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摘要 深度强化学习的应用为无人机自主机动决策提供了新的可能。提出一种基于态势评估模型重构与近

端策略优化(PPO)算法相结合的无人机自主空战机动决策方法,为一对一近距空战提供了有效策略选择。
首先,建立高保真六自由度无人机模型与近距空战攻击模型;其次,基于空战状态划分重构角度、速度、距离

和高度态势函数,提出一种描述机动潜力的新型态势评估指标;之后,基于态势函数设计塑形奖励,并与基于

规则的稀疏奖励、基于状态转换的子目标奖励共同构成算法奖励函数,增强了强化学习算法的引导能力;最
后,设计专家系统作为对手,在高保真空战仿真平台(JSBSim)中对本文工作进行了评估。仿真验证,应用本

文方法的智能体在对抗固定机动对手与专家系统对手时算法收敛速度与胜率都得到了有效提升。
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Abstract An
 

application
 

of
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

makes
 

it
 

possible
 

for
 

unmanned
 

aerial
 

vehicles
 

to
 

complete
 

an
 

autonomous
 

maneuver
 

decision-making.This
 

paper
 

proposes
 

an
 

unmanned
 

combat
 

aerial
 

vehicle
 

(UCAV)
 

au-
tonomous

 

air
 

combat
 

maneuver
 

decision-making
 

method
 

based
 

on
 

the
 

reconstruction
 

of
 

situational
 

assessment
 

mod-
els

 

in
 

combination
 

with
 

the
 

proximal
 

policy
 

optimization
 

(PPO)
 

algorithm,
 

providing
 

effective
 

strategy
 

choices
 

for
 

1
 

vs
 

1
 

within
 

visual
 

range
 

(WVR)
 

air
 

combat.In
 

response
 

to
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

model
 

fidelity,
 

this
 

paper,
 

firstly,
 

establishes
 

a
 

dynamic
 

model
 

of
 

a
 

six
 

degree
 

of
 

freedom
 

UCAV
 

and
 

defines
 

the
 

attack
 

mode
 

of
 

WVR
 

air
 

combat.
 

And
 

then,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

adequacy
 

of
 

the
 

situational
 

assessment
 

model
 

in
 

describing
 

air
 

combat,
 

this
 

pa-
per

 

reconstructs
 

the
 

angle,
 

speed,
 

distance,
 

and
 

altitude
 

situational
 

functions
 

based
 

on
 

the
 

division
 

of
 

air
 

combat
 

states,
 

and
 

proposes
 

a
 

new
 

situational
 

function
 

that
 

describes
 

the
 

potential
 

for
 

maneuver.
 

In
 

terms
 

of
 

reward
 

func-
tion

 

design,
 

in
 

addition
 

to
 

rule-based
 

sparse
 

rewards,
 

sub
 

target
 

rewards
 

are
 

established
 

based
 

on
 

the
 

transforma-



tion
 

of
 

air
 

combat
 

states,
 

and
 

shaping
 

reward
 

functions
 

are
 

designed
 

based
 

on
 

situational
 

functions
 

to
 

enhance
 

guid-
ance

 

capabilities.
 

Finally,
 

an
 

expert
 

system
 

is
 

designed
 

to
 

be
 

a
 

competitor
 

to
 

evaluate
 

the
 

work
 

presented
 

in
 

this
 

paper
 

on
 

the
 

high
 

fidelity
 

air
 

combat
 

simulation
 

platform
 

(JSBSim).
 

The
 

simulation
 

verification
 

shows
 

that
 

being
 

confronted
 

with
 

the
 

fixed
 

maneuvering
 

opponents
 

and
 

expert
 

system
 

opponents,
 

the
 

intelligent
 

agent
 

enables
 

to
 

ef-
fectively

 

improve
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

winning
 

rate
 

of
 

the
 

algorithm
 

by
 

using
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

pa-
per.
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  随着世界各国智能化进程的推进,未来空战呈现

