
　 第４８卷第３期
　 ２０２５年９月

中　 国　 航　 海
ＮＡＶＩＧＡＴＩＯＮ ＯＦ ＣＨＩＮＡ

Ｖｏｌ． ４８ Ｎｏ． ３　
Ｓｅｐ． ２０２５　

收稿日期：２０２４０９０１
基金项目：国家自然科学基金项目（５２１７１３４２）
通信作者：关　 巍（１９８２—），男，博士，教授，博士生导师，研究方向为船舶智能航行决策，船舶运动控制。Ｅｍａｉｌ：ｇｗｗｔｘｄｙ＠ ｄｌｍｕ． ｅｄｕ． ｃｎ
引用格式：关巍，奚赵勇，崔哲闻，等．基于深度强化学习的无人艇航迹规划与控制［Ｊ］．中国航海，２０２５，４８（３）：１２９ － １３６．

ＧＵＡＮ Ｗ，ＸＩ Ｚ Ｙ，ＣＵＩ Ｚ Ｗ，ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｊ］． Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ，２０２５，４８（３）：１２９ － １３６．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

文章编号：１０００ － ４６５３（２０２５）０３ － ０１２９ － ０８

基于深度强化学习的无人艇航迹规划与控制
关　 巍，　 奚赵勇，　 崔哲闻，　 张显库
（大连海事大学航海学院，辽宁大连１１６０２６）

摘　 要：本研究旨在运用强化学习方法解决无人艇航迹规划与控制问题。在航迹规划方面，采用Ｑ学习（Ｑｌｅａｒｎ
ｉｎｇ）算法，针对真实水域进行航迹规划。在奖励函数设计中考虑了浅水区，并致力于减少航迹的转向点数量。在航
迹控制方面，将柔性动作评价（ＳＡＣ）算法与比例积分微分（ＰＩＤ）控制算法相结合，克服了传统ＰＩＤ控制器参数人工
整定、调节困难的问题的同时，也规避了深度强化学习缺乏可解释性的缺点。通过与传统ＰＩＤ算法、遗传算法
（ＧＡ）和深度确定性策略梯度（ＤＤＰＧ）进行对比试验，展现出所提出ＳＡＣＰＩＤ方法的优越性。仿真结果表明，所规
划的航迹能够综合考虑航迹距离、浅水区、航路转向点数量等优化目标，所提出的ＳＡＣＰＩＤ方法能够很好实现航迹
跟踪效果。
关键词：航迹规划；航迹控制；深度强化学习；水面无人艇
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　 　 智能船舶航迹规划与控制是航海领域的重要研
究方向。传统的路径规划方法和控制算法已很难达
到人们的期望要求，面临越来越多新的挑战。深度
强化学习的到来，为航海领域智能船舶航迹规划与

控制带来了新的机遇与可能。
传统规划方法规划的路径存在不符合研究对象

运动学模型的问题，夏雨奇等［１］基于经验分类提出
了一种具有一定泛化能力的状态空间的深度Ｑ网



络方法用于无人机路径规划。李敏等［２］针对四足
机器人通过ＳＡＣ算法训练得到了低能耗的越障策
略与轨迹规划参数，解决了四足机器人在越障行进
中存在的能耗高与关节振动问题。舒健生等［３］将
ＳＡＣ算法用于二维平面无人机航迹规划，在实时性
和航迹平滑度上取得了较好的效果。在船舶路径规
划方面，欧昌奎等［４］基于船舶的历史轨迹进行全局
路径规划，利用ＤＤＰＧ算法设计局部路径避碰方法，
利用深度Ｑ网络设计局部路径回归方法，从而让船
舶能够规避局部动态风险，实现安全航行。

航迹跟踪与控制是实现智能船舶安全航行的关
键技术，ＰＩＤ控制算法和随后开发的模糊ＰＩＤ算法
已经在实际船舶上得到验证，可以有效地实现无人
艇的航迹控制［５］。针对存在未知系统不确定性和
时变外部干扰的水下航行器轨迹跟踪问题，ＬＩＵ
等［６］提出了一种基于非线性扰动观测器的反演有
限时间滑模控制方案，通过将反步法与滑模控制相
结合来构造控制框架，保证了系统的有限时间稳定
性。ＦＡＮ等［７］结合定时扩展状态观测器和定时微
分器，提出了一种定时滑模控制方法，在降低控制器
设计难度的同时，缩短了误差的收敛时间。ＺＨＡＯ
等［８］基于深度Ｑ网络和强化学习的平滑收敛方法，
降低了无人艇（Ｕｎｍａｎｎｅｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ，ＵＳＶ）模
型路径跟踪控制律的复杂性，为深度强化学习在轨
迹跟踪控制中的应用提供了范例。李诗杰等［９］将
无模型自适应控制与自抗扰控制相结合，能够让船舶
克服复杂环境下的干扰，实现航迹跟踪与智能航行。

