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基于 ＤＤＰＧ 的无人机追捕任务泛化策略设计
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摘　 要：无人机追逃对抗问题是当今空战领域的研究热点，传统解决方案对此问题存在诸多限制，如
模型难以适应复杂动态环境从而快速做出决策、对不同任务场景泛化性较差等问题。 基于 ＤＤＰＧ
（ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ）算法设计了无人机追逃对抗策略；在此基础上，设计多种逃逸无人

机的对抗机动策略，利用课程学习思想，在 ＤＤＰＧ 的训练过程中逐步提高逃逸无人机的智能程度，从
而递进式地训练追捕无人机的对抗策略。 仿真结果表明，相较于直接进行训练，利用课程学习的方法

所训练的追捕无人机的追捕策略能够更快收敛，并能更好地执行对敌机的追捕任务，且能够适用于具

有多种对抗机动策略的敌机，有效地提升了无人机追逃对抗决策模型的泛化性。
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　 　 随着无人机性能的提升，其在战场上发挥的作

用也将不单单是战场侦查与监视，更多的应该是执

行对地攻击、防空火力压制、空战格斗任务，逐步完

成从常规的侦察平台到作战平台的转换［１］。 无人

机间的攻防对抗是新型智能空战的主要作战样式，
引起了各个国家军队和学者的关注。 空战对操控的

实时性要求很高，需要完成对无人机准确、实时的操

控，提升无人机的智能化水平刻不容缓，也是未来军

用无人机能否成为战场主力的关键［２］。
追逃对抗问题是无人机攻防对抗的核心问

题［３］，指的是具有利益冲突双方无人机之间的博

弈。 其中，追捕无人机通过追捕战术机动使逃逸无

人机进入到自己的火力攻击范围内，逃逸无人机通

过规避战术机动策略，逃离敌机的火力攻击区。
当前对无人机追逃对抗策略研究，主要是通过

微分对策法［４］、专家系统法［５］、影响图决策法［６］ 等，
但这些方法存在的缺点是获得解析解的难度比较

大、灵活性不足、适用性有限。 机器学习中的深度强

化学习结合了深度学习强大的感知能力和强化学习

的试探学习能力，可以让无人机的决策系统具备自

学习的特点［７］。

目前，深度强化学习技术已经被用于无人机的

任务决策和运动决策问题。 张耀中等［８］基于 ＤＤＰＧ
算法研究了无人机集群对敌方来袭目标的协同追击

问题，设计了针对具体追击任务的一种引导型回报

函数，经训练后无人机集群能较好地完成协同追击

任务。 陈灿等［９］ 针对不同机动能力的无人机间攻

防对抗问题，基于集中评判－分布执行的多智能体

强化学习算法，研究了多无人机协同攻防自主决策

的方法，为多无人机系统对抗提供新的研究思路。
在对目标的追踪问题上，史豪斌等［１０］ 尝试将视觉伺

服控制与强化学习结合，利用 Ｓａｒｓａ 学习算法训练

使得旋翼无人机自主调节视觉伺服增益，验证了该

方法相对于 ＰＩＤ 控制与基于图像的视觉伺服控制

方法具有更好的追踪效果。 苏治宝等［１１］ 在未知环

境下利用 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法实现多移动机器人围捕移

动目标，给出具体设计方案并验证影响围捕效果的

因素。 深度强化学习技术在无人机控制技术的落地

应用证明了其应用于无人机的追捕对抗机动决策的

可行性。 对这些文献分析可知，所研究的任务较为

单一，而对多种机动策略的敌机追捕任务不能有效

迁移，因此需要研究一种对于不同逃逸策略的敌机
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可泛化的有效适用方法。
本文以无人机追逃对抗问题为研究背景，基于

