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基于作战过程的岛礁兵力配置强化学习算法 

肖  凡，乔勇军 
(海军航空大学岸防兵学院，山东 烟台 264001) 

摘要：针对岛礁守备作战过程中涉及的对海、对陆、对空 3 类武器，根据岛礁守备作战过程建立模型，提出一

种动态动作空间方法。设置敌方武器装备、预设阵地、防守要地 3 类影响因素，利用不同的基于值函数的强化学习

算法进行测试，通过测试能得到各武器装备最佳位置并判断预设阵地是否合理，通过比较可看出算法间各有优劣，

适合的环境各不相同。结果表明：该方法能够运用于不同的环境，减少时空开销，提高岛礁守备决策的效率，有助

于策略改进。 
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Reinforcement Learning Algorithm for Forces Allocation 
on Islands and Reefs Based on Combat Process 

Xiao Fan, Qiao Yongjun 
(School of Coast Guard, Naval Aviation University, Yantai 264001, China) 

Abstract: Aiming at 3 kinds of weapons involved in island and reef garrison combat process, namely sea weapons, land 
weapons and air weapons, a model is established according to the island and reef garrison combat process, and a method of 
dynamic action space is proposed. 3 kinds of influencing factors are set, including enemy weapons and equipment, preset 
positions, and defensive points, and different reinforcement learning algorithms based on value function are used for 
testing.Through the test, the best position of each weapon and equipment can be obtained and whether the preset position is 
reasonable or not can be judged, and the comparison shows that the algorithms have their own advantages and 
disadvantages, and the suitable environments are different. The results show that the method can be applied to different 
environments, reduce the time and space overhead, improve the efficiency of island and reef garrison decision-making, and 
help to improve the strategy. 
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0 引言 

海洋、岛屿在国家主权、安全、军事、科技竞

争中具有重要的战略地位，从作战形式上看主要由

远程精确火力打击和两栖作战相结合 [1]。随着现代

战争信息化程度的不断提高，从战场信息的采集、

传输到兵力的出动都比以往任何时候高效。提高信

息系统的辅助决策效率，是信息化建设当中的重要

问题之一 [2]。传统的兵力配置方式已难以满足科学

高效的决策需求，寻找一种新的更加适应快节奏和

科学的兵力配置方法，成为一项重要课题。 

近年来，随着计算能力的提高、算法的优化和

数据的爆炸式增长，人工智能技术飞速发展，逐渐

依靠其快速、准确、科学的优势进入了各行各业，

在辅助决策方面，人工智能中的机器学习、神经网

络、强化学习等技术已被广泛运用，以加快数据处 

理速度，提高人机交互水平，深刻地影响着军事领

域 [3]。随着信息化技术逐步装备部队，现代战争对

战场响应速度和指挥水平提出了空前的要求，人工

智能的高速计算和智能决策方面的优势渐渐让人们

无法忽视。 

在传统岛礁守备兵力配置问题中，由于西南沙

岛礁周边自然环境复杂恶劣，交通不便，无法频繁

开展演习，难以收集足够的高质量数据进行科学决

策。为了改善传统决策方法时效性不高、客观性不

强、准确性不够的问题，笔者利用强化学习方法，

对战场环境及作战过程进行模拟 [4]，最终找到合理

或最佳的防守位置，同时找出当前防守阵地或防守

模式的不足。 

1  强化学习 

包括蒙特卡罗树搜索(Monte Carlo tree search，
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MCTS)在内的强化学习(reinforcement learning，RL)

