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基于改进 DDQN 船舶自动靠泊路径规划方法

李康斌，朱齐丹，牟进友，菅紫婷
（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：船舶在自动靠泊过程中会受到风、浪、流和岸壁效应等因素的影响，故需要精确的路径规划方法防止

靠泊失败。针对全驱动船舶靠泊过程的基于双深度 Q 网络（double deep Q network，DDQN）算法，设计了一种船

舶自动靠泊路径规划方法。首先建立船舶三自由度模型，然后通过将距离、航向、推力、时间和碰撞作为奖励

或惩罚，改进奖励函数。随后引入 DDQN 来学习动作奖励模型，并使用学习结果来操纵船舶运动。通过追求

更高的奖励值，船舶可以自行找到最优的靠泊路径。实验结果表明，在不同水流速度下，船舶都可以在完成靠

泊的同时减小时间和推力，并且在相同水流速度下，DDQN 算法与 Q-learning、SARSA（state action reward state ac-
tion）、深度 Q 网络（deep Q network, DQN）等算法相比，靠泊过程推力分别减小了 241.940、234.614、80.202 N，且

时间仅为 252.485 s。
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Automatic ship berthing path-planning method based on improved DDQN

LI Kangbin，ZHU Qidan，MU Jinyou，JIAN Ziting
(School of Intelligent Science and Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: During the automatic docking process, ships are influenced by factors such as wind, waves, currents, and quay
wall effects,  necessitating precise path-planning methods to prevent docking failures.  For fully actuated ships,  a ship's
automatic docking path-planning method is designed based on the double deep Q network (DDQN) algorithm. Firstly, a
three-degree-of-freedom model  for  the  ship  is  established,  and then the  reward function  is  improved by incorporating
distance, heading, thrust, time, and collisions as rewards or penalties. DDQN is then introduced to learn the action-re-
ward model and use the learning results to manipulate ship movements. By pursuing higher reward values, the ship can
autonomously find the optimal docking path. Experimental results show that under different water flow velocities, ships
can reduce both time and thrust while completing docking. Moreover, at the same water flow velocity, compared with
Q-learning,  SARSA,  and  deep  Q  Network  (DQN),  the  DDQN algorithm reduces  thrust  by  241.940N,  234.614N,  and
80.202N respectively during the docking process, with the time being only 252.485 seconds.
Keywords: automatic berthing; path planning; deep reinforcement learning; double deep Q network; reward function;
current velocity; state exploration; thrust; time; independent repeated experiments

船舶自动靠泊问题涉及船舶在浅水区的低速

运动，风、浪、流和岸壁效应的干扰比较大，对船

舶的操纵和控制比较困难 [1-3]。靠泊路径规划问

题是船舶自动靠泊的关键问题之一 [4]，是在一定

的限制下，规划一条满足设定指标的从起点到目

标点的最优路径。因此对于船舶靠泊路径规划不

仅要规划靠泊路径，还要考虑路径点对应的船舶
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状态。此外，船舶的大质量、大体积导致其惯性

大、加速度小，对控制响应有一定的延迟。因此

应用常用的机器人路径规划算法来规划船舶靠泊

路径是困难的[5]。

在船舶路径规划中，优先考虑直线路径、最

小化转弯和避免复杂环境 [6]。传统的船舶路径规

划方法以 A*算法为主导方法，需要完整的环境信

息作为先验知识，但在未知的海洋环境中很难获

得周围的环境信息，因此只适用于简单和静态的

环境 [7-9]，此外传统路径规划方法主要考虑路径的

距离、平滑度和可达性，而不考虑智能体的动态

特性，因此，这些规划方法得到的路线往往不能

满足船舶运动学和安全性要求[10]。

目前，人工智能技术尤其是强化学习在船舶

路径规划中表现出一定程度的优越性 [11-12]。强化

学习主要由智能体、环境、动作、状态和奖励 5 个

部分组成，强调智能体从环境到行为映射的学

习，不需要任何人类知识或预先设定的规则，并

通过最大化价值函数，寻求最正确或最佳的行动

决策[13-16]。Chen 等[10] 采用 Q-learning 算法进行船

舶路径规划，经过多轮训练，可以让船舶自主找

到合适的路径或导航策略。Li 等 [17] 利用人工势

场算法对深度 Q 网络（deep Q network, DQN）算法

进行改进，实现了具有海上自动驾驶能力的无人

船自主避碰路径规划。Zhang 等[18] 为实现港口环

境下船舶路径规划，提出了一种基于分层深度强

化学习（deep reinforcement learning，DRL）的自主

导航决策模型，实验结果表明，改进的 DRL 算法

可以有效地提高船舶路径规划的安全性和避障能

力。Zhou 等[19] 提出了一种基于 DQN 的无人船协

同路径规划方法，该方法定义了 13 个动作，让船

舶在其中选择当前状态下的最优动作。Guo 等[20]

