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面向多目标协同搜索的多无人船模糊满意强化学习方法 

胡超芳，朱 琦 

(天津大学电气自动化与信息工程学院，天津 300072) 

摘 要：无人船因其高效率、低成本、强抗风险的特点，被广泛应用于各种复杂环境中执行海洋任务. 针对多无人

船在未知水域内的多目标协同搜索问题，提出了一种基于模糊满意多指标优化和双经验回放池的改进强化学习方法.

首先构建了包含环境认知度和目标存在概率两个信息指标的二维栅格环境地图. 其次针对单经验回放池随机采样数

据训练效率低的问题，提出使用双经验回放池分类存储数据，为提高初期训练速度和后期稳定性，按照时变比例分

别调用数据改进训练. 此外，为实现对目标的快速搜索，同时保证搜索区域的覆盖度和无人船间的安全避撞，提出

了目标存在概率变化量、环境搜索覆盖度和无人船分布距离 3 个奖励函数. 为满足 3 个奖励函数重要性等级要求，

使用基于松弛优先级满意度的模糊多指标优化方法对奖励函数进行重新建模，从而形成了改进模糊满意 D3QN 算

法. 最后，对所提算法的有效性和不同数量目标搜索任务的适用性进行仿真验证，证实了算法可以满足设计要求.

同时，考虑到无人船实际底层控制误差对上层搜索算法的影响，将所提模糊满意强化学习算法用做上层规划与下层

线性自抗扰控制结合，进行了多目标协同搜索的应用仿真验证，并与其他强化学习方法进行了对比. 结果表明：使

用所提算法不但可以对环境内的多个未知目标实现快速有效搜索，而且可以有效适应实际控制误差的存在，所提算

法在搜索速度、环境搜索覆盖度和无人船分布性上均优于对比算法. 

关键词：无人船；协同搜索；强化学习；模糊满意优化；线性自抗扰控制 
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Fuzzy Satisfactory Reinforcement Learning Method of Unmanned  

Surface Vessels for Multi-Target Collaborative Search 

Hu Chaofang，Zhu Qi 

(School of Electrical and Information Engineering，Tianjin University，Tianjin 300072，China) 

Abstract：Unmanned surface vessels(USVs) were widely used in various complex environments to perform marine

tasks because of their high efficiency，low cost，and strong anti risk characteristics. Addressing the multi-target collabo-

rative search problem of USVs in unknown environments，an improved reinforcement learning method based on fuzzy 

satisfactory multi-objective optimization and dual-experience playback pools was proposed. First，a two-dimensional 

grid environment map，including the two information indicators of environmental awareness and target existence prob-

ability，was constructed. Second，aiming at low training efficiency of random sampling data in a single experience

playback pool，two experience playback pools were used to classify and store data. To improve the initial training speed 

and lateral stability，the data were recalled according to time-varying proportions to improve the training. In addition，to 

realize the fast search of targets while ensuring the coverage of the search area and safe collision avoidance between 

USVs，the three reward functions of target existence probability variation，environmental search coverage，and USV 

distribution distance were proposed. To meet the importance level requirements of these three reward functions，a fuzzy

multi-objective optimization method based on relaxed priority satisfaction was used to remodel the reward function and

an improved fuzzy satisfaction dueling double deep Q-network(D3QN) algorithm was formed. Finally，the effective-

DOI:10.11784/tdxbz202411024 



    

2025 年 11 月             胡超芳等：面向多目标协同搜索的多无人船模糊满意强化学习方法              ·1133·  

 

ness of the proposed algorithm and its applicability to different numbers of target search tasks were verified by simula-

tion. The algorithm was proven to meet the design requirements. Simultaneously，considering the impact of the actual 

bottom-level control errors of USVs on the top-level search algorithm，the proposed fuzzy satisfactory reinforcement 

learning algorithm was taken as the top-level planning and combined with the bottom-level linear active disturbance re-

jection control. The application of multi-target collaborative search was verified by simulation and compared with other 

reinforcement learning methods. The results show that the proposed algorithm can not only realize a fast and effective

search for multiple unknown targets in the environment but also effectively adapt to the case with the presence of actual 

control errors. In addition，the proposed algorithm is superior to the comparison algorithm in terms of search speed，

environmental search coverage，and USV distribution. 

Keywords：unmanned surface vessel(USV)；collaborative search；reinforcement learning；fuzzy satisfactory op-

timization；linear active disturbance rejection control 

 

随着海洋经济的快速发展，大力发展海洋装备、

依法维护海洋权益成了必然选择. 无人船[1]作为智能

海洋系统的主要工具，具有小型化、智能化的特点，

被广泛地用于海洋作业中. 由于海洋环境复杂多变，

存在较大的未知性，使用无人船搜索未知水域成为执

行各种海洋任务的前提，因此基于多无人船的协同搜

索成为一个主要研究方向[2]
. 

目标协同搜索是指在一定约束条件下使用多无

人系统实现对区域内目标的检测与跟踪[3]
. 基于该研

究问题，最早采用的是以随机搜索策略[4]、遍历搜索

策略[5]为代表的典型搜索算法，但是因为缺少信息引

导，该类算法搜索效率较低. 之后，诸多研究学者将

搜索图与智能算法或控制算法相结合，提出了基于 

图论引导的多种优化搜索算法，有效提高了搜索能 

力[6]，例如针对多无人机协同搜索路径规划问题提出

的改进智能水滴算法[7]；基于预测控制思维设计的多

水下机器人分布式协同搜索策略[8]
. 群智能优化算法

和控制算法虽然可以实现对目标的协同搜索，但其对

环境的先验信息要求较高，当环境较为复杂时，算法

适应性不强. 强化学习是一种不依赖于环境的方法，

其不需要对环境进行建模，而是在智能体与环境的交

互过程中实现对环境的学习和对任务模型的训练[9]
. 

