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深度强化学习的无人作战飞机空战机动决策
李永丰１ꎬ史静平１ꎬ２ꎬ章卫国１ꎬ２ꎬ蒋　 维１

(１. 西北工业大学 自动化学院ꎬ西安 ７１００２９ꎻ２. 陕西省飞行控制与仿真技术重点实验室(西北工业大学)ꎬ西安 ７１００２９)

摘　 要: 无人作战飞机(ｕｎｍａｎｎｅｄ ｃｏｍｂａｔ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅꎬＵＣＡＶ)在进行空战自主机动决策时ꎬ面临大规模计算ꎬ易受敌方不确

定性操纵的影响ꎮ 针对这一问题ꎬ提出了一种基于深度强化学习算法的无人作战飞机空战自主机动决策模型ꎮ 利用该算法ꎬ
无人作战飞机可以在空战中自主地进行机动决策以获得优势地位ꎮ 首先ꎬ基于飞机控制系统ꎬ利用 ＭＡＴＬＡＢ / Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 仿真平

台搭建了六自由度无人作战飞机模型ꎬ选取适当的空战动作作为机动输出ꎮ 在此基础上ꎬ设计了无人作战飞机空战自主机动

的决策模型ꎬ通过敌我双方的相对运动构建作战评估模型ꎬ分析了导弹攻击区的范围ꎬ将相应的优势函数作为深度强化学习

的评判依据ꎮ 之后ꎬ对无人作战飞机进行了由易到难的分阶段训练ꎬ并通过对深度 Ｑ 网络的研究分析了最优机动控制指令ꎮ
从而无人作战飞机可以在不同的态势情况下选择相应的机动动作ꎬ独立评估战场态势ꎬ做出战术决策ꎬ以达到提高作战效能

的目的ꎮ 仿真结果表明ꎬ该方法能使无人作战飞机在空战中自主的选择战术动作ꎬ快速达到优势地位ꎬ极大地提高了无人作

战飞机的作战效率ꎮ
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　 　 目前无人作战飞机 ( ｕｎｍａｎｎｅｄ ｃｏｍｂａｔ ａｅｒｉａｌ
ｖｅｈｉｃｌｅꎬ ＵＣＡＶ) 被广泛应用于军事领域[１]ꎬＵＣＡＶ
在过去主要从事战场监视、吸引火力和通信中继等

