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基于深度强化学习的多潜器编队控制算法设计

闫 敬†, 徐 龙, 曹文强, 杨 睍, 罗小元
(燕山大学电气工程学院，河北秦皇岛 066004)

摘 要: 考虑水下未知信道与不确定模型参数,提出基于深度强化学习的多潜器编队控制算法.首先,提出基于环
境采样数据的最小二乘估计器,用于预测在衰落环境下的未知信道;其次,根据信道预测估计器得出的信噪比
(SNR),建立通信有效性与编队稳定性的联合优化问题,并给出基于深度强化学习-深度确定性策略梯度算法
(DDPG)的编队控制算法;最后,通过仿真与实验结果验证所提出算法的有效性,参考仿真结果并相比于直接编队
控制,考虑通信有效性的情况下所提出算法提升了13.5%的通信性能.
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Design of formation control algorithm for multiple autonomous
underwater vehicles based on deep reinforcement learning
YAN Jing†, XU Long, CAO Wen-qiang, YANG Xian, LUO Xiao-yuan

(School of Electrical Engineering，Yanshan University，Qinhuangdao 066004，China)

Abstract: This paper considers the unknown underwater channel and the uncertain model parameters, and hence, a
multiple autonomous underwater vehicles (AUVs) formation control algorithm based on deep reinforcement learning is
proposed. Firstly, a least square estimator based on environmental sampling data is developed to predict the unknown
channel in fading environment. Then, according to the sigal-noise ratio (SNR) obtained by the channel prediction
estimator, the co-optimization problem of communication effectiveness and formation stability is established. Based on
this, the formation control algorithm based on the depth deterministic strategy gradient algorithm (DDPG) is designed.
Finally, simulation and experimental results verify the effectiveness of the proposed algorithm. According to the
simulation results, compared with the direct formation control, the communication performance is improved by 13.5%
considering the communication efficiency.
Keywords: channel prediction；AUV；formation control；deep reinforcement learning；co-optimization

0 引 言

近年来,潜器 (autonomous underwater vehicle,
AUV)在海洋研究领域发挥着重要作用,例如入侵监
视、海上救援和石油勘探等[1-2].其中编队控制是多
潜器协同控制的重要组成部分,并在许多应用中具有
更高的工作效率和更好的系统稳定性.

在多潜器编队系统设计过程中,关键问题在于设
计合适的编队控制算法,使得多潜器保持特定编队队
形. Liu等[3]采用反馈线性化补偿潜器模型的不确定

性,设计了多潜器鲁棒编队控制算法. Gao等[4]在潜

器编队控制器中加入扰动观测器,以确保固定时间内
潜器编队的稳定性.此外,Millán等[5]提出了一种反

馈前馈联合的多潜器编队控制器,Wang等[6]设计了

一种基于神经网络的自适应编队控制算法.然而,上
述编队控制器依赖或部分依赖于潜器模型.为此,学
者们提出了基于强化学习的编队控制算法克服对模

型参数的依赖.例如: Yuan等[7]采用径向基函数神经

网络识别不确定的潜器动力学模型,并给出基于强化
学习的编队控制算法. Gu等[8]提出了无模型的潜器

编队控制算法.然而,基于强化学习的编队控制算法
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在设计过程中需要频繁试凑基函数结构与形式,而且
采用单层结构的神经网络,拟合能力较弱.此外,目前
潜器编队控制研究主要聚焦在编队控制方法设计上,
并没有考虑水声通信信道对潜器编队控制的影响,即
忽略了水声通信通道的影响[9].然而,相比于电磁波
通信信道,水声通信信道具有更强的阴影衰落和多径
衰落,忽略上述因素将导致潜器编队过程中通信效率
下降,甚至引起编队任务失效.

基于上述考虑,本文提出基于深度强化学习-深
度确定性策略梯度 (deterministic diagnostic pattern
generation, DDPG)的多潜器编队控制算法,主要贡献
如下: 1)联合优化框架.不同于其他潜器编队控制研
究[9],提出水下信道预测与编队控制协同优化框架,
该框架考虑了通信有效性与编队稳定性. 2)提出无
模型多潜器编队控制算法.考虑通信质量提出基于
DDPG的编队控制算法.相比于文献 [7-8],该编队控
制算法摆脱了对模型参数的依赖.

