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基于多智能体强化学习的无人艇协同围捕方法

夏家伟1, 朱旭芳2†, 张建强1, 罗亚松1, 刘 忠1

(1. 海军工程大学兵器工程学院，武汉 430033；2. 海军工程大学电子工程学院，武汉 430033)

摘 要: 针对多无人艇对海上逃逸目标的围捕问题,提出一种基于多智能体强化学习的围捕算法.首先,以无人艇
协同进攻为背景建立无边界围捕问题的环境和运动学模型,并针对快速性和合围性的需求给出围捕成功的判定
条件;然后,基于多智能体近端策略优化 (MAPPO)算法建立马尔可夫决策过程框架,结合围捕任务需求分别设计
兼具伸缩性和排列不变性的状态空间,围捕距离、方位解耦的动作空间,捕获奖励与步长奖励相结合的奖励函数;
最后,采用集中式训练、分布式执行的架构完成对围捕策略的训练,训练时采用课程式学习训练技巧,无人艇群共
享相同的策略并独立执行动作.仿真实验表明,在无人艇起始数量不同的测试条件下,所提出方法在围捕成功率
和时效性上相较于其他算法更具优势.此外,当无人艇节点损毁时,剩余无人艇仍然具备继续执行围捕任务的能
力,所提出方法鲁棒性强,具有在真实环境中部署应用的潜力.
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Research on cooperative hunting method of unmanned surface vehicle
based on multi-agent reinforcement learning
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Abstract: To solve the hunting problem of multi-USVs (unmanned surface vehicles) on the sea, a multi-agent
reinforcement learning hunting algorithm is proposed. Firstly, the environmental and kinematic model of the
boundary-free hunting problem is established based on the background of the cooperative attack of USVs, and the
criteria for successful hunting are given according to the requirements of rapidity and encirclement. Then, a Markov
decision process framework is established based on the multi-agent PPO (MAPPO) algorithm. The state-space with
scalability and permutation invariant, an action space with decoupling of capture distance and azimuth, and a reward
function combining capture reward and step reward are designed. Finally, the framework of centralized training and
distributed execution is adopted to train the policy. During the training, the skills of curriculum learning are used to
make the network converge quickly, and the USVs share the same strategy and execute the action independently.
Simulation shows that the proposed method has more advantages than other algorithms in the hunting success rate and
timeliness under different testing conditions. In addition, when some of the USVs are failed, the remaining USVs can
continue the task, which proves strong robustness and potential for deployment in a real environment.
Keywords: USV；multi-agent；reinforcement learning；deep learning；cooperative hunting；proximal policy
optimization

0 引 䀰

水面无人艇 (unmanned surface vehicle, USV)作
为一种小型海上无人任务平台,兼具高速智能、灵活

隐蔽等特点,军事应用价值显著[1].随着无人装备的
加速发展,无人作战将成为未来战争中的重要作战样
式.无人集群自主遂行任务的能力是提升其作战效
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能的关键[2],多USV围捕作为无人协同攻击任务的
典型应用,是USV技术研究领域的热点之一.

通常围捕问题的求解可大致分为确定性方法

和启发式方法.确定性方法使用传统数学工具求解.
Shneydor[3]运用微分方程分析追捕者的轨迹,计算并
分析了成功捕获的条件; Sun等[4]使用基于可达性的

方法建立了微分博弈模型,计算时间最优轨迹和围捕
策略.受自然界中围捕行为的启发,关于启发式方法
的研究也相继展开. Muro等[5]基于对狼群的狩猎行

为,提出并验证了一种简易规则的围捕策略; Janosov
等[6]受生物学中自然捕食系统的启发,提出了集群追
捕策略.然而,传统方法在设计围捕策略时,往往对逃
逸目标的运动策略作出单一假定,但是在真实战场环
境下己方很难获知逃逸目标的控制策略,同时当环境
模型发生变化时,控制器参数难以快速适配,具有一
定局限性[7].