因此，随着人工智能技术的不断成熟，很多研究学者

将强化学习与目标协同搜索问题相结合，用于解决在

搜索任务中可能存在的环境复杂度高、搜索任务复杂

等问题. Wang 等[10]提出使用在线分布式强化学习方

法实现无人机对目标的搜索与跟踪任务. Kim 等[11]提

出了一种基于分布式高斯过程的多智能体强化学习

算法处理目标搜索和跟踪问题，并通过硬件实验证明

了该算法的有效性. 

随着强化学习算法的日趋成熟，多种以其为依据

的改进算法被广泛提出，并应用到多目标协同搜索的

问题研究中. 但是很多研究都假设海洋环境为无限

大，没有考虑在有界范围内的目标搜索问题，研究较

为局限. 此外，协同搜索任务是一个包含多个评价指

标的复杂优化问题，搜索时间最短和搜索区域分布最

广等指标在该研究问题中是互斥的. 经典强化学习

算法通过为每一个优化指标设置不同的权重系数实

现奖励函数的设计，该种方法虽然可以放大重要指标

在奖励函数中的作用，但是无法保证在指标互斥的情

况下重要指标一定被优先满足，而基于松弛满意度的

模糊多指标优化方法可以有效解决包含多个互相冲

突指标的优化问题[12]
. 该方法为每一个优化指标设

置不同的优先级，并使用松弛满意度的方法对优化函

数进行重新建模，确保每一个性能指标按照重要性顺

序被依次满足[13]
. 该方法与强化学习方法的有效结

合可以在提高算法训练效果的前提下得到更理想的

训练模型. 

为此，本文针对有界未知水域环境内多目标协同

搜索问题展开研究. 首先基于栅格法构建了包含环

境认知度和目标存在概率两个信息指标的环境地图，

为多无人船执行目标搜索任务建立了环境模型和无

人船数学模型 . 其次，本文在经典 D3QN(dueling 

double deep Q-network)算法[14]上针对经验回放池和

奖励函数做了改进，提出使用基于模糊满意多指标优

化和双经验回放池的改进 D3QN(prioritized replay 

and fuzzy satisfactory D3QN，PFD3QN)算法解决多目

标协同搜索问题. 针对从单经验回放池随机均匀采

样数据进行训练时，存在的有效数据利用率低、早期

训练速度慢、后期训练稳定性差等问题，本文构建了

双经验回放池分类存储数据，并根据时变的比例，从

两个经验回放池采样数据. 同时，为了避免随机均匀

采样数据造成训练数据随机性强、有效数据利用率

低、连续数据相关性强的问题，引入优先经验回放方

法使无人船更好地学习搜索环境. 针对多目标搜索

问题，本文根据搜索区域内目标存在概率变化量最
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大、环境搜索覆盖度最大、无人船分布性最广等优化

性能指标要求，并提出了对应的 3 个奖励函数. 为满

足 3 个奖励函数的重要性等级要求，使用基于松弛优

先级满意度的模糊多指标优化方法对奖励函数进行

重新建模. 通过改进的奖励函数进行模型训练，有效

实现了对水域内目标的快速搜索，并满足了优化指标

间的重要性差别要求，保证了对区域尽可能大的覆盖

和无人船间的避碰. 对于提出的 PFD3QN 算法，本文

通过仿真对基于模糊满意优化的奖励函数进行有效

性分析，并针对不同数量目标的搜索进行算法适用性

验证，进而将所提算法与标准 D3QN 算法、标准算法

分别与改进经验回放池、改进奖励函数结合后的算法

进行对比验证，证明了算法改进的优越性．此外将所

提算法与基于连续动作空间设计的其他方法进行了

对比，证明了本文基于离散动作空间设计算法的可行

性. 最后将 PFD3QN 算法用于上层规划，与无人船下

层线性自抗扰控制相结合进行仿真验证，证实了算法

的应用可行性，为实船实验提供了理论依据. 

1 多无人船目标搜索问题 

1.1 问题描述 

以存在障碍物的有界水域环境为背景，本文针对

多无人船搜索多个未知目标展开研究. 多无人船在

执行搜索任务前，仅知道环境的边界信息、障碍物的

分布信息和目标在环境内可能分布概率的先验信息. 

但由于目标具体位置信息未知，且无人船的传感器探

测概率存在误差，所以研究在未知不确定环境中展开. 

针对该研究问题，做出如下假设： 

(1) 无人船是同构的，具有相同且固定的航速； 

(2) 目标静态且数量已知，但位置信息未知； 

(3) 环境中障碍物是静态的，数量和位置信息已知. 

考虑环境中的目标是静态的，所以无人船在搜索

到一个目标后并不会静止在当前位置，而是继续搜索

当前水域. 设计搜索规则如下： 

(1) 一条无人船可以搜索多个目标； 

(2) 一个目标可以被多条无人船搜索； 

(3) 当区域内的所有目标被任意一条无人船搜

索过一次后，所有无人船的搜索任务即完成. 

由于目标搜索问题要求多无人船可以实现对环

境中所有目标的快速搜索，并实现对区域尽可能大的

覆盖，同时在整个搜索过程中避免发生碰撞. 为此，

对无人船搜索设计如下指标要求： 

(1) 搜索区域内目标存在概率变化量最大； 

(2) 无人船对环境的搜索覆盖度最大； 

(3) 无人船在搜索区域内分布性最广. 

