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摘　要　无人船路径跟踪对海上自主作业至关重要,然而,风、浪、流以及无人船自身的控制误差等因素会影响路径跟踪的性

能.强化学习算法凭借在线交互与实时反馈的特点,能够主动适应动态环境,在无人船路径跟踪任务中展现出良好的应用前

景.然而,其试错训练模式在实际应用中存在安全风险,且理想仿真场景与现实复杂环境之间的差距也进一步制约了强化学习

在实际应用中的效果.针对这些挑战,提出了一种视线引导与自专家克隆融合强化学习的无人船路径跟踪算法 LECUP.LEＧ

CUP算法首先在静水环境中训练专家策略,随后通过自专家克隆将智能体迁移至更复杂的环境中.为了确保知识能够有效传

递,LECUP算法引入数据填充机制,将自专家在静水环境中积累的经验数据进行升维填充并存储,并以此初始化复杂环境中的

智能体.之后,运用强化学习算法对智能体在复杂环境中进行微调,从而进一步适应复杂环境.此外,LECUP算法结合视线算

法计算目标航向,将路径跟踪控制与路径几何形状解耦,增强了无人船对不同路径形状的适应能力.该方法不仅能够在复杂环

境中持续优化策略,还能缓解随机初始化带来的安全风险.大量实验结果表明,相较于基线方法,LECUP算法能够更好地完成

无人船路径跟踪任务.
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Abstract　UnmannedSurfaceVehicle(USV)pathtrackingiscrucialformarineautonomousoperations,asenvironmentalfactors

suchaswind,waves,currents,andUSV’scontrolerrorscanaffecttrackingperformance．Reinforcementlearning(RL),withits

onlineinteractionandrealＧtimefeedback,offersapromisingapproachforactivelyadaptingtodynamicenvironments．However,its

trialＧandＧerrortrainingprocessposessafetyrisksinrealＧworldapplications,andthegapbetweenidealsimulationenvironments
andcomplexrealＧworldconditionsfurtherlimitsitspracticaleffectiveness．Toaddressthesechallenges,thispaperproposesLEＧ

CUP(LineＧofＧsightＧguidedselfＧExpertCloningforUSVPathtracking),anewalgorithmdesignedforcomplexmarineenvironＧ

ments．LECUPfirsttrainsanRLexpertinastillwaterenvironmentandthenusesselfＧexpertcloningtotransfertheagentto

amorecomplexenvironment．Toensureeffectiveknowledgetransfer,LECUPintroducesadatafillingmechanism,wheretheexＧ

periencesaccumulatedbytheselfＧexpertinthestillＧwaterenvironmentaredimensionallypaddedandstoredforinitializingthe

agentinthecomplexenvironment．Then,reinforcementlearningisusedtofineＧtunetheagentinthecomplexenvironment,further

enablingadaptationtothecomplexitiesoftheenvironment．Moreover,LECUPincorporatesalineＧofＧsightguidancemoduletocalＧ

culatethetargetheading,decouplingthepathtrackingcontrolfromthespecificgeometryofthepathandenhancingtheUSV’s



adaptabilitytovariouspathshapes．Thismethodenablesongoingpolicyrefinementincomplexenvironmentswhilemitigating
safetyrisksassociatedwithrandominitialization．ExtensiveexperimentalresultsshowthatLECUPperformsbetterthanbaseline

methodsinpathtrackingtasks,especiallyunderchallengingconditions．

Keywords　Unmannedsurfacevehicle,Pathtracking,Reinforcementlearning,SelfＧexpertcloning,Lineofsight

　

１　引言

无人船(UnmannedSurfaceVehicle,USV)在海洋作业中

愈发重要,已被广泛应用于环境监测、海上安全以及海洋探测

等诸多领域[１Ｇ２].USV 路径跟踪任务是 USV 领域的研究重

点之一,该任务的目标是控制 USV在复杂的海洋环境中沿着

预定路线航行.然而,USV路径跟踪控制问题依旧面临着诸

多挑战,实际复杂水域环境里存在的风、浪、流等环境扰动会

对 USV路径跟踪性能产生显著影响.除此之外,USV 自身

的控制误差进一步加大了路径跟踪任务的复杂程度.

为实现精准高效的路径跟踪,研究者们提多了种控制方

法.基于 PID设计的控制算法[３]因简洁且易于实现而被广

泛运用,但其在应对非线性系统以及外部干扰时,性能相对有

限.模型预测控制[４]能够在约束条件下求解 USV 路径跟踪

问题,但其计算成本较高,且实时性存在一定限制.另外,反

馈控制[５]、模糊控制[６]及滑模控制[７]等方法也常用于路径跟

踪,但每种方法都存在一定局限性,如适应动态环境的能力较

弱,设计复杂度较高,可能会引发高频振荡等.

视线算法[８](LineＧofＧSight,LOS)是一种常用的路径跟踪

辅助算法,它的核心思路是通过计算 USV当前位置与目标路

径之间的视线角度,引导 USV 调整航向,使其朝着预定路径

前行.视线算法在 USV路径跟踪控制中具备显著优势,它能

够实时依据 USV的位置以及目标路径的变化动态调整航向,

保障航行的灵活性与适应性.

图１展示了本文所考虑的LOS引导下的 USV路径跟踪

系统场景.

图１　LOS引导下复杂 USV路径跟踪场景(电子版为彩图)

Fig．１　LOSＧguidedcomplexUSVpathtrackingscenario

该系统由３个关键组件构成:被控制的 USV、预先设定

的LOS圆(以虚线圆表示),以及通过计算 LOS圆与目标路

径交点而得出的目标航向(以橙色箭头指示).在复杂的水域

环境中,此系统会受到风、浪、流等环境扰动因素的影响,这些

因素会致使 USV偏离目标航向.此外,该系统还面临控制误

差问题,硬件偏差以及环境噪声等因素,导致期望控制信号与

实际控制信号所产生的作用之间存在一定差异.这些因素共

同加重了系统环境的复杂性,使得在实际环境中实现精确的

路径跟踪成为挑战.

近年来,强化学习(ReinforcementLearning,RL)在计算

机游戏[９Ｇ１０]、自动驾驶[１１Ｇ１２]和机器人操纵[１３Ｇ１４]领域取得了卓

越成就.RL利用在线学习的方式,能够在复杂环境中持续

迭代更新,从而自动适应复杂环境,因此具有良好的应用前

景.在 USV路径跟踪控制方面,RL智能体能够根据来自环

境的实时反馈动态调整控制策略,使 USV具备持续适应环境

的变化与不确定性的能力[１５Ｇ１６].与传统方法相比,RL 在主

动适应环境的同时,无需对环境进行显式的动态建模.

基于 RL的路径跟踪控制研究可分为两类.一类是借助

RL学习现有控制器的增益参数,以此调整控制器的行为.

例如,调整纯追踪控制器中的前视视距,以减小误差[１７].另

一类则是通过 RL直接生成转向命令,控制 USV的路径跟踪

行为.本研究属于第二类,其中 RL用于直接控制转向命令,

以便更灵活地适应复杂环境中的动态变化,并实现更为精确

灵活的路径跟踪控制.

尽管 RL在多个领域已经取得了显著成果,但是其在

USV路径跟踪中的应用仍面临挑战.由于 RL使用试错机

制进行训练,为保障安全性,训练通常在理想化的仿真环境中

进行,然而真实场景中的风、浪、流等扰动因素往往与仿真环

境中的设置不完全一致,这会导致仿真环境中训练的策略难

以适应实际的复杂环境.现有研究对这个问题的应对策略不

尽相同.Wen等[１５]主要关注策略设计等方面,没有主要针对

环境扰动的影响进行研究;Wang等[１６]在训练环境中建模扰

动,以增强策略对复杂扰动环境的适应性,但这种方法对场景

建模的要求较高,在实际应用中实现相对复杂.因此,如何在

保证算法对实际环境适应性的同时,降低对环境精确建模的

依赖,仍是需要解决的问题.

