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摘    要：为提高无人机在视距内空战中的自主机动决策能力，本文提出一种基于自博弈理论 (self-play，SP) 和多

智能体分层强化学习 (mutil agent hierarchical reinforcement learning，MAHRL) 的层次决策网络框架。该框架通过

结合自身博弈和多智能体强化学习算法，研究了多无人机空战缠斗场景。复杂的空战任务被分解为上层导弹

打击任务和下层飞行跟踪任务，有效地减少了战术行动的模糊性，并提高了多无人机空战场景中的自主机动决

策能力。此外，通过设计新颖的奖励函数和采用自博弈方法，减少了大型战场环境导致的无意义探索。仿真结

果表明，该算法不仅有助于智能体学习基本的飞行战术和高级的作战战术，而且在防御和进攻能力上优于其他

多智能体空战算法。
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Abstract: To improve the autonomous maneuvering decision-making capabilities of unmanned aerial vehicles (UAVs)
in within-visual-range air combat, a hierarchical decision network framework based on self-play theory (SP) and multia-
gent reinforcement learning (MARL) is proposed in this paper. A multi-UAV dogfight scenario is studied by combining
SP and an MARL algorithm. The complex air combat task is divided into upper-level missile strike tasks and lower-level
flight tracking tasks, which effectively reduces the fuzziness of tactical action and improves the autonomous maneuver-
ing decision-making ability in a multi-UAV dogfight scenario. In addition, through an innovative reward function design
and by adopting the SP method, the algorithm reduces the meaningless exploration of an agent due to the large battle-
field  environment.  Simulation  results  show that  this  algorithm can  help  agents  learn  basic  flight  tactics  and  advanced
combat tactics and has better defensive and offensive capabilities compared with other multiagent air combat algorithms.
Keywords: air combat within visual range; dogfight; autonomous decision-making; self-play; hierarchical reinforce-
ment learning; multi-intelligent body game; hierarchical decision networks; reward function design

近年来，人工智能技术在军事领域得到了广

泛应用，如无人水面飞行器、无人飞行器等 [1-2]。
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特别是采用传统的专家系统、优化、控制和规划

