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摘     要:  全覆盖路径规划作为无人水下航行器(UUV)在未知水域环境中的一项关键任务,受环境不确定性、

运动约束和能耗限制等因素影响, 传统路径规划方法难以适应复杂场景。文中提出了一种基于自适应多目标

优化的 UUV全覆盖路径规划方法, 结合近端优化强化学习算法与动态权重调节机制, 通过奖励目标的相关

性分析与线性回归估计, 自适应调整不同优化目标的权重, 使 UUV能够在未知障碍物和洋流环境中自主规

划高效的覆盖路径。为验证方法的有效性, 构建了一个基于二维仿真环境的 UUV运动与声呐探测模型, 其
中 UUV运动模型在 6自由度刚体运动的基础上简化为平面运动, 并在多种障碍物分布与随机洋流条件下进

行了对比实验分析。实验结果表明, 相较于传统方法, 该方法能够在提高覆盖率的同时优化任务完成率、轨

迹长度、能耗与信息延时等关键指标。其中, 覆盖率提升 4.03%, 任务完成率提高 10%, 效用值提升 10.96%,
任务完成时间缩短 14.13%, 轨迹长度减少 26.85%, 能耗降低 10.3%, 信息延时减少 19.34%。结果证明该方法

能够在复杂环境中显著提升 UUV的适应性和鲁棒性, 为自主水下探测任务提供了新的优化策略参考。
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Abstract:  Coverage  path  planning  for  unmanned  undersea  vehicles(UUVs)  in  unknown  aquatic  environments  is  a  critical
task.  However,  due  to  environmental  uncertainties,  motion  constraints,  and  energy  limitations,  traditional  path  planning
methods struggle to adapt to complex scenarios. This paper proposed an adaptive multi-objective optimization-based coverage
path  planning  method  for  UUVs,  integrating  proximal  policy  optimization(PPO)  with  a  dynamic  weight  adjustment
mechanism. By analyzing the correlation between reward objectives and employing linear regression estimation, the proposed
approach adaptively adjusted the weights of different optimization objectives, enabling UUVs to autonomously plan efficient
coverage  paths  in  environments  with  unknown  obstacles  and  ocean  currents.  To  validate  the  effectiveness  of  the  proposed
method,  a  UUV  motion  and  sonar  detection  model  based  on  a  two-dimensional  simulation  environment  was  constructed.
Among them, the UUV motion model was simplified to a planar motion model on the basis of the six-degree-of-freedom rigid-
body  motion.  Comparative  experiments  were  conducted  under  various  obstacle  distributions  and  random  ocean  currents.
Experimental  results  demonstrate  that  compared  with  traditional  methods,  the  proposed  approach  improves  coverage  while
optimizing mission completion rate, trajectory length, energy consumption, and information latency. Specifically, it increases
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coverage by 4.03%, enhances mission completion rate by 10%, improves utility by 10.96%, reduces mission completion time
by 14.13%, shortens trajectory length by 26.85%, lowers energy consumption by 10.3%, and decreases information latency by
19.34%.  These  results  indicate  that  the  proposed method significantly  enhances  the  adaptability  and robustness  of  UUVs in
complex environments, providing a novel optimization strategy for autonomous underwater exploration tasks.
Keywords: unmanned  undersea  vehicle;  coverage  path  planning;  reinforcement  learning;  multi-objective  optimization;
adaptive weight adjustment

 

0　引言

无人水下航行器 (unmanned  undersea  vehicle,
UUV)在水下自主探测、环境监测和侦察等任务中

发挥着重要作用
[1]
。然而, 其在未知水域中自主作

业仍面临环境不确定性、运动约束、复杂任务需求

及能耗限制等挑战, 使得传统路径规划方法难以

有效适应
[2]
。

全覆盖路径规划是 UUV自主作业的关键问

题, 旨在确保 UUV在有限水域内高效遍历所有自

由空间, 完成探测任务。该技术广泛应用于海洋资

源勘探、环境监测和水下侦察等领域, 例如海底地

形扫描、污染监测和目标搜索
[3]
。然而, 未知障碍

物
[4]
、洋流干扰

[5]
及运动约束

[6]
使路径规划复杂度

显著增加, 需要在覆盖率、能耗、轨迹长度和任务

效率等多个目标之间权衡
[7]
。

传统全覆盖路径规划方法主要包括随机探索

法、几何法、栅格法和分解法
[8]
。随机探索法通过

随机生成路径点扩展覆盖范围, 如快速扩展随机

树(rapidly-exploring random tree, RRT)方法在空间

中随机采样路径点并扩展路径树, 以提高搜索均

匀性和效率
[9]
。几何法利用环境几何特征进行规

划, 如扫描线法通过平行扫描线遍历目标区域
[10]
。

栅格法将目标区域离散化为网格单元, 例如螺旋

生成树法构建覆盖所有网格的树形结构
[11]
。分解

法则将目标区域划分为多个子区域, 并在各子区

域内应用几何方法规划路径后合并, 如梯形分解

法通过扫描线遍历所有子区域
[12]
。

近年来, 强化学习为全覆盖路径规划提供了新

的解决思路。不同于依赖先验信息和预设规则的

传统方法, 强化学习可通过环境交互自主优化策

略, 提高适应性和规划效率。相关研究已取得一定

进展 , 如 Kyaw等
[13]

结合循环神经网络(recurrent
neural network, RNN))和策略梯度算法优化旅行商

问题(travelling salesman problem, TSP), 降低计算复

杂度 ;  Heydari等 [14]
采用双重深度 Q网络 (double

deep Q-network, DDQN)与优先经验回放(prioritized
experience replay, PER)减少路径重复, 提高规划效

率; Ai等[15]
在海上搜索与救援任务中提出强化学

习驱动的规划方法, 优先搜索高概率区域; Rückin
等

[16]
结合强化学习与蒙特卡洛树搜索(Monte Carlo

tree search, MCTS), 加速大动作空间中的路径选择;
Zhao等[17]

利用 DDQN训练策略, 通过区域分割扩

展至复杂环境 , 实现全覆盖路径规划 ; Xing等 [18]

提出基于深度强化学习的无人水面船路径规划

算法, 提高覆盖率并减少路径重复; Jonnarth等 [19]