为降低对复杂环境精确建模的依赖,引入行为克隆是一

种可行且有效的策略.Fan等[１８]提出了一种自专家克隆方

法,该方法在训练环境中预训练自专家策略并迁移至复杂场

景中进行微调,提高了策略在实际环境中的适应性.这种方

式以较优初始策略为基础,降低了从零探索带来的不稳定性

风险.然而,在 USV路径跟踪任务中,自专家策略预训练使

用的环境与实际复杂环境的输入状态向量维度往往不一致,

因此Fan等的方法无法直接适用于本场景,需要根据 USV路

径跟踪任务的特点调整自专家克隆机制,以实现有效的策略

迁移.此外,路径形状的多样性和巨大的状态Ｇ动作空间也提

升了问题的复杂度,对算法的鲁棒性提出了更高的要求.

为应对这些挑战,本文提出了 USV 路径跟踪算法 LEＧ

CUP(LineＧofＧsightＧguidedselfＧExpertCloningforUSVPath

tracking).该架构在使用 RL 进行自适应训练与更新的同

０４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１２,Dec．２０２５



时,提升了算法对实际复杂环境的适应性.具体而言,LEＧ

CUP在基于 RL的 USV路径跟踪中引入了两项主要改进措

施:１)使用自专家克隆算法,在静水环境中预训练自专家策略

并积累经验数据集,之后将策略迁移至复杂扰动环境并进行

微调,提升了算法对复杂扰动环境的适应性;２)引入了一个

LOS引导模块,将 USV 路径跟踪问题转化为目标航向跟踪

问题,该模块在降低问题的解空间规模的同时,增强了算法对

各类 USV目标路径几何形状的适应能力.其中,针对 USV
路径跟踪任务,LECUP对自专家克隆算法进行了调整与改

进,设计了一种自专家克隆方法———数据填充机制.该机制

首先对自专家策略在静水环境中收集的经验数据集进行升维

填充与存储,随后利用这些数据对复杂场景下的 RL智能体

策略进行初始化.在此过程中,数据填充机制支持额外初始

化智能体的价值网络,以进一步提升算法在复杂环境中微调

初期的性能.

本文开展了大量实验,以评估 LECUP算法在 USV路径

跟踪问题中的性能表现.首先,进行超参数调整实验,分析了

超参数的影响;其次,通过消融实验分析了自专家克隆在提升

算法微调初期表现的价值,以及使用 RL在复杂环境中进行

微调的必要性;接着,将 LECUP与４种基准方法进行对比,

这些方法涵盖了经典控制、模仿学习以及基础的 RL算法,并

进一步研究了不同自专家克隆策略和 RL微调方法的表现;

然后,对不同训练阶段以及不同路径复杂度下的 USV路径跟

踪控制效果进行了可视化分析,在进一步分析算法各模块价

值的同时,展示了LOS引导下算法对不同路径几何形状的适

应性;最后,对算法在长程 USV 路径跟踪中的表现进行了

分析.

总体而言,本文的主要贡献如下:

１)针对复杂海洋环境 USV路径跟踪控制任务,提出了一

种基于视线引导与自专家克隆的强化学习 USV 路径跟踪控

制算法LECUP.该算法中的视线算法和自专家克隆机制有

效提升了基于 RL的 USV 路径跟踪算法在复杂扰动任务环

境下的适应性和性能.

２)为了改善 RL在训练初期的性能表现,针对 USV路径

跟踪任务,设计了一种自专家克隆方法———数据填充机制.

该机制通过实行升维填充以及对价值网络展开额外训练,在

确保算法适配 USV路径跟踪任务的同时,进一步提升了 RL
微调初期算法的性能.

３)进行了大量的实验,包括超参数调整实验、消融实验和

对比实验等.与多种基准方法相比,LECUP在复杂环境条件

下呈现出更为出色的路径跟踪效果.

本文第２章回顾相关工作,第３章介绍问题模型和定义,

第４章描述LECUP算法框架,第５章展示实验结果,最后总

结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　路径跟踪控制算法

在路径跟踪控制领域,研究人员已研究了多种路径跟踪

算法.Xiong等[１９]从几何学、运动学和动力学等角度总结了

无人驾驶车辆路径跟踪的经典算法.在经典路径跟踪控制

中,PID算法因简单有效而被广泛使用.Zhao等[２０]提出了一

种模糊自适应调节PID算法,通过优化PID控制器的内部参

数和增益输出,实现了机器人路径跟踪的精确控制.反馈控

制通过实时调整控制输入,根据当前的状态与目标路径的偏

差进行修正,确保系统能够适应外部扰动和动态变化.Yang
等[２１]利用鲁棒状态反馈控制与模型预测控制方法解决车辆

轨迹跟踪问题,并比较了二者在不同场景下的性能表现.滑

模控制通过引入滑模面,实现对系统的不确定性和外部扰动

的强鲁棒性.Abdillah等[２２]利用滑模控制解决了自动驾驶

车辆控制中的系统不确定性及无法获取全部状态变量的问

题.模糊控制通过模糊化控制规则,能够处理系统模型不明

确或不完全的情况,从而灵活应对环境变化和外部扰动.

Mancilla等[２３]提出了一种基于群体智能优化算法的模糊控

制方法,结合后轮模糊逻辑控制器解决自动路径跟踪问题.

模型预测控制(ModelPredictiveControl,MPC)算法通过实

时优化控制输入来最小化未来状态偏差,该算法能够处理系

统约束并适应动态变化.Zhang等[２４]通过结合 Koopman算

子与鲁棒 MPC,解决了非线性系统在建模误差和外部扰动下

的鲁棒路径跟踪问题.同时,LOS算法在导航任务中起到重

要作用,通过计算当前航向与目标点方向之间的夹角,为路径

调整提供实时方向指导.Fossen等[２５]提出了一种基于 LOS
的自适应路径跟踪控制器,用于补偿由海流、风和波浪引起的

侧滑力.该方法适用于海洋船只、自动水下航行器等水平面

机动的应用.

近年来,随着人工智能技术的发展,研究人员提出了多种

基于学习的路径跟踪算法框架.行为克隆算法直接从专家示

例中学习状态到动作的映射,在路径跟踪控制中能够快速生

成有效的控制策略,但遇到未包含在专家示例中的新状态时,

控制效果不理想.Azam等[２６]使用行为克隆设计了一个基于

深度学习的控制器,利用手动驾驶数据训练神经网络,实现了

自主车辆的路径跟踪控制.逆向强化学习算法则通过推断专

家行为背后的潜在奖励函数,在路径跟踪控制中能够学习到

更具通用性的策略.然而,其由于需要处理复杂的推断过程,

计算复杂度较高.Wang等[２７]提出了一种基于自对比学习的

逆强化学习框架,通过双层解耦训练机制优化奖励模型,以提

升轨迹预测的泛化能力.生成对抗模仿学习通过结合对抗训

练和模仿学习,使智能体能够高效模仿专家的路径跟踪行为,

避免了对显式奖励信号的依赖,在复杂环境中能够更好地捕

捉专家策略.然而,由于对抗训练过程的复杂性,生成对抗模

仿学习在训练过程中可能需要较长的时间,且对网络结构和

训练数 据 的 依 赖 性 较 强,可 能 导 致 计 算 开 销 较 大.Chen
等[２８]提出了重要性重加权生成对抗模仿学习算法,解决了自

主水下航行器控制中难以设计有效奖励函数的问题.

RL算法在应对动态和未知环境方面具有显著优势,已

被广泛应用于无人车和无人机的路径跟踪控制领域,其核心

优势在于能够通过与环境的互动进行自我学习,逐步优化控

制策略.这些方法通常依赖大量数据进行训练或实施在线学

习,使得 控 制 系 统 能 够 灵 活 适 应 复 杂 多 变 的 环 境.Yang
等[２９]使用 RL开发了一种路径跟踪算法,确保了自主车辆在

路径跟踪中有着高精度和高稳定性.Jiang等[３０]提出了一种
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分层强化学习框架,该框架通过引入微分补偿器的 PPOＧDC
算法提升了收敛速度和控制精度,并设计了累积奖励机制以

解决多目标学习问题,从而有效解决了固定翼无人机路径跟

踪中的控制和制导问题.