进行空战研究 [3]。最近，深度强化学习 (deep rein-
forcement learning) 的发展已经在空战中取得了各

种成果。随着第五代战斗机的发展，空对空作战

强调人−无人协同作战。为了保证无人战斗机的

机动性，具有良好的视距内空战 (within-visual-
range air combat，WVR air combat) 能力被认为是一

项基本任务 [4-5]。此外，在未来空战中使用无人机

的研究项目正在进行中，包括多无人机超视距空

战 [6]。本文关注视距内空战的交战模型，即缠斗

模型。

尽管现代空战在过去几十年中发生了巨大的

变化[7]，但作为视距内空战的代表形式，缠斗仍然

是一种不可避免的空对空战斗类型，具有动态变

化最快、死亡风险最高、飞行员决策工作量最大

的特点 [8-10]。为无人机系统提供足够的自主决策

能力以替代飞行员进行视距空战，是降低飞行员

风险、提高作战效能的潜在途径，这一直是航空

领域的研究热点。在智能战斗机援助中，有人驾

驶飞机可对多架无人机执行基于任务的制导，从

而提高任务性能并降低潜在风险 [11]。然而，由于

自主空战的高度动态性和复杂性，查阅文献未见

针对这一目的的完整解决方案[12]。

缠斗训练的关键是要覆盖一个大的连续状态

和行动空间，并在所有的机动中对敌军做出合适

的机动。在空战中使用强化学习的挑战之一是缺

乏明确定义的奖励函数，这需要专家花费大量时

间和精力来设计。为训练创建复杂的奖励也存在

问题，因为它们反映了人类的偏见和先入为主的

观念，这可能导致智能体的行为被锁定，进而失

去学习各种操作和策略的机会 [13]。因此，如果在

调整奖励反馈频率以鼓励智能体探索的环境中训

练智能体，它的表现会更好，效率也会更高 [14]。

设计良好的对手对于一对一交战是必不可少的，

如果智能体只面对策略有限的对手，它就有可能

收敛到局部最小值，并且容易受到具有创造性策

略的新对手的攻击。早期创造对手以鼓励玩家在

不同关卡遇到对手的工作是基于启发式飞行规则

或自我博弈[15]。本文提出了一种基于自博弈理论

的分层 MAPPO(multi-agent proximal policy optimiz-
ation) 算法，用于提升多无人机在空战中的自主决

策能力。本文主要贡献如下：

1) 提出了一种分层决策网络，将空战分为上

层导弹打击和下层飞行跟踪，使无人机能够更高

效地执行机动，从而提升决策速度和准确性。

2) 通过结合自博弈和 MAPPO，使得无人机在

训练过程中能够对抗先前版本的策略，从而提高

学习效率和战术灵活性。

3) 本文针对多无人机空战提出了一种新颖的

奖励函数，它帮助智能体在防御和进攻之间取

得平衡，同时减少了无目标探索，提高了训练的

效率。 

1   相关工作
 

1.1    视距内空战

视距内空战作为一种不可避免的空战形式，

一直是受到广泛关注的热点研究方向。人们一直

在研究如何建立能够自主进行空战的算法。目

前，典型的空战决策方法包括专家系统、优化理

论、博弈论、强化学习算法等。专家系统是最早

应用于空战的决策方法，它符合经验丰富的飞行

员的分析判断，模拟空战决策过程 [16]。在专家系

统的基础上，将决策过程划分为态势感知评

估 [17]、机动意图预测 [18] 和作战战术决策 [19]3 个连

续环节，并对空战模型进行细化。考虑特定空战

场景的要求和约束，引入优化理论以确定某一对

抗的最优机动[20]。博弈论作为研究多边决策的一

种重要方法，适用于具有约束条件的特定对抗情

景下智能体或群体的多方策略优化问题。Li
等 [21] 提出了一种严格约束条件下多无人机空战

协同决策的约束策略博弈方法。Ha 等 [22] 建立了

各种超视距空战场景的随机博弈模型，包括一系

列常规博弈。Liu 等 [23] 将博弈模型与直觉模糊集

相结合，提出了弱连通对抗环境下的协同机动决

策算法。上述研究均是基于特定场景建立的博弈

模型，而对手的机动策略被认为是完全信息，这

在实际空战中是未知的。因此，建立不完全信息

动态博弈模型是进行协同机动决策的必要条件。

近年来，随着人工智能技术的发展，涌现出许

多利用人工智能技术研究无人机空战的方法，这

些方法在不同方面取得了突破性进展。当深度强

化学习应用于该问题时，Yang 等[24] 使用深度 q 网

络来训练智能体，该智能体在自定义的三维环境

中从一组离散动作中进行选择。Zhang 等[25] 评估

了 AFSIM(advanced framework for simulation, integ-
ration, and modeling) 中用于空中任务建模的各种

强化学习算法，发现了能够学习合作策略的智能

体。Yoo 等 [26] 使用神经网络来有效地预测对手

的运动轨迹。Sun 等[27] 开发了一种多智能体强化

学习算法，该算法使用分层决策网络允许对基本

动作 (如爬升、转弯、下降等) 和连续动作进行离

散选择，从而约束这些动作。 
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1.2    多智能体强化学习