出无人化、自主化、智能化的特点,并逐渐演变为一种

机器人代理战争[1]。上世纪60年代越南战争开始,
无人机就被广泛应用于军事作战,直到最近的俄乌冲

突,无人机被证明能够在作战中对战斗人员实现“人
机作战”降维打击的效果[2]。未来空战中,各军事团

体争相发展无人力量,无人机对战无人机已成趋势,
成熟有效的无人机自主空战决策技术成为决定未来

战场制空权不可忽视的关键因素。无人机自主空战

决策技术,是无人作战飞机(unmanned
 

combat
 

aerial
 

vehicle,UCAV)进行自主空战所必须具备的关键技

术,能够使UCAV 适应动态变化的战场环境,减少地

面指挥和操控人员干预,简化信息的传递和处理,消
除通信干扰隐患,突破“人在回路”的生理和心理限

制,具有十分广泛的发展潜力和应用前景。
世界范围内的众多学者为解决自主决策问题进

行了深入研究,涌现出微分对策、影响图、专家系统、
深度学习、强化学习等自主决策方法。微分对策法最

早见于Isaacs等人的著作《Differential
 

Game》[3],其基

本思想是基于现代控制理论,将博弈问题作为双边

或多边最优控制问题,然后利用最优控制方法来求

解[4]。影响图(influence
 

diagram)博弈法结合图论

和博弈论,以图的方式描述影响决策的因素,从而计

算策略总体效用的概率分布,并按照概率分布给出

合理决策信息[5-6]。专家系统根据人的知识和经验

设计决策规则,指导 UCAV进行空战决策,工程化

难度低[7-8]。深度学习(deep
 

learning,DL)利用深度

人工神经网络(artificial
 

neural
 

network,ANN)强
大的非线性拟合能力,隐式表达空战态势和机动决

策之间的映射关系。可通过深度神经网络对参数化

的战术机动序列进行学习,实现了目标机动识别和

最优机动策略求解,具有较强的实时性和鲁棒性[9]。
强化学习(reinforcement

 

learning,RL)利用“试错”
机制,通过与环境交互来学习策略,使智能体能够通

过不断探索,学习决策经验,最终实现空战决策。常

用 的 算 法 有 Q-Learning[10]、DQN[11]、DDPG[12]、

SAC[13]等。传统的空战决策方法要求对复杂多变的

空战过程进行精确建模,这通常很难实现。随着决策

空间的不断扩大,它也面临着维数爆炸的问题,导致

问题求解困难,实时性不高。2016
 

年,Alpha
 

飞行

员凭借出色的表现击败了一位美国空军上校,以深

度强化学习(deep
 

reinforcement
 

learning,DRL)为
核心的智能空战领域研究快速发展[14]。以DRL为

代表的新兴研究方法通过试错机制训练智能体,该
机制消除了精确建模,并基于深度神经网络使用数

据生成机动决策,以提高解决方案效率[15]。
文献[16]证明了 RL的自主机动决策的可行

性。然而,UCAV的运动仅在2D平面内考虑,对无

人作战飞机在三维空间的运动研究较少。文献[17]
提出了一种基于深度 Q 学 习 网 络(deep

 

Q-net-
work,DQN)的智能战术决策方法。为了验证该方

法的有效性,设计了一个基于 Min-Max算法的敌情

模型。仿真结果表 明,DQN 方 法 的 决 策 性 能 比

Min-Max递归方法更快更有效。然而,在神经网络

的输入中没有将速度作为特征向量,这可能影响了

该方法的收敛速度。文献[18]提出了一种启发式Q
网络方法来提高强化学习的效率,实现了空中对抗

机动策略的自学习,最终帮助战斗机在不同的空中

对抗情况下自主做出合理的机动决策。然而,与文

献[16]类似,没有考虑高度变化对UCAV运动的影

响。文献[19]提 出 了 一 种 基 于 深 度 Q 网 络 的

UCAV近程空战自主机动决策模型;然而,在空战

态势优势的定义中,速度和角度是耦合的,这可能会

干扰具有奖励函数的最优策略的学习过程。文献

[20]提出了一种基于状态对抗深度确定性策略梯度

算法的机动策略生成算法,但文中的实验结果仅证

明了该算法在二维平面上的有效性。
综上,当前关于DRL在空战自主决策方面的应

用存在以下2个不足:一是研究对象保真度低,大多

为二维空间中的三自由度无人机;二是没有充分考

虑空战态势对奖励函数设计的影响,降低了智能体

的训练效率。为解决以上问题,本文提出了一种基

于态势评估模型重构与PPO算法相结合的空战自

主机动决策方法。首先,建立六自由度无人机动力

学模型并定义攻击样式,提高了战场环境的保真度。
其次,通过空战状态划分实现空战态势的初判断,据
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此建立包括基本态势评估与机动潜力态势评估的改

