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无人水面艇自主路径规划技术回顾与展望
朱宇辉 1，甘章泽 2*，邓斌 3*，张哲 4，黄子业 1

摘要　由于无人艇普遍具有欠驱动的特性，且水面环境复杂，无人艇的路径规划仍是一个极具挑战性

的问题，也是无人艇的关键技术。回顾了无人艇传统的全局与局部路径规划、智能路径规划、集群路径

规划以及路径优化的现有算法和最新研究，概括了无人艇路径规划所考虑的各种约束条件，并对比分

析各类路径规划方法的创新点、性能、局限性和实际应用场景。分析强调了多约束条件下进行路径评

价的重要性，并根据现有问题及趋势，提出了一些未来研究的建议。
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无人水面艇（unmanned surface vehicle，USV），是

一种具有自主导航能力的水面智能机器人。如今随

着人工智能技术的发展普及，以无人化、智能化为主

要特征的机器人被越来越多地应用在各行业中。

USV作为近年国内外学者研究的热点，被广泛应用于

多类军事行动和民用场景，代替人执行耗时费力且具

有危险性的任务，在反恐作战、港口河滨防护、海上

监控与巡逻、反潜战、海上救援、海洋资源勘探、地形

测绘等[1]方面发挥着重要的作用。无人艇具有的小型、

机动、协同特征使之在电子战中也逐步得到应用[2]。

从第一艘无线电遥控艇研制起，USV历经从远程

遥控到智能集群博弈多个阶段的发展[3]，拥有解决不

同层次任务的自主决策能力。USV包含有感知、决

策、控制等子系统，共同作用才能使无人艇具备执行

多种任务的自主航行能力，是一个闭环系统（图 1）。

自主航行能力是无人艇得以在水上应用的关键，

也是无人操作的重要保障。其研究的主要方向是导航−

制导−控制，涉及通信和导航技术、信息融合、路径规
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图 1　USV子系统及协作关系
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划、运动控制等技术，其中路径规划尤为重要。相较

于无人机和无人车，USV具有欠驱动、运动惯性大的

特点，且受外界环境干扰更复杂，研究更为复杂，这对

其自主航行和执行任务的能力提出了重大挑战。得

益于以神经网络和机器学习为代表的人工智能技术

的发展，USV的应用（表 1）逐步实现由单艇执行简单

任务转向集群执行部分多目标任务的复杂层次。

 

 
 

表 1　USV 自主能力级别

级别 目前发展情况 代表文献

级别1：远程控制和规划能力 已达到 [4]

级别2：跟踪能力 已达到 [5]

级别3：避碰静态障碍物并规划最优/次优路径 已达到 [6]

级别4：避碰动态障碍物并规划最优/次优路径 已达到 [7]

级别5：复杂环境下规划最优/次优路径 已达到 [8]

级别6：自主编队和协同规划控制 有限研究 [9]

级别7：复杂环境自主导航 有限研究 [10]

级别8：集群博弈对抗 有限研究 [11]
 

USV的路径规划研究广泛且分类标准不一，如

图 2可按层次、应用对象数目等进行分类，每种分

类之间存在交叉部分并可交叉研究。路径规划主要

解决了 3个问题：完成从初始点到目标点的任务，避

免路线上所有的障碍物以及选择适应多约束条件

的理想路线[12]。可以分成 3个步骤：（1） 将 USV所在

环境表示出来，即环境建模。（2） 在环境模型中寻找

到一条最优的线路，即线路搜索。（3） 得到符合无人

艇运动学和动力学特征的路径，即路径优化。全局性

的路径规划通常忽略船舶体积、具体运动姿态、环境

干扰等约束条件；遇到动静态障碍物时则需实时避

障，这时船舶的体积、运动学模型等因素需要考虑。

此外，规划的路径要符合船舶的实际航行要求，需考

虑约束条件并进行优化处理。路径规划考虑的约束

条件主要有路径的长度、平滑度、计算成本、时间效

率、能源消耗、通信效率、鲁棒性、安全性、船舶特

性、避碰规则等[13]，对路径规划分析时需要关注这些

指标。

本文回顾了 USV路径规划的最新应用研究，按

照上述分解的步骤进行分类，包含了传统的建模技

术、全局和局部路径规划算法、智能路径规划算法以

及集群路径规划算法在集群无人艇多目标约束、围捕

博弈等领域的最新应用情况，总结了不同算法优化的

主要切入点。重点关注考虑了各种约束条件下的路

径规划算法优化问题，更能够适应真实的复杂环境、

船舶的运动特征等。此外，还重点综述了神经网络和

机器学习算法在 USV路径规划场景的应用，是该领

域表现的新特征。
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图 2　USV路径规划方法分类
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1    传统路径规划技术
 