基于柔性“演员-评论家”(soft actor-critic, SAC)算
法, 直接输出控制信号, 实现端到端的路径规划。

尽管强化学习方法在全覆盖路径规划中展现

出优越性, 但仍存在诸多挑战。首先, 多数方法采

用网格离散化的动作空间, 难以准确刻画物理环

境的连续性; 其次, 路径规划的多目标优化问题未

得到充分建模, 难以在覆盖率、能耗以及轨迹优化

等目标间自适应权衡; 此外, 部分研究对 UUV运

动模型考虑不足 , 未能有效反映运动约束; 同时 ,
许多方法假设传感器覆盖范围为理想化圆形, 而
未考虑 UUV声呐探测区域的实际形态及洋流对

航行轨迹的影响, 降低了路径规划的实用性。

针对上述问题, 提出了一种面向复杂水域环境

的 UUV全覆盖路径规划方法 , 支持多目标优化。

构建了二维连续空间与动作仿真环境, 结合 6自由

度 UUV运动模型和声呐探测模型, 模拟未知障碍

物与洋流影响, 以更贴近真实水域环境。在此基础

上, 结合近端策略优化(proximal policy optimization,
PPO)算法与多目标优化方法, 提出在线路径规划

策略, 实现不同优化目标的自适应权衡, 提高任务

整体效用值。关注的优化目标包括区域覆盖率、

碰撞率、能耗、轨迹长度、信息延时、任务完成时

间和任务完成率(见 1.6节), 并通过效用值进行综

合评估。文中研究的主要贡献如下:
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1) 提出动态多目标权衡机制, 使强化学习能

够优化未直接作用于奖励回报的效用函数, 从而

提升 UUV全覆盖路径规划任务的整体效用值;
2) 在仿真环境中引入简化的 UUV 6自由度运

动模型、声呐特性及洋流影响 , 以提高仿真的真

实性;
3) 通过多组实验验证, 证明了多目标显式建

模与自适应权重调节方法在优化路径规划效果方

面的有效性。 

1　研究基础
 

1.1　多目标强化学习

M = ⟨S,A,P,R,γ⟩ S
A P(s′|s,a) R(s,a)

γ ∈ [0,1]

多目标与单目标强化学习均可建模为马尔可

夫决策过程 (Markov decision process, MDP), 表示

为五元组:  。其中:  为状态空间;
为动作空间;  为状态转移概率;  为

奖励函数;  为折扣因子。

π∗

Vπ(s) Qπ(s,a)

强化学习目标是寻找最优策略 , 使累积奖励

最大化。单个目标的累积奖励可通过价值函数

或 Actor-Critic函数 估计, 即

Vπ(s) = E

 ∞∑
t=0

γtrt | s0 = s,π

 (1)

Qπ(s,a) =E

 ∞∑
t=0

γtrt | s0 = s,a0 = a,π

 =
E
[
r0+ γVπ (s1) | s0 = s,a0 = a,π

] (2)

π∗ = argmax
π

Vπ

Aπ (s,a) = Qπ (s,a)−Vπ (s)

s

t

最优策略可以表示为 , 同时定

义动作优势值 衡量动作

相较于状态值的优势, 其中 和 a分别表示特定状

态和动作, 而下标 表示特定时刻。

在连续状态与动作空间中 , 常采用 Actor-
Critic框架

[20]
。值函数模型的优化目标基于贝尔曼

前向公式的时序差分误差, 即

JV (ψ) = Eπθ

[
1
2

(
V̂

(
s′
)−Vψ (s)

)2
]

(3)

V̂(s) = r+ γVψ(s′) r式中,  为目标值, 其中,  为单步奖

励值。策略模型的优化目标基于策略梯度, 即

Jπ (θ) = Eπθ
[−A (s,a) logπθ (a|s)

]
(4)

该目标增加优势值为正的动作选择概率, 减少优

势值为负的动作选择概率。

rt多目标强化学习中, 单步奖励 是一个包含多

个目标奖励值的向量, 通常可以通过多个价值函

数来估计其累计奖励期望。文中主要研究效用值

视角下的单策略方法, 根据标量化和策略优化方

式的不同, 可分为以下 3类。

m i ωi

t rt

1) 加权和法 (weighted  sum  reward,  WSR): 对
个目标奖励加权求和 , 奖励 的权重为 , 形成

时刻的标量奖励 , 并优化单一价值函数, 即

rt =

m∑
i=1

ωiRi (st,at) (5)

2) 标量化期望回报(scalarized expected return,
SER)[21]: 分别估计各目标回报, 并最大化多目标回

报的期望标量化值, 即

π∗ = argmax
π

u

E  ∞∑
t=0

γt rt |π, s0

 (6)

3) 期望标量化回报(expected scalarized return,
ESR)[22]: 分别估计各目标回报, 并最大化标量化效

用值的期望, 即

π∗ = argmax
π
E

u ∞∑
t=0

γt rt

 ∣∣∣∣π, s0

 (7)

u : Rm→ R其中,  为标量化函数。WSR和 SER可在

任务执行过程中借助价值函数计算效用值, 适用

于线性场景; 而 ESR需在任务完成后计算, 适用于

非线性场景。此外, SER和 ESR依赖直接作用于

奖励回报的标量化函数, 以实现从回报值到奖励

值的映射。

在全覆盖路径规划问题中, 效用值无法直接从

回报映射得出, 因为它涉及覆盖率、能耗、路径长

度和碰撞率等多维指标, 因此 SER和 ESR方法均

不适用。为此, 文中结合 SER和 ESR方法, 在训练

过程中自适应调整权重, 以动态平衡各目标的影

响, 最大化任务的总体效用值。 

1.2　UUV运动模型

采用 6自由度刚体运动模型来描述 UUV在

水下环境中的运动状态, 其中, 局部坐标系用于表

示 UUV相对于自身的姿态和运动, 而全局坐标系

用于表征其绝对位置
[23]
。6个自由度包括局部坐

标系中的 3个平移自由度(沿 x、y、z轴的位移)以
及绕 3个坐标轴的旋转自由度(横滚角、俯仰角和

偏航角)。为简化环境仿真, 并基于 UUV在多数任

务中维持相对固定工作深度的经验, 假设 UUV处
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于固定深度, 即约束 6自由度中的 z轴位移和俯仰

角为零。

UUV在包括螺旋桨、舵板和水流等作用力影

响的运动方程可以表示为

η̇ = J
(
η
)
(vr + vc) Mv̇r +C (vr)vr+

D (vr)vr + g
(
η
)
+ go = τ

(8)

η = [xn,yn,zn,ϕ,θ,ψ]T

vr =
[
ur,vr,wr, p, q, r

]T

vc

J(η) =[
R(η) 03×3
03×3 T(η)

]
R

(
η
)

T
(
η
)

M C (vr)

D (vr)

g
(
η
)

go τ

式中 :  为 UUV在全局坐标

系下的位置和欧拉角 ;  为

UUV在局部坐标系下对水的速度和角速度;  为

水流在局部坐标系下的速度和角速度 ; 

