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摘要
目前海上搜救（ＳＡＲ）辅助决策系统依旧采用传统的固定式搜寻模

式，其存在效率低下、适应性弱等问题。为此，提出了一种基于深度强

化学习的海上搜救覆盖路径规划模型。首先，将海上搜救覆盖路径规划

问题转化为马尔可夫决策过程。然后，结合 ＤＤＱＮ（ＤｏｕｂｌｅＤｅｅｐＱＮｅｔ
ｗｏｒｋ）、ＰｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄＤＤＱＮ、ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌＤＱＮ和 ＮｏｉｓｙＤＱＮ，设计了适用
于单搜救船只的海上搜救覆盖路径规划算法。最后，通过模拟实验验证

了所提算法的可行性和有效性。对比实验结果表明，所提算法无论在路

径规划质量还是搜寻效率上，均显著优于其他算法。
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０　引言

海上搜救具有搜救目标存活时间短、待搜寻区

域广、探测概率低、漂流轨迹难以预测等特征［１］，

遇险者的数量和位置通常是不确定的，大大增加了

搜救难度。区域覆盖路径规划作为一种路径规划的

方式，不受落水人员漂泊不定的位置因素影响，确

保了搜救区域内的每一部分都搜索到，从而最大程



度地提高搜救目标的发现概率。目前，海上搜救辅

助决策系统仍然采用传统的搜寻模式，如平行线、

扩展方形、扇形和横移线等方法。其效率较低且难

以准确量化实时调整搜寻方案［２］。因此，研究一种

可以高效覆盖区域的路径规划算法至关重要。

区域覆盖路径规划算法目前主要分为两类：经

典算法和启发式算法［３］。经典算法包括随机游走

算法［４］、生成树覆盖算法［５］和人工势场法［６］等，其

只适用于简单环境，依赖搜救智能体的初始位置，

而且规划的路径存在重复率高、效率低下等问题。

启发式算法包括图搜索［７－９］、群智能算法［１０－１１］和

神经网络算法［１２］等，其存在收敛速度较慢、容易陷

入局部最优解、需要大量数据进行训练、训练过程

复杂且时间长、泛化能力不足等问题。强化学习作

为一种前沿的机器学习方法，在区域覆盖路径规划

中能够有效弥补这些算法的不足［１３］。在强化学习

中，智能体通过试错学习，逐步优化策略，最大化

长期收益。然而在海洋这样未知的环境下，随着动

作和状态空间不断膨胀，强化学习算法通过表格存

储动作价值的方法难以承载这些数据。为了克服这

些问题，深度强化学习应运而生。深度强化学习通

过引入神经网络，将状态和动作的空间映射到神经

网络的输入和输出空间中，通过神经网络近似值函

数或策略函数，从而实现对复杂环境的建模和学

习［１４］。

深度强化学习理论在实践中的不断发展，使其

能够应用于覆盖路径规划任务［１５］。因此，本文将

构建一个基于深度强化学习的单搜救船只的海上搜

救覆盖路径规划模型。本文首先将海上搜救的覆盖

路径规划问题转化为马尔可夫决策过程；然后通过

设计和训练深度强化学习算法，引导搜救船只学会

区域覆盖路径规划；最后，通过模拟实验和对比实

验，验证了所提算法在海上搜救的覆盖路径规划问

题上可满足优先搜索高概率区域，能够避免重复路

径，尽可能地快速覆盖区域的目标，并且与其他算

法相比拥有更卓越的性能。

本文的创新点主要包括：１）开发了基于深度
强化学习的单搜救船只的海上搜救覆盖路径规划模

型，设计了适用于海上搜救场景的状态空间、动作

空间和奖励函数。２）所提算法结合了 ＤＤＱＮ的双
Ｑ网络、ＰｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄＤＤＱＮ的优先级经验回放池、
ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌＤＱＮ的Ｑ值的分布估计和 ＮｏｉｓｙＤＱＮ
的噪声网络，形成一个更加强大的深度强化学习算

