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基于强化学习的海洋移动观测网络观测路径规划方法
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摘    要：合理有效地对移动海洋环境观测平台进行规划，有利于海洋环境观测网络的设计和海洋环境信息的采

集。针对庞大的海洋环境，在有限的观测资源下，使用深度强化学习算法对海洋环境观测网络进行规划。针对

强化学习算法求解路径规划问题中的离散和连续动作设计问题，分别使用 DQN 和 DDPG 两种算法对该问题进

行单平台和多平台实验，实验结果表明，使用离散动作的 DQN 算法的奖赏函数优于使用连续动作的 DDPG 算

法。进一步对两种算法求解的移动海洋观测平台的采样路径结果进行分析，结果显示，使用离散动作的

DQN 算法的采样结果也更好。实验结果证明，使用离散动作的 DQN 算法可以最大化对海洋环境中有效资料

信息采集，说明了该方法的有效性和可行性。
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Path planning for mobile ocean observation network
based on reinforcement learning

ZHAO Yuxin1，DU Denghui1，CHENG Xiaohui1，ZHOU Di2，DENG Xiong1，LIU Yanlong1

(1.  College of  Intelligent  Systems Science and Engineering,  Harbin Engineering University,  Harbin 150001 ,  China;  2.  China Ship
Development and Design Center, Wuhan 430064, China)

Abstract: Reasonable and effective planning method of mobile vehicles for marine environmental observation is benefi-
cial  to the design of marine environmental  observation network and the collection efficiency of marine environmental
information. In view of the vast marine environment and limited observation resources, the deep reinforcement learning
algorithm is used to plan the marine environmental observation network. In order to solve the problems in the design of
discrete and continuous motion during the path planning,  two algorithms,  DQN and DDPG, are designed to solve the
problem  of  single  platform  and  multi-platform  experiments.  The  experimental  results  show  that  the  reward  curve  of
DQN algorithm using discrete motion is better than DDPG algorithm using continuous motion. This paper further ana-
lyzes the sampling path results of the mobile vehicles for marine environmental observation, and the results show that
the  sampling  result  of  DQN algorithm with  discrete  action  is  better.  The  experimental  results  show that  the  DQN al-
gorithm using discrete motion can maximize the effective data information collection, which demonstrates effectiveness
and feasibility of the method.
Keywords: deep reinforcement learning; marine environmental observation; path planning; USV; Q learning; multi-
agent; DDPG; RankGauss

 

海洋环境观测在海洋学中有着至关重要的作

用，对海洋环境的观测是人类认识和开发海洋的

基础 [1]。区域海洋环境观测系统作为全球海洋观
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测系统中的重要组成部分，为海洋科学研究、海