任务ꎬ随着武器装备的传感器、计算机及通信等技术

的发展ꎬ性能不断提升ꎬ未来的 ＵＣＡＶ 将逐步升级

成为可以执行空中对抗、对地火力压制和参与制空



权的夺取等作战任务的主要作战装备之一ꎮ 尽管

ＵＣＡＶ 的性能提升很大ꎬ但大多数的任务都离不开

人工干预ꎬ控制人员通过基站在地面对 ＵＣＡＶ 进行

控制ꎬ这种控制方法有延迟且易受到电磁干扰ꎮ 因

此研究 ＵＣＡＶ 的自主作战能力已经成为空军发展

的必然趋势ꎬ装备了无人作战决策系统的 ＵＣＡＶ 将

逐步取代飞行员的位置ꎬ以达到减少成本ꎬ提高战斗

力的作用ꎮ 在近距离格斗的阶段ꎬＵＣＡＶ 应根据当

前的空战态势及时选取合适的飞行控制指令ꎬ抢占

有利的位置ꎬ寻找击落敌机的机会并保护自己[２]ꎮ
在空战条件下ꎬ飞机模型本身为非线性同时目

标的飞行轨迹是不确定的ꎬ这些都将给 ＵＣＡＶ 的机

动决策带来许多不便ꎬ因此良好的机动决策是

ＵＣＡＶ 自主空战的一个重要环节ꎬ自动机动决策要

求 ＵＣＡＶ 能在不同的空战环境下自动生成飞行控

制指令ꎮ 常规的机动决策控制方法包括最优化方

法、博弈论法、矩阵对策法、影响图法、遗传算法、专
家系统、神经网络方法以及强化学习方法等ꎮ 文

献[３]将空战视为一个马尔可夫过程ꎬ通过贝叶斯

推理理论计算空战情况ꎬ并自适应调整机动决策因

素的权重ꎬ使目标函数更加合理ꎬ保证了无人战斗机

的优越性ꎮ 文献[４]设计了一个基于遗传学习系统

的飞机机动决策模型ꎬ通过对机动的过程加以优化

来解决空战环境未知情况下的空战决策问题ꎬ可以

在不同的空战环境中产生相应的战术动作ꎬ但该方

法的参数设计存在主观性ꎬ不能灵活应用ꎮ 文

献[５]利用统计学原理研究 ＵＣＡＶ 的空战机动决策

问题ꎬ具有一定的鲁棒性ꎬ但该算法实时性能较差无

法应用于在线决策ꎮ 文献[６]将可微态势函数应用

于 ＵＣＡＶ 微分对策中ꎬ可以快速反应空战环境ꎬ但
由于实时计算的局限性很难解决复杂的模型ꎮ 文

献[７]采用博弈论对 ＵＣＡＶ 空战决策进行建模ꎬ对
不同的空战环境具有通用性ꎮ 虽然这些决策算法可

以在一定程度上提高决策的效率、鲁棒性和寻优率ꎬ
但由于这些决策模型存在推理过程较为频繁ꎬ会浪

费大量时间寻优等问题ꎬ导致 ＵＣＡＶ 的响应变慢ꎬ
并不适用于当今的战场环境ꎮ

基于人工智能的方法包括神经网络法、专家系

统法以及强化学习算法ꎮ 文献[８]采用了专家系统

法ꎬ通过预测双方的态势和运动状态生成相应的机

动指令控制 ＵＣＡＶ 飞行ꎬ但不足之处在于规则库的

构建较为复杂ꎬ通用性差ꎮ 文献[９]采用了自适应

神经网络技术设计 ＰＩＤ 控制器ꎬ对高机动目标具有

较强的跟踪精度ꎬ但神经网络方法需要大量的空战

样本ꎬ存在学习样本不足的问题ꎮ 与以上两种方法

相比ꎬ强化学习算法是一种智能体与环境之间不断

试错交互从而进行学习的行为ꎬ智能体根据环境得

到的反馈优化自己的策略ꎬ再根据策略行动ꎬ最终达

到最优策略ꎮ 由于强化学习的过程通常不考虑训练

样本ꎬ仅通过环境反馈得到的奖励对动作进行优化ꎬ
可以提高了学习的效率ꎬ是一种可行的方法[１０]ꎮ 文

献[１１]将空战时的状态空间模糊化、归一化作为强

化学习算法的输入ꎬ并将基本的空战动作作为强化

学习的输出ꎬ使得 ＵＣＡＶ 不断与环境交互从而实现

空战的优势地位ꎮ 在此基础上ꎬ文献[１２ － １３]将神

经网络与强化学习相结合ꎬ提高了算法的运算效率ꎬ
但这些文章都没有考虑飞机的姿态变化ꎮ

本文 提 出 了 一 种 深 度 强 化 学 习 ( ｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＲＬ)算法来解决 ＵＣＡＶ 自

主机动决策作战的问题ꎬ并在 ＭＡＴＬＡＢ / Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 环

境中搭建了某种六自由度 ＵＣＡＶ 模型ꎬ充分考虑了

其非线性ꎮ 同时选取适当的空战动作作为 ＵＣＡＶ
的机动输出ꎬ建立空战优势函数并设计 ＵＣＡＶ 空战

机动决策模型ꎮ 通过强化学习方法可以减少人为操

纵的复杂性ꎬ保证计算结果的优越性ꎬ提高 ＵＣＡＶ
的作战能力ꎬ而神经网络可以提升实时决策能力ꎮ
最后通过仿真将该方法应用于 ＵＣＡＶ 机动作战决

策中ꎬ证明了其有效性和可行性ꎮ

１　 ＵＣＡＶ 运动学建模

１. １　 ＵＣＡＶ 运动模型

本文所研究的 ＵＣＡＶ 运动模型如图 １ 所示ꎬ在
研究 ＵＣＡＶ 运动时ꎬ把 ＵＣＡＶ 视为左右对称的理想

刚体ꎬ其运动主要表现为速度及 ３ 个姿态角的变化

情况ꎬ对 ＵＣＡＶ 的操纵主要依赖于发动机推力以及

ＵＣＡＶ 的气动舵面ꎮ 采用六自由度方程描述 ＵＣＡＶ
在机动决策和仿真时的运动状态ꎬ具体参数如下:质
量为 ３. ９３ ｋｇꎬ机长为 １. ４７ ｍꎬ机翼面积为 ０. ２６４ ５ ｍ２ꎬ
翼展长为 ０. ８９ ｍꎬ平均气动弦长为 ０. ３３６ ｍꎮ

图 １　 ＵＣＡＶ 模型图

Ｆｉｇ. １　 ＵＣＡＶ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ
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１. ２　 运动学方程

在惯性坐标系当中ꎬ无人机六自由度方程通常

可以描述为机体坐标系下的力方程组、力矩方程组、
运动方程组与导航方程组ꎬ无人机六自由度方程的

通常状态变量是:[Ｖꎬαꎬβꎬｐꎬｑꎬｒꎬϕꎬθꎬψꎬｘꎬｙꎬ ｚ]ꎮ
对于无人机 １２ 个状态量的非线性六自由度方程如

下(欧式坐标系):

Ｖ
􀅰
＝ (ｕｕ􀅰 ＋ ｖｖ􀅰 ＋ ｗｗ􀅰) / Ｖ (１)

α􀅰 ＝ (ｕｗ􀅰 － ｗｕ􀅰) / (ｕ２ ＋ ｗ２) (２)
β􀅰 ＝ ( ｖ􀅰Ｖ － ｖ Ｖ􀅰) / (Ｖ２ｃｏｓ β) (３)

ϕ􀅰 ＝ ｐ ＋ ｔａｎ θ( ｒｃｏｓ ϕ ＋ ｑｓｉｎ ϕ) (４)

θ
􀅰
＝ ｑｃｏｓ ϕ － ｒｓｉｎ ϕ (５)

ψ􀅰 ＝ ( ｒｃｏｓ ϕ ＋ ｑｓｉｎ ϕ) / ｃｏｓ θ (６)
ｐ􀅰 ＝ (ｃ１ ｒ ＋ ｃ２ｐ)ｑ ＋ ｃ３Ｌ ＋ ｃ４Ｎ (７)

ｑ􀅰 ＝ ｃ５ｐｒ － ｃ６(ｐ２ － ｒ２) ＋ ｃ７Ｍ (８)

ｒ􀅰 ＝ (ｃ８ｐ － ｃ２ ｒ)ｑ ＋ ｃ４Ｌ ＋ ｃ９Ｎ (９)

ｘ􀅰 ＝ ｕｃｏｓ θｃｏｓ ψ ＋ ｖ(ｓｉｎ ϕｓｉｎ θｃｏｓ ψ － ｃｏｓ ϕｓｉｎ ψ) ＋
ｗ(ｓｉｎ ϕｓｉｎ ψ ＋ ｃｏｓ ϕｓｉｎ θｃｏｓ ψ) (１０)

