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摘　 要：针对无人机自主空战机动决策过程中遇到的敌方不确定性操纵问题，提出了一种目标机动指

令预测和深度确定性策略梯度算法相结合的无人机空战自主机动决策方法。 对空战双方的态势数据

进行有效的融合和处理，搭建无人机六自由度模型和机动动作库，在空战中目标通过深度 Ｑ 网络算法

生成相应机动动作库指令，同时我方无人机通过概率神经网络给出目标机动的预测结果。 提出了一

种同时考虑了两机态势信息和敌机预测结果的深度确定性策略梯度强化学习方法，使得无人机能够

根据当前空战态势选择合适的机动决策。 仿真结果表明，该算法可以有效利用空战态势信息和目标

机动预测信息，在保证收敛性的前提下提高无人机自主空战决策强化学习算法的有效性。
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　 　 制空权在现代战争中变得越来越重要，在这一

领域 的 最 新 发 展 中， 无 人 机 （ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ
ｖｅｈｉｃｌｅ，ＵＡＶ）的研究进展引起了全世界的关注。 在

攻击方面，新型无人攻击机和多用途无人机应用了

精确制导、数据传输和自动控制系统等技术，攻击准

确、威力巨大。 随着人工智能的迅速发展，无人机在

自主空战的应用中具备巨大潜力。 无人机将从简单

的远程控制演变为智能和自主控制，并配备智能作

战决策系统，逐步取代有人驾驶飞机，在提高作战效

能的同时降低成本。
在日益复杂的空战环境中，自主机动决策要求

无人机在不同的空战情况下自动生成适当的机动控

制命令。 Ｅｈｔａｍｏ 等［１］ 研究了离散化追逃对策的机

动决策，通过求解一些反馈解的开环表示来证明离

散化的可用性，以终端时间为回报，将这些反馈解应

用于一个实际模型飞机和导弹之间复杂的追踪与规

避的博弈问题。 顾佼佼等［２］ 采用双矩阵博弈的结

构构造空战机动决策模型，并通过改进 Ｍｅｍｅｔｉｃ 算

法实时求解，以满足实时性的要求。 万伟等［３］ 采用

单步预测影响图的方法分析驾驶员的决策过程，通
过充分利用信息减小结果的不确定性。 之后研究者

们将人工智能与空战机动决策联系在一起，利用人

工智能系统模拟飞行员空战行为，延伸和扩展飞行

员机动决策能力。 Ｋｕｍａｒ 等［４］通过专家系统给出了

一种通过空战对抗训练机动决策方法，基于双方几

何态势和运动状态预测未来的态势。 Ｓｍｉｔｈ 等［５］ 通

过遗传学习系统设计了飞机机动决策模型。
与其他的人工智能算法相比，强化学习是一种

与环境进行交互的学习方法，它在构建环境和动作

映射关系的基础上，通过不断尝试来寻找最优

解［６］。 Ｙａｎｇ 等［７］采用深度 Ｑ 网络（ｄｅｅｐ Ｑ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＱＮ）构建无人机决策模型，使得无人机可以根据

敌我两机的态势，从机动动作库中选择相应的机动

动作以实现空战，同时该文献采用了基本对抗的方
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法训练神经网络提高算法的收敛性。 然而 ＤＱＮ 算

法生成的主要是机动动作库指令，Ｂａｉ 等［８］ 采用深

度确 定 性 策 略 梯 度 （ ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ
ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）算法输出机动动作指令，使得无人

机可以进行连续的机动。 Ｌｉ 等［９］ 对 ＤＤＰＧ 算法进

行了改进，通过添加混合噪声提高收敛速度。 同时

强化学习算法不只可以应用于单机对抗还可以应用

于多机对抗中，但这些所使用的都是三自由度无人

机模型，并未考虑无人机自身的姿态特性［１０⁃１１］。
态势评估在空战决策中起着举足轻重的作用，

通过对信息源的数据进行提取和处理获得精确的位

置和身份估计［１２］。 无人机可以根据战场态势预测

目标下一步的行动模式，从而提前做好准备。 毛梦

月等［１３］采用概率神经网络对目标机动单元进行预

测，同时结合强化学习算法实现无人机一对一的空

中对抗。 使用态势评估可以使无人机对战场当前态

势、威胁及其重要程度进行实时、完整的评价。
本文首先通过分析现代空战对抗环境下敌我双

方的能力参数和空战态势信息，构建空战评估体系，
建立了基于两机几何态势、机体稳定性、导弹参数和

环境情况的空战优势函数模型；然后在 Ｍａｔｌａｂ ／ Ｓｉｍ⁃
ｕｌｉｎｋ 中搭建六自由度无人机模型和机动动作库，令
敌机通过 ＤＱＮ 算法生成相应机动动作库指令，同时