为状态向量和速度向量之间的雅

可比矩阵 , 由旋转矩阵 和角速度转换矩阵

构成;  为 UUV的质量矩阵;  为科里奥

利力矩阵 , 描述非惯性力的影响;  为阻力矩

阵, 表示流体阻力对运动的影响;   为重力和浮

力引起的恢复力矩阵;  为其他外力的影响;  为

由螺旋桨、舵板产生的控制力矩, 由三部分构成,
具体为

τ = MT +Mψ+Mθ (9)

MT = kT ·ω2 kT

ω Mψ = Cψ ·δψ
Cψ δψ

Mθ =Cθ ·δθ

式中:  为螺旋桨提供的推进力矩,  为

推力常数矩阵,  为螺旋桨转速;  为偏

航舵板产生的偏航力矩 ,  为力矩增益 ,  为舵

板的偏转角 ;  为俯仰舵板产生的俯仰

力矩。

ω

δψ

UUV的控制输入变量为螺旋桨转速 和偏航

舵板的偏转角 , 其中螺旋桨转速的取值范围为

500~3 050 r/min,  偏转角的取值范围为−15°~15°。
UUV长度为 1.6 m, 直径 0.19 m, 螺旋桨转速限制

下的最大速度约 10 kn(5.2 m/s), 最小速度约 1.5 kn
(0.8 m/s), 舵板偏转角限制下的最小转弯半径约

50 m。 

1.3　声呐模型

UUV搭载前置主动声呐, 其探测性能受发射

频率、声速、水深和环境噪声等因素影响。为简化

研究, 假设声呐为理想单波束指向性声呐, 水下环

境均匀, 无温跃层、多路径效应或湍流影响。同时,
忽略目标的反射特性, 假设所有目标的声学反射

能力相同, 仅考虑方位角对探测距离的影响。主动

声呐的探测能力在主瓣方向(正前方)最强, 随角度

D (θ) =

e−βθ2

rsonar (θ) = rmax ·D (θ) = αe−βθ2
β

α

rsonar
θ

rsonar θ

偏移逐渐减弱, 通常可用高斯波束近似描述: 
。假设探测距离主要由波束指向性决定 , 即

。其中 :  为控制波束

的角度衰减, 值越大则探测范围越窄;  为最大探

测距离 , 取决于声呐系统性能 ;  为探测距离 ;
为目标相对 UUV的方位角(与前进方向的夹角)。

在此假设下,  与 之间的关系可以近似表示为

rsonar =

α · e
−β·θ2

θ ∈
[
−π

2
,
π
2

]
0 else

(10)

α = 2 km β = 1为简化仿真, 假设 ,  , 即 UUV 正
前方探测距离为 2 km, 方位角约为 47°时衰减至

1 km。文中模型旨在提高计算效率并聚焦于方法

验证, 因此不考虑复杂声传播效应及目标材质、形

状对回波强度的影响。 

1.4　任务场景

针对全覆盖路径规划问题, 设定的目标区域为

一个边长为 10 km的正方形 , 总面积为 100 km2
。

根据障碍物信息的已知性和形状特征的不同, 任
务场景被划分为 4种类型。场景 1: 障碍物已知 ,
形状为矩形; 场景 2: 障碍物未知, 形状为矩形; 场
景 3: 障碍物已知 , 形状为不规则多边形 ; 场景 4:
障碍物未知 , 形状为不规则多边形。在所有场景

中, 障碍物数量随机分布在 1~5之间, 且每个障碍

物的大小和形状均随机生成。

在障碍物已知的情况下, UUV可以在初始时

刻获取全局地图信息; 而在障碍物未知的情况下,
UUV初始时仅能获取空白地图, 并需要在任务执

行过程中实时探测并构建环境地图。4种任务场

景均引入了随机生成的洋流, 以模拟现实环境中

的水流影响。假设洋流由多个涡旋源产生, 每个涡

旋源产生的速度场可以表示为
[24]

V(p) =
[

Vx(p)
Vy(p)

]
(11)

p=
[
x,y

]
其中,  为当前位置。

Pt =
[
x0,y0

]
Ω

R

涡旋源位置为 , 涡旋强度为 , 并
且涡旋的影响范围由半径 控制。涡旋场可以用

下述方程描述:
Vx(p)=− Ω

2π
· y− y0

∥p− Pt∥2
·
1−exp

−( ∥p− Pt∥
R

)2
Vy(p)=

Ω

2π
· x− x0

∥p− Pt∥2
·
1−exp

−( ∥p− Pt∥
R

)2
(12)
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∥p− Pt∥
p

式中 ,  为当前位置到涡旋源的欧氏距离。

对于任务场景中的任意位置 , 其由洋流产生的速

度为多个涡旋速度的叠加, 即

V =
N∑

t=1

Vt(p) (13)

Ω = 5 R

N = 20

在生成随机洋流速度场时 , 假定涡旋强度

, 涡旋半径 在 200 m~2 km间取随机值 , 涡
旋源的数量 。根据 20 m的采样间距, 生成

500×500的洋流速度场矩阵, 并通过归一化将速度

场的最大水流速度限制为 1 kn(约 0.514 m/s)。在

仿真过程中, UUV所处位置的洋流速度取自最近

采样点的速度值。 

1.5　仿真环境

基于上述运动模型、声呐模型及任务场景, 设
计了一个针对全覆盖路径规划问题的特定模拟仿

真环境。

在时间维度上, UUV在仿真环境中按时间步

进行观测与决策, 每步的实际时间 30 s。仿真环境

内部, 在给出 UUV控制量后, 假设该控制量在接

下来的 30 s内保持不变, 并以 0.2 s的离散时间步

长推演 UUV的位置、姿态和运动状态。UUV启用

声呐时, 会获取 30 s步长开始时的环境信息, 因此

声呐的探测结果存在 30 s的滞后。

在空间维度上, 仿真环境模拟 UUV在连续空

间中的运动, 即 UUV的位置坐标是连续值。根据

障碍物是否已知及声呐探测结果 , 仿真环境按

1∶200的比例尺构建全局地图。当 UUV执行主动

声呐探测时, 依据声呐模型提供的探测距离更新

地图, 并将相应位置标记为已探测区域。遇到障碍

物时, 仿真环境会模拟遮挡效应, 并将障碍物边缘

所在的区域标记为“有障碍”。如图 1左侧所示 ,
当 UUV启用主动声呐时, 浅红色的声呐覆盖区域

内存在一黑色不规则多边形障碍物。图 1右侧展

示了生成的地图, 其中: 白色区域表示未探测区域;

