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面向飞行器智能协同控制的分层双时延
策略梯度强化学习方法

马宇1,安豆2,林熙祥2,赵建福2,张光华2,牛鸿敏1

(1.长安大学电子与控制工程学院,710064,西安;2.西安交通大学自动化科学与工程学院,710049,西安)

摘要:针对多飞行器智能协同控制中因规模大、环境复杂及资源受限导致的建模与协同难题,以提

高决策算法效率为目标,构建了多智能体分层决策架构,提出了智能协同控制方法。首先,将飞行

器作为智能体构建协同控制模型;其次,采用部分可观测马尔可夫决策过程模型解决观测信息不全

问题;然后,针对博弈环境多变和学习成本问题,提出基于集中训练分布执行的分层双时延策略梯

度强化学习方法,融合有模型(model-based)与无模型(model-free)机制高效利用现有博弈环境的

演化模型;最后,在分层智能决策框架下,进行典型多飞行器博弈及千次多场景的仿真验证。结果

表明,新方法有效解决多飞行器协同控制问题,相较于多智能体强化学习算法 MAPPO和QMIX,
训练时间分别减少了51.03%和79.03%,算法效率(累积回报)分别提升了37.51%和58.73%,规
避机动成功率分别提高了17.63%和39.79%。
关键词:智能决策;多飞行器智能协同控制;分层决策;强化学习

中图分类号:TJ765 文献标志码:A
DOI:10.7652/xjtuxb202509009 文章编号:0253-987X(2025)09-0088-11

HierarchicalTwin-DelayedPolicyGradientReinforcementLearning
forIntelligentCooperativeControlofAircraft

MAYu1,ANDou2,LINXixiang2,ZHAOJianfu2,ZHANGGuanghua2,NIUHongmin1
(1.SchoolofElectronicsandControlEngineering,Chang’anUniversity,Xi’an710064,China;

2.SchoolofAutomationScienceandEngineering,Xi’anJiaotongUniversity,Xi’an710049,China)

Abstract:Toaddressthemodelingandcoordinationchallengesinintelligentcooperativecontrol
ofaircraftcausedbylarge-scalesystems,complexenvironments,andresourceconstraints,this
studyproposesanintelligentcooperativecontrolmethodbyestablishingahierarchicalmulti-agent
decision-makingarchitecturewiththegoalofimprovingdecision-makingalgorithmefficiency.
First,aircraftismodeledasanintelligentagenttoestablishacooperativecontrolframework.
Second,apartiallyobservableMarkovdecisionprocess(POMDP)modelisemployedtohandle
incompleteobservationinformation.Then,totackletheissuesofdynamicgameenvironments
andhighlearningcosts,ahierarchicaltwin-delayedpolicygradientreinforcementlearningmethod
basedoncentralizedtrainingwithdecentralizedexecutionisproposed,whicheffectivelycombines
model-basedandmodel-freemechanismstoleverageexistinggameenvironmentevolutionmodels.
Finally,underthehierarchicaldecision-makingframework,simulationsoftypicalmulti-aircraft
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gamescenariosandthousandsofmulti-scenariotestsareconducted.Theresultsdemonstratethat
theproposedmethodsuccessfullyresolvesmulti-aircraftcooperativecontrolproblem.Compared
tothemulti-agentreinforcementlearningalgorithmsMAPPOandQMIX,thetrainingtimeis
reducedby51.03%and79.03%,algorithmefficiency(cumulativereward)isimprovedby37.51%and
58.73%,andevasionmaneuversuccessrateisincreasedby17.63%and39.79%,respectively.
Keywords:intelligentdecision-making;multi-aircraftintelligentcooperativecontrol;hierarchical