1.2 搜索环境建模 

设定水域环境为大小为
x y

L L× 的标准正方形，区

域内随机分布着
ua

N 条无人船、
t

N 个目标以及
o

N 个

障碍物. 其中，障碍物小于无人船. 根据栅格法[15]对

环境地图进行建模，将区域划分为 a b× 个栅格，栅格

大小根据无人船的船体长度进行确定. 研究要求当

无人船和目标处于同一个栅格内，认定该目标被搜索

到，当所有目标被搜索到后，当前任务结束. 环境地

图建模如图 1 所示，图中红色圆形表示待搜索的目

标，黑色栅格表示当前位置存在障碍物，无人船在环

境内初始位置随机分布. 

 

图 1 环境地图 

Fig.1 Environmental map 

依据图 1 栅格划分结果，为每一个栅格 ( ),x y 设

计环境认知度 ( ),R x y 和目标存在概率 ( ),P x y 两个环

境信息指标. 其中，当栅格 ( ),x y 被无人船搜索过，当

前栅格的环境认知度 ( ),R x y 值为1，其余情况为 0 . 

( ),P x y 表示当前栅格内目标可能存在的概率，初始

值计算式为 

   ( )
( ) ( )

t

2 2
1t

t , t ,

1 0.5
,

1=

=
− + − +

∑
N

q
q q

P x y
N

x x y y
(1)

 

式中 ( )t , t ,
,

q q
x y 为第 q 个目标的位置信息. 由于环境信

息已知，超出环境边界的栅格和有障碍物存在的栅格

的初始目标存在概率 ( ), 0P x y = . 由于传感器探测存

在误差，对无人船探测到的栅格更新目标存在概率公

式[16]为 

   ( )
new

, =P x y  

( )
( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

d old

f d f old

d old

f f d old

,

,

1 ,

1 ,

⎧
⎪ + −⎪
⎨

−⎪
⎪ − + −⎩

p P x y

p p p P x y

p P x y

p p p P x y

找到目标

未找到目标

 (2)

 

式中：
d
p 为传感器探测概率；

f
p 为传感器虚警概率；
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old
P 和

new
P 分别为当前栅格被探测前和探测后的目标

存在概率. 

1.3 无人船模型 

由于无人船的六自由度数学模型控制复杂，且横

摇、纵摇、垂荡对无人船运动影响较小，所以只考虑

横荡、纵荡、艏摇 3 个方向的运动，采用简化的无人

船的三自由度数学模型[17]，运动学模型为 

   

cos sin 0

sin cos 0

0 0 1

ψ ψ
ψ ψ

ψ

⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ = −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦

�

�

�

ux

vy

r

 (3)

式中：[ ]Tψx y 表示无人船在惯性坐标系下的位置

和姿态向量；[ ]Tu v r 表示无人船在船体坐标系下

的前向速度、横漂速度和艏向角速度向量. 

以由船尾左右固定螺旋桨推动的无人船作为研

究对象，动力学模型为 

   

11 1 22

11 11 11 11

22 11

22 22 22

33 2

33 33 33

u

v

r

hh m
u u vr

m m m m

hh m
v v ur

m m m

h h
r r

m m m

τ

τ

⎧
= − + + +⎪

⎪
⎪⎪ = − + −⎨
⎪
⎪

= − + +⎪
⎪⎩

�

�

�

 (4)

式中：
11

m 、
22

m 、
33

m 为惯性质量参数；
11
h 、

22
h 、

33
h 为

水动力阻尼参数；
u
h 、

v
h 、

r
h 为环境扰动；

1
τ 、

2
τ 分别

为前向推力和转向力矩. 

2 基于 PFD3QN的多目标协同搜索策略 

2.1 多目标协同搜索优化模型 

针对 3 个优化指标的设计要求，由于无人船具有

固定前向速度，通过简化无人船横漂速度和艏向角速

度，其决策变量可定义为 { }, ,x y ψ ，由此可形成多目

标协同搜索问题的优化模型为 

   

( )
( ) ( )

( )

( ) ( )

( ) ( )

1 2

3 ua

ua

ua

ua

ua

2 2

ua o

ua o

2 2

ua

ua

max , ,

      , , , , , ,

       , ,

cos

sin

0

0

    

,

2

, ,

ψ

ψ ψ

ψ

ψ
ψ

=⎧
⎪

⎡⎪ ⎣
⎪

⎤ ∀ ∈⎪ ⎦

= ∀ ∈
= ∀ ∈

∀ ∈⎨
∀ ∈

− + − +

∀ ∈ ∀ ∈

− + −

∀ ∈ ≠

�

�

i i

i i i i i i

i

i i i

i i i

i i i

i x

i y

i k i k

i j i j

F x y

f x y f x y

f x y i N

x u i N

y u i N

x L i N

y L i N

x x y y d d

i N k N

x x y y d

i j N i j

≤ ≤

≤ ≤

≤

≤

⎪
⎪
⎪
⎪
⎪

⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

 (5)

 

式中：
1

if 、
2

if 、
3

if 分别为第 i 条无人船的搜索区域内

目标存在概率变化量、无人船对环境的搜索覆盖度和

无人船的分布性；( ),
k k
x y 为第 k 条无人船的位置；

i
u

和
i

ψ 分别为第 i 条无人船的前向速度和艏向角；
ua

d

为无人船尺寸；
o

d 为障碍物尺寸. 考虑无人船避撞与

避障的安全距离约束和实际栅格建模环境，在协同搜

索任务中使用栅格尺寸替代理论避撞距离
ua

2d 和避

障距离
ua o

+d d . 

