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分布式强化学习驱动的UAVs-USV自主协同决策

崔哲闻 关 巍 张显库
(大连海事大学航海学院，辽宁 大连 116026)

摘要 面向复杂动态海洋环境下无人机(UAVs)与无人船(USV)异构系统难以同时兼顾自主避障与稳定协同编队的

问题，提出一种基于分布式强化学习的UAVs-USV自主协同决策方法．针对异构系统在运动特性、任务目标与环

境感知能力上的差异，将协同决策任务解耦为USV自主航行子系统与UAVs编队协同子系统，分别采用近端策略

优化(PPO)与多智能体深度确定性策略梯度(MADDPG)算法进行训练，实现局部自主避障与全局协同控制的协同

优化．进一步地，构建融合视觉信息与状态信息的多模态神经网络；同时，引入基于速度障碍(RVO)的奖励约束

机制，提升协同避碰与编队稳定性．最后，通过仿真与对比实验验证了本文方法在复杂动态环境下能够有效实现

USV自主避障、UAVs稳定编队及异构协同决策，具有较好的协同精度、动态避障能力与泛化性．
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Autonomous cooperative decision-making for UAVs-USV system driven by 
distributed reinforcement learning

CUI Zhewen GUAN Wei ZHANG Xianku

(Navigation College，Dalian Maritime University，Dalian 116026，Liaoning China)

Abstract Aiming at the problem that the heterogeneous unmanned aerial vehicle (UAVs)-unmanned surface vehicle (USV) system 

is difficult to simultaneously achieve autonomous obstacle avoidance and stable cooperative formation in complex dynamic marine 

environments，a distributed reinforcement learning-based autonomous cooperative decision-making method for UAVs-USV was 

proposed． Considering the differences in motion characteristics，task objectives，and environmental perception capabilities of 

heterogeneous systems，the cooperative decision-making task was decoupled into a USV autonomous navigation subsystem and a 

UAVs formation cooperation subsystem，which were trained by the proximal policy optimization (PPO) algorithm and the multi-

agent deep deterministic policy gradient (MADDPG) algorithm，respectively，to achieve the collaborative optimization of local 

autonomous obstacle avoidance and global cooperative control． Furthermore，a multimodal neural network integrating visual 

information and state information was constructed．Meanwhile，a reward constraint mechanism based on the reciprocal velocity 

obstacle (RVO) was introduced to improve cooperative collision avoidance and formation stability． Finally，simulation and 

comparative experiments were conducted to verify that the proposed method can effectively achieve USV autonomous obstacle 

avoidance，stable UAVs formation，and heterogeneous cooperative decision-making in complex dynamic environments，with high 

cooperative accuracy，dynamic obstacle avoidance capability，and generalization performance．

Key words unmanned surface vessel； unmanned aerial vehicle； distributed reinforcement learning； cooperative decision-

making；multimodal neural network

随着海洋资源开发、环境监测与海上救援任务 日益复杂，无人系统集群因低成本、高灵活性与分
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布式协同能力，成为海上交通工程的重要研究方

