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摘　 要: 为了提高海上救援的效率和安全性ꎬ根据无人艇的性能优化动作空间ꎬ采用 Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法学习适应复杂多变

的环境ꎬ选择模拟退火算法保证全局最优解的搜索ꎮ 结果表明:在较小规模海上环境中ꎬ该方法的平均路径长度比传统

的模拟退火算法短了 １０.０２％ꎬ平均耗时减少了 １. ４１％ꎬ且没有出现急转角ꎮ
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０　 引言

海上救援是一项重要的任务ꎬ其关乎人身安

全和财产损失的最小化ꎮ 当前的海上救援方式主

要包括自救和互救两种方式ꎬ在互救方面往往依

靠专业的海上救援队伍、救援船只、直升机等[１]ꎮ
其中ꎬ无人艇(ｕｎｍａｎｎｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｖｅｓｓｅｌꎬ ＵＳＶ)具有

机动灵活、环境适应性强、活动区域广、使用成本

低等优点ꎬ这在海上救援方面有着显著的优势ꎮ
王伟等[２]为了减少 ＵＳＶ 雷达监测跟踪的误差ꎬ构
思了一种自适应阈值分割匹配算法ꎬ结果表明该

算法的距离误差小于 ２％ꎮ 路径规划是 ＵＳＶ 智能

程度的重要体现ꎬ通过合理的路径规划ꎬＵＳＶ 能够

自主导航、自主避障和自主识别与探测ꎬ从而极大

地提升其自主性能ꎮ ＤＶＯＲＡＫ 等[３] 针对 ＵＳＶ 的

避障规划ꎬ通过遗传算法( ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＧＡ)
为 ＵＳＶ 提供全局规划ꎬ结果表明该设计保证了实

用性ꎮ 同时ꎬ在风、浪、流的扰动等复杂海况下ꎬ高

效的路径规划能够保证 ＵＳＶ 实现快速响应海上

救援功能ꎬ确保 ＵＳＶ 的安全、有效的执行任务ꎮ
Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ在路径规划方面的应用是通过强化学

习的方法ꎬ来训练智能体学习如何在环境中找到

最优路径ꎮ 该算法便于理解ꎬ计算简单ꎬ鲁棒性

强ꎬ在复杂和多变的海洋环境中具有较强的鲁棒

性ꎬ能够适应环境的变化ꎮ 周治国等[４] 为了提高

ＵＳＶ 的避障能力ꎬ开发了一种结合长短期记忆网

络的深度 Ｑ 网络(ｄｅｅｐ Ｑ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＱＮ)算法ꎬ加
速收敛并保存训练信息ꎬ结果表明该算法存在可

行性ꎬ但在超大维度的环境下ꎬ该算法的计算开销

急剧增加ꎬ这会导致算法在计算资源有限的情况

下难以实际应用ꎬ并且降低学习速率ꎮ 因此ꎬ研究

创新性地结合 ＵＳＶ 性能优化 Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 的动作

空间ꎬ并以模拟退火算法 ( ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇꎬ
ＳＡ)自适应调整策略ꎮ 研究旨在提高 Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ
在复杂海洋环境中 ＵＳＶ 路径规划的效率和效果ꎬ
使其更适合实际应用ꎬ提升海上救援的效率ꎮ 这
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有助于推动 ＵＳＶ 在海上救援中的实际应用ꎬ为应

对未来的海上救援工作提供了有力的技术支持ꎮ

１　 基于 Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 和 ＳＡ 的 ＵＳＶ 路径
规划

１.１　 结合 ＵＳＶ 性能优化 Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 动作空间

Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 不依赖于环境的先验知识ꎬＵＳＶ
即使对环境不了解也能进行学习和规划ꎮ 在复杂

多变的海洋环境中ꎬＵＳＶ 无需预先知道环境的详

细信息ꎬ便可以通过自我探索来找到最佳路径[５]ꎮ
由于海域环境特殊ꎬ具有一定复杂性ꎬ在此环境

下ꎬ可根据 ＵＳＶ 回转特性优化算法的动作空间ꎬ
以便保证获取的路径来满足 ＵＳＶ 的操纵特性ꎮ
ＵＳＶ 的动作空间优化及其航行示意图ꎬ如图 １
所示ꎮ
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图 １　 ＵＳＶ 的动作空间优化及其航行示意图