ＤＤＰＧ 算法建立了无人机追逃对抗的数学模型和优

化目标，训练无人机学习追逃对抗策略；在研究的基

础上，设计多种逃逸无人机的对抗机动策略，基于课

程学习思想的训练方式，逐步提高逃逸无人机的智

能程度从而递进式地训练无人机的追捕对抗策略。
所提出的训练算法能够成功训练出泛化性强的无人

机追捕对抗策略，能够追捕不同对抗机动策略的

敌机。

１　 问题描述与建模

１．１　 单无人机追逃对抗问题

针对追逃博弈问题，建立有控制约束的二局中

人零和微分博弈模型。 无人机追逃的几何模型如图

１ 所示。

图 １　 二维平面追逃博弈几何模型

图 １ 中，Ｐ，Ｅ 分别代表追捕无人机和逃逸无人

机， ｖＰ，ｖＥ 分别指追捕无人机和逃逸无人机的速度

大小，ψＰ，ψＥ 分别指追捕无人机和逃逸无人机的航

向角，规定航向角逆时针为正方向，δ 为目标视线

（ｌｉｎｅ ｏｆ ｓｉｇｈｔ，ＬＯＳ）的夹角视线角，目标视线指追捕

无人机 Ｐ 指向逃逸无人机 Ｅ 的射线。 追捕无人机

的目标是以最短的时间捕获目标，逃逸无人机的目

标是远离追捕无人机，避免在预设时间段被捕获或

者最大化延迟被追捕无人机捕获的时间，追逃博弈

标准微分博弈数学描述为公式（１）和（２）。
ｍｉｎＴｃ ＝ ｆ（ｖＰ，ψＰ，ｖＥ，ψＥ，Ｌ） （１）
ｍａｘＴｃ ＝ ｈ（ｖＰ，ψＰ，ｖＥ，ψＥ，Ｌ） （２）

式中： Ｌ为追逃双方的距离；Ｔｃ 是追捕无人机 Ｐ 捕获

逃逸无人机 Ｅ 的时刻。 公式（１）、（２）分别为追捕无

人机和逃逸无人机的优化目标函数。
１．２　 无人机运动学模型

无人机的运动学方程为公式（３）。
ｘ̇ｉ ＝ ｖｉｃｏｓψｉ

ｙ̇ｉ ＝ ｖｉｓｉｎψｉ

ｖ̇ｉ ＝ ａｉ

ψ̇ｉ ＝ ωｉ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

　 （ ｉ ＝ Ｐ，Ｅ） （３）

式中： ωｉ 表示无人机的角速度；ａｉ 表示无人机的加

速度大小。 无人机的运动控制变量约束为公式

（４）。
ｖｉｍｉｎ ≤ ｖｉ ≤ ｖｉｍａｘ

－ ａｉｍａｘ ≤ ａｉ ≤ ａｉｍａｘ

－ ωｉｍａｘ ≤ ωｉ ≤ ωｉｍａｘ

ì

î

í

ï
ï

ïï

　 （ ｉ ＝ Ｐ，Ｅ） （４）

式中： ｖＰｍｉｎ，ｖＥｍｉｎ 是双方无人机的最小速度；ｖＰｍａｘ，
ｖＥｍａｘ 是双方无人机的最大速度；ａＰｍａｘ，ａＥｍａｘ 是双方无

人机的最大加速度；ωＰｍａｘ，ωＥｍａｘ 是双方无人机的最

大角速度，规定角速度为正值表示航向角逆时针变

化，即航向角增大。
无人机初始状态为公式（５）。

ｘｉ（ ｔ０） ＝ ｘｉ０

ｙｉ（ ｔ０） ＝ ｙｉ０

ｖｉ（ ｔ０） ＝ ｖｉ０
ψｉ（ ｔ０） ＝ ψｉ ０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

