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一种用于无人艇目标跟踪的
实时 Q 学习算法

扫码阅读全文
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海军工程大学 动力工程学院，湖北 武汉 430033

摘    要:针对无人艇运动规划中的目标跟踪问题，研究增强学习方法在无人艇目标跟踪控制中的应用。通过

分析增强学习的模型和特点，提出改进的实时 Q 学习算法。设计适用于无人艇目标跟踪问题的 Q 学习算法

模型框架，包括行为空间、状态空间、回报函数以及强化学习策略。在固定和不确定的环境中，设计离线和

在线测试场景，对自学习算法和控制效果进行分析研究。结果表明，所设计的 Q 学习算法模型具有自学习的

能力，可以自主的进化行为策略，最大化回报函数，实现实时目标跟踪的效果。可以为增强无人艇控制系统

的自学习能力提供研究基础。
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A Real-time Q-Learning Algorithm for Unmanned
Surface Vehicle Target Tracking

CHEN Yutao, CAO Shijie*, ZENG Fanming

College of Power Engineering, Naval University of Engineering, Wuhan 430033, China

Abstract: On the background of motion planning problem, the application of enforcement learning method in
unmanned  surface  vehicle  target  tracking  is  studied  in  this  paper.  The  enforcement  learning  process  and  Q-
learning model is analyzed, the improved algorithm is presented. The Q-learning algorithm framework which
is suit for target tracking problem is implemented. This framework includes action space, state space, reward
function, and reinforcement learning strategy. After that, based on the offline and online test scenes in certain
and  uncertain  environment,  the  self-learning  algorithm  and  control  effectiveness  are  analyzed.  The  result
shows that  Q-learning algorithm framework has the ability  of  self-learning,  could autonomous evolve action
strategy, maximize reward function, and achieve real-time target tracking effectiveness. This work provides a
research basis for increasing the self-learning ability of unmanned surface vehicle control system.
Key words: unmanned surface vehicle；target tracking；enforcement learning；Q-learning algorithm

1    引　言

在无人艇（unmanned surface vehicle，USV）运

动规划与控制领域，设计性能良好的控制系统，

进一步提高系统自主性和智能性是一项长期的挑

战 [1-2]，具有重要的意义。

目前采用的控制方法主要有经典控制论方法

和一些智能控制方法 [3-4]，其中经典控制论方法依

赖控制对象的精确模型，在 USV 船体运动建模和

环境建模中会遇到较大的困难。常规智能控制方

法可以不依赖于对象精确模型，提高了控制系统

的鲁棒性，但控制结构和控制参数相对固定，缺

乏自学习和自调整的能力。另一方面，增强学习

是人工智能的一个重要分支 [5-7]，增强学习方法从

现有状态出发，通过学习算法不断优化行为策

略，使控制系统成为自学习自进化系统，从而进
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一步提高控制系统的智能性。

本文将以提高 USV 的自主目标跟踪能力为

目标，采用增强学习的方法，提出一种改进的实

时 Q 学习算法，建立控制系统 Q 学习算法模型框

架，设计相应的强化学习策略，为 USV 在执行已

有策略和探索新行为策略之间做出合理的选择。

并进一步设计试验场景，开展计算分析，对自学

习算法和控制效果进行分析研究，对结果进行讨

论总结。

2    实时 Q 学习算法

2.1    增强学习过程与 Q 学习

增强学习通过与动态环境的交互来学习行为

策略，并得到回报 [8-9]。增强学习问题框架可以由

马尔可夫决策过程（Markov decision process，MDP）
模型来描述，其基本构成如式（1）所示。

({S} , {A} ,Pr,γ, {R}) (1)

式中：{S}为一组离散的状态序列；{A}为一组离

散的行为序列；Pr 为状态转移概率函数；γ为折扣

因子；{R}为回报值。这个 MDP 模型的动态变化

过程如图 1 所示。
 
 

