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洋流干扰下低速欠驱动 AUV 的三维路径规划

陈世同，鲁子瑜
（哈尔滨工程大学 智能科学与工程学院, 黑龙江 哈尔滨 150001）

摘    要：海洋洋流对低速欠驱动水下运载器 (automatic underwater vehicle, AUV) 的航行影响巨大，会增加航行时

间、增大能源消耗以及改变航行轨迹，故在洋流干扰的情况下规划出一条最优航行路线有着重要的意义。本文

主要分析了洋流对 AUV 的影响机理，由于传统的强化 Q 网络 (deep Q-network, DQN) 路径规划算法在复杂环境

下存在过估计的问题，提出了基于优先经验回放方法的改进 DQN 路径规划算法，同时对动作设计和奖励函数

进行优化。在基于 S57 海图数据建立的三维海洋环境下，利用地球与空间研究机构 (earth & space research,
ESR) 提供的洋流数据进行路径规划仿真。实验结果表明，在充分考虑洋流干扰的情况下，改进后的 DQN 算法

能够规划出较优的全局路径规划，提供一条时间最短且能耗最低的航行路线，为 AUV 水下航行提供参考。
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3D path planning for low-speed underdriven AUV under
ocean current disturbance

CHEN Shitong，LU Ziyu
(College of Intelligent Systems Science and Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: Ocean currents, which have a substantial impact on the navigation of low-speed, underdriven AUVs, can in-
crease navigation time, raise energy consumption, and change the navigation trajectory. Therefore, planning an optimal
navigation  route  that  accounts  for  the  disturbance  of  ocean  currents  is  of  considerable  importance.  This  study  mainly
analyzes  the  mechanism by  which  ocean  currents  influence  AUVs and  proposes  an  improved  DQN path  planning  al-
gorithm based on the prioritized experience replay method. This modification addresses the problem of overestimation,
which is a common issue when using a traditional DQN path planning algorithm. Additionally, the action design and re-
ward functions are optimized. Path planning simulations are conducted in a 3D ocean environment, which is established
based on S57 chart data and ocean current data provided by Earth & Space Research. Experimental results show that the
improved DQN algorithm generates  a  more effective global  path planning,  offering a  navigation route  that  minimizes
time and energy consumption. This work provides a valuable reference for underwater AUV navigation, fully consider-
ing the impact of ocean current disturbances.
Keywords: automatic underwater vehicle; reinforcement learning; ocean current disturbance; path planning; 3D marine
environment; deep Q-network; S57 charts; reward function

低速欠驱动水下运载器 (automatic underwater
vehicle, AUV) 是一类为执行水下任务的自航载

体。其包括自主导航与控制、自主决策、自主作

业等关键系统，可以自主执行各种特殊任务 [1]。

AUV 具有体积小、机动能力强、智能化程度高、

作业风险低、低功耗、长续航等特点，广泛地运用
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于海洋环境探测、海洋安全保证等关键领域。路

