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的分布式近端策略优化(curriculum learning distributed proximal policy optimization，CLDPPO)强化

学习算法。嵌入包含专家经验知识的奖励函数，设计了离散化的动作空间，构建了局部观测与全

局观测分离的演员评论家网络。通过为无人机制定进攻、防御以及综合课程，让无人机从基本课

程由浅入深开始学习作战技能，阶段性提升无人机作战能力。实验结果表明：以课程学习方式训

练的无人机能以一定的优势击败专家系统和主流强化学习算法，同时具有空战战术的自我学习能
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0　引言　引言

无人机空战是最具复杂性的任务之一，世界

各国投入了大量的精力对无人机空战进行研究，

旨在替代人类飞行员完成复杂任务。随着传感器

技术和计算能力的飞速提升，空战系统自主决策

能力也逐渐成为可能。尽管当前完全自主的空战

系统并未完全实现，但已经成为研究热点。为了

应对人工智能对无人机空战对抗技术的挑战，提

升未来空天战场的核心作战能力
[1]
，研发新一代无

人机空战系统就显得尤为重要。现代空战决策方

法主要分为两类：

第一类是基于规则化的机器搜索方法。最初

文献[2]开发了自适应机动决策的专家系统，其主

要的逻辑为 IF-ELSE规则式决策方式；文献[3]针

对空战决策中不确定性和实时性，提出了一种基

于规则集和模糊贝叶斯网络的混合战术决策方法；

文献[4]提出了一个时间敏感信息的空战环境的约

束策略博弈模型，并使用线性编程以及线性不等

式来解决该问题；文献[5]将一对一空战的优势函

数和环绕优势函数转化为混合整数非线性规划问

题，通过粒子群算法来确定空战决策方案。

第二类是基于深度强化学习的自演进方法。

文献[6]将专家知识作为启发信号，将启发式算法

和强化学习相结合；文献[7]提出了基于DQN的智

能战术决策方法；文献[8]提出了基于确定性策略

梯度的无人机自主空战机动决策学习模型；文献

[9]提出一种结合动态关系权重算法和移动时间策

略的决策方法，并且在机动决策中加入轨迹预测；

洛克希德-马丁公司
[10]
将分层架构与最大熵强化学

习相结合，在阿尔法狗斗比赛中，击败了美国空

军F-16武器教练课程的毕业生，但是在比赛中并

非使用真实的导弹，而是使用了攻击区域的设定

来简化了问题；文献[11]提出了近似动态规划得到

了一个近似策略迭代算法，用于解决空战机动任

务建模的马尔可夫决策过程模型。近年来，一些

学者对空战复杂环境进行了研究
[12-13]

，文献[14]在

复杂空战环境下使用 PPO算法来做出空战决策，

但是没有使用专家系统作为基准来判断其能力；

文献[15]设计了四种近端策略优化的算法增强机

制，用于解决多机空战问题多机协同对抗问题；

文献[16]提出奖励整形的多智能体深度确定性策略

梯 度 算 法 (multi-agent deep deterministic policy 

gradient, MADDPG)的空战决策算法，能够得到有

效空战策略优于原MADDPG和DPPG算法。

上述无人机空战算法的研究存在的问题：

(1) 基于规则化的机器搜索方法核心在于设计

专家知识的知识库或优良的态势函数评估战场环

境态势，继而使用规则判断或优化算法搜索得到

空战决策策略。因此，此类方法常有对于专家知

识要求极为严格、态势函数难以设计、优化算法

搜索实时性难以保证、建模场景相对简单且缺乏

自我探索创新能力的问题。

(2) 基于深度强化学习的自演进方法核心在于

通过神经网络极强的拟合能力，结合强化学习的

优化能力，能够有效解决实时性的问题。然而，

由于正常空战对抗时间过长，对抗过程奖励稀疏，

智能体难以显著地提升性能，各个研究单位构建

的仿真环境并不一致，所以，在空战领域鲜有对

比的基准实验，未能与专家系统、专业飞行员对

抗，难以评估其真实作战水平。

鉴于上述各类方法的不足之处，本文提出了一

种基于课程学习的分布式近端策略优化(curriculum 

learning distributed proximal policy optimization, 

CLDPPO)强化学习算法。通过给智能体设置进

攻、防御以及综合课程，让智能体分阶段地提升

作战能力。嵌入了包含专家知识的奖励函数，能

够有效地缓解奖励的稀疏性，提升智能体的作战

性能。为了能够合理地评估智能体的作战性能，

将专家系统作为基准算法来评估智能体的水平，

使用主流的强化学习算法来对比算法性能，验证

了所提课程学习能够有效地提升智能体的性能

表现。

•• 1453
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1　空战强化学习模型　空战强化学习模型

1.1　　空战基本模型空战基本模型

对于单无人机对抗系统，将单无人机博弈对

抗过程建模为 POMDP(partially observable markov 

decision process)问题，主要由五元组< SARPγ >

组成，S为一系列的离散状态 s0s1st st + 1 ；

A 为一系列的离散动作 a0a1at at + 1；R 为

一系列的离散奖励 r0r1rtrt + 1；P为状态转

移函数，P(st + 1|stat )表示为当前状态动作对(stat )

