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强信息约束下的飞行器智能协同机动决策方法

丘沛桓,倪炜霖,吴志刚,梁海朝

(中山大学 航空航天学院,广东 深圳 518107)

摘　 要: 为实现高超声速飞行器在“目标-拦截者-防御者”多角色博弈场景下对拦截飞行器的逃逸,其需要与防御飞行器执

行协同机动策略。 然而,由于探测装置限制,高超声速飞行器面临非完美、非完备和非完整等强信息约束下的协同机动决策

问题。 为此,结合多智能体深度强化学习算法,提出了一种端到端协同机动决策方法,使高超声速飞行器能够在强信息约束

下进行协同机动,进而成功逃逸。 首先,将研究场景建模为分布式部分可观测马尔可夫决策过程,并提出一种观测信息共享

堆叠机制,用于设计受强信息约束的局部观测状态空间。 其次,针对多智能体强化学习稀疏奖励问题,构造一种结合博弈关

系与零控脱靶量的多智能体合作决策奖励函数,提高多智能体系统在复杂博弈场景中的训练效率。 最后,设计由基础智能体

网络和顶层值分解网络构成的多智能体协同决策网络架构,能够从非完美、非完备和非完整信息中提取飞行器的时空轨迹特

征,实现智能体系统的策略协调与飞行器的协同机动决策。 结果表明,搭载所提出的智能协同机动决策方法的高超声速飞行

器能够在强信息约束下的多角色博弈场景中成功逃逸,并在典型博弈场景与蒙特卡洛测试等数值仿真中展现了出色的效能

和鲁棒性。
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Intelligent cooperative maneuver decision-making approach for vehicles
under strong information constraints

QIU Peihuan, NI Weilin, WU Zhigang, LIANG Haizhao

(School of Aeronautics and Astronautics, Sun Yat-sen University, Shenzhen 518107, Guangdong, China)

Abstract: To achieve the escape of a hypersonic vehicle from an interceptor in a multi-role game scenario of
“ target-interceptor-defender”, it is necessary to execute a cooperative maneuver strategy with the defender.
However, due to the limitations of the detection device, hypersonic vehicles face the problem of cooperative
maneuver decision-making with imperfect, incomplete, and intermittent strong information constraints. To address
this, this paper proposed an end-to-end cooperative maneuver decision-making approach by integrating a multi-
agent deep reinforcement learning algorithm, enabling hypersonic vehicles to make cooperative maneuver decisions
under strong information constraints and achieve successful evasion. First, the research scenario was modeled as a
decentralized partially observable Markov decision process, and an observation information sharing stacking
mechanism was proposed for the design of local observation state spaces under the strong information constraints.
Second, to address the sparse reward problem in multi-agent deep reinforcement learning, a cooperative decision-
making reward function was constructed by integrating game relationships and zero-effort miss distance, enhancing
training efficiency in complex game scenarios. Finally, a multi-agent cooperative decision-making network
architecture was designed, comprising the agent􀆳s basic networks and the top value decomposition network. This
architecture extracted spatio-temporal trajectory features from imperfect, incomplete, and intermittent information,
enabling policy coordination among agents and cooperative maneuver decision-making for vehicles. Research results
demonstrate that hypersonic vehicles equipped with the proposed intelligent cooperative maneuver decision-making
approach can successfully evade in multi-role game scenarios under strong information constraints. The proposed
approach exhibits outstanding performance and robustness in numerical simulations, including typical game
scenarios and Monte Carlo tests.
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　 　 作为提高飞行器生存能力的关键手段,飞行器