1.1    环境建模技术

USV路径规划依赖包含全球定位系统（GPS）、惯

性导航系统（INS）、雷达、声呐、视觉在内的各类传感

设备和多源信息数据融合技术组成的感知系统来获

取外界环境信息及船舶本体状态，依据这些信息建立

环境模型[14]。建模方式主要有两类，一类是用几何元

素表示空间中各对象间的几何拓扑关系，称为几何

法，适合基于图搜索路径，如可视图法（visible graph，

VG）、Voronoi图法；另一种是根据像素来描述环境信

息的栅格法。影响线路搜索的因素主要是路径搜索

时间复杂度、完整度、最优性 3个方面[15]，考虑从这些

方面来分析各类建模方法，分析结果如表 2所示。
 
 

表 2　USV 环境表示常用方法的优缺点

方法 优点 缺点

可视图法
路径完整性好
路径长度短

静态环境有最优路径

时间复杂度高
动态环境路径不是最优

在复杂环境中建模效率低

Voronoi图法
路径安全性高

动态环境有最优路径

路径较长
路径完整性低

时间复杂度较高

栅格法
空间表示更优

结构简单且能查询
容易创建与修改

路径完整性受限
时间复杂度受地图规模影响

 

可视图法用多边形表示障碍物，起止点和各多边

形顶点连接，连线不穿障碍即为可行路径。这种方式

使得路线完整度比其他两种方法更好。可视图法在

环境信息已知时，建模速度很快，路径搜索的时间短，

在静态环境中易得到最优路径。然而在近距离紧急

避障、起始点与目标点改变等情况下，可视图模型就

需重构，这将增加算法的计算成本，导致路径搜索速

度变慢，环境适应能力降低。常见的优化方式如删去

不必要的连线、缩小建模范围等。

Voronoi图对障碍物进行“膨胀”处理，后划分为

区域单元，每个单元的边界线便是可行的路径。相较

于可视图法，Voronoi图搜索速度更快，在最优性上，

搜索的路线相比于可视图更长，但更具安全性。在实

际环境中，障碍物的分布、尺寸等情况复杂各异，有时

无法将空间进行划分而得不到完整路径，而且得到的

Voronoi图复杂，使规划效率下降，改进方向主要是将

Voronoi图变得精简[16]。

栅格法将环境抽象为栅格地图，像素分布即为障

碍物分布状况，可忽略障碍物几何特征，容易创建与

更改，但栅格生成有概率性的差异。路径规划效率取

决于栅格的大小及密度，密度大且栅格越小，精度越

高，往往能得到最优路径，但也增加了规划时间。从

起始网格到目标网格进行路径搜索，生成路径受限于

8或 16种方向扩展。空间较大的栅格地图创建时容

易出现较多的冗余点，使搜索出来的路径达不到最

优。为了保证安全，用栅格表示障碍的方法也出现了

和 Voronoi图法类似的“膨胀”处理思想[17]。

上述传统环境建模技术虽然能将环境中的障碍

物表示出来并能为算法研究带来必要的试验平台，但

是考虑海洋真实环境，这些建模算法单独应用并不能

很好模拟，混合图法建立的模型也许更能反映实际环

境[18]。 

1.2    传统全局路径规划算法

传统全局路径规划算法中，主要是基于图搜索的

Dijkstra算法、A*算法和基于随机采样的 RRT算法。

基于图的 Dijkstra算法和 A*算法依赖于环境建模技

术，通常和栅格图结合，能解决最优路径问题，有良好

的收敛性但需要进一步平滑处理，适用于静态环境；

基于随机采样的 RRT算法不依赖环境模型，搜索能

力强，但平滑性和路径长度需要进一步优化。

Dijkstra算法的主要特点是若图中最优路径存在

则一定可以找到最优路径，但是由于其搜索方式是遍

历图中所有节点，往往效率低。基于 Dijkstra算法能

搜索到最短路径的优点，Lee等 [19]基于可视图法将
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Dijkstra算法与四叉树表示结合来确定次优路径，可