ＰＩＤ控制算法因其简单性、有效性在工业系统
中被广泛使用，在船舶控制领域也不例外。然而，它
仍然存在明显的限制，包括需要手动调整ＰＩＤ增益
和无法动态修改调整后的增益［１０］。吴沁等［１１］通过
将粒子群算法、神经网络和ＰＩＤ控制相结合，实现智
能参数整定的同时，大大提升了控制精度和稳定性。
ＣＡＲＬＵＣＨＯ等［１２］提出了一种基于演员评论家
（ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ）框架的混合控制策略，能够成功地控
制诸如水下航行器、地面移动机器人等具有不同动
力学和几个转向点要求的多输入多输出系统。ＬＥＥ
等［１３］采用ＤＤＰＧ算法开发了船舶动态定位系统的
自适应ＰＩＤ控制器。该控制器不仅考虑了大型船舶
响应慢的特点，并且对自适应控制器增益的范围进
行限制。但该方法在不同环境下的泛化效果不够优
秀。ＬＡＩ等［１４］提出了一种基于近端策略优化（Ｐｒｏｘ
ｉｍａｌ Ｐｏｌｉｃｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）的智能自适应ＰＩＤ控
制器，以实现ＵＳＶ的航向保持。张梦杰等［１５］将双

向长短期记忆网络融合进双延迟深度确定性策略梯
度（Ｔｗｉｎ Ｄｅｌａｙｅｄ Ｄｅｅｐ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ，
ＴＤ３）算法中，从而使ＰＩＤ参数自整定更加精确，适
应性更强。

在上述研究成果中，可以发现很多路径规划和
控制成果为非船舶领域成果。此外，大多数规划算
法并没有结合实际水域和航线要求进行路径规划。
航迹控制方面，传统控制方法已难以适应当下对于
智能船舶的控制性能要求，深度强化学习方法又因
其缺乏可解释性［１６，１７］和安全性［１８］而迟迟不能广泛
应用于实船。因此，本文首先利用Ｑ学习算法综合
考虑实际水域的深水区、浅水区以及航路转向点数
量，进行航迹规划。接着将ＳＡＣ算法与ＰＩＤ控制算
法相结合，提出ＳＡＣＰＩＤ方法用于智能船舶航迹跟
踪与控制，最终获得了出色的控制效果与泛化能力。
１　 背景知识
１ １　 ＰＩＤ控制算法

ＰＩＤ控制器由比例、积分和微分单元组成，具有
原理简单、易于实现、适用性广等优点。其数学表达
式如下：

ｕ（ｔ）＝ ｋｐｅ（ｔ）＋ ｋｉ∫ｅ（ｔ）ｄｔ ＋ ｋｄ ｄｅ（ｔ）ｄｔ （１）
式中：ｕ（ｔ）为控制器的输出，ｅ（ｔ）表示在时刻ｔ的误
差，ｋｐ、ｋｉ、ｋｄ 分别是ＰＩＤ控制器的比例、积分、微分
系数。

后续随着计算机的发展，又出现了位置式ＰＩＤ
和增量式ＰＩＤ。本文采用增量式ＰＩＤ［１９］，其表达式
如下：
Δｕ（ｔ）＝ ｋｐ［ｅ（ｔ）－ ｅ（ｔ － １）］＋ ｋｉｅ（ｔ）＋ ｋｄ［ｅ（ｔ）－

２ｅ（ｔ － １）＋ ｅ（ｔ － ２）］ （２）
式中：Δｕ（ｔ）为控制增量。ｅ（ｔ），ｅ（ｔ － １），ｅ（ｔ － ２）为
误差在ｔ、ｔ － １、ｔ － ２时刻的采样。
１ ２　 船舶运动数学模型

船舶运动数学模型是研究船舶运动控制的基
础，被广泛应用于船舶运动控制器的设计和船舶运
动模拟器的开发。船舶运动数学模型，如图１所示。
　 　 图１中Ｏｎ － ＸｎＹｎＺｎ为惯性坐标系，Ｏｎ表示起
始点，一般选在船舶重心所在位置，ＯｎＸｎ轴指向正
北，ＯｎＹｎ轴指向正东，ＯｎＺｎ轴垂直于水平面并指向
船底。Ｏｂ － ｘｂｙｂｚｂ为附体坐标系，Ｏｂ一般选择船舶
重心处，Ｏｂｘｂ 轴沿船舶中心线指向船头，Ｏｂｙｂ 指向
右舷，Ｏｂｚｂ指向地心。ψ表示航向角。ｕ，ｖ，ｒ分别表
示前进速度，横漂速度和艏摇角速度。本文沿用的
船舶运动方程［２０］如下所示：
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图１　 船舶运动数学模型
Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｈｉｐ ｍｏｔｉｏｎ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ

η ＝ Ｒ（ψ）ＶＭ Ｖ ＋ Ｃ（Ｖ）Ｖ ＋Ｎ（Ｖ）Ｖ ＋ ｇ（Ｖ）＝ τｆ ＋ τｗ
（３）

式中：η ＝［ｘ　 ｙ　 ψ］Ｔ代表无人艇的位置坐标以及
航向。Ｒ（ψ）为无人艇的旋转矩阵，Ｖ ＝［ｕ　 ｖ　 ｒ］Ｔ
表示无人艇的运动速度矢量。Ｍ表示系统惯性矩
阵，Ｃ（Ｖ）由向心矩阵和流体动力学Ｃｏｒｉｏｌｉｓ矩阵组
成，Ｎ（Ｖ）为非线性阻尼矩阵，ｇ（Ｖ）＝［ｇｕ 　 ｇｖ 　 ｇｒ］Ｔ
代表未建模的动力学模型。τｆ 表示推进力和艏摇
力矩，该部分主要通过控制器控制船舶的舵角和螺
旋桨转速来实现，τｗ为环境干扰外力的总和。
１ ３　 深度强化学习