博弈技术在近年来备受关注。 其中,基于飞行器主

动性实现威胁规避的机动决策方法已成为研究的重

点之一[1 - 2]。 在 “目标-拦截者-防御者” ( target-
interceptor-defender,TID) 多角色博弈场景中,目标

飞行器通过与防御飞行器的协同机动,可有效降低

逃逸所需的机动能力要求,从而显著提高生存能

力[3]。 因此,开展飞行器协同机动决策方法研究具

有重要的意义。
在传统的机动决策方法研究中,基于最优控

制[4 - 5]与微分对策[6 - 7]的方法通过将追逃博弈问题

转化为最优化问题进行求解。 然而,这些方法通常

依赖对手位置、速度和加速度等完备运动学信息的

假设,并需要掌握对手机动过载能力和响应速度等

精确的先验信息。 事实上,飞行器通常无法准确获

取对手的先验信息,并且受限于探测装置的能力,其
仅能通过受观测噪声干扰的非完备运动学信息进行

机动决策。
为解决上述非完美与非完备信息的问题,文

献[8 - 9]提出了一种融合滤波估计器与传统最优

解析算法的混合方法。 该方法首先利用滤波估计器

预估对对手的运动状态进行预估,然后再利用传统

最优解析方法求解机动策略。 该方法能够在预设范

围内有效应对对手拦截制导策略,并在一定程度上

减轻非完备信息的影响。 然而,由于滤波估计器对

初始参数高度敏感,在对手采用非预设拦截制导方

法时,其决策可靠性显著下降,在复杂博弈场景难以

确保目标飞行器的成功逃逸。 针对传统方法的局限

性,深度强化学习(deep reinforcement learning,DRL)
算法开始被应用于飞行器博弈场景[10 - 12]。 DRL 算

法通过智能体与环境的交互,利用奖励反馈优化策

略,使其能够应对动态决策场景,进而输出可信机动

决策。 然而,上述研究仅将目标飞行器和防御飞行

器作为单一智能体进行强化学习机动决策方法设

计,未充分考虑二者在任务角色、机动能力,以及探

测数据等方面的差异,限制了其在多角色博弈中的

独立决策能力。
考虑到单智能体强化学习方法的局限性,一些

研究 人 员 通 过 多 智 能 体 强 化 学 习 ( multi-agent
reinforcement learning,MARL)算法进行机动决策方

法的设计。 针对无人机协同问题,文献[13]采用多

智能体深度确定性策略梯度算法设计了一种多无人

机协同追捕决策方法,实现对快速机动目标的协同

围捕。 针对多航天器博弈场景,文献[14]在非完备

信息的约束下基于 MARL 提出了一种多航天器轨

道博弈的决策方法,显著提高了博弈成功率并降低

了燃料损失。 在飞行器拦截技术的研究中,文

献[15]提出了一种基于近端策略优化方法的 MARL
协同拦截方法,实现飞行器在不同拦截决策场景的

自主学习与任务分配。 尽管上述基于 MARL 的方

法在其研究场景中取得了出色的效果,但均未考虑

探测信息的非完整性问题。 由于飞行器机动过程中

探测装置的视线角方向随飞行器姿态变化,拦截飞

行器可能超出视场范围,导致探测信息时序上的缺

失。 上述探测信息的非完美、非完备和非完整特性

为基于 MARL 的协同机动决策方法设计带来更大

的挑战。
因此,非完美、非完备和非完整等信息约束的处

理成为多智能体强化学习应用于协同机动决策方法

并实现飞行器在 TID 场景下成功逃逸的关键。 为应

对该问题,本文以高超声速飞行器为研究对象,提出

了高超声速飞行器值分解式多智能体强化学习

(hypersonic vehicle value decomposition MARL,HV2D)
算法,并基于此算法设计了一种端到端协同机动决

策方法。 首先,为建立多智能体合作任务型系统,将
TID 多角色博弈场景建模为分布式部分可观测马尔

可夫决策过程,并通过观测信息共享堆叠机制进行

强信息约束下的局部观测状态空间设计。 其次,构
造了一种结合博弈关系与零控脱靶量的多智能体合

作决策奖励函数。 然后,设计由基础智能体网络和

顶层值分解网络组成的多智能体协同决策网络架

构。 最后,基于 HV2D 的协同机动决策方法以非完

美、非完备和非完整信息为输入,输出目标飞行器和

防御飞行器的可信决策指令,在强信息约束下的多

角色博弈场景中,实现目标飞行器的成功逃逸,规避

拦截飞行器的威胁。

1　 问题描述

1. 1　 TID 多角色博弈场景

考虑飞行器拦截末段的 TID 多角色博弈场景,
一枚高超声速目标飞行器(T)感知到高机动性拦截

飞行器(I)的对向高速接近时,释放防御飞行器(D)
进行协同机动,以规避拦截威胁。 各飞行器在博弈

场景中的空间关系如图 1 所示,图 1 中: i = {T,I,
D},OXYZ 坐标系为北-天-东惯性坐标系,xi、yi、zi
为各飞行器在各坐标轴上的具体位置,Vi 为各飞行

器的速度,ρIT、ρID分别为拦截飞行器与目标飞行器、
防御飞行器的相对空间距离,θi、φi 分别为各飞行器

的飞行路径角和飞行航向角,LOS ID、LOS IT分别为

飞行器间的视线方向( line of sight,LOS),θ j
LOS、φj

LOS,
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( j = {IT,ID})为各 LOS 的俯仰角和方位角,FOV 为

飞行器的探测装置视场角(field of view,FOV)。

图 1　 多角色博弈场景几何关系

Fig. 1　 Geometric relationships in multi-role game scenario

本文在拦截末段场景中,飞行器间相对速度高,
博弈时间短,可忽略地球曲率及其自转影响,飞行器

运动方程如下:
x· = V·cos θ·cos φ

y
·
= V·sin θ

z· = - V·cos θ·sin φ

V
·
= - (D +mg·sin θ) / m

θ
·
= (L·cos γ -mg·cos θ) / (mV)

φ
·
= L·sin γ / (mV·cos θ)
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式中:g 为地球的重力加速度,γ 为倾侧角,m 为飞

行器的质量,L、D 分别为飞行器的升力和阻力。
1. 2　 场景信息约束

在 TID 博弈场景中,强信息约束问题主要包括

非完美、非完备和非完整等信息约束。
首先,由于拦截飞行器的机动能力和制导策略

未知,并且探测信息受噪声干扰,目标飞行器和防御

飞行器难以获得完美的拦截飞行器机动特征与运动

状态信息,从而形成非完美信息问题。
同时,受探测装置的能力限制,目标飞行器与防

御飞行器仅能获取与拦截飞行器的相对距离 ρ、视
线俯仰角和视线方位角 θLOS,φLOS等信息,造成了非

完备探测信息问题[16],由各飞行器间的几何关系

可得

ρIi = (xLi
I - xLi

i ) 2 + (yLi
I - yLi

i ) 2 + ( zLiI - zLii ) 2

θIi
LOS = arctan

yLi
I - yLi

i

(xLi
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i ) 2 + ( zLiI - zLii ) 2
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zLiI - zLii
xLi
I - xLi

i
( )

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(2)