以减少算法计算时间与内存消耗，使搜索效率提升。

在规划路径时，其在时间和空间上的复杂度高，搜索

路径往往需要探索更多空间，时间也消耗更长，近年

在无人艇路径规划中 Dijkstra算法研究较少，学者更

倾向于研究在其基础上优化的 A*算法。

A*算法在 Dijkstra算法的基础上加入了启发项，

通过估值函数来引导路径的搜寻，在静态环境中能得

到最优路径。有很多变种应用于无人艇的路径规划，

主要是从估值函数与遍历方式上进行改进。在遍历

方式上，有采用可从起始点和最终点形成两棵搜索树

进行双向搜索的双向 A*算法（Bi−A*），在中间相遇即

可完成搜索，能使遍历的节点减少[20]；王子静等[21]提出

一种遍历节点时步长可动态变化的快速平滑 A*算

法，遍历速度更快。优化遍历方式的主要目的是使规

划的路径平滑度增加并提高计算速度。在估值函数

上，余必秀等[6]在代价函数中增加了一个与当前点到

预设航行垂直距离相关的点，解决了无人艇避开静态

障碍物后无法快速回到预设路径上的问题，但未在动

态环境中实验。对两方面都进行改进的，如 Liang

等[22]在 A*的估值函数中考虑了障碍物的影响，采用滚

轮优化的遍历方式不断减少冗余节点，增强了计算效

率和灵活性。通过增加估值函数的约束项或在原估

值函数基础上设定权重系数的方式对传统 A*算法的

代价函数进行改进，解决 USV在搜索路线时节点过

多、效率低或在设定的路线局部行进时出现的如陷入

局部最优、脱离预定路线等问题。

快速扩展随机树（rapidly−exploring random tree，

RRT）是基于随机采样并利用树状数据结构进行全局

性路径规划的算法，无须环境建模，在静态环境中易

得到可行路径。可根据 RRT算法的随机性并结合动

态避障算法应用在 USV水面巡逻中 [23]。RRT*算法

是 RRT的最优版本，许多优化案例都是以 RRT*为基

础扩展的，如 RRT*算法和人工势场法进行结合，可以

弥补各自的缺陷。如通过两个随机搜索树同时扩展

的双向 RRT算法（RRT−connect），实时性较强，但是

由于其采样随机性强、节点连接平滑度差，路径仍难

以达到最优；赵贵祥等[24]基于 RRT−connect算法进行

改进，引入转角约束限制其采样的随机性，并对平衡

性进行了优化。还出现了基于流函数改进的 SVF−

RRT*算法[25]，通过改进采样方式和树的修剪来促进收

敛，考虑了洋流因素，能提高路径平滑度并节约能

源。RRT算法采样具有随机性的特点，其改进的拓

展算法还是容易出现不必要的节点，这导致搜索出的

路径长且不平滑，需要利用一些轨迹优化的方法进行

改进。

有关无人艇传统全局路径规划算法的研究文献

考虑的约束条件整理如表 3所示。
 
 

表 3　传统全局路径规划算法约束条件

方法 长度 平滑度 计算成本 效率 节能 安全性 环境 船舶约束 文献

VG＆Dijkstra ○ × ○ ○ × ○ ○ × [19]
栅格法＆Bi−A* ○ ○ ○ ○ × × × × [20]

A*−DWA ○ ○ × ○ × ○ ○ ○ [21]

IA*＆MCP ○ ○ ○ ○ × ○ ○ ○ [22]
VPF−RRT* ○ ○ × ○ × ○ ○ × [23]

IRRT−connect ○ ○ × ○ × × × ○ [24]

SVF−RRT* × ○ ○ ○ × ○ ○ × [25]

注：○考虑、×未考虑；环境约束包括障碍物、风、水流、浪等。下表同。
 
 

1.3    传统局部路径规划算法

在实际环境中无人艇往往不能完全按全局规划

的路线航行，在复杂多变的水域环境中存在着许多未

知的障碍物，航行中也常与其他船舶会遇，需要无人

艇具备实时在线的局部避障能力。局部避障中值得

关注的约束是在船舶相遇情况时（图 3）考虑遵循 1972

年国际海上避碰规则公约（COLREG），而目前人工智

能对避碰规则的训练还不成熟，基于船舶领域理论的

局部避障算法有广阔应用前景[26]。人工势场法、速度

障碍法和动态窗口法是常见的局部路径规划算法。
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人工势场法（artificial potential field，APF）将 USV