总体而言,研究人员已提出多种路径跟踪解决方案.经

典算法实施简便,具有较强的可解释性,但均存在一定局限

性.近年来,随着人工智能技术的发展,基于学习的路径跟踪

框架得到了广泛关注,这些方法有效提升了系统的适应性和

性能.然而,正如前文所述,这些方案仍面临挑战.在此背景

下,RL因在动态未知环境中的自我学习与适应能力,展现出

了在路径跟踪中的应用潜力.然而,基于 RL的算法目前仍

存在一些挑战,例如训练过程需要大量的计算资源,并且在实

际环境中进行训练时的试错过程可能带来安全隐患.因此,

虽然 RL为路径跟踪控制提供了强大的适应能力,但其高计

算成本和安全风险仍然是需要解决的问题.

２．２　USV路径跟踪算法

在２．１节提到的路径跟踪控制领域研究的背景下,针对

USV路径跟踪问题的具体特点,研究人员开发了多种算法,

以提高 USV在复杂环境中的路径跟踪性能.PID控制算法

凭借其简洁性和易于实现的特点,被广泛用于 USV路径跟踪

任务.然而,PID控制主要针对线性系统进行设计,对于复杂

环境中的非线性动态和外部扰动的适应性相对受限.Alim
等[３]将PID控制与滑模控制结合,解决了 USV 路径跟踪中

的抖振问题.反馈控制算法通过分析 USV 与目标路径之间

的几何关系,直接计算转向角和航向角以纠正航向偏差.这

种方法计算简单,稳定性较高,但依赖几何关系建模,在非线

性环境或强扰动条件下效果相对受限.Winursito等[５]提出

了一种基于积分状态反馈控制的设计方法,用于解决 USV的

航向控制问题.模糊控制算法能够利用规则推导专家行为,

对非线性问题具备一定的适应能力.然而,其规则设计过程

复杂,尤其在面对高度不确定性场景时,需要人工大量调整规

则,实际应用难度较高.He等[６]提出了一种基于不确定性与

干扰估计器的同步模糊控制方法,解决了多船在外部时间变

化干扰下的协调同步运动问题.MPC算法能够在多步预测

范围内优化控制输入,并实时调整控制策略,以应对动态环境

变化.然而,其计算复杂度较高,尤其是在处理高维非线性动

态系统时,系统实时性要求可能难以满足.Cai等[４]提出了

一种基于 MPC和 RL相结合的方法,用于优化 USV 路径跟

踪、自动停靠和它们之间的过渡过程的控制策略.滑模控制

算法通过控制系统状态维持在滑模面上,有效地增强了控制

的稳定性和鲁棒性.然而,该算法在滑模面附近可能出现高

频抖振问题(即“颤振”),这不仅增加了执行模块的负担,还可

能影响控制性能.Jiang等[７]通过滑模控制方法解决了 USV
网络在环境扰动下的队形控制问题,其设计的新型滑动面可

用于 USV路径跟踪控制.

值得一提的是,经典算法LOS可以增强系统的鲁棒性和

对动态变化的适应能力,因此在 USV路径跟踪任务中得到了

广泛应用.Liu等[８]将LOS与非线性航向控制器结合,以解

决复杂扰动水域环境下的 USV路径跟踪问题;Wang等[３１]通

过引入有限时间正切漂角视线制导律,解决了欠驱动 USV在

复杂环境下的路径跟踪与稳定性问题;Yang等[３２]提出一种

改进的 USV航迹控制方法,通过结合模糊控制可变船长比的

LOS算法和自抗扰航向控制器,解决了 USV 在复杂环境下

因环境干扰出现的航迹偏离问题.

随着智能算法的快速发展,基于智能算法的 USV路径跟

踪技术也得到了广泛应用.Yang等[３３]通过遗传算法优化基

于LOS的PID控制器,解决了 USV 路径跟踪中的环境扰动

和参数不确定问题,提高了系统动态性能和自适应能力;

Zhang等[３４]利用神经网络解决了 USV 系统在未知非线性动

力学和不确定性影响下的稳定性和成本最小化问题;Zhu
等[３５]通过引入长短期记忆网络补偿 USV模型不确定项和外

界干扰,抑制了滑模控制中的抖动现象,提升了轨迹跟踪精度

和抗干扰能力.与此同时,RL算法在 USV 路径跟踪控制任

务中也表现 出 良 好 的 适 应 性,得 到 了 广 泛 的 关 注.Wang
等[１６]提出了一种基于 RL的控制方法,用于 USV 轨迹跟踪.

该控制方法采用改进的 DDPG算法在线调整PID控制参数,

以增强对环境干扰的适应性,并提高路径跟踪精度.Wen
等[１５]通过递归视界强化学习实现 USV的高精度轨迹跟踪控

制.另外,RL也被用于优化经典 USV 路径跟踪控制算法,

如前文提到的Cai等[４]利用 RL优化 MPC的参数.然而,正

如引言中讨论的,基于 RL的 USV路径跟踪控制算法仍然面

临挑战.

总体而言,各类路径跟踪算法在 USV路径跟踪中均有所

应用.经典算法如 PID和 MPC具备较高的可解释性,但在

复杂环境下存在一定的局限性.LOS算法可为 USV 路径跟

踪提供引导,为多种控制算法提供支持,具有较高的应用价

值.相比之下,RL等智能算法在复杂场景中展现出强大的

适应能力,但其应用仍面临引言中提到的挑战.因此,本文旨

在优化基于强化学习的 USV路径跟踪算法,以提升其在复杂

环境中的适应性和性能.

２．３　强化学习算法

近年来,RL的发展吸引了广泛关注,多种算法在不同应

用中取得了显著成果,Yang等[３６]对此进行了梳理.其中,

Mnih等[９]提出的深度 Q 网络(DeepQＧNetwork,DQN)作为

一种基于价值的 RL方法,使用深度神经网络学习动作Ｇ价值

函数,推动了 RL研究的发展.Lillicrap等[３７]提出了适用于

连续动作空间的深度确定性策略梯度算法(DeepDeterminisＧ

ticPolicyGradient,DDPG),进一步扩展了 RL算法的应用范

围.Haarnoja等[３８]提出的演员Ｇ评论家软更新算法(SoftAcＧ

torＧCritic,SAC)通过最大化随机策略,显著提升了策略优化

的鲁棒性;而Schulman等[３９]提出的近端策略优化(Proximal

PolicyOptimization,PPO)通过剪切技术,有效平衡了探索与

开发的矛盾.此外,离线强化学习利用离线数据提高了样本

效率和训练稳定性.Kostrikov等[４０]提出的模仿 Q学习是离

线强化学习的代表算法之一;Nakamoto等[４１]在保守 Q 学习

的基础上引入“校准”机制,进一步提升了算法的性能.分层

强化学习通过将复杂任务分解为子目标,学习不同层次的策

略来高效解决长期目标问题.该算法能有效缓解稀疏奖励等

问题,但仍面临子目标空间过大时,如何高效发现有用子目标

的问题.Luo等[４２]提出了一种高层模型逼近算法,以增强分
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层强化学习的训练稳定性和探索效率.多智能体强化学习通

过协调多个智能体的行为来完成复杂的决策和协作任务.

Yu等[４３]将经典 RL算法 PPO扩展至多智能体领域,在多个

经典测试平台上表现优秀.为了提升 RL算法的泛化性,Fan
等[１８]提出了自专家克隆算法,使用数据增强的方法提高 RL
策略的泛化能力.在其设定中,智能体观察空间设置在弱增

强和强增强条件下保持一致,然而本研究面临的复杂环境在

静水环境的基础上引入了额外的噪声状态维度,因此存在维

度不一致的问题,这使得文献[１８]中的自专家克隆算法在本

场景下不直接适用.