法。３）所提算法在模拟实验下的多种评价指标都

优于传统的平行线搜寻模式和其它深度强化学习算法。

１　海上搜救覆盖路径规划的马尔可夫决策
过程

　　马尔可夫决策过程是描述强化学习问题的框
架。马尔可夫性质是指当且仅当某时刻的状态只取

决于上一时刻的状态时的一个随机过程［１６］。在海

上搜救中，搜救船只的未来状态仅依赖于当前的状

态和动作。因此，可以将覆盖路径规划问题转化为

马尔可夫决策过程，用状态空间Ｓ、动作空间Ａ、状
态转移函数Ｐ、奖励函数Ｒ和折扣因子γ组成的元
组（Ｓ，Ａ，Ｐ，Ｐ，γ）来描述问题。
１．１　状态空间

将海上搜救区域划分为Ｍ×Ｎ个栅格，每个栅
格根据包含概率（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＯｆＣｏｎｔａｉｎｍｅｎｔ，ＰＯＣ）
对应不同的颜色，如图１所示。红色代表ＰＯＣ值大
的区域，淡红色代表ＰＯＣ值较大的区域，浅绿色代
表ＰＯＣ值较小的区域，绿色代表ＰＯＣ值小的区域，
白色代表ＰＯＣ值为０的区域。将区域按照 ＰＯＣ值
划分为５个等级｛０，１，２，３，４｝。

图１　海上搜救区域的ＰＯＣ矩阵示意图
Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＰＯＣｍａｔｒｉｘ
ｆｏｒｍａｒｉｔｉｍｅｓｅａｒｃｈａｎｄｒｅｓｃｕｅａｒｅａ

　　覆盖路径规划问题通常涉及在给定区域内找到
一条路径，使得路径能够覆盖到指定的目标或区

域。为了定义状态空间，本文考虑了几个要素：

１）位置状态：海上搜救区域划分为 Ｍ×Ｎ个
栅格，记录在当前位置执行一个移动方向之后所在

的新的栅格位置。这是一个２维数组，包含横坐标
和纵坐标，将其转为１维数组，记录位置的新坐标。
２）ＰＯＣ状态：记录每个位置的 Ｐ。当搜救船

只覆盖过某个栅格时，其Ｐ转为０。
３）局部视野：记录搜救船只在新位置下周围

的Ｐ情况，通过一个局部视野来感知周围环境。
４）动作历史：记录搜救船只最近动作的历史
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记录。可以帮助搜救船只更好地理解环境和当前情况。

状态空间描述如表１所示。

表１　状态空间描述
Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｅｓｐａｃｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