强化学习任务通常用马尔可夫决策过程来描
述。智能体与环境进行交互，每次接收到一个状态
ｓｔ，再根据策略π（ａｔ ｜ ｓｔ）选择动作ａｔ，凭借该动作在
环境中的表现，智能体会收到奖励ｒｔ，之后进行状态
迁移。强化学习便是通过不断地试错来探索添加折
扣因子γ后的最大总累积奖励Ｇｔ ＝ 

∞

ｎ ＝ ０
γｎｒｔ＋ｎ＋１，从

而找到最优策略的方法。
当遇到连续和复杂的状态集合时，传统的强化

学习方法将面临挑战。深度学习技术的引入为强化
学习提供了新的可能性。通过神经网络来近似表达
价值函数和策略函数，如图２所示。演员评论家框
架中，二者对应的网络参数分别为θ和ω，前者通过
策略梯度进行更新，后者则往往通过均方误差损失
函数进行参数更新。

图２　 深度强化学习网络结构示意
Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＲＬ

２　 船舶航迹规划与控制方法
２ １　 整体框架

航迹规划与控制的整体框架，如图３所示。首
先，对真实水域进行建模。考虑到采用Ｑ学习算法
完全可以满足我们的要求，我们通过Ｑ学习将动作
和奖励构建成一张Ｑ表来储存Ｑ值，进而根据Ｑ值
来选取获得最大收益的动作，最终规划出航迹。接
着进行航迹控制部分，将规划好的航迹信息输入到
航迹控制模块中。在航迹控制模块中，ＳＡＣ算法被
用于ＰＩＤ参数整定，其内部有５个网络，网络Ｑ１ 和
Ｑ２用于减少Ｑ值计算中的过估计问题，网络Ｖ１ 和
Ｖ２则通过软更新的方式进行参数更新，能够很好地
兼顾算法稳定性与速度。智能体从环境中获取位置
误差和偏航误差等作为状态输入，进而输出动作
（即控制器参数）赋予ＰＩＤ控制器，接着控制器通过
计算输出舵角和速度控制量对无人艇进行航迹控
制。通过对无人艇航迹跟踪效果收集和评价，并给
予相应奖励反馈给智能体，以用于智能体对该动作
进行评价，实现策略寻优。当网络参数稳定后，将会
获得较高的平均奖励，并使算法收敛至最优策略。

图３　 ＵＳＶ航迹规划与控制整体框架示意图
Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ

ＵＳＶ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ

２ ２　 航迹规划
航迹规划部分使用Ｑ学习方法［２１］，它是强化学
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习中基于值的方法，由于使用了时序差分法，因此是
一种离线方法。将状态与动作构建成Ｑ表进而通
过贪心策略选取Ｑ值对应动作找到最优策略。Ｑ
表依据下式进行更新：
Ｑ（ｓ，ａ）←（１ － α）Ｑ（ｓ，ａ）＋ α［ｒ（ｓ，ａ）＋ γ ｍａｘ

ａ′
Ｑ（ｓ′，

ａ′）］ （４）
式中：α为学习速率，γ为折扣因子。

状态空间为栅格化后的信息，鉴于实际航迹较
为简单，因此动作空间设计为前后左右以及斜角的
８个方向，即［正北、正南、正东、正西、北偏东４５°、北
偏西４５°、南偏东４５°、南偏西４５°］８个维度。

奖励函数设计部分，通常需要考虑抵达目标点、
碰撞、和行进一步所获奖励。为了满足实际水域和
航迹要求，我们对奖励函数进行改进，增加了深水
区、浅水区的奖励函数以及控制航路转向点数量的
奖励函数，从而使船舶尽可能以较少的航路转向点
的规划航迹抵达终点，在此过程中不会发生与静态
障碍物的碰撞，且综合考虑了对浅水区的穿越和路
径长短（即大大减少路径长度，同时允许船舶短暂
经过浅水区）。具体奖励函数设计如下。

（１）碰撞与到达奖励函数：
Ｇ１ ＝

ｐ， Ｐｉ，ｔ ＝ Ｐｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ
－ ｐ， Ｐｉ，ｔ ∈ Ｄ{

ｏｂｓｔａｃｌｅ

（５）

式中：ｐ为抵达奖励系数。Ｐｉ，ｔ表示在第ｉ次迭代的ｔ
时刻本船位置坐标，Ｐｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ表示目的地位置坐标，
Ｄｏｂｓｔａｃｌｅ为障碍物范围的位置坐标集合。