我方无人机通过概率神经网络（ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＮＮ）预测目标机动指令；最后将预测的结

果与 ＤＤＰＧ 算法相结合，使得无人机能够自主地进

行空战机动决策。 仿真结果表明，采用该算法的无

人机可以有效地打击目标，实现一对一的空战。

１　 空战优势函数

在现代空战环境下，需要根据敌我双方的空战

态势和能力参数进行优势函数建模，其中能力参数

主要取决于飞机的武器性能、探测能力和电子对抗

能力等，下面建立一个基于空战态势威胁和能力参

数的空战威胁评估体系。
空战的主要形式为双方参战飞机迎头飞行，互

相发射空空导弹，因此在空战态势中主要考虑敌我

两机的相对角度、距离、速度和高度等因素。 在能力

参数方面对于空战双方而言，机载雷达和空空导弹

的性能对于战场态势的影响较大，雷达决定飞机能

否有效地跟踪目标，而导弹性能决定了其载机能否

有效地攻击目标机，因此本文的优势建模需要同时

兼顾双方几何态势、机载雷达和导弹的性能。
１．１　 几何态势建模

双方几何态势定义如图 １ 所示：

图 １　 敌我双方空战态势图

图中，红机为我方无人机，蓝机为敌方无人机。
ＶＵ 为我方无人机速度矢量；ＶＴ 为敌方无人机速度

矢量；ｄ为我方无人机到敌方无人机的距离；φＵ 为我

方机头指向与目标线的夹角，称为目标方位角；φＴ

为敌方机头指向与目标线的夹角，称为目标航向角；
ΔＨ 为我机相对于敌机的高度差。

除此之外，两机机载雷达的主要性能指标包括

搜索方位角 φＲｍａｘ、搜索距离 ｄＲｍａｘ。 而两机空空导弹

的主要性能指标包括最大离轴发射角 φＭｍａｘ、最大攻

击距离 ｄＭｍａｘ、最小攻击距离 ｄＭｍｉｎ、最大不可逃逸区

距离 ｄＭＫｍａｘ、最小不可逃逸区距离 ｄＭＫｍｉｎ 等。
１．１．１　 角度优势函数

当我机相对于敌机的目标方位角越小时，我方

的攻击优势越大；而敌机相对于我机的目标方位角

越小时，敌方所处的攻击劣势越大，这时我方对敌方

形成追击态势。 根据角度优势对空战态势的影响构

建相应的角度优势函数如（１）式所示。

ｆφ ＝
３６０° － φＵ － φＴ

３６０°
（１）

１．１．２　 距离优势函数

在空战过程中，我机通过雷达搜索目标，并在锁

定目标后对敌机进行追击，在到达导弹的有效射程

后对敌方进行火力打击。 随着敌我双方距离的增

加，机载雷达搜索目标的有效性和空空导弹对于敌

方的打击效果也会大大降低，根据机载雷达和导弹

的性能构建相应的距离优势函数如（２）式所示。

·７５·
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０， ｄ ≥ ｄＲｍａｘ

０．５ｅ
（ －

ｄ－ｄＭｍａｘ
ｄＲｍａｘ－ｄＭＫｍａｘ

）

， ｄＭｍａｘ ＜ ｄ ≤ ｄＲｍａｘ

２
（ －

ｄ－ｄＭＫｍａｘ
ｄＭｍａｘ－ｄＭＫｍａｘ

）

， ｄＭＫｍａｘ ＜ ｄ ≤ ｄＭｍａｘ

１， ｄＭＫｍｉｎ ＜ ｄ ≤ ｄＭＫｍａｘ

０， ｄ ≤ ｄＭＫｍｉｎ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（２）

１．１．３　 速度优势函数

进行空战时，我方无人机的机动速度越大，则在

攻击过程中可以更快地进入攻击范围，同时在受到

敌机攻击时也能进行规避或逃离战场。 如果速度过

快，则会超过其最佳的作战速度范围，在近距空战时

无人机的灵活性也将大大降低。 因此需要综合考虑

速度对于空战的影响，设置角速度优势函数如（３）
式所示。

ｆｖ ＝

ｅ
－
ＶＵ－ＶＵｂｅｓｔ

ＶＵｂｅｓｔ
( )