径规划作为自主式水下航行器的核心技术之一，

是 AUV 执行任务时安全性、可靠性的重要支撑[2]。

然而，海洋环境的复杂性和多变性对 AUV 的

航行和路径规划提出了巨大的挑战。洋流作为海

洋环境中主要的干扰源之一，会对 AUV 的航行

产生显著的影响。洋流干扰引起 AUV 的航行问

题包括路径偏移、能耗增加以及任务执行效率下

降等，这些问题都限制了 AUV 在实际海洋环境

中的应用 [3]。刘甲等 [4] 提出了低速 AUV 在航渡

过程中通过增加航路控制点的方法减小洋流的影

响。Liu 等 [5] 提出了一种基于分布估计算法 (es-
timation of distribution algorithm, EDA) 的固定高度

直方图方法来处理动态环境下 AUV 的路径规划

问题。

由于目前 AUV 的路径规划常用自身控制应

对洋流干扰的方法需要额外消耗更多的能源从而

导致航行时间增大 [6]，故本文在上述文献思想的

基础之上，不使用当前常用的 AUV 自身控制应

对洋流的方法，而是使用优先经验回放方法改进

强化 Q 网络 (deep Q-network, DQN) 算法来解决应

对洋流干扰情况下的全局路径规划的问题，从而

规划出一条时间最短、能耗最低的 AUV 航行

路线。 

1   洋流对低速欠驱动 AUV 航行的影响
 

1.1    低速欠驱动 AUV 的特点

低速欠驱动 AUV 是使用最广的一类水下机

器人，其特点是速度相对较慢且独立控制输入的

数量小于系统位形空间的自由度 [7]，使其更适合

执行一些需要精确控制、细致观测且航行周期较

长的任务[8]。

本文低速欠驱动 AUV 的前推力来自于 AUV
尾部的螺旋桨，横摆力矩和俯仰力矩分别来源于

AUV 尾部的垂直方向舵和水平方向舵，在主流的

欠驱动 AUV 中，这种配置最为常见。 

1.2    洋流运动对低速欠驱动 AUV 的影响机理

洋流是指海洋中的水流运动，并在全球范围

内形成了复杂的循环系统。太阳辐射是洋流形成

的主要动力来源，地球的自转也会影响着洋流的

形成，此外海底的地形也会深刻影响着洋流的

流向[9]。

一般情况下，水平方向的洋流在全球范围内

速度可达每小时数十千米。而在垂直方向上的洋

流是由海水的密度差异、温度差异或盐度差异所

驱动，通常以每小时几厘米到每小时几分米的速
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度进行 [10]。故为了简化洋流的运动，垂直于水平

面的方向的流速 忽略不计 [11]。假设洋流的纬向

速度 (zonal velocity) 和经向速度 (meridional velo-
city) 沿深度均匀分布，且忽略黏性力、离心力和

非线性惯性力。将洋流对 AUV 的作用力分解为

沿着 AUV 纵轴 (x轴) 方向、横轴 (z轴) 和垂直于

AUV 运动平面 (y轴) 方向，如图 1 所示。洋流在

垂直于水平面的方向的流速 忽略不计，即忽略

沿 AUV 的 y轴方向的洋流作用力，故在分析洋流

对 AUV 航行轨迹的影响主要从 AUV 的 x轴方向

和 z轴方向进行考虑[12]。
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图 1    低速欠驱动 AUV 的坐标分解

Fig. 1    Coordinate  decomposition  of  low-speed  underdriv-
en AUV

 

图 2 从 AUV 上方俯视 AUV，并进行坐标分

解。由于洋流作用在低速欠驱动 AUV 上的流体

动力，可以等效为 AUV 的 x轴和 z轴方向分别叠

加洋流的加速度。其中 z轴方向上的分解加速度

则会影响 AUV 的航行轨迹，使得 AUV 无法沿着

既定航线直线航行。
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图 2    在洋流影响下的 AUV 坐标分解

Fig. 2    Decomposition of AUV coordinates under the influ-
ence of ocean currents
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如图 2 所示，设低速欠驱动 AUV 的航速为

，航向为沿着 轴正方向直线航行， 为洋流的

速度， 在图 2 中标注的方向为假定的洋流方向，

与 x 轴的夹角为 ，AUV 的航行轨迹的航迹方

向为 ，则存在以下关系：

沿航路 x轴方向的速度分量为

vx = v0+ vl · cosφ
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沿 z轴的速度分量为

