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摘 要：针对水下自主航行器（autonomous underwater vehicle，AUV）在复杂三维洋流环境中目标跟踪的高

维、动态干扰和稀疏回报挑战，提出了一种基于分布式强化学习的水下自主航行器水下三维洋流目标跟踪控

制算法。首先，引入真实三维洋流数据，设计动态目标跟踪场景，以准确描述AUV的运动过程；其次，结合

对抗深度强化学习网络（dueling deep Q-network，Dueling DQN）结构与分位数回归方法，针对三维洋流环境

可能导致Q值过高估计的问题，构建分布强化学习框架，以量化Q值的不确定性，提升策略对动态干扰的适

应能力；最后，引入优先经验回放机制，设计约束条件下的奖励函数，优化数据采样策略，加速模型收敛。

实验结果表明，相较于深度 Q 网络（deep Q-network，DQN）、双深度 Q 网络（double deep Q-network，

DDQN）和Dueling DQN，所提算法在复杂洋流环境中表现更优，在收敛速度、目标跟踪精度和鲁棒性方面

均取得了显著的进展。
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Abstract: To address the challenges of high dimensionality, dynamic disturbances, and sparse rewards in autonomous 

underwater vehicle (AUV) target tracking within complex three-dimensional ocean current environments, a distrib‐

uted reinforcement learning-based control algorithm was proposed. Firstly, realistic 3D ocean current data was incor‐

porated to design dynamic target tracking scenarios, accurately modeling the AUV’s motion dynamics. Secondly, a 

distributed reinforcement learning framework was constructed by integrating the dueling deep Q-network (Dueling 

DQN) architecture with quantile regression methods. This framework quantified the uncertainty of Q-values to miti‐

gate overestimation risks in 3D turbulent environments, enhancing the policy’s adaptability to dynamic disturbances. 

Finally, the prioritized experience replay mechanism was introduced, along with a constraint-optimized reward func‐

tion, to optimize data sampling strategies and accelerate model convergence. Experimental results demonstrate supe‐

rior performance of the proposed algorithm compared with the baseline methods, such as deep Q-network (DQN), 

double deep Q-network (DDQN), and Dueling DQN, in complex current conditions, achieving significant improve‐

ments in convergence speed, target tracking accuracy, and robustness.

Key words: reinforcement learning, AUV, target tracking, quantile regression

0　引言

水下自主航行器（autonomous underwater ve‐

hicles，AUV）作为一种高效、智能且环保的水

下勘探工具，在海洋科学研究、资源开发、海洋

设施监测等领域中发挥着越来越重要的作用[1]。

AUV目标跟踪任务要求智能体在动态干扰条件

下，持续感知并预测目标的运动轨迹，同时实时

调整自身路径，以实现高精度跟踪控制[2-3]。这

不仅需要对复杂环境变化保持高度的适应性，还

要求控制策略具备较强的决策灵活性和长时域规

划能力。在水下环境中，如洋流、障碍物和其他

水文变化等因素，都会对AUV的运动产生影响，

使目标跟踪任务变得更加复杂[4]。

近年来，针对AUV目标跟踪控制问题，研

究者们提出了基于模糊控制[5]、自适应控制[6]、

模型预测控制[7]、神经网络控制[8]等多种方法。

现有控制方法的优缺点见表 1。尽管这些方法在

小规模、确定性环境中表现良好，但在复杂的动

态环境中，增加的系统复杂性导致性能下降[9]。

特别是在洋流动态变化、水下障碍多样且目标运

动模式不确定的情况下，传统的基于模型或规则

的方法难以实时、有效地完成高精度跟踪任务。

强化学习（reinforcement learning，RL）作

为一种基于数据驱动的方法，在处理动态环境中

的复杂控制问题时展现出巨大潜力[10]。与传统控

表 1　现有控制方法的优缺点

方法

模糊控制

自适应控制

模型预测控制

基于神经网络的控制

优点

无需精确系统模型，适用于不确定性环境初步

建模

能实时调整控制参数，适应部分系统变化

适合处理多变量约束优化问题，短期轨迹预测效

果良好

具有较强的非线性建模与自适应能力

缺点

规则库依赖人工设计，难以动态适应目标运动变化，容易陷

入局部最优

计算复杂度高，收敛性和稳定性受限，依赖系统初始估计

实时性差，计算开销大，对模型精度和外部扰动敏感

训练数据需求大，控制策略可解释性差，易出现过拟合问题
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制方法不同，强化学习通过智能体与环境的交

