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引言 

为了模拟海战场环境中多智能体之间的协作、

追踪、路径规划等行为，需要解决避障和路径规划

问题。路径规划的任务是找到当前实体与目标实体

之间最优的路径，而目标追踪意味着实时的调整目
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标位置并优化路径。目前，解决单实体的路径规划

方法如 Dijkstra 算法[1]、粒子群算法[2]、遗传算法[3]、

蜜蜂算法等已得深入研究和应用。而多智能体之间

相互追逐、相互对抗等情况下的多智能体路径规划

问题尚有许多问题未能解决。比如，多智能体带来

了算法规模的增大和算法复杂度的大幅增加[4]，使

问题求解效率不能满足实际需求。 

本文提出了一种基于强化学习的 DQN (Deep 

Q Network)算法[5]来解决海战场环境下多智能体路

径规划的问题。 

1  相关研究 

1.1 卷积神经网络 

现 有 研 究 工 作 中 ， 卷 积 神 经 网 络

(Convolutional Neural Network，CNN)在计算机视

觉中有着广泛应用，它使用空间信息来识别图

像。通常包含三个主要层：卷积层、池化层和全

连接层。文献[6]通过把奖励和动作作为输入放到

CNN 中来不断地进行迭代更新参数，最终获取了

最优的参数，即获得最优的导航策略。文献[7]中

将 CNN 与强化学习中 Q-Learning 算法结合，提出

了 NIPS DQN (Neural Information Processing 

Systems Deep Q-Network)算法，通过实验证明了

DQN 算法训练得到的模型拥有能够与人类玩家进

行对战的能力。文献[8]将当前智能体的状态作为

深度 CNN 网络的输入，输出结果是该状态下每一

个动作的 Q值，把输出的 Q值作为 CNN的标签，

运用梯度下降的方法，通过最小化均方误差来更

新神经网络的参数。 

1.2 强化学习 

1.2.1 基本原理 

多智能体强化学习基本原理如图 1 所示。图 1

表明多智能体处于同一环境中，并不断与环境进行

交互。智能体接受环境反馈的状态信息(State)进行

状态转移，接受环境反馈的奖励(Reward)来评判当

前环境下采取当前动作(Action)的好坏。多智能体

之间属于完全合作关系，并且其共享经验池

(Experience Replay)。DQN 算法将这些历史信息放

到一个 Q 表中，使用表格 Q 来存储每一个状态，

以及在这个状态中的每个行为所拥有的 Q 值。而

现如今问题由于较为复杂，因此在机器学习中可以

通过引入神经网络来解决复杂度的难题。具体可将

状态和动作当成神经网络的输入，并经过神经网络

分析后得到动作的 Q 值。 

 
图 1  多智能体强化学习环境交互示意图 

Fig. 1  Interaction of multi-agent reinforcement learning 
environments 

强化学习最初用来描述特定刺激使生物更趋

向于采用某些策略的现象。在人工智能领域内，强

化学习是一类特定的机器学习问题[8-9]。强化学习

系统中有几个关键，奖励、策略、价值函数和模型。

某一策略下的价值函数可表示为： 

1 2( ) [ ... | ]t t tv s E R R S s         (1) 

模型至少要解决两个问题： 

(1) 确定状态转化概率，即预测下一个可能状

态发生的概率，具体为： 

' 1[ | , ]a
ss t t tP P S s S s A a      (2) 

(2) 预测可能获得的即时奖励，具体为： 

1[ | , ]a
s t t tR E R S s A a    (3) 

1.2.2 马尔科夫链和贝尔曼方程 

MDP (Markov Decision Process)下的状态价值

函数和行为价值函数可用下一时刻状态价值函数

或行为价值函数来表达： 

1 1( ) [ ( ) | ]t t tv s E R v S S s       (4) 

11 1

( , )
[ ( , ) | , ]

tt t t t

q s a
E R q S A S s A a


 
 



    (5) 

通过将式(4), (5)结合起来，可得到式(6), (7),

即： 
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'
'

( ) ( | )( ( '))a a
s ss

a A s S
v s a s R P v s  

 

    (6) 

'
' '

( , ) ( ' | ') ( ', ')a a
s ss

s S a A
q s a R P a s q s a  

 

     (7) 