vz = vl · sinϕ
AUV 航迹的实际方向为

η = arctan
vz

vx

AUV 的实际航速为

v =
√

v2
x+ v2

z

vl

v

v0

vl

ϕ

通过对上式的分析，当洋流的流速 >0 时，就

会对 AUV 的航行产生影响。如图 3 所示， 表示

速度为 2 节 (knot, kn) 的洋流，方向为蓝色箭头方

向。假设低速欠驱动 AUV 的航速为 5 kn，并沿

着 所示方向航行。由于洋流的影响，低速欠驱

动 AUV 实际上会沿着图 3 中 的方向航行，此时

洋流对 AUV 的航向影响角 为 21.80°。郭兴海

等 [13] 指出 AUV 在进行路径规划时若不考虑洋流

影响会导致计算结果与实际存在较大偏差。故低

速欠驱动 AUV 在进行路径规划时需要考虑洋流

的影响。
 







φ

 
图 3    洋流对 AUV 的航行影响

Fig. 3    Impact of ocean currents on AUV navigation
 

所以，洋流对低速欠驱动 AUV 的影响主要分

为 3 个主要方面：一是洋流会引起 AUV 的路径偏

移，AUV 在航行的过程中会受到洋流的推动力影

响而偏离预定的航线，使其无法沿着既定的规划

航线进行航行；二是洋流的干扰会影响 AUV 的

航行姿态和稳定性，尤其是对欠驱动的 AUV 影

响更为明显，使其难以保持稳定的航行状态；三

是洋流的干扰也会显著增加 AUV 的能耗，洋流

对 AUV 的航行产生阻力，需要额外的能量来克

服这种阻力[14]。 

2   洋流干扰下 AUV 路径规划算法

为了尽可能减少 AUV 在执行任务时受到的

洋流干扰。本文首先建立对应任务海区的海底地

形模型；接着在地形模型上增加洋流模型并构建

海洋动态三维模型；最后采用优先经验回放策略

改进传统 DQN 算法后，对 AUV 的路径进行规划。 

2.1    三维海洋环境及洋流模型构建

在 AUV 执行任务之前，需要先确定 AUV 执

行任务的海域。首先获取任务海域的 S-57 电子

海图 [15]，图 4 为 S-57 数据交换结构。S-57 数据由

一个或多个逻辑记录组成，每个逻辑记录由头标

区、目次区和字段区构成。首条记录为数据描述

记录 (data descriptive record, DDR)，其后的各个记

录为数据记录 (data record, DR)。记录的种类主要

有以下 5 种：数据集描述、目录、数据字典、特征

和空间信息。
 

交换集

文件

记录

字段


子字段



标记位
目录

字
段
区

文件控
制字段
数据描
述字段

标记位
目录
字段区


标记位
目录
字段区


标记位
目录
字段区



 
图 4    S-57 数据交换结构

Fig. 4    Structure of S-57 transfer file
 

在 S-57 电子海图的数据交换结构中，水深

数据存储在 DEPARE 字段中。在 DEPARE 字段

中包含 DRVAL1 子字段，其定义为深度范围最

小值。

本文通过提取 DEPARE 字段中含有最小水深

数据的 DRVAL1 子字段。依据 DRVAL1 建模生

成的任务海域的二维和三维海底地形如图 5
所示。
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二维海底地形图

三维海底地形图
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三维海底地形图 
图 5    某海域海底地形模型

Fig. 5    Topographic model of the seabed in a sea area
 

接着，在三维地形模型中构建动态洋流模型[16]，

并考虑 AUV 执行任务的时间和总结当前海域的

洋流规律。之后选择特定时刻的洋流数据绘制成

区域洋流图 [17]。图 6 为图 5 海域的洋流情况 (只
考虑水平方向的洋流)，图中蓝色箭头的方向表示

洋流的方向，蓝色箭头的长短表示洋流的强弱，

即箭头越长表示该区域的洋流强度越大，没有蓝

色箭头的区域则为陆地部分。
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图 6    指定海域的洋流情况