互，自主学习最优策略，并能够有效地适应环境

的变化，已应用于自动驾驶[11]、机器人操作控

制[12]。在强化学习方法中，深度Q网络（deep Q-

network，DQN）是一种经典的值迭代算法，它

通过深度神经网络逼近Q值，并利用经验回放和

目标网络等技术提高训练的稳定性。文献[13]研

究了网络诱导时延环境中的智能体目标跟踪控制

问题，基于DQN优化控制策略，在长期能耗与

跟踪误差之间取得了更优的平衡。为最大化飞行

时间内的上行吞吐量，文献[14]提出了一种基于

Safe-DQN的智能体轨迹设计算法，使智能体在

合理策略集中选择最优行动。然而，DQN在实际

应用中仍然存在Q值过高估计的问题，可能导致

策略的不稳定性和次优解。为此，双深度Q网络

（double deep Q-network，DDQN）通过双网络架

构有效地缓解了Q值过高估计的问题，并通过双

输入层结构提升了对高维环境信息的适应能力。

文献[15]研究了智能体的平滑跟踪问题，提出了

基于DDQN的路径平滑和跟踪控制方法，为控制

方法提供了新思路。文献[16]提出了一种基于

DDQN的深度强化学习方法，增强了AUV在复

杂洋流环境中的决策能力。文献[17]提出了基于

DDQN的分层定位策略，在不依赖固定锚节点的

情况下提高了定位精度，优化子策略分配，从而

降低了从属智能体的定位误差。

在水下环境中，强化学习算法的应用面临着

诸多挑战。AUV的运动稳定性受到多方面因素的

影响，包括不确定洋流的扰动、目标运动的不规

则性以及感知信息的不完备性[18]。然而，目前大

量关于洋流模型的研究主要依赖数学函数拟合的

方法[19-21]。这些方法在一定程度上能够模拟洋流

环境，但是单纯依赖数学模型难以全面地刻画复杂

性。因此，一些研究者尝试将数据驱动方法与物理

建模相结合，以更准确地描述洋流环境。文献[22]

基于温度场数据，以优化采样轨迹并考虑二维洋

流影响。文献[23]将未知的二维流场表示为集成

预报生成的“基流场”的线性组合。然而，实际

水下环境中的洋流具有显著的三维特性，仅依赖

二维流场描述难以满足 AUV 的精确控制需求，

需要向三维洋流建模扩展。文献[24]考虑到三维

洋流的垂直速度通常远小于经度和纬度方向的速

度，为了简化计算，在建模时忽略了垂直速度的

影响。文献[25]基于Lamb涡数值方程模拟了三维

洋流环境，但该方法依赖参数化涡流结构。可

见，现有方法在处理三维洋流环境的复杂性方面

仍然存在局限性。

强化学习方法在AUV水下目标跟踪任务中

的应用，依赖于高效的 Q 值估计策略。尽管

DDQN通过双网络结构有效地缓解了Q值过高估

计的问题，但在复杂的三维洋流环境中，仅基于

动作-状态对的期望Q值进行策略更新，无法充

分捕捉环境的不确定性带来的回报变化，从而引

起价值估计误差，影响策略的稳定性与泛化能

力。针对这一问题，分布式强化学习被提出来建

模状态-动作对所对应的完整回报分布，而非单

一均值，从而提高策略对环境动态变化的适应能

力。文献[26]指出，基于回报分布的策略学习可

以有效地减缓过高估计和策略振荡等问题。文

献[27]通过分布式建模进一步提高了在动态环境

中的样本效率和鲁棒性。

然而，单纯依赖分布式回报建模，在状态重

要性判别能力不足、动作优势不明显的情况下，

会出现训练收敛缓慢和模型学习冗余的问题[28]。

为提升分布建模的效率与判别能力，本文进一步

结合了Dueling DQN结构，通过分别估计状态值

函数和动作优势函数，并在融合后对动作价值进

行完整分布建模，从而在复杂环境中更高效地提

升策略评估的判别能力与稳定性。基于此，本文

提出了一种基于分布式强化学习的AUV目标跟

踪方法（value-distributional dueling double deep 

Q-network with prioritized experience replay，
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VD3QN-PER），并结合真实海洋洋流数据，研究