映射到能够到达的后继状态 st + 1的概率分布；γ为

折扣因子，用于定义未来奖励的重要性。

如图1所示，空战基本模型由空战智能体、空

战环境、状态空间、动作空间和态势奖励组成。其

中，空战智能体获取当前空战环境的状态，并通过

感知状态特征选择当前决策动作，空战环境根据智

能体所选择的动作，反馈当前状态选择该动作的奖

励值给智能体。当智能体完成当前动作之后，进入

到下一个状态，重新选择动作执行并获得奖励，不

断循环该过程直至对抗结束。智能体通过获取环境

反馈的奖励不断更新迭代自我的策略，从而学习到

态势奖励所引导的空战对抗策略。

1.2　　状态空间建模状态空间建模

在实际空战中，由于战机迷雾和雷达探测能

力的限制，当前战机所能得到的信息是不完美信

息，完备的状态空间设计则显得尤为重要。观测

空间中除了对自身和敌人的状态观测，还有对空

战态势的表示。为了便于智能体分析敌我态势信

息，增加了经过处理的态势信息，并对原始数据

和敌我态势建立几何关系映射，如图 2所示。其

中，使用McGrew
[17]
对空战态势的几何表示方法作

为 参 考 。 本 机 与 蓝 机 的 位 置 与 速 度 为

Xself、Xenemy、vself、venemy，无人机的姿态由俯仰角

φ、滚转角 θ和偏航角 ϕ组成，天线列角为 θATA、

纵横角为 θAA、水平交叉角为 θHCA、仰角为 θEL，

距离为 d、雷达锁定信号为 L、雷达等级为Rlevel、

导弹来临的雷达告警信息为Ralarm、剩余导弹数量

为 Mleft、当前是否可发射导弹为 Mcastable。总空战

状态空间定义如下：

S =[XselfXenemyvselfvenemyφθrollϕ d θATAθAA 

                   θHCAθELLRlevelRalarmMleftMcastable ] (1)

1.3　　动作空间建模动作空间建模

为了使代理充分自我探索了空战中可能出现

的战术，设定给智能体为空战中具备专家知识的

基础动作
[18]
。通过合理灵活地运用这些基础动作，

能够做出一些空战中常见的机动，如殷麦曼机动

和眼镜蛇机动等。与此同时，通过限定动作的种

类，从而缩减了动作的搜索空间。一共具有 6类

动作，如表1所示。

动作空间定义如下：

A =[Straight Track Circle Loop 

Attack Escape] (2)

图2 空战角度

Fig. 2 Air combat angles

图1 空战基本模型

Fig. 1 Basic model of air combat

•• 1454
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1.4　　态势奖励建模态势奖励建模

空战对抗过程中具有一些具体的节点事件，对

于代理来说具有充分的鼓励性。通过加入包含飞行

员经验的节点事件奖励，并结合空战中连续状态变

化
[19]
的奖励，从而组成了具备专家经验的奖励函数。

节点事件奖励：在所有奖励中，最为重要的

奖励是命中蓝方以及被击中奖励，标志着空战对

局的胜负；导弹发射奖励用于鼓励智能体在合适

的位置发射导弹；近距离躲避蓝方导弹的奖励，

用于鼓励智能体躲避蓝方导弹；获取蓝方视野奖

励，用于鼓励智能体寻找蓝方位置，对于空战对

抗是至关重要的；导弹近距离略过蓝机迫使其做

大规模机动，为后续进攻铺垫，此类进攻具备一

定战略意义的。通过加入节点事件奖励给代理一

定的鼓励，使智能体便于探索环境。

连续状态变化奖励：当无人机做机动过程中，

有很多连续状态的观测量是不断变化的，这些观

测量是空战对抗中常用的专家知识。连续观测量

主要由速度和侧滑角限幅惩罚、无人机之间相对

姿态优势和导弹的威胁组成。

无人机飞行的速度于空战博弈过程尤为重要，

Rvelocity 用于鼓励代理保持高速飞行，过低的速度

容易被蓝方所击中。为了能够让无人机保持相对

良好的姿态，给以无人机的侧滑角一定的惩罚，

Rβ用于限制无人机的侧滑角。

Rvelocity =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

-80        v < 80
v  - 160         80 ≤ v  ≤ 160      
0         v > 160

(3)

