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摘要摘要：：基于深度强化学习算法在策略优化问题中的良好表现，以立体投送作战行动为主要研究对

象，提出了一种深度强化学习框架与仿真推演实验协同的作战行动策略优化方法。在分析策略优

化研究现状的基础上，根据研究问题对深度学习框架进行了分析比较，构建了基于A3C算法的深

度强化学习立体投送策略模型，并通过仿真推演和分布式计算，实现深度强化学习模型与“人不

在回路”仿真推演的交互学习，获得优化后的立体投送策略，验证了深度强化学习框架与仿真推

演实验协同优化策略的有效性。
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0　引言　引言

战争复杂系统的不确定性、对抗性、涌现性

日趋显著，给不完全信息下作战策略的分析与优

化带来了前所未有的技术挑战。主要体现在：

①决策行为与效益之间难以形成有效映射，无法

采用传统的理论分析和解析计算；②宏观决策的

效益需要较长时间才能体现，收益反馈的滞后影

响策略探寻的全局最优
[1-5]

。

由于作战行动决策过程可以被视为马尔可夫

决策过程(Markov decision process, MDP)，即当前

阶段的作战行动会影响下一阶段的战场态势，而

下一阶段的战场态势又将影响行动策略。于是现

阶段不少研究人员开始利用适合处理马尔可夫决

策过程的深度强化学习算法对作战行动的策略优

化问题进行研究。例如姚桐等
[6]
对深度强化学习框

架应用在作战任务规划上的可能性进行了探讨。

吴昭欣等
[7]
研究了基于深度强化学习技术的智能仿

真平台。于博文等
[8]
研究了分层强化学习在联合作

战仿真作战决策中的应用。石鼎等
[9]
研究了海战环

境下利用强化学习技术协作作战的方法。上述研

究有的是从某一具体作战装备出发，仅研究具体

装备运用，未能较好考虑全局性和复杂性；有的

是概念算法上的研究，未能有效结合典型作战场

景，缺乏军事现实意义。

为解决上述问题，本文针对立体投送作战行

动，提出一种深度强化学习框架与仿真推演实验

协同优化策略方法。该方法采用博弈策略的评价

机制和学习型策略演进机制，构建了基于 A3C

(asynchronous advantage actor-critic)算法的深度强

化学习框架，并依托分布式计算环境进行训练，

通过深度强化学习模型与“人不在回路”仿真推

演的分布式交互，实现作战策略的自主进化与能

力提升，最终获得立体投送的决策模型，得出全

局近似最优的作战策略。

1　深度强化学习框架的选择　深度强化学习框架的选择

强化学习(reinforcement learning, RL)是机器学

习中的一个重要分支，用于描述和解决智能体

(agent)在与环境(environment)的交互过程中，通过

学习策略达成回报最大化或实现特定目标的问题。

按给定条件，强化学习可分为有模型的强化学习

(model-based RL)和无模型的强化学习(model-free 

RL)；按求解强化学习问题所使用的算法，可分为

同策学习(on policy)和异策学习(off policy)两类；

按照优化的中心可以分为基于策略方法(policy-

based)和基于价值方法(value-based)两类，此外还

有结合两者优点的评价-执行(critic-actor)方法；按

照更新频率可以分为单步更新(temporal-difference 

update)和回合更新(episodic update)。另外，深度

学习模型可以应用于强化学习，用来拟合价值函

数 ， 这 样 就 形 成 了 深 度 强 化 学 习 (deep 

reinforcement learning, DQN)。上述方法各具特

点，需要根据不同的研究问题进行选择。下文将

结合立体投送策略优化这一实际作战问题和各种

强化学习方法的特点，构建符合该问题研究需求

的深度强化学习框架。

1.1　　有模型强化学习与无模型强化学习的有模型强化学习与无模型强化学习的

选择选择

模型是指强化学习中的环境，通常认为有模

型的强化学习中，转移函数P是已知的，而无模

型的强化学习中，转移函数P是未知的。通常来

说，有模型方法的学习效率会更高，但是在实际

应用中，较少能够获得精确简洁的拟合模型，因

此无模型方法在实际应用中更为普遍。

在本文研究的过程中，尽管可以把整个立体

投送仿真过程视为一个模型，但要获取这个拟合

模型的难度较高，且计算速度要远远慢于强化学

习的学习速度。因此，本文选择无模型强化学习

方法。

1.2　　同策学习与异策学习的选择同策学习与异策学习的选择

同策学习(on-policy)即边决策边学习，生成的

样本策略和学习策略相同，学习者和决策者相同。

典 型 的 算 法 是 SARAS(state-action-reward-state-

•• 40
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action)算法、Epsilon-Greedy算法等。该方法的优

