
航空工程进展
ADVANCES IN AERONAUTICAL SCIENCE AND ENGINEERING

基于强化学习的无人机海上搜寻路径规划

张楠 1，刘虎 1，田永亮 1，蒋佳炜 2，沈贝宁 1，路巽 1，汪志瑶 1

（1.北京航空航天大学  航空科学与工程学院， 北京  100083）
（2.中国特种飞行器研究所  飞行器高速水气耦合动力学学科与技术中心， 荆门  448000）

摘 要： 海上应急救援是保障海上活动安全的重要组成部分，也是完善当前救援体系的重要环节。相较传统

以有人直升机和船舶为主的搜救方式，无人机具有部署灵活、成本低、响应速度快等优势，可作为海上救援力量

的重要补充。然而，受海洋动态环境影响，遇险目标位置预测存在不确定性，对高效开展海上搜寻任务提出了

挑战。为此，提出一种基于强化学习的海上搜寻路径规划方法。首先，构建无人机智能体模型和海上搜寻任务

的状态—动作空间，并设计综合考虑搜寻概率与探索激励的奖励函数；其次，基于 PPO 强化学习算法搭建算法

架构，通过智能体与环境交互实现策略训练；最后，通过典型想定案例对算法进行仿真验证，并对关键参数进行

优化，同时与其他路径规划方法进行对比。结果表明：所提方法能够在搜寻初期优先覆盖高概率目标区域，提

高整体的搜寻效率，从而在目标位置不确定的情况下获得更优的搜寻路径规划结果。
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Abstract： Maritime emergency rescue is an important component of ensuring the safety of maritime activities and 
represents a key aspect of improving the current rescue system. Compared with traditional search and rescue opera⁃
tions mainly relying on manned helicopters and ships， unmanned aerial vehicles （UAVs） offer advantages such as 
flexible deployment， low cost， and rapid response， and can serve as an important supplement to maritime rescue 
forces. However， due to the dynamic marine environment， the predicted location of distress targets is subject to un⁃
certainty， which poses challenges for conducting efficient maritime search operations. To address this issue， a rein⁃
forcement learning-based path planning method for maritime search is proposed. First， a UAV agent model and the 
state-action space of the maritime search task are constructed， and a reward function that comprehensively consid⁃
ers search probability and exploration incentives is designed. Second， an algorithmic framework based on the Proxi⁃
mal Policy Optimization （PPO） reinforcement learning algorithm is established， and the policy is trained through 
interactions between the agent and the environment. Finally， a typical scenario is employed to conduct simulation-
based verification of the proposed algorithm， optimize key parameters， and perform comparisons with other path 
planning methods. The results demonstrate that the proposed method can prioritize coverage of high-probability tar⁃
get areas in the early stage of the search， thereby improving overall search efficiency and achieving superior path 
planning performance under conditions of uncertain target locations.
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0　引  言