向．无人机(unmanned aerial vehicle，UAV)具备广

域感知与快速任务规划能力，无人船 (unmanned 

surface vehicle，USV)则适用于长时间水面作业与

精细探测．UAVs-USV 协同决策，作为实现“空-

海”跨域任务的基础，不仅能够提高海上任务效率

和安全性，而且也是一个迫切需要解决的技术

挑战．

现有UAVs-USV协同方法多基于模型预测控制

(model predictive control，MPC)、事件触发控制

(event-triggered control，ETC)与视觉感知技术．相

关研究通过轨迹规划、视觉伺服及通信拓扑优化，

实现了复杂环境下的协同控制与目标跟踪[1-3]．然

而，此类方法通常依赖精确动力学模型与实时环境

感知，且在动态环境下易受到模型误差、通信延迟

与多智能体耦合效应影响，难以兼顾协同稳定性与

实时决策能力[4]．

强化学习(reinforcement learning，RL)通过与环

境交互自主学习最优策略，为复杂海洋环境下的协

同决策提供了新思路．已有研究表明，RL能够有

效实现无人系统避障、路径规划与自主控制[5-8]．同

时，将长短期记忆网络 (LSTM)与门控循环单元

(GRU)等时序建模结构引入强化学习框架，可进一

步提升动态环境中的状态感知与策略预测能力[9-11]．

然而，当前多数UAVs-USV协同研究仍采用集中式

整体建模方式，忽略了UAVs与USV在运动特性、

任务目标及环境感知能力上的差异，导致策略耦合

严重、学习效率较低，难以满足复杂海洋场景下的

实时协同需求．

针对上述问题，本研究提出一种基于分布式强

化学习的UAVs-USV自主协同决策方法，主要贡献

如下．a．提出 UAVs-USV 分布式协同解耦框架，

将任务划分为USV自主航行与UAVs编队协同两个

子系统，从系统层面降低策略耦合与环境非平稳

性．b．构建结合多智能体深度确定性策略梯度

(multi-agent deep deterministic policy gradient，

MADDPG)与近端策略优化(proximal policy optimi‐

zation，PPO)的异构协同强化学习方法，分别针对

USV自主避障与 UAVs高耦合协同特性进行训练，

实现集中式价值评估与稳定策略更新的协同互补．

c．融合GRU多模态网络与基于RVO的奖励约束，

并采用高层动作输出方式，提升系统协同精度、动

态避障能力与泛化性能．

1 模型构建 

1.1　UAVs-USV协同运动数学模型

为保证RL协同决策模型具备UAV与USV运动

特性，采用了欧拉-拉格朗日形式的 UAVs-USV混

合维非线性运动模型[1,12]，如图 1所示，图中：N和

G分别为正北方向和 USV 重心；XOG，YOG，ZOG 分

别为坐标系三个坐标轴方向；us，vs， rs 分别为

USV 纵向速度、横向速度及艏摇角速度；对于

UAV 系统，w1i～w4i 分别为第 i个 UAV 四个旋翼的

角速度，F1i～F4i 为对应旋翼产生的升力；αx，αy，

αz 分别为 UAV 在机体坐标系下三个方向的线加速

度，rϕi，rθi，rψi 分别为第 i个UAV的滚转、俯仰和

偏航角速度； xs 和 ys 为 USV 的位置坐标；ψs 为

USV的偏航角．

具体公式如下所示．

ẋs = us cosψs - vs sinψs；

ẏs = us sinψs + vs cosψs；ψ̇s = rs；

msu u̇s = fu (vs ) + τu + dwu；msv v̇s = fv (vs ) + dwv；

msr ṙs = fr (vs ) + τr + dwr；

ma u̇axi = fxi (vai ) + Rxiτ fi + dxi；

ma u̇ayi = fyi (vai ) + Ryiτ fi + dyi；

ma u̇azi = fzi (vai ) - ga + Rziτ fi + dzi；

ṙϕi = fϕi (vai ) + dτϕi /Ixx + dϕi；

ṙθi = fθi (vai ) + dτθi /Iyy + dθi；

ṙψi = fψi (vai ) + dτψi /Izz + dψi；

Rxi = cos ϕai sin θai cosψai + sin θai sinψai；

Ryi = cos ϕai sin θai cosψai - sin θai sinψai；

Rzi = cos ϕai cosψai，

式中：vs = [ us，vs，rs ]T 为 USV 在三个自由度的合

速度； dwu，dwv，dwr 为 USV 的风流海浪干扰项；

fu (vs )，fv (vs )，fr (vs )分别为 USV 在三个自由度的

速度不确定项；xai，yai，zai，ϕai，θai，ψai 分别为第 i

个UAV在 x，y，z方向上的位置坐标、偏航角、滚

图1　UAVs-USV运动数学模型
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动角和俯仰角；uaxi，uayi，uazi，rϕi，rθi，rψi分别为第