在强化学习 (reinforcement learning, RL) 中，智

能体关注的是学习在给定环境的当前状态下采取

什么行动来最大化数值奖励信号[28]。奖励信号由

环境提供，智能体通过不断尝试和错误进行学

习。因此，强化学习不同于监督学习和无监督学

习：监督学习是在由外部提供的标记示例的训练

集上执行的；无监督学习不处理标签，而是寻找

数据中的一些隐藏结构[29]。强化学习的主要挑战

之一是管理探索和利用之间的权衡。当 RL 智能

体通过行动与环境相互作用时，它就开始学习最

终产生更高回报的选项。自然地，为了获得最大

的奖励，智能体应该通过选择能够带来高奖励的

行为来使用它所学到的东西。然而，为了发现最

优行为，智能体必须承担风险，探索可能比当前

最优行为带来更高回报的新行为。

马尔可夫决策过程 (Markov decision processes,
MDP) 为序列决策问题的建模提供了数学形式。

MDP 由状态集 S、动作集 a、传递函数 T、奖励函

数 R组成元组<S, a, T, R>，在马尔可夫博弈中，多

智能体环境由一个元组 (N, S, a, R, P) 表示，其中

N为智能体数量，S = S1×S2×…× SN 为所有智能体

的状态集合，A = A1×A2×…×AN 为所有智能体的动

作集合，R = r1×r2×…×rN 为所有智能体的奖励函

数集合，P 为环境的状态转移概率。多智能体强

化学习的总体目标是为每个智能体学习一种策

略，使其自身的累积奖励最大化[30]。 

2   视距内空战博弈对抗方法

人工智能空战的关键是无人机的战术机动规

划。无人机的目标是根据双方的当前状态创建一

套控制命令，以增强各自的优势。它是一个多输

入到多输出的非线性映射问题。本文主要研究

2v2 缠斗场景，即双方分别为红色和蓝色，在一定

空域内进行对抗行动。本节首先建立无人机模

型，明确决策模型的状态空间、动作空间和奖

励函数。然后介绍了多智能体强化学习算法

MAPPO，并将自博弈与 MAPPO 相结合构建分层

决策网络。 

2.1    空战环境建模

飞机动力学模型是空战模型的基础。由运动

模型执行机动决策的控制命令，改变飞机的位置

和速度，从而改变空战态势。机动决策主要考虑

双方在三维空间中的位置关系和速度矢量，而身

体姿态对机动决策的影响较小。因此，采用三自

由度粒子模型作为飞机运动模型，在地面坐标系

中，x 轴为东方向，y 轴为北方向，z 轴为垂直方

向。无人机在坐标系中的运动模型为

ẋ = vcos γ sin Ψ
ẏ = vcos γcos Ψ

ż = vsin γ
(1)

ẋ ẏ ż

γ Ψ

式中：(x, y, z) 表示飞行器在坐标系中的位置，v表
示速度，( , , ) 表示飞行器在 3 个坐标轴上的速

度值，轨迹角 γ表示速度矢量与 o-x-y水平面的夹

角，航向角 Ψ 表示速度矢量在 o-x-y 平面上的投

影与 y 轴的夹角。 和 都是飞行时间的函数。

飞机的动力学模型为

v̇ = g(nx− sin γ)

γ̇ =
g
v

(nz cos µ− cos γ)

Ψ =
ġnz sin µ
vcos γ

(2)

式中 g表示重力加速度。(nx, nz, µ) 是控制飞机机

动的一组控制变量，其中 nx 为速度方向上的过

载，表示飞机的推力和减速度；nz 表示俯仰方向

过载，为正常过载；µ为地面坐标系与人体坐标系

的转角。nx 控制飞行器的速度，nz 和µ控制速度矢

量的方向，从而控制飞行器的机动。这 3 个基本

的控制命令可以完成所有的缠斗战术机动。飞机

粒子参数模型如图 1 所示。
 
 

z

o x

v

v

Ψ
γ

y

v′

μ

nxnz

 
图 1    无人机粒子参数模型

Fig. 1    Aircraft particle parameter model
 

完成无人机的模型构建之后，继续构建导弹

模型。在惯性坐标系下，导弹运动学方程为 ẋ (t) = v (t)cos θ (t)cos ϕ (t)
ẏ (t) = v (t)cos θ (t) sin ϕ (t)
ż (t) = v (t) sin θ (t)

(3)