单个AUV在三维洋流干扰下的稳定性及跟踪精

度。本文的创新点和贡献如下。

（1）提出了一种基于分布式强化学习的AUV

水下三维洋流目标跟踪控制算法（VD3QN-

PER），以优化AUV的跟踪策略。不同于DQN、

DDQN直接估计Q值期望，VD3QN-PER通过分

位数回归建模Q值分布，细化不确定性估计。在

Dueling结构基础上，解耦状态和动作的价值评

估，同时引入优先经验回放机制，有效地提高了

决策稳定性和收敛效率。

（2）引入真实三维洋流数据，并基于分布时

间差分（temporal difference，TD）误差动态地调

整样本采样概率，不同于仅基于简化洋流模型

或忽略垂向流动的传统方法的处理方式。通过

真实、复杂的环境数据驱动训练，VD3QN-PER

能够更准确地描述AUV在复杂流场中的运动特

性，提升了模型的泛化能力和实际应用的可

行性。

（3）实验结果表明，在动态目标跟踪场景

中，与DQN、DDQN、Dueling DQN等传统方法

相比，VD3QN-PER在收敛速度、目标跟踪精度、

环境鲁棒性等关键指标上均得到了更显著的提

升，验证了所提方法的有效性与优越性。

1　系统模型

为准确描述AUV在复杂水下环境中的运动

状态及其与环境的交互，本节建立了AUV的运

动学模型，并描述了三维洋流环境的建模方法以

及AUV在执行目标跟踪任务时所需满足的约束

条件。

1.1　AUV运动学模型

AUV运动受到自身推进系统、操纵面控制力

矩以及外部环境扰动等因素的影响。本文采用六

自由度运动学模型来描述AUV在三维空间中的运

动状态，该模型在大地坐标系和AUV体坐标系下

分别定义了AUV的位姿与运动参数。六自由度的

AUV 运动学模型如图 1 所示，大地坐标系

OE xE yE zE和体坐标系OB xB yB zB是AUV运动描述

的两个主要参考系。大地坐标系用于描述AUV在

全局环境中的位置和姿态H =[ξ η ζ ϕ θ ψ]T，体

坐标系以AUV自身为参考，用于描述AUV的运动状

态，包括线性速度和角速度V =[u v w p q r]T。

为了更清晰地表示AUV的运动参数及其物

理含义，AUV的运动参数及含义见表2。将AUV

获取到体坐标系上的速度和力转化为地球坐标系

上的值为[29]：
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图 1　六自由度的AUV运动学模型

表 2　AUV的运动参数及含义

符号

ξ η ζ

ϕ θ ψ

u v w

p q r

X, Y, Z

K, M, N

运动参数

纵向位置、横向位置、垂直位置

滚动角、俯仰角、偏航角

纵向速度、横向速度、垂直速度

滚动速率、俯仰速率、偏航速率

纵向力、横向力、垂直方向力

滚动力矩、俯仰力矩、偏航力矩

含义

AUV在三维空间中的位置坐标

AUV绕三轴的姿态角度

AUV沿三轴方向的线速度

姿态角在三轴方向的变化率

AUV在三轴方向上的合力

AUV绕三轴的合力矩

单位

m

rad

m/s

rad/s

N

N·m
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ξ̇ = ucos ψcos θ + v(cos ψsin θsin ϕ - sin ψcos ϕ)+ w(cos ψsin θcos ϕ + sin ϕsin ψ)

η̇ = usin ψcos θ + v(sin ψsin θsin ϕ + cos ψcos ϕ)+ w(sin ψsin θcos ϕ - sin ϕcos ψ)