将深度确定性策略梯度（deep deterministic policy
gradient，DDPG）与人工势场相结合进行船舶路径

规划，但主要关注局部避碰。

目前强化学习在船舶路径规划领域的研究主

要应用于开阔水域及避碰，而对船舶自动靠泊的

研究较少，且在船舶路径规划过程中大都集中于

规划路径的长短，而对船舶自动靠泊所需的推力

和时间研究很少，本研究的重点是使用双深度

Q 网络（double DQN，DDQN）算法在离散动作空

间进行船舶自动靠泊路径规划，目的不是寻找船

舶靠泊的最短路径，而是寻找一条考虑船舶动力

特性并实现最小推力和最小时间的实用安全的靠

泊路径，以此达到自动靠泊的安全性和经济性目

的。不同于以往传统的奖励函数只考虑到达目的

地和碰撞惩罚的设计，本文充分考虑船舶靠泊过

程中距离、航向、碰撞、推力和时间等方面，改进

了奖励函数，避免由于奖励稀疏而导致智能体在

学习过程中出现停滞。并且设计了一个新的距离

依赖奖励，即通过使用势场解决智能体在平衡距

离和航向时产生的困惑，以此引导船舶到达泊位

的同时，航向也满足要求，并完成减小推力和缩

短时间的预期目标。在学习过程中考虑船舶运动

学方程，实现了船舶的自动驾驶。 

1   船舶数学模型与仿真系统构建
 

1.1    船舶模型

本文的研究对象是一艘名为 CSAD（cybership
arctic drillship）的全驱动船模，其原型为挪威科技

大学以 1∶90 的比例缩放的北极钻井船。该船模

一共包含 6 个推进器，推进器具体分布位置如图 1
所示。
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图 1    CSAD 船模的推进器分布

Fig. 1    Propeller distribution of CSAD ship model
 

由于船舶的近岸靠泊是在水平面上的低速运

动，故仅考虑船体在横荡、纵荡和艏摇 3 个自由

度方向上的运动。参考 Fossen 提出的三自由度

模型[21]，船舶靠泊的数学模型为

η̇ = R(ψ)v

MRBv̇+MAv̇r+CRB(v)v+CA(vr)vr+ D(vr)vr = τthr (1)
v vr vc
vr = v− vc MA MRB

D CRB CA

τthr

式中： 为船舶速度； 为船舶相对于水流 的速

度，即 ； 和 分别为刚体质量矩阵

和附加质量矩阵； 表示阻尼矩阵； 和 表示

科里奥利力矩阵和向心力矩阵； 为推进器施加

的力。

v̇c ≈ 0 v̇r ≈ v̇
M = MRB+MA

b ∈ R3

假设水流速度缓慢，即 ，则有 ,然后

可以把两个质量矩阵结合成 ，由于

船舶低速航行，故忽略科里奥利力的影响。此

外，引入一个已知的偏差 ，最后将式（1）简
化表示船舶速度变化：

v̇r = M−1(−D(vr)vr+τthr+R(ψ)Tb)
ψ式中 为航向。 

1.2    船舶路径规划

路径规划是指为了完成特定的任务，为系统

构建预先定义的路径。通常基于一些特定属性设

计路径，这些属性取决于船舶和航行环境的系统
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约束。例如，需要考虑船舶的机动性和速度，同

时需要避免碰撞，使船舶远离危险。 

1.2.1   船舶推力方程

使船舶收敛并遵循一条或多条期望的参数化

路径的实践被称为机动问题，分为几何和动态两

个子任务，几何任务是使船舶几何上收敛于用连

续标量变量参数化的路径的行为，动态任务是通

过时间、速度或加速度的分配来实现船舶沿着几

何任务的路径期望的动态行为[22]。

几何任务表示为

lim
t→∞
|pn(t)− pn

d(s(t))| = 0

pd(s) =
[

pd,x(s)
pd,y(s)

