
２０２０ 年 １２ 月

第 ３８ 卷第 ６ 期

西 北 工 业 大 学 学 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｄｅｃ．
Ｖｏｌ．３８

２０２０
Ｎｏ．６

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．１０５１ ／ ｊｎｗｐｕ ／ ２０２０３８６１３３０

收稿日期：２０２０⁃０３⁃１７ 基金项目：航空科学基金（２０１７ＺＣ５３０３３）资助

作者简介：谢建峰（１９７５—），北京航空航天大学博士研究生，主要从事航空电子系统设计、系统建模及仿真验证研究。

基于强化遗传算法的无人机空战机动决策研究

谢建峰１，２， 杨啟明３， 戴树岭１， 王婉扬３， 张建东３

１．北京航空航天大学 自动化科学与电气工程学院， 北京　 １００１９１； ２．中国航空无线电电子研究所， 上海　 ２００２４１；
３．西北工业大学 电子信息学院， 陕西 西安　 ７１０１２９

æ

è
ç

ö

ø
÷

摘　 要：伴随着无人机技术的不断发展，在军事战场上使用无人机的趋势日益明显，但是无人机自主

空战能力还有待进一步提高。 空战机动决策是实现无人机自主空战的关键。 遗传算法拥有较好的鲁

棒性和搜索性，适用于大规模优化问题求解，但无法对没有显式目标函数的问题建模。 基于强化学习

思想，采用改进的强化遗传算法针对无人机的空战机动决策进行建模。 根据工程应用需求，建立了典

型的仿真测试场景，仿真结果表明基于强化遗传算法建立的空战机动决策模型，能够获得正确的机动

决策序列，在作战中获得位置优势。
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　 　 在现代空战战场中，无论是近距离空战还是远

距离空战，机动决策在空战中的重要性都是毋庸置

疑的。 尤其是在近距离空战中，无人机的机动动作

非常剧烈和频繁，正确的机动动作可以有效地规避

敌方的攻击，同时快速地占领优势位置，对于战场中

取得先机有着巨大的影响。 空战机动决策可以展现

无人机战斗性能和战术运用，而一对一的空战机动

决策则是机动决策研究的基础。
在空战机动决策研究中，基于人工智能算法研

究成为当前研究的主要方向。 目前在空战机动决策

领域使用的人工智能算法［１］ 主要有神经网络、人工

免疫系统、强化学习和遗传算法 ４ 种。
文献［２］使用了基于深度神经网络的机动决策

算法，但是基于神经网络的空战机动决策需要较多

的空战典型例子来训练，并且无法解释机动决策结

果，不便于空战结果分析。 文献［３］通过免疫网络

建立机动决策模型，从而模仿了生物免疫系统的记

忆能力，这种算法具备自学习能力［４⁃５］。 文献［６］基
于强化学习设计了空战机动决策算法，决策的实时

性较强［７⁃９］，但是强化学习算法探索未知空间的能

力有待提高。
与其他的智能优化算法相比，遗传算法占用资

源相对较少，适应度好，可以通过对算法的改进收敛

到最优，适用于优化问题［１０］。 空战机动决策的目的

就是通过分析环境信息寻找无人机的最优动作，因
此有很多学者将遗传算法应用在空战机动决策领域

中。 文献［１１］提出一种矩阵对策法与遗传算法相

结合的空战决策算法，逐步产生最优解来控制无人

机的行为。 文献［１２］设计了一种基于遗传算法的

分类器系统，增加了遗传算法产生决策的准确性。
传统的遗传算法［１３⁃１４］ 具有鲁棒性强、搜索范围

广的特点［１５］，适用于大规模优化问题求解，与搜索

最优机动策略，建立空战机动决策库的研究目的相

契合。 针对传统遗传算法无法解决没有显式目标函

数的问题，本文提出了一种基于强化遗传算法的无

人机空战机动决策建模方法，可以通过遗传搜索产

生合理的机动决策序列，完成无人机的自主机动决

策过程。

１　 算法模型与流程

基于强化遗传算法的无人机空战机动决策方法

主要包括机动动作库的建立、空战态势评估模型的

设计、强化遗传算法的设计和空战决策模型的建立。
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１．１　 机动动作库的建立