要素 大小

位置状态 １

ＰＯＣ状态 Ｍ×Ｎ

局部视野 ８

动作历史 ２５

１．２　动作空间
设计合理的动作空间对于搜救船只覆盖路径规

划的有效性至关重要［１７］。在每个决策时刻，搜救

船只可以运动到相邻栅格，具有上、下、左、右四

种基本运动状态。同时，搜救船只在搜索区域的边

缘活动时，为了防止船只意外越界导致脱离目标区

域或进入潜在的危险地带，其动作空间被限制为只

能采取不越界的２～３个方向的动作；在非边缘区
域，船只可以在４个基本方向自由移动。对动作空
间的定义如图２所示。

图２　动作空间示意图
Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅａｃｔｉｏｎｓｐａｃｅ

１．３　奖励函数
深度强化学习中的奖励函数用于评估智能体在

环境中执行动作后的反馈信号，它直接影响智能体

所学习到的策略和行为。因此，设计合适的奖励函

数对于训练一个有效的深度强化学习算法至关重要。

在海上搜救覆盖路径规划中，奖励函数的设计

需要综合考虑４个目标：一是优先搜索ＰＯＣ值高的
区域；二是避免搜索ＰＯＣ值为０的区域；三是避免
重复路径；四是尽可能快速地覆盖区域。

为了避免奖励稀疏产生的“高原问题”［１８］，本

文设计的奖励函数结合了即时奖励和回合奖励：即

时奖励用来引导搜救船只在每一步选择最优的动

作，以使得未来累积奖励最大化；回合奖励是搜救

船只在完成覆盖任务或者执行最大步数后获得的奖

励总和。

搜救船只每执行一个动作获得即时奖励Ｒｐ，如
式（１）所示，并且在执行动作后将当前区域的 Ｐ重
设为０。

Ｒｐ＝
Ｐ
ｕ （１）

式中，ｕ为搜救船只在当前状态下经历的步数。随
着步数的增加，Ｒｐ减小，从而引导搜救船只优先覆
盖概率高的区域。

若搜救船只完全覆盖某个Ｐ等级的区域，获得
对应的覆盖奖励ＲＣ：

ＲＣ＝
１０Ｐ
ｕ （２）

密集的奖励函数可以提供更精确的反馈，使得

搜救船只能够更快速地了解其行为的好坏。因此，

覆盖完全某个等级的区域再获得对应等级奖励，可

进一步引导搜救船只优先覆盖概率高的区域。

若搜救船只探索至新区域，则给予奖励；若重

复至已搜索过的区域，则给予惩罚：

Ｒａ＝
０．１，　此区域未被覆盖过
－０．１，{ 此区域已被覆盖过

（３）

Ｒａ的奖惩机制可以使搜救船只进一步地了解在当
前状态下的最优动作，引导搜救船只避免重复覆盖

区域。

当搜救船只完全覆盖区域或已执行了最大回合

步数时，获得结束奖励Ｒｄ：

Ｒｄ＝
１０（ｕｍａｘ－ｕ）
ｕｍａｘ

，完全覆盖区域

－１０，{
执行最大步数

（４）

式中，ｕｍａｘ为最大回合步数。当智能体达到任务关
键点时给予奖励，这样可以使智能体更快地学习到

重要的决策。因此，搜救船只在完全覆盖区域时，

给予丰富的奖励；若执行了最大回合步数仍未完

成，则给予严重的惩罚。这样可以有效地引导搜救

船只尽可能快速地覆盖区域。

搜救船只执行动作时，还会获得额外的累加奖

励，用于最后的回合奖励：

Ｒｉｒ＝Ｒ＋γＲ
ｉ－１
ｒ （５）

式中，Ｒｉｒ为第ｉ步的回合奖励，γ（０＜γ＜１）为折扣
因子。这种奖励模式使得越靠近回合结束时的阶段

动作对回合奖励的贡献越大。

最终，奖励函数的定义为

Ｒ＝Ｒｐ＋Ｒｃ＋Ｒａ＋（Ｒｒ＋Ｒｄ）（１－ｄ） （６）
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式中，ｄ为是否结束此回合的标记，当回合结束时
加上回合奖励和结束奖励。

２　基于深度强化学习的海上搜救覆盖路径
规划算法

　　海上搜救任务因其环境的不确定性和复杂性，
对路径规划提出了极高的要求。ＤＱＮ［１９］作为深度
强化学习的里程碑算法，尽管在许多应用中表现优

异，但在处理如海上搜救等复杂任务时，仍存在若

干不足之处。为了提高搜救任务中的路径规划质量

和搜寻效率，本文结合了 ＤＱＮ的 ４个扩展算法：
ＤＤＱＮ［２０］、 Ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄ ＤＤＱＮ［２１］、 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌ
ＤＱＮ［２２］和 ＮｏｉｓｙＤＱＮ［２３］。ＤＤＱＮ通过引入双重估
计机制缓解了Ｑ值过估计问题，降低了选择风险较
高的路径概率。ＰｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄＤＤＱＮ对经验回放中的
样本分配优先级，重点学习对策略改进影响较大的

经验，提高在复杂环境中的搜救效率。Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ａｌＤＱＮ通过捕捉 Ｑ值的全概率分布，更好地评估
不同行动的潜在风险和回报，制定更加稳健的搜救

路径。ＮｏｉｓｙＤＱＮ在神经网络中引入噪声，有效地
探索广阔复杂的海域，同时避免局部最优解。本文

结合这４个扩展算法对海上搜救的覆盖路径规划问
题进行建模，使其无论是在路径规划质量还是搜寻

效率方面，都实现了远优于其它算法性能。

２．１　神经网络结构设计
本文算法的神经网络结构主要由输入层、全连

接层和输出层组成。输出层采用了 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌ
ＤＱＮ的思想，能够输出每个动作的 Ｑ值分布。在
传统的 ＤＱＮ网络中，通常只输出对动作价值 Ｑ的
单一估计值，这种方式在面对海上搜救任务中复杂

的环境时可能不足以捕捉细微的风险和奖励差异。

而ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌＤＱＮ通过估计动作价值 Ｑ的分布，
能够更全面地反映海上不同区域的风险等级和搜救