2.2 基于双经验回放池的改进 D3QN算法 

强化学习是智能体通过与环境交互实现目标的

一种方法，它是一个马尔可夫决策过程[18]
. 它由 5 元

组{ }, , , ,S A R Pγ 构成，其中：S 表示状态集合；A 表示

动作集合；γ 表示折扣因子；R 表示奖励函数；P 表

示状态转移函数. 

D3QN
[14]是一种处理离散数据的强化学习方法，

它针对每个智能体分别设计训练网络和目标网络，其

中训练网络用于选取价值最大的动作，目标网络用于

计算动作的价值实现模型训练，即 

   
( ) ( )( )

( )( )
2

,

1

1
,

,argmax ,

θ

θ θ

θ

γ

=

′

⎧ = −⎪⎪
⎨
⎪ ′ ′ ′ ′= +
⎪⎩

∑

m

M

i j m m m

m

m m m m m
a

L y Q s a
M

y r Q s Q s a

 (6)

 

式中； θQ 、 θ′Q 分别为训练网络和目标网络的价值函

数；θ 、θ ′ 为每个网络对应的参数；M 为从经验回放

池采样的样本数目； ′
m
s 、 ′

m
a 分别为第 m 个采样数据

的下一时刻状态值和该状态下的最优动作值；
m
s 、

m
a

分别为当前智能体的状态值和动作值；L 为损失函

数，用于实现网络参数的更新；
m
r 为第 m 个采样数据

的奖励值. 其中价值函数计算式为 

   ( ) ( ) ( ) ( )1
, , ,

′

⎛ ⎞
′= + −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑
a

Q s a V s A s a A s a
A

(7)

 

式中：s、a 分别表示状态和动作； ( )V s 、 ( ), ′A s a 分别

表示状态价值函数和在该状态下不同动作获得的优

势函数. 

经典 D3QN 算法通过从经验回放池中随机均匀

采样数据实现模型的训练，这导致有效数据在初期训

练中利用率低，模型训练效果较差. 本文提出使用时

变调用的共享双经验回放池对算法进行改进. 研究

设计两个存储空间大小相同的经验回放池存储所有

智能体的数据，每一个智能体都从共享经验池内调用

信息实现独立训练. 其中经验回放池 1 存储对环境

进行有效搜索的数据，经验回放池 2 存储智能体运动

超出边界，或与障碍物发生碰撞的无效搜索数据. 2

个经验回放池均采用优先经验回放(prioritized ex-
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perience replay，PER)[19]的方法对内部数据进行调用. 

在第 j次训练时，经验回放池 1 和 2 被采样数据的比

例为1
j

ε− 和
j

ε ，当前训练轮次结束后，可以得到第 j+ 

1次训练时采样数据的比例参数
1j

ε + ，其更新公式为 

   
0 r

1

r r

ε ε ε ε
ε

ε ε ε+

−⎧⎪= ⎨ <⎪⎩

j j

j

j

≥
 (8)

式中：
0

ε 为采样比例的每次变化量；
r

ε 为经验回放池

2 的最低采样比例. 算法结构如图 2所示. 

 

图 2 算法结构 

Fig.2 Algorithm structure 

图 中 ，{ }1 2
, , ,

n
s s s� 表示无 人 船 的 当 前状态，

{ }1 2
, , ,

n
a a a� 表示无人船经过网络选择后输出的动

作，{ }1 2
, , ,

n
s s s′ ′ ′

� 表示无人船和搜索环境交互后得到

的新状态，每一条无人船根据当前搜索的有效性，将

{ }, , ,s a r s′ 存储到不同的经验回放池，并按照不同的

比例从经验回放池采样数据实现网络的训练. 

2.3 状态空间和动作空间设计 

设定传感器可以覆盖栅格数目 ×z z 的标准正方

形水域环境实现目标搜索. 每个无人船的状态空间

为 ( ){ }
ua ua

, , ,=s P x y x y ( 1,2, ,= �x z ； 1,2, ,= �y z )，其

中，( )
ua ua
,x y 为当前无人船归一化处理后的位置信息. 

研究针对被栅格化的环境对动作空间进行离散

化处理，设计无人船的动作为搜索方向，动作空间为

{ }a ψ= ，ψ 为无人船艏向角. 由于无人船每次可以搜

索一个栅格，所以无人船的可选动作空间设计为间隔

45°艏向角. 考虑无人船在实际航行中存在水阻力

大、转向困难的问题，设计动作空间约束为 

   
0

ψ ψΔ ≤  (9)

式中： ψΔ 为每次无人船艏向角的变化量；
0

ψ 为无人 

船允许的最大艏向角变化量. 

基于上述算法，由于状态空间中包含表示目标存

在概率的二维地图信息，所以使用两层卷积层和池化

层对地图信息进行特征提取和训练，并将提取结果与

无人船位置信息结合，使用全连接神经网络搭建后续

网络架构. 考虑到输入数据量的大小，将隐藏层数设

置为 2 以保证训练的快速性和有效性，并选取线性整

流函数(rectified linear unit，ReLU)作为激活函数，对

于一条无人船，完整的网络模型构建如图 3 所示，所

有无人船采用相似的网络结构进行建模. 