空战战术机动动作库的建立是无人战机空战决

策的基础和关键，为空战机动决策的选取提供依据，
所以建立一个灵活并且贴近战场的机动动作库是至

关重要的一部分。 将机动动作库的建立分为建立无

人机运动模型和建立机动动作库两部分。
１．１．１　 建立无人机运动模型

对建立无人机运动模型做出以下合理假设：
１） 假设飞机为一个刚体；
２） 假设地球为惯性坐标系（将地面坐标系看作

惯性坐标，忽略地球自转及公转影响）；
３） 忽略地球曲率；
在考虑飞机机动决策问题时，将无人机看作质

点，建立三自由度模型，模型参数定义如图 １ 所示。

图 １　 三自由度模型

在惯 性 坐 标 系 下， 无 人 机 的 质 点 运 动 方

程为［１６］：
ｘ̇ ＝ ｖｃｏｓγｓｉｎψ
ｙ̇ ＝ ｖｃｏｓγｃｏｓψ
ｚ̇ ＝ ｖｓｉｎγ

ì

î

í

ïï

ïï

（１）

式中： ｖ表示速度；ｘ̇，ｙ̇，ｚ̇表示 ｖ在 ３ 个坐标轴方向的

分量；航迹倾角 γ 表示速度与水平面的夹角；航向角

ψ 表示速度在水平面的投影与 ｙ 轴方向的夹角。
相同惯性坐标系下，无人机的质点动力学方程

为

ｖ̇ ＝ ｇ（ｎｘ － ｓｉｎγ）

γ̇ ＝ ｇ
ｖ
（ｎｚｃｏｓμ － ｃｏｓγ）

ψ̇ ＝
ｇｎｚｓｉｎμ
ｖｃｏｓγ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（２）

式中： ｇ 表示重力加速度；ｎｘ 为沿着速度方向的过

载，代表飞机的推力作用；ｎｚ 为沿着俯仰方向的过

载，即法向过载；μ 为绕速度矢量的滚转角。

１．１．２　 建立机动动作库

假设速度矢量与机体轴向保持一致，使用［ｎｘ，
ｎｚ，μ］ 为控制量来控制飞机进行机动，一组控制量

作为一个机动决策值。 ＮＡＳＡ 设计提出了 ７ 种基本

的机动动作［１７］，实现了飞机最大过载下的机动控

制，本文在此基础上增加了各个方向的增减速控制，
将基本操纵动作扩展为 １５ 种，各动作及参数设置如

表 １ 所示。
表 １　 机动动作库控制变量

机动方式 ｎｘ ｎｚ μ ／ （°）

匀速前飞 ０ １ ０

加速前飞 １ １ ０

减速前飞 －１ １ ０

匀速左转 ０ ８ －８２．８

加速左转 ２ ８ －８２．８

减速左转 －２ ８ －８２．８

匀速右转 ０ ８ ８２．８

加速右转 ２ ８ ８２．８

减速右转 －２ ８ ８２．８

匀速下降 ０ ８ １８０

加速下降 ２ ８ １８０

减速下降 －１ ８ １８０

匀速爬升 ０ ８ ０

加速爬升 ２ ８ ０

减速爬升 －１ ８ ０

１．２　 一对一空战态势模型

如果目标处于我机导弹的攻击区 ωＵ 内，且目标

进入角小于 ９０°时（考虑到近距空空导弹多是红外

制导的导引头，虽然红外空空导弹具有全向攻击的

能力，但是尾焰的红外特性最为明显，因此尾后攻击

的成功率依然远大于迎头攻击的效果），认为能够

截获目标获得发射机会，定义我机对敌机的优势函

数为

ｋＵ ＝
５ （ｘＴ，ｙＴ，ｚＴ） ∈ ωＵ， αＴ ＜ π

２
０ ｏｔｈｅｒ

ì

î

í
ïï

ïï
（３）

　 　 即我方获得一次开火机会，就会得到 ５ 回报值，
同理可以得到敌机的优势函数 ｋＴ ，即基于攻击区的

综合优势函数为

·１３３１·
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ｋＡ ＝ ｋＵ － ｋＴ （４）
　 　 除了考虑导弹攻击区之外，针对空战态势的整