洋资源探测以及海洋环境状况以及变化趋势等方

面提供了有效的观测数据资料。尽管海洋环境观

测对人类生活有着重要的科学意义和和社会经济

价值，但是其依然面临着巨大的挑战 [2]，如何基于

有限的海洋环境观测平台，构建海洋环境移动观

测网络，实现对区域海洋环境的最优化观测，以

及如何基于海洋移动观测平台获取的实时的海洋

环境观测数据，实现海洋环境观测平台的自适应

路径优化成为当前区域海洋环境观测技术发展的

重要课题[3-4]。

本文将深度强化学习算法用于区域海洋环境

观测网络的观测方案设计。强化学习算法是一类

学习、预测、决策的方法，通过智能体与环境的交

互，利用试错的方式学习最优策略 [5]。强化学习

算法已经被广泛应用到路径规划中[6-14]，以往的这

些工作或将优化算法结合强化学习，或直接采用

和改进强化学习方法，解决了传统的针对避障的

路径规划问题。但是区域海洋观测网络的路径规

划不只是针对避障，其主要目的是通过获取海洋

环境预报数据，智能地选择观测价值较大的区

域，针对这个问题尚未被提出有效的方法。本文

吸收了深度强化学习解决路径规划问题的经

验 [15-21]，考虑海洋环境预报数据，将海洋环境自适

应观测看成一类序列决策优化问题，海洋环境移

动观测平台接到指令，通过获取当前复杂的海洋

环境背景场信息做出下一步决策，实现复杂海洋

环境下的最优观测。 

1   问题描述
 

1.1    数学模型

x1,y1

区域海洋环境移动观测网络由移动观测平台

如无人测量船（unmanned survey vessel，USV）、水

下滑翔器 (underwater glider)、自主水下航行器

(autonomous underwater vehicle, AUV) 等组成，观

测的对象是海洋中一定时间梯度下温差变化较大

的区域。本文主要讨论无人测量船在海洋中的采

样点观测路径规划。如图 1 所示，USV 要从选定

的起始点（ ）出发，对海洋中的温差改变较大

的区域进行测量，并根据未知的障碍物实时对

USV 进行操控，避免其碰撞，目标就是在约束条

件下最大化对该区域范围内温度变化梯度较大的

点进行采样。
i USVi (xi,yi) (xi+1,yi+1)第 个 从一个点 到另一个点

的路径可表示为{ xi+1 = xi+ vit cosθ
yi+1 = yi+ vit sinθ (1)

θ i vi

i t

式中： 为 USV 在第 个路径点的航向； 为 USV
在第 个路径点的速度； 为时间步长。

αi R

(∆Ti1,∆Ti2, · · · ,∆Tim)

∆Ti j

USV 的海洋环境探测示意图如图 1 所示。

USV 在一定方向范围内对周边的海洋环境进行

探测，探测角度为 ，探测半径为 ，在该点探测到

的采样点的温度差为 ，对探测

到的温度差进行比较，选取温度差最大的 为

下一点的采样点。
 

 

USVm

α1

αi−1

αn−1
Rn−1

αi Ri

αi+1

(xi−1, yi−1)

(xi+1, yi+1) (xn−1, yn−1)

(xn, yn)

(x1, y1)

(xi, yi)

起始点 障碍物

搜索区域 终止点

αmin≤αi≤αmax: 航向
vmin≤vi≤vmax: 速度

Ri−1

 
图 1    路径规划采样示意

Fig. 1    Path planning sampling diagram
 
 

所以，对于该问题，其目标函数为

max f =
∑
∆Tii = 1,2, · · · ,n

s.t. d = d(ti)
0 ⩽ vi ⩽ vmax

θ1 ⩽ θi ⩽ θ2

(2)

d vi θ式中： 为续航里程约束函数； 为速度约束； 为

探测方向角约束；t为时间步长。 

1.2    区域耦合环境数值分析预报

在本文中，主要是将海洋环境要素数值预报

信息作为重要参考，对海洋移动观测网络设计观

测方案。因此首先需要构建一个海洋环境数值预

报系统，以获取区域的海洋环境数值预报信息。

本文选择在一个中等复杂程度的耦合环流模式

(intermediate complex coupled model, ICCM) 的基础

上进行优化调整，从而获取更加符合区域海洋移

动观测网络路径规划的数值预报信息。由于 IC-
CM 本身的水平分辨率较大，这样大粒度的数据

很难作为区域性移动观测网络路径规划的参照，

因此本文采用一种多层嵌套的方式将耦合模式系

统的分辨率由 3.75°变为 0.1°，并且采用一种最优

观测时间窗口的耦合数据同化方法，构建区域耦

合环境分析预报系统。在该系统中，本文选取经

度为 124.0°~129.0°E、纬度为 16.0°~21.0°N 的范围
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获取时长为 5 d 的海表温度预报信息作为海洋移

