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规则耦合下的多异构子网络 MADDPG 博弈对抗算法

张钰欣，赵恩娇，赵玉新
（哈尔滨工程大学 智能科学与工程学院, 黑龙江 哈尔滨 150001）

摘    要：针对多无人机博弈对抗过程中无人机数量动态衰减问题和传统深度强化学习算法中的稀疏奖励问题
及无效经验抽取频率过高问题，本文以攻防能力及通信范围受限条件下的多无人机博弈对抗任务为研究背景，
构建了红、蓝两方无人机群的博弈对抗模型，在多智能体深度确定性策略梯度 (multi-agent deep deterministic
policy gradient, MADDPG) 算法的 Actor-Critic 框架下，根据博弈环境的特点对原始的 MADDPG 算法进行改进。
为了进一步提升算法对有效经验的探索和利用，本文构建了规则耦合模块以在无人机的决策过程中对 Actor 网
络进行辅助。仿真实验表明，本文设计的算法在收敛速度、学习效率和稳定性方面都取了一定的提升，异构子
网络的引入使算法更适用于无人机数量动态衰减的博弈场景；奖励势函数和重要性权重耦合的优先经验回放
方法提升了经验差异的细化程度及优势经验利用率；规则耦合模块的引入实现了无人机决策网络对先验知识
的有效利用。
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MADDPG game confrontation algorithm of polyisomer network based on
rule coupling based on rule coupling
ZHANG Yuxin，ZHAO Enjiao，ZHAO Yuxin

(College of Intelligent Systems Science and Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: In order to overcome of dynamic attenuation of the number of UAVs in the process of multi-UAV game con-
frontation,  and solve  the  sparse  reward problem in  the  traditional  deep reinforcement  learning algorithm and the  high
frequency of invalid experience extraction, a game model of red and blue UAV clusters is built in this paper based on
the background of multi-unmanned aerial vehicles (Multi-UAVs) game with limited attack and defense capabilities and
communication range. Under the Actor-Critic framework of multi-agent deep deterministic policy gradient (MADDPG)
algorithm, the original MADDPG algorithm is improved according to the characteristics of the game scenario to solve
the problem of the number attenuation, sparse rewards and high extraction frequency of invalid experience of UAVs in
the original algorithm. On this basis, in order to improve the exploration and utilization of algorithm for effective experi-
ences, a rule coupling module is built to assist UAV. The simulation experiment shows that the algorithm designed in
this paper has improved the convergence speed, learning efficiency and stability. The use of polyisomer network makes
the algorithm more suitable for the game scenario that the number of UAVs declines dynamically; the reward potential
function and the priority experience playback method based on the importance weight coupling improve the degree of
refinement  of  experience  difference  and  the  utilization  rate  of  superior  experience;  the  introduction  of  rule  coupling
module realizes the effective utilization of UAV decision network for priori knowledge.
Keywords: deep reinforcement learning; multi-UAVs; game confrontation; MADDPG; Actor-Critic; rule coupling; ex-
perience replay; sparse rewards

 

随着现代战争的复杂性日益提升，智能化空

战对无人机自主决策的需求日渐迫切。在多无人

机博弈对抗过程中，无人机的自主决策方法已成

为空战对抗问题中的重要研究课题。多无人机博
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弈对抗是指在博弈区域内的两方无人机以一对多

或多对多的形式针对敌方无人机进行打击、协同

围捕或逃逸敌方无人机的围捕。参与博弈对抗的

无人机通常需要根据观测信息进行决策，使无人

机群在尽可能保证组内个体存活的同时完成对敌

方无人机的协同围捕或击毁 [1]。基于多智能体深

度强化学习 (multi-agent deep reinforcement learn-
ing, MADRL) 的智能算法在上述多无人机博弈对

抗过程中的应用能够对决策机制起到有效的辅助

作用，使无人机在动态环境中的机动能力大幅提

升，并为智能空战中的策略应用提供参考。因

此，开展基于 MADRL 的多无人机博弈对抗算法

的研究具有重要的工程意义。本文选取多个具有

相同打击能力、防御能力、探测能力及机动性能

的无人机组成参与博弈的双方并在有限区域内进

行对抗。通过对上述博弈问题的研究，设计基于

MADRL 的多无人机博弈对抗算法以提升无人机

的对抗性能。

目前，学者们针对基于 MADRL 的多无人机

博弈对抗问题提出了多种研究方法并取得了大量

的研究成果，依据其核心内容的不同，主要分为

观测信息预处理、网络结构设计、目标函数设置、

奖励机制细化、经验采样和先验知识开发利用

6 个方向。

在观测信息预处理方面，由于博弈环境的高

度复杂性，环境信息通常是不可完全观测的，若

直接将所有无人机的观测信息作为共享信息全部

输入网络则会为网络输入端引入大量冗余信息。

针对观测信息冗余问题，研究者通常会基于观测

信息序列为网络设计注意力机制以提取特征信

息；针对观测信息缺失问题，研究者通常会为网

络设计信息共享机制以生成局部观测信息从而弥

补缺失信息[2-5]。

在网络结构设计方面，经典的 Actor-Critic 网

络框架虽然能够解决多种复杂问题，但在某些特

殊情况下仍然无法做出合理的决策。在传统的网

络结构基础上引入额外的辅助网络或丰富传统网

络的层次结构可以对网络输出进行有效的约束，

在提高网络鲁棒性的同时强化网络性能[6-7]。

在目标函数设置方面，目标函数是网络参数

更新的基础，由于网络参数以目标函数梯度进行

更新迭代从而逼近最优解，合理的目标函数设置

方法不仅能够提升网络学习的收敛速度，还能在

一定程度上避免过拟合问题[8-9]，如将交叉熵项引

入目标函数可以在提高网络泛化能力的同时强化

网络在干扰环境中的自我调整能力。

在奖励机制细化方面，稀疏奖励问题是网络

学习过程中需要解决的重点问题之一，存储经验

的奖励值分布稀疏通常会导致网络学习效率低

下，由于参数更新迭代缺乏合理的引导，网络参

数始终无法逼近最优解。为博弈问题设计细化的

奖励机制能够有效避免稀疏奖励问题，对网络参

数的更新以及决策也起到了一定的指导作用[10-11]。

在经验采样方面，传统的经验抽取通常以均

匀采样的方式抽取一个批次的样本，由于优势经

验数量较少，对经验进行等概率随机采样通常会

导致网络学习效率低下，网络难以学习优秀的成

功经验。针对上述问题，研究者通常会对经验生

成、存储和采样机制进行优化设计以提升对优势

经验的利用效率[12-13]。

在先验知识开发利用方面，完全依靠自主探

索积累经验的学习方式虽然能够达到预期的学习

目标，但完全摒弃了对先验知识的利用。专家经

验对网络学习能够起到良好的指导作用从而提升

网络学习效率[14-15]。部分学者在网络学习过程中

引入专家经验对其进行指导，如建立专家经验库

以辅助决策或生成成功的伪经验以辅助训练。实

验表明，上述方法在网络训练和决策阶段均能够

起到良好的辅助作用。

随着 MADRL 算法的发展，学者们开始将其

应用于多无人机博弈对抗问题的研究中。传统的

多无人机博弈对抗方法以基于统计决策和知识推

理进行决策或基于最优决策方法在解空间内进行

迭代寻优为核心思想，上述传统方法虽然使无人

机具有一定的决策能力，但其灵活性、适应性和

鲁棒性等性能仍有待提升，在具有连续状态、动

作空间的复杂环境中难以取得优秀的表现。基

于 MADRL 的决策方法赋予无人机自我学习和扩

展的能力，为智能无人机博弈对抗决策研究的发

展带来新契机。混合 Q 值 (QMIX) 算法是一种基

于价值学习的早期 MADRL 算法，可以以集中的

端到端方式训练分散策略，算法基于局部观测将

联合动作值估计为每个无人机 Q 值的复杂非线

性组合。多智能体深度 Q 学习网络 (multi-agent
deep Q-learning network, MADQN) 将深度 Q 网络

(deep Q-learning network, DQN) 算法扩展至多智能

体领域，为每个无人机分配了一套独立的 DQN，

无人机个体以获取最优 Q 函数为学习目标。虽

然 QMIX 算法和 MADQN 算法在对多无人机博弈

对抗的研究中已经取得了一定的成果，但是从任

一单无人机的角度来看，由于其他个体策略的未

知性导致环境不稳定，状态转换受到影响，从而

违反了马尔科夫决策标准，同时该问题还会导致

经验回放在逼近状态对概率进行转换时变的不准
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确。MADDPG 算法以“集中评价−分布执行”为框

