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基于马尔可夫过程的水下运动目标启发式搜索 

吴  芳    杨日杰    高青伟 
(海军航空工程学院电子信息工程系  烟台  264001) 

摘  要：在搜索海域存在障碍的情况下，该文将启发式搜索算法应用于对水下运动目标的搜索，研究了基于马尔可

夫过程的运动目标启发式搜索算法。建立了马尔可夫水下运动目标规避模型、搜索器启发式搜索过程模型和马尔可

夫水下运动目标的搜索概率模型。该算法由已知的目标先验位置分布信息不断地对目标的运动位置进行估计、更新，

以获得精确的目标后验分布，再利用启发函数得到下一步的最佳搜索节点。仿真分析表明：在对水下运动目标搜索

时，搜索器能有效地规避障碍，提高搜索效率，有助于研究水下目标的优化搜索。 
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Heuristic Search for Moving Underwater  
Targets Based on Markov Process 

Wu Fang    Yang Ri-jie    Gao Qing-wei 
(Department of Electronic and Information Engineering, Naval Aeronautical and Astronautical University,  

Yantai 264001, China) 

Abstract: If there are obstacles in the search sea area, the heuristic search algorithm can be applied into the search 
process of moving underwater targets, to study the heuristic search for moving underwater targets based on 
Markov process in this paper. The Markov process motion model of underwater targets, the heuristic search model 
and search probability model of searcher are built. This algorithm continually estimates and updates the moving 
underwater targets location based on the target’s prior location distributed information, to gain accurate targets 
posterior location distribution information, by using the heuristic function to get the next best search node. The 
simulation shows that the heuristic search can avoid obstacles effectively, when searching the moving underwater 
targets. Moreover, it can improve search efficiency. It is useful to study on optimization search for moving 
underwater targets. 
Key words: Artificial intelligence; Moving underwater targets; Markov process; Heuristic search algorithm; Search 
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1  引言  

水下运动目标的搜索和定位是航空反潜的主要

任务，具有重要的军事意义。对水下目标的搜索可

以认为是一个离散时空目标的搜索问题，由于目标

在水下的运动方向可以是全向的，而目标的运动速

度、运动时间是有一定限制的，在目标的初始位置

和从一个位置到另一个位置的转移概率、搜索器的

搜索概率已知的条件下，通过研究搜索器的搜索路

径和搜索方法，最终可以确定目标的位置[1]。 
通常，水下运动目标搜索主要包括扩展方形搜
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索、平行搜索等形式的盲目搜索和启发式搜索 [2 5]− 。

其中盲目搜索的特点是按预定的控制策略在搜索过

程中获得中间信息，不用来改变控制策略，没有考

虑到问题本身的特性，所以这些搜索具有盲目性、

效率低、不便于复杂问题的求解等缺点。目前采用

的优化搜索方法包括：动态规划算法、梯度算法、

神经网络等一系列算法。但这些方法没有有效解决

全局最优和信息处理之间的矛盾，而且优化过程的

收敛非常缓慢，最重要的是，这些算法得到的搜索

路线不能有效保证收敛于最优路线。如果要收敛到

最优路线，必须使用时变的优化过程代价方程，这

增加了优化过程的复杂性。启发式搜索的特点是在

搜索中加入了与问题有关的启发性信息，这些信息

可以指导搜索朝着最有希望的方向前进，可有效加



第 5 期           吴  芳等：基于马尔可夫过程的水下运动目标启发式搜索                           1089 

 