i个 UAV的速度状态；uaxi，uayi，uazi 分别为三个方

向的线速度； fxi (vai )， fyi (vai )， fzi (vai )， fϕi (vai )，

fθi (vai )，fψi (vai )分别为第 i个 UAV 在六个自由度的

速度不确定项；dxi，dyi，dzi，dϕi，dθi，dψi分别为第 i

个 UAV 的干扰项；msu，msv，msr 分别为 USV 在纵

荡、横荡和艏摇三个自由度下的等效惯性参数；ma

为 UAV 的质量；Ixx，Iyy，Izz 分别为 UAV 绕机体坐

标系三个坐标轴的转动惯量；[ τu，0，τr ]T 为 USV

的控制力矩，[ τ f，τϕ，τθ，τψ ]T为UAVs的控制力矩，

其可以分别映射到 USV的螺旋桨速度和舵角，以

及UAVs的四轴螺旋桨转速和转向角；d为UAV受

到的外部扰动量．本研究假定，在协同航行过程

中，所有UAVs均保持同一飞行高度，且具备一致

的运动学特性．

1.2　视觉定位模型

为实现UAV对USV的协同跟踪，建立UAV与

USV 之间的视觉定位模型，如图 2 所示，图中 xim

与 yim 为UAV经过投影映射后的坐标位置．该模型

通过坐标系转换与透视投影，为后续协同误差计算

与奖励函数设计提供位置信息．根据透视投影原

理，可建立三维空间到二维图像平面的映射关系

ì
í
î

xim = ( fcam xc /zc ) /ρu + cu；

yim = ( fcam yc /zc ) /ρv + cv，

式中：fcam 为焦距；ρu 与 ρv 分别为相机成像传感器

沿图像横向和纵向的像元尺寸；cu与 cv为以像素为

单位的光学坐标中心；xc，yc，zc 为UAV相机坐标

系位置．

2 USV自主航行训练框架构建 

本研究将系统解耦为UAVs集群协同与USV自

主航行两个分布式子系统．针对 USV局部感知与

自主避障需求，采用单智能体 PPO 算法构建自主

航行决策模型，并结合局部环境感知信息与多维奖

励约束实现自主避障决策，其整体框架如图 3 所

示，图中：st为状态信息，包括相对目标信息、雷

达观测信息等；R 为奖励函数，包括目标引导奖

励、航向偏差奖励、安全距离奖励；at 为动作输

出，包括舵角控制指令；θ为策略网络参数；φ为

价值网络参数．

2.1　PPO算法框架设计

PPO 算法基于 Actor-Critic(策略 -价值)训练框

架，通过在目标函数中加入概率比值截断项，确保

新策略与旧策略的差异不超过阈值，实现稳定且高

效的策略更新，其优势函数可以表示为

E1

é

ë
êêêê∑

t = 0

∞

γt A1 ( st，at )
ù

û
úúúú =∑

t = 0

∞

γt E2 E3 [ A1 ( st，at ) ]，

式中：E1为轨迹策略期望；E2为状态分布期望；E3

为动作概率期望；A1 ( st，at )为 USV在状态 st 下执

行动作 at 的优势函数；γ为折扣项系数；t 为时间

步．本研究进一步引入广义优势估计策略(GAE)，

以平衡偏差与方差，具体表示为

Ĝt =∑
k = 0

∞

(γλ )kδV
t + 1，

式中：λ ∈ [ 0，1]为 GAE算法中的超参数；δV
t + 1 为

t+1时刻的时间差分残差．此时，PPO算法的策略

迭代目标函数可以表示为

      J (θ ) = E4

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
min ( π (at|st )

πold (at| st )
Ĝt (at|st )，

ù

û

ú
úú
ú)clip ( )π (at|st )

πold (at|st )
，1 - ε，1 + ε Ĝt (at|st ) ，

式中：π为当前策略；πold 为先前策略；clip (⋅)为剪

切函数；ε为裁剪超参数；E4 为目标函数在先前策

略πold下产生的状态和动作分布．

2.2　USV状态与动作空间设计

本研究考虑将 USV 的雷达观测数据构建状态

空间，进而降低对全局信息的依赖性．USV 的状

态空间可以设计为

S s = { ss
t：= ( ps，  gUSV，  o1 ) }，

图2　UAVs-USV视觉定位模型

图 3　USV自主航行训练框架下的PPO算法与环境交互过程
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式中：gUSV 为 USV 的目标位置；o1 ∈ R1 × n1 为雷达