点是思路直接，学习速度快，劣势是不一定能找

到全局最优策略。

异策学习(off-policy)是指通过之前的历史策略

进行学习，学习者和决策者不需要相同。典型算

法为Q-learning算法。该方法意在探索，优势是更

为强大和通用，劣势是曲折、收敛慢。

考虑到异策学习可以一边优化策略，一边探

索新策略收集数据，同时可以开启多个模拟器驱

动并行学习任务，满足立体投送策略优化中仿真

速度较慢，需分布并行运算的需求，因此后续将

采用异策学习方法。

1.3　　回合更新与单步更新的选择回合更新与单步更新的选择

一个回合通常包含很多个时间步，在一个完

整的回合结束后，根据奖励函数获得的奖励总和

来进行策略修正称之为回合更新方法。这种方法

逻辑简单，缺点在于由于回合结束前无法进行修

正，这意味着即使知道了目前不是最优的行动，

也不得不等到回合结束后才能修正。

相反，每次行动后根据预测值进行修正的方

法称之为单步更新方法，如时序差分法(temporal 

difference learning)。该方法不需要等到回合全部

结束，根据当前状态和策略的估计值即可展开修

正。由于该方法是根据当前的估计值，而不一定

是真正的奖励值进行修正，所以修正的精度有所

不足。

本文后续将采用模拟仿真和深度强化学习框

架进行分布式交互学习，因此，选择介于两者之

间的，能够兼顾实际奖励值和一定多步预测能力

的multi-step learning方法构建强化学习框架。

1.4　　基于价值强化学习方法与基于策略强化基于价值强化学习方法与基于策略强化

学习方法的选择学习方法的选择

在强化学习中，价值函数是根据对未来奖励

值的预测来衡量状态良好程度的函数，有两种常

用的表示方式。

一种是状态值函数V π (s)，表示在初始状态 s

时采取策略π所获得的期望总价值，表示为

V π (s)=Eπ[ Rt|st = s] =

Eπ

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú∑

k = 0

¥

γkrt + k + 1|st = s (1)

另一种是动作值函数 Qπ (sa)，表示在状态 s

下采取动作a，后续动作遵从策略π所获得的期望

总价值，表示为

Qπ (sa)=Eπ[ Rt|st = sat = a ] =

Eπ

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú∑

k = 0

¥

γkrt + k + 1|st = sat = a (2)

策略 π本质是一个概率分布，反应了在某一

状态下选择动作的概率：

πθ (sa)=P(a|sθ) (3)

式中：θ为策略函数中的参数。

在无模型的强化学习中，通常很难直接获得

精确的价值函数，因此需要用一个价值近似函数

(value function approximation)来代替。

基于价值的强化学习旨在学习价值近似函数，

令其符合实际奖励，以便生成最佳策略；基于策

略的强化学习旨在使用参数化函数直接学习策略

函数，不需要计算价值函数。

两种方法各有优缺点，基于价值的方法必须

选择使价值函数最大的动作，如果动作空间非常

高维或连续，成本就会很高，而基于策略的方法

是通过直接调整策略的参数来运行的，不需要进

行最大化计算。因此基于策略的方法更稳定，收

敛性更好，且既可以学习确定性策略，也可以学

习随机策略。但是与基于价值的方法相比，基于

策略的方法速度更慢，方差更大，且通常收敛于

局部最优而不是全局最优。

为了结合两者的优势，目前比较流行的做法

是使用执行-评价算法(actor-critic algorithm)，这

是一种结合策略梯度和时序差分学习的强化学习

方法。其中 actor是指策略函数πθ(sa)，即学习一

个策略来得到尽量高的奖励。critic是指价值函数

•• 41
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V π(s)，对当前策略的价值函数进行估计。