所在环境构建成一个抽象人造力场，目标点和障碍物

分别被赋予引力与斥力的函数表达，相比于启发式算

法具有快速、直接的优点。然而，当引力和斥力有近

乎相同的值导致合力为零时，则会出现局部最小值和

目标不可达的问题，因而需关注如何改进势场来避免

此类问题。目前改造势场主要有 3种思路：一是新增

势场项，叠加至原势场；二是改造人工势场中的斥力

场与引力场函数；三是与其他算法结合。第一种思路

如 Zhuang等[27]在 APF势场中新增了一个横向势场力

来引导 USV避开局部最小值。第二种思路如 Li等[28]

设计了一种局部静态和动态障碍感知 APF算法

（LSDA−APF），考虑 COLREGS改进排斥场函数实现

对不同避让场合有效避障并避免陷入局部极小值，保

证安全性与经济性。李永正等[29]采用第二和第三种思

路，先对斥力场函数进行改造，保证在目标点附近引

力占主导地位，再和模拟退火算法（SA）结合，以此来

跳过局部最小值。

速度障碍法（velocity obstacles，VO）相比于其他

局部避障方法的显著优势是综合考虑了障碍物的速

度、位置、会遇地点等，依据速度关系构造碰撞锥能

够评估碰撞风险并做出相应的规避，在船舶会遇时具

有很强实用性，即可遵循 COLREGS[30]。但传统 VO

通常未考虑无人艇自身的运动约束和避碰规则，而且

当障碍物速度发生较大变化时求解速度慢。谭智坤

等[31]将 VO算法和改进动态窗口法 DWA融合应用，

考虑了 USV艏摇角与漂角的影响，提出障碍物搜索

角方法，增强了在动态环境的适应性；洪晓斌等[32]针

对 USV尺寸提出了一种矩形包围框的方式构造碰撞

区域，并且考虑了避碰规则。这些改进方法考虑了

COLREGS，但是不能完全符合所有的规则，只是在其

中某项进行相对应的改进，并且对于碰撞锥的构造是

预先假设的，不灵活且有失效的风险。

动态窗口法（dynamic window approach，DWA）在

无人艇局部避障中应用较多，与 VO法相似，以速度

作为依据进行轨迹预测。DWA具有较好的实时性，

在动态环境下有很好的避障效果，可以结合全局路径

规划算法来提升路径的平滑度或得到无碰的全局最

优路径。但在一些复杂的环境中传统 DWA算法速

度采样会受到干扰，评价函数所计算的轨迹不是最优

的，且在狭窄通道、障碍物密集的区域会陷入局部最

优、目标不可达的问题。对 DWA的改进主要是优化

评价函数，张啸天等[33]在评价函数中考虑了风浪、水

流的影响，提高了 USV路径鲁棒性。考虑 COLREGS，

Gao等[34]研究正面会遇、追越、左右穿越 3种避碰情

况对 DWA模型进行改进，提出一种 PSO−DWA结合

算法，缩短搜寻最优速度的时间来保证避障的及时

性，引入模糊逻辑对 PSO−DWA权重系数实时调整，

更加实用。同样，Xu等 [7]也考虑 COLREGS，将双向

A*算法和 DWA算法结合，改进其评价函数确保以正

确的转弯速度避开其他船舶，并考虑了环境、船舶特

性等约束。

有关无人艇传统局部路径规划算法的研究文献

考虑的约束条件整理如表 4所示。 

2    智能路径规划技术

智能路径规划算法可分为两类：一种是模仿大自

然中各种生物群体行为的群智能算法，另一种是模拟

人类思维与行为的机器学习算法，在机器人的集群编

队控制方面有显著的优势。 

2.1    基于群智能算法

群智能算法是一类新兴的演化计算算法，与遗传

算法有紧密联系。遗传算法、粒子群算法和蚁群算法

在 USV的路径规划中应用广泛。

遗传算法（genetic algorithm，GA）是模拟生物在

自然环境中遗传与进化的过程而形成的自适应全局

优化搜索算法，在无人艇的集群编队中应用广泛。其

中关心的是初始种群生成、适应度函数、交叉算子、

变异算子和选择算子的改进，如初始种群问题会影响

 

本船 他船

左交叉相遇
[195°, 315°]

追越
[315°, 360°]∪

[0°, 45°]

正面相遇
[165°, 195°]

右交叉相遇
[45°, 165°]

图 3　船舶相遇情况
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种群是否出现早熟。由于遗传算法控制的参数多，如

