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摘 要:深入研究了融合航海优先级(NP)和优先级经验回放(PER)策略的深度Q网络(DQN)算法在海上环境智能

路径规划问题上的应用。不同于传统路径规划算法,本优化算法能够自主探索并学习海上环境的规律,无需依赖人工

构建的海洋环境全局信息。本研究开发了基于Gym框架的海上仿真环境,用以模拟和验证改进的DQN模型。该模

型融合了航海优先级和优先级经验回放机制,通过调整学习过程中经验样本的利用频率,提升了算法对重要决策的学

习效率。此外,引入新的奖赏函数,进一步增强了模型对路径规划问题的适应能力和稳定性。仿真实验结果证明,该
模型在避免障碍物及寻找最佳路径方面相较于基准方法有显著提升,展现了一定的泛化性和优秀的稳定性。
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Abstract:This
 

study
 

delves
 

into
 

the
 

application
 

of
 

a
 

deep
 

Q-Network
 

(DQN)
 

algorithm,
 

which
 

integrates
 

strategies
 

of
 

Navigational
 

Priority
 

(NP)
 

and
 

Prioritized
 

Experience
 

Replay
 

(PER),
 

for
 

intelligent
 

path
 

planning
 

in
 

maritime
 

environments.
 

Unlike
 

conventional
 

path
 

planning
 

algorithms,
 

our
 

optimized
 

model
 

autonomously
 

explores
 

and
 

learns
 

the
 

patterns
 

of
 

the
 

maritime
 

environment
 

without
 

relying
 

on
 

manually
 

constructed
 

global
 

maritime
 

information.
 

We
 

have
 

developed
 

a
 

maritime
 

simulation
 

environment
 

based
 

on
 

the
 

Gym
 

framework
 

to
 

simulate
 

and
 

validate
 

our
 

improved
 

DQN
 

model.
 

This
 

model
 

incorporates
 

the
 

mechanisms
 

of
 

Navigational
 

Priority
 

and
 

Prioritized
 

Experience
 

Replay,
 

enhancing
 

the
 

algorithm's
 

learning
 

efficiency
 

for
 

critical
 

decisions
 

by
 

adjusting
 

the
 

frequency
 

of
 

experience
 

sample
 

utilization
 

during
 

the
 

learning
 

process.
 

Additionally,
 

the
 

introduction
 

of
 

a
 

novel
 

reward
 

function
 

has
 

further
 

strengthened
 

the
 

model's
 

adaptability
 

and
 

stability
 

in
 

addressing
 

path
 

planning
 

issues.
 

Simulation
 

experiments
 

demonstrate
 

that
 

our
 

model
 

significantly
 

outperforms
 

baseline
 

methods
 

in
 

avoiding
 

obstacles
 

and
 

finding
 

optimal
 

routes,
 

showcasing
 

notable
 

generalizability
 

and
 

exceptional
 

stability.
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0 引  言

  在全球经济高度一体化的大背景下,海上运输已然成

为全球物流供应链中不可或缺的重要组成部分。然而,海
洋环境的内在不稳定性———包括不稳定的气候状况、复杂

的海洋流动、不明确的海况和繁忙的航海通道———给航行

路径规划提出了前所未有的挑战[1]。因此,精确、高效且安

全的海上路径优化不仅是确保航行安全的必要条件,而且

也是提高整体运输效率的关键变量。传统的路径规划方法

多依赖于静态全局地图,这种依赖导致感知和决策之间存

在明显的隔离,限制了其在海上环境中的应用性。
针对海上环境信息部分或完全已知的场景下,国内外研

究界已进行了大量关于航船路径规划方面的研究。例如,文
献[2]详细描述了一种基于改进的A*算法的路径规划方法,
并将其作为战争游戏模拟的参考框架。该研究建立了一种

映射机制,通过这一机制实现了A*算法在战争游戏模拟环

境中的初步应用,并构建了一种能够同时满足多目标需求并

保证生成最优路径的评估函数。文献[3]提出了一种海上应
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急物流路径规划算法,该算法采用矩阵式数据库整合航行条

