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摘     要:  无人艇(USV)集群在复杂海洋任务中展现出显著优势, 但其路径规划面临高维、动态以及多约束等

挑战。传统路径规划算法因协同机制薄弱与适应性不足, 难以满足日渐复杂的需求, 而深度强化学习(DRL)技
术的发展为 USV集群路径规划提供了新的研究方向。文中系统综述了基于 DRL的 USV集群协同路径规划

技术框架及典型算法。首先, 梳理了 USV集群路径规划的技术演进脉络与多维约束条件, 分析了集中式和分

布式决策框架的适用场景与局限性; 其次, 探讨了多种典型 DRL算法的原理、应用场景及改进方向, 分析了

其优势与不足; 最后, 总结了该领域面临的主要挑战和发展方向, 旨在为基于 DRL的 USV集群协同路径规划

研究提供参考。
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Abstract:  An unmanned surface vessel(USV) swarm has shown significant  advantages in complex marine missions,  but  its
path  planning  faces  high-dimensional,  dynamic,  and  multi-constraint  challenges.  Traditional  path  planning  algorithms  are
difficult  to  meet  increasingly  complex  needs  due  to  weak  coordination  mechanisms  and  insufficient  adaptability,  while  the
development of deep reinforcement learning(DRL) technology provides a new research direction for the path planning of USV
swarms. This paper systematically reviewed the technical framework and typical algorithms for collaborative path planning of
USV swarms  based  on  DRL.  Firstly,  the  technical  evolution  context  and  multi-dimensional  constraints  of  path  planning  of
USV swarms were sorted out, and the applicable scenarios and limitations of centralized and distributed decision frameworks
were analyzed. Secondly, the principle, application scenarios, and improvement directions of various typical DRL algorithms
were  discussed,  and  their  advantages  and  disadvantages  were  analyzed.  Finally,  the  main  challenges  and  development
directions in this field were summarized. This paper aims to provide a reference for the research on DRL-based collaborative
path planning of USV swarms.
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0　引言

与有人船相比, 无人艇(unmanned surface vessel,
USV)凭借其安全性高、机动性强及使用成本低的

优势, 近年来在军事作战
[1]
、科学研究

[2]
、物流运输

[3]

以及灾害救援
[4]

