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针对无人机集群对抗的规则与智能耦合约束训练方法
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摘　要：基于无人机集群智能攻防对抗构想，建立了无人机集群智能攻防对抗仿真环境。针对传统强化
学习算法中难以通过奖励信号精准控制对抗过程中无人机的速度和攻击角度等问题，提出一种规则与智能

耦合约束训练的多智能体深度确定性策略梯度（ｒｕｌｅａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｃｏｕｐｌｉｎｇｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｄｅｅｐ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ，ＲＩＣＭＡＤＤＰＧ）算法，该算法采用规则对强化学习中无人机的动作进行约束。实
验结果显示，基于ＲＩＣＭＡＤＤＰＧ方法训练的无人机集群对抗模型能使得红方无人机集群在对抗中的胜率从
５３％提高至７９％，表明采用“智能体训练—发现问题—编写规则—再次智能体训练—再次发现问题—再次编
写规则”的方式对优化智能体对抗策略是有效的。研究结果对建立无人机集群智能攻防策略训练体系、开展

听
语
音
　







聊
科
研

















与
作
者
互
动

规则与智能相耦合的集群战法研究具有一定参考意义。
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　　近年来，随着无人机小型化、智能化、集群化
技术快速发展，无人机智能集群作战已从理论走

向战争实践，成为军事领域最活跃、最创新、最贴

近实战的发展方向，已成为新型战斗力生成的重

要创新发展途径。有矛就有盾，无人机智能集群

技术的发展，持续推动着反无人机集群技术的发

展。纵观人类武器发展史，当一种新质作战力量

诞生后，应对该种作战武器最有效的方式往往是

该武器本身。在无人机集群与反无人机集群武器

的竞争式对抗发展过程中，也不可避免地将走向

无人机集群与无人机集群对抗的作战样式［１］。

为对抗无人机集群的攻击，最有效的方法就是利

用无人机集群对入侵的无人机集群进行拦截，这

将导致无人机集群之间的空中对抗，凸显出无人

机集群对抗策略研究的重大意义［２］。

当前，在无人机集群对抗的方式、方法、策略
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方面，还处在初步阶段，亟须开展深入研究。目前

主流的无人机集群对抗算法主要包括三类：基于

专家系统、基于博弈论和基于强化学习的算法。

在前期有人机对抗过程中，人类专家总结整

理出了一些空战经验，通过这些经验可以建立专

家知识库，可以应用在小规模的无人机集群对抗

场景中。目前周欢等针对无人机集群控制系统方

面存在的一些问题，提出了一种基于规则实现的

无人机集群系统飞行与规避自主协同控制方

法［３］。罗德林等在大规模无人机集群对抗决策

系统中采用多 ａｇｅｎｔ理论方法，为每一个无人机
单独设立行为规则集并给出决策方法，建立了无

人机对抗模型［４］，但是模型过度依赖专家指定的

针对性规则，当环境发生变化时，规则必须重新制

定。为了解决此问题，Ｘｉｎｇ等研究了一种动态群
与群无人机作战问题，提出了一种自组织攻防对

抗决 策 （ｏｆｆｅｎｓｅｄｅｆｅｎｓｅｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｍａｋｉｎｇ，ＯＤＣＤＭ）算法，该ＯＤＣＤＭ算法采用分布
式体系结构来考虑实时实现，其中每个无人机被

视为智能体，并能够通过与邻居的信息交换来解

决其局部决策问题［５］，可以有效地解决大规模无

人机集群对抗问题。基于专家系统的算法虽然可

以有效地解决无人机集群对抗问题，但是当无人

机集群规模较大时，集群系统过于复杂，导致专家

知识库难以建立。

基于博弈论的方法可以在没有最优策略先验

知识的情况下学习如何对抗。陈侠等利用传统有

限策略静态博弈模型与纯策略纳什均衡的求解方

法对多无人机协同打击任务开展研究，但是无法

应用于集群规模较大的对抗中［６］。Ｄｕａｎ等基于
捕食猎物粒子群优化（ｐｒｅｄａｔｏｒｐｒｅｙｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＰＳＯ）的博弈论方法，将多个无人
作战飞行器在军事行动中的动态任务分配问题分

解为每个决策阶段的双人博弈问题，使得各阶段

的最优分配方案均符合混合纳什均衡，之后，利用

ＰＰＰＳＯ求解，对多无人机的空战模型问题进行了
探索性研究［７］。Ｐａｒｋ等基于博弈论方法设计了
无人机的得分函数矩阵，建立无人机视距内对抗

过程中的机动自动生成方法，在动态环境下寻找

最优作战策略［８］。Ａｌｅｘｏｐｏｕｌｏｓ等采用多人动态
博弈分解的方法来求解多无人机追讨问题［９］。

基于博弈论的方法存在状态量过多、求解过于复

杂等问题，同样无法应用于大规模无人机集群对

抗环境中。

不需要环境模型信息的强化学习算法，通过

与环境不断交互，最大化接收到的奖励来优化自

身策略。何金等基于强化学习算法，通过对空战

中优势区域和暴露区域的定义，采用双深度 Ｑ网
络（ｄｏｕｂｌｅｄｅｅｐＱｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＤＱＮ）对连续状态空
间无人机隐蔽接敌问题进行了研究［１０］。Ｌｉ等基
于深度确定性策略梯度（ｄｅｅｐｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｉｃｙ
ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）建立了一个智能决策框架，该策
略可以使得有人／无人机参与近距离的一对一空
中对抗，并通过自学提高空中对抗中的智能决策