综上所述,RL 算法发展迅速,并已广泛应用于多个领

域,但在 USV路径跟踪任务中仍面临挑战.自专家克隆能够

有效提升 RL算法在训练初期的性能,然而,如前文所述,其

经典方法并不直接适用于本文场景.因此,本文在现有研究

的基础上,将自专家克隆与经典算法 LOS适配并融入基于

RL的 USV路径跟踪算法中,以增强算法在复杂环境强化学

习训练过程中(尤其是训练初期)的表现,以及其对复杂扰动

场景 USV路径跟踪任务的适应性与性能.

３　问题建模

３．１　USV路径跟踪数学模型

在 USV路径跟踪控制中,算法的任务是根据目标路径、

USV状态和环境信息,给出 USV 控制信号,使得 USV 沿预

定路径航行.在此过程中,需要对 USV运动学模型和环境扰

动模型进行建模.本节将给出 USV路径跟踪运动学模型(三

自由度模型)和复杂环境扰动模型(包括风、浪、流的扰动模型

和 USV控制误差模型)的建模过程和数学公式描述,其建模

方式参考文献[４４].

１)三自由度模型

本文采用三自由度模型来描述 USV 的运动学模型.该

模型考虑了 USV的平面运动,包括位置、航向角和速度变化.

具体而言,模型的动态变化通过式(１)描述:

x􀅰＝ucos(ϕ)－vsin(ϕ)

y
􀅰＝usin(ϕ)＋vcos(ϕ)

ϕ
􀅰
＝τ

ì

î

í

ïï

ïï

(１)

其中,x和y 是 USV在平面中的位置坐标,ϕ是航向角,u和

v分别是前向速度和侧向速度,τ是转角速度.另外,本节所

有微分符号均默认为对时间求导.

２)风、浪、流的扰动模型

本文将风、浪、流对 USV路径跟踪的影响建模为对 USV
航行位移的扰动,具体包括持续位置偏移和周期性位置扰动.

风和洋流对 USV的影响通常是持续积累的,这种影响会导致

USV的位置逐渐偏移;而波浪扰动具有周期性,会对 USV运

动产生周期性影响.此建模方法将风、浪、流的影响分别建模

为持续位置偏移和周期性扰动,可以有效地捕捉这些外部因

素对 USV 运动的整体影响,同时保持模型的简洁性和适

用性.

风、浪、流引起的持续位置偏移可表示为:

p
􀅰
con＝Lw􀅰Cw􀅰vw＋Lc􀅰Cc􀅰vc＋Ls􀅰Cs􀅰vs (２)

其中,p
􀅰
con是一个向量,记录了风、浪、流引起的 USV 在 X 和

Y 方向上的位置偏移扰动的速度;Lw,Lc和Ls分别表示风、

浪、流的强度等级;Cw,Cc和Cs是风、浪、流对 USV 的影响因

数,该因子与 USV的物理特性和响应特性有关;vw,vc和vs分

别是风、浪、流扰动的方向向量.该方程表明,风、浪、流的影

响是累积性的,随着时间的推移,USV 的位置会持续发生偏

移.同时,式(２)将波浪的持续扰动部分也考虑在内,在后续

计算波浪扰动时只需关注其周期性扰动部分.

波浪引起的周期性位置干扰可以通过式(３)描述:

p
􀅰

per＝Lw􀅰Cp􀅰sin(２πfwt＋ψ)􀅰vw (３)

其中,p
􀅰

per是一个向量,表示波浪干扰引起的水平和垂直坐标

偏移的速度;Lw表示波浪强度的等级;Cp代表波浪对 USV周

期性干扰的影响因数.此处将波浪对 USV 的周期性影响近

似为一个简谐波,使用sin(２πfwt＋ψ)描述波浪干扰随时间变

化的周期函数,其中fw是波浪的频率,ψ是相位偏移.vw 是波

浪扰动的方向向量.该方程建模了波浪干扰的周期性变化.

综合式(２)与式(３),得出风、浪、流造成的 USV位置偏移

扰动公式:

p
􀅰

dist＝p
􀅰
con＋p

􀅰
per (４)

其中,p
􀅰

dist为Δt时间内风、浪、流造成的 USV位置偏移扰动的

速度.

３)控制误差

控制误差指控制信号造成的实际效果与其期望值之间的

偏差,主要由硬件误差和环境噪声等因素引起,误差大小受到

USV物理属性和环境干扰水平的影响.这些误差由多个独

立的随机因素累积而成,因此使用高斯分布进行建模,其均值

为μ,方差为σ２.控制信号误差可以表示为:

ϕ
􀅰

dist＝(Le􀅰Ce􀅰ve)􀅰 (μ,σ２) (５)

其中,ϕ
􀅰

dist表示控制信号(转角速度)的控制误差;Le是误差等

级,用于指定误差的强度;Ce是控制误差的影响因数;向量ve

表示误差方向(对转向角度控制信号来说,是顺时针或逆时

针). (μ,σ２)表示一个高斯分布,其中均值μ捕捉误差中的

系统性偏倚,通常与硬件缺陷或环境条件相关,而方差σ２量化

了误差分布的不确定性.该模型能够建模控制误差的随机性

和潜在偏倚.

综上,记p
􀅰

dist＝(x􀅰dist,y
􀅰

dist),并将其与ϕ
􀅰

dist引入三自由度模

型(式(１)),得到复杂扰动场景下 USV路径跟踪建模总公式:

x􀅰＝ucos(φ)－vsin(φ)＋x􀅰dist

y
􀅰＝usin(φ)＋vcos(φ)＋y

􀅰
dist

φ
􀅰＝τ＋φ

􀅰
dist

ì

î

í
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(６)

３．２　USV路径跟踪问题建模

本节针对 USV路径跟踪控制问题进行建模.具体而言,

本文设计了两种任务环境:静水环境和复杂环境.静水环境

中,仅考虑 USV的位置、航向以及待跟踪路径.而复杂环境

则在静水环境的基础上,进一步加入了风、浪、流等外部扰动

以及 USV的控制误差.静水环境对应仿真环境,在该环境

下,算法可以预训练路径跟踪策略并积累经验.与此相对,复

杂环境则反映了真实世界的复杂条件,其中引入了外部扰动
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和控制误差,突出了仿真与现实环境之间的差异.在复杂环

境中,除了路径跟踪任务基础设置外,还考虑了风、浪、流的扰

动和 USV自身的控制误差对路径跟踪控制的影响.需要指

出的是,算法在复杂环境中并不能直接利用这些扰动的具体建

模,而是通过获取相关影响参数(如各种扰动的等级和方向)来

进行决策,以模拟实际环境中扰动影响效果的不确定性.

本文主要关注算法在复杂环境中的路径跟踪控制表现,

并额外关注算法在复杂环境微调初期的表现,以评估自专家

克隆算法在提升微调初期效果方面的优势,并以此分析其在

提升 RL算法在实际 USV 路径跟踪控制任务中的可用性和

稳定性方面的优势.

据此,以下定义了系统输入、系统输出和优化目标,并建

立了一系列随机化设定.

１)系统输入:在静水环境中,系统的输入包括 USV 的当

前位置坐标和目标路径信息.在复杂环境中,除了包含静水

环境中的信息外,还增加了环境因素,如风速、风向、波浪频

率、波浪高度、流速和流向等.

２)系统输出:系统的输出为控制信号,具体选取为 USV
的角速度.

３)优化目标:系统的优化目标是在复杂环境的扰动条件

下,控制 USV的实际航向尽可能与 LOS算法计算得到的目

标航向保持一致.RL的优化目标通过马尔可夫决策过程中

的奖励函数来定义,相关的奖励设计将在第４章中详细介绍.

而评估指标的具体内容将在第５章中进一步阐述.

４)随机化设定:为了增强训练场景的多样性,在静水环境

和复杂环境中均随机初始化 USV状态.静水环境中,随机化

USV初始航向与目标路径之间的夹角;在复杂环境中,除了

随机化 USV的初始航向外,风速、风向、波浪频率、波浪高度、

流速和流向等参数也进行了随机初始化.这些随机化设定,

对算法的鲁棒性提出了进一步的要求.

