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摘要：鉴于船舶在航行时受到风、浪和流等不确定因素干扰，传统的船舶航迹控制方法难以在不确定环境

且控制系统处于多输入、多输出的条件下精确建模，导致船舶容易偏离预设航迹，影响船舶行驶的安全性。为降

低船舶偏航，实现船舶航迹的精准控制，将深度确定性策略梯度（DDPG）算法引入到控制系统。首先，分析船

舶的运动学，详细介绍 DDPG 算法的基本原理并对算法进行改进；然后，在 Matlab/Simulink 中搭建船舶航迹跟

随控制系统并进行仿真实验。实验结果表明，该系统稳定性好，能对外部干扰迅速做出响应，对船舶航迹控制具

有一定的参考价值。
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0 引言 

在经济全球化的影响下，船舶行业的贸易占据了

重要地位。随着船舶运动控制技术的不断完善，船舶

行业朝着大型化、专业化、数字化和货物种类多样化

方向发展。船舶相关技术的研究得到广泛关注，其中

研究重点之一就是船舶运动控制自动化水平的提高[1]。

船舶运动控制分为手动控制和自动控制[2-4]，手动控制

对操作者的经验要求较高，不利于船舶在环境多变的

海洋上航行，目前已形成自动控制代替手动控制的趋

势。自动控制实现了航向和航迹保持[5]、航速控制[6-7]

等功能，在提高船舶运动控制智能化[8-9]的同时，可以

减少偏航次数、航向偏差；并在保证经济效益的同时，

提高船舶和船员的安全性[10]。 

船舶运动控制的核心问题是如何不断地改进控

制策略，以保证在有干扰的环境下及船舶本身存在动

态特性改变的情况下，仍能满足航运性能指标要求。

由于船舶在航行中会受到风、浪和流的影响，且船舶

控制系统为多输入多输出的动力学系统，在气候、水

文、航道等不确定的外部因素和负载、动力等内部因

素的影响下，无法建立准确的数学模型。采用端到端

强化学习的方式[11]，不需要复杂的控制器，黑箱控制

即可处理连续状态空间并输出连续的动作，可解决船

舶控制模型难以精确建模的问题[12]。 

本文在传统的船舶航迹跟随控制系统中引入深

度确定性策略梯度（deep deterministic policy gradient, 

DDPG）算法，并把船舶航迹跟随控制系统建模成马

尔可夫决策过程；改进 DDPG 算法，离线学习训练船

舶航迹跟随控制系统；在 Matlab/Simulink 中搭建船舶

航迹跟随控制系统并进行仿真实验，验证 DDPG 算法

的有效性。

1  船舶航迹跟随控制系统设计 

船舶航迹跟随控制系统主要用于船舶航向和航

迹的保持。航向、航迹保持需要舵角δ克服环境干扰，

将航向ψ维持在设定航向ψr上，将船舶的运动轨迹维

持在规划轨迹上。此时，不仅需要消除航向误差，还

需消除航迹误差η，如图 1 所示。 

图 1  船舶航迹保持方式 
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航迹保持分为直接式控制和间接式控制 2 种。其

中，直接式控制根据航向计划和 GPS 等定位传感器

反馈的航向和船位信号直接控制舵角δ，通常用于航

迹精度要求较高的场合；间接式控制将航迹和航向保

持功能分开控制，由舵机控制航向误差和航迹误差η，

引导船舶向消除航迹偏差的方向行驶。 

船舶航行时，船舶航迹跟随控制系统会产生大量

参数整定和复杂计算等问题，系统鲁棒性较差。为保

证船舶航迹跟随的实时性，本文采用间接式航迹保持

控制方式，并将 DDPG 算法引入控制系统，如图 2 所

示。 
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图 2  间接式航迹保持控制系统框图 

图 2 中，航迹偏差η(k)是 GPS 接收船舶实际位置

和规划航线之间的偏离值，是引导船舶沿规划轨迹行

驶的重要参数；DDPG 控制系统通过将舵角传感器和

罗经反馈的舵角δ(k)和航向ψ(k)信号与航迹偏差η(k)