Rβ =
ì
í
î

-40        β > 20°

-0.1 β2       β ≤ 20° (4)

为了能够合理的评估无人机之间姿态优势，

通过无人机之间的相对角度和距离综合来评估其

姿态优势奖励Radvantage。正如图 3所示，当两机相

对角度θ为0时，此时己方无人机尾追蓝机。随着

两机之间的距离 d不断的减少，己方无人机的姿

态优势也相应的上升。

Radvantage =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

A( )d/1 000      d ≤ 1 000

A( )(39 000 - d)/38 000       1 000 < d ≤ 20 000

A( )10 000/d          20 000 < d

A = 80e
-

θ2

1 300

(5)

式中：θ为两无人机之间的夹角；d为两无人机之

间的距离。

Rthreat 用于评估蓝方导弹对于无人机的威胁。

导弹与无人机之间的角度越大，蓝机通过使用机

动易于躲避来袭导弹，尾追蓝机的导弹难以躲避。

由图4可知，当导弹与蓝机角度为0时，且具备接

近蓝机能力的导弹能够得到最高的威胁。

Rthreat =
ì
í
î

ïï

ïï
160 e

-
θ2

144 (1 - t 20)    0 ≤ t < 20

0    20 ≤ t
(6)

式中：θ为导弹与无人机之间的夹角；t为导弹预

计接近无人机的时间。

表1　动作空间设计

Table 1　Action design

类型

直飞

追踪

盘旋

筋斗

攻击

躲避

参数

目标俯仰角

目标位置和方位

滚转角和俯仰轴

俯仰角

目标预测位置

报警信息

描述

直飞、拉升和俯冲

追踪敌人或预测点

制定了一系列的固定参数

用于快速改变方向和位置

攻击目标预测位置

调整机体垂直于报警方向飞行或

下高回转

图3 无人机姿态优势

Fig. 3 Aircraft position advantage
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空战智能体中具备专家知识的奖励设计，各