优先级。具体而言，它将价值 Ｑ限定在之间［Ｖｍｉｎ，
Ｖｍａｘ］，选择５１个等距的采样点，通过神经网络输

出这些采样点的概率分布。这使得搜救船只能够理

解在不同海况的条件下，执行各类搜救动作的潜在

风险与回报，从而更有效地制定搜救策略。分布式

Ｑ函数如图３所示。

图３　分布式Ｑ函数
Ｆｉｇ．３　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌＱｆｕｎｃｔｉｏｎ

　　此外，在复杂多变的海上环境中，确保探索的
有效性和策略的稳定性尤为重要。为了平衡探索与

策略，本文在神经网络的全连接层中引入了 Ｎｏｉｓｙ
ＤＱＮ的噪声网络。ＮｏｉｓｙＤＱＮ通过向神经网络的权
重和偏置项中添加随机噪声，使得每次计算Ｑ值时
都带有微小的扰动。这种变化是小幅度的且是连续

的，使得网络在每一步中的探索是渐近的，避免了

过大的波动，保持了训练的稳定性。这种自适应噪

声能够在早期阶段提供足够的随机性，有助于搜救

船只应对未知的海上情况。当策略逐渐稳定时，噪

声强度会自动减弱，从而减少不必要的扰动，确保

搜救决策的稳定性。通过这种方式，网络能够在保

持稳定性的同时，更加全面地探索不同的搜救策

略，从而在广泛的海域中实现高效、准确的覆盖。

本文通过结合ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌＤＱＮ和 ＮｏｉｓｙＤＱＮ
的特性，设计出一个适用于海上搜救场景的强大且

稳健的神经网络结构。算法的神经网络结构如图４
所示。

图４　神经网络结构示意图
Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
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２．２　动作选择策略
在深度强化学习中，智能体需要在利用已知信

息来最大化奖励和探索未知状态以发现新的奖励之

间进行权衡，这一点在海上搜救任务中尤为关键。

为了避免搜救船只陷入“探索－利用窘境”［２４］，本文
采用εｇｒｅｅｄｙ策略来平衡探索与利用问题。针对海
上搜救中的实际需求，恒定的ε难以保证算法在复
杂多变的环境中稳定收敛。为此，本文在迭代计算

中动态调整了 ε，使算法能够在初期阶段进行广泛
的环境探索，逐步向利用已知信息过渡，从而更好

地应对海上各种不确定性状况。通过逐渐减小 ε，
搜救船只可以在训练过程中逐步从探索向利用过

渡。这种调整机制使得搜救船只在初期能以较大的

ε探索广阔的海域和多变的环境，发现潜在的高回
报搜救路径。而随着训练的深入，搜救船只将逐渐

收敛于已知的高效路径，以较小的ε进行精确的策
略执行，确保搜救任务的高效完成。ε取值为

ε＝εｅ＋（εｓ－εｅ）ｅ
－ｃεｄ （７）

式中，εｓ为ε的初始值，εｅ为ε的最终值，εｄ为 ε
的衰减率，ｃ为采取行动的次数。

在动作选择过程中，通过ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌＤＱＮ的
分布式Ｑ函数选择当前已知的最佳动作。具体而
言，智能体通过神经网络计算各个动作的分布，对

每个动作的分布进行求和，并选择求和值中的最大

值作为最佳动作。这种基于动作值分布的方法，能

够让搜救船只不仅估计出动作的期望价值，还能够

提供关于不确定性的额外信息，从而更好地理解复

杂海况并做出更精准的搜救决策。最终动作选择策

略π（ａ｜ｓ）为

ａｔ＝
ξｒａｎｄ＝｛１，２，３，４｝，采样概率为ε
ａｒｇｍａｘＱ（ｓ，ａ）

ａ
， 采样概率为１－{ ε

（８）

式中，ξｒａｎｄ为一个随机数。通过这种策略，本文算
法在应对海上搜救中的复杂环境时，能够有效地平

衡探索与利用，从而提高搜救任务的成功率和效率。

２．３　经验回放池设计
本文算法的经验回放池机制采用了 Ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄ

ＤＤＱＮ的思想，即对数据按照优先级进行采样，这
些数据通常包括当前状态 Ｓｔ、动作 ａｔ、奖励 ｒｔ、下
一状态 Ｓｔ＋１和结束标志 ｄｔ。在传统的 ＤＱＮ中，经
验池中的数据采样通常是随机的，这样可能会忽略