借助于价值函数，actor-critic算法可以单步或

者多步更新参数，不需要等到整个回合结束才进

行更新。在每步更新中，分别进行策略函数和价

值函数的学习，学习开始时 actor随机执行策略，

critic随机评价。通过不断的学习，critic的评价越

来越准，actor执行的策略也越来越好。

在本文的后续研究中，将采用actor-critic算法

构建强化学习框架。

1.5　　深度强化学习深度强化学习

由于状态空间(state spaces)和动作空间(action 

spaces)的爆炸，传统的强化学习方法会受限于维

数灾难(curse of dimensionality)。因此可以利用神

经网络的万能逼近特性来拟合价值近似函数和策

略函数，如果采用LSTM(long short term memory)

或者CNN(convolutional neural network)等深度神经

网络，则可以获得深度强化学习框架，较为典型

的算法有DDPG，PPO，A2C，A3C等。

深度确定策略梯度 (deep deterministic policy 

gradient, DDPG)是利用神经网络输出一个确定性

的动作，可用于连续动作空间的算法。同时也是

一种单步更新的策略网络，通过 off-policy的方式

来训练一个确定性策略。因为策略是确定的，在

开始阶段，它可能无法尝试足够多的 action来找

到有用的学习信号。为了让DDPG的策略更好地

探索，训练的时候需要给 action加入噪音。DDPG

的原作者推荐使用时间相关的OU noise，但是使

用这种有很多超参数的方法去探索环境，训练慢

且不太稳定
[10]
。

近端策略搜索 (proximal policy optimization, 

PPO)算法是一种off-policy的策略梯度算法，此类

算法通常对步长敏感，难以选择合适的步长，在

训练过程中新旧策略的的变化差异如果过大则不

利于学习。PPO提出了新的目标函数可以再增加

一个训练步骤实现小批量的更新，解决了策略梯

度算法中步长难以确定的问题。其优点是训练稳

定，调参简单，鲁棒性强
[11]
。

优势动作评价 (advantage actor-critic, A2C)算

法，利用优势函数代替 critic网络中的原始回报，

可以作为衡量选取动作和所有动作平均期望好坏

的指标。式(4)表示优势函数Aπ(sa)是状态函数和

状态-动作函数之差，如果该函数大于零，说明该

动作比平均动作好，反之则说明比平均动作差。

Aπ (sa)=Qπ (sa)-V π (s) (4)

A2C算法采用同步更新的方式进行学习，学

习效率较低。为了提高学习效率，又提出了异步

优势动作评价(asynchronous advantage actor-critic, 

A3C)算法，asynchronous 指开启多个 actor在环境

中探索，并异步更新。所谓异步的方法是指数据

并非同时产生，可以利用多个线程，每个线程相

当于一个智能体在随机探索，多个智能体共同探

索，并行计算策略梯度，维持一个总的更新量
[12]
。

由于A3C算法的学习效率更高，因此在本文的

后续研究中，将采用A3C算法作为强化学习框架。

2　基于深度强化学习的立体投送策　基于深度强化学习的立体投送策

略模型构建略模型构建

2.1　　作战行动构想作战行动构想

立体投送作战行动的概念图如图1所示。

(1) 作战目的

作战行动中，红方的作战目的是尽快利用火

力压制蓝方，并综合利用平面、空中、超越等多

种投送方式将兵力投送至蓝方陆地。

整个过程中追求战损尽可能小，投送成功率

尽可能高，同时上陆兵力能够在一定时间内完成

固守任务。

(2) 红方兵力

红方兵力可大致分为作战力量、支援力量以

及投送力量三大类。

1) 作战力量：主要负责直接毁伤对方有生力

量，空基对空力量主要指空优战斗机，主要负责

对空任务。空基对地/海力量包括武装直升机、歼
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轰机、轰炸机等，主要负责对地对海轰炸任务。

