
第 49 卷 第 6 期

2 0 2 2 年 6 月

Vol.49，No.6
Jun. 2 0 2 2

湖 南 大 学 学 报（ 自 然 科 学 版 ）

Journal of Hunan University（Natural Sciences）
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摘 要：针对传统深度强化学习在求解无人机自主避障与目标追踪任务时所存在的训练

效率低、环境适应性差的问题，在深度确定性策略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient，
DDPG）算法中融入与模型无关的元学习（Model-Agnostic Meta-Learning，MAML），设计一种内

外部元参数更新规则，提出了元深度确定性策略梯度（Meta-Deep Deterministic Policy Gradi⁃
ent，Meta-DDPG）算法，以提升模型的收敛速度和泛化能力 . 此外，在模型预训练部分构造基

本元任务集以提升实际工程中的预训练效率 .最后，在多种测试环境下对所提算法进行了仿

真验证，结果表明基本元任务集的引入可使模型预训练效果更优，Meta-DDPG 算法相比

DDPG 算法在收敛特性和环境适应性方面更有优势，并且元学习方法和基本元任务集对确定

性策略强化学习具有通用性 .
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Autonomous Obstacle Avoidance and Target Tracking
of UAV Based on Meta-Reinforcement Learning
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Abstract：There are some problems with traditional deep reinforcement learning in solving autonomous obstacle
avoidance and target tracking tasks for unmanned aerial vehicles（UAV），such as low training efficiency and weak
adaptability to variable environments. To overcome these problems，this paper designs an internal and external meta-
parameter update rule by incorporating Model-Agnostic Meta-Learning（MAML） into Deep Deterministic Policy
Gradient（DDPG）algorithm and proposes a Meta-Deep Deterministic Policy Gradient（Meta-DDPG）algorithm
inovder to improve the convergence speed and generalization ability of the model. Furthermore，the basic meta-task
sets are constructed in the model’s pre-training stage to improve the efficiency of pre-training in practical engineer⁃
ing. Finally，the proposed algorithm is simulated and verified in Various testing environments. The results show that
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the introduction of the basic meta-task sets can make the model’s pre-training more efficient，Meta-DDPG algo⁃
rithm has better convergence characteristics and environmental adaptability when compared with the DDPG algo⁃
rithm. Furthermore，the meta-learning and the basic meta-task sets are universal to deterministic policy reinforce⁃
ment learning.

Key words：meta-reinforcement learning；Unmanned Aerial Vehicle（UAV）；autonomous obstacle avoidance；
target tracking；path planning

