障碍物

两种,得到视差图并进行图像分割后,进而得到感兴
趣的障碍物检测区域.在相机参数已知的情况下,可
以得到视差图中每个像素点在相机坐标系下所对应

的三维坐标转换关系为

P c
z =

focal× base
I(x, y)

,

P c
x =

P c
z × focal
x

,

P c
y =

P c
z × focal

y
.

(8)

其中: focal为相机焦距; base为双目相机的基线长
度;x、y分别为像素点在图像坐标系下的横纵坐标;
I(x, y)为该点的像素值.

当一侧检测到的在心形区域范围内的点的数量

Np >Nthres时,认为在该侧检测到了障碍物.实验中,
取判断阈值Nthres = 10.若在心形区域的一侧检测
到了障碍物,而另一侧未检测到障碍物,则可以直接
判断该侧检测到了障碍物;若心形区域两侧同时检
测到了障碍物,则无人机向距离目标点较近的一侧转
向.

1.3 心形算法避障流程

进行算法实现时,为了提高避障的鲁棒性,对前
文所述方法进行如下改进.首先,在飞行器初始状
态时,应保证心形区域内没有障碍物.由于算法只检
测心形区域内是否有障碍物,而不会检测障碍物的
具体位置,若初始状态下心形区域内存在障碍物,则
飞行器飞向TP点的过程中有可能与障碍物发生碰
撞.其次,上文中TP点的位置DTP由与相机坐标系

原点之间的距离决定,但是受到扑翼飞行器机体振
动以及所在位置信号强度的影响,飞行器的位置获
取精度可能较低,并存在时延的问题.因此,在判断
是否到达TP点时,增加前向速度对于时间积分的判
断项.在算法检测到障碍物并确定TP点时,记录当
前时间戳 t0.在飞向TP点的过程中,若max((tcurr −
t0)v,Dcurr) ⩾ DTP,则认为飞行器已经到达了TP点.
其中: v为飞行器的前向速度;Dcurr为传感器得到的
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飞行器当前位置与t0时刻位置之间的距离; tcurr为当

前时刻的时间戳.
在扑翼飞行器飞行过程中,会一直对心形检测

范围 (绿色点画线)中的障碍物进行检测.如果没有
检测到障碍物,则按照设定的导航算法进行导航,不
启动心形避障算法.心形算法的避障流程如图 2所
示.设心形避障算法在心形左侧检测到障碍物,算法
将保持飞行器的航向角不变,直至飞行至TP点.在飞
行至TP点后,心形算法将再次对飞行器当前的前方
心形区域进行障碍物检测.如图2(a)所示,若传感器
检测到在心形检测范围内存在障碍物,则启动心形局
部避障算法;如图2(b)所示,若前方心形区域已经没
有障碍物,则飞行器结束本次心形避障算法,转入局
部导航算法 (图2中所有的TP点均为同一TP点,即图
2(a)所确定的TP点,图2(b)∼ (d)中TP点表示飞行器
已经到达图2(a)中的TP点后, TP点相对于飞行器的
位置);如图2(c)所示,若前方心形区域内仍然检测到
障碍物,则扑翼飞行器将按照图2(d)所示方法进行避
障.扑翼飞行器将在心形区域内未检测到障碍物的
一侧,沿着给定的转弯轨迹 (蓝色虚线)进行转向,直
至当前位置的前方心形区域未检测到障碍物,结束本
次心形避障算法,转至局部导航.其中,蓝色虚线圆即
为图2(a)中的转向圆.

TP

TP

TP TP

( )a !"#$%& (b) '($%&

(c) ()*+,$ (d) *+,$-.