水平［１１］。张耀中等更进一步，基于 ＤＤＰＧ算法，
开展无人机集群通过相互协作追击敌方来袭目标

的研究，结果表明，通过训练，无人机集群在追击

任务中的成功率可达９５％，表明该算法在无人机
集群方面具有广阔应用前景［１２］，但是该方法在攻

击对抗方面的效果仍有待深入研究。陈灿等针对

不同机动能力无人机群体间的攻防对抗问题，建

立了多无人机协同攻防演化模型，基于多智能体

强化学习理论，研究了多无人机协同攻防的自主

决策方法，实现了多无人机的稳定自主学习［１３］。

Ｘｕ等针对无人机区域侦察和空对空对抗的典型
任务场景，采用深度强化学习方法，开发了无人机

自主决策方法，构建任务决策模型，并对基于遗传

算法的决策模型进行优化，仿真结果验证了该方

法的有效性［１４］。

本文在总结现有研究成果基础上，基于无人

机集群攻防对抗构想，考虑无人机动力学约束，建

立了多无人机集群对抗仿真环境。以无人机实际

攻防中的具体战术问题为对象，基于多智能体深

度确定性策略梯度（ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｄｅｅｐｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ，ＭＡＤＤＰＧ）算法，建立无人机对抗
模型，对无人机集群与集群的对抗形式进行深入

研究。针对传统强化学习算法中难以通过奖励信

号精准控制对抗过程中无人机的速度和攻击角度

等问题，提出了一种智能与规则耦合约束训练策

略，有效提高无人机集群的对抗能力。

１　多智能体深度确定性策略梯度算法介绍

ＭＡＤＤＰＧ算法是对 ＤＤＰＧ［１５］在多智能体领
域的拓展，是一种基于演员 －评论家框架的算
法［１６］。ＭＡＤＤＰＧ算法中有两个神经网络模块：
演员模块和评论家模块。演员模块获取环境中的

当前状态、选择相应的动作，评论家模块依据当前

的状态和动作信息计算一个 Ｑ值，作为对演员模
块输出动作的评估反馈，演员模块则通过评论家

模块的反馈来更新策略，做出在当前状态下的最

优动作［１７］。ＭＡＤＤＰＧ算法中的演员模块输出的
是一个具体的动作，可以在连续动作空间中进行

·８５１·



　第１期 高显忠，等：针对无人机集群对抗的规则与智能耦合约束训练方法

学习。ＭＡＤＤＰＧ算法最核心的部分就是在训练
的时候引入可以观察全局信息的评论家模块来指

导演员模块的训练，而执行的时候只使用有局部

观测的演员模块采取行动，进行中心化训练和非

中心化执行［１８］。ＭＡＤＤＰＧ的算法架构如图 １
所示。

图１　ＭＡＤＤＰＧ算法架构
Ｆｉｇ．１　ＡｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＭＡＤＤＰＧ

在图 １中 ＭＡＤＤＰＧ网络结构由环境、经验
池、多个智能体组成，其中每个智能体均由演员－
评论家网络模块构成。智能体获得环境输入的状

态信息，通过演员模块输出动作与环境进行交互，

并将交互过程中产生的样本存储在经验池中，评

论家模块则获取全局信息来指导演员模块更新策

略。智能体从经验池中抽取经验样本进行学习。

演员模块和评论家模块中均存在两个结构相同但

作用不同的网络，分别为估值网络和目标网络。

在训练中只需要对估值网络的参数进行训练，而

目标网络的参数则每隔一定的时间从估值网络中

复制［１９］。

设ｎ个智能体的观测集合为ｘ＝｛ｏ１，…，ｏｎ｝，
智能体的随机策略集合为π＝｛π１，…，πｎ｝，其参
数分别表示为θπ＝｛θ１，…，θｎ｝，动作集合为 ａ＝
｛ａ１，…，ａｎ｝，则第 ｉ个智能体的累积期望奖励和
策略梯度为：