４　解决方案:LECUP

针对复杂扰动场景 USV路径跟踪控制任务,本文提出了

一种视线算法与自专家克隆融合强化学习的 USV 路径跟踪

算法 框 架 LECUP(LineＧofＧsightＧguidedselfＧExpertCloning
forUSVPathtracking),如图２所示.LECUP有３个主要组

成部分:LOS算法引导模 块、自 专 家 克 隆 模 块 和 RL 微 调

模块.

图２　LECUP算法框架

Fig．２　FrameworkofLECUPalgorithm

　　LOS引导模块在自专家克隆和 RL微调阶段中都发挥着

关键作用.该模块根据当前 USV 位置与目标路径之间的几

何关系得出目标航向θt,从而为智能体的导航提供了有效的

指导.LOS模块将目标航向计算与 RL控制策略优化解耦,

将目标路径跟踪问题转化为目标航向跟踪控制,使得算法无

需直接处理复杂的路径几何问题,从而提高了智能体在不同

路径形状下的适应性.

自专家克隆模块用于初始化复杂环境智能体.在此过程

中,首先在静水环境中训练自专家策略智能体,以学习基本的

USV路径跟踪策略.训练完成后,使用自专家智能体与静水

环境交互并收集经验数据集,为后续复杂环境智能体初始化

做准备.然后使用经验数据集进行自专家克隆.本文针对

USV路径跟踪任务提出了一种自专家克隆机制,称为数据填

充机制.在数据填充机制中,静水环境下收集到的经验数据

会首先进行升维填充,确保其数据维度与复杂环境一致,以保

证数据在初始化复杂环境智能体策略时的可用性.另外,与

传统的行为克隆方法主要考虑训练策略网络不同,数据填充

机制在训练智能体策略网络的同时额外训练价值网络,这种

方法进一步提升了 RL在微调初期的表现,增强了 RL微调

的稳定性和训练效率.

完成自专家克隆后进行 RL微调,智能体将在复杂环境

中进一步使用 RL算法微调训练,以适应环境中的动态变化.

该阶段利用 RL算法自适应迭代更新的优势,使智能体进一

步适应复杂扰动场景.同时,与随机初始化的传统 RL算法
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相比,自专家克隆初始化后的 RL训练过程更加安全且高效.

接下来将详细讨论 LECUP中视线算法模块、自专家克

隆模块和强化学习微调模块的设计与实现.

４．１　LOS算法引导模块

LOS模块通过定义LOS圆来计算目标航向[８].首先,定

义 USV在时刻t的位置为(xusv
t ,yusv

t ),并将以该位置为圆心、

半径为Rt的圆定义为 LOS圆.LOS圆的半径Rt计算式如

式(７)所示:

Rt＝R０＋Dt (７)

其中,Dt是t时刻 USV 与目标路径之间的距离,R０是根据

USV的特性和速度选定的常数.目标航向通过求解 LOS圆

与目标路径的交点来确定.离路径终点最近的交点被定义为

目标点(xtar
t ,ytar

t ).

在该框架中,LOS模块执行两个主要功能.首先,它提

供目标航向作为 RL的状态输入,其计算式如下:

θt＝

arctan ytar
t －yusv

t

xtar
t －xusv

t( ) , ifxtar
t ≠xusv

t

９０, ifxtar
t ＝xusv

t andytar
t ＞yusv

t

－９０, ifxtar
t ＝xusv

t andytar
t ＜yusv

t

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(８)

其中,通过 arctan函数输出的角度使用角度制,用于计算

USV实时位置(xusv
t ,yusv

t )指向 LOS目标点(xtar
t ,ytar

t )的方向

向量的方向角,该方向角即为LOS算法引导模块计算的目标

航向θt;同时,该式给出了xtar
t ＝xusv

t 这个特殊情况下的目标航

向θt,此目标航向θt直接作为 RL训练的状态输入之一.

LOS模块的第二个功能是计算目标航向θt和实际航向ϕt

在t时刻的差值,并以此计算奖励函数,以推动RL算法更新.

其具体设计见静水场景与复杂场景 MDP建模.

总之,在LECUP框架中,LOS模块不仅为 RL提供方向

性状态输入,还通过计算目标航向和实际航向之间的差异来

辅助奖励函数的设计,这有助于提高智能体的路径跟踪能力.

具体而言,LOS模块将 USV 的位置坐标与路径信息转换为

目标航向,使路径跟踪能够独立于路径的具体几何形状,提高

了算法的泛化能力.进一步地,该模块相当于在策略网络输

入中引入了一种先验信息,使得策略学习不再完全依赖于数

据驱动,从而有效提升了算法的可解释性和最终效果.

４．２　自专家克隆模块

自专家克隆算法由两个主要步骤组成:第一步是在静水

环境中训练专家智能体策略,并使用智能体与静水环境进行

交互以收集经验数据集;第二步是使用本文提出的数据填充

机制,首先对经验数据集进行升维填充,然后将其用于复杂环

境智能体策略的初始化.

４．２．１　专家策略预训练

专家策略预训练的目标是在静水环境中预训练一个专家

策略,为后续在更复杂环境中的训练提供支持.在此阶段,

USV路径 跟 踪 问 题 被 形 式 化 为 一 个 马 尔 可 夫 决 策 过 程

(MarkovDecisionProcess,MDP),其主要要素包括状态、动

作和奖励,相关定义如下.

１)状态:在静水环境中,状态空间主要由目标航向(通过

LOS计算获得)和 USV 的实际运动方向组成.状态空间可

表示为:

st＝[θt,ϕt] (９)

其中,θt表示目标航向,ϕt是 USV的实际航向.

２)动作:智能体的动作空间对应于 USV 的控制信号,具

体为 USV的角速度.

３)奖励:由于系统的优化目标是降低目标航向与实际运

动方向之间的差异,因此奖励函数设计为该角度差的相反数,

智能体通过最小化角度差来实现更准确的路径跟踪性能.奖

励可以表示为:

rt＝－|θt－ϕt| (１０)

在专家策略预训练阶段,智能体通过 PPO 算法[３９]与环

境进行交互,利用裁剪策略平衡探索与开发,并不断更新价值

网络与策略网络以提高其性能.PPO 的详细训练过程与损

失函数将在第４．３节中展开说明.

在PPO训练完毕后,专家智能体与静水环境进行交互以

生成经验数据集.该数据集供随后的数据填充机制使用,为

初始化复杂环境智能体的网络参数提供了基础.

４．２．２　数据填充机制

为了适配 USV路径跟踪任务并实现更优的自专家克隆

初始化性能,在自专家克隆算法[１８]的基础上,提出了一种数

据填充机制.该机制首先对来自静水环境的经验数据进行升

维填充,以使其与复杂环境维度匹配;然后在训练策略网络的

同时额外训练价值网络,以进一步提升算法在 RL微调早期

的性能.

在本文的问题设置中,与静水环境相比,复杂环境引入了

风、浪、流的方向与等级等状态维度,状态维度更高,因此本文

引入了升维填充操作以确保经验数据集在复杂环境中的兼容

性.具体而言,需要将静水环境中维度为ds的状态扩展至复

杂环境所需的维度dc.升维填充后的状态表示为:

st
~
＝[st,０,０,􀆺,０] (１１)

其中,dc－ds个０被附加到状态后面,以使状态的维度与复杂

环境所需的维度保持一致.

在数据升维填充完成后,即进行复杂环境智能体初始化.

在此过程中,首先随机初始化一个与复杂场景设置匹配的

PPO智能体,然后从升维填充后的经验数据集中提取状态Ｇ动

作Ｇ奖励三元组,将其存入复杂环境 PPO 智能体的回放缓冲

区中,并调用PPO的网络更新模块进行智能体的初始化.与

经典的模仿学习方法主要训练策略网络不同,数据填充机制

利用PPO的更新模式额外预训练了价值网络,能有效提升智

能体在复杂环境 RL微调初期探索阶段对状态与动作未来价

值判断的准确度,从而为后续的优化过程和策略更新提供更

加稳健的指导.以上做法可行的原因是,尽管复杂环境中包

含了额外的与扰动相关的状态信息,但静水环境和复杂环境

中的场景任务和优化目标(奖励函数)总体是相同的.这种一

致性确保了转移的数据(状态Ｇ动作Ｇ奖励)在复杂环境中依然

具有很高的参考价值.