R=E

Pr (S0, A0) Pr (S1, A1)Pr (S2, A2) Pr (S3, A3) Pr (S4, A4)
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图 1　马尔可夫决策过程模型

Fig. 1    Description of Markov decision process model
 

系统的初始状态为 S0，采取了决策行为 A0 后，

系统以概率 Pr(S0,A0) 转变为状态 S1，同时得到回

报值 R1。E 为数学期望符号。系统变化到状态

S1 后，状态转移过程继续进行，可以得到一个状

态序列{S}，行为序列{A}，回报值序列{R}。
定义预期收益的值函数如式（2）所示，下一时

刻的值函数通过折扣因子 γ对上一时刻的值函数

进行效果递推。

Vπ(S ) = E[R0+γ ·Vπ(S ′)] (2)

算法的目标是在当前状态下找到最优的行动

策略，以最大化预期收益，即未来所有的回报。

在式（2）中加入状态转移概率后，表达形式可以

转换成式（3）

Vπ(S ) = R(S )+γ ·
∑

S ′∈S
Pr(S ′) ·Vπ(S ′) (3)

Vπ(S)式中： 为在选择一个行为策略 π后，未来可

获得的所有回报值的预期收益值函数；S’为下一

个状态。

最优策略是一个函数 π(S,A)，它将状态集映

射到行为集。在 USV 目标跟踪任务中，最优策略

指采取航向航速变化的最佳行为策略到达目标。

在增强学习中，系统只知道上一时刻和当前的状

态，以及基于先前行为的回报值。通过这些信息

学习到状态与动作的映射，最大限度地提高未来

的总回报值。

在求解最优行为策略的过程中，出现了多种

算法模型，包括动态规划、蒙特卡洛方法、时序差

分（ time-differential，TD）方法等。Q 学习属于 TD
算法的一种，是增强学习算法的一个重要突破，

最早由 Watkins 提出 [10-12]。

与采用状态值函数作为优化目标的其它算法

不同，Q 学习算法采用动作值函数作为优化目标，

用来评估在特定状态下采取行动的利弊。Q 学习

算法可以将学习策略与控制策略分开。可以把

Q 看作是一张表格，表中的每一行都是一个状态，

每一列代表一个动作。在控制模式时，算法将根

据当前的状态找到相应的行，然后比较每一列概

率值的大小（动作），选择概率值较大的动作作为

当前状态下应采取的行为。而在学习模式时，算

法可以按照一定的规则在所有可能的行为中进行

探索和学习。

2.2    Q 学习算法及其改进

Q(S t,At)

在具体的 Q 学习算法中，采用 Belman 方程更

新 Q 表中的动作值函数 ，如式（4）所示：

Q(S t,At)← Q(S t,At)+α · [γt+1+

γ ·max
a

Q(S t+1,At+1)−Q(S t,At)] (4)

S i ∈ S

a j ∈ A 0 ⩽ i ⩽ NS 0 ⩽ j ⩽ NA

Q(S t,At)

Q 学习算法使用有限离散状态组 和动

作组 ，其中 ， ，NS 和 NA 分

别是离散的状态空间和动作空间的维度。

是在 t 时刻，系统处于状态 St，采取行为 at 后，获

得的动作回报 Q 值。γ用于调整未来回报对 Q 值

更新的影响。当它很小的时候，算法只会增加当

前回报的权重。当 γ变大时，未来的回报加权会

更重。学习率因子 α控制着学习步长，意味着会

有多少之前的训练效果被保留。

Q 表的具体学习过程如图 2 中的伪代码所

示，其中“GetAction”即“获取行为”指学习策略，

它根据“当前状态”选择“行为”。

学习策略是 Q 学习算法的关键问题，常规的

学习策略可以与控制策略一样，在所有的可能行
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为中，按照固定的概率分布，直接选择概率最大