ｙ􀅰 ＝ ｕｃｏｓ θｓｉｎ ψ ＋ ｖ(ｓｉｎ ϕｓｉｎ θｓｉｎ ψ ＋ ｃｏｓ ϕｃｏｓ ψ) ＋
ｗ( － ｓｉｎ ϕｃｏｓ ψ ＋ ｃｏｓ ϕｓｉｎ θｓｉｎ ψ) (１１)

ｚ􀅰 ＝ － ｕｓｉｎ θ ＋ ｖｓｉｎ ϕｃｏｓ θ ＋ ｗｃｏｓ ϕｃｏｓ θ (１２)
式中[ｕꎬｖꎬｗ]为机体系 ３ 个轴上的速度分量ꎮ

本文根据上述 ＵＣＡＶ 非线性模型ꎬ使用 ＰＩＤ 算

法设置控制律ꎬ同时考虑姿态对 ＵＣＡＶ 空战决策的

影响ꎬ搭建基本操纵动作库ꎬ选取适当的机动动作作

为 ＵＣＡＶ 的输出ꎮ 之后通过深度强化学习算法得

到 ＵＣＡＶ 在不同的态势下的机动动作ꎬ使得该算法

能对 ＵＣＡＶ 进行精准控制ꎮ

２　 空战机动决策模型

２. １　 方案

通过对 ＵＣＡＶ 自主战术决策系统进行研究ꎬ可
以使 ＵＣＡＶ 具备更高的自主性ꎬ能独立应对突发事

件以提高任务执行的效率ꎬ同时可以提高系统适应

环境的能力ꎮ 图 ２ 为 ＵＣＡＶ 自主决策模块ꎬ将我方

无 ＵＣＡＶ 和目标的态势估计进行综合评价ꎬ输入机

动决策模块中ꎬ得到机动库的控制指令ꎬ再对我方

ＵＣＡＶ 进行控制ꎮ
２. ２　 强化学习原理

强化学习算法主要由以下 ５ 个部分组成:智能

体、环境、状态 Ｓ、动作 Ａ 和观测回报 Ｒꎮ 在时间 ｔ 时
刻ꎬ智能体会产生动作 Ａｔ并与环境之间进行交互ꎬ
在动作执行后ꎬ智能体的状态由 Ｓｔ转移成 Ｓｔ ＋ １ꎬ并得

到环境的回报值 Ｒ ｔꎮ 就这样ꎬ智能体在与环境的交

互中不断修改自身参数ꎬ在经过多次运算后得到最

优解ꎬ如图 ３ 所示ꎮ

图 ２　 ＵＣＡＶ 自主决策模块

Ｆｉｇ. ２　 ＵＣＡＶ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

图 ３　 强化学习基本框架图

Ｆｉｇ. ３　 Ｂａｓｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ

强化学习的计算过程就是一个不断探索最优策

略的过程ꎬ策略指的是状态到动作的映射ꎬ通过符号

π′表示ꎬ下式为状态 Ｓ 下所对应的每个动作的概

率ꎬ即
π′(ａ ｜ ｓ) ＝ ｐ[Ａｔ ＝ ａ ｜ Ｓｔ ＝ ｓ] (１３)

对于强化学习算法而言ꎬ希望每一个状态所对

应的动作都能使其价值最大化ꎬ需要找到策略:
π′∗(ａ ｜ ｓ) ＝ ａｒｇｍａｘ

ａ∈Ａ
Ｑ∗(ａ ｜ ｓ) (１４)

Ｑ 强化学习算法是对状态 － 动作对的值 Ｑ( ｓꎬ
ａ)进行迭代ꎬ在学习过程中选择动作 ａ 时ꎬ 即

Ｑ( ｓｔꎬａｔ) ＝ ｒｔ ＋ γ∑
ｓｔ＋１

Ｐａｔ( ｓｔꎬｓｔ ＋１) ｍａｘ
ａ

Ｑ( ｓｔ ＋１ꎬａ)

(１５)
Ｑ( ｓｔꎬａｔ)的更新公式为

Ｑ(ｓｔꎬａｔ)←Ｑ(ｓｔꎬａｔ) ＋ δ[ｒｔ ＋γ ｍａｘ
ａ∈Ａ(ｓ)

Ｑ(ｓｔ ＋１ꎬａ) －Ｑ(ｓｔꎬａｔ)]

(１６)
式中:δ 为学习率ꎬγ 为折扣率ꎬｒｔ 为 ｔ 时刻的综合优

势函数ꎮ
可以看出该 Ｑ 强化学习算法包含了综合优势

函数和所选动作后的状态值ꎬ具有远视性ꎬ长期看来

无限趋于稳定ꎮ
２. ３　 优势函数

对于空中格斗决策来说ꎬ将我方 ＵＣＡＶ 和目标

之间的瞬时空中态势作为一个奖惩信号ꎬ构建相应
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的空战优势函数ꎬ可以使得决策系统选择合适的机

动动作ꎬ提高我机对敌机的空战优势ꎮ 通常来说ꎬ传
统的环境奖赏包括方位角奖赏、速度奖赏、距离奖赏

和高度奖赏ꎬ并由这几部分加权得到综合空战态势

评估值ꎬ但这种态势评估的加权值都是主观值ꎬ无法

准确适应不同的空战武器ꎮ 为解决该问题ꎬ本文针

对 ＵＣＡＶ 空对空导弹的攻击方式设计了相应的优

势函数[１４]ꎮ 典型的空空导弹攻击区间是攻击机的

前方一定距离和角度的锥形范围ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 空战态势

Ｆｉｇ. ４　 Ａｉｒ ｃｏｍｂａｔ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ

图 ４ 中:ＶＵ、ＶＴ 分别为 ＵＣＡＶ 和目标的速度向

量ꎬ令 ＶＵ、ＶＴ 分别为向量 ＶＵ、ＶＴ 的速度大小ꎻＲ 为

ＵＣＡＶ 和目标之间的距离ꎻαＵ、αＴ 分别为 ＵＣＡＶ 和

目标之间的连线和各自速度向量的夹角ꎻ Ｒｇ 为

ＵＣＡＶ 导弹的最大攻击距离ꎻαｇ 为 ＵＣＡＶ 导弹的最

大攻击角度ꎮ
在空战环境中ꎬ追尾飞机处于优势状态ꎬ被追飞

机处于劣势状态ꎬ两机相向相背或同向飞行时则处

于均势状态ꎬ本文通过两机方位角计算角度优势:

ｆα(α) ＝
２π － αＵ － αＴ

２π (１７)

对空空导弹而言ꎬ命中率主要与距离有关ꎬ为了

使距离参数函数对于距离的变化不敏感ꎬ从而使无

人机决策具有鲁棒性ꎬ计算方位角、距离优势的函数为

ηＡ ＝

２π － αＵ － αＴ

２π ꎬＲ≤Ｒｇ

２π － αＵ － αＴ

２π ｅ －
(Ｒ － Ｒｇ)２

２σ２Ｒ ꎬＲ > Ｒｇ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１８)

式中 σＲ 为距离标准偏差ꎮ
如果 ＵＣＡＶ 与目标之间的距离小于导弹攻击

距离ꎬＵＣＡＶ 速度矢量与两者间距离矢量的夹角小

于 ＵＣＡＶ 导弹的攻击角度ꎬ同时目标的速度矢量与

两者间距离矢量的夹角小于 ９０°ꎮ 则说明目标处于

ＵＣＡＶ 武器的攻击范围内ꎬ可以发射导弹并拦截ꎬ并
结束这个仿真回合进入下一个回合ꎮ 此时 ＵＣＡＶ
的奖赏值为

ηＵ ＝
５ꎬＲ≤ＲｇꎬαＵ < αｇꎬαＴ < π / ２
０ꎬ其他{ (１９)

当满足式(１９)中的条件时ꎬＵＣＡＶ 得到奖赏值ꎬ
同时为了训练 ＵＣＡＶ 规避敌机的攻击ꎬ目标也存在

攻击武器ꎬ当目标满足相同条件时说明我方处于劣

势ꎬ得到负的奖赏值ꎮ
ηＢ ＝ ηＵ － ηＴ (２０)

其中:

ηＴ ＝
５ꎬＲ≤ＲｇꎬαＴ < αｇꎬαＵ < π / ２
０ꎬ其他{

为了避免 ＵＣＡＶ 在飞行过程中失速、飞行过低

或过高、远离目标或与目标发生碰撞ꎬ应限制 ＵＣＡＶ
的速度不小于 ２０ ｍ / ｓꎬ高度不小于 ２００ ｍꎬ距离限制

在[１００ ｍꎬ３ ０００ ｍ]之间ꎮ

ηＣ ＝
－ １０ꎬＶＵ < ２０ ｍ / ｓꎬＨ < ２００ ｍꎬ

Ｒ < １００ ｍꎬＲ > ３ ０００ ｍ
０ꎬ其他

ì

î

í

ïï

ïï
(２１)

同时由于该 ＵＣＡＶ 为六自由度非线性模型ꎬ机
动动作的选择不仅要考虑敌我态势ꎬ还需要考虑

ＵＣＡＶ 选择机动动作时的状态ꎬ使得 ＵＣＡＶ 基于当

前态势所选择的机动动作可以完整的执行下去ꎬ避
免 ＵＣＡＶ 的失控ꎮ 对于固定翼飞机而言ꎬ三轴力和

三轴力矩的大小与迎角和侧滑角相关ꎬ因此决定其

失控与否和飞行品质的关键是气流角ꎮ 在飞机做机

动动作时ꎬ要避免其因惯性或扰动超出飞行包线从

而导致飞机的失控ꎬ需要对气流角加以保护ꎬ可以将

ＵＣＡＶ 的迎角限制在[ － ２０°ꎬ ２０°]之间ꎬ侧滑角限

制在[ － ３０°ꎬ ３０°]之间ꎬ当超出限制时给予负的奖

励值ꎬ使得该决策机制可以避免选择造成 ＵＣＡＶ 失

控的机动指令ꎮ

ηＤ ＝
－ １０ꎬ － π / ９≤α≤π / ９ꎬ － π / ６≤β≤π / ６
０ꎬ其他{

(２２)
由于单次空战为一个作战回合ꎬ最终结果会影

响之前的空战动作ꎬ需要根据时间差给之前的步骤

添加奖赏值ꎬ则综合优势函数为

η ＝ ηＡ ＋ ０. ９５Δｔ(ηＢ ＋ ηＣ ＋ ηＤ) (２３)
式中 Δｔ 为 ｔ 时刻到这一作战回合结束的剩余时间ꎮ

则 ｔ 时刻的综合优势函数为

ｒｔ ＝ η( ｔ) (２４)
２. ４　 状态空间

由于该空战环境为三维空间ꎬ为了充分展现两

机的飞行状态和空战态势ꎬ图 ２ 中输入自主空战机

动决策模块的状态空间包含 １０ 个变量:
　 Ｓ ＝ [αＵꎬαＴꎬαＵＴꎬθＵꎬθＴꎬＶＵꎬＶＴꎬＲꎬＨＵꎬΔＨ] (２５)
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式中:αＵＴ为 ＵＣＡＶ 速度矢量和目标速度矢量之间的