进态势评估模型,提高了态势评估模型的评估能力。
之后,基于态势评估模型设计塑形奖励,与规则稀疏

奖励、状态子目标奖励共同构成总奖励函数,提高了

DRL算法奖励对于智能体的引导作用。除此之外,
模仿飞行员的驾驶方式,构造了基于杆舵控制的连

续动作空间,使得智能无人机的机动能力大大提升。
同时,还设计了符合空战特性的状态观测空间,为态

势评估模型的准确评估提供基础。最后,设计了基

于高度优势的专家系统对手。通过一对一近距空战

仿真,验证了本文算法的有效性。仿真结果表明,本
文提出的机动决策方法能够有效指导高保真六自由

度无人机进行空战机动决策,指导UCAV自主学习

机动策略,并最终实现空战胜利。

1 无人机与空战环境建模

1.1 六自由度飞机模型

现实中的飞机气动布局多样,动力学系统复杂,
具有高阶、非线性的特点,为了实现模型研究的通用

性,本文对环境与飞机做出适当假设,并在以下假设

的基础上建立无人机的数学模型:

1)假设地球是平面的和静止的。
2)假设飞机为具有固定质量分布和恒定质量的

刚体,其质量为常数。
3)假设重力加速度为常数,取g=9.8

 

ms2。
4)假设飞机发动机的安装角为零,则发动机推

力指向飞机机头方向。
5)假设空气相对于地球静止。
飞机的运动学方程为:
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(2)
式中:φ 为飞机滚转角;θ为飞机俯仰角;ψ 为飞机偏

航角;x、y、h 分别为飞机位移在地面坐标系三轴上

的分量。

1.2 空战基本几何关系与空战状态划分

在一对一近距空战中,2架敌对 UCAV之间的

相对位置和相对姿态,构成了一对一近距空战基本

几何关系。敌对2架 UCAV的基本几何关系可由

相对角度和距离确定,如图1所示。

图1 一对一近距空战基本几何关系

Fig.1 Basic
 

geometric
 

relationship
 

of
 

1
 

vs
 

1
 

WVR
 

air
 

combat
以蓝机为例,LOS(line

 

of
 

sight)为UCAV之间

的观测线,ATA(antenna
 

train
 

angle)为蓝机的天线

偏置角,天线偏置角的范围为 ATA∈ 0,π  。AA
为UCAV的进入角(aspect

 

angle),进入角的范围

为AA∈ 0,π  。HCA(heading
 

crossing
 

angle)为
航向交叉角,航向交叉角的范围为 HCA∈ 0,π  。

3/9
 

线则是 UCAV的3点钟方位与9点钟方位的

一条假想连线,可以用于判断一架飞机位于另外一

架飞机的前半球还是后半球。
根据空战状态信息与空战基本几何关系,将空

战状态分为追击、逃逸、迎面对抗和背身调整。4个

状态的划分如表1所示。
表1 空战状态划分

Tab.1 Classification
 

of
 

air
 

combat
 

states

几何关系 空战状态

ATA<
π
2∪AA<

π
2

追击  

ATA>
π
2∪AA>

π
2

逃逸  

ATA<
π
2∪AA>

π
2

迎面对抗

ATA≥
π
2∪AA≤

π
2

背身调整

  这4个状态涵盖了空战过程中的所有可能的

情况。

1.3 攻击区域建模

无人机的火力打击范围存在一定的限制条件,
本文将无人机的火力打击范围简化为一个锥形攻击

区域ZA,
 

如图2中蓝色线条包围区域。攻击区ZA

为三维空间子集,表示如下:

ZA= P|ATA≤αAmax,DAmin≤|LOS|≤DAmax  (3)
式中:αAmax 为无人机的最大攻击偏角;

 

LOS 为两

机之间的距离;DAmin=152.4
 

m为无人机的最小射

程;DAmax=914.4
 

m 为无人机的最大射程;P=
x,y,z  为坐标点。
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图2 无人机机载武器攻击范围示意图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

attack
 

range
 

of
 

drone
 

borne
 

weapons

2 态势评估模型重构

2.1 基本态势评估模型建立

2.1.1 角度态势函数

文献[21]中提到一种启发式的角度态势函数,

但其态势值变化随角度变化不够平滑,
 

不利于强化

学习算法训练的收敛,本文对角度态势函数进行了

优化设计,表示为:

SA=exp - σ1ATA - σ2AA  (4)

式中:σ1>1、0<σ2<1为影响系数,用于量化ATA
与AA对角度态势函数的影响。

图3的角度态势分布图可以直观看出ATA与

AA对角度态势函数的影响。当敌机航向角不改变

时,ATA通过改变载机姿态可以轻易改变,AA则

需要载机进行长时机动才能够变化,而空战态势变

化剧烈,响应速度越快,态势函数值越能反映当前空

战的态势,因此借鉴贪婪算法的思想,提高ATA对

角度态势函数的影响、降低AA的影响。

图3 角度态势分布

Fig.3 Angle
 

situation
 

distribution

2.1.2 距离态势函数

根据雷达探测范围、武器攻击范围来建立距离

态势函数,并根据1.2节中的空战状态划分,对距离

态势函数进行分类处理。其表示为:

SD=

-1,DR≤ LOS

2exp-3
LOS -DAmax

DR-DAmax  -0.5  DAmax≤ LOS <DR

1,DAmin≤ LOS <DAmax

2 LOS
DAmin

-0.5  ,0≤ LOS <DAmin

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(5)

式中:DR 为雷达范围。距离态势函数的分布情况

如图4所示。

图4 距离态势分布

Fig.4 Distance
 

situation
 

distribution
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000
2

 

000 +
Hbest-Hb

Hbest  -1,
ΔH<2

 

000,Hb≥Hbest

2exp5
2

 

000-ΔH
2

 

000 +
Hb-Hbest

Hbest  -1,
ΔH≥2

 

000,Hb≥Hbest

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(6)

式中:ΔH=Hb-Hr 为双方飞机相对高度;Hb 为

蓝方飞机高度;Hbest为最佳作战高度。

2.1.3 高度态势函数

一般情况下,空战中一方高度越高,对另一方的

威胁越大。但受制于飞机性能,存在最佳作战高度。

因此,根据双方高度差与最佳作战高度构建高度态

势函数。

2.1.4 速度态势函数

在空战过程中,速度越大,越容易完成追击,具

有更大威胁,但速度的增大不可避免会带来机动能

力下降的问题,因此,文献[21]提出根据最佳空战速
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度VFbest来构造空战速度态势函数。
当VFbest>1.5VT 时:

SV=

exp -
VF-VFbest

VFbest  ,VFbest≤VF

1,1.5VT<VF≤VFbest

-0.5+
VF

VT
,0.6VT<VF≤VFbest

0.1,VF<0.6VT

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

当VFbest≤1.5VT 时:

SV=

exp-
VF-VFbest

VFbest  ,VFbest≤VF

2
5

VF

VFbest
+
VF

VT  ,0.6VT<VF≤VFbest

0.1,VF<0.6VT

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(8)

式中:VF 为己方飞机速度;VFbest 为最佳空战速度;

VT 为敌方飞机速度。

2.2 机动潜力态势评估模型建立

基于本文1.2节的空战状态划分,为不同的空

战状态构建不同的机动潜力态势函数,在某一状态

下,其他状态的机动潜力态势函数值为0。则该态

势可以表示为:

Sη=Sη1+Sη2+Sη3+Sη4
(9)

式中:Sη1~Sη4
分别为追击、逃逸、迎面对抗、背身

调整状态的机动潜力态势函数值。

1)在追击状态下,要求天线偏置角变化率尽可

能小,则追击附加态势函数如下所示:

Sη1=exp -ξ1
ATA'

ATA'
max  (10)

式中:ξ1 为调整系数;ATA'为己方飞机天线偏置角变

化率,其取值范围 ATA'∈ -
π
2

 

rad/s,
π
2

 

rad/s􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ;

ATA'
max 为蓝方飞机天线偏置角变化率最大值。

2)在逃逸状态下,要求飞机进入角变化率尽可

能大,则逃逸附加态势函数如下所示:

Sη2=expξ2
AA'-AA'

max

AA'
max  (11)