速问题的求解过程并找到最优解[6]。在实际搜索的过

程中，由于具有很多的随机因素，搜索过程中每一

时刻目标出现在什么位置，通常是不确定的，而实

际搜索过程中的有关信息经常是不充分的，故可以

用马尔可夫过程来描述水下目标的运动状态[7]。本文

假设在某海域存在障碍的情况下，水下目标为马尔

可夫运动目标，将启发式搜索算法应用于对水下规

避运动目标的搜索。通过建立目标规避马尔可夫运

动模型、搜索器启发式搜索模型和搜索概率模型，

研究对水下运动目标的最优搜索路径，为水下目标

的优化搜索奠定技术基础。 

2  启发式搜索算法简介 

启发式搜索算法利用启发信息，能够求解出状

态空间搜索的最短路径，大幅度地提高搜索效率，

也就是用最快的方法求解问题。该算法的关键问题

是设计一个启发函数，由该函数可获得各节点的代

价，选出代价最小的节点作为下一步的最佳搜索节

点继续往下搜索，直到搜索到目标。评价函数是从

起始节点约束地通过节点n 而到达目标节点的最小

代价路径上的一个估算代价，可表示为 
( ) ( ) ( )f n g n h n= +              (1) 

式中 ( )f n 为节点n 的评价函数； ( )g n 为从初始节点

到节点n 实际代价的估计； ( )h n 为节点n 到目标节

点最短路径的估计代价，体现了搜索的启发信息，

即为启发函数。可以证明应用这样的评价函数是可

以找到最短路径的。 ( )h n 的信息其实就是在估计一

个节点值时的约束条件，如果信息越多或约束条件

越多则排除的节点就越多，评价函数越好或说这个

算法越好；同时， ( )h n 的信息越多，其计算量就越

大，如适当的减小 ( )h n 的信息，则算法的准确性就

降低，所以要恰当地选取 ( )h n 。 
启发式搜索算法优先扩展距离目标节点最近的

节点作为下一步的最佳搜索节点，使扩展节点优先

向目标节点逼近，可减少扩展节点的数目，提高搜

索效率。由启发式搜索算法所选路径上的节点(包括

起始点及目标点)被称为最佳搜索点，由这些点所构

成的路径就是所求的最短路径。 

3  马尔可夫水下目标运动模型 

对于马尔可夫过程的水下目标运动而言，目标

在一系列栅格中随机运动，每一栅格表示一固定时

间段，每段时间能确定目标在栅格中的位置，简化

成离散的时空问题。按图 1 方式对搜索区域进行栅

格划分，栅格中的数字表示各个栅格的序号。 

7 8 9 

6 5 4 

1 2 3 

图 1 栅格划分 

假设 t 时刻目标在序号为 5 的栅格，那么它在

1t + 时刻仅能移动到与 5 相邻的栅格 1，2，3，4，
6，7，8 和 9，或仍在原位置静止不动，所以每一栅

格对应着一个 3 3× 的转移矩阵，它决定了目标下一

时刻的运动位置，这些转移矩阵定义了一个马尔可

夫过程。目标的每步随机运动轨迹都重复这一过程。 
设状态空间： 

0 1: (0) , (1) , , ( ) , ( 1)I x i x i x t i x t j= = = + = 的

条件概率与 (0), (1), , ( 1)x x x t − 无关而仅与 ( )x t 所

取的值有关，则 
0 1

1

{ ( 1) / (0) , (1) , ; ( 1)

             , ( ) } { ( 1) / ( ) }n

P x t j x i x i x t

i x t i P x t j x t i−

+ = = = −

= = = + = =
           

(2) 

满足这一条件的过程为马尔可夫过程[8]。 
设水下目标的运动过程为马尔可夫过程，在离

散时间 [0, )t ∈ ∞ 和状态空间 I 考虑一个马尔可夫过

程 { ( ), 0}x t t ≥ ，用随机变量 ( )x t I∈ 表示在时刻

0t ≥ 时目标的位置， 0t = 时刻目标的初始概率密

度为 
　( ) ( (0) ),o x P x x x Iρ = = ∈         (3) 

式中
1

( ) 1o
x

xρ
∞

=
=∑ ； ( (0) )P x x= 为位于x 位置的初始 

概率。 
水下目标运动位置是按照一定的转移概率来表

示的，在时刻 t 的一步转移概率为 

,
( 1)

( )
( )i j

x t j
P t P

x t i

⎧ ⎫⎪ ⎪+ =⎪ ⎪= ⎨ ⎬⎪ ⎪=⎪ ⎪⎩ ⎭
          (4) 