decision;reinforcementlearning

  当前多飞行器协同控制体系正加速从单平台独

立控制向跨域智能博弈演进,其技术突破聚焦于信

息物理系统的深度耦合、智能决策架构重构以及集

群协同机制创新[1]。尽管经典控制理论在特定场景

中取得进展,诸如最优协同控制理论成功解决三体

对抗问题[2-3],微分对策方法实现对拦截器的主动规

避[4-5],但其应用边界受限于低维假设,存在策略稳

定性不足、环境适应性弱等固有缺陷,难以应对多飞

行器集群的高维非线性博弈。这驱动了研究向群体

智能方向迁移,利用群体机动优势,通过多飞行器间

的信息共享与任务规划构建基于多飞行器协同控制

的智能规避多拦截器体系[6]。
近年来,深度强化学习(DRL)通过融合深度神

经网络(DNN)的感知优势与强化学习(RL)的序列

决策能力,在复杂多飞行器协同控制场景下的自主

决策领域展现出显著潜力[7-9]。特别是在飞行器追

逃博弈场景中,早期研究聚焦于单智能体场景,基于

深度Q网络(DQN)[10]和异步优势行动者-评论家

(A3C)[11]的深度强化学习已实现飞行器在单对单

博弈中的最优机动决策。随着任务复杂度的提升,
研究逐步向多智能体协同决策延伸,文献[12]提出

了一种基于多智能体强化学习的多飞行器协同控制

策略。研究进一步向精细化方向发展,文献[13]结
合近端策略优化(PPO)算法,提出预采样机制优化

拦截器轨迹预测,分析拦截器空间分布与数量对策

略的影响,验证算法在飞行器动态环境中的泛化能

力,但其未考虑高机动拦截器或突变路径。针对协

同决策中的维度灾难问题,文献[14]提出的分层决

策网络与经验分解机制有效降低了动作空间的决策

复杂度,但该策略集中于个体避障,缺乏全局协同战

术。在对抗控制策略研究领域,现有成果主要集中

于简化场景的算法验证:基于DQN[15]、双延迟深度

确定性策略梯度(TD3)[16]以及PPO[17]的控制策略

虽在二维空间单拦截器场景取得突破,但难以适应

三维空间多拦截器的复杂博弈场景。尽管文献[18]
的三体对抗模型拓展了研究边界,但其复杂的奖励

函数导致策略训练收敛难,制约了算法的实用性。
此外,针对高超声速类特殊飞行器,规避机动策

略研究已从传统程序化控制向智能协调控制加速演

进,逐步形成与DRL反拦截方法[19]并行的技术路

线。文献[20]将传统的程序化机动策略提升为智能

机动策略,提高了飞行器的自主性和适应性,但限于

TD3算法的局限性,在复杂多变博弈场景下的泛化

能力不足。文献[21]通过结合TD3算法和DNN,
在保证收敛速度的同时增强策略鲁棒性,然而模型

复杂度和数据依赖性增加,仅适用于结构化对抗场

景。文献[22]的双拦截器协同控制模型则推动

DRL向异构对抗场景延伸。值得注意的是,超高

速机动场景的特殊性催生了新型控制器的开发。
文献[23]利用D3Q控制器的高智能性和适应性,能
够在多种随机场景下智能地规避拦截器。文献[24]
在此基础上改进记忆池生成方法,提高模型泛化能

力。此外,Q-learning算法[25]和 TD3算法[26]也在

机动控制策略优化领域取得显著进展,通过动态环

境适应机制展现出良好的鲁棒性与泛化性能。然

而,现有研究普遍受限于二维空间建模,导致三维运

动学耦合效应缺失,严重制约了智能策略向三维场

景的迁移能力。
针对多智能体协同控制的高维复杂性难题,分

层强化学习框架[27]有效利用其在多智能体复杂环

境中高效学习的优势,突显了在多层决策过程中合理

分配任务和职责的重要性。鉴于多智能体近端策略

优化算法(MAPPO)[28]和 Q混合算法(QMIX)[29]

在 多 智 能 体 复 杂 环 境 中 已 展 现 出 的 良 好 效 果,

MADDPG算法在连续动作控制与多引擎协同方面

表现突出,实现飞行器自主规避多拦截器,但存在训

练稳定性不足、奖励函数依赖性强等问题[30]。然而

TD3算法的双重学习和策略延迟更新机制则有效

降低了价值估计的过估计和策略的方差,适合低稳

定性场景的任务[31]。因此,本文创新性地融合上述

方法优势,改进了TD3算法,提出了分层双时延策

略梯度强化学习,在更加复杂的多飞行器三维博弈
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环境中进行研究,设计了集中训练与分布执行相结合

的强化学习机制,增强了算法的适应性和效率,在保

持多智能体协同优势的同时,突破传统算法在复杂博

弈场景下的泛化瓶颈。得到的主要的贡献如下。
(1)设计集成重要性评价与信息融合的集中训

练分布执行策略机制,通过局部观测选择动作,在集

中训练中在线学习其他单元决策模型,结合信息融

合迁移至自身策略以降低学习成本。
(2)提出结合有模型与无模型的学习机制,通过

先验知识或飞行控制经验,分析多飞行器协同机动

的动态变化规律,利用环境模型生成训练数据,实现

小样本数据的高效利用与决策策略优化。
(3)多飞行器协同控制中,基于分层双时延策

略梯度强化学习架构,通过机动模式与动作的动态

调整,在持续向目标导引的同时提升对动态环境的

适应能力。

1 多飞行器协同控制系统模型

针对多飞行器协同控制问题,将飞行器抽象为

强化学习智能体,在构建协同控制系统模型时,将飞

行器i与拦截器j分别设定为博弈双方,其中飞行器

需通过机动规避拦截器。博弈双方统一的质心运动

学模型为

ẋl =Vlcosθlcosψl (1)

ẏl =Vlsinθl (2)

żl =-Vlcosθlsinψl (3)
式中:l为i和j;(xl,yl,zl)为飞行器坐标;Vl、θl、ψl

分别为飞行器速度、倾角、偏角;g为重力加速度。
动力学模型为

V
·

l =-gsinθl (4)

θ̇l =Py/(mlVl)-gcosθl/Vl (5)

ψ̇l =-Pz/(mlVlcosθl) (6)
式中:Py、Pz 为法向推力、侧向推力。质量模型为

ṁl =- Py + Pz  /Isp (7)
式中:ml 为质量;Isp 为比冲。

2 分层双时延策略梯度强化学习算法

针对多飞行器协同控制环境中可以共享信息的

情况下,本文设计集中训练分布执行的策略以降低

学习成本,将在统一的分层决策框架中完成,同时使

用有模型与无模型相结合的学习机制,高效利用现

有信息学习博弈环境的演化模型,更新智能体的决

策。基于飞行器大规模协同飞行的发展趋势,博弈

场景中飞行器i(i=1,2,…,n)的数量增多,分为

领机和从机两种协同实体。通过构建多智能体马尔

科夫决策过程,并使用强化学习机制对博弈场景中

的多个飞行器进行训练,成功机动规避多个拦截器

j,j=1,2,…,m。

2.1 三维相对运动环境模型建立

通过建飞行器i和拦截器j的三维相对运动模

型,描述博弈环境里双方在地面坐标系(o-xyz)上

的运动关系方程,其中相对距离和相对速度的表达

式如下

[Xij,Yij,Zij]T = [xi-xj,yi-yj,zi-zj]T

(8)
[Vx

ij,Vy
ij,Vz

ij]T = [Vx
i -Vx

j,Vy
i -Vy

j,Vz
i -Vz

j]T

(9)

相对距离Rij 和相对距离变化率R
·

ij 为

Rij = X2
ij +Y2

ij +Z2ij (10)

Rij = XijVx
ij +YijVy

ij +ZijVz
ij  /Rij (11)