， １．５ＶＴ ＜ ＶＵ

１， ＶＴ ＜ ＶＵ ≤ １．５ＶＴ

２ＶＵ

ＶＴ

－ １， ０．５ＶＴ ＜ ＶＵ ≤ ＶＴ

０， ＶＵ ≤ ０．５ＶＴ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（３）

式中： ＶＵ 为我方无人机速度；ＶＴ 为敌机速度。
１．１．４　 高度优势函数

在空战过程中无人机一直处于高空环境中，当
我方无人机相对于敌方较高且高度差处于最佳攻击

高度范围 （ΔｈＭｍｉｎ，ΔｈＭｍａｘ） 内时，其空战优势最大。
但如果高度差过大，也会不利于无人机发动攻击。
此时无人机的高度优势函数如（４） 式所示。

ｆｈ ＝

１， ΔｈＭｍｉｎ ＜ ΔＨ ≤ ΔｈＭｍａｘ

ｅ －
（ΔＨ－ΔｈＭｍｉｎ）

２

２（ΔｈＭｍａｘ－ΔｈＭｍｉｎ）
２， ΔＨ ＜ ΔｈＭｍｉｎ

ｅ －
（ΔＨ－ΔｈＭｍａｘ）

２

２（ΔｈＭｍａｘ－ΔｈＭｍｉｎ）
２， ΔＨ ＞ ΔｈＭｍａｘ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（４）
１．１．５　 几何态势函数

几何态势函数需要综合考虑两机间相对角度、
距离、速度和高度对于空战态势的影响，构建几何空

战态势优势函数如（５）式所示。
ｆＡ ＝ ２（ｗ１ ｆφ ＋ ｗ２ ｆｄ ＋ ｗ３ ｆｖ ＋ ｗ４ ｆｈ） － １
ｗ１ ＋ ｗ２ ＋ ｗ３ ＋ ｗ４ ＝ １{ （５）

式中， ｗ１，ｗ２，ｗ３ 和 ｗ４ 为各项优势函数占几何态势

函数的权重，在空战中角度优势函数所占的权重比

应大于其他优势函数占总函数的权重比。
１．２　 稳定性优势函数

无人机机身的稳定性在空战中尤其重要，当迎

角 α 和侧滑角 β 过大时会导致无人机失速并且降低

操纵性。 同时无人机在飞行过程中俯仰角和滚转角

的急剧变化会导致震荡，影响稳定性，基于此构建无

人机机身稳定性优势函数如（６） 式所示。

ｆＢ ＝
－ ０．１ｐ － ０．１ｑ， α ≤ ２０° 且 β ≤ ３０°

－ ５， 其他{
（６）

式中， ｐ 和 ｑ 分别表示我方无人机的滚转角速率和

俯仰角速率。
１．３　 作战优势函数

当导弹攻击目标时，能否命中目标受到多方面

因素的限制。 当无人机同目标的距离保持在最小攻

击距离 ｄＭｍｉｎ 和最佳攻击距离 ｄＭｂｅｓｔ 之间，同时无人

机方位角 φＵ 小于搜索方位角 φＲｍａｘ，目标方位角 φＴ

小于 ９０°，我方无人机可以通过发射空空导弹命中

目标。 此时导弹优势函数如（７） 式所示。
ｆＣ ＝

１０ ｄＭｍｉｎ ＜ ｄ ≤ ｄＭｂｅｓｔ 且 φＵ ＜ φＲｍａｘ 且 φＴ ＜ ９０°
０ 其他{

（７）
　 　 同时为了避免无人机在仿真学习过程中，与目

标间的距离超过最大搜索距离 ｄＲｍａｘ 导致丢失目标，
或者飞行高度过低导致触地，构建环境优势函数如

（８） 式所示。

ｆＤ ＝
－ ５ ｄ ≥ ｄＲｍａｘ 或 ＨＵ ≤ ｈｍｉｎ

０ 其他{ （８）

式中， ＨＵ 为我方无人机的飞行高度。
１．４　 综合优势函数

无人机优势函数建模由敌我双方空战几何态势

函数、稳定性优势函数和作战优势函数组成。 其中

几何态势函数基于敌我双方空间占位的动态因素进

行综合分析，是整个综合优势函数的基础。 稳定性

函数通过设置负的奖励值减少指令变化，避免飞行

震荡。 作战函数体现了最终空战的结果，即我方无

人机在避免失速和坠毁的基础上，通过导弹攻击敌

机并取得最终的胜利。 将这几部分优势函数相加得

到综合优势函数，将其作为奖励值应用于深度强化

学习算法的训练中，如（９）式所示。
ｆ ＝ ｆＡ ＋ ｆＢ ＋ ｆＣ ＋ ｆＤ （９）

·８５·
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　 　 各优势函数的参数值如表 １ 所示。
表 １　 优势函数中各参数值