即 , ( )i jP t 为在时刻 t 时 ( )x t i= 的条件下，下一时刻

1t + 时 ( 1)x t j+ = 的一步转移概率，它具有以下两 
个特性：(1) , ( ) 0 ( , )i jP t i j I≥ ∈ ，(2) , ( ) 1i j

j I

P t
∈

=∑  

( )i I∈ 。 
由水下目标马尔可夫过程的一步转移概率，可

得到m 步转移概率为 
( )
, ( ) { ( ) / ( ) }m

i jP t P x t m j x t i= + = =      (5) 

式(5)表示在时刻 t 时 ( )x t i= 的条件下，经过m 步转

移到达状态 j 的概率。当 1m = 时，为一步转移概率：
(1)
, ,( ) ( )i j i jP t P t= 。 

对于m 步转移概率满足切普曼-柯尔莫哥洛夫

方程式[7]： 
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, ,

( ) ( ) ( )
, ( ) ( ) ( ), ,

i k k j

m r m r
i j

k I

P t P t P t m i j I+

∈
= + ∈∑    (6) 

由上述分析可知，如果知道了运动目标的初始

概率分布以及它的一步转移概率，就可以求得所有

有限维概率分布。已知规避目标的一步转移概率为 

(1)
, ,

1 10
5 10
1 1( ) ( ) 0
5 5
1 10
5 10

i j i jn n

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥= = ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

P P  

本文利用 Monte Carle 方法，可以仿真目标的

随机运动轨迹，得到马尔可夫过程的目标初始位置

概率。如图 2 所示，目标的 10000 次随机运动中，

在单元格中出现的次数，即为目标在运动过程中处

于这个单元的概率估计，即可得到目标先验概率。 

 

图 2 10000 次目标随机运动轨迹的重叠 

4  马尔可夫水下运动目标的最优规避航线 

在实际的搜索过程中，搜索区域内可能会存在

障碍(如礁石)。若令该海域内障碍物 ip ，i N∈ ，N
为障碍总数，则马尔可夫水下目标的最优规避步骤

如下： 
(1)令 0 0, 0,TPath(0) ( , )t tq x y= ，表示目标在最初

时刻所占的栅格序号为 0q 。假设此时目标发现搜索

器后，从下一时刻开始将以航向角 η逃离搜索器； 
(2)For 1t =  to 最大搜索时间T  
(a)令 1 1, 1,TPath( 1) ( , )t t t t tt q x y− − −− = ，此时，目

标先使用声纳探测周边是否存在障碍，以决定下一

时刻 t 的最佳运动位置； 
    (b)首先将以 1t − 时刻目标位置点 1, 1,( , )t t t tx y− −

为圆心，探测距离 TL 为半径的目标圆盘探测范围平

均划分为 16 个扇形部分，每一部分对应的扇形角为

22.5o，如图 3 所示； 
(c)目标将沿该 16 个方位运动，扩展目标节点

1tq − ，生成其在 t 时刻的后继节点集Q ； 
(d)对于Q 中每个节点，若在目标某扇形探测范 

 

图 3 探测范围划分 

围内发现障碍 ip ，则由式(7)选择距障碍最远，并且

偏离目标航向角 η最小方向 ,n tθ ，计算下一时刻的目

标最佳运动位置。 

{
( )}

,   
1, ,16

2 2
, , , ,

Min

     Max ( ) ( )

m
m

T n tn N
N

t t i x t t i y

f

x p y p

η θ
∈
=

= −

+ − + −   (7) 

其中 , ,( , )t t t t tq x y Q∈ ，表示Q 中每个扩展节点在栅格

中的坐标， , ,( , )i x i yp p 为探测到障碍 ip 的位置坐标。

通过该式可找到目标在 t 时刻位置坐标为 
, 1, ,

, ,
, 1, ,

cos
TPath( ) ( , )

sin
t t t t t n t

t t t t t
t t t t t n t

x x v
t q x y

y y v

θ

θ
−

−

⎧ = + ⋅⎪⎪⎪= = ⎨⎪ = + ⋅⎪⎪⎩
(8) 

