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基于改进 DQN 算法的复杂海战场路径规划方法 

郁洲 1，毕敬 1，苑海涛 2 
（1. 北京工业大学信息学部，北京 100124；2. 北京航空航天大学自动化科学与电气工程学院，北京 100191） 

摘  要：为了有效地解决海战场环境下多舰艇的追踪目标问题，以多智能体（舰艇）为研究对象，提出一种基于

改进的 Deep Q-Network（DQN）算法的路径规划方法。DQN 算法结合多智能体的强化学习环境特性，在传统 DQN

算法的基础上，添加一个结构相同、参数不同的网络，分别对 Q 实际值和估计值进行更新来实现价值函数的收敛。

此外，该方法使用经验回放和目标网络双参数更新机制，有效地解决了神经网络训练误差大、泛化能力差和训练

不稳定等问题。实验结果表明，与传统的算法相比，提出的方法能够更快地适应复杂多变的多类型海战场环境，

避障能力提高两倍多，并且在环境中能够获得更高的训练奖励。 
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A path planning method for complex naval battle  
field based on an improved DQN algorithm 
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Abstract: To solve a target tracking problem of multiple warships in a sea battlefield environment, the multiple agents 

(warships) were focused on, and an improved deep Q-network (DQN) algorithm was proposed. It considers the characte-

ristics of a multi-agent reinforcement learning environment based on a traditional DQN algorithm. It adds a network with 

the same structure and different parameters and updates a Q actual value and a Q estimated one, respectively to realize 

convergence of a value function. Besides, it adopts a mechanism of experience playback and an update of one of two pa-

rameters for a target network to effectively solve problems of high training errors of neural networks, poor generalization 

ability, and unstable training. Experimental results demonstrate that compared with the traditional DQN algorithm, the 

improved DQN one adapts to different complex and dynamical sea battlefield environments in a faster manner, and the 

ability to avoid obstacles has more than doubled and larger training reward. 
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0  引言 

随着科学技术的快速发展，军事方面的信息化

作战方式逐渐取代了过去的大规模热兵器作战方

式。近年来，海上作战环境显得尤为重要。海上作

战通常需要舰艇之间相互协作与共享信息。在同

一环境下，多智能体之间进行信息共享，通过高

效的路径规划实现对特定目标的追踪。路径规划

的计算过程主要考虑到智能体之间的协调与合

作，重点是智能体的自主学习和自主决策，以及

智能体的交互和合作能力。常见的单智能体路径

规划方法包括人工势场法[1]、基于路径编码的遗传
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算法[2]、随机搜索蚁群算法[3]、基于学习训练的神