]
=

[
a1s+b1

a2s+b2

]
∈ R2

a1、b1、a2、b2式中 分别为多项式系数。

动态任务表示为

lim
t→∞
|ṡ(t)− vs(s(t), t)| = 0

vs(t, s) =
ud(t)
|p̄s

d(s)|
0 ⩽ s ⩽ 1 pn p

n ud(t) t
ψd ψd(s) = ∠ps

d(s)
τ

η→ ηd ηd(s) = [pd(s) ψd(d)]T

式中： 为路径变量； 是船舶位置 的一

阶到 阶导数； 表示船舶在时刻 的期望速度；

期望航向 为生成路径相切的角度，即 。

机动问题的完整目标为生成一个控制力 ，使得

，其中 。定义以下参数：

z1 = R(ψ)T[η−ηd(s)]

z2 = v−α1

w = ṡ− vs(s, t)
α1式中 为定义的虚拟控制变量，计算公式为

α1 = −K1z1+R(ψ)Tηs
dvs− k1z1

K1 k1 z1 z2

w

其中： 和 为调谐增益， 和 分别为位置误差

和速度误差。定义一个保持恒定切向量长度的更

新律，即单位切线梯度更新律 。

w = µ
ηs
d(s)T

|ηs
d(s)|R(ψ)z1, µ ⩾ 0

ṡ = vs(t, s)+w则有

σ1 = rK̃1Sz1− K̃1v− rSRTηs
d(s)vs(t, s)+

R(ψ)Tηs
d(s)vt

s(t, s)

K̃1 = K1+ k1I σ1 r

S
式中： ， 为期望加速度， 为速度，

为斜对称矩阵。从而推导出船舶的推力方程：

τ = −K2z2+ Dα1−R(ψ)Tb+M(σ1+α
s
1 ṡ)

其中 b为测量偏差。 

1.2.2   水流的影响

大多数情况下，在靠泊过程中，船舶会受到水

流的影响，水流会对船舶产生一定的作用力，水

流通常具有复杂的方向和速度 [23]，因此增加了靠

泊过程的复杂性。但如果使用得当，水流也可以

成为一种优势，例如，当水流方向和泊位平行时，

可以通过调整船舶方向，使船的航向与泊位的夹

角为锐角，水流可以帮助船舶靠泊，如图 2 所示。

此外，低速行驶时，需要避免水流使船体接近障

碍物。
  

水流方向

水流方向

 
图 2    水流对船舶靠泊的影响

Fig. 2    Effect of water currents on ship berthing
  

2   DDQN 算法和奖励函数改进

本文研究的船舶自动靠泊是基于深度强化学

习使船舶的控制系统学习最佳的靠泊机动。马尔

可夫决策过程（Markov decision process, MDP）是
解决强化学习相关问题的框架，也是强化学习底

层的数学模型 [24-25]。本文针对船舶运动特性设置

状态空间、动作空间和奖励函数，应用 DDQN 算

法引导智能体获得最大累积奖励，使船舶能够学

习到完成自动靠泊的同时减小推力和缩短时间。 

2.1    DDQN 算法

结合神经网络和 Q-learning 的 DDQN 算法是

强化学习的一种算法，可以解决 DQN 算法对不

可见状态的估计误差过大而导致的高估问题，这

些高估是不可忽略的 [26-27]。因此本文采取 DDQN
算法，DDQN 算法的核心思想是构建两个网络，

分别用来估计动作和动作的价值，因此用估计网

络确定动作，用目标网络确定该动作的价值，通

过防止对奖励的高估来获得更合适的策略，与

DQN 相比可以解决更一般的问题[28-30]。

S ,A,P,r,γ S A
P

r

γ

在本文中，船舶自动靠泊的 MDP 由 5 个要素

( ) 定义。 表示状态空间； 表示动作空

间； 表示智能体在选择动作后状态过渡到下一

个状态的概率，即状态转移函数； 代表智能体所

获得的奖励，即智能体选择某一动作所获得的即

时奖励，可以是正的，也可以是负的； 表示折扣

因子。 

2.2    DDQN 算法奖励函数的改进

奖励函数的改进会对强化学习智能体、动

作、环境和状态产生影响，具体表现为奖励函数

直接影响智能体的行为，会引导其朝着期望的方

向学习；奖励函数通过引导智能体做出能够获得

更高奖励的动作，影响动作选择策略；在强化学

习过程中，通过智能体做出的动作与环境交互，

根据改进的奖励函数获得奖励值，这可能会导致

环境的动态变化；改进的奖励函数可能会影响智
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能体对状态空间的探索方式，能够更有效地利用