Ｊ（θｉ）＝Ｅｓ～ｐπ，ａｉ～πｉ［∑
∞

ｔ＝０
γｔｒｉ，ｔ］ （１）

!θｉＪ（θｉ）＝Ｅｓ～ｐπ，ａｉ～πｉ［!θｉｌｏｇπｉ（ａｉ｜ｏｉ）·

Ｑπｉ（ｘ，ａ１，…，ａｎ）］ （２）
其中：γｔ为折扣因子，表示当前动作对后续动作
期望奖励的影响；ｒｉ，ｔ表示期望奖励；ｐπ指执行策

略π时，全局状态 ｓ的概率分布；Ｑπｉ（ｘ，ａ１，…，
ａｎ）是第ｉ个智能体的状态－动作值函数，它将所
有智能体的动作 ａ及状态信息 ｘ作为输入，输出
智能体ｉ的 Ｑ值。将 ＭＡＤＤＰＧ算法扩展至确定
性策略μ，对于式（２）的梯度则写为：
!θｉＪ（μｉ）＝Ｅｘ，ａ～Ｄ［!θｉμｉ（ａｉ｜ｏｉ）·

!ａｉＱ
μ
ｉ（ｘ，ａ１，…，ａｎ）ａｉ＝μｉ（ｏｉ）

］ （３）

式中，Ｄ为经验池，包含（ｘ，ｘ′，ａ１，…，ａｎ，ｒ１，…，
ｒｎ），记录了所有智能体存储的经验样本，分别为
当前时刻观察信息ｘ、下一时刻观察信息 ｘ′、动作
ａ、奖励值ｒ。

演员模块通过最大化 Ｑπｉ（ｘ，ａ１，…，ａｎ）来更
新参数，更新规则如下：

θｉ←θｉ＋αｄ!θｉＪ（μ） （４）
式中，αｄ为更新速率参数。

评论家模块使用的是全局信息，它通过最小

化损失函数 Ｌ（θｉ）来实现价值评估，如式（５）
所示：

　Ｌ（θｉ）＝Ｅｘ，ａ，ｒ，ｘ′［（Ｑμｉ（ｘ，ａ１，…，ａｎ）－ｙ）
２］ （５）

式中，

ｙ＝ｒｉ＋γＱμ
′
ｉ（ｘ′，ａ′１，…，ａ′ｎ）｜ａ′ｊ＝μ′ｊ（ｏｊ） （６）

μ′＝｛μθ′１，…，μθ′ｎ｝是具有延迟参数的目标策略集
合。在式（５）、式（６）中智能体 ｉ通过环境信息和
其他智能体的动作来计算 ｙ值，以此来函数逼近
其他智能体的策略，使得评论家模块可以利用全

局信息来指导演员模块。

评论家模块中的目标网络会根据输入的行为

和状态得到Ｑ值输出，并根据估值网络所产生的
真实值来计算梯度损失用于训练网络，目标网络

也会间隔一定时间步长后进行更新评论家模块。

更新规则如下：

θｉ←θｉ－αｄ!θｉＬ（θ） （７）
在整个过程中，每个智能体独立采样，统一学

习，并且每个智能体可以有独立的奖励机制。

２　无人机对抗仿真环境

２．１　任务场景

基于无人机集群对抗构想，本文设定的任务

场景如下：蓝方以无人机集群的形式向红方基地

攻击，试图从不同方向发起袭击。红方采用无人

机集群对蓝方无人机集群进行防御拦截。红方无

人机集群由多个无人机智能体组成，智能体基于

智能对抗算法构建，以实现集群智能作战。

如图２所示，红方无人机部署在图中红色星
所在的基地周围。本文任务场景中，双方均为１０

·９５１·
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架无人机，并且双方无人机处于同一个二维平面

内，不考虑高度因素。当蓝方目标突然出现，朝着

红方基地移动并试图发起进攻时，红方出动无人

机集群对蓝方无人机集群进行拦截，在保护基地

的同时尽可能多地击落蓝方无人机。场景中蓝方

的首要任务是成功靠近并攻击基地，同时也可对

红方拦截的无人机进行攻击，若红方基地被任一

蓝方无人机击中，则视为蓝方胜利。红方无人机

集群的任务是实现对来袭的蓝方无人机集群进行

防御拦截，若蓝方无人机集群全部被击毁则视为

红方胜利。

图２　无人机对抗场景
Ｆｉｇ．２　ＵＡＶｓｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎｓｃｅｎｅｓ

２．２　无人机集群对抗建模

任务场景中，无人机的动作是连续的，每架无

人机具有三个属性：速度Ｖ，航向α，坐标位置（Ｘ，
Ｙ）。如图 ３所示，以战场中心为原点建立坐标
系。无人机在对抗过程中要服从以下约束：

１）对抗环境边界约束：
－１０ｋｍ≤Ｘ≤１０ｋｍ （８）
－１０ｋｍ≤Ｙ≤１０ｋｍ （９）

２）速度约束：
５０ｍ／ｓ≤Ｖ≤１５０ｍ／ｓ （１０）

３）最大偏航角约束：
－３０°≤Δα≤３０° （１１）

４）攻击范围约束：攻击范围是以攻击角 θ、攻
击半径ｒ形成的虚线扇形区域，它们分别为：

θ＝４５° （１２）
ｒ＝２００ｍ （１３）

场景中，红蓝双方无人机同构。每架无人机

击落对方目标具有一定的成功率，均设置为

图３　无人机攻击目标示意图
Ｆｉｇ．３　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＵＡＶａｔｔａｃｋｔａｒｇｅｔ