体优势函数 Ｓ，结合基于攻击区的优势函数和建立

的整体优势函数可以得到某一刻的空战态势 ｋ
ｋ ＝ ｋＡ ＋ Ｓ （５）

　 　 在仿真过程中对于超出飞行范围的行动进行惩

罚，飞行范围的限制包括飞行高度限制［１　 １２］ ｋｍ
和两机间的最小距离 ２００ ｍ。 定义惩罚函数为

ｋｐ ＝
０　 　 　 １ ｋｍ ≤ ｈ ≤ １２ ｋｍ， Ｒ ≥ ２００ ｍ
－ １０　 　 ｏｔｈｅｒ{

（６）
　 　 综合态势函数和优势函数，可以得到强化信号

函数

ｒ ＝ ｋ ＋ ｋｐ （７）
１．３　 基于强化遗传算法的空战机动决策的建模

传统的遗传算法主要解决性能指标明确定义的

显式优化问题，即有明确适应度函数［１９⁃２０］。 每一个

个体编码作为一个解，都可以代入适应度函数直接

计算得到其适应度值。 但是空战机动决策是一个动

态连续的序贯决策问题，环境状态不确定性强，难以

用一个静态的优化模型进行数学描述，从而得出明

确的优化目标函数。 对于这类性能指标不能明确定

义的隐式优化问题，传统的遗传算法难以直接应用。
强化学习的试错学习机制适应于不确定环境下没有

明确学习目标的策略探索，借鉴强化学习中的探索

机制进行规则采样，进而将探索获得的大量样本进

行遗传进化迭代，可以解决遗传算法中的目标优化

问题［２１］。
本文对遗传算法的改进即是将强化学习的探索

思想与遗传算法相结合，以强化遗传算法为基础，形
成基于强化学习的分类器系统。 由以下两部分组成

强化遗传算法系统：
１） 分类器子系统，表示此刻的分类器种群，与

环境交互获得分类器的回报值，为分类器分配奖励；
２） 规则发现子系统，通过传统遗传算法的步骤

生成新的分类器种群。 目的是生成更好的规则。
１．３．１　 分类器子系统

基于强化遗传算法的学习分类器系统即是在规

则和消息系统中采用强化学习的探索方式与环境进

行交互，同时采用遗传算法作为规则发现组件用以

对现有的分类器集合进行优化更新。 系统的主要设

计思想如下，每一个分类器作为一条规则，规则包括

条件和动作 ２ 个部分。 从遗传算法的角度，一个分

类器可以被编码为一个染色体［２２］。 在进行决策任

务中，激活条件与当前环境消息匹配的分类器，同时

向环境发送其对应的动作。 当环境与多个分类器匹

配时，计算适应度值，适应度高的动作消息被执行，
动作执行后从环境得到的奖励，根据探索得到的奖

励值计算分配各个分类器的适应度。 在奖励分配后

分类器种群将会更新，适应度相对较低的分类器将

会被淘汰，提高了分类器种群的质量。
分类器以 ＩＦ ／ ＴＨＥＮ 的形式存储规则［２３］。 规则

中的 ＩＦ 部分表示条件，ＴＨＥＮ 部分表示行动，按照

常用的染色体编码形式，条件和行动都被设计成一

个二进制编码，二进制编码代表态势状态的各个特

征。 分类器的具体执行步骤如表 ２ 所示。
表 ２　 分类器子系统运行逻辑

步骤 执行过程

１
通过传感器获得环境状态信息，将状态信息编码

后作为系统的输入；