视线高低角q1ij 和视线方位角q2ij 为

q1ij =arctanYij/ X2
ij +Z2ij  (12)

q2ij =arctan -Zij/Xij  (13)
对应的视线高低角变化率和视线方位角变化率为

q̇1ij = X2
ij +Z2ij  Vy

ij -Yij XijVx
ij +ZijVz

ij  
R2

ij X2
ij +Z2ij

(14)

q̇2ij =Vx
ijZij -XijVz

ij

X2
ij +Y2

ij
(15)

2.2 部分可观测的马尔可夫决策过程模型构建

针对多飞行器协同博弈中部分可观测性问题,
本文采用部分可观测马尔可夫决策过程(POMDP)
建模,通过协同控制与不完全信息推理实现提高规

避机动成功率。POMDP模型中,飞行器依据历史

推断的状态概率分布选择动作,通过观测更新进行

概率推理决策,优化长期收益,确保不确定环境下生

成自适应策略。POMDP模型的建立如下所示。
(1)状态空间:主要包括飞行器的局部状态观测

空间oi 以及全局状态空间s。
(2)局部状态观测空间:由于博弈场景中有多个

需要规避的拦截器,且环境复杂多变和通信资源有

限,每个飞行器的局部状态观测只需关注对自身威

胁程度最高的一个拦截器,Critic网络的全局状态

输入 保 证 了 对 状 态-动 作 评 价 的 全 局 性。于 是

Actor网络的输入维度将是固定值,从而提高飞行

器的学习效率。
将零控规避距离作为威胁评估量化指标,为各

09



 第9期 马宇,等:面向飞行器智能协同控制的分层双时延策略梯度强化学习方法

 zkxb.xjtu.edu.cn 

飞行器智能体实时匹配威胁度最高的拦截器。目标

分配之后,根据与该拦截器的相对位置关系构造局

部状态观测空间,即每个飞行器均有自身的局部状

态观测空间oi,其数量与飞行器的个数呈线性关系

oi = {Xijmax
,Yijmax

,Zijmax
,Vx

ijmax
,Vy

ijmax
,

Vz
ijmax
,̇q1ijmax,̇q

2
ijmax
,􀭿mi} (16)

式中:jmax代表对飞行器i威胁程度最大的一个拦截

器;􀭿mi 为飞行器i的剩余燃料。
(3)全局状态空间:全局状态空间包含所有飞行器

以及所有拦截器的信息。全局状态空间s的设计为

s= {xi,yi,zi,Vx
i,Vy

i,Vz
i,…,

xj,yj,zj,Vx
j,Vy

j,Vz
j,…,􀭿mi,…} (17)

  (4)动作空间:动作空间是飞行器所有可以执行

的动作集合,则飞行器i的控制量为法向和侧向推

力,动作空间设计为Ai∈ [Py,Pz]。
(5)奖励函数:奖励函数包括末端奖励函数和瞬

时奖励函数。末端奖励函数需准确映射规避机动效

能,其数学表征与博弈终态的有效规避的飞行器数

量呈正相关,表达式如下

Rt=nsRc (18)
式中:ns 表示规避成功的飞行器数量;Rc 为大于0
的常数。成功规避的飞行器数量越多,飞行器获得

的奖励值也就越高,引导着各飞行器在规避的过程

中加强协作,使得所有的飞行器都能够规避成功。
为了提高各飞行器之间的协同性,每个飞行器

的瞬时奖励函数之中也包括了与其他飞行器和拦截

器的零控规避距离相关的奖励值,表达式为

Ri
1 =∑

n

i=1
∑
m

j=1
ωie-k1t

ij
golgk2dij +k3  (19)

式中:ωi 表示每个飞行器的奖励权重,不同类型飞

行器的奖励权重不同,在奖励合成时综合地考虑交

互重要性;tij
go和dij 分别表示拦截器j相对于飞行器

i的剩余飞行时间和规避距离;k1、k2、k3 为给定系

数。另外,瞬时奖励函数也应包括自身的燃料消耗

情况,表达式为

Ri
2 =􀭿mi/mi0-1 (20)

式中:􀭿mi 和mi0 分别为飞行器i的燃料剩余量和初

始量。飞行器i的综合瞬时奖励函数为

Ri
s=c1Ri

1+c2Ri
2 (21)

式中:c1 和c2 为奖励函数权重。

2.3 集中训练分布执行的分层决策架构设计

多飞行器协同控制中,观测局限与策略调整引

发的环境不稳定性导致局部信息难以优化策略及收

敛训练,故强化学习需解决观测局部性与博弈环境

不稳定性难题。针对多飞行器复杂三维交互场景,
本文引入分层决策架构,通过任务分层分配降低环

境维度,在维持多智能体协同优势的同时,突破传统

TD3在非稳态博弈环境中的泛化瓶颈。此外,设计

了基于集中式训练分布式执行的训练框架,飞行器

在执行动作时只考虑自身观测的局部信息,而在对

动作进行评价时使用了全局状态信息且考虑了其他

飞行器的动作。使用全局信息的状态-动作评价,解
决单个飞行器学习中环境不稳定的问题,而局部的

动作输出会提高网络学习效率,可以针对每个飞行

器设计不同奖励函数以达到协同的目的。本文设计

的分层双时延策略梯度强化学习框架如图1所示,
其中s、s'为飞行器当前和下一个状态,a为执行动

作,r为奖励。
(1)机动模式选择设计。机动规避的最终目标

为飞行器到达目标点,主要目标为完成过程,次要目

标为节约燃料。规避过程会遇到3种情况:一是规

避前距离目标位置较远且未观测到威胁度较高的目

标;二是规避中观测到威胁度较高目标时进行机动;
三是观测到威胁消失时进行最终导引向目标。因

此,在多飞行器协同规避拦截器的过程中,分层双时

延策略梯度强化学习的两个设计要素为机动模式切

换和机动动作。
上层的决策机动模式。决策基于飞行器i的当

前状态、观测和威胁度,利用强化学习环节的结束状

态奖励作为正负样本,通过神经网络进行类监督学

习来优化规避的距离。优化具体过程为,网络首先输

入当前状态、观测和威胁度,每个实例都会根据规避

成功与否获得一个标签。初始化神经网络的权重

θtop,网络将输出一个决策信号Atop,表示是否切换机

动模式。对于每个输入,网络进行前向传播来预测

Atop。使用网络的预测输出和实际的标签来计算交

叉熵损失作为损失函数,定义为

Lθtop  =

-1N∑
N

k=1

[yklog(̂yk)+(1-yk)log(1-̂yk)]