ẋ ẏ ż
θ ϕ

式中：( , , ) 为导弹在惯性坐标系中的速度，(v,
, ) 为导弹的速度、航迹俯仰角和航迹偏航角，

它们都是飞行时间 t的函数。根据导弹的飞行情

况分为主动段和被动段。在惯性系中，作用在导

弹主动相上的力主要有推力 T(t)、重力 G=m(t)g
和气动阻力 D(t)。因此，在弹道坐标系中，导弹的

质点动力学方程为
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
v̇ (t) = g (nx( t)− sin θ (t))
ϕ̇ (t) =

g
v (t)

ny (t)cos θ (t)

θ̇ (t) =
g

v (t)
(nz( t)− cos θ (t))

(4)

nx (t) =
T (t)−D (t)

m (t)g式中： 为速度方向上的过载，ny、

nz 为导弹横摆方向和俯仰方向上通过的侧向控制

过载，采用过比例制导法计算。M(t) 为导弹当前

质量，g为重力加速度常数，g=9.81 m/s2。

Kv

导弹制导模型　导弹制导采用比例制导律。

假设两个垂直控制面的制导系数均为 =3，则在

横摆和俯仰方向上的两个侧向控制过载定义为
ny =

Kv

g
β̇cos θ

nz =
Kv

g
ε̇+ cos θ

(5)

β、ε β̇、ε̇式中： 为瞄准线角度和瞄准线倾角， 为

瞄准线角度导数和瞄准线倾角导数。 

2.2    问题描述

{
si
}i=0

2{
ai
}i=0

2

A1 A2

在 2v2 无人机缠斗场景中，智能体需要控制

两架无人机按目标编队进行战斗，因此所研究的

缠斗场景可以看作是两个智能体之间的竞争。本

文将该问题表述为一个多智能体马尔可夫决策过

程，其中每个智能体由一组状态和一组联合动作

组成。每个智能体 i 观察一个私有状态集

和一个与伙伴智能体共享的状态集 ，并通

过策略 πi:Si×Ai→{0，1}从动作空间中选择相应的

动作。根据状态转移矩阵 P：S× × ×S→{0，
1}到达下一个状态。每个智能体的目标是最大化

其期望的总收益：

Ri
t = E

[
T∑

t=0

ri
tγ

i

]
(6)

ri
t γi式中： 为智能体 i在时刻 t的奖励值， 为折现因

子。为了选择最优策略，将优势函数、状态价值

函数和行动价值函数定义为
Aπi

(st,ai
t) = Q(st,ai

t)−Vπi
(st)

Vπi
(S t) = E

[
Ri

t|st

]
Q(st,ai

t) = E
[
Ri

t|st,ai
t

] (7)