参数名 数值
ｄＲｍａｘ ／ ｋｍ ５０
ｄＭｍａｘ ／ ｋｍ １０
ｄＭＫｍａｘ ／ ｋｍ ５
ΔｈＭｍａｘ ／ ｋｍ １
φＭｍａｘ ／ （°） ９０

ｗ１ ０．４
ｗ３ ０．１

参数名 数值
ｄＭｂｅｓｔ ／ ｋｍ ３
ｄＭｍｉｎ ／ ｋｍ １
ｄＭＫｍｉｎ ／ ｋｍ １
ΔｈＭｍｉｎ ／ ｋｍ ０．５
ｈｍｉｎ ／ ｋｍ ０．５

ｗ２ ０．２５
ｗ４ ０．２５

２　 无人机和机动预测模型

２．１　 无人机六自由度方程

本文采用 Ｆ１６ 飞机模型的数据设计无人机，通
过升降舵偏角、方向舵偏角、副翼偏角和油门 （δ ｅ，
δ ａ，δ ｒ，δ Ｔ） 控制该模型，在惯性坐标系下，无人机的

六自由度方程通常由动力学方程和运动学方程组

成，可以得到无人机的非线性六自由度方程如（１０）
～ （１３）式所示。

力方程组

Ｖ̇ ＝ （ｕｕ̇ ＋ ｖｖ̇ ＋ ｗｗ̇） ／ Ｖ

α̇ ＝ ｕｗ̇ － ｗｕ̇
ｕ２ ＋ ｗ２

β̇ ＝ （ ｖ̇Ｖ － ｖＶ̇） ／ （Ｖ２ｃｏｓβ）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１０）

式中： Ｖ，α 和 β 分别表示无人机的速度、迎角和侧滑

角；［ｕ，ｖ，ｗ］ Ｔ 为无人机的三轴速度分量。
力矩方程组

ｐ̇ ＝ （ｃ１ｒ ＋ ｃ２ｐ）ｑ ＋ ｃ３􀭵Ｌ ＋ ｃ４Ｎ

ｑ̇ ＝ ｃ５ｐｒ － ｃ６（ｐ２ － ｒ２） ＋ ｃ７Ｍ

ｒ̇ ＝ （ｃ８ｐ － ｃ２ｒ）ｑ ＋ ｃ４􀭵Ｌ ＋ ｃ９Ｎ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１１）

式中： ｐ，ｑ 和 ｒ 分别表示无人机的滚转角速率、俯仰

角速率和偏航角速率；［􀭵Ｌ， Ｍ， Ｎ］ Ｔ 为无人机在机体

坐标系 ３ 个轴上合成力矩的分量。
运动方程组

ϕ̇ ＝ ｐ ＋ ｔａｎθ（ ｒｃｏｓϕ ＋ ｑｓｉｎϕ）

θ̇ ＝ ｑｃｏｓϕ － ｒｓｉｎϕ

ψ̇ ＝ （ ｒｃｏｓϕ ＋ ｑｓｉｎϕ） ／ ｃｏｓθ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１２）