随着卫星导航、信号传输、电气储能等相关技术

的进步，无人机的应用领域在不断扩大，如森林防

火、电力巡检、物流运输等 .这些任务的基本前提均

为无人机目标追踪，只有追上目标或到达指定地点

才可以继续执行任务 .无人机执行目标追踪任务时

不可避免地会遇到障碍物，例如房屋、树木、电线等 .
如何让无人机安全自主地避开障碍物并实现目标追

踪是无人机领域一大研究热点 .
传统避障算法有蚁群算法［1］、最短路径制导向

量场［2］和贝叶斯推理等 . 这些算法都是将避障问题

转换为优化问题，通过求解优化模型而得到最终的

无人机飞行轨迹 .但是这些方法由于存在迭代时间

长、泛化能力弱、智能化水平低等缺点，无法适用于

环境多变或环境未知下的避障问题 .随着人工智能

技术发展，深度强化学习逐渐被运用于求解无人机

自主避障与目标追踪问题 .文献［3-5］基于深度Q网

络（Deep Q Net，DQN）［6］算法完成无人机离散动作空

间下路径规划 .文献［7-8］采用深度确定性策略梯度

（Deep Deterministic Policy Gradient，DDPG）［9］算法实

现无人机连续动作空间下目标追踪的自主决策 .
虽然上述算法均取得了一定的成果，但是传统

深度强化学习算法训练速度慢，且只能应对单一环

境下的任务，而当障碍物环境或目标运动轨迹改变

时，智能体往往需要重新进行大量探索和训练 . 因
此如何提升深度强化学习算法面对复杂动态任务时

的收敛速度和适应性成为强化学习领域的一大热点

和难点 .
近年来，有学者将元学习与深度强化学习相结

合，提出了元强化学习概念 .元学习主张让机器学习

如何学习，人类之所以比机器更智能是因为当遇到

一个新任务时，人类知道怎么在短时间内得出执行

任务的要领 . Finn等［10］提出与模型无关的元学习

（Model-Agnostic Meta-Learning，MAML），可适用于

任何采用梯度下降更新方法的机器学习算法 . Wang
等［11］首次将长短期记忆网络与强化学习结合，使得

神经网络具有能够独立训练任务的能力 . Xu等［12］提
出在深度强化学习神经网络中添加嵌入层对上下文

潜在变量进行元训练以提高分布式数据挖掘的效

率 .然而，发挥元强化学习可根据新任务自主适应的

优势，用以解决复杂动态环境下的无人机自主避障

与目标追踪问题鲜有报道 .
综上，为解决传统深度强化学习在求解无人机

自主避障与目标追踪任务时收敛特性差、环境适应

性弱的问题，本文提出了一种元深度确定性策略梯

度（Meta-Deep Deterministic Policy Gradient，Meta-
DDPG）算法 .将元学习算法MAML与深度强化学习

算法DDPG相结合，在预训练过程中设计内外部元

参数更新规则，获取可以适应多种任务的元初始参

数 . 此外，构造基本元任务集运用于Meta-DDPG算

法预训练阶段 .最后仿真结果表明，采用基本元任务

集使得工程应用更加高效，Meta-DDPG 算法与

DDPG算法相比具有更优的收敛特性与环境适应性，

并且元学习方法和基本元任务集对确定性策略强化

学习算法具有较高的通用性 .

1 问题描述

1.1 无人机运动模型

本文重点讨论无人机在执行自主避障与目标追

踪任务时的决策问题，故将无人机视为二维空间下

的运动模型，使用水平与垂直方向的加速度来控制

无人机的运动，如图 1所示［13］.图中，( xt，yt )为无人机

t时刻的位置坐标；( x̂t，ŷ t )为无人机通过GPS等设备

获取目标 t时刻的位置坐标；d̂max为无人机利用避障

传感器感知环境的最大欧氏距离；vt为无人机 t时刻

的飞行速度；v̂ t为目标 t时刻的运动速度；dt为无人机

t时刻与目标之间的欧氏距离；d̂t为无人机 t时刻与

障碍物之间的直线距离；vx|t、vy|t分别表示 t时刻无人

机水平与垂直方向上的飞行速度 .
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图1 无人机的运动学模型