２
将环境状态信息与规则集中的条件部分进行匹

配，激活对应的分类器；

３
激活的分类器产生新的状态并送入当前的消

息统；

４ 分类器进行适应度分配；

５ 通过效应器处理新消息集，输出新的分类器；

６ 返回步骤 １

１．３．２　 规则发现子系统

规则发现系统的目的是产生出新规则，并改良

现有的规则。 规则发现系统是在分类器执行一定次

数，并获得一定数量的激活分类器样本后才开始执

行的，可以认为之前的通过强化学习的探索获得的

“规则－奖励值”配对为遗传算法提供了进化学习的

个体样本，遗传算法从这些样本中提取高适应度的

个体作为初始种群［２４］，然后在此基础上开展后续的

遗传算法操作。 根据轮盘赌方法选择分类器进入交

配池，经过交叉和变异产生的新的种群，开始下一轮

的仿真计算，直到种群适应度值或者遗传迭代次数

达到要求，结束计算，输出种群。 规则发现子系统的

具体执行步骤如表 ３ 所示。

·２３３１·
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表 ３　 规则发现子系统运行逻辑

步骤 执行过程

１ 提取高适应度的分类器组建初始种群

２ 运用选择，交叉，变异算子构造新的规则

３ 运行分类器系统，计算新种群适应度

４
判断适应度值是否符合要求，达到要求后输出

种群，否则返回步骤 １

综上，将本文设计的基于强化遗传算法的学习

分类器系统的执行步骤总结为如下：
ｓｔｅｐ１　 确定种群规模，随机编码，产生第一代

群体；
ｓｔｅｐ２　 确定初始条件，将环境状态信息与分类

器的条件部分进行匹配，激活匹配成功的分类器；
ｓｔｅｐ３　 按照强化学习探索策略选择适应度高

的个体执行，环境给激活执行的分类器返回奖励值；
ｓｔｅｐ４　 若探索决策结束，执行下一步骤，未结

束则返回 ｓｔｅｐ２；
ｓｔｅｐ５　 基于激活的分类器个体集合计算整个

分类器集合中各分类器的适应度；
ｓｔｅｐ６　 分类器种群在适应度分配结束后执行

遗传算法；
ｓｔｅｐ７　 根据锦标赛方法选择个体进入交配池，

开始进行交叉、变异等遗传操作，产生新的种群；
ｓｔｅｐ８　 判断产生的新的种群适应度值，达到要

求后输出种群，否则进行 ｓｔｅｐ２。
１．４　 空战决策模型

１．４．１　 分类器个体设计

空战中的每个个体都可以在算法中由分类器来

表示。 强化遗传算法中的分类器由环境状态和对应

动作构成，所以采用 ＩＦ ／ ＴＨＥＮ 的形式描述一条空战

机动规则，ＩＦ 用来表示一种空战状态，ＴＨＥＮ 表示这

条规则在这种状态下所采取的行动值，每一条规则

就是一个分类器。
表述空战状态的影响因素包括：我方速度矢量

与瞄准线的夹角 αＵ、目标速度矢量与瞄准线的夹角

αＴ、我方速度矢量与目标速度矢量的夹角 αＵＴ，距离

Ｒ、我机高度 ＺＵ、高度差 ＺＵ － ＺＴ、我机速度 ｖＵ、速度

差 ｖＵ － ｖＴ，以这 ８ 个因素作为空战无人机机动规则