件属性。基于数据库,算法定量评估各航线的可通行性,并
实施最短配送路径的静态规划。同时,考虑到航行环境的动

态变化,研究还设计了一套动态规划流程,以实现路径的实

时优化。文献[4]提出了一种融合A*算法和蚁群算法的最

短巡逻路径优化方法。该方法在传统A*的八方向搜索基础

上增加了多角度搜索,用以构建巡逻点间的最短路径网络。
结合这一网络,研究者设定了多点巡逻路径规划的目标函

数,并运用蚁群算法进行全局最优求解。这些算法在解决环

境先验信息不足问题方面取得了一定的成效,能显著提升路

径规划问题求解的收敛速率,并能生成相对优良的导航路

径。然而,由于算法自身与环境的交互性不足,它们在复杂

环境中的应用受到限制。具体来说,这些算法无法充分获取

和利用环境信息,导致在面对更为复杂的环境时,必须投入

大量时间进行非目标导向的搜索,从而降低了求解速度,并
增加了陷入局部最优解的风险。

在应对海洋环境的复杂性方面,机器学习(machine
 

learning,
 

ML)技术为研究者们开辟了新的研究途径[5]。
在这一领域内,监督学习方法能够通过利用历史数据训练

神经网络,为航船构建高效的预测模型,从而确保其能够沿

着最优路径航行。强化学习,作为一种尖端的机器学习技

术,允许智能体在无需预设特定模型或控制规则的情况下,
自主地学习控制策略[6]。2013年,DeepMind推出的深度

Q网络(deep
 

Q-Network,
 

DQN)算法,将神经网络与强化

学习相结合,标志着深度强化学习(deep
 

reinforcement
 

learning,
 

DRL)领域的一个重大突破[7]。该方法在处理复

杂任务时的卓越表现,源于其对深度学习和强化学习优势

的有效融合。当前,对DQN的改进主要集中在解决原始

DQN算法在实际应用中遇到的诸多挑战。其中,双重

DQN(double
 

DQN)通过将动作选择网络和动作评估网络

分离,旨在减少估计误差,从而有效解决了DQN中的过估

计问 题。优 先 经 验 回 放 (prioritized
 

experience
 

replay,
 

PER)策略通过为经验回放池中的每个样本分配优先级,确
保重要的学习经验能够被更频繁地回放,从而提高了样本

利用的效率。此外,杜宾(Dueling)网络架构在DQN中引

入了两个独立的网络[8],一个负责估计状态值函数,另一个

负责估计每个动作的优势函数,这种结构的改进促进了状

态-动作值函数的更为精确的估计[9]。
传统深度Q网络(DQN)算法主要适用于相对静态的

环境,其中环境状态转移主要依赖于智能体的行为。在海

洋环境中,外部因素如海流和风速等呈现出动态变化的特

性,而这些变化并非完全由智能体的行为所驱动。这一环

境的不确定性和动态性对传统DQN算法的预测和适应能

力提出了挑战。在海洋环境中,算法需要有效平衡探索

(exploration)与利用(exploitation)之间的关系。传统DQN
算法可能受限于其过度依赖已知策略,而不足以探索新的

或更优的路径选择。此外,传统DQN算法在应对海洋环

境中不断变化的状态时,可能未能充分利用历史经验样本,
导致学习效率低下,需要大量迭代才能收敛至有效策略。
针对以上存在的问题,本文首先构建了一个基于Gym框架

的海上环境仿真平台,用于模拟船舶在海洋中可能遇到的

各种动作和状态,并在此仿真环境中开展了一系列实验以

验证所提出方法的有效性。研究中引入的 NP和PER机

制允许算法在学习过程中对经验样本的重要性进行动态调

整,进而提升了路径规划的效率和准确性。新设计的奖赏

函数进一步促进了模型适应各种海上条件的能力,强化了

规划路径的稳定性和鲁棒性。实验结果证实,该改进模型

在避免障碍物和优化路径选择方面明显超越了传统DQN
算法,显示出更高的学习效率和更强的适应性。

1 相关工作

1.1 Q-learning算法

  强化学习(reinforcement
 

learning,
 

RL)是一类机器学

习技术,它使得智能体能够在环境中通过探索与尝试的方

法来学习最优策略,旨在最大化累积获得的奖励[10]。区别