进行融合，实现航迹和航向保持功能；舵角控制采用

PID 算法，可减少舵机实际转角与期望转角的误差。 

2 船舶运动学分析 

船舶航行时具有 6 个自由度，其中前进、横漂和

起伏为 3 个平移自由度；转艏、横摇和纵摇为 3 个转

动自由度。惯性坐标系与附体坐标系平面示意图如图

3 所示。 

 
图 3  惯性坐标系与附体坐标系平面示意图 

图3中，x0O0y0为固定于地球表面的惯性坐标系，

又称为北东坐标系；xoy为固定于船体的附体坐标系，

其中 x 轴指向船首，y 轴指向右舷，符合右手定则。 

船舶航迹跟随控制系统主要考虑航向角 ψ 以及

航行轨迹x0、y0的变化；起伏、横摇和纵摇的运动状

态对航迹控制的影响较小，可忽略。 

由图 3 可知，船舶在 2 个坐标系间的运动学关系

可表示为 
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式中，u、v、r分别为船舶在附体坐标系中的前进速

度、横漂速度和转舵角速度。 

对船舶舵机操作时，舵叶会受到水流的推动作用，

产生绕附体坐标系原点 o 的力矩，在船舶合成速度 U
（即设定航向ψr上）与 x 轴船首方向形成漂角β。漂

角β决定船舶的航迹形状，并取逆时针方向为正，计算

公式为 

=arctan v
u

β  − 
 

            (2) 

3  DDPG 算法 

3.1 马尔可夫决策过程 

强化学习中智能体的动作取决于环境信息的反

馈，同时受回报值的影响，朝回报最大化的方向寻找

当前环境下智能体能达到预期效果的动作。其中，智

能体是学习及实施决策的机器，与智能体相互作用的

其他对象都被称为环境（即船舶）。智能体需具备学

习能力且能够在某种程度上感知环境状态，并采取动

作影响环境状态，如图 4 所示。 
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图 4  马尔可夫决策过程的智能体-船舶交互 
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图 4 中智能体的动作可以是任何决策，而状态则

是船舶的位置、速度、外界干扰等反馈信息。在智能

体与船舶进行信息交互前，不需要确定控制模型中具

体参数值，可通过离线学习的方式收敛到最优值。 

马尔可夫决策过程定义为一个数组(S, A, P, R, γ)，

其中S为由船舶的质心位置和速度等给出的有限状态

集；A 为船舶航迹跟随控制系统需调节参数的有限状

态集；Pa为状态 s 下采取动作 a 后转到状态 st时的概

率； ( ), ,t t t t tR s s a a E r s s a a= = = = =  为奖励

函数；γ为折扣系数，且γ∈[0,1]。 

由图 4 可知，智能体与船舶交互过程中涉及 3 个

信号的传递：动作表示智能体做出的选择；状态表示

做出该选择的基础；回报定义智能体的目标，并通过

环境传递给智能体。智能体通过动作和状态函数计算

得到的收益，且智能体的最终目标是最大化收到的长

期累积收益，记为 tG 。 

2
1 2 3 10

i
t t t t i ti

G R R R Rγ γ γ∞

+ + + + +=
= + + + = ∑  

(3) 

式中，折扣系数γ是对未来可能获得奖励的当前价值

表现，当γ = 0时，智能体只关心当前的最大化收益，

而不考虑未来奖励，容易陷入局部最优解；当γ = 1时，

智能体更多地考虑未来奖励，不对未来奖励进行折扣。 

价值函数是状态动作对的函数，表示在给定状态

动作对的情况下未来预期的收益有多少。一个智能体

的行为可由策略 π来定义，策略 π是指一个状态应该

采取什么样的动作。策略 π在状态 s 时的状态价值函

数定义为：从状态 s 开始，智能体按照策略 π进行决

策所获得回报的概率期望值，记为vπ(s)。 

( ) 10
i

t t i t ti
v s E G s E R sπ π π γ∞

+ +=
 = =     ∑

   (4) 

式中，Eπ[∙]是通过对策略 π 进行采样得到一个期望。 

同样，定义一个 Q 函数（Q-function）在给定策

略 π时，从状态 s 开始，采取某一个动作 a 得到一个

期望，即可计算出它的价值函数，记为qπ(s,a)，并称

qπ为策略 π的动作价值函数。 

qπ(s,a)=̇Eπ[Gt|st,at]=Eπ[∑ γiRi+t+1
∞
i=0 |st,at]     (5) 