图 2 心形算法避障流程

1.4 心形算法分析

心形算法能够保证较高的避障成功率,主要是由
于其基本策略保证了飞行器与障碍物之间的最小距

离.无论心形区域的形状参数如何,障碍物的位置在
哪里,飞行器与障碍物之间的最小距离都是安全阈
值Rmargin.因此,在安全阈值选取合适的情况下,飞
行器能够保证不与障碍物发生碰撞.
算法1 心形算法.
输入: pcl点云数据, target目标位置;
输出: ψ̇偏航角速度.
1. S ← getsituation (pcl)
2. for t ∈ [1, T ] do
3. pcl← getpcl( )

4. pos← getpos( )

5. switch S do
6. case obstacle free
7. ψ̇ ← localplanner(pos, target)
8. L← leftfindobs(pcl)
9. R← rightfindobs(pcl)
10. if L or R then
11. TP← getturnpoint( )

12. S ← to TP
13. end if
14. end case
15. case to TP
16. ψ̇ = 0

17. if dist(pos,TP) < dthres then
18. S ← turn
19. end if
20. end case
21. case turn
22. ψ̇ ← ψ̇set

23. L← leftfindobs(pcl)
24. R← rightfindobs(pcl)
25. if not L and not R then
26. S ← obstacle free
27. end if
28. end case
29. end switch
30. end for
飞行器与障碍物之间产生最小距离的情况如图

3所示,此时心形算法恰好在心形区域的对称线上
检测出了障碍物.到达TP点后,按照上文中的策略,
飞行器选择沿转向圆向距离目标点较近的一侧转

向.以向右侧转向为例,当飞行器前进至图3所示位
置时,飞行器距离障碍物的距离最近为Rmargin.从图
3中容易得出,其他情况下,飞行器距离障碍物的距离
均大于Rmargin.心形算法使飞行器始终在图 3中的
绿色安全区域内行进,不会进入红色的安全半径裕量
区域,从而保证飞行器的安全性.
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TP c

Rmargin

图 3 心形避障算法最小距离情况

1.5 U型障碍避障策略

当前方障碍物体积较小时,心形算法能够及时检
测并躲避障碍物.但是本文使用的双目摄像头视角
与有效感知距离有限,在遇到U型障碍物时难以及时
探测出障碍物的位置,找不到出口位置,最终困入U
型障碍中.飞行器如何躲避U型障碍的2个关键分别
是如何知道已经处于U型障碍中,以及如何找到合理
的路径离开U型障碍.基于上节设计的心形避障算
法,本节将设计一种针对U型障碍的避障策略.

算法过程如图 4所示.图 4(a)中,飞行器朝向目
标点飞行,障碍探测范围如绿色点画线所示.由于U
型障碍没有进入障碍探测范围内,飞行器认为前方
没有障碍,从而进入U型障碍内.当算法探测到障碍
物时,由于算法无法知道障碍物的形状,此时算法仍
然不清楚已经进入了U型障碍.依据心形算法策略,
如图4(b)所示,飞行器将在没有探测到障碍物的一侧
进行定半径转弯,直至前方的心形区域中没有探测到
障碍物.由于U型障碍的形状特性,在心形区域参数
选择合适的情况下,无人机最终将会旋转到沿U型障
碍的侧壁向外侧飞行.令ψdiff为当前扑翼飞行器飞

行方向和飞行器当前位置与目标点连线之间的角度

差,即当前航向角与期望航向角之间的偏差;ψthres为

设定的判断阈值,在实验中取ψthres = 3π/4.此时,若
|ψdiff| > ψthres,则认为无人机已经进入U型障碍中,
启动U型障碍的避障算法.

算法2 U型障碍避障算法.
输入: target目标位置;
输出: ψ̇角速度.
1. for t ∈ [1, T ] do
2. pos← getpos( )

3. ψdiff ← getyawdiff(pos, Starget)

4. if ψdiff < ψthres then
5. ψ̇ ← heart( )(algorithml)
6. else
7. VT← getvirtualtarget(pos)
8. ψ̇ ← localplanner(pos,VT)

9. end if
10. end for

target

(a) U!" #$%

!

target
target

virtual

θ

ψdiff

(b) U&'( #$%)*+

!

target

target

virtual

ψ diff

θ

(c) U*+ #$%

图 4 U型障碍避障策略

受到走出迷宫的一种策略的启发,本文使用类似
的策略引导无人机快速离开U型障碍.一种快速走
出迷宫的算法就是一直沿着迷宫墙壁的一侧行进,直
至走出迷宫,本节采用类似策略.如图4(b)所示,当启
动U型障碍避障算法后,算法会在当前时刻无人机
位置靠近U型障碍内壁一侧θ角度处设定一个虚拟