Fig.1 Kinematic model of UAV

考虑到实际情况中无人机速度不能瞬间变化，

故无人机运动方程可表示为

{vx|t + 1 = vx|t + nt t ⋅ cos αvy|t + 1 = vy|t + nt t ⋅ sin α （1）

{xt + 1 = xt + vx|tyt + 1 = yt + vy|t （2）
式中：nt为无人机 t时刻的加速度大小；α为加速度方

向与水平线的夹角 .
1.2 无人机自主避障与目标追踪任务建模

为了更好地描述无人机自主避障与目标追踪任

务，将其定义为马尔可夫决策过程（Markov decision
process，MDP）. MDP由状态空间 S、动作空间A、状态

转移概率 P、奖励函数 R和折扣因子 γ组成，并以元

组表示为 (S，A，P，R，γ ).在该任务中状态空间 S为无

人机的本体状态与传感器采集的环境信息；动作空

间 A 为无人机采取的追踪动作；状态转移概率

P [ st + 1|st，at ]为状态 st下执行动作 at转移到 st + 1的概

率；奖励函数 R为在状态 st下采取动作 at，无人机可

以获得的即时奖励，即R ( st，at )；折扣因子γ为未来奖

励对当前状态的影响因素 .在此定义动作值函数的

贝尔曼方程为

Qπ ( s，a ) = Επ [∑
k = 0

∞
γkRt + k + 1 |St = s，At = a ] （3）

式中：   
表示智能体所采取的动作序列，称为策略；

Qπ ( s，a )表示在状态 s处，采取动作 a后，所得到

的折扣累计奖励的期望 . 根据 Qπ ( s，a )值大小可评

估策略π的优劣 .
1.2.1 状态空间S

状态空间 S为智能体自身状态和环境信息的集

合 . 在该任务中设状态空间 S由无人机所在位置坐

标 ( xt，yt )、目标所在位置坐标 ( x̂t，ŷ t )、无人机与目标

之间的欧氏距离 dt、传感器范围内无人机与障碍物

的欧氏距离 d̂t和无人机的速度 vt共 7个数据组成，并

对数据进行归一化 .
x′t = xt

dmax
，y′t = yt

dmax
，x̂ t ′ = x̂ t

dmax
，ŷ t ′ = ŷ t

dmax
，

d′t = dt
dmax

，d̂t ′ = d̂t
d̂max

，v′t = vt
vmax

（4）
式中，x′t，y′t，x̂ t ′，ŷ t ′，d′t，d̂t ′，v′为最终归一化结果；dmax
为在追踪范围内无人机距离目标的最远欧氏距离；

vmax为无人机的最大飞行速度 .
最终状态空间S记作

S = [ x′t，y′t，x̂ t ′，ŷ t ′，d′t，d̂t ′，v′]Τ （5）
1.2.2 动作空间A

动作空间 A为智能体可执行的动作 . 由于无人

机速度不能瞬间变化，所以动作空间由加速度大小 n
和加速度方向与水平线的夹角 α组成，同样进行归

一化为

n′ = n
nmax

，n ∈ [-nmax，nmax ]，α′ = απ，α ∈ [-π，π ]
（6）

式中，nmax为无人机最大加速度 .
所以动作空间A记作

A = [ n′，α′ ]Τ （7）
深度强化学习算法最终目标是获得最优策略

π，即在任意状态 s下所执行的动作a.
1.2.3 奖励函数R

奖励函数的设定对深度强化学习的训练结果至

关重要，不同的奖励函数对模型收敛特性影响都不

同 .此任务中，若采用稀疏奖励，也即只在无人机追

踪成功或失败后才反馈奖励，会造成收敛速度缓慢

的问题 .因此本文设置连续奖励函数为

r1 =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

6000，当无人机追上目标

-1000，当无人机或目标离开追捕范围

-1500，当无人机撞上障碍物

（8）

r2 = ì
í
î

ïï d̂*0.1，当无人机感知范围内存在障碍物

70，当无人机感知范围内无障碍物

（9）
r3 = -d*0.1 （10）
r = r1 + r2 + r3 （11）

式中：r1为追踪奖励；r2为避障奖励；r3为距离奖励；r
为总奖励；d̂为无人机感知范围内障碍物的欧氏距

离；d为无人机与目标之间的欧氏距离 .
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2 DDPG算法

DDPG是一种处理连续状态空间和动作空间问

题的确定性策略强化学习算法 . 传统演员-评论家

（Actor-Critic，AC）算法中演员网络与评论家网络在

训练时往往不稳定 . DDPG算法针对此问题，分别构

建了一对结构完全相同的评估（Eval）神经网络和目

标（Target）神经网络 .其中Eval神经网络用于训练更

新网络参数，Target神经网络采用软更新的方式来跟

随Eval神经网络参数，保证训练过程的稳定性 .
对于演员Eval网络，可训练参数为 

 
，输入为状

态 s，输出为动作a.演员Eval神经网络损失函数为

lossactor = -Qπθ ( s，a ) （12）
式中：Qπθ ( s，a )为在状态 s处根据策略 πθ得到的动

作值函数 . 采用梯度下降法，使 Qπθ ( s，a )尽可能最

大化 .
对于评论家Eval网络，可训练的参数为w，输入

为状态 s和动作 a，输出为动作值Qπθ ( s，a ).利用时间

差分误差（TD-error）对神经网络进行训练，评论家

Eval神经网络损失函数为
losscritic = ( r ( s，a ) + γQπθ ( s′，πθ′ ( s′)；w′)
-Qπθ ( s，πθ ( s)；w ) ) 2 （13）