红色区域表示 UUV当前位置; 绿色区域表示已探

测且无障碍物的区域; 黑色区域表示已探测到障

碍物的区域。由于障碍物的遮挡效应, 其后方的区

域仍处于未探测状态。

在碰撞检测方面, 仿真环境将 UUV视作宽度

为 10 m、长度为 20 m的矩形(检测范围大于 UUV
的实际尺寸, 以确保安全), 并对 UUV与障碍物之

间进行多边形碰撞检测, 若检测到交叉, 则判定为

碰撞发生, 并提前终止仿真任务。 

1.6　评价指标

针对全覆盖路径规划问题, 通过多维度评价指

标量化评估 UUV性能 , 并将多个指标映射为可

比较的任务效用值 , 以衡量策略优劣。具体指标

如下。

rcoverage1) 覆盖率 : 任务区域内自由空间被声

呐探测到的网格数占总自由空间网格数的比值。

rcrash2) 碰撞率 : UUV在多任务场景下的碰撞

实验次数占总实验次数的比值。

lpath3) 轨迹长度 : 考虑覆盖率与轨迹长度的相

关性, 为公平比较, 仅统计 UUV从任务开始到覆

盖率达 90%时的运动轨迹长度, 未达 90%覆盖率

的实验不计入统计。

rcost4) 能耗率 : 与轨迹长度及声呐启用次数相

关, 同样以达到 90%覆盖率为基准, 计算 UUV能

耗占初始能量的比值, 未达 90%覆盖率的实验不

计入统计。

tdelay5) 信息延时 : 衡量区域信息的新旧程度。

统计 UUV最后一次探测某网格至覆盖率达 90%
间的时间差。例如, 某网格在 0、25、60时刻被探

测 , UUV在 100时刻达到 90%覆盖率 , 则该网格

信息延时为 100−60 = 40 s。未探测网格不计入统

计, 最终取所有探测网格的平均信息延时。

rfinished6) 任务完成率 : 覆盖率达到 90%的实

验次数占总实验次数的比值。

tfinished7) 任务完成时间 : 从任务开始至覆盖率

达 90%所需的时间。

在不使用声呐的情况下 ,  UUV的续航约为

150 km。全覆盖路径规划中, 覆盖率和碰撞率是关

键指标。为提升对高覆盖率(接近 1)和低碰撞率

(接近 0)区域的分辨率, 采用指数变换归一化函数

进行非线性调整, 可得

 

图 1    仿真环境地图构建过程

Fig. 1    Building process of simulation environment map
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f (x,T ) =
eT ·x −1
eT −1

(14)

T

U

其中,  控制非线性程度, 以增强高覆盖率和低碰

撞率下的刻画精度。任务效用值 计算如下:

U =

 f
(
rcoverage,3

)
×0.7+

(
1−

lpath
150 km

)
×

0.2+ (1− rcost)×0.1

×
f (1− rcrashed,3)

(15)

该效用函数通过指数变换提高对关键区域的

敏感度, 使高覆盖率、低碰撞率的方案获得更优评

价。在单次实验中, 若 UUV未发生碰撞, 则碰撞率

设为 0; 否则, 设为 1。 

2　研究方法

基于 PPO框架, 构建多目标 Critic架构, 并创

新性地设计动态自适应权重估计机制, 提出自适应

权重多目标 PPO(adaptive weighting multi-objective
PPO, AdaptiveW-MO-PPO)算法。详细介绍该算法

的关键组成部分, 包括观测空间、动作空间、奖励

函数、多目标优化方法及模型结构。

为验证算法的有效性, 实验设计涵盖多层次对

比分析: 以经典 PPO作为基线方法, 并构建多个对

比算法, 包括平均权重多目标 PPO(AveragedW-MO-
PPO)、等权重多目标 PPO(EqualW-MO-PPO)及平均

权重单目标 PPO(adaptive weighting single-objective-
PPO, AveragedW-SO-PPO)。 

2.1　观测空间

由于研究的全覆盖路径规划问题对于 UUV是

部分可观测的, 因此采用观测空间代替状态空间,
作为策略模型和价值函数模型的输入。观测空间

由两部分组成, 即二维网格地图信息和 UUV状态

信息。

基于仿真环境构建的网格地图, 对地图信息进

行扩展, 使用与地图相同大小的附加网格。二维网

格地图信息包含以下 6部分: 1) UUV声呐探测结

果绘制的地图; 2) UUV的历史运动轨迹; 3) 每个

网格中心点到UUV的距离; 4) 每个网格中心点相对

于UUV方位角的正弦值; 5) 每个网格中心点相对于

UUV方位角的余弦值; 6) UUV已知障碍物分布地

图, 由声呐探测结果和任务提供的已知信息绘制。

6×50×50 Omap以上 6部分构成 的张量矩阵 ,

作为 UUV的二维网格地图信息观测。

UUV当前时刻的状态信息由一个 17维向量

描述, 具体包括: 螺旋桨、偏航舵板和声呐控制量;
声呐覆盖区域内最近障碍物的距离及其方位角的

正弦值和余弦值(无障碍物时填充−1); 正前方距离

最近障碍物的距离及其方位角的正弦值和余弦值

(无障碍物时填充−1); UUV的速度、偏航角的正弦

和余弦值; 剩余能量比率; 全局 x轴和 y轴坐标; 声
呐覆盖区域内未探测网格的比率, 反映障碍物遮

挡情况; 声呐覆盖区域位于任务区域内部分网格

的数量占声呐最大覆盖网格数的比率, 反映 UUV
在任务区域边界的情况。

5×17 Ostate

将历史的 4个 17维状态向量与当前的状态向

量堆叠成 的状态矩阵 , 作为 UUV的状

态信息观测。 

2.2　动作空间

[−1,1]

采用策略模型直接预测 UUV的控制信号, 包
括螺旋桨转速、偏航舵板的偏转角度和声呐使能

信号, 从而使 UUV的路径更加符合真实场景。在

控制信号的处理过程中, 螺旋桨转速和舵板偏转

角度的取值范围(见 1.2节)被归一化到 。当

声呐使能信号的值小于或等于 0时, 声呐被关闭;
当信号值大于 0时, 声呐被启用。 

2.3　奖励函数

由于评价指标需要在全覆盖路径规划任务结

束后进行计算, 因此必须设计中间过程的反馈奖

励值。针对多个评价指标, 从不同维度设计了 7个
奖励函数 , 生成 7维的即时向量化奖励值。具体

如下。

rtime = −0.051) 时间:  , 每一步固定奖励值。

rsonar =
{
−0.1 声呐启用

0 声呐禁用2) 声呐:  。

3) 探测: 分为“探索”和“完成”两部分。“探

索”部分为

r(1)
explored =

(
Ccur−Cprev

)/
13+Tdelay

/
500 (16)

“完成”部分为

r(2)
explored =

{
200 rcoverage ⩾ 0.9

0 rcoverage < 0.9 (17)