动观测网络路径规划依据。 

1.3    深度强化学习

深度强化学习 (deep reinforcement learning,
DRL) 是近年来人工智能领域一个蓬勃发展的方

向，目的是解决计算机从感知到决策控制的问

题，从而实现通用人工智能 [22]。图 2 展示了强化

学习模型中涉及的基本思想和要素。深度强化学

习本质上是使用深度神经网络来代替表格作为强

化学习算法的策略函数。传统的强化学习算法

(例如 Q-learning) 采用表格作为策略函数，表格中

的数值代表每个状态下采取某个动作时的价值，智

能体通过比较同一个状态下价值的大小从而选择合

适的动作。但是当环境越来越复杂，状态越来越

多甚至是连续的时候，采用表格的方法实现决策

就越来越困难，而深度神经网络正好具有强大的

拟合能力，所以可以将这个决策函数用深度神经

网络来代替，这样就形成了深度强化学习。目前，

绝大多数强化学习算法都是使用深度神经网络代

替传统强化学习算法中的表格作为策略表示。
 

 

智能体

环境

奖赏 R状态 S 动作 A
R

t+1

S
t+1 

图 2    强化学习示意
Fig. 2    Schematic diagram of reinforcement learning

 
 

对于强化学习算法的研究，也在不断地发展，

如图 3 所示。Mnih 等 [23] 等将神经网络与传统强

化学习 (RL) 中的 Q-Learning 算法相结合，提出了

深度 Q 网络（deep Q-network, DQN）模型，该模型

用于处理基于视觉感知的控制任务，开创了深度

强化学习领域新局面[24]。
 

 

环境

误差梯度函数

(s, a)

(s, a, r, s′)

Q (s, a; θ) maxQ (s′, a′; θ)

(s′)

当前值网络

DQN 误差函数

目标值网络

经验池

拷贝
参数

 
图 3    DQN 算法图解

Fig. 3    DQN algorithm diagram
 
 

DQN 算法使用均方差更新网络权重来定义

目标函数：

L(ω) = E[r+γmax Q(s′,a′,ω)−Q(s,a,ω)]2 (3)
DQN 有两个特质：1) 经验回收，DQN 有一个

经验池用来存储学习数据，由于 DQN 是一种离

线学习方法，所以每次 DQN 更新的时候，都可以

从记忆库中随机抽取数据；2) 目标神经网络，它

是一个结构与 Q 网络完全相同但参数不同的神

经网络，用于产生目标值[25]。 

2   设计方案
 

2.1    数据预处理

在本文中，数据预处理主要是指将数值模式

预报出的海洋环境数据处理成可被读取、易于训

练的形式。本文针对的是区域海洋环境数据，因

此主要获取的是区域海洋环境要素场随时间变化

的数据和该区域的障碍物信息，然后对原始数据

进行数据变形、数据插值、构建时间梯度场、裁切

局部环境场、构建障碍物场等。

首先对原始数据进行变形，原始数据无法体

现出各点之间的相对位置关系，对于路径规划任

务基本没有意义。因此本文根据数据的坐标信息

将原始数据重整成均匀分布的海洋环境场数据。

输入数据不仅要能表征全局的绝对数据，还要能

表征海洋环境要素的时间梯度和观测平台周围的

局部数据，因此分别求取海洋环境要素场的时间

梯度场和对全局数据场进行裁切获得局部海洋环

境要素场；另外，避障约束是路径规划的基本要

求，因此输入数据也要能体现该区域障碍物的位

置信息，将障碍物进行环境建模，构建区域障碍

物场。其中局部环境场的裁切如图 4 所示。
 

 

全局海洋环境场 局部海洋环境场 
图 4    局部环境场的裁切

Fig. 4    Trimming of local environmental fields
 
 

此外，在对深度强化学习算法中的神经网络

模型进行训练的过程中，通常不直接使用源数

据，而是将数据进行归一化处理，由于经过上述

处理后的数据为二维栅格数据，因此采用二维数

据归一化。在本文中，采用了 RankGaussion 数据

标准化方法。在 RankGaussion 方法中是先将数据

按照大小进行排序，然后再将数据标准化为高斯

分布，在训练基于梯度的模型 (如神经网络) 时使

用这种方法能够加快收敛速度。 
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2.2    环境状态和动作设计