６０％。假定基地雷达已经探测到蓝方所有无人机
的位置和速度信息，红方基地与无人机以及各无

人机之间具有通信能力，因此无人机在训练时能

够对其他单位的位置、速度等信息完全感知，即无

人机的状态空间包括所有无人机的位置、速度和

航向信息以及基地的坐标位置。

２．３　无人机运动建模

设定当目标处于无人机攻击范围时，无人机

将会自动对目标实施打击，因此无人机在环境中

的运动状态只由航向和速度决定。无人机 ｉ的动
作空间ａｉ＝｛ａｉ１，ａｉ２，ａｉ３，ａｉ４｝，ａ

ｃ＝ａｉ１－ａｉ２为无人
机的速度改变值，ｐ＝ａｉ３－ａｉ４为无人机的航向改
变值。无人机的运动方程如式（１４）所示：

αｔ＋１＝αｔ＋ｐｔ·αｍａｘ
Ｖｔ＋１＝Ｖｔ＋ａｔ
Ｘｔ＋１＝Ｘｔ＋Ｖｔ·ｃｏｓ（αｔ）·Ｔ

Ｙｔ＋１＝Ｙｔ＋Ｖｔ·ｓｉｎ（αｔ）·










Ｔ

（１４）

式中：αｔ为无人机在 ｔ时刻的航向；αｔ＋１为无人机
在ｔ＋１时刻的航向；ａｔ为速度在 ｔ时刻的改变
值；Ｖｔ为无人机在ｔ时刻的速度；Ｖｔ＋１为无人机在
ｔ＋１时刻的速度；Ｘｔ、Ｙｔ为无人机在 ｔ时刻的位
置；Ｘｔ＋１、Ｙｔ＋１为无人机在 ｔ＋１时刻的位置；ｐｔ为

无人机在ｔ时刻的转向值。

２．４　算法与环境交互关系

基于ＭＡＤＤＰＧ算法的无人机智能体需要在
合适的强化学习框架下进行对抗环境的训练和模

拟。本文基于 ＯｐｅｎＡＩ的场景，构建适合用于无

·０６１·
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人机强化学习对抗任务的环境和算法框架，形成

无人机智能对抗平台。

本文将对抗任务分为训练和对抗两个阶段。

如图４所示，在训练阶段，环境初始化并将环境信
息和奖励值传递给智能体（由多智能体强化学习

算法构建），环境信息中包含了智能体的速度、位

置等状态信息，奖励函数包括智能体每一步获得

的奖励值或惩罚值。智能体根据环境信息选择动

作再输出给环境，对抗环境平台根据算法输入的

动作生成新的环境信息和奖励值，再传给智能体，

算法根据新的奖励值通过学习产生新的动作，形

成循环。在对抗阶段，将训练完成后得到的智能

体模型与对抗环境进行交互，检测模型的对抗能

力和算法的性能。

图４　智能体与环境的交互关系
Ｆｉｇ．４　Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄａｇｅｎｔｓ

３　规则约束训练的无人机集群对抗

将ＭＡＤＤＰＧ算法直接应用于红方无人机集
群对抗中，可以实现对蓝方无人机集群的拦截对

抗，但是胜率较低。通过对对战过程进行分析，基

于ＭＡＤＤＰＧ算法的集群对抗存在下面几个具体
问题：①在靠近蓝方目标时，红方无人机因当前速
度过大而导致目标逃离攻击范围，进而再去追击

时需要经过更多的路程。如图５所示，红方无人
机与一架蓝方无人机靠近，但蓝方未在其攻击范

围内，因此需要重新靠近再次发起攻击。而红方

因为当前速度过大，所以转了较大的弯才重新得

以追击蓝方，但此时蓝方无人机已经进入红方基

地范围并发起了攻击，导致红方无人机拦截失败。

②红方无人机会朝着蓝方目标移动并且航向指向
蓝方，但是当红方与蓝方都处在各自的攻击范围

内时，双方可能同时被对方击毁。我们希望的是

红方无人机以最佳态势接近蓝方目标，使得红方

无人机较容易击中蓝方，而较难被蓝方无人机击

中，形成如图３所示的有利态势。红方无人机存

活率将得到显著提升，从而更好地完成拦截对抗

任务。

图５　一对一对抗轨迹
Ｆｉｇ．５　Ｏｎｅｔｏｏｎｅｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

３．１　规则制定

综上情况，基于ＭＡＤＤＰＧ的无人机没有很好
地实现对蓝方目标快速追击和精准打击。出现这

一现象的原因在于：智能体通过不断试错学习找

到在模型约束下所遍历行为中的最优解，但这种

最优解在实际执行时又远非理想的预期结果，这

种现象普遍存在于强化学习的最优训练过程中。

解决这一问题最终需要依据客观事实对奖励函数

进行精细化设计，但是这对于大多数空战模型而

言都是不现实的。这其实是强化学习通过奖励函

数实现的“自驱式智能”决策与人类认识上的“客

观式规则”决策之间的矛盾。

要调和这一矛盾，还需回到人类对客观事

实的认识过程上来。人类空战过程中，也是先

进行试错性尝试，然后通过对已有经验的总结、

提炼，确定在某个状态下执行某种策略是最优

的，进而形成特定情况下的战术条令、条例，也

就是规则。然后再结合这些规则进行进一步的

“智能体式”的试错与尝试，不断丰富和完善规

则，从而由一名“新手”变成“老手”。受这一过

程的启发，本文尝试通过“智能体训练—发现问

题—编写规则—再次智能体训练—再次发现问

题—再次编写规则”的方式，对智能体动作选择

进行一定规则化约束来进一步优化智能体的策

略。与纯粹的基于算法的智能体在环境中不断

试错学习相比，无人机智能体使用一定的规则

可以有更少的无效探索动作和更有效的攻击选

择，同时也希望这样的规则可以指导智能体的

训练。

·１６１·
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因此，本文建立了一个基于规则实现的动作

输出模块与算法进行融合。在动作输出选择方

面，根据无人机当前在环境中的状态，在算法输出

的动作和规则动作模块输出的动作两者之间进行

判断决策以选择下一步无人机智能体的动作。为

红方无人机的动作进行规则约束，主要从航向和

速度两块编写规则，设计思想如下：

１）航向模块。为使得无人机智能体在靠近
蓝方单位时，可以有一个更好的航向使得蓝方单

位处于自身的攻击范围而自身不在蓝方单位的攻

击范围内，需要让其提前在合适距离时转向。根

据无人机的攻击距离和转向条件，设计当红方无

人机位于蓝方攻击夹角之内时，若无人机与蓝方

单位之间的距离满足２ｒ＜ｄｉｓ＜３ｒ，则计算并选择
最快逃离蓝方攻击夹角的转向，反之则继续前行，

其中ｒ为无人机的攻击距离。无人机在提前逃离
蓝方攻击角之后可再次正常调整航向重新朝向蓝

方单位，之后蓝方将不能攻击到自身，从而降低被

蓝方击中的概率。

２）速度模块。当蓝方单位距离较远时或智
能体朝向蓝方单位的背面时，我们希望无人机智

能体通过加速快速靠近蓝方。当无人机智能体距

离蓝方单位较近时，若此时智能体朝向蓝方单位

的正面，我们不希望在未击中蓝方后，由于速度过

大而需要更多的距离再追击目标，这时就需要在

合适的距离减速。因此无人机智能体的速度与距

离蓝方单位的远近有关，于是在一对一的对抗环

境中测试了无人机智能体在速度与距离不同比值

时的拦截成功率，以此确定速度模块的规则。如

图６所示，当无人机智能体的速度与距离的比值
接近１１时，拦截胜率最高。因此，当智能体的速
度与距离比值小于 １１时选择加速动作，大于
１１时则选择减速动作。

图６　无人机速度与距离在不同比值时的胜率
Ｆｉｇ．６　ＷｉｎｎｉｎｇｒａｔｅｏｆｔｈｅＵＡＶａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｔｉｏｓｏｆ

ｓｐｅｅｄａｎｄｄｉｓｔａｎｃｅ

３．２　算法流程

基于ＭＡＤＤＰＧ算法规则约束训练的无人机
智能对抗架构如图７所示。将算法的动作输出和
规则的动作模块进行整合，具体如下：

１）双方无人机在环境中对抗，环境将对抗过
程产生的状态传给算法和规则模块。

２）算法根据当前状态生成智能体的下一步
动作。而规则模块同时接收环境输入的状态和算

法生成的动作，根据状态和动作来判断此时是否

需要使用规则约束下一步的动作行为。

３）若不需要使用规则，则直接将算法生成的
动作传给环境；若需要使用规则，则由规则模块生

成规则动作并传给环境。

４）智能体使用规则约束的方法进行训练，直
到本轮训练结束。

图７　基于ＭＡＤＤＰＧ规则约束训练的无人机对抗架构
Ｆｉｇ．７　ＵＡＶｃｏｕｎｔｅｒｍｅａｓｕｒｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｏｎ

ＭＡＤＤＰＧｒｕｌｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｔｒａｉｎｉｎｇ

４　实验验证

将基于ＭＡＤＤＰＧ的规则与智能耦合约束训
练方法命名为 ＲＩＣＭＡＤＤＰＧ方法。为简化研究
红方无人机的速度控制与攻击角选择是否有了改

善，首先在红蓝双方一对一的对抗环境中进行训

练测试。进行多轮测试后选取其中典型的运动轨

迹进行对比分析，然后分析对比在集群对抗环境

中ＲＩＣＭＡＤＤＰＧ相较于ＭＡＤＤＰＧ算法的胜率。

４．１　实验设计

在仿真环境中，蓝方无人机集群使用规则进

行控制，红方无人机集群使用智能对抗算法控制，

对来袭的蓝方目标进行拦截打击。红方无人机的

初始航向为０，初始速度为５０ｍ／ｓ。蓝方无人机
的初始位置在环境地图中为随机位置，每架无人

·２６１·
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机的初始航向为１８０°，速度固定为８０ｍ／ｓ。
ＭＡＤＤＰＧ和ＲＩＣＭＡＤＤＰＧ算法的演员模块

