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摘要：本文使用Q学习算法来解决实时无人机航迹规划问题. 最优的航迹规划问题实际上是根据几何问题对路线进行求解,Q学习本质上来说是一种增强学习算法, 不仅能够充分利用距离信息来计算基于几何距离信息的航迹, 同时也融合了复杂环境中的危险信息,从实用和理论角度都很好的解决了无人机航迹规划问题. 最后通过分析几种不同的仿真结果, 表明该方法的可行性及有效性.
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Path Planning of UAV Based on Q-learning
MAO Zhili, ZHANG Baochang, XU Bin
(Science and Technology on Aircraft Control Laboratory, Department of Automatic Control, Beijing University of Aeronautics and Astronautics, Beijing 100191)
Abstract: In this paper, we used a classic learning algorithm, the Q-Learning, and its application on the UAV (unmanned aircraft vehicles) planning problem. The route planning problem is considered as a geometric problem in this paper and is solved by Q-learning. Essentially the Geometric learning is a kind of reinforce learning methods and is able to utilize the distance and danger information from the map at the same time which can lead to a comprehensive solution to the planning problem. At the end of paper, some representative results are shown to prove Q-Learning’s effectiveness and feasibility.     
Key words: UAV, path planning, Q-learning
0 引言
无人机在威胁区域内进行飞行活动时，路径规划的合理与否对于任务能否顺利完成起了至关重要的作用．路径规划的任务要求既能保证无人机在任务执行过程中安全的抵达任务目标，也需对该路径的经济性进行考虑．寻找两者之间合理的平衡点，是航迹规划算法的目标之一．
在前人的工作中，文献[1]中提出的Voronoi图法与文献[2]中提出的可视图法，在地图信息不完全、存在未知危险体与障碍物的实际情况下，不能顺利完成规划路径的任务，未对实时性加以考虑．而在文献[3]中所提出
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算法属于实时性的算法，但仍存在不足：首先是在危险区域的转弯角度过大，其次在局部复杂区域内不能找到有效的导航路径；另外需要额外设计危险区域的逃离方案，才能顺利逃脱危险区域；文献[4]中的BCV算法虽然在算法的实时性与全局的收敛性上做出了较多的思考，但是算法中对于安全性的考虑较少，贴近威胁域边缘的飞行，并不能较好处理威胁与安全之间的关系．对于波动的环境，该算法的飞行器处在的环境变化较大，安全系数大大下降．而本文中所提出的算法利用Q学习的加强型学习，在全局中对威胁域和目标点进行考虑，做出的全局性决策，同时对安全性与经济性做出了综合考虑．
1 基于Q学习的无人机路径规划算法

无人机所处的环境往往非常恶劣，这是因为它通常是低空作业．不仅容易受到来自地面的攻击，还有高出地面的山体植物和人工的建筑物，若不及时避让，将会造成无人机坠落．硬件的损毁与任务的失败都是不可估量的损失，应当极力避免．所以无人机在飞行过程中，既要与这些威胁物所在的威胁区域保持一定距离以保证自身，又需要在威胁区域内选择一条经济的路径，以节省时间与燃料．
1.1 威胁环境建模
1.1.1 威胁域基本建模

在无人机的路径规划当中，首先要进行恰当的威胁环境建模．由于基于威胁概率的建模方式[3] [5]简单可行已经得到了愈来愈广泛的认可，故而本文采用此方法进行环境建模．并且根据建模方式是文献[5]的用正态分布作为概率的分布形式.