式中， ϕ，θ 和 ψ 分别表示滚转角、俯仰角和偏航角。
导航方程组

ｘ̇ ＝ Ｖｃｏｓγｃｏｓχ

ｙ̇ ＝ ｃｏｓγｓｉｎχ

ｚ̇ ＝ － Ｖｓｉｎγ

ì

î

í

ïï

ïï

（１３）

式中， γ 和 χ 分别表示航迹倾斜角和航迹偏航角。
２．２　 目标机动动作库

搭建无人机飞行控制系统如图 ２ 所示。 图中的

速度控制器通过动力系统控制无人机的飞行速度，
航迹倾斜角控制器和滚转角控制器通过伺服机构控

制无人机的姿态，由空战机动决策模块生成速度、航
迹倾斜角和滚转角指令控制无人机进行机动。

图 ２　 飞行控制系统

　 　 目标在空战中通过 ＤＱＮ 算法生成相应的机动

动作库指令，并通过机动动作库生成不同的动作指

令。 在高度方面控制航迹倾斜角，使其分别进行爬

升、平飞和俯冲的机动；侧向上控制滚转角，使其分

别进行左滚转、平飞和右滚转的机动；速度方面使其

加速、减速或保持当前的速度，因此总计有 ２７ 种不

同的机动动作可供选择。
航迹倾斜角指令

γｃ ＝ ［γｍｉｎ，γａ，γｍａｘ］ （１４）
式中， γｃ，γｍｉｎ，γ ａ 和 γｍａｘ 分别表示给定航迹倾斜角

指令、最小航迹倾斜角、当前航迹倾斜角和最大航迹

倾斜角值。

·９５·
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滚转角指令

ϕｃ ＝ ［ϕｌｅｆｔ，ϕａ，ϕｒｉｇｈｔ］ （１５）
式中，ϕｃ，ϕｌｅｆｔ，ϕａ 和ϕｒｉｇｈｔ 分别表示给定滚转角指令、
左滚转、当前滚转角和右滚转值。

速度指令

Ｖｃ ＝ ［Ｖｍｉｎ，Ｖａ，Ｖｍａｘ］ （１６）
式中， Ｖｃ，Ｖｍｉｎ，Ｖａ 和 Ｖｍａｘ 分别表示给定速度指令、最
小速度、当前速度和最大速度值。

图 ３　 机动动作库

机动动作库的动作指令参数如表 ２ 所示。
表 ２　 机动动作库中各参数值

参数名 数值
γｍｉｎ ／ （°） －３０
ϕｌｅｆｔ ／ （°） －７５

Ｖｍｉｎ ／ （ｍ·ｓ－１） １５０

参数名 数值
γｍａｘ ／ （°） ３０
ϕｒｉｇｈｔ ／ （°） ７５

Ｖｍａｘ ／ （ｍ·ｓ－１） ３５０

２．３　 机动预测

概率神经网络是径向基函数神经网络的一个分

支，由输入层、隐含层、求和层和输出层组成。 首先

通过输入层将特征向量传入网络，在隐含层中计算

欧氏距离，并采用高斯函数作为网络的传递函数。
之后在求和层处将隐含层所得到的所有同类神经元

的输出累加求和再取平均，最后通过竞争函数取出

分值最高的特征作为预测结果。
采用概率神经网格构建预测模块，首先需要收

集学习过程中的敌我两机飞行状态和空战态势，以
及该态势下敌方根据机动动作库所做出的机动动作

指令；在采集了一定数量的样本后建立预测模块；最
后在实际应用中通过该预测模块以及两机空战态势

对敌机的机动指令选择进行预测。 输入该神经网络

的特征向量包含 １０ 个变量如（１７）式所示

　 ｓ ＝ ［φＵ，φＴ，φＵＴ，θＵ，θ Ｔ，ＶＵ，ＶＴ，ｄ，ＨＵ，ΔＨ］ （１７）
式中：φＵＴ 为我机速度矢量和敌机速度矢量之间的

夹角；θＵ 和 θ Ｔ 分别为我机和敌机的俯仰角；ＨＵ 为我

方无人机当前的飞行高度。
将上述 １０ 个变量做归一化处理后作为特征向

量输入概率神经网络模型。 而神经网络的输出值为

航迹倾斜角、滚转角和速度的指令类别所组成的 ２７
种机动动作指令值，即｛１，２，…，２７｝组成。

３　 基于 ＤＤＰＧ 的空战机动决策设计

本文采用 ＤＤＰＧ 算法对无人机空战机动决策

进行研究，因此首先介绍 ＤＤＰＧ 算法原理，然后基

于 ＤＤＰＧ 算法，设计结合目标预测结果的无人机自

主空战机动决策的相应过程。
３．１　 ＤＤＰＧ 算法

ＤＤＰＧ 算法有 ４ 个网络分别为：动作（Ａｃｔｏｒ）在
线网络 Ｑ、Ａｃｔｏｒ 目标网络 Ｑ′、判断（Ｃｒｉｔｉｃ）在线网络

μ 和 Ｃｒｉｔｉｃ 目标网络 μ′。 令 θＱ 和 θＱ′ 分别为Ｃｒｉｔｉｃ在
线和目标网络的参数，θμ 和 θμ′ 分别为 Ａｃｔｏｒ 在线和

目标网络的参数。 在 ｔ 时刻，Ａｃｔｏｒ 在线网络主要根

据当前状态 Ｓｔ 选择相应的动作 ａｔ，同时环境进行更

新从而形成新的状态 Ｓｔ ＋１；Ｃｒｉｔｉｃ 在线网络主要根据

奖赏值 ｒｔ 计算 Ｑ 值，从而对动作的选择进行评估。
ＤＤＰＧ 算法采用了经验回放训练强化学习过

程，通过一定量的数据样本（ ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ ＋１） 打破了数

据间的关系使得神经网络的训练收敛，同时采用了

目标网络打破时分偏差。
对 Ｃｒｉｔｉｃ 在线网络的损失函数进行计算如（１８）

式所示。

Ｌ（θＱ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ
（ｙｉ － Ｑ（ ｓｉ，ａｉ θＱ）） ２ （１８）