观测数据；ps 为 USV 当前位置．此外，本研究将

PPO 算法的输出定义为 USV 的指令舵角，其动作

空间定义为

A s = { as
t：= [ (δs

port ~δ
s
starb ) ] }，

式中 δs
port 和 δs

starb 分别为USV向左舷和右舷转动舵角

的边界，USV 向左舷改变航向定义为负值，向右

舷改变航向定义为正值．

2.3　USV自主航行模块奖励函数设计

本研究将 USV 奖励函数设计为制导奖励、偏

航修正奖励与安全奖励三部分，以实现 USV在未

知环境中有效规避静态障碍与动态船舶．

制导奖励函数旨在引导 USV 驶向目标位置，

其奖励值随USV与目标间距离的减小而单调递增，

可以表示为

Rg =
ì
í
î

ïï
ïï

-k1    (发生碰撞 )；

-wg ln ( gusv - ps ) + 1     (其他 )，

式中：k1为碰撞惩罚项；wg为制导权重．

偏差角修正奖励用于引导 USV 在避障决策结

束后回到其原有航线上，具体可以表示为

Ry = e trwy exp[ ( εyθd )2 gUSV - ps ]，
式中：θd为偏差角；e tr为误差系数；wy为偏差角修

正奖励的权重参数；εy为距离变化参数．

针对 PPO 算法因依概率选择动作而限制探索

能力的问题，本研究在雷达探测范围内设定安全距

离，当障碍物处于雷达探测范围内但位于安全距离

外时，给予持续小幅度正奖励，以激励 USV对未

知环境的主动探索，安全奖励可以表示为

Rs =
ì
í
î

k2    (η3 < η1 < η2 )；

-k3    ( (η1 < η2 ) ∩ (η1 < η3 ) )，

式中： η1为USV与障碍物或其他船舶之间的距离；

η2 为雷达探测距离；η3 为安全距离；k2为探索奖励

项；k3为探索惩罚项．

3 UAVs-USV协同训练框架构建 

在 UAVs-USV协同框架中，UAVs须在分布式

架构下自主追踪 USV的视觉定位信息，实现动态

协同．针对多智能体交互与编队协同需求，本研究

采用MADDPG算法进行训练．

3.1　UAVs编队模型

本文构建虚拟引导器作为编队位置参考[13]，如

图 4所示，图中：li为编队几何中心与不同UAV之

间的距离；β i为编队成员与虚拟引导器切线方向的

误差角度；p i
im为第 i个UAV实际位置在二维图像平

面上的投影坐标．

根据虚拟引导器在二维图像平面中的投影坐

标，可计算UAV的期望位置

ì
í
î

ïïxUAV
pi = xim + li cos (arctan (Δy/Δx ) + β i )；

yUAV
pi = yim + li sin (arctan (Δy/Δx ) + β i )，

式中Δx和Δy分别为虚拟引导器在图像平面坐标系

中的横向和纵向位置变化量．编队中第 i个UAV的

实际编队与预期编队之间的误差 ei可以由二者间的

距离衡量

ei = ( xUAV
pi - xUAV

ai )2 + ( yUAV
pi - yUAV

ai )2，

式中 ( xUAV
ai ，yUAV

ai )为第 i 个 UAV 的实际位置在二维

图像平面上的投影坐标．编队误差可以通过对每架

UAV的误差进行求和或取平均来计算．

假设编队中存在 ξ架UAV，则编队平均误差可

以表示为

ee =
∑i + ξ

i ( xUAV
pi - xUAV

ai )2 + ( yUAV
pi - yUAV

ai )2

ξ
.

3.2　MADDPG算法框架设计

多智能体同时更新策略会导致环境非平稳性．

MADDPG结合 Actor-Critic框架与集中式训练、分

散式执行机制，可有效缓解该问题，其交互过程如

图 5所示，图中：o为当前时刻的联合观测；o′为

下一时刻的联合观测；N 为智能体个数；Rt 为

MADDPG算法的当前奖励．在训练阶段，各智能

体通过Critic网络利用全局状态与动作信息，并基

于时序差分误差更新集中式Q函数，其损失函数为

L (φ i ) = E5 [ (Qu
i (o，a1，a2，⋯，aN ) - yi )

2 ]，

式中：yi 为目标值；E5 为经验回放池采样期望；

Qu
i (o|a1|a2|⋯|aN )为第 i 个智能体 Critic 网络根据当

前时刻的联合观测和所有智能体动作 a1，a2，⋯，

aN估计的动作价值函数．在经验回放区中采样一小

批经验值来估计期望值，并通过梯度下降来最小化

损失．Critic网络的梯度下降更新可以表示为

∇φ i
L (φ i ) = E5 [ 2 (Qu

i (o，a ) - yi )∇φ i
Qu

i (o，a ) ]，

式中∇φ i
为损失函数关于Critic网络的梯度．

在执行阶段，每个智能体通过Actor网络，根

图4　UAV编队模型设计
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据自己的局部观测，独立地选择动作．Actor网络