等领域得到了广泛的应用。随着

任务复杂度的增加, 单 USV的作业能力出现瓶颈。

由多个 USV根据特定规则共同完成任务的 USV
集群可以通过协同规划实现资源整合与效率提升,
成为突破性能瓶颈的关键技术

[5-7]
。

路径规划是实现自主导航、避障和目标追踪等

功能的关键技术, 旨在通过算法确定 USV从起点

到终点的无碰最优路径。早期的路径规划方法主要

针对路径长短进行优化, 但在存在风浪和洋流等复

杂扰动的海洋环境中, USV的最短距离路径不一定

是耗时最少或能耗最低的路径。如果再考虑路径的

平滑性和算法的运行速度, USV的最优路径规划无

疑是一个需要综合考虑多种评价指标的多目标优

化问题。当路径规划的对象从单 USV扩展到 USV
集群时, 规划的路径不仅要避免多目标冲突, 还需

要统筹协调各 USV, 满足各种协同约束, 以实现超

越单纯增加 USV数量的协同效果, 这对路径规划

算法提出了更高的要求。传统路径规划算法协同机

制薄弱, 依赖目标分配-路径规划的双层框架实现协

同, 在应对复杂环境变化时适应能力不足
[8-10]
。

随着人工智能技术的发展, 基于深度强化学习

(deep reinforcement learning, DRL)的智能化路径规

划方法为 USV集群协同路径规划问题带来了新的

解决思路。基于 DRL的路径规划方法能够通过试

错训练获取适应复杂环境并满足协同规则的策略,
展现出了巨大的潜力。虽然目前已经有学者对 USV
制导控制技术进行了总结和分类

[11-13], 但是针对

USV集群协同路径规划的专项总结仍然较少。为

进一步提高 USV集群协同路径规划的智能性与规

划效率, 探索更先进的路径规划技术, 有必要对现

有技术进行梳理, 对技术体系进行分类, 分析现有

技术的优势与不足, 从而为 USV集群协同路径规

划技术的进一步发展提供参考。

为此, 文中首先梳理了 USV集群路径规划技

术的发展背景, 介绍了协同路径规划技术的演进

过程; 进而重点关注基于 DRL的智能化协同路径

规划方法, 梳理了现有的技术体系, 介绍了当前常

用的几种典型算法的最新进展; 最后, 结合现有技

术进展和挑战, 探讨了未来研究方向。 

1　USV 集群路径规划技术背景

USV集群协同路径规划的目标是在考虑 USV
模型、环境、任务与协同等多维约束的前提下, 为
USV集群规划最优路径, 其本质是一个高维、非线

性且强耦合的多目标优化问题。从 USV集群协同

路径规划约束条件与技术演进脉络 2 个维度出发,
梳理 USV集群路径规划技术发展背景。 

1.1　USV 集群协同路径规划约束

USV集群协同路径规划的约束条件可归纳为

USV自身约束、环境约束、任务约束和时空间协

同约束 4类, 如图 1所示。其中, USV自身约束不

仅包含动力系统限制带来的运动学和动力学约束

(如最大航速、最小转弯半径和加速度阈值等), 还
涉及通信系统的带宽、传输延迟和抗干扰能力等

通信能力限制, 以及能源系统的容量、消耗速率等

续航能力制约。环境约束方面, 除传统静态障碍物

(如岛礁、禁航区等)和动态障碍物(如移动船舶、海

上平台等)的空间分布外, 还需考虑水文气象条件

(如风浪流扰动、能见度等)对航行稳定性的影响。

对于不同的任务类别, 也存在各自的特殊约束, 如
覆盖搜寻类任务中的作业精度约束、追踪拦截类
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图 1    USV 集群协同路径规划约束图

Fig. 1    Collaborative  path  planning  constraints  of  USV
swarm
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任务中的实时性指标、编队运行类任务中的队形

保持指标等。时空间协同约束则表现为 USV间的

时空同步(如 USV编队的队形同步、拦截任务中的

时空间同步等)以及与时间耦合的协同避碰规则

(如 USV优先级、安全距离保持等)等综合性约束。

各种约束之间相互耦合, 形成了复杂的非线性

耦合系统, 而且约束的增加和耦合会使可行解空

间呈指数级收缩, 进而易导致优化算法陷入局部

最优。针对这一难点, 目前的研究大多从任务约束

出发, 将整个路径规划问题分解为多个子问题, 再
针对子问题中需要考虑的特殊约束进行分层优化。

例如: 针对覆盖搜寻类任务, 可以分解为区域/目标

分配、USV动态避障路径规划等子任务
[9, 14-15]; 针

对追踪拦截类任务, 可以分解为目标运动预测、威

胁评估和协同规则等
[16-17]; 针对编队运行类任务,

可以将协同路径规划问题分解为编队设计、队形

保持与重构等
[18-19]
。 

1.2　USV 协同路径规划算法演进过程

面向不同的任务需求与约束条件, USV集群

协同路径规划算法经历了从基于几何规则的传统

算法到群体智能优化算法、神经网络优化算法再

向 DRL驱动的人工智能算法演进的 3个阶段。

基于几何规则的传统算法(如 A*
、D*

算法及人

工势场法等)主要针对静/动态障碍约束下的路径

长度优化问题。其中, A*
算法虽能通过全局信息计

算最优路径, 但在解决需要动态避障的 USV集群

路径规划问题时计算效率低, 难以及时处理 USV
集群运行过程中的突发情况。尽管通过划分各 USV
通行优先级

[20]
及引入时间约束

[21]
进行重规划可

以在理论上解决 USV集群内的避碰问题, 但其重

规划耗时特性仍严重制约实际部署。相比 A*
算法,

人工势场法不依赖全局信息, 可以根据障碍物信

息及时调整期望路径, 具有更强的实时性, 更适用

于 USV集群
[18, 22]

。但是, 人工势场法也存在易陷

入局部最优的缺陷, 因此常与全局路径规划算法

配合使用
[23-24]
。虽然通过路径平滑算法可以使传

统算法规划的路径满足 USV基本动力学约束
[20],

但传统算法在解决需要考虑更多约束的多目标协

同优化问题时仍存在技术瓶颈。

针对多目标优化问题, 受生物群体行为启发的

智能优化算法(如遗传算法、粒子群算法以及蚁群

算法等)展现出更高维度的优化能力
[25-26]
。此类算

法通过群体协同搜索机制, 可处理包含能耗、时间

和安全距离等多约束的复杂优化问题, 灵活性更

高。然而在高维、动态和复杂海洋环境中, 该类算

法仍面临收敛速度滞后、实时性不足和难以应对

不确定性等挑战
[15, 27]