我国拥有广袤的领海，根据《联合国海洋法公

约》有关规定和我国的主张，我国管辖的海域面积

约 300 万平方千米［1］。随着经济的不断发展，海上

事业的安全是发展海洋强国的前提条件，而海上

应急救援工作是海上安全的重要保障［2］。在目前

海上应急救援体系的发展情况下，海上应急搜救

任务的执行主要依靠救援直升机和救援船舶［3］。

对 于 救 援 船 舶 而 言 ，其 航 行 速 度 约 为 12 kt          
（22 km/h），主要不足之处在于救援的时效性和安

全性，尤其是针对中远海搜救任务，船舶很难较快

到达现场。因此需要航空力量在海上搜救中发挥

重要作用，目前海上搜救主要使用的航空器为搜

救直升机，但其也有一定的局限性，例如采用目视

搜索的精度较低，搜寻覆盖区域受限，多机协同的

难度较高。近年来无人机的快速发展展现了其在

海上搜寻任务中有较大的应用潜力，能够填补直

升机与船舶在海上搜救中的不足。无人机具有快

速响应和广泛覆盖能力，能够在短时间启动响应，

前往目标区域搜索；搭载多种传感器和相关设备，

提供更多的数据和图像，能够更加快速、准确地定

位搜索目标；所需的能源少，且多无人机可集成操

作控制，具有一定的自主飞行能力，所需操作人员

少，成本更低［4-7］。

在无人机搜寻路径规划研究方面，目前已经

有较多的应用研究。例如，Ma Y 等［8］针对恶劣天

气的情况下采用改进的遗传算法进行海上多机救

援任务规划，给出优先处理紧急任务的方案；卓星

宇［9］针对山区搜寻问题，采用模拟退火算法进行无

人机山区搜寻路径规划，给出了不同山区的搜寻

路径方案；孙艺松等［10］针对海上漂移目标搜索问

题改进蚁群算法，提高算法效率；许海涛等［11］针对

传统人工势场法存在的目标点不可达及易陷入局

部最小值的问题，对斥力函数进行了改进，有效提

升了算法在路径规划中的可靠性。对于无人机搜

寻规划，目前大多数的研究场景为陆地场景，例如

城市［12］、山区等，涉及三维避障等问题；且启发式

算法在路径规划问题中容易陷入局部最优，如何

获得全局最优是较难解决的问题。

对于无人机海上搜寻问题，与陆地有所区别，

海上没有地形坡度影响，可以简单抽象为二维平

面搜索，无需考虑三维避障问题，只需考虑飞行器

之间冲突问题以及区域恶劣环境。海上搜寻最大

的特点是目标的不确定性，即漂移问题［13］。即便

是有精确的初始坐标，随着时间的推移目标位置

也会发生变化。目前已有相应的预测方法［14］，但

是算法具有一定的误差，预测的精度会随着时间

降低，因此搜寻的效率至关重要，如何提高无人机

海上搜寻效率是一个需要解决的问题。

海上搜寻是一个动态环境问题，对于这类问

题强化学习方法有着较好的应用价值［15］。Wu C X
等［16］以设计自主寻找目标路径的无人机为目的，

采用 DQN 进行训练，实现无人机自主搜救和调

度；杨清清等［17］面对海战场搜救问题，采用 Rain⁃
bow 方法进行训练，给出海战场搜救方案；邹良

骥［18］采用 QMIX 方法结合 AC 算法进行多智能体

搜寻训练，给出多无人机的搜寻方案。但随着算

法的发展，DQN 方法相对低效，容易丢失相关信

息。Rainbow 方法虽是吸取不同方法优势的算法，

但其较为复杂，收敛难度较大，稳定性较差，对于

不同案例常常需要精细调整超参数。PPO 方法结

合了策略梯度的高效性和信任域方法的稳定性，

通过限制更新幅度避免策略崩溃，实现较为简单

并且更加稳定，且对于离散动作空间和连续动作

空间均适用，易于拓展到多智能体 MAPPO 方法，

适合用于无人机海上搜寻问题。

本文面向海上搜寻问题，结合无人机应用可

行性及现实辅助决策方案需求，研究无人机海上

搜寻路径规划，建立环境模型及智能体单元模型，

通过强化学习方法进行智能体搜寻路径规划，为

无人机海上搜寻提供新的算法方案，提高海上搜

寻效率。

1　无人机搜寻的强化学习模型

1. 1　智能体模型

无人机可以分为固定翼与多旋翼，其中多旋

翼无人机操作灵活但航程较短，固定翼无人机机

动性相对受限但航程较长，且载荷能力更强。考

虑到海上搜寻任务具有范围广、时间长等特点，本

文选择固定翼无人机作为研究对象，并构建其智

能体模型。

在二维路径规划问题中，为降低问题复杂度，

并使强化学习模型更加专注于搜索路径策略优

化，本文在构建无人机智能体模型时对其飞行动
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力学进行适当简化。考虑到在海上搜寻任务中，