式中:i = {T,D}, j = {T,I,D},xLi
j ,yLi

j ,zLij 为各飞行

器的位置矢量在目标飞行器和防御飞行器的观测坐

标系中沿各轴的分量,可通过下式计算:
[xLi

j ,yLi
j ,zLij ] T =ΛGL

i ·[x j,y j,z j] T (3)
式中:i = {T,D},j = {T,I,D},ΛGL

i 为目标飞行器和

防御飞行器对应的惯性坐标系与观测坐标系间的坐

标变换矩阵。
此外,飞行器在博弈过程中不断机动,其姿态的

变化使探测装置的视场方向随之改变。 当拦截飞行

器超出目标飞行器和防御飞行器的视场范围时,即
θLOS > FOV、φLOS > FOV,目标或防御飞行器的探测装

置无法获取相关信息,使探测数据在时序上出现缺

失,造成非完整探测信息问题[17]。
1. 3　 问题表述

基于上述场景与约束条件,所研究的问题可表

述为:在非完美、非完备和非完整等信息约束下的

TID 多角色博弈场景中,设计一种适应于高超声速

飞行器的多智能体强化学习协同机动决策方法,引
导目标飞行器与防御飞行器实现协同机动,确保目

标飞行器规避拦截飞行器的威胁并实现成功逃逸。

2　 多智能体合作任务型系统搭建

2. 1　 分布式部分可观测马尔可夫决策过程构建

本文通过将 TID 多角色博弈场景建模为分布式

部分 可 观 测 马 尔 可 夫 决 策 过 程 ( decentralized
partially observable MDP,Dec-POMDP) [18 ],以求解多

智能体系统的全局最优决策,从而解决所研究的飞

行器机动决策问题。
Dec-POMDP 可表示为一个 8 元组{N,S,U,O,

P,Z,R,γ}。 其中:N = {1,…,n}为智能体的集合,S
为所有全局环境状态集合,其中 st∈S 为当前时刻 t
的全局环境状态;智能体 i∈{1,…,n}可根据策略

πi 选择动作 ui
t,ut = (u1

t ,…,un
t )∈U 为所有智能体

的联合动作,U 为所有动作集合;O 为所有局部观测

状态集合,其中 ot = (o1
t ,…,on

t )∈O 为所有智能体

的局部观测状态 oi
t 组成联合观测状态集合;P(st + 1 |

st,ut)、Z(ot | st + 1,ut)分别为全局环境状态转移函

数与局部观测状态转移函数,R( st,ut)为多智能体

合作任务型系统中所有智能体共享的奖励函数,
γ∈[0,1)为折扣因子。

在 Dec-POMDP 中,智能体只能局部观测当前真

实状 态 st, 因 此 引 入 联 合 信 念 状 态 bt(st) =

∏
n

i = 1
bi
t(st) 来表示所有智能体对全局环境状态 st 的

联合概率分布,其中 bi
t(st)为智能体 i 在时刻 t 对全

局环境状态 st 的局部信念状态。 此外,引入动作
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观测历史 τi
t = (ui

0,oi
0,…,ui

t,oi
t)以描述智能体与环

境交互的动作和局部观测历史,其与联合信念状态

的关系如下:
bi
t(st) = P(st | τi

t) = P(st |ui
0,oi

0,…,ui
t,oi

t) (4)
在 Dec-POMDP 中,最优策略函数 V∗的贝尔曼

最优方程形式如下:

V∗ = max
ut

[∑b(st)R(st,ut) +

γ∑P(ot | bt,ut)∑P(st+1 | st,ut,ot)V∗(bt+1)]

(5)
为使多智能体合作任务型系统能够准确反映博

弈环境的动态变化,将研究场景的全局环境状态空

间定义为:
S = [ t,s- T,s

-
I,s

-
D] T (6)

s- i = [xi,vi,ai] T (7)

式中:i = {T,I,D},t 为时间,s- T、s
-
I、s

-
D 分别为目标、

防御和拦截飞行器的运动学信息,x、v、a 分别为位

置、速度和加速度信息。
在协同机动时,目标飞行器利用攻角和倾侧角

进行机动,而防御飞行器采取直接力进行机动,因此

动作空间设计为

U = [α-,γ
-
,u- y

D,u
- z
D] T (8)

式中:α-、γ
-
分别为目标飞行器的攻角和倾侧角的期

望信号,ui
D( i = {y,z})为防御飞行器在其体坐标系

对应方向过载的期望信号。
2. 2　 局部观测状态空间设计

局部观测状态空间是 Dec-POMDP 系统中各智

能体进行决策的直接信息来源,决定了智能体对环

境感知的准确性,因此局部观测状态空间的设计需

要能够反映各博弈对象的动态特征。 然而,在非完

美、非完备和非完整等强约束信息下,局部观测状态

空间的设计面临运动学信息不完备和时序信息不完

整等问题,使得智能体难以准确地感知博弈环境的

动态变化。
为解决上述问题,结合飞行器状态信息在时空

维度的高度耦合性,提出一种观测信息共享堆叠机

制。 该机制通过飞行器探测信息的共享以及智能体

局部观测状态的堆叠,构建出二维局部观测状态空

间,从而在强信息约束下提高智能体的环境感知能

力,具体表达式如下:
Oi􀰛{oi

t,oi
t - 1,…,oi

t - m}∈O (9)

oi
t = [ t,s- i

t,xi
t,Θ(oIi

t )] (10)
式中:oi

t 为智能体 i 在 t 时刻的局部观测信息簇,通
过时空维度的 m + 1 层堆叠得到智能体 i 的局部观

测状态空间 Oi; s- i
t 为智能体 i 的运动学信息;xi

t 为

通过共享得到的除智能体 i 外的位置信息;Θ(·)为
根据式(2)得出的变换函数;oIi

t 为探测装置获取的拦

截飞行器信息,由所有智能体进行共享,表达式如下:
oIi = o- Ii +ω = [ρIi θIi

LOS φIi
LOS] T + [δρ δθ δφ] T

(11)
式中:o- Ii为拦截飞行器的真实信息,ω ~ U(03,Σ)∈
R3 为探测装置的观测噪声,其中 Σ = [ σρ σLOS

σLOS] T 为噪声振幅(σρ / m,σLOS / mrad)。 当出现非

完整信息问题时,式(11)可变为

oIi = [ρtMiss
θtMiss

φtMiss
] T + [δρ δθ δφ] T (12)