(22)
式中:N 为是样本的数量;yk 是样本的真实标签;̂yk

是神经网络预测的概率输出。之后网络使用损失函

数来进行反向传播,计算每个权重参数的梯度。更

新网络权重以最小化损失函数,使用梯度下降来进

行更新,如下

θtop =θtop-αtop

Δ

θtopL(θtop) (23)
式中:αtop 为上层学习率;

Δ

θtopL(θtop)是损失函数相

对于权重的梯度。
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图1 分层双时延策略梯度强化学习框架

Fig.1Schematicofhierarchicaltwindelayedpolicygradientreinforcementlearning

  迭代以上过程,每一次迭代都旨在减少预测输

出和实际标签之间的差异,从而使得神经网络可以

更准确地预测机动模式的切换信号。决策结果决定

了飞行器是采用经验库中的策略进行稳定飞行,还
是切换到强化学习策略以应对更高的威胁度。这一

切换本质上是一个单步动作Atop = Rp,Rg  ,Rp 表

示规避距离,Rg =
0, Rp>Rh

1, Rp≤Rh 表示模式的切换

信号,如果当前位置到达了所给出的切换距离Rh,
则Rg 为1,否则为0,仍然保持当前模式。

上层的决策结果一旦执行,下层的训练方式将

会确定。如果飞行器i当前处于规避前或规避后,则
使用有模型训练,利用已有的专家经验信息对博弈

态势的演变规律进行建模,利用专家经验知识中包

含的状态-动作对预训练网络,使其能够选择在给

定状态下获得最大预期回报的动作。使用环境模型

D,预测下一个状态和奖励,从而生成模拟经验<s,

a,r,s'>用于对环境模型D和专家策略网络的更新。
基于专家经验与生成的模拟数据训练个体的决策模

型,能够做到对少量数据的高效利用。如果飞行器i
当前状态处于规避中,则开启无模型强化学习训练

方法增强策略多样性,以应对动态变化大、威胁度高

的场景。一旦飞行器进入到具体的规避动作决策阶

段,飞行器将会开启下层的强化学习机制。本文设

计了集中训练分布执行机制,在这一层次,飞行器需

要根据实时的观测信息来执行具体的机动动作,以
有效地规避拦截并保持向目标飞行。动作的选择和

执行是通过强化学习训练的,利用 Actor-Critic网

络对规避过程中每对状态-动作-奖励信息进行优

化,从而提高规避成功率。
(2)有模型和无模型相结合的强化学习训练机

制。基于上述分层双时延策略梯度强化学习框架得

到的飞行器控制系统有较强适应性。有模型方法更

多在规避前后阶段采用,以最大程度利用专家经验

来提高飞行器的稳定性。而无模型方法则在规避过

程中增强对突发威胁的应变能力。结合两者的训练

机制,不仅能够从经验中学习,而且能够利用环境模

型来计划和预测未来状态。
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在规避前后两个阶段,模型D利用专家数据进

行监督学习,以预测从当前状态到下一个状态的转

换及其可能的奖励,在有模型部分中用来预测飞行

状态和环境反馈。在此阶段,使用训练好的模型D
来预测未来的飞行路径和可能遭遇的威胁,辅助飞

行控制策略,同时所产生的模拟经验 <s,a,r,s'>会

一并存入经验池中辅助无模型强化学习的决策。类

似地,模型D的更新公式如下

θD =θD-αD

Δ

θDLD(θD) (24)
式中:αD 为模型D学习率;