果不对这些参数算子进行优化，收敛的速度将达不到

理想状态。王志洋等[35]为确保带有多任务分配的

USV集群航行总路线最短且各 USV路径差最小，从

初始种群、选择和变异算子 3方面进行改进，采用极

坐标分类法优化生成初始种群；Wang等[36]用贪婪算

法激发种群初始化生成，并基于惩罚的多目标适应度

函数和联合交叉策略对遗传算法进行改进并应用在

集群无人艇动态环境中避障。初始种群生成、适应度

函数和控制参数是改进的重点。

粒子群优化算法（particle swarm optimization，PSO）

源于对鸟群捕食的行为研究，通过群体中个体之间的

信息共享来找寻最优解，引导个体向最优个体靠近。

该方法以牺牲最优性为代价来减少计算量，保证更快

的收敛性，但同时也容易过早陷入局部最优 [37]。

PSO算法在 USV路径规划中应用的特点一是算法融

合，常和局部规划算法、群智能算法结合；二是多目标

约束优化。优化的方向主要是改进惯性参数和学习

因子的非线性优化，Li等[38]将改进的 PSO与 DWA算

法融合用于遵守 COLREGS的动态避障，在 PSO的

惯性权重、学习因子和适应度函数上进行了改进；杨

琛等[39]也对 PSO的惯性参数和学习因子做了调整并

与蚁群算法结合，进行多目标优化。

蚁群算法（ant colony optimization，ACO）模仿自

然界中的蚂蚁寻觅食物的行为，虚拟蚂蚁在解空间中

游走、依靠信息素互相传递信息找到最优解。在近年

的研究中，ACO主要从信息素的更新方式、路径搜索

的启发项上进行改进以克服传统蚁群算法收敛慢、信

息素参数设置不合理导致陷入局部最优等缺陷。信

息素的更新方式思路大体相似，即增强最优路径上的

信息素浓度并减弱表现差的路径上的信息素浓度来

增加收敛速度[40]。Luo等[41]还更改了初始信息素浓度

分布，减少了后续的无效搜索，进一步提高了收敛速

度，还与 SA算法结合，允许一些较差路径来避免陷入

局部最优解。Luo等[42]则对信息素更新方式和启发函

数都做了改进，考虑了环境约束，应用于集群 USV在

障碍物密集水域的目标覆盖任务。但是蚁群算法还

存在如虚拟蚂蚁数量限制和“死锁”现象，仍不能得到

很好的解决，需要增添禁忌表来减少“死锁”现象，这

种方式会使算法的效率降低，需进一步的研究。

还有如人工鱼群、蜂群、灰狼优化、细菌觅食等

其他群智能算法也在 USV路径规划中得到研究

应用。 

2.2    基于机器学习的智能算法

机器学习是一个热点研究领域，它赋予智能体人

的思维与决策能力，强化学习是机器学习的重要分

支，其中深度强化学习在无人艇路径规划应用非常广

泛，兼具深度学习的感知和强化学习的决策能力，有

较强的学习能力，其模型如图 4所示。

深度强化学习通过学习与环境的交互实现对外

界环境的动态感知及响应，接收来自环境的反馈作为

“经验”，在较优路径上表现为奖励增加，提升无人艇

再次执行该路径的概率；而危险的、不是理想的路径

则会减少奖励，再次执行该路径几率下降。深度强化

学习可分为价值学习与策略学习。

价值学习中，通过改进深度强化学习模型中的神

经网络或奖励机制来优化算法，使无人艇动态决策更

智能，解决传统深度 Q网络（DQN）收敛速度慢、网络

 

表 4　传统局部路径规划算法约束条件

方法 长度 平滑度 动态障碍 实时性 COLREG 环境 鲁棒性 船舶约束 文献

IAPF ○ ○ ○ ○ × × ○ ○ [27]

LSDA−APF × ○ ○ ○ ○ × × ○ [28]

VO × × ○ × ○ ○ ○ ○ [30]

VO−IDWA ○ ○ ○ ○ × × × ○ [31]

IVO × × ○ ○ ○ × × ○ [32]

IRRT*−DWA × × ○ ○ × ○ ○ ○ [33]

Fuzzy−PSO−DWA ○ ○ ○ ○ ○ × × ○ [34]

Bi−A*＆DWA ○ × ○ ○ ○ ○ ○ ○ [7]
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结构不稳定的缺陷。如 Zhu等[43]引入优先经验回放