的状态描述。 状态编码分为 ３ 位编码和 ２ 位编码，
３ 位 编码如表 ４ 所示，２ 位编码如表 ５ 所示。 采取切

向过载 ｎｘ、法向过载 ｎｚ，滚转角 μ控制量来控制无人

机进行机动。 行动编码也同样分为了 ３ 位编码和

２ 位 编码，３ 位编码如表 ６ 所示，２ 位编码如表 ７ 所

示。
表 ４　 状态编码（３ 位）

编码 ａＵ ／ （°） ａＴ ／ （°） αＵＴ ／ （°）

０００ ０～２２．５ ０～２２．５ ０～２２．５

００１ ２２．５～４５ ２２．５～４５ ２２．５～４５

０１０ ４５～６７．５ ４５～６７．５ ４５～６７．５

０１１ ６７．５～９０ ６７．５～９０ ６７．５～９０

１００ ９０～１１２．５ ９０～１１２．５ ９０～１１２．５

１０１ １１２．５～１３５ １１２．５～１３５ １１２．５～１３５

１１０ １３５～１５７．５ １３５～１５７．５ １３５～１５７．５

１１１ １５７．５～１８０ １５７．５～１８０ １５７．５～１８０

表 ５　 状态编码（２ 位）

编码 Ｒ ／ ｋｍ
ｖＵ ／

（ｍ·ｓ－１）

ｖＵ－ｖＴ ／

（ｍ·ｓ－１）
ｚＵ ／ ｋｍ ｚＵ－ｚＴ ／ ｋｍ

００ ＜１ ＜２００ ＜－５０ ＜－２ －３

０１ １～４．５ ２００～３５０ －５０～５０ －２～２ ３～０

１０ ４．５～７．５ ３５０～４８０ ５０～１００ ２～４ ０～３

１１ ＞７．５ ＞４８０ ＞１００ ＞４ ＞３

表 ６　 行动编码（３ 位）

编码 μ ／ （°）
０００ ０
００１ ４５
０１０ ９０
０１１ １３５
１００ １８０
１０１ －４５
１１０ －９０
１１１ －１３５

表 ７　 行动编码（２ 位）

编码 ｎｘ ｎｚ

００ －１ ０

０１ ０ ３

１０ １ ６

１１ ２ ８

１．４．２　 适应度分配原则

在一轮空战中，总共进行 ｎ 次决策，每次决策都

·３３３１·
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会激活一个个体，就是从所有分类器群体中选择与

当前状态匹配且适应度最大的个体，解码其行动编

码作为决策执行，执行一次机动动作后，根据新的态

势关系进行态势评估将会获得一个奖励值 ｒ。 待该

轮空战的 ｎ 次决策结束后，将会得到 ｎ 个回报值 ｒ１，
ｒ２，…，ｒｎ，对于激活的 ｎ 个个体，设定其适应度为

ｆ ＝ ｍａｘ（ ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ） （８）
　 　 对于能够匹配但是未激活的个体（状态与该轮

空战中出现的任意一个态势可以匹配，但是适应度

较低所以未选中），设其适应度为

ｆ ＝ ｍｅａｎ（ ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ） （９）
　 　 对于未能匹配的个体，适应度维持原数值不变。
综上，遗传算法适应度函数的效能度量指标根据以