Δ

θDLD(θD)是损失函数相

对于权重的梯度。
在机动规避阶段,基于无模型的强化学习方法,

智能体通过与环境的交互获得真实经验<s,a,r,

s'>。通过从包含真实经验和模拟经验的经验池中

取样,更新Actor-Critic网络,不过于依赖模拟环境

模型D的准确性。结合有模型方法提供的未来飞

行和威胁信息与无模型方法学习到的直接经验,更
新飞行控制策略。最后,在实际或高度仿真的环境

中执行更新后的飞行器控制策略,观察其在完成规

避和抵达目标中的性能。
(3)领-从编队模式下的集中训练分布执行强化

学习机制。在多飞行器协同博弈场景中,领导者(领
机)负责制定高层策略,旨在最大化整个系统的性

能,而跟随者(从机)则在领导者发布的动作指导下

行动,学习如何最好地响应上层的策略以优化自己

的策略。在领导者-跟随者模型中,信息的流动是从

领导者到跟随者的,而跟随者则基于领导者的决策

和局部信息进行行动。如图1所示,领机通过从机

获得全局信息􀭰s,根据全局信息学习一个最优策略

􀭵π*(􀭵a|􀭰s),以最大化累积的合作回报。领机值函数􀭺Q
表示在当前状态下执行不同操作可以获得的预期累

积回报。对于探索,利用ε贪婪法来选择领机的行

动。也就是说,以1-ε的概率随机选择一个动作􀭵a,
或以ε的概率采取与当前状态下的最大值函数相对

应的动作。完成操作选择后,领机将广播一条消息,
将动作策略发布给下属的从机。从机根据所选择的

交互对象的局部观测信息oi 来扩展自身观测,最后

构建出由关键特征向量组成的全局信息􀭰s传递给领

机。在从机集中训练和分布执行阶段,从机将从领机

获取的高级动作信息􀭵a广播给所有从机进行策略指

导,指示下属的所有从机。从机随后根据收到的消息

选择自身的行动ai,获得从机i值函数Qi。
强化学习中的智能体使用 Actor-Critic架构,

特别是采用了双Critic网络来稳定训练过程和减少

方差。在训练时,每个智能体都需要和其它智能体

进行频繁的交互。在执行阶段,智能体间独立做出

决策可以极大地减少实时操作中的通信需求,尤其

是在态势紧张的博弈环境中,快速响应是非常重要

的。因此,本文采用分布式执行机制,每个智能体只

基于观测,通过 Actor网络来输出动作。此外,双

Critic结构能避免过拟合等问题,在训练阶段,每个

智能体都带有两组 Actor-Critic网络,以及它们相

应的目标网络。经验回放缓存用于存放一系列形如

<s,a,r,s'>的4元组,4元组部分来自真实经验,部
分来自交互产生的模拟经验。在神经网络学习的时

候从中随机抽取一定数量的4元组用于学习,以打

断它们之间的关联,从而提高神经网络的训练稳定

性。基于集中训练分布执行框架的描述,智能体u
包含一个Actor网络,一个Critic网络,Critic网络实

际是双网络,3个网络权重简记为μu、Qu,1和Qu,2,对
应的目标网络权重简记为μ'u、Q'u,1和Q'u,2。
Critic网络权重Qu,k k=1,2  通过最小化损

失函数来更新,损失函数的表达式如下

Lu,k =E y-Qu,k s,a1,a2,…,au,…,aU    2  
(25)

式中:y=ru+γmin
k=1,2

Q'u.k s',􀭹a1,􀭹a2,…,􀭹au,…,􀭹aU  ,

􀭹au 表达式为

􀭹au =clipμ'u s'u  +clip􀭴ε,-h,h  ,alow,ahigh  
(26)

其中,clip函数指将输入值限制在指定的上、下界之

间,alow和ahigh分别表示动作的下界和上界,-h和h
分别表示噪声的下界和上界,􀭴ε~N(0,􀭴σ2),γ为折扣

因子。

累积奖励的期望值为Jθu  =E[∑
∞

t=0
γtrt

u],其

中rt
u 是t步收到的奖励。为了最大化J(θu),Actor网

络权重μu 通过使用下式的策略梯度来更新

Δ

θuJ θu  =
E

Δ

θu su  

Δ

auQu,1 s,a1,a2,…,au,…,aU au=μu(su)    
(27)

  定义G为从经验池B中随机采样到的一个小批

量样本。在训练之前,B需要被预热,即算法先产生一

系列<s,a,r,s'>的4元组来填充B,直到B里面的4元

组的数量达到预先设定的值,使得在开始训练时从B
中随机抽取到的4元组有更低的关联性,从而使训练

更稳定。因此,本文算法的详细流程见算法1,其中d
是Actor网络的更新频率,动作噪声ε~N 0,􀭰σ2  。
算法流程如图2所示。
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图2 算法1的流程图

Fig.2Flowchartofalgorithm1

算法1
1.初始化上层网络权重θtop
2.初始化下层模型D权重θD,领机网络权重􀭵μθ、
􀭺Qφ,1、􀭺Qφ,2,从机Actor网络权重μu,两个Critic网

络权重Qu,1 和Qu,2(u=1,2,…,U)

3.初始化所有目标网络μ'u,Q'u,1,Q'u,2
4.初始化经验池B
5.对于每个回合:

6. 初始化环境,得到当前飞行器状态st
7. 进入上层网络,循环:

8.  对于每个输入的状态st、观测ot 和威胁度,进
行前向传播来预测机动模式切换信号Atop

9.  计算损失函数L(θtop)

10. 使用损失函数反向传播,更新网络权重θtop
11. 跳出循环,输出上层动作Atop

12. If进入规避前or规避后:

13.  用训练好的模型D预测未来状态st+1 和奖励rt

14.  将 (st,at,rt,st+1)存储到经验池B
15. If进入规避:

16.  初始化环境,并获取初始状态s
17.  forn=1∶N 执行:

18.   每个智能体u选择动作au =μu su  +ε
19.   执行动作a= a1,a2,…,aU  然后获取

到奖励r和下一个状态s'

20.   把 (s,a,r,s')储存到经验池B 中

21.   s←s'
22.   for智能体u=1∶U 执行:

23.    随机从B中采样包含G个样本的小批量

24.    最小化损失函数更新Critic网络Qu,1,Qu,2

25.    Ifnmodd=0执行:

26.     通过策略梯度来更新Actor网络μu

27.     更新目标网络:

μ'u←τμu + 1-τ  μ'u
Q'u,k←τQu,k+ 1-τ  Q'u,k,k=1,2

28.直到所有回合完毕,结束训练。

3 实验与结果分析

3.1 初始参数设置

实验软件环境为 Windows11,训练框架基于

Python及 Pytorch;硬 件 环 境 为Intelcorei7+
GeForceGTX3060+32GB。实验场景包括5个高

速飞行器与10个拦截器的博弈场景,使用本文算法

来训练飞行器。场景的参数均在地面坐标系下给

出,飞行器和拦截器的总质量分别为350和75kg,
燃料质量分别为120和25kg,比冲分别为2500和

3200N·s/kg。初始态势设置如表1所示,拦截器采

用比例导引进行拦截,成功拦截的半径设为10m。
表1 博弈场景的初始态势设置

Table1Initialsituationsettingofthegamescenario

方案 位置/km
速度/

(m·s-1)