图 １(ａ)中ꎬ优化 ＵＳＶ 的航向角度ꎬ设置其动

作空间为[ －３０°ꎬ－１５°ꎬ０°ꎬ１５°ꎬ３０°]ꎮ 这样可以

更好地满足 ＵＳＶ 在实际航行中的操纵特性ꎬ保证

航行过程中的安全性和节能性ꎬ提高路径规划的效

率和质量ꎮ 这一优化方法能够有效克服传统栅格

法的局限性ꎬ使得 ＵＳＶ 在复杂多变的环境中能够

更加稳定和高效地进行路径规划[６－７]ꎮ 图 １(ｂ)中ꎬ
根据优化之后的动作空间ꎬ 重新定义和建模

Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ的状态空间和状态－动作 Ｑ 值表格ꎮ
通过 ＵＳＶ 的航向和位置信息设计状态空间ꎬＵＳＶ
所在的海洋范围为 ｘＯ′ｙꎬｘＯＧ、ｙＯＧ 分别为 ＵＳＶ 质

心 Ｇ 在 ｘ 轴、ｙ 轴的投影ꎮ 设定 ＵＳＶ 的初始位置

为(ｘ(Ｏ)ꎬｙ(Ｏ))ꎬ航行速度 ｖ 保持不变ꎬｔ 时刻其

位置为

ｘ( ｔ) ＝ ｘ(Ｏ) ＋ ∫ｖ􀅰ｓｉｎφ０ｄｔ

ｙ( ｔ) ＝ ｙ(Ｏ) ＋ ∫ｖ􀅰ｃｏｓφ０ｄｔ
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(１)

式中 φ０ 为 ＵＳＶ 航向ꎮ 因此 ＵＳＶ 在航行时航向和

其所在位置坐标有关ꎬ以此为基础ꎬ搭建 Ｑ 学习

的状态空间ꎮ 尽管 Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 在路径规划中有

诸多优势ꎬ但在海上救援 ＵＳＶ 应用中也存在一些

问题ꎮ 假设 ＵＳＶ 可能的动作较大ꎬ或者环境的可

能状态非常复杂ꎬＱ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 的学习过程会变慢ꎮ
这是因为在大的动作和复杂的状态空间中ꎬＱ 值

表格的维度会显著增加[８]ꎮ 因此ꎬ研究结合 ＵＳＶ
的性能对 Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法进行优化ꎬ通过合理的

状态和动作空间简化ꎬ可以减少学习过程中的计

算开销和时间ꎮ 为了保证 ＵＳＶ 学习重点关注区

域ꎬ提升学习速度ꎬ研究需要先查询 ＵＳＶ 学习时

的状态ꎬ若该状态不存在ꎬ需要添加后更新 Ｑ 值ꎬ
反之则查询后跳转[９]ꎮ ε－贪婪策略的探索率 ε
为固定不变的ꎬ行动选择过程的随机策略 π( ｓ)为

π( ｓ)＝
ａｒｇｍａｘＱ( ｓꎬａ)ꎬ　 σ>ε
ａ∈Ａ( ｓ)ꎬ　 　 　 σ≤ε{ (２)

式中:Ｑ 为值函数ꎻｓ 为状态ꎻａ 为动作ꎻＡ( ｓ)为动

作的集合ꎻσ 为随机数ꎬ当随机数大于 εꎬ操作根

据当前状态下的 Ｑ 值最佳行为决定ꎬ若小于 εꎬ操
作行为随机ꎮ

１.２　 基于 Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 和 ＳＡ 的路径规划方法

在 Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 的路径规划上ꎬＳＡ 能够有效跳

出局部最优解ꎬ通过模拟物理退火过程ꎬ逐步降低

温度ꎬ在搜索空间内进行广泛探索ꎬ从而找到全局

最优路径ꎮ ＳＡ 在初期接受较差解的概率较高ꎬ随
着温度降低ꎬ逐渐减少接受较差解的概率ꎬ保证在

早期有足够的探索ꎬ后期能逐步收敛到全局最优

解[１０－１１]ꎮ 在 ε－贪婪策略中ꎬ为了保证 ε 能够自适

应调整ꎬ提高路径规划效果的稳定性ꎬ研究选择

ＳＡ 调整 εꎬ以便能够更有效地探索环境ꎬ从而加

快学习过程ꎮ 迭代 ｋ 次的温度衰减函数 Ｔｋ 为

Ｔｋ ＝ｍａｘ[ ｆ( ｓｑ(ＱＮ－ＱＮ－１))ꎬｖｓ]􀅰Ｔｋ－１ (３)
式中:ｋ 为迭代次数ꎻｓｑ 为 Ｑ 值表格变化的平方

和ꎻＱＮ 为迭代第Ｎ 次的Ｑ 值表格ꎻｖｓ 为温度衰减速

率ꎮ 其中归一化 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数 ｆ 关系式为

ｆ( ｓ)＝ １
１＋ｅ－ｓ

(４)