随着人工智能技术的快速发展,多智能体强化
学习 (multi-agent reinforcement learning, MARL)为解
决集群围捕问题提供了新的途径. MARL是多智能
体系统与深度强化学习 (deep reinforcement learning,
DRL)的领域结合,可通过在一个公共环境中令智能
体不断与环境进行交互试错,使用深度学习来解决
多个智能体的序列决策问题[8].学界针对MARL方
法的围捕问题开展了大量探索性工作, Lowe等[9]提

出了一种将Actor-Critic算法扩展至多智能体领域的
方法,并在围捕问题中得到验证.符小卫等[7]针对多

无人机协同追捕问题,提出了基于解耦多智能体深
度确定性策略梯度算法,在仿真环境中使用 4架无
人机实现对高速逃逸目标的围捕. Xu等[10]采用双向

循环神经网络[11]实现了智能体数量动态变化条件

下的围捕任务. Wang等[12]针对协同围捕过程中的

通信优化问题,提出了一种基于学习的环状通信网
络,在降低通信开销的同时保证了较高的任务成功
率. Hüttenrauch等[13]开展了同构智能体模型可伸缩

性的研究,所提出的算法在多对一和多对多围捕的测
试场景中得到了验证. de Souza等[14]针对非完整性

约束运动学模型,使用TD3算法[15]实现了智能体的

协同围捕,并在真实场景中使用无人机进行了检验.
上述成果从强化学习算法、网络通信、特征工程

和运动学模型等方面研究了围捕问题,具有一定的指
导意义,但是在多USV协同的实际应用方面还存在
探索的空间,以下问题尚需进一步探讨: 1)大部分研
究引入了围捕边界约束[7,10,12-14],当逃逸目标被追捕
至区域边界时,也视为围捕成功,然而海洋环境通常

不存在边界约束和机动范围限制. 2)已有应用成果
集中于无人机围捕领域[7,14],而USV相较于无人机在
机动能力和空间适用性上存在差异,另外USV应用
领域更注重围捕任务实现时USV集群对逃逸目标所
形成的合围态势. 3)对抗环境下要求USV集群执行
协同任务时具备一定鲁棒性,在少量节点损毁时需具
备继续执行任务的能力,但是目前关于节点损毁对围
捕任务影响的研究尚不充分.
在上述问题的推动下,本文首先建立无边界围

捕环境模型,结合战术应用背景给出USV围捕成功
的判定条件,在此基础上建立USV运动模型和逃
逸目标的规避机动策略;然后提出适用于USV围
捕问题的状态特征和对应的状态空间设计,围绕围
捕成功判定条件设计相应的奖励函数和动作空间;
最后使用多智能体近端策略优化 (multi-agent PPO,
MAPPO)[16]算法以集中式训练分布式执行的架构来
完成对围捕策略的训练,实现USV协同围捕策略.

1 问题描述与建模

1.1 多USV围捕问题描述

任务场景描述如下:作战海域中存在多艘同构
USV和逃逸目标船只,双方具有相反的战术目的.
USV间需要通过协同合作尽快对逃逸目标实现围捕,
而逃逸目标要躲避远离USV群.
现有研究通常认为当存在任意追击者与逃逸者

的距离小于给定阈值时, 围捕任务即成功完
成[9-10,12-14],但是考虑到多角度饱和攻击等战术的运
用, USV的合围态势也应纳入考量.围捕场景如图1
所示.
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图 1 USV围捕场景示意图

图1中:Ui(i = 1, 2, . . . , N)为USV,M为逃逸目
标, dcap为围捕半径, di,M为Ui与M的距离,定义围捕
角αi,j为对逃逸目标M围夹的无人艇Ui与Uj相对

M的夹角.
规定围捕成功需满足以下条件: 1)存在任意

USV与逃逸目标M的距离小于围捕半径 dcap; 2)相
邻USV间的围捕角不大于π.
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围捕过程中需要满足以下约束: 1)围捕任务在
规定时间内完成,且耗时越少越佳; 2)围捕成功时各
USV与逃逸目标M的距离尽量接近; 3) USV间不能
发生碰撞.

1.2 USV运动学模型

如图 2所示的USV坐标系,建立USV的二阶运
动学方程为 

v̇i = av,

ω̇i = aω,

ẋi = vi cosψi,

ẏi = vi sinψi,

ψ̇i = ωi.

