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引言 

面向未来高对抗、强博弈的复杂场景，对通过

模拟训练加强复杂装备任务遂行能力的要求越来

越高，传统的基于相对固定空中态势的仿真模拟已

经难以满足模拟训练智能化发展的需要[1]，并存在

与真实状态下目标模拟相差甚远、临机动态调整能

力欠缺、对抗样式不足等问题，难以满足以提升实

战化为目的对抗训练。 

传统的基于预先想定的建模方法。一般从目标

运动特征、探测能力、决策能力以及防御能力等   

4 个方面考虑：①目标运动特征模拟采用点迹建航

法和六自由度建模法。点迹建航法主要思路为将目

标抽象为一个质点，通过构建质点运动约束实现质

点的运动模拟，考虑的约束一般包括升限、速度、

转弯半径等条件。六自由度建模相比点迹建航法，

能够更加精细地实现对目标运动特征的模拟[2]；

②探测能力模拟主要模拟探测雷达威力。分为雷

1
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达威力包络模拟以及信号注入模拟等；③决策能

力模拟主要模拟对抗中的指挥决策过程，在某些

场景下常采用博弈论或者优化算法对指挥决策行

为进行建模，如比较典型的粒子群优化算法[3]。但

随着复杂海上装备数量及空中目标单元数量的递

增，该优化问题的求解空间将逐渐增大至不可求

解，而且极大消耗计算资源，很难适用于计算资源

有限的复杂装备模拟训练中；④防御能力模拟主要

采用轨迹拟合法，通过数据模型抽象出轨迹拟合公

式进行模拟。 

面向深度强化学习的智能体建模方法。近年

来，在大数据、云计算、机器视觉等技术突飞猛进

的基础上，人工智能得到了空前的发展，并逐步向

着自主学习、数据驱动、虚实融合的方向演化，进

而逐渐在应对多维度的复杂设计问题上实现了颠

覆性的突破[4]，甚至在一些领域上超越了人类，如

面向围棋/中国象棋/国际象棋[5]、DOTA2/星际争霸

II 等博弈对抗的系统设计上已经完美超越人类。特

别地，2019 年，在更具挑战的即时策略游戏星际

争霸 II 中，Deepmind 公司设计的 AlphaStar 又以

10:1 的战绩横扫世界顶尖职业玩家[6]，通过保持资

源要素的合理调配、作战单元的临机决策为前提，

短期、长期的目标规划，最终以精妙的战术规划、

灵巧的进攻方式击败对手。类比到复杂海上装备模

拟训练场景中，诸如不完备信息条件下的对抗博

弈，长远规划策略学习以及大规模交战及决策空间

求解等问题，已经在 AlphaStar 智能体上有所突破。

随着智能化技术的发展，AI 智能越来越多地出现

在美军的训练过程中，美军模拟训练正向实战化、

智能化、体系化发展。 

本文提出一种数据驱动的对抗博弈智能体建

模方法，通过构建空中目标智能体自学习决策模

型，充分赋予其智能特性，并基于平行对抗建模技

术，让智能体并行地在不同对抗场景下与不同编队

组合的复杂海上装备进行博弈，驱动智能体全方位

地持续演进，孵化能够动态捕捉海上编队防御漏洞

的灵巧智能体，形成多类别、适应性强的临机决策

能力，进而在对抗强度、真实度足够的情况下实现

对复杂装备边界能力的认知。 

1  面向深度强化学习的智能体建模

方法 

1.1 场景定义 

为简化问题求解，本文考虑基于严肃游戏的 

单/双机与复杂海上装备的对抗场景，在该场景

下，空中目标按特定策略飞行靠近复杂海上装备，

飞抵可打击区域，完成打击动作并成功脱离探测

范围。而复杂海上装备则会发现目标，并对其进

行反击对抗。 

在此设定下，所需解决的问题可以抽象为：在

考虑目标能力模型、复杂海上装备能力模型以及对

抗条件模型约束下，对目标的对抗策略进行寻优。 

1.1.1 空中目标的能力模型 

为进一步简化问题求解，将目标模型考虑为质

点模型。此外，考虑飞行性能以及打击能力的限制，

对目标运动及打击模型采取如下限制： 

(1) 运动特征模型 

最小转弯半径设为 Rmin，即任意时刻的转弯半

径 R 须满足 R≥Rmin。飞行高度约束为 H  [Hmax, 

Hmin]。加速度约束为单轴加速度 ax, ay, az 必须满足 