个奖励量的设计根据奖励类型的重要程度，动态

地调整奖励量的数值，具体奖励设计详见表2。

2　基于课程学习的空战模型　基于课程学习的空战模型

2.1　　课程设计课程设计

文献[19]提出了课程学习的理念，该理念借鉴

了人类学习的方式，从简单任务开始逐步深入学

习，以提高学习效率。根据该理念为智能体设置

了 3个课程：攻击课程、防御课程和综合课程
[19]
。

其中，攻击课程通过让智能体与无攻击性的靶机

对抗来训练其导弹攻击技能；防御课程则通过关

闭智能体的攻击功能，让其学习如何躲避蓝方导

弹的攻击；综合课程则将前两个课程的技能结合

起来，并允许智能体与专家系统进行对抗，以平

衡攻击和防御技能的运用。通过三个课程的有序

训练，能够有效地提升智能体的学习效率，并让

其掌握专业的空战技能。

课程学习的空战模型如图 5所示。空战环境

经过课程学习模块设定训练课程，智能体在设定

课程的空战环境下获取状态量，通过对状态变量

编码输入到决策网络中输出动作给智能体执行，

进而得到该动作的奖励。收集状态、动作和奖励

数据，通过分布式近端策略优化算法(distributed 

proximal policy optimization, DPPO)计算梯度来更

新决策网络参数，实现策略的更新。当观测智能

体课程完成之后，设定下一阶段的课程，不断定

制阶段化的课程帮助智能体提升作战性能。

2.2　　决策网络设计决策网络设计

智能体的目标是得到一个空战的最优策略，将

其定义为从观测空间到动作的概率分布函数。其核

心神经网络主要由深层长短期记忆网络(LSTM)组

成，为了能够解决空战问题中部分观测的问题，使

用了深层LSTM核心网络来处理时序数据，设计了

具有全局观测量与局部观测量相分离的Actor-Critic

网络架构。

图4 导弹威胁奖励

Fig. 4 Missile threat reward

表2　奖励设计

Table 2　 Reward design

名称

击中

被击中

发射导弹

视野

丢失视野

导弹近距离略过

躲避敌方导弹

机体失速

侧滑角限幅

导弹威胁

姿态优势

奖励

640

-640

-30~-10

20

-20

50

50

-80~0

-40~0

0~160

0~200

奖励类型

节点事件奖励

节点事件奖励

节点事件奖励

节点事件奖励

节点事件奖励

节点事件奖励

节点事件奖励

连续变化奖励

连续变化奖励

连续变化奖励

连续变化奖励

描述

导弹击中对方敌机

被敌方导弹击中

根据剩余导弹变化

通过雷达获取到敌方位置

本机丢失敌方视野

己方导弹近距离略过敌机

己方近距离躲避敌方导弹

机体失速

限制侧滑角度

由相对角和接近时间计算

根据弹目距离和角度计算

行为意图

鼓励击败敌方

惩罚自身被击中

惩罚发射导弹

鼓励获取敌方视野

惩罚失去敌方视野

鼓励有效发射导弹

鼓励躲避来袭导弹

惩罚机体失速

惩罚过大侧滑角

鼓励导弹给敌方带来威胁

鼓励本机出于优势态势
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智能体的网络架构如图 6所示，价值网络和

策略网络分别使用全局观测空间和局部观测空间，

通过使用全连接层获取观测量的特征，进而使用

深层的LSTM来提取时序信息的特征。价值网络

将全局观测量所提取的特征通过全连接层输出当

前状态量的价值，策略网络通过将提出的局部观

测量的特征作为残差网络的输入，最终输出当前

状态所选择的动作类型。在给定策略的情况下，

通过不断将当前观测作为输入，并在每个时间步

从输出分布采样出动作来控制代理与环境交互博

弈。将复杂的多维观测值通过编码输入到LSTM

网络，使用LSTM网络状态提取时序特征，继而

通过使用全连接层和残差网络来预测当前执行的

策略(动作和值函数)。

2.3　　算法设计算法设计

在空战中，状态 st表示  t 时刻无人机的状态。

例如，无人机当前位置、发射导弹信息，以及蓝方

告警等空战状态。无人机使用当前的观测量 st来选

择动作 at。通过执行动作 at 结合所设定的奖励函

数，得到对应当前动作的奖励 rt。无人机执行完动

作at之后，到达新的状态 st+ 1，根据新的状态做出

新的决策at+ 1，得到下个状态 st+ 1的奖励 rt+ 1。智能

体的目标是最大化无人机所得到的总回报：

Gt =∑
t = 0

¥

γt rt (7)

图5 课程学习的空战模型

Fig. 5 Air combat model for curriculum learning

图6 决策网络架构

Fig. 6 Decision network architecture
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为了能够最大化所得总回报，采用策略学习

的方法来学习一个最优策略 π*，对无人机进行动

作决策。为了能够充分表示当前状态 st 和动作 at

的价值，使用状态价值函数V π (st )和动作价值函

数Qπ (stat )来表示。基于策略π的状态价值函数，

表示为V π (st )=Eπ [Gt|S = st ]。动作价值函数定义为

Qπ (stat )=Eπ [Gt|S = st A = at ]。优势函数定义为

Aπ (stat )=Qπ (stat )-Vπ (st )。通过使用参数化θ代

理的策略πθ，并且设计衡量策略优劣的目标函数：

J(θ)=ES0
[Vπ (s0 )] (8)

将目标函数对策略 θ导数之后，使用梯度上

升的方法来最大化这个目标函数，从而使策略最

优。策略梯度的目标是寻找到一个最优策略 π*并

且最大化这个策略在环境中的期望回报。

π* = arg max
π

Eπ

ì
í
î
∑

t

H

γtrt + 1|S = s0

ü
ý
þ

(9)

策略梯度的方法主要沿着梯度方向ÑÑJ(θ)迭代

更新参数θ，但是这个算法无法保证每次更新步幅

大小，可能由于步幅过大导致策略突然变差从而

影响训练效果。为了解决这个问题文献[20]提出一

阶 导 数 的 近 端 策 略 优 化 (proximal policy 

optimization, PPO) 算法，使用的框架为 Actor-

Critic(AC)框架。PPO的Actor网络更新部分是最

大化“surrogate”目标：

max LCPI (θ)= Êt [rt (θ)Ât ]

rt (θ)=
πθ (at|st )
πθk

(at|st )
(10)

式中：rt (θ)为当前策略 πθ和旧策略 πθold
的概率比

例；Ât  为使用广义优势估计(generalized advantage 

estimation，GAE
[21]