机制提取经验样本以加快收敛，采用软更新方式使每

次迭代后网络都得到更新使网络结构更稳定，但是是

在离散动作场景验证的，还需要进一步研究连续动作

场景下的效果；为了更接近真实环境，周治国等[44]提出

一种基于阈值的 DQN避障算法（T−DQN），在 DQN

网络上添加了长短期记忆网络（LSTM）来保持训练信

息，提升了收敛速度，还考虑了无人艇的运动约束，在

未知环境下有很好的避障能力并在避障后能快速回

到原路径；Li等[8]还考虑了 COLREG，利用 DQN网络

将视觉与环境持续交互，结合 APF来改进 DQN的动

作空间和奖励函数以实现考虑 COLREGS的 4个避

碰区的有效动态规避。

策略学习中如深度确定性策略梯度（DDPG）结合

了 DQN算法和策略梯度（PG），是一种双网络结构，

分为主网络和目标网络，主网络负责决策而目标网络

负责更新目标，有利于训练收敛。策略学习能解决

DQN所不能解决的连续动作控制问题，如 Zhong

等[5]基于 DDPG算法用于 USV连续路径跟踪，提高了

收敛速度且避免陷入局部最优。Xu等[45]改进了 DDPG

的完全随机采样机制，提出了具有累积剪枝的优先级

采样机制，并考虑路径、安全避障及避碰规则设计了

适用于 USV的深度强化学习模型，更进一步提高了

收敛速度和鲁棒性。Cui等 [46]则结合广义优势估计

（GAE）和 LSTM来改进近端策略优化（PPO）用于 USV

智能导航，设置了多个奖励函数，改进的 PPO可以准

确预测状态空间并有快速收敛性，能灵活地应用

COLREG进行避碰。

机器学习能够很好应用在无人艇执行复杂的任

务中，但是由于 USV应用场景的复杂性，交互的经验

还不是很成熟，收敛速度慢且容易陷入局部最优，导

致得不到可行路径。同时机器学习中的神经网络结

构是抽象复杂的，在路径规划应用中的改进方向主要

是提升网络泛化性的同时，不断降低计算成本，提升

训练的收敛速度。 

2.3    集群路径规划

集群路径规划问题包括任务规划和路径规划。

近年来，基于 AI的算法被越来越多地用于解决 USV

集群问题，其中的元启发式算法和机器学习算法被广

泛应用。

任务分配（图 5）关注的主要是无人艇数量、分配

方式、访问序列以及下一个目标，主要有集中统一式

和分布式分配，前者在获知所有无人艇及任务信息后

将任务统一分配给无人艇，后者则是给每个无人艇单

独设置决策机制。学者们通常使用分层的方式解决

多任务分配问题，其中上层负责任务分配，使用各种

聚类方法；底层负责路径规划，使用群智能、启发式或

机器学习算法。这种分层方式如 Zhao等[9]构建的双

层任务决策框架，上层采用 K−meas聚类算法统一将

任务分配给各无人艇，底层使用 MCTP−ASOM算法

来规划带有多约束任务的无人艇路径，相比于传统

SOM神经网络，在时间、规划成本等方面都更优。

Yao等[47]的路径规划层使用改进的 SOM神经网络并

考虑了洋流、能源约束，任务分配层使用光谱聚类法，

比 K−means聚类效果更好，有显著的节能优点。Gou

等[48]针对集群无人艇多目标和路径优化提出了新的多

目标穿越算法，基于 GA算法进行目标分配，基于快

速行进法和 Q−learning算法进行路径规划，有更短的

 

状态s 行为α

深度神经网络

……

奖励
状态 动作

外部环境

图 4　深度强化学习模型

 

任务1
任务2

环境
约束

感知信息

USV

USV

USV

USV
USV
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图 5　无人艇集群多目标任务分配
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分配耗时和更优的路径，但在动态目标和与其他船舶

会遇情况还需进一步研究。Qu等[11]采用分布式任务

分配，研究了在复杂多障碍物环境中集群无人艇的对

抗博弈问题，基于深度强化学习算法分别训练围捕和

逃逸行为，具有可靠避障、高收敛和稳定性。

集群路径规划是高维、非线性、复杂的问题，如

集群 USV的连续通航受到行波因素影响，需要研究

水动力学以验证安全性[49]。目前主要是理论上的研

究，难以在实际中得到期望的结果，许多研究也是通

过理想化的假设得到的优化结果。我们也看到人工

智能技术高速发展的今天，以智能化为核心的合作算

法将更加成熟，具有强大的潜力解决集群控制、任务

执行问题，但要实现完全应用还有很长的路要走。

有关无人艇智能路径规划算法的研究文献考虑

的约束条件整理如表 5所示。

 
 
 

表 5　智能路径规划算法约束条件

方法 长度 效率 安全性 COLREG 多目标 环境 节能 船舶约束 文献

IGA ○ ○ ○ × ○ × × × [35]