每次迭代时ꎬ为了确定 ε 的变化ꎬ研究选择

Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则验证ꎮ 该准则是 ＳＡ 算法中的一个

重要部分ꎬ用于决定是否接受一个新的解ꎮ 对于

当前状态 ｓ 和下一状态 ｓ′ꎬ如果 ｓ′的目标函数值优

于 ｓꎬ即 Ｑ( ｓ)≤Ｑ( ｓ′)ꎬ则无条件接受新解ꎬ则 ε 的

情况为

ε＝
１ꎬ　 　 　 　 　 　 　 　 Ｑ( ｓ)≤Ｑ( ｓ′)

ｅｘｐ －Ｑ( ｓ)－Ｑ( ｓ′)
Ｔｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ　 ｏｔｈｅｒ

ì

î

í
ïï

ïï
(５)
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式中 Ｑ( ｓ)、Ｑ( ｓ′)分别为当前状态 ｓ、下一状态 ｓ′
的 Ｑ 值ꎮ 当 Ｔｋ 较高时ꎬ接受较差解的概率较高ꎬ
允许更多的探索ꎮ 随着 Ｔｋ 逐渐降低ꎬ接受较差解

的概率减小ꎬ算法逐步收敛到最优解ꎮ 在 ＳＡ 作

用下自适应调整ꎬ可以保证 ε 随 Ｑ 值表格的变化

情况进行动态调整ꎬ保证充分探索环境ꎬ并在后期

保持 算 法 的 稳 定 性ꎬ 确 保 利 用 和 探 索 的 平

衡[１２－１３]ꎮ 优化 Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 的 ＵＳＶ 路径规划流程

示意图ꎬ如图 ２ 所示ꎮ

�� 	���	 +����� C�(���	 ��F� �>��

9
USV���5
���8


.���(��

��	���

����(�Q�8F�B�E

(�
+E0
(��
�Q
>�

(��L.

(�-�&�

Q>(�$���F�!�+1

����>!�

i<N�

5�

�




�


�




图 ２　 优化 Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 的 ＵＳＶ 路径规划流程示意图

　 　 图 ２ 中ꎬ确定仿真环境生成地图之后设置

ＵＳＶ 中相关参数ꎬ比如最大迭代次数 ｎ、学习步长

α、奖励折扣 γ、Ｔｋ、ｖｓ 等结合目标点信息和设计奖

励函数ꎮ 初始状态为 ＵＳＶ 的起点和航向ꎬ之后进

行动作选择并执行ꎬ确定下一状态 ｓｔ＋１ꎬ更新当前

状态 Ｑ 值ꎬ迭代表达式为

Ｑ( ｓｔꎬａｔ)←Ｑ( ｓｔꎬａｔ) ＋α( ｒ( ｔ) ＋γｍａｘＱ( ｓｔ＋１ꎬ
ａｔ)－Ｑ( ｓｔꎬａｔ)) (６)
式中 Ｑ( ｓｔꎬａｔ)为当前时刻状态－行为对应的值函

数ꎮ 调整结束后ꎬ状态发生转移 ｓ←ｓｔ＋１ꎮ 判断状

态 ｓꎬ若 ＵＳＶ 的 ｓ 位于障碍物区域ꎬ需要增加一次

迭代次数ꎮ 当最优或执行次数 ｉ<Ｎꎬ则输出最优

路径策略π∗( ｓ)ꎬ其关系式为

π∗( ｓ)＝ ａｒｇｍａｘＱ( ｓꎬａ) (７)
ＵＳＶ 在航行过程中的行为决策是否正确ꎬ且

其是否有效地避开了障碍物ꎬ可以用奖惩函数进行

评价ꎮ 奖惩函数对 ＵＳＶ 的路径规划学习过程具有导

向作用ꎬ帮助无人艇逐渐学习到最佳的路径规划策

略ꎮ 考虑 ＵＳＶ 与目标点和障碍物的距离以及速度大

小ꎬ通过负反馈信号和速度约束ꎬ实现了对 ＵＳＶ 航行

安全性的保证ꎮ 通过这种方式ꎬＵＳＶ 能够逐渐学习

到最优的路径规划策略ꎬ确保安全高效的航行ꎮ 关

于障碍物的总惩罚函数 Ｒ 为

Ｒ＝Ｒ１＋Ｒ２ ＝ －１００ (８)
式中 Ｒ１、Ｒ２ 分别为海上矩形、圆形的障碍物惩罚

函数ꎮ 当 ＵＳＶ 做出一个符合目标的行动ꎬ比如接

近目标点、成功避开障碍物等就会得到正奖励ꎮ
反之ꎬ做出接触障碍物、偏离路线等不利于目标的

行动ꎬ则会受到惩罚ꎮ

２　 基于Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 和 ＳＡ 算法的 ＵＳＶ 路
径规划结果分析