（２）最优路线奖励函数：
Ｇ２ ＝ － ρ （６）

式中：ρ为距离优化系数，船舶每行进一步得到一个
较小的负的奖励，从而路径越短，在此函数中奖励
越大。

（３）深水区浅水区奖励函数：
Ｇ３ ＝

０， 深水区
－ ｒｓｈａｌｌｏｗ，{ 浅水区 （７）

每当船舶在浅水区范围走一步便会得到一个较小的
负的奖励ｒｓｈａｌｌｏｗ，旨在引导船舶尽量寻找深水区最优
航迹。

（４）控制航路转向点数量的奖励函数：
Ｇ４ ＝ － ｒｔｕｒｎ，Ｆｔ ≠ Ｆｔ－１ （８）

式中：ｒｔｕｒｎ为航路转向点奖励系数，Ｆｔ 表示ｔ时刻船
舶的航行方向；Ｆｔ － １表示ｔ － １时刻船舶的航行方向。
当航路出现转向点，即动作选择出现变化时，智能体
会得到一个轻微的负奖励，该奖励函数旨在控制航
路转向点数量尽可能少，降低航迹的复杂性。

（５）总奖励函数：
Ｒ ｔｏｔａｌ ＝ η１Ｇ１ ＋ η２Ｇ２ ＋ η３Ｇ３ ＋ η４Ｇ４ （９）

　 　 最终的奖励函数便是以上四个分支奖励函数加
权后的总和，η１、η２、η３、η４为加权系数。
２ ３　 航迹控制

本文通过ＳＡＣ算法整定ＰＩＤ控制器参数，进而
实现航迹控制。ＳＡＣ算法［２２］是一种基于最大熵的
无模型深度强化学习算法，引入最大熵的目的在于
增加算法的探索能力，使其动作输出不集中在一个
最优动作上。

控制部分，本文使用由３个ＰＩＤ控制器组成的
控制器组对无人艇的速度、舵角进行控制，具体控制
框图如图３所示。用于整定ＰＩＤ控制器参数的ＳＡＣ
算法的状态空间定义如下：

ｓｔ ＝ ［Δｘｉ，Δｙｉ，Δψｉ，ｕ，ｒ］ （１０）
式中：Δｘｉ、Δｙｉ、Δψｉ（ｉ ＝ １，２，３）分别表示以本船为基
准向前采样的３个点与本船当前位置的纵、横坐标
误差和航向偏差，ｕ表示无人艇的速度，ｒ表示无人
艇的艏摇角速度。

动作空间定义如下：
ａｔ ＝ ［ｋｐ１，ｋｉ１，ｋｄ１，ｋｐ２，ｋｉ２，ｋｄ２，ｋｐ３，ｋｉ３，ｋｄ３］（１１）

式中：ｋｐｊ、ｋｉｊ、ｋｄｊ（ｊ ＝ １，２，３）表示３个ＰＩＤ控制器的
比例系数、积分系数、微分系数。ＰＩＤ１ 控制器接收
误差Δｘ，输出航速ｕ给ＵＳＶ；ＰＩＤ２控制器和ＰＩＤ３控
制器进行组合，分别接收误差Δｙ和Δψ，二者输出
相加对ＵＳＶ舵角进行控制。

最大熵强化学习的目标函数如下所示：
Ｊ（π）＝ 

Ｔ

ｔ ＝ ０
Ｅ（ｓｔ，ａｔ）～ ρπ［ｒ（ｓｔ，ａｔ）＋ μＨ（π（ａｔ ｓｔ））］

（１２）
式中：ρπ表示在策略π下的状态动作分布，Ｈ（π（ａｔ
ｓｔ））表示熵，μ为权重，用来衡量熵对目标函数的
重要性，即最优策略的随机程度。

ＳＡＣ算法中，动作价值和状态价值被重新定义
如下：
Ｑ（ｓｔ，ａｔ）＝ Ｅｓｔ ＋ １ ～ Ｄ［ｒ（ｓｔ，ａｔ）＋ γＶ（ｓｔ ＋ １）］ （１３）
Ｖ（ｓｔ）＝ Ｅａｔ ～ π［Ｑ（ｓｔ，ａｔ）＋ μＨ（π（ａｔ ｓｔ））］＝

Ｅａｔ ～ π［Ｑ（ｓｔ，ａｔ）－ μｌｏｇ π（ａｔ ｓｔ）］ （１４）
其中，ＳＡＣ算法包含５个网络，分别是４个评价网络
和１个策略网络，如图３所示，Ｄ表示经验回放池。

评价网络Ｖ１的目标函数如下所示：
ＪＶ（ζ）＝ Ｅｓｔ ～ [Ｄ １

２ （Ｖζ（ｓｔ）－ Ｅａｔ ～ πｆ［ｍｉｎｉ ＝ １，２
Ｑθｉ（ｓｔ，ａｔ）－

μｌｏｇ πｆ（ａｔ ｓｔ）］） ]２ （１５）
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式中：ζ为评价网络Ｖ１的网络参数，θｉ（ｉ ＝ １，２）表示
评价网络Ｑ１ 和Ｑ２ 的网络参数。此处借鉴双Ｑ网
络的做法，取两个Ｑ值中的较小值以减少过估计
问题。