算法在围棋等计算机游戏中取得了巨大成功 [5]。以

此为启发将其应用于兵力配置类问题，介绍强化学

习的基础—马尔可夫决策过程以及 3 类常见的值函

数类强化学习算法。 

1.1  马尔可夫决策过程 

马尔可夫(Markov)决策过程是强化学习的理

论基础，是对智能体和环境交互的一个基本数学模

型，其适用的系统应当具有 3 个特性：1) 状态转移

无后效性；2) 状态转移可以具有不确定性；3) 智

能体所处的每个状态可以被完全观察[6]。 

大多数关于强化学习的研究都是建立在马尔可

夫决策过程(Markov decision process，MDP)的基础

上[7-8]，MDP 可表示为一个五元组 , , , ,S A P R  。

其中：S 为状态(state)的有限集合，集合中某个状

态表示为 s∈S；A 为动作(action)的有限集合，集合

中某个动作表示为 a∈A；P 为状态转移方程，

( ' | , )P s s a 表示在状态 s 执行动作 a 后将以 ( ' | , )P s s a

的概率跳转到状态 's ； R 为奖励函数 (reward 

function)；γ为折损系数(discount factor)，0≤γ≤1。

假设一个 agent 观察到自己的状态 s，此时它选择一

个动作 a，会得到一个即时奖赏 R(s,a)，然后以

( ' | , )P s s a 的概率达到下一个状态 's 。MDP 有马尔可

夫性，即系统的下个状态只与当前状态有关，与之

前的状态无关。当 MDP 中作出决策时，只需考虑

当前的状态，而不需要历史数据，这样大大降低了

问题的复杂度。 

强 化 学 习 需 要 agent 学 习 到 一 个 策 略

: [0,1]S A   ，通过 π(s, a)的值来指导 agent 进行

动作的选择。给定一个策略 π 和一个状态 s， sV  表

示从状态 s 开始，按照策略 π 进行选择可得到的期

望累积奖赏。将 V 称作值函数(value function)，其

具体的数学定义为 2
+1 +2( ) { + + + +t t tV s E r r r     

| , }n
t n tr s s   。强化学习的目标是学到一个最优的

策略 π*，最大化每一个状态下的 V 值，此时的最优

值函数记作 V*。 

同理，通过学习到一个最优的 Q 函数 Q*，使

agent 可以直接通过 Q 函数来选择当前状态下应该

执行的动作。 

经过多年的研究，已出现一些算法致力于解决

传统的强化学习问题，比如 Q-learning、蒙特卡洛

方 法 (Monte Carlo learning) 、 时 序 差 分 方 法

(temporal-difference learning)等。 

1.2  基于价值的强化学习 

当智能体的学习进行到某一状态 s 时，基于价

值的方法会根据奖励 r 的高低对动作进行选取，此

时智能体将屏蔽各种动作发生的概率，典型的

Value-Based RL 有 Q-learning、Sarsa 和 Deep Q 

Network（DQN）。 

1.2.1  Q-learning 

Q-learning 是一种典型的无模型(model-free)

强化学习算法，是一种由 Watkins 等在 1992 年提出

的类似于动态规划算法的一种激励学习方法，目前

已经被广泛应用于各个领域[9-10]。在 Q-learning 中，

智能体通过与环境的不断交互来进行学习，具体过

程为智能体在环境中做出动作 a，获得奖励 r，更新

Q 表，不断重复上述过程直到 Q 表收敛或达到最大

循环次数。学习过程如图 1 所示。 

 
图 1  Q-learning 学习过程 

Q-learning 算法的奖励函数通过 Q 表来进行描

述，Q 表的每一项都由状态 s 和动作 a 唯一确定，

每一项的值称为 Q 值，在 Q 值的计算上 Q-learning

采用了一种可迭代的计算方式[11]： 

 
1

( , ) ( , ) [ ( , )

max ( 1, ) ( , )]s

Q s a Q s a r s a

Q s A Q s a


 

  
  。

 
(1)

 

其中：等式右边 Q(s,a)由 Q 表得来。由于 Q 表中的

值由前几次学习得来，所以该值表示的是由前几次

学习得来的 Q(s,a)的估计值，即  ,Q Q s a
估计 ；

maxQ(s+1, As+1)表示智能体在进行到状态 s 选择动

作 a 时下一个状态 s+1 中可选择的所有动作集 As+1

中对应的所有 Q 的最大值，在此基础上乘一个表示

未来的预期对当前 Q 值影响程度的抑制的衰减因子

γ，再加上状态 s 下选择动作 a 的奖励值 r(s,a)，就

构成了 Q(s,a)的现实值，即： = ( , ) max (Q r s a Q s 
现实

 