式中：r ( s，a )为在状态 s处采取动作 a可获得的即时

奖励；Qπθ ( s′，πθ′ ( s′)；w′)为评论家Target神经网络给

出的下一个时刻的行为值；w′为评论家Target神经网

络参数；θ′为演员Target神经网络参数；s′为下一时刻

的状态；πθ′ ( s′)为演员 Target神经网络输出的动作；

Q ( s，πθ ( s)；w )为评论家 Eval神经网络给出的当前

时刻行为值；w为评论家 Eval神经网络参数；s和
πθ ( s) 为当前时刻状态与动作；γ 为折扣因子；

r ( s，a ) + γQπθ ( s′，πθ′ ( s′)；w′) - Qπθ ( s，πθ ( s)；w ) 为

TD-error.
Target神经网络采用式（14）周期性地进行软更

新，其中 τ是常数 .
ì
í
î

θ′ = τθ + (1 - τ )θ′
w′ = τθ + (1 - τ )w′ （14）

3 MAML

元学习使智能体具有学会学习的能力［14］.元学

习的重点在于如何在模型中引入先验知识，并在训

练过程中优化外部记忆，从而在训练新任务时更快

更准确地学习 . MAML与其他深度学习算法不同之

处在于其不是寻找完成某个任务的最优参数，而是

通过训练一系列与任务相关的元任务来寻找使模型

在面对新任务时快速达到最优的初始参数η. η具有

对新任务学习域分布的敏感特性，在面临新任务时

可使训练模型内部的某些特征更容易地在多种任务

之间相互转换，经过几步更新后即可获得最优的模

型网络参数 . MAML梯度下降过程如图 2所示 . 图
中，η表示经过MAML预训练后得到的初始化参数；

L1，L2，L3分别表示新任务的损失函数；∇表示梯度算

子；η*1，η*2，η*3表示在新任务下的最优更新方向 .
η

η*3

η*1 η*2

元学习

更新方向

ΔL2

ΔL1

ΔL3

图2 MAML梯度下降过程

Fig.2 MAML gradient descent process

4 元强化学习

在深度强化学习的训练过程中，神经网络的不

确定性往往会导致算法收敛特性较差，且训练的结

果是一个仅适应当前任务和环境的策略 .针对深度

强化学习实施过程中存在的上述问题，本文在DDPG
算法中引入MAML，提出一种元强化学习算法——

Meta-DDPG算法 .其基本思想是设计一种内外部元

参数更新规则以获得一组元初始参数，提高模型面

对不同任务的收敛速度和环境适应性 .
4.1 基本元任务集

环境适应性是指模型面对一个新任务环境时经

过少量训练便可获取正确策略的能力 .元强化学习

需要利用元任务集获得先验知识而提升模型的环境

适应性，大部分元强化学习中的元任务集与实际任

务场景相似［15-16］. 若把多种不同的复杂测试环境作

为求解无人机自主避障与目标追踪问题的元任务

集，使用Meta-DDPG算法进行预训练将花费大量时

间，降低工程效率 .为此，根据MAML中元任务的定

义，将一个复杂多变的整体任务分解为多个只完成

单一子任务目标的基本元任务，并将它们构成基本

元任务集 T = {T1，T2，…，Tj }，其中 Tj为第 j个基本元
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任务，同时为 T中的每个基本元任务创建经验回放

池 BTj = ( sTjt，aTjt，rTjt，sTjt + 1 ). Meta-DDPG算法预训练过

程中，智能体依次对 T内每个基本元任务进行训练

得到能够适应每个子任务的策略，最终获得学习整

体任务的元初始参数 .
在无人机自主避障与目标追踪任务中，基本元

任务集中包含无人机追踪与无人机避障两个基本元

任务，如图 3所示 .在Meta-DDPG算法预训练中，首

先学习无人机在无障碍物环境下静态目标追踪策

略，然后学习无人机在简单障碍物环境下的自主避

障策略，最终获得一个可以适应自主避障和目标追

踪新任务的元初始参数 .由于基本元任务都较为简

单，只需要较少幕数便可获取其中的先验知识，提高

了预训练的效率 .
4.2 Meta-DDPG算法

Meta-DDPG算法分为预训练和整体任务训练两

部分 . 在预训练中，设计一种内外部元参数更新规

则，内部网络训练和外部元参数更新以一定的频率

交替进行 .内部网络依次学习各个基本元任务获得

不同的内部参数，外部元参数更新通过优化不同的

参数获得一个环境适应性较强的元初始参数 .在整

体任务训练中，对于不同测试环境下无人机自主避

障与目标追踪，Meta-DDPG算法仅通过少量训练幕

数就能快速收敛，获取正确动作策略 .
Meta-DDPG预训练中内部参数更新可描述为依

次对每个基本元任务的训练过程，利用Meta-DDPG

中Eval神经网络与 Target神经网络配合不断更新获

得适用于基本元任务的神经网络内部参数 .对于外

部元参数更新，可描述为对基本元任务集的神经网

络参数二次梯度优化过程 .外部周期性地对元参数

进行更新，更新规则为

ì
í
î

ïï
ïï

θmeta = (1 - nτ )θmeta + τ (θT1 ′ + θT2 ′ + ... + θTn ′)
wmeta = (1 - nτ )wmeta + τ (wT1 ′ + wT2 ′ + ... + wTn ′)

（15）
式中：θmeta为演员Target神经网络的外部元参数；wmeta
为评论家Target神经网络的外部元参数；n为完成训

练的基本元任务数量；τ为常数，控制元参数更新的

速度；θTj ′为元任务 Tj训练过程中的演员 Target神经

网络参数；wTj ′为元任务 Tj训练过程中的评论家 Tar⁃
get神经网络参数 .预训练结束后，θmeta和wmeta即为元

初始参数 . Meta-DDPG网络结构如图4所示 .