总奖励为

rexplored = r(1)
explored+ r(2)

explored (18)

Ccur其中:  为累计至当前被声呐探测过的网格总数;
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Cprev

Tdelay

rcoverage

为累计至上一步被声呐探测过的网格总数 ,
UUV一次声呐最多能覆盖大约 52个网格; 
为当前被声呐覆盖的网格的平均信息延时, 若未

启用声呐或者首次探测到的网格, 则将其信息延

时置零;  为任务结束时的覆盖率。

该奖励鼓励 UUV探索新区域以及信息较旧

的区域, 从而尽可能覆盖更多区域。

4) 边界:

rboundary =


0 Csonar ⩾ 26

Csonar/26−2 13 ⩽Csonar < 26
5/26Csonar−4 Csonar < 13

(19)

Csonar其中,  为位于声呐覆盖区域内的网格数量。

5) 障碍物 : 分为“避障”和“碰撞”两部分。

“避障”部分为

r(1)
obstacle =


0.8 ·∆Dfront/20−4 Dfront < 500
0.4 ·∆Dfront/20−2 500 ⩽ Dfront < 1000

0 Dfront ⩾ 1000
(20)

“碰撞”部分为

r(2)
obstacle =

{
200 uncrashed
−200 crashed (21)

总奖励为

robstacle = r(1)
obstacle+ r(2)

obstacle (22)

∆Dfront

Dfront

其中:  表示位于 UUV正前方障碍物的距离

在当前步和上一步的差值, 若距离变小则差值小

于 0, 产生负奖励信号, 当距离增大且大于一定幅

度, 则产生正奖励信号;  表示上一步位于 UUV
正前方障碍物的距离, 根据 1.3节可知, 声呐最远

探测距离为 2 km。
该奖励鼓励 UUV通过转向避免碰撞, 同时在

任务顺利结束时给予大额正反馈, 因碰撞而结束

时给予大额负反馈。

rspeed = v/vmax−0.5 v

vmax

6) 速度 :  。其中 :  为 UUV
速度 ;  为 UUV最大速度。这一奖励是鼓励

UUV以较大的速度航行。

ryaw =
{
−0.05 |Crudder| ⩾ 2

0 |Crudder| < 2

Crudder

7) 转向 :  。其中 ,

为累计的偏航舵板偏转角度, 左右 2个方向

的偏转角度会抵消 , 并且在舵板偏转角小于 0.5°
时, 会将累计偏转值置零。该奖励旨在抑制 UUV
连续向同一侧转向。 

2.4　多目标优化

以单目标优化和加权 SER方法作为基础, 结

合 Actor-Critic框架与 PPO算法, 设计了一种多目

标建模与优化方法。

1) 单目标方法

r

通过特定的权重将 7维的即时奖励信号加权

求和, 得到标量的单步奖励 , 形成标量奖励信号,
文中使用了 2组不同的权重。

a. 等权重:

r =
rtime+ rsonar+ rexplored+ rboundary+

robstacle+ rspeed+ ryaw

/7 (23)

ωi(i = 1, · · · ,7)

i

b. 平均权重: 依赖于自适应多目标优化方法, 将
该方法训练过程中的权重计算均值

作为奖励 的权重, 即

r =
 ω̄1rtime+ ω̄2rsonar+ ω̄3rexplored+ ω̄4rboundary+

ω̄5robstacle+ ω̄6rspeed+ ω̄7ryaw


(24)

将奖励转化为标量后, 使用单一价值函数模型

估计给定观测下的期望回报。为了优化该模型, 采
用式(3)作为价值函数模型的目标函数, 式(4)作为

策略模型的目标函数。

2) 加权 SER方法

A (s,a)

在加权 SER方法中, 使用 7个结构相同的价

值函数模型, 分别估计在给定状态下 7个不同奖励

的期望回报, 并使用式(3)作为每个价值函数模型

的目标函数。多个价值函数模型的并行训练, 能够

更好地学习和建模各个目标的回报。在优化策略

模型时, 首先计算每个价值函数模型的动作优势

值, 然后通过加权和将多个优势值合并为一个标

量优势值 (即式(6)中的标量化函数采用线性

加权形式)。最终, 使用式(4)作为策略模型的目标

函数, 同样使用了 2组不同的权重。

a. 等权重:

A (s,a) =
Atime+Asonar+Aexplored+Aboundary+

Aobstacle+Aspeed+Ayaw

/7

(25)

A其中不同下标的 对应于不同奖励目标的动

作优势。

b. 平均权重: 依赖于自适应多目标优化方法,
将该方法训练过程中的权重计算均值作为权重。

A (s,a) =


ω̄1Atime+ ω̄2Asonar+ ω̄3Aexplored+

ω̄4Aboundary+ ω̄5Aobstacle+

ω̄6Aspeed+ ω̄7Ayaw

 (26)

3) AdaptiveW-MO-PPO
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PPO算法的训练过程由采样与模型更新交替

进行。AdaptiveW-MO-PPO在每次采样后、更新

前, 对多目标动作优势值的权重进行估计与调整。

假设策略的小幅更新不会跳出当前解空间的局部

区域, 从而使任务效用值与奖励回报之间的关系

保持稳定。因此, 可采用局部线性近似, 并结合训

练过程中自适应权重的调整, 以更好地逼近解空

间的整体非线性关系。训练初始时, 各目标权重相

等, 随后依据以下步骤自适应调整。

a. 收集任务完成评估结果

在训练过程中, 收集最近 128次任务完成后的

效用值和对应的多目标回报, 并将其存储在缓存

中。如果缓存中的任务数不足 128次, 则跳过本次

多目标权重的更新; 如果超过 128次, 则仅保留最

近的 128个任务评估结果。

b. 最小二乘法计算权重

在每次样本采集完成后, 将多目标回报作为自

变量, 效用值作为因变量, 采用最小二乘法进行线

性回归, 得到每个目标的回归系数作为对应的权

重。为了消除尺度和偏置的影响, 回归前对多目标

回报和效用值进行标准化处理。此处的权重可能

为负值, 即允许策略朝着某些目标的反方向优化。

线性回归的形式为

y = Xωnew+ε (27)
y X

ωnew ε

式中:  为标准化后的效用值;  为标准化后的多目

标回报矩阵;  为回归系数(即目标的权重);  为

误差项。

c. 计算权重尺度系数

ri

ci

使用缓存中 128个评估结果, 计算不同目标回

报与效用值之间的线性相关系数 。然后 , 利用

Softmax函数对这些相关系数进行归一化, 得到不

同目标的权重系数 , 具体计算公式为

ri =

128∑
j=1

(
x( j)

i − x̄i

)
√√√ 128∑

j=1

(
x( j)

i − x̄i

)2

√√√ 128∑
j=1

(
y( j)− ȳ

)2

ci =
eri

7∑
i=1

eri

, i = 1,2, · · · ,7

(28)