经网络和强化学习方法[4]、Dijkstra 算法[5]、粒子

群算法[6]、A*算法[7]，以及混合模型方法。本文使用

面向多智能体的强化学习方法，该方法的思想是使

状态、动作和策略分配相结合，实现多智能体学习

训练的延续和扩展。在固定环境中，当出现较大的

状态空间导致的维数灾难问题时，胡俊等人[8]提出

了滚动的 Q 学习方法，在一定程度上改进了算法。

Xin J 等人[9]第一次提出了利用深度强化学习（deep 

reinforcement learning，DRL）的方法来解决智能体

的路径规划问题。Tai L 等人[10]提出了基于 Deep 

Q-Network（DQN）算法的智能体路径规划模型，该

模型在仿真环境中取得了良好的效果。 

本文在上述文献思想的基础上，在深度强化学

习模型中，利用 DQN 算法的强大拟合能力，解决

了传统启发式路径规划算法在复杂环境下算力不

足的问题，在多智能体协同工作的情况下取得了良

好的表现。本文的创新点如下。 

本文针对海战场攻防对抗环境的诸多特点，

在传统 DQN 算法的基础上进行改进，提出

了改进的 DQN（improved deep Q-network，

IDQN）算法。在保持原有DQN 结构的基础上，

引入网络结构相同的 DDQN（double deep Q 

network）算法，分别用作对Q 实际值和估计值

的更新。通过实验验证，经过 IDQN 算法训练

后的网络泛化能力显著优于传统的DQN。 

本文将提出的 IDQN 算法应用于海战场环境

下的多舰艇目标追踪，相较于传统的单智能

体目标追踪场景，本文提出了双智能体应用

场景，在模型训练过程中两个智能体舰艇共

享信息，从而实现目标追踪。 

1  相关工作 

1.1  深度强化学习 

DRL 结合了深度学习和强化学习算法，同时融

合了深度学习算法对感知问题的强大理解能力和

对强化学习算法学习结果的拟合能力。Q 学习算法

通过构造 Q 值表来选择最优策略。然而，大多数问

题发生在状态空间过大、维度变大的实际环境中，

因此无法使用该 Q 值表来记录和索引，这导致了维

度灾难问题。即由于 Q 学习算法的感知能力弱，每

个代理无法处理 Q 学习输入，因为高维状态下控制

值函数的输出很难推广到较大的状态空间[11]。因

此，在支持大规模状态的空间学习中，往往需要更

加复杂的特征提取和强化学习能力[11]。使用 DRL

算法和 Q 网络来拟合结果并获得输出或决策，能够

允许智能体在更复杂的环境中感知和建立行动策

略，从而提高算法的收敛、泛化能力和学习速度，

并使智能体能够在未知和复杂的环境中执行良好

的路径规划。因此，本文在 DRL 算法中使用了 DQN

算法，并结合了 Q 学习算法、经验回放机制等方法，

生成目标 Q 值。与此同时，张荣霞等人[12]阐述了

DRL 在目标导航中的重要作用，目标导航需要找到

一条端到端的最优路径，其中包括避障、收集目标等

任务。刘朝阳等人[13]将物体巡航控制与深度强化学

习结合起来，提出基于确定性策略梯度算法的巡航

控制算法，使模型具有了更好的稳定性和安全性。 

1.2  多智能体路径规划 

多智能体路径规划相较于单智能体路径规划

更加复杂。在多智能体路径规划中以及考虑智能体

搜寻目标的过程中，需要考虑多智能体在训练过程

中的交互。韩向敏等人[14]提出了一种多智能体群集

与避障算法，该算法主要基于分布式 Flocking 的群

集控制模式，在多智能体的训练过程中，保障各个

智能体之间的一致性。 

为了保证多个智能体在复杂的环境中能够有效

地躲避障碍物，并成功到达目标区域，刘婵等人[15]

提出了一种基于多智能体的二层路径规划模型研究，

他们在第一层模型中利用模型策略生成了一条大致

的路径，然后在第二层模型中，根据第一层模型产生

的大致路径做进一步的精细导航，将环境中的动态因

素与静态因素相结合，在第一层模型中采用静态规

划，在第二层中根据仿真环境对智能体进行动态路径

规划。因此，该模型在复杂的仿真环境中具有较高的

执行效率。刘辉等人[16]在货物运输、快递分拣等领域

中使用了强化学习技术，他们提出了一种基于多智能

体独立强化学习的最大回报频率算法，该算法可以同

时对任务调度和路径规划进行优化，有效解决了多个

智能体的交互动作引起的维数灾难问题。 

2  基于改进 DQN 的路径规划方法 

为了解决将 DQN 算法应用于多智能体路径规划

的过程中出现的过估计和训练步数大等问题，本文引

入经验回放池来对 Q 值表进行更新。初始化的 Q 值

表采用经验回放技术[17]，在智能体训练的前 200 步

内，将收集到的观察序列(s, a, r, s′ )存放到经验回放的
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缓冲区中，通过收集到的经验进行 Q 值表的初始化。