1 问题描述

假定潜器可通过浮标与潜标进行自定位[10],为
此,潜器四自由度运动模型描述如下:

η̇m̄ = J(φm̄)Vm̄,

Mm̄V̇m̄ +Cm̄(Vm̄)Vm̄ +Dm̄(Vm̄)Vm̄ = τm̄. (1)

其中:Vm̄ = [um̄, vm̄, wm̄, rm̄]T为潜器速度向量, m̄ ∈
{1, 2, . . . , M̄}, M̄为潜器个数,um̄、vm̄和wm̄为潜器

在纵荡、横荡、垂荡方向上的线速度, rm̄为潜器偏航
角的速度;ηm̄ = [xm̄, ym̄, zm̄, φm̄]T为潜器位置向量,
xm̄、ym̄和zm̄为潜器位置,φm̄为潜器偏航角度;Mm̄

∈ R4×4为惯性矩阵;Cm̄(Vm̄) ∈ R4×4为科里奥利和

向心耦合矩阵;Dm̄(Vm̄) ∈ R4×4为阻尼矩阵; τm̄ =

[τum̄
, τvm̄ , τwm̄

, τrm̄ ]T为潜器控制量, τum̄
、τvm̄、τwm̄

和

τrm̄分别为纵荡、横荡、垂荡和偏航方向上的作用力;
J(φm̄)为旋转矩阵.

ΥRX(q)为潜器接收到潜标发来的信号强度, qb =
[xb, yb, zb]

T表示位置,潜器位置为q = [x, y, z]T.潜标
发送端的信道强度PT经当前信道增益g(q)放大,最
后在窄带宽信道模型下潜器接收到的信号强度可描

述为ΥRX(q) = g(q)PT + ρ,其中ρ为发送端和接受端

的热噪声.潜器过滤热噪声后接收到的信号强度为
Υ (q) = ΥRX(q) − ρ.根据文献 [11],两点间信噪比模
型可表示为

SNRdB(q, qb) =

KPL − 10nPLlog10(d(q, qb)) + σ̄SH(q, qb)+

µ̄MP(q, qb)− 10d(q, qb)log10(α(f))−NdB. (2)

其中: d(q, qb)为潜器与潜标之间的欧氏距离;KPL

和 nPL为路径损耗参数,取决于环境传播介质的影
响; σ̄SH(q, qb)为环境中的阴影损耗强度; µ̄MP(q, qb)为

信号传播过程中的多径损耗;α(f)为水下吸声系
数;NdB为水下信道模型噪声.上述模型中,NdB可通

过环境先验数据测量得知,根据环境采样数据可以
估计路径损耗参数KPL和 nPL.至于阴影衰减参数
σ̄SH(q, qb)和多径损耗参数 µ̄MP(q, qb),以往的经验数
据表明,它们服从零均值的高斯分布[12].针对阴影
损耗, Gudmundson[13]用指数衰减的空间相关函数表
征阴影衰减分量,假设阴影衰减服从以下高斯分布:
fσ̄(x) =

1√
2πα

e x2

2α .环境中任意两点间的阴影衰减

空间相关性可表述为

cov(σ̄(q1), σ̄(q2)) = E{σ̄(q1)σ̄(q2)} = αe
∥q1−q2∥

β .

其中: α为阴影效应的方差,β反应阴影衰减的空间
相关性.
领导者-追随者潜器编队系统需实现以下任务:

lim
t→∞

∥pld − pld_g∥ = 0,

lim
t→∞

∥pf − pf_g∥ = 0,

lim
t→∞

∥pld − rldf − pf∥ = 0.

(3)

其中:pld为领导者潜器位置;pf 为其余追随潜器;
rldf为两者期望相对位置向量;pld_g和pf_g为潜器的

目标点位置.
为了实现上述目的,需要解决以下问题: 1)衰落

环境下的水声信道预测.设计了一种基于环境数据
采样的最小二乘估计器,以实现对未知环境下的信道
参数估计. 2)多潜器编队控制.提出基于深度强化学
习的潜器编队控制算法,在通信约束下对潜器进行控
制,以提升通信有效性.

2 主要结果

2.1 衰落环境下的水声信道预测

根据环境采样数据对信道参数估计,其中潜标
位置 qb已知,采样数据收集过程如下:首先给出n个

SNR采样点 [q1, . . . , qn];其次潜器在采样位置完成
SNR数据测量;最后得到SNR测量向量,记作YdB =

[y1, . . . , yn]
T.给出如下信道预测模型:

YdB = Hθ + σSH + µMP − ε. (4)

其中

H =


1 −10log10(d(q1, qb))
...