式中:ξ2 为调整系数;AA'为飞机进入角变化率,其

取值范围 AA'∈ -
π
2

 

rad/s,
π
2

 

rad/s􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ;AA'max 为

飞机进入角变化率最大值。

3)在迎面对抗状态下,当进入角、天线偏置角与

进入角变化率、天线偏置角变化率满足一定关系时,
可以 合 理 刻 画 空 战 态 势。设 满 足 公 式 ATA+

ATA'·tar<
π
6tar≥0  的最小tar 为红方飞机进入

攻击状态最短时间,满足公式 AA+AA'·tab<
π
6

tab≥0  的最小tab 为蓝方飞机进入攻击状态的最

短时间,其中π
6

为飞机的武器攻击锥圆锥角度,上述

2个公式表示tar 或tab 越小,飞机越快建立攻击

条件。

Sη3=
1,tar<tab
0,tar=tab
-1,tar>tab

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (12)

4)当飞机进行背身调整时,设满足公式ATA+

ATA'·tor<
π
2tor≥0  的最小tor 为红方飞机退出

调整状态最短时间,满足公式 AA+AA'·tob<
π
2

tob≥0  的最小tob 为蓝方飞机退出调整状态的最

短时间,其中为3/9线状态转换的临界值。上述2
个公式表示tor或tob 越小,飞机到达敌方飞机的后

半球越快,形成追击态势。

Sη4=
1,tor<tob
0,tor=tob
-1,tor>tob

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (13)

3 PPO空战决策算法

3.1 PPO算法

近端策略优化(proximal
 

policy
 

optimization,

PPO)算法属于基于策略梯度的 DRL算法,并且

PPO的实现采用了演员-评论家架构[22]。在训练过

程中,PPO算法通过梯度上升来最大化目标函数

LCLIP+VF+S
t θ  来更新神经网络的参数θ,达到学习

最优策略的目的,其性能稳定,能够处理离散和连续

动作空间问题,PPO算法训练流程如图5所示。

图5 PPO算法训练流程

Fig.5 PPO
 

algorithm
 

training
 

flow
 

chart

本文关于PPO算法在空战问题上的整体应用

框架主要包含3个模块。一对一近距空战格斗训练

整体流程如图6所示。首先,由初始策略网络进行
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动作策略生成,环境交互模块根据生成的动作策略

进行环境与状态更新,并判断环境是否达到结束条

件,以及对更新后的空战环境进行态势评估;之后由

训练器进行奖励函数计算。采样器将过程中的动

作、状态、奖励、结束判定信息作为经验存储到经验

池内,当达到存储阈值时,算法训练器从经验池内抽

取经验进行模型训练与参数更新,更新后的网络再

次生成动作策略。

图6 一对一近距空战格斗训练整体流程

Fig.6 Overall
 

process
 

of
 

1
 

vs
 

1
 

close
 

air
 

combat
 

training

3.2 三维近距空战博弈模型建立

3.2.1 状态空间

本文将空战状态信息分为单机状态信息与交互

状态信息。其中,单机状态信息包括无人机三轴位

置、三轴机动角、速度、法向过载、滚转速率、油门状

态等10个状态。交互状态信息主要是敌我飞机状

态差值,包括:三轴位置差值、速度差值、进攻角、进
入角、3/9线、航向交叉角等8个状态。其中3/9线

状态是由δ表示的布尔值变量,δ=0表示己方飞机

位于敌方飞机的前半球,δ=1表示己方飞机位于敌

方飞机的后半球。据此建立空战状态空间:

S= s1,s2…,s18  (14)
式中:s1~s10 为单机状态信息;s11~s18 为交互状态

信息。
空战状态信息如表2所示。

表2 空战状态信息

Tab.2 Air
 

combat
 

status
 

information

状态分量 状态信息 状态分量 状态信息

s1 x s10 T
s2 y s11 ex

s3 z s12 ey

s4 v s13 ez

s5 θ s14 ev

s6 φ s15 ATA
s7 ψ s16 AA
s8 nz s17 δ
s9 φ

· s18 HCA

3.2.2 动作空间

为保证飞机机动能力,本文通过操纵驾驶杆与

油门杆实现飞行控制,可以得到无人机的连续动作

空间,即:

A=δa,δr,δe,δp  (15)
式中:

 

δa∈ -80
 

N,80
 

N  为滚转杆操纵量;
 