目标评价网络Ｖ２的参数通过软更新实现：
珋ζ ＝ τζ ＋ （１ － τ）珋ζ （１６）

式中：珋ζ为评价网络Ｖ２ 的网络参数，τ为软更新系
数，通常取较小的正数，从而使得更新不急促。恰当
的τ值有利于算法的稳定并可加快收敛速度。

评价网络Ｑ１ 和Ｑ２ 具有相同的结构和网络参
数。其目标函数如下所示：
ＪＱ（θ）＝ Ｅ（ｓｔ，ａｔ）～ [Ｄ １

２ （Ｑθ（ｓｔ，ａｔ）－ Ｑ^（ｓｔ，ａｔ）） ]２
（１７）

　 Ｑ^（ｓｔ，ａｔ）＝ ｒ（ｓｔ，ａｔ）＋ γＥｓｔ ＋ １ ～ Ｄ［Ｖ珋ζ（ｓｔ ＋ １）］ （１８）
策略网络的目标函数定义如下：

Ｊπ（）＝ Ｅｓｔ ～ Ｄ，εｔ ～ Ｎ［ｌｏｇ π（珘ａｔ ｓｔ）－ ｍｉｎｉ ＝ １，２
Ｑθ（ｓｔ，ａｔ）］

（１９）
珘ａｔ ＝ ｆ（εｔ；ｓｔ） （２０）

式中：珘ａｔ 通过神经网络重参数化得到，εｔ 为输入的
噪声。

状态空间包含了位置误差以及航向误差，动作
空间则是ＰＩＤ控制器增益。奖励函数设置如下：

ｒｔ ＝
ρｄｄ（ｉ）＋ ρｖｖ（ｉ）＋ ｌ， 到达目标点
ρｄｄ（ｉ）＋ ρｖｖ（ｉ）－ ｌ， 偏航
ρｅｅｄ（ｉ）＋ １，

{ 其他
（２１）

式中：ｄ（ｉ）为无人艇第ｉ轮行驶过的距离，ｖ（ｉ）为无
人艇的平均速度，ｅｄ（ｉ）为无人艇与下一个采样点的
距离，ｌ为惩罚项，即到达目标点给正的奖励值，偏
航则给出负的奖励值，ρｄ、ρｖ、ρｅ为相关系数。
３　 仿真试验与分析
３ １　 规划航迹对比试验

规划航迹试验中，公式（９）的权值对试验结果
有很大影响，本文分别取η１ ＝ ０ ７，η２ ＝ ０ １，η３ ＝
０ １，η４ ＝ ０ １。权重大小主要与分支奖励函数重要
程度有关，碰撞与到达奖励函数Ｇ１直接决定了训练
的成败，因此分配的权重最高。Ｑ学习算法的平均
奖励曲线，如图４所示。从中可以看出，Ｑ学习奖励
函数曲线在８００轮附近收敛。

选取日本伊势湾和答志岛附近的真实水域作为
训练环境，航迹规划对比结果如图５所示。其中，五
角星表示终点，黑色区域表示陆地，视为障碍物。灰
色区域表示浅水区，白色区域表示深水区。实线表

示使用本文前述奖励函数的Ｑ学习方法所规划的
航线，点画线为将除起始点范围之外的浅水区视为
障碍物时的Ａ算法所规划的航线，记作Ａ规划
航迹１。虚线为不考虑浅水区时的Ａ算法所规划
的航迹，记作Ａ规划航迹２。点划线表示不考虑
浅水区时人为规划的最简航线。此处应当注意该人
所规划的最简航迹基于两个前提，首先是规划时设
置的无人艇的动作空间为［正北、正南、正东、正西、
北偏东４５°、北偏西４５°、南偏东４５°、南偏西４５°］八
个维度；其次是此处规划的航迹仅为航迹规划者结
合航海图书资料，为无碰撞抵达目的地而规划的最
简航迹。

同样是考虑浅水区，Ｑ学习通过奖励函数给予
惩罚，而Ａ是将浅水区视作障碍物。对比Ｑ学习
规划航迹和Ａ规划航迹１可知，Ｑ学习规划航迹
拥有更短的航行距离，且仅短暂经过浅水区。而Ａ
规划航迹２则更多的经过浅水区，航行过程容易
受浅水效应影响，可能会给船舶安全航行带来威胁。
同样地，人为规划航迹尽管航路转向点最少，但长时
间经过浅水区，不利于船舶安全航行。因此，采用Ｑ
学习算法所规划的航线为最优。

图４　 Ｑ学习算法平均奖励值曲线
Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｗａｒｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图５　 真实水域中的规划航迹对比
Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｗａｔｅｒ

３ ２　 ＳＡＣＰＩＤ参数整定试验
本文仿真试验中用于航迹控制器设计和仿真试
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验对比所使用的船舶模型的操纵性指数分别为Ｋ ＝
０ ５２４ ４８，Ｔ ＝ ０ １６９。同时，公式（３）所描述的船舶
运动数学模型用于构建ＰｙＢｕｌｌｅｔ平台下所使用的船
舶运动物理仿真模型，以进行后续ＳＡＣＰＩＤ控制模
型的训练和航迹控制仿真研究［２３］。

ＳＡＣ算法训练过程的平均奖励值曲线，如图６
所示。从中可以看出，一开始智能体未能寻找到好
的策略，甚至出现航迹偏离而无法抵达目标点，因此
奖励函数值为负。ＳＡＣ智能体在训练１００轮左右有
了一个明显的上升趋势，这可能意味着其找到了一
个不错的策略，但随着后续的探索，奖励值骤降，直
至３００轮以后ＳＡＣ智能体才逐渐找到了最优策略，
平均奖励值曲线开始上升，并在大约４００轮时收敛，
波动在９０左右。