式中,tMiss为失去拦截飞行器信息的时间,此时 o- Ii保

持最后一次获取拦截飞行器信息时的状态。
2. 3　 多智能体合作决策奖励函数

针对多智能体强化学习的稀疏奖励问题[19],构
造了多智能体合作决策奖励函数 R( t),以提高智能

体系统在高动态和强对抗的 TID 博弈场景中的训练

效率。 该奖励函数由终端奖励与过程连续奖励组

成,即
R( t) = Rs( t) + Rc( t) (13)

首先,根据 TID 场景中各飞行器的博弈关系,构
造终端奖励函数 Rs( t)如下:

Rs( t) =

rs1,　 　 t = tfID and I is Damaged

- rs2, t = tfIT and T is Damaged

rs3, t = tfIT and T is Alive

ì

î

í

ï
ï

ïï

(14)

式中:tfID为对应飞行器的相遇时间;Rs( t)为拦截飞

行器和防御飞行器相遇时,若拦截飞行器被防御飞

行器成功摧毁,所有智能体将获得正奖励 rs1;当拦

截飞行器和目标飞行器相遇时,若拦截飞行器成功

摧毁目标飞行器,所有智能体将获得负奖励 - rs2;反
之,目标飞行器成功逃逸,所有智能体将获得正

奖励 rs3。
然后,利用零控脱靶量的时序连续性及其对飞

行器空间位置的表征能力[6],构造博弈过程中的连

续奖励函数 Rc( t)为
Rc( t) = rc1( t) + rc2( t) (15)

式中:Rc( t)将随飞行器机动决策而连续变化;rc1( t)
可促使智能体控制防御飞行器缩小与拦截飞行器的

零控脱靶量,引导防御飞行器对拦截飞行器进行防

御,以保护目标飞行器;rc2 ( t)可促使智能体控制目

标飞行器增大与拦截飞行器的零控脱靶量,引导目

标飞行器逃逸。 具体表达式如下:
rc1( t) = A1·exp{[B1·ZID( t) / RK,ID] C1} (16)
rc2( t) = A2·log{B2·[ZIT( t) / RK,IT] C2} (17)

式中:γ 为马尔可夫决策过程中的折扣因子,RK,j为

飞行器间的拦截毁伤半径,Ai、B i、C i 为超参数( i =
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{1,2}),各超参数使得奖励函数 rc ( t)能够保证各

智能体在博弈过程中获取平滑的奖励反馈,Z j =

(Zy
j ) 2 + (Zz

j ) 2 ,j = { IT,ID},其中 Zy
j 、Zz

j 分别为

OXY 平面与 OXZ 平面下对应飞行器间的零控脱靶

量,其表达式如下:

ZK
Ii = KIi + tgoIi K

·
Ii + aK

I τ2
IΓ

tgoIi
τI

( ) - aK
i τ2

i Γ
tgoIi
τi

( )
(18)

其中:
tgoIi = ρ0

Ii / (VI + Vi) - t
Γ(􀅼 ) = e -􀅼 +􀅼 -1

式中:i = {T,D}, j = {T,I,D}, K = {y,z},τ j 为各飞

行器的时间响应常数。

3　 机动决策方法设计

3. 1　 多智能体协同决策网络架构

在所建立的多智能体合作任务型系统中,所有

智能体共享系统奖励,为确保单智能体利益与整体

系统利益的一致性,本文提出的多智能体强化学习

算法 HV2D 采用值函数分解机制量化各智能体对整

体系统利益的贡献,以处理目标飞行器与防御飞行

器之间的合作博弈关系。 HV2D 由基础智能体网络

和顶层值分解网络组成。
3. 1. 1　 基础智能体网络设计

结合 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional neural
network,CNN)与双深度决斗循环 Q 网络( dueling
double deep recurrent Q network,D3RQN) 架构,基础

智能体网络通过飞行器时空博弈特征的提取,增强

智能体在强信息约束下的决策能力。
首先,为应对非完美信息约束,CNN 网络对具

有信息非完备特性的智能体 i 的局部观测空间 Oi 进

行特征提取,生成蕴含飞行器机动特征的一维张量:
z- i
t = Conv(Oi, stak

t ) =W􀱋Oi,stak
t + b (19)

zit = f( z- i
t) = f(Conv(Oi, stak

t )) (20)
式中:f(·)为 ReLU 激活函数,Conv(·)为 CNN 卷积

过程。
随后,D3RQN 结合机动特征张量 zit 和具有飞行

器轨迹时序特性的历史隐藏状态 hi
t - 1,对时序上存

在缺失的非完整信息进行数据推理,得到当前时刻

的隐藏轨迹状态 hi
t,并对当前智能体策略进行评

估,输出智能体 i 的局部动作-价值函数 Qi。 基于

ε -贪婪策略,智能体选择相应的飞行器机动决策

ui
t,并更新环境状态:

hi
t = GRU(tanh(σ(zit,hi

t - 1))) (21)
ui,∗ = argmax

ui∈U
Qi(hi

t,U;p,q) (22)

Qi(hi
t,ui

t;pi,qi) = V(hi
t;pi) +

Λ(hi
t;qi) - 1

len(U)∑uit∈U
Λ(hi

t,ui
t;qi)[ ] (23)