ζ̇ = -ucos θ + vcos θsin ϕ + wcos θcos ϕ

φ̇ = p + qtan θsin ϕ + rtan θcos ϕ

θ̇ = qcos ϕ - rsin ϕ

ψ̇ = (qsin ϕ - rcos ϕ)/cos θ

（1）

1.2　洋流模型

AUV的运动不仅受自身控制输入的影响，还

受到复杂洋流环境的扰动。传统方法大多基于简

化的数学模型或正弦函数模型进行洋流模拟，计

算量较低，但缺乏真实海洋数据的场景。即使有

真实的洋流数据，大多研究集中考虑了二维洋流

的影响，而忽略了三维空间中垂直方向上的洋流

流动变化，垂直分量的洋流参数对航行器在下潜

上仰过程中影响较大。

针对上述问题，本文构建了一个基于实际海

洋数据的三维洋流模型，以真实地模拟水下环境

中的洋流情况。数据来源于国家海洋科学数据中

心和哥白尼海事服务中心[30]，涵盖了东经 118.5°

至120.0°、北纬20.75°至22.25°的海域，研究区域

海面以下至 2 000 m深的三维水下环境。三维洋

流速度场分布如图 2所示，展示了研究区域内三

维洋流速度场的分布特征。z = 32 m时平面洋流

矢量如图3所示，呈现了该平面内的洋流矢量图，

箭头表示洋流方向。 

1.3　环境交互与约束条件

AUV在水下环境中的运动受到复杂洋流、环

境阻力以及自身推进力等因素的综合影响，动力

学特性通常采用六自由度模型进行描述。本文

中，AUV的状态变量包括位置、速度等信息。洋

流对AUV的运动会产生显著的影响，AUV的实

际速度由自身推进速度与环境洋流速度的叠加决

定。同时，AUV的运动须满足最大速度限制、深

度范围约束。其中，AUV推进系统的功率限制决

定了最大航速，水下作业的环境条件规定了可运

行的深度范围。

2　基于强化学习的AUV目标跟踪

AUV作为智能体，通过与环境的交互不断地

优化决策策略，以提升目标跟踪的稳定性和效

率。针对水下动态目标跟踪任务，本文构建了合
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图 2　三维洋流速度场分布

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

x/km

100

90

80

70

60

50

40

30

20

10

0

y
/k
m

图 3　z = 32 m时平面洋流矢量
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理的状态空间和动作空间，并设计了优化的奖励函

数，以引导 AUV 在复杂洋流环境中实现高效跟踪。

在复杂的水下环境中，AUV的目标跟踪任务

涉及高维状态空间、非平稳动态干扰及稀疏奖励

问题，传统路径规划方法难以在不确定性洋流条

件下实现自适应决策。因此，本文采用强化学习

框架，以数据驱动的方式优化AUV的决策策略，

并在无监督环境中学习高效的目标跟踪方案。

在强化学习框架下，AUV的运动控制问题可建模

为一个马尔可夫决策过程（Markov decision pro‐

cess, MDP），其核心要素包括状态空间 S、动作

空间A和奖励函数R。因此，在三维网格水下洋

流模型的基础上，设计的RL环境主要包括两个

基本模块：状态转移和奖励函数。

2.1　状态转移

本文构建了一个包含环境信息与AUV自身

状态信息的连续状态向量，以全面地刻画AUV

的运动及其周围环境。其中，包括障碍物位置的

实时检测数据、动态目标位置信息以及影响航行

决策的洋流速度等。用数学符号表示为：

st = (x y z u v w ucur  vcur  wcur  
DPx  DPy  DPz  obsx  obsy  obsz )