其中 tv 为水下目标运动速度。 
若在目标探测范围内未发现障碍，则下一时刻

目标将继续按航向角 η规避，t 时刻目标位置坐标为 
, 1,

, ,
, 1,

cos
TPath( ) ( , ) sin

t t t t t

t t t t t
t t t t t

x x v
t q x y y y v

η
η

−

−

= + ⋅⎧⎪⎪= = ⎨ = + ⋅⎪⎪⎩
 (9) 

(e)令 1t t= + ，回到第(a)步。再重新确定目标

下一时刻的最佳位置。依次类推，以使目标能规避

障碍，沿航向 η的最佳航线进行运动。 

5  搜索器的启发式搜索算法 
搜索器的任务是寻找最优路径，使探测到目标

的概率最大。设水下目标运动速度为 tv ，搜索器平

均速度为 sv ，为了保证能搜索到目标，要求 s tv v> 。

因为水下目标是随机移动的，所以搜索器需要不断

地对其位置进行估计、更新，以提供一个更精确的

后验分布，既通过最佳有序搜索和估计来提高搜索

概率，同时搜索器还要考虑如何规避障碍。 
假设在时刻 [ ]0,t T∈ ，1 tk K≤ ≤ ，其中T 为终

止搜索目标时刻，K 为目标所在的最大栅格序号，

由Monte Carle方法可以仿真目标的随机运动轨迹，

得到马尔可夫过程的目标初始位置概率，即已知目

标先验分布 ( , )tP t k ，表示目标在 t 时刻，处于 tk 位

置的概率，目标后验分布 1( 1, )tP t k ++ 必须能迅速地
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从给定的先验分布中评估出来，本文利用贝叶斯准

则[9]来近似后验分布[10]， 

1

1

( , )[1 ( , )]
( 1, )

( , )[1 ( , )]
t t

t K

j

P t k d t k
P t k

P t j d t j
+

=

− Δ+ =
− Δ∑

   (10) 

其中 

( , ) 1 exp s
t

Wv
d t k t

A
⎛ ⎞⎟⎜Δ = − − Δ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

            (11) 

式(11)为随机搜索公式，表示在给定时间 tΔ 区域A
内进行搜索宽度为W 、搜索器平均运动速度为 sv 的

随机搜索。其中 /sWv t AΔ 表示搜索力密度， sWv tΔ
表示有效搜索面积。 

在搜索区域内存在障碍情况下，搜索器所采用

的启发式搜索算法流程为 
    (1)令 0 0, 0,SPath(0) ( , )s sw x y= ，表示为搜索器在

最初时刻所占的栅格序号 0w ， ' '
0 0, 0,( , )t tq x y 为目标在

最初时刻所占的栅格序号； 
(2) For 1t =  to 最大搜索时间T  
(a)令 1SPath( 1) tt w −− = ，已知目标的先验分布

概率，再由式(10)计算目标在 t 时刻的后验分布概率

( , )tP t w ，估计出 t 时刻目标所在位置 , ,( , )' '
t t t tx y 。同

时，搜索器使用声纳探测周边是否存在障碍，并结

合 t 时刻目标估计位置，决定下一时刻 t 搜索器的最

佳运动位置； 
(b)扩展搜索器节点 1tw − ，生成其在 t 时刻的后

继节点集W ； 
(c)对于W 中每个节点，若在搜索器某扇形探测

范围内发现障碍 ip ，则由式(12)计算距障碍最远，

并且距目标估计位置最近的下一时刻的搜索器最佳

运动位置 , ,( , )t s t sx y 。 

{
( )}

2 2
, , , ,

2 2
, , , ,

min ( ) ( )

      max ( ) ( )

' '
S t s t t t s t t

t s i x t s i y

f x x y y

x p y p

= − + −

+ − + −   (12) 