...
1 −10log10(d(qn, qb))

 , (5)
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ε =


1 d(q1, qb)
...

...
1 d(qn, qb)


[

NdB

10log10(α(f))

]
. (6)

这里: θ = [KPL, nPL]
T、 σSH = [σ̄SH(q1, qb), . . . ,

σ̄SH(qn, qb)]
T,µMP = [µ̄MP(q1, qb), . . . , µ̄MP(qn, qb)]

T; θ、
σ和µ分别为采样点的路径损耗参数、阴影和多径衰

落分量.前文提到多径变量和阴影变量是服从零均
值的高斯分布, SNR测量向量服从均值为Hθ + ε、方

差为R + µ2In的高斯分布,其中In为n × n的单位

矩阵.此处的方差表示阴影效应空间相关性的协方
差矩阵R与相互独立多径效应方差对角矩阵µ2In之

和.基于此,Y 的概率密度函数描述为

f(Y |θ, α, β, µ2) =

1√
(2π)

n|R+ µ2In|
exp

{
− 1

2
(Y −Hθ − ε)T×

(R+ µ2In)
−1(Y −Hθ − ε)

}
, (7)

其中

R =

α



1 exp
(d(q1, q2)

−β

)
. . . exp

(d(q1, qn)
−β

)
exp

(d(q2, q1)
−β

)
1 . . . exp

(d(q2, qn)
−β

)
...

...
. . .

...

exp
(d(qn, q1)

−β

)
exp

(d(qn, q2)
−β

)
. . . 1


.

用χ = α + µ2表示阴影和多径效应造成的随

机损耗之和.由于阴影损耗和多径损耗服从均值为
零的高斯分布,最小二乘估计器表示为

θ̂LS = (HTH)−1HT(YdB + ε), (8)

χ̂LS|θ=θ̂LS
=

1

n
(YdB + ε−H θ̂LS)

T(YdB + ε−H θ̂LS) =

1

n
(YdB + ε)T(In −H(HTH)−1HT)(YdB + ε). (9)

采样点处阴影和多径效应信号强度可表示为

YLS =YdB + ε−H θ̂LS =

(In −H(HTH)−1HT)(YdB + ε). (10)

对阴影衰减空间相关性参数 (α,β)进行数值估计,信
道参数估计过程如下:

[α̂LS; β̂LS] =

argmin
α,β

∑
i,j

wij ln
(α exp

{
− 1

β
∥qi − qj∥

}
(YLSYLS)i,j

)
. (11)

式(11)中i ̸= j,取其对数可得

[
ln(α̂LS);

1

β̂LS

]
= (M̃TWM̃)−1M̃TWb. (12)

其中

M̃ =


1 −d1
...

...
1 −dn(n−1)

2

 , b =


ln((YLSYLS)1,2)

...
ln((YLSYLS)n−1,n)

 ,

W = [wij ] ∈ Rn×n为权重矩阵,权重wij取残差平方

的倒数.式 (12)中, 0 < (YLSYLS)i,j < χ̂LS|θ=θ̂LS
, β̂LS >

0.根据以上结果,针对多径衰减参数,选取相同位置
的采样点数据,将多径衰减分量提取出来,即 µ̂2

LS =

χ̂LS|θ=θ̂LS
− α̂LS.基于参数估计结果,环境中信噪比均

值和方差结果如下:

ῩdB(q) = h(q)θ − εq,qb+ϕT(q)R−1(YdB−Hθ + ε),

V 2
dB(q) = µ2 + α− ϕT(q)R−1ϕ(q). (13)

其中:h(q) = [1,−10log10(d(q, qb))],ϕ = α[e−
∥q−q1∥

β ,

. . . , e−
∥q−qn∥

β ]T,结合式 (6)可知 εq,qb = NdB +

d(q, qb)10log10(α(f))表示水下噪声.