的作为下一步应采取的动作。但这种方法可能会

陷入局部最优，无法选择出短期内看起来次优，

长期来看可能更好的动作，同时还会增加算法的

收敛时间。

本文设计了一种改进的学习策略，其原理是

根据学习次数和学习效果的变化来相应调整学习

策略中的动作选择概率，即自动调整在解空间中

的搜索策略。具体的方法是：将动作选择概率定

义为估计值 T 的梯度函数，将所有动作根据其 T
值赋以不同的概率，T 随学习次数的变化而变化。

所设计的改进学习策略如式（5）和式（6）所示：

Pr(ai) =
eQ(S,ai)/T∑

b∈A

eQ(S,b)/T
,ai,b ∈ A (5)

T =Ce−l (6)

Pr
a,b

式中： 为状态转移概率函数； e 为自然常数；

T 为估计值参数；A 为动作集； 为动作集中的动

作；C 为初始化的系数；l 为学习次数。

Pr式（5）中， 根据动作对应的 Q 和 T 来确定

概率。Q 值大的动作被选择的概率也更大，同时

Pr 也随 T 动态变化，当 T 较大时，选择任一动作

的概率大致均等，从而有利于在解空间中概率性

地跳出局部最优，学习探索更多的新行为策略；

当 T 较小时，Pr 随着其最大 Q 值的增加而增加，

倾向于使用已有的行为经验。

式（6）中，T 随着 l 的增加而减小。随着学习

的深入，行为策略的探索成分随之减小，避免了

由于大量探索而造成的算法性能下降，可加快

Q 值的收敛。

3    USV 目标跟踪 Q 学习算法

USV 的基本运动学模型如图 3 所示，在后续

的计算分析中用于描述 USV 的运动规律。其目

标跟踪控制模型采用上节中提出的改进 Q 学习

算法模型。 

x

y

θ

v

v0

u

u0

V ω

图 3　USV 动力学模型

Fig. 3    The kinematic model of USV
 

x,y, θ,V

u,v,ω

u0,v0

图中： 分别为 USV 的位置、航向、航

速， 分别为 USV 在随动坐标系下的速度分

量及角速度， 分别为 USV 在惯性坐标系下的

速度分量。则 USV 在离散时间下的运动学公

式为 
x (t)− x (0) =

w t

0
udt

y (t)− y (0) =
w t

0
vdt

θ (t)− θ (0) =
w t

0
ωdt

(7)

 u0

v0

ω

 =
 cosθ −sinθ 0

sinθ cosθ 0
0 0 1


 u

v
ω

 (8)

3.1    行为空间

在 Q 学习中，将行为离散化为若干种，构成

行为空间，针对本文所研究的问题，为了降低状

态−行为映射的数量和学习次数，只选择正向行

为。将 USV 的行为细化为 3 种：左转弯、直行、

右转弯。行为参数的线速度和角速度的设计如

表 1 所示。所设计的角速度对应于设计的线性速

度，满足公式 V＝ωr 的最大可实现角速度，其中

r 是 USV 的最小曲率半径。
  

表 1    USV 行为参数

Table 1    Chosen USV action velocities

行为 速度(kn) 角速度(rad/s)

左转弯 10 0.26

向前直行 10 0

右转弯 10 −0.26
 

3.2    状态空间

USV 设计有 2 个传感器，其中传感器 1 是方

向传感器，传感器 2 是位置传感器。方向传感器

 

图 2　Q 学习算法

Fig. 2    Q-Learning algorithm
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用于估计目标相对于 USV 的方向。位置传感器

用于在二维环境地图中定位 USV。如图 4 所示，

将方向离散为 8 个状态，如果方向落在指定的边

界内，则根据相应的区域得到离散方向。
  

⑧

⑧ 船首左侧

①

① 船艏右侧

②

② 右舷前侧

③

③ 右舷

④⑤

④ 船尾右侧

⑤ 船尾左侧

⑥ ⑥ 左舷

⑦

⑦ 左舷前侧

图 4　目标方向的离散状态

Fig. 4    Discrete target direction states
 

因此，状态空间的维数为 8，行为空间的维数

为 3，共 24 个状态 -行为对。状态数量相对少使

得 USV 能快速学习。

3.3    回报函数

式（7）~式（9）是回报函数的计算模型。回报

函数使用当前和下一个状态，参数 F 标志着

USV 是否碰到障碍物或边界。

D =
√

(xt − xu)2+ (yt − yu)2 (7)