和评论家模块的隐藏层均具有四层隐藏层结构，

每层隐藏层为拥有１２８个神经元的全连接层。算
法的超参数设置见表１。

表１　超参数设置
Ｔａｂ．１　Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数名称 参数值

奖励折扣率 ０．９５

网络隐藏层数 ４

每层神经元个数 １２８

训练轮数 ５００００

每轮训练最大步长 ２００

采样批次 １０２４

经验池预设值 １００００００

无人机在击毁一架敌方无人机时获得 ＋５的
奖励值，被敌机击毁则获得 －５的惩罚。为了加
快学习速度，引入了无人机与敌方目标之间的距

离作为惩罚值，鼓励无人机去靠近敌方目标，将其

设置为 －ｍｉｎ（Ｄｄｉｓ），其中 Ｄｄｉｓ为无人机与所有敌
方目标的距离的集合。

４．２　实验结果

（ａ）正面拦截
（ａ）Ｆｒｏｎｔａｌｉｎｔｅｒｃｅｐｔｉｏｎ

４．２．１　速度控制
经过训练后得到两次典型的使用规则约束方

法后无人机的运动轨迹和速度变化，如图 ８和
图９所示。在使用规则约束训练策略后，从
图８（ａ）和图９（ａ）中可以看出，红方无人机先是
加速接近蓝方，在蓝方目标即将进入红方攻击范

围内时红方进行了减速，这使得无人机有更多的

空间调整好攻击角，最终红方在半途成功拦截

了蓝方目标。从图８（ｂ）和图９（ｂ）中可以看到，

（ｂ）后方追击
（ｂ）Ｒｅａｒｐｕｒｓｕｉｔ

图８　规则约束的对抗轨迹
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｏｆｒｕｌｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

红方第一次攻击未能命中蓝方目标，但与之前

未使用规则约束训练策略有所不同，红方无人

机在转弯前进行了减速，因此转弯半径较小，在

转过弯后红方又通过加速快速接近蓝方，在转

弯期间红方无人机还进行了小幅度的减速调

整，使得航向能快速调整到朝向蓝方目标，最终

红方在蓝方进入基地前成功将其击落，完成了

拦截对抗任务。

（ａ）正面拦截
（ａ）Ｆｒｏｎｔａｌｉｎｔｅｒｃｅｐｔｉｏｎ

（ｂ）后方追击
（ｂ）Ｒｅａｒｐｕｒｓｕｉｔ

图９　红方无人机的速度变化曲线
Ｆｉｇ．９　ＳｐｅｅｄｃｕｒｖｅｏｆｔｈｅｒｅｄＵＡＶ

·３６１·
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４．２．２　攻击角选择
同样，为了简化研究经过规则约束后无人机

的攻击角是否有了合理的选择，依然在红蓝双方

一对一的正面对抗环境中进行训练测试，从对抗

测试结果中选取红蓝双方一次典型的运动轨迹进

行分析。

在图１０中可以看出，红方与蓝方的正面对抗
中，当红方即将接近蓝方时选择了向左转向，之后

再次调整航向使得蓝方处在自身的攻击范围内而

蓝方由于攻击距离不够而无法攻击到红方，因此

红方在正面的对抗中成功击毁了蓝方并且保证了

自身的安全。

图１０　规则约束的正面对抗轨迹
Ｆｉｇ．１０　Ｔｈｅｐｏｓｉｔｉｖｅｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆ

ａｒｕｌｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

４．３　无人机集群对抗

将红方基于 ＭＡＤＤＰＧ算法的无人机对抗模
型和基于 ＲＩＣＭＡＤＤＰＧ方法的无人机对抗模型
分别在相同的对抗环境中进行训练。两种算法的

参数设置相同，经过５００００轮的训练后，获得了
两种模型的奖励值变化曲线如图１１所示。从图
中可以发现，当两种模型训练均达到收敛后，ＲＩＣ
ＭＡＤＤＰＧ相较于ＭＡＤＤＰＧ的平均奖励值得到了
提升，从１１提升到１５，这说明使用规则约束训练
策略后无人机对抗模型在训练中表现更为出色，

能获得更多的奖励值。实验中同时也获取了红方

无人机智能体平均每１０００轮的训练时间，其中
ＭＡＤＤＰＧ平均需要５１５ｓ，而 ＲＩＣＭＡＤＤＰＧ平均
仅需要４３０ｓ，这大大节省了模型训练时间，提高
了无人机智能体的学习效率。