2.2 信道感知下的多潜器编队控制

不失一般性,用 3个潜器作为本文的控制对象,
其中3个潜器分别为领导者潜器、跟随者潜器1和跟
随者潜器2,其位置分别用pld、pf1和pf2表示.
记观测状态为sld = [xld, yld, zld, φld, uld, vld, wld,

rld], sf1 = [xf1, yf1, zf1, φf1, uf1, vf1, wf1, rf1], sf2 =

[xf2, yf2, zf2, φf2, uf2, vf2, wf2, rf2], s = [sld, sf1, sf2]

为整体观测.观测控制输出为a = [τuld, τvld, τwld, τrld,

τufl1, τvfl1, τwfl1, τrfl1, τufl2, τvfl2, τwfl2, τrfl2].基于
此,编队学习奖励函数为

rsum = rld + rf + reg + rep_dot + rsnr. (14)

其中: rld = cldep为潜器当前位置与目标点的距

离误差项, ep = ∥pld − pld_g∥ + ∥pf1 − pf1_g∥ +

∥pf2 − pf2_g∥为潜器当前位置与目标点的距离误差
项; rf = cfef为跟随者潜器当前位置与编队期望位

置的距离误差项, ef =∥pld−rldf−pf∥; reg=aCaT为

能耗惩罚项,对潜器能量进行约束; rep_dot = cep_dotėp

为目标点距离变化率奖励,促进算法收敛; rsnr为编队
中所有潜器当前位置预测到的信噪比奖励,该信噪比
由式(13)进行计算,具体表达为

rsnr = csnr(ῩdB(pld) + ῩdB(pf1) + ῩdB(pf2)), (15)

cld、cfl、ceg、cep_dot为小于零的常数, csnr为大于零的
常数,C为正定矩阵.
为此,编队航迹规划的整体动作奖励函数为

Q(st, at) =

tf∑
i=t

γi−trsum(si, ai), (16)
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其中0 < γ < 1为衰减系数.
根据式(16),建立贝尔曼方程

Q(st, at) = rsum(st, at) + γQ(st+1, at+1). (17)

进而优化问题转化为

a∗t = argmax{Q(st, at)}, (18)

其中a∗t为多潜器编队最优策略.
本文采用DDPG算法设计多潜器编队控制算

法.考虑均值为零的OU噪声值Γ , OU过程中的控制
输出为a = π(s|ϖπ) + Γ .具体而言,基于DDPG 的
多潜器编队控制算法包含 4个网络,分别是:当前策
略网络π(s|ϖπ)、目标策略网络π′(s|ϖπ′

)、当前价值

网络Q(s, a|ϖQ)和目标价值网络Q′(s, a|ϖQ′
),其中

当前价值网络Q(s, a|ϖQ)用于拟合整体动作奖励

函数Q(st, at).为了实现上述目的,首先从经验池中
随机采样N 条观测数据,然后结合目标价值网络
Q′(s, a|ϖQ′

),采用梯度下降的方式对当前价值网络
Q(s, a|ϖQ)权重更新,具体方式如下:

ϖQ
t+1 = ϖQ

t − ℓ∇ϖQLoss(ϖQ). (19)

其中

Loss(ϖQ) =
1

N

∑
(yt −Q(st, at|ϖQ))

2
, (20)

∇ϖQLoss(ϖQ) =

− 2

N

∑(
(yt −Q(st, at|ϖQ))

∂Q(st, at|ϖQ)

∂ϖQ

)
,

(21)

yt = rsum(st, at) + γQ′(st+1, at+1|ϖQ′
). (22)

其中:ϖQ
t 为 t时刻当前价值网络的权重; ℓ为梯度下

降的学习率,且0 < ℓ < 1.
在当前价值网络Q(s, a|ϖQ)更新优化的基础上,

需要最大化当前价值网络Q(s, a|ϖQ)的输出值.为
实现上述目的,采用梯度上升法对当前策略网络
π(s|ϖπ)权重进行更新,具体过程如下:

ϖπ
t+1 = ϖπ

t + λ̄∇ϖπJ(ϖπ). (23)

其中

∇ϖπJ(ϖπ) =
1

N
∇aQ(s, a|ϖQ)∇ϖππ(s|ϖπ); (24)

λ̄为梯度上升的学习率且0 < λ̄ < 1;根据当前策略
网络和价值网络的权重更新结果,采用软更新的方式
更新权重,即

ϖπ′
= ρϖπ + (1− ρ)ϖπ′

,

ϖQ′
= ρϖQ + (1− ρ)ϖQ′

, (25)

ρ为小于1的常数,以调整权重更新速度.

2.3 性能分析

为证明算法收敛性,给出以下引理[14-16].
引理1 随机过程

∆t+1(s) = (1− ot(s))∆t(s) + ot(s)Ft(s).