综上,自专家克隆作为一种预训练方法,其核心优势在于

将策略探索过程限制在较优的初始策略分布附近,以降低强

化学习在复杂环境中的探索难度,从而提升策略的泛化能力

与鲁棒性.为实现静水环境与复杂环境之间经验数据的无缝

迁移,算法使用数据填充机制,通过升维填充保持状态输入分
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布的一致性.同时,该机制结合 PPO 的更新模式,在初始化

策略网络的同时对价值网络进行预训练,有效缓解了策略更

新中的高方差问题,进一步提升了强化学习微调初期的训练

效果.整体而言,数据填充机制与自专家克隆的结合可视为

一种约束优化过程,在保持输入一致性的基础上提升了策略

性能与训练过程的稳定性.

４．３　RL微调模块

在 RL微调模块中,复杂环境下的 USV路径跟踪任务同

样被建模为 MDP.下文给出状态、动作和奖励的定义.

除了目标航向和 USV实际运动方向外,复杂环境中的状

态还包括风、浪、流等外部扰动因素信息.这些扰动因素信息

统一记为wt,它们会影响 USV 路径跟踪的性能,这对智能体

对动态环境变化的适应性提出了更高的要求.复杂环境中的

状态空间可以表示为:

st＝[θt,ϕt,wt] (１２)

其中,θt表示目标航向,ϕt是 USV的实际航向.

在复杂环境中,动作空间和奖励函数与静水环境中的设

计是一致的.动作对应于 USV角速度,允许智能体调整其运

动方向以跟踪目标航向.奖励函数根据目标航向与实际运动

方向之间的差异设计,具体定义同式(１０).

在 RL微调阶段,同样采用PPO算法[３９]来优化智能体性

能.具体来说,主要是进行价值网络和策略网络的训练.策

略网络根据当前状态输出动作,而价值网络则用于估计当前

策略下执行动作的期望回报.在训练过程中,智能体与复杂

环境交互,收集状态、动作和奖励数据,并利用这些数据更新

网络参数.其中,策略网络更新的损失函数如下:

Lclip(Θ)＝Et[min(rt(Θ)A
∧

t,clip(rt(Θ),１－ ,１＋ )A
∧

t)]

(１３)

该损失函数通过限制策略更新的幅度来提高训练的稳定

性.其中,rt(Θ)是当前策略概率与旧策略概率的比值;A
∧

t为

优势估计函数,表示动作相对期望回报的优劣.该损失函数

使用clip函数将rt(Θ)限制在[１－ ,１＋ ]之间,防止策略更

新过快,保持策略更新的平衡性.这种裁剪机制有助于在探

索和开发之间取得平衡,确保训练过程中的稳定性和收敛性.

另一方面,价值网络的更新目标是最小化估计价值V(st)

和实际累计奖励Rt之间的均方误差.损失函数表示为:

LV ＝Et[(V(st)－Rt)２] (１４)

在以上策略优化过程中,算法在每次更新中限制新策略

与旧策略之间的偏移量,确保策略不会发生过大的变化,从而

提高训练的稳定性.同时,利用多步更新来充分利用样本信

息,并通过优势估计减少梯度计算的方差,从而提升优化效

率.在此基础上,自专家克隆提供了高质量的初始策略,使优

化过程在初始阶段围绕更优的策略分布更新,减少无效探索,

从而缓解强化学习算法探索Ｇ开发困境的负担,提高训练效

率,并降低策略训练初期的不确定性风险.

５　实验与分析

本章首先介绍实验的系统参数设置和评估指标;其次通

过超参数调整实验分析了超参数对算法性能的影响;接着通

过消融实验和对比实验分析了算法的性能;然后通过可视化

USV路径跟踪效果进一步分析了 LECUP算法的表现;最后

分析了算法在长程 USV路径跟踪中的表现.

５．１　实验设置

５．１．１　系统设置

针对 USV路径跟踪问题,本文设计了两个在线训练环境

(一个是静水环境,另一个是复杂扰动环境),并在这两个环境

中模拟了 USV对目标路径的路径跟踪过程,其中静水环境用

于自专家克隆中预训练专家策略,复杂环境用于 RL微调,算

法效果以复杂环境中 USV 路径跟踪的表现为准.参考文献

[２５]的数据设置训练测试环境,将 USV 的静水速度设置为

３m/s,最大角速度设置为３０°s.RL智能体每隔０．２s(一个时

间步长)决策一次,每个训练回合持续２００个时间步.为了考

虑不同的初始条件,最大初始夹角设置为９０°,即 USV 与目

标路径之间的初始夹角从[－９０°,９０°]范围内随机选取.另

外,本文算法采用了LOS算法进行航向引导,并将 LOS圆的

半径常数R０设置为６m.复杂环境中引入风、浪、流和控制误

差等扰动因素,其扰动等级在０~１０之间随机选择,扰动方向

等其他设定在每个训练回合开始前随机初始化,以确保训练

测试场景的多样性,默认情况下其设定在一个训练回合中保

持不变.在最高扰动级别 １０的情况下,环境扰动造成的

USV的位置 偏 移 最 大 可 达 到 USV 在 静 水 中 航 行 位 移 的

５０％,这代表了严峻的航行条件.后续实验中,智能体在静水

环境中交互生成自专家策略预训练所需的数据集;自专家克

隆使用自专家策略在静水环境中积累的经验数据集进行训

练;复杂环境下,智能体使用与环境实时交互过程收集的数据

集进行算法训练;其他算法的训练数据集则基于表现较好的

策略(如 MPC)在环境中的表现进行整理.

５．１．２　评估指标

计算目标航向θt与实际运动方向ϕt之间的角度偏差δt＝

|θt－ϕt|,并以此定义一个回合内δt的平均值为整体均值偏差

(OverallMeanDeviation,OMD)指标,以反映算法在整个路

径跟踪过程中的表现.较低的 OMD值,表示较好的路径跟

踪性能.

为了进一步分析算法性能,定义了以下评估指标:路径跟

踪效 率 (Path TrackingEfficiency,PTE)和 路 径 跟 踪 精 度

(PathTrackingAccuracy,PTA).具体来说,首先引入归一

化偏差δnorm
t :

δnorm
t ＝１－δt

１８０
(１５)

其中,δt是角度偏差.δnorm
t 的值越大,表示目标航向与实际运

动方向之间的偏差越小,反映了更好的优化性能.回合前半

段的δnorm
t 平均值定义为 PTE指标,代表了 USV 前期转向过

程中调整航向的效率;而回合后半段δnorm
t 的平均值则定义为

PTA指标,用于评估直线跟踪的跟踪精度.这两个指标用于

进一步分析算法控制 USV转向与直行的表现.

５．２　超参数调整实验

本实验研究了以下两个超参数对算法性能的影响:自专

家克隆阶段的训练轮数(Epoch)和 RL算法 PPO 中的epsiＧ

lonＧclip值.对比了在不同自专家克隆训练轮数下算法微调
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初期(前５０回合)的 OMD值和不同epsilonＧclip值下算法微

调的最终 OMD值.实验结果如表１和表２所列.

表１　自专家克隆训练epoch数调参结果

Table１　SelfＧexpertclonetrainingepochnumbertuningresults

epochs OMD
１０ １７．０４
５０ １３．４６
１００ １１．６３
５００ １１．９１
１０００ １２．７０

表２　PPOepsilonＧclip参数调参结果

Table２　PPOepsilonＧclipparametertuningresults

epsＧclip OMD
０．１０ ７．７９
０．１５ ７．７２
０．２０ ７．６８
０．２５ ７．８０
０．３０ ８．２７

从表１中可以看出,随着自专家克隆训练轮数的增加,强

化学习微调初期的 OMD逐步降低,并在１００轮时达到最佳

表现.然而,超过１００轮后,奖励值未出现明显改善,表明训

练１００轮是自专家克隆的最优选择.

epsilonＧclip值通常推荐在０．１至０．３之间.从表２中结

果来看,最终奖励对epsilonＧclip值的敏感性较低,算法性能

在这一参数范围内较为稳定.算法最佳性能出现在epsilonＧ

clip值为０．２时,达到 OMD最低值７．７２.因此,选取０．２为

PPO算法的epsilonＧclip值.