其中 , ,( , )t t s t sw x y W∈ ，表示W 中每个扩展节点在栅

格中的坐标， , ,( , )i x i yp p 为探测到障碍位置坐标。 
若在搜索器探测范围内未发现障碍，则由式(13)

计算距目标估计位置最近的下一时刻的搜索器最佳

运动位置坐标 , ,( , )t s t sx y ： 

{ }2 2
, , , ,min ( ) ( )' '

S t s t t t s t tf x x y y= − + −     (13) 

(d)由条件密度函数式(10)，更新下一时段的目

标概率分布； 
(e)令 1t t= + ，回到第(a)步。再重定向该时刻

所占单元的下一时刻的最佳搜索节点。依次类推，

以使搜索器顺着这些节点找到发现目标的最好路

径。 
由上述算法所选路径上的节点(包括起始点及

目标点)被称为最佳搜索点，由这些点所构成的路径

就是所求的最优路径。 

6  搜索概率模型 

同样，对水下目标的搜索过程实际上也可以看

作是一个马尔可夫过程。在 t ε+ 时刻( 1ε << )的搜

索结果只依赖该时刻的目标位置，而不依赖先前的

搜索结果，即 

1 2{ | ( ) , , , , }

            { ( ) } ( , )
t t t o

t

P B x t i B B B

P B x t i i tγ
− −=

= = =        (14) 

式中 tB 为目标在 t ε+ 时刻被搜索到的事件； ( , )x tγ
为搜索器的搜索密度。 

在搜索过程中，水下目标的运动与搜索过程是

相互独立的，即第 1t + 时刻目标位置的转换与 t 时

刻搜索相互独立[11]，即 

1 2{ ( 1) ( ) , , , , }

             { ( 1) ( ) }
t t o

ij

P x t j x t i B B B

P x t j x t i ψ
− −+ = =

= + = = =  (15) 

为了建立 t 时刻的搜索概率 det( )P t ，首先需给定

t 时刻才能成功搜索到目标的位置概率密度或条件

概率密度 ( )tρ ，即 

1 2( , ) { ( ) | , , , },  t t ox t P x t x B B B x Iρ − −= = ∈ (16) 

由给定的初始条件： ( , ) ( ), , ( , ),o iji o i x tρ ρ ψ γ=  
i I∈ 可求得 ( , )x tρ 的递推式，即 

1

1

[1 ( , )] ( , )
( , 1) ,  1,2,

[1 ( , )] ( , )

ij
i

i

i t i t
j t t

i t i t

γ ψ ρ
ρ

γ ρ

∞

=
∞

=

−
+ = =

−

∑

∑
(17) 

令 ( )Q t 表示直到 t 时刻不成功搜索的概率，有 

1 2( ) { , , , }t t oQ t P B B B− −=                (18) 

t 时刻的搜索概率为 

det( ) 1 ( )P t Q t= −                        (19) 

由式(18)有 

1
1

1
1

1
1

1

( 1) { , , }
{ | , , }

( ) { , , }

          { ( ) , | , , }

          { ( )= } { ( )= | , , }

          [1 ( , )] ( , )

t o
t t o

t o

t t o
i

t t o
i

i

Q t P B B
P B B B

Q t P B B

P x t i B B B

P B x t i P x t i B B

i t i tγ ρ

−
−

∞

−
=
∞

−
=
∞

=

+ = =

= =

=

= −

∑

∑

∑ (20) 

即 
1

' 0 1

( ) [1 ( , )] ( , )
t

t i

Q t i t' i t'γ ρ
∞−

= =
= −∑∏              (21) 

将式(21)代入式(19)，可得到 det( )P t 和 ( , )i tρ 的关系为 
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1

det
' 0 1

( ) 1 [1 ( , )] ( , )
t

t i

P t i t' i t'γ ρ
∞−

= =
= − −∑∏     (22) 