架以适应多无人机博弈对抗过程的复杂环境，算

法在“捕食者−猎物”(predator-prey) 问题的研究

中取得了初步的成果，但上述问题中无人机群主

要以协同围捕作为主要目标而非对抗[16]。针对无

人机群博弈对抗过程的特点，通信多智能体深度

确定性策略梯度 (communication multi-agent deep
deterministic policy gradient, COM-MADDPG)
算法对经典的 MADDPG 算法进行改进，使无人

机群能够完成协同围捕和打击任务，但无人机仍

以粒子的形式参与博弈对抗任务，并未对无人机

进行具体的建模[17]。在博弈对抗过程中无人机所

处环境通常具有高度复杂性而其自身也受到一定

的约束，同步目标分配路径规划 (simultaneous tar-
get assignment and path planning, STAPP) 算法对参

与博弈的无人机进行简单建模并构建了具有威胁

区的复杂博弈环境以解决多无人机目标分配和路

径规划问题 (multi-UAV target assignment and path
planning, MUTAPP)，但任务的高度复杂性使无效

经验的比例大幅度提升，降低了网络模型的学习

效率 [18]；奖励生成多智能体深度确定性策略梯度

(reward shaping multi-agent deep deterministic policy
gradient, RS-MADDPG) 算法对无人机进行完整建

模并提出了相应的约束条件以增加任务复杂性和

真实性，同时算法对奖励机制进行优化设计以指

导网络参数的更新方向，但所设计的奖励机制更

加适用于近距离打击任务而非完整的博弈任务[19]。

虽然大部分基于 MADRL 的智能算法在多无人机

博弈对抗过程中已经取得了良好的表现，但无人

机完全依赖自身对环境的探索以积累经验的学习

方式通常不具有较高的学习效率，与在环境中进

行试错学习的纯基于算法的学习方式相比，以合

理的规则辅助决策可以减少无效的探索操作，并

提升决策能力。基于规则的 MADDPG 算法将先

验知识与 MADDPG算法结合，在保留博弈环境复

杂性和无人机自身约束的同时，为算法制定规则

集以指导无人机在特殊情况下进行决策，虽然规

则集在决策阶段起到了有效的指导作用，但决策

网络的性能并未得到显著提升且并未考虑到无人

机数量衰减这一实际问题[20]。

综上所述，现有研究成果均利用 MADRL 算

法对各自提出的问题进行研究并改进了原始的

MADDPG 算法。然而环境的非平稳性、状态空间

和动作空间的连续性会导致训练效率低下且学习

阶段过于漫长；对有效经验的利用率不高会导致

学习的策略与最优策略相差甚远。部分算法虽然

对上述问题进行了研究和改进，但涉及到真实博

弈场景中多无人机博弈对抗问题的研究实则较

少，无人机的有限打击能力和有限防御能力等特

性极大地提高了博弈问题的复杂性且参与博弈的

无人机数量的动态衰减问题为网络决策增添了冗

余信息。因此，将基于 MADRL 的博弈对抗算法

应用于多无人机空战问题时，算法的网络结构、

有效经验利用以及奖励函数设计等方面仍存在许

多值得探索和研究的内容，如何在经典 MADDPG
算法的基础上进行研究并针对特定博弈场景进行

改进以提升算法的学习效率、收敛速度和稳定性

是本文研究的核心目标。

本文主要针对有限区域内的多无人机博弈对

抗问题，在考虑无人机有限打击能力和有限防御

能力等约束条件的同时，利用 MADRL 算法对无

人机攻击、逃逸的机动决策方案进行研究。根据

MADDPG 算法“状态评估−自主决策−环境反馈−
网络训练”的自举博弈及训练方法在多无人机博

弈对抗问题的应用中存在的无人机数量衰减问

题、先验知识利用问题、稀疏奖励问题和有效经

验抽取问题，对原始算法的网络结构、奖励机制、

决策机制及经验采样方法进行改进并提出了基于

规则耦合的多异构子网络 MADDPG 算法；为了

提升算法的收敛速度和稳定性，提出了各子网络

在迁移场景中独立训练、在目标场景中联合训练

的场景迁移训练方法。 

1   无人机群博弈对抗问题描述与建模
 

1.1    多无人机博弈对抗问题

本文基于 2-vs-2 多无人机博弈对抗问题对实

验环境进行构建，如图 1 所示。
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图 1    无人机群对抗场景

Fig. 1    UAVs game confrontation scenario
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在 300 m × 300 m 的有限博弈区域内，红、蓝

两方各有 2 架作战无人机参与博弈。与某一无人

机距离最近的敌方无人机称为目标无人机，无人

机可以通过机载雷达、电子陀螺仪等装置对环境

进行观测以获取自身的绝对位置信息以及与目标

无人机间的相对位置信息。无人机通过机载通信

装置实现主体与友方的观测信息共享，使无人机

群具有一定的协同能力，但受限于通信能力，无

人机群只能在博弈区域内进行信息共享。若无人

机被击毁或离开博弈区域则无法参与后续的对抗

任务且由于通信范围受限，被击毁或离开博弈区

域的无人机将停止与己方无人机的信息共享。参

与博弈的无人机需要在博弈区域内根据融合后的

共享观测信息对目标无人机进行攻击或逃离目标

无人机的攻击区域。综上所述，本文的研究内容

与真实的空战场景更加接近。
so每个无人机的单体状态 为

so =
[
x y vx vy d ψ δ

]
(1)

(x,y)(
vx,vy
)

x y

d

ψ

δ

式中： 为无人机在区域内的位置坐标，m；

为无人机沿 轴正方向和 轴正方向的分速

度，m/s； 为目标无人机与当前无人机的相对距

离，m； 为当前无人机的天线列角 (antenna train
angle, ATA)，rad； 为目标无人机相对当前无人机

的方位角 (aspect angle, AA)，rad。
i j

i d (i, j) i j

ψ (i, j) j δ (i, j)