　 （ ｉ ＝ Ｐ，Ｅ） （５）

　 　 敌我距离在追捕无人机的捕获范围内，即为捕

获成功，如（６）式所示。 捕获范围 ｌｃ 可以是无人机

的载荷作用范围或者武器攻击范围。
ｄＰＥ ≤ ｌｃ （６）

式中， ｄＰＥ 是追捕无人机与逃逸无人机的距离。

２　 基于 ＤＤＰＧ 的无人机追捕策略

在用 ＤＤＰＧ 算法解决无人机追逃对抗问题时，
首先需定义无人机的状态空间、动作空间、奖励函

数。 本节先具体介绍模型设计过程，再介绍 ＤＤＰＧ
训练算法。
２．１　 模型设计

２．１．１　 状态空间

设定无人机携带机载 ＧＰＳ 设备和陀螺仪，可以

获得自身的位置信息和速度信息即 ξ Ｐ ＝ ［ｘＰ，ｙＰ，ｖＰ，
ψ Ｐ］；携带机载脉冲多普勒火控雷达载荷设备，能获

得探测目标的位置信息和速度信息 ξ Ｅ ＝ ［ｘＥ，ｙＥ，
ｖＥ，ψＥ］。

８４
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为了增加算法的适应性，减小神经网络的输入

处理负担，聚焦于策略优化，本文使用相对位置关系

来建立状态空间模型，其表达式如公式（７） 所示。
Ｓ ＝ ［αＰ，αＥ，αＰＥ，ｄＰＥ，ｖＰ，ΔｖＰＥ］ （７）

式中： αＰ，αＥ 分别是追捕无人机和逃逸无人机速度

方向与目标视线 ＬＯＳ（由追捕无人机位置指向逃逸

无人机的向量） 的夹角；αＰＥ 是追捕无人机速度方向

与逃逸无人机速度方向的夹角；ΔｖＰＥ 是指追捕无人

机与逃逸无人机的速度大小差，其计算如公式（８）
所示。

ΔｖＰＥ ＝ ｖＰ － ｖＥ （８）
２．１．２　 动作空间

如公式（３）和（４）所示，无人机的控制输入为一

个二维向量，即动作空间

Ａ ＝ ［ａｉ，ωｉ］（ ｉ ＝ Ｐ，Ｅ） （９）
２．１．３　 状态转移方程

强化学习中智能体在当前状态 Ｓｔ 采取行为 Ａｔ

转移到下一状态 Ｓｔ ＋１ 存在一个概率问题，该概率称

为状态转移概率 Ｐａ
ｓ 。 在本文的模型中，设定状态转

移概率为 １，表示下一时刻的状态量是根据当前状

态和动作完全决定的。 双方无人机具体的运动状态

转移方程如公式（１０） 所示。
ｘｉ

ｙｉ

ｖｉ
ψｉ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

ｔ ＋１

＝

ｘｉ

ｙｉ

ｖｉ
ψｉ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

ｔ

＋

ｖｉｃｏｓψｉ

ｖｉｓｉｎψｉ

ａｉ

ωｉ

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

ｔ

ΔＴ（ ｉ ＝ Ｐ，Ｅ）

（１０）
２．１．４　 回报函数

本文回报函数的设计采用稀疏回报和引导型回

报函数相结合的方式，如公式（１１）所示。
ｒｔ１ ＝ ｄｔ －１ － ｄｔ

ｒｔ ＝ ｋｒｔ１ ＋ ｒｔ２ ＋ ｒｔ３
{ （１１）

式中： ｒｔ 代表无人机总奖励；ｒｔ１ 是设计的引导型奖励

回报，为追逃双方的距离变化回报，即只有当双方距

离变小时追捕无人机获取正奖励；ｄｔ，ｄｔ －１ 分别代表 ｔ
和 ｔ － １ 时刻追捕无人机和逃逸无人机的距离，ｋ 是

比例系数；ｒｔ２ 表示追捕无人机离逃逸无人机过远的

稀疏奖励；ｒｔ３ 表示追捕无人机完成任务的稀疏奖

励，定义分别为公式（１２） 和（１３）。

ｒｔ２ ＝
－ Ｒ ｆａｒ， ｉｆ　 ｄｔ ＞ Ｄｆａｒ

０，　 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （１２）

式中， Ｄｆａｒ 表示相对距离阈值，如果相对距离超过阈

值，则认为追捕无人机离逃逸无人机过远，给予无人

机负回报 Ｒ ｆａｒ。

ｒｔ３ ＝
Ｒ ｆｉｎｉｓｈ， ｉｆ　 ｄｔ ＜ ｌｃ
０，　 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （１３）