夹角ꎻθＵ、θＴ 分别为 ＵＣＡＶ 和目标的俯仰角ꎻＨＵ 为

ＵＣＡＶ 的当前飞行高度ꎻΔＨ ＝ ＨＵ － ＨＴ 为 ＵＣＡＶ 相

对于目标的高度差ꎮ 需要将上述状态空间做归一化

处理后再输入神经网络模型ꎮ
２. ５　 基本机动动作库

空战机动动作库分为两类ꎬ一类是典型的战术

动作库ꎬ另一类是基本的机动动作库ꎮ 典型战术动

作库包括眼镜蛇机动、榔头机动、螺旋爬升等ꎬ但这

些战术动作本质上是各个基础动作组合而成的ꎬ同
时特殊的机动动作目前必须依靠人机紧密配合ꎬ协
调完成ꎬ否则 ＵＣＡＶ 的状态可能会超过正常的包线

范围ꎬ导致 ＵＣＡＶ 有失控风险ꎮ 因此本文采用美国

国家航空航天局提出的基本机动动作库[１５] 作为

ＵＣＡＶ 机动动作库的选择范围ꎬ如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 基本机动动作库

Ｆｉｇ. ５　 Ｂａｓｉｃ ｍａｎｅｕｖｅｒ ｌｉｂｒａｒｙ

包括以下 ７ 种机动动作:１)定常平飞ꎻ２)最大

加力加速ꎻ３)最大加力减速ꎻ４)最大加力左转ꎻ５)最
大加力右转ꎻ６)最大加力爬升ꎻ７)最大加力俯冲ꎮ
对于基本操纵动作库的实现ꎬ采用欧式坐标系下的

机动动作指令[ＶＣꎬＨＣꎬϕＣ]实现各种机动ꎬ建立自主

作战决策的候选动作库ꎮ
匀速直线运动:

[ＶＣꎬＨＣꎬϕＣ] ＝ [ＶＡꎬＨＡꎬ０] (２６)
最大加力加速飞行:

[ＶＣꎬＨＣꎬϕＣ] ＝ [ＶｍａｘꎬＨＡꎬ０] (２７)
最大加力减速飞行:

[ＶＣꎬＨＣꎬϕＣ] ＝ [ＶｍｉｎꎬＨＡꎬ０] (２８)
最大加力左转:

[ＶＣꎬＨＣꎬϕＣ] ＝ [ＶｍａｘꎬＨＡꎬϕｌｅｆｔ] (２９)
最大加力右转:

[ＶＣꎬＨＣꎬϕＣ] ＝ [ＶｍａｘꎬＨＡꎬϕｒｉｇｈｔ] (３０)
最大加力爬升:

[ＶＣꎬＨＣꎬϕＣ] ＝ [ＶｍａｘꎬＨｍａｘꎬ０] (３１)

最大加力俯冲:
[ＶＣꎬＨＣꎬϕＣ] ＝ [ＶｍａｘꎬＨｍｉｎꎬ０] (３２)

式中:ＶＣ 为 ＵＣＡＶ 的速度指令ꎬＶＡ、Ｖｍａｘ、Ｖｍｉｎ分别为

ＵＣＡＶ 当前的速度、最大速度和最小速度ꎻＨＣ 为

ＵＣＡＶ 的高度指令ꎬＨＡ、Ｈｍａｘ、Ｈｍｉｎ分别为 ＵＣＡＶ 的当

前高度、最大高度和最小高度ꎻϕＣ 为 ＵＣＡＶ 的滚转

角指令ꎬϕｌｅｆｔ、ϕｒｉｇｈｔ分别为 ＵＣＡＶ 的最大向左滚转角

和最大向右滚转角ꎮ
将这 ７ 种机动动作作为 ＵＣＡＶ 机动决策的输

出ꎬ控制 ＵＣＡＶ 的飞行ꎮ 同时由于 ＵＣＡＶ 缺少人类

感知飞机状态的能力ꎬ需要对上述机动动作做出限

制ꎬ通过对俯仰角、滚转角和推力指令的大小进行限

制ꎬ从而对控制输出端做必要的约束ꎬ以防 ＵＣＡＶ
的迎角、侧滑角和速度的值过大或过小从而导致失

控ꎮ 令控制输出端的俯仰角指令范围在[ － ２０°ꎬ
２０°]之间ꎬ滚转角指令范围在[ － ６０°ꎬ６０°]之间ꎬ推
力指令范围在[ － １０ Ｎꎬ３０ Ｎ]之间ꎮ

３　 深度强化学习自主作战决策

３. １　 深度强化学习

对于传统的强化学习而言ꎬ通常采用表格的形

式记录值函数模型ꎬ这种方法可以稳定得出不同状

态和动作下函数的值ꎮ 但在面对复杂问题时ꎬ状态

和行动的空间较大ꎬ需要花费很多时间检索表格中

相应状态的值ꎬ难以求解ꎮ 由于深度学习将特征学

习融入模型中ꎬ具有自学习性和鲁棒性ꎬ适用于不同

的非线性模型ꎮ 但深度学习不能对数据规律进行无

偏差估计ꎬ需要大量的数据反复计算才能达到较高

的精度ꎮ 因此ꎬ本文将深度学习和强化学习算法相

结合ꎬ得到深度强化学习算法ꎬ并使用深度 Ｑ 网络

(Ｄｅｅｐ Ｑ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＱＮ)作为优化算法ꎬ将态势信息

输入神经网络并输出机动动作值ꎬ同时不断与环境

进行交互得到最优机动动作ꎬ使得 ＵＣＡＶ 能自主的

进行作战决策ꎬ提高其智能性[１６]ꎮ
在 ＵＣＡＶ 空战决策过程中ꎬ需要对我方 ＵＣＡＶ

和敌机的飞行状态和空战态势进行分析ꎬ采用卷积

神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)计算

每一个状态动作对的长期折扣期望ꎬ并将 Ｑ 函数网

络作为评判依据ꎬ遍历不同状态下的所有机动动作ꎮ
同时为了让学习的数据更接近独立分布的数据ꎬ需
要建立一个数据库ꎬ将一段时间内的状态、动作、奖
励和该动作下一步的状态存储起来ꎬ每次学习时使