海基力量包括护卫舰、驱逐舰等，兼顾防空和对

岸炮击任务。陆基对空/对地力量包括巡航导弹、

远程火力、防空导弹阵地等，主要负责对地重点

打击和近岸防空。

2) 支援力量：主要包括陆基电磁，空基电磁

和海基清障三大类，陆基电磁主要为固定雷达站，

空基电磁包括电子侦察机、预警机、电子战干扰

机等，海基清障主要为扫雷舰和工兵舰。

3) 投送力量：主要包括多种可执行登陆作战

的装备平台，如两栖登陆舰、气垫艇、运输直升

机、固定翼运输机等，可以用于投送上陆力量。

(3) 蓝方兵力

蓝方兵力与红方大致相同，但由于其主要任

务为拒止和反登陆作战，因此作战力量中，一是

没有舰艇部队，但是在重点港口处部署了大量的

海基障碍，如水雷和其他登陆障碍物。二是没有

投送力量，但是在陆地上部署了大量机动部队，

如步兵、自行火炮、坦克、机动防空阵地等，主

要负责对抗红方上陆部队。

2.2　　状态空间状态空间

上述行动构想涉及因素较多，如果为每一个

相关因素设计一套状态参数进行表示，则会陷入

维度爆炸问题中。因此需要对相关因素进行重要

度排序，忽略部分次要因素。

本文结合定性分析和预实验定量分析的方法，

对涉及的各种因素进行了敏感性分析，同时为便

于后续深度学习框架的搭建和学习，对状态参数

进行离散化设置，最终筛选出了本文研究的状态

空间。

本文设想的作战想定中关注 69个作战单元、

3支投送编队(除运输直升机)，2支舰载运输直升

机编队，1支岸基运输直升机编队。

由于本文主要聚焦投送方式、投送时序，投

送能力等投送策略的研究，因此对作战单元的状

态参数不做过多关注，仅关注其数量，忽略其位

置、速度等属性，仅考虑存活情况，即仅考虑在

某一时间步内，某型装备的剩余数量。例如在时

间步10中，红方的A型武装直升机剩余13架，则

该变量的取值为13，显然这是一个离散变量。

对于本文关心的投送力量的状态参数，则考

虑更为充分一些，但是投送单元也包含有大量的

状态参数，以运输直升机为例，可供设置的参数

包括起飞位置、目标位置、突防线路(沿途路径

点)、飞行高度、飞行速度、电磁干扰、电磁静

默、起飞时间等。为了判断哪些状态参数对仿真

结果产生的影响更大，首先设计了一组仿真预实

验对其进行了分析。

预实验首先设计基准想定 1个，然后在想定

中改变起飞位置、目标位置和突防路线，设计了

对比想定 2组，同时尽量保证每条突防路线上的

图1 立体投送作战行动概念图

Fig. 1 Concept map of multi-dimension projection
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蓝方防空力量基本一致。每个想定运行50次，统

计最终的红方平均投送损失情况。

在基准想定的基础上，分别改变飞行高度、

飞行速度等变量，每次改变变量后设置了 1~2组

对比想定。同样运行对比想定50次，统计每个想

定最终的红方平均投送损失情况，如图2所示。

可以看出，飞行速度、飞行高度和起飞时间

这3个变量对仿真结果的影响较大，即敏感性高。

而突防路线、电磁干扰、电磁静默则影响较小。

所以最终选择飞行速度、飞行高度和起飞时间作

为运输直升机的状态空间。

针对其他投送平台，如固定翼运输机、两栖

登陆舰等，同样执行类似的筛选过程。

经过上述定性分析和定量分析后，决定考虑3

种作战力量在每一个时间步内的剩余数量、速度、

高度(仅直升机)和出航状态 4个变量为状态参数，

见表1，均为离散参数。剩余数量取当前时间步内

的数量；速度取值分为[蠕行速度，巡航速度，突

击速度，全速]4种；高度特指运输直升机的离地

高度，取值分为[100 m，200 m，400 m，1 000 m]