无人机通常以稳定巡航状态进行大范围目标搜

索，且相邻搜索航段之间的方向变化较小，因此可

作如下假设：

1） 无人机在任务执行过程中以恒定巡航速度

飞行，并忽略最小转弯半径约束；

2） 无人机续航能力能够覆盖任务区域，不考

虑燃油或电量约束；

3） 无人机在执行搜寻任务过程中保持飞行高

度和扫视宽度不变。

在上述假设条件下，将无人机抽象为质点智

能体模型，不考虑复杂的飞行动力学与控制约束，

仅保留与搜寻任务密切相关的关键参数，如无人

机位置及扫视宽度等。根据不同搜索目标类型及

飞行高度，无人机对应的扫视宽度参数如表 1
所示。

在实际搜寻任务中，无人机的有效扫视宽度

还需根据环境条件（如风速、浪高、能见度等）进行

修正（如表 2~表 3 所示）。当天气条件良好时，可

将无人机扫视宽度设定为 300 m。

1. 2　状态空间

依据海上漂移预测数据（如国家海上搜救环

境保障服务平台提供的漂移数据），对目标漂移的

时空预测信息进行筛选，并提取所需的漂移预测

散点。在此基础上构建 POC（Probability of Con⁃
tainment）矩阵，依据无人机的扫视宽度等参数对

目标海域进行栅格化处理，划分为多个子区域，得

到所需的二维栅格地图［20］。将任务区域划分为个

M× N栅格，每个栅格的中心点坐标即为该网格

的位置坐标，记为 (m，n )，其中 m、n的取值范围

如式（1）：

ì
í
î

1 ≤ m≤M
1 ≤ n≤ N

（1）

同时，基于栅格内的漂移预测散点，统计栅格

内的散点数量计算每个栅格的搜寻概率，并进行

归一化处理，得到每个栅格 (m，n )对应一个初始的

POC 值，即先验概率 Pmn。

在与智能体交互过程中，需要对各栅格当前

状态进行实时更新。为避免重复搜索同一栅格区

域或多智能体同时处于同一栅格，使用一个表格

实 时 记 录 并 维 护 每 个 栅 格 的 搜 寻 状 态 值 ，用

visitedmn( t )表示。visitedmn( t ) = 0 为在当前时间下

栅格 (m，n ) 未被搜寻过，visitedmn( t ) = -1 为在当

前时间下栅格 (m，n ) 已被搜寻过，visitedmn( t ) = 1
为在当前时间下栅格 (m，n )正在被搜寻。

对状态空间进行可视化处理，依据栅格概率

大小进行颜色映射处理，并且将已被搜寻过的栅

格进行遮罩处理，同时将上述两种状态进行融合

得到状态空间，如图 1 所示。

表 1　固定翼航空器扫视宽度［19］

Table 1　Sweep width of fixed-wing aircraft［19］

搜索目标

水中人员

4 人救生筏

船只<5 m
船只 12 m

高度/m

150 m

  370
 7 600
 6 100
35 700

300 m

  370
 8 000
 6 800
35 700

600 m

—

 8 000
 7 600
39 800

表 2　天气修正系数

Table 2　Weather correction coefficient
搜索目标

风速（km/h）

0-28
28-46
>46

浪高（m）

0-1
1-1. 5
>1. 5

目标

水中人员

1. 0
0. 5
0. 25

救生筏

1. 0
0. 9
0. 6

表 3　能见度修正系数

Table 3　Visibility correction coefficient
能见度/km

6
9
19

系数

0. 4
0. 6
0. 8

能见度/km

28
>37

系数

0. 9
1. 0

图 1 可视化状态空间

Fig. 1　Visualization of the state space
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1. 3　动作空间