速度倾角/

(°)
速度偏角/

(°)

领机1 [100,0,100] 3100 [-35,-45][270,280]

从机1 [105,0,100] 3100 [-35,-45][270,280]

从机2 [95,0,100] 3100 [-35,-45][270,280]

从机3 [100,5,100] 3100 [-35,-45][270,280]

从机4 [100,-5,100] 3100 [-35,-45][270,280]

拦截器1 [32,50,0] 3100 [40,50] [160,170]

拦截器2 [32,50,0] 3100 [40,50] [160,170]

拦截器3 [32,50,0] 3100 [40,50] [160,170]

拦截器4 [32,50,0] 3100 [40,50] [160,170]

拦截器5 [32,50,0] 3100 [40,50] [160,170]

拦截器6 [32,-50,0] 2900 [40,50] [20,30]

拦截器7 [32,-50,0] 2900 [40,50] [20,30]

拦截器8 [32,-50,0] 2900 [40,50] [20,30]

拦截器9 [32,-50,0] 2900 [40,50] [20,30]

拦截器10 [32,-50,0] 2900 [40,50] [20,30]

算法中各飞行器的 Actor网络和Critic网络均

采用双隐层前馈神经网络。神经网络以及算法的参

数如表2所示。
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表2 神经网络及算法参数

Table2Neuralnetworkandalgorithmparameters

参数 数值和函数

Actor网络学习率αμ 1×10-5

Critic网络学习率αQ 2×10-5

折扣因子γ 0.98
软更新率τ 0.005

经验池容量 N 2×106

批处理样本量 Nb 128
决策步长h 0.1

Actor网络的输入 oi

Critic网络第1层输入 s

Actor和Critic第1隐层节点数 128

Actor和Critic第2隐层节点数 128

Actor激活函数 tanh

Critic激活函数 Leaky-ReLU

用本文算法对飞行器进行5000回合的训练,
得到飞行器训练集每回合的奖励值和测试集,每

100回合的奖励均值如图3和图4所示。

图3 训练集每回合奖励值

Fig.3Rewardvaluesperturnforthetrainingset

图4 测试集每100回合奖励均值

Fig.4 Meanrewardper100roundsforthetestset

从图3、图4可见,0~200回合左右,飞行器获

得的奖励值迅速增加,逐渐学到成功规避的策略。

200~3200回合,奖励值缓慢增加,且首次达到稳定

值附近。约3600回合时,整体趋于稳定,奖励值稳

定在45左右,算法达到收敛。将训练好的Actor网

络作为5个飞行器的策略进行测试,结果如图5~
图7所示。

图5 多飞行器机动曲线

Fig.5 Multi-aircraftmaneuveringcurves

(a)飞行器侧向推力曲线

(b)飞行器法向推力曲线

图6 飞行器推力曲线

Fig.6Aircraftthrustcurve
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图7 飞行器燃料消耗曲线

Fig.7Aircraftfuelconsumptioncurve

  领机与所有拦截器的最小规避距离为48.64m,
从机的最小规避距离分别为15.33、25.88、17.62、

36.97m,均大于成功拦截半径,规避成功。
由图5的机动曲线可以看出,飞行器基本保持

初始队形,在检测到拦截器后,飞行器编队进入规避

机动状态,且均完成规避任务。图6是飞行器的推

力曲线,可以看到在9.6s之前,所有飞行器的推力

都在减小,在相距较远时节省燃料。在9.6~10.3s
的过程中,领机观测到了拦截器。在11s之后,所
有的飞行器和拦截器的距离均减小到一定范围,此
时飞行器根据自身观测到的威胁程度最大的拦截器

信息,做出相应的规避动作。图7是飞行器在规避

过程中的燃料消耗曲线,可以看到从机4的燃料消

耗最少,结合推力曲线,其在所有飞行器后才开始有

较大的推力输出,再观察规避机动曲线,发现从机4
一直位于边缘的位置。出现上述实验结果的原因

是,因为其他拦截器对从机4的威胁度较低,从而无

需做出复杂的机动即可完成规避,规避成功时消耗

4.5kg左右的燃料,总燃料消耗约8kg。从机3的

燃料消耗最多,说明其面临的规避任务重,需要较大

的机动动作,规避成功时消耗15.3kg左右燃料,总
燃料消耗约19.7kg。观察其他的飞行器,燃料消耗

总量均在13~16kg之间,仍有足够燃料完成后续

任务。以上的结果表明,本文算法对多飞行器进行

训练,能够使所有飞行器完成规避任务,并保有后续

飞行能力,验证了基于多智能体强化学习解决多飞

行器协同控制问题的有效性。

3.2 规避机动成功率

规避机动成功率是评估算法性能的一个重要指

标。针对5v10(5个飞行器,10个拦截器)协同仿真

环境下训练获得的强化学习智能体模型,在1000

次仿真中对规避的成功率进行评估,本文算法表现

优异,成功率高达91.2%,具备一定的泛化能力和

适应性,在应对不同复杂度和规模的多飞行器协同

问题上具有鲁棒性和稳定性。

3.3 算法对比

基于本文在多飞行器协同仿真环境下,对强化

学习算法效率(累积回报)和训练时间的要求,选取

了目前应用较为广泛的 MAPPO[28]和 QMIX[29]算
法进行对比仿真实验。在保持超参数一致的情况

下,选取5v10的经典场景进行仿真实验。仿真结果

如图8和表3所示。

图8 本文算法与其他多智能体强化学习算法评估过程

累计奖励的比较

Fig.8Comparisonofthecumulativerewardoftheevaluation

processbetweentheproposedalgorithm andother
multi-agentreinforcementlearningalgorithms