δr∈
-500

 

N,500
 

N  为 偏 航 舵 操 纵 量;δe ∈
-80

 

N,160
 

N  为 俯 仰 杆 操 纵 量;δp ∈
0%,100%  为油门杆操纵量;其中δp=77%时为

加力状态。

3.3 奖励函数设计

本文依据设定的空战规则、划分的空战状态以

及设计的动态态势函数分别建立稀疏奖励、子目标

奖励以及塑形奖励[21]。构造奖励函数如下所示:

Rtotal=Rsp+Rsg+Rsh (16)
式中:Rsp(sparse

 

reward)为基于空战规则的稀疏奖

励;Rsg(subgoal
 

reward)为基于空战状态转换的子

目标奖励,Rsh(shaping
 

reward)为基于态势函数的

塑形奖励。

3.3.1 稀疏奖励

根据空战规则,存在以下5种可能的空战结果,
并据此设置稀疏奖励,稀疏奖励情况如表3所示。

Rsp=k1 R+
sp+R-

sp  (17)
表3 稀疏奖励表

Tab.3 Sparse
 

reward
 

Tab

空战结果 奖励与惩罚

己方击落敌方 1
敌方超过行动边界 0.5
双方平局 0
己方超过行动边界 -0.5
己方被敌方击落 -1

3.3.2 子目标奖励

根据空战状态转换,构建子目标,并设计基于状

态转换的子目标奖励,子目标奖励如图7所示。例

如当飞机由逃逸状态转到背身调整状态或者迎面对

抗状态时,飞机由劣势转为均势,获得+b 奖励;当
飞机由背身调整状态或者迎面对抗状态转到追击状

态时,表示由均势转为优势,同样获得+b 奖励;当
状态转换相反时,获得同等大小的惩罚。当飞机保

持追击状态时,给予+a 奖励。其中,a,b,c  为常

量且满足0<a<b<c。

图7 子目标奖励

Fig.7 Subtarget
 

reward
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3.3.3 塑形奖励

在维持最优策略不变的前提下,根据态势函数

构造塑形奖励函数,即:

Rsh=k3ωTStotal (18)

式中:ω= ω1,ω2,ω3,ω4,ω5  T;Stotal=[SA,SD,

SH,SV,Sη]
T;ω1~ω5 为塑形奖励的权重;k1~k3

为3种奖励的调整系数。

4 一对一近距空战仿真实验

4.1 仿真配置

本文使用开源飞行动力学模型JSBsim软件来

模拟战斗机的六自由度模型和地球模型,具体的软

硬件环境如表4所示。
表4 仿真软硬件环境

Tab.4 Simulated
 

software
 

and
 

hardware
 

environment

项目 设置

操作系统 Microsoft
 

Windows10
 

64位

处理器 AMD
 

Ryzen5
 

4
 

600
 

H
 

with
 

Radeon
 

Graphics
内存 16.0

 

GB
开发语言 Python

 

3.7
可视化软件 Tacview
代码框架 Garage
第三方库 TensorFlow,numpy,scipy,gym,Matplotlib

  三维近距空战仿真参数如表5所示,使用表中

参数进行空战博弈仿真实验。
表5 三维近距空战仿真参数

Tab.5 3D
 

WVR
 

air
 

combat
 

simulation
 

parameters

参数 范围

空域X 坐标范围 (-20
 

000,20
 

000)

空域Y 坐标范围 (-20
 

000,20
 

000)

空域Z 坐标范围 (0,10
 

000)

单局空战最大步数 1
 

024
a,b,c (0.1,0.5,1.0)

k1~k3 (2.0,0.5,2.0)

ω1~ω5 (0.4,0.2,0.1,0.1,0.2)

折扣因子 0.99
批处理样本数/训练回合采样步数 Batch

 

size=4
 

096
数据复用次数 1
估计优势函数剪裁系数 0.2
GAE调整方差与偏差系数 0.995
Actor网络结构 18×256×256×4
Actor网络学习率 2.5×10-4

Critic网络结构 18×256×256×1
Critic网络学习率 2.5×10-4

4.2 对抗固定机动仿真实验

首先给对抗双方设定初始态势,仿真实验中视

蓝方为己方,则三维空战红蓝双方初始态势如表6
所示。

表6 三维空战红蓝双方初始态势

Tab.6 Initial
 

situation
 

of
 

red
 

and
 

blue
 

parties
 

in
 

3D
 

air
 

com-
bat

战机
初始坐标/

m

速率/
(m/s)

