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摘 要

摘 要

无人机作为未来战场的核心力量对于夺取制空权起到至关重要的作用，其

自主机动决策能力是发挥作战效能的关键所在。现有的空战决策方法诸如微分

对策、专家系统等虽取得一定成果，但仍存在着搜索决策结果耗时长、适应性差

等局限性。因此，如何在高动态、强竞争性的无人机对抗环境下进行快速准确的

机动决策是本论文主要研究的问题。

本文以近距对抗为背景，以博弈理论为基础，以智能算法为工具，围绕基于

博弈模型的无人机机动决策方法展开研究，具体研究工作如下：

（1）基于 F-16机型无人机进行控制参数设计，并在此基础上对基本操纵动
作库进行丰富和改进，设计了无人机的机动空间，构建了无人机的机动策略集。

仿真实验分别对所设计的控制参数和机动空间进行测试，结果都满足设计需求。

（2）针对基本群智算法搜索决策结果计算效率低且容易陷入局部最优值的
问题，提出了一种改进粒子群算法求解最优机动策略。首先，建立了无人机一对

一动态博弈模型。然后，将博弈混合策略纳什均衡难于求解的问题转化为最优化

问题进行搜索寻优，提出了一种改进的群体智能优化算法，通过粒子浓度的概率

选择来控制种群多样性，以降低在优化收敛阶段陷入局部最优值的可能性。最后

将其应用到无人机对抗机动决策中，设计了单机对抗仿真实验对比改进后算法

的性能，结果表明改进粒子群算法提升了全局搜索效率和寻优精度，提高了无人

机对抗机动决策中求解最优机动策略的计算效率和准确度。

（3）针对传统强化学习算法在处理高维状态输入时存在的维数爆炸问题，以
及倾向于单方面最优化自身策略而不考虑对手策略影响的问题，提出了一种改

进 DQN算法生成有效对抗决策。首先，建立了无人机一对一场景下的二人零和
马尔可夫博弈模型，并据此设计了一对一场景的基本状态空间、动作空间和奖

励函数。然后，针对高维状态输入，引入深度神经网络拟合状态动作值函数，通

过设置经验回放技巧并利用损失函数更新网络参数，提高了算法的收敛性和稳

定性。其次，针对单方优化问题，引入博弈决策的极大极小均衡来生成针对性机

动策略。最后，设计了单机对抗仿真实验对比改进后算法的性能，结果表明改进

DQN算法可以通过自学习的方式在强竞争环境下生成更准确、更有效针对对手
的机动决策，满足对抗实时性的同时具有更高的决策水平。

关键词：无人机；机动决策；博弈论；智能算法
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Abstract

ABSTRACT
As the core force of the future battlefield, UAV plays a vital role in seizing air

supremacy, and its autonomous maneuver decision-making ability is the key to play the
combat effectiveness. Although existing air combat decision-making methods such as
differential game and expert system havemade some achievements, they still have some
limitations such as long time spent searching decision results and poor adaptability.
Therefore, how to make fast and accurate maneuver decision in the highly dynamic and
highly competitive UAV confrontation environment is the main problem of this paper.

With the background of close confrontation, game theory as the basis and intel-
ligent algorithm as the tool, this paper studies the UAV maneuver decision-making
method based on the game model. The specific research work is as follows:

(1) The control parameters were designed based on F-16 UAV, and the basic ma-
neuvering action library was enriched and improved. The maneuvering space of UAV
was designed, and the maneuvering strategy set of UAV was constructed. Simulation
experiments are conducted to test the designed control parameters and maneuver space
respectively, and the results meet the design requirements.

(2) Aiming at the problem that the basic swarm intelligence algorithm is inefficient
and easy to fall into the local optimal value, an improved particle swarm optimization
algorithm is proposed to solve the optimal maneuver strategy. Firstly, a one-to-one
dynamic game model of UAV is established. Then, the difficult problem of Nash equi-
librium is transformed into an optimization problem to search for optimization, and an
improved swarm intelligence optimization algorithm is proposed to control the popula-
tion diversity through the probability selection of particle concentration, so as to reduce
the possibility of falling into the local optimal value in the optimization convergence
stage. Finally, the algorithm is applied to UAV countermeasure maneuvering decision,
and the performance of the improved algorithm is compared with the simulation exper-
iment of single-machine countermeasure. The results show that the improved particle
swarm optimization algorithm improves the global search efficiency and optimization
accuracy, and improves the computational efficiency and accuracy of solving the opti-
mal maneuver strategy in UAV countermeasure maneuvering decision.