11, )sA  。如果 Q-learning 的每一步都采取最大化 Q

值的 action，那么 Q-learning 就转化成了利用蒙特

卡洛采样实现贝尔曼最优方程的过程，但实际上

Q-learning 在 st+1 时未必会采取最大化 Q 值的

action，这样可让整个学习过程不至于太快或总是掉

入局部最优值的陷阱；二者的差值乘以学习因子 α

即智能体在状态 s 下执行 a 动作后的学习值，即： 
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 1[ ( , ) max ( 1, ) ( , )]sQ r s a Q s A Q s a     学习 。 

将学习值与原本的估计值相加，即 Q(s,a)更新

后的估计值。 

1.2.2  Sarsa 

Sarsa 算法与 Q-learning 的基本原理类似，也是

仅通过智能体与环境的交互进行学习，是典型的无

模型学习算法。与 Q-learning 类似，Sarsa 算法也是

通过不断更新 Q 表直到其基本收敛来达到学习核决

策的目的，但与 Q-learning 不同的是，Sarsa 算法在

更新 Q 表时采用的具体方法与 Q-learning 有所区

别，更新的公式如下[12]： 

( , ) ( , ) [ ( , ) ( 1, 1) ( , )]Q s a Q s a r s a Q s a Q s a       。 (2)
 可以看出，Sarsa 算法与 Q-learning 唯一的区别

在于 Sarsa 算法中 Q 现实的计算用到的是下一个状态

s+1 和在下一个状态下选择的动作 a+1，即：

= ( , ) ( 1, 1)Q r s a Q s a  
现实

，此处，Sarsa 算法在更

新 Q 表时用到了在下一个状态 s+1 实际选择的动作

a+1，也就是说当智能体处于状态 s选择动作 a之后，

就确定了在下一个状态要选择的动作，这是与

Q-learning 最大的不同之处。 

1.2.3  Deep Q Network (DQN) 

传统的 Q-learning 在问题复杂度越来越高时，

会产生 Q-table 过大的问题，对其存储所带来的空

间开销和搜索带来的时间开销逐渐成为了强化学习

过程中无法承受的负担，于是考虑能否采用一个模

型来表示状态、动作和值函数之间的关系。而深度

强化学习结合了深度学习的结构和强化学习的思

想，对于高维状态动作空间任务问题具有良好的适

应性[13-15]。 

我们令状态为 s∈S，动作为 a∈A，引入一个状

态价值函数，用于计算给定状态动作下的 Q 值。 

神经网络在 DQN 中有 2 种形式：1) 将状态和

动作当作输入，神经网络输出动作的奖励值；2) 将

状态当作输入，神经网络输出该状态下所有动作的

奖励值，如图 2—3 所示。 

由于 Q-learning 要以状态为输入计算该状态下

所有动作的 Q 值，所以网络 2 更加符合这样的特点，

其代替 Q-table 的方法和训练过程如图 4 所示。 

 
图 2  神经网络形式 1 

 
图 3  神经网络形式 2 

 
图 4  DQN 算法流程 

其中预测网络用于预测当前状态下的各个动作

对应的 Q 值，目标网络用于计算下一个状态的目标

Q 值。 

对比 Q-learning 和 Sarsa 算法，DQN 有 2 个明

显的优势：1) 利用经验池进行经验重放(experience 

replay)；2) 固定 Q-目标(fixed Q-target)，将原本

在网络中同步变化的 Q-target 和 Q-eval 拆解开来，

利用变化的 Q-eval 逼近固定住的 Q-target，将问题

转化为一个回归问题。这也是 Google DeepMind 团

队得以运用 DQN 实现 Alpha Go 的重要原因。 

在 DQN 中，神经网络的训练过程如图 5 所示。 

 
图 5  DQN 神经网络训练流程 

基于价值的强化学习的好处在于无需知道在各

个状态下各个状态出现的概率，也不需要计算策略

梯度，而且在价值迭代的过程中，决策是非常“肯

定”的，学习给出的决策就能够找到价值最大的策
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略。对比基于策略的强化学习算法来说，其效率是