Rt+1 =

{R′,F = 0
100,F=1

(8)

R′ =


1,S t+1 = S t = 0, |S t+1−3| > |S t −3|
0,S t+1 = S t , 1 , 5
200,D ⩽ 10
−1,其他

(9)

式（7）利用传感器获得的 USV 位置和目标位

置计算距离 D。式（8）中给出了 USV 与障碍物或

边界碰撞的回报为−100，这是一个较大的惩罚

值。根据等式（9）中的条件给出相应的回报值。

当与目标的航向误差减小，目标持续在 USV 前面

时，回报值给予正强化。当与目标的航向误差增

大或目标一直在 USV 后面时，给出了负强化。

具体地，当前状态和下一时刻状态都是前中

心状态时给出 1 的回报值，同时表示目标在 USV
前面；当 USV 的航向误差减小，其方向状态变得

接近前中心状态时，也给出 1 的回报值。

当方向状态不改变，且目标不直接在 USV 的

前方或后方时，USV 回报值为 0；当航向误差增大

或目标在 USV 后面时，给予−1 的回报值；如果

USV 成功进入目标圆以内时，给予 200 的较大回

报值，鼓励 USV 快速抵达目标。

4    计算分析

在 计 算 场 景 设 计 中 ， USV 的 活 动 区 域 为

200 米×200 米的方形水域，设置 3 个岛屿状障碍

物，如图 5 所示。黑块是障碍物和边界，在地图中

已经被栅格化，正方形是 USV 的起始点，五角星

代表目标，它由到达圆所包围。学习过程中，如

果 USV 进入目标圆区域，遇到障碍物，或者碰到

边界，则进入学习终止状态，重新开始下一次学

习。USV 被重置到下一次学习阶段的初始位置，

初始状态随机。
  

50

200

180

160

140

120

100

80

60

40

20

100 150 200

X/m

Y
/m

图 5　200 次 Q 学习过程的路径计算结果

Fig. 5    Results of 200 episodes Q-learning process
 

在计算分析中对于行为选择策略及其参数，

令系数 C=0.9，学习率 α=0.1，折扣因子 γ=0.9，Q 表

中的元素从−0.1 到 0.1 的随机值初始化。

此外，考虑到工作环境中风、浪、流对 USV
运动的影响，采用经验公式模拟 USV 在航行时的

扰动。风、浪、流的一般正态分布的随机扰动作

用于角速度 ω，如式（10）所示。

∆ω = (4.5H1+3.5H2)∗π/180 (10)

式中，H1 和 H2 是 2 个由正态分布 N[0,1] 获得的随

机变量。

4.1    在固定环境中离线学习

为了验证 Q 学习算法的有效性，先进行离线

学习的计算分析，完成足够的离线学习次数后，

再开展实际的目标跟踪任务。考虑运行环境为固

定环境，即目标位置固定、活动区域和障碍物位

置不变。图 5 所示是 200 次学习过程的计算结

果，黑色细虚线是每次的学习路径。红色轨迹是

最终的最佳路径。

在图 5 中可以看出，在学习了一些错误的经
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验之后，USV 成功地选择了最有效和最安全的运

动路径。它表明经过学习迭代，Q 表获得了收敛

的结果。同时，可以发现在顶部障碍物上方有一

些学习路径，由于太接近障碍物，以及碰到障碍

物的惩罚值较大，频繁的撞上障碍物减少了这些

冒险行为的出现概率，最终 USV 在学习过程中自

动放弃了这些路径。

图 6 所示是 200 次 Q 学习过程中，终止时间

的变化，可以看出，在大约 51 次学习之后，终止时

间就接近于收敛线。
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图 6　200 次 Q 学习过程的终止时间