图６　 ＳＡＣ算法平均奖励值曲线
Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｗａｒｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＳＡＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图７　 不同ＰＩＤ整定方法下的响应曲线对比
Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｃｕｒｖｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ＰＩＤ ｔｕｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 接着，将ＳＡＣＰＩＤ方法与其他ＰＩＤ参数整定方
法进行对比。传统ＰＩＤ方法中，由于等幅振荡法不
能直接应用于二阶系统，而响应曲线法则不适用于
含有积分环节的系统，因此，引入东北大学薛定宇教
授提出的近似模型方法，对船舶模型近似表达后，再
使用等幅振荡法进行参数整定。本文选择遗传算法
作为启发式算法的代表，用于ＰＩＤ整定效果对比。
此外，还将ＳＡＣ算法与同为深度强化学习方法的

ＤＤＰＧ算法进行横向对比。期望的舵角输出设置为
３０度，响应曲线对比结果，如图７所示。

从图中可以看出，传统ＰＩＤ和ＤＤＰＧＰＩＤ的超
调量较大，分别为５０％和２６ ７％，且他们的输出峰
值均超过了３５度，不符合船舶舵角限制。此外，在
所有方法中ＧＡＰＩＤ的调节时间最长，ＳＡＣＰＩＤ不
仅超调量小而且响应快速。通过局部放大图可以看
出ＳＡＣＰＩＤ的稳态误差仅为０ ４％，在可被允许的
２％ ～ ５％范围内。可以得出推论，这些误差对于
ＳＡＣ智能体的奖励函数评价体系影响较小，对于仿
真过程中的船舶航迹跟踪效果影响甚微，可以忽略
不计。图８为ＳＡＣ动作输出变化曲线。横坐标表
示对期望航迹进行采样的时刻。即在ＳＡＣ参数整
定完成后，我们得到的并不是一组参数，而是一系列
经过整定的ＰＩＤ控制参数集合。因此，在航迹跟踪
控制任务中，通过ＳＡＣ智能体与环境的交互，船舶
可以根据环境状态实现ＰＩＤ控制器参数的自适应整
定。
３ ３　 航迹跟踪仿真试验

针对日本伊势湾和答志岛附近的真实海域，采
用Ｑ学习方法规划的航迹，将其作为期望航迹，用
于验证ＳＡＣＰＩＤ方法的航迹控制器的效果。不同
方法的航迹跟踪曲线对比如图９ａ所示，小船表示起
始位置，五角星标志着终点。图９ｂ是局部放大图，
可见在航路转向点处，航迹控制效果面临挑战。结
合不同控制方法的平均航迹跟踪误差可知，传统
ＰＩＤ方法的航迹跟踪误差为４４ ２９２ ４米，ＧＡＰＩＤ的
航迹跟踪误差为４７ ６５３ １米，ＳＡＣＰＩＤ的航迹跟踪
误差为１４ ２１１ ３米，ＤＤＰＧＰＩＤ的航迹跟踪误差为
１７ ８０３ ８米。因此可以得出结论，基于深度强化学
习和ＰＩＤ控制器的平均跟踪误差小于传统方法和启
发式算法，其中ＳＡＣＰＩＤ的航迹跟踪误差最小。

为进一步探究航迹跟踪过程中的舵角变化情
况，在图１０中绘制出其变化曲线，四次大幅舵角变
化对应四个航线转向点。由于传统ＰＩＤ与ＧＡＰＩＤ
的航迹跟踪误差较大，因此着重对比另外两种基于
深度强化学习方法的舵角变化曲线。从图１０中可
以看出，ＤＤＰＧＰＩＤ的舵角存在频繁波动，不利于船
舶安全航行。相比之下，ＳＡＣＰＩＤ的舵角波动较为
稳定。

综合上述试验可以看出，ＳＡＣＰＩＤ很好地完成
了航迹跟踪任务，成功抵达目标点，而且在此过程中
最大限度降低了航迹误差，减少了舵角的非必要频
繁振荡。同时该方法使得ＰＩＤ参数可以实时自适应
调整。相比于其他ＰＩＤ参数整定方法，ＳＡＣＰＩＤ方
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法展现出无可比拟的优越性。

（ａ）比例系数ｋｐ１变化曲线
　 （ｂ）积分系数ｋｉ１变化曲线

　 （ｃ）微分系数ｋｄ１变化曲线

（ｄ）比例系数ｋｐ２变化曲线
　 （ｅ）积分系数ｋｉ２变化曲线

　 （ｆ）微分系数ｋｄ２变化曲线

（ｇ）比例系数ｋｐ３变化曲线
　 （ｈ）积分系数ｋｉ３变化曲线

　 （ｉ）微分系数ｋｄ３变化曲线
图８　 动作输出曲线（ＰＩＤ控制器组的比例系数、积分系数、微分系数变化曲线，采样间隔４秒）

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ａｃｔｉｏｎｓ （Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ｉｎｔｅｇｒａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｇｒｏｕｐ，ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｉｓ ４ ｓｅｃｏｎｄｓ）