航向角/
(°)

滚转角/
(°)

俯仰角/
(°)

蓝方
(1

 

000.0,-1
 

000.0,

5
 

000.0)
200.0 0.0 0.0 0.0

红方
(1

 

000.0,-6
 

000.0,

5
 

000.0)
200.0 0.0 0.0 0.0

  蓝方战机使用PPO算法学习生成策略进行机

动动作,红方采取爬升机动运动方式。为验证机动

潜力态势函数设计的有效性,分别采用普通态势函

数(未基于空战状态划分构建且不包含机动潜力的

态势函数)、改进态势函数(基于空战状态划分构建

但不包含机动潜力的态势函数)与带机动潜力的改

进态势函数(基于空战状态划分构建且包含机动潜

力的态势函数)进行训练。
在空战仿真中,蓝方智能体的训练奖励变化曲

线如图8所示,横轴为训练步数,纵轴为训练损失。
从图中可以看出,随着训练次数的增加,奖励函数逐

渐趋于稳定,证明训练满足了要求。

图8 训练奖励变化曲线

Fig.8 Training
 

reward
 

variation
 

curve
蓝色曲线表示采用带机动潜力的改进态势函数

训练情况,其在第400个训练回合后基本收敛;紫色

曲线表示采用改进态势函数的训练情况,在接近

200个训练回合时达到第1个奖励峰值,随后经过

奖励波动,到第600个回合后基本收敛;橙色曲线表

示采用普通态势函数的训练情况,其大约在700回

合基本收敛。
为了测试算法训练效果,在基本收敛后,我们设

置了一组胜率测试实验,利用训练后的智能体与本节

设计的固定机动对抗500场次,记录胜负结果并在图

9中展示。经计算,3种方法的胜率分别为98.60%、

97.00%、93.80%。对比运用常规奖励的算法,算法

的收敛速度提高了33.33%,胜率提高了5.12%。
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图9 胜率测试结果统计

Fig.9 Winning
 

rate
 

test
 

results
 

statistical
训练结束后,记录双方战机的机动数据,并使用

matplotlib绘图进行轨迹可视化。图10展示了采

用带机动潜力的改进态势函数的PPO 算法训练

1
 

000回合后的一次红蓝双方战机飞行轨迹。蓝机

先通过提升高度获取高度优势,再通过转弯机动拉

近距离,最后调整进攻角获取角度优势,直到实现追

踪、完成攻击。训练表明采用该算法的蓝方智能体

针对红方能够通过自我探索学习到合适的对抗策

略,引导战机在该固定机动空战场景中取得胜利。

图10 对抗简单机动飞行轨迹

Fig.10 Fight
 

against
 

simple
 

maneuvering
 

flight
 

trajectories

图11描述了在空战中红蓝双方态势变化情况。
由于蓝方始终处于红方飞机的3/9线后,其空战态

势始终优于红方,分析蓝方态势变化曲线,发现其态

势值有2次波动变化,在第1次波动处,蓝机从提高

高度态势向提高距离态势转变,在第2次波动,蓝机

从提高距离态势向提高角度态势转变,最终实现目

标追踪锁定并完成火力打击。

图11 红蓝双方态势变化曲线

Fig.11 Red
 

and
 

blue
 

situation
 

change
 

curve

4.3 对抗专家系统仿真实验

设定初始状态,仿真实验中视蓝方为己方,具体

参数如表所示。
表7 三维空战红蓝双方初始态势

Tab.7 Initial
 

situation
 

of
 

red
 

and
 

blue
 

parties
 

in
 

3D
 

air
 

combat

初始坐标
/m

速率
/(m/s)

航向角
/°

滚转角
/°

俯仰角
/°

蓝方
(1

 

000.0,
 

-1
 

000.0,
5

 

000.0) 200.0 0.0 0.0 0.0

红方
(1

 

000.0,-5
 

000.0,
5

 