Vπi
(S t) S t,ai

t式中： 为状态值函数，Q( ) 为动作值函

数。支配函数反映了智能体 i 在时刻 t 采取行动

的倾向。本文将 2v2 缠斗问题视为一个多智能体

马尔可夫决策过程，其中每个智能体在每个时刻

的行动不仅取决于当前状态，还取决于其历史信

息和伙伴智能体的策略。 

2.3    状态空间和动作空间

多智能体空战决策过程中的状态空间应包括

无人机的状态、友机和敌机的观测状态。无人机

自身的状态空间为 16 维，包括无人机的位置信

息 (经度、纬度、高度)、无人机在地面坐标系和机

体坐标系中的速度、无人机的机体角度信息 (滚
转角、俯仰角、偏航角 )、无人机的状态信息 (生
存、坠毁、击落敌机)、无人机的航向角，以及无人

机的加速度信息及其所携带导弹的位置和速度信

息。为了完成空战任务，无人机需要计算与敌人

的距离，以及无人机的攻角和分离角。

将无人机的动作空间设置为 7 维空间，包括

加速、减速、爬升、俯冲、滚转、偏航和射击，主要

由节流阀、副翼、升降舵、方向舵和射击旗控制。

节流阀负责控制无人机的动力，完成无人机的加

速和减速，副翼用于控制无人机的滚动运动，升

降舵用于控制无人机的爬升和俯冲，方向舵控制

无人机的偏航，射击旗用于控制导弹的发射。 

2.4    奖励函数设计

在强化学习训练中，设计合理的奖励函数可

以加速智能体的学习过程，提高智能体的性能，

使其能够成功解决复杂环境下的各种任务。在多

无人机视距内空战场景中，如果只有一方获胜或

失败，则奖励函数过于稀疏。为了使智能体达到

预期的效果，本文采用了奖励重塑的方法，根据

无人机空战的各个方面，通过重塑奖励函数来加

速和引导智能体的训练。 

2.4.1   高度奖励

在空战环境中，无人机高度过高则不利于飞

行性能，高度过低则会导致无人机坠毁。高度奖

励旨在鼓励无人机保持在合适的飞行高度。因

此，本文设计了高度奖励函数，对无人机的高度

进行惩罚和奖励，确保其在安全范围内飞行。设

置海拔奖励功能为
Rhigh = Pvertical+Phorizontal

Pvertical = −clip
Å

Vz

KV
× Hs−H

Hs
,0,1
ã
, H ⩽ Hs

Phigh = clip
Å

H
Hd
,0,1
ã
−1, H ⩾ Hd

(8)
Vz

Hs Hd

式中： 表示飞行器的垂直速度，H表示飞行器的

当前高度， 为安全高度的设定值， 为危险高

度值，KV 为增益系数。clip(·,·,·) 是截断函数，将

取值限制在 0～1。 

2.4.2   事件奖励

在无人机空战场景中有很多事件，如击落敌

人、被敌人击落、坠毁等。事件奖励旨在鼓励无

人机在战斗中取得胜利。当无人机击落敌人时给

予正奖励，当无人机被击落或坠毁时给予负奖

励。这样可以激励智能体在战斗中积极进攻，同
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时注意自身的安全。事件奖励设计为

Revent =

ß −200, 坠毁或被击毁
+200, 击毁敌方无人机

(9)

当无人机坠毁或被击毁时给予负奖励，当敌

方无人机被击毁时给予正奖励。 

2.4.3   无人机姿态奖励

姿态奖励旨在鼓励无人机向敌机移动并保持

适当的距离。通过计算敌机的方位角和相对方位

角，以及无人机与敌机的距离，我们设计了姿态

奖励函数，使智能体能够更好地接近敌人并进行

攻击。无人机姿态奖励设计为

Rp = Ro ·Rr

Ro =
1

2+50 · Ao

π

+

min

Ñ
tanh−1

Å
1−max

Å
2 · TA

π
,10−4

ãã
2 ·π

é
+1

Rr = clip
Å

1.2 ·min(e−0.021(r−rt),1)
1+ e−0.8(r−rt+1)

,0.3,1
ã

(10)
式中：AO 为敌机的方位角；TA 为敌机与自身的相

对方位角；r为无人机与敌机的距离，km。Rr 表示

飞机与敌人之间的期望距离。 

2.4.4   导弹姿态奖励

导弹姿态奖励旨在评估导弹对飞机的威胁，

从而指导智能体在遇到导弹时采取适当的行动。

通过计算导弹与无人机的夹角和速度减少量，本

文设计了导弹姿态奖励函数，使智能体能够有效

躲避导弹攻击。导弹姿态奖励函数设计为

Rmp =


θ

max(vd,0)+1
, θ < 0

θ ·max(vd,0), θ ⩾ 0
(11)

θ式中： 为导弹与无人机夹角，vd 为速度减少量。 

2.4.5   相对高度奖励

相对高度奖励旨在控制当前战斗机和敌方战

斗机的相对高度。通过计算当前战机和敌方战机

的相对高度，本文设计了相对高度奖励函数，使

智能体能够在战斗中占据有利位置。相对高度奖

励函数设计为

Rrh =min(KH− |Hs−He|,0) (12)
Hs式中： 为当前战机的相对高度；He 为敌方战机

的相对高度；KH 是高度差惩罚阈值参数，控制战

斗机与敌机的最大允许高度偏差。 

2.4.6   射击惩罚奖励

射击惩罚奖励旨在避免一次性发射所有导

弹。通过在每次发射导弹时给予固定的惩罚，鼓

励智能体更谨慎地使用导弹，确保在战斗中有足

够的弹药储备。奖励函数设计为

Rsp =

ß
0, 无操作
−10, 发射导弹

(13)
 