Fig. 6    Currents in the designated sea area
 

最后在图 6 的洋流图中提取图 5 海域的洋流

数据，绘制成包含洋流的三维海洋环境图 [18]，如

图 7 所示。图中红色箭头的方向表示当前海域的

洋流运动方向，箭头的长短表示洋流的相对大

小，箭头上方的数值为当前洋流流速大小，单位

为节。
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图 7    含洋流的三维海洋环境

Fig. 7    3D marine environment with ocean currents
 

根据图 7 中洋流的运动及对应的海底地形情

况，可以分析出该片海域的洋流总体上呈自东向

西运动，且海岸处的洋流大小平均为 0.05 kn 左

右，而在东经 38.55°～东经 39.00°和北纬 123.5°～
北纬 124.5°的海域洋流流速基本低于 0.01 kn。所

以在该海域进行 AUV 路径规划的时可以针对此

海域洋流具有海岸处洋流流速比远离海岸处洋流

流速更快的特点进行优化，从而达到减少 AUV
的航行时间和降低 AUV 能耗的目的[19]。 

2.2    在洋流干扰下的三维路径规划方法

DQN 算法是深度强化学习 (deep reinforce-
ment learning, DRL) 的一种方法[20]，其基本原理结

合了深度学习和强化学习，其核心是使用深度神

经网络作为策略函数[21-22]。Q 学习 (Q-learning) 算
法构造了一个可用于深度学习的目标函数 [23 ]。

DQN 算法可以使用价值函数来近似 Q 值 [24]。如

图 8 所示，DQN 算法中包含 2 种结构相同但参数

不同的网络，分别用于更新 Q 估计值和 Q 现实

值 [25-26]。传统强化学习算法仅采用表格作为策略

函数，在面对复杂环境时建立表格会变得十分困

难 [27]。而 DQN 算法由于采用的具有强大拟合能

力的深度神经网络，可以替代传统的由表格作为

的策略函数，使得 DQN 算法在复杂场景中具有

传统强化学习算法无可比拟的优势 [28-29]。所以在

面对动态海洋环境进行路径规划决策时，使用

DQN 算法可以很好地解决复杂环境的问题 [30]。
 

误差函数

经验池

当前网络 目标值网络环境

梯度

复制参数



′θ

′θ

′′θ−

′

 s′


 
图 8    DQN 算法

Fig. 8    DQN algorithm
 

DQN 算法使用均方差更新网络权重来定义

目标函数，公式为

L(ω) = E[r+γmax Q(s′,a′,ω′)−Q(s,a,ω)]2

本节使用优先经验回放方法在传统 DQN 算

法 (算法 1) 的基础上进行改进，并分别设计智能

体 (低速欠驱动 AUV) 的动作空间和奖励函数，使

得智能体可以根据执行海域的地形及洋流特点规

划出航行距离和航行时间都较优的航行轨迹。

算法 1　传统 DQN 算法

s输入　智能体的当前状态 。

输出　训练好的智能体模型。

D N1) 将重放记忆 的容量大小初始化为
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θ Q2) 用随机权重 初始化动作函数

θ− = θ Q−3) 用权重 初始化目标价值函数

4) for episode=1, 2, …, M do:
s1 = {x1}初始化序列

φ1 = φ(s1)预处理序列

t = 1 T5) for , 2, …,  do:
ε6) 以概率 选择一个随机动作

at = argmax Q(φ(st),a, θ)否则选择

at rt xt+17) 在环境中执行 并观察奖励函数 和

st+1 = st,at, xt+1 φt+1 = φ(st+1)8) 设置 和预处理

D (φt,at,rt,φt+1)9) 在 中存储样本

D (φ j,a j,r j,φ j+1)10) 在 中抽取样本
y j = r j if s is end
y j = r j+γmax

a′
Q′(φ j+1,a;θ−)

y j = r j+γQ(s′t ,max
a′

Q′(s′t ,a
′;θ);θ−)

(1)

