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基于逆向强化学习的舰载机甲板调度优化方案生成方法

李耀宇，朱一凡，杨　峰，贾　全
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摘　要：针对计算机辅助指挥调度舰载机甲板作业的决策过程无法脱离人参与这一特点，引入基于逆向
学习的强化学习方法，将指挥员或专家的演示作为学习对象，通过分析舰载机的甲板活动，建立舰载机甲板

调度的马尔可夫决策模型（ＭＤＰ）框架；经线性近似，采用逆向学习方法计算得到回报函数，从而能够通过强
化学习方法得到智能优化策略，生成舰载机甲板调度方案。经仿真实验验证，本文所提方法能够较好地学习

专家演示，结果符合调度方案优化需求，为形成辅助决策提供了基础。
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　　舰载机甲板调度作为影响航母战斗力的重要
因素，一直是各军事强国争先研究的热点问题。

航母甲板环境复杂，围绕舰载机的各项操作必须

制定严格的行动计划，才能确保其在紧急情况下

的出动能力和人员安全［１］。多年来，舰载机的调

度方案一直由指挥人员的经验制定，但由于设备

故障、操作失误或战情变化等多种不确定性因素

的存在，使得人工制定调度方案变得十分繁琐而

且影响效率。智能规划系统的出现为指挥人员提

供了舰载机甲板调度辅助规划决策的手段。

国内学者在舰载机调度方面的研究仍处于理

论探索阶段，其中，司维超［２］应用 ＰＳＯ算法研究
戴高乐航母的舰载机甲板布列出动问题并建立了

布列调度模型，但假设和模型比较简单，只考虑了

近似距离和静态出动问题；魏昌全［３］针对舰载机

两种出动方式，应用工业生产的车间调度方法研

究了航空保障调度问题并给出了两种数学调度模

型；马登武等［４］用遗传算法研究了舰载机的弹药

调度问题，为舰载机的保障问题提供了优化方法。

此外，冯强［５］针对舰载机调度中的不确定性问

题，采用多主体技术对舰载机动态调度问题进行

了研究。

最早 用 计 算 机 辅 助 舰 载 机 调 度 的 是

Ｇｉａｒｄｉｎａ［６］和 Ｊｏｈｎｓｏｎ等［７］，１９７４年，他们设计了
最早的航母甲板操作控制系统（ＣＡＤＯＣＳ），但没
有得到充分的应用。２００２年，Ｔｉｍｏｔｈｙ［８］论述了智
能数字化甲板调度系统代替人工规划操作的必然

趋势，提出了基于智能 Ａｇｅｎｔ调度系统的需求分
析。Ｊｅｆｆｒｅｙ等［９］为减少舰载机作业过程中的失误

和伤亡，设计了一种甲板持续监控系统，能够提供

危险预警和舰载机甲板路径规划能力。２００９年，
ＭＩＴ的Ｒｙａｎ等［１０］始为美海军自动项目研究所开

发一款名为航空母舰甲板行动过程规划者

（ＡｉｒｃｒａｆｔＣａｒｒｉｅｒＤｅｃｋＣｏｕｒｓｅｏｆＡｃｔｉｏｎＰｌａｎｎｅｒ，
ＤＣＡＰ）的系统，旨在为航母甲板指控人员提供舰
载机的作业流程和调度辅助方案。为应对人工制
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定调度方案效率低且动态显示能力不足等问题，

美国海军已开发了航空数据管理与控制系统

（ＡｖｉａｔｉｏｎＤａｔａＭａｎａｇｅｍｅｎｔＡｎｄＣｏｎｔｒｏｌＳｙｓｔｅｍ，
ＡＤＭＡＣＳ）［１１］和舰船综合信息系统（Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ＳｈｉｐｂｏａｒｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，ＩＳＩＳ）［１２］，并首次尝
试在舰船上建立整体数据库和分布式数据共享的