下 ４ 步完成。
ｓｔｅｐ１　 为激活的分类器分派得分，这个值根据

上次完成的交战计算。 信用分配保证每一个激活的

分类器都能均等根据最后的作战得分获得奖励；
ｓｔｅｐ２　 为没有被激活的分类器则分配一个他

们父母个体的平均适应度值。 这种继承过程确保那

些表现好的分类器会在遗传过程中被保留下来，哪
怕他们不总是被激活；

ｓｔｅｐ３　 为没有触发的分类器增加一个阻碍，在
遗传选择操作时逐步降低其适应度值，从而降低那

些拥有表现好的元素但是触发条件又不足的分类器

的扩散和传播；
ｓｔｅｐ４　 为所有没有触发的分类器分配一个触

发分类器的适应度值。 这个步骤降低了分类器适应

度值的噪声水平。 这个信用分配过程完成了 ２ 个目

标：强化激活的分类器，在遗传过程中保持之前有效

分类器的元素。
１．４．３　 遗传算法运行逻辑

遗传算法的主要操作包括选择、交叉、变异

操作。
１） 选择操作

在机动决策建模过程中，遗传算法的选择操作

使用锦标赛方法，锦标赛大小为 ｎ，锦标赛选拔流程

分为 ３ 步。
① 从种群中随机选择 ｎ 条规则；
② 在 ｎ 条规则中，选择适应度最高的放入交

配池；
③ 这一过程重复，直到交配池内的数量大小得

到满足，来产生期望数目的新个体。
种群数量是重叠的，代沟为 ０．５，也就是说，交配

池的大小是规则种群的一半。
２） 交叉操作

配对组合从交配池中随机选择，每一对都经过

单点交叉，交叉概率为 ０．９，产生 ２ 个子规则。
３） 变异操作

突变以 ０．０２ ／位的概率被应用于这些新的规则。
当一个条件位被选择进行突变，则以均等概率将该

位变为 ０ 或 １。

２　 仿真实验

在实际空战中，飞行员会根据敌我信息作出判

断，改变机动决策。 想要实现自主空战，无人机也需

要具备根据态势信息以及目标信息作出智能化机动

决策的能力。 空战战场瞬息万变，目标基本不会只

采取一个机动动作，在仿真过程中，采用基于统计学

原理的机动决策算法作为目标的机动策略［２５］，使一

对一空战仿真实验更加贴合对抗过程。
仿真实验首先以目标策略机动的场景展开，在

目标策略机动的设定下，分别以无人机均势、劣势、
优势的初始态势开展 ３ 组仿真实验。

仿真参数设置空战决策周期为 １ ｓ、空战最大决

策步数为 ３０、种群规模为 １０ ０００、选择概率 ０．８５、交
叉概率 ０．９、变异概率 ０．０２。

１） 初始均势

空战的初始态势设定如表 ８ 所示，在初始时刻，
无人机与目标处于迎头飞行的态势，双方的飞行速

度相同，目标沿着初始航向按照选择策略飞行。 按

照遗传算法参数设定和空战环境模拟设定，强化遗

传算法进化 ２ ５００ ０００ 代，进化过程中的适应度变化

曲线（均匀选取 １００ 个点绘制），如图 ２ 所示。 从图

中可以看出，由于个体编码生成的随机性，难免产生

一些执行效果较差的个体编码，让无人机在仿真对

战中处于劣势，使得适应度函数震荡至负值，经过后

续迭代，适应度在震荡中逐步增加，适应度曲线在迭

代至 １６０ ０００ 次附近时趋于平稳，因为目标机动的

复杂度，迭代次数有着明显的增加。 算法执行结束
表 ８　 均势时初始状态

对象 ｘ ／ ｍ ｙ ／ ｍ ｚ ／ ｍ
ｖ ／

（ｍ·ｓ－１）
γ ／ （°） ψ ／ （°）

ＵＡＶ １００ １００ ３ ０００ １８０ ０ ４５

目标 ３ ０００ ３ ０００ ３ ０００ １８０ ０ －３５

·４３３１·
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图 ２　 初始均势适应度变化

时的适应度增加至 ３．１４。 由于适应度的取值方式为

在迭代过程中均匀选取 １００ 个点，图中的适应度曲

线并非由所有产生的适应度值绘制，只代表适应度

的变化趋势，曲线最后的值与最终输出适应度数值

可能略有差异。
按照最终输出的激活分类器个体中的机动规则

执行对战仿真，生成的轨迹如图 ３ 所示，轨迹细节放

大如图 ４ 所示，速度变化如图 ５ 所示。 无人机和目

标从初始时刻开始迎头飞行，无人机执行加速动作，