式中:∗为哈达马乘积,p、q 分别为状态价值函数 V
和优势函数 Λ 的网络参数,len(U)为多智能体动作

空间的维度。
通过上述设计,基于 CNN-D3RQN 架构的基础

智能体网络如图 2 所示。

图 2　 基础智能体网络结构示意

Fig. 2　 Basic network structure diagram of agents

3. 1. 2　 顶层值分解网络设计

为解决高超声速飞行器复杂博弈场景中各智能

体间的协调合作问题,并确保各智能体能够共同优

化整体系统目标,设计了顶层值分解网络以保持单

智能体策略与整体系统策略的一致性。 顶层值分解

网络由线性网络和绝对激活函数构成的超网络[20]

组成,将各智能体的局部动作-价值函数 Qi 作为输

入,结合全局环境状态 S 生成顶层网络的权重 W 和

偏置 B。 最终,通过这些参数对符合个人全局最大

约束条件[21]的全局动作-价值函数进行分解,实现

对各智能体的信用分配:

argmax
ut

Qtot(ht,ut) =

argmax
u1t

Q1(h1
t ,u1

t )

︙
argmax

unt
Qn(hn

t ,un
t )

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

(24)

∂Qtot / ∂Qi≥0, ∀i∈Agent (25)
式中,全局动作-价值函数用于衡量多智能体系统

在执行各智能体的局部策略时的期望总回报。
综上所述,引导智能体协的同决策的智能体顶

层网络结构设计如图 3 所示。

图 3　 智能体顶层网络结构示意

Fig. 3　 Top network structure diagram of agents
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3. 2　 基于 HV2D 的端到端协同机动决策方法

基于 HV2D 算法的端到端协同机动决策方法采

用集中式训练分布式执行的运行框架。 在训练阶

段,利用局部观测状态空间与全局环境状态等输入,
智能体系统结合基础智能体网络和顶层值分解网络

共同优化多智能体系统的策略;在执行阶段,飞行器

仅需根据自身的局部观测状态空间,采用自身基础

智能体网络作出决策。
3. 2. 1　 集中训练阶段

在训练阶段,为适配所提出的多智能体协同决

策网络架构,结合飞行器时空博弈特征,将 HV2D 算

法的记忆回放池扩展为 { St,Ostak
t ,ut,ht,R t,St + 1,

Ostak
t + 1},其中:St 为当前时刻全局环境状态,Ot 为当

前时刻的局部观测状态空间,ut 为当前时刻联合动

作张量,ht 为当前时刻联合历史隐藏状态,R t + 1为当

前时刻奖励,St + 1为下一时刻全局环境状态,Ot + 1为

下一时刻的局部观测状态空间。 在训练过程中,从
经验回放区中采样一批多智能体系统的记忆数据

{S
-
t,O

- stak
t ,u- t,h

-
t, r

-
t + 1,S

-
t + 1,O

- stak
t + 1 },由各智能体 i∈

[1,…,n]通过基础网络计算当前与目标局部动作-

价值函数 Qi
j(h

- i,u- i;αi
j,βi

j)。 其中:αi
j、βi

j 为对应网络

的全连接层参数, j = {cur,tag},u- i,∗为当前局部网

络的最优动作,表达式如下:

u- i,∗
t = argmax

u- t

Qi
cur(h

- i
t,u

- i
t;αi

cur,βi
cur) (26)

在顶层值分解网络处理所有智能体的局部动作-
价值函数后,通过 Huber 损失计算全局动作-价值函

数的预测与目标值间的误差分别为:

y = r- + γargmax
u- ∗

Qtot(h
-
t + 1,u

- ∗
t + 1,S

-
t + 1;αtag,βtag)

(27)

Loss = Lδ[y,Qtot(h
-
t,u

-
t,S

-
t;αcur,βcur)] (28)

式中,下一时刻的联合历史隐藏状态h
-
t + 1 = [h

- 1
t + 1,

h
- 2
t + 1,…,h

- n
t + 1]可由下式得到:

h
- i
t + 1 = D3RQN(CNN(O

- i
t + 1),h

- i
t) (29)

基于损失 Loss,利用梯度下降法调整当前网络

的所有参数[θtot
t ,θ1

t ,…,θn
t ]∈θt,即

θt + 1 = θt + η·Loss·∇θtQcur(h
-
t,u

-
t,S

-
t;θt) (30)

式中 η 为学习率。 最后,对目标网络的所有参数

θ′t + 1进行软更新为

θ′t + 1 = θ′ t + κ(θt + 1 - θ′t) (31)
式中 κ 为软更新系数。

综上所述,在训练阶段,HV2D 算法通过经验采

样与网络更新,优化多智能体系统的联合策略,其训

练流程如图 4 所示,训练伪代码如算法 1 所示。

图 4　 基于 HV2D 算法的协同机动决策方法的训练框图

Fig. 4　 Training block diagram of cooperative maneuver decision-making approach based on HV2D algorithm
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算法 1　 高超声速飞行器值分解多智能体强化学习算法

1. 通过随机参数 θ初始化智能体 i∈[1,…,n]的当前顶层网络

Qcur
tot 和当前基础网络 Qi

cur,并复制到目标网络 Qtag
tot ,Qi

tag。
2. 初始化记忆回放池 B 与 ε -贪婪策略搜索。
3. for (episode = 1;episodemax;episode + = 1):
4. 重置环境并获取初始全局状态空间 s0 和每个智能体的初始

局部观测空间 oi
0。

5. for( t = 1;tfIT;t + = dt):
6. for( i = 1;n;i + = 1):
7. 输入每个智能体的局部观测空间 Oi,并使用 CNN 网络提取