于传统的监督学习,强化学习不依靠预先标注的数据集,而
是基于从环境交互中获得的奖励或惩罚进行学习[11]。如

图1所 示,在 强 化 学 习 框 架 中,核 心 概 念 包 括 智 能 体

(Agent)、环境(Environment)、行为(Action)、状态(State)
以及奖励(Reward)。智能体观察所处的环境,并依据其策

略做出行动,进而获得相应的奖励或惩罚。策略指导智能

体在特定状态下的行动选择,而价值函数用于预测从当前

状态开始的预期累积奖励[12]。强化学习面临的主要挑战

之一是在探索新策略与利用已知最优策略间寻求平衡。此

外,折扣因子则反映了智能体对即时奖励与未来奖励的偏

好程度。目前流行的强化学习算法包括Q学习、深度Q网

络(DQN)和策略梯度方法,这些算法已在多个领域如游

戏、机器人技术和自动驾驶等方面取得成功,显示出强化学

习处理复杂问题的巨大潜力[13]。

图1 智能体与海上仿真环境交互示意图

Q-learning算法是一种无模型的强化学习的算法,使
用Q表格来存储物体的不同状态s和动作集合 A之间的

关系[14]。Q表格是一个二维表格,其中行表示状态,列表

示动作,每个单元格存储了对应状态和动作组合的 Q值,
表示智能体采取该动作后预期获得的累积奖赏。Q表格通

过不断迭代更新来逼近最优的Q值。更新 Q表格的方式
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使用了贝尔曼方程,其更新规则如下:

Q(s,a)=(1-α)×Q(s,a)+α×(r+γ×max(Q(s',a')))
(1)

式中:
 

Q(s,a)是状态s下采取动作a
 

的Q值;α 是学习率

(learning
 

rate),控制着新旧Q值γ之间的权重;γ是折扣因子

(discount
 

factor),表示未来奖赏的重要性;max(Q(s',a'))是

在下一个状态s'下所有可能动作的Q值中的最大值。
通过上述更新规则,Q表格在每次与环境进行交互时根

据当前的状态、动作和奖赏信息进行更新。通过不断迭代,

Q表格中的Q值会逐渐逼近最优策略的预期累积奖赏。

1.2 奖赏函数

  奖赏函数是在强化学习中用于评估智能体行为优劣的

函数[15]。奖赏函数根据智能体的动作和环境的状态,给出

一个标量值作为奖励信号,用于指导智能体在环境中采取

哪些动作以最大化未来累积的奖赏值。奖赏函数通常用一

个数学公式来表示。一般而言,奖赏函数的公式如下:

R(s,a)=f(s,a) (2)
式中:R(s,a)是在状态s下采取动作a

 

所获得的即时奖

赏;f(s,a)是根据具体任务和环境特点设计的奖赏函数。
奖赏函数的设计可以根据任务需求进行灵活调整,常

见的奖赏函数设计准则如下:

1)目标导向性:奖赏函数应该与任务目标相关,鼓励智

能体朝着实现任务目标的方向前进。

2)正负反馈:正向奖励可以加强智能体正确的行为,并
促使其重复类似的行动;负向奖励可以惩罚智能体错误或

不合理的行为,引导其避免这样的行动。

3)折扣因子:奖赏函数应该考虑智能体的长期收益,通
过设置适当的折扣因子,奖赏函数可以引导智能体在决策

过程中权衡当前和未来的奖励。

4)稳定性和连贯性:奖赏函数应该在不同的环境状态

下保持稳定和连贯,相似的环境状态应有相似的奖励值,不
同的环境状态则应有不同的奖励值。智能体在决策过程中

权衡当前和未来的奖励。

1.3 经验回放机制

  经验回放是深度Q网络算法中的重要的环节,用于解

决强化学习中数据相关性和非稳定性问题。在传统的在线

学习中,智能体会按顺序经历状态转换并从这些连续的经

验中学习。这种连续的学习方式可能导致数据之间的强相

关性,从而影响学习的稳定性。
为解决这个问题,在深度 Q网络中引入经验回放机

制。具体来说,与环境互动时,智能体不是立即从其经验中

学习,而是将每一个状态转换 (s,a,r,s')存储在一个数据

缓冲区中。然后,在学习时,智能体会从这个缓冲区中随机

抽取一批经验,从而打破数据之间的相关性。经验回放的

学习更新公式如下:

L(θ)=E(s,a,r,s')~U(D)[(r+γmax
a'
Q(s',a';θ-)-Q(s,a;θ))2]

(3)

式中:D是经验回放缓冲区,存储过去的转换 (s,a,r,s');

U(D)表示从D中随机抽取的一个转换。

2 海上仿真环境的设计与构建

2.1 建立环境

  在本研究中,选用栅格地图来对海上环境进行建模和

描述。该地图构成一个二维离散网格,每个格子代表环境

中的一个特定区域,其状态可能为:空闲、障碍物或目标区

域。此栅格地图可以采用直角坐标系或序号法进行表示。
值得注意的是,地图的尺寸对于决策速度和环境信息存储

量均有显著影响。如图2所示,在此采用了直角坐标系进

行表示。在本文的研究框架下,利用二维矩阵来呈现栅格

地图,其中每个矩阵元素的值标明了其对应位置的状态:0
表示空闲,-1表示障碍,1表示起始点,而3则表示目标位

置。总的来说,通过应用栅格地图,得以将环境进行离散

化,并精确标注出空闲区域、障碍及目标等关键信息,进而

为智能体在此离散环境中进行高效的路径搜索和规划提供

了基础。

图2 采用二维矩阵表示的栅格地图示意图

2.2 状态定义和动作定义

  为了更好的表征船舶在海上的信息,状态定义为当前

船舶的位置,当前位置的海流和风力等信息。具体来说,将
海域通过网格(grid)来划分,每个网格的属性包括位置坐

标 (x,y)、海流的速度vsea
 和风力vwind。 状态用如下向量

进行表示:

S= [x,y,vsea,vwind] (4)
在构建海上环境模型时,需要定义环境的动作空间。

动作空间定义为船舶从当前位置移动到下一个位置的方

向。在智能路径规划中,动作空间定义了智能体可以采取

的所有可能动作。

2.3 奖赏函数设计

  奖赏函数是改进深度Q网络算法的核心部分,它提供

了航船在海上环境下动作好坏的反馈,能够在模型训练过

程中激励算法更好的适应环境变化,从而有效避开突发的

强海流。在海洋环境的路径规划中,需要设计一个奖赏函

数来引导航船进行有效的路径选择。按照如下奖励函数进

行设计:1)基本移动奖励,当航船进行正常移动时,给予一

个小的正奖励,鼓励其继续探索未知环境Rmove。2)到达目

标奖励,当航船成功到达目标位置时,给予一个大的正奖励

Rgoal。3)碰撞惩罚,如果航船与障碍物发生碰撞,给予一个
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负奖励Rcollision。4)环境因素加成:为了引导航船有效躲避

强海流,定义了环境难度系数Edifficulty。5)时间惩罚:为了

鼓励航船尽快达到目标区域,每走一步给予一个小的负奖

励Rtime。 对应的奖励函数公式如下:

R(s,a,s')=

Rgoal, 是终点

Rcollision, 碰到障碍物

1+α×Icurrent, 强海流区域

Rmove+Rtime, 正常移动

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(5)