首先，智能体会在每个回合的前期收集数据并放入记

忆库中；然后，智能体从记忆库中选取数据放入网络

中进行训练；进一步，根据贪婪策略选择最优动作，

到达下一个观察，并将该数据根据重采样优选机制存

储到缓存记忆库中，一直循环迭代直到训练完成。 

2.1  DQN 算法改进思路 

DQN 算法是深度强化学习的一种方法，其基本

原理是可以结合深度学习和强化学习算法[18]。Q 学

习算法构造了一个可用于深度学习的目标函数。卷

积神经网络生成目标 Q 值，基于该状态下的目标 Q

值评估下一个状态的 Q 值，并加入经验回放机制和

目标网络来打破数据之间的关联。DQN 算法可以使

用价值函数来近似 Q 值。如图 1 所示，DQN 中主

要包含两种参数不同但结构相同的网络，两种网络

分别对 Q 估计值和 Q 现实值进行更新。 

 
图 1  DQN 算法更新过程 

笔者在实验过程中发现，DQN 算法在实验过程

中会出现明显的过估计问题，即 Q 估计值大于 Q 现

实值。DQN 的目标价值采用式（1）来更新参数： 
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其中，  表示上一个更新周期价值网络的参数，

tS 、 tA 和 tR 分别表示当前阶段的状态值、动作值和

奖励值， 表示折扣因子， tS 和 tA表示下一阶段的

状态值和动作值，Qtarget表示 DQN 网络中的目标 Q

值。本文基于 DQN 算法更新过程，引入 DDQN，

该算法在 DQN 结构的基础上，采用式（2）来更新

目标价值， 表示当前 Q 值网络的参数。DDQN 使

用估计网络进行动作选择，使用目标网络进行策略

评估，将动作选择和策略评估进行了分离，有效地

解决了 DQN 中存在的过估计问题。 
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本文针对海战场攻防对抗环境的诸多特点，在传

统 DQN 算法的基础上进行改进，提出了 IDQN 算法。

在保持原有 DQN 的网络结构的基础上，引入网络结

构相同的 DDQN 算法，分别用来对 Q 实际值和 Q 估

计值进行更新。本文提出的 IDQN 算法综合了 DQN

算法的强大拟合能力和 DDQN 算法的防止过拟合能

力。在模型训练中使用 DQN 和 DDQN 算法对智能体

进行综合训练。通过实验验证，经过 IDQN 算法训练

后的网络泛化能力显著强于传统的 DQN。算法 1 给

出了 IDQN 算法的具体更新过程，具体步骤包括：①

初始化容量、权重和重放记忆量；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，并且根据梯度下降方

法计算误差，最终训练出最优的模型；③每 C 次更新

一下 Q，即每隔 C 步更新 Q 为最新的参数。 

算法 1：IDQN 

1 将重放记忆 D 的容量大小初始化为 N 
2 用随机权重 初始化动作值函数 Q 

3 用权重   初始化目标价值函数 Q' 

4  for episode=1, M do： 
初始化序列 1 1{ }S x 和预处理序列

11 s   

5   for t=1, T do： 

6   以概率 选择一个随机动作 
7   否则选择  argmax ( ), ,t ta Q s a   
8   在模拟器中执行动作 ta ，并观察奖励 

  tr 和图像 1tx   
9  设置 1 1, ,t t t tS S a x  和预处理 1t     

  1( )ts   
10   在 D 中存储转换 1( , , , )t t t ta r    
11  从D中的随机小批量转换 1( , , , )t t t ta r    

if  is endj jy r s  

max( ( ( ), ; )j j jy r Q S a      

jy   ,max ( , ; );j t t
a

r Q S Q S a   


    

12  设置对网络参数  执行梯度下降步

骤 2( ( , , ))j j jy Q a   

13 每 C 步重置Q值。 
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14 end for 

15 end for 

2.2  奖励函数 

在强化学习中，奖励函数是影响智能体路径规

划的重要因素，设置合理的奖励函数可以有效地提

高智能体路径寻找的正确性和有效性。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 1[ | ]s t tR E R S s  。累计奖励函数值

Gt，也就是回报，如式（3）所示： 

 1 2 1
0

k
t t t t k

k

G R R R 


   