其中: 0 ⩽ ot(s) ⩽ 1,
∑
t

ot(s) = ∞,
∑
t

o2t (s) < ∞.若

满足以下条件,则{∆t}收敛到零:

∥E[Ft(st, at)]∥∞ ⩽ γ∥∆t(st, at)∥∞, γ < 1; (26)

Var[Ft(st, at)] ⩽ K(1 + ∥∆t(st, at)∥2∞), K > 0.

(27)

引理2 网络结构中,给定经验数据足够多时,若
隐藏单元数量足够大,则可以在训练误差线性收敛到
零的情况下获得全局最优.
定理1 给定潜器和环境的交互信息,在满足单

步奖励函数rsum有界、控制器决策速率远大于环境

瞬时变化速率,以及引理1和引理2假设条件的情况
下, DDPG算法的动作价值函数逼近器Q(s, a|ϖQ)逼

近于最优奖励累计和.
证 明 在式 (17) 贝尔曼方程基础上, 考虑

DDPG最优网络输出,可以得到最优动作价值函数
Q∗(st, at),贝尔曼最优方程可以表示为

Q(st+1, at+1) =

Q(st, at) + ot(s)[rsum(st, at)+

γmax(Q(st+1, at+1))−Q(st, at)]. (28)

注意到,式(28)可以重新整理为

Q(st+1, at+1) =

(1− ot(s))Q(st, at) + ot(s)[rsum(st, at)+

γmax(Q(st+1, at+1))]. (29)

将式(29)两边同时减去Q∗(st, at),可得

∆t+1(st, at) =

(1− ot(s))∆t(st, at) + ot(s)[rsum(st+1, at+1)+

γmaxQ(st+1, at+1)−Q∗(st, at)], (30)

其中∆t+1(st, at) = Q(st+1, at+1) − Q∗(st, at).同样
的,∆t(st, at) = Q(st, at)−Q∗(st, at).
令Ft(st, at) = rsum(st, at)+γmaxQ(st+1, at+1)−

Q∗(st, at),则Ft(st, at)的期望计算如下:

E(Ft(st, at)) =

E(rsum(st, at) + γmaxQ(st+1, at+1)−Q∗(st, at)) =∑
℘a(st, st+1)(rsum(st, at)+

γmaxQ(st+1, at+1)−Q∗(st, at)) =

(GQt)(s, a)− (GQ∗)(st, at). (31)
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其中:℘a(st, st+1)为输出动作的状态转移概率,G为
Q(st, at)的不动点算子.由于此不动点算子超范数收
敛[14],式(31)的期望值可化简为

∥E[Ft(st, at)]∥∞ ⩽ γ∥∆t(st, at)∥∞, (32)

由式 (32)可知,所提出的编队控制算法满足引理1中
的条件1,即式(26).
其次,通过计算Ft(st, at)的方差证明所提出控

制算法可以满足引理 1的第 2个前提条件,即式
(27).基于此思路,Ft(st, at)方差计算为

Var[Ft(st, at)] = [(Ft(st, at)− ∥E[Ft(st, at)]∥)2] =

Var[rsum(st, at) + γmaxQ(st+1, at+1)]. (33)

由于rsum(st, at)有界,式(33)可整理为

Var[Ft(st, at)] ⩽ K(1 + ∥∆t(st, at)∥2∞). (34)

根据引理 1,式 (32)中∆t(st, at)依概率收敛到零,
Q(st, at)收敛到最优值.同时,本文潜器与环境交互
数据的经验池数据量以及网络隐藏神经元的个数满

足引理2的条件,因此本文DDPG 控制算法 (ot(s) =

1)中的价值网络Q(s, a|ϖQ)可以保证拟合动作价值

Q∗(st, at),并收敛于全局最优,此时潜器可收敛于期
望位置. 2
3 仿真及实验研究

设定潜器初始位置为pld = [10, 20,−15]T,pf1 =

[7, 22,−15]T,pf2 = [13, 14,−8]T,其目标点位置分别
为pld_g = [30, 2,−5]T,pf1_g = [28.59, 2,−6.414]T,
pf2_g = [30, 0.59,−6.414]T,移动感知的潜标位置为
pstation = [10, 8,−21]T.