综上,在自专家克隆阶段,训练１００轮时可获得最佳效

果;在PPO微调过程中,epsilonＧclip值设为０．２可使算法达

到最优.因此,在后续实验中,自专家克隆阶段的训练轮数设

置为１００,PPO微调阶段的epsilonＧclip值设置为０．２,以达到

算法最优效果.另外,后文涉及的所有算法默认采取最优的

超参数.

５．３　消融实验

本实验探讨了 LECUP框架中的自专家克隆机制和强化

学习微调对复杂场景训练过程中性能的贡献.如图３所示,

若去除自专家克隆机制(如图中绿线所示),算法在复杂环境

训练初期 OMD为７３．３４,约为 LECUP初期表现的７．２９倍,

这将给训练过程带来严重的安全风险,凸显了自专家克隆机

制在保证算法早期表现中的重要性.另一方面,在没有强化

学习微调的情况下(如图中蓝线所示),算法的 OMD保持在

１０左右,未能进一步适应复杂场景;而 LECUP在经过微调

后,能够持续适应复杂环境,OMD最终减少到７．６８,减少了

２４．８４％(如图中红线所示),这体现了强化学习微调在适应复

杂场景时的重要作用.

消融实验的结果体现了自专家克隆和强化学习微调在

LECUP框架中的关键作用,两者的结合使得复杂环境的智能

体在优良初始条件下,通过训练提升了对复杂场景的适应

能力.

图３　消融实验结果(电子版为彩图)

Fig．３　Ablationstudyresults

５．４　对比实验

５．４．１　LECUP与基线算法对比

本节从经典控制、模仿学习和强化学习中选择了４个基

准方法进行对比.

１)比例Ｇ积分Ｇ微分控制器(PID)[３]:使用经典的PID控制

器完成 USV路径跟踪任务.

２)模型预测控制(MPC)[４]:利用系统模型优化控制动作

并预测未来状态,以实现路径跟踪.

３)行为克隆(BC)[２６]:利用从 MPC收集的数据进行模仿

学习,学习路径跟踪策略.

４)近端策略优化算法(PPO)[３９]:一种在线强化学习算

法,从头开始学习路径跟踪策略,不依赖于离线示范数据.

此外,本节在复杂环境下对不同最大扰动等级、最大初始

夹角和 USV最大角速度下的所有对比算法进行了性能比较.

表３中列出了在不同最大扰动等级、最大初始夹角、USV 最

大角速度设定的复杂环境下,LECUP与基线算法的 OMD指

标对比结果.

表３　LECUP与基线算法的 OMD指标对比结果

Table３　ComparisonofOMDmetricbetweenLECUPandbaselinealgorithms

最大扰动等级

２ ５ １０ １５ ２０

最大初始夹角/(°)

２ ５ １０ １５ ２０
USV最大角速度/(°/s)

２ ５ １０ １５ ２０

LECUP ５．７０ ５．８７ ７．６８ １７．９１ ３５．１５ ４．４１ ５．６７ ７．６８ １０．５５ １６．９０ １２．２３ １０．５３ ７．６８ ６．８１ ６．７５

PID[３] ６．３７ １０．４３ １４．７７ ３９．１４ ７０．９８ ５．０６ ８．６９ １４．７７ ３９．１４ ７０．９８ １８．５３ １６．７２ １４．７７ １３．５１ １１．４９

MPC[４] ６．１２ ６．６４ ８．６１ １９．８７ ３９．２７ ４．８２ ６．１９ ８．６１ １２．３４ １９．０９ １３．７６ １２．１３ ８．６１ ７．９０ ７．７４

BC[２６] ６．６７ ７．３６ ９．９３ ２２．６５ ５１．２０ ５．４０ ６．７２ ９．９３ １３．５２ ２２．２１ １５．８２ １３．４７ ９．９３ ８．６２ ８．２０

PPO[３９] ６．４５ ６．８０ ９．０５ ２１．３６ ４１．５１ ５．２７ ６．３６ ９．０５ １１．９０ １８．９９ １４．４５ １３．６０ ９．０５ ８．２７ ７．８７

　　表中数值是５个随机种子下的平均结果,每个环境下最

佳性能用粗体标出,次佳性能用下划线标出.可以看出,LEＧ

CUP展现了最佳的整体性能,凸显了算法在各种复杂环境设

置下的适应性.例如,在默认设置(最大扰动等级为１０,最大

初始夹角为 ９０°,USV 最大角速度为 ３０°/s)下,LECUP 的

OMD值为７．６８,而次优的 MPC算法的结果为８．６１,说明其

平均路径跟踪角度偏差比 LECUP大１２．１１％.从算法比较

的角度来说,PID算法在没有额外机制处理环境干扰的情况
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下,在复杂场景中的表现受限.尽管 MPC的表现较好,但该

算法的计算复杂性较高,这给实际应用带来了挑战.相比之

下,LECUP通过在线交互学习控制策略,无需显式建模环境.

BC算法也具有良好的抗干扰能力,但其表现受到数据集质量

的限制,其适应变化环境的能力也比较有限.例如,当最大干

扰等级增加到２０时,它的表现急剧下降,OMD上升到５１．２０.

基于 RL的PPO方法也能通过试错训练适应复杂环境,但其

性能逊色于带有自专家克隆的 LECUP方法.另外,消融实

验也展示了直接使用 RL进行训练的其他弊端.

效率指标PTE和精度指标 PTA 的进一步对比:为了进

一步比较４种较为有效的方法(LECUP,MPC,BC,PPO)在

路径跟踪效 率 和 精 度 上 的 表 现,本 实 验 提 供 了 基 于 PTE
和 PTA指标的比较结果,如图４和图５所示.可以观察

到,LECUP在 所 有 条 件 下 均 有 着 最 高 的 效 率 和 精 度.

例如,在图４(c)中,当 USV最大角速度为３０°/s(最大扰动

等级为１０,最大初始夹角为９０°)时,LECUP的 PTE得分

为０．９４９,而第二名的 MPC得分为０．９４３,这意味着 MPC
在路 径 跟 踪 包 含 转 向 的 前 半 段 的 平 均δt 比 LECUP 大

１１．７６％,说明 LECUP在 USV 路径跟踪中可以更高效地

实现转向控制.如图５(c)所示,当最大角速度为３０°/s(最

大扰动 等 级 为 １０,最 大 初 始 夹 角 为 ９０°)时,LECUP 的

PTA得分为０．９６６,而第二名的 MPC得分为０．９６１,这意

味着 MPC在 路 径 跟 踪 后 半 段 直 线 跟 踪 阶 段 的 平 均δt比

LECUP大１４．７１％,说 明 LECUP在 USV 路 径 跟 踪 中 可

以更精确地跟踪目标航向.总而言之,图４和图５中的结

果体现了LECUP在转向效率和直线跟踪精度上的表现均比

基线算法更优,即算法在应对初始航向变化和后续路径跟踪

时均保持着出色的性能表现.

(a)不同最大扰动等级的对比结果 (b)不同最大初始夹角的对比结果 (c)不同 USV最大角速度的对比结果

图４　算法在路径跟踪效率指标PTE上的比较

Fig．４　ComparisonofalgorithmsonthePTEmetricinpathtrackingefficiency

(a)不同最大扰动等级的对比结果 (b)不同最大初始夹角的对比结果 (c)不同 USV最大角速度的对比结果

图５　算法在路径跟踪精度指标PTA上的比较

Fig．５　ComparisonofalgorithmsonthePTAmetricinpathtrackingaccuracy

５．４．２　自专家克隆与强化微调算法选型对比

LECUP算法 使 用 数 据 填 充 机 制 (DataFilling MechaＧ

nism,DFM)进行自专家克隆,并使用强化学习算法PPO进行

微调.以下将这两部分的实现分别替换为其他方法并进行效

果对比分析.