)来估计在状态st下动作at的优势

值。广义优势估计借鉴了时序差分 (temporal-

difference, TD)TD(λ)的思想，将TD(λ)中的值函数换

成了优势函数通过调整λ的大小可以得到不同的近

似估计。在PPO中，对surrogate目标进行裁剪：

Lclip (θ)=Êt [min(rt (θ)Ât clip(rt (θ) 1-ε 1+ε)Ât )]

(11)

其中，clip的实现如式12所示，clip的作用在

于将 x限制在[xminxmax ]，从而使策略在有限范围

内变化，通过使用KL损失来大大简化算法。

clip(x xmin xmax )=max(min(x xmax ) xmin ) (12)

熵是随机变量不确定性的度量。在强化学习

中，为了帮助智能体提升探索能力，通常在Actor

的 loss 上添加一项策略熵，并且乘以一个系数，

设置为0.01。策略的熵可以表示为

H(π(×|st ))=-∑
at

π(at|st )log(π(at|st )) =

                                             Eat  π
[-log(π(at|st ))] (13)

Critic网络使用时序差分误差来更新网络参数

ϕ，其中Vϕ (st )估计了状态 st的状态价值函数：

δt = γVϕ (st + 1 )+ rt + 1 -Vϕ (st ) (14)

设定智能体当前的课程，智能体通过获取当

前设定空战状态，使用决策网络选择动作，并得

到该动作的奖励，直至智能体获胜或者被击败，

此过程为工作，智能体称之为工人。一个GPU上

具有M个工人，一共具有N个GPU，每个工人在

不断空战环境交互生成经验数据，并保存于经验

回放区中，每当满足经验回放区的阈值时，每个

GPU采样数据，根据分布式近端策略优化算法
[22]

得到价值网络和策略网络的局部梯度。最终，平

均每个GPU上的梯度得到全局梯度，用于更新价

值网络和策略网络。当智能体完成设定课程时，

切换到下个课程，否则，保持当前课程直至完成。

课程学习分布式近端策略优化算法的伪代码如算

法1~2所示。

算法1 课程学习分布式近端策略优化(工人)

C个课程，N个GPU，一个GPU上M个工人，

B次迭代次数

1 for k = 1 to C do

2 for i = 1 to N do

3  for j = 1 to M do

4    智 能 体 执 行 策 略 πθ， 收 集 数 据

{statrtst + 1   }

5   存储智能体交互信息
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6  end

7  更新策略πold¬ πθ

8  for b = 1 to B do

9    从缓存区 buffer 中获取数据{statrt

st + 1    }

10  使用广义优势估计来估计优势函数Aπθ

11  计算其策略函数和价值函数

12    Jppo (θ)=∑
t = 1

T

[min(r(θ) clip(r(θ) 1 - ϵ 

1 + ϵ))A
πθk (sa)]

13  策略更新率 r(θ)=
πθ (a|s)
πθk

(a|s)

14  Vloss =∑
t = 1

T

(-V (st )+ rt + γV (st + 1 ))2

15  计算ÑÑJppoÑÑVloss，并且发送梯度 θ  ϕ

给主人

16  end

17 end

18 未完成设定课程保持k不变

19 end

算法2 课程学习分布式近端策略优化(主人)

1 for k = 1 to C do

2 for i = 1 to N do

3  for j = 1 to M do

4   等待获取设定的梯度θ  ϕ

5   平均获取的梯度并且更新全局梯度θ

6   平均获取的梯度并且更新全局梯度ϕ

7  end

8 end

9 未完成设定课程保持k不变

10 end

3　无人机空战训练系统　无人机空战训练系统

3.1　　空战决策流程空战决策流程

基于课程学习的空战模型构建了无人机的整

体决策流程框架系统。首先，给智能体设定阶段

化的课程，其次，将空战环境的原始数据进行特

征融合，转化为有效的状态空间，并通过网络输

出状态价值和动作决策。同时将智能体与环境交

互的数据保存到经验回放区中，每当获取到一定

量当前策略生成的数据时，使用分布式近端策略

优化更新价值网络和策略网络，提供新的策略网

络和价值网络给智能体使用。当某一课程完成，

将开展后续的课程，从而不断提升智能体的作战

性能。单机空战决策流程框架如图7所示。

3.2　　训练系统框架训练系统框架

训练系统框架主要由四部分组成，如图 8所

示。战场仿真环境通过环境控制器并行运行在

CPU上，并且与前向传播器建立了高速的通信。

前向传播器主要由特征融合和决策网络构成，获

取战场仿真环境的状态观测，状态观测通过特征

工程预处理后通过决策网络前向传播产生机动决

策。智能体依据获取的机动决策与空战环境进行

交互，从而改变智能体状态得到奖励。将这一过

程产生的数据整理打包，包括当前智能体状态观

测、机动决策、奖励、LSTM隐含层每 16步条打

图7 单机空战决策流程

Fig. 7 Single aircraft air combat decision

•• 1459

8

Journal of System Simulation, Vol. 36 [2024], Iss. 6, Art. 18

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol36/iss6/18
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.23-0349