。此外, 基于神经网络架构的

智能优化算法也为复杂时变环境下的路径规划提

供了新思路
[28-29]
。该方法通过将环境信息映射到

神经网络中, 并根据任务指标动态调整神经元之

间的激励, 建立任务需求与神经元激励强度的动

态耦合机制, 从而动态生成最优路径。然而, 此类

方法仍存在对预设激励的依赖性。

针对上述算法存在的问题, DRL技术通过环

境交互式学习机制, 展现出了传统方法难以企及

的优势。基于 DRL的路径规划技术具有自适应性

强、适用于多目标优化问题等优势, 能够显著提升

路径规划的效率和鲁棒性
[30-31]
。DRL可以实现从

原始传感器数据输入到控制命令输出的端到端感

知-决策框架, 降低算法对高精度先验地图的依赖,
从而使 USV可以更好地应对环境的不确定性, 提
高任务完成效率

[32]
。 

2　DRL 路径规划技术框架

从优化机制层面分析, DRL通过“感知-决策-
奖励-优化”的闭环机制优化智能体的路径规划策

略, 为解决 USV集群协同路径规划问题提供了系

统的技术框架。从路径规划系统架构维度分析, 完
全去中心化的分散式决策框架受限于局部环境感

知能力, 难以实现多 USV间的任务协同。鉴于此,
当前主流 USV集群协同路径规划技术主要呈现

为 2种范式: 基于全局信息的集中式决策框架和

兼顾自主性与协调性的分布式决策框架。表 1对
比了 2种决策框架在不同维度的特点。 

2.1　集中式决策框架

如图 2所示, 集中式决策框架使用单一智能体

为 USV集群规划路径, 通过全局状态观测实现协

同路径规划
[33-34]
。这一框架的优势在于能够直接

优化全局目标函数, 获得全局最优策略。由于需要

一个中心式的路径决策器获取全局状态并分发各

USV的决策, 这一技术框架对 USV集群的通信带

宽和延迟提出了较高要求。同时, USV集群中的
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各 USV状态相互耦合, 随着 USV数量的增加, 状
态和动作组合数的规模将呈指数增长。这种增长

会使单智能体的计算复杂度膨胀到超出可行范围,
导致“维度爆炸”。因此, 集中式决策框架并不适

用于大规模 USV集群。
 
 

智能体

USV1 USV2 USV3 USVn

...

图 2    集中式决策框架

Fig. 2    Centralized decision framework
 

从理论层面看, 基于集中式决策框架的单智能

体 DRL算法通过合理构建状态空间、动作空间及

奖励函数机制, 可扩展至小规模 USV集群的协同

路径规划场景。具体而言, Zhao等[33]
基于编队速

度同步误差与位置误差构建了适用于编队运行任

务的奖励函数 , 采用深度确定性策略梯度 (deep
deterministic policy gradient, DDPG)算法实现了USV
动力输出策略的优化; Luis等[34]

针对同构 USV集

群协同巡逻任务特性, 设计了可扩展的多头集中

式深度 Q网络(deep Q-network, DQN)算法, 并在多

头 Q网络中嵌入卷积神经网络(convolutional neu-
ral networks, CNN)模块作为全局状态提取器, 相比

分散式的独立 DQN算法训练速度得到大幅提升。 

2.2　分布式自主决策框架

如图 3所示, 分布式自主决策框架的核心特征

在于各 USV配备独立智能体, 通过局部观测与邻

域通信交互实现自组织协同路径规划。从系统特性

维度来看, 分布式决策框架赋予了 USV自主决策

能力, 有效降低了 USV对中心节点的依赖性, 更适

应实际海洋场景中通信受限的作业条件, 在可扩展

性方面也展现出显著优势。然而, 受限于局部信息

处理机制, 该框架难以严格保证决策的全局最优性。
  

信息交互

智能体1 智能体2 智能体3 智能体n

...