2.5    分层决策网络

MAPPO[31] 是一种用于多智能体最近策略优

化的深度强化学习算法。在视距内空战缠斗场景

下，为平衡飞行任务和导弹打击任务，本文引入

了层次强化学习的概念来增强 MAPPO，构建了基

于自我博弈原则的层次自治决策网络。这种新结

构集成了离散和连续的决策元素，使其适应复杂

的多智能体环境。

分层 MAPPO 的决策网络分为上层导弹任务

和下层航向任务。上层导弹任务控制无人机学习

如何发射导弹和躲避导弹。下层航向任务控制无

人机学习飞行控制，以及机动到目标位置。视距

内空战分层决策网络如图 2 所示。
 
 

上层任务

导弹打击

防御机动

下层任务

航向任务

飞行控制

调整参数

加载底层模型参数

环境 训练底
层策略

 
图 2    视距内空战分层决策网络框架

Fig. 2    Hierarchical decision network for WVR air combat
 

为了提高算法的训练效率和战术灵活性，本

文引入了自博弈技术。在训练过程中，智能体不

仅与当前版本的对手策略进行对抗，还会与之前

版本的策略进行对抗。通过这种方式，智能体可

以不断优化自身的策略，提高在复杂动态环境中

的适应能力。

算法训练过程：首先对下层飞行航线任务进

行预训练，将预训练得到的模型参数直接输入基

础策略网络；随后执行循环训练过程，通过基础

策略网络的训练结果训练上层导弹任务，随后在

下层网络对航向、飞行姿态的训练进行优化。具

体优化过程为：上层网络通过处理观测数据 (如
无人机速度、位置、加速度、敌机位置等) 生成特

征表示，作为下层网络的输入；下层网络通过循

环神经网络更新特征表示，然后输出具体的动作

和概率。通过分层的方式达到降低导弹任务的学

习难度的目的。

导弹任务要求无人机学会击落敌人和躲避导

弹。在强化学习中，参数化射击策略的方法是训
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练一个以状态为输入、采样动作为输出的伯努利

分布策略网络。然而，使用这种方法可能会导致

无意义的探索或取值超出范围。为了解决这个问

题，本文采用了一种自我博弈的方法，通过让智

能体与不同版本的自己战斗或互动来学习和优化

策略。算法 1 为自博弈算法。

算法 1　自博弈算法

1) 初始化策略池和缓冲区。

2) 对于每个 episode n：
3) 重置环境和缓冲区

4) for step < buffer_size:
5) 从策略池中获取智能体的动作

6) 从对手策略池中获取对手的动作

7) 获取奖励和当前观察

8) 收集数据并插入缓冲区

9) 计算回报并更新网络

10) 更新 episode 计数

11) episode = episode +1
12) End
通过在 MAPPO 算法中结合分层决策和自我

博弈，该方法有效地解决了多智能体环境中大型

搜索空间的挑战。它允许对战略进行更大的可伸

缩和灵活的调整，其中上层战略决策有助于约束

和指导下层战术行动的搜索空间。智能体可以在

对抗中获得更多的训练数据，学习到更好的策

略。特别是在没有真实对手或环境的情况下，

这种方法有助于提高强化学习算法的学习效率和

性能。 

3   实验结果

本章介绍了空战实验的仿真环境，并从不同

的角度对上一章提到的算法进行了实验测试。并

与常用多无人机视距空战缠斗自主决策算法进行

比较，对实验结果进行了理论分析。 

3.1    仿真参数设定

仿真环境基于 JSBSim 框架[32]，该框架是一种

用 C++编写的通用面向对象飞行动力学模型

(flight dynamics model)。在此基础上，构建多无人

机视距内空战缠斗场景，实现基于自演的分层

MAPPO 算法，对红蓝双方飞机进行对抗训练。

红色和蓝色无人机均使用 F16 战斗机并携带

AIM-9L 导弹。在学习过程中，采样时间步长为

0.2 s，最大采样步数为 1 000。具体仿真环境参数

如表 1 所示。当其中一架无人机被完全摧毁或两

架无人机都处于极端状态或采样步数达到最大采

样步数时，仿真结束。

 