（ａ）真实海洋环境的航迹跟踪对比示意 　 　 （ｂ）航迹局部放大示意
图９　 真实海洋环境中航迹跟踪控制效果对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｍａｒｉｎｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

４　 结　 论
通过以上试验与分析可知，本文提出的基于深

度强化学习算法的航迹规划与控制方法能够有效满
足智能船舶自主航行要求。基于Ｑ学习的航迹规
划方法综合考虑了多个目标要求，包括航路安全性、

航路距离、航路转向点数量以及浅水区等。而用于
航迹控制的ＳＡＣＰＩＤ方法克服了传统ＰＩＤ参数整
定需要手动调整和整定后难以修改的局限性，智能
体只需要通过与环境的不断交互就可以寻找到更优
的控制参数。此外，将深度强化学习与传统ＰＩＤ控
制算法相融合也规避了深度强化学习在安全性和可
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图１０　 不同控制方法下的船舶舵角变化曲线对比
Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｈｉｐ ｒｕｄｄｅｒ ａｎｇｌｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ

ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

解释性方面存在的问题。仿真试验结果表明，ＳＡＣ
ＰＩＤ具有良好的控制性能，其平均航迹误差小于其
他对比方法。

综上所述，本文对深度强化学习算法在海洋工
程领域的应用具有积极意义。与陆地车辆行驶规划
方法不同，本文增加了对海洋实际航行中浅水区和
航路转向点数量的考量，以提升航线设计的质量，并
帮助船舶规避浅水效应。同时，将ＳＡＣ算法与ＰＩＤ
控制方法的结合也有利于智能船舶针对不同的环境
状态进行控制器控制参数的自适应整定，优化航迹
控制的效果。未来研究将致力于提升所提出方法在
更为复杂海洋工程应用场景中的抗干扰性能。
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ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｌｌ ｓｃｒｅｗ ｆｅｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ［Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｘｉ′ａｎ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２４，５８（６）：２４
３３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　 ＣＡＲＬＵＣＨＯ Ｉ，ＰＡＵＬＡ Ｄ Ｍ，ＡＣＯＳＴＡ Ｇ Ｇ． Ａｎ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ＭＩＭＯ
ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔｓ［Ｊ］． ＩＳＡ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ，
２０２０，１０２：２８０２９４．

［１３］　 Ｌｅｅ Ｄ，Ｌｅｅ Ｊ Ｓ，Ｙｏｏｎ Ｃ Ｓ． Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｆｏｒ ＤＰＳ ［Ｊ］． Ｏｃｅａｎ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２０，２１６：１１２．
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　 　 　 ＺＨＡＮＧ Ｙ，ＭＡ Ｊ，ＣＵＩ Ｊ Ｗ，ｅｔ ａｌ． Ｒｏｔａｔｉｏｎ ｔａｒｇｅｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ［Ｊ］． Ｌａｓｅｒ ＆ Ｏｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ
Ｐｒｏｇｒｅｓｓ，２０２２，５９（２４）：１９２２００． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　 ＢＯ Ｚ，ＬＵ Ｙ Ｙ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ ｉｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ
ｓｌｅｎｄｅｒ ａｎｄ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０２２ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｂｉｇ
Ｄａｔａ ａｎｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ （ＥＥＢＤＡ）． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，
２０２２：９１８９２３．

［１７］　 ＷＡＮＧ Ｃ Ｙ，ＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹ Ａ，ＬＩＡＯ Ｈ Ｙ Ｍ．
ＹＯＬＯｖ７：ｔｒａｉｎａｂｌｅ ｂａｇｏｆｆｒｅｅｂｉｅｓ ｓｅｔｓ ｎｅｗ ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅ
ａｒｔ ｆｏｒ ｒｅａｌｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０２３：７４６４７４７５．

［１８］　 ＹＡＮＧ Ｘ，ＹＡＮ Ｊ． Ｏｎ ｔｈｅ ａｒｂｉｔｒａｒｙｏｒｉｅｎｔｅｄ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｒｅｖｉｓｉｔｅｄ［Ｊ］．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，２０２２，１３０
（５）：１３４０１３６５．

［１９］　 ＨＵ Ｊ，ＳＨＥＮ Ｌ，ＡＬＢＡＮＩＥ Ｓ，ｅｔ ａｌ． Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄ
ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［Ｃ］∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ：ＩＥＥＥ，２０１８：７１３２７１４１．

［２０］　 ＹＡＮＧ Ｌ，ＺＨＡＮＧ Ｒ Ｙ，ＬＩ Ｌ，ｅｔ ａｌ． ＳｉｍＡＭ：ａ
ｓｉｍｐｌｅ，ｐａｒａｍｅｔｅｒｆｒｅｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｆｏｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［Ｃ］∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３８ ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ：ＰＭＬＲ，２０２１：１１８６３１１８７４．

［２１］　 ＬＩＵ Ｙ，ＳＨＡＯ Ｚ，ＨＯＦＦＭＡＮＮ Ｎ． Ｇｌｏｂａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ：Ｒｅｔａｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｃｈａｎｎｅｌ
ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ［ＤＢ ／ ＯＬ］． （２０２１１２１０）［２０２１１２
１０］． ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ ２１１２． ０５５６１．