(1)

其中: (xi, yi)为USV的位置; vi、ψi、ωi分别为USV的
航速、航向和角速度,航速vi和角速度ωi受到约束限

制,即−ωmax⩽ωi⩽ωmax, 0⩽vi⩽vmax; av和aω分别为

加速度和角加速度.
y

xx iO

y i

ψ i

ω i

v i

图 2 USV坐标系示意图

1.3 逃逸目标机动策略

本文借鉴路径规划中常用的人工势场法作为逃

逸目标的逃逸策略.假设各USV在逃逸目标的向量
方向施加斥力,各斥力分量随着二者间的距离增大而
减小,逃逸目标的速度方向向量 v⃗M表达式为

v⃗M =
∑
i

( p⃗i − p⃗M
d2i,M

)
, (2)

其中 p⃗i(xi, yi)和 p⃗M (xM , yM )分别为USVi和逃逸目

标M的位置.

2 多智能体强化学习围捕算法设计

USV协同围捕任务可描述为马尔可夫博弈
(MDPs)[17],用元组 ⟨S,A, R,P, γ⟩表示.其中:S为马
尔可夫决策过程模型的状态集,A=A1 × A2 × . . . ×
AN为所有智能体联合动作集,R={R1, R2, . . . , RN}
为各智能体的奖励函数,P : S × A × S → R为状态

转移模型, γ为累计折扣奖励的衰减系数.
智能体的策略π是从状态到动作的映射概率,在

任意时刻 t,智能体 i根据当前状态 st ∈ Si和策略

π(a|s)选择动作at ∈Ai,并根据状态转移模型P达到
下一时刻状态st+1 ∈Si,同时获得奖励ri,t ∈Ri.强化

学习算法的目的是寻找最优策略π∗使得每个智能体

的累计折扣奖励最大化,有

Ri,t = ri,t + γri,t+1 + γ2ri,t+2 + γt+3ri,3 + . . . =

∞∑
k=0

γkri,t+k. (3)

本节给出了MAPPO多智能体强化学习算法的
原理,然后针对USV协同围捕问题,详细设计了马尔
可夫决策过程中的状态表示、奖励函数和动作空间,
最后介绍了算法实现流程.

2.1 MAPPO强化学习算法及原理

在多智能体系统中,由于各智能体同时受到环境
和其他智能体的影响,使用单智能体强化学习算法
的训练效果通常不理想,需要使用联合行为值函数对
智能体进行训练,MADDPG[9]、COMA[18]、QMIX[19]

和MAPPO[16]等集中式训练分布式执行的方法被相

继提出.其中 MAPPO (multi-agent proximal policy
optimization) 是近端策略优化 (proximal policy
optimization, PPO)[20-21]应用于多智能体任务的变种,
该算法采用Actor-Critic架构,在有限算力的条件下
具有较高的学习效率,仅需进行少量超参数搜索工作
便可达到主流MARL算法的性能[16],在多种合作任
务领域表现出了较高的水准,因此本文采用MAPPO
作为USV协同围捕问题的学习方法.

MAPPO算法是PPO算法多智能体形式的扩展,
具体方式是训练2个独立的网络,分别为参数为θ的

策略网络πθ和参数为ϕ的价值网络Vϕ,它们对所有
同构的智能体共享网络权重.策略网络πθ将智能体 i

的局部观测si,t映射至连续动作空间的分类分布;价
值网络Vϕ : S → R将全局状态映射至状态价值的估

计.针对多智能体情况,策略梯度损失函数LCLIP(θ)

改写为

LCLIP(θ) =
1

BN

B∑
i=1

N∑
k=1

min(c(k)θ,iA
(k)
i ,

clip(c(k)θ,i , 1− ε, 1 + ε)A
(k)
i ). (4)

其中:B和N 分别为批处理数和集群数量, c(k)θ,i =

πθ(a
(k)
i |s(k)i )

πθold(a
(k)
i |s(k)i )

为多智能体形式的重要性采样权重,

A
(k)
i 为对应的优势函数

[22].
相应地,价值网络的损失函数LCLIP(ϕ)为

LCLIP(ϕ) =
1

BN

B∑
i=1

N∑
k=1

max[(Vϕ(s
(k)
i )− R̂i)

2,

(clip(Vϕ(s
(k)
i ), Vϕold(s

(k)
i )− ε,

Vϕold(s
(k)
i ) + ε)− R̂i)

2]. (5)
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2.2 状态空间设计

状态空间S是智能体所能够获取到的全部信息,
是智能体制定决策和评估其长期收益的依据,合理的
状态空间设计能够确保MARL算法收敛.针对围捕
任务的特点,设计USV围捕状态特征并使用特征嵌
入技术实现其伸缩和排列不变性.