2.4 基于模糊多指标优化的奖励函数设计 

研究要求设计合理的奖励函数实现在有界水域

环境中对所有目标的快速搜索，并在此前提下实现对

区域尽可能大的覆盖，同时在整个搜索过程中避免发

生碰撞. 因此针对上述多指标优化问题，利用松弛优

先级满意度对指标进行模糊优化[20]
. 对于设计所需

的多个指标，研究划定了如下的 3层优先级． 

  (1) 第 1级：搜索区域内目标存在概率变化量最

大. 对于第 i 条无人船，该性能指标函数表示为 
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图 3 网络结构 

Fig.3 Network structure 

   ( )1 new old

1

1
max

=

= −∑
K

i j j

j

f c P P
K

 (10)

 

式中 K 为传感器探测覆盖栅格的数量，由于搜索环

境较大，但是区域内目标数量较少，为提高有效探测

对指标函数值的影响，根据栅格内目标存在概率的不

同 变 化情况选取不 同 的 系 数 c ．当
new old

j j
P P≥ 时 ，

1
c c= ；当

new old
<j j

P P 时，
2

c c= . 隶属度函数表示为 

   1 1

1 1 min

1 1

max 1

i i

i i

i i

f f
f

f f
μ

∗

∗

−= = −
−

 (11)

式中：
1

if ∗ 为搜索区域内目标存在概率变化量的期望

值； min

1

if 为搜索区域内目标存在概率变化量的最 

小值. 

(2) 第 2 级：环境搜索覆盖度最大. 由于所有无

人船共同执行搜索任务，所以环境搜索覆盖度为所有

无人船搜索覆盖度之和，计算结果为所有无人船共

享. 该性能指标函数表示为 

   
2

1

1
max

a b
i j

j

f R
a b

×

=

=
× ∑  (12)

隶属度函数表示为 

   2 2

2 2 min

2 2

max 1

i i

i i

i i

f f
f

f f
μ

∗

∗

−= = −
−

 (13)

式中：
2

if ∗ 为环境覆盖度的期望值； min

2

if 为环境覆盖

度的最小值. 

(3) 第 3 级：无人船分布性最广. 本文使用不同

无人船的相对距离表示无人船的分布性，该性能指标

既可以表示无人船的全局分布特征，也可以表示无人

船间的避撞关系. 对于第 i 条无人船，该性能指标函

数表示为 

   ( ) ( )
u

1
2 2

3

1u

1
max

1

−

=

= − + −
− ∑

N

i

i j i j

j

f x x y y
N

(14)

式中：( ),
i i
x y 表示第 i 条无人船的位置；( ),

j j
x y 表示

其余无人船的位置. 隶属度函数表示为 

   3 3

3 3 min

3 3

max 1

i i

i i

i i

f f
f

f f
μ

∗

∗

−= = −
−

 (15)

 

式中：
3

if ∗ 为无人船平均分布相对距离的期望值；
min

3

if 为无人船平均分布相对距离的最小值. 

对于第 i 条无人船，需要使其 3 个性能指标的优

先级可以满足
1 2 3

i i if f f≥ ≥ . 由于完全按照优先级规

则设置目标函数容易出现忽视单个指标的寻优、最优

解无法找到的情况，所以需要平衡单个指标的最优化

和优先级关系被满足间的关系，因此研究采用松弛满

意度方法处理优先级关系，即 

   

1 2 3

2 1

3 2

max
3

1 1

λρ

ρ
ρ

ρ

⎧ + += −⎪
⎪⎪ −⎨
⎪ −
⎪

−⎪⎩

i i i

i i

i i i

i i i

i

f f f
f

f f

f f

≤

≤

≤ ≤

 (16)

 

式中：
2 1

i if f− 和
3 2

i if f− 表示优先级关系；λ 为平衡每

个指标最优化和优先级关系的权重系数； iρ 为反映

优先级关系是否被满足的判断变量， 0
iρ < 表示所有

优先级关系均被满足，反之则表示存在未满足的优先

级关系. 使用 if 作为第 i 条无人船的奖励函数，由式

(16)可计算得到无人船的综合奖励函数值，从而有效

解决了传统奖励函数设计方法不能保证每一个优化

指标按照期望顺序被依次满足的问题. 为了在强化

学 习 中满足式 (16) 的 约 束 条 件 ，使 用
2 1

i if f− 和

3 2

i if f− 的最大值代替 iρ 计算第 i 条无人船的奖励函

数 if ，实现算法的训练. 

2.5 算法步骤 

PFD3QN 算法伪代码如下. 

输入：训练轮数 E ，单轮训练次数 T ，环境尺寸 ×
x y

L L ，

无人船数目
u

N ，目标数目
t

N ，障碍物数目
o

N ，障碍

物位置，无人船尺寸，经验回放池采样数据参数 ε ，

PFD3QN 算法参数. 

输出：无人船艏向角 

     for [ ]1,∈e E ： 

      初始化无人船的位置和搜索环境信息. 

      for [ ]1,∈t T ： 

       根据当前网络选择每一个无人船动作 a ． 
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       执行动作，根据式(16)获得奖励值 r 和新的状 

       态 ′s . 

       将 { }, , , ′s a r s 储到经验回放池 1 或 2. 

       从经验回放池分别采样1 ε− 和 ε 个数据. 

       根据式(6)训练网络. 

       根据式(8)更新ε. 
      end for 
     end for 

3 仿真验证与结果分析 

3.1 仿真环境和参数设计 

仿真平台为 i7-12700H CPU、RTX3070Ti GP 和

16RAM. 深度强化学习算法框架为 Pytorch. 研究假

设搜索环境中存在多个静态目标、2 个静态障碍物和

3 条搜索无人船，障碍物位置固定且已知，但无人船

的初始位置和目标位置随机给定，目标位置未知. 表

1 为环境信息和传感器探测信息. 表 2 为 PFD3QN

算法参数信息. 