式中： ｌｃ 的物理意义同公式（６），当追捕无人机完成

对逃逸无人机的捕获任务，给与无人机正回报奖励

Ｒ ｆｉｎｉｓｈ。
２．２　 ＤＤＰＧ 算法

ＤＤＰＧ 算法是由 ＤｅｅｐＭｉｎｄ 团队提出的，并在连

续动作空间下经验证取得了很好的效果。 它是基于

Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ（ＡＣ）算法框架，采用 ＤＱＮ 中经验回放

机制和双网络结构进行改进，是一种深度确定性策

略梯度算法［１２］。
ＤＤＰＧ 框架主要包括环境、存放样本的经验池、

ａｃｔｏｒ 网络模块及 ｃｒｉｔｉｃ 网络模块。 强化学习中智能

体通过与环境的不断交互产生样本数据，将这些样

本存入到一个经验池中，在经验池中采用随机策略

抽取一定数量的样本（ｍｉｎｉ ｂａｔｃｈ ｓａｍｐｌｅｓ）来训练网

络参数。 为了提高算法的学习效率，ＤＤＰＧ 算法采

用双网络结构，无论是 ａｃｔｏｒ 网络还是 ｃｒｉｔｉｃ 网络，都
包含 ｅｖａｌ 网络和 ｔａｒｇｅｔ 网络，２ 个 ｔａｒｇｅｔ 网络与 ｅｖａｌ
网络对应，是一对结构完全相同的神经网络，ｅｖａｌ 网
络会在每步训练更新网络参数 （θｕ，θＱ），而 ｔａｒｇｅｔ 网
络参数（θｕ′，θＱ′） 则定期通过软更新方式复制 ｅｖａｌ网
络参数，更新公式如（１４） 式所示。

ω′ ← τω ＋ （１ － τ）ω′
θ′ ← τθ ＋ （１ － τ）θ′{ （１４）

式中，τ 为软更新系数，一般取 ０．０１。 同时为了提高

智能体对环境的探索能力，需要在 ａｃｔｏｒ 中的 ｅｖａｌ 网
络输出动作 μ（ ｓｔ），增加随机噪声 Ｎ。 一般设定动作

噪声服从正态分布，即公式（１５）。
Ｎ ～ Ｎ（μ，σ２） （１５）

　 　 取 μ ＝ ０，σ 随着迭代步数的增加逐渐减小，降
低对环境的探索性，同时无人机不同于其他模型，需
要考虑无人机的机动性能约束，因此最终动作 ａ 是

经过噪声和机动约束限定后的实际动作， 如公式

（１６） 所示。
ａ ＝ ｆ（πθ（Ｓ） ＋ Ｎ） （１６）

式中， ｆ 为无人机动作约束函数，其定义参考公式

（１７）。

ａ ＝ ｆ（ａ′） ＝
ａｍａｘ，ａ′ ≥ ａｍａｘ

ａ′， － ａｍａｘ ＜ ａ′ ＜ ａｍａｘ

－ ａｍａｘ，ａ′ ≤－ ａｍａｘ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１７）

９４
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　 　 ａｃｔｏｒ 网络与 ｃｒｉｔｉｃ 网络使用不同的损失函数进

行训练。 在使用批数据时，ｃｒｉｔｉｃ 网络的损失函数，
如公式（１８）所示。

Ｌ（θＱ） ＝ １
Ｋ∑ｉ

（Ｑ（ ｓｉ，ａｉ ｜ θＱ） － ｙｉ） ２ （１８）

式中： Ｋ 为批数据的样本个数；Ｑ（ ｓｉ，ａｉ ｜ θＱ） 为 ｅｖａｌ
网络评价当前时刻状态与 ａｃｔｏｒ 中的 ｅｖａｌ 网络生成

动作的价值；ｙｉ 的定义如公式（１９） 所示。
ｙｉ ＝ ｒ（ ｒｉ，ａｉ） ＋ γＱ′（ ｓｉ ＋１，μ′（ ｓｉ ＋１ ｜ θｕ′） ｜ θＱ′）

（１９）
式中： ｒ（ ｒｉ，ａｉ） 为当前时刻状态执行动作 ａｉ 后的即

时奖励；γ 为奖励衰减系数；Ｑ′（ ｓｉ ＋１，μ′（ ｓｉ ＋１ ｜ θｕ′） ｜
θＱ′） 为 ｔａｒｇｅｔ 网络评价下一时刻状态 ｓｔ ＋１ 和 ａｃｔｏｒ 中
的 ｔａｒｇｅｔ 网络对下一时刻状态所选动作 μ（ ｓｉ ＋１） 的

价值。
ｃｒｉｔｉｃ 网络的参数更新如公式（２０）所示。

θＱ ＝ θＱ ＋ αＱ θＱＬ（θＱ）

θＱＬ（θＱ） ＝ １
Ｋ
·

∑
Ｋ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － Ｑ（ ｓｉ，ａｉ ｜ θＱ）） θＱＱ（ ｓ，ａ ｜ θＱ） ｜ ｓ ＝ ｓｉ，ａ ＝ ａｉ
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（２０）
式中：αＱ 是 ｃｒｉｔｉｃ 网络的学习率；ａｃｔｏｒ 网络的参数更