   （2）

其中，(x y z u v w)表示AUV在三维空间中的

位置及速度，(ucur  vcur  wcur )表示当前AUV所在

位置的洋流速度，(DPx  DPy  DPz )为与目标的相

对位置。(obsx  obsy  obsz )为AUV预警范围内检

测到障碍物的信息。

在动作空间构建上，本文采用六维离散动作

集，分别对应AUV在水下环境中的上、下、前、

后、左、右 6个方向的移动，以有限且明确的指

令集有效地引导AUV的运动决策，灵活地应对

复杂环境的挑战。6个动作分别对应AUV体坐标

系中的纵向、横向和垂直位置变化自由度，通过

对这 3个方向上的正负方向移动进行离散建模，

实现对AUV位置的灵活调整。通过离散化动作

空间，降低了强化学习算法的计算复杂度，并提

高了决策的稳定性。考虑到AUV需根据环境状

态选择动作以调整自身运动，本文采用 ε-greedy

策略，在训练初期以较高的概率探索不同动作以

增强环境探索能力，随着训练的推进，逐步降低

随机探索概率，从而基于经验选择最优动作，不

断优化决策策略，使AUV能够在复杂动态的水

下环境中实现路径自适应调整，提升目标跟踪的

稳定性与效率。

2.2　奖励函数

本文在奖励函数设计上，结合洋流环境的动

态特性，采用融合离散奖励与连续奖励的混合机

制，从而激励AUV高效跟踪目标，增强对洋流干

扰的适应能力，并提升任务执行效率。离散奖励

用于回合终止时的任务评估，当AUV成功跟踪目

标点时，将获得正向奖励，当超出环境边界、丢

失目标、与障碍物发生碰撞以及在最大时间步内

未能完成任务时，则通过正负奖励的引导，纠正

AUV的无效或危险行为。为进一步优化跟踪过程

中的决策表现，连续奖励在每一步提供即时反馈，

主要包括目标跟踪奖励、洋流利用奖励、运动能

耗奖励和避障奖励，从而促使AUV在动态环境中

持续调整和优化行为。目标跟踪奖励用于衡量

AUV与目标点之间的接近程度，数学表达式为：

rdis = 
ì
í
î

+1  Dis(AUV target) ≤ μ

-Dis(AUV target)/μ  Dis(AUV target) > μ

（3）

其中，μ表示跟踪阈值。rdis用于激励AUV每个时

间步上跟踪上动态目标点。洋流利用奖励用于衡

量AUV运动方向与洋流方向的一致性，定义为：

rcur = vAUV × vcur （4）

其中，rcur 用于鼓励AUV顺流运动以减少能耗，

并在逆流运动时优化其航向。为进一步控制能

耗，在奖励函数中引入动作成本项 rcost，该项与

一轮跟踪过程中 AUV 执行的时间步数成正比，

从而鼓励AUV以更少的步骤完成跟踪任务。因

此将奖励函数表示为：
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r = l1rdis + l2rcur + l3rcost + Lrdone （5）

其中，li表示权重因子，L表示一个维度为5的终

局奖励向量，每个元素的值为 0或 1，表示对应

的回合终结条件是否被满足，1代表条件满足，0

代表条件未满足，从而影响最终的回合奖励。

2.3　Dueling deep Q network网络

强化学习的核心任务是学习一个最优策略，

以最大化智能体在环境中的长期回报。传统Q-

learning由于依赖表格存储Q值，难以扩展到高

维环境。因此，引入深度神经网络来近似Q值函

数，从而提出了深度Q网络。DDQN通过引入两

个网络来分离动作选择和动作值评估，从而避免

了Q值的过高估计。在DDQN中，目标Q值的计

算方式为：

Q- = r + γQ(s′ arg max
a′

Q(s′ a′; θ- ); θ) （6）

其中，Q- 为目标Q值，表示在当前状态下采取

动作的期望回报。r是从环境中获得的即时奖励，

γ是折扣因子，决定了未来奖励的重要性。s′是下

一状态， a′是动作。θ和 θ-分别表示当前网络和

目标网络的参数。DDQN是通过目标网络计算出

的最大Q值来更新当前网络的Q值估计，从而避

免了Q值的过高估计。相应的损失函数为：

LossDQN (θ) = E(sars′)D

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê(Qθ (sa))  - 

(r + γQ (s′ arg max
a′

Q(s′ a′; θ); θ-) ) 2ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
（7）

其中，D是经验池，包含了智能体与环境交互的

历史样本(sars′)。Dueling DQN进一步优化了Q

值的计算方式，将Q值拆分为状态价值函数V(s)

和动作优势函数A(s,a)。这样，Q值函数的计算

可以表示为：

Q(sa) = V (s) + A(sa) - A(sa).mean(dim = 1)

A(sa).mean = 
1

|A|∑a′
A(sa′)