的引导目标,引导无人机沿着近侧障碍内壁前进.虚
拟目标的位置随无人机位置的变化而不断变化,但
是相对于无人机的角度θ始终不变,本文实验取θ =

π/4.设置虚拟目标后,虚拟目标将暂时代替真实目
标,无人机将向虚拟目标方向前进.以图4(b)为例,无
人机左侧更接近U型障碍内壁,因此虚拟目标设置于
扑翼飞行器的左前方θ角度处.局部路径规划算法将
引导无人机向虚拟目标方向前进.在虚拟目标的引
导下,无人机逐渐靠近左前方的U型障碍内壁,心形
算法在心形区域左侧检测出障碍物,并向右侧进行转
向避障,直至左侧没有检测出障碍物.因此在局部路
径规划算法与心形算法的交替作用下,无人机将不断
尝试向左侧转弯,直至如图4(c)所示,当 |ψdiff|⩽ψthres
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时,认为无人机已经离开U型障碍, U型障碍避障算
法结束,虚拟目标结束作用,转到局部导航算法,无人
机继续向真实目标点前进.

2 基于强化学习的局部路径规划算法

本节提出一种基于模仿学习的路径规划算法

(imitate learning PPO2, IL-PPO2). IL-PPO2方法将上
节提出的避障算法与局部路径规划算法相结合,解决
了心形算法路径平滑度较低的问题.同时,在连续动
作空间与连续状态空间的问题背景下,传统的强化学
习方法探索空间大、学习效率低.因此,本节提出一种
新的模仿学习方法,加快算法收敛.

2.1 心形算法存在的问题

心形避障算法更加贴合扑翼飞行器的飞行特性,
能够提高避障算法的鲁棒性,但同时存在缺点.由图
2(c)和图2(d)可以看出,飞行器首先沿直线飞行至TP
点,然后沿恒定转弯半径转弯,在TP点,飞行器的法
向加速度并不连续,存在从0到v2x/Rturn的骤变,导致
飞行器的路径跟踪误差.若直接将心形避障算法与
局部路径规划算法相结合,则会导致路径规划的可
靠性降低.因此,本节设计一种基于强化学习的局部
路径规划算法,与心形算法相结合,通过强化学习对
两种策略的结合进行调优,以提高路径平滑度与可靠
性.

2.2 模仿学习算法设计

强化学习的状态空间与动作空间巨大,尤其对于
局部路径规划问题,如果单纯依靠模型在环境中搜
索,则找到最优的多步决策策略十分困难.而利用专
家示教的数据进行模型预训练,可以显著缓解这一
困难,该方法称为直接模仿学习[16].在模仿学习阶段,
首先,获得n组专家示教轨迹对模型进行训练,作为
强化学习的初始策略;然后,在与环境交互中学习更
优的策略.但是,直接强化学习存在明显的缺点.专
家系统采集的是没有碰撞的轨迹,因此在预训练过程
中,模型训练最终得到的是对于局部导航策略的有偏
估计.当产生碰撞时,模型对于状态估计的可信度大
大下降,在时序差分的策略中导致误差累计,难以收
敛到最优的多步策略.
为了解决直接模仿学习在预训练阶段的有偏估

计问题,本文避免将模型训练分为模仿学习与环境交
互阶段,而是将2个阶段融合为1个阶段.模型输出动
作的策略为

at =

 expert(st), rand < ε;

πθ(st), rand > ε.
(9)

其中: ε = max(0, εNdecay), εdecay ∈ (0, 1)为衰减因子;
rand ∈ random(0, 1),N为训练轮数.开始训练时,专
家系统为主导策略.随着轮数增加,策略网络逐渐增
加主导权直至完全主导动作选择.本文选择PPO2[17]

作为强化学习模型的学习策略. PPO2使用 Actor-
Critic网络结构,输出连续的动作空间,并且通过优
势函数控制梯度优化的范围和方向,从而加快模型
的收敛.本文使用专家系统进行示教学习,称为 IL-
PPO2 (imitate learning PPO2)算法. PPO2的策略更新
公式如下所示:

Jθk(θ) ≈∑
(st,at)

min
( pθ(at |st)
pθk(at |st)

Aθk

(st, at),

clip
( pθ(at |st)
pθk(at |st)

, 1− ε, 1 + ε
)
Aθk

(st, at)
)
. (10)

IL-PPO2使用专家系统进行辅助策略梯度下降,
式(10)中pθ(at |st)变为p(at |st),有

p(at |st) =

 1, at = expert(st);

pθ(at |st), at = πθ(st).
(11)

则有

Et(P (a |s)) =Et(P (a |s) |a = expert(s))+

Et(Pθ(a |s) |a = πθ(s)) =

P (rand < ε) + Pθ,t(a |s)P (rand > ε).