(3) In order to solve the problem of dimension explosion of traditional reinforce-
ment learning algorithm in processing high-dimensional state input and the problem
of unilateral optimization of one’s own strategy without considering the influence of
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Abstract

opponent’s strategy, an improved DQN algorithm was proposed to generate effective
antagonistic decisions. Firstly, a two-person zero-sum Markov game model is estab-
lished in the one-to-one UAV scenario, and the basic state space, action space and re-
ward function are designed accordingly. Then, for high-dimensional state input, a deep
neural network is introduced to fit the state action value function, and the convergence
and stability of the algorithm are improved by setting the experience playback tech-
nique and updating the network parameters by using the loss function. Secondly, for
unilateral optimization problem, minimax equilibrium of game decision is introduced
to generate targeted maneuvering strategies. Finally, the performance of the improved
algorithm is compared by the simulation experiment of single-machine confrontation.
The results show that the improved DQN algorithm can generate more accurate and ef-
fective maneuvering decisions against the opponent in the strong competitive environ-
ment through self-learning, which meets the real-time performance of the confrontation
and has a higher decision-making level.

KeyWords: UAV; Maneuver Decision-Making; GameTheory; Intelligent Algorithm
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第 1章 绪 论

第 1章 绪 论

1.1 研究背景及意义

现代化军事作战是陆海空天电五维一体化的信息战 [1]，在联合作战中，争夺

高位制空权是作战的首要任务也是战场上的胜负关键 [2]，因此提高空中作战能

力是现代化战争发展的必然趋势。

自无人作战飞机 [3]（Unmanned Aerial Vehicle，UAV）首次在美对越战争期
间登台亮相以来，凭借着其高隐蔽性、强生存力等特点在战场上发挥着极其重要

的作用，承担起侦察预警、火力打击、欺骗牵制、电子干扰掩护等多方面任务 [4]，

成为空中作战的新兴力量以及争夺制空权不可忽视的角色。相较于有人机，无人

机的使用极大避免了飞行员的伤亡和武器损失 [5]，提高了空中持久作战能力和

获胜概率，因此受到了世界上各军事强国的高度重视，对无人机的研究投入了大

量的人力和物力。

美国国防部长办公室在 2005年 8月发布了《无人机飞行器系统路线图 2005-
2030》[6]，如图1.1所示，其指出在 2025年之后将实现无人机的全自主作战能力，
而态势感知、任务规划和自主决策是体现其自主作战能力的三个主要方面 [7]。其

中，无人机的自主决策能力位居首位，它是无人机的大脑与灵魂，是实现其自

主化的关键核心 [8]。同时美国相关研究也指出，未来将会有 40%的空战发生在
视距内 [9]，由于电子对抗技术的应用有效降低了中、远距空空导弹的攻击效能，

隐身技术的应用使得目前的探测技术限制了隐身无人机之间的超视距作战，同

时无人机机动突防很容易打破超视距空战的条件使敌对双方不得不近距离对抗。

在近距空战中双方攻防对抗激烈，战场环境变化剧烈且不确定性强，导致交战方

式更为灵活，因此，提高无人机的机动决策能力，进行无人机机动决策方法的研

究对于掌握近距对抗主动权有着极其重要的价值和意义。

针对无人机对抗机动决策问题，敌对双方具有各自不同的战场目标导致彼

此之间存在较大的利益冲突，而博弈论是研究具有利益冲突的决策者之间进行

策略交互的数学模型 [10]，正好为解决此类问题提供了一种行之有效的方法。博

弈论早已在我国历史上得到灵活的应用，从田忌赛马到《孙子兵法》正是博弈思

想的体现 [11]，而在现代博弈论也被广泛地运用于军事、经济、政治等领域 [12]。

由于空战环境中往往包含着复杂的强动态因素，无人机的对抗模型也更多

是非线性的，导致博弈论的应用面临着极大挑战；不仅如此，由于战场态势变化

剧烈，无人机保持高速飞行，当涉及到多方利益冲突者时，状态特征连续多维，

使得博弈策略的求解变得十分困难 [13]。使用传统方法对空战博弈的最优策略进

行求解存在着计算复杂度高、难以满足实时性且难于实现的问题，因此针对无人

1



第 1章 绪 论

图 1.1 美国无人机发展路线图

机空战对抗这类大规模博弈场景问题需要探索更加高效适用的求解方法。

随着智能算法的发展，将空战对抗中的最优策略求解转化为优化问题，依靠

智能算法寻优则为无人机对抗机动策略求解带来一种新途径。本文主要针对基

于博弈模型的无人机机动决策方法进行研究，利用博弈论的思想对无人机单机

对抗问题进行建模，并使用改进的群智算法和深度强化学习算法对博弈问题的

求解进行理论和方法上的尝试，对无人机对抗机动决策方法的探索具有重要的

实际意义。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 无人作战飞机研究现状

无人作战飞机从过去主要是执行战略侦察任务的作战辅助工具快速升级为

能实施防控压制和纵深打击的主要作战装备 [14]，是现代空中武器系统发展的必

然趋势。伴随着人工智能等先进高新技术的迅猛发展也赋予了无人机新的“生

命”，使其智能化水平达到了一个新的高度。

近年来，以美国牵头的无人机技术强国取得了一系列诸如“全球鹰”、“死

神”等标志性成果 [15]。起初无人机仅作为侦察使用，极具代表性的就是“全球

鹰”无人机 [16]（如图1.2）。作为美军最先进的战略侦察工具，其装备有高分辨率
红外传感系统和合成孔径雷达，可获取精确到 0.3米的定点侦察照片（如图1.3）。
在 1998年与阿富汗战争打响后，“全球鹰”执行 50余次作战任务，提供了 1.5
万多张敌军的目标侦察图像 [17]。后在 2003年与伊拉克战争中，仅使用两架“全
球鹰”承担了 452次情报、监视行动，极大提升了美军实战侦察能力。