状态特征 zit:

8. 通过 D3RQN 网络处理特征 zit 和上一时刻输出张量 hi
t - 1,得

到当前时刻输出张量 hi
t。

9. 各智能体基础网络通过 hi
t 获取局部 Q 并使用 ε - 贪婪策略

选择动作 ui
t。

10. End for
11. 各智能体收到奖励 rt 后,环境接收到动作 ut 更新为 st + 1,并

更新环境数据至记忆回放池 B。
12. End for

13. 从记忆回放池 B 中随机抽取采样一批数据{ S- t,O
-
t,u

-
t,h

-
t,

r- t + 1,S
-
t + 1,O

-
t + 1}用于智能体训练。

14. 通过基础网络计算 Qi
cur和 Qi

tag。

15. 使用顶层网络对所有智能体的局部 Q 函数 Qi 进行评价。
16. 使用 Huber 算法计算损失值。
17. 使用梯度下降法更新所有当前网络的参数,最小化损失。
18. 通过软更新方式将所有目标网络进行更新。
19. End for

3. 2. 2　 分布执行阶段

在完成集中训练后,基于 HV2D 算法的端到端

协同机动决策方法进入分布执行阶段。 在该阶段,
将基础智能体网络部署至对应的飞行器上,各飞行

器通过探测装置获取非完美、非完备和非完整信息,
由基础智能体网络独立完成可信协同决策。 通过智

能体网络对输入信息的处理,端到端输出飞行器可

信机动决策 Ut,从而引导目标飞行器与防御飞行器

实现协同机动。 分布执行阶段的协同机动决策方法

运行流程如图 5 所示。

图 5　 基于 HV2D 算法的协同机动决策方法的运行框图

Fig. 5　 Operational block diagram of cooperative maneuver decision-making approach based on HV2D algorithm

4　 仿真试验

本文通过数值仿真验证了所提出的智能协同机

动决策方法的性能。 考虑临近空间中的高超声速飞

行器 TID 多角色博弈场景,首先设定目标、防御和拦

截飞行器(T,D,I)等飞行器参数,其中拦截飞行器

在响应速度、机动能力和探测信息获取等方面具有

优势。 随后,通过在典型工况下的数值仿真和蒙特

卡洛仿真测试,验证了基于 HV2D 的端到端协同机

动决策方法在应对非完美、非完备和非完整等信息

约束问题时的有效性、效能和鲁棒性。
4. 1　 场景设定

设定如下仿真验证场景:1 枚高超声速目标飞

行器在约 55 km 的高度面临 1 枚拦截飞行器的威胁

后,释放防御飞行器执行反拦截措施,3 枚飞行器构

成 TID 多角色博弈场景。 考虑到高超声速飞行器探

测距离与机动能力,仿真场景的初始轴向距离约为

50 km。 将式(11)中的相对距离和视线角观测噪声标

准偏差分别设定为 σρ = 10 m 和 σLOS = 1 × 10 -3 rad,
将目标飞行器和防御飞行器的标准探测装置视场角

设定为FOVi = 3°,i = {T,D}。 详细参数见表 1、2。

表 1　 目标飞行器的详细参数

Tab. 1　 Detailed parameters of target

　 　 　 参数 参数值

攻角 / ( °) - 5 ~ 15

倾侧角 / ( °) - 75 ~ 75

时间响应常数 / s 0. 1

探测装置视场角 / ( °) 3

初始位置 / km (0,55,0)

初始速度 / (km·s - 1) (3,0,0)
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表 2　 防御飞行器和拦截飞行器的详细参数

Tab. 2　 Detailed parameters of defender and interceptor

　 　 　 参数 防御飞行器 拦截飞行器

最大过载 / g 4 6

时间响应常数 / s 0. 05 0. 02

毁伤半径 / m 0. 75 0. 75

探测装置视场角 / ( °) 3

初始位置 / km (0,55,0) (50,55,0)

初始速度 / (km·s - 1) (3,0,0) ( - 2,0,0)