无人机 的状态序列中，目标无人机 相对于

无人机 的距离 、无人机 针对目标无人机 的

天线列角 和目标无人机 的方位角 为
d(i, j) =

√
(wi j

x )
2
+ (wi j

y )
2

ψ(i, j) = cos−1
[(

vi
x ·wi j

x + vi
y ·wi j

y

)/ (
d(i, j) · vi

)]
δ(i, j) = cos−1

[(
v j

x ·wi j
x + v j

y ·wi j
y

)/ (
d(i, j) · v j

)] (2)

wi j
x wi j

y i j x

y vi
x vi

y i

x y v j
x v j

y

j x y vi v j

i j

式中： 、 分别为无人机 与目标无人机 在 方

向和 方向上的相对距离， 、 分别为无人机 在

方向和 方向上的分速度， 、 分别为目标无人

机 在 方向和 方向上的分速度， 、 分别为无人

机 和目标无人机 的绝对速度，其关系为

wi j
x = x j− xi

wi j
y = y j− yi

vi =

√(
vi

x

)2
+
(
vi

y

)2
v j =

√(
v j

x

)2
+
(
v j

y

)2
(3)

对于作战无人机来说，其搭载的自行火炮打

击能力通常会受到武器射程的限制，机载武器的

搭载方式和机械结构对火炮转角也起到约束作

用，而无人机的防御能力通常会受到自身机动能

性能的约束[21]。无人机的攻防约束条件如图 2 所示。
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θ
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θ
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图 2    无人机攻防约束条件

Fig. 2    UAV attack and defense constrains
 
 

datt

datt

±θatt/2

±θdef
/
2

δ |θdef/2|

在本文中，每个无人机的最大攻击距离为 ，m；

在以 为半径的圆形区域内，无人机的攻击范围

被限制在一个扇形区域内，该区域位于无人机前

端，其左右边界与无人机主轴的夹角为 ，rad；
而无人机的受威胁范围同样也被限制在一个扇形

区域内，该区域位于无人机的尾端，其左右边界

与无人机主轴的夹角为 ，rad；当敌方无人机

的方位角 大于 时，无人机可以有效躲避敌

方无人机的攻击以避免被击毁。

当某一无人机探测到目标无人机时，只有其

状态序列满足以下 3 个条件时才能判定为成功将

目标无人机击毁：
i j datt1) 攻击者 与目标 之间的距离小于攻击距离 ；

j i2) 目标 位于攻击者 的攻击区域内；
i j3) 攻击者 位于目标 的受威胁区内。

上述击毁条件可描述为
d (i, j) < datt

φ (i, j) < θatt/2
δ (i, j) < θdef

/
2

(4)
 

1.2    无人机数学模型

ao每个无人机个体的动作序列 为
ao =
[
ax ay

]
(5)

ax x ay

y (
x,y,vx,vy

)
式中： 为无人机沿 轴正方向加速度，m/s2； 为

无人机沿 轴正方向加速度，m/s2。无人机的动作

序列直接决定了其状态空间中的 元组，

其关系为 
vt+1

x = vt
x+at

x ·∆t
vt+1

y = vt
y+at

y ·∆t
xt+1 = xt + vt

x ·∆t+at
x · (∆t)2

/
2

yt+1 = yt + vt
y ·∆t+at

y · (∆t)2
/

2

(6)

ao

在执行过程中，各无人机仅能以己方共享的

状态信息和动作信息作为决策依据并生成动作序

列 。每一组编队中的无人机均通过控制机体沿

各方向的加速度以实现对博弈区域这一未知环境

的边界探索；在未跨越博弈区域边界的情况下，

对各自锁定的目标无人机进行追捕、打击；在编

队中的无人机锁定了相同的目标无人机时，对目

标无人机进行协同围捕。 
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2   基于 MADRL 的多无人机博弈模型
 

2.1    马尔可夫博弈

在 MADRL 领域中，各个智能体通过与环境

的交互来改进自身的策略模型，而智能体本身仅

能获取自身的信息或团队的信息，敌方的策略对

其来说则是未知的，这也导致了每个智能体所处

的环境对其本身来说是极度复杂多变的。

N (N,S ,A,O,R,P,γ)

S s ∈ S

A

多智能体博弈对抗的过程被称为马尔可夫博

弈 (Markov game) 或随机博弈 (stochastic game)。
个智能体的博弈通常以元组 表

示。其中 为全局环境状态序列空间， ；动作

序列空间集合 为
A = {A1,A2, · · · ,AN} (7)

Ai i ai ∈ Ai

O

式中： 为智能体 的动作序列空间， ；智能

体观测状态序列空间集合 为
O = {O1,O2, · · · ,ON} (8)

Oi i oi ∈ Oi

R

式中： 为智能体 的观测序列空间， ；智能

体的奖励集合 为R = {R1,R2, · · · ,RN}
s.t.

a = {a1, a2, · · · , aN}
(9)

Ri : S ×A→ R i

s a
i ri

式中： 为智能体 的奖励函数，所有智

能体在全局环境状态 下执行联合动作 后智能体

获得的奖励值 为
ri = Ri(s, a) (10)

P
P : S ×A×S →

[0,1] s
a s′

γ ∈ [0,1]

奖励值的大小不仅取决于自身的动作序列，

还受到其他智能体的动作序列影响； 为智能体

在环境中的状态转移概率函数，即

表示所有智能体在全局环境状态 下执行联

合动作 后全局环境状态转移到 的概率分布；

为累积奖励值的衰减因子。多智能体与

环境交互的过程如图 3 所示。
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图 3    智能体与环境交互过程

Fig. 3    Interaction between agent and environment
 
 

i在马尔可夫博弈中，智能体 的确定性策略对

应的概率密度函数为

πi(ai |oi ) =
{

1, ai = µ(oi;θi)
0, ai , µ(oi;θi)

(11)

µ i θi

i

式中： 为智能体 的策略网络， 为策略网络参

数。由于网络输出确定性策略，故执行策略网络

输出的动作序列的概率为 1。智能体 的累积折扣

奖励为

Gt
i = rt+1

i +γ · rt+2
i + · · · =

∞∑
k=0

{
γk · rt+1+k

i

}
(12)

rt
i t

i

式中： 为智能体在时刻 获得的即时奖励。智能

体 的累积期望奖励为

Vπi;π−i (s) = Eπi;π−i

{
Gt

i |St = s
}

(13)

π−i i式中： 为除智能体 以外的所有智能体的联合策

略。在本文中，每一个智能体不仅需要与敌方智

能体进行对抗还需要与己方智能体进行合作，本

质上属于混合博弈问题。所有智能体的学习目标

均为最大化累计奖励期望值：

θ∗i = argmax
θi

{
Vπi;π−i (s)

}
(i = 1,2, · · · ,N) (14)

 

2.2    MADDPG 算法

MADDPG 算法是一种适用于多智能体博弈

对抗问题的经典算法[22]，算法框架如图 4 所示。
 

 

Actor 网络

Critic 网络

经验池

Actor 网络

Critic 网络

经验池

执行

...