的更新目标是最大化期望回报，根据策略梯度定

理，其梯度可以表示为

      ∇θ i
J ( μ i ) ≈

E6 [ ∇θ i
μ i (ai|oi )∇ai

Qu
i (o，a1，a2，⋯，aN )|ai = μ i (oi ) ]，

式中：∇θ i
μ i (ai|oi )为动作对参数的梯度；∇ai

Qu
i (o，

a1，a2，⋯，aN ) 为 Q 值对第 i 个智能体动作的梯

度；E6为观测和动作期望．

3.3　UAVs编队状态与动作空间设计

考虑到 UAV 具有通过相机采集的连续图像数

据的能力，将UAVs编队的状态空间设计为

S a
i = { sa

t：= ( p i
im，pUAV

ai ，va
i，f c

i ) }；

S a = {(S a
1，S a

2，⋯，S a
N )，ps，gUAV }，

式中：pUAV
ai 为第 i个UAV期望位置在二维图像平面

上的投影坐标；va
i 为第 i 个 UAV 当前时刻速度；

f c
i ∈ R1 × nc 为第 i个UAV相机采集的连续图像数据；

gUAV 为编队的飞行目标位置．本研究将 MADDPG

算法的输出定义为每架 UAV 的转向角度与速度，

其动作空间定义为

A a
i = { at：= [ (δa

r ~δ
a
l )， (va

min ~va
max ) ] }；

Aa = { A a
1，A a

2，⋯，A a
N }，

式中：δa
r 与 δa

l 分别为第 i个UAV向右和向左的转向

角度边界；va
min与 va

max分别为第 i个UAV的最小与最

大速度．

3.4　UAVs-USV协同模块神经网络结构设计

针对UAVs-USV编队协同问题，设计了一种融

合GRU的神经网络架构，如图6所示．

Actor 采用卷积神经网络(CNN)提取连续图像

的空间特征，并与UAVs状态向量进行融合，通过

GRU 对时序特征进行建模，以增强对动态环境与

轨迹变化的感知能力．相比传统前馈网络，该结构

能够更有效地处理编队飞行中的时序依赖关系．

Critic网络采用简化结构，对全局状态与所有UAVs

动作进行统一编码，学习多智能体间的协同关系，

并输出对应Q值，为策略优化提供梯度信息．

图5　UAVs-USV编队协同训练框架下的MADDPG算法与环境交互过程

图6　协同框架下基于GRU的多模态神经网络结构设计
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3.5　UAVs-USV协同模块奖励函数设计