　 　 研究选择的海洋环境仿真环境生成地图软件

为 ＯｐｅｎＳｅａＭａｐꎬ其专注于航海地图的生成和共

享ꎮ 该软件能够提供全球范围内的航海地图ꎬ并
可集成海洋环境数据ꎮ 其中地图设置了两个规模

的海洋环境ꎬ分别为 ２００ ｋｍ×２００ ｋｍ 和 ４００ ｋｍ×
４００ ｋｍꎮ 实验设置学习步长为 ０.８ꎬ初始 ε 为 １ꎬ奖
励折扣因子为 ０.９ꎮ ＳＡ 算法的控制参数设置中ꎬ
温度下限值为 ５０ꎬ温度衰减速率为 ０.８５ꎬ初始温

度为 ２ ０００ꎮ 为了验证所提出的算法的实用性和合

理性ꎬ研究进行了仿真实验ꎬ保持相同的速度ꎬ对比

ＳＡ 算法在不同环境大小下从起始点到目标点的路

径规划路线ꎬ如图 ３ 所示ꎮ

y/
km

y/
km

20016012080400 20 60 100 140 180

200

0

60

100

20

120

80

40

140
160
180

C�&

-�&

��1#SA

C�&

-�&

SA

40036032028024020016012080400

400

0

120

200

40

240

160

80

280
320
360

��1#

x/km x/km
UBU UCU

图 ３　 不同算法在不同海况下的路径规划路线

图 ３(ａ)中ꎬ对比 ＳＡ 算法ꎬ所提算法的路线满

足所有的约束条件并且是最优的ꎬ平均长度为

４３４.６ ｋｍꎬ平均耗时 ３.４８８ ｓꎬ并且未出现急转角的

情况ꎮ ＳＡ 算法花费的时间更长ꎬ约为 ３.５３８ ｓꎬ平均

路径长度为 ４８３.０ ｋｍꎬ急转角出现了 ７ 个ꎮ 所提算

法的平均路径长度比 ＳＡ 算法短了 １０.０２％ꎬ平均耗
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时减少了 １.４１％ꎬ同时优化动作空间的设计存在可

行性ꎬ保证路径规划合理性ꎮ 图 ３(ｂ)中ꎬ规模越

大 ＳＡ 的急转角有 １３ 个ꎬ平均花费 １１.９８ ｓꎬ平均路

径长度为 １１８.４ ｋｍꎬ而所提算法未出现急转角ꎬ平
均花费 １０.９２ ｓꎬ平均路径长度为 ９５.３８ ｋｍꎮ 所提

算法的平均路径长度比 ＳＡ 算法短了１９.４４％ꎬ平
均耗时减少了 ８.８５％ꎮ

为了更准确客观地评价提出的算法的有效性ꎬ
实验选择在 ２００ｋｍ×２００ｋｍ 规模的环境上进行ꎬ两种

算法在相同的条件下分别进行了 １０ 次仿真实验ꎮ
每次实验路径规划的最优长度对比ꎬ如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 不同算法最优路径长度对比

图 ４ 中ꎬ１０ 次仿真实验结果提出的算法的最

优路径长度均小于 ＳＡ 算法ꎬ其在路径规划性能

上更具有优势ꎮ 所提算法通过更有效的路径规

划ꎬ使得 ＵＳＶ 能够在海上环境中更高效地确定最

优路径ꎬ从而提高整体的执行效率和精确度ꎮ 为

了分析所提算法的合理性ꎬ研究与 ３ 种路径规划

算法进行对比验证ꎮ 对比算法选择 ＳＡ、改进

ＧＡ[１４]和基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 的路径规划算法[１５]ꎮ 将

不同算法均各自训练 １０ 次ꎬ每一次的训练均包含

１ ５００ 回合ꎮ 不同算法的平均总步数和平均奖励

对比ꎬ如图 ５ 所示ꎮ
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图 ５　 不同算法的训练曲线对比