１)针对自专家克隆策略选型的对比研究.本实验将 LEＧ

CUP算法与两种替代的自专家克隆策略进行比较:１)PPO＋
交叉熵(CrossEntropy,CE),该方法将PPO与交叉熵损失函

数结合,用于初始化 USV 的控制策略;２)PPO＋均方误差

(MeanSquaredError,MSE),该方法将PPO微调与基于均方

误差的模仿损失结合,用于初始化 USV的控制策略.实验结

果如图６所示.可以看出,使用数据填充机制的 LECUP在

所有环境设置下均优于其他方法.例如,图６(b)中最大初始

夹角为９０°时,LECUP的 OMD值为１０．０６,比 PPO＋CE和

PPO＋MSE 的 OMD 值１５．３９与１４．２７分别小３４．６３％和

２９．５０％.此外可以观察到,在 环 境 设 定 变 得 严 苛 时,数 据

填充机制体现出了更好的适应能力,例如图６(b)中初始

角度为１８０°时,PPO＋CE和 PPO＋MSE的 OMD 值增大

到 ３４．６７ 和 ３５．５４,但 LECUP 的 OMD 值 维 持 在 了

２５．６８.这一优 势 的 产 生,是 因 为 LECUP利 用 数 据 填 充

机制额外训练了价值网络,从而进一步提高了演员Ｇ评论

家架构中智能体的起始表现.因此可以看出,LECUP在

强化学习微调初期的表现中受到恶劣环境条件的影响相

对较小;相 比 之 下,PPO＋CE和 PPO＋MSE仅 模 仿 控 制

策略,使得它们在更具挑战性的环境条件下,算法表现受

到的影响更大.
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(a)不同最大扰动等级的对比结果 (b)不同最大初始夹角的对比结果 (c)不同 USV最大角速度的对比结果

图６　不同自专家克隆策略在强化学习微调前５０回合的 OMD指标对比

Fig．６　ComparisonofOMDmetricamongdifferentselfＧexpertcloningstrategiesinthefirst５０episodesofRLfineＧtuning

　　２)针对强化学习算法选型的对比研究.本实验选择了４
种广泛使用的强化学习算法进行比较,并评估它们在 USV路

径跟踪中的 OMD指标.LECUP使用 PPO算法进行在线微

调,而其他３种选择分别是:SAC[３８],DDPG[３７],DQN[９].

实验结果如图７所示.可以看出,在这４种强化学习微

调算法中,PPO的表现优于 SAC,DDPG 和 DQN,这主要得

益于其基于策略的学习方法和裁剪机制.PPO 通过限制策

略更新的幅度,有效避免了过大的策略变化,从而提高了训练

过程的稳定性.同时,PPO能够在较少的样本下实现高效的

策略优化,尤其是在面对复杂环境时,能够更好地平衡探索和

利用,降低收敛到次优解的风险.因此,PPO 在复杂环境下

具有更强的适应性,能够更快地适应风、浪、流等外部干扰,提

升算法的路径跟踪性能.因此,LECUP使用 PPO 算法进行

RL微调.

(a)不同最大扰动等级的对比结果 (b)不同最大初始夹角的对比结果 (c)不同 USV最大角速度的对比结果

图７　不同强化学习微调算法在微调完成时的 OMD指标对比

Fig．７　ComparisonofOMDmetricamongdifferentRLfineＧtuningalgorithmsatthecompletionoffineＧtuning

５．５　USV路径跟踪效果可视化

图８展示了随机初始化、自专家克隆初始化和强化学

习微调后 USV路径跟踪的实际表现.如图８(a)所示,在
随机策略初始化下,USV 实际路径与目标路径偏差较大,

这表明如果没有进行适当的预训练,强化学习训练的初期

表现就会很差,从而带来安全风险.相比之下,如图８(b)

所示,使用自专家克隆初始化能够显著改善强化学习算法

的初始表现,为强化学习训练提供更安全的起点,但是此

时 USV的路径跟踪效果没有达到最优.在完成强化学习

微调后,如图８(c)所示,算法能精确控制 USV跟踪目标路

径,并在动态扰动下保持稳定,验证了该算法在实际复杂

场景中的有效性.

(a)随机初始化 (b)自专家克隆初始化 (c)强化学习微调后

图８　随机初始化、自专家克隆初始化和强化学习微调后 USV路径跟踪的表现

Fig．８　USVpathtrackingperformanceafterrandominitialization,expertcloneinitialization,andRLfineＧtuning

　　图９中可视化了LECUP算法在不同目标路径复杂度下

的路径跟踪表现.通过引入 LOS模块,LECUP将路径跟踪

转化为目标航向跟踪,提高了算法在不同形状路径下的适应

性.对于图９(a)中的开阔水域直线航行场景,LECUP实现

了精确的路 径 跟 踪,即 使 面 对 更 具 挑 战 性 的 目 标 路 径 时

(图９(b)的转弯避障航行场景和图９(c)的复杂水域航行场

景),算法仍然表现出较好的路径跟踪效果,这说明 LOS引导

下的LECUP算法对不同目标路径的鲁棒性较高.
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(a)开阔水域直线航行场景 (b)转弯避障航行场景 (c)复杂水域航行场景

图９　不同目标路径复杂度下 USV的路径跟踪表现

Fig．９　USVpathtrackingperformanceunderdifferenttargetpathcomplexities

５．６　长程USV路径跟踪表现研究

本实验研究了 LECUP算法在长程 USV 路径跟踪任务

中的表现.本节在默认实验设置的基础上,设置了１００,２００,

５００,１０００,５０００时间步的路径跟踪任务,并在实验过程中每

１００m左右设置目标路径的随机转向,其中５０００时间步的任

务设置中 USV 的目标路径约３０００m,以此验证算法在长程

USV路径跟踪任务中的表现,结果如表４所列.

表４　不同任务长度下LECUP的表现

Table４　PerformanceofLECUPunderdifferenttasklengths

Steps OMD
１００ ８．０１
２００ ７．６８
５００ ７．９２
１０００ ７．７５
５０００ ７．８２

从表４中结果可以看出,算法在长程 USV路径跟踪任务

中仍然保持性能不降.产生这样结果的原因是,LECUP算法

使用基于强化学习的决策架构,算法根据当前状态实时调整

策略,能有效避免复杂扰动场景下误差的长期积累,从而保证

算法在长程 USV路径跟踪任务中的适应性.
结束语　在风、浪、流等环境干扰以及 USV 自身控制误

差的双重影响下,USV路径跟踪依旧是一项颇具挑战性的任

务.尽管 RL算法具备在复杂环境中自适应学习路径跟踪策

略的能力,但其试错训练机制不仅导致样本效率较低,还可能

引发潜在的安全风险.为解决这些问题,本文提出了LECUP
算法,将视线引导与自专家克隆融入 RL,以实现 USV 路径

跟踪.LECUP框架首先在无噪声的静水环境中训练自专家

策略,并收集经验数据;随后在复杂环境中,通过数据填充机

制对所收集的经验数据进行升维填充与存储,并用处理后的

数据来初始化强化学习智能体的价值网络与策略网络.在此

基础上,使用PPO算法进行强化学习微调,以进一步提升算

法性能.此外,为增强算法对不同路径形状的适应能力,LEＧ
CUP还引入了LOS算法引导模块,该模块能够依据路径几

何形状以及 USV当前位置计算目标航向.大量的实验及分

析表明,LECUP在解决 USV路径跟踪问题时展现出了优秀

的性能与鲁棒性.
值得一提的是,本文主要聚焦于优化 RL 在复杂场景

USV路径跟踪中的应用模式.在未来的工作中,可以将 LEＧ
CUP算法与路径规划算法或实际任务中基于 USV动力学的

控制方法等结合,以提升算法对实际任务场景的适应性.
另外,未来可以考虑结合一些多智能体强化学习算法,以探索

LECUP算法在 USV编队控制中的应用价值.
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