其中,s
 

是当前状态,a是采取的动作,s'是动作后的新状

态,α是一个比例系数,Icurrent 代表当前海上的海流强度。

3 改进深度Q网络智能路径规划算法

  在本研究中,构建了一个专门的海上仿真环境,以便更

好地模拟和研究航船的智能路径规划问题。该环境是基于

二维栅格地图构建的,这种地图形式提供了一个清晰且易

于处理的框架,以表示复杂的海洋地理特征。每个栅格单

元代表海洋环境中的一个区域,包括可能影响航行的各种

要素,如海流、风速、障碍物等。同时,状态的表征是通过一

维元组实现的,这样做的目的是为了简化状态空间,使得状

态信息更加直观且易于神经网络处理。
在深度Q网络(DQN)算法的设计中,如果使用卷积神

经网络(CNN)来提取环境特征,虽然能够有效处理图像型

数据,但也可能引起模型的过拟合问题。过拟合会导致模

型在训练集上表现良好,但在新的、未见过的数据上表现不

佳。这是因为CNN可能会过度学习训练数据中的特定细

节,而忽略了更广泛的、一般性特征。

3.1 神经网络策略

  在深度Q网络(DQN)算法中,神经网络策略发挥着至

关重要的作用。它不仅指导智能体的行为决策,更是为强

化学习提供了强大的函数逼近能力。这一点在复杂多变的

海上环境中尤为重要,它使得航船能够有效地学习和操作,
应对各种海洋状况。如图3所示,神经网络的设计通常采

用三层结构:输入层、隐藏层和输出层。在这里,输入层的

神经元数量需要与环境状态的维度相匹配。考虑到输入类

型为一维数组,本研究选择了全连接层作为隐藏层的基础

结构。全连接层由三层隐含层组成,每层包含若干神经元。
隐含层的神经元数量是决定模型拟合效果的关键因素,数
量越多,模型对环境状态的表示能力就越强,能够捕捉更加

微妙的环境变化。然而,神经元数量的增加也会带来过拟

合的风险,即模型可能过度适应训练数据,而在未见过的数

据上表现不佳。为了缓解这一问题,本研究在全连接层中

加入了批归一化(batch
 

normalization,
 

BN)层。BN层通过

规范化每层输入的分布,有助于加速训练过程,同时降低过

拟合的风险。在网络的输出层,神经元的数量则与环境动

作空间的动作数量相匹配。这些神经元的输出表示了在当

前状态下,采取不同动作的预期Q值。Q值是强化学习中

的核心概念,代表了采取某一行动后获得的预期回报。通

过对输出层的Q值进行比较,DQN能够选择出当前状态

下最优的行动策略。

图3 神经网络结构

3.2 优先级经验回放

  为了能更高效的学习和获得更强的鲁棒性,在算法中

引入优先级经验回放(prioritized
 

experience
 

replay,PER)。
在传统的经验回放中,每个经验被均匀地从回放缓冲区中

采样。而在PRE中,经验被按照优先级进行采样,并且这

些优先级是基于经验的(temporal
 

difference
 

error,
 

TD)误
差。具体来说,每个经验的优先级p 被定义为:

p =|δ|+ (6)
式中:δ

 

是TD误差,表示为:

δ=r+γmax
a'

Q(s',a';θ-)-Q(s,a;θ) (7)

式中:r是奖励,γ 是折扣因子,Q(s,a)是当前的Q值估

计,而 maxa'Q(s',a')
 

是在下一个状态s'
 

下所有可能动作

的最大Q值。ε是一个很小的正数,确保每个经验都有采样

的机会。然后,采样的概率P(i)
 

与优先级p
 

成正比:

P(i)=
pα

i

∑kp
α
k

(8)

为了减少优先级引入的偏差,使用重要性采样权重w
 

来调整学习更新:

wi =
1
N
· 1
P(i)  β

(9)

式中:N 是回放缓冲区的大小,而β是一个介于0~1的参

数,随着时间的推移逐渐增加。最后,Q值的更新为上面权

重的乘积:

ΔQ =wi·δ (10)
这样,PER会优先采样那些具有高TD误差的经验,从

而加速模型的学习并提高性。

3.3 航海优先级

  在海上路径规划研究中,航海优先级是一个至关重要

的量化指标。为了评估航船在多障碍物和多约束条件下路

径规划的性能,在算法中引入航海优先级来综合考虑各种

影响因素,如碰撞风险、航道拥挤程度和海上情况等因素,
航海优先级NP公式表示如下:
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NP= 1×D+w2×V- 3×C (11)
式中:D 是航船发生碰撞风险的概率,V 是航道的拥挤程

度,C 是海上环境约束的累计成本,如风向和洋流因素,而

1,2,3 是权重系数,用于平衡各个因素的相对重要性。
为了将优先级经验回放和航海优先级结合,在本研究

中提出一个综合优先级Ptotal,它不仅考虑了海面环境和约

束条件,还考虑了学习算法的内在需求。这样的设计旨在

提高智能路径规划算法在海上环境中的性能,通过更有效

地从高优先级地经验中学习,加快求解最优路径的速度。

Ptotal=α×NP+(1-α)×PPER (12)
其中,α

 