表 1 环境信息和传感器探测信息 

Tab.1 Information of environment and sensor detection 

水域环境/(m×m) 无人船尺寸/m 障碍物尺寸/m 障碍物位置/m

50×50 2 1.8 (12，44)，(38，20)

网格数目 
传感器探 

测概率 pd 

传感器虚 

警概率 pf 

传感器探 

测半径/m 

25×25 0.9 0.1 6 

表 2 PFD3QN算法参数 

Tab.2 PFD3QN algorithm parameters 

参数 参数值 

训练轮数 500  

单轮训练次数 500  

经验回放池大小 1000 000  

批采样样本数目 128   

学习率 0.0001  

折扣因子  0.99  

PFD3QN算法贪心探索参数初值 1  

PFD3QN算法贪心探索参数最小值 0.1  

PFD3QN算法贪心探索参数衰减系数 0.0001  

经验回放池调用参数初值 0.7  

经验回放池调用参数衰减值 0.000 01  

经验回放池调用参数最小值 0.1  

第 1级性能指标函数设计参数 
1

50c = ，
2

1c =  

优化器 Adam 

优先经验回放参数 0.4  

 

3.2 算法仿真及对比验证 

3.2.1 基于优先级模糊多指标奖励函数设计验证 

为验证采用基于松弛优先级模糊多指标优化方

法改进奖励函数的有效性，本文在 4,6,8,10λ = 时分

别对模型进行训练，针对每一个性能指标函数将所有

无人船的求和绘制得到优先级关系如图 4 所示. 图

4(a)表示
2 1
f f− 优先级关系，图 4(b)表示

3 2
f f− 优先

级关系. 随训练轮数的增加，优先级关系曲线值逐渐

递减，最后均可以稳定在小于 0 的范围内，说明通过

训练 3 个优先级约束关系均可满足，且随 λ 的增加，

2 1
f f− 和

3 2
f f− 两个优先级关系曲线值越小，符合设

计要求. 综合考虑不同 λ 取值下优先级关系曲线值

收敛速度和收敛值，选取 8λ = 作为平衡单个指标最

优化和优先级关系的权重系数. 

 

（a）
2 1
f f−  

 

（b）
3 2
f f−  

图 4 优先级关系 

Fig.4 Priority relationship 

3.2.2 针对不同数量目标的搜索算法验证 

为验证所提 PFD3QN 算法针对不同数量的目标

均可以实现稳定搜索，本文分别对存在
t

2,5,10=N 个

目标的环境进行训练，奖励函数训练曲线如图 5 所

示. 在给定训练周期内，无人船的奖励函数均可以实 

 

图 5 不同数量目标的奖励函数训练曲线 

Fig.5 Training curves of reward function with different 

numbers of targets 
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现稳定收敛，且随着环境中目标数量的增多，搜索更

容易实现. 由于状态空间只与目标存在概率地图信

息和无人船位置信息有关，所以状态输入维度不随目

标数量的增加而改变，训练可行性可以满足. 

3.2.3 多目标协同搜索算法对比验证 

为验证本文所提算法的优越性，分别选取标准

D3QN
[14]算法、标准算法与改进经验回放池结合的算

法(prioritized replay D3QN，PD3QN)、标准算法与改

进奖励函数结合的算法(fuzzy satisfactory D3QN，

FD3QN)作为对比算法进行模型训练. 此外，由于本

文设计的算法基于离散动作空间实现，为验证其相对

于连续动作空间算法训练的可行性，选择基于气味引

导和动作偏好选择改进的强化学习算法(improved 

reinforce algorithm with action preference selection，

IRA)
[21]作为对比算法，图 6 为上述算法针对环境中

存在 2 个目标的搜索任务进行训练的奖励函数曲线

图 . 红 色 、绿 色 、蓝 色 、黄 色 和 紫 色 曲 线 分 别 为

PFD3QN、PD3QN、FD3QN、D3QN、IRA 算法的训练

结果. 相较于对比算法，本文所提出的算法在训练前

期具有更快的收敛速度，在训练后期具有更稳定的收

敛效果和更大的收敛值. 

 

图 6 奖励函数曲线 

Fig.6 Curves of reward function 

3.3 结合控制系统的应用仿真验证 

3.3.1 控制系统设计 

考虑到无人船实际底层控制结果对上层强化学

习搜索算法的影响，为验证所提算法的应用性，将上

层 PFD3QN 算法搜索规划结果与下层无人船动力学

控制器结合进行仿真验证. 该控制器采用了线性自

抗扰控制[22]，基于式(3)和(4)设计一阶前向速度控

制器和二阶艏向角控制器分别为 

   

( )
( )
( )

1 o,

2

o,

c, d

1

ˆ ˆ ˆ2

ˆ ˆ

ˆ ˆ

τ ω
ω
ω

τ

⎧ = + + −
⎪

= −⎪
⎨

− −⎪ =⎪
⎩

�

�

u u u

u u

u u

u

u g b u u

g u u

u u g
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ψ
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式中：
o,

ω
u

为前向速度观测器参数；
c,

ω
u

为前向速度

控制器参数；
o,ψω 为艏向角观测器参数；

c,ψω 为艏向

角控制参数，期望前向速度为定值，期望艏向角为根

据上层 PFD3QN 动作空间输出结果转化得到的变化

值. 相关控制器参数如表 3 所示. 