表 1    仿真参数
Table 1    Simulation parameters

 

仿真实体 变量 取值

飞机

最大速度/(m/s) 670
导弹容量/Pcs 2~5
初始高度/m 6 096

俯仰角变化速率/(rad/s) π π−2× ~2×

导弹

时间限制/s 180
速度/(m/s) 150~750
重量/kg 84

重量减少速度/(kg/s) 6
最大攻击距离/km 14

环境

采样时间步长/s 0.2
最大采样步数/s
安全高度范围/m

200
1 000～15 000

  

3.2    训练和测试

本节展示了多智能体在视距空战缠斗情况

下自主决策算法的训练效果。本文对空战决策过

程进行了分层训练。低空航向任务训练无人机按

照预定的方向学习飞向目标位置。高级别导弹任

务训练无人机执行高级别导弹打击和导弹规避任务。 

3.2.1   下层航向任务

低空无人机智能体飞行学习是一种针对单智

能体应用的强化学习方法，使用传统的 PPO(prox-
imal policy eptimization) 算法进行训练。在训练过

程中，蓝色无人机被预先编程，按照特定的轨迹

飞行，然后训练红色无人机跟随蓝色无人机。具

体的训练结果如图 3 和图 4 所示。图 3 给出了低

标题任务的奖励曲线可以看出，经过 250 轮训练

后，智能体的策略奖励逐渐收敛。
 
 

0 100 200

轮数
300 400

0

−100

100

200

300

400

奖
励

 
图 3    下层航向任务奖励曲线

Fig. 3    Low level heading task reward curve
 

图 4 为红色无人机在蓝色无人机不同预设轨

迹下的跟随效果。从图 4(a) 可以看出，在初始状

态下，红蓝无人机方向相反。当蓝色无人机按照

预设的轨迹进行机动时，红色无人机可以立即根

据蓝色无人机轨迹的变化进行机动，然后完成蓝
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色无人机的后续操作。图 4(b)～(d) 分别为蓝色

无人机预设了不同的复杂轨迹，其中包含三角

形、矩形、六边形轨迹。可以看出，红色无人机仍

然能够及时根据蓝色的弹道进行相应的机动，说

明在下层任务训练中获得的无人机能够在复杂的

轨迹下完成后续任务，从而用于上层导弹打击任

务的训练。
 
 

(a) 直线轨迹 (b) 三角形轨迹

(c) 矩形轨迹 (d) 六边形轨迹 
图 4    下层航向任务仿真场景

Fig. 4    Low level heading task simulation scenario
  

3.2.2   上层导弹任务

在上层导弹任务训练过程中，战场上的无人

机首先预加载下层航向任务训练的模型参数，并

基于此学习导弹任务。在初始训练状态下，双方

无人机相互飞向对方，在随后的连续训练中学习

何时发射导弹，并通过自身的机动学习躲避敌方

导弹。具体的训练结果如图 5 和图 6 所示。
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图 5    1v1 视距内空战奖励曲线

Fig. 5    1v1 WVR combat reward curve
 

图 5 为 1v1 导弹打击任务中红蓝无人机的平

均奖励函数。该算法收敛速度快，无人机能很好

地学习导弹打击和躲避。图 6 给出了 2v2 导弹打

击任务中红色和蓝色智能体的平均奖励曲线。从

图中可以看出，平均奖励从负积分开始逐渐增

加，这意味着本文算法可以帮助智能体在视距内

空战中实现自主决策。同时，观察到平均奖励最

终收敛于−20.0～20.0。这是因为在训练的初始阶

段，两架无人机的起始方向是相对的，相互击中

的概率非常高。平均奖励在正负范围内波动，这

意味着红色和蓝色智能体力在对抗性训练中具有

相似的战斗能力。
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图 6    2v2 视距内空战奖励曲线