假设在全局环境已知的情况下，无人机位于位置ω, 处于威胁体
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以本文选取建模方式构建. 
[image: image4.wmf]i
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是

 (i = 1, 2,… ,M)对于无人机的威胁概率. P是这些威胁体对于无人机的综合威胁概率, 可以通过公式1来计算[3]:
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公式1 综合威胁概率公式
威胁体[image: image9.png]


在环境中的威胁分布用正态分布函数来描述(i表示第i个威胁体), 如公式2：
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公式2 威胁体
[image: image11.wmf]i
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威胁概率分布公式

1.2 基于Ｑ学习的航迹规划方法
1.2.1 基本思想
本文所提出的航迹规划的算法，是通过Ｑ学习在一个有延迟的回报中获取最优控制决策．从全局的角度选择出安全且经济的路径作为最优解，将路径规划的策略模型化为一个有限状态和动作空间的马尔可夫决策过程．
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图 1 算法基本思想
1.2.2 Q学习描述
Q学习算法[6][7]是强化学习中最常用的一种, 它可从有延迟的回报中获取最优控制策略, 考虑一个可学习的地图，它可以观察环境的状态并能做出一控制策略, 以选择能达到目的的动作. 
该学习的过程可以模型化表示为一个有限状态和动作空间的马尔可夫决策过程MDP(Markov decision process) , 记为M = (S,A,R) ,其中, S是可能的状态集合; A 是可能的行为集合; R : S ×A→R是回报函数, 一般定义它为一个实值的有界函数．Q学习算法通过MDP 进行建模, 采用迭代方法逼近最优解．并且以环境－动作奖赏值Q (s, a) 作为衡量标准．
1.2.3 基于Q学习的航迹规划算法
第一步，将地图离散化为N×N个格子，其中每一个格子为一个对应的状态，对应Q值为零；将地图均匀离散化．横纵轴等分为N份，故而地图可以用N*N矩阵进行抽象表示，无人机能在离散地图上达到的每一个点作为一个状态，因此有N*N（记做M）个状态．Q矩阵把状态作为维度索引，为M*M维矩阵，Q(i,j)表示i状态到j状态的动作．每个动作对应一个Q值．
第二步，更具状态的不同于先验知识的理解，确定R矩阵（R矩阵的设定将在下一节讨论）；回报矩阵R为与Q矩阵形式上一样的M*M维矩阵，反应对于地图建模以后的先验知识．
第三步，设定循环次数；
第四步，随机在N×N个状态中选择状态i，并且确定状态i能达到的预期状态j，通过公式3来计算：
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公式3 Q矩阵更新公式
来更新Q值. 并且循环次数Episode=Episode-1；
第五步，当循环次数Episode=0时循环结束，进行第六步，否则继续第四步. 
第六步，设置无人机起始点. 
第七步，观测所在点邻域的Q值，选择并移动至Q值最大的邻接区域. 
第八步，是否到目标点？是，结束. 否，重复第七步. 
算法结束. 
2 Q学习中参数讨论
在Q学习中，R矩阵与γ参数分别反应了先验知识和路径中状态对继承状态的影响程度．它们的选择对于最终路径的优化性的产生意义重大. 在本节中将重点讨论R矩阵的选取与γ参数的选择. 并且加以优化．
2.1 R矩阵的选择
R矩阵中的每一项是一个随着目前状态与目标状态而改变的量，需要根据所要解决的问题进行调整，这里给出对于无人机航迹规划的R矩阵的建议值，以及调整的参考方法
2.1.1 R矩阵值得选择
当目标状态是终点状态时：R值给出一个比较大的正值，本文中取+100，用于给地图中其余状态指向终点状态的指导量. 
当目标状态是威胁域时：R值给出一个随着威胁域的威胁概率程度而变动的负值，用于产生指向该危险域的阻力. 当R随着威胁概率程度变动时，Q值会产生沿着威胁梯度方向递增的趋势，这种趋势会使得无人机在路径规划时选择更加安全的路径. 尽可能在危险区域的＂峡谷＂区域进行飞行，而不是沿着威胁区域的边缘进行飞行，从而降低飞行是威胁区域带来的不安全系数. 
当目标状态是其余临域时：R值为零，对全局没有指导作用. 
2.1.2 对于R矩阵的优化
由于需要考虑到以更少得步数到达终点，在本算法中，我们在将一个R值优化，R=R+α，其中α是一个较小的负数，在Q矩阵更新的时候，起到一定的阻力的作用．
2.2 (参数的选取
2.2.1 (参数的意义
(对于结果有一定的影响，具体表现在于规划中，路径长短的权重. 考虑以下情况，在单一目标且无威胁的环境，R矩阵的取值如公式4所示：