第 36 卷第 6 期

2024 年 6 月

Vol. 36 No. 6

Jun. 2024

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

包为一条序列，异步发送到由Redis构建的经验回

放池中。优化器中GPU采样数据来更新系统模型

参数，由控制器进行版本分发。

每个优化器的GPU对经验回放池中的数据采

样得到 mini-batch，并对其梯度进行计算。使用

NVIDIA NCCL2协议的MPI标准函数对多个优化

器间所计算的梯度进行平均，得到平均梯度之后

返回给每个GPU模型并自行进行梯度下降，以此

保证分布式系统上的GPU模型同步更新。在每个

小批量的数据中具有 120个样本，每一个样本具

有 16个动作、状态组合的序列对。使用Adam优

化器通过在小批量的16个动作的样本上反向传播

计算梯度，来更新模型参数，并设计了全局统计

器以更新次数来判断是否分发新版本给控制器。

通过分布式并行处理使模型动态快速进化，通过

采用全局平均梯度，让智能体能够稳步提升性能。

系统架构如图9所示，其使用了Redis数据库

作为前端和后端之间的桥梁，实现高速态势数据

传输。Redis数据库用于保存模型和仿真环境产生

的数据。仿真环境产生的数据通过空战模拟战场

产生，战场上具有平行战场。在训练过程中，利

用多核处理器增加效率，同时利用NCCL通信同

步多训练进程的结果，实现超大规模训练。

图8 系统训练架构

Fig. 8 Systematic training architecture

图9 系统架构

Fig. 9 System architecture
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首先设置好含有系统架构数据的配置文件，