智能体 N智能体 1

训练

o a o a

π π
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图 4    MADDPG 算法框架

Fig. 4    MADDPG algorithm framework
 
 

算法采用的“集中式训练−分布式执行”方式

使智能体能够在训练时通过 Critic 网络对全局状

态进行评价以适应不稳定的环境，而在决策时通

过 Actor 网络依据本地信息生成动作序列。

N

i

θi wi

wi
′

sgl agl

对于参与博弈的 个智能体，每一个智能体

的决策核心由 2 个网络组成，即 Critic 评价网络

和 Actor 策略网络。智能体 的 Online Critic 网络

参数为 ，Online Actor 网络参数为 ，为了使训练

具有良好的稳定性，算法额外引入了 Target Critic
网络和 Target Actor 网络，其网络参数为和 。智

能体的 Critic 网络将全局信息 和 作为输入，

表示为 {
sgl =

[
so stm sen]

agl =
[
ao atm aen] (15)

so ao

stm atm

式中： 、 为当前进行网络参数更新的智能体

(待更新智能体) 的状态序列和动作序列， 、
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sen aen

slo

为待更新智能体的全部友方智能体的联合状态序

列和联合动作序列， 、 为待更新智能体的全

部敌方智能体的联合状态序列和联合动作序列。

智能体的 Actor 网络则将局部信息 作为输入，

表示为

slo =
[
so stm] (16)

网络的输入和输出关系为{
ai = µ(slo;wi)
qi = Q(sgl, agl;θi)

(17)

原始 MADDPG 算法的 Actor-Critic 网络结构

如图 5 所示。
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图 5    Critic 网络和 Actor 网络

Fig. 5    Critic network and actor network
 
 

分析网络输入、输出可知，Critic 网络利用全

局观测信息对当前智能体的状态−动作价值评

价，即“集中评价”，Actor 网络仅利用本地观测信

息进行决策，即“分布执行”，该框架适用于多无

人机博弈对抗问题。

D (
oj, a j, r j, o′ j

)
D

网络参数的训练采用经验回放机制，即为网

络设置经验池 以存储经验 ，每一步

博弈结束后，智能体会从经验池 中抽取一定数

量的经验分别训练 Critic 网络和 Actor 网络。

i对于智能体 的 Online Critic 网络，其梯度更

新为
∇θi

J(θi) =
1
m
·

m∑
j=1

{
∇QT D2 · ∇θi

Q(oj, a j;θi)
}

y j
i = r j

i +γ ·Q(o′ j, a′ j;θi
′)

T D = y j
i −Q(oj, a j;θi)

a′ j =
[
µ
(
o′ j1 ;w1

′
)
µ
(
o′ j2 ;w2

′
)
· · · µ

(
o′ jN ;wN

′
)] (18)

i对于智能体 的 Online Actor 网络，其梯度更

新为

∇wi
J(wi) =

1
m
·

m∑
j=1

{[
∇a′Q(oj, a′;θi)

]
· ∇wi

a′
}

∇wi
a′ = ∇wi

µ(oj
i ;wi)

a′ = [a1, a2, · · · , ai
′, · · · , aN]

ai
′ = µ(oj

i ;wi)

(19)

所有智能体的 Target 网络则不依据梯度进行

更新，而是采用软更新的方式进行参数迭代。因

此 Online Critic 网络和 Target Critic 网络参数的更

新为 {
θi = θi−βCritic · ∇θi J(θi)
θi
′ = τ ·θi+ (1−τ) ·θi

′ (20)

Online Actor 网络和 Target Actor 网络参数的

更新公式为 {
wi = wi−αActor · ∇wi J(wi)
wi
′ = τ ·wi+ (1−τ) ·wi

′ (21)

βCritic αActor

τ ∈ [0,1]

式中： 为 Online Critic 网络学习率， 为 On-
line Actor 网络学习率， 为软更新系数。 

3   基于规则耦合方法的多异构子网络
改进 MADDPG 算法

 

3.1    状态评估−基于博弈无人机数量衰减问题

构造异构子网络

slo

sgl

传统的 MADDPG 算法中，无人机的 Actor 网
络输入己方所有无人机的联合状态，即局部状态

，Critic 网络输入双方无人机的联合状态，即全

局状态 。在多无人机博弈对抗问题中，若某一

个无人机被击毁，而其友方无人机仍然存活，则

该无人机在后续博弈中的状态难以定义且由于团

队奖励函数的设计，被击毁的无人机会因为友方

的良好表现而获得额外的奖励。上述情况会导致

“Lazy 无人机”出现，造成学习效率低下，因为无

人机在击毁状态下是没有必要进行状态−动作价

值评估的，而且在该状态下无人机的任何决策都

是无效的。在基于 MADRL 的多无人机博弈对抗

问题中，若无人机数量衰减，保留学习效果较好的

无人机使其继续参与博弈同时舍弃学习效果较差

的无人机并重新定义其信息序列一直是一项挑战[23]。

本文基于 2-vs-2 的小规模多无人机博弈对抗

问题，为 3 种可能出现的博弈场景设置了 4 个不

同结构的子网络，即 2-vs-2 子网络、2-vs-1 子网

络、1-vs-2 子网络和 1-vs-1 子网络，在每个博弈场

景下只需要为对应的子网络输入存活无人机的状

态序列和动作序列并将任意一架无人机被击毁时

对应的状态作为博弈的终止状态即可。若某一个
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博弈场景结束训练则直接切换至下一个博弈场景

以继续训练对应的子网络，上述方法不仅可以提

升网络的学习效率，还能够使所有无人机的状态

在下一个场景中得到继承以积累更多的有价值经

验。在博弈对抗中，所有无人机的任务目标相

同，因此两方无人机群的网络参数可以实现共

享。公共网络参数的共享使参与博弈的无人机具

备相同的观测信息转化能力，可将其视为一种公

共知识[24]。公共知识能够使系统更快地从环境状

态的突发性改变中恢复过来，网络参数更新所需

的计算量也会更小。各场景对应的子网络结构如

图 6~9 所示。
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图 6    2-vs-2 Critic 网络和 Actor 网络

Fig. 6    2-vs-2 Critic network and actor network
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图 7    2-vs-1 Critic 网络和 Actor 网络

Fig. 7    2-vs-1 Critic network and actor network
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图 8    1-vs-2 Critic 网络和 Actor 网络

Fig. 8    1-vs-2 Critic network and actor network
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图 9    1-vs-1 Critic 网络和 Actor 网络

Fig. 9    1-vs-1 Critic network and actor network
 
 

[
sgl agl]

每个无人机单体在训练时只需要对全局观测

序列进行初等变换以组成专属的全局观测序列和

局部观测序列并将信息序列输入网络即可。无人

机的 Critic 网络需要根据全局观测序列对其状态−
动作价值进行评估，故输入网络的全局状态序列

和联合动作序列 为{
sgl =

[
so stm sen01 sen02 ]

agl =
[
ao atm aen01 aen02 ] (22)

slo

无人机的 Actor 网络需要根据局部观测序列

计算动作序列，故输入网络的局部状态序列 为

slo =
[
so stm] (23)[

ax ay
]

如果 Actor 网络直接输出执行动作序列 ，

通常会产生严重的过拟合问题，导致策略模型的
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稳定性较差[25]。本文中，Actor 网络输出的动作序

列由 5 个基本动作对应的动作价值组成：
ao =
[
ql qr qu qd qs

]
(24)

ql x qr

x qu

y qd y

qs

ao

ab

式中： 为无人机沿 轴负方向的加速度价值， 为

无人机沿 轴正方向的加速度价值， 为无人机沿

轴正方向的加速度价值， 为无人机沿 轴负方

向的加速度价值， 将无人机的加速度限制在一

定范围内。对 Actor 网络输出的价值序列 进行

Softmax 处理后得到基本动作序列 为ai = eqi

/ ∑
j∈S etb

{eq j }

ab = [al ar au ad as]

(25)

S etb{
left, right,up,down,stay

} {l,r,u,d, s}
qi q j

i j ai

i

式中： 为基本动作 (无人机加速度方向) 集合

，该集合可缩写为 ；

、 分别为 Actor 网络输出的动作价值序列中与

基本动作 、 相对应的输出值； 为无人机沿方向

的加速度。无人机的 5 个基本动作和执行动作

的关系为 
ax = α · (ar −al)
ay = α · (au−ad)

s.t.
al+ar +au+ad +as = 1

(26)

 