[image: image14.wmf](

)

100,nextstate=targetstate

,

0,nextstate=otherstates

Rstateaction

ì

=

í

î


公式4特例中R举证
对于两个状态，离终点状态的最短步长分别是n, m．
根据公式3，两个不同状态对于终点状态的Q值，其贡献取决于两个方面，回报矩阵R的贡献，与
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公式4的贡献．其中，根据，若R的取值为零，两个不同状态的Q值，只取决于步长的大小．
考虑到存在威胁的情况，(的取值会影响到安全与经济在路径选择时的权重变化．
2.2.2 对于(参数的优化
由于8-邻接距离计算[8]固有缺陷，如图 2示，在路径规划中，倾斜临域与垂直水平临域会产生距离相等的悖论，显然这是不合理的. 在(计算的过程中也会产生各个方向的计算结果不一致的情况．
故我们给出了(的优化公式. 如公式5所示：
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公式5 (计算公式
更新以后，结果如图 2
                     [image: image19.png]



图 2 (更新前后的计算结果比较
(在各个方向上的计算结果就一致了．
3 　仿真
本节将算法应用于多威胁域、突发威胁逃离、算法参数变化进行仿真．
3.1 多威胁域的仿真分析
假设无人机在起点
[image: image20.wmf]s
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开始经过A－B－C，到达全局终点

．与文献[4]中提出的BCV算法相比较，从图 3 b与图 3 c之间可以看出，BCV算法在D－E－F区域陷入了决策失误，在危险区域的方向性不够明确，深入了危险区域进行徘徊，飞行危险系数因路线而提高；本文的算法没有过多的在局部的环境中进行徘徊，而是通过全局的环境信息进行决策，从而得到一条更加安全与经济的路线．与文献[3]提出的
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相比较，见图 3b，优势更加明显．
3.2 突发威胁逃离
无人机原本在安全范围内飞行，由于环境的改变，侦测到了新的威胁，本例将算法运用在模拟无人机在突发威胁域中的逃离．
如图图 4所示，飞行器在突发都会以较快的方式逃离威胁域，当我们对威胁域的系数进行调整后，飞行器会自动调整路径，以更加经济的飞行路径抵达终点．
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a威胁域信息
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b基于Q学习的航迹规划
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c. BCV算法效果图
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算法效果图


图 3 不同算法规划结果比较 
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a在威胁系数较小时的逃逸
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b在威胁系数较大时的逃逸


图 4 突发威胁的逃逸结果
4 结论

4.1 算法结果的优化
本例将地图离散为17×17的晶格，路线平滑程度相对较差，考虑到运算速度的实时性，以及平滑度的要求，可以适当增加晶格数．
八临域的晶格划分在其优势上比较明显，但也存在一定问题，在追求算法速度的基础上，较为粗糙的划分方法会对结果造成影响，比如图 3b中在S-A-B的路径选择就不如S-B的更加优秀，原因是由于八领域的分割方法产生的方向只有0, 45, 90等八个方向．在晶格分割不够细致的情况下，在地图上会只延这八个方向运动．
4.2 算法的其他优势
正如Q学习的本身的性质所决定，对于一个终端机的飞行决策只需要一个Q矩阵的指导便可以实现，其中大量的计算可以由大型计算机进行，再由无线传输将Q矩阵传送至终端．这样不仅挺高了速度，而且对于多个无人机可以使用同一个Q矩阵进行对同一目标的侦测．
Q学习广泛应用与传统的机器人路径规划中，但是基于无人机威胁环境中的应用还很少，本节将首先介绍一下该算法，然后在介绍如何将其与无人机路径规划相结合．
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