很高的。 

2  问题描述 

2.1  任务描述 

笔者提出的方法基于岛礁守备作战过程，即通

过模拟敌方来袭的过程动态寻找防守最佳位置，并

根据结果判断当前防守的预设阵地及防守武器装备

是否合理。设岛礁兵力配置需求场景为一长 H、宽

W 的矩形区域，环境内存在我方武器装备、敌方目

标、我方防守要地和预设阵地，研究对象为我方武

器装备在给定敌方目标、防守要地和预设阵地情况

下的最佳防守位置。 

岛礁守备作战基本流程：我方武器装备前出寻

找最佳攻击位置，同时敌方武器装备向其攻击目标

前进，当敌方目标进入我方攻击范围内认为可以进

行打击，是否打击视情况而定，当毁伤所有敌方目

标时认为作战结束，我方胜利；当敌方目标距离我

方要地小于其攻击范围时，认为我方要地被攻击，

此时认为作战结束，我方失败。 

为研究方便给出下列假设： 

1) 对最佳位置的确定只针对打击而言，即寻找

对我方最有利的打击位置，不考虑探测、指挥、协

同等其他环节。 

2) 敌方武器在给定高度作匀速直线运动。 

3) 当我方武器装备对给定的敌方目标满足攻

击条件时认为命中率一定且命中即毁伤，即毁伤概

率为 100%。 

4) 环境中的每一个位置带其他属性，不对智能

体起任何作用，仅位置信息本身作用于智能体。 

5) 我方和敌方的行动均沿上下左右 4 个基本

方向，其他方向均由上下左右 4 个方向按比例组合

而成。 

2.2  马尔科夫模型设计 

2.2.1  状态空间 

在本文中，智能体的状态即智能体的位置，用

2 维向量进行描述：  ( , ) | (0, ), (0, )x y x W y H  S 。

由于对每个状态而言，真正对强化学习过程有用的

是智能体的横纵坐标，故智能体其他属性不作为强

化学习状态的特征参与学习过程，且学习的最终目

的是得到奖励值最大的位置，故只将智能体的横纵

坐标作为状态空间进行学习。在深度强化学习的算

法中，为了使网络更加简单，可将 2 维状态转化为

1 维进行训练，这样网络的输入层仅需 1 维即可。 

2.2.2  动作空间 

根据前文所述，动作空间应当包含 2 个要素：

1) 向某个方向前进；2) 是否对敌方目标进行打击，

则正常情况下动作空间应为二者笛卡尔积，即

 1 2 1 1 2 2( , ) | ,A a a a A a A   ，其中  1 , , ,A u d l r ，即

上下左右 4 个前进方向， A2={h,n}， h=hit, n=      

no action，即攻击或不作任何动作，此时动作空间

也可以写成： ( , ), ( , ), ( , ), ( , ), ( , ), ( , ),A u h u n d h d n l h l n  

( , ), ( , )r h r n 。 

由于在实际情况中，只有当智能体满足一定条

件的情况下才能够对目标发起攻击，且状态空间很

大的情况下满足条件的状态并不多，也就是说 a2 在

较大概率下选择不作任何动作，所以实际上并不需

要 2 维动作空间，故笔者提出动态动作空间的方法，

引入可用动作空间的概念，整个强化学习过程中，

动作空间为  , , , ,A u d l r hit ，当满足智能体攻击条

件时，可用动作空间  , , , ,A u d l r hit ，当不满足智

能体攻击条件时，可用动作空间  , , ,A u d l r 。设

某状态下智能体状态为 ( , )t ts x y ，将 2 维动作空间

压缩至 1 维，在本文中对比传统值函数强化学习算

法可将 Q 表大小减为原来的 5/8，同时减少了搜索

时间，在深度强化学习算法中减少了网络的维数，

节约了动作选择的时间。 

在其他的强化学习案例中，随着环境及智能体

复杂程度的提高，动作空间维数及每一个维度中动

作数量也随之增多，带来的是 Q 表占用内存量的爆

炸式增长和搜索最大 Q 值时间的大幅延长。为解决

这一问题，使得强化学习的算法在计算能力较低的

情况下同样适用，在合适的情况下采用上述动态动

作空间的方法降低动作空间维度，能够大大减少由

动作空间维数增长所带来的时空开销。 

2.2.3  奖励函数 

在实际问题的求解中，reward 的计算是一个十

分重要的环节，reward 的设计越符合实际，强化学

习的效果就与实际效果越接近。在本文中，reward

由成本和价值 2 部分构成。 

1) 成本计算。 

设 i 为我方防御武器批号， 1, 2, 3,i  ，Ci 为

使用该武器需要的成本，则本回合的总成本为： 

ii
C C 。 
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成本 C 由以下因素确定： 

人员成本 1 1
i

i
C C ， 1

iC 为第 i 批武器装备出

动时消耗的人员成本。 

武器出动成本：C2 为出动的武器装备成本累加

和， 2 2
i

i
C C ； 2

iC 为第 i 批武器装备出动的成本。 

路径成本：C3 为优化过程中每一步消耗的累加

和， 3 3
i

i
C C ； 3

iC 为第 i 批武器在寻径过程中消

耗的成本，用于使智能体通过更短的路径找到最合

适的位置。 

弹药成本：C4 为每次范围外攻击或未命中攻击

的损耗和， 4 4
i

i
C C ； 4

iC 为第 i 批武器的弹药   

损耗。 

2) 价值计算。 

设 j 为目标的批号， 1, 2, 3,j  。Wj 表示毁伤

第 j 批目标的价值，本回合内通过毁伤敌方所获得

的价值 jj
W W  ，毁伤第 j 批目标的价值由以下

因素确定： 

目标价值本身价值：W1 为敌方目标价值，

1 1
j

j
W W ； 1

jW 为第 j 批目标由型号确定的价值。 

根据敌情紧急程度给出的价值：W2 为毁伤目标

时，根据敌情紧急程度获得的价值， 2 2
j

j
W W 。

通常来说，该防守要地与目标间的距离越小则认为

敌情越紧急，此时越应毁伤该敌方目标，但如果防

守要地与目标间距离小于敌方攻击范围，则视为我

方防守要地被毁，任务失败， 2
jW 为第 j 批目标由距

离给出的价值，
 

2 2

2 2 2 2
2 22 2

,  

,  
j

j

s S
W

W s SS s

 