打开启动器，同时开启两个部分。第一个部分用

于启动进程管理器，进程管理器启动两种类型的

线程，第一种线程为网络模型前向传播的线程，

其主要功能是用于获取仿真环境的观测来进行前

向传播产生决策动作返回仿真环境给智能体执行。

第二种线程为获取经验回放区的数据进行反向传

播的线程，其最主要的功能是用于使用数据梯度

上升更新网络模型。这些进程通过配置器的分布

式配置在各个GPU上。第二部分用于网络通信连

接，开放端口给各个仿真环境前端连接。通过监

听线程来启动传输数据的功能，主要功能为产生

通信队列、端口分发和通信上下文资源。能够同

时开启多个端口监听多个仿真环境前端，从而建

立分布式架构，极大地增加数据的吞吐量，加速

智能体进化过程。

4　红蓝对抗实验仿真　红蓝对抗实验仿真

4.1　　实验想定实验想定

实验想定如图 10所示，红蓝双方配置相等，

各自包含 6枚导弹，其初始生成位置由系统随机

生成。课程学习实验一共分为攻击、防御和综合

课程，红机由强化学习训练的智能体控制，蓝机

根据课程设定为靶机或专家系统-有限状态机

(finite state machine, FSM)。

想定过程由三种课程组成，首先，设定攻击

课程，使智能体对抗没有攻击能力的靶机，靶机

是指按照设定轨迹飞行的无人机。当攻击课程完

成后，关闭智能体的攻击动作，进而与状态机对

抗来学习防御课程。最终，开放智能体动作，使

其与状态机学习综合课程。

4.2　　实验条件实验条件

实验设备一共为两类设备：前端服务器和后

端服务器，前端服务器用于并行空战仿真产生对

抗数据，后端服务器将数据采样用于更新优化网

络。实验的前端台式机搭载的 CPU 为 AMD-

5950X、显卡为NVIDIA GeForce RTX3080ti、内存

为 64 GB，后端服务器搭载的 CPU 为 Intel Xeon 

Gold 6230R×2、GPU为NVIDIA GeForce RTX3090×8、

内存为512 GB。

4.3　　实验环境实验环境

实验环境是面向强化学习的空战仿真平台
[23]
，

该仿真平台建立了数字孪生空战环境，具备作战单

元配置、批量对战等功能。考虑真实空战场景战机

携带的导弹数量有限，每架战机携 6枚AIM-120

中距弹，该导弹携带雷达导引头，可通过无人机

提供制导链。

对抗环境具有平行战场机制，每个平行战场

独立对战，如图11所示。前端设备可以同时开启

多个对战环境，通过TCP/IP协议与后端模型建立

Socket通信，有效地增加了数据的吞吐量，能够

加速代理训练。后端服务器实时将经验池中的数

据采样出来，使用分布式近端策略优化来计算梯

度和均方差，用于更新Actor和Critic网络。在空

战环境中具有多个平行战场，通过多进程和多线

程管理调度各空战环境，可以成百上千地提升空

战环境与智能体交互所产生的过程数据，加快智

能体的性能提升。
图10 红蓝机实战对抗

Fig. 10 Red and blue drone combat
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4.4　　实验仿真与分析实验仿真与分析

4.4.1　　课程学习实验课程学习实验

课程学习实验中一共给智能体设置了三个阶

段的课程—攻击、防御和综合三类课程。在学习

攻击的课程中，使用靶机和智能体对抗。通过控

制智能体和靶机对抗博弈，充分鼓励智能体与蓝

方无人机对抗，给以积极的鼓励。让智能体学会

在合适的时间和位置发射导弹。通过一系列的性

能指标来观测智能体的状态。

图12为攻击课程的总奖励曲线。总奖励的计

算是由经验池采样的120条序列中16个动作所组成

的。随着智能体的不断训练，所获取的奖励一直在

提升。由于智能体对抗的是靶机，靶机并没有攻击

能力，所以初始奖励的基准就较为可观。

通过观察图13的价值网络的损失函数，可以

看出当前智能体已经收敛。为了能够合理评估智

能体的实时性能，通过统计每 100场实时对抗蓝

机的实时胜率来评估，由图14可知，智能体的实

时胜率已经达到了 93%左右，因为随机初始化红

蓝双机位置，对于一些初始化比较远的蓝机，雷

达无法扫描到，所以很难达到100%的胜率。

在实际对抗场景中，智能体所控制的红机充

分展现了攻击性，并且倾向于大量发射导弹，如

图15所示。因为在实际对抗过程中，靶机不会躲

避来袭导弹，所以智能体的攻击容易命中蓝方。

靶机不具备攻击性，所以智能体通常不会做出躲

避的动作。为了能够培养智能体的防御意识，设

计了相应的防御课程。

图 14 对抗靶机的实时胜率

Fig. 14 Real-time win rate against target machines

图11 分布式平行战场

Fig. 11 Distributed parallel battlefield

图13 价值网络的损失函数

Fig. 13 Loss function of value network

图 15 对抗靶机的实战场景

Fig. 15 Real-world scenarios against target aircraft

图12 攻击课程总奖励

Fig. 12 Total reward for attack curriculum
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防御课程是将智能体的攻击关闭，让智能体

对抗具有攻击能力的状态机。之所以将智能体的

攻击关闭，是因为经过进攻课程之后，其他动作

选择的概率都已经较小。为了能够选择更多样化

的动作，网络输出中攻击动作关闭，让智能体专

注于躲避蓝方导弹。通过一定时间的训练，智能

体成功地学会了躲避蓝方导弹。在图16中，智能

体通过复杂的机动躲避了状态机大量的导弹。

当智能体学会躲避蓝方导弹时，就需要给智

能体设置综合的课程。将智能体的进攻动作开放，

让智能体和状态机进行全面的对抗。如图 17 所

示，最终智能体能够以 58%的胜率、36%的败率

和6%的平局率，以较大的优势击败专家系统。

在进行综合课程的训练中，智能体需要学习

合理的平衡所学习的进攻和防御之间的关系。从

图18可知，随着综合课程的不断训练，智能体在

与状态机的对抗中逐渐地取得了优势，奖励也从

负转正。

4.4.2　　算法有效性检验算法有效性检验

为了能够充分对比各类算法之间的性能差距，

使用了专家系统-有限状态机作为基准算法，使各

类主流强化学习算法与专家系统进行 1v1空战仿

真对抗，以各个算法收敛之后与专家系统对抗的

最终胜率作为性能指标，具体各类算法
[24-25]