表3 本文算法与其他多智能体强化学习算法效率

的比较

Table3Efficiencycomparisonbetweentheproposedalgorithm
andothermulti-agentreinforcementlearningalgorithms

算法

指标

训练

回报

评估

回报

训练

时间/s

收敛

轮数

规避

成功率/%

QMIX 42.281128.3843117043 10000 65.26

MAPPO 34.602132.7621 50129 6000 77.56

本文算法 45.611845.0537 24549 4000 91.23

优化

比例/%
↑7.88 ↑37.51 ↓51.03↓33.33↑17.63

 注:表中↑、↓表示提高和下降。

在不同算法测试过程的对照中,各算法均不添

加策略、动作噪声,此时本文算法的测试累计回报最

高,在4000步后达到收敛,且累计奖励波动较小。

MAPPO算法测试过程累计回报较 QMIX算法更

优,但仍然存在较大波动和难收敛现象。综合分析
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表3,本文算法在不同指标下与QMIX、MAPPO算

法相比均展现出显著的性能优势。
在算法效率(累积回报)方面,训练回报为训练过

程中添加了策略噪声的平均累计回报,而评估回报为

不添加策略噪声的平均累计回报,更能反应出算法真

实水平。本文算法在训练回报上相较于 QMIX和

MAPPO算法分别提升了7.88%和31.82%,而在评

估回报上分别达到了58.73%和37.51%的显著

提升。
在训练时长方面,本文算法的训练速度有明显

优势。与QMIX和 MAPPO算法相比,本文算法在

训练时间上分别缩短了79.03%和51.03%,在收敛

轮数上也分别有60.00%和33.33%的减少。需要

说明的是,在训练过程中,强化学习环境的迭代计算

消耗了大部分算力,因此训练时长和算法复杂度弱

相关,和算法收敛速度强相关,因此采用收敛速度较

快的算法是减少训练时长的关键因素。
在规避机动成功率方面,本文算法相较于QMIX

和MAPPO算法分别提高了39.79%和17.63%。

4 结 论

本文提出的智能协同控制方法解决了多飞行器

智能协同控制中的博弈动态适应难题。通过构建集

中式训练与分布式执行的协同策略学习架构,解决

了传统方法在复杂场景下因局部观测与全局协同矛

盾导致的策略稳定性不足的问题。同时,设计基于

有模型与无模型相结合的学习机制,利用先验信息

或专家经验,对博弈态势的演变规律进行建模,进而

依靠环境模型生成训练数据。在统一分层决策模型

框架中的仿真实验表明,本文算法在动态博弈场景

中展现出卓越的收敛性能与环境适应性,在处理复

杂的多飞行器智能协同控制领域中具有广泛应用

前景。

参考文献:
[1] 郑卓,路坤锋,王昭磊,等.飞行器集群协同控制技

术分析与展望 [J].宇航学报,2023,44(4):538-545.
ZHENGZhuo,LUKunfeng,WANGZhaolei,etal.
Analysisandprospectofvehicleswarmcooperative
controltechnology [J].Journalof Astronautics,

2023,44(4):538-545.
[2] 方峰,蔡远利.三体对抗中的自适应协同突防策略 [J].

西安交通大学学报,2017,51(4):72-78.
FANGFeng,CAIYuanli.Anadaptivecollaborative

guidancestrategyinthree-bodyengagement[J].Jour-

nalofXi’anJiaotongUniversity,2017,51(4):72-78.
[3] FANGFeng,CAIYuanli,JABBARIF.3Doptimal

defensiveguidancestrategywithsafedistance [J].
TransactionsoftheInstituteofMeasurementandCon-

trol,2019,41(15):4285-4300.
[4] 鲜勇,田海鹏,王剑,等.基于微分对策的导弹智能

机动突防研究 [J].飞行力学,2014,32(1):70-73.
XIANYong,TIANHaipeng,WANGJian,etal.Re-

searchonintelligentmaneuverpenetrationofmissile
basedondifferentialgametheory[J].FlightDynam-

ics,2014,32(1):70-73.
[5] BARDHANR,GHOSED.Nonlineardifferentialgames-

basedimpact-angle-constrained guidancelaw [J].
JournalofGuidance,Control,andDynamics,2015,

38(3):384-402.
[6] 任章,郭栋,董希旺,等.飞行器集群协同制导控制

方法及应用研究 [J].导航定位与授时,2019,6(5):

1-9.
RENZhang,GUODong,DONGXiwang,etal.Re-

searchonthecooperativeguidanceandcontrolmethod
andapplicationforaerialvehicleswarmsystems[J].

NavigationPositioningandTiming,2019,6(5):1-9.
[7] ZOUXiaofei,YANGRuopeng,YINChangsheng,et

al.Deployingtacticalcommunicationnodevehicles
withAlphaZeroalgorithm [J].IETCommunications,

2020,14(9):1392-1396.
[8] MNIH V,KAVUKCUOGLUK,SILVERD,etal.

Human-levelcontrolthroughdeepreinforcementlearn-
ing[J].Nature,2015,518(7540):529-533.

[9] 谭浪,巩庆海,王会霞.基于深度强化学习的追逃博

弈算法 [J].航天控制,2018,36(6):3-8.

TANLang,GONGQinghai,WANGHuixia.Pursuit-
evasiongamealgorithmbasedondeepreinforcement

learning[J].AerospaceControl,2018,36(6):3-8.
[10]YANGQiming,ZHANGJiandong,SHIGuoqing,et

al.ManeuverdecisionofUAVinshort-rangeaircom-

batbasedondeepreinforcementlearning[J].IEEE
Access,2020,8:363-378.