(12)

由式(12)可得

Et(P (a |s)) = Pθ(a |s) + ε(1− Pθ(a |s)) ⩾ Pθ(a |s).
(13)

对于PPO2策略,其算法的核心思想为在限制的
[1 − ε, 1 + ε]范围内,最大化策略更新公式.通过式
(13)可得,在 IL-PPO2中,策略更新公式的更新项期望
大于等于原始PPO2策略更新公式.由此可知,相比
于原始PPO2公式,所提出的模仿学习算法能够更快
地进行策略更新,提高训练效率.

2.3 网络结构

目前,很多文献将视觉图像直接作为网络输入,
构建端到端的强化学习网络,并展现了较为良好的
学习效果.对于扑翼飞行器而言,机身的振动会对图
像的清晰程度造成很大影响,导致图片的有效信息减
少.同时,卷积层得到的信息量较大,不利于强化学习
网络的收敛.因此,本文将双目相机得到的深度图像
进行分割,得到3 × 8的图像块,将每一块中的最小深
度作为深度信息,组成1×24的深度信息向量,作为模
型的感知输入.



第4期 王思鹏等: 基于强化学习的扑翼飞行器路径规划算法 857

最终,本文所设计的网络如图 5所示.输入分别
为1× 24的图像信息以及1× 3的扑翼飞行器相对于

目标点的位置信息 (dhori, dvert, ψdiff),包括扑翼飞行
器距离目标点的三维距离d在水平面上的投影距离

dhori, d在地向的投影距离dvert,以及扑翼飞行器的航
向角偏差ψdiff.网络的动作输出向量为(vf , vu, ψ̇),分
别对应扑翼飞行器的前向速度、地向速度以及航向

角速度.
depth image

1×24

relative pos

1×3

input
normalization

input
normalization

fully-connected

section

scale output

output rescaling

action output

1×3

in1 in2

in1 in2

dense(relu)

1×300

dense(relu)

1×100

concat

dense(relu)

1×200

dense(relu)

1×200

out

图 5 IL-PPO2网络结构

2.4 奖励函数设计

奖励函数会在很大程度上影响模型的训练效果.
为了提高训练效果,设置的奖励函数为稠密奖励形
式,包括过程奖励和到达目标奖励.
过程奖励分为位置奖励和速度奖励.位置奖励

为

Rpos = 2
1

dhori + π − |ψdiff|+ 2
1

dvert . (14)

其中: dhori为水平方向距离目标点的距离,ψdiff为距

离目标点的航向角偏差, dvert为地向距离目标点的

距离.使用指数形式的奖励可以在无人机靠近目标
时提高算法稳定性,防止无人机在目标点附近转圈.
速度奖励为

Rvel =fvelx × wvelx + fvelz × wvelz + fω × wω. (15)

其中: fvelx、fvelz、fω分别为前向速度、地向速度和航

向角速度的奖励符号;wvelx、wvelz、wω为对应的奖励

权重.对于前向速度和地向速度, f∗ = sign(v∗ × d∗);
对于航向角速度, f∗ = sign(ω × ψdiff).

目标奖励为扑翼飞行器到达目标奖励,有

Rtarget =

Rreach, success;

Rcollision, collision.
(16)

为了鼓励飞行器尽快到达目标点,添加时间奖励
项

Rtime = −0.1.

则总奖励函数为

R =

Rtarget, finish;

Rpos +Rvel +Rtime, otherwise.
(17)

3 实验验证

本节对以上提出的算法进行仿真验证.仿真平
台采用Ubuntu 18.04,软件架构采用ROS melodic,仿
真环境采用 gazebo,以PX4开源栈[18]作为底层飞控

的软件在环仿真(software in the loop, SITL).