此处利用 Softmax的指数放大效应和平滑特

xi

i x( j)
i j i

y y( j) j

性, 提高对高相关性目标的区分度, 同时避免低相

关性目标的权重被削减至零, 从而减少优化过程

中的剧烈波动。其中:  表示 128个样本的标准化

后目标 回报的均值;  表示第 个样本的目标 的

回报;  表示标准化后效用的均值;  表示第 个样

本的效用值。

d. 更新多目标权重

ωi

文中方法使用权重系数调整各目标的权重尺

度, 使相关性较低或负相关的目标权重适当缩小,
从而减少其对优化过程的干扰, 使策略更聚焦于

高相关性目标, 以提升优化稳定性和效率。同时,
为了使权重更新更加平滑, 避免剧烈波动, 采用指

数滑动平均方法。权重 更新的具体公式为

ωi← ci ·ωnew
i ×0.25+ωold

i ×0.75, i = 1,2, · · · ,7 (29)

在每次采集样本后, 都会对目标的权重进行重

新估计和更新, 使策略能够自适应地权衡不同的

目标, 以最大化效用值。 

2.5　模型结构

采用 Actor-Critic框架 , 包括策略模型和价值

函数模型, 二者前端的特征提取器结构相同, 整体

结构如图 2所示。单目标方法使用 1个价值函数

模型, 多目标方法则使用 7个。推理时, 仅计算策

略模型及其特征提取器, 多目标方法的多个价值

函数模型不会增加计算量和延时。实测在树莓派

4开发板上单线程推理延时约 15 ms, 满足 UUV控

制的实时性要求。
 
 

观测

特征提取器 策略模型 动作分布

状态价值

价值函数模型

价值函数模型

价值函数模型

特征提取器

图 2    模型整体结构

Fig. 2    Overall structure of the model
 

特征提取器结构如图 3所示。地图特征模块

通过卷积层扩展通道并压缩空间维度, 状态特征模

块则利用全连接层进行变换。随后, 两者经注意力机

制融合, 并与状态特征输出及当前状态向量拼接。

策略模型结构如图 4所示。输入特征经全连

接层变换, 输出 3维动作空间的高斯分布期望, 标
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准差为可训练参数(初始值 0.5)。为增强探索, 目标

函数加入熵正则项 , 防止标准差过快衰减。训练

时, 从该分布随机采样动作; 测试时, 直接采用期

望作为动作输出。

价值函数模型结构如图 5所示, 与策略模型类

似, 但最终输出期望回报。
 
 

特征
1 681

全连接
Tanh

512

64

256

全连接
Tanh

全连接
Tanh

全连接状态价值
1

图 5    价值函数模型结构

Fig. 5    Structure of the value function model
  

3　实验验证

将 2.4节中的 3类方法与传统 A*方法在 1.4节
描述的 4种任务场景中进行了测试, 涵盖多目标与

单目标、固定权重与自适应权重的多组实验, 并对

实验结果进行分析。同时, 对不同方法的路径规划

实验结果进行示例分析, 并展示了 AdaptiveW-MO-
PPO 中权重变化的曲线。 

3.1　训练参数

1×10−4 5×10−6

γ = 0.99

λ = 0.95

在训练模型时, 使用了指数衰减的学习率, 其
中初始学习率为 , 最终学习率为  。

强化学习中的奖励折扣系数设置为  , 采用

广义优势估计(generalized advantage estimation, GAE)
来计算动作的优势值, 参数 。训练过程中,
熵正则项的系数设定为 0.01, 以促进策略的探索

性。在样本采集阶段, 采用 32个并行仿真环境, 每
个环境采集 4 096个时间步的样本。每次采样完

成后, 对策略模型进行 10轮训练, 批大小为 64。
实验首先对 AdaptiveW-MO-PPO进行训练, 并

统计训练完成后的均值, 具体结果如表 1所示。对

于采用平均权重的 AveragedW-MO-PPO和 Avera-
gedW-SO-PPO, 其时间、声呐、转向和边界相关的

优化目标权重数值极低, 训练过程中几乎未被考

虑, 而探测、障碍物及速度相关的优化目标因权重

较大, 成为主导因素。
  

表 1    各目标平均权重

Table 1    Average weight of each objective

目标 平均权重

时间 −0.013 359

声呐 −0.002 343

探测 0.301 260

边界 0.020 247

障碍物 0.307 023

速度 0.194 401

转向 −0.007 376
 

3.2　训练结果

模型在随机生成的矩形障碍物场景中进行训

练。为提高训练效率, 采用课程学习策略进行分阶

段训练。在第 1阶段, 场景设定较为简单, 仅包含

1个障碍物。当 UUV的效用值首次达到 0.4时, 表
明其已初步掌握了全覆盖路径规划能力, 此时进

入第 2阶段, 提高任务难度, 将障碍物数量随机设

置为 1~5个。通过这种两阶段训练策略, 模型能够

在复杂度逐步提升的过程中更有效地学习全覆盖

路径规划策略。

在整个训练过程中, 为模拟已知和未知障碍物

环境, 设置了 50%的概率, 使 UUV在初始化时获

 

地图
6×50×50

24×50×50 5×32

160

17

128

1 536

Key

Query

Value

取当
前时
刻状
态

48×50×50

48×25×25

状态
5×17

输出特征
1 681

拼接

注意力机制

1×1 卷积

3×3 卷积
Tanh

Flatten
Tanh

全连接

2×2 通道
分离卷积

Tanh
全连接

图 3    特征提取器结构

Fig. 3    Structure of the feature extractor
 

动作分布

特征
1681

全连接
Tanh

全连接
Tanh

全连接
Tanh

全连接动作期望
3

动作标准差
3

可训练参数
3

512

256

64

图 4    策略模型结构

Fig. 4    Structure of the policy model
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得障碍物的形状和位置信息, 并据此构建相应的