新如公式（２１）所示。
θｕ ＝ θｕ ＋ αｕ θｕＪ

θｕＪ ＝ １
Ｋ
·

∑
ｉ
（ ａＱ（ ｓ，ａ ｜ θＱ） ｜ ｓ ＝ ｓｉ，ａ ＝ ｕ（ ｓｉ） θｕＱ（ ｓ ｜ θｕ） ｜ ｓ ＝ ｓｉ）
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（２１）
式中， αｕ 是 ａｃｔｏｒ 网络的学习率。

３　 基于课程学习的 ＤＤＰＧ 算法流程

３．１　 基于课程学习的训练方法

深度强化学习存在的问题是无人机在学习复杂

任务时训练算法收敛比较慢，原因是样本探索效率

比较低。 本文利用课程学习方式，提高样本探索效

率，增快训练算法的收敛速度。 课程学习是指机器

学习任务中逐渐增加任务难度以增快学习速度的方

法。 课程学习核心思想是需要逐步调整学习的任务

分布，智能体更容易在简单任务中获得奖赏回报，先
选择相对简单的任务进行策略学习，然后将策略迁

移到复杂任务上，能够有效降低复杂任务的探索

难度［１３］。
本文针对无人机追逃对抗决策问题，设计了基

于课程学习核心思想的训练方法，训练方法总共分

为 ３ 个步骤，具体如表 １ 所示。 ３ 个步骤中不同的

是逃逸无人机的机动决策方式，逃逸无人机的智能

程度呈现递增。 在 ＤＤＰＧ 的训练过程中通过不断

提高逃逸无人机的决策模型智能程度进而设置从简

而难的学习任务，递进式地训练无人机的追捕对抗

策略，能够有效提升模型的泛化性。
表 １　 追逃对抗机动训练方法设计

步骤 训练控制策略设置

１
设定逃逸无人机做固定航向的匀速直线运动，训练

追捕无人机的机动策略

２
设定逃逸无人机做一种随机运动，即每步的机动决

策在合理的约束范围内随机产生，训练追捕无人机

的机动策略

３
设定逃逸无人机做一种经典的逃脱策略机动［１４］ ，
训练追捕无人机的机动策略

运用 ＤＤＰＧ 算法学习训练之前，需要无人机与

环境进行交互，获取大量的实验数据作为训练样本。
本文实验双方无人机的初始位置和速度在设定的范

围内服从均匀分布，随机产生作为各自初始状态，追
捕无人机根据 ａｃｔｏｒ 策略网络输出并经过动作限制

处理得到控制动作信号，而逃逸无人机依据表 １ 的

步骤选择自身逃逸策略，双方无人机根据当前状态

及动作信息，利用公式（１０）更新计算得到下一时刻

的状态，然后追捕无人机获得环境反馈的立即奖励，
这样一个追捕无人机与环境的交互经验［ ｓｔ，αｔ，ｒｔ，
ｓｔ＋１］就产生，存入经验池中，等待无人机与环境交互

一定的步数后，按照随机抽样方法抽取一定数量的

样本，进而对 ４ 个网络的参数按公式（２０）、（２１）和
（１４）进行更新。 在等待经验池填满时候开始训练。
３．２　 ＤＤＰＧ 离线算法训练流程

本文实验中，控制周期设置为仿真步长。 需要

注意的是，状态 ｓｔ 和 αｔ 的下标 ｔ 代表时间步而不是

实际飞行时间， 实际飞行时间为 Ｔ ＝ ｔΔＴ。 基于

ＤＤＰＧ 的无人机追捕机动策略训练算法流程如下

所示：
１． 初始化存储量大小为 Ｍ 的经验池 Ｄ

０５
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２． 初始化 ａｃｔｏｒ 网络和 ｃｒｉｔｉｃ 网络的策略网络 ｅｖａｌ：
μ（ ｓ；θｕ） 和 Ｑ（ ｓ，ａ ｜ θＱ）；
将 ｅｖａｌ 网络的参数拷贝给对应 ｔａｒｇｅｔ 网络：
θｕ′􀲓θｕ，θＱ′􀲓θＱ