掉一些关键的经验数据。然而，在海上搜救任务

中，不同环境下的经验可能具有不同的重要性，随

机采样可能导致搜救策略在关键情境下的训练不

足。为了解决这一问题，本文采用了 Ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄ
ＤＤＱＮ中的优先级经验回放机制。该机制通过对采
样数据的时序差分误差（ＴＤｅｒｒｏｒ）的大小来确定数
据的重要性，从而为不同经验分配不同的优先级。

当ＴＤｅｒｒｏｒ越大时，代表数据越不好训练，因此给
予它更大的概率被采样到［２５］。优先级经验回放池

会根据ＴＤｅｒｒｏｒ动态更新池中样本的优先度ｐ和采
样权重ω：

δ＝ｒｔ＋Ｑ^（ｓｔ＋１，ａｔ＋１）－Ｑ（ｓｔ，ａｔ） （９）

ｐ（ｉ）＝
｜δｉ｜α

∑
ｊ
｜δｊ｜α

（１０）

ωｊ＝
（Ｎ·ｐ（ｊ））－β
ｍａｘｉ（ωｉ）

（１１）

式中，δ为ＴＤｅｒｒｏｒ，是基于当前状态的策略网络Ｑ
与基于下一状态的目标网络 Ｑ^和 ｒｔ对当前 Ｑ值估
计的偏差程度；｜δｉ｜是第 ｉ个经验的 ＴＤｅｒｒｏｒ的绝

对值，∑
ｊ
｜δｊ｜α是经验池中所有经验的优先级的归

一化因子，使得优先级的总和为１，α是一个超参
数；ωｊ是第 ｊ个经验的采样权重；Ｎ为经验池中的
总样本数；ｐ（ｊ）是第ｊ个经验的优先级；β是一个超
参数；ｍａｘｉ（ωｉ）是所有采样权重中的最大值，通常
用于归一化采样权重，使得它们的最大值为１，从
而保持稳定的学习过程。通过引入优先级经验回放

机制，确保了搜救船只能够更频繁地接触到这些关

键数据，从而在复杂的海况下形成更稳健的搜救决

策。优先级经验回放示意图如图５所示。

图５　优先级经验回放示意图
Ｆｉｇ．５　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｒｅｐｌａｙ

２．４　算法框架和流程
基于深度强化学习的覆盖路径规划流程如图６

所示。具体流程为：
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步骤１　搜救船只根据当前状态Ｓｔ选择一个动
作ａｔ。

步骤２　搜救船只在海洋环境中执行这个动
作，得到反馈信息，即下一个状态 Ｓｔ＋１、奖励 ｒｔ和
结束标志ｄｔ。

步骤３　使用策略网络 Ｑπ预测当前状态下选

择某个动作的Ｑ值。使用目标网络 Ｑ^π预测下一状
态下的最大 Ｑ值。计算 ＴＤ误差，如果是结束状
态，即ｄｔ为Ｔｒｕｅ，则只计算当前奖励和预测的Ｑ值
之间的差异，否则还要考虑折扣后的未来奖励。

步骤４　将这个误差和对应的经验存入优先级
经验（Ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，Ｓｔ＋１，ｄｔ）回放缓冲区，用于训练时
的样本选择。

步骤５　更新当前状态为 Ｓｔ＋１，并进行算法
更新。

重复上述过程，直到完成所有的训练回合。这

个循环逻辑使搜救船只在多个训练回合中不断与海

洋环境互动、积累经验，并通过不断更新算法来提

升策略的效果。

算法更新的过程如图７所示。具体流程为：

图６　基于深度强化学习的覆盖路径规划流程
Ｆｉｇ．６　Ｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒｃｏｖｅｒａｇｅｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

图７　算法更新流程
Ｆｉｇ．７　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｐｄａｔｅｐｒｏｃｅｓｓ
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　　步骤１　从优先级经验回放池中采样一批经验
样本，获取状态、动作、奖励、下一状态、是否结束

标志，以及相应的样本索引和权重，即（Ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，
Ｓｔ＋１，ｄｔ，ｉｄｔ，ωｔ）。

步骤２　通过ＤｏｕｂｌｅＤＱＮ策略，先使用 Ｑπ计
算下一状态的分布，并选择使Ｑ值最大的动作。再
使用 Ｑ^π计算这个动作对应的分布，得到下一状态
下选择的动作的分布。