2.2.1 特征设计

现有文献通常以智能体自身为参考系原点,选取
逃逸目标和友方单位的距离、方位、速度等关系量作

为特征[9-10,12-14].尽管上述特征包含了各实体间的位
置关系,但是缺乏对“合围”状态的特征描述.本文针
对围捕成功条件,在位置关系特征的基础上加入了描
述围捕角度的状态特征,建立了观测模型ξ : S → O,
根据全局状态 s{s1, s2, . . . , sN}输出USV的全局观
测o{O1, O2, . . . , ON}.
定义若两USV相对M的方位角间不存在其他

USV,则称它们为相邻关系.图3为Ui的状态特征示

意图,其中Uj、Uk与Ui相邻(i, j, k∈N).

Uk

vk

Qk,M

dk
dk,M

d
cap

d j ,M

d j

d i ,M

d i d i , j

Q i ,M

Q j ,M

Q j , i

Q i , j

v i

U i

U j

α i ,k

α i , j

M

v j

图 3 USV状态特征示意图

定义Ui的状态特征Oi由本地特征oiloc、扩展特

征oiext和观测特征oi,j组成.
oiloc描述USV自身的运动状态和对逃逸目标M

的观测信息,包含逃逸目标M相对 i的舷角Qi,M及

其变化率 Q̇i,M ;剩余捕获距离di = di,M − dcap及其

变化率 ḋi; i的速度为vi,加速度为 v̇i.
oiext描述 USV集群相关的特征,包括 i与相邻

USV形成的围捕角差∆αi = |αi,j | − |αi,k|以及USV
剩余捕获距离的均值 d̄.

oi,j描述Ui对Uj的观测信息(i ̸= j),包括两艇间
的距离di,j ,相互间的舷角Qi,j和Qj,i,两USV剩余捕
获距离差∆di,j=di − dj ,围捕角αi,j .
综上,Ui的状态特征Oi可表示为如下形式:

Oi = {oiloc, oiext, oi,j}, i, j ∈ N, i ̸= j, (6)


oiloc = {Qi,M , Q̇i,M , di, ḋi, vi, v̇i},

oiext = {∆α, d̄},

oi,j = {di,j , Qi,j , Qj,i,∆di,j , αi,j}.

(7)

2.2.2 伸缩和排列不变性设计

为了将多智能体的观测信息oi,j输入网络,最常
见的处理方式是将其串联为一维向量.但是这一方
法存在明显不足:观测信息的维度与集群数量成线
性关系,使得对于每种无人艇起始数量的情况均需要
独立训练策略网络.因此,串联为一维向量的网络输
入,无法灵活处理输入维度动态变化的应用场景,这
一处理方式也忽略了集群系统中各智能体的排列不

变性,导致网络模型缺乏伸缩性,难以扩展到大规模
集群系统.
文献 [14]试图通过对观测信息按照角度属性排

序的方式来处理排列不变性,但是未解决伸缩性问
题.文献 [23]将观测目标的空间位置映射至距离-方
位二维网格中,同时兼顾了伸缩和排列不变的问题,
但是栅格化的位置信息存在精度损失.本文引入一种
基于学习的状态特征表示方法[13],表达式如下:

ϕNN (Oi) =
1

|Oi|
∑

oi,j∈Oi

ϕ(oi,j). (8)

其中:ϕNN (Oi) 为智能体 i 的状态特征 Oi 映射;
ϕ(oi,j)为智能体 i对 j的观测的 oi,j映射,采用单层
前馈神经网络实现. ϕ(oi,j)的表达式如下:

ϕ(oi,j) = h(Woi,j + b). (9)

其中:W和b为网络权重和偏置,h为激活函数.
图4为USV状态特征网络的结构.首先,将USV

的观测输入权重相同的前馈网络,得到各观测的特征
向量;然后,对所有特征向量求均值,即可得到与观测
数量无关的维度特征;最后,将USV的本地特征 oiloc

和扩展特征oiext与其拼接,得到长度为72的一维特征
向量.
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o
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o
i N,

64 64 64

6 64 2

72

o
i

loc o
i

extϕ
NN i

( )O+ +

图 4 USV状态特征网络示意图

该方法通过对特征取均值的方式解决了网络伸

缩性和排列不变性的问题,ϕ(oi,j)的权重也将在训练
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中不断学习,从而实现观测信息特征的自动提取.