式中 ( , 0) 0iγ = 。 

7  仿真与分析 

本节主要是对以上介绍的马尔可夫水下运动目

标的启发式搜索算法进行仿真实验。假定目标搜索

区域为 30 海里×30 海里，目标最大运动速度为 maxtv  
10= 节，最小运动速度为 min 4tv = 节，搜索器平均

运动速度为 100sv = km/h，声纳的有效搜索半径

2L = 海里，进行一次搜索的时间为 10min，
1tΔ = min，则可计算得到 ( )=0.3297d tΔ 。假定搜

索器收到警戒信号，显示某一位置有可疑目标出没

后，经过 0.5 h 的延迟时间到该位置进行搜索，已知

0t = 时刻目标的初始位置，由于目标进行随机运

动，随之搜索器便与目标失去联系，同时还预先知

道目标先验概率分布及马尔可夫过程的一步转移矩

阵 , ( )i jP n 。因为目标是随机移动的，所以搜索器需

要不断地对其位置进行估计、更新，以提供一个更

精确的后验分布。本文建立启发函数，通过最佳有

序搜索和估计来提高搜索概率。当搜索器探测到目

标时，搜索完毕；若在有限的搜索区域内或最大搜

索时间内，搜索完毕，没有发现目标，搜索失败。

图 4 表示指定搜索海域的障碍分布情况；图 5 表示

搜索器的启发函数分布，可见随着搜索时间增加，

搜索范围增大，启发函数值也相应减小；图 6 表示 

马尔可夫水下运动目标规避障碍的最佳轨迹；图 7 
表示搜索器按启发式算法搜索到目标的最优路径，

搜索器能以最短路径追踪到目标。 
假设目标以航速 6tv = 节，航向在[0o，360o]之

间均匀分布进行随机运动。由式(22)对本文启发式

搜索算法性能进行分析。图8为本文的启发式搜索和

扩展方形搜索、平行搜索等盲目搜索方法的搜索概

率与搜索时间的关系示意图。 
图8中启发式搜索、扩展方形搜索和平行搜索3

种方法的搜索概率都随着搜索时间的增大而变大。

启发式搜索根据当前条件和当前目标设计一个接近

目标的部分解的路径，然后执行这个部分解，使系

统到达一个新状态，这个新状态比原来的状态更接

近目标状态。本文设计的启发函数考虑当前搜索器

位置与目标节点的最小距离，充分结合目标和搜索

器的实时信息。 
在图7所示的水下障碍物分布结构基础上进行

拓扑，逐渐增加障碍物数量，仿真分析了障碍物增

加数量与搜索时间的关系，如图9。从图中可见，启

发式搜索方法随着障碍物数量的增加，搜索时间变

长。 
图10仿真分析了障碍物增加数量与本文启发式

搜索方法的运算时间的关系，从图中可见，启发式

搜索方法随着障碍物数量的增加，运算时间变长。 
通过以上的实验分析可知：本文设计的启发式 

 

图 4 水下障碍物的 3 维效果图              图 5 搜索器启发函数的 3 维效果图           图 6 目标的最佳规避航线示意图 

 

图7 搜索器的最佳搜索路线示意图              图8 不同搜索方法的搜索                    图9 障碍物增加数量与 

时间和搜索概率关系图                        搜索时间的关系图 
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图 10 障碍物增加数量与运算时间的关系图 

搜索具有较好的性能。 

8  结论 

本文研究了在搜索海域存在障碍的情况下，对

水下运动目标的启发式搜索，该算法利用启发信息

寻找下一步的最佳搜索节点，既通过最佳有序搜索

和估计来提高搜索概率，为此建立了马尔可夫水下

运动目标规避模型、搜索器启发式搜索过程模型和

马尔可夫水下运动目标的搜索概率模型。由于目标

运动过程是一个马尔可夫过程，可由 Monte Carle
法得到目标先验位置分布，在此基础上，不断地对

目标运动位置进行估计、更新，获得精确的目标后

验分布，通过建立最优的启发函数获得下一步的最

佳搜索节点，得到搜索器的最优搜索路径。 
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