图 ５(ａ)中ꎬ所提算法的平均总步数在 ２２０ 回

合数时达到最多ꎬ约为 ４００ꎮ 之后平均总步数达

到最多的分别为基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 的路径规划算法、

改进 ＧＡ 和 ＳＡꎮ 在 ６００ 回合数时ꎬ所提算法的平

均总步数表现逐渐平稳ꎬ说明该算法能有效提升

路径规划效率ꎮ 此时 ＵＳＶ 正常到达目标点ꎮ
图 ５(ｂ)中ꎬ大约 ５００ 回合数之后ꎬ所提算法的平

均奖励明显高于其余 ３ 种算法ꎬ在 ６００ 回合数时

所提算法的平均奖励约为 ５００ꎮ 在 ８００ 回合数时ꎬ
所提算法的平均奖励变化开始趋于稳定ꎬ约为

６００ꎮ 该算法能够提供更好的路径规划结果和避

障效果ꎮ 所提算法在较少的回合数内即能达到稳

定的平均奖励和总步数ꎬ从而显示出其高效性ꎮ
不同算法经过训练后ꎬ能够适应特定的环境

和任务需求ꎮ 在训练阶段ꎬ算法通过反复试验来

优化其策略ꎬ使其在特定情境下能够有效完成路

径规划任务ꎮ 测试在与训练阶段相似的环境中进

行ꎬ以确保测试结果的公平性和可比性ꎮ 环境中

包括起始点、目标点以及障碍物等ꎬ与训练环境相

匹配ꎮ 对比不同算法的奖励值、总路径长度和总

步数指标ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ

表 １　 不同算法的测试表现对比

参数
算法

所提算法 ＳＡ 改进 ＧＡ Ｋ－ｍｅａｎｓ
平均
值

奖励值 ６０２.３ ４９０.３ ５５４.８ ５６９.６ ５５４.３

总路径长度 / ｍ ７９３.９ ８８２.５ ８５０.７ ８２４.１ ８３７.８

总步数 １７５.０ ２２９.０ ２１３.０ １９８.０ ２０３.８

　 　 表 １ 中ꎬ４ 种算法的性能排名从高到低依次

为所 提 算 法、 Ｋ － ｍｅａｎｓ、 改 进 ＧＡ、 ＳＡꎮ 对 比

Ｋ－ｍｅａｎｓ算法ꎬ所提算法的奖励值高了 ５.７％ꎬ总路

径长度短了 ３.７％ꎬ总步数少了 １１.６％ꎮ 所提算法

的奖励值比 ＳＡ 高出 ２２.８％ꎬ在路径规划的有效性

和整体性能上的显著优势ꎮ 其在总路径长度上明

显比 ＳＡ 短了 １０.０％ꎬ说明该算法能够找到更优的

路径ꎬ使 ＵＳＶ 以更短的距离到达目标点ꎬ提高了

路径规划的效率ꎮ 其在总步数上比 ＳＡ 少了

２３.６％ꎬ能够更快速地完成任务ꎬ提高了整体的任

务效率ꎮ 整体来看所提算法在奖励值、总路径长

度和总步数 ３ 个关键指标上都优于其他算法ꎬ表
现出优良的综合性能ꎬ适合在复杂海域中实现高

效、安全和可靠的路径规划ꎮ

３　 结语

为了提高路径规划的准确性和稳定性ꎬ本文

研究提出了一种结合 Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 和 ＳＡ 算法的

ＵＳＶ 路径规划方法ꎮ 结果表明:在 ４００ ｋｍ×４００ ｋｍ
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大小的海上地图中该算法的平均路径长度比 ＳＡ
算法短了 １９.４４％ꎬ平均耗时减少了８.８５％ꎮ 该方

法的平均总步数在 ２２０ 回合数时达到最多ꎬ约为

４００ꎮ ６００ 回合数所提算法的平均总步数表现逐

渐平稳ꎬ说明该算法能有效提升路径规划效率ꎮ
大约 ５００ 回合数之后ꎬ所提算法的平均奖励明显

高于其余 ３ 种算法ꎬ在 ８００ 回合数时其平均奖励

变化开始趋于稳定ꎬ约为 ６００ꎮ 该算法能够提供

更好的路径规划结果和避障效果ꎬ并且在较少的

回合数内即能达到稳定的平均奖励和总步数ꎬ显
示出其高效性ꎮ 该方法综合性能较好ꎬ在复杂海

域中可以更好地完成海上救援路径规划ꎮ 但研究

没有考虑风速、流速等环境因素的影响ꎬ未来可以

深入考虑这些因素的精细设计ꎬ以便提高路径规

划的决策质量ꎮ
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