动作空间的定义直接影响无人机路径规划结

果。在栅格化地图中，每个栅格周围存在 8 个相邻

栅格，在每个决策时间点，无人机可以选择任一相

邻栅格作为下一位置，如图 2 所示。然而，根据《国

际航空和海上搜寻救助手册》（IAMSAR Manu⁃
al）［21］的搜寻理论，在实际搜寻任务中需要保证对

目标区域的连续覆盖，而当无人机沿对角方向移

动时，无法满足搜寻完整栅格的要求。此外，栅格

尺度的选取与扫视宽度相匹配，若采用上、下、左、

右四个方向移动，可以保证无人机在相邻栅格之

间形成连续覆盖。因此，在动作空间设计中仅保

留上、下、左、右四个动作选择，如图 2（b）所示。为

了方便进行模型建立，t时刻无人机智能体的动作

决策变量可表示为 at = { 1，2，3，4 }，分别表示上、

右、下、左［22］。

1. 4　奖励函数设计

在强化学习中，通过奖励函数对无人机智能

体动作进行定量评价，引导学习最优海上搜寻策

略。算法目标为最大化累计奖励，从而获得最优

搜寻路径［23］。奖励函数的设计对最终结果有非常

重要的影响，因此设计合理的奖励函数对强化学

习效果具有重要意义。

本文依据海上搜寻的实际情况，基于 Koop⁃
man 等［24-26］的最优搜寻理论的研究成果，建立奖励

函数，并考虑到稀疏奖励问题，建立相关激励机

制。因此，将奖励分为即时奖励与回合奖励，同时

建立探索激励机制。

即时奖励为每一步智能体探索栅格得到的奖

励，记录为 rt = { r1，r2，r3，…，rL }，表示无人机在每

一个回合内得到的即时奖励集合，每个回合的步

长为 L步，得到 L个即时奖励。为了鼓励无人机探

索高概率区域，并避免重复探索相同区域，设置栅

格先验奖励与重复探索惩罚，依据栅格概率大小

进行加权奖励。依据海上搜寻现实情况，随着时

间的增加搜寻的可能性会降低，因此对概率采取

衰减机制，栅格内的概率将会以比例进行衰减。

其中每个栅格内的即时奖励如下式（2）所示：

rmn ( t )=
ì
í
î

Pmn ⋅w ⋅ g t，visitedmn ( t )= 0
rpunish，visitedmn ( t )= -1

， 0 ≤ t≤ L

（2）
式中：rmn ( t )，为当前时间步长 t栅格 (m，n )的即时

奖励；Pmn为栅格 (m，n )的先验概率；w为当前栅格

的奖励权重，用于调节概率收益在奖励函数中的

贡献程度，对高概率栅格赋予更大的 w值；g为衰

减比例，取值范围为［0，1］，当 g=1 时不进行衰减；

rpunish 为重复搜寻的惩罚；visited ( t ) 为当前栅格的

状态，表示是否已经被探索；L为回合步长。

其中，奖励权重 w、衰减比例 g及重复搜索惩

罚项 rpunish 的取值通过多组仿真实验进行调节，在

保证训练稳定性的前提下选择能够获得较优搜索

效率的参数组合。

由当前的栅格状态计算得到即时奖励 rt =
rmn ( t )后，为避免奖励数值尺度差异对强化学习训

练稳定性产生影响，对即时奖励进行归一化处理：

~
rt =

rt - rmin

rmax - rmin
（3）

其中 rmin 和 rmax 分别为奖励函数在训练过程中的最

小值与最大值，
~
rt为归一化的结果（后文为书写方

便，将归一化结果任写作 rt）。

在得到即时奖励之后，对整个回合中的动作

进行重新奖励分配，利用折扣因子，通过反向时序

差分方法计算回合的累积折扣奖励，如下式（4）
所示：

（a） 相邻栅格选择

（b） 动作选择

图 2 动作空间示意图

Fig. 2　Action space illustration
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Rt = rt + γ ⋅ rt+ 1 ( 1 - dt )，γ∈ [ 0，1 ] （4）
其中 γ为折扣因子，用于计算未来奖励的当前价