图１１　两种模型训练中的奖励值变化曲线
Ｆｉｇ．１１　Ｃｈａｎｇｅｓｉｎｔｈｅｒｅｗａｒｄｖａｌｕｅｓｏｆｔｗｏ

ｍｏｄｅｌｓｄｕｒｉｎｇｔｒａｉｎｉｎｇ

将上一步训练完成的两种模型在对抗环境下

各自进行５００轮的对抗测试。经过测试后，获得
如表２所示的红方的平均胜率和红方获胜局中击
毁全部蓝方无人机所需的平均战斗步长。通过胜

率对比可以看出，在使用规则与智能耦合约束方

法后，红方的胜率从５３％提升到了７９％，大大提
高了无人机的胜率。对比红方获胜的每局中击毁

对方所有无人机平均所需步长，ＲＩＣＭＡＤＤＰＧ方
法比ＭＡＤＤＰＧ减少了９步，红方无人机拦截击毁
蓝方所有无人机所需的对战步长缩减，反映出基

于 ＲＩＣＭＡＤＤＰＧ方法的无人机对抗模型整体对
抗能力有了很大的提升。

表２　对抗胜率和步长

Ｔａｂ．２　Ａｇａｉｎｓｔｗｉｎｎｉｎｇｐｅｒｃｅｎｔａｇｅａｎｄｓｔｒｉｄｅｌｅｎｇｔｈ

模型 胜率／％ 步长

ＭＡＤＤＰＧ ５３ ４８

ＲＩＣＭＡＤＤＰＧ ７９ ３９

同时，也获得了如图１２和图１３所示的分别
基于ＭＡＤＤＰＧ和ＲＩＣＭＡＤＤＰＧ方法的红方无人
机获得胜利的典型运动轨迹。从中也可以看到，

使用规则约束方法后无人机的对抗轨迹有了一些

变化，红方无人机更多地从侧面去攻击蓝方。虽

然与之前相比仍存在与蓝方无人机正面对抗并互

相击中的情况，这是由于距离蓝方较近时，如果再

通过调整航向从侧面攻击可能会使得蓝方很容易

逃离攻击范围，因此无人机选择了正面对抗，降低

蓝方攻击基地的成功率。但是这种情况明显减

少，更多的是提前调整了方向进行侧面攻击。

图１２　基于ＭＡＤＤＰＧ算法的红蓝双方对抗轨迹
Ｆｉｇ．１２　Ｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｏｆｒｅｄａｎｄｂｌｕｅ

ＵＡＶｓｂａｓｅｄｏｎＭＡＤＤＰＧａｌｇｏｒｉｔｈｍ

·４６１·
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图１３　基于ＲＩＣＭＡＤＤＰＧ算法的红蓝双方对抗轨迹
Ｆｉｇ．１３　Ｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｏｆｒｅｄａｎｄｂｌｕｅ
ＵＡＶｓｂａｓｅｄｏｎＲＩＣＭＡＤＤＰＧａｌｇｏｒｉｔｈｍ

５　结论

本文基于多智能体深度强化学习中的

ＭＡＤＤＰＧ算法对无人机集群对抗任务进行了研
究，对蓝方无人机集群进攻红方基地，红方无人机

集群进行防卫对抗的任务场景，在 ＯｐｅｎＡＩ的环
境基础上构建了无人机集群对抗强化学习平台，

并基于算法建立了无人机集群对抗模型。通过训

练后，红方无人机集群对抗模型能有效对来袭的

蓝方无人机集群进行拦截和追击。

针对模型在对抗测试中暴露出的两个问题，

即对蓝方无人机拦截过程中，红方无人机速度无

法精准控制导致不能快速精确地进行追击的问

题，以及红方无人机在与蓝方无人机正面对抗中

存在的攻击角选择问题，通过编写相应的速度控

制和航向控制规则，在ＭＡＤＤＰＧ算法的模型训练
中使用规则约束训练策略来改善红方无人机在与

蓝方无人机对抗中存在的速度和攻击角控制的问

题，并提出了 ＲＩＣＭＡＤＤＰＧ方法。实验结果表
明，使用规则与智能耦合约束的训练方法后，红方

无人机集群在与蓝方无人机集群对抗中的胜率从

５３％大幅提高至７９％，获胜局中红方无人机击毁
所有蓝方无人机所需的平均战斗步长从４８步减
少至３９步，有效提升了无人机集群的作战能力和
作战效率，也为后一步基地的防卫提供了更多的

防御时间和空间。

论文研究成果对建立无人机集群智能攻防策

略训练体系、开展规则与智能相耦合的集群战法

研究具有一定参考意义。
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［８］　 ＰＡＲＫＨ，ＬＥＥＢＹ，ＴＡＨＫＭＪ，ｅｔａｌ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｇａｍｅ

ｂａｓｅｄａｉｒｃｏｍｂａｔｍａｎｅｕｖｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｃｏｒｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｍａｔｒｉｘ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃａｌａｎｄＳｐａｃｅ

Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１６，１７（２）：２０４－２１３．

［９］　 ＡＬＥＸＯＰＯＵＬＯＳＡ，ＢＡＤＲＥＤＤＩＮ Ｅ． Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ

ｍｕｌｔｉｐｌａｙｅｒｇａｍｅｓｏｎｔｈｅｅｘａｍｐｌｅｏｆｐｕｒｓｕｉｔｅｖａｓｉｏｎｇａｍｅｓ

ｗｉｔｈｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡｍｅｒｉｃａｎ

ＣｏｎｔｒｏｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１６：３７８９－３７９５．

［１０］　何金，丁勇，高振龙．基于ＤｏｕｂｌｅＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ的无人

机隐蔽接敌策略［Ｊ］．电光与控制，２０２０，２７（７）：

５２－５７．

ＨＥ Ｊ， ＤＩＮＧ Ｙ， ＧＡＯ Ｚ Ｌ． Ａ ｓｔｅａｌｔｈｙｅｎｇａｇｅｍｅｎｔ
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ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｏｆＵＡＶ ｂａｓｅｄｏｎＤｏｕｂｌｅＤｅｅｐＱ

Ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＯｐｔｉｃｓ＆Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０２０，２７（７）：

５２－５７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　ＬＩＹ，ＨＡＮＷ，ＷＡＮＧＹＱ．Ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

ｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏａｉｒｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｍａｋｉｎｇｏｆｍａｎｎｅｄ／ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ

ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，８：６７８８７－６７８９８．

［１２］　张耀中，许佳林，姚康佳，等．基于 ＤＤＰＧ算法的无人机

集群追击任务［Ｊ］．航空学报，２０２０，４１（１０）：３１４－３２６．

ＺＨＡＮＧＹＺ，ＸＵＪＬ，ＹＡＯＫＪ，ｅｔａｌ．Ｐｕｒｓｕｉｔｍｉｓｓｉｏｎｓｆｏｒ

ＵＡＶｓｗａｒｍｓｂａｓｅｄｏｎＤＤＰＧａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｅｒｏｎａｕｔｉｃａ

ｅｔＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０２０，４１（１０）：３１４－３２６．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　陈灿，莫雳，郑多，等．非对称机动能力多无人机智能协

同攻防对抗［Ｊ］．航空学报，２０２０，４１（１２）：３４２－３５４．

ＣＨＥＮＣ，ＭＯＬ，ＺＨＥＮＧＤ，ｅｔａｌ．Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅａｔｔａｃｋ

ｄｅｆｅｎｓｅ ｇａｍｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＵＡＶｓ ｗｉｔｈ ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ

ｍａｎｅｕｖｅｒａｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｅｒｏｎａｕｔｉｃａｅｔＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，

２０２０，４１（１２）：３４２－３５４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　ＸＵＪ，ＧＵＯＱ，ＸＩＡＯＬ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒｃｏｍｂａｔｍｉｓｓｉｏｎ ｏｆＵＡＶ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆＩＥＥＥ ４ｔｈ

ＡｄｖａｎｃｅｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ

ＣｏｎｔｒｏｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１９：５３８－５４４．

［１５］　ＬＩＬＬＩＣＲＡＰＴＰ，ＨＵＮＴＪＪ，ＰＲＩＴＺＥＬＡ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ

ｃｏｎｔｒｏｌｗｉｔｈｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１５－

０９－０９）［２０２１－０２－１０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１５０９．

０２９７１．　

［１６］　ＬＯＷＥＲ，ＷＵＹ，ＴＡＭＡＲＡ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ

ｆｏｒｍｉｘｅｄｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［ＥＢ／ＯＬ］．

（２０１７－０６－０７）［２０２１－０２－１０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／

１７０６．０２２７５．

［１７］　ＣＨＥＮＬ，ＧＵＯＴ，ＬＩＵＹＴ，ｅｔａｌ．Ｓｕｒｖｅｙｏｆｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ

ｓｔｒａｔｅｇｙｂａｓｅｄｏｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ＣｈｉｎｅｓｅＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０２０：６０４－６０９．

［１８］　梁星星，冯赫，马扬，等．多 Ａｇｅｎｔ深度强化学习综

述［Ｊ］．自动化学报，２０２０，４６（１２）：２５３７－２５５７．

ＬＩＡＮＧＸＸ，ＦＥＮＧＹＨ，ＭＡＹ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐｍｕｌｔｉＡｇｅｎｔ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａ

Ｓｉｎｉｃａ，２０２０，４６（１２）：２５３７－２５５７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　孙长银，穆朝絮．多智能体深度强化学习的若干关键科

学问题［Ｊ］．自动化学报，２０２０，４６（７）：１３０１－１３１２．

ＳＵＮＣＹ，ＭＵＣＸ．Ｉｍｐｏｒｔａｎｔｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｍｕｌｔｉ

ａｇｅｎｔｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａ

Ｓｉｎｉｃａ，２０２０，４６（７）：１３０１－１３１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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