任务失败 ≤

＞
。式中：

s2 为敌方与我方防守要地之间的距离；S2 为敌攻击

范围； 2
jW 为目标奖励系数，对应的是实际情况中

敌方对我方的威胁系数，是对第 j 批目标对我方威

胁程度的反映，也同样是对敌方该批目标作战能力

的反映。 

设 k 为要地编号，则本回合内通过保卫要地成

功获得的奖励为 W3， 3 3
k

j
W W ， 3

kW 为保卫第 k

个要地成功时获得的奖励。当毁伤所有敌方目标时，

认为防御作战成功，获得奖励 W3，并结束该回合  

的学习；当敌我之间距离小于敌攻击范围时则认为

我方会遭到攻击，此时损失掉第 k 个要地的保卫  

奖励 3
kW ，学习继续，若所有要地均被攻击，学习 

结束。 

到达预设阵地奖励：W4 为我方武器距离预设阵

地越近时，获得奖励越大，达到预设阵地时获取最

大奖励， 4 2 2
4 4 4(1 )j

jW W S s  ；S4 为当前我方武器距

离预设阵地的距离，s4 为初始状态下我方武器距离

预设阵地的距离。 

实际上在获得毁伤奖励前需判断是否命中，若

命中，则获取奖励；若未命中，则无法获取。 

由以上可以计算出本回合智能体获得的总奖励

值 R=W-C。 

3  模型建立与测试 

3.1  环境模型建立 

根据问题描述，分别对岛礁守备任务环境中的

4 类实体进行建模。 

3.1.1  敌方武器装备 

敌方武器装备分为海陆空 3 类目标，每类目标

的固有属性有目标类别、初始位置、速度、高度(仅

空中目标)、目标价值、攻击范围、威胁能力和存活

标志位，具体如下： 

1) 目标类别：1 代表空中目标，2 代表陆上目

标，3 代表海上目标。 

2) 初始位置：目标初始位置坐标，不包含高度。 

3) 速度：分为 x 轴和 y 轴 2 个方向的速度，在

强化学习的每个 step 中，敌方目标在 x 轴和 y 轴上

移动的距离。 

4) 高度：目标初始高度，默认不变，若速度中

包含 z 轴速度，则每个 step 敌方目标在 z 轴变化相

应高度。 

5) 目标价值：用于计算 W1。 

6) 攻击范围：攻击远界，当敌方目标与我方要

地之间的距离小于攻击远界时，认为要地被攻击，

该防守任务失败。 

7) 存活标志位：用于在强化学习过程中判断目

标是否存活，置 1 表示目标存活，置 0 表示目标已

被击毁。 

8) 威胁能力：用于计算 2
jW 的系数，即 2

jW ，

表示目标对我方要地的能力或其打击能力。 

3.1.2  我方武器装备 

我方武器装备对应敌方武器装备分为对陆、对

海、对空 3 类，每类武器的固有属性有打击目标类

别、初始位置、攻击上下界(仅对空中目标)、攻击
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远近界、攻击命中率、存活标志位、单位弹药成本、

使用弹药量、出动武器的人员成本，武器出动成本、

寻径成本、速度，具体如下： 

1) 打击目标类型：我方武器装备能够打击的目

标类型，对应目标的海陆空，1 表示能够打击空中

目标，2 表示能够打击陆上目标，3 表示能够打击海

上目标。 

2) 初始位置：我方武器装备初始位置坐标，不

包含高度。 

3) 攻击上下界：若敌方目标高度超出此范围则

认为无法攻击，此属性仅针对空中目标有效。 