的实际

性能如表3所示。

由表 3可知，本文算法CLDPPO的性能优于

当前主流的算法和专家系统。从实际胜率分析，

仍然具备一定提升的空间。CLDPPO的超参数具

体设置如表4所示。

智能体经过一系列的课程之后，演化出了一

定的战术能力，并且能够自主学习到一些常用的

空战战术。经过综合课程之后智能体的对抗表现，

如图19所示。在图19(a)中，智能体采用了车轮战

图 16 防御课程实战

Fig. 16 Defense curriculum practice

图17 综合课程的实时胜率

Fig. 17 Real-time win rate for integrated curriculum

图18 综合课程的总奖励

Fig. 18 Total award for integrated curriculum

表3　算法性能基准对比

Table 3　Results of each algorithm against FSM % 

算法

DQN

SAC

DDPG

DPPO

CLDPPO

胜率

35

43

40

47

58

失败率

64

53

55

50

36

平局率

1

4

5

3

6
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的战术，向蓝机发射导弹之后，使用躲避机动来

面对蓝方来袭导弹。在图19(b)中，智能体通过使

用风筝战的战术，边打边进行高速的位置切换，

使蓝机难以命中本机。

4.4.3　　消融实验消融实验

对1.4节中所设计的态势奖励，每次移除其中

一个奖励，并进行课程学习对抗直至算法完全收

敛。通过对比收敛的智能体与状态机对抗的最终

胜率，得到了如表5所示的结果。

由表 5可知，所添加具备专家知识的奖励都

能够带来正向的增益。由于奖励的稀疏性，部分

奖励对于胜率的影响相对较小，但是在整体的实

战表现可以看出，所添加对应专家知识的奖励一

定程度上改善了机动的表现。在空战对抗过程中，

添加了导弹近距离躲避蓝方导弹奖励的智能体通

常能够更好地躲避蓝方的导弹。节点事件奖励的

加入，能够使智能体感知到节点事件所带来的影

响，并针对这些事件结合当前的观测量做出合理

的机动决策。添加包含专家知识奖励的智能体，

能够一定程度地提升智能体整体的对抗性能，有

效缓解奖励稀疏的问题。

对于网络结构的设计进行了一定的对比实

验，网络结构如图20所示。网络结构A是传统的

演员-评论家的结构。在网络结构B中给价值网

络添加了全局观测量帮助进行特征提取，但是未

通过深度LSTM网络提取时序特征。最终，提出

全局观测空间和局部观测空间完全分离的演员-
评论家结构C。由表 6可知，对演员-评论家进行

网络结构上的分离，并将全局观测添加LSTM网

络的网络结构C能够产生更优的无人机自主决策

性能。

表 4　CLDPPO的超参数设计

Table 4　Hyperparameter design of CLDPPO

参数名

用于优化的GPU数量

批次数量

经验库容量

衰减系数

GAE λ

PPO 裁剪系数

数据复用率

模型版本替换频率

Actor 学习率

Critic 学习率

动作的熵系数

参数值

5

120

480

0.99

0.95

0.2

1

2

0.000 5

0.000 2

0.01

图 19 战术表现

Fig. 19 Tactical performance

表 5　关键奖励消融实验

Table 5　Ablation experiments for key rewards % 

算法

本文算法

-视野奖励

-失速

-侧滑角

-躲避导弹

-近距离导弹

-姿态优势

-导弹威胁奖励

胜率

58

56

55

55

54

53

51

48

失败率

36

37

38

39

40

40

44

50

平局率

6

7

7

6

6

7

5

2
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5　结论　结论

本文旨在研究基于单一无人机对抗的自主决

策能力，并提出一种基于课程学习的分布式近似

策略优化算法，以解决传统强化学习中探索能力

不足和奖励稀疏的问题。通过采用定制化阶段性

课程的方法，让智能体从简单课程开始学习，不

断使用定制化的课程以提高智能体的作战能力并

达到阶段性突破。为了更好地模拟真实空战对抗

情境，利用数字孪生技术建立了一个接近真实空

战场景的模拟环境。同时，提出了一个基于分布

式近端策略优化的空战代理框架，该框架充分利

用了分布式架构的特点，提出了平行战场的概念，

使多个对抗环境同时存在，能够成倍地加速智能

体的收敛。

为了评估算法的有效性，采用专家系统作为

基准，并利用智能体与专家系统进行对抗。同时，

使用主流的强化学习算法作为对比，实验结果表

明：本文算法优于当前主流强化学习方法。最终

智能体能够以58%的胜率、36%的败率和6%的平

局率，以较大的优势击败专家系统，并能够自主

学习有效的空战战术。此外，消融实验证明，本

文使用的奖励设计和网络结构改进能够显著提升

算法的效果。

基于课程学习的空战对抗博弈是空战强化学

习研究的改进与拓展，虽然取得了一定的效果，

但与算法落地仍然具有一定的距离。后续开放动

作集、改良奖励函数，以及结合先进的分层强化

学习，让智能体具有更强的作战能力，是今后进

一步研究的方向。
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