2.3 奖励函数设计

基于第1.1节中的围捕目标和约束条件,通过设
计合适的奖励函数R来评估USV当前的状态.在任
务过程中,各USV在每个时间步长均会获取一次奖
励,旨在引导USV追逐逃逸目标并通过协同合作形
成围捕态势;在任务完成时刻,所有USV均会获得一
次性任务奖励. USVi的奖励 ri由奖励函数Ri定义,
有

Ri =


rcap, di,M ⩽ dcap;

rhelp, dj,M ⩽ dcap,∃j ̸= i;

rstep, otherwise.

(10)

当USVi率先与逃逸目标的距离小于围捕距离

dcap时,获取捕获奖励 rcap;当除USVi外任意USV满
足围捕距离条件时,获取协同奖励rhelp;其他情况时,
获取步长奖励rstep.
步长奖励rstep由多种子奖励加权构成,即

rstep =
∑
k

wkrk, (11)∑
k

wk = 1. (12)

其中:wk为各子奖励函数rk的权重, rk的定义如下:
1)围捕距离奖励r1为

r1 = −k1di. (13)

为确保任务的时效性,每时间步长USV均会收到负
回报.式 (13)中: r1与剩余围捕距离di成线性关系,从
而引导USV接近逃逸目标; k1为调节系数.

2)距离一致性奖励r2为

r2 = e−k2(di−d̄)/σ(d) − 1. (14)

为改善围捕过程中USV与整体“掉队”的情况,要
求各USV与逃逸目标的距离接近.建立了负指数形
式的奖励函数,将r2约束在 (−1, 0]间.式 (14)中: d̄和
σ(d)分别为所有USV围捕距离的均值和标准差, k2
为调节系数.

3)围捕角度奖励r3为

r3 = min(e−k3|αi,j−2π/N |, e−k3|αi,k−2π/N |)− 1. (15)

理想状态下, USV集群形成对目标的包夹态势,此时
相邻USV间的最优围捕角α∗ = 2π/N .根据USV与
左右相邻的围捕角与α∗的差距,建立负指数形式的
奖励函数,取二者最小值作为围捕角度奖励, r3 ∈
(−1, 0], k3为调节系数.

4)围捕角度一致性奖励r4为

r4 = e−k4∆αi − 1. (16)

当USV的相邻围捕角差∆αi为 0时,可认为USV与
逃逸目标的角度关系是局部最优的,建立负指数形
式的奖励函数 r4描述USV的围捕角度一致性, r4 ∈
(−1, 0], k4为调节系数.

5)碰撞奖励 r5为

r5 = −e−k5dmin . (17)

建立负指数形式的奖励函数 r5描述USV间的碰撞
风险, dmin = min

j
di,j为USVi与其他USV最近的距

离, r5∈(−1, 0], k5为调节系数.
综上,步长奖励 rstep中的各项子奖励均设置为

负值,且USV间形成的协同态势越接近理想状态时,
rstep的值越趋近0,从而能够引导USV更新到较优的
协同策略;当围捕任务完成时,所有USV会得到正回
报,使得USV集群达到快速围捕的目的.

2.4 动作空间设计

动作空间的设计应简单高效,从而有效降低训练
难度并提高算法性能.一般参照智能体运动学模型
的控制维度设计动作空间.完整性约束的运动学模
型通常策略网络输出加速度矢量[9,12],无人机 (UAV)、
无人车 (UGV)等非完整性约束的运动学模型可简化
为一阶系统,输出速度和角速度量[14,24]. USV的控制
响应较慢,通常采用二阶系统描述,控制量为加速度
av和角加速度aω,然而av、aω与奖励函数Ri间存在

复杂的耦合关系,直接使用av和aω作为网络输出量,
网络学习效率和收敛性难以得到保证.