表 3 控制器参数 

Tab.3 Control parameters 

参数 参数值 

前向速度控制器 o,
25ω =

u
，

c,
10ω =

u
， 76.15

u
b =  

艏向角控制器 o,
25ψω = ，

c,
10ψω = ， 20bψ =  

 

由于 PFD3QN 算法规划结果为针对离散栅格位

置得到的离散期望艏向角，在实际控制过程中，无人

船的运动轨迹为连续值，所以直接将 PFD3QN 算法

输出艏向角作为控制输入存在较大误差. 因此，本文

根据 PFD3QN 算法输出的艏向角和无人船当前所处

栅格，得到无人船下一步的期望栅格标号，根据此栅

格中心点的位置和当前实际位置计算得到期望艏向

角为 

   d r

d

d r

arctanψ
⎛ ⎞−= ⎜ ⎟−⎝ ⎠

y y

x x
 (19)

 

式中：( )d d
,x y 为期望栅格的中心点位置；( )

r r
,x y 为无

人船的当前实际位置；
d

ψ 为期望艏向角. 为避免无

人船的艏向角发生较大改变，对
d

ψ 做修正，即 

   
d d r

d d d r

d d r

2

2

ψ ψ ψ
ψ ψ ψ ψ

ψ ψ ψ

− π − π⎧
⎪= + π − < −π⎨
⎪ − π − > π⎩

≤ ≤

 (20)

 

式中
r

ψ 为当前实际艏向角. 

3.3.2 PFD3QN 算法应用仿真验证 

基于如上设计，本文对无人船在有界水域内执行

多目标搜索任务进行测试. 其中，无人船期望前向速

度为 0.6 m/s ，控制周期为 5 s . 为测试无人船对环境

中不同数量目标的搜索情况，研究选取目标数量小于

和大于无人船数量两种情况进行仿真验证. 

(1) 场景 1：目标数量小于无人船数量． 

针对环境中存在 2 个目标的搜索任务，图 7 为无

人船搜索规划控制轨迹，
x

L 和
y

L 分别为水域环境的

横向和纵向尺寸，红色、绿色和蓝色曲线分别对应 3

条搜索无人船 USV1、USV2、USV3 的轨迹，圆形标
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记表示无人船的出发位置，黑色矩形表示当前栅格存

在障碍物，品红色矩形表示当前栅格存在目标. 根据

搜索结果，无人船在步长为 21时实现对所有目标的

搜索，最后一个被搜索到的目标栅格标号为(6，11). 

其中，USV2 先实现了对标号为(13，6)的目标栅格的

搜索，由于此时环境中存在未搜索到的目标，依据研

究设计的搜索规则，USV2 不会静止在当前栅格，而

是继续执行搜索任务，直至 USV3 搜索到目标栅格

(6，11)，此时所有目标被找到，依据搜索规则，当前

所有无人船的搜索任务完成. 在上述搜索过程中，由

于目标数量小于无人船数量，所以存在 USV1未搜索

到目标，但搜索任务已经结束的情况. 该无人船实现

了对未知环境的探索，其搜索结果更新环境认知度信

息指标，该信息指标被所有无人船共享，避免了其余

无人船对无目标区域的反复搜索. 无人船在搜索过

程中尽可能覆盖更多的区域，符合奖励函数的设计要

求. 虽然无人船的搜索规划控制轨迹有交叉，但由于

两条无人船在不同时刻到达同一地点，所以无人船之

间并未发生碰撞. 

 

图 7 场景 1无人船搜索规划控制轨迹(Nt 2= ) 

Fig.7  Search planning and control trajectory of USVs in

scenario 1(Nt 2= ) 

  由于无人船跟踪恒定的前向速度和变化的艏向

角，所以仅绘制 3 个无人船的艏向角控制器跟踪控制

曲线如图 8 所示. 结果表明在搜索过程中，无人船可

以实现稳定的跟踪控制. 

  (2) 场景 2：目标数量大于无人船数量. 

  针对环境中存在 5个目标的搜索任务，图 9 为无

人船搜索规划控制轨迹，红色、绿色和蓝色曲线分别

对应 3 条搜索无人船 USV1、USV2、USV3 的轨迹. 

结果表明无人船在步长为 48 时实现了对所有目标的

搜索，最后一个被搜索到的目标栅格标号为(7，11).  

 

（a）USV1 

 

（b）USV2 

 

（c）USV3 

图 8 场景 1艏向角控制曲线(Nt 2= ) 

Fig.8 Yaw angle control curves in scenario 1(Nt 2= ) 

其中，USV1 搜索到的目标栅格标号为(13，6)和(7，

11)，USV2 搜索到的目标栅格标号为(16，15)、(13，

6)和(8，16)，USV3 搜索到的目标栅格标号为(8，16)

和(6，3). 根据搜索规则，在任务执行过程中，存在一

个目标被多条无人船搜索到的情况，但是直到所有目

标均被搜索过一次后，当前搜索任务结束. 由于无人

船会趋向于搜索目标分布多的区域，所以存在无人船

在部分区域反复搜索的现象，但受奖励函数设计的影

响，无人船在搜索过程中也尽可能覆盖了更多的区

域，同时避免了互相发生碰撞. 根据强化学习算法的

测试步长，绘制无人船艏向角控制器的跟踪控制曲线

如图 10 所示. 结果表明在搜索过程中，无人船可以

实现稳定的跟踪控制. 

对比两种情况下搜索任务的完成情况如表 4 所

示，多无人船可以适应不同数量目标的搜索任务. 受 
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图 9 场景 2无人船搜索规划控制轨迹(Nt 5= ) 

Fig.9  Search planning and control trajectory of USVs in

scenario 2(Nt 5= ) 

 

（a）USV1 

 

（b）USV2 

 

（c）USV3 

图 10 场景 2艏向角控制曲线(Nt 5= ) 

Fig.10 Yaw angle control curves in scenario 2(Nt 5= ) 

表 4 搜索任务完成情况对比 

Tab.4 Comparison of search task completion 

目标数
任务成

功率/%

搜索步长下栅格覆盖 

率(实际值/期望值)/%  

无人船相对距离 

(最小值/最大值)/m

2  100 9.8/10.1 14.1/40.3 

5  100 20.0/23.0 16.1/41.2 

 

奖励函数的影响，无人船会优先满足搜索目标存在概

率变化量大的区域的搜索指标，所以存在搜索轨迹在

目标分布集中的区域重复出现的问题，但受环境搜索

覆盖度和无人船分布性两个指标的影响，无人船在优

先满足搜索到目标的条件后，可以实现对水域尽可能

大的搜索，并实现有效避碰. 