重要的状态取得更大奖励。因此奖励函数能够直

接影响船舶在靠泊过程中的表现水平以及能否学

习到最优的靠泊策略。传统的奖励函数设计为

Rt =


C1，到达泊位点

C2，发生碰撞

0，其他

(2)

C1 C2式中： 通常为正数， 通常为负数。在传统的

奖励函数中，船舶只能在到达泊位或者碰撞时能

够获得奖励外，在其他状态无法获取及时有效的

反馈，即存在奖励稀疏问题。

rt(∆dist)
p pdock d

rt(∆dist) d p0

pt Ct,dist

本文在设计奖励函数时，考虑了船舶靠泊过

程的距离、碰撞惩罚、航向、减小航行所需的推力

和时间等。为使船舶到达码头，设计奖励 ，

定义船舶位置 和码头位置 之间的距离为 ，

则奖励 定义为 从当前路径点 到目标路

径点 的减小量与调整常数 的乘积。

d = ||pdock− p||2 =
√

(pdock,1− p1)2+ (pdock,2− p2)2

∆dist = dp0 −dpt

rt(∆dist) =Ct,dist×∆dist

ψoffset r(ψoffset)
ψoffset ∈ [0◦ 90◦]

ψoffset = 90◦ ψoffset = 0◦

根据船舶到达码头时与期望航向的偏移角度

来设计奖励 。基于船舶靠泊最危险的

角度 90°开发奖励功能，对于 ，根据

从 （奖励最小为 0）到 （奖励最

大）的线性增长定义奖励为

r(ψoffset) =
(90◦−ψoffset)

Cψoffset

，p ∈ Adock

Cψoffset式中 是奖励函数的调节常数。

除了以正确的航向到达码头，本文还引入了

减小推力的子目标，为了两者之间的权衡，本文

提出由船舶进入目标停泊区域触发的终端奖励，

将总推力的奖励表示为入口航向的奖励。从而得

到到达对接状态的完整终端奖励：

rT,dock = rT (τ, t)rT (ψoffset)，p ∈ Adock

rT (τ, t) =
CT,τ

1+
w t(pdock)

0
||τ||

rT (ψoffset)

r(ψoffset)

式 中 ： ， 为 终 端 的

。

此外补充即时推力奖励，以提高智能体在整

个过程中对推力减小的关注：

rt(τ, t) =
Ct,τ

1+
w t(pt)

t(p0)
||τ||

rT,t(t) rt,t(t)

为了减小船舶沿着路径移动的时间。设计奖

励最终时间奖励 和即时时间奖励 。

rT,t(t) =
CT,t

1+ t(pdock)
，p ≈ pdock

rt,t(t) =
Ct,t

1+ t(pt)− t(p0)
t(p0) t(pt) p0 pt

CT,t > 0 Ct,t > 0
式中： 和 表示船舶在航路点 和 处的时

间； 和 为调整常数，这可以使智能体

倾向于做出减小时间的行动。

ψoffset

到目前为止，奖励函数能引导船舶，以理想的

角度到达码头，并在过程中减小推力和缩短时

间。为了不让智能体产生困惑，不知道在减小距

离和减小 之间重视什么，本文提出一个新的

距离依赖奖励，通过使用势场特征，在整个过程

中返回所需的航向指示，依赖奖励表示为

rt(ψoffset,d) =Ct,dist · e−d · r(ψoffset)

αψoffset

α△dist

该奖励表明偏移角在远离码头时不重要，但

随着距离的减小呈指数增长。智能体因此可以在

靠泊过程的早期优先考虑距离，在接近泊位时优

先考虑航向。这个优先级通过奖励优先级对

和 进一步调整。

rT,col = −CT,col

CT,col

最后，由于本文的目标是开发足够安全的路

径，当发生碰撞时，定义负奖励 ，其中

是一个调整常数。所有的路径规划常数如

表 1 所示。
 
 