θ11) 设置网络参数 执行梯度下降步骤

(y j−Q(φ j,a j;θ))2

C Q′ = Q12) 每 步重置

13) end for
st14) 更新智能体的当前状态

15) end for
上述过程会不断进行迭代，直到达到最大迭

代次数 M后终止训练程序。 

2.2.1   改进 DQN 算法

传统 DQN 算法中，在计算时间差分目标

(temporal difference target, TD target) 时用到了最大

化，即式 (1)，造成了计算的结果大于真实值。所

以在网络迭代的过程中，这种最大化造成的过估

计会随着迭代次数的增加而不断累积，从而导致

传统 DQN 算法在处理复杂环境下的路径规划时

容易陷入过估计，最终导致无法给出合适的航行

轨迹[31-32]。

为了解决上述过估计的问题并提高智能体的

学习效率，本文使用优先经验回放 (prioritized ex-
perience reply, PER) 策略改进传统 DQN 算法。

PER 的优先级是基于经验的时间差误差 (tempor-
al difference error, TD-error)，用以表示智能体在执

行某个动作后所得的奖励与预期奖励之间的差

异。TD-error 越大表明这个经验对智能体的学习

起到正向作用。在经验回放时，优先级高的经验

会被智能体优先执行，以便更快地学习到正向经

验，从而改进策略，缩短迭代次数。

只有经验被重放后，PER 才会更新当前的

TD-error。当需要解决一些复杂的问题，尤其是本

文的三维海洋环境下的路径规划时，为了确保

TD-error 为零时的经验也能够被智能体采样学习

i到，采用转移 的概率，公式为

p(i) =
pαi∑

k

pαk

pi i α

pi

式中： 表示第 个经验样本的优先级， 则决定使

用优先级的大小。 公式为

pi = |δi|+ε
δi ε式中： 表示 TD-error， 用以防止经验样本 TD-er-

ror 的值为 0。

f (x) p(x)
p(x)

q(x)

为了消除采样带来的偏差，引入重要性采

样。其目的是为了确定 在 分布下的期

望。为了使样本符合 分布，还需要额外引入

分布，最终的表达式为

E[ f (x)] =
∑

x

f (x)p(x)dx =

∑
x

ω(x) f (x)q(x)dx =
∑

x

g(x)q(x)dx
(2)

ω(x) p(x) = 1/N
q(x) = p( j)
式中 表示重要度采样权重。将 和

代入式 (2) 后得到重要度采样权重函

数，公式为

ωi =

(
1

N ·P( j)

)β
β式中 用来消除学习后的偏差。最后，归一化重

要度采样权重公式为

ωi =
(N ·P( j))−β

max(xi) ·ωi

在三维海洋环境下，通过使用优先经验回放

方法改进传统 DQN 算法训练智能体 (低速欠驱

动 AUV) 的算法流程如图 9 所示。 

2.2.2   动作设计

动作选择是指智能体根据策略选取下一步动

作的过程，是强化学习核心要素之一。智能体通

过采取一定的策略选取下一步的动作。选择不同

的动作来获取不同的奖励值，在不同的环境状态

选择回报越高的动作具有更高的价值，高回报使

得智能体在下一次训练中更倾向于选择该动

作[33]。在本文中，智能体能够采用 27 个方向的动

作，如图 10 所示。动作数值分别为 0、1、2、…、

25、26，对应的表示方向如图 10 中色块中的数值

所示，例如动作数值 16 表示对应的方向为沿 y轴
的正方向运动。需要额外指出的是，动作数值

13 表示的是静止状态，但在实际的路径规划过程

中，不存在静止状态，所以动作数值 13 在本实验

中是不存在的数值，为了避免出现动作 13，会在

奖励函数中对出现动作 13 时的情况进行惩罚。

所以在本文中，智能体能够采用的动作方向为

26 个，即动作数值 0～12、14～26。
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图 9    改进 DQN 算法模型流程

Fig. 9    Improved DQN algorithm model flow
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图 10    动作空间设计