000.0) 200.0 0.0 0.0 0.0

  蓝机采取的机动动作生成方式与4.2节一致。
红方采取专家系统决策生成机动指令进行机动动

作,为了保证机动动作的连贯性,设置决策频率为

0.2
 

Hz,专家系统决策逻辑如图12所示。专家系统

具体决策逻辑为:无人机先进行获取高度优势,在取

得高度优势后,转换高度优势为速度、角度优势进行

追踪机动。在机动过程中设置了自保机动保证无人

机基本保持在限定的空战空间内。同时,为了提高

系统的防御性能,当受到攻击威胁时,会采取防御机

动进行攻击规避。
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图12 专家系统决策逻辑示意图

Fig.12 Schematic
 

diagram
 

of
 

expert
 

system
 

decision
 

logic

红蓝双方对抗训练中,蓝方智能体的训练奖励

变化曲线如图13所示。从图中可以看出,随着训练

次数的增加,奖励函数逐渐趋于稳定,证明训练满足

了要求。蓝色曲线在第450训练回合后基本收敛;
紫色曲线在接近400个训练回合时达到第1个奖励

峰值,随后经过奖励波动,到第650回合后基本收

敛;橙色曲线大约在850回合基本收敛。

图13 强化学习奖励变化曲线

Fig.13 Reinforcement
 

learning
 

reward
 

variation
 

curve
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胜率如 图14所 示,3种 方 法 的 胜 率 分 别 为

72.80%、60.40%、55.40%,对比运用常规奖励的算

法,算法的收敛速度提高了47.06%,胜率提高了

31.41%。

图14 胜率测试结果统计图

Fig.14 Winning
 

rate
 

test
 

results
 

statistical
 

chart
在训练结束,记录对抗双方战机的机动数据,并

使用matplotlib绘图与Tacview软件进行轨迹可视

化。图15展示了训练1
 

000个回合后的红蓝双方

战机博弈轨迹。

图15 对抗复杂机动飞行轨迹

Fig.15 Fight
 

against
 

complex
 

opponents’
 

maneuvering
 

flight
 

trajectories
结合图16博弈过程双方态势变化分析对抗过

程。在博弈初始阶段,蓝机在速度、高度态势相同,角
度态势占优的情况下,提高距离态势,拉近双机距离,
便于锁定开火;在蓝方拉近的过程中,红方采取上升

盘旋的机动动作应对,通过牺牲自身速度优势,降低

了蓝机的高度、角度优势。对抗进行到300步后,红
方距离态势骤增,双方角度态势呈均势,说明红方通

过机动瓦解了蓝方的第1次进攻,且红方此时具备了

反击机会;此时,蓝机进行了盘旋机动,并凭借高度优

势使得红方丧失了进攻条件。在第2个阶段,对抗进

行到约1
 

000步后,蓝方再次尝试锁定红方,但红方

通过右转急拉起规避了蓝方的第2次进攻。第3个

阶段中,蓝方迅速掉头,获取角度优势,拉近距离并提

升自身高度,提高距离与高度优势;在取得一定的高

度优势后,红方试图俯冲完成反击。在对抗的最终阶

段,蓝方实现了对红方飞机的锁定,红方在反击的过

程中未能躲避蓝方的第3次进攻,最终蓝方获得空战

胜利。训练表明使用本文算法的蓝方智能体针对红

方能够通过自我探索学习到合适的对抗策略,引导战

机再博弈对抗中取得胜利。

图16 态势函数变化曲线

Fig.16 Situation
 

function
 

change
 

curve

5 结语

本文针对PPO算法一对一近距空战应用中存

在的奖励函数设置困难问题,提出一种基于附加机

动潜力态势函数的奖励函数设计方法,建立包含稀

疏奖励、子目标奖励与态势塑形奖励的混合奖励结

构,取得了良好的实验效果,该方法适用于六自由度

高保真飞机模型。在仿真实验中,运用本文方法训

练的智能体在对抗专家系统对手时,胜率提升了

31.41%,说明该方法对于复杂对手的适应性较高,
能够引导无人战斗机进行机动决策并取得空战胜

利。同时,该方法能够提升深度强化学习的训练效

率,在 对 抗 固 定 机 动 对 手 时 收 敛 效 率 提 升 了

33.33%,对抗专家系统对手时算法收敛速率提升了

47.06%。上述实验结论达到了理论预期,为强化学

习方法在智能空战决策的方面应用提供了新的

思路。
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