4) 攻击远近界：若敌方目标距我方武器装备距

离超出此范围则认为无法攻击，此属性针对所有类

型目标有效。 

5) 攻击命中率：当所有攻击条件均符合的情况

下，系统认为我方武器装备对敌方目标进行攻击时

的命中率，不同武器针对不同目标有不同的命中率，

以字典形式存储。 

6) 存活标志位：用于在强化学习过程中判断目

标是否存活，置 1 表示目标存活，置 0 表示目标已

被击毁。 

7) 出动武器的人员成本：在该回合中出动武器

装备的人员成本，用于计算 C1。 

8) 武器出动成本：出动该武器的损耗成本，用

于计算 C2。 

9) 寻径成本：我方武器装备每前进一步的成

本，用于计算 C3。 

10) 单位弹药成本：每枚弹药的成本，用于计

算 C4。 

11) 使用弹药量：在一个回合中使用的弹药总

量，用于计算 C4。 

12) 速度：用于计算我方到达最终位置的时间。 

3.1.3  预设阵地 

一般情况下，在应对特定敌情的条件下，每类

武器都提前设有预设阵地，作为该类武器在无其他

因素干预的条件下人为认定的最佳位置。其固有属

性为： 

1) 预设位置：人为认定的最佳位置或区域，为

固定值。 

2) 预设阵地奖励：到达指定位置或根据到指定

位置的距离获得的奖励，用于计算 W4。 

3.1.4  我方要地 

我方需要保卫的目标，当我方要地与敌方目标

距离小于敌方武器装备攻击范围时认为我方要地被

攻击，任务失败回合结束。其固有属性为： 

1) 要地位置：我方防守要地所在位置，为固  

定值。 

2) 存活标志位：用于在强化学习过程中判断要

地是否存活，置 1 表示目标存活，置 0 表示目标已

被击毁。 

3) 要地价值：成功保卫时获得，要地被攻击时

损失，用于计算 W3。 

3.2  模型测试 

3.2.1  环境模型参数 

测试中敌方目标选取海、陆、空类型目标各 1

个，我方武器装备选择对海、对陆、对空武器装备

各 1 个，保卫要地 1 个，预设阵地 3 个。各要素初

始属性如表 1—4 所示。 

表 1  敌方目标 

目标编号  目标类别  初始位置  速度  高度  目标价值  攻击范围  存活标志位  威胁能力  

1 陆  (10, 15) (-0.03, -0.05) 0 300 0.36 1 50 

2 海  (300, 200) (-0.5, -0.3) 0 3 000 10 000 1 1 000 

3 空  (200, 200) (-1, -1) 3 000 1 000 2 500 1 500 

表 2  我方武器装备 

武器装

备编号  

打击目标

类型  

初始  

位置  
攻击上下界  攻击远近界

攻击  

命中率

存活标

志位

出动武器的

人员成本  

武器出动

成本  

寻径  

成本  

单位弹药  

成本  

使用  

弹药量
速度

1 对陆  (0, 0) 0 (100, 2 000) 0.5 1 1 1 0.1 5 0 0.01

2 对海  (0, 0) 0 (2000, 10 000) 0.3 1 10 100 1 200 0 1 

3 对空  (0, 0) (500, 5 000) (15, 3 500) 0.7 1 5 100 1 100 0 1 

 