针对 UAVs-USV 协同任务需求，MADDPG 的

奖励函数包含三个部分：UAVs-USV 协同奖励，

UAVs编队误差奖励，速度奖励．UAVs-USV协同

奖励旨在实现UAVs与USV之间的异构协同，有

Ra
c = -w1∑i

1 pUAV
ai - p i

im 2
- w2 ps - p1 

2
，

式中：w1 与 w2 为协同权重参数；p1 为虚拟引导器

预期跟踪位置在二维图像平面上的投影位置．

UAVs 编队误差奖励用于确保 UAVs 编队按照

预设编队形状进行飞行，并且当UAVs编队到达目

标位置时给予正向奖励，可以表示为

Ra
e =

ì
í
î

ïï

ïï

k4    (到达目标位置 )；

-w3 exp ( )ee gUAV - p1     (其他 )，

式中w3为编队误差权重参数．

速度奖励设计通过引入 RVO 算法，能够有效

引导 UAV在维持编队构型的同时，实现动态避障

与多机速度协同，具体表达式为

    Rc
RVO =-∑

j ≠ i

max ( )0，
lsafe -  pUAV

ai - pUAV
aj

2

lsafe

∙
Icon (va

i，va
j )；

Rsd
RVO = -∑i

1| va
i - vd

i |
2
，

式中：lsafe 为安全距离阈值；Icon 为指示函数，若速

度方向在RVO冲突锥内则为 1，否则为 0；vd
i 为第 i

个 UAV 的期望速度；Rc
RVO 为 RVO 碰撞规避奖励；

Rsd
RVO为RVO速度协同奖励．

4 实验分析 

本研究通过仿真与对比实验验证所提分布式强

化学习UAVs-USV协同决策方法的有效性．实验平

台采用 Intel Core i9-11900H 处理器、NVIDIA RTX 

3090显卡，运行 Ubuntu 20.04与 ROS Noetic系统．

USV与UAV动力学参数参考文献[7]．

4.1　UAVs-USV协同决策模型训练结果与分析

考虑到系统的分布式特性，先独立完成 USV

自主航行策略训练，待其具备稳定的局部避障与航

线跟踪能力后，再启动UAVs编队协同训练，通过

异构系统的分步优化确保整体协同精度与效率．

4.1.1　USV 自主航行训练结果与分析

USV 自主航行训练以平均奖励收敛特性作为

主要评价指标，并选取 DDPG 与传统 Actor-Critic

(AC)算法作为对比方法，实验结果如图7所示．

PPO算法能够更快完成策略收敛，并获得更高

且更稳定的平均奖励；同时，最大奖励值高于

DDPG与AC算法．相比于DDPG对Critic网络连续

动作价值估计的强依赖，PPO通过概率比值裁剪机

制限制策略更新幅度，有效降低了训练过程中的梯

度震荡与策略发散问题，从而提升了复杂环境中的

训练稳定性．此外，PPO 结合 GAE对时间回报进

行平滑处理，可在短时避障行为与长期航向保持之

间实现有效平衡，使 USV在完成动态避障后能够

快速恢复至目标航线．

4.1.2　UAVs-USV编队协同训练结果与分析

UAVs-USV 队协同训练以平均奖励收敛特性、

UAVs编队误差及异构协同误差为评价指标，并与

multi-agent PPO (MAPPO)、multi-agent AC (MAAC)

和Q-MIX算法进行对比，结果如图 8所示．可以看

出：MADDPG在收敛速度、最大奖励值及协同与

图7　USV自主航行训练结果

图8　UAVs-USV编队协同训练结果
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编队误差控制方面均表现最优．

该结果与本研究采用的系统解耦与集中式价值

评估协同框架密切相关．USV 由 PPO 预训练并在

协同阶段保持策略固定，使UAVs训练时的环境动

态主要来源于 USV轨迹而非策略变化，从而有效

降低多智能体学习中的环境非平稳性．在此基础

上，MADDPG的 Critic网络可同时获取所有 UAVs

的状态与动作信息，使策略更新更准确地作用于编

队与协同误差的联合优化．相比之下，MAPPO缺

乏集中式价值评估，Q-MIX 受可加性约束限制，

MAAC 在高维状态下易产生冗余注意力，均难以

有效刻画强耦合协同行为．

4.2　UAVs-USV协同决策泛化性仿真验证

为验证本文模型在复杂海洋环境中的有效性，

分别在静态与动态水域环境下开展UAVs-USV协同

决策仿真实验．实验场景均由 1 艘 USV 与 3 架

UAVs组成，其中动态环境进一步引入 3艘动态目

标船作为时变干扰源．

静态与动态环境下的UAVs-USV协同航迹分别

如图 9和图 10所示，对应性能指标如表 1和表 2所

示．图 9 和 10 中：Ob-01~Ob-06 为静态障碍物；

TS-01~TS-03为目标船舶(动态障碍物)．

可以看出：在两种环境下，USV 均能够完成

自主避障并稳定到达目标位置，3架 UAVs始终保

持稳定编队结构，实现对USV的协同跟踪．

编队误差与协同误差变化曲线如图 11 所示．

结果表明：在静态与动态环境下，编队误差与协同

误差均能够快速收敛并稳定在较低水平．即使在动

态避障过程中，UAVs编队仍能及时适应USV航向

变化，并在避障结束后快速恢复稳定编队结构，未

出现明显误差发散现象，验证了本文方法在复杂动

态环境中的协同稳定．

图11　静态与动态环境中 UAVs-USV编队误差与协同误差

随时间变化曲线

图9　静态环境中UAVs-USV编队协同航行轨迹

图10　动态环境中UAVs-USV编队协同航行轨迹

表1　静态环境中UAVs-USV编队协同性能指标值

UAV-01

UAV-02

UAV-03

平均编队误差/cm

1.38

1.43

1.22

平均协同误差/cm

3.44

4.17

3.89

计算效率/s

0.129

0.117

0.125

表2　动态环境中UAVs-USV编队协同性能指标值

UAV-01

UAV-02

UAV-03

平均编队误差/cm

1.96

2.07

2.13

平均协同误差/cm

6.58

5.99

6.21

计算效率/s

0.158

0.173

0.164
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5 结语 

本研究提出一种基于分布式强化学习的UAVs-

USV协同决策方法．通过将系统解耦为 USV自主

航行子系统与 UAVs 编队协同子系统，分别采用

PPO与MADDPG进行训练，实现了局部自主避障

与全局协同控制的协同优化；同时，结合GRU多

模态网络与基于 RVO的奖励约束机制，提升了系

统对动态环境的感知能力及协同避碰性能．仿真与

对比实验结果表明：本文方法能够在复杂动态环境

下实现稳定编队保持与自主避障，具有较好的协同

精度与泛化能力．未来将进一步考虑通信延迟、空

域障碍物及动力学约束等实际因素，以提升系统的

工程应用能力．
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