ａｃｔｏｒ 网络和 ｃｒｉｔｉｃ 网络的目标网络 ｔａｒｇｅｔ 初始化

完成：ｕ（ ｓ；θｕ′） 和 Ｑ（ ｓ，ａ ｜ θＱ′）
３． Ｆｏｒ ｅｐｉｓｏｄｅ ＝ １ ｔｏ ＭａｘＥｐｉｓｏｄｅ ｄｏ
４． 初始化 ＯＵ 过程 Ｎ（ ｔ）
５． 在设定范围内随机初始化追捕无人机、逃逸无人

机初始状态，获得仿真环境初始状态 ｓ０
６． Ｆｏｒ ｔ ＝ １ ｔｏ ＭａｘＳｔｅｐ ｄｏ
７． 通过状态 ｓｔ 选择追捕无人机动作 ａｔ ＝ ｆｃｌｉｐ（ｕ（ ｓｔ ｜

θｕ） ＋ Ｎｔ），Ｎｔ 是 ＯＵ 随机噪声，ｆｃｌｉｐ 表示动作限制

处理过程（超过约束范围采取边界值）
８． 根据训练方式为逃逸无人机选择机动策略，决定

机动动作

９． 将控制信号输入到仿真环境中的无人机中，积分

得到下一步时间无人机状态，计算得到环境状

态 ｓｔ ＋１
１０． 同时得到环境的立即回报

１１． 将经验样本［ ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ ＋１］ 存储在 Ｄ 中

１２． 从Ｄ中随机抽样得到大小为 ＢａｔｃｈＳｉｚｅ的样本集

｛［ ｓｔ，αｔ，ｒｔ，ｓｔ ＋１］｝
１３． 更新 ｃｒｉｔｉｃ 动作网络的策略网络 ｅｖａｌ 参数 θＱ

１４． 更新 ａｃｔｏｒ 动作网络的策略网络 ｅｖａｌ 参数 θｕ

１５． 更新 ２ 个网络中 ｔａｒｇｅｔ 网络参数 θＱ′，θｕ′

１６． Ｉｆ 满足回合结束机制，Ｂｒｅａｋ
１７． Ｅｎｄ Ｆｏｒ

４　 仿真验证

４．１　 实验验证

实验采用图 １ 场景想定，同时采用常见的红蓝

对抗作战法，设定红方为追捕无人机，蓝方为逃逸无

人机。 仿真环境全部基于 Ｐｙｔｈｏｎ 语言编写，利用

Ｐｙｃｈａｒｍ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ２０２０．２ 和 Ａｎａｃｏｎｄａ３ 平台，深度

学习环境采用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ １．１４．０，计算机配置为 ＣＰＵ
Ｉｎｔｅｒ ｉ７⁃９７００Ｆ＠ ３．００ＧＨｚ，内存 １６ ＧＢ。

实验设定的训练超参数介绍如下：折扣因子 γ
取 ０．９，经验池 Ｍ 大小取 ３０ ０００，抽取样本数取 ６４，
ａｃｔｏｒ 和 ｃｒｉｔｉｃ 网络学习率分别取 ０．００１ 和 ０．００２，单
次回合最大时间步取 ３００，总共训练 ４ ０００ 回合，仿