GA−VO ○ ○ ○ × × ○ ○ ○ [36]

IPSO−DWA ○ ○ ○ ○ × × × ○ [38]

PSO−ACO ○ ○ ○ × ○ ○ × × [39]

ACO−APF × ○ ○ × × ○ × ○ [40]

ACO−SA ○ ○ ○ × × × × ○ [41]

LSM−IACO × ○ ○ × ○ ○ × ○ [42]

T−DQN × ○ ○ × × ○ × ○ [44]

APF−DQN × ○ ○ ○ × × × ○ [8]

IDDPG ○ ○ ○ ○ × ○ × ○ [45]

LSTM−PPO ○ ○ ○ ○ ○ ○ × ○ [46]

MCTP−ASOM ○ ○ ○ × ○ ○ × ○ [9]

ISOM ○ ○ ○ × ○ ○ ○ ○ [47]

GA＆FM−Q−Learning ○ ○ ○ × ○ ○ × ○ [48]
DRL−IL ○ ○ ○ × ○ ○ × ○ [11]

 
 

3    路径优化技术

无人艇具有欠驱动、高惯性的特性，无法如无人

机、无人车那样可以突然改变航行方向，优化无人艇

的路径使其适合船舶实际航行特征具有重要研究意

义。路径优化可看作是更高层次的路径规划，通常已

有初始路径，但路线往往只考虑到可达，所得到的路

线往往是曲折的、曲率不连续的、拐角为尖角的，如

图 6所示。这些都不符合船舶实际运动的轨迹，路径

优化则是在路径规划的约束下对路线进行平滑连续

性的处理，使之符合船舶的运动学特性，避免船舶航

行时出现速度、加速度等不连续的情况。路径规划常

结合路径优化技术，以增强规划路径的平滑性和鲁

棒性。
 

3.1    基于插值的曲线优化

这种优化方式属于数学优化方法，将曲线描述成

多项式，通过改变多项式可灵活地对曲线进行优化。

在对无人艇的路径优化中，使用最多的方法是 B样条

曲线和贝塞尔曲线优化。

B样条曲线具有曲率连续、在每段曲线连接处的

 

起始点

障碍物2

障碍物1
障碍物3

目标点

图 6　初始规划路径
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曲率也连续的特点，这符合运动学中速度及加速度连