强化学习的环境指的是对现实环境反映模式

的模拟，或者更一般地说，它允许对外部环境的

行为进行推断。例如给定一个状态和动作，模型

就可以预测下一个状态和收益。除此之外，环境

还能模拟整个规划过程，包括环境状态的重置，

环境数据的调度，环境的可视化等。环境对应着

我们所要解决的问题的场景，它通过模拟现实情

况进行算法的训练。总之环境就是提供给强化学

习算法一个运行平台，强化学习代理通过与环境

进行交互获取状态、动作、奖赏等数据进行训练，

环境则是通过强化学习代理产生的策略根据状态

得到动作，进行完整的状态迭代过程。

强化学习算法中环境的搭建首先要明确状态

和动作，动作即为路径规划过程中的决策，想要通

过训练得到期望的动作，那么神经网络的输入即

状态必须包含足够且精准的环境信息。考虑到海

洋环境观测路径规划的目的，于是取状态为全局海

洋环境场、局部海洋环境场和观测平台的位置，

如图 5 所示。
 

 

全局海洋
环境信息

海洋环境
时间梯度场

全局障碍物
信息

局部海洋
环境信息

局部海洋环境
时间梯度场

局部障碍物
信息

移动观测平台
当前位置

 
图 5    环境状态设计

Fig. 5    Environmental state design
 
 

环境动作空间的设计指定了智能体所能采取

的动作的范围，也决定了其所能探索的状态空间

的最大范围。一个好的动作空间的设计是在探索

范围和训练效率之间的权衡，既不能将动作空间

设计过于保守，压缩探索空间范围造成局部最

优；同时又不能将动作空间设计得过于繁琐，导

致训练过程难以收敛；另外，动作空间的设计还

要考虑动作的“合法性”，即需要考虑设计的动作

是否能够达到或者会不会造成严重的后果，在设

计动作空间的过程中要抛弃不合法的动作。

本文中的动作空间主要指能够对移动观测平

台的移动造成影响的变量，对于宏观的路径点规

划来说，将运动变量归纳为航向和航速。如图 6 所

示，航向和航速两个变量都对移动观测平台的空

间探索范围有所影响，因此为了权衡探索范围和

训练效率，分别将两个变量限制在一定的范围内。
 

θmax

θmax
θmax

−θmax

d1

θmin≤θi≤θmax: 航向
dmin≤di≤dmax: 速度

 
图 6    动作空间设计

Fig. 6    Action space design
 
  

2.3    奖赏函数设计

奖赏函数的设计对强化学习算法来说至关重

要。强化学习的最终目标就是使得累计期望奖赏

最大化，因此奖赏函数的设计决定了训练的方

向，奖赏函数的设计在一定程度上也就决定了训

练效果的上限。本文奖赏函数涉及多个目标，对

多目标优化的处理是通过线性加权的方式转化为

单目标优化。奖赏函数应该体现所规划路径的目

标以及约束，即应包含海洋环境待测要素的信息

梯度、移动观测平台的测量属性约束、多个移动

观测平台之间的避障和重叠约束等。

1) 海洋环境待测要素的信息梯度

在本文中，移动观测平台执行海洋观测任务

主要的目的就是捕捉海洋环境要素的变化特性，

所以当观测资源有限时，观测应该集中在变化

剧烈的区域。待观测要素分析预报场的标准差

和水平梯度能有效表征待测要素在时间和空间上

的变化特性，所以分别采用基于待测海域海洋要

素的时间梯度和空间梯度作为奖赏函数：

F(std( f (x))) =

∑
f (x)

std(Vx)

 (4)

F(grad( f (x))) =

∑
f (x)

grad(Vx)

 (5)