真步长取 ０．１。 实验环境参数如表 ２ 所示。
表 ２　 无人机追逃对抗仿真实验参数

实验参数名称 参数数值

空间维数 ２

追捕无人机初始位置 ｘＰ，ｙＰ ／ ｍ ［０，５０］×［０，５０］

追捕无人机初始速度 ｖＰ ／ （ｍ·ｓ－１） １２．５

追捕无人机初始航向 ψＰ ［０，２π）

追捕无人机速度范围 ／ （ｍ·ｓ－１） ［９，１５］

追捕无人机加速度范围 ／ （ｍ·ｓ－２） ［－２，２］

追捕无人机角速度范围 ／ （ ｒａｄ·ｓ－１） ［－０．６，０．６］

逃逸无人机初始位置 ｘＥ，ｙＥ ／ ｍ ［０，５０］×［０，５０］

逃逸无人机初始速度 ｖＥ ／ （ｍ·ｓ－１） １０

逃逸无人机初始航向 ψＥ ［０，２π）

逃逸无人机速度范围 ／ （ｍ·ｓ－１） ［９，１５］

逃逸无人机加速度范围 ／ （ｍ·ｓ－２） ［－２，２］

逃逸无人机角速度范围 ／ （ ｒａｄ·ｓ－１） ［－０．６，０．６］

过远距离阈值 Ｄｆａｒ ／ ｍ ６００

捕获半径 ｌｃ ／ ｍ ２０

ａｃｔｏｒ 网络的 ｔａｒｇｅｔ 网络和 ｅｖａｌ 网络采用单隐层

的前馈神经网络，每层神经元个数为［６，１２８，２］，隐
藏层采用 ｒｅｌｕ （ ｘ） 作为激活函数， 输出层采用

ｔａｎｈ（ｘ）作为激活函数，让智能体的输出动作限定在

一定的范围内；ｃｒｉｔｉｃ 网络也采用单隐层的前馈神经

网络，网络输入为无人机的状态与 ａｃｔｏｒ 网络生成的

动作，所以其 ｔａｒｇｅｔ 网络和 ｅｖａｌ 网络每层神经元个

数为［８，１２８，１］，隐藏层采用 ｒｅｌｕ（ ｘ）作为激活函

数，输出层采用 ｔａｎｈ（ ｘ）作为激活函数。 训练使用

Ａｄａｍ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ 作为网络参数的优化器。
４．２　 方法有效性实验