 max min, , ,x y za a a a a ，运动坐标系为北天东坐标

系。飞行合速度限制在  max min,v v v 范围内。 

(2) 打击能力模型 

设定在打击过程中需沿当前速度方向继续飞

行 t s 以保持发射过程稳定，且与复杂海上装备间

的夹角 θ满足  fire min,   方可完成打击动作。 

1.1.2 复杂海上装备的能力模型 

对复杂海上装备模型从探测模型、反击模型  

2 个方面进行描述。 

(1) 探测模型 

探测模型主要用于模拟复杂海上装备发现跟

2
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踪空中目标的能力。在海上编队北天东坐标系下，

考虑探测半径约束，探测范围描述为 

 

2 2

2 2
0

2 2 2 2 2 2 2
0 0 0

cos , sin ,

0, , 0,2

, ,

x r z r r k y y

y R k

x y z R y R k R

 



    

      

      ≤

 (1) 

(2) 防御模型 

复杂海上装备防御反击采用简单策略实现：一

旦探测到目标，复杂海上装备即对距离较近的目标

进行围剿，其发射的飞行器预计飞行时间按其平均

飞行速度，以及目标首次被探测到时复杂海上装备

与目标之间的距离折算为 tintercept，该值即为预计成

功拦截的周期。通过与对抗条件模型中成功条件的

比较，实现对目标的拦截，并且复杂海上装备具有

一定的发射间隔 tinterval。同时，若飞行器未在目标

逃出探测区时实现锁定，则一旦逃出探测区既判定

拦截飞行器失效。 

1.1.3 对抗的条件模型 

空中目标由单/双机组成，其对抗条件模型主

要涉及以下 2 个方面： 

(1) 打击/防御条件 

其距复杂海上装备的距离 Dplane–ship，满足 
Dplane–ship≤Dfire的条件；海拔满足  max fire,H H H ， 

且需满足速度方向与距复杂海上装备距离矢量的 
夹角  fire min,   的条件，才可执行投放飞行器 

的动作，其运动模型由比例导引法构建。并且当其

被飞行器锁定后，可以投放诱饵实现逃脱。 

(2) 任务成功条件 

基于复杂海上装备模型中的防御模型，考虑空

中目标的生存时间是：在第一次被探测时，与复杂

海上装备之间的距离除以飞行器的飞行速度进行

近似。空中目标被探测到以后时间为 tdetected。其任

务成功的条件为完成打击动作以后，投放的飞行器

需要摧毁复杂海上装备，且每个空中目标必须逃离

探测范围。 

 

1.2 智能体建模方法 

采用深度强化学习、联盟学习等新一代智能技

术，构建空中目标智能体自学习决策模型，并面向

并行对抗场景建模，充分生成不同初始状态下的对

抗场景，让智能体并行地在不同对抗场景下与复

杂海上装备进行博弈，进而认知足够多的对抗样

式，从而寻找不同对抗场景下的防御突破点，形

成满足各对抗条件下的最优决策集合，建模架构

如图 1 所示。 

1.2.1 基于灵巧目标的临机决策建模技术 

本文采用深度强化学习算法完成空中目标智

能体的建模过程，以提升其决策能力。框架如图 2

所示。智能体通过在对抗环境中不断地探索生成动

作、感知状态和获得回报，从对抗数据中获得复杂

因素的关联性和问题处理的完备性，加强其对复杂

关联关系的拟合能力。 

考虑常规强化学习的配置，其中智能体会与对

抗场景产生互动。在每一个仿真间隔 t，智能体都

会观测到一组态势信息 st∈S，分析判断之后，做

出一组动作 at∈A，然后会收到环境反馈的奖励值

r(st, at)∈R，经过一段时间的迭代训练，智能体会

形成一个决策集合 π: S→A。 

其中，每一个态势信息都对应智能体的一组动

作。这样的一个态势信息与动作的映射函数反映出

一种期望回馈，即依据每次获取到的态势信息    

st∈S，从策略 π中寻找最优的决策，直至对抗结束，

所产生的所有累计奖励的值函数为 

   
0

, ,t
t t

t
s a E γ r s aQ





 
  