2) 移动观测平台的测量属性约束

本文针对观测平台自身的测量属性，包括时

间间隔、测量范围、续航里程，构建了相应的约

束。移动观测平台续航里程则对应整个观测平台

的观测轨迹总长度。

3) 观测平台的避障约束

对移动观测平台进行路径规划，避障是一个
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不可能回避的问题，任何观测任务如果不能保证

其安全性那么将失去意义。本文针对的是相对全

局的路径规划，因此只需考虑海面存在的岛屿等

固定障碍元素，这些障碍信息也是执行路径规划

的重要信息考量。在本文中，为了完成避障任务

需要对智能体施加一个避障约束，当智能体遇到

障碍时对其施加一个负的奖赏值，训练智能体避

免再碰到障碍。 

2.4    智能体设计

对智能体的设计首先是选择深度强化学习算

法，它决定了智能体的结构以及参数更新方式，

本文选择了 DQN 和深度确定性策略梯度 (deep
deterministic policy gradient, DDPG) 算法。另外就

是神经网络的搭建。

神经网络是强化学习算法中策略的表征，它

是状态空间到动作空间的映射。深度神经网络

实现对环境的精确感知，以及强化学习算法从环

境状态到决策动作映射的决策能力，实现海洋环

境观测路径规划结果最优。神经网络的架构应

与状态以及动作相符合，如图 7 所示。由于本文

的状态包括全局海洋环境场、局部海洋环境场，

以及移动海洋环境观测平台的 X、Y 坐标，因此

神经网络的输入为混合输入，采用卷积神经网络

对海洋环境场数据进行处理，再与观测平台坐标

进行融合作为整个神经网络的输入。神经网络

的输出为各离散动作 Q值，输出的维度为离散动

作的个数。
 

 

(全局环境)
(8×8×8)

(8×3×3)

(8×1×1)

(8×1×1)

(8)

(8)

(14)

(7)

(2)

(28)(18)(2)

卷积核
(8×4×4)

卷积核
(8×3×3)

池化
(3×3)

池化
(1×1)

卷积核
(8×4×4)

卷积核
(8×3×3)

池化
(3×3)

池化
(1×1)

(局部环境)

(全连接)

展开

展开

Position_ x

Position_ y

 
图 7    神经网络架构

Fig. 7    Neural network architecture
 
 

以上设计主要是针对单个智能体的情况，对

于多智能体的设计主要是对多个单智能体进行组

合，以达到整体最优结果。本文所采用的多智能

体是完全合作的关系，所有智能体的目标一致，

均是改善观测效果，只需要调整智能体训练时的

奖赏即可。因此将单个智能体奖赏函数中海洋环

境待测要素的信息梯度部分进行求和，作为整体

奖赏函数替换单个智能体的梯度奖赏。 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验参数设置

在第 2 节中，搭建了采用强化学习训练移动

观测平台进行路径规划的框架，分别设计了环境

的状态、动作、奖励函数以及智能体的神经网络

架构，本节主要是进行实验以及对实验结果进行

分析。采用 DQN 及 DDPG 算法进行训练的伪代

码分别算法 1 和算法 2 所示。

算法 1　使用 DQN 算法生成路径

1) 创建环境，生成并初始化智能体

2) for episode=1, M do
s13) 初始化环境状态

4) for t=1, T do
ϵ at5) 以 的概率随机选择一个动作

at =maxaQ∗(st,a;θ)　否则选择
at rt st+16) 在环境中执行 得到奖赏 和

(st,at,rt, st+1)7) 在记忆池中存储样本
(s j,a j,r j, s j+1)8) 从记忆池抽取样本

s j+1 y j = r j9) 当 为回合终止状态时， ，否则
= r j+γQ(s j+1,argmaxaQ

(
s j+1,a j, θ j

)
;θ−j )　yj

(y j−Q(s j,a j;θ ))210) 根据式 执行梯度下降；

11) end for
12) end for
算法 2　使用 DDPG 算法生成路径

1) 创建环境，生成并初始化智能体；
Q(s,a|θQ) µ(s|θµ)2) 初始化 critic 网络 , actor 网络 ;