文献[10]在 CNN 训练的基础上运用强化学习

的决策能力，得出最佳导航策略。文献[11]利用强

化学习中 Q-Learning 算法，结合神经网络，通过学

习实现了自主避障。文献[12]在面对路径规划问题

上，采用了分层强化信息的方法，将路径规划系统

从上至下分为根任务协作层、子任务选择层和环境

交互层三层结构，并将路径规划任务划分为静态障

碍物避障、动态障碍物避障及趋向目标点运动等多

个基本子任务，减小状态空间及系统学习的难度。 

1.2.3 深度强化学习 

强化学习作为机器学习领域的研究热点，已经

广泛应用于现代工业中。强化学习拥有不错的决策

能力，但是其依赖人工提取的特征，难以解决复杂

困难问题。而深度学习则具有良好的提取特征的能

力，能够从高维度数据提取出有用的信息，所以两

者相互补充形成了深度强化学习(Deep Reinforce 

Learning, DRL)[8]。其中应用最广泛的深度强化学

习就是 DQN，它是一种融合了神经网络和

Q-Learning 算法的方法，神经网络可解决需要存储

检索大量 Q 值的问题。 

文献[13]运用深度强化学习来对机械臂进行训

练，通过在虚拟环境中训练实现收敛，完成特定的

动作，最终达到工业生产的标准。文献[14]提出基

于深度强化学习进行仿真并优化的方法，使用深度

强化学习降低了系统的平均利润。文献[15]将深度

学习运用在故障诊断领域，应用了长短时记忆网络

建立了时间序列模型，显著提高了电源车故障诊断

的准确率和可靠性。 

1.2.4 多 Agent 仿真建模 

多 Agent 相对于单 Agent 来说，不仅要考虑其

路径规划和导航决策的问题，还需要考虑每个

Agent 之间的相互作用和制约。文献[9]通过建立多

Agent 强化学习模型以及积累经验优化策略，实现

了多 Agent 自主决策。该工作基于强化学习，运用

Q-Learning 学习算法，利用多个 Agent 在环境中不

断进行“探索-学习-利用”，积累经验并评估奖励和

行为，最终实现多 Agent 路径规划任务。 

文献[16]提出一种基于分层强化学习及神经网

络的多 Agent 动态编队方法。首先，在多 Agent 动

态编队中，引入“抽象机制”把整个任务分为三个任

务层次（根任务协作层、动作子任务选择层和基本

动作执行层）对状态空间进行降维和学习任务分

解。其次，将神经网络作为状态泛化方法与分层强

化学习中的 Q-Learning 方法相结合，通过状态变量

的分割降级来减少空间存储量。 

2  基于 DQN 的路径规划方法 

2.1 DQN 网络 Q 值更新方法 

DQN 网络模型的关键设计要点在于 Q 值的更

新[10]，针对项目特点，本文工作通过设计两个结构

相同但参数不同的神经网络，分别通过对 Q 实际

值和估计值的更新来实现价值函数的收敛，其更新

过程如图 2 所示。 

 
图 2  DQN 更新过程 

Fig. 2  Update process of DQN 

3
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同时，DQN 使用一个记忆库来学习之前的经

历，每次更新的时候，随机抽取一些之前的经历进

行学习，而目标网络用两个结构相同参数不同的网

络结构进行更新，使得神经网络更新更加有效率。

具体的网络结构如图 3 所示。 

 
图 3  DQN 网络结构 

Fig. 3  Network structure of DQN 

当无法保持收敛性时，神经网络会出现训练不

稳定或训练困难等问题。针对这些问题，DQN 使

用经验回放和目标网络来进行改进[16]。经验回放通

常用来存放收集到的观察序列(s, a, r, s′)，把这一转

移信息保存在经验回放的缓冲区中，缓冲区内的信

息就成为智能体的经验[17]。在使用蒙特卡洛算法对

一个估值进行更新时，神经网络从每一个循环开

始，一直到循环结束，才会进行奖励回溯，所以会

造成估计不准确的问题。而经验回放的核心思想就

是利用缓存中的转移信息来训练 DQN，而不是循

环结束时的信息[18]。每一次循环之间的经验是相互

关联的，所以从回放缓存中随机选择的一批训练样

本将会减少经验之间的相关性，并有助于增强智能

体的泛化能力。在损失函数中，利用公式(8)计算 Q

估计值和 Q 现实值的均方差，具体为： 
2( max( ( , , ) ( , , )))loss R Q s a Q s a       (8) 

公式(8)采用了相同的估计值、现实值及权重。

由于用同一网络来计算预测值和目标值易使两者

之间存在很大差别。因此，本文工作采用目标网络

来计算目标值[19]，采用损失函数为： 
' 2( max( ( , , ) ( , , )))loss R Q s a Q s a       (9) 