Fig. 10    Motion space design
 

此外，由于本文使用的是低速欠驱动 AUV，

而图 1 0 给出的智能体的动作方向设定是把

AUV 当作质点来处理的。这种方法忽略了低速

欠驱动 AUV 本身的方向，可能会出现绘制的轨

迹在实际中 AUV 无法执行的情况。例如当前

AUV 航行的方向以图 10 中的 13 往 14 的方向且

此时的位置坐标在 13，如果下一步需要执行的动

作数值为 0，则是不可能发生的，如果执行的动作

为 2 则是正常的。所以为了避免出现与实际情况

不符的动作数值，会在下文中以奖励函数惩罚的

方式进行避免。 

2.2.3   奖励函数

奖励函数是影响智能体路径规划质量的关键

因素，也是强化学习的核心要素之一。通过设置

Rs =

E[Rt+1|S t = s] Gt

合适的奖励函数可以极大地提高智能体搜寻路径

的正确率。奖励函数 R 在状态 S 下的 t 时刻到

t+ 1 时刻的状态所能获得的期望奖励是

，累积奖励函数值 ，也就是总回

报值。

Gt = Rt+1+γRt+2+ · · · =
∞∑

k=0

γkRt+k+1

γ

γ→ 1
式中 是折扣系数，表示未来时刻回报奖励的衰

减效果， 则衰减效果越小，表示越有远见，

从而避免陷入局部最优。

本文中奖励函数涉及多个方面，包括 AUV 路

径规划的目标和约束、低速欠驱动 AUV 航行特

点的约束以及任务海域中洋流速度与方向的约

束等。

1) AUV 路径规划的目标和约束。AUV 路径

规划的首要目标是到达任务预设的终点，其次需

要考虑的是执行的动作是否朝向目标点，最后需

要考虑 AUV 航行规划出的轨迹所需要的时间长短。

首先，如果 AUV 在限定能量要求下到达终

点，则给予大量正向奖励值。如果 AUV 未能在

能量耗尽前到达终点或撞到障碍物，则给予大量

惩罚。

其次，为了让 AUV 在任意状态下都倾向于选

择朝向目标点的动作，则需要对 AUV 选择朝向

目标点运动的动作给予正奖励，反之则给予相应

的惩罚。则 AUV 朝向目标点的奖励函数为

R
k2
=

r0

r
·[
√

x2+ y2+ z2−
√

x′2+ y′2+ z′2]

Rk2 r0

r√
x2+ y2+ z2

√
x′2+ y′2+ z′2

r0/r

√
x2+ y2+ z2−

√
x′2+ y′2+ z′2

式中： 为 AUV 执行动作的奖励函数， 为初始

状态下 AUV 起点到达目标点的直线距离， 为当

前状态距离终点的直线距离， 表示的

是前一个状态 AUV 距终点的距离，

表示的是执行当前动作之后的距终点的距离。

用于反映 AUV 距目标点的远近程度，AUV
距 目 标 越 近 ， 则 A U V 获 得 的 奖 励 值 越 高 。

反映的是如果 AUV 当

前状态与前一个状态相比是远离目标，则结果为

负，即给予惩罚；当 AUV 当前状态与上个状态相

比是接近目标，则结果为正，即获得正向奖励。

√
2
√

3

最后，需要计算 AUV 执行每步动作所需要的

时间。由于 AUV 执行的动作方向有 26 个，相应

的只有 3 个不同的单位长度，即 1、 和 。再

根据 AUV 当前速度与洋流的合速度计算当前

AUV 的实际速度，即可获得每步 AUV 所需的航

行时间，并给予相应的奖励或惩罚。

2) 低速欠驱动 AUV 航行约束。虽然本文在

·430· 智　能　系　统　学　报 第 20 卷

 



使用改进 DQN 算法对 AUV 进行路径规划时是

把 AUV 当作质点处理的，但是实际情况下是不

可以的。在对低速欠驱动 AUV 进行路径规划

时，需要尽量避免 AUV 频繁地进行短距离大角

度的改变航向。例如，如图 11 所示，假设当前

AUV 的航行方向为 v，则在下一步的动作数值选

择中，若选择 2、5、8、11、14、17、20、23、26 这

9 个动作数值时给予奖励，选择其他动作则给予

惩罚。从而避免 AUV 执行不合理的动作。
 

 

 





 