本文设计了一种适用于USV围捕问题的动作空
间,将任务目标解耦为围捕距离控制和围捕角度控
制, USV策略网络的输出a由对应的距离控制量ad

和角度控制量aα组成,具体如图5所示.
N M

a

i

aα

ad

φa

φM

图 5 USV动作空间设计示意图

定义距离控制量ad为USVi与逃逸目标M在连

线方向上的控制分量,角度控制量aα为垂直于ad,以
M为圆心顺时针方向上的控制分量, ad、aα ∈ [−1, 1].
定义φM为M相对 i的方位角,φa为a相对 iM方向

的夹角.定义期望航速vexp和期望航向ψexp表达式为 vexp = vmax∥a∥,

ψexp = φM + φa.
(18)
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随即引入USV跟踪控制算法[25],输入期望航向ψexp、

期望航速vexp,间接获取USV控制量av和aω的控制

值.所提出方法将网络输出与围捕目标相结合,避免
策略网络介入USV运动学控制与奖励函数间的复杂
耦合关系,简化了系统的决策难度.

2.5 围捕算法流程设计

本文采用集中式训练、分布式执行的算法训练

框架,该框架流程如图6所示.
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图 6 集中训练分布式执行框架

在训练阶段时,并行训练环境输出全局状态st;
然后,奖励函数R和观测模型ξ根据st分别输出该回

合各USV获取的全局奖励rt和全局观测ot, USV策
略网络根据ot输出联合动作at;最后,并行训练环境
输入各USV的at,给出更新后的全局状态st+1,从而
完成一次交互循环.在每次循环过程中,中间状态数
据以 [st,ot,ht,π,ht,V ,at, rt, st+1,ot+1]的形式存储

于经验回放池中 (考虑到USV协同围捕决策过程具
有强时序性,本文引入了RNN层,使得网络具有记忆
能力,能够结合历史状态数据做出决策,ht,π和ht,V

分别为策略网络和价值网络中的RNN状态数据),待
收集到的经验达到指定容量时,计算策略网络和价值
网络的更新梯度,并用Adam优化器更新网络权重.
测试阶段的流程相对简单,观测模型ξ根据全局

状态st输出各USV的全局观测ot;然后, USV根据ot

输出联合动作at;最后,测试环境根据at更新全局状

态,从而完成循环.

3 仿真实验和分析

本节建立仿真围捕环境,使用所提出多智能体强
化学习围捕算法训练USV策略网络;然后分析该方
法的有效性并与其他算法的性能指标作对比;最后
验证该算法的鲁棒性以及课程式学习对网络训练的

影响.

3.1 实验环境与参数设置

实验平台的硬件配置为CPU i9-10 980XE,GPU
RTX2 080Ti,内存 128GB,使用 Pytorch作为深度学

习训练框架, OpenAI Gym作为强化学习环境框架.
特别地,对多USV协同围捕的实验条件设置作

以下说明.
1)所有USV均为同构无人艇,即性能参数一致,

且USV间能够相互通信并共享逃逸目标的位置.
2)由于海洋环境无需考虑地理边界约束,实验环

境区域范围不设限,为确保存在可行解,只考虑高速
围捕USV和低速逃逸目标的追逃对抗情景.

3)为不失一般性,在每次实验开始时USV集群
相对于逃逸目标的起始距离和方位随机生成, USV
集群初始队形为面朝逃逸目标的单横队,如图7所示.
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(a) 1!"#$%& (b) 2!"#$%&

图 7 多USV围捕环境初始状态示意图

4)由于各USV具有同构性和相互替代性,将所
有USV设置为共享相同的策略,MAPPO算法的策略
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网络πθ和价值网络Vϕ的结构设计如图 8所示.图 8
中:策略网络πθ的输入为第 2.2节中的状态特征,经
过全连接层和RNN层后输出距离控制量ad、角度控

制量aα的高斯分布均值µ= [µd, µα]以及标准差δ=

[δd, δα].在训练时,控制量ad和aα可通过对高斯分布

采样获得;测试时, ad和aα取值分别为µd和µα.价值
网络Vϕ的输入为全局状态oloc和O,通过第2.2节状
态特征映射得到长度均为 64的局部特征和观测特
征,拼接后组成长度为 128的全局状态特征,后续网
络结构与πθ一致,输出状态价值的估计值.