步骤３　计算分布投影。先计算目标分布的值
域Ｔｚ，具体来说，是将奖励加上折扣后的未来分布
的值域。然后对后的范围进行限制，确保其在支持

范围内。接下来，将Ｔｚ映射到离散的分布上，计算
投影后的分布位置的上下界，并根据这些界限对相

应的概率分布进行加权累加。

步骤４　使用Ｑπ计算当前状态下的动作分布，
并获取对应动作的分布概率。

步骤５　使用交叉熵损失来衡量分布之间的差
异，目标是最小化投影分布与当前分布之间的差异。

步骤６　使用经验采样时的权重对损失进行加
权，执行反向传播更新策略网络的参数，并进行梯

度裁剪以防止梯度爆炸。

步骤７　根据计算的损失更新经验池中相应样
本的优先级，这样在下次采样时，高误差样本更容

易被选择。

步骤８　每隔一段时间，将 Ｑπ的参数复制到

Ｑ^π中，以确保目标网络的稳定性。

步骤９　重置Ｑπ和 Ｑ^π中的噪声参数，这在使
用ＮｏｉｓｙＮｅｔ时很重要，用于探索。

通过不断更新 Ｑπ的参数，使得搜救船只能够
更准确地评估状态的价值分布，从而提升决策的

效果。

３　算法应用研究

３．１　示例描述
本文通过国家海上搜救环境保障平台（ｍａｒｉｎｅ

ｓａｒ．ｃｎ），在渤海的事故易发地区，长岛县东北侧
（１２１°７′Ｅ，３８°７′Ｎ）模拟一起海上事故。利用蒙特
卡罗随机粒子法对２５位落水人员进行２４ｈ的漂移
轨迹预测，如图８所示，时间线为１月１７日１４时
至１月１８日１２时。由于此处海域在１月份的理论
存活时间仅为３ｈ，且考虑到应急响应的时间，因
此预测１７日１５时至１７日１８时的搜救区域，最后
生成一个１０×１０（１．７２ｋｍ×１．５７ｋｍ）的 ＰＯＣ矩阵
地图，如图９所示。
３．２　参数设置

本文通过网格搜索法，对参数进行多次调优，

最终参数设置如表２所示。

图８　漂移轨迹预测路径
Ｆｉｇ．８　Ｄｒｉｆｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐａｔｈ

１５５４期 韩靖童，等：基于深度强化学习的海上搜救覆盖路径规划算法应用



图９　模拟海上事故的ＰＯＣ矩阵地图
Ｆｉｇ．９　ＰＯＣｍａｔｒｉｘｍａｐｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｉｎｇｍａｒｉｔｉｍｅａｃｃｉｄｅｎｔｓ

表２　参数设置
Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇ

参数 值

训练回合数 ４０００

每回合最大步数 ３５０

学习率 ５×１０－４

权重衰减 １×１０－６

折扣因子 ０．７

初始值 ０．９９
最终值 ０．１
衰减率 ２００００

经验池容量 １×１０７

经验池采样批次 ４００
目标网络更新频率 ３００
价值采样点最大值 ９
价值采样点最小值 －９
第１层隐藏层 １０２４
第２层隐藏层 ５１２

３．３　实验验证及结果分析
３．３．１　训练结果

绘制训练过程中智能体收到的奖励回报随时间

的变化曲线是评估深度强化学习算法性能的一种常

用方式。通过训练本文算法，得到的累积奖励值的

变化趋势如图１０所示，其中实线为累积奖励的平
滑值，阴影区域表示累积奖励的实际值。由图 １０
可以看出，仅仅训练了５００步左右，就有显著的收
敛效果，且随着训练次数的增加，累积奖励呈现整

体上升的趋势，训练的波动趋于稳定，并逐渐收敛

到最优值。

图１０　奖励函数收敛曲线
Ｆｉｇ．１０　Ｒｅｗａｒｄｆｕｎｃｔｉｏｎｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅ
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３．３．２　对比实验
本文将所提算法与目前海上搜救辅助决策系统

中常用的平行线搜寻模式［２６］及其它深度强化学习

算法，包括 ＤＱＮ、ＤＤＱＮ、ＰｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄＤＤＱＮ、Ｄｉｓｔｒｉ
ｂｕｔｉｏｎａｌＤＱＮ和ＮｏｉｓｙＤＱＮ，进行了比较。图１１展
示了这些方法生成的搜寻路径。