环境地图, 从而增强模型在不同环境不确定性条

件下的适应能力。

图 6展示了 5种方法在训练过程中多个评价

指标及效用值的变化趋势, 文中图表中上下箭头

分别表示数值越大或越小时性能更优(下文同)。
横轴表示训练过程中 UUV与仿真环境交互的总

时间步, 纵轴为每次模型更新后, 通过 32次随机测

试统计得到的评价指标和效用值的平均值。曲线

背景的颜色填充区域表示数值的波动区间。由于

UUV在训练初期尚未具备全覆盖路径规划能力,
因此仅记录了覆盖率、碰撞率、轨迹长度、能耗

率、信息延时和效用值的变化曲线, 且在统计时未

对 90%覆盖率设置限制。训练过程中, 策略的动

作通过从输出的动作分布中随机采样生成, 以促

进策略多样性探索。
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图 6    训练中各指标变化曲线

Fig. 6    Curves of indicators during training

实验结果表明 , 在训练过程中 , 文中所提的

AdaptiveW-MO-PPO的关键评价指标表现出显著

优势, 其效用值始终保持在相对最高水平, 同时覆

盖率和碰撞率等核心指标的表现也优于其他方法。

值得注意的是 ,  AveragedW-MO-PPO通过提

取 AdaptiveW-MO-PPO训练过程中动态权重的均

值, 作为多目标优化的固定权重, 展现出次优的多

目标平衡能力。这说明自适应权重机制能够有效

刻画不同优化目标间的相互关系, 实现更合理的

权重分配。在单目标框架下 , AveragedW-SO-PPO

和 PPO的实验性能差异不显著, 推测原因可能在

于多目标奖励的直接线性叠加会导致量纲较大的

目标项占据主导地位, 从而削弱了权重对策略优

化的作用。相比之下, EqualW-MO-PPO由于对所

有目标采用固定且相等的权重, 导致在训练初期

过度关注次要的优化目标, 无法有效地探索, 使策

略难以有效完成全覆盖路径规划任务, 效用值显

著低于其他方法。

通过比较训练过程的效用值曲线可知, 各方法

的实验效果呈现以下层级关系 :  AdaptiveW-MO-

PPO > AveragedW-MO-PPO > AveragedW-SO-PPO ≈

PPO > EqualW-MO-PPO。该排序结果证实了动态

权重估计机制与多目标建模策略在复杂路径规划

任务中具有显著的协同优化效果。 

3.3　测试结果

在测试阶段, 构建了 40个初始任务场景, 每个

场景包含 1~5个障碍物。其中, 20个场景的障碍

物为规则矩形, 其余场景障碍物为不规则多边形。

基于障碍物信息的已知或未知情况, 进一步将任

务场景扩展至 80个, 并分别对应 1.4节中定义的

4类场景(每类 20个)。任务场景示例见图 7和图 8。

为对比传统方法, 基于 1.5节的网格地图, 进

一步缩小尺寸, 并采用 A*全覆盖路径搜索算法离

线计算完整路径, 再通过简单的 UUV导航控制按
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预设轨迹执行任务。由于该方法无法适应未知障

碍物场景, 因此未在障碍物信息未知的环境中测

试。同时, 对训练完成的 5种强化学习方法(Adaptive
W-MO-PPO、 AveragedW-MO-PPO、 EqualW-MO-
PPO、AveragedW-SO-PPO和标准 PPO)进行了系

统测试, 并在覆盖率达到 99%时视为任务完成, 结
束测试。

为确保不同方法在性能指标上的公平性, 测试

阶段采用与训练阶段不同的统计策略: 当覆盖率

达到 90%时, 记录轨迹长度、能耗率、信息延时和

任务完成时间等性能指标。各项评价指标的具体

定义详见 1.6节。
测试结果如表 2和表 3所示, 展示了不同方法

在矩形障碍物和不规则多边形障碍物场景下的性

 

图 7    矩形障碍物场景示例

Fig. 7    Examples of rectangular obstacle scenarios

 

图 8    不规则障碍物场景示例

Fig. 8    Examples of irregular obstacle scenarios

 

表 2    矩形障碍物场景下测试结果

Table 2    Test results in rectangular obstacle scenarios

方法
障碍物是

否已知

覆盖

率/%↑
碰撞

率/%↓
轨迹长度/

km↓
能耗

率/%↓
信息

延时/h↓
效用

值↑
任务完

成率/%↑
任务完成

时间/h↓

AdaptiveW-MO-PPO
是 96.66 0 65.11 70.23 1.73 0.71 100 4.20
否 97.15 0 62.42 67.4 1.69 0.72 100 4.02

AveragedW-MO-PPO
是 94.30 10 67.12 71.45 1.72 0.62 85 4.32
否 94.74 10 67.37 71.89 1.75 0.61 85 4.38

EqualW-MO-PPO
是 55.18 45 — — — 0.15 0 —
否 40.86 65 — — — 0.09 0 —

AveragedW-SO-PPO
是 79.55 10 78.36 93.46 2.38 0.44 15 6.40
否 76.66 15 75.30 89.37 2.41 0.43 30 6.06

PPO
是 82.30 0 69.61 80.01 2.00 0.50 40 5.11
否 85.42 5 73.11 84.10 2.05 0.51 45 5.20

A* 是 93.20 0 90.61 79.99 2.12 0.65 95 5.00
 

表 3    不规则障碍物场景下测试结果

Table 3    Test results in irregular obstacle scenarios

方法
障碍物是

否已知

覆盖

率/%↑
碰撞

率/%↓
轨迹

长度/km↓
能耗

率/%↓
信息

延时/h↓
效用

值↑
任务完

成率/%↑
任务完成

时间/h↓

AdaptiveW-MO-PPO
是 96.69 0 65.92 71.62 1.65 0.71 100 4.29

否 96.84 0 68.47 73.70 1.81 0.71 100 4.46

AveragedW-MO-PPO
是 94.49 0 69.65 74.43 1.83 0.67 90 4.53

否 95.02 0 68.73 73.27 1.79 0.68 90 4.48

EqualW-MO-PPO
是 56.11 25 — — — 0.19 0 —

否 38.17 75 — — — 0.06 0 —

AveragedW-SO-PPO
是 73.96 0 83.21 98.16 2.45 0.43 5 6.58

否 74.17 5 73.33 86.84 2.47 0.42 20 5.86

PPO
是 76.88 0 73.80 84.99 2.04 0.44 15 5.54

否 79.92 0 73.07 83.95 2.12 0.47 15 5.77

A* 是 92.09 0 88.55 78.18 2.07 0.63 85 4.89
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能评价。最优值已用加粗标注。需要注意的是 ,
EqualW-MO-PPO 在所有测试中均未能达到 90%
的覆盖率, 按照统计规则, 其在轨迹长度、能耗率、