3.1 水声信道预测仿真

设置真实的信道参数值分别为 θ = [−43, 3]T,
α = 1.2和µ = 1.15,基于此信道参数,采用所提出信

表1 信道参数估计值

变量名称 变量估计值 变量名称 变量估计值

θ̂LS [−43.133 5; 3.048 2] β̂LS 18.029 3

α̂LS 1.001 7 µ̂2
LS 2.324 4
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图 1 水声信道分布情况

道参数估计算法,得到估计参数值见表 1.由表 1可
知,估计参数与真实值十分接近,验证了信道估计器
的有效性.完成信道估计后,范围内的信道预测结果
如图1所示.

3.2 多潜器编队控制仿真

设置3个潜器的期望相对队形为直角三角形,使
用256 × 256的全连接层网络,动作网络和目标网络
学习率分别为0.000 5、0.001,随机采样数量N = 256,
采用1e6容量的经验池存放数据训练网络.经过2 500
次回合的训练,编队效果如图2所示.可以看出,潜器
可收敛到期望位置.图3为DDPG控制算法在训练过
程中的奖励变化趋势.
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图 2 场景1-编队控制轨迹
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图 3 DDPG训练奖励收敛过程

考虑以下3个场景:场景0,在编队控制器中考虑
SNR较大权重的情况;场景1,考虑较小权重SNR;场
景 2,不考虑SNR信息,如文献 [17]方法.场景 2编队
轨迹如图4所示,场景1与场景2编队过程中SNR均
值比较见图5.场景1比场景2在通信性能上提升了
13.5%,虽然场景2中的编队径直驶向目标点,但是信
道质量难以保证,实际情况中往往直接导致潜器通
信失效,不能实现期望的编队效果,因此所提出协同
框架更具实际意义.对比场景0的编队控制效果见图
6.场景0考虑了较大权重的SNR,潜器在后续的编队
控制中向潜标靠近,导致编队控制效果失败.根据以
上仿真分析可知,由于潜器所处环境不同,编队和通
信的权重需要根据实际情况进行权衡,本文主要考虑
了通信对编队控制的影响,未来的工作中将考虑如何
合理权衡编队与通信感知问题.
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3.3 多潜器编队实验

本节给出编队控制算法实验结果.由于实验条
件有限,仅验证机器人的控制算法部分.实验平台硬
件条件如图7所示.潜器位置部分由UWB (ultra wide
band)系统获得,姿态信息由潜器的陀螺仪获得,同时
岸边的控制中心负责计算控制输入,通过匿名无线传
输模块传送给潜器并驱动其运动,上位机负责实时记
录实验数据.为了方便实验,给定领导者和两个跟随
者的初始位置分别为pld = [2.206, 1.333, 0]T,pf1 =

[2.19, 1.356, 0]T,pf2 = [3.91, 7.272, 0]T;目标点为
pld_g = [10, 10, 0]T,pf1_g = [9.239, 10.707, 0]T,pf2_g =

[10.707, 10.707, 0]T.

:

!"#$

%&'(
UWB AUV

图 7 硬件系统

在给定初始点和目标点的情况下,多潜器轨迹
如图 8所示.与目标位置的距离误差如图 9所示.参
考图 8和图 9,在水流以及其他实验误差的影响下,
跟随者 2在 37 s时已经接近了目标点,但领导者和
跟随者 1距离目标点还有一定距离,由于编队队形
的约束,跟随者 2调节自身位置向领导者靠近,跟随
者 2在 37∼ 60 s有远离目标位置的趋势.到 60 s时,
领导者和跟随者 1已经接近到目标点,此时跟随者
2受到编队队形和目标位置的约束,开始减小距离
误差靠近目标点.同时可以看出在60∼ 100 s时间段
内,领导者和跟随者 1也受到跟随者 2的影响,有一
定趋势远离目标点,最终在目标位置和编队约束下
逐渐形成编队队形.实验过程中, 3个潜器的控制过
程不仅受到环境的扰动,同时受到编队队形的约束,
因此潜器与目标点的距离误差是一个动态调节的过

程.忽略实验环境以及设备的测量误差,在容许的误
差范围内,实验结果表明所设计的控制算法可以用
于多潜器编队控制.实验视频参见如下链接: https://
v.youku.com/v_show/id_XNTg5MTM3OTk4NA.
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4 结 䇪

本文设计了基于深度强化学习的多潜器编队控

制算法,同时考虑了水声通信质量对编队控制的影
响.所提出的水下信道预测和编队控制协同优化框
架可实现通信有效性与编队稳定性,并通过仿真实验
验证了所提出算法的有效性.未来将研究信道预测
下最优编队构型问题,同时将所提出控制算法用于真
实的海洋环境中.
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