USV1 USV2 USV3 USVn

图 3    分布式决策框架

Fig. 3    Distributed decision framework
 

值得注意的是, 区别于本质上仍属于单 USV
路径优化范畴的分散式决策框架, 分布式决策框

架虽不需要全局通信支持, 但仍需设计合适的协

同通信机制, 以实现 USV间的状态估计与协同决

策优化
[35-36]
。

当前基于 DRL的分布式决策框架主要采用

“集中训练、分布执行” (centralized  training  with
decentralized  execution,  CTDE)的多智能体 (multi-
agent, MA)DRL算法典型架构, 并通过任务层级分

解、奖励函数设计和算法结构优化等方式提升最

优策略的收敛效率与稳定性。根据面向的任务 ,
表 2总结了现有基于 DRL的 USV集群协同路径

规划研究文献。
  

表 2    集中式与分布式决策框架应用

Table 2    Centralized  and  distributed  decision  framework
applications

决策框架 编队运行 覆盖搜寻 追踪拦截

集中式 [33] [34] —
分布式 [37-42] [36][43-44] [17][45-48]

  

3　DRL 路径规划典型算法

根据环境模型依赖性, DRL算法可分为基于

模型与无模型两大范式。鉴于 USV集群协同路径

 

表 1    集中式与分布式决策框架特点对比

Table 1    Comparison of features between centralized and distributed decision-making frameworks

对比维度 集中式 分布式

可靠性 单一中心节点统一决策, 故障风险高 多节点自主决策, 容错性高

扩展性 扩展困难, 需重构中心架构 扩展灵活, 通过增加节点实现扩展

通信需求 各USV与中心节点频繁交互, 需具有足够的通信带宽 节点间通信, 需协调调度

优化能力 基于全局状态可获取全局最优解 基于局部状态获取局部最优解

资源消耗 中心节点计算、存储压力较大 计算分散至各节点, 负载均衡
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规划任务的环境建模存在显著复杂性, 当前研究

主要聚焦于无需先验模型、通过试错学习实现策

略优化的无模型 DRL算法。根据算法的优化目标

是价值函数(Critic)还是策略函数(Actor), 现有算法

可进一步分为基于价值的方法、基于策略梯度的

方法以及基于 Actor-Critic架构的方法三类。其中,
基于价值的算法(如 DQN等)通过价值迭代更新

Actor网络参数, 收敛速度和稳定性不高, 对超参数

敏感且只适用于离散动作空间
[34]
。直接优化 Actor

网络的基于策略梯度的方法(如近端策略优化(pro-
ximal policy optimization, PPO)算法等)能够有效处

理连续动作空间, 基于策略本身的随机性对环境

进行探索, 探索能力较强, 为了平衡新旧策略更新

设计的“裁剪机制”提高了算法的稳定性
[46-47]
。然

而, 在线策略更新导致 PPO对样本的利用效率不

高 , “裁剪机制”的存在也导致其收敛速度较慢。

基于Actor-Critic架构的算法(如DDPG、柔性Actor-
Critic算法 (soft  actor-critic,  SAC)等 )通过 Critic网
络评估动作并指导 Actor网络的参数更新, 平衡了

策略稳定性与收敛速度, 离线策略更新机制可以

实现对样本经验的高效复用。然而该类算法也存

在对超参数敏感及计算成本高等不足
[38-39, 42]

。为

清晰地突出各算法的特点 , 表 3从 DQN、PPO、
DDPG、SAC及它们基于 CTDE的 MA变体的维

度对现有 USV集群协同路径规划研究结果、特点

及适用场景进行了分类总结。由于 DQN局限性较

大 , 相关研究较少 , 文中重点围绕 PPO、DDPG、
SAC三类典型算法展开体系化论述。

 
 

表 3    基于不同 DRL 典型算法的 USV 集群路径规划特点

Table 3    Characteristics of USV swarm path planning based on different typical DRL algorithms

基线算法 应用 收敛速度 稳定性 样本效率 适用场景

DQN [34] 中等 中等 中等 只适用于USV集群离散决策场景, 如基于栅格化地图的协同搜寻类任务

PPO [37][43][46][47] 较慢 较高 较低 适用于动态环境中的拦截与编队运行类任务

DDPG [17][33][36][40-41][45][48] 较快 中等 较高 适用于同构USV集群编队运行类任务

SAC [42][44] 较快 较高 较高 适用于复杂动态环境中的编队运行类任务
 

3.1　DDPG
DDPG是一种属于 Actor-Critic架构的无模型

离线策略算法, 通过引入经验回放机制提升数据

利用效率, 通过目标网络缓解状态动作值(Q值)的
估计误差。基于 CTDE范式的 MADDPG算法

[49]