4种；出航状态表示该投送平台是否出动，用2个

离散变量[0，1]来表示，0表示尚未出动，1表示

已在投送途中。

2.3　　动作决策空间动作决策空间

由于本文聚焦投送策略优化，因此忽略作战

单元的作战策略。对于投送力量，在每一个时间

步内，均存在两种状态，即已行动和未行动。

为保证动作空间参数的离散化，做如下假设：

一是所有投送力量均只能执行一次投送任务，不

存在返航再次执行投送任务的情况；二是不存在

投送力量编组的拆分问题。

基于上述假设，在已行动和未行动两种状态

的转换过程中，可以选择执行的动作空间包括 3

种：①上一时间步未行动，该时间步决定是否行

动；②上一时间步未行动，本时间步决定行动，

决定行动的同时决定出动的编队规模、速度、高

度等；③上一时间已经行动，本时间步继续行动，

可以调整该编队的速度、高度。形成的动作决策

空间如表2所示。

2.4　　奖励函数奖励函数

奖励函数是从状态得到奖励的回归公式。合

理的设计是令强化学习取得良好效果的关键因素，

如果奖励函数的设计不够合理，则强化学习框架

表1　每一个时间步内的状态空间

Table 1　State space in each time step

序号

1

2

3

作战力量

 作战单元(除投送编队

外)69个

 投送编队(除运输直升

机外)3支

运输直升机编队3支

状态参数

剩余数量

 剩余数量，当前速度，

出航状态

 剩余数量，当前速度，

出航状态，当前高度

图2 针对运输直升机投送平台的仿真预实验结果

Fig. 2 Simulation experiment results for transport helicopter

表2　每一个时间步内的动作决策空间

Table 2　Action space in each time step

序号

1

2

3

作战力量

未行动的投送力量

 未行动的投送力量，但

已决定在本时间步内行动

已行动的投送力量

动作空间

 [0,1] (0表示维持等

待，1表示出航)

 规模数量，速度，高

度(直升机)

速度，高度(直升机)
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可能会寻找到一些无意义的策略。

本文重点关注投送策略，即上陆兵力规模需

求、编成结构、编队队形、空海比例、投送方式、

投送时机等。因此，本文奖励函数的设计思路主

要聚焦红方作战目的的达成，将兵力到位率，战

斗损耗，固守时间等多个变量整合成一个标量，

在仿真想定推演的每一个时间步内进行计算。另

外，也要对额外投入的投送力量进行惩罚。

基于上述分析，给出如下奖励值的定义。

定义1：将任一时刻 t的奖励值记为Rt，则

Rt =Rt - 1 + (R1 +R2 +R3 +R4 +R5 |s = st )