续的特点。在 RRT算法进行路径规划时，由于采样

的随机性，搜索的路径节点存在冗余，导致多折线、拐

角，且在连接点处曲率过大或者不连续，导致无人艇

在实际航行中会脱离原定路线，需要对曲线进行平滑

处理。其中 B样条曲线法常作为优化的方法，如张喜

超等[50]使用 RRT*搜索路径，对其中的多余节点先进

行剪枝处理再使用 3次 B样条曲线对路径平滑度进

行改善。还有越南与韩国学者[4]共同开发了一种在密

闭河流环境中具有自主路径规划能力的 USV，以

B样条曲线作为路线平滑的主要方法。

Bézier曲线是一种用矢量绘制曲线的方法，主要

作用是将拐点处的直线段化为曲线。高阶数的

Bézier曲线比低阶的能达到更平滑的优化效果，但计

算会更加复杂，无人艇路径优化常使用 3阶和 4阶

Bézier曲线。Bézier曲线在无人艇自主靠泊的路径平

滑上应用广泛，如胡智焕等[51]将 A*算法与贝塞尔方法

结合，在无人艇靠泊的“最后 1公里”引入 4阶 Bézier

曲线优化路径，使船体平稳精准入泊；Yuan等[52]也将

A*算法与 Bézier曲线结合来平滑路径，在最后靠泊的

路段做了插值处理，使路径点致密化，根据点的分布

密度差异而实现船舶速度梯度下降从而更稳定、精确

地靠泊。Bézier曲线可以在全局上进行曲线优化，但

为了确保优化效果需插入约束条件；也可在局部上优

化，这时需考虑在局部位置如何插入控制点来得到平

稳的路径，一般应用于船舶从进港终端到靠泊点这种

关键的局部线路中。 

3.2    基于特殊曲线的路径优化

特殊曲线主要是 Dubins曲线，是满足最大转弯

半径限制的从初始运动状态到终止状态的最短曲

线。Dubins路径都是由直线、圆弧构成，可以分成

圆弧−直线 −圆弧和圆弧 −圆弧 −圆弧连接两类。

Yu等 [53]为了增强传统 D*Lite算法规划路线的平滑

性，使用了 Dubins曲线优化，使路线符合船舶的运

动和动力学特征。Dubins多用在船舶靠泊、入坞对

接这类航行路径高平滑要求的场景，如 Song等 [54]将

其用于靠泊路径优化，提出 RRT−Dubins算法将原来

RRT算法直线拓展的方式改为 Dubins曲线拓展，使

路径平滑。最好的 Dubins优化应是多个连续曲线构

成的 Dubins路线，因为直线的曲率为 0，若用圆弧−直

线−圆弧的形式在其中两个点处曲率势必会突变，会

对无人艇的运动产生影响，这时基于 Bézier和 B样

条曲线的曲率连续性的特点应该要比 Dubins更好。 

4    总结与展望

本文系统回顾并分析了近年的 USV路径规划技

术，分为传统路径规划、智能路径规划和路径优化技

术 3个类别。以往的无人艇路径规划往往只关注路

径的长度、安全性和平滑性，但如表 3、表 4和表 5所

示，近年关于无人艇路径规划的研究开始考虑更多约

束，如船舶的动力学与运动学、动态环境、海上避碰

规则约束等。在多约束条件下多数研究首先保证了

规划效率和安全性，但还难以在平滑度、长度、鲁棒

性、节能等指标上达到优良效果，且大多仅考虑了其

中部分约束，在能源消耗、COLREGS中的多船相遇

情况、通讯约束等方面缺少关注，很少搭建实船验

证。介绍了集群无人艇路径规划研究现状，主要是确

保集群无人艇执行多目标任务时每个智能体能自主

规划路径和避障，目前多采用分层结构规划。路径优

化是使路径符合船舶航行特征的重要手段，用于保障

船舶能平滑且稳定地沿规划路径运动。

本文总结 USV路径规划研究的一些共同问题，

提出该领域未来研究的建议。

1） USV真实环境的构建，大多数研究在环境表

示和路径规划算法改进上考虑的是固定存在的障碍

物而没有考虑海洋动态多变的真实环境，建模工具需

要更新，可考虑应用 Uinty 3D等建模软件。未来有必

要深入研究海洋约束模型并作为仿真环境。

2） 多领域合作，路径规划必然成为 USV多系统

参与的环节，不仅需要及时、精确的环境信息还需要

对 USV控制系统做深入研究。目前无人机技术发展

成熟，也有许多应用在无人艇的路径跟踪与监测中，

通过与无人机协作构建海−空协同感知系统是未来的

应用热点，此外还需要设计高精度的控制器使算法发

挥更稳定的效果。

3） 多算法的融合，全局与局部算法、传统与智能

算法的结合为动态在线规划带来应用前景，算法的混

合应用一方面可以互取优势以克服各自的缺陷，另一

方面增强了实用性，可兼顾全局和局部规划所要考虑
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的各类约束。全局和局部路径规划算法融合时，如何

保证局部避障后能及时、平稳地返回全局规划的原有

路径也是一个需要不断优化的问题。

4） 新的路径评价体系，需要考虑多模态约束以及

在 COLREG下不同场景的有效性验证，可以搭建各

种算法匹配验证的机制，如通过多种基准函数来对比

效果，寻找到能适应各种约束和应用场景的最优组合。

5） 集群 USV路径规划问题，这是目前和未来的

研究热点，其中的多目标分配规划主要采用机器学习

中的聚类算法，而分类、线性回归方法也有应用前景，

集群 USV的通信和导航约束是需要进一步研究的

方向。
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Abstract　Autonomous and intelligent unmanned surface vehicles (USVs) have a wide range of applications in science, commerce, and

military fields. Due to the underactuated nature commonly possessed by USVs and the complexity of the maritime environment, the path

planning  for  USVs  remains  an  extremely  challenging  issue  and  is  also  a  key  technology  for  USVs.  This  paper  reviews  the  existing

algorithms and the latest research on traditional global and local path planning, intelligent path planning, swarm path planning, and path

optimization for USVs. The various constraints considered in USV path planning are summarized and the innovative points, performance,

limitations,  and  practical  application  scenarios  of  various  path  planning  methods  are  analyzed  comparatively.  The  importance  of

evaluating  path  under  multi−constraint  conditions  is  analyzed  and  emphasized.  Based  on  existing  problems  and  future  trends,  some

suggestions for future research are proposed.

Keywords　unmanned surface vehicles (USVs); path planning; multi−constraint optimization; path evaluation ●
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