[11]FANZihao,XU Yang,KANG Yuhang,etal.Air
combatmaneuverdecisionmethodbasedonA3Cdeep
reinforcementlearning[J].Machines,2022,10(11):

1033.
[12]ZHANGJiandong,YANGQiming,SHIGuoqing,et

al.UAVcooperativeaircombatmaneuverdecision

basedonmulti-agentreinforcementlearning[J].Jour-
nalofSystemsEngineeringandElectronics,2021,32
(6):1421-1438.

[13]ZHUANGXing,LIDongguang,WANGYue,etal.

79



西 安 交 通 大 学 学 报 第59卷 

 zkxb.xjtu.edu.cn 

Optimizationofhigh-speedfixed-wingUAVpenetra-
tionstrategybasedondeepreinforcementlearning[J].
AerospaceScienceandTechnology,2024,148:109089.

[14]WANGHuan,WANGJintao.Enhancingmulti-UAV
aircombatdecisionmakingviahierarchicalreinforcement
learning[J].ScientificReports,2024,14(1):4458.

[15]WUMingyu,HEXianjun,QIUZhiming,etal.Guid-
ancelawofinterceptorsagainstahigh-speedmaneuve-
ringtargetbasedondeepQ-Network[J].Transac-
tionsoftheInstituteof MeasurementandControl,

2022,44(7):1373-1387.
[16]裴培,何绍溟,王江,等.一种深度强化学习制导控

制一体化算法 [J].宇航学报,2021,42(10):1293-
1304.
PEIPei,HEShaoming,WANGJiang,etal.Inte-

gratedguidanceandcontrolformissileusingdeeprein-
forcementlearning [J].Journalof Astronautics,

2021,42(10):1293-1304.
[17]CHENWenxue,GAO Changsheng,JING Wuxing.

Proximalpolicyoptimizationguidancealgorithmforin-
terceptingnear-spacemaneuveringtargets[J].Aero-
spaceScienceandTechnology,2023,132:108031.

[18]GONGXiaopeng,CHEN Wanchun,CHENZhongyuan.
Intelligentgamestrategiesintarget-missile-defenderen-

gagementusingcurriculum-baseddeepreinforcement
learning[J].Aerospace,2023,10(2):133.

[19]JIANGLiang,NANYing,ZHANGYu,etal.Anti-
interceptionguidanceforhypersonicglidevehicle:a
deepreinforcementlearningapproach[J].Aerospace,

2022,9(8):424.
[20]GAOMengjing,YANTian,LIQuancheng,etal.In-

telligentpursuit-evasiongamebasedondeepreinforce-
mentlearningforhypersonicvehicles[J].Aerospace,

2023,10(1):86.
[21]GUOYunhe,JIANGZijian,HUANGHanqiao,etal.

Intelligentmaneuverstrategyforahypersonicpursuit-
evasiongamebasedondeepreinforcementlearning[J].
Aerospace,2023,10(9):783.

[22]YANTian,JIANGZijian,LITong,etal.Intelligent
maneuverstrategyforhypersonicvehiclesinthree-

playerpursuit-evasiongamesviadeepreinforcement
learning[J].FrontiersinNeuroscience,2024,18:

1362303.
[23]JIANGLiang,NANYing,LIZhihan.Realizingmid-

coursepenetrationwithdeepreinforcementlearning[J].
IEEEAccess,2021,9:89812-89822.

[24]南英,蒋亮.基于深度强化学习的弹道导弹中段突防

控制 [J].指挥信息系统与技术,2020,11(4):1-9.
NANYing,JIANGLiang.Midcoursepenetrationand
controlofballisticmissilebasedondeepreinforcement
learning[J].CommandInformationSystemandTech-
nology,2020,11(4):1-9.

[25]WANGYaokun,ZHAOKun,GUIRAOJLG,etal.
Onlineintelligentmaneuveringpenetrationmethodsof
missilewithrespecttounknowninterceptingstrategies
basedonreinforcementlearning [J].ElectronicRe-
searchArchive,2022,30(12):4366-4381.

[26]QIUXiaoqi,GAOChangsheng,JING Wuxing.Ma-
neuveringpenetrationstrategiesofballistic missiles
basedondeepreinforcementlearning[J].Proceedings
oftheInstitutionof MechanicalEngineers:PartG
JournalofAerospaceEngineering,2022,236(16):

3494-3504.
[27]YANMengda,YANG Rennong,ZHANG Ying,et

al.Ahierarchicalreinforcementlearningmethodfor
missileevasionandguidance[J].ScientificReports,

2022,12(1):18888.
[28]YUChao,VELUA,VINITSKYE,etal.Thesur-

prisingeffectivenessofPPOincooperativemulti-agent

games [C]//Proceedingsofthe36thInternational
ConferenceonNeuralInformationProcessingSystems.
RedHook,NY,USA:CurranAssociatesInc.,2022:

24611-24624.
[29]RASHIDT,SAMVELYANM,DEWITTCS,etal.

Monotonicvaluefunctionfactorisationfordeepmulti-
agentreinforcementlearning[J].TheJournalofMa-
chineLearningResearch,2020,21(1):7234-7284.

[30]ZHAOYu,ZHOUDing,BAIChengchao,etal.Re-
inforcementlearningbasedspacecraftautonomouseva-
sivemaneuversmethodagainstmulti-interceptors[C]//

20203rdInternationalConferenceonUnmannedSys-
tems(ICUS).Piscataway,NJ,USA:IEEE,2020:

1108-1113.
[31]王建波,孙冉,刘忠凯,等.面向储能辅助火电机组

一次调频的深度强化学习控制策略 [J].西安交通大

学学报,2024,58(6):186-192.
WANGJianbo,SUNRan,LIUZhongkai,etal.Deep
reinforcementlearningcontrolstrategyforprimaryfre-

quencyregulationofenergystorageassistedthermal

powerunits[J].JournalofXi’anJiaotongUniversity,

2024,58(6):186-192.
(编辑 杜秀杰)

89