Fig. 6    Terminal time of 200 episodes Q-learning process
 

在最初的几次学习中，USV 在碰撞到边界后

就终止了学习过程。之后 USV 学会避开边界和

障碍物随机学习，这时的运动路径也是随机变化

的，直到第 51 次时，USV 第 1 次抵达了目标圆区

域发现目标，获得了 200 的回报值，巨大的正向激

励使 USV 记住了成功的决策过程和行为决策矩

阵，使得后续学习中终止时间急剧下降。余下的

时间，USV 通过行动随机选择策略 π 尽可能多地

尝试一个更有效的路径。根据式（5）和式（6），对
收敛做出更早的判断可以提前结束探索，这是缩

短学习次数的一个可行方法。

4.2    在不确定环境中在线学习

进一步的，计算分析 USV 在开展目标跟踪任

务的同时，进行在线学习持续更新 Q 表的情况。

为了验证 Q 表的收敛性和消除环境扰动的影响，

设计了 3 种不确定环境中的目标跟踪在线学习的

场景：

1）不同起始点和初始方向，相同目标。

2）相同起始点和初始方向，不同目标。

3）以给定速度移动的运动目标。

离线学习计算中，200 次学习的计算时间为

350 ms，在线学习中，设计 USV 在运动的同时按

照学习算法进行学习，使用 500 ms 的时间间隔来

更新 Q 表。该方法可以满足 USV 在线学习的要

求。以上 3 种在线学习场景的计算结果分别如

图 7~图 9 所示。
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图 7　不同起始点和初始方向，相同目标的计算结果

Fig. 7    Results of different starting points and initial directions with
a same target
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图 8　相同起始点和初始方向，不同目标的计算结果

Fig. 8    Results  of  different  targets  with  a  same  starting  point  and
initial direction
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图 9　给定速度移动目标的计算结果

Fig. 9    Results of A moving target within a given speed
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可以看出，提出的改进 Q 学习算法可以达到

较好的效果，具有足够的鲁棒性和适应性。图 7
中，选择 4 个不同位置和方向的起始点，图 8 中，

从同一个初始点，分别跟踪 3 个位置和方向不同

的目标点，分别开始在线学习，不断更新 Q 表，自

动绕开障碍区域，最终都可以达到目标点。

图 9 中，红色实线轨迹是 USV 运动的实际路

径，小箭头和数字表示学习阶段的顺序和位置，

黑色虚线是每个学习阶段的最优解，而长箭头指

出运动目标及其方向。注意到在 4 的时候，USV
的方向有了很大的变化。可能是目标在角落附近

后，通过学习过程将 USV 以更安全的方向导入

该角。

另一个值得注意的地方是图中实际位置和学

习结果之间的差异。产生差异的原因来自 2 个方

面：一是在运动过程中，传感器获得的状态参数

和学习算法在实际操作中的状态参数之间存在时

间滞后，当程序循环进入 Q 表更新步骤时，USV
不能停止等待计算结果；二是所模拟的海洋流场

的外部环境干扰，以及仿真步长加剧了实际位置

和学习结果之间的差异。

5    结　论

本文采用改进 Q 学习增强学习算法解决 USV
目标跟踪问题，通过一系列计算实验验证了该方

法的有效性。对具有衰减方程的 Q 学习算法进

行了改进，从而平衡学习过程中的“使用已有行

为策略”和“探索新行为策略”。计算结果表明，

对于在固定环境和不确定环境中，通过离线和在

线学习，该方法提供了一个可靠的不依赖控制对

象模型的解决方案。在此基础上，可以进一步地

开展相关研究，如处理运动过程中的学习延迟问

题，考虑无人艇本身动力学和操作特性对其目标

跟踪的影响，开展硬件平台试验等研究。
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