表 1    用于路径规划的调整常数
Table 1    Adjustment constants used for path planning

 

描述 符号 值

距离变化常数 Ct,dist 10
靠泊角度偏移常数 Cψoffset 5

总推力常数 CT,τ 5 000
推力常数 Ct,τ 15

碰撞惩罚常数 CTcol 1 000

rt(∆dist)优先常数 α∆dist 0.9

rt(ψoffset,d)优先常数 αψoffset 0.2

终端时间奖励常数 CT,t 100 000
连续收获时间奖励常数 Ct,t 1

 

因此完整的奖励函数变为

R =


rTdock + rT,t，pt ∈ Adock

rTcol，η < S
(α∆dist · rt(∆dist)+αψoffset · rt(ψoffset,d))+

rt(τ, t) + rt,t(t)，其他

(3)

 

3   基于改进 DDQN 的靠泊方案设计

本文将 DDQN 算法应用到船舶自动靠泊路

径规划，并设计了不同水流速度下的对比实验和

相同水流速度不同算法的对比实验。

p0、pt

p0 pt

实验的奖励函数采用本文提出的改进奖励函

数，如式 (3) 所示。状态空间用 两个变量来

表述。其中 是船舶出发的路径点， 为船舶当
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ε

γ α

前路径点。船舶的动作空间包含 3 个动作，如图 3
所示，分别为向前、向左转弯和向右转弯。设置

为 0.3，用以 DDQN 算法的平衡探索和利用，设

置折扣因子 为 0.9，学习率 为 0.3。通过此靠泊

方案的设计可以完成船舶靠泊过程的路径规划。
 
 

 
图 3    船舶的动作空间

Fig. 3    Action space of the ship
 

p0,0 = [0 0]T, pt,0 = [0.5 1]T p0,0

η0 = [0 0 π /4]T

v0 = [0 0 0]T

uconst

船舶靠泊路径规划的训练过程包括初始条件

为 以及位于 的船舶，

航向与结果段相切，速度为 0，即 ，

。设置泊位点为 [5,5]。引入恒定

的参考速度为 =3 cm/s。训练的集数为 1  000
次。在训练中，船舶成功靠泊为一次成功的路径

规划，通过式 (2) 计算船舶靠泊所需的推力，并记

录时间。图 4 为基于 DDQN 的船舶自动靠泊路

径规划流程。
 
 

初始化网络

预处理

更新网络
权重

开始

为初始化状态
Y N

选择动作并执行

计算 Q 值最
大的动作

选择随机
动作

训练网络

Epsilon-Greed

探索策略

环境批量采样训练

到达下
一状态

靠泊

碰撞
NY

NY

计算奖励 r

存储 (s, a, r, s′)

经验回收池 停止仿真

结束

改进的奖
励函数

 
图 4    基于 DDQN 的船舶路径规划流程

Fig. 4    Flowchart of ship path planning based on DDQN 

4   仿真验证和对比分析

本文首先进行在不同水流速度下采用 DDQN 算

法进行船舶自动靠泊的实验。然后在相同水流速度

下，分别采用 DDQN 算法、DQN 算法、Q-learning 算

法和 SARSA（state action reward state action）算法，对

船舶成功靠泊所需的平均推力和平均时间进行对比。 

4.1    不同水流速度下的结果

在不同水流速度环境下，研究船舶采用 DDQN
算法船舶的靠泊过程。本文分别取水流速度为

[0 ,0]、 [1 .58 ,1 .58]、 [2 .24 ,2 .24]、 [4 .48 ,4 .48]、
[1.58,4.48] cm/s 展开实验。对得到的数据进行平

滑处理后，画出推力和时间随着训练迭代次数的

变化以及靠泊路线图，如图 5 所示。
 
 

0 200 400 600 800 1 000

迭代次数

(a) 时间对比

120

160

200

240

280

时
间

/s

Q-learning

SARSA

DQN

DDQN

200

300

400

500

600

700

800

推
力

/N

[0,0] cm/s

[1.58,1.58] cm/s

[2.24,2.24] cm/s

[4.48,4.48] cm/s

[1.58,4.48] cm/s

0  100−100 200 300 400 500 600

X/cm

(c) 船舶路径规划线路

0

200

400

600

800

Y
/c

m

[0,0] cm/s

[1.58,1.58] cm/s

[2.24,2.24] cm/s

[4.48,4.48] cm/s

[1.58,4.48] cm/s

Dockpos

0 200 400 600 800 1 000

迭代次数

(b) 推力对比

 
图 5    不同水流速度下的实验对比

Fig. 5    Experimental  comparison  chart  of  different  water
flow velocities
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从图 5 可以看出，在不同的水流环境下，采