3.2    环境反馈−基于势函数的奖励机制优化

设计方法

rb

强化学习问题中，奖励函数是一种环境反馈

信息，实现了环境与算法之间的沟通以及对学习

目标的数学化描述，因此奖励机制设计的合理性

对于策略的学习至关重要 [26]。本文中，参与博弈

的无人机具有相同的任务目标，故所有无人机奖

励机制相同。无人机的团队奖励机制以离散奖励

函数对成功打击目标、离开博弈区域等基本任务

节点对无人机的奖励函数进行设置，其目的是引

导无人机团队学习简单的竞争、合作策略。无人

机基本任务节点的团队离散奖励函数 设置为

rb =



200, 所有敌方无人机被消灭
−100, 没有敌方无人机被消灭
40, 击毁一架敌方无人机
20, 友方无人机击毁一架敌方无人机
−40, 被敌方无人机击毁
−20, 友方无人机被敌方击毁
−40, 离开博弈区域
−20, 友方无人机离开博弈区域

(27)

如果在博弈对抗过程中，无人机只有在完成

基本任务时才能获得奖励，则会导致训练过程缺

乏环境反馈引导 [27]。由于在一次博弈中，无人机

需要在开始阶段对区域进行探索，而探索环境的

无人机很难完成基本任务，故几乎不会获得奖

励，即稀疏奖励问题。奖励函数设计不合理导致

的稀疏奖励问题可能会延长算法的收敛时间或增

大学习策略与最优策略的偏差，甚至会导致学习

策略永远无法达到预期目标[28- 29]。

Rpo

ϕ (s) ϕno (s)

ϕsp (s) ϕno (s)

ϕ0 (s) ϕdis (s)

ϕvel (s)

ϕsp (s)

ϕbou (s) ϕesp (s)

本文中，为避免稀疏奖励问题且使无人机能

够学习如何接近目标无人机的受威胁区域，对基

于势函数的个体连续奖励机制进行设计。该机制

为无人机的每一步动作计算奖励值，在原有的基

本任务节点奖励函数的基础上，额外增加了基于

势函数构造的奖励函数 。综合奖励势函数

由常规奖励势函数 和特殊奖励势函数

组成。常规奖励势函数 由 3 项基于状

态的子奖励势函数组成，即角度奖励势函数

、距离奖励势函数 和速度奖励势函数

，其作用为引导当前无人机对目标无人机进

行打击；特殊奖励势函数 由 2 项基于状态的

子奖励势函数组成，即边界安全奖励势函数

和逃避追击奖励势函数 ，二者仅在无

人机状态满足特定条件时有效且由于该状态下的

无人机以保证个体存活为优先任务，常规奖励势

函数在该状态下无效。

ϕ0 (s)

ψo (s)

δt(s)

角度奖励势函数 根据当前无人机的速度

矢量与目标线的夹角 (rad) 和目标无人机的

速度矢量与目标线的夹角 (rad) 进行设置为

ϕ0(s) =
1
π
·
[
π− (|ψo(s)|+

∣∣∣δt(s)
∣∣∣)] (28)

ϕdis (s) ϕ0 (s)距离奖励势函数 在 基础上额外考

虑到了无人机间的距离为
ϕdis(s) = ϕ0(s) · e−kdis ·|De−D(s)|

D(s) =
√

(xo− xt)2+ (yo− yt)2
(29)

De 0 < De <

datt D (s)

kdis ∈ [0,1]

式中： 为最适合无人机攻击的距离且满足

，m； 为当前无人机与目标无人机间的距

离，m； 为相对距离系数。

ϕvel (s) ϕ0 (s)速度奖励势函数 则在 基础上额外

考虑到了无人机间的速度差值：

ϕvel(s) = ϕ0(s) · e−kvel ·|vo−vt| (30)
vo vt

kvel ∈ [0,1]

式中： 为当前无人机速度，m/s； 为目标无人机

速度，m/s； 为相对速度系数。

ϕbou (s)

dbou

边界安全奖励势函数 在当前无人机距

战场边界距离小于安全距离 (m) 时有效：

ϕbou (s) = e−kbou ·|Dbou(s)−dbou | (31)
Dbou (s) kbou ∈ [0,1]式中： 为无人机距边界的最小距离，m；

为边界距离系数。

ϕesp (s)

ddan

ψen (s)

δo (s)

逃避追击奖励势函数 在当前无人机与

敌方无人机距离小于危险距离 (m) 且敌方无人

机的速度矢量与目标线夹角 (rad) 和当前无

人机的速度矢量与敌方无人机目标线夹角 (rad)
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满足攻击条件时有效：
ϕesp (s) = ϕen

0 (s) · e−kesp ·|Desp(s)−ddan|

ϕen
0 (s) =

1
π
· [(|ψen (s)|+ |δo (s)|)−π] (32)

Desp (s)

kesp ∈ [0,1]

称满足式 (32) 条件的敌方无人机为威胁无人

机，则式 (32) 中 为当前无人机与威胁无人

机的距离，m； 为威胁距离系数。

ϕ (s)

s

ϕ (s)

综合奖励势函数 由上述各项子奖励势函

数组成，无人机的奖励机制根据每个无人机的当

前状态序列 选择对应的子奖励势函数并生成奖

励值。最终得到的综合奖励势函数 (个体连续奖

励函数) 为

ϕ (s) =


ϕsp (s) =


ϕbou (s) ,Dbou (s) < dbou

ϕesp (s) ,


Desp (s) < ddan

ψen (s) < θatt/2
δo (s) < θdef/2

ϕno (s) = ϕ0 (s)+ϕdis (s)+ϕvel (s) , 其他

(33)

由式 (27)~(32) 可知，组成综合奖励势函数的

子奖励势函数的取值均被限制在一定范围内且具

有一定差异。各项子奖励势函数取值范围如表 1
所示。
 

  
表 1    子奖励势函数取值范围

Table 1    Value range of sub incentive potential function
 

奖励势函数 取值范围

ϕ0(s) [−1, 1]

ϕdis(s) [−1, 1]

ϕvel(s) [−1, 1]

ϕbou(s) [0, 1]
ϕesp(s) [−1, 1]

 
 

ϕno (s) ∈ [−3,3]

ϕsp (s) ∈ [−1,1]

rb

ϕ (s)

Rfin

由表 1 中数据可知，组合后的常规奖励势

函数 ，而组合后的特殊奖励势函数

。综上所述，若要将综合奖励势函数

与基本任务节点的奖励函数 相结合且尽可能避

免网络学习过程中出现振荡等不稳定现象，需要

根据离散奖励值的大小对 进行标准化处理，

最终奖励值 为ϕ (s) = wϕ ·ϕ (s)

Rfin = rb+Rpo = rb+γ ·ϕ (s′)−ϕ (s)
(34)

wϕ式中： 为奖励函数归一化参数，其作用为平衡个

体竞争经验和团队合作经验对策略模型学习的

影响，避免奖励值差异导致网络学习收敛至次

优解。 

3.3    自主决策−规则耦合模块构造

仅基于客观事实对奖励函数进行优化设计以

学习最优策略的方法对于多无人机博弈对抗问题

来说是不现实的，与完全基于算法在环境中不断

进行试错学习的策略相比，使用某些已经由人类

总结出来的规则作为辅助的策略可以减少无人机

的无效探索并在某些情况下做出更加合理的决

策。本文建立了一个基于专家经验的规则耦合模

块并与 Actor 网络相互耦合，规则耦合模块参与

博弈的过程如图 10 所示。
 

 

动作选择模块

对抗环境

规则耦合模块 Actor 网络

转移状态预测模块

a
Rule

a
Actor

s'
Rule

s'
Actor

判别模块

s

a
Exe

 
图 10    规则耦合模块参与博弈过程

Fig. 10    Game process with rule coupling
 
 