 
  (2) 

式中：γ∈[0, 1]表示衰减因子。同样地，这个预期

回馈也可以评估一个策略 π。因此，可以使用 Qπ

得到一种对 π的更新方式，其目标为使 J(θ)最大化，

表示为 
    ,E Q s sJ        (3) 
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图 1  智能体建模架构 

Fig. 1  Agent Modeling Architecture 

 
图 2  强化学习框架逻辑图 

Fig. 2  Reinforcement learning framework 

根据确定型策略梯度算法[7-8]可得策略 πθ的参

数更新算法为 

     
 

, |
a saE s Q s aJ

 
    



    
   (4) 

进而规定 πθ的更新方向，就能确定策略集合 π

的最终形态，既扮演决策执行者的身份，也称之为

actor 网络[9]。同时，为了更好地评价其 πθ 的演进

方向与真实叠加产生的 Qπ(s, a)之间的关系，可以

设置一位评价者(critic 网络)，通过其观测、评估

actor 的决策质量，校正 actor 的演化方向[10]。使用

Bellman 方程，即 

       ' ', , ,Q s a r s a E Q s s        
 (5) 

式中： 's 表示下一次的态势信息。通过最小化 TD[11]

误差的方式，修正值函数与 Bellman 方程推导出来

的期望值之间的误差，即二者标准差，表示为 

       ' '

2
, ,w wL w E Q s a Q s a




 
  

 
 (6) 

依据 Bellman 方程的更新方式，确实能够找到

最优解，但事实上这种建模方式不够合理，单纯利

用期望值进行迭代，从某种程度上来说损失了 Qπ

作为分布的信息[12]，因此，采用 N-Step 的分布

Bellman 方程，即 
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 (7) 
式中：Z(s, a)为在状态 s 下执行动作 a 之后回报形

成随机变量，具有概率分布的特性[13]，则上述推导

出来的更新的方程修改为 
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 (8) 
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式中：d 为分部之间的距离度量，采用交叉熵求取。 

1.2.2 基于并行对抗场景的分布式训练技术 

本文采用 Ring-AllReduce 分布式架构，所有智

能体组成单向环形架构，既第 N–1 个智能体的梯

度传输给第 N 个智能体，当所有智能体在其负责

交互的仿真环境中收敛达到稳定，即可实现分布式

训练，如图 3 所示。 

在 Ring-AllReduce[14]的分布式智能体并行训

练架构下，每一个智能体都会参与到初始条件有变

化的仿真程序中进行实际对抗博弈，并且每一个

仿真间隔实现一次智能体神经网络梯度采集。通

过把第 N–1 个智能体的梯度传递给第 N 个智能

体，组成单向环形梯度传递的链路，进而让智能

体充分认知不同环境中的情况，实现各智能体梯

度的快速收敛。 

同时，各智能体采用异步更新的方式，即第

N–1 个智能体的梯度传递给第 N 个智能体后，第 N

个智能体会即刻进行梯度求解，并进行自身参数更

新，而不需要同步等待各智能体梯度的目标传递。 

 
图 3  Ring-AllReduce 架构示意图 

Fig. 3  Ring-AllReduce distributed architecture 

1.3 算法流程 

根据并行对抗场景构建和智能体建模，选取速

度、距离、发射角度、是否被探测等信息，作为智

能体每一时刻所获取的准确态势信息，其中，(vx, vy, 

vz)表示目标的速度，(ax, ay, az)表示目标的加速度，

H 表示目标距海平面的高度，θfire 表示目标投放的

夹角，tdetected表示目标被探测的时间总长，approch

表示目标是否达到打击的条件，detected, fire, back

均为标记变量，分别表示目标是否被探测、目标是

否完成打击动作，以及目标是否脱离探测区域，
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survival_rate 表示目标的诱饵与其被跟踪飞行器的