式中， ｙｉ ＝ ｒｉ ＋ σＱ′（ ｓｉ ＋１，μ′（ ｓｉ ＋１ θμ′） θＱ′） 表示目标

函数，σ 表示折扣系数。
更新 Ａｃｔｏｒ 在线网络如（１９）式所示。

∇θμμ ｓｉ ≈
１
Ｎ∑ｉ

∇ａｉＱ（ ｓｉ，ａｉ θＱ）∇θμμ（ ｓｉ θμ）

（１９）
　 　 目标函数的参数值更新如（２０）式所示

θＱ′ ← τθＱ ＋ （１ － τ）θＱ′

θμ′ ← τθμ ＋ （１ － τ）θμ′{ （２０）

３．２　 空战机动决策

对于敌方无人机而言，需要根据两机态势信息

从 ＤＱＮ 自主空战机动决策模块中选择机动动作库

中的机动指令并进行空战。 而对于我方无人机而

言，除了要考虑两机的空战态势信息外，还需要对敌

·０６·
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机的机动指令选择进行一定的预测，将预测结果与

两机态势同时输入 ＤＤＰＧ 自主空战机动决策模块

中如图 ４ 所示。

图 ４　 空战自主机动决策

图中，ＤＤＰＧ 自主空战机动决策模块生成的控

制指令是连续的，分别为航迹倾斜角控制指令、滚转

角控制指令和速度控制指令。 由于 ＤＤＰＧ 算法能

够解决连续动作空间问题，因此可以根据无人机当

前飞行状态输出连续的航迹倾斜角、滚转角和速度

的控制指令如（２１）式所示。
［γｃ，ϕｃ，Ｖｃ］ ＝ ［γ，ϕ，Ｖ］ ＋ ［Δγｃ，Δϕｃ，ΔＶｃ］·Ｔｓ

（２１）
式中， Ｔｓ 为每次决策间的时间间隔， ［Δγｃ，Δϕｃ，
ΔＶｃ］ 分别为航迹倾斜角、滚转角和速度的变化率。
其中，航迹倾斜角变化率范围为（－３０° ／ ｓ，３０° ／ ｓ），滚
转角变化率范围为（－３０° ／ ｓ，３０° ／ ｓ），速度变化率范