在决策阶段，根据无人机在环境中的状态对

算法输出的动作序列和规则耦合模块输出的动作

序列进行评估以选择实际动作序列的方法在网络

的学习过程中通常能够起到较好的指导作用 [30]。

aRule aActor

ϕ
(
s′Rule

)
ϕ
(
s′Actor

)
aExe

转移状态预测模块基于无人机当前的局部

状态对执行规则耦合模块输出的基本动作序列

和 Actor 网络输出的基本动作序列 后的转

移状态进行预测；动作选择模块则基于预测转移

状态的奖励势函数 和 对进行采样以

生成执行动作序列 ，对基本动作序列的采样概

率为 
P (aRule) = λe

/ [
1+ eϕ(s′Actor)

/
eϕ(s′Rule)

]
P (aActor) = 1−P (aRule)
λe = 1− p/M
p ∈ [0,M]

(35)

P (aRule) P (aActor)

λe

p

式中： 、 为规则耦合模块和 Actor 网
络输出基本动作序列的采样概率，由动作选择模

块计算； 为模块依赖参数，其值随着网络训练幕

数 的增加而逐渐衰减。动作采样概率表明，在

网络模型的训练过程中，无人机对规则耦合模块

的依赖程度降低，决策机制逐渐放弃对保守策略

的依赖并开始对复杂度更高的战术性策略进行

探索，即网络学习对“搜索”策略和“开发”策略的

平衡。
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规则耦合模块中集成的约束规则触发条件如

图 11 所示。
 

 

y

x

dexp

ddan

datt

dbou 
图 11    约束规则触发条件示意

Fig. 11    Diagram of constraint trigger conditions
 
 

dbou

dexp

ddan

datt

规则耦合模块针对出界、追踪、逃逸和锁定

4 种情况制定了约束规则。当无人机与边界的距

离小于边界安全距离 (m) 时，规则耦合模块的

出界约束参与规则耦合，模块输出的动作序列使

无人机沿远离边界方向以最大加速度运动；当无

人机与目标无人机的距离大于探索距离 (m) 时，

无人机执行未完成训练的 Actor 网络输出的动作

序列通常会导致无价值经验增加，此时规则耦合

模块的追踪约束参与规则耦合，模块输出的动作

序列使无人机直接向目标无人机靠近；当无人机

与任一敌方无人机距离小于危险距离 (m) 且敌

方无人机位于当前无人机的受威胁区时，规则耦

合模块的逃逸约束参与规则耦合，模块输出的动

作序列使无人机向远离构成威胁的敌方无人机的

方向以最大加速度运动；当无人机与目标无人机

的距离小于攻击距离 时，规则耦合模块的锁定

约束参与规则耦合，模块输出的动作序列使无人

机的速度矢量、目标线和目标无人机的速度矢量

尽可能位于同一直线。 

3.4    网络训练−重要性权重耦合的经验优先

回放采样

原始的经验回放机制可以解释为将每一步博

弈产生的经验元组存入经验池，而在网络参数更

新时则以均匀采样的方式随机抽取多个训练元组

进行策略改进。经验回放机制的引入，在提高经

验利用率的同时降低了经验池中各经验元组间的

关联度，进而提升了网络训练效率[31]。

为了让无人机的网络模型能够对成功击毁敌

方无人机的优质经验进行优先学习，优先经验回

|δk |
放机制 (prioritized experience replay, PER) 根据每

个经验元组的 TD-Error 绝对值 的大小为其分

配优先级，TD-Error 为
δk = rk +γ ·Q(s′, a′;θi

′)−Q(s, a;θi) (36)
TD-Error 可以隐含地反映智能体从经验中学

习的程度，从而使网络评估结果更符合未来数据

的趋势。较大的 TD-Error 表明 Target 网络的评估

值与该状态的实际价值之间存在显著差异，因此

算法需要增加对该经验元组的采样频率，以尽快

更新 Target 网络和 Online 网络的参数从而达到最

佳训练效果。根据 PER 机制定义的经验抽取概

率为  P(ek) = (Dk)α
/ K∑

j=1

(D j)α

Dk = 1/rank(ek)

(37)

rank(ek)

ek

α ∈ [0,1] α = 0

式中： 为所有经验根据其 TD-Error 绝对值

进行由大到小排序后经验 对应的序号，参数

决定采样依赖优先级的程度，当 时，

经验回放将完全采用均匀采样的方式抽取经验。

从采样概率的定义可以看出，即使是 TD-Error 绝
对值较小的经验也可能会被抽取，这种非零的概

率分布确保了采样经验的多样性，防止网络训练

产生过拟合问题。

虽然根据 PER 机制抽取经验能够为所有经

验分配合适的抽取概率，但 TD-Error 绝对值较高

的经验通常会被更频繁地抽取，即各个经验被采

样的频率会产生严重的不均衡问题，这不仅会导

致训练过程出现振荡或发散的不稳定问题，甚至

仍无法避免网络的训练产生过拟合问题或陷入局

部最优问题[32-33]。

wk

本文中，在 PER 的基础上，为每条经验分配

一个重要性权重 ，使网络在训练阶段的经验抽

取更加偏向于有较大的学习价值的经验而又不完

全舍弃无效的探索经验，重要性权重为

wk = 1
/ {

(1+η · p · pk) ·S β · [P(ek)]β
}

(38)

S β ∈ [0,1]

ek wk β

p η ∈ [0,1]

pk ek ek

pk pk p

式中： 为经验池的大小；参数 用于控制经

验 的重要性权重 对网络学习的影响，随着 的

增加，经验池中高优先级经验的重要性权重几乎

不变，而低优先级经验的重要性权重则会大幅增

长； 为仿真博弈的幕数；参数 用于控制规

则耦合模块生成的伪经验的重要性权重对网络学

习的影响； 为 的伪经验标志位，若 来自规则

耦合模块则 为 1，否则 为 0，随着 的增加，伪

经验的重要性权重将逐渐减小，即网络学习对伪

经验的依赖程度将逐渐降低。在完成一个样本批

次 (one batch) 的抽取后，算法会计算批次中所有
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经验的重要性权重并对其进行归一化处理，最终

根据采样经验及其重要性权重对用于 Critic 网络

更新的损失函数进行计算，重要性权重耦合的损

失函数为 
LCritici

(θi) =
1
K
·

K∑
k=1

{
wk ·δk

2
}

wk = wk

/
max

j

{
w j
} (39)

K

wk

式中： 为一个样本批次所抽取的经验数 (batch
size)， 为归一化重要性权重。

M

wk

如果在每次采样时均对经验池中所有经验的

抽取概率进行计算，则需要消耗巨大的计算量，

导致训练速度大幅降低。本文中，改进算法使用

小批量抽取并逐渐累积经验的方法进行经验抽取

以减少每次训练网络所需的计算量。每一轮从经

验池中仅抽取 条经验并计算其抽取概率，依据

概率进行经验抽取后，若累积抽取经验数已经达

到一个样本批次的经验数，则停止采样，否则继

续下一轮采样。每存储一条经验的同时，算法还

会计算其重要性权重 并将其与经验元组一同存

入本次采样的样本批次中。经验采样过程如图 12
所示。
 

 

i=0
j=0

均匀采样抽取 M 条经验
参数 i 置 0

i<MN

Y

rand (0, 1)<P (expi)

Y

j≥BatchSize

Y

N

N

将 Batch 输入神经网络

计算 P (expi)