是一个权重系数,用于平衡航海优先级和优先

级经验回放在算法的重要性。

3.4 动态适应-退火策略

  在强化学习领域,尤其是针对复杂和动态变化的海上

环境智能路径规划,本文提出了一种新的动态适应-退火

策略。该策略综合了-贪心策略和退火策略的优势,旨在

通过动态调整探索率来有效平衡探索和利用的需求。动态

适应-退火策略考虑了海上环境智能路径规划的复杂性和

不确定性,通过参数化的方法(如初始 值、最终 值和退火

速率)来调整策略,确保模型在不同训练阶段都能获得适当

的探索与利用平衡。此外,策略的设计还考虑到了环境反

馈,允许根据模型的实际表现来适时调整退火速率,从而更

好地适应动态变化的海上环境。

(t)= start-
start- end

N  ×t (13)

其中,t是当前的训练步骤,N是总训练步骤数。当

t=N 时,ε(t)将等于εends。

3.5 模型训练

  在模型训练的每一次迭代中,改进后的DQN算法的

网络更新是通过根据经验优先级从回放缓冲区中抽取一批

数据来进行的。将这些数据传入到策略网络和目标网络

中,然后求两个网络参数θ
 

的梯度,以便使用优化算法

(adaptive
 

moment
 

estimation,
 

Adam)进行参数更新,损失

函数如式(14)所示。

L(θ)=E(s,a,r,s')~U(D)[(r+γmax
a'
Q(s',a';θ-)-Q(s,a;θ))2]

(14)
为了求梯度,首先考虑损失函数中的平方项的梯度。

通过式(5)将损失函数简化为:

L(θ)=EE(s,a,r,s')~U(D)[wiδ2] (15)
然后对得到的损失函数求梯度,对于单个样本,损失函

数的梯度为:

▽θL(θ)=2wiδ▽θQ(s,a;θ) (16)
最后,使用适应性矩估计算法(Adam)和学习率η

 

更新

网络参数:

θ←θ-η▽θL(θ) (17)
图4展示了改进DQN算法的更新流程,其中将当前

环境状态输入到策略网络中,然后通过动作选择机制与环

境进行交互,得到该动作的奖励和下一步的状态。这四元

组被存储在回放缓冲区中,当经验数量达到batch_size时,
从其中根据优先级抽取一小批量样本进行训练。每个 N
时间步后,策略网络会将网络参数拷贝给目标网络,并根据

损失函数对策略网络的参数进行更新。

图4 改进DQN算法更新流程

伪代码1
 

基于改进DQN的海上环境智能路径规划算法

1)初始化:
初始化策略Q网络Q(s,a;θ);
初始化目标Q网络Q'(s,a;θ-)与Q(s,a;θ)相同;
初始化经验回放缓冲区D

 

并为每个经验分配优先级;
初始化航海优先级NP权重 1,2,3

 

2)For
 

episode=1
 

to
 

k
 

do
初始化状态s
For

 

step=1
 

to
 

n
 

do
根据当前Q网络选择动作a

 

(使用ε-贪心策略)
 

执行动作a,观察奖励r
 

和新状态s';
If

 

rect=target
 

or
 

n
 

>max_step:

  break;
计算TD误差:

 δ =r+γmax
a'

Q'(s',a';θ-)-Q(s,a;θ)

根据公式计算航海优先级NP;
根据公式计算综合优先级

用δ
 

更新优先级P
将经验 (s,a,r,s')

 

和对应的优先级存储到D
 

中;
从D中根据优先级抽取一个小批量的经验;
计算权重ω,用于调整loss的影响;使用权重ω

 

和TD
误差δ 更新Q

其中,rect表示航船当前的位置;target表示目标区域

的位置;max_step表示回合最大执行的步数。根据上面伪

代码的改进DQN算法模型流程图如图5所示。

4 实验及验证分析

4.1 实验设置和参数

  在本项研究中,为了评估基于深度Q网络(DQN)的海

上环境智能路径规划算法的有效性,构建了一个基于Gym
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图5 改进DQN算法模型流程图

的仿真环境,并将所提出的改进DQN算法与传统的DQN
及随机策略进行了细致的对比分析。以下为具体的实验设

计及参数设置:

1)仿真环境配置:研究所用的仿真环境由一个二维栅

格地图构成,如图6所展示。在这个场景中,黑色方块标定

了航船的起始点,红色方块标记了目标区域,而蓝色方块则

模拟了海面上的障碍物。此外,每个栅格单元还模拟了海

流速度和风力等属性,进一步细化了海上环境的模拟,如
图7所示的示意图。

2)智能体描述:仿真环境中的智能体被定义为一艘在

海面上航行的船舶,其初始位置被设在起点。智能体的主

要任务是规划出一条既安全又高效的航线,从而成功绕过

障碍物并抵达目标区域。

3)算法配置:在算法的配置上,该研究主要基于改进后

的深度 Q 网络,同时选取了 PRE-DQN 算法和 Dueling-
DQN作为基准,以进行性能对比。

4)训练策略:整个训练过程包括了1
 

000轮迭代。在

图6 海上仿真环境

图7 海上环境模型示意图

每一轮迭代中,智能体均从设定的起点出发,并努力避开障

碍物以抵达目标区域。为了增强训练效率和算法的鲁棒

性,引入了优先级经验回放和航海优先级机制。

5)评估准则:评估指标包括平均奖励值、平均到达目标

区域 所 需 的 步 数,以 及 均 方 误 差(mean
 

squared
 

error,
 

MSE),以量化算法的性能表现。
本实验的具体参数设置如表1所示。

表1 参数设置

参数 值

回合 1
 

000
一个回合中时间步数 600

经验池的尺寸 500
经验回放批次大小 16

折扣因子
 

γ 0.98
学习率

 

α 0.01
最大探索概率

 

εmax 0.3
最小探索概率

 

εmin 0.01
衰减因子

 