值，若 γ→0，表示采取短视策略，即优先最大化即

时奖励，忽略长期收益；若 γ→1，表示采取长期策

略，平衡即时和未来奖励，鼓励长期最优；若 γ=1，
则为未来权重与即时奖励权重相同；在 PPO 算法

中，通常取值［0. 9，0. 99］。dt为当前时间步的终止

标志，取值为 0（未终止）或 1（终止）。

为鼓励无人机探索更多区域，在回合结束时

增加路径效率奖励，记录为 re，仅在回合结束时计

算。路径效率奖励依据已被探索栅格个数与总步

长比例计算，如下式（5）所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

re = E
L

⋅B

E
L

≥ 0.6
（5）

其中 E为回合探索栅格数量，L为回合总步长，B

为基础奖励值。当且仅当探索比例超过 60% 的阈

值才给予路径效率奖励，以鼓励形成更高效的搜

索路径。该阈值参考海上搜救任务中常用的区域

覆盖评价标准设置。

综合上述设计，每回合智能体得到的总奖

励为：

Gt = ∑
0

L

Rt + re （6）

2　基于 PPO的海上无人机搜寻算法

PPO 是由 Open AI 团队于 2017 年提出的近端

策略优化强化学习算法，属于策略梯度（Policy 
Gradient）方法的改进版本。相对于传统策略优化

方法（如 TRPO），PPO 具有信任区域策略优化的

一些好处，复杂性更低，实现较为简单并且更通

用，同时保持训练稳定性和样本效率［27］。

2. 1　状态向量

根据搜寻算法的基本环境参数及智能体与环

境交互需求，当前状态包含栅格化区域（概率矩

阵）、栅格被搜寻情况、智能体状态，为了便于神经

网络输入输出，需要将状态信息通过独热编码等

方法转化为张量形式，如表 4 所示。

其中栅格化区域向量为每个栅格先验概率

Pmn数值的拼接；栅格被搜寻情况向量为每个栅格

搜寻情况的拼接，布尔值为 TRUE 或 FALSE；智

能体状态为智能体位置、当前动作、当前栅格概

率、当前栅格是否被搜索的拼接，具体向量可表示

为下式（7）所示：

st = ( x，y，at- 1，Pmn，visitedmn ( t ) ) （7）
其中，x、y为智能体当前位置坐标，at-1为上一时刻

动作。

2. 2　初始化阶段

初始化阶段包括网络初始化与超参数设置，

首先构建 AC 网络架构，定义隐藏层大小。Actor
网络输出的动作概率，用于决策；Critic 网络输出当

前状态的评估值，用于策略优化。Actor 网络包括

全连接层、激活函数、输出动作维度及概率归一化

等。输入为状态向量 st，即所需的观测值，输出为

动作概率分布 πθ（at|st），其中 θ为 Action 网络的参

数，πθ表示参数为 θ的策略函数。Critic 网络包括全

连接层、激活函数、状态价值输出等。输入为状态

向量 st，输出为价值估计 Vφ（st），其中 φ为 Critic 网

络的参数。神经网络为 Pytorch 工作流，采用 Re⁃
LU 激活函数，使用 Softmax 函数将输出转换为概

率分布，通过 forward 函数接收输入数据并执行前

向传播和返回结果。

其次设定超参数，包括折扣因子、PPO-Clip 范

围、学习率、每轮数据复用次数、总回合数、每回合

步长等参数。

2. 3　数据采样阶段

在数据采样阶段，策略网络输出动作概率分

布并从中采样动作，通过输出策略的随机性实现

智能体的探索。智能体依据策略网络采样动作与

环境进行交互，计算并储存相关数据，更新智能体

状态。动作采样方法如下式（8）所示：

at~πθ ( at |st )，πθ ( at |st )= Softmax ( fθ ( st ) ) （8）

表  4　状态向量

Table 4　State vector
要素

栅格化区域

栅格被搜寻情况

智能体状态

数据类型

数值

布尔值

数值

长度

M× N

M× N

6
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其中，fθ（st）是策略网络的原始输出，Softmax 函数

确保概率归一化，即所有动作概率和为 1。
同时计算对数概率，用于后续策略梯度的

计算：

log πθ ( at |st )= log efat ( st )

∑a
efa ( st )

（9）

2. 4　优势估计阶段

在优势估计阶段，需要计算每个时间步的优

势值At和回报 Rt。

对于时间优势函数 At，单步优势函数即 TD 
Error（时序差分）方法特点为低方差、高偏差，容易

忽略多步奖励依赖，而纯蒙特卡洛方法特点为无

偏差、高方差，会导致策略梯度估计不稳定，因此

采用 GAE（广义优势估计）方法。GAE 通过平衡

方差与偏差，能够提升训练的稳定性和效率，是对

传统优势估计方法的通用化扩展，能够兼容多种

策略梯度算法［28］。GAE 的本质是多步 TD Error
的指数加权平均，计算方法如下式（10）和（11）
所示：

δt = rt + γ ⋅Vφ ( st+ 1 ) ⋅ ( 1 - dt )- Vφ ( st )（10）

AGAE ( γ，λ )
t = ∑

k= 0

∞

( γλ )k δt+ k （11）

其中，δt为 t时刻的 TD Error，rt为 t时刻的即时奖

励，γ为折扣因子，dt为终止状态（1 表示终止，0 表

示未终止）；λ为 GAE 方法中的调节参数，通过调

节 λ在蒙特卡洛和时序差分之间平滑过渡，当 λ=0
时 GAE 退化为时序差分方法，当 λ=1 时 GAE 退

化为蒙特卡洛方法，通常取 λ∈［0. 9，0. 99］，在 PPO
中常取 0. 95。

之后计算回报（Return），用于值函数优化，计

算方法如下式（11）所示：

Rt = AGAE
t + Vφ ( st ) （12）

2. 5　策略优化阶段

策略优化阶段是 PPO 算法的核心部分，通过

策略梯度更新及特有的策略更新范围限制确保训

练的稳定性和更新效率，通过多次小批量更新优

化策略和值函数，策略优化流程如下：

1） 首先计算新旧策略的重要性采样比率，用

于衡量新旧策略在动作选择上的差异，计算方法

如下式（13）所示：

rt ( θ )= πθ ( at |st )
πθold ( at |st )

= 

exp ( log πθ ( at |st )- log πθold ( at |st ) ) （13）
2） 通过核心计算方法 Clipped 替代目标函数

计算目标函数损失，限制新旧策略的差异，以防止

更新步长过大，计算方法如下式所示：

LCLIP ( θ )=
E t [ min ( rt ( θ ) ⋅AGAE

t ，clip( rt ( θ )，1 - ε，1 + ε ) ⋅AGAE
t ]