因具有实现简单且支持连续动作空间输出的特性,
在 USV集群路径决策研究领域受到了广泛关注。

如图 4所示, 图中橙色部分为集中式训练, 蓝色部

分为分布式执行。在 MADDPG算法中, 每个 USV
对应的智能体有自己的 Actor网络和 Critic网络 ,
利用经验回放缓冲区的历史数据, Critic网络可以

访问其他智能体的状态信息形成全局状态进行集

中式训练, 而 Actor网络仅需使用 USV自身局部

观察信息, 做出路径决策动作, 实现分布式执行。
 
 

USVn

环境

Actor网络θ′n

Actor目标网络

经验回放
缓冲池

柔性更新Actor网络θn

Actor在线网络

采样

{on
k, an

k, rn
k, on

k+1}

Critic网络φ′n

Critic目标网络

TD误差更新

柔性更新

Critic网络φn

Critic在线网络

策略梯
度更新

ai
k+1

oi

ai

Qi
ϕi yi

图 4    MADDPG 算法

Fig. 4    MADDPG algorithm
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USV n USVi

θi θ′i

ϕi ϕ′i

在 总数为 的任务中 ， 智能体的

Actor在线网络参数为 , 目标网络参数为 ,

Critic在线网络参数为 , 目标网络参数为 。

Critic在线网络的目标是最小化时序差分(temporal
difference, TD)误差, 从而准确估计 Q值, 其损失函

数为

L (ϕi) = E
[
yk

i −Qϕi
i

(
sk, ak

1, a
k
2, · · · , ak

n

)]2
(1)

Qϕi
i

oi

ai USVi yk
i

Qϕ
′
i

i ri

式中: k为第 k个时间步;  为 Critic在线网络输

出的状态动作值; s为全局状态信息, 为了简化状

态空间设计, 通常由各 USV的局部观察信息 叠

加组成 ;  (i=1, ···, n)为 的策略动作 ;  为目

标状态动作值, 由 Critic目标网络输出的状态动作

值 和通过采样获取的奖励值 组成, 即

yk
i = rk

i + γQ
ϕ′i
i

(
sk+1, ak+1

1 , a
k+1
2 , · · · , ak+1

n

)
(2)

ak+1
i = fθ′i

(
ok+1

i

)
γ

式中 :  为 Actor目标网络的输出 ;

为折扣系数。Actor在线网络的目标是最大化

Q值的期望, 即选择能产生最大 Q值的动作, 通过

策略梯度更新参数, 损失函数为

L (θi) = −E
[
Qϕi

i

(
sk, ak

1, a
k
2, · · · , ak

n

)]
(3)

ak
i = fθi

(
ok

i

)
式中 ,  为 Actor在线网络的输出。通过

梯度下降法可以实现 Actor在线网络和 Critic在线

网络的更新, 即

θi← θi− λθi∇θiL (θi) (4)

ϕi← ϕi− λϕi∇ϕiL (ϕi) (5)

λθi λϕi式中 ,  和 为学习率。Actor目标网络和 Critic

目标网络通过柔性更新法更新参数, 即

θ′i ← τθi+ (1−τ)θ′i (6)

ϕ′i ← τϕi+ (1−τ)ϕ′i (7)

τ其中,  为一个较小的常数。

对于 USV集群编队运行类任务, 不同于传统

算法优先在运行过程中保持严格的编队构型, 基
于 MADDPG的决策框架可以通过设计复合奖励

函数, 在满足集群行为“聚集、分离、速度一致”三

原则的前提下
[50], 允许个体 USV通过偏离策略实

现碰撞规避, 同时保持编队宏观形态稳定性。这种

具有容错特征的编队模式被称为柔性编队结构 ,
常通过领航者机制校准编队的参考位置

[38-41]
。对

于追踪拦截类任务, 于长东等
[45]

的研究表明, 可通

过围捕半径与夹角的量化建模构建奖励函数获取

围捕策略, 但是文中逃逸 USV与围捕 USV并未放

在不同算法框架下进行训练, 策略的实用性不强。

Song团队
[17, 48]