用存储区内的小部分样本ꎬ与 ２. ２ 节的 Ｑ 强化学习

算法相比可以打乱原始数据的相关性ꎬ减小发散ꎮ
为了解决算法的不确定性ꎬＤＱＮ 算法还建立了

一个结构相同的目标网络用于更新 Ｑ 值ꎬ该目标网
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络具有和 Ｑ 函数网络一样的初始结构ꎬ但参数固定

不动ꎬ每隔一段时间将 Ｑ 函数网络的参数赋给该目

标网络ꎬ使其一定时间内的 Ｑ 值保持不变ꎮ 可以通

过梯度下降法最小化损失函数 Ｌ ( θμ ) 来得到最

优解:
Ｌ(θμ) ＝ Ｅ[ｙｔ － Ｑ( ｓｔꎬａｔ) ｜ θμ] (３３)

其中 ｙｔ 为目标参数ꎬ即
ｙｔ ＝ ｒｔ ＋ γ ｍａｘ

ａ
Ｑ( ｓｔ ＋ １ꎬａ ｜ θμ′)

式中:θμ 为 Ｑ 函数网络参数ꎬθμ′为目标网络参数ꎮ
则 ＤＱＮ 模型如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 ＤＱＮ 模型

Ｆｉｇ. ６　 ＤＱＮ ｍｏｄｅｌ

３. ２　 训练步骤

在空战决策的训练中ꎬＵＣＡＶ 根据上述深度强

化学习算法进行机动决策ꎮ 整个训练过程由多个空

战回合组成ꎬ每当 ＵＣＡＶ 判定击中敌机、被敌机击

中、到达最大回合时间或处于式(２１)、(２２)所描述

的错误态势时ꎬ结束该空战回合重新进入一个新的

空战回合ꎬ并重置仿真环境ꎮ 在训练过程中采用 ε￣
ｇｒｅｅｄｙ 策略ꎬ一开始以 １００％ 的概率随机产生行动ꎬ
随着仿真的进行ꎬ不断减小概率直至 １０％ ꎬ使得该

策略不断向最优靠拢ꎮ 同时为了反应学习的效果ꎬ
需要在训练过程中定期判断其决策能力ꎬ在进行判

断时令随机概率降为 ０ꎬ使得决策模型直接输出最

大的 Ｑ 值动作ꎬ并统计其在结束时的优势函数值ꎬ
与不同时期相对以此判断其学习效率ꎮ

深度强化学习算法的具体步骤如算法 １ 所示ꎮ

　 　 算法 １　 基于深度强化学习的 ＵＣＡＶ 空战自主机动决策过程ꎮ
１. 初始化记忆回放单元 Ｄꎬ其容量为 Ｒ
２. 初始化在线 Ｑ 网络ꎬ随机生成参数 θμ

３. 初始化目标 Ｑ′网络ꎬ随机生成参数 θμ′ ＝ θμ

４. 初始化 ε 的值为 １
５. ｆｏｒ ｅｐｉｓｏｄｅ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺 ꎬ Ｍ ｄｏ
６. 　 初始化双方 ＵＣＡＶ 模型的状态ꎬ获取当前态势

７. 　 ｉｆ ｅｐｉｓｏｄｅ 为 Ｎ 的倍数 ｔｈｅｎ
８. 　 　 　 执行评估ꎬ评估时 ε ＝ ０
９. ｅｎｄ ｉｆ
１０. ｆｏｒ ｓｔｅｐ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺 ꎬ Ｔ ｄｏ
１１. 　 　 以 ε 的概率从基本机动动作库中的 ７ 种机动动作中随机选

择一个动作ꎬ否则选择动作 ａｔ ＝ ａｒｇｍａｘ
ａ

Ｑ( ｓｔꎬａ ｜ θμ)

１２. 　 　 执行动作 ａｔꎬ得到奖励 ｒｔ 及新的状态 ｓｔ ＋ １

１３. 　 　 将数据样本( ｓｔꎬａｔꎬｒｔꎬｓｔ ＋ １)存入 Ｄ 中

１４. 　 　 判断该空战回合是否结束

１５. 　 ｅｎｄ ｆｏｒ

１６. 　 从 Ｄ 中随机抽取一批样本( ｓｔ′ꎬａｔ′ꎬｒｔ′ꎬｓｔ′ ＋ １)

１７. 　 令 ｙｔ′ ＝ ｒｔ′ ＋ γ ｍａｘ
ａ

Ｑ′( ｓｔ′ ＋ １ꎬａ ｜ θμ′)

１８. 　 根据目标函数(ｙｔ′ － Ｑ(ｓｔ′ꎬａｔ′ ｜ θμ))２ 使用梯度下降法进行更新

１９. 　 每隔 Ｃ 回合更新目标 Ｑ′网络ꎬ令 θμ′ ＝ θμ

２０. 　 逐步减小 ε 的值直至 ０. １
２１. ｅｎｄ ｆｏｒ

４　 仿真实验

４. １　 参数设置

为验证本文提出的深度强化学习算法ꎬ设我方

ＵＣＡＶ 为红机ꎬ敌机为蓝机ꎮ 将红蓝两机的仿真环

境限制在同一空域范围内ꎬ ｘ 坐标轴范围为 ｘ∈
[ －５ ｋｍꎬ５ ｋｍ]ꎬｙ 坐标轴范围为 ｙ ∈ [ － ５ ｋｍꎬ
５ ｋｍ]ꎬｚ 坐标轴范围为 ｚ∈[０ ｋｍꎬ２ ｋｍ]ꎮ 深度强化