在仿真试验中,目标飞行器和防御飞行器均采

用基于 HV2D 的协同机动决策方法。 一方面,拦截

飞行 器 采 取 多 种 制 导 策 略, 包 括 比 例 导 引

(proportional navigation,PN)制导方法[22]、基于最优

控制的制导方法( opcimal guiance,OG) [23],以及基

于微分对策的制导方法(differential game guidance,
DG) [6];另一方面,为提高拦截飞行器在执行拦截任

务时的生存能力,考虑其面对防御飞行器威胁时优

先进行躲避。
4. 2　 训练效率测试

为验证在高动态强对抗的多角色博弈场景下,
所提出的 HV2D 算法和所构造的多智能体合作任务

型奖励函数对多智能体训练效率的提高,设计了 3
种训练工况(表 3),进行训练效率测试。

表 3　 MARL 智能算法训练工况设置

Tab. 3　 MARL algorithm training condition setting

工况 多智能体强化学习算法 奖励函数

工况 1. 1 HV2D

工况 1. 2 Qmix
多智能体合作任务型奖励函数

工况 1. 3 HV2D / Qmix 稀疏奖励函数

表 3 中,工况 1. 1 采用了所提出的基于 HV2D
算法的协同机动决策方法以及多智能体合作任务型

奖励函数进行训练。 工况 1. 2 在使用多智能体合作

任务型奖励函数的同时,采用典型多智能体强化学

习算法(Q-value mix,Qmix) [21]作为对照算法。 在工

况 1. 3 中,两种多智能体强化学习算法均采用稀疏

奖励函数。
图 6 展示了不同工况下的多智能体学习过程曲

线,其中黑色实线为工况 1. 3 中两种多智能体强化

学习算法在使用稀疏奖励时获得的奖励值,系统始

终只能获得博弈失败的负数奖励值,两者均无法成

功训练;蓝色实线及点划线分别为工况 1. 2 中 Qmix
算法在训练过程中获得的平均奖励值及最大逃逸成

功率,Qmix 算法在训练初期通过合作任务型奖励函

数获得了奖励信息并尝试优化其策略,但受限于强

信息约束,系统最终陷入局部最优策略,导致最大逃

逸成功率仅为 63% ;而红色实线和点划线分别为

HV2D 算法在训练过程中获得的平均奖励值和最大

逃逸成功率,在同样应用合作任务型奖励函数后,
HV2D 算法在约 16 500 步后完成训练,最大逃逸成

功率达到了 97% 。 上述结果表明,所提出的奖励函

数和 HV2D 算法提高了多智能体系统在高超声速飞

行器复杂博弈场景中的训练效率。

图 6　 MARL 智能算法学习曲线

Fig. 6　 MARL algorithm learning curves

4. 3　 有效性仿真测试

在多智能体协同决策网络架构所设定的场景基

础上进行有效性仿真试验,选择拦截飞行器采用

DG 制导方法的仿真结果为例,分析基于 HV2D 算法

的协同机动决策方法所制定的机动策略,仿真结果

如图 7 所示。
图 7(a)展示了各飞行器在所建立场景中的博

弈轨迹及其 OXY 平面和 OXZ 内的投影;图 7(b) 、
7(c)分别为各飞行器在其体系 Y 轴方向和 Z 轴方

向的过载变化图。 根据图 7(a) ~ 7(e)显示,目标飞

行器感知到拦截飞行器的威胁后立即释放防御飞行

器,并与拦截飞行器展开协同机动,具体决策过程

如下。
1)在博弈场景开始至第 2. 0 s 期间,目标飞行

器进行小幅度机动,配合防御飞行器进行前期探测

并为后续协同机动做准备;同时,防御飞行器进行震

荡机动,并伴飞目标飞行器。
2)在博弈场景第 3. 0 ~ 5. 0 s 期间,目标飞行器

沿体坐标系的 y 轴负方向大幅度机动,尝试避开拦

截飞行器;同时,防御飞行器在保持约 1. 5 s 的零机

动飞行后,分别在体坐标系的 y 轴与 z 轴方向施加

- 4. 0 g 与 1. 5 g 的过载,继续伴飞目标飞行器。
3)在第 6. 0 s 后至博弈场景结束,目标飞行器

与防御飞行器展开最终的协同机动。 目标飞行器增

大整体的机动幅度;为配合目标飞行器,防御飞行器

在体坐标系的 y 轴方向上施加约 2. 0 s 的 - 2. 5 g 以

及约 1. 0 的 - 4. 0 g 过载,并在 z 轴方向施加 - 4. 0 g
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的最大过载,使拦截飞行器进入其防御范围。
另一方面,在博弈场景开始阶段,拦截飞行器分

别于体坐标系的 y 轴和 z 轴方向施加约 6. 0 g 的最

大过载;当拦截飞行器感知到目标飞行器的机动后,
施加 - 2. 0 g 的过载,使目标飞行器保持在其可拦截

范围内;在博弈场景第 8. 0 s 后,拦截飞行器感知到

防御飞行器的反拦截威胁,在躲避防御飞行器的同

时继续拦截目标飞行器。
最终,防御飞行器虽未成功防御拦截飞行器,但

使其无法到达目标飞行器的拦截窗口;而目标飞行

器成功逃逸,逃逸距离约为 39. 6 m。 该结果验证了

所提出的智能协同机动决策方法的有效性。

图 7　 拦截飞行器采用 DG 制导方法时的有效性测试仿真结果

Fig. 7　 Simulation results of effectiveness test when the interceptor uses the DG

4. 4　 效能仿真测试

为验证所提出的智能端到端协同机动决策方法

在强信息约束下的高超声速飞行器博弈场景中的效

能,本文增大场景变量的随机性,进行了 1 000 次的

蒙特卡洛仿真测试,同样将 Qmix 算法作为对照组。
每次测试中,拦截飞行器制导方法与初始位置、目标

飞行器与防御飞行器的探测信息噪声与视场角等变

量在一定范围内随机,详细参数见表 4,测试结果如

图 8 所示。
表 4　 蒙特卡洛仿真工况设置

Tab. 4　 Monte Carlo simulation condition setting

随机变量 参数值

拦截飞行器制导方法 PN、OG、DG
拦截飞行器初始位置 / km [50 ± 1. 0,55 ± 0. 2,0 ± 0. 2]

距离探测噪声 / m σρ = 20
视线角探测噪声 / rad σLOS = 2 × 10 - 3

探测装置视场角 / ( °) 2 ~ 4

　 　 结果表明,飞行器在信息约束更强的博弈场景

下,采用基于 Qmix 算法时,目标飞行器的逃逸成功

率仅为 66. 4% ,平均逃逸距离为 3. 37 m;而基于

HV2D 的协调机动决策方法能够使飞行器保持出色

的博弈效果,目标飞行器的逃逸成功率为 95. 4% ,
平均逃逸距离为 28. 12 m,远高于对照组的效能。
因此,所提出的智能协同机动决策方法具有出色的

效能。

4. 5　 鲁棒性仿真测试

为进一步探究提出的机动决策方法的鲁棒性,

本文分别针对非完美、非完备和非完整等强信息约

束,设置了不同范围的探测装置噪声、拦截飞行器初

始位置和视场角大小等 3 类测试场景,并通过蒙特

卡洛仿真进行了鲁棒性测试。
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图 8　 典型场景下的蒙特卡洛测试结果