信息延时和任务完成时间等指标上的结果为空值。

实验结果表明, A*方法在面对不规则障碍物

场景时, 相较于矩形障碍物场景, 其效用值平均下

降 3%, 且在覆盖率、任务完成率等关键指标上均

有所损失。相比之下, 文中提出的 AdaptiveW-MO-
PPO 在两类场景以及障碍物信息已知和未知的任

务设置下, 效用值、覆盖率、碰撞率和任务完成率

等指标几乎保持稳定, 表明其相较传统方法具有

更强的适应性和鲁棒性。与基线方法 PPO相比 ,
AdaptiveW-MO-PPO在所有指标上均表现出显著

优势。

进一步对比 AveragedW-MO-PPO、AveragedW-
SO-PPO和 PPO的实验结果, 验证了多目标建模在

复杂全覆盖路径规划任务中的积极作用。通过独

立建模不同目标的奖励回报分布, UUV能够更准

确地估计在不同观测条件下的多目标回报, 从而

实现更精确的策略优化。

针对不同多目标权重机制的对比实验, Adaptive
W-MO-PPO、AveragedW-MO-PPO和 EqualW-MO-
PPO的效用值呈现依次递减趋势, 进一步验证了

文中提出的动态权重估计与更新机制的有效性。

该机制能够在训练过程中自适应地平衡不同优化

目标的相对重要性及其相互关系, 从而显著提升

UUV的整体性能。

综合所有方法的对比结果, AdaptiveW-MO-PPO
在覆盖率、碰撞率、轨迹长度、能耗率、信息延时、

效用值、任务完成率和任务完成时间等多个关键

评价指标上均优于基线方法, 展现出显著的综合

性能优势。 

3.4　实验示例

图 9展示了从 20个不规则障碍物场景中选取

的 1组 UUV路径轨迹及探测覆盖结果。其中, 绿
色区域表示已探测覆盖区域, 白色为未探测的自

由空间, 黑色为障碍物, 蓝色线条为 UUV轨迹, 红
三角和红叉分别表示起点和终点。AdaptiveW-MO-
PPO生成的轨迹较平滑 , 重复较少 ;  AveragedW-
MO-PPO与其相似, 但在中部存在较多重复绕行;
EqualW-MO-PPO发生碰撞, 未能有效避障; Avera-

gedW-SO-PPO“过度避障”, 导致障碍物密集区域

探测不足, 并在右上角出现重复绕行; PPO方法表

现类似, 因其同样直接加和奖励; A*算法生成的轨

迹较规整, 但由于搜索网格构建方式, 部分自由空

间未被覆盖, 并且依赖 UUV的导航控制, 在障碍

物附近以及路径拐弯处存在较多未探测区域。
 
 

(a) AdaptiveW-MO-PPO (b) AveragedW-MO-PPO

(c) EqualW-MO-PPO (d) AveragedW-SO-PPO

(e) PPO (f) A*

图 9    路径规划结果示例

Fig. 9    Examples of path planning results
 

表 4列出了该示例中各方法的性能指标。仅

AdaptiveW-MO-PPO和 AveragedW-MO-PPO的覆
 

表 4    示例的性能指标

Table 4    Performance indicators of the example

方法
覆盖

率/%↑
是否

碰撞

轨迹

长度/km↓
能耗

率/%↓
信息

延时/h↓
效用

值 ↑
任务完成

时间/h↓
AdaptiveW-
MO-PPO 99.06 否 76.69 71.16 1.43 0.79 4.28

AveragedW-
MO-PPO 98.83 否 94.87 83.49 2.24 0.75 5.14

EqualW-
MO-PPO 15.38 是 — — — 0 —

AveragedW-
SO-PPO 80.62 否 84.36 — — 0.46 —

PPO 76.62 否 87.40 — — 0.41 —

A* 86.38 否 79.69 — — 0.58 —
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盖率达到 90%, 成功完成任务, 且前者在各指标上

最优, 其余方法则因能量耗尽或路径结束前未能

完成任务。 

3.5　权重变化分析

图 10展示了训练过程中自适应多目标方法的

动态权重变化曲线。从中可以观察到 , 在训练初

期 , UUV尚未掌握全覆盖路径规划能力 , 此时时

间、声呐、转向和边界相关的奖励优化目标权重为

负, 而探测、障碍物和速度等与覆盖率高度相关的

奖励优化目标权重为正, 从而促进任务覆盖率的

快速提升。
 
 

−0.15
5 10
时间步/30 s

转向
边界
探测
障碍物
声呐
速度
时间

15 20
×106

0.15

0.30

0.45

权
重

0

图 10    训练中自适应权重变化曲线

Fig. 10    Adaptive weight curves during training
 

当 UUV逐步具备全覆盖路径规划能力后, 时
间、声呐、边界及转向等奖励优化目标权重逐渐增

加, 从而提升能耗、路径长度等次要指标, 以进一

步增加任务效用值。这种动态权重调整机制使UUV
在不同训练阶段优化的重点不断变化, 避免在早

期过度关注次要指标而影响任务完成效果。此外,
在整个训练过程中, 覆盖率和碰撞率始终是关键

指标, 因此与之相关的探测、障碍物奖励优化目标

的权重始终保持较高水平。 

4　结束语

文中提出了一种自适应多目标优化的 UUV
全覆盖路径规划方法, 并在包含障碍物和洋流等

环境因素的二维仿真环境中进行验证。该方法结

合了 PPO强化学习算法与动态权重调节机制, 使
UUV能够在训练过程中根据不同优化目标的重要

性自适应调整权重, 以优化覆盖率、碰撞率、轨迹

长度、能耗、信息延时、任务完成率及任务完成时

间等关键指标。实验结果表明, 与标准 PPO和传

统 A*方法相比, 文中方法在多种测试环境下均表

现出更优的规划性能, 尤其在两类障碍物已知场

景中 , 覆盖率提升约 4.03%, 任务完成率提高约

10%, 效用值相对提升约 10.96%, 任务完成时间相

对减少约 14.13%, 轨迹长度相对减少 26.85%, 能
耗相对减少 10.3%, 信息延时相对减少 19.34%。此
外, 文中方法在不同障碍物形状、分布及随机洋流

条件下均展现出较强的适应性和鲁棒性。

进一步的对比实验表明, 多目标优化建模能够

有效提升 UUV的路径规划能力, 使其在复杂环境

下保持稳定性能。特别是, 相较于 AveragedW-MO-
PPO、 EqualW-SO-PPO等 方 法 ,  AdaptiveW-MO-
PPO在不同优化目标之间实现了更精准的动态权

衡, 进一步验证了所提方法的有效性。

尽管文中所提方法在全覆盖路径规划方面取

得了一定进展, 仍存在一些值得进一步研究的方

向。首先, 现有研究基于二维仿真环境, 未来可进

一步扩展至三维复杂水下环境, 考虑动态障碍物

和非均匀流场等真实海洋条件, 以增强算法的适

用性。其次, 可探索结合深度模仿学习或自监督学

习, 以提升 UUV的泛化能力, 使其在未见环境中

具备更优的适应性。此外, 该方法可进一步推广至

多 UUV协作任务 , 以提高任务效率和覆盖质量 ,
为实际水下探测与作业提供更具实用价值的路径

规划解决方案。
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