Fig. 6    2v2 WVR combat reward curve
 

算法仿真测试结果如图 7 和图 8 所示。红色

和蓝色无人机都是本文算法训练的智能体。不同

之处在于红方智能体加载的模型参数训练效果较

好，而蓝方智能体加载的模型参数效果一般。
 
 

 
图 7    防御转向战术

Fig. 7    Defence turning after shoot
 

 
 

 
图 8    击中敌方并逃脱

Fig. 8    Shoot down enemy and escape
 

图 7 和图 8 分别为红蓝无人机在作战过程中

的自主决策情况。从图 7 中可以看出，当红蓝双

方的无人机检测到对方的无人机进入打击区域

后，会发射导弹进行打击。由于双方在战场上的

初始路线是相互飞向对方的，为避免被对方的导
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弹击中，特工们立即采取防御转向战术。

图 8 给出了两架战斗机随后躲避导弹的战术

决策。可以看出，红色无人机为躲避蓝色导弹的

攻击，选择了转向和俯冲等机动动作。最终躲过

了一架蓝色无人机的导弹。虽然蓝色战斗机也采

取俯冲战术来躲避导弹，但由于其装载模型不够

精良，最终被红方无人机的导弹击中。 

3.3    对比实验

为了证明算法的学习性能，将本文提出的基

于自博弈的分层 MAPPO 算法与传统的多智能体

强化学习控制算法 MAPPO 和 MADDPG 的性能

进行了比较[33]。MAPPO 和 MADDPG 均是基于策

略梯度的多智能体强化学习算法，基于分布式参与

者和集中式评论家训练。两者的区别在于 MAPPO
是一种同策略算法，而 MADDPG 是一种策略外算法。

本文设计了 30 种不同初始条件的 2v2 视距

空战场景，包括红蓝两方的初始相对角度和初始

速度方向。在这些场景下，对该算法与传统的多

智能体算法进行了仿真测试。仿真结束时，以双

方剩余无人机数量作为胜负判定标准。结果如

图 9 所示。
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图 9    不同算法对应的空战仿真结果

Fig. 9    Simulation  results  of  air  combat  corresponding  to
different algorithms

 

从图中可以看出，本文算法在复杂动态环境

下的视距内空战任务中取得了显著的性能优势。

与传统多智能体强化学习算法 MAPPO 和 MADDPG
相比，本文算法取得了更高的胜率，证明了分层

强化学习算法在这种具有挑战性的任务环境下具

有优异的性能。分析图中数据可以看出，加入了

自博弈的分层 MAPPO 算法效果优于常规的分层

MAPPO 算法。并且可以明显看出，在对算法进

行分层之后效果要比经典的多智能体强化学习算

法性能更好。

分析表明，分层 MAPPO 算法的性能优势在

于它能够在自我博弈的框架下有效地整合智能体

决策。与传统算法相比，该方法通过自对抗机制

使智能体具有更强的自适应能力，使其在复杂的

动态环境中能够更好地理解和适应对手的策略。

因此，本研究结果不仅对提升多智能体系统在空

战任务中的性能具有重要意义，同时地为自演引

导的分层强化学习方法的未来发展提供了强有力

的支持。 

4   结束语

本文针对视距内空战中的多智能体自主决策

问题，提出了一种基于自博弈的分层决策网络。

建立了空战仿真环境和无人机、导弹的物理模

型，并设计了充分的实验来证明该算法的有效

性。实验结果表明，基于本文算法训练的无人机

智能体不仅可以学习基本的机动动作，还可以通

过不断的探索学习攻防战术，为视距内空战的自

主决策场景提供了强有力的支持。后续工作将把

研究扩展到涉及各种复杂任务和更多无人机的场景。
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