3.3.3 算法应用性对比仿真验证 

为验证本文提出的算法在解决多目标搜索问题

上的应用性，分别再次选取 D3QN 和 IRA 作为对比

算法结合控制系统进行应用仿真验证，其中无人船的

初始位置、目标位置和障碍物位置设置与 PFD3QN

算法相同. 虽然 IRA 算法针对连续动作空间进行设

计，但为便于算法搜索效果的对比，仍基于栅格地图

绘制该算法的搜索轨迹曲线. 

图 11 为使用 D3QN 算法进行目标搜索的规划控

制轨迹，红色、绿色和蓝色曲线分别对应 3 条搜索无

人船 USV1、USV2、USV3 的轨迹. 结果表明无人船

可以在步长为 40 时实现对所有目标的搜索，最后一

个被搜索到的目标栅格标号为(6，11). 图 12 为无人

船艏向角控制器的跟踪控制曲线，红色和绿色曲线分

别表示期望艏向角输入和实际艏向角输出，控制器实

现了对期望艏向角的稳定跟踪控制. 图 13 为使用

IRA 算法进行目标搜索的规划控制轨迹，红色、绿色 

 

图 11 基于 D3QN算法无人船搜索规划控制轨迹(Nt 2= )

Fig.11 Search planning and control trajectory of USVs 

based on D3QN algorithm(Nt 2= ) 
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（a）USV1 

 

（b）USV2 

 

（c）USV3 

图 12 基于 D3QN算法艏向角控制曲线(Nt 2= ) 

Fig.12  Yaw angle control curve based on D3QN algo-

rithm(Nt 2= ) 

 

图 13  基于 IRA算法无人船搜索规划控制轨迹(Nt 2= )

Fig.13  Search planning and control trajectory of USVs

based on IRA algorithm(Nt 2= ) 

和蓝色曲线分别对应 3 条搜索无人船 USV1、USV2、

USV3 的轨迹. 结果表明无人船可以在步长为 28 时

实现对所有目标的搜索，最后一个被搜索到的目标栅

格标号为(13，6). 图 14 为无人船艏向角控制器的跟

踪控制曲线，控制器同样实现了稳定的跟踪控制. 

 

（a）USV1 

 

（b）USV2 

 

（c）USV3 

图 14 基于 IRA算法艏向角控制曲线(Nt 2= ) 

Fig.14 Yaw angle control curve based on IRA algorithm 

(Nt 2= ) 

对比仿真结果表明： 

(1) 虽然对比算法可以实现对区域内所有目标

的搜索、避障避撞以及对期望艏向角的稳定跟踪控

制，然而对比算法所需步长明显大于本文所提的

PFD3QN 算法； 

(2) 由于 D3QN 和 IRA 算法没有对多个优化指

标进行模糊满意优化处理，仅通过不同优化指标的权

重系数实现搜索要求，所以对比算法在实现快速搜索

的同时容易忽略环境覆盖度这一指标，从而出现在目
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标分布集中的区域反复无效搜索的情况，降低了搜索

效率； 

(3) 相较于基于连续动作空间设计的 IRA 算

法，本文基于离散动作空间设计的艏向角输出变化相

对剧烈，控制器跟踪虽有误差，但仍然可以实现稳定

的跟踪控制，由此可见所提算法在与控制系统结合上

也是可行的. 

D3QN、IRA 和 PFD3QN 算法搜索效果对比如表

5 所示，结果表明，本文所提算法在搜索速度、搜索环

境覆盖度和无人船分布性上均优于两个对比算法. 

表 5 D3QN、PFD3QN和 IRA算法对比 

Tab.5  Comparison among D3QN 、 PFD3QN and IRA

algorithms  

算法 
搜索 

步长 

任务成 

功率/%  

搜索步长下栅格覆盖 

率(实际值/期望值)/%  

无人船相对距离

(最小值/最大值)/m

PFD3QN 21  100 9.8/10.1 14.1/40.3 

D3QN 40  100 16.9/19.2 10.1/34.4 

IRA 28  100 11.7/13.4 10.8/36.1 

4 结 语 

为解决多无人船在未知有界水域内实现多目标

协同搜索的问题，本文建立了包含环境认知度和目标

存在概率两个信息指标的栅格环境模型，设计了基于

模糊满意优化的 PFD3QN 算法. 使用两个经验回放

池分类存储、时变调用数据改进了传统经验回放训练

效率低的问题. 同时，提出使用基于松弛优先级满意

度的模糊多指标优化方法设计奖励函数，得到的训练

模型可以实现多无人船在水域环境内对目标的有效

搜索，同时搜索覆盖尽可能大的区域，并避免发生碰

撞. 最后，研究对算法性能进行仿真分析，并与线性

自抗扰控制器结合进行多目标搜索的应用性仿真验

证，证实了算法设计的有效性. 但是本研究只针对理

想环境下的目标搜索进行仿真验证，仍有许多方面需

要进一步研究，例如：对存在动态障碍物的环境展开

目标协同搜索问题的研究；使用异构多无人船执行目

标搜索任务. 
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