元任务2经验回放池

[sT2t ，aT2t ，rT2t ，sT2′t ]

元任务2经验回放池

[sT1t ，aT1t ，rT1t ，sT1′t ]
元任务1：追踪任务

元任务2：避障任务

追击者
追踪目标
障碍物

图3 基本元任务集构造

Fig.3 The construction of the basic meta-task sets

以基本元任务 Tj为例，当Meta-DDPG网络内部

图4 Meta-DDPG算法结构图

Fig.4 Meta-DDPG algorithm structure diagram

自主避障与目标追踪环境

无人机

障碍物

动作 状态

内部参数更新

Eval
神经网络

演员模块训练误差

演员网络模块

预训练时内外部元参数更新

外部元参数

训练整体任务时赋值

Eval
神经网络

Target
神经网络

Target
神经网络

行为 奖励

经验回放池（预训练时为对应基本元任务的经验）

下一时刻状态

下一时刻状态、奖励

评论家模块训练误差

评论家网络模块

内部参数更新

评论家网络模块

参数更新

（x̂t，ŷt）

d̂max vx|t（xt，yt）

dt

α

vy|t
vt

v̂t目标

d̂t
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更新一定步数后外部元参数也进行更新 .在每个基

本元任务交替过程中，将外部元参数赋值给内部参

数作为下一个基本元任务 Tj + 1的初始参数，直至遍

历完基本元任务集后获得整体任务的元初始参数 .
预训练流程如算法1所示 .

算法1 Meta-DDPG中预训练算法

Algorithm.1 Pre-training algorithm of META-DDPG
Meta-DDPG算法预训练部分具体步骤

1：需要：元任务集T = {T1，T2，...，Tn }
2：需要：训练超参数 τ，网络学习率 lractor，lrcritic
3：随机初始化演员网络和评论家网络参数 θ，w

4：初始化Target网络参数 θ′← θ，w′← w

5：初始化元参数 θmeta ← θ′，wmeta ← w′
6：for every Tj，j=1，2，..n do：
7：for episode=1，M do：
8：初始化经验回放池BTj

9：初始化随机Ornstein-Uhlenbeck噪声N
10：接收初始观测状态 s1
11：for t=1，T do：
12：根据当前策略和随机噪声选择动作at = πθ ( st ) + N t

13：执行动作at，观测奖励 rt和新状态 st + 1
14：存储 ( st，at，rt，st + 1 )至经验池BTj
15：从BTj中随机采样N个经验数据 ( si，ai，ri，si + 1 )
16：利用评论家Target网络计算当前状态目标值：

yi = ri + γQ ( si + 1，πθ′ ( si + 1 )；w′)
17：通过最小化Loss函数

losscritic = 1N ( yi - Q ( s，πθ ( s)；w ) ) 2
更新网络参数w

18：利用采样梯度

∇θ lossactor = 1N∑∇Q ( si，πθ ( si ) )
更新演员网络参数 θ

19：软更新Target网络参数：

θ′ = τθ + (1 - τ )θ′
w′ = τθ + (1 - τ )w′
20：基本元任务内部参数：

θTj′ = θ′，wTj′ = w′
21：if t == meta_update_freq，do：
θmeta = (1 - nτ )θmeta + τ (θT1 ′ + θT2 ′ + ... + θTn′)
wmeta = (1 - nτ )wmeta + τ (wT1 ′ + wT2 ′ + ... + wTn′)
22：end for
23：end for
24：θ ← θmeta，w ← wmeta
25：θ′← θ，w′← w

26：end for

通过以上算法可获得无人机自主避障与目标追

踪任务的元初始参数 θmcta、wmcta.训练整体任务时利用

此参数初始化，模型可充分利用先验知识，仅需少量

迭代便可收敛并获得完成任务的策略 .后续对整体

任务的训练过程与DDPG算法相同，在此不再赘述 .
另需指出的是，本文所提出的Meta-DDPG算法面对

新任务时不必重复预训练，只需使用元初始参数进

行网络初始化 .