表 3  预设阵地 

预设阵地标号  预设位置  预设阵地奖励  

1 (30, 30) 1 000 
2 (40, 40) 1 000 
3 (60, 10) 1 000 

表 4  防守要地 

要地编号  打击目标类型  速度  

1 对陆  0.01 

默认没有任何干扰设备及防空火力，敌方在我 
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方攻击范围内且速度符合我方攻击条件，认为此时

我方单发命中率可以维持在 70%。 

3.2.2  测试环境及算法参数 

测试环境： 

语言：python； 

python 版本：3.6； 

TensorFlow 版本：1.0； 

处理器：Intel(R) Core(TM) i7-10870H CPU @ 

2.20 GHz 2.21 GHz； 

系统类型：64 位操作系统 , 基于 x64 的处    

理器； 

RAM：16.0 GB (15.8 GB 可用)。 

在算法选择上，由于笔者研究的问题是离散条

件下的强化学习，故采用值函数法，分别利用了

Q-learning、Sarsa 和 DQN 3 种算法进行学习。3 种

算法参数如表 5 所示。 

表 5  算法参数 

算法  学习率  衰减因子  ε 回合数  经验池大小  单次替换样本数

Q-learning 0.10 0.9 0.9 50 000/50 000/100 000 / / 
Sarsa 0.10 0.9 0.9 50 000/100 000/150 000 / / 
DQN 0.01 0.9 0.9 200 000/200 000/100 000 2 000 200 

 

3.2.3  测试结果及结论 

分别利用 Q-learning、Sarsa 和 DQN 3 种算法

对本章建立的模型进行测试，结果为 3 种武器在 3

种算法情况下在环境中与敌方武器的对抗情况。最

佳位置的合理性、奖励值和损失值作为算法好坏的 

评价标准。为减小误差并使实验结果更加清晰，每

N 回合将结果取平均值，结果如图 6—9 所示。 

图 6 为 Q-learning 算法在环境中获得的奖励值

随回合数变化的情况。N=500，分别为海陆空 3 类

武器的奖励值图像。 

       
             (a) 海军武器                    (b) 陆军武器                     (c) 空军武器 

图 6  Q-learning 算法下防守奖励 

从图中可以看出，我方的 3 类武器在经过一定

回合数的学习之后奖励值逐渐趋于平稳，图 6(c)中

回合数为 100 附近奖励值产生较大波动，其原因是

智能体在随机性选择的过程中跳出了局部最优值，

转而选择奖励值更大的状态。可以看出在该环境下

Q-learning 算法是基本有效的。 

图 7 为 Sarsa 算法在环境中获得的奖励值随回

合数变化的变化情况。N=500，分别为海陆空 3 类

武器的奖励值图像。 

 
(a) 海军武器 

 
(b) 陆军武器 

 
(c) 空军武器 

图 7  Sarsa 算法下防守奖励 
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与 Q-learning 算法结果相比，Sarsa 算法在环境