［２２］　 ＸＩＡ Ｇ Ｓ，ＢＡＩ Ｘ，ＤＩＮＧ Ｊ，ｅｔ ａｌ． ＤＯＴＡ：ａ ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ
ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｓ［Ｃ］∥２０１８
ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ：ＩＥＥＥ，２０１８：３９７４３９８３．

［２３］　 ＺＨＵ Ｘ，ＬＶ Ｓ，ＷＡＮＧ Ｘ， ｅｔ ａｌ． ＴＰＨＹＯＬＯｖ５：
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ
ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｄｒｏｎｅｃａｐｔｕｒｅｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ［Ｃ］∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０２１：

檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿
２７７８２７８８．
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［１４］　 ＬＡＩ Ｐ，ＬＩＵ Ｙ，ＺＨＡＮＧ Ｗ，ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ

ｆｏｒ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｂｙ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｐｈｙｓｉｃｓ ｏｆ Ｆｌｕｉｄｓ，２０２３，３５（３）：１１１．

［１５］　 张梦杰，陈姚节，邓江． 改进ＴＤ３算法在电机ＰＩＤ
控制器中的应用［Ｊ］． 计算机系统应用，２０２４，３３
（５）：２６２２７０．

　 　 　 ＺＨＡＮＧ Ｍ Ｊ，ＣＨＥＮ Ｙ Ｊ，ＤＥＮＧ Ｊ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＴＤ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｍｏｔｏｒ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ［Ｊ］．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ ＆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２４，３３（５）：２６２
２７０． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　 吕金旭，葛万成． 智能制造领域中深度强化学习的
应用综述［Ｊ］．信息与电脑（理论版），２０２３，３５（５）：
１８６１９３．

　 　 　 ＬＶ Ｊ Ｘ，ＧＥ Ｗ Ｃ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ［Ｊ］． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ，２０２３，３５
（５）：１８６１９３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　 曹宏业，刘潇，董绍康，等．面向强化学习的可解释
性研究综述［Ｊ］． 计算机学报，２０２４，４７ （８）：
１８５３１８８２．

　 　 　 ＣＡＯ Ｈ Ｙ，ＬＩＵ Ｘ，ＤＯＮＧ Ｓ Ｋ，ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０２４，４７
（８）：１８５３１８８２． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　 刘潇，刘书洋，庄韫恺，等． 强化学习可解释性基础
问题探索和方法综述［Ｊ］． 软件学报，２０２３，３４（５）：
２３００２３１６．

　 　 　 ＬＩＵ Ｘ，ＬＩＵ Ｓ Ｙ，ＺＨＵＡＮＧ Ｙ Ｋ，ｅｔ ａｌ． Ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ：ｂａｓｉｃ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０２３，３４ （５）：
２３００２３１６． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　 陈奇，赵炳春，尚明健，等． 变频阻垢除垢装置增量
式数字ＰＩＤ恒流控制［Ｊ］． 控制工程，２０１５，２２（增刊
１）：８９９３．

　 　 　 ＣＨＥＮ Ｑ，ＺＨＡＯ Ｂ Ｃ，ＳＨＡＮＧ Ｊ Ｍ，ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａｎｔｉｓｃａｌｉｎｇ ｄｅｓｃａｌｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｄｉｇｉｔａｌ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ［Ｊ ］． Ｃｏｎｔｒｏｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｏｆ Ｃｈｉｎａ，２０１５，２２（Ｓｕｐｐｌ． １）：８９９３． （ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　 ＦＯＳＳＥＮ Ｔ． Ｈａｎｄｂｏｏｋ ｏｆ ｍａｒｉｎｅ ｃｒａｆｔ ｈｙｄｒｏｄｙｎａｍｉｃｓ
ａｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ［Ｍ］． Ｓｕｓｓｅｘ：Ｊｏｈｎ Ｗｉｌｅｙ ＆ Ｓｏｎｓ
Ｌｔｄ，２０１１．

［２１］　 姚培源，魏潇龙，俞利新，等． 基于ＱＬｅａｒｎｉｎｇ算法
的无人机空战机动决策研究［Ｊ］． 电光与控制，
２０２３，３０（５）：１６２２．

　 　 　 ＹＡＯ Ｐ Ｙ，ＷＥＩ Ｘ Ｌ，ＹＵ Ｌ Ｘ，ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ＵＡＶ
ａｉｒ ｃｏｍｂａｔ ｍａｎｅｕｖｅｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＱＬｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｏｐｔｉｃｓ ＆ Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０２３，３０
（５）：１６２２． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　 ＨＡＡＲＮＯＪＡ Ｔ，ＺＨＯＵ Ａ，ＡＢＢＥＥＬ Ｐ，ｅｔ ａｌ． Ｓｏｆｔ
ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ： ｏｆｆｐｏｌｉｃｙ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ａｃｔｏｒ［Ｃ］∥
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｎ：ＰＭＬＲ，２０１８：２９７６２９８９．

［２３］　 ＣＵＩ Ｚ，ＧＵＡＮ Ｗ，ＺＨＡＮＧ Ｘ． Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａｖｏｉｄａｎｃｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＵＳＶｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｄｅｅｐ Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｊ］． Ｏｃｅａｎ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２４，３０８：１１８３２３．
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