学习算法所涉及的各个参数取值见表 １ꎮ

表 １　 参数取值情况

Ｔａｂ. １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

Ｒｇ / ｍ αｇ Ｖｍａｘ / (ｍ􀅰ｓ － １) Ｖｍｉｎ / (ｍ􀅰ｓ － １)

３００ π / ４ ９０ ２０

Ｈｍａｘ / ｍ Ｈｍｉｎ / ｍ ϕｌｅｆｔ ϕｒｉｇｈｔ

２ ０００ ２００ π / ３ － π / ３

ＤＱＮ 算法的参数设置如下:使用一个两层全连

接前馈神经网络作为在线 Ｑ 网络ꎬ有 １０ 个输入状

态和 ７ 个输出值ꎬ其中网络有两个隐藏层ꎬ单位大小

分别为 １ ０００ 和 ５００ꎬ使用 ＴＡＮＨ 函数作为激活函

数ꎬ在最后的输出层采用 ＰＵＲＥＬＩＮ 函数进行激活ꎮ
设置学习率 δ ＝ ０. ０１ꎬ折扣系数 γ ＝ ０. ９ꎬ记忆回放单

元 Ｄ 的缓冲区大小为 １０６ꎬ在存储了 １０ ０００ 个样本

之后神经网络开始训练ꎬ每次抽取的训练样本数量

为 １ ０００ꎬ目标网络每 ４ ０００ 步更新一次ꎮ
在仿真的过程中每一步的决策时间 ｔ ＝ １ ｓꎬ每

一次作战的最大回合时间为 ４０ ｓꎬ每进行 ５００ 次作

战回合对神经网络的学习能力进行一次评估ꎬ查看

其停止作战时的奖赏值ꎮ
４. ２　 强化学习与深度强化学习仿真时间对比

强化学习的计算过程是一个迭代寻找最优策略

的过程ꎬ需要耗费一定的时间ꎮ 传统的强化学习相

对于深度强化学习而言状态空间较大ꎬ遇到复杂问

题时需要花费很多时间检索表格中相应状态的值ꎬ
但是 ＵＣＡＶ 在现实中执行机动决策时要求的决策
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时间非常短ꎬ否则无法进行有效的决策ꎮ 同时不同

大小的状态空间也会对结果造成影响ꎬ对状态空间

的设定具有主观性ꎮ
根据输入状态空间的 １０ 个变量建立不同复杂

程度的强化学习 Ｑ 值表格ꎬＱ 值表 ２ 的大小是 Ｑ 值

表 １ 的两倍ꎬＱ 值表 ３ 的大小是 Ｑ 值表 ２ 的两倍ꎬ分
别仿真 １ ０００ 个作战回合ꎬ单次作战的最大回合时

间为 ４０ ｓꎬ基本采样时间为 ０. ０２ ｓꎮ 对比每仿真 １ ｓ
深度强化学习和不同复杂程度的强化学习在决策中

所花费的时间ꎬ可以验证算法的时效性ꎮ
如图 ７ 所示ꎬ仿真使用的计算机为 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ

７ ３７００Ｘ ８￣Ｃｏｒｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ＣＰＵ 和 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ １６６０ ＳＵＰＥＲ 显卡ꎮ

图 ７　 每仿真 １ ｓ 的决策时间

Ｆｉｇ. ７　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｉｍｅ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

从图 ７ 中可以看出ꎬ传统强化学习决策所花费

的时间与其 Ｑ 值表的大小有关ꎬ而深度强化学习在

决策时花费的时间低于强化学习ꎬ在进行空战时能

更快的做出有效的决策ꎮ

表 ２　 第 １ 次和第 ２ 次训练的初始位置

Ｔａｂ. ２　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ

训练方式 无人机 ｘ / ｍ ｙ / ｍ ｚ / ｍ Ｖ / (ｍ􀅰ｓ － １) θ / ( °) ϕ / ( °) ψ / ( °)

基础训练
红机 ０ ０ ５００ ５０ ２. ４ ０ ０

蓝机 [４００ꎬ１ ０００] [ － １ ０００ꎬ１ ０００] [４００ꎬ６００] [２０ꎬ４０] １. ６ ０ [ － ９０ꎬ９０]

特定场景训练
红机 ０ ０ ５００ ５０ ２. ４ ０ ０

蓝机 ６００ ６００ ５００ ３０ １. ６ ０ ３０

４. ３　 空战训练

由于 ＵＣＡＶ 空战环境复杂ꎬ直接训练会产生大

量无效样本ꎬ致使学习算法的效率降低ꎬ需要先让目

标在不同的初始状态下进行训练ꎬ之后再实现不同

环境下 ＵＣＡＶ 的自主机动作战ꎮ
第 １ 次训练以目标做匀速直线飞行运动的场景

对 ＵＣＡＶ 依次进行基础训练和特定的空战场景训

练ꎬ一开始红方战机处于优势地位ꎬ红方战机和蓝方

战机的初始位置见表 ２ꎬ蓝方战机做匀速直线运动ꎮ
根据上文给出的 ＤＱＮ 算法进行学习ꎬ首先对神经网

络进行 ２０ ０００ 个回合的基础训练ꎬ之后对具体的情

况进行训练ꎬ经过 ２５０ ０００ 个作战回合后敌我双方

的 ＵＣＡＶ 轨迹仿真如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 第 １ 次训练时双方的立体轨迹

Ｆｉｇ. ８　 Ｓｔｅｒｅｏ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ｂｏｔｈ ｓｉｄｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ

从图 ８ 中可以看出蓝方想要远离红机ꎬ但红方

首先向左偏转ꎬ保持与蓝方相近的方位角和高度ꎬ接
着加速追向目标ꎬ最终使蓝方处于红机武器攻击范

围内ꎬ达到优势地位ꎬ说明该 ＤＱＮ 算法的确可以快

速有效的提高 ＵＣＡＶ 的自主作战能力ꎮ
通过对比图 ９、１０ 中经过了基础训练和未经训

练的评估奖赏值可以看出ꎬ经过了一定基础训练的

ＤＱＮ 算法学习效率明显提高ꎬ能较快的使我方

ＵＣＡＶ 处于优势位置ꎮ

图 ９　 第 １ 次训练时每次评估的最终奖赏值

Ｆｉｇ. ９　 Ｆｉｎａｌ ｒｅｗａｒｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ

第 ２ 次训练时以目标做匀速盘旋飞行的场景对

ＵＣＡＶ 依次进行基础训练和特定的空战场景训练ꎬ
红方战机和蓝方战机的初始位置不变ꎬ蓝方战机做

俯仰角为 １０°ꎬ滚转角为 － ２０°的匀速盘旋飞行ꎮ 重

复相同的训练方法ꎬ经过 ２５ ０００ 个作战回合后敌我
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双方的 ＵＣＡＶ 轨迹仿真如图 １１ 所示ꎮ

图 １０　 第 １ 次训练时的平均奖赏值

Ｆｉｇ. １０　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｗａｒｄ ｖａｌｕｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 １１　 第 ２ 次训练时双方的立体轨迹

Ｆｉｇ. １１　 Ｓｔｅｒｅｏ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ｂｏｔｈ ｓｉｄｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ

在图 １１ 中ꎬ红方首先向右偏转ꎬ保持与蓝方相

近的方位角和高度ꎬ接着加速追向目标ꎬ由于蓝方处

　

于相对较高的位置ꎬ红方为了追击蓝方迅速爬升ꎬ最
终使得蓝方处于红方武器攻击范围内ꎬ达到优势地

位ꎬ第 ２ 次训练时的平均奖赏值如图 １２ 所示ꎮ

图 １２　 第 ２ 次训练时的平均奖赏值

Ｆｉｇ. １２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｗａｒｄ ｖａｌｕｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ

第 ３ 次训练时同样以目标做匀速直线飞行运动

的场景对 ＵＣＡＶ 依次进行基础训练和特定的空战

场景训练ꎬ但一开始红方战机处于劣势地位ꎬ红方战

机和蓝方战机的初始位置见表 ３ꎬ蓝机做匀速直线

运动ꎮ 同样对神经网络进行 ２０ ０００ 个回合的基础

训练ꎬ之后对具体的情况进行训练ꎬ经过 ２５０ ０００ 个

作战回合后敌我双方的 ＵＣＡＶ 轨迹仿真如图 １３、１４
所示ꎮ

表 ３　 第 ３ 次训练的初始位置

Ｔａｂ. ３　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ

训练方式 无人机 ｘ / ｍ ｙ / ｍ ｚ / ｍ Ｖ / (ｍ􀅰ｓ － １) θ / ( °) ϕ / ( °) ψ / ( °)

基础训练
红机 ０ ０ ５００ ５０ ２. ４ ０ ０

蓝机 [ － １ ０００ꎬ － ４００] [ － １ ０００ꎬ１ ０００] [４００ꎬ６００] [２０ꎬ６０] １. ６ ０ [ － ９０ꎬ９０]

特定场景训练
红机 ０ ０ ５００ ５０ ２. ４ ０ ０

蓝机 － ６００ － ６００ ５００ ４０ １. ６ ０ ３０

图 １３　 第 ３ 次训练时双方的立体轨迹

Ｆｉｇ. １３　 Ｓｔｅｒｅｏ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ｂｏｔｈ ｓｉｄｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ 图 １４　 第 ３ 次训练时双方的平面轨迹

Ｆｉｇ. １４　 Ｐｌａｎｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ｂｏｔｈ ｓｉｄｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ

　 　 从图 １３、１４ 中可以看出ꎬ面对蓝机的追击ꎬ红机

向右偏转ꎬ绕到了蓝机的身后ꎬ由劣势转化为优势ꎬ
最终扭转局面取得胜利ꎮ 第 ３ 次训练时的平均奖赏

值如图 １５ 所示ꎮ
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图 １５　 第 ３ 次训练时的平均奖赏值

Ｆｉｇ. １５　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｗａｒｄ ｖａｌｕｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ

由上述 ３ 组仿真实验可以看出红方在不同的初

始态势下都可以通过一定的机动决策占据有利态

势ꎬ证明了 ＤＱＮ 算法的有效性ꎮ 同时ꎬ经过了一定

基础训练的 ＤＱＮ 算法学习效率明显提高ꎬ具有较高

的智能性ꎬ可以有效地引导 ＵＣＡＶ 进行空战ꎮ

５　 结　 论

１) 本文在 ＭＡＴＬＡＢ / Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 环境中搭建了

ＵＣＡＶ 六自由度模型ꎬ设计了一个 ＵＣＡＶ 空战自主

机动决策的仿真平台ꎬ实现了空战实验的闭环仿真ꎮ
该仿真平台成本低ꎬ易于实现ꎬ并且各个函数都采用

了模块化设计ꎬ易于更新和替换ꎮ
２)将机动动作库和基于导弹武器攻击区建立

的优势函数应用于该仿真平台上ꎬ同时对模型采用

由易到难的训练方法ꎬ可以使 ＵＣＡＶ 与不同运动状

态下的目标进行空战ꎬ并且保证 ＵＣＡＶ 最终能够到

达优势地位ꎮ
３)结果显示ꎬ深度强化学习算法可以通过不断

与环境之间试错交互从而进行学习ꎬ能有效提高

ＵＣＡＶ 的自主作战能力ꎬ得到的仿真结果具有较高

的工程参考价值ꎮ 根据深度强化学习算法所得到的

机动控制指令具有鲁棒性、远视性和时效性ꎮ
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