（14）
其中，ε为 Clip 的范围，即梯度裁剪范围，在超参数

设定时已经完成数值设定，一般取值范围为 ε∈
［0. 1，0. 2］，强制策略变化范围在［1- ε，1+ ε］区

间内。

3） 为了优化 Critic 网络，需要计算值函数损

失，使得 Critic 网络更加准确地预测状态的期望累

积回报，PPO 算法中值函数损失通常采用均方误

差（MSE）或 Huber损失，本文采用 MSE 方法，计算

方法如下式（15）所示：

LVF (φ )= E t [ (Vφ ( st )- Rt )2 ] （15）
4） 为了鼓励策略探索，在 PPO 中加入熵项

（Entropy Bonus），提升算法的性能和鲁棒性。熵

项通过最大化策略熵H ( π )使动作分布更加均匀，

能够避免策略过早固定。并且熵项能够防止策略

崩溃，尤其是稀疏奖励任务，熵正则化强制策略保

留一定的动作随机性，避免策略退化到仅选择单

一动作。对于离散动作，熵项计算方法如下式

（16）所示：

H ( πθ )= -∑πθ ( a|s ) log πθ ( a|s ) （16）
5） 完成 Clipped 策略损失（Policy Loss）、值函

数损失（Value Loss）及策略熵（Entropy Bonus）的

计算之后，计算总损失函数，如下式（17）所示：

LTOTAL = LCLIP ( θ )+ c1LVF (φ )- c2H ( πθ )
          （17）

其中，c1 为值函数权重，能够平衡值函数损失的贡

献，通常取 0. 5~1. 0，在高维状态空间时，通常适

当减小，避免值函数主导训练；c2 为熵系数，控制探

索强度，通常取 0. 01~0. 05，熵系数越大，探索强

度越大，在稀疏奖励任务中通常取较大值。

6） 梯度更新方法是强化学习算法高效稳定训

练的核心，通过 backward 反向传播，自动进行梯度

计算，计算方法如下式（18）所示：

6
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ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∇ θ LCLIP = E t [ ∇ θ min ]
∇ θ LVF = E t [ (Vθ ( st )- Rt ) ∇ θVθ ( st ) ]
∇ θ H ( πθ )= -E t [ ∇ θ∑πθ ( a|s ) log πθ ( a|s ) ]