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


 
图 11    低速欠驱动 AUV 航行约束

Fig. 11    Schematic  of  low-speed underdriven AUV naviga-
tion constraints

 

3) 洋流速度与方向约束。任务海区的洋流速

度与方向，会对低速欠驱动 AUV 的航行轨迹产

生极大的影响。当 AUV 的航行方向与洋流方向

的夹角为锐角时，会提升 AUV 的航行速度并减

少其能量消耗，则给予奖励；当 AUV 处于逆流航

行时，则根据实际情况给予适当的惩罚。并且，

对于洋流会推动 AUV 产生侧向推动从而导致

AUV 偏离航线的情况，会对 AUV 执行每步操作

时的状态进行修正，即 AUV 每步运行后的实时

坐标是在经过动作数值选择和洋流干扰叠加后的

坐标。

综上，通过充分考虑低速欠驱动 AUV 的航行

特点、路径规划的目标以及洋流速度与方向的约

束等方面设计出的奖励函数，可以极大地提高改

进 DQN 算法训练效果的上限。 

3   实验结果和分析
 

3.1    实验平台描述

本文以低速欠驱动 AUV 为研究对象，并设

定 AUV 航行时的能耗恒定。选取东经 122.95°～
东经 125.5°和北纬 38.55°～北纬 40.083 3°的海域

作为实验海域，该片海域的地形和洋流情况分别

如图 5、6 所示。其中，海底地形数据来自于 S-57
电子海图，洋流数据来自于地球与空间研究 (earth
& space research, ESR) 机构，洋流数据的采集日期

为 2023 年 6 月 17 日。图 7 为实验海域的地形与

洋流叠加图。

本文使用优先经验回放方法改进的 DQN 算

法作为 AUV 的路径规划算法，AUV 的参数设置

如表 1 所示。
 

表 1    AUV 参数设置
Table 1    AUV parameter setting

 

参数名 参数值

学习效率 0.000 4
折扣系数 0.99
贪心率 0.01

状态空间维度 142
动作空间维度 27
总训练回合数 13 600

 

为了训练 AUV 在任务海域进行路径规划，分

别让 AUV 使用改进 DQN 算法先后在无洋流的环

境和有洋流的环境进行路径规划训练。训练方法

是在该片海域中随机生成智能体的起点与目标

点，起点与目标点坐标在一定的区间内随机选

择，如表 2 所示。
 

表 2    训练参数设置
Table 2    Training parameter setting

 

参数名 参数值

起点经度范围 东经124.00°～东经124.50°

起点维度范围 北纬39.25°～北纬39.70°

起点深度范围 −20～0 m

目标点经度范围 东经123.00°～东经123.67°

目标点纬度范围 北纬38.55°～北纬38.90°
目标点深度范围 −48～−25 m

  

3.2    实验结果

本文先后对无洋流环境和有洋流环境进行了

路径规划的训练。得到了 2 种环境下的损失函数

曲线，如图 12 所示。
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忽略洋流的情况

考虑洋流的情况

 
图 12    有无洋流干扰下的损失函数曲线

Fig. 12    Loss function curves with and without current in-
terference

 

随机选定起点坐标 (东经 1 2 4 . 2 2 5 ° ,北纬

39.458°,0.0 m) 和目标点坐标 (东经 123.314°,北纬

38.695°,43.5 m)，并分别在无洋流影响下的环境和
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有洋流影响下的环境的进行路径规划测试，测试

结果如图 13、14 所示。
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图 13    无洋流干扰下的路径规划
Fig. 13    Path planning without current disturbance
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图 14    有洋流干扰下的路径规划
Fig. 14    Path planning with current disturbance

 

2 种情况下 AUV 随时间距终点的直线距离

以及航行时对应的实时航速如图 15 所示。
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图 15    AUV 随时间到终点的直线距离和实时速度

Fig. 15    Straight-line  distance  from  AUV  over  time  to  the
end point and real-time velocity

  