围为（－１０ ｍ ／ ｓ，１０ ｍ ／ ｓ）。 通过对这 ３ 个机动指令

进行控制实现我方无人机的自主空战机动决策。

４　 仿真分析

４．１　 仿真步骤

空战决策训练时，首先在 Ｍａｔｌａｂ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 中搭

建敌我两机非线性模型、机动动作库、两机空战态势

信息收集和空战自主机动决策等模块。 之后设置每

次训练的轮数和每轮的最大持续时间，每当我机判

定其导弹击中敌机、被敌机导弹所击中、到达持续回

合时间、丢失目标或飞行高度过低时，结束该轮训练

重新进入下一轮并重置仿真环境。
ＤＤＰＧ 和目标机动指令预测相结合的无人机空

战机动决策算法的具体步骤如算法 １ 所示。
算法 １ 　 ＤＤＰＧ 和预测相结合的无人机空战机动

决策

１． 初始化记忆回放单元 Ｄ 和目标预测记忆库 Ｄ′，单
次学习的样本数 ｍ 和随机噪声 Ｎｔ

２． 初始化 Ｃｒｉｔｉｃ 在线网络 Ｑ（ｓ，ａ θＱ） 和目标网络

Ｑ′，随机生成参数 θＱ 和 θＱ′ ＝ θＱ；初始化 Ａｃｔｏｒ 在
线网络 μ（ ｓ θ μ） 和目标网络 μ′，随机生成参数 θ μ

和 θ μ′ ＝ θ μ

３． 生成目标机动动作库，训练目标机动决策模块，
将训练过程中的两机态势和敌机机动指令存入

目标预测记忆库 Ｄ′，从中选取一定数据作为训练

集搭建预测模块

４． ｆｏｒ ｅｐｉｓｏｄｅ ＝ １，２， …，Ｍ ｄｏ
５．　 　 初始化敌我双方无人机的状态，敌机获取当

前两机态势 ｓ′ｔ 从机动动作库中选择机动动

作指令 ａ′ｔ
６．　 　 ｆｏｒ ｓｔｅｐ ＝ １，２，…，Ｔ ｄｏ
７．　 　 　 我机根据两机态势 ｓ′ｔ 预测敌机的机动动作

指令为 ａ″ｔ ，令 ｓｔ ＝ ［ ｓ′ｔ ，ａ″ｔ ］，在 Ａｃｔｏｒ 在线网

络中生成随机动作策略 ａｔ ＝ μ（ｓｔ θ μ）
＋ Ｎｔ

８．　 　 　 分别执行敌我双方的动作 ａｔ 和 ａ′ｔ ，得到奖

励值 ｒｔ 及新的两机态势 ｓ′ｔ ＋１，并预测敌机的

下 一 步 机 动 动 作 为 ａ″ｔ ＋１， 令 ｓｔ ＋１ ＝
［ ｓ′ｔ ＋１，ａ″ｔ ＋１］

９．　 　 　 将数据样本（ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ ＋１） 存入 Ｄ 中

１０． 从 Ｄ 中随机抽取一批样本（ｓｉ，ａｉ，ｒｉ，ｓｉ ＋１）
１１． 令 ｙｔ ＝ ｒｔ ＋ σＱ′（ｓｉ ＋１，μ′（ｓｉ ＋１ θ μ′） θＱ′）
１２． 根据目标函数 （ｙｉ － Ｑ（ｓｉ， ａｉ θＱ）） ２ 对

Ｃｒｉｔｉｃ 在线网络使用梯度下降法进行更新

１３． 使用随机策略梯度对 Ａｃｔｏｒ 在线网络进行

更新：

∇θμμ ｓｉ ≈
１
Ｎ∑ｉ

∇ａｉＱ（ｓｉ，ａｉ θＱ）∇θμμ（ｓｉ θ μ）

１４． 更新 Ｃｒｉｔｉｃ 目标网络 Ｑ′ 和 Ａｃｔｏｒ 目标网

络 μ′：
θＱ′ ← τθＱ ＋ （１ － τ）θＱ′

θ μ′ ← τθ μ ＋ （１ － τ）θ μ′

１５． ｅｎｄ ｆｏｒ
１６． ｅｎｄ ｆｏｒ
４．２　 仿真环境设置

设置空战决策训练中单次训练轮数为 Ｍ ＝
５ ０００，每轮最大的持续时间为 Ｔ＝ ２００ ｓ，ＤＤＰＧ 自主

空战机动决策模块的决策时间间隔为 ０．２ ｓ，ＤＱＮ 自

·１６·
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主空战机动决策模块的决策时间间隔为 １ ｓ。
在 ＤＤＰＧ 自主空战机动决策模块中，Ｃｒｉｔｉｃ 网络