3) for episode=1, M do
s14) 初始化环境状态 ;

5) for t=1, T do
at = µ(st |θµ)+Nt6) 根据策略和噪音选取 ；

at rt st+17) 在环境中执行 得到奖赏 和 ；
(st,at,rt, st+1)8) 在记忆池中存储样本 ；

(s j,a j,r j, s j+1)9) 从记忆池抽取 N个样本 ；
yi = ri+γQ′(si+1,µ

′(si+1|θµ
′ )θQ′ )10) 设置 ；

11) 更新 critic 网络:

L =
1
N

∑
i(yi−Q(si,ai|θQ))2

12) 更新 actor 网络：

∇θµJ ≈
1
N

∑
i

∇aQ(s,a|θQ)|si ,µi
∇θµµ(s|θµ)|si

13) 更新目标网络：

θQ′ ← τθQ+ (1−τ)θQ′

θµ
′ ← τθµ+ (1−τ)θµ′

14) end for
15) end for
为验证本文所提出方案的有效性，分别在有
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障碍和无障碍、单平台和多平台的情况下对实验

方案进行测试，在单平台无障碍情况下对 DQN
和 DDPG 算法进行对比。实验场景设置为经度

124.0~129.0°E，纬度 16.0~21.0°N，分辨率为 0.1°的
海区，模拟移动观测平台从西向东进行海洋环境

要素观测。

实验中的参数设置如表 1 所示。
 

  
表 1    智能体参数设置

Table 1    Agent parameter setting
 

参数名 参数值

α学习效率 0.01

γ衰减度 0.95

样本池容量 10e+6

最小取样样本数 2e+10

每回合最大时间步 20

随机种子数 2

总训练回合数 500
 
 

单平台的环境参数设置如表 2 所示。
 

  
表 2    环境参数设置 (单平台)

Table 2    Environmental parameter setting
(single platform)

 

参数名 参数值

起始位置 [18.5°N,124.0°E]

状态维数 (3,51,51)(3,5,5)(1,2)

动作维数 2

动作范围(°,km/h) (−60,60),(2,5)
 
 

多平台的环境参数设置如表 3 所示。
 

  
表 3    环境参数设置 (多平台)

Table 3    Environmental parameter setting
(multi-platform)

 

参数名 参数值

起始位置1 [16.5°N,124.0°E]

起始位置2 [17.5°N,124.0°E]

起始位置3 [18.5°N,124.0°E]

起始位置4 [19.5°N,124.0°E]

起始位置5 [20.5°N,124.0°E]

状态维数 (3,51,51)(3,5,5)(1,2)

动作维数 2

动作范围(°,km/h) (–60,60),(2,5)
  

3.2    单平台实验结果

在单平台实验中，选定移动平台运动初始位

置，分别进行有障碍和无障碍的实验。最终得到

奖赏函数曲线和损失函数曲线，并画出单平台采

样路径，如图 8 所示。
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图 8    单平台实验

Fig. 8    Single platform experiment
 
  

3.3    多平台实验结果

多平台实验是选取 5 个移动观测平台，设置

5 个起始点，分别使用 DQN 算法和 DDPG 算法进

行有障碍和无障碍采样实验。多平台进行 1  000
次迭代。实验结果得到奖赏函数曲线、损失函数

曲线和多平台采样路径，如图 9 所示。
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图 9    多平台实验
Fig. 9    Multi-platform experiment

 
  

3.4    实验结果分析

对单平台和多平台通过 DQN 算法得到的采

样结果与背景场平均温度进行对比。结果如图 10
所示。
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图 10    采样结果对比

Fig. 10    Comparison of sampling results
 
 