系统，用来管理舰载机的飞行与甲板布列调运。

综合上述研究可以看出，智能辅助规划已成为

舰载机甲板调度研究的发展趋势，但具体的作战仍

然离不开人的参与，为使计算机生成的调度方案具

备真正的辅助决策能力，必须将指挥人员的经验加

入方案制定过程中［１３］。近几年兴起的基于逆向学

习的强化学习方法为我们研究这种需要人机交互

的规划问题提供了解决途径［１４］，它针对传统强化

学习里ＭＤＰ决策过程中的回报函数不易确定这一
问题［１５］，通过观察专家的演示，将专家制定的策略

作为最优对象，计算优化回报函数，最后通过学徒

学习方法生成优化调度策略，而调度策略对应的状

态变化即为舰载机甲板调度方案。

根据舰载机甲板调度辅助决策问题与逆向强

化学习方法都需要“专家”经验作为优化输入这

一共同点，本文通过分析舰载机的甲板活动过程，

以“尼米兹”级航母为研究对象，建立基于 ＭＤＰ
（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ）的舰载机状态转移模
型，采用逆向强化学习方法从“专家”，即模拟指

挥人员的调度演示中确定优化回报函数，进而由

强化学习方法生成优化调度方案，为形成人在回

路的辅助决策做准备。最后通过仿真实验验证方

法的有效性和适用性。

１　基于ＭＤＰ的舰载机甲板调度决策描
述框架

１．１　 舰载机甲板活动分析

舰载机主要的甲板调运活动如图１所示，作
战任务下达后，需要出动的舰载机以拖运或滑行

的方式至维修站进行加油和装载弹药的操作，然

后拖动至指定的弹射器，等待弹射器空闲后进行

飞行前准备，飞机弹射起飞并执行任务返航后，进

入降落队列等待塔台指令，指挥人员根据待降舰

载机的优先级安排着舰顺序，一旦成功降落，立即

引导其滑行或拖运至停机位，或者到维修站进行

补给准备再次出动，如果拦阻降落失败，立即重新

起飞再次进入降落队列等待着舰。

图１　舰载机甲板操作调度过程
Ｆｉｇ．１　Ａｉｒｃｒａｆｔｏｐｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｎｃａｒｒｉｅｒｆｌｉｇｈｔｄｅｃｋ

１．２　基于ＭＤＰ的舰载机状态转移模型

ＭＤＰ决策过程可以用数组表示：（Ｓ，Ａ，Ｔ，
γ，Ｒ），其中，Ｓ代表状态变量集合；Ａ为行动集
合；Ｔ＝Ｐｓａ为状态转移概率（Ｐｓａ代表状态ｓ上采取
行动ａ的状态转移分布）；γ∈［０，１）为一个折扣
因子；Ｒ：Ｓ→Ｒ，或Ｒ（ｓ）为强化学习的回报函数。

策略可用π：Ｓ→Ａ的映射关系表示，其任意
状态点ｓ１的值函数可表示为：

Ｖπ（ｓ１）＝Ｅ［Ｒ（ｓ１）＋γＲ（ｓ２）＋γ
２Ｒ（ｓ２）＋…｜π］

其中，期望值由状态序列（ｓ１，ｓ２，…）的分布决定。
对ｓ１→ａ１每一步的值函数我们可以用 Ｑ函数表
示，即：

Ｑπ（ｓ，ａ）＝Ｒ（ｓ）＋γＥｓｔ～Ｐｓａ（·）［Ｖ
π（ｓｔ）］

其中ｓｔ～Ｐｓａ（·）表示ｓｔ根据概率Ｐｓａ（·）转移的
期望值。这样便可得到最优值函数：Ｖ（ｓ）＝
ｓｕｐπＶ

π（ｓ），以及最优 Ｑ函数：Ｑ（ｓ，ａ）＝ｓｕｐπＱ
π

（ｓ，ａ），而最优策略π则可表示为：π（ｓ）∈ａｒｇｍａｘ
ａ∈Ａ

·２７１·
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Ｑπ（ｓ，ａ）。
用ＭＤＰ决策过程描述舰载机甲板调度问题