5)在网络训练环节,本文采用了课程式学习的
训练技巧来缓解奖励稀疏的问题.首先从简单的围
捕任务开始训练,然后逐步增加难度,直至与实际难
度一致.决定围捕问题的难度因素包含逃逸目标相
对速度和围捕半径,本文采取在训练初期将目标速
度降低,围捕半径加大的方法,从而使得USV能够较
为容易地达到任务终止条件并鼓励USV在初始学习
阶段时尝试探索更加复杂的协同行为.具体参数设
置如下:围捕半径初始比例系数cd为1.5,逃逸目标航
速初始比例系数cv为0.2,课程式学习训练比例cp为

0.5.本文建立了线性难度的参数调度器,能够根据当
前训练周期动态调整训练难度.以围捕半径的参数设
置为例,设当前训练步数为Et,参数调度器输出的实
际围捕半径d∗cap表达式为

d∗cap =

{
dcap[cd + (1− cd)ratio], Et/E < cp;

dcap, otherwise.
(19)

其中ratio=Et/cpE为比例系数.

3.2 方法有效性分析

本节在USV起始数量不同的条件下分别测试协
同围捕算法的有效性.考虑到状态特征的设计具有
可伸缩性,因此理论上只需针对某一种USV数量进
行训练,其策略网络的权重便可兼容于任意数量的
USV协同围捕任务,但是出于算法性能对比的需要,
对于USV数量在 3∼ 9间的每种情况均独立完成训
练,分别对应7种情况下的最优策略.

图9为USV数量分别为3、5和7时围捕过程的样
本数据记录.图9中:蓝色和红色船只分别为逃逸目
标和USV,其中左侧的 4幅小图为各时刻的围捕态
势,右侧大图为追逃双方围捕的全过程,蓝色和红色
渐变线分别为逃逸目标和USV的轨迹,反映各USV
的轨迹时序关系.当任意USV进入逃逸目标的围捕
半径 (虚线区域表示)时,围捕任务随即结束.通过观
察图9中的围捕轨迹,可发现围捕成功时各USV与逃
逸目标的距离一致接近,同时USV间的围捕角度也

趋于一致, USV通过协同合作实现了对目标的合围.
此外,图9(c)中存在USV历史轨迹部分重叠的情况,
但是结合轨迹时序关系可知USV间未发生碰撞.其
他USV数量的协同围捕情况与上述描述基本一致,
由此可认为在USV起始数量不同的情况下,所提出
方法均能够对逃逸目标实施有效围捕.
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图 9 不同数量USV协同围捕过程

3.3 性能对比分析

本文选取了 3种其他算法作为对比,分别为 IL
(independent learning)方法[20 ]、AS (angle sort)方法[14]

和HIS (Histogram)方法[23]. IL方法使用传统单智能
体的PPO算法,训练时智能体价值网络的输入与策
略网络相同,为局部状态观测,其他参数保持不变;
AS方法将全部观测信息串联为一维特征,这些特征
包含USV对任意智能体或围捕目标的距离、夹角等
参数.为解决观测特征的排列不变性,该方法按照角
度属性对观测信息排序; HIS方法将观测目标的位
置映射至距离-方位二维网格中,使用网格图像的形
式描述观测目标的空间位置特征和排列不变性.实
验使用的网格尺寸设置为 12×12,网格分辨率设置
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为 20m. 4种方法均采用相同训练和环境参数,针对
USV数量 3∼ 9每种情况使用不同随机数种子各训
练5次以确保结果的准确性.
图 10为不同USV数量下各算法的训练奖励曲

线.通过对比发现所提出方法能够迅速收敛,并在多
种算法中取得最佳的平均步长奖励, IL方法次之,仅
在USV数量为5时能够接近所提出方法的性能, AS
和HIS方法收敛速度相对较慢,在训练后半段平均
奖励值仍然有上升趋势.所提出方法与 IL方法间的
对比可反映出MARL算法的集中式训练分布式执行
架构相对于单智能体算法的性能优势.此外,所提出
方法在不同USV数量下均显著优于另外两种方法,
这可解释为AS的状态特征编码中的观测排序取决
于观测目标 (其他USV和围捕目标)与USV的夹角,
USV数量越多,观测排序的序号变化会更加频繁,这
破坏了状态特征的排列不变性,增大了网络的收敛
难度; HIS方法尽管编码了目标位置信息,但是在栅
格化编码的过程中会产生精度损失,导致控制的精准
度欠缺.相比于AS与HIS方法,本文针对围捕问题设
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图 10 不同算法训练奖励曲线对比