目标执行减速动作，在较短时间内接近目标，在双方

距离接近后，无人机改变航向减速向右前方平飞，摆
脱目标的武器攻击角，目标减速向左前方转弯。 无

人机减速右转成功进入目标后方，让目标处于自身

攻击区内，达到武器发射条件并通过平稳速度来保

持。 说明强化遗传算法能够学习得出机动策略让无

人机在目标策略机动的情况下从初始均势到最终

优势。

图 ３　 初始均势的双方飞行轨迹　 　 　 　 图 ４　 初始均势的轨迹细节放大　 　 　 　 图 ５　 初始均势的速度变化曲线

　 　 ２） 初始劣势

空战的初始态势设定如表 ９ 所示。 在初始时

刻，无人机处于被目标尾追飞行态势，目标沿初始航

向按照选择策略飞行。 按照遗传算法参数设定和空

战环境模拟设定，强化遗传算法进化 ２ ８００ ０００ 代，
进化过程中的适应度变化曲线（均匀选取 １００ 个点

表 ９　 劣势的初始状态

对象 ｘ ／ ｍ ｙ ／ ｍ ｚ ／ ｍ
ｖ ／

（ｍ·ｓ－１）
γ ／ （°） ψ ／ （°）

ＵＡＶ １００ １００ ３ ０００ １８０ ０ －４５
目标 ３ ０００ ３ ０００ ３ ０００ １８０ ０ －３５

绘制）如图 ６ 所示。 算法执行结束时的适应度增加

至 ２．０９。
按照最终输出的激活分类器个体中的机动规则

执行对战仿真，生成的轨迹如图 ７ 所示，速度变化如

图 ８ 所示。 无人机从初始时刻开始改变航向执行加

速左转动作，摆脱目标武器攻击角度，目标同时执行

加速右转动作。 在双方距离接近后，无人机改变航

向向右前方转弯，成功进入目标后方，让目标处于自

身攻击区内，达到武器发射条件并通过匀速保持。
说明强化遗传算法能够学习得出机动策略让无人机

在目标策略机动情况下从初始劣势到最终优势。

图 ６　 初始劣势的适应度变化　 　 　 　 图 ７　 初始劣势的飞行轨迹　 　 　 　 图 ８　 初始劣势的速度变化曲线

·５３３１·
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　 　 ３） 初始优势

空战的初始态势设定如表 １０ 所示。 在初始时

刻，无人机处于尾追目标飞行的优势态势，我方飞行

速度和目标相等，目标沿着初始航向按照选择策略

飞行。 按照遗传算法参数设定和空战环境模拟设

定，强化遗传算法进化 ２ ８００ ０００ 代，进化过程中适

应度变化曲线（均匀选取 １００ 个点绘制）如图 ９ 所
表 １０　 优势的初始状态

对象 ｘ ／ ｍ ｙ ／ ｍ ｚ ／ ｍ
ｖ ／

（ｍ·ｓ－１）
γ ／ （°） ψ ／ （°）

ＵＡＶ １００ １００ ３ ０００ １８０ ０ ０

目标 ３ ０００ ３ ０００ ３ ０００ １８０ ０ ４５

示，从图中可以看出，算法执行结束时的适应度增加

至 ４．３５。
按照最终输出的激活分类器个体中的机动规则

执行对战仿真，生成的轨迹如图 １０ 所示，速度变化

如图 １１ 所示。 初始时刻开始，双方的初始速度相

等，无人机改变航向执行加速右转动作追击目标，目
标同时执行加速右转动作。 在较短时间内无人机接

近目标，在双方距离接近后，无人机改变航向右前方

转弯，目标向左前方转弯。 无人机通过调整角度成

功让目标处于自身攻击区内，达到武器发射条件并

通过调整速度来保持。 说明强化遗传算法能够学习

得出机动策略让无人机在目标策略机动的情况下从

初始优势持续保持到最终优势。

图 ９　 初始优势的适应度变化　 　 　 　 　 图 １０　 初始优势的飞行轨迹　 　 　 　 　 图 １１　 初始优势的速度曲线

３　 结　 论

伴随着现代战争的信息化和智能化，在空战战

场上使用无人机的趋势日益明显。 为了实现空战战

场中无人机自主机动决策，本文建立了无人机的机

动动作库和空战态势模型，采用强化遗传算法建立

空战决策模型，建立了一对一空战对抗仿真测试场

景，结果表明本文基于强化遗传算法建立的空战机

动决策模型，通过自主学习能够获得正确的机动决

策序列，在作战中获得位置优势。
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