5 仿真结果与分析

使用Meta-DDPG算法求解无人机自主避障与

目标追踪任务 .设定追踪场景为 600 m × 600 m的二

维正方形领域，场景中存在多个障碍物，并且当目标

感知无人机靠近时会产生逃逸动作 .无人机可利用

GPS等设备获取目标位置且通过传感器获取与障碍

物的距离 .当无人机自主避开障碍物并追踪到目标

视为任务成功；当无人机撞上障碍物、无人机或目标

离开正方形领域两种情况视为任务失败 .
5.1 实验参数

设无人机与障碍物之间最大直线距离 dmax =
850m；无人机加速度大小 n ∈ [-3 m/s2，3 m/s2 ]；无人

机最大飞行速度 vmax = 20 m/s，最小飞行速度 vmin =
5 m/s；无人机避障传感器最大测量范围 d̂max = 50 m；
预训练网络超参数 τ = 0.1，折扣因子γ = 0.9；各元任

务预训练幕数 episode_meta=100；整体任务训练幕数

episode=500；经验回放池容量为 1 000；探索步数为

1 000步；演员深度神经网络学习率 lractor = 0.000 1；
评论家深度神经网络学习率 lrcritic = 0.000 5；外部元

参数更新频率 meta_update_freq = 10；采样经验数

量N = 32.
5.2 深度神经网络结构

根据式（5）知状态空间 S包含 7个参数，故演员

深度神经网络为7维输入；由式（7）动作空间A包含2
个参数，故为 2维输出 .评论家深度神经网络输入为

当前状态与演员深度神经网络输出的动作，故为 9
维输入；输出为行为值Q（s，a），故为 1维输出 .由上

可设演员和评论家深度神经网络结构分别为 7×
256×256×256×2和9×256×256×256×1.

演员深度神经网络中，输出动作均归一化至［-
1，1］，输出层使用 Tanh激活函数，其余层均使用

Relu激活函数 .评论家深度神经网络中，输出层为线

性激活函数以确保行为值Q（s，a）正常输出，其余层

也均使用Relu激活函数 .
5.3 实验结果

5.3.1 基本元任务集预训练效果验证

构造基本元任务集，将无人机自主避障与目标
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追踪任务分解为无人机追踪与无人机避障两个基

本元任务并分别构建经验回放池，如图 3所示 . 作
为对比，将图 5中两个复杂测试环境下动态目标追

踪任务作为复杂元任务集 . 使用Meta-DDPG算法，

对两种元任务集各进行共 200幕预训练 . 整体任务

为图 6（a）中测试环境（1）下的无人机自主避障与目

标追踪 .
无人机
目标
障碍物

无人机
目标
障碍物

元任务1元任务1 元任务2
图5 复杂元任务集

Fig.5 The complex meta-task sets

利用平均奖励值的收敛特性来衡量网络的预训

练效果 .如图 6（b）所示，可知在每个元任务训练 100
幕的情况下，当采用基本元任务集时可以更充分地

利用先验知识获得适应整体任务的元初始参数 .平
均奖励值的上升速度与收敛特性都优于复杂元任务

集 . Meta-DDPG算法整体任务测试结果如图 6（a）
所示 .
5.3.2 Meta-DDPG收敛特性验证

使用 5.3.1节中预训练获得的元初始参数，在图

7（a）测试环境（2）中进行 500幕训练后测试 .为了更

好地体现Meta-DDPG在收敛速度上的优势，使用不

经预训练的DDPG算法与之比较 . 利用平均奖励值

的收敛特性和 Tensorboard中演员 Eval神经网络的

Loss值来衡量算法的性能，仿真曲线分别如图 7（b）、

图7（c）所示 .
由图 7（b）可知，使用Meta-DDPG算法时，平均

奖励值在训练伊始就迅速上升，且经过 150幕训练

后逐渐达到收敛 .由图 7（c）知元初始参数可使演员

Eval网络Loss值迅速下降，并在训练 120幕后在一个

较低的范围内波动 .使用Meta-DDPG训练 500幕所

得模型进行测试，测试结果如图 7（a）所示，由图知无

人机可自主绕过障碍物并准确地追上逃逸的目标 .
而DDPG算法由于先验知识缺失、探索效率低、经验

样本质量差等原因，在较短的训练幕数与较少的经

验池容量下陷入错误的局部最优，无法得到完成此

任务的策略 .图 7（b）可知平均奖励曲线无法正确地

收敛，平均奖励始终小于 0.图 7（c）可知DDPG无法

通过训练使演员Eval网络Loss函数梯度下降，loss值
始终大于0.