对Q函数的动作函数进行加和，即可得到价值函数： 

  vπ(s)=∑ π(a|s)a qπ(s,a)           (6) 

上述内容说明了马尔可夫决策过程中的预测问

题，即给定一个MDP < S, A, P, R, γ > 和策略 π，计算

策略 π的状态价值函数。实际上，策略 π往往没有或

者不是最优的。因此，需要确定最优的策略π*以及在

最优策略π*时的最优状态价值函数v*。 

�
v*(s)= max

π
vπ(s)

π*(s)= argmax
π

vπ(s)              (7) 

最优策略共享相同的最优动作价值函数q*(s, a)。 

        q*(s, a)= max
π

qπ(s, a)             (8)   

由于q*(s, a)是关于状态和动作的函数，如果在

状态s下采取动作a，能使Q函数最大化，则采取的动

作a就是最佳动作。因此，最优策略可通过对q*(s, a)

进行极大化来获得： 

π*(a|s)= �
1,   if a = argmax

a
q*(s, a)

0,   otherwise
          (9) 

贝尔曼最优方程描述的是最优策略下各个状态

的价值一定等于这个状态下最优动作的期望回报。鉴

于v*不仅是策略的价值函数，也是最优的价值函数，

所以v*和q*(st,at)的值可以通过贝尔曼最优方程求解

得到： 

�
v*(s)= max

a
E[Rt+1+γv*(st+1)|st,at]

q*(st,at)=E[Rt+1+γmax
a

q*(st+1,at+1) |st,at]
  

                                 (10) 

由于使用 Q 学习在状态量较大或连续任务中，会

遇到维度灾难问题，本文在强化学习中利用价值函数

近似的方法可以解决该问题。本文引入 Deep Q 

Network（DQN）的概念，其基于 Q_learning 算法，

加入价值函数近似于神经网络，采用目标网络和经验

回放的方法进行网络训练，并从历史数据中随机采样，

以最小化样本之间的相关性。 
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在强化学习算法中，智能体的策略用神经网络表

示。在此引入执行器和评价器 2 个概念。其中，执行

器表示在基于策略函数的学习算法中，以状态 s 为输

入，以动作 a 为输出，对神经网络进行训练。此时的

神经网络不仅代表智能体的策略，也称为执行器，其

参数用 u 来表示，如图 5 所示。策略函数算法虽然能

够处理连续的动作空间，但会出现测量噪声大，不能

收敛的情况。 

执行器

状态观测值 动作

 

图 5  基于策略函数的学习 

评价器在基于价值函数的学习算法中，以状态 s

和当前状态下的动作 a 为输入，由神经网络返回状态

动作对的价值 v，此时的神经网络被称为评价器，其

参数用 δ表示，如图 6 所示。 

评价器

状态观测值

价值

动作

 
图 6  基于价值函数的学习 

3.2 改进 DQN 算法 

由图 6 可知，神经网络输出的是价值，并不能用

来表示策略，将执行器和评价器合并成一个算法，即

执行器-评价器算法，如图 7 所示。 
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比较器
回报值
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图 7  执行器-评价器算法 

执行器-评价器算法中的执行器能够处理连续动

作空间，评价器只需根据当前状态和执行器输出的动

作来预测对应的价值，进而将此价值与环境所返回的

奖励进行比较；得到的误差用来评判当前状态 s 下采

取动作 a 时，环境中的奖励是否高于预测的价值。此

误差也用于对评价器和执行器进行反馈，使 2 个神经

网络自我更新，调整执行器输出的动作。因此，执行

器-评价器算法能够处理连续的状态和动作空间，并

能在环境返回奖励方差较大时加快学习速度。 

3.3 DDPG 算法在控制系统中的应用 

DDPG 算法是一个基于神经网络函数近似器并

且可以在高维的、连续动作空间中学习策略的无模型、

执行器-评价器离轨策略算法。其中，神经网络函数近

似器是通过对 DDPG 算法所使用的非线性函数近似

器进行修改得到的。DDPG 算法将 actor-critic 方法和

DQN 相结合。在每个批次的学习中，需要分别对评价

器和执行器进行更新。 

评价器更新考虑到Q_learning是一个无策略算法， 

并且使用贪婪策略μ(s) = argmax
a

q(s, a)，通过最小损

失函数L更新评价器网络： 

�
yt=rt+γq(st+1, μ(st+1)|ϑq)