数量比值。具体算法流程如图 4 所示。 

 
图 4  算法流程 

Fig. 4  Algorithm process 

2  结果分析 

在初始目标位置、打击条件等可随机设置情况

下，开展训练任务，经过一段时间的训练，得到目

标智能体的收敛模型。为更方便地验证算法的稳定

性，针对单机、双机场景开展验证说明，并随机选

取打击条件： 

fire

fire

π / 6

2 km

90 km

H

distance







≤

≥

≤

       (9) 

2.1 单机场景 

选取其中一个对抗场景，不同目标智能体随机

抽取的 14 条飞行轨迹如图 5, 6 所示。图中绿色轨

迹表示在智能体能够完成任务时所生成的轨迹，其

余各颜色的轨迹表示智能体训练不充分时决策出

的飞行轨迹。从图中可以看出，智能体存在逐步进

化的现象。 

 
图 5  飞行轨迹对比图(地理坐标系俯视图) 

Fig. 5  Comparison of flight trajectories (top view of 
geographic coordinate system) 

 
图 6  飞行轨迹对比图(复杂海上装备的坐标系 RH 图) 

Fig. 6  Comparison of flight trajectories (coordinate system 
of complex maritime equipment) 

对最终收敛结果进行详细分析，能够清楚看到

目标自行迭代出的打击策略，在目标满足打击条件

后尽早打击，在完成投放后迅速降高逃逸，以避免

飞行器的打击。通过表 1 所列逃出探测区时间与生
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存周期的对比可以看出，序号 14 逃逸的时间占比

最少，也相对合理。 

表 1  逃出探测区时间与生存周期对比 
Tab. 1  Comparison of escape time and life cycle 

序号 逃逸时间/s 生存周期/s 
(逃逸时间/生存 

周期)/% 
1 80 102.087 937 78.363 813 
2 59 96.768 490 39 60.970 259 8 
3 111 112.526 573 98.643 366 6 
4 83 93.679 597 52 88.599 868 3 
5 72 97.691 475 36 73.701 415 3 
6 64 84.711 531 85 75.550 516 7 
7 130 130.733 426 3 99.438 991 
8 112 125.975 651 9 88.906 069 
9 118 126.645 197 6 93.173 687 

10 64 84.711 531 85 75.550 516 7 
11 64 90.886 893 79 70.417 193 6 
12 120 130.234 100 2 92.141 766 1 
13 78 109.098 098 3 71.495 288 4 
14 52 91.600 691 48 56.768 130 4 

通过智能体飞行决策轨迹趋势能够直观看出，

智能体能够通过降低高度躲避探测跟踪，并尽量深

入到探测区内执行打击动作。同时为了确保生存，

智能体在打击结束后会尽快降低高度，以躲避飞行

器的打击。学习的结果收敛且基本满足预期。 

2.2 双机场景 

选取其中一个对抗场景，如图 7 所示。 

 
图 7  飞行轨迹对比图 

Fig. 7  Comparison of flight trajectories 

从图 7 可以清楚看到，因为复杂装备的反击策

略是首先拦截距离较近的目标，因此飞机自行迭代

出的打击策略是：通过蓝色目标 air_1 的前出诱骗，

提供红色目标 air_2 的有效投放打击时间窗口与逃

逸时间窗口。从整体策略达到的目的来看，初步具

备了一定的协同性。 

3  结论 

针对传统模拟训练方法已经难以适应对抗场

景日益复杂、协同决策日益明显等问题，本文面向

基于严肃游戏的复杂海上装备对空方面的对抗场

景，开展了并行分布式场景仿真和智能体模型的迭

代训练。通过让智能体并行地在不同对抗场景下与

复杂海上装备进行博弈，进而认知足够多的对抗样

式，从而寻找不同对抗场景下的防御突破点，形成

满足各对抗条件下的最优决策模型，初步实现了智

能体灵巧策略的建模。后续将开展多智能体协作的

建模，利用并行分布式的学习架构实现复杂对抗场

景下的多目标协同建模。 
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