由图１１可直观看出，平行线搜寻模式的路径
较为规则，但难以迅速覆盖重点区域。而基于深度

强化学习算法的搜寻路径则能够使搜救船只更快地

搜寻高概率区域，并尽量避免零概率区域，从而提

高搜寻效率。相比之下，本文算法规划的路径明显

更加顺畅合理，极大降低了重复覆盖路径。虽然基

于深度强化学习算法规划的搜寻路径都存在了重复

路径，但路径质量不能仅仅通过是否存在重复路径

来评判，搜寻效率同样是一个重要的标准，可以通

过路径获得的奖励体现。因此，为了定量评估上述

的方法，本文对覆盖路径执行的步数、重复率和获

得的奖励值进行了统计，如表３所示。结果表明，
本文算法生成的搜寻路径在覆盖步数、重复率和奖

励值方面表现优异。

表３　不同方法下路径规划结果的定量评价
Ｔａｂ．３　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇ

ｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

方法 覆盖步数 重复率 ／％ 奖励值

平行线 １００ ０ ２７．５１

ＤＱＮ ９７ １４．４３ ３３．４９

ＤＤＱＮ ９４ １４．８９ ３４．６６

ＮｏｉｓｙＤＱＮ ９３ １０．７５ ３４．８５

ＰｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄＤＤＱＮ ９１ ９．８９ ３５．１６

ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＤＱＮ ８７ ９．２ ３６．０５

本文算法 ８１ ２．４７ ３７．２６

图１１　不同方法的路径规划结果
Ｆｉｇ．１１　Ｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

　　除了从路径规划结果的角度对深度强化学习算
法进行评价外，本文还从深度强化学习算法的收敛

速度和训练稳定性方面进行了定量评价。在相同的

环境下，分别训练不同算法，得到的累积奖励值的

变化趋势如图１２所示，生成的覆盖路径所执行的
步数曲线如图１３所示。为了更明显地展示出算法
的优劣差距，只展示了１０００次训练的奖励曲线和

步长曲线。

通过观察训练曲线可直观看出，本文提出的算

法在达到特定性能水平时所需的训练次数显著少于

其他算法。与此同时，本文算法的训练曲线波动较

小，表现出高度的平滑性，这表明训练过程极为稳

定，远优于其它算法的表现。实验结果的对比进一

步证明，无论是在路径规划效果还是在整体训练表
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图１２　不同算法下的奖励曲线
Ｆｉｇ．１２　Ｒｅｗａｒｄｃｕｒｖｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图１３　不同算法下的步长曲线
Ｆｉｇ．１３　Ｓｔｅｐｌｅｎｇｔｈｃｕｒｖｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

现方面，本文提出的算法均显著优于其它的搜寻模

式，展现出更高的效率和可靠性。

４　结论

本研究针对海上搜救的覆盖路径规划问题，提

出了一种基于深度强化学习的海上搜救覆盖路径规

划模型。该模型算法结合了 ＤＤＱＮ、Ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄ
ＤＤＱＮ、ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌＤＱＮ和ＮｏｉｓｙＤＱＮ，得到了一
个更适用于海上搜救覆盖路径规划问题的深度强化

学习算法。实验结果表明，训练后的算法能够在复

杂的环境中规划出合理的路径来完成覆盖目标，可

实现优先搜索 ＰＯＣ值高的区域、避免搜索 ＰＯＣ值
为０的区域、尽量避免重复路径和尽可能快速覆盖
区域的功能，有效地解决了在传统搜寻模式下固定

的搜索路径带来的效率低、适应性弱等问题。对比

实验验证了本文算法较其他算法生成的覆盖路径可

执行更少的步长，更低的重复率和获取更高的奖励

值，并且拥有更快的收敛和更稳定的训练效果。

但是，本研究存在一定的局限性，例如在路径

规划过程中的环境变量是恒定的、模拟的搜救区域

划分和搜救船只行动都是离散的、未考虑多搜救船

只的协同搜救场景等，这些局限性对研究结果和应

用的泛化能力产生影响。因此在未来的研究中，可

以引入动态环境模拟、多船协同行动模拟、增加场

景的复杂性和多样性等，进一步研究和验证。通过

解决这些局限性，可以使研究结果更加全面和可

信，并提高其在实际应用中的指导意义和可行性。
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