提出对抗进化训练框架, 通过为追

逃双方分别设计 DRL策略并加入信用分配机制解

决协同中的贡献度问题, 具有更高的效率和泛化

能力。目前, MADDPG算法在探索阶段需要通过

人为设计的噪声扰动来改变动作输出, 噪声的大

小和持续时间依赖人员经验, 通常需要多次尝试

调整, 这导致探索与利用的均衡性难以有效控制。

虽然可以利用贪婪策略在一定程度上平衡探索与

利用
[40], 但在高复杂度的动态环境中 ,  MADDPG

仍难以获得符合多重约束条件的最优策略
[51]
。基

于此特性 , 目前 MADDPG主要应用于同构 USV
集群, 以规避异构系统复杂的动力学特性引发的

收敛效率问题。 

3.2　PPO
PPO是一种基于策略梯度的 DRL算法, 其核

心思想是通过限制策略更新的幅度来平衡探索与

利用, 从而提升训练稳定性
[52]
。PPO通过引入裁剪

机制约束策略更新步长, 避免了因策略突变导致

的训练崩溃问题 , 使其适用于解决高维、动态问

题。PPO是一种在线策略算法, 使用最新一批的数

据进行更新, 目标函数为

Lclip (θ) = E

min

 ρ
k (θ) Ak,

clip
(
ρk (θ) ,
1− ϵ,1+ ϵ

)
Ak


 (8)

ρk (θ) = fθ
(
ak |ok

)/
fθ′

(
ak |ok

)
fθ (·) fθ′ (·)

Ak

ϵ clip
ρk (θ) [1− ϵ,1+ ϵ]

式中 :  为新旧策略在同

一状态下选择动作的概率比 ,  和 分别为

新、旧策略网络函数;  为优势函数, 通常由广义

优势估计的方法近似;  为一个超参数;  为裁剪

算子, 用来将 限制在区间 内, 防止

新旧策略变化过大。

在 USV集群协同路径规划中 ,  PPO和基于

CTDE范式的 MAPPO凭借其超参数鲁棒性强的

优势, 在 USV集群协同路径决策场景中展现出广

泛适用性。该类算法在编队运行与追踪拦截类任

务中均展现出良好的工程适用性
[43, 47]

。针对算法

优化路径, 现有研究主要沿 2个技术路线推进: 融
合传统路径规划算法的先验知识构建引导机制提
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高探索效率
[53]

以及改进神经网络架构提高信息处

理能力
[47]
。例如, Li等[46]

将速度障碍法引入奖励

函数指导 USV集群躲避障碍物, 同时采用双向门

控循环单元实现变长观测序列的固定维度特征编

码, 通过课程学习策略实现从稀疏奖励场景到密

集干扰场景的渐进式训练, 加速策略收敛。Xia等[47]

则提出了一种特征嵌入块, 通过列最大池化和列

平均池化压缩观测维度, 提升了网络对输入变化

的鲁棒性。尽管 PPO在动态场景中表现优异, 但
其在线学习机制存在对训练数据质量和数量的强

依赖性, 且难以复用过往经验数据。在多种仿真任

务场景中, PPO都需要近百万步的交互训练才能

获得稳定策略
[43, 47], 这一特性制约了 PPO算法在

现实场景中的应用可行性。 

3.3　SAC
SAC是 DDPG的改进版本, 其核心思想是通

过最大化策略的熵来增强探索能力, 适用于复杂

动态海洋环境中 USV集群的协同路径规划。SAC
通过联合优化策略熵与累计奖励, 鼓励智能体探

索尝试多样化动作, 避免陷入局部最优。

ok

ak µk
(
ak |ok

)
与 DDPG不同, 基于 SAC的智能体只需维护

1个 Actor网络, 该网络的基本结构为如图 5所示

的双头输出神经网络, 输入观察信息 后同时输出

动作 以及选择该动作的概率 , 其损失函

数为

L (θ) = E
[
α logµk

(
ak |ok

)
−Qϕ

(
ok, ak

)]
(9)

α ok

ak µk
(
ak |ok

)式中:  为熵温度系数;  通过经验回放缓冲池采

样获取;  和 通过 Actor网络获取。Critic

网络损失函数为

L (ϕ) = E
[
yk −Qϕ

(
ok, ak

)]2
(10)

ak其中,  由 Actor网络输出;

yk = rk + γ[Qϕ
′
(ok+1, ak+1)−α logµk(ak+1|ok+1)] (11)