     （3） 

其中，  是折扣系数，体现在未来时刻回报奖励

的衰减效果。智能体的目标是找到最终目标的位

置，以此来获得最大的回报值。因此，奖励值的

设定对路径规划的结果有不可忽视的影响。在本

文工作中，设定智能体碰到的奖励值为−1，到达

目标点奖励值为+1，其他动作的奖励值为 0。具体

奖励表见表 1。 

表 1 奖励表 

奖励值 情况 

+1 到达目标点 

−1 碰到障碍物 

0 其他动作 

 
2.3  动作选择 

动作选择是强化学习三要素之一[19]。智能体通

过采用一定的策略，进行下一步动作的选取。通过

不同的动作来获得奖励值，奖励值回报越高的动作

具有更高的价值，高回报值使智能体倾向于在下一

次训练中再次选择该动作。在本文实验中，智能体

能够采用 4 个方向的动作，数值分别为 0、1、2、3，

对应表示向上、向下、向右、向左 4 个动作。在强

化学习中，选择动作的策略主要有 ε-greedy 策略、

高斯策略和玻耳兹曼探索策略。本文选取的动作选

择策略是 ε-greedy 策略，ε-greedy 策略是一种全局

的动作优化策略[20]。 

传统的贪婪算法在求解模型时，在一定程度上求

解出的是局部最优解。贪婪算法的思想是在每一步做

出动作选择时，选择能够带来最大奖励值的动作，在

模型中运用贪婪算法会出现陷入局部最优的问题。因

此本文在智能体选择动作时采用改进的 ε-greedy 策

略，以 10%的概率进行动作的探索。通过上述方法，

智能体有一定的概率选择其他动作，可以跳出局部最

优的情况，使实验结果更加符合实际情况。 

3  实验仿真和分析 

3.1  实验平台描述 

本文以多智能体（舰艇）为研究对象，设计了

两个不同的仿真环境来模拟海战场的真实场景，如

图 2 所示。在真实的海战场环境中，海面上的风是

作用在舰船上的主要外力。海面上的船舰受到海风

等外力的作用会发生速度和航行方向的变化，形成

相应的风压差，从而使船舰的控制更加复杂。 

 
图 2  实际场景 

本文工作中为了增强实验的鲁棒性，简化了实

验环境。具体设计了环境 1 和环境 2 两个无风的海

战场环境，如图 3 和图 4 所示，其中红色和蓝色方

格代表两个智能体（舰艇）的初始化位置，黑色方

格代表障碍物，黄色方格代表目标潜艇的位置。环

境 1 中包含 8 个障碍物，目标潜艇位于障碍相对较

少的位置。环境 2 中设置了 6 个障碍物，目标潜艇

位于障碍相对较多的位置。本文实验使用的仿真环

境软硬件配置见表 2。 

 
图 3  环境 1 
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图 4  环境 2 

表 2 实验使用的仿真环境软硬件配置 

名称 版本型号 

CPU CORE i5 7th Gen 

内存 8 GB 

GPU NVIDIA GETFORCE 930MX 

系统 Windows 10 

Tensorflow-GPU 1.4 

 
3.2  实验结果 

为了验证本文方法的有效性，本文进行了两组

对比试验。在模拟平台上分别对环境 1 和环境 2 的

仿真环境进行实验，在两种环境下对比本文提出的

IDQN 算法与 DQN、DDQN 两种算法的性能。3 种

算法均采用相同的网络模型和网络参数。每次实验

均进行 100 次训练，在每次训练的过程中，采取 200

步更新目标网络的参数。 

在每次实验训练的初期，智能体（舰艇）会

以一个杂乱的轨迹前进，在经过一定次数的学习

和累计记忆后，智能体（舰艇）能够安全地躲避

障碍物，并且寻找到目标潜艇的位置。当一个智

能体（舰艇）在不触碰障碍物的情况下成功寻找

到目标潜艇时，那么在后面的训练中，智能体（舰

艇）会按照当前成功寻找到目标潜艇的最短路径

寻找目标。由于本文采用的是 ε-greedy 策略，在

每次训练中，智能体（舰艇）会按照提前设定的

ε 概率值探索其他的路径，此时的路径并不一定

是最优路径。采用这种算法，智能体（舰艇）不

断地扩充自己的记忆库，以此来寻找全局最优的

最短路径。如图 5 和图 6 所示，当智能体（舰艇）

训练稳定后，智能体（舰艇）即找到目标潜艇的

最短路径。其中红色线路代表红色智能体（舰艇）