（8）

其中，|A|表示动作空间维度。通过将状态和动作

的价值分离，Dueling DQN能够更有效地评估动

作的相对重要性，特别是在状态价值相对固定，

而动作选择差异较大时，能更精确地计算Q值。

3　基于VD3QN-PER算法的AUV目标跟踪

为了提升 Dueling DQN 在复杂环境中的表

现，本文提出了一种基于分布式强化学习的AUV

水下目标跟踪算法VD3QN-PER。该算法结合了

Dueling DQN的状态-动作解耦思想和分位数回归

模型，通过引入分位数回归，能够在分布式Q值

框架下建模回报的概率分布，从而捕捉环境中的

不确定性，提高决策的稳定性。此外，结合优先

经验回放机制，使经验样本的采样更高效，提升

训练收敛速度。

3.1　分位数回归建模

在传统的 Q 学习方法中，Q 学习仅预测状

态-动作对的Q值，无法充分地刻画回报的不确

定性。而分布强化学习通过学习Q值的分布，智

能体能够基于回报的不确定性进行更稳健的决

策[31]。定义目标分布为通过离散化后的N个分位

点，设这些分位数为：

τi = 
i - 0.5

N
 i = 12N （9）

其中，τi表示第 i个分位数。基于此，状态-动作

对(s a) 的回报分布函数Z(s a)可近似为：

Z(s a) » ∑i = 1

N Qτi (s a) × δ(τi ) （10）

其中，Qτi (s a)为每个分位数下的Q值，δ(τi )为

Dirac 函数，表示在该分位数点上的概率质量。

回报分布的更新通过分布贝尔曼方程来实现，

如下：

Q'τi(s a)  = r + γQτi(s′ arg max
a′
∑j = 1

N Qτj(s′ a′) )
（11）

为了训练所提出的网络，本文使用了分位数
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Huber损失，其目标是最小化预测分位数与目标

分位数之间的Wasserstein距离。该损失函数不仅

结合了Huber损失的鲁棒性（对离群点具有较强

的抵抗力），还利用了分位数回归的优点，从而

能够处理Q值的分布而非单一的期望值。损失函

数的形式为[31]：

LossQR = 
1

N 2∑i = 1

N ∑j = 1

N ρk
τi (Qτi - Q′τj ) （12）

其中，ρk
τi (×)是分位数加权函数，函数定义式为[31]：

ρk
τi (m) = || τ - I ( )m < 0 × Lossk (m)

Lossk (m) = 

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1
2

m2 |m| ≤ k

k
|
|
||||

|
|
||||m - 

1
2

k  其他情况

（13）

其中，I是指示函数，表示条件m<0是否成立。若

条件成立，则指示函数为 1，否则为 0。Lossk (m)