       （18）
为了防止梯度爆炸，选择梯度裁剪，提升训练

的稳定性，裁剪方法如式（19）所示：

grad ← clip ( grad，-max_norm，max_norm )
       （19）

PPO 通过多步更新提高数据利用率，将数据

划分为小批量（mini-batch），多次更新，常采用的范

围为 3~10 次/轮，本文设定 4 次每轮，即 update_ep⁃
ochs=4。同时使用 Adam 优化器实现自适应学习

率，平衡训练的收敛速度和稳定性。Adam 优化器

参数更新方法如下式（20）所示：

θ← θ- α∇ θ LTOTAL （20）
式中：α为初始学习率，可根据实际情况调整。

2. 6　主训练循环阶段

主训练循环整合上述阶段，实现完整的训练

流程。设定训练总回合数，每个回合初始化环境

并清空轨迹缓存列表，轨迹列表数据包括状态序

列、动作序列、动作对数概率、即时奖励、终止标志

和 Critic 网络预测的状态价值。在每个回合内，智

能体通过采样动作与环境交互得到轨迹数据，并

储存在轨迹列表中。回合结束之后，对终止状态

补充价值估计，并采用 GAE 方法计算每个时间步

的折扣回报，执行 PPO 算法的梯度更新。完成训

练之后，对回合数据进行日志记录及可视化。

3　仿真实验

3. 1　仿真案例背景及初始化

本文以一次假设的海上事故为例，进行算法

仿真实验验证。假定 2025 年 1 月 8 日上午 9 点，在

东海海域（25. 80 °N，119. 79 °E）某渔船发生倾覆

事故，事发地点天气良好，拟采用无人机快速响应

并首先进行搜寻工作，与救援直升机、救援船舶协

同完成任务。

数据来源采用国家海上搜救环境保障服务平

台提供的预测数据，并对漂移预测散点进行筛选

处理，计算得到最优搜寻区域，将区域进行二维栅

格化处理，得到归一化之后的概率矩阵，对概率矩

阵进行可视化，得到概率矩阵的二维热力图，如图

4 所示。

图 3 PPO 算法训练流程图

Fig. 3　Training flowchart of the PPO algorithm

7
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3. 2　参数设置

超参数的设置会影响强化学习算法的学习效

果，为了取得更为高效的参数组合，本文通过研究

不同参数大小对算法的影响，来优化参数选取。

折扣因子影响算法对未来奖励的重要程度，

折扣因子较大代表更加重视未来奖励，较小的折

扣因子代表更加重视即时奖励。取不同大小的折

扣因子进行对比实验，为了方便展示，截取前 5 000
回合的算法结果，如图 5 所示，当折扣因子过小时

会使得算法发生震荡，过大的折扣因子会使训练

时间延长，从图中可以看出取 0. 995 时效果最好。

学习率影响模型更新频率，是强化学习中最

重要的超参数之一。学习率过大会使模型过早收

敛，可能错过最优策略；过小则会使训练时间过

长。取不同学习率进行对比实验，设置回合数为

20 000，算法结果如图 6 所示，可以看出：当学习率

取 3×10-5 时，在 20 000 个回合内算法仍未收敛；

而当学习率取 8×10-5时，算法收敛较快但最终的

策略并没有最优。综合考虑收敛速度与策略择

优，学习率取值为 6×10-5时效果最好。

Clip 范围是 PPO 算法的核心机制之一，其通

过限制更新的幅度确保训练过程的稳定性。Clip
控制了策略更新的信任域范围，平衡稳定性和学

习速度。更大的 Clip 范围会允许更大的策略更新

范围，可能会有更快的学习速度，但也可能会让稳

定性降低，出现震荡情况；更小的 Clip 范围会限制

更小的策略更小范围，采取更保守的更新，有更稳

定的训练效果，但是收敛速度较慢，并可能陷入局

部最优。取不同的 Clip 范围进行对比实验，如图 7
所示，为平衡收敛速度及更优的结果，Clip 范围

取 0. 2。

基于上述对比实验及环境动作空间，PPO 算

法采用的各项参数如表 5 所示。

图 7 不同 Clip 范围的算法性能对比

Fig. 7　Comparison of algorithm performance under 
different clip ranges图 5 不同折扣因子的算法性能对比