对于单平台实验，如图 8，分别采用 DQN 和

DDPG 算法在有障碍和无障碍的情况下进行了实

验，在进行 500 次的实验迭代后，实验结果表明，

采用离散动作空间的 DQN 算法能够得到较好的

奖赏曲线，并且其损失函数值相对较小。实验表

明，在本观测平台采样任务中，采取离散的动作

空间更有利于找到较高的奖赏值，即可以采集到

更多的观测信息。

对于多平台实验，如图 9，可明显看出总的奖

赏函数的上升趋势。当进行有障碍实验时，由于

当路径碰撞障碍物或出界时环境会自动给出负的

奖赏值来“警告”智能体，因此可以看到前期奖赏

曲线会有比较稠密的负值。随着训练的不断进

行，可以观察到负值明显减少，并且奖赏值有比

较明显的提高。

在单平台和多平台实验中，观测平台在有障

碍的环境下，基于离散动作的 DQN 算法都能有

效地避开障碍，对海洋环境信息进行有效采集。

通过对单平台和多平台得到的采样结果与背

景场平均温度对比分析，如图 10，单平台和多平

台的采样结果都要高于背景场的平均温度，说明

基于离散动作的深度强化学习的海洋移动观测平

台可以在有限资源条件下采集更多的海洋环境信

息，进一步说明 DQN 算法在海洋移动观测网络

观测路径规划中的可行性和有效性。 

4   结束语

本文主要研究在有限资源条件下如何对移动

海洋观测平台进行合理有效的设计，使得观测平

台可以对庞大海洋环境中采集更多的有效信息。

本文分别设计了基于离散动作的 DQN 算法和基

于连续动作的 DDPG 算法对海洋环境移动观测网

络进行规划，并对通过算法得到的采样结果的有

效性进行了分析。

首先通过获取海洋环境数值预报信息，基于

RankGaussion 对预报信息进行数据预处理，在此

基础上结合海洋环境信息和移动观测平台的碰撞

及能量约束设置奖赏函数，采用 DQN 和 DDPG
算法最终从与环境的交互信息中学习路径规划策

略完成单智能体路径规划任务。在此基础上，构

建基于行为分析的多平台观测网络，通过将具有

完全合作关系的移动观测平台奖赏进行结合，指

导多个移动观测平台各自的采样路径规划。实验

结果表明，采用基于离散动作的深度强化学习算

法能够有效提高观测效率。

本文将在以下几个方面展开更深入的研究：

1) 针对多观测平台，设计基于协作的多智能

体强化学习算法，对移动海洋观测网络进行规

划，以期获得更多有效的观测信息；

2) 海洋环境信息复杂，不同的奖赏函数设计

都会影响观测效果，下一步将考虑更多的环境因

素，研究设计更合理有效的奖赏函数；

3) 将观测方案结果与海洋环境数值预报系统

进行深度结合，使得观测数据更好服务于海洋环

境数值预报系统。
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《认知基础》正式出版

认知科学 (Cognitive Science) 是研究心智和智能的科学，包括从感觉的输入到复杂问题求解，从人类个体
到人类社会的智能活动，以及人类智能和机器智能的性质。它是现代心理学、人工智能、神经科学、语言
学、人类学乃至自然哲学等学科交叉发展的结果。认知科学研究的目的是解释人在完成认知活动时是如何
进行信息加工的。认知科学的兴起标志着对以人类为中心的心智和智能活动的研究已进入到新的阶段，认
知科学的发展将进一步为信息科学技术的智能化作出巨大贡献。认知基础系统地介绍认知科学的概念和方
法，反映认知科学、脑科学、人工智能等领域的最新研究成果，综合地探索人类智能和机器智能的性质和规律。

由史忠植编著、机械工业出版社出版的《认知基础》，可作为大学本科和研究生的认知科学、认知心理
学、认知信息学、智能科学、智能机器人等课程的教材，也可作为从事认知科学、认知心理学、认知信息学、
认知神经科学、人工智能、智能科学、智能系统、智能控制、智能机器人等领域的研究人员参考书。
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