式中：

Rt - 1为上一个时刻的奖励值。

R1为红方战损，即某一仿真时间步内红方损

失的兵力，该值为负数，由各种具体的装备分值

累加得到。例如在某一时间步内，红方损失战斗

机3架，运输直升机2架。战斗机分值6分，运输

直升机 5 分，则本时间步内的 R1 =-6 ´ 3 - 5 ´ 2 =

-28分。

R2为红方投送兵力上陆的一次性奖励，为正

数，在被投送部队登陆成功的时间步内给出，如

果投送平台在投送过程中被击毁，则无法获得该

奖励。例如在某一时间步内，3架运输直升机成功

完成步兵投送任务，运输直升机投送成功奖励为5

分，则本时间步内的R2 = 5 ´ 3 = 15分。

R3为红方投送兵力存活的持续性奖励，为正

数，在投送成功之后的每一个时间步内检查上陆

兵力是否存活，如存活，则在此时间步内给予奖

励。例如在某一时间步内，蓝方阵地上存在40个

步兵小队和 10个装甲单位，每个步兵小队 0.2分

的存活奖励，装甲单位 1分，则R3 = 0.2 ´ 40 + 1 ´

10 = 18分。

R4为红方完成占领任务的奖励，在最后一个

仿真时间步结束后，检查登陆阵地，如果阵地内

存在红方单位而不存在蓝方单位，视为占领成功，

此时给予正数奖励。共10个关键阵地，完成占领

每个阵地给予10分奖励。

R5为红方的投送平台数量奖励，是一个负数，

该值与当前时间步内已行动的投送力量呈负相关

关系，即投入投送的力量越多，该值越小，意味

着罚分更多。这是因为，虽然投送平台越多，上

陆兵力也会越多，但这与所希望的，用最少运力

达成作战目的不吻合。因此奖励函数设置中对平

台数量策略予以负反馈，才能令最终学习到的结

果符合预期要求。以运输直升机为例，其罚分函

数为-1.5(x - 40)，这是一个指数函数，式中的 40为

期望的出动上限，当运输直升机的出动数量超过

40架后，罚分就会迅速升高。

按照上述定义，策略优化的目的是令最后一

个时间步结束时，奖励值最高。本文采用固定仿

真时间的方式来触发仿真结束，总仿真时间为

6 h，每5 min作为一个时间步，总计72个时间步。

在每个时间步的开始阶段仿真环境与深度强化学

习环境进行交互，在每一个时间步结束时输出当

前奖励值，并在最后一个时间步结束后输出最终

的奖励值。

2.5　　价值函数和策略函数价值函数和策略函数

基于第一节的分析，本文采用无模型 off-

policy，multi-step Learning 的 A3C 方法构建深度

学习框架，A3C方法是actor-critic的一种，需要利

用两组神经网络critic网络和actor网络来评估价值

函数和策略函数，两组神经网络都需要进行离线

训练。如图3所示。

对于 critic网络，输入层为上一个时间步内的

动作指令(如果是第一个时间步，则上一个时间步

的动作指令视为0)，以及当前时间步的状态参数，

经过归一化处理后与一个双曲正切激活函数连接，

再连接到一个宽度为 256的长短时记忆神经网络

(LSTM)中。LSTM神经网络由于其擅长处理时序

问题，因此非常适用于作战序列类的MDP问题。

LSTM的输出一方面作为它自身的输入，另外与

一 个 多 层 感 知 机 连 接 (multi-layer perceptron, 

MLP)，利用多层感知机擅长拟合非线性关系的特
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点，该多层感知机具有两个隐藏层，每层有 256

个神经元，每一层内采用ELUs (exponential linear 

units)作为激活函数以映射非线性关系，最后用一

个线性层来输出当前行动的价值，即Q值。ELUs

函数为

f (x)=
ì
í
î

a(ex - 1) x ≤ 0

x x > 0
(5)

式中：α为超参数，可以通过调节这一参数调整收

敛速度。

对于 actor网络，其输入层和 critic网络相同，

通过一个线性层连接到具有 256的神经元的隐藏

层中，该线性层的输出进行归一化处理后利用双

曲正切函数的有界性进行激活，然后送入 3 层

MLP里，该MLP的结构与 critic网络相同，最后

通过一个线性层连接到输出层。输出层包括每个

动作决策的平均值以及对应高斯分布的标准差，

实际反馈到模型中执行的时候，只需要执行动作

决策的平均值即可。

3　模型训练与实验结果分析　模型训练与实验结果分析

模型训练的仿真实验环境如图 4 所示，主要

包括3部分：

(1) 可视化的仿真推演环境。主要依托CMO

仿真推演平台，采用“人不在回路”的模式，仿

真实体按照预设好的作战条令和想定运行脚本实

施推演。

(2) 深度强化学习环境。基于 PyTorch框架实

现，用于智能体决策的学习和实施。

(3) 进行交互的数据接口。仿真实验环境和深

度强化学习环境，在每一个时间步中通过该数据

接口，以离线方式进行交互。

3.1　　交互学习的模型训练流程交互学习的模型训练流程

由于仿真模拟的运行速度要远慢于强化学习

框架的学习速度，为了缓解训练数据相对较少的

问题，采用A3C算法进行异步分布式训练，用以

提高训练速度。每一个运行于张量进程中的学习

模型实例对应10个 critic-actor网络，每一个 critic-

actor网络都驱动了一个独立的仿真模型，总共并

行运行了 100个仿真模型，每个仿真模型均使用

30倍模拟加速，运行完整的6 h模拟作战时间大约

需要0.2 h左右的现实时间。

训练过程是由仿真模型和强化学习框架相互

交互实现的
[13-14]

，在每一个时间步上，强化学习

框架给出的指令加载至仿真模型上，通过仿真模

型给出计算结果。在训练的初始阶段，动作指令

集按照对角高斯分布的方式加载至仿真模型上，

这是为了在学习阶段尽可能多的探索较好的指令

序列。

图3 Critical-actor网络结构

Fig. 3 Critical-actor network structure
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学习过程在72个时间步上重复进行，学习率