有如下特点：

调度过程中的许多不确定因素方便由
ＭＤＰ状态转移模型描述。

根据策略 π：Ｓ→Ａ的映射关系，可得到策
略与调度方案的一一对应关系。

逆向强化学习的目的是得到 ＭＤＰ回报函
数，以便强化学习生成优化策略。

舰载机甲板调度的 ＭＤＰ模型中状态变量主
要包括设备完好性、位置、优先级和燃油余量。完

好性是指舰载机、弹射器或降落跑道是否可用，即

ＹＥＳ和ＮＯ两个布尔状态；位置变量包括停机位、
四个弹射器、空中执行任务、降落队列和降落跑

道；优先级用于规定舰载机的起飞和降落顺序；燃

油余量可划分为３个级别，如果舰载机尚未降落
而燃油余量变为０，则意味着其已坠毁。由此可
以得出ＭＤＰ模型的状态空间数量为：

Ｓｎｕｍ＝（２Ｙ／Ｎ）
５×（８ｌｏｃ·３ｌｅｖｅｌ·２ｐｒｉ）ｎ

其中Ｙ／Ｎ指设备是否正常，ｎ为飞机的数量，ｌｏｃ指
位置，ｌｅｖｅｌ为燃油级，ｐｒｉ指优先级。ＭＤＰ的动作集
合由舰载机的甲板作业过程决定，如飞机在降落队

列中，其下一动作即为等待命令降落，而下一状态

则根据该动作的转移概率决定，即成功降落，则状

态转移为驻机，降落失败则重新起飞进入降落队

列。作为ＭＤＰ决策过程的关键，回报函数Ｒ直接
对应着调度策略，所以，一旦确定了回报函数，我们

便可以用强化学习方式生成优化调度策略。

２　基于逆向学习的调度方案生成

２．１　回报函数的线性近似描述方法

由Ｓｎｕｍ可以看出，如果飞机数量较多，舰载机

甲板调度ＭＤＰ的状态集合会非常庞大，用列表方
式描述每一个ｓ→ａ的回报函数不现实，为此，我
们采用特征属性的线性近似方式描述回报函数

集合：

Ｒ（ｓ）＝ωＴ（ｓ） （１）
其中（ｓ）为特征属性向量，舰载机调度 ＭＤＰ的
特征属性选取应能充分反映飞行甲板调度情况的

状态变化，为人机交互生成优化调度策略做准备。

根据对舰载机甲板作业过程的分析，本文选取如

下７种特征属性作为研究对象：
 每个位置变量上的飞机数量（１个）
 各甲板位置上，三种燃油余量对应的飞机

数量（３个）

 空中执行任务中，三种燃油余量对应的飞
机数量（３个）

回报函数中，ω为权重向量，它既可以根据特
征属性由人工制定，也可根据逆向学习方法从专

家演示中学习得到。

２．２　基于逆向学习的优化回报函数生成

根据ＭＤＰ过程的原理和近似回报函数的描
述，一个策略π的值可以描述为：

Ｅｓ０～Ｐｓａ（·）［Ｖπ（ｓ０）］＝Ｅ［∑
∞

ｔ＝０
γｔＲ（ｓｔ）｜π］

＝Ｅ［∑
∞

ｔ＝０
γｔωＴφ（ｓｔ）｜π］＝ω

ＴＥ［∑
∞

ｔ＝０
γｔφ（ｓｔ）｜π］

（２）
与式（１）对比，我们可以定义特征属性向量

的值μ（π）为：

μ（π）＝Ｅ［∑
∞

ｔ＝０
γｔ（ｓｔ）｜π］∈Ｒ （３）

为从专家演示中得到回报函数，先假设“专

家”的特征属性期望值μＥ ＝μ（πＥ），并给定专家
演示的状态序列轨迹：｛ｓ（ｉ）０ ，ｓ

（ｉ）
１ ，…｝

ｍ
ｉ＝１，则可得到

μＥ的经验估计：

μ^Ｅ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
∑
∞

ｔ＝０
γｔ（ｓ（ｉ）ｔ ） （４）

至此，根据专家期望值μＥ便能生成新的优化
策略π ～μ（π），迭代算法如下：
１．任意选择一个策略 π（０），通过计算或蒙特

卡罗近似得到期望值π（０） ＝μ（π（０）），令ｉ＝１。
２．增加一个新的线性优化问题：

ｍｉｎλ，μ μＥ －μ２

∑
ｉ－１

ｊ＝０
λｊμ

（ｊ） ＝μ

ｓ．ｔ．λ≥０

∑
ｉ－１

ｊ＝０
λｊ＝１

设ｔ（ｉ） ＝ μＥ －μ２，ω
（ｉ） ＝

μＥ －μ
μＥ －μ２

。

３．如果ｔ（ｉ）≤ε，终止计算。
４．运用策略π（ｉ）的回报函数：Ｒ＝（ω（ｉ））Ｔ（ｓ），