将 expi 加入 Batch

计算 expi 的重要性权重 wi

j=j+1 i=i+1

 
图 12    重要性权重耦合的经验采样流程

Fig. 12    Experience sampling process based on importance
weights

  

3.5    算法流程设计

在本实验初始阶段，算法运行子博弈场景

以进行子网络的预训练，子网络完成在 3 个子

博弈场景中的预训练后即可被迁移至完整的目

标博弈场景中以进行进一步的网络训练。本文

中，当无人机数量衰减时，用于决策的子网络

也需要同时切换。无模型的 MADRL 算法通常

需要大量的训练已学习最优策略，而无人机通

常需要耗费大量的时间对具有高维状态−动作

空间的复杂环境进行探索，导致训练效果难以

得到有效提升。直接在目标场景中对所有子网

络进行串行训练的方法通常会导致子博弈场景

过早结束，难以积累有效的学习经验。基于上

述问题，子网络的训练将采用“子场景迁移训练−
目标场景联合训练”的训练优化方法。迁移学

习的核心思想是将智能体针对简单任务的学习

所获得的知识应用到对相关性较高的复杂任务

的学习中 [34]。本文中，各个子网络分别在其对

应的博弈场景中进行训练属于简单任务，所有

子网络在相互衔接的博弈场景中进行训练则属

于复杂任务，2 个学习任务虽然有所差异却具

有较高的相似性，因此相比于直接训练由 2-vs-
2 博弈场景开始直到某一方无人机被全部击毁

的复杂任务，将各个博弈场景作为迁移场景分

别进行训练并逐渐过渡到目标场景训练，即简

单任务向复杂任务迁移训练的方式能够实现知

识的继承，从而取得更好的训练效果。训练子

网络由迁移场景向目标场景过渡的流程如图 13
所示。
 

 

源场景
出界训练

迁移场景

迁移场景

2-vs-2

子网络 目标场景
2-vs-2 博弈

2-vs-1 博弈
+ 

1-vs-2 博弈
2-vs-1

子网络

1-vs-2

子网络

1-vs-1

子网络

2-vs-2

子网络

1-vs-2

子网络
2-vs-1

子网络

1-vs-1

子网络

2-vs-1 博弈
+

1-vs-2 博弈

迁移场景

2-vs-2 博弈

1-vs-1 博弈 1-vs-1 博弈

 
图 13    迁移场景训练流程

Fig. 13    Migration scenario training process
 
  

4   实验设置

本文实验中的环境参数如表 2 所示，算法的

超参数设置如表 3 所示。当无人机的位置超出博

弈区域时，无人机被判定为出界。当无人机的动
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vx vy

作序列使其绝对速度超出上限时，无人机的绝对

速度大小将会被限制在最大值而仅按照 和 的

比例改变方向。
 

  
表 2    环境参数设置

Table 2    Environment parameter settings
 

参数名称 参数数值

博弈区域大小 300×300

dbou边界安全距离 /m 20

ddan危险距离 /m 70

datt攻击距离 /m 50

dexp探索距离 /m 100

θatt攻击区张角 /rad 1.7

θdef受威胁区张角 /rad 1.57

vmax速度上限 /(m/s) 20

vmin速度下限 /(m/s) 1

amax加速度上限 /(m/s2) 5
 
 

 

  
表 3    超参数设置

Table 3    Hyperparameter settings
 

参数名称 参数数值

αActorActor网络学习率 0.8

βCriticCritic网络学习率 0.8

τ软更新系数 0.5

γ折扣系数 0.8

σ噪声方差 0.1

经验池容量 10 000

采样批次数 1 024

最大幕数 15 000

最大步数 500

kdis相对距离系数 0.5

kvel相对速度系数 0.5

kbou边界距离系数 0.5

kesp威胁距离系数 0.5

αPER系数 0.8

β重要性权重系数 0.8

wϕ奖励归一化系数 10

η伪经验依赖系数 0.8

∆t仿真步长 1
 
 

各个子网络模型的 Critic 网络结构参数如表 4
所示，Actor 网络结构参数如表 5 所示。
  

表 4    Critic 子网络结构
Table 4    Critic subnetwork structure

 

网络 数据 输入
隐层01~05

输出
01 02~05

2-vs-2
子网络

State 28 128 128 1

Action 20 128 128 1

2-vs-1
子网络

State 21 128 128 1

Action 15 128 128 1

1-vs-2
子网络

State 21 128 128 1

Action 15 128 128 1

1-vs-1
子网络

State 14 128 128 1

Action 10 128 128 1
 
 

 

  
表 5    Actor 子网络结构

Table 5    Actor subnetwork structure
 

网络 输入 隐层01~04 输出

2-vs-2
子网络

14 128 5

2-vs-1
子网络

14 128 5

1-vs-2
子网络

7 128 5

1-vs-1
子网络

7 128 5
 
  

5   仿真实验
 

5.1    训练过程

基于 MADRL 的多无人机博弈对抗算法以最

大化参与博弈的无人机获得的累积奖励值为学习

目标。平均奖励是一幕博弈的每一步所获得奖励

的平均值，平均奖励收敛速度越快、收敛平稳性

越好说明网络的训练效果越好。在本实验中，每

完成 100 幕网络训练即运行一幕测试博弈，并计

算测试环境中无人机的平均奖励。

在 3.1 节中提出的 3 个迁移场景中，分别使用

本文提出的改进 MADDPG 算法、基于奖励势函

数的 MADDPG 算法 (MADDPG-I)、基于规则耦合

方法的 MADDPG 算法 (MADDPG-II)、重要性权

重耦合的 PER-MADDPG 算法 (MADDPG-III) 和

原始的 MADDPG 算法对场景中的子网络进行训

练并通过对比无人机的平均奖励曲线以验证各改

进方法的有效性。与上述 5 种算法对应的平均奖

励曲线如图 14 所示。
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图 14    改进方案平均奖励曲线

Fig. 14    Average reward curve of plans
 
 

分析图 14 中数据可知，上述 3 种改进方案均

能够提升原始 MADDPG 算法的网络训练效率，

但是算法的性能无法得到显著的提升。联合 3 种

方案的改进算法则能够通过改进方案的相互辅助

以大幅提升算法的性能。

在 3 个迁移场景中，分别使用传统的 MAD-
DPG 算法、PER-MADDPG 算法、H-MADDPG 算

法和改进 MADDPG 算法对场景中的子网络进行

预训练并绘制 4 种算法的平均奖励曲线以验证改

进算法的性能。上述 4 种算法中，PER-MAD-
DPG 算法将 PER 机制与传统的 MADDPG 算法结

合以提升网络学习效率[35]；H-MADDPG 算法将线

性奖励函数和“后知后觉单元”引入 MADDPG 算

法，线性奖励函数为训练经验引入了连续奖励

值，一定程度上解决了稀疏奖励问题，提升了网

络训练效率，“后知后觉单元”则在一幕仿真结束

后对经验序列进行分析并生成相对成功的伪经

验，伪经验与真实经验同时被存入经验池并参与

经验回放，提升了算法对先验知识的利用率；改

进 MADDPG 算法在原始算法的基础上引入规则

耦合模块并基于势函数对算法的奖励机制进行设

计，同时采用重要性权重耦合的 PER 方法对原始

算法进行改进。子网络在各个子博弈场景中的训

练效果如图 15 所示。

对平均奖励曲线的信息进行分析，计算各算

法的评价指标，各算法的收敛均值和收敛时间如

表 6 所示。 
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图 15    改进算法平均奖励曲线

Fig. 15    Average reward curve of algorithms
 
 

 