设为0.001，折扣率设为0.95，batch size设为256。

3.2　　训练结果分析训练结果分析

按照上述方法进行交互学习训练，学习次数

和所获奖励值的变化趋势如图5所示。

由图 5可以看出，在 800轮训练(运行仿真模

型80 000个，现实时间约40 h)后，基于深度强化

学习的立体投送策略模型逐渐收敛，平均奖励收

敛至 635 分左右。分析可知，在初始学习阶段，

即前 200轮训练时，由于此时按照预定的初始化

策略去探索策略空间，采取的策略较为低效
[15]
，

例如投送平台可能会直接冲入敌方防空火力网中

被击毁，因此获取的奖励分数也较低。但很快模

型就会寻找到较为高效的策略，平均奖励也逐渐

走高，至800轮训练后逐渐收敛。

3.3　　优化策略分析优化策略分析

利用最终优化后的策略再次运行仿真推演，

获得每个时间步内累计奖励值的曲线如图6所示，

对应的仿真系统截图如表3所示。

可以看出，在优化策略中，仿真开始的前 3

个小时内，为避免投送平台遭蓝方优势火力的打

击，红方未出动投送平台，而是由作战力量执行

火力打击任务，由于红与蓝争夺制空权所带来的

战损较大，红方的奖励值均为负数。

图4 仿真实验环境

Fig. 4 Simulation experiment environment

图5 平均奖励值随训练轮数的变化

Fig. 5 Average reward value varied with number of 
training rounds 图6 每个时间步内累计奖励值变化

Fig. 6 Cumulative reward value in each time step
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在4 h左右，红方的奖励值继续减少，这是由

于为确保投送任务顺利执行，红方深入蓝方阵地

执行对地打击，带来了大量战损。

在 2 h和 4 h左右，红方海空投送平台分别开

始行动，并于 4.5 h左右几乎同时抵达蓝方阵地，

这一轮成功的登陆带来了投送成功奖励R2值的急

速增长。

随后登陆成功的红部队与蓝地面部队进行了

小规模交火，在红方优势空军的配合下很快清理

了蓝军地面部队，5 h后的奖励值由于存活奖励R3

的存在而稳步上升，并且在最后一个时间步后拿

到了大量成功占领的奖励R4。

整体投送数量受到R5负反馈的约束，最终经

过强化学习后选择的出动规模与人工预期值接近

(具体数值略)。

3.4　　算法比较分析算法比较分析

采用PPO方法和A2C方法训练模型，与本文

构建的A3C方法进行对比实验，分别记录训练轮

次和平均奖励值的关系，得到结果如图7所示。

由于PPO方法和A2C方法采用同步更新的策

略，因此比异步更新的A3C方法更新耗时更长，

且最终获得的优化结果也略低一些。PPO方法的

收敛速度与A2C差别不大，同时最终收敛以后获

得的奖励值波动也更大，这与PPO算法中新策略

和旧策略的比例这一超参数有关。如果新策略所

占比例较大，则收敛会加快，但由于其倾向于选

择收益更大，同时风险也较大的新策略，所以最

终收敛值的波动也较大。如果下调这一比例，则

会令其收敛速度进一步变慢。

由此可见，A3C方法在收敛速度和最终优化

结果等方面，均具有一定的优势。

4　结论　结论

本文以立体投送作战行动为主要研究对象，

提出了一种深度强化学习框架与仿真推演实验协

同策略优化方法。该方法中，构建了基于A3C算

法的深度强化学习框架，设计了合理的奖励函数，

利用 LSTM和MLP神经网络构建了Critic网络用

以计算价值函数，利用多层MLP神经网络构建生

成行动指令的Actor网络，通过深度强化学习模型

与“人不在回路”仿真推演的交互，最终获得优

化后的立体投送策略。优化后的投送策略内容合

理，符合预期，显著提高了最终奖励得分，验证

了深度强化学习框架与仿真模型协同优化决策的

有效性。

该领域目前仍处于起步探索阶段，有以下问

表3　仿真推演过程示例

Table 3　Simulation process

仿真时间/h

0

2.0

4.0

4.5

5.0

行动

战斗力量升空

两栖输送编队航渡

空中输送编队起飞

海上编队卸载

空中编队空机降

上岛力量集结

仿真系统截图

 

 

图7 算法比较

Fig. 7 Algorithm comparison
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题需要做进一步的研究：

(1) 深度神经网络的可解释性。

(2) 为了简化计算过程，所设计的想定、动作

空间、状态空间等均经过了大幅度的简化，与真

实战场相比，复杂度仍较低。

(3) 所获模型尽管在某一具体想定仿真模型中

表现优异，但不一定适用于同类但不完全相同的

想定仿真模型，即所获作战策略的泛化性不足。

未来拟采用迁移学习、元学习等方法予以改进。

(4) 无模型的强化学习框架尽管不需要提前训

练有标签的数据进行学习，但训练效率低，可解

释性较差，而且无法充分利用专家经验。未来拟

在有模型强化学习领域以及与决策树等方法结合

的领域进行进一步探索。
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