DQN 使用了两个结构相同但参数不同的神经

网络，预测 Q 估计值的神经网络使用最新的参数，

而预测 Q 实际值的神经网络使用旧参数，这样可

以使训练过程更加稳定[16]。 

基于 LER (Learning with Experience Replay)的

更新算法具体步骤为：①初始化容量、权重、重放

记忆量；②进行 Episode 次循环，以概率 随机选

择动作，在模拟器中观察该动作下的奖励，对结果

进行存储，并且根据梯度下降计算误差，最终训练

出最优的模型；③每 C 次更新一下 Q，即每隔 C

步就令 Q 更新为最新的参数。 

算法 1: LER 

1 将重放记忆 D 初始化为容量 N 

2 用随机权重 θ初试化动作值函数 Q 

3 用权重 θ′=θ初始化目标动作函数 Q 

4 对于每一个循环 Episode，初始化序列 1 1{ }S x 和

预处理序列
11 s   

5  t 初始化为 1，每次 t+1 

6   以概率 ε选择一个随机动作 

7   否则选择 arg max ( ( ), , )t ta Q s a   

8   在模拟器中执行动作 at，并观察奖励 rt 和图像

xt+1 

9   设置 1 1, ,t t t tS S a x  和预处理 1 1( )t ts    

10  在 D 中存储转换 1( , , , )t t t ta r    

1

( 1)

max ( , , ')
j j

j j d j

y r j

y r Q d otherwise  

  

    

11  从 D 中的随机小批量转换 1( , , , )t t t ta r    

12  设置对网络参数 θ执行梯度下降步骤 
2( ( , , ))j j jy Q a   

13 每 C 步重置Q 值，Q Q  
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2.2 动作选择 

强化学习类似于一个试错的学习过程，个体需

要从其与环境的交互中寻找一个好的策略，同时又

不至于在试错的过程中丢失太多的奖励[20]。探索表

示智能体需要不断进行试错来收集更多的转移信

息，而利用则是利用记忆库来做出当前状态下能做

出的最佳选择，探索和利用是个体进行决策时需要

平衡的两个方面。虽然探索在短期内不会带来大的

奖励，但是它会扩充记忆库，这有益于获得长期内

的奖励；而利用则是注重于短期奖励，它会获得当

前状态下的最佳奖励，但是会导致长期整体利益受

损。因此，本文结合 ε-贪婪算法(0<ε<1)，其中，设

置 ε=0.9，即 90%的情况下选择当前最佳的选择，

10%则从行为集合中随机选择，进行大胆的探索。

通过这样的设置，既可以保证在短期内选择当前状

态下的最佳行为，又能保证进行进一步的探索，不

断扩充记忆库，为长期收益打下基础。 

贪婪算法在求解问题时，总是做出当前最好的

选择，也就是说，每次都是某种意义上的局部最优

解。在本文实验中，通过使用贪婪算法，在每一个

过程中都选择当前最佳的行为。将整体问题分解为

若干个子问题，对每一个子问题采用 90%的贪婪算

法和 10%的随机行为选择。这样不仅能够尽快找到

最佳行为，同时，也能避免贪婪算法的局限性。 

2.3 奖励函数 

强化学习的最终目标就是最大化奖励，而奖励

函数定义了在当前环境下，智能体执行不同的行为

所能获得的价值[21]。R 是一个奖励函数，S 状态下

的奖励是某一时刻 t 处在状态 s 下，下一时刻 t+1

能获得的奖励期望： 1[ | ]s t tR E R S s  。而总奖

励函数，也就是收获，计算公式为： 

t 1 2 1
0

... Rk
t t t k

k
G R R 



   


      (10) 

式中：衰减系数 γ体现了未来的奖励在当前时刻的

价值比例。在 t+k+1 时刻获得的奖励 R 在 t 时刻体

现出的价值是 k R 。γ接近 0，则表明趋向于“近视”