  
表 6    算法收敛情况

Table 6    Algorithm convergence
 

算法 博弈场景 收敛时间/幕 收敛均值

MADDPG

1-vs-1 5 300 1.634 8

1-vs-2 4 300 1.878 5

2-vs-1 6 000 1.891 9

2-vs-2 4 800 1.393 7

H-MADDPG

1-vs-1 5 000 1.886 5

1-vs-2 4 100 2.072 8

2-vs-1 5 800 2.197 4

2-vs-2 5 400 1.736 2

PER-MADDPG

1-vs-1 4 700 1.827 7

1-vs-2 4 000 2.012 6

2-vs-1 5 400 2.030 8

2-vs-2 4 700 1.488 7

改进MADDPG

1-vs-1 3 500 1.983 4

1-vs-2 3 600 2.150 8

2-vs-1 5 000 2.431 2

2-vs-2 4 600 1.727 1
 
 

联合分析图 15 和表 6 中的数据可知，相比于

3 个对比算法，改进算法具有更高的优越性。在

1-vs-1 子博弈场景和 2-vs-2 子博弈场景中，与改

进算法对应的平均奖励曲线收敛更快且曲线收敛

后具有更加良好的平稳性，其平均奖励值基准线

始终保持在与对比算法对应的平均奖励值基准线

之上。 

5.2    测试结果

在无人机的策略模型收敛后，为研究与改进

对应的策略模型在博弈对抗中的表现，以进一步

验证基于规则耦合的多异构子网络 MADDPG 算

法在多无人机博弈对抗问题中的优势，实验将在

测试环境中运行 150 幕完整的博弈对抗场景以相

对直观地表明根据改进算法进行训练的 Actor 网
络的优越性。本文从大量无人机博弈轨迹图中选

择了一组具有代表性的轨迹数据进行分析，如图 16
所示。

测试博弈场景中，红方无人机使用以改进算

法进行训练的 Actor 网络作为决策网络且引入规

则耦合模块辅助网络决策而蓝方无人机分别使用

以传统的 MADDPG 算法、H-MADDPG 算法、PER-
MADDPG 算法和 RS-MADDPG 算法进行训练的

Actor 网络作为决策网络且不引入任何辅助模

块。如引言所述，RS-MADDPG 算法对无人机博

弈对抗环境进行了完整的建模并引入了优化奖励

机制以提升网络的训练效率和无人机 Actor 网络

的决策能力。

初步分析无人机轨迹可知，以改进算法进行

训练的网络模型能够使无人机有效避免出界问

题，模型具有一定的智能性且无人机在分工、合

作等方面均表现出了良好的决策能力。在目标博

弈场景 01 和目标博弈场景 04 中，红方无人机具

有相同的目标无人机，故团队以合作的方式对蓝

方无人机实施打击；在目标博弈场景 02 和目标博

弈场景 03 中，红方无人机的目标无人机不同，故

团队以分工的方式分别对各自的目标无人机实施

打击；在目标博弈场景 05 和目标博弈场景 06 中，

红方无人机则利用环境因素，将蓝方无人机驱赶

至边界以完成对抗任务，即将目标无人机逼入绝

境。在目标博弈场景 07 和目标博弈场景 08 中，

红方无人机则展现出了更加智能灵活的博弈策

略，无人机通过学习已经能够将分工、合作以及

围捕等基础策略进行结合并应用于部分目标场景中。

为了研究策略模型在收敛后的表现，进一步

验证以改进算法训练的网络模型在多无人机博弈

对抗问题中的决策优势，实验对 150 幕完整博弈

过程中红、蓝两方无人机的仿真对抗数据进行

统计。
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测试实验中，博弈场景中红方无人机使用以

改进算法进行训练的 Actor 网络作为决策网络，

且引入规则耦合模块辅助网络决策，而蓝方无人

机分别使用以传统的 MADDPG 算法、PER-MAD-

DPG 算法、H-MADDPG 算法和 RS-MADDPG 算法

进行训练的 Actor 网络作为决策网络且不引入任

何辅助模块。双方在 2-vs-1 子博弈场景、1-vs-2 子

博弈场景和目标博弈场景中的对抗结果见图 17~19。
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图 16    目标博弈场景博弈轨迹

Fig. 16    Game curves in target game scenarios
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图 17    2-vs-1 子博弈场景对抗数据统计

Fig. 17    Statistical data in 2-vs-1 scenarios

 
 

综合分析图 17~19 中的数据和仿真轨迹图可

知，使用以改进算法进行训练的策略模型进行决

策的红方无人机在博弈过程中的出界次数较少且

具有更强的追踪打击能力和安全逃逸能力，即使

红方无人机处于 1-vs-2 的劣势下，其策略模型仍

然能够将胜率控制在 50% 左右，而使用以原始算

法进行训练的策略模型进行决策的蓝方无人机的

博弈对抗能力相对较弱且出界次数较多，以其他

对比算法进行训练的策略模型的博弈对抗能力虽

然优于以原始的 MADDPG 算法进行训练的策略

模型但仍然无法完全超越以改进 MADDPG 算法

进行训练的策略模型。
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图 18    1-vs-2 子博弈场景对抗数据统计

Fig. 18    Statistical data in 1-vs-2 scenarios
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图 19    目标博弈场景对抗数据统计

Fig. 19    Statistical data in target scenarios
 
  

6   结束语

本文针对基于 MADRL 的多无人机博弈对抗

问题进行研究，建立了与真实空战场景相似度较

高的 2-vs-2 无人机博弈对抗场景。首先，对经典

的 MADDPG 算法进行介绍并提出了算法在多无

人机博弈对抗环境应用中存在的问题。其次，针

对文中提出的问题对 MADDPG 算法进行改进，

为算法设计异构子网络和规则耦合模块并引入奖

励势函数以生成优质经验，同时设计了重要性权

重耦合的 PER 方法以提高优势经验的利用率。

最后，仿真实验结果表明：

1) 规则耦合模块能够为算法引入更优质的经

验，提升了网络模型的收敛速度和决策能力。在

无人机的决策过程中，模块也能够起到良好的辅

助作用。

2) 对博弈任务进行分解并引入子网络的方法

能够在不增加网络学习所需计算量的同时解决无

人机团队在博弈过程中的团队成员数量动态衰减

问题，可以满足小规模无人机团队博弈对抗任务

的需求且不会引入冗余信息或丢失特征信息。

3) 以势函数构建的奖励机制解决了网络模型

学习过程中的稀疏奖励问题，对网络参数迭代能

够起到良好的指导作用。

4) 重要性权重耦合的 PER 机制使算法能够

优先抽取 TD-Error 较大的经验以对网络模型进行

训练且未完全放弃对探索经验的参考，随着学习

时间的增加，重要性权重使网络学习对规则耦

合模块的依赖程度逐渐降低，提升了网络学习

效率。

虽然算法在多无人机博弈对抗问题中取得了

良好的学习效果，但当无人机数量增加时异构子

网络的数量也会大幅增加。如果将大型无人机编

队划分为多个小型编队并为若干小型编队分配相

同的专属任务，则可以使一个或多个小型编队专

注于完成全局任务的一部分即专注于完成子任

务。在训练阶段，算法需要为具有相同子任务的

小型编队设置局部 Critic 网络并为全体无人机构

成的大型无人机编队设计全局 Critic 网络，而不

需要对小型编队内无人机的 Actor 网络和 Crit-
ic 网络进行额外的修改。在今后的研究中将基于

上述方案对算法进行进一步优化以使其适用于更

大规模的多无人机博弈对抗任务。
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