中寻找结果的速度是相对慢的，图 7(c)中 200 回合

左右奖励值突然下降的原因与图 6(c)相同。在这里

智能体也用了比 Q-learning 算法更长的时间重新寻

找最佳值，都证明了 Sarsa 算法较为保守，相比于

寻找最大奖励来说更看重躲避坏值的特点；但由于

本实验中环境内没有设置障碍，智能体不存在避险

的问题，故对比而言 Q-learning 更适合本文中环境。 

图 8 显示的是 DQN 算法中网络损失值随回合

数的变化情况。N=1 000，虽然 DQN 算法回合数与

传统强化学习方法相比相同甚至更多，但其学习时

间比传统方法少很多，原因在于节省了在 Q 表中搜

索最大 Q 值的时间。这种效率上的优势在大状态空

间下尤为明显。 

       
               (a) 海军武器                      (b) 陆军武器                   (c) 空军武器 

图 8  DQN 损失 

       
                (a) 海军武器                     (b) 陆军武器                     (c) 空军武器 

图 9  DQN 算法下防守奖励 

由图可见，在一定回合数之后网络已基本收敛，

但图 9(a)、(c)中奖励值并不稳定，原因在于能够获

得击毁奖励的状态太多，智能体在刚能获取奖励时

便开始获取奖励，难以达到最佳位置再进行攻击，

且满足攻击条件的状态之间奖励值差距很大，使得

图 9(b)中奖励值最终趋于稳定，也正是由于能获得

击毁奖励的状态较少，智能体的动作选择在存在一

定随机性的情况下，基本能找到最佳攻击位置或最

佳攻击区域，使最终奖励值趋于稳定。 

从以上测试结果可看出：对于笔者所研究的环

境来看，由于没有设置障碍，Q-learning 算法从学

习速度上要比 Sarsa 算法快很多，二者准确性和稳

定性相差无几。DQN 从学习速度上来看要比传统强

化学习方法快很多，但其认为的最佳位置实际上是

能将敌方武器装备击毁的位置，在大状态空间下的

结果比较粗糙，如果满足条件的状态奖励值相差很

大，就会出现奖励值不稳定的问题，想要更加准确

的结果需要更加精确的约束条件或改变奖励规则。 

4  结束语 

笔者基于 Q-learning、Sarsa 和 DQN 3 种强化 

学习中基于值函数的算法，对给定条件下的岛礁守

备兵力配置问题进行了研究。根据岛礁守备作战过

程和值函数基本原理设计了基于值函数的强化学习

算法、奖励函数，并进行了建模及测试。针对多维

动作空间的时空开销随维数增长而爆炸式增长的问

题，提出了动态动作空间的解决办法，通过压缩动

作空间，减少了时空开销。该方法可运用于不同的

环境，应用潜力巨大。 

经过学习，智能体能够根据环境较快地找到合

适的防守位置，提高了岛礁守备决策的效率，并且

在学习过程中能够发现当前防守策略或预设防守位

置的不足，有助于防守策略的改进。为了方便起见，

本文中的算法是在较为简单、理想的情况下进行的

测试，但同样适用于复杂环境及条件。 
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4.4  设计寿命 

影响机器人使用寿命的有以下因素： 

1) 零配件的损耗：该机器人重要零配件为机身

铝型材及碳纤维框架，减轻自身重量的同时防止水

质侵蚀带来的锈腐蚀情况； 

2) 电源的供给：本机器人电源由 14.8 V 锂电

池提供，另外在船体顶端加装太阳能电池板，太阳

能电池将光能转化为电能储存在蓄电池中，工作时

蓄电池直接供能，供能稳定，节约能源[10]，保证机

器人长时间工作运行。 

3) 主板内置芯片的错误叠加：由于机器人长时

间运行，有可能导致单片机内置程序混乱，也可能

是硬件发生损坏，但一般的使用寿命在 10 年以上。 

综合以上因素，机器人预期使用寿命在 4 年  

以上。 

5  结束语 

笔者设计的机器人主要针对当前市面上小型水

域漂浮垃圾的清理设备的空缺，对于公园或景区小

面积水域以及不适合大型垃圾收集船工作的水面

(如小型水库、港区、岔口等)垃圾清理问题尤为合

适。该机器人可打捞大部分水面漂浮垃圾，如树叶、

树枝、包装物、塑料垃圾等，基于无线电遥控技术，

操控简单、流动使用、方便快捷、机动性好。使用

时只需人员在岸上遥控机器，完成清理工作后再利

用人工辅助回收即可。使用结果表明：该水面垃圾

清理机器人以其性价比高、操作便捷、运行可靠、

体积小巧等优点，解决了传统垃圾收集的诸多弊端，

有较大的市场推广空间与应用潜力。 
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