是平滑的Huber损失。通过最小化该损失函数，

可确保预测的分位数更稳定，从而提高AUV在

复杂洋流环境中的决策精度。

3.2　Dueling架构的状态-动作解耦

Dueling DQN通过状态价值与动作优势的分

离建模，提高了高维状态空间下的学习效率。然

而，传统Dueling架构仅针对标量Q值进行建模，

无法有效地结合分布强化学习框架。因此，本文

在Dueling架构的基础上，引入分位数回归，使

状态价值和动作优势在不同分位数层面进行建

模。分位数形式的Q值计算为：

Qτi( )s a = Vτi( )s τi  + 

( )Aτi( )s a τi  - 
1
|| A
∑a′

Aτi ( )s a′ τi

  （14）

其中，Vτi(sτi ) =[Vτ1(sτ1 ) Vτ2(sτ2 ) VτN( )sτN ]T

为状态价值分量，动作优势分量为Aτi(s a τi )  =

 [Aτ1(s a τ1 )  Aτ2(s a τ2 )   AτN(s a τN )]T。此

架构能减少动作价值估计的方差，提高策略学习

的稳定性，同时结合分位数信息，更精准地建模

回报分布，使AUV在洋流环境中的行为决策更

鲁棒。

3.3　优先经验回放（PER）与分布TD误差

在传统经验回放机制中，样本的采样通常采

用均匀分布，无法突出重要经验的作用。而优先

经验回放（PER）机制通过引入经验优先级，使

学习过程更高效。本文基于分布式强化学习的特

点，提出基于分布TD误差的优先经验回放方法，

以更准确地衡量经验的重要性。目标分位数

 q′τi(s a)和当前 Q 值  qτi(s a)的差异为 TD 误差

δτi(sa)，定义为：

δτi(s a)  = r + γq′τi(s′ a*; θ-)  - qτi(s a ; θ )（15）

每个经验 n的优先级可以通过分位数 TD误

差的L1范数决定，计算式为：

pn = ( 1
N∑k = 1

N || δ(i)
τi + ξ ) α （16）

其中，ξ是一个小常数，用于避免零误差。为校

正PER带来的偏差，采用重要性采样权重进行修

正，计算式为：

wn = (|B| × pn )-β
 × max

j
 wj （17）

其中，β控制重要性采样权重的修正力度。β值越

大对非均匀采样的偏差校正越强。优化目标函数

结合PER与分位数损失，可表示为：

Loss = 
1

N 2∑n = 1

N wn × ∑k = 1

N ρk
τk(δ(n)

τk ) （18）

基于分布TD误差的优先经验回放方法有效

地增强了训练过程中对关键经验的利用率，提高

了AUV策略的收敛速度与性能稳定性。

3.4　算法整体流程

VD3QN-PER算法以AUV的当前状态（位置、

速度、洋流信息、障碍物信息）作为输入，采用分

位数Dueling DQN进行动作决策，并结合分布TD

误差的优先经验回放机制进行高效训练。AUV的

前进方向由算法控制，VD3QN-PER算法的网络框

架如图 4所示，Dueling DQN与值分布框架结构

如图5所示，VD3QN-PER算法如算法1所示。
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算法1 VD3QN-PER算法

初始化 当前网络 Q(s a ; θ) 和目标网络

Q′(s a ; θ- )¬ Q(s a ; θ)，优先级回放缓冲区B

输入 分位数数量N，PER参数(α, β)，折扣

因子 γ，优先级偏移ξ，更新间隔K

for episode = 1 to MaxEpisodes do

    重置环境，获得初始状态 s；

    for t = 1 to MaxSteps do

        根据 ε-greedy策略选择动作a；

        执行动作a，获得即时奖励 r并观察下一

个状态  s′；

        计算分位数TD误差；

        存储环境数据经验(s a r s′ d)到B，设

置优先级，式（16）；

        经验回放与网络更新；

        if t mod  K == 0 then

            依据优先级从B中采样batch_size数据

元{(si ai  ri  s′i  di )}；
            计算重要性权重，式（17）；

            计算分位数Huber损失，式（18）；

            更新 θ 以最小化损失 Loss，更新

 θ- ¬ θ；

      end if

    更新状态  s- ¬ s；

      if s为终止状态 then

                终止循环；

     end if

    end for

end for

4　仿真实验与结果分析

4.1　实验参数设置

为了验证所提的VD3QN-PER算法在单个动

态目标跟踪任务中的有效性，本文构建了一个具

有动态洋流干扰的仿真实验环境，并在复杂洋流
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图 4　VD3QN-PER算法的网络框架
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图 5　Dueling DQN与值分布框架结构
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场景中进行算法性能评估。AUV在每个时间步内