的最优路径，蓝色线路代表蓝色智能体（舰艇）

的最优路径。 

 
图 5  环境 1 中的智能体轨迹 

 
图 6  环境 2 中的智能体轨迹 

图 7 和图 8 展示了 IDQN 算法在环境 1 和环

境 2 中，智能体（舰艇）训练过程中的损失函数

曲线。可以看到 IDQN 算法在两种环境中都处于

稳定的状态，图 7 中横坐标代表训练步数，纵坐

标是算法在训练过程中的代价（指平均每步的损

失值）。代价函数在大部分情况下处于稳定状态，

但可以看出在极少数训练中会出现损失增大的情

况。这是因为 ε-greedy 策略会使智能体（舰艇）

在每次选择下一个动作时，以  的概率探索新的

动作。在 ε-greedy 策略的作用下，智能体（舰艇）

可以在一定情况下摆脱局部最优的情况，使智能

体（舰艇）找到全局最优的路径。从图 8 可以看

出， IDQN 算法在损失值稳定的情况下要优于

DQN 算法。 
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图 7  代价（损失值）变化曲线（环境 1） 

 
图 8  代价（损失值）变化曲线（环境 2） 

本文从多个角度采用多个指标将本文提出的

IDQN 算法与 DQN 算法和 DDQN 算法进行对比。其

中，第一个指标是算法在不同环境训练过程中累积的

奖励值，即智能体（舰艇）采取每一步动作的优劣，

累计奖励值越高，说明智能体（舰艇）采取的动作越

优；第二个指标是智能体（舰艇）采取不同的算法在

训练中稳定找到目标潜艇所需要的步数，该指标体现

了在确定的环境中算法在实际场景的可用性。本文给

出了3种算法在两种仿真环境中最终搜寻到目标所耗

费的步数，见表 3。从表 3 可知，在环境 1 中，DQN

算法的具体步数为 101 170，DDQN 算法的具体步数

为 13 135，IDQN 算法的具体步数为 12 335。可以看

出，IDQN 算法具有更高的路径规划和避障能力。

图 9 和图 10 为DDQN 算法和 IDQN 算法的累计奖励

值曲线，可以看出 IDQN 算法达到了比较好的效果。 

表 3 步数表 

算法 环境 1 环境 2 

DQN 101 170 151 150 

DDQN 13 135 74 539 

IDQN 12 335 62 709 

 
图 9  环境 1 中的累计奖励值 

 
图 10  环境 2 中的累计奖励值 

为了更好地证明 IDQN算法在复杂环境和多智能

体环境下的路径规划和避障能力，本文进一步设计了

一组单独的环境，并且在模拟环境中增加了 5 个智能

体。相较于上述实验环境，新环境增加了障碍物的个

数，并更改了目标物的位置，目标物处于障碍物旁边，

使环境更加复杂，如图 11 所示。损失值随训练步数

的变化如图 12 所示，从图 12 可以看出，多个智能体

在相对复杂的环境中寻找较为隐蔽的目标时，IDQN

算法在训练过程中可以达到稳定的状态。 

 
图 11  包含 5 个智能体的新环境 
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图 12  损失值随训练步数的变化 

4  结束语 

本文提出的 IDQN 算法，在深度 Q 网络算法

的基础上动态融合了 DQN 算法的改进算法，并且

引入了 DDQN 算法。使用 IDQN 算法得到了面向

多智能体的高效路径规划、避障的策略方法。本文

采用两种不同的仿真环境进行实验验证，证明本文

提出的 IDQN 算法在累计奖励值和搜寻目标所需

要的步数方面都有显著的进步，特别在寻找目标所

需的步数方面，与 DQN 算法相比，IDQN 算法在

环境 1 和环境 2 中分别降低了 87.8%和 58.5%。实

验结果表明，本文提出的 IDQN 算法在海战场对抗

环境下具有更好的路径规划和避障能力。在未来工

作中需要进一步研究海风、海浪和雷达信号等对舰

艇智能体的影响，需要将离散动作重新建模成连续

动作，并且选择连续的奖励函数。未来会进一步改

进本文的模型，进一步提高动态复杂多变的海战场

环境中的路径规划和避障能力。 
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