用 DDQN 算法，均可以完成船舶安全靠泊的任

务，靠泊航向满足要求，并且可以实现减小推力

和缩短时间的预期目标。记录 15 次独立重复实

验中船舶成功靠泊所需的平均时间和平均推力，

如表 2 所示。
 
 

表 2    平均推力和平均时间
Table 2    Average thrust and average time

 

水流速度/（cm/s） 推力/N 时间/s

[0,0] 334.687 248.215

[1.58,1.58] 335.266 246.244

[2.24,2.24] 332.572 250.739

[4.48,4.48] 333.400 245.319

[1.58,4.48] 364.319 252.485
 

从表 2 可以看出，由于水流速度增幅不高，当

水流速度增大时，船舶成功靠泊时所需的推力变

化并不大，当水流速度为 [0 ,0 ]、 [1 .58 ,1 .58 ]、
[2.24,2.24]、[4.48,4.48] cm/s 时，推力大约为 334 N，

时间相差也不大，为 248 s 左右。当水流速度为

[1.58,4.48] cm/s 时，由于水流在 Y轴方向的速度大

于 X轴方向的速度，船舶靠泊成功所需的平均推

力变大到 364.319 N，平均时间也需要 252.485 s。
基于这种情况研究当水流速度为 [1.58,4.48] cm/s
时，采用不同算法船舶成功靠泊所需的平均时间

和平均推力。 

4.2    采用不同算法的对比结果

取水流速度为 [1.58,4.48] cm/s 时，对比采用

Q-learning、SARSA、DQN 和 DDQN 等算法船舶靠

泊的结果，如图 6 所示。从图 6 看出，采用不同的

强化学习算法，均可以在船舶靠泊的同时，靠泊

航向满足要求，并完成减小推力和时间的预期

目标。

当取水流速度为 [1.58,4.48] cm/s 时，将采用

DDQN 算法与 DQN 算法、Q-learning 算法以及

SARSA 算法时进行 15 次独立重复实验的船舶成

功靠泊的平均推力和平均时间进行对比，如表 3
所示。从表 3 可以看出，本文采用的 DDQN 算

法，所需的推力最小，具体为比 DQN 算法小 80.202 N，

比  Q-learning 算法小 241.941 N，比 SARSA 算法

小 234.614 N。所需的时间与采用 SARSA 算法和

Q-learning 算法时的时间大体相同，且比 DQN 算

法短 6.655 s。因此本文采用的 DDQN 算法在船

舶自动靠泊路径规划方面优于 DQN 算法、Q-
learning 算法和 SARSA 算法。
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图 6    采用不同算法结果对比

Fig. 6    Comparative  chart  of  results  using  different  al-
gorithms

 

 
 

表 3    采用不同算法的平均时间和平均推力
Table 3    Average  time  and  average  thrust  using  different

algorithms
 

算法 DDQN DQN Q-learning SARSA

推力/N 364.319 444.521 606.260 598.933

时间/s 252.485 259.140 251.098 252.543
  

5   结束语

本文针对传统船舶自动靠泊路径规划算法无

法回收历史数据用于在线训练和学习，导致算法

的准确率较低、适用性差和规划的路径不光滑等

问题，提出了一种基于 DDQN 算法的船舶自动靠

泊的路径规划方法，DDQN 算法是在 DQN 算法
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的基础上构建两个网络，分别用来估计动作和动

作的价值，从而解决 DQN 算法的高估问题，同

时，有针对性地设计状态空间、动作空间，并改进

奖励函数以解决奖励稀疏问题，随后将算法置于

不同的水流速度环境中进行训练。实验结果表

明，本文采用的 DDQN 算法均可以在靠泊成功的

同时缩短时间和减小推力。随后将 DQN、Q-
learning、SARSA 等 3 种算法与 DDQN 算法在相

同水流速度下进行对比实验，结果表明 DDQN 算

法成功靠泊所需的推力和时间最小。
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