3×10-6

目标网络更新频率
 

N 50
神经元数量 64
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4.2 实验结果

  根据所述实验设置与参数框架,仿真实验采取了1
 

000
个训练周期,每个周期称为一个Episode。实验过程中,以
每50个训练步骤为周期,将策略网络中的权重传递至目标

网络,以此来实现后者的更新。在训练启动前,智能路径规

划算法对策略网络和目标网络进行了初始化,并且创建了

回放经验缓冲区以存储经验元组。初始化完成后,智能体

首先着重于对环境的探索活动,并不立即开始网络训练。
这一策略旨在积累初始的环境数据集,为后续的训练学习

奠定基础。在初期阶段,由于智能体尚未完全探索并理解

环境,其所采取的航线往往并非最直接或最有效,有时可能

会绕行较远路线或不慎撞上障碍物。此外,智能体在此阶

段找到的路径可能并非最优,如图8所揭示的路径选择情

形。随着经验的积累和学习的深入,预期智能体会逐步优

化其路径选择策略,从而提高规划的效率和安全性。

图8 智能体在训练初期进行路径规划结果

随着充分的经验积累和持续的学习过程,智能体逐渐

能够有效的进行避障,并学会寻找一条安全且高效的路径。
在本研究中,通过比较不同episode所获得的总回报,可以

发现平均回报值最高的回合通常对应于最短的航线。一旦

智能体发现了这一最短航线,它便开始沿此路线进行智能

规划,并持续这一行为直到学习曲线稳定。因此,如图9所

示,智能体在避免障碍物的同时,能够快速地辨认并规划出

最短的航行路径。此现象不仅展现了智能体的学习能力,
也证明了其在海上环境下进行高效路径规划的能力。

图10中的数据展示了传统改进的深度Q网络(DQN)
和基于综合优先级改进的DQN算法在训练过程中的均方

误差(MSE)变化趋势。从图中可以清晰地看出,改进DQN
(用绿色曲线表示)在整个训练周期中的 MSE均低于传统

改进DQN(用蓝色曲线和灰色曲线表示)。这一观察表明,
改进的DQN在预测奖励与实际奖励之间的误差更小,从
而使学习过程更加准确和有效。特别是在训练的初期阶

段,改进 DQN 的 MSE降低速度明显快于传统改进 的

DQN,这表明改进DQN能够更迅速地逼近最优策略。随

着训练的继续进行,改进DQN的 MSE趋于稳定并保持在

图9 智能体完成路径规划的结果

较低水平,而传统改进的DQN的 MSE虽然也呈现下降趋

势,但降低速度相对较慢,且波动性更加显著。这种差异可

能是由于改进DQN中引入的优先级经验回放策略,该策

略使得模型能够更加关注那些预测偏差较大的经验,从而

实现更快速的调整和优化。综合来看,图10中的实验数据

强有力地支持了结合优先级经验回放的改进DQN在减少

预测误差和提高学习稳定性方面,相较于传统改进的DQN
具有明显优势的结论。

图10 智能体在3种算法下平均回报的表现

图11中展示了传统改进的DQN与引入融合优先级

经验回放的改进 DQN在训练过程中的 MSE变化情况。
明显地,改进的 DQN(绿色曲线)在整个训练过程中的

MSE都低于传统改进的DQN(蓝色曲线和灰色曲线)。这

表示改进的DQN在预测和实际奖励之间的误差更小,从
而使得学习过程更为准确。尤其是在早期训练阶段,改进

的DQN的 MSE下降速度更快,这意味着该算法能够更迅

速地逼近最优策略。另外,随着训练的进行,改进的DQN
的MSE趋于稳定并保持在一个较低的水平,而传统改进的

DQN的 MSE虽然也在下降,但下降的速度相对较慢,且波

动性更大。这可能是由于优先级经验回放策略,使得模型

更加关注那些预测偏差较大的经验,从而更快地调整和优

化。总之,图中数据强烈表明了引入优先级经验回放的改
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进DQN在减少预测误差和提高学习稳定性上都优于传统

改进的DQN。

图11 智能体在3种算法下均方误差表现

图12对比了传统改进的DQN与改进DQN在不同回合

数下到达目标所需的平均步数。首先,从整体趋势上看,两种

算法在随着回合数增加时,到达目标所需的平均步数都呈现

下降趋势。这表明无论是传统改进的DQN还是改进的DQN,
它们都在学习和优化其策略,使得智能体更高效地完成任务。
然而,更为明显的是,改进的DQN在几乎所有回合中的平均

步数都显著低于传统改进的DQN。这意味着,与传统改进的

DQN相比,改进的DQN能够更快地找到一条到达目标的路

径。这种效率的提高可能是由于优先级经验回放的引入,使
得算法更加关注那些预测偏差较大的经验,从而更快地调整

其策略。此外,随着回合数的增加,两种算法之间的差距逐渐

扩大。在早期回合,两者的差异虽然存在,但并不显著。然而,
随着更多的训练,改进的DQN的效益更加明显,这进一步突

出了其相对于传统改进DQN的优势。

图12 智能体在3种算法下到达目标所需的平均步数

通过表2的数据比较分析可知,在探索具有较高复杂

性和 众 多 障 碍 物 的 海 域 环 境 时,PRE-DQN 与 Dueling
 

DQN算法表现出一定的局限性。在这些情况下,智能体有

时会陷入局部最优解,未能学习到全局最优的决策策略。
这种现象可能导致航船无法有效规划出一条从起始点到目

标点的安全路径。相比之下,本文提出的改进DQN算法

显著提高了路径规划的效果,能够有效地找到一条安全且

相对优化的路径。该算法的改进显著增强了智能体的决策

能力,从而为海域航行提供了更为可靠的导航支持。

表2 强海流环境下3种环境对比表

算法 躲避成功率/%
PRE-DQN 35
Dueling

 

DQN 30
Improved

 

DQN 75

5 结  论

  本研究提出了基于改进深度Q网络(DQN)的海上环境

的智能路径规划算法,并在Gym中构建了一个海上环境仿

真模型,模拟了真实海洋环境中的海流和风速等因素。使用

改进的DQN作为智能路径规划的算法,并进行了大量的实

验验证。结果表明,相比于传统的DQN算法,改进的DQN
能够在海上环境模型中有效地学习到路径规划策略。在训

练过程中,航船的行驶路径逐渐变得稳定,碰到障碍物的次

数逐渐减少,到达目标的时间也逐渐缩短。这表明改进深度

Q网络的智能路径规划算法在海上环境下,具有更高学习效

率、更高的智能路径规划能力和更好的鲁棒性。
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