Fig. 5　Comparison of algorithm performance under 
different discount factors

图 6 不同学习率的算法性能对比

Fig. 6　Comparison of algorithm performance under 
different learning rates

图 4 概率矩阵热力图

Fig. 4　Heatmap of the probability matrix

表 5　超参数设定

Table 5　Hyperparameter setting
超参数

折扣因子

Clip 范围

学习率

每轮数据复用次数

总回合数

每回合步长

参数值

0. 995

0. 2

6×10-5

4

20 000

120

8
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3. 3　实验结果与对比分析

依据上一节所得到的参数设定，训练得到最

终的路径规划结果。奖励与损失曲线是判定算法

是否收敛的重要依据，根据图 8 可以看出，在一万

回合之前训练效果稳步提高，并且提升效率也较

高，在一万步之后效果提升较慢并趋近于收敛，同

时损失函数也在不断下降并趋近于 0，证明算法收

敛效果。

为了验证算法的有效性，以算法给出的路径

方案的搜寻效率作为评价，同时，以现在常用的平

行线搜寻方法及遗传算法作为对比，计算方法如

下式（21）所示。

Ef =
∑i= 1

L pi
L

（21）

其中，L代表当前总步长，即代表搜寻时间，pi代表

每一个栅格的先验概率。搜寻效率反映了路径方

案选择高概率区域的能力，当搜寻效率较高时，证

明算法能够更好地覆盖优先区域。对于同一个案

例，计算不同方法内不同步长的搜寻效率，如表 6
所示，同时绘制相应的曲线，如图 9 所示。

图中绿色折线为基于本文算法的搜寻方案结

果，蓝色折线为基于遗传算法的搜寻方案结果，橙

色折线为基于 IAMSAR 标准规定的平行线搜寻方

法结果。从图表中可以看出：本文算法的搜寻效

率随着步数的增加先升高后降低，说明算法判断

高概率区域的能力较强，能够在搜寻的早期优先

覆盖关键区域，拥有较强的时效性。而目前实践

中常用的平行线搜寻方法搜寻效率逐渐提高，说

明在搜寻的早期区域并不是特别重要，随着搜寻

的进展，才逐渐搜寻到较为关键的区域。

同时计算不同方法的累计概率，如图 10 所示。

可以看出：PPO 算法在搜寻效率上整体优于遗传

算法与实际中常用的平行线搜索算法，能够得到

更高的累计概率。说明算法给出的方案能够覆盖

更 多 的 关 键 区 域 ，有 更 好 的 高 概 率 区 域 判 断

能力。

不同方法得出的搜寻路径规划结果如图 11 所

示。从路径图中可以更直观地验证上述结论，即

本文算法得到的路径方案能够高效地覆盖大部分

图 8 奖励与损失曲线

Fig. 8　Reward and loss curves

表 6　不同方法搜索效率对比

Table 6　Comparison of search efficiency 
among different methods

方法

PPO
GA
平行线

方法

PPO
GA
平行线

步长

20
0. 467 9
0. 354 6
0. 049 2
步长

80
0. 498 8
0. 401 5
0. 175 6

40
0. 492 9
0. 449 3
0. 087 8

100
0. 483 8
0. 391 9
0. 211 2

60
0. 507 5
0. 408 6
0. 156 8

120
0. 451 2
0. 394 1
0. 238 3

图 9 不同方法搜索效率变化曲线

Fig. 9　Variation of search efficiency for different methods

图 10 不同搜寻方法的概率累计对比

Fig. 10　Comparison of cumulative probability for 
different search methods

9
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高概率区域，更加高效，而遗传算法得到的路径相

对混乱，并且会重复进行搜索，难以覆盖更关键的

区域。基于强化学习的算法能够基于动态的地图

进行策略更新，更好地给出路径方案。

3. 4　算法鲁棒性分析

搜寻路径规划算法应具有良好的适应性，能

够在不同条件下获得较优结果。为验证算法的鲁

棒性，针对不同想定案例（包括不同区域规模及不

同概率分布）进行路径规划实验，通过训练智能体

获得最终搜寻结果，如图 12 所示。

（a） 想定案例一

（b） 想定案例二

（c） 想定案例三

（b） 想定案例四

图 12 不同概率地图的搜寻路径规划结果对比

Fig. 12　Comparison of search path planning results under 
different probability maps

（a） 基于 PPO 强化学习算法 （b） 基于遗传算法 （c） 平行线搜寻方法

图 11 不同方法的搜寻路径规划结果对比

Fig. 11　Comparison of search path planning Results for different methods
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为比较不同概率地图下的搜寻效率，需要对

结果进行归一化处理，其计算方法如下：

Ef，k = ∑i= 1
L pi

∑i= 1
M ⋅N pi ⋅L

⋅ η （22）

其中，∑i= 1
M ∙N pi 是地图所有概率之和，η是常数项，

用于调节搜寻效率的数值规模，避免结果过小。

为评估算法稳定性，对仿真结果计算变异系

数（CV）和四分位距（IQR），其计算公式分别如下：

CV= σ
μ

× 100% =

1
N ∑i= 1

N ( xi - μ )2

1
N ∑i= 1

N xi 2

× 100%

（23）
IQR=Q3 -Q1 = ( n+ 1) × 0.75 - ( n+ 1) × 0.25

（24）
其中，CV 用于衡量数据的相对离散程度，当 CV<
15% 时，表明稳定性很好；15%<CV<30% 表明

稳定性一般；CV>30% 则表明稳定性较差。 IQR
能够反映中间 50% 数据的分布范围，可直观反映

数据的离散程度，相关计算结果如表 7 所示。

从表 7 可以看出：变异系数 CV 小于 15%，说

明算法在不同概率地图条件下表现稳定，能够持

续生成较优的搜寻路径方案，具有较好的鲁棒性。

4　结  论

1） 无人机在海上搜救中有较好的应用前景，

相对于传统海上搜救手段有一定的优势，能够对

海上搜救体系起到补充完善的作用。

2） 依据海上环境及无人机特点进行场景构

建，将搜寻环境抽象为二维概率栅格，并将无人机

动作简化为四个方向，设计 PPO 强化学习算法进

行路径规划。

3） 在案例中通过智能体与环境交互进行学习

训练，验证算法能够在一定回合后收敛，同时对不

同参数设置进行结果对比，得到最优的参数组合。

4） 将本文算法与遗传算法和传统的平行线搜

寻方法进行结果对比，验证本文算法有较好的搜

寻效率，得到更高的概率累计，能够优先搜索高概

率的关键区域，得到更优的路径方案。
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