无人机
目标
障碍物

（a）Meta-DDPG在测试环境（1）中测试结果

基本元任务集
复杂元任务集

6 000
4 000
2 000

0
-2 000
-4 000
-6 000

平
均

奖
励

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
训练幕数

（b）测试环境（1）中平均奖励对比曲线

图6 Meta-DDPG在测试环境（1）中实验结果

Fig.6 Experimental results of Meta-DDPG
in the testing environment（1）

无人机
目标
障碍物

（a）Meta-DDPG在测试环境（2）中实验结果
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（c）演员Eval网络的Loss值对比曲线

图7 Meta-DDPG在测试环境（2）中实验结果

Fig.7 Experimental results of Meta-DDPG
in the testing environment（2）

5.3.3 Meta-DDPG环境适应性验证

为了突出Meta-DDPG算法的环境适应性，在如
图 8（a）所示障碍物大小不同、目标运动轨迹不同的
测试环境（3）中，使用与 5.3.2节相同的元初始参数
进行训练与测试 . 作为对比，使用能够在测试环境
（1）中完成任务的DDPG算法模型进行训练 .由图 8
（b）可知，Meta-DDPG算法的平均奖励在训练伊始就
快速上升，150幕后相对稳定，环境适应性较强 . 而
DDPG算法的平均奖励值在 350幕才开始上升，且在
500幕内尚未收敛 . Meta-DDPG算法整体任务测试
结果如图8（a）所示 .
5.3.4 元学习方法与基本元任务集通用性验证

为了体现元学习方法和基本元任务集对确定性
策略强化学习算法的通用性，将其运用于与 DDPG
算法同为确定性策略的双延迟深度确定性策略梯度
（Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient，
TD3）［17］算法，构造Meta-TD3算法 .使用图 3的基本
元任务集预训练，并在测试环境（2）-（3）中对其收敛

特性和环境适应性进行仿真验证，仿真结果见图9.

由图9（a）可知，Meta-TD3算法与Meta-DDPG算

法结果类似，均可在较短训练幕数与较小经验池容

量下充分利用元初始参数内的先验知识，平均奖励

曲线在 250幕后逐渐收敛 . 而 TD3算法在此情况下

同样陷入错误的局部最优，无法正确收敛且平均奖

无人机
目标
障碍物

（a）Meta-DDPG在测试环境（3）中测试结果

Meta DDPG
DDPG
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0
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平
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奖
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（b）测试环境（3）中平均奖励对比曲线

图8 Meta-DDPG在测试环境（3）中实验结果

Fig.8 Experimental results of Meta-DDPG
in the testing environment（3）
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（b）Meta-TD3在测试环境（3）中平均奖励曲线

图9 元学习方法与基本元任务集通用性实验结果

Fig.9 Experimental results of generality of
the meta learning and the basic meta-task sets

励始终小于 0.由图 9（b）可知Meta-TD3算法面对新

测试环境时可在 300幕后逐渐达到收敛，具有较高

的环境适应性 .以上表明元学习方法和基本元任务

集对确定性策略强化学习算法具有较好的通用性，

且元强化学习方法能够有效地解决传统深度强化学

习算法中存在的收敛特性差、面对新任务泛化能力

弱的问题 .

6 结 论

本文对无人机自主避障与目标追踪任务进行建

模，将深度强化学习算法DDPG与元学习算法MAML
结合，并设计一种内外部元参数更新规则，提出元强

化学习算法Meta-DDPG.该算法能够有效地解决传

统深度强化学习存在的收敛特性差、面对新任务泛

化能力弱的问题 .此外，构建基本元任务集以提升工

程应用时预训练的效率 .仿真结果表明，在求解无人

机自主避障与目标追踪任务时，不论是对于该无人

机任务训练的收敛特性，还是面对不同任务的环境

适应性，Meta-DDPG算法与DDPG算法对比都有着

显著的提高 . 同时，使用基本元任务集进行预训练

时，比传统元任务集更为高效 .且元学习方法和基本

元任务集对于确定性策略强化学习算法具有较好的

通用性 .
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