计的基于学习的特征提取方法具有更佳的特征编码

能力,能够适应不同USV数量的围捕情况.
图11进一步展示了4种算法在USV各起始数量

下的平均步长奖励、围捕成功率和平均捕获时间的

变化情况.由图11(a)可见,随着USV数量的增多,各
算法的平均步长奖励均呈现下降趋势,这种情况可
解释为随着需要协同的智能体数量增加, USV的协
同难度与形成围捕队形奖励的获取难度也相应增加.
通过对比同一USV数量下的奖励可发现,所提出方
法优于其他方法,与图10反映的结果相一致.图11(b)
为围捕成功率的变化,随着USV数量的增加,所提
出方法围捕成功率基本保持接近 100%的水平,其
他方法均出现了成功率下降的情况,其中HIS方法
的下降最为显著,原因是HIS的状态特征编码方法
在USV数量增加时,更易发生观测目标的距离和角
度模糊,增加了决策难度; AS方法的成功率呈现过
上升趋势,可解释为USV数量增加降低了围捕难度,
然而数量的进一步增加也同时提高了USV协同的难
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图 11 各算法在不同USV数量下的性能指标对比
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度,因此成功率又小幅下降.图11(c)反映了围捕时间
随USV数量的变化情况, HIS方法在USV数量较多
的情况下耗时较短,因为该方法出现了网络退化的
现象, USV的策略均退化为径直追踪逃逸目标,这导
致围捕成功率低,无法实现有效围捕.其他方法的平
均捕获时间总体呈上升趋势,可解释为USV数量越
多, USV形成合围态势需要更多的占位机动时间.通
过比较可发现,所提出方法相对于另外两种方法在围
捕时间上也具有较明显的优势.

3.4 鲁棒性分析

为进一步探究算法鲁棒性,本文采取节点失效的
方式模拟USV损毁,具体处理方法是在围捕过程中
随机选取任意USVi,使其油门和舵角控制设置为0,
并切断其他USV对i的观测,验证剩余USV是否具备
继续执行任务的能力.
实验选择了 4USV和 6USV两种情况,在 T =

20 s时随机失效一个USV节点,抽取的围捕过程样本
数据记录如图12所示.
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图 12 发生节点损毁时USV协同围捕过程

图12(a)中:当左侧第1艘USV失效后,剩余USV
仍然能够形成对目标的包围态势;图12(b)中:左侧第
2艘USV失效后,在T = 60 s时刻观察到左侧第1艘
USV自主完成了补位并行驶至逃逸目标前方实施堵
截,以增加任务耗时为代价成功实现了对目标的围
捕.

3.5 课程式学习效果分析

本节分析课程式学习训练技巧对网络训练的影

响,实验设置USV数量为3.作为对比的非课程式学

习方法在训练时难度固定,即逃逸目标最大航速和围
捕半径全程保持不变.对比结果如图13所示.
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图 13 课程式学习训练对平均步长奖励影响

图13的结果表明,若不使用课程式学习,即便训
练初期的奖励增长迅速,但是随后收敛速度显著降
低;使用课程式学习训练方法的奖励曲线增长较为
平缓,并最终能够保持在较佳的水准.根据观察训练
过程,上述现象可解释为训练初期,较低的任务难度
可使得智能体具备充足的探索时间来学会协同包围

逃逸目标,若训练初期目标全速逃逸,则USV需要同
时兼顾学习追逐和包围两种行为,学习难度曲线较
大.因此,针对USV围捕问题使用课程式训练的学习
技巧可在相同情况下获得较优的收敛速度和平均步

长奖励.

4 结 论

本文提出了一种适用于USV协同围捕问题的多
智能体强化学习方法.首先,给出问题模型和约束,基
于MAPPO建立马尔可夫博弈问题框架;然后,详细设
计强化学习中的状态空间、奖励函数和动作空间等

组成要素;最后,构建了仿真环境并完成围捕策略的
训练.仿真实验表明: 1)在不同数量的USV协同围捕
任务中,所提出方法均可快速完成目标围捕且形成
合围态势. 2)相较于其他典型算法,所提出方法在学
习效率、围捕平均时长和围捕成功率等方面更具优

势. 3)当部分节点损毁时,其他幸存无人艇节点仍然
具备继续执行协同围捕任务的能力,所提出方法的鲁
棒性较强,具有推广实际应用的潜力. 4)使用课程式
学习的训练技巧有利于提高USV协同围捕问题的学
习效果,亦可为其他多智能体协同问题的网络训练提
供参考.
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