L = Est, at, rt[(q(st, at|ϑ
q)-yt)

2]
         (11) 

式中ϑq是评价器网络的权重。 

actor-critic 方法基于 DDPG 算法，并将状态s映

射到指定的动作a上，由此定义当前策略，即参数化

的执行器函数at=μ(s|ϑμ)。一个状态的回报定义为未

来回报折扣的总和Rt=∑ γi-tr(si,ai)T
i=t 。强化学习的目

标是学习一个策略，能够从初始值分布 J = 
Eri, si, ai[R1]中最大化预期回报。执行器更新也是对

初始值分布J采用策略梯度来完成： 

∇ϑμJ = Est[∇aq(s, a|ϑq)|s=st,a=μ(st)
∇ϑμμ(s|ϑμ)|s=st

]  (12) 

由于大多数优化算法都假定样本是独立且恒等

分布的，在线处理大批量的样本是不现实的。因此

DDPG 算法采用 DQN 算法使用的经验回放方法来解

决这个问题。经验回放方法将与环境交互中采样得到

AUTOMATIO
N &

IN
FO

RMATIO
N ENGIN

EERIN
G



余凡 蒋晓明 张浩 曹立超 周勇 刘晓光：基于改进 DDPG 算法的船舶航迹跟随控制系统 

2021 年 第 42 卷 第 5 期 自动化与信息工程 27 

的数组(st,at,rt,st+1)储存到缓存器R中，再从缓存器R

中随机选出一些样本用于网络训练，避免了评价器函

数拟合的偏差，去除了样本间的相关性，使算法更容

易收敛。由于缓存器R容量有限，当缓存器存满数据

时，会将最先存入的数组清除。 

由式(11)和式(12)可知，评价器网络q(s,a|ϑq)在梯

度频繁更新的同时，又用于执行器网络的梯度计算，

使网络q在学习过程中出现不稳定的情况。为此，

DDPG 算法采用soft-update的方式来更新网络，并分

别建立执行器和评价器的在线网络和目标网络。其中，

目标网络包含执行器目标网络μ'(s|ϑμ
'
)和评价器目标

网络q'(s|ϑq'
)，用于计算目标价值。 

目标网络的权重ϑ通过缓慢的跟踪学习网络进行

更新：ϑ'←τϑ+(1–τ)ϑ'。则目标网络的更新方式为 

�
ϑq'
←τϑq+(1 – τ)ϑq'

ϑμ
'
←τϑμ+(1 – τ)ϑμ

'            (13) 

式中τ是soft-update的速率。 

DDPG 算法的整体流程如图 8 所示。 

 

 

 

 

图 8  DDPG 算法流程图 

4  控制系统仿真实验 

为验证本系统的可行性，在 Matlab/Simulink 中搭

建船舶航迹跟随控制系统，并采用常规小型船作为控

制对象。为保证仿真效果更接近实际环境，在仿真环

境中加入低频和高频干扰，模拟风、浪和流对船舶产

生的影响；并设定操作舵的最小时间间隔为 3 ~5 s，

与实际船舶航行时自动舵的调整间隔保持一致。基于

DDPG 算法的船舶航迹控制效果如图 9 所示。 

由图 9 可以看出，本文提出的基于 DDPG 算法的

船舶航迹跟随控制系统能够达到较好的轨迹跟踪效

果，且控制效果稳定，具有良好的鲁棒性。 

 

 

图 9  航迹控制效果 

5 结论 

本文针对船舶航行时，容易偏离规划的航迹路线，

航迹跟踪效果较差等问题，提出一种基于 DDPG 算法

的船舶航迹跟随控制系统。首先，对船舶的运动学进

行分析，并给出强化学习算法的推导过程；然后，在

Matlab/Simulink 搭建船舶航迹跟随控制系统，完成船

舶航迹跟踪的仿真实验。从实验结果可以看出，该控

制系统稳定性好，能对外部干扰迅速做出响应。 
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