通过梯度下降法和柔性更新法即可更新 Actor

网络和 Critic网络。

SAC通过最大熵优化机制平衡智能体行为随

机性, 减少无效采样, 显著提升了智能体在复杂动

态环境中的探索效率。得益于 SAC的深度探索特

性, USV集群可以实现多约束条件下的编队重构

优化
[42]

与动态避障策略生成
[44], 具有较高的扩展

潜力。例如, 针对存在编队构型约束与外部环境扰

动的编队运行任务, Jin等[42]
通过将任务拆解为目

标追踪、动态避障以及队形保持等子任务 , 利用

SAC算法同时优化各 USV面向多个任务的策略,
并在训练过程中融入策略共享机制, 使得 USV在

部分可观测条件下自主平衡各任务优先级, 实现

复杂环境下的编队运行。相应地, 这需要构建包括

拓扑关系、运动学约束和环境耦合特征的多维奖

励函数体系, 对奖励函数的设计和网络的数据处

理能力提出了较高的要求。Yao等[44]
则充分发挥

SAC算法的探索性强优势, 不直接生成路径规划

策略, 而是对人工势场法的关键参数进行动态调

节 , 使这一传统算法能自适应复杂海洋环境。然

而, 由于该方法的策略框架为人工势场法的固有

框架, 制约了 USV集群的自主性。 

4　研究挑战与未来方向
 

4.1　研究挑战

基于 DRL的 USV集群协同路径规划技术虽

然展现出巨大潜力, 但目前的大多数研究仍处于

虚拟仿真阶段, 相关结果无法被信任用于实船航

行, 研究不充分、不全面, 且面临以下关键挑战。

1) 复杂动态环境适应性不足: 现有 DRL算法

在强扰动和不确定性高的海洋环境中的决策能力

有限。多数研究通过简化环境模型进行仿真训练,
导致策略模型在实际部署时鲁棒性不佳。

2) 多目标协同约束耦合: USV集群协同路径

规划需满足多维约束, 容易使设计的 DRL奖励函

数陷入多目标冲突, 引发策略震荡。

3) 数据依赖性强: DRL依赖大量数据训练, 但
海洋场景数据获取成本高, 且仿真/现实差异易导

致策略失效。数据差异小也容易使策略网络过拟

合, 导致算法泛化与扩展性差。 

4.2　未来方向

为突破上述挑战, 可从以下方向展开研究。

 

···

···

···

输入 隐藏层 均值&方差 输出
ok

ak

μk

图 5    SAC 基本 Actor 网络结构

Fig. 5    Basic actor network structure of SAC

2025 年  4 月 水下无人系统学报 第 33 卷

200  ————————————————  Journal of  Unmanned  Undersea  Systems       sxwrxtxb.xml-journal.net

http://sxwrxtxb.xml-journal.net
http://sxwrxtxb.xml-journal.net
http://sxwrxtxb.xml-journal.net


1) 环境感知与决策融合增强: 开发多模态传

感器感知与路径决策的融合框架, 结合传感器数

据与物理模型构建 USV与环境的交互关系, 形成

面向动态复杂环境的路径决策策略。

2) 多目标奖励函数优化: 设计动态奖励分配

方法, 通过自适应权重平衡各约束指标。开发基于

元强化学习的自适应奖励调节框架, 通过元策略

动态调整多目标权重系数。探索分层强化学习架

构, 将高层策略用于约束优先级决策, 底层策略专

注局部路径优化等。

3) 虚实结合训练与验证平台: 建立开放训练

数据集, 开发高保真的海洋环境数字孪生系统, 集
成海洋环境动力学模型与 DRL训练测试接口, 实
现仿真-测试闭环优化。 

5　结束语

USV集群协同路径规划是当前 USV集群领

域的前沿研究课题。文中从技术发展背景出发, 梳
理了协同路径规划所面临的主要难题及其技术演

进脉络。随后, 对基于 DRL的技术框架进行了分

类阐述, 介绍了 3种典型算法的基本原理及其相关

应用, 揭示了 DRL在解决 USV集群协同路径优化

问题中的巨大潜力。最后, 总结了现有研究中存在

的挑战, 并指出了未来亟待突破的关键方向, 以期

推动 USV集群协同路径规划技术向更高水平的自

主化与智能化发展。
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