和 Ａｃｔｏｒ 网络都由双层全连接神经网络组成，隐含

层大小分别为 １ ０２４ 和 ５１２，Ｃｒｉｔｉｃ 网络和 Ａｃｔｏｒ 网络

的学习率分别为 ０．０１ 和 ０．００５，隐藏层激活函数为

ＲｅＬＵ。 令单次学习的样本数 ｍ ＝ １２８，随机噪声方

差为 ０． ４，每步方差衰减率为 １０－５，平滑因子 τ ＝
０．００１，记忆回放区的大小为 １０６。

ＤＱＮ 决策模块的在线 Ｑ 网络也由双层全连接

神经网络组成，隐含层大小分别为 １ ０２４ 和 ５１２，使
用 Ｔａｎｈ 函数作为激活函数，输出层为 Ｐｕｒｅｌｉｎ 函数。
４．３　 仿真训练

每次训练时我方无人机处于固定的位置，同时

初始速度和初始方向也固定，而敌方无人机的位置

随机，两机的初始状态如表 ３ 所示。
表 ３　 训练时敌我双方无人机初始状态

初始状态 我方无人机 敌方无人机

ｘ ／ ｍ ０ （－１５ ０００，１５ ０００）
ｙ ／ ｍ ０ （－１５ ０００，１５ ０００）
ｈ ／ ｍ ３ ０００ （２ ０００，４ ０００）

ｖ ／ （ｍ·ｓ－１） ２００ （１５０，３５０）
ψ ／ （°） ０ （０，３６０）

设我方飞机为红机，敌方飞机为蓝机。 首先令

红机做匀速直线运动，蓝机随机生成初始状态，并对

蓝机的 ＤＱＮ 自主空战机动决策模块进行训练，一共

训练 ５ ０００ 轮，之后从记忆库中随机选取 ５ ０００ 组数

据作为训练集生成预测模块。 令蓝机根据之前训练

所得到的 ＤＱＮ 自主空战机动决策模块从机动动作

库中生成机动指令，而红机分别对含目标机动指令

预测和不含预测的 ＤＤＰＧ 算法进行训练，分别训练

５ ０００ 轮，耗时 ２９．５ ｈ 和 ２７．２ ｈ。 两者每轮训练生成

的回报值随训练轮数的变化如图 ５ 所示。

图 ５　 回报值

图 ５ 中阴影部分为每轮训练生成的回报值，红
线为有预测的平均回报值，蓝线为无预测的平均回

报值，两者最终都趋于收敛。
随机生成 １ ０００ 个测试集进行测试，两机的初

始状态如表 ３ 所示，对比是否采用机动指令预测对

于无人机胜率的影响。 测试结果显示，有预测的无

人机胜率为 ９４．０％，无预测的无人机胜率为９１．３％，
可以看出通过对目标机动指令进行预测可以提升

ＤＤＰＧ 算法训练过程中的平均回报值和最终的

胜率。
通过设计 ３ 个案例来观察含预测的 ＤＤＰＧ 自主

空战机动决策模块的训练结果。
１）算例一中令敌机做匀速直线运动，敌机初始

位置 （ｘＴ，ｙＴ，ｈＴ） ＝ （５ ０００，５ ０００，３ ０００）ｍ，速度为

２００ ｍ ／ ｓ，航向角为 ０°，两机空战轨迹如图 ６ 所示。

图 ６　 算例一中两机空战轨迹

我机首先向右飞行并爬升，在接近了敌机后向

左滚转以最大程度拉进敌方与我方的距离，此时无

人机同敌机的距离保持在最佳攻击距离内，同时位

于敌机的后方，这时可以认为我机能成功击落敌机。
２） 算例二中令敌机做右盘旋运动时，航迹倾斜

角为 ２０°，滚转角为 ３０°。 设敌机初始位置为 （ｘＴ，
ｙＴ，ｈＴ） ＝ （０，５ ０００，３ ０００）ｍ，速度为 ２００ ｍ ／ ｓ，航向

角为 １８０°，两机空战轨迹如图 ７ 所示。

图 ７　 算例二中两机空战轨迹

我方无人机首先向右飞行并爬升，在达到角度

的优势后保持爬升姿态，向左滚转令机头朝向敌机，
一定时间后达到攻击距离判定此时我方无人机的导

·２６·
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弹可以击中敌机。
３） 算例三中令敌机通过 ＤＱＮ 算法生成机动动

作库指令从而进行空战，设敌机初始位置为 （ｘＴ，
ｙＴ，ｈＴ） ＝ （０，７ ０００，３ ０００）ｍ，初始速度为 ２００ ｍ ／ ｓ，
航向角为 １８０°，两机空战轨迹如图 ８ 所示。

图 ９ 为空战中敌我两机的滚转角和速度的值随

时间的变化，结合空战轨迹可以看出我机一开始以

速度为代价，向右滚转并爬升，在一开始就达到了相

对优势的位置，之后一直保持这种优势直到导弹锁

定目标并判定击中。
从上述几个算例可以看出该算法可以有效应用

于空战决策中，同时我方无人机在飞行过程中姿态

角不会发生急剧变化，能够平稳持续飞行。

　 　 　 　 图 ８　 算例三中两机空战轨迹 图 ９　 算例三中两机态势图

５　 结　 论

本文研究了一种预测和 ＤＤＰＧ 结合的无人机

空战机动决策过程。
１） 除了分析角度、速度、高度以及敌我双方距

离对空战因素的影响，还综合考虑了非线性无人机

机身的稳定性、导弹性能以及其在环境中所处的方

位对空战综合态势的影响。 这一方面加强了综合态

势评估结果的可靠性，另一方面也方便无人机在训

练过程中保持稳定防止失速，有利于工程实践。
２） 采用概率神经网络搭建目标预测模块，通过

研究两机空战态势和敌机的机动动作库，使得我方

无人机对敌机的机动进行一定的预测并应用于空战

决策中，可以提高无人机的空战能力。
３） 由于 ＤＤＰＧ 算法可以生成连续的动作指令，

与 ＤＱＮ 算法相比在空战中无人机的机动性更强。
实验证明，该算法具有收敛性和空战可靠性，这对于

无人机在空战中的实际应用具备一定的参考意义。
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