3.1 心形算法性能对比

本节对心形算法、水滴算法以及DWA三种避障
算法的避障性能进行测试,环境如图6所示.地图尺
寸为 30m × 30m,其中随机分布着柱形障碍.对于
每种算法设置100个随机目标点,记录每种算法到达
100个随机目标点过程中的运行步数以及与障碍物
的碰撞次数.仿真结果如表1所示.

图 6 心形避障算法评估环境

表 1 不同算法避障性能比较

策略 平均运行步数 成功率 / %

心形算法 (本文算法) 333 100
水滴算法 365 100
DWA 299 81

结果表明,相比于水滴算法,本文算法在同样保
持了100 %成功率的情况下,将平均运行时间提升了
8.77 %.这主要是由于水滴算法的相机基线存在安
装偏置角,只能向一侧进行避障,而本文的心形算法
解决了这一问题,从而可以选择更加合理的避障方
式. DWA算法虽然平均运行步数较短,但是其成功率
远低于心形算法.这主要是由于相机的视角有限,在
无人机需要大幅转向 (|ψdiff|> 90

◦
)时,难以察觉到视

野范围之外且距离较近的障碍物,从而发生碰撞.心
形算法在牺牲了一定运行速度的情况下,保证了运行
成功率.由此可见,心形算法更适合引导扑翼飞行器
进行避障.
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3.2 U型障碍避障算法验证

本节对所提出的U型障碍避障算法进行验证.
设置地图与飞行轨迹如图7所示.

start

target①

②

③

图 7 U型障碍避障策略飞行轨迹

飞行器从起始点向目标点飞行.在 1号点,飞行
器检测到前方存在障碍物,启动心形算法,开始进行
转向.在2号点,飞行器与目标点之间的航向角偏差
|ψdiff| > ψthres,触发U型障碍避障策略.在虚拟目标
的引导下,在 2号点与 3号点之间,飞行器沿障碍内
壁前进,并不断尝试绕过障碍,因此出现航向角的波
动.在3号点, |ψdiff| < ψthres,算法判断飞行器已经绕
出U型障碍, U型障碍避障策略结束,飞行器转换回
局部导航策略,直至到达目标点.从上述分析可以看
出,所提出的U型障碍避障策略能够成功引导飞行器
避开U型障碍.

3.3 局部导航算法性能比较

本节对基于强化学习的扑翼飞行器局部导航算

法在训练时间、导航性能等方面进行评估.网络搭
建与训练采用 tensorflow 1.14平台,采用Nvidia GTX
1 050 Ti显卡加速训练.网络训练参数如表2所示.

表 2 强化学习训练超参数

参数 数值

批量大小 (batch size) 32
每轮最大步数 1 000
Actor网络学习率 1e-7
critic网络学习率 2e-7
专家示教折扣率 (γimit) 0.998
时序衰减因子 (γ) 0.95

3.3.1 专家示教系统搭建

采用心形算法与DWA相结合的方式作为专家
示教系统.为了保证专家系统与强化学习策略较高
的契合度, DWA算法同样将采集到的图像分割成3×
8共24个图像子块.对于每个子块,根据检测到的与
障碍物之间的距离以及与目标点之间的距离计算评

价值,选取评价值最高的子块所在的方向作为飞行
器的前进方向.心形算法在距离障碍物较近时具有
优势,能够保证无人机不会与障碍物发生碰撞. DWA

在距离障碍物较远时具有优势,能够在评价函数的
辅助下选择出一条局部最优轨迹.专家系统将这两
种方法相结合,在无人机探测到最近的障碍物距离
dmin > dthres时,采用DWA;在dmin < dthres时,采用心
形算法避障.
3.3.2 训练结果对比

本节将所提出算法与TD3fD避障算法[14]进行比

较. TD3fD算法在直接模仿学习算法TD3的基础上
进行改进,在损失函数中加入逐渐衰减的模仿学习
损失项,引导模型从模仿学习阶段向环境交互阶段
过渡,在一定程度上提高了算法效果.所提出的 IL-
PPO2策略将按照上文提出的模仿学习策略进行学
习800轮;根据文献[14]中提出的训练策略, TD3fD算
法将先在模仿学习阶段训练200轮,然后在交互环境
中训练600轮. 2个策略网络参数均随机初始化.