Fig. 8　 Monte Carlo test result in typical scenarios

4. 5. 1　 非完美信息问题的鲁棒性探究

为分析探测装置噪声对机动决策效果的影响,
设定目标飞行器和拦截飞行器的相对距离和视线角

观测噪声标准差分别在[0,10,20,30,40] m 与[0,
1,2,3,4] × 10 - 3 rad 的范围内变化,生成 25 种工

况。 在各工况下进行 1 000 次蒙特卡洛仿真测试。

　 　 图 9 为不同探测噪声工况下的 1 000 次蒙特卡

洛仿真测试结果。

图 9　 不同探测噪声下的鲁棒性测试结果

Fig. 9　 Robustness test results under different detection noises

由图 9 测试结果可知,本文提出的智能协同机

动决策方法能够在不同噪声水平下保持良好的机动

决策能力。 即使在相对距离噪声达到 40 m 且视线

角噪声达到 4 × 10 - 3 rad 的强噪声条件下,目标飞行

器的逃逸成功率维持在 61. 4% 。 可见,所提出方法

在处理存在探测装置噪声的非完美信息约束时具有

较强的鲁棒性。
4. 5. 2　 非完备信息问题的鲁棒性探究

针对拦截飞行器初始位置的不确定性对机动决

策效果的影响,将拦截飞行器标准初始位置设定为

[50 ± 0. 5,55 ± 0. 1,0 ± 0. 1] km,并通过逐步扩大

其标准初始位置的变化范围至 1 ~ 5 倍,具体见表 5。
随后,对每种工况的不同方向变化分别进行 1 000 次蒙

特卡洛仿真测试。

表 5　 拦截飞行器初始位置工况设置

Tab. 5　 Initial position condition setting of interceptor

工况 x 轴方向位置 / km y 轴方向位置 / km z 轴方向位置 / km

工况 2. 1 50 ± [0. 5,1. 0,1. 5,2. 0,2. 5] 55 0

工况 2. 2 50 55 ± [0. 1,0. 2,0. 3,0. 4,0. 5] 0

工况 2. 3 50 55 0 ± [0. 1,0. 2,0. 3,0. 4,0. 5]

工况 2. 4 50 ± [0. 5,1. 0,1. 5,2. 0,2. 5] 55 ± [0. 1,0. 2,0. 3,0. 4,0. 5] 0 ± [0. 1,0. 2,0. 3,0. 4,0. 5]

　 　 图 10 为拦截飞行器初始位置范围变化的 1 000
次蒙特卡洛仿真测试结果。 由图 10 测试结果可知,
随着拦截飞行器初始位置随机变化范围的增加,所
提出的决策方法依然展现出出色的适应能力。 在 3
个方向同时扩展至 4 倍标准变化范围的苛刻条件

下,目标飞行器的逃逸成功率依然高达 92. 3% 。 因

此,所提出方法在应对受拦截飞行器未知初始位置

所影响的非完备探测信息约束时具有较强的鲁

棒性。
4. 5. 3　 非完整信息问题的鲁棒性探究

为探讨视场角范围变化对机动决策效果的影

响,将目标飞行器和防御飞行器的视场角分别设置

为[1°,2°,3°,4°,5°],生成 25 种工况,并对各工况

进行 1 000 次蒙特卡洛仿真测试,结果如图 11 所示。
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图 10　 拦截飞行器初始位置范围变化的鲁棒性测试结果

Fig. 10 　 Robustness test results of interceptor with different
initial position ranges

图 11　 不同视场角大小的鲁棒性测试结果

Fig. 11　 Robustness test results for different fields of view

在不同视场角条件下,本文提出的智能协同机

动决策方法均表现出稳定的机动决策能力。 即使在

目标飞行器和防御飞行器视场角均缩小至 1°的狭

窄视场条件下,目标飞行器仍具有 83. 2%的逃逸成

功率。 这验证了所提出方法在视线角范围限制导致

的非完整探测信息约束下具备出色的鲁棒性。
综上所述,本文提出的智能协同机动决策方法

在应对非完美、非完备、非完整等信息约束时,始终

保持较强的鲁棒性。

5　 结　 论

1)针对 TID 多角色博弈场景中非完美、非完备

和非完整等信息约束下的协同机动决策问题,设计

了一种适用于高超声速飞行器的 HV2D 多智能体强

化学习算法,并基于此算法提出了一种端到端协同

机动决策方法,能够生成有效的协同机动决策指令,
使目标飞行器成功逃逸拦截飞行器的威胁。

2)为应对强信息约束下智能体难以准确感知

博弈环境动态特征的问题,基于观测信息共享堆叠

机制设计了多智能体系统的局部观测状态空间;并
结合飞行器博弈关系与零控脱靶量构造多智能体合

作决策奖励函数,有效提高了 HV2D 算法在强对抗

与高动态的多角色博弈场景中收敛能力。
3)设计了一种多智能体协同决策网络架构,由

基于 CNN-D3RQN 的基础智能体网络以及基于超网

络的顶层值分解网络构成,从强信息约束中提取飞

行器的时空轨迹特征,支持多智能体的协同策略生

成,并引导飞行器做出可信机动决策。
4)数值仿真结果表明,提出的端到端智能协同

机动决策方法在强信息约束下的高超声速飞行器复

杂博弈场景中具有出色的性能,并在典型场景仿真

和蒙特卡洛测试中表现出优越的效能和鲁棒性。
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