3.3    实验结果分析

先后对无洋流干扰下的海洋环境与有洋流干

扰下的海洋环境进行路径规划实验，并分别迭代

13 600 次之后，两者的损失数值都相对较小且趋

于稳定。如图 13、14 所示，相比于不考虑洋流干

扰的 AUV 航线，在考虑洋流干扰的情况下 AUV
会更多地选择顺洋流航行的航线。如图 15 所示，

虽然考虑洋流干扰的 AUV 实际航行的距离更

远，但是其航速在整个航行期间都大于不考虑洋

流干扰的 AUV，并最终比不考虑洋流干扰的

AUV 节约 5.29% 的时间到达终点。由于本文假

定航行时 AUV 的能耗恒定，即考虑洋流干扰下

的路径规划比不考虑洋流干扰下的路径规划，

AUV 可以节约 5.29% 的能量消耗。故使用优先

经验回放方法改进的 DQN 算法可以给 AUV 提供

一条考虑洋流干扰情况下的全局路径规划，并且

航行时间更短、能耗更低。 

3.4    在虚拟仿真环境下的应用

为了检验改进 DQN 算法在复杂仿真环境中

对低速欠驱动 AUV 进行路径规划的实用性，通

过选定东经 117.57°～东经 126.91°和北纬 35.67°～
北纬 41.00°的海域作为仿真实验海域，如图 16 为

构建的可视化仿真实验海域。对应的二维彩色海

底地形与洋流情况如图 17 所示。
 

 
图 16    仿真实验海域

Fig. 16    Simulated experimental sea area
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图 17    仿真实验海域洋流模型
Fig. 17    Simulation of experimental ocean current models

 

如图 17 的洋流运动及对应的海底地形情况，

可以分析出该片海域的海况比较复杂，使用此海

域可以验证改进 DQN 算法在面对复杂海况时是

否可以给 AUV 绘制出一条时间更短、能耗更低

的航线。

通过设置起点坐标 (东经 1 2 0 . 4 8 7 ° ,北纬

39.825°,0.0 m) 和终点坐标 (东经 124.566°,北纬

38.864°,−42.8 m)，使用改进 DQN 算法在仿真实验
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海域进行路径规划，如图 18 所示。由图 18 中的

给出的 AUV 路径规划轨迹可以看出，改进 DQN
算法可以在实验海域完成路径规划。并且结合当

前海域的洋流情况，可以看出改进 DQN 给出的

全局路径规划轨迹考虑了当前海域复杂的海洋运

动特点，从而使得 AUV 航行时间更短、能耗更低。
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图 18    仿真实验海域的路径规划轨迹

Fig. 18    Simulation of path-planning trajectories in the ex-
perimental sea area

  

4   结束语

本文主要研究的是在洋流干扰的情况下如何

让低速欠驱动 AUV 的路径规划更为合理，使得

低速欠驱动 AUV 可以降低航行能耗并减少航行

时间。

首先通过介绍洋流的运动并简化，并分析洋

流运动对低速欠驱动 AUV 的影响机理，在此基

础之上建立指定任务海域三维地形模型及洋流运

动模型，之后使用优先经验回放方法对传统

DQN 算法进行改进，从而避免传统 DQN 算法存

在过估计的问题，并优化相应的奖励函数。最终

AUV 可以在有洋流干扰的环境下完成路径规划

的任务。通过构建虚拟仿真海洋环境，并建立低

速欠驱动 AUV 模型，将迭代后的路径规划算法应

用在仿真 AUV 上，同样可以完成路径规划任务。

实验结果表明，使用优先经验回放方法改进的

DQN 算法可以给 AUV 提供一条考虑洋流干扰情

况下的全局路径规划，且航行时间更短、能耗更低。

在未来的工作中会进一步增加海洋动态环境

的复杂程度，例如增加运动的物体等障碍物和海

洋垂直方向运动的内波，提高低速欠驱动 AUV
在复杂多变的海域中的路径规划和避障能力。
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