性评估；γ接近 1 则表明偏重考虑远期的利益[16]。

奖励函数值的设置会影响 LER 算法的更新速度和

泛化能力等。对于避障任务的奖励值的设置，本文

定义奖励函数如表 1 所示。 

表 1  奖励表 
Tab. 1  Table of reward setting 

奖励值 情况 
+1 到达目标点 
–1 碰到障碍物 
0 其他 

多个实体的共同目的就是让所有的实体采取

同一组行为并获得最大的奖励的序列，从而能够找

到敌方。当智能体到达目标点时，会给智能体一个

+1 的奖励；如果在寻找目标的路上碰到了障碍物，

则给一个–1 的奖励，而且当前 Episode 结束，进入

到下一个循环；其他情况奖励为 0。 

3  实验仿真和分析 

3.1 实验场景描述 

为了验证算法的有效性，本文构造了一个网格

化场景，如图 4 所示。场景设置了两个追逐舰艇(红

方)和一个潜艇(蓝方)，并设置了 8 个障碍。与网格

化场景相对应的模拟仿真场景，如图 5 所示。 

 
图 4  仿真环境 

Fig. 4  Simulation scenario 
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图 5  实际场景 

Fig. 5  Real-life scenario 

本文模拟软件使用的实验环境，如表 2 所示。 

表 2  实验环境配置表 
Tab. 2  Table of experimental setting 

名称 版本型号 
CPU CORE i5 7TH Gen 
内存 8G 
GPU NVIDIA GETFORCE 930MX 
系统 Windows 10 

Tensorflow-GPU 1.4 

3.2 实验结果 

基于上述场景和实验环境，仿真实验每次都进

行 3000 次的 Episode，并且每隔 200 次替换目标网

络中相对滞后的参数。在初始化之后，一开始不训

练，先积累一些记忆。然后，算法根据观测值选择

行为，强化学习环境给出下一个状态和奖励，DQN

中的神经网络开始储存这些记忆。每个智能体根据

记忆库中的信息进行学习。起初可能因为记忆库中

信息较少，此时智能体还不具备智能。所以舰艇会

不断进行探索，也可能会撞上障碍物。此外，路径

也可能较为杂乱，无法找到最短路径。具体如图

6(a)所示。 

经过一段时间记忆的累计和不断的学习，智能

体能够较好地进行避障，并能够学习到距离目标最

短的路径。一旦智能体能够寻找到最短路径后，以

后的每一个 Episode 它都会按照这个最短路径去搜

寻目标，直到有更短的路径被探索出来。针对本文

的实验环境，在进行了一段时间的学习之后，会将

ε-贪婪值调整变小，相应的利用会增加，这样能够

更准确地找到当前状态下的最优解。所以此时观察

到智能体的路径能够在避开障碍物的情况下，直接

快速地找出最短路径，如图 6(b)所示。 

为了观察智能体在多个Episode中的学习状况，

本文输出了学习过程中的代价曲线，如图 7 所示。

通过图 7 可以看出曲线并不是平滑下降的，这是因

为 DQN 中的输入数据不是一成不变，而是随着迭

代过程一步步改变的，而且会根据学习情况，获取

到不同的数据。图 7 中横坐标代表的是训练的次

数，纵坐标代表的函数的代价变化，由于数据的变

化，代价函数并不是一直递增的状态。 

      
(a) 早期记忆库作用下的智能体轨迹            (b) 丰富记忆库作用下的智能体寻优轨迹 

图 6  不同记忆库作用下的智能体寻优轨迹 
Fig. 6  Search trajectories of agents with different memory libraries 
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图 7  代价变化曲线 

Fig. 7  Curve of cost variations 

本文所提的强化学习与 Sarra和Actor-Critic算

法进行对比，图 8 为三种算法的累计 Reward 对比

结果。 

可以看出，本文使用的 Q-learning 融合神经网

络的算法达到了最好的结果。此外，由于 ε-贪婪值

的存在，累计总奖励值无法持续增长，并出现负值。

将本文给出的方法与经典的避障路径规划[12]、多

Agent[22]路径规划方法总探索规划步数进行对比，

如图 9 所示。 

由图 9 可以看出，本文采用的算法所用的探索

步数明显少于其他两种算法，这表明了本文提出的

算法具有更高的避障和路径规划能力。 

 
图 8  三种算法 reward 对比图 

Fig. 8  Reward comparison of three algorithms 

 

 
图 9  三种算法总探索规划步数对比图 

Fig. 9  Number of total exploration steps of  
three algorithms 

4  结论 

本文提出了一种海战场环境下基于强化学习

的深度 Q 网络算法(DQN)，并给出了多智能体路径

寻优、避障和跟踪的策略方法。仿真实验表明，与

现有的避障路径规划算法和多智能体路径规划算

法相比，本文所提算法仅需要较少的总探索规划步

数即可达到相同目标。可以证明，本文所提算法在

海战场环境下具有更高的智能路径规划、避障及追

踪能力。 
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