两种策略的训练过程奖励值如图8所示.由图8
可见, IL-PPO2算法在训练时间与收敛状态方面均优
于TD3fD算法.对于 IL-PPO2算法,专家系统的指导
权重逐渐下降,算法能够以平稳的状态从专家系统
过渡到模型引导,每轮的平均奖励值逐渐上升;对于
TD3fD算法,进入环境交互阶段后,专家系统的指导
权重逐渐减小,奖励值产生了较大波动,在800轮时,
模型仍处于波动上升的状态,需要更长的训练时间才
能达到更好的状态.

6

TD3fD
IL-PPO2(ours)

4

5

7

8

9

10
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图 8 IL-PPO2训练奖励值

3.3.3 网络性能对比

本节对 IL-PPO2、TD3fD以及DWA (专家系统)3
种策略的性能进行对比,用于评估的4个环境如图9
所示.其中: world 1为训练环境, world 2、world 3以及
world 4为测试环境.每个环境下设置100个随机出现
的目标点,记录3种算法达到目标点的平均运行步数
与成功率. IL-PPO2的部分运行轨迹如图10所示.可
以看出,该算法能够学会在三维环境下躲避障碍,到
达目标点.

3种策略的性能对比结果如表3所示,平均角速
度的对比结果如图 11所示.由表 3可见,在world 1
∼world 3中,在与心形算法相结合下, IL-PPO2保持
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(a)   world 1 (b)   world 2 (c)   world 3 (d)   world 4

图 9 IL-PPO2评估环境

图 10 IL-PPO2局部路径规划轨迹

了 100 %的成功率,成功率与运行步数均远好于
TD3fD,略逊于DWA. world 4测试了U型障碍避障算
法的性能. IL-PPO2仍然保持了很高的成功率,未能
到达目标点主要是由于以下两方面的原因:首先, U
型障碍避障算法导致路径长度增加,超过所限制的
最大步数;另外,在躲避U型障碍过程中存在大幅度
转向的过程,无人机感知精度与控制精度降低,导
致与障碍物发生碰撞. DWA算法主要通过爬升躲
避U型障碍,飞行器爬升率的限制导致其成功率降
低. TD3fD的平均步长最少,主要是由于其未能成功
避开U型障碍,部分长路径的任务未能到达目标,导
致其成功率与奖励值较低.

表 3 策略结果对比

环境 策略 平均步数 平均奖励 成功率 / %

world 1
IL-PPO2 767 9.11 100

(train)
DWA 717 9.81 84.6

TD3fD 837 8.50 37.6

world 2
IL-PPO2 759 9.14 100

(test)
DWA 736 10.21 86.8

TD3fD 836 8.56 52.6

world 3
IL-PPO2 740 10.02 100

(test)
DWA 716 10.54 100

TD3fD 868 8.60 82.9

world 4
IL-PPO2 798 9.531 97.3

(test)
DWA 756 10.88 74.1

TD3fD 750 8.64 52.3
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图 11 平均角速率对比

由图11可见,在4个环境下, IL-PPO2所需要的角
速度均小于DWA,表明强化学习模型能够解决心形
算法加速度不连续的问题.而TD3fD算法角速度较
小,主要是因为在一些情况下,该算法未能学会通过
转向避开障碍物.

4 结 论

本文提出一种在未知三维环境中扑翼飞行器的

避障与导航策略,针对扑翼飞行器的特性,提出了一
种高鲁棒性的心形避障策略.同时,将心形避障算法
与局部路径规划算法相结合,提出一种专家系统辅助
的强化学习局部路径规划算法,提高了路径规划的路
径平滑度与成功率.仿真实验表明,所提出算法在保
证成功率的情况下,性能与传统路径规划算法类似,
超过所选择的强化学习算法,且算法所需角速度低于
传统算法,表明所提出的强化学习算法提高了路径平
滑度.

后续的工作中,在更加复杂的仿真环境中训练测
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试模型的性能,并在扑翼飞行器样机上进行实验,以
验证所提出算法的性能.
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