本文定义 ４ 种不同的训练方式，４ 种学习训练

方式前 ３ 种分别只采用表 １ 的 ３ 种学习训练方式，
第 ４ 种则采用课程学习的方式。 第 ４ 种训练方式训

练时，步骤 １ 先基于第 １ 种训练方式训练追捕无人

机的机动决策网络，然后将训练好机动决策网络的

参数（网络权值、阈值）进行迁移，然后步骤 ２ 利用

第 ２ 种训练方式再次训练追捕无人机的机动决策网

络，同理步骤 ３ 以第 ３ 种训练方式再次训练追捕无

人机的机动决策网络。

１５
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４．２．１　 训练过程

本文采用平均奖励指标观察所设计训练算法的

训练情况和收敛情况，定义每 １００ 回合的平均总奖

励作为统计值，开始不足 １００ 回合时使用仅有所有

回合总奖励的平均值。
如图 ２ａ） ～２ｃ）所示，分别为第 １ 种、第 ２ 种、第

３ 种学习训练方式下 ＤＤＰＧ 算法的平均奖励曲线，
横坐标表示训练回合数，纵坐标表示每个回合相应

的平均奖励（每 １００ 回合的总奖励值平均）。 从图

中可以看出，当只采用单一训练方式时，ＤＤＰＧ 训练

算法会在 ５００ 回合内稳定收敛。

图 ２　 单一训练方式平均奖励曲线图

深度强化学习训练的策略网络一般只适用于具

体特定的环境，而在现实环境下，逃逸无人机的对抗

机动策略可能随时改变，而训练好的机动决策网络

执行的效果可能不佳，适用性较差，这也是强化学习

普遍存在的模型泛化性缺点。 而本文针对此问题，
首先在一个简单的环境中预先训练机动决策网络，
而当环境逐渐复杂，在面对不同智能程度的逃逸无

人机时，将适用于简单环境的策略迁移到该任务上

来，进行一次重训练，而不用从随机初始化的网络参

数开始，从而降低在复杂任务上的训练难度，这也是

第 ４ 种训练方式的目的所在。 它的本质是根据逐渐

复杂的样本分别，逐步调整学习网络的参数，以适用

于更为复杂的学习任务。
为了表现基于课程学习的训练方法的优势，将

第 ４ 种训练方式中步骤 ２ 和步骤 ３ 的平均奖励曲线

分别和第 ２ 种训练方式、第 ３ 种训练方式的平均奖

励曲线图 ２ｂ）、图 ２ｃ） 进行对比，如图 ３ａ） ～ ３ｂ）
所示。

图 ３　 第 ４ 种训练方式平均奖励曲线图

在图 ３ａ）和图 ３ｂ）都表明了在已经训练好的网

络参数上再进行新环境（逃逸无人机的逃逸对抗策

略不同）的重训练，相比于直接在新环境上从零开

始的训练，都更快取得了算法收敛效果。
４．２．２　 验证过程

为了进行充分的仿真测试，本文分别对 ４ 种训

练方式得到的训练结果进行试验。 追逃双方无人机

的初始位姿、初始速度均随机产生，逃逸无人机采用

经典的逃逸策略机动，共进行 １０ ０００ 次蒙特卡洛测

试。 测试的数据结果如表 ３ 所示，分别包含追捕任

务的成功率、捕获时间、平均奖励。
表 ３　 ４ 种训练方式测试结果

训练方式

奖赏均值

（方差）
［最小值，最大值］

成功率 ／
％

捕获时间均值 ／ ｓ
（方差）

［最小值，最大值］

第 １ 种

６．４７
（２６４．３９）

［－４２．５８，３２．７３］
９５．００

７．８１
（６２．１３）

［３．１０，２４．４５］

第 ２ 种

６．８４
（２５７．６４）

［－３８．３６，３３．７２］
９８．００

６．８０
（５７．６８）

［３．３８，２１．８７］

第 ３ 种

７．６３
（１７８．５６）

［－３２．７９，３６．４５］
９９．００

６．５２
（３３．２６）

［２．５７，１６．６０］

第 ４ 种

７．９７
（１６４．６３）

［－２９．１１，３７．２８］
９９．００

６．３０
（３１．６９）

［２．３３，１６．４８］

从表 ３ 可以看出，在表格每一列中，用加粗字体

标出了每列的最值（平均奖赏和成功率为最大值，
捕获时间为最小值），第 ４ 种训练方式基于课程学

习的 ＤＤＰＧ 算法训练流程取得了最大的平均奖赏、
成功率和最短的捕获时间，可见基于课程学习的

２５
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ＤＤＰＧ 算法取得了最好的训练效果和鲁棒性。
设置相同的实验设定，无人机追逃对抗过程的

仿真如图 ４ ～ ７ 所示。 从图 ４ ～ ７ 的 ａ）图可以看出，
４ 种训练方式都使得追捕无人机能够在一定程度上

实现了追捕逃逸无人机的效果。 而图 ４ ～ ７ 的 ｂ）图
可以看出，在设置相同的实验初始条件下，由于训练

时设定敌机的逃逸策略分别为第 １ 种（固定航向匀

速直线的逃逸策略）和第 ２ 种（随机运动的逃逸策

略）方式，与实验时敌机的逃逸策略（采用经典逃脱

策略）不同，因此取得了较差的结果（第 １ 种双机距

离最终不稳定，追捕效果极差，第 ２ 种双机最终距离

（２８ ｍ）也较远）。 第 ３ 种训练和试验时的敌机的逃

逸策略均相同，因此相较前 ２ 种，双机最终距离

（２６ ｍ）有所减小。 而本文设计的第 ４ 种采用课程

学习的训练方式所训练的决策网络使得追捕无人机

的追捕能力有了一定的提升，相较于前 ３ 种取得了

较好的追捕效果，双机的最终距离（２２ ｍ）进一步

减小。

图 ４　 第 １ 种训练方式对战飞行轨迹和测试结果　 　 　 　 　 图 ５　 第 ２ 种训练方式对战飞行轨迹和测试结果

图 ６　 第 ３ 种训练方式对战飞行轨迹和测试结果　 　 　 　 　 图 ７　 第 ４ 种训练方式对战飞行轨迹和测试结果

　 　 综上所述，第 ４ 种训练方式，基于课程学习的思

想，通过逐渐提升逃逸无人机的逃逸对抗策略智能

程度，设置任务从简到难，应用时取得了不错的战术

效果，具有一定的鲁棒性。

５　 结　 论

本文针对空战中无人机追逃博弈问题，基于

ＤＤＰＧ 算法设计了无人机的追捕对抗策略。 利用课

程学习的训练方式，在 ＤＤＰＧ 的训练过程中逐渐提

升逃逸无人机的智能程度，递进式地训练无人机的

追捕对抗策略，研究的主要结论为：

１） 仿真表明了所设计的模型经过 ＤＤＰＧ 算法

的学习能够达到稳定收敛，使得追捕无人机能够较

好地追捕具有多种策略的逃逸无人机，成功率均达

到 ９５％以上。
２） 针对逐步提升智能程度的逃逸无人机，基于

课程学习的训练方法，相较于前 ３ 种对简单任务直

接训练的方法，能够快速收敛；并能够适用于多种对

抗机动策略的敌机，有效地提升了无人机追捕对抗

决策模型的泛化性，为无人机执行较难任务的研究

提供了新的思路。
下一步工作主要是研究如何简化基于课程学习

的训练过程，以及将研究工作扩展到三维空间。
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