按照当前决策动作方向执行 2 m/s速度运动。水

平洋流速度范围为-1.0 ~ 1.0 m/s，垂直洋流速度

为-0.001 ~ 0.001 m/s，动态目标是在洋流基础上

随流漂移，并叠加幅值不超过±0.2 m/s的小范围

随机扰动，实现连续位置变化。本实验在高性能

服务器上进行，配置如下：Intel Core i9-11900K

处理器、64 GB内存，操作系统为64位，实验程

序基于Python 3.8实现。仿真参数设置见表3。实

验采用回合平均奖励、回合平均步数以及平均跟

踪误差作为核心评价指标，并选取DQN、DDQN

和Dueling DQN作为对比基准，以分析VD3QN-

PER在强化学习框架下的性能优势。

4.2　实验结果与分析

各算法在仿真实验中的回合平均奖励曲线对

比如图6所示。从结果来看，VD3QN-PER在训练

初期即可展现出更快的收敛速度，并在回合奖励

上优于 DQN、DDQN 和 Dueling DQN。VD3QN-

PER在约 100回合后即可进入稳定收敛阶段，最

终平均回合奖励为120.80，而DQN需300回合收

敛，Dueling DQN 需 220 回合收敛，相比之下，

VD3QN-PER的收敛速度分别提升 66.67%（相较

DQN）和 54.55%（相较 Dueling DQN）。主要原

因在于，DQN 和 DDQN 受限于 Q 值高估问题，

在复杂环境中难以兼顾奖励最大化与决策稳定

性，导致收敛缓慢甚至策略震荡。Dueling DQN

仅在一定程度上缓解了状态值估计偏差，但缺

乏对动态干扰因素的精细建模能力，使其在复

杂环境中的适应性受限。VD3QN-PER结合值分

布建模与优先经验回放，能够有效地量化洋流

扰动、障碍物影响等环境不确定性，从而优化

策略学习过程。分位数回归建模确保了算法在

复杂场景中的稳定收敛，同时优先经验回放机

制避免了对低效经验的过度依赖，增强了决策

的稳健性。

为了验证不同强化学习算法在不同洋流强度

中的鲁棒性，不同洋流强度下各个算法的平均奖

励和平均步数如图 7所示，不同洋流强度下各个

算法的平均跟踪精度如图8所示，随着洋流强度的

增加，所有算法的平均奖励均有所下降，表明外部

环境的不确定性增强，使AUV精确执行目标跟踪

的难度加大。VD3QN-PER 与 Dueling DQN 在较

强洋流干扰下仍能保持相对稳定的平均奖励，表

明其具有较强的环境适应能力。其中，VD3QN-

表 3　仿真参数设置

参数
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专题：水下通信网络技术

PER的平均奖励波动最小，跟踪误差最优，进一

步验证了值分布建模对复杂环境的适应性。Du‐

eling DQN误差随洋流强度增加而有所上升，表

明其缺乏对复杂动态环境不确定性的建模能力，

在强洋流条件下策略表现不稳定。 DQN 和

DDQN 在高洋流干扰环境中表现不佳，奖励值

下降幅度较大，且回合步数增加，说明其无法

有效应对复杂水下环境的不确定性。因此，

VD3QN-PER结合分布强化学习的优势，在洋流

强度增加的情况下仍能保持稳定决策，表现出

良好的鲁棒性。 

为验证各模块对VD3QN-PER最终训练结果

的贡献，设定洋流强度为 1.0，对本文进行消融

实验，VD3QN-PER在不同模块下回合奖励函数

曲线对比如图 9所示，VD3QN-PER在不同模块

下回合跟踪误差对比如图 10所示。实验分析表

明：（1）与 VD3QN 相比，VD3QN-PER 的收敛

速度提升，表明 PER 机制在数据利用效率上起

到了关键作用。通过优先采样高 TD 误差样本，

PER 有效地提升了经验重放的有效性，从而加

快了训练进程。（2）与Dueling DQN-PER相比，

VD3QN-PER的最终平均奖励更高，同时误差精

度更优，这说明值分布建模能够更全面地刻画

回报的不确定性，减少价值估计的偏差，提高策

略稳定性。（3）与 Dueling DQN 相比，VD3QN

和VD3QN-PER在收敛速度和回合奖励值上均有

显著提升，误差精度优势尤为明显。这表明Du‐

eling 架构虽能提升 Q 值估计的效率，但结合值

分布建模和 PER 后，策略对复杂环境的适应能

力进一步增强。
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5　结束语

本文基于真实三维洋流数据构建了动态目标

跟踪环境，模拟AUV在水下三维洋流条件下的

跟踪任务，提出了一种基于分布式强化学习的

AUV水下三维洋流目标跟踪控制算法，以优化

AUV的跟踪策略。该算法通过引入值分布建模，

改善Q值估计的准确性。采用Dueling结构，解

耦状态和动作的价值评估，从而增强策略的稳定

性。引入优先经验回放机制，加速关键经验的学

习过程。实验结果表明，VD3QN-PER在不同洋

流强度下均展现出更快的收敛速度、更高的跟踪准

确率和更强的鲁棒性，显著优于DQN、DDQN、

Dueling DQN等基准算法。

然而，当前研究主要集中于提升目标跟踪精

度和决策稳定性，未充分考虑如何在有限的能量

约束下优化跟踪过程中的能量消耗。未来的研究

可以进一步探索如何在目标跟踪任务中融入能量

效率的优化策略，从而在保证性能的同时降低

能耗。
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