通过强化计算方法生成μ（ｉ） ＝μ（π（ｉ））。
５．令ｉ＝ｉ＋１，返回步骤２。

３　仿真实验与分析

为验证逆向强化学习生成调度方案方法的有

效性。我们在ＪＡＶＡＳｃｒｉｐｔ环境下设计了一款基于
离散事件仿真的舰载机甲板调度仿真评估系统，

该系统以舰载机作为主要仿真实体，将弹射器、降

·３７１·
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落跑道、加油站、弹药装载、升降机、驻机位以及拖

车作为主要资源，以命令驱动方式调度舰载机进

行各种甲板操作。系统输出包括可视化和任务信

息界面，其中甲板环境与网格重合，可提供路径规

划和碰撞检测功能；控制台按仿真时间顺序输出

任务信息，其系统的输出界面如图２所示。

图２　舰载机甲板调度仿真评估系统输出界面
Ｆｉｇ．２　Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｏｆａｉｒｃｒａｆｔｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｓｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｏｕｔｐｕｔ

实验想定以两组舰载机出动保障作为例子（第一

组５架，第二组１０架）。甲板调度从驻机位开始，
到所有飞机降落在跑道并成功停驻为仿真结束，

优化目标为总调度时间和坠毁概率。两组实验首

先由作者作为指挥人员制定命令执行仿真，并将

所有系统状态以日志的方式保存下来作为“专家

演示”，供逆向强化学习生成“逆向调度策略”，再

用它作为命令输入执行仿真系统。仿真系统设定

的运行参数如表１所示。

表１　仿真评估系统运行参数表
Ｔａｂ．１　Ｒｕｎｎｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｏｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

序号 活动 设施（数量） 操作时间（ｓ）

１ 飞机拖运 拖车（４） Ｐａｔｈ／ｖ

２ 弹药装载 弹药组（５） ６０

３ 加注燃油 燃油组（５） ４５

４ 飞行前检查 保障组（４） ３０

５ 起飞 弹射器（４） １０

６ 空中作战 舰载机（ｎ） ５０００

７ 降落 跑道（１） ３０

　　经仿真实验，两组结果如表 ２所示。其中，
μ（Ｅ）为指挥员调度系统得到的策略期望值，
μ（π）为逆向强化学习生成调度策略得到的期

望值。

表２　实验结果对比分析表
Ｔａｂ．２　Ｃｏｎｔｒａｓｔａｎａｌｙｚｅｔａｂｌｅｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔ

第一组（５架） 第二组（１０架）

μ（Ｅ） μ（π） μ（Ｅ） μ（π）

总调度

时间（ｓ）
６２４５ ６３０７ ６９５８ ７０８３

坠毁概率

（％）
０．０２ ０．０３ ０．０８ ０．１２

　　逆向强化学习以专家演示作为学习对象，目
的是使生成的调度策略接近指挥人员的调度水

平。从表２中的实验结果可以看出，第一组实验
由于飞机数量较少，优化结果较第二组更接近

μ（Ｅ），这是因为随着实体、状态数量的增加，导致
计算量变大，逼近程度有所弱化，符合实际需求。

４　结论

本文将专家演示作为最优学习对象，采用逆

向强化学习方法计算回报函数，达到生成优化策

略、辅助指挥员调度舰载机甲板作业的目的。提

出的方法经仿真验证，具备较好的拟合程度和优

化精度，为进一步结合优化算法，开展人在回路的

舰载机甲板调度优化研究奠定了基础。

·４７１·
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