2
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图 1.2 “全球鹰”无人机 图 1.3 机载合成孔径雷达成像图

在侦察无人机的基础上，打击地面目标转变为无人作战飞机的首要核心。

MQ-9“死神”无人机 [18]（如图1.4）作为一种新型极具杀伤力的察打一体化无人
机，具有多任务、长续航、机动性能优越等特点。美国空军于 2007年组建了专
门的“死神”无人机工作组，开始研究战术进行实战演练，在 2008年 3月机载
AGM-114海尔法空地导弹完成了对阿富汗境内 16个目标的打击任务 [18]。MQ-9
“死神”无人机凭借其卓越的战术性能成为美军执行定点打击任务的空中平台。

图 1.4 “死神”无人机 图 1.5 “雷神”无人机

除美国外，其他军事强国在无人机相关技术方面也有着显著成果。2013年，
英国 BAE系统公司研发的新一代隐形无人作战飞机“雷神”[19]（如图1.5）完成
了首次飞行，其飞翼布局设计非常有利于隐身性能，使地面雷达系统几乎无法进

行追踪。“雷神”无人机的研发使英国的空中作战能力迈上了一个新的台阶。

2019年，俄罗斯将“猎户座”无人机 [20]（如图1.6）投入了实战，此款高空
长航时无人机弥补了俄军这个量级军用无人机的空缺，在叙利亚反恐实战中挂

载 OFAB-100航空炸弹完成了 40多次打击恐怖分子目标，展现出优异的对地对
空打击能力，扩大了其国际影响力。

我国从 20世纪 60年代起就自主开展无人作战飞机研究工作，先后研制推
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图 1.6 “猎户座”无人机 图 1.7 “彩虹”无人机

出了多型“彩虹”无人机 [21]（如图1.7）。彩虹-4中空长航时无人机实战经验丰
富，可挂载 4到 6枚精确制导武器实施侦察监视、反恐作战等军事任务，此外彩
虹-4系列还可应用于气象勘测、海洋监测等民用领域。彩虹-5高空长航时无人
机可执行全天候精确定位，对敌实施区域性干扰，为反恐维稳提供情报保障和攻

击手段。彩虹-7隐身无人机可在高危环境下压制敌方防空火力，执行对高价值
目标发动打击，极大提升信息化作战效能，并且满足未来对称性作战对高端隐身

无人机的需求。

图 1.8 “翼龙”无人机 图 1.9 “无侦-8”无人机

另外，在 70周年大阅兵中也展示了“翼龙”[22]（如图1.8）和“无侦-8”高空
高速 [22]（如图1.9）等多款无人机设备。中航工业成都飞机设计研究院自主研发
的“翼龙-1E”标志着中国成为继美国之后第二个采用全复合材料制造的国家，并
且其各项性能指标可与美国的“MQ-1C”灰鹰（如图1.10）无人机相提并论。“无
侦-8”采用两台液体火箭发动机使其飞行速度可达到四倍音速，打破了由美国
“黑鸟”SR-71（如图1.11）保持的军用飞机飞行速度，并且其外表设计光滑，保
证高空高速的同时可以具备良好的隐身性能，在执行穿透侦察任务中展现出强

大的生存能力。

4



第 1章 绪 论

图 1.10 “MQ-1C”灰鹰无人机 图 1.11 “SR-71”黑鸟无人机

虽然我国在无人机领域的研究起步较晚，但中航工业等国防单位、研究所和

清华、西工大、北航、南航等工科院校一直在自主创新的道路上不断探索，我国

无人机相关技术已得到了空前发展。由于国产航空发动机、续航电池等技术无法

获得突破性进展，我国无人作战飞机在飞行速度、有效载荷、作战水平等方面与

以美国为首的军事强国之间仍然存在一定差距。不过在国家、研究所技术人员和

国内学者的不断摸索中，相信未来我国无人机技术将达到国际超一流水平。

1.2.2 空战机动决策方法研究现状

自主机动决策能力是无人作战飞机发挥作战效能的关键所在。空战自主机

动决策是根据当前战场态势信息独立自主地生成飞行控制指令来模拟飞行员对

飞机进行机动操纵的过程。决策系统的输入是由机载传感器和多机协同作战的

数据链提供的空战态势信息，对当前战场态势进行评估后进而生成对己方有利

的策略，最后输出机动动作对飞机进行操纵，占据空中战场的位置和角度优势以

完成毁伤敌机的任务 [23]。

空战机动决策主要有三方面的应用 [24]：

（1）通过空战仿真来评估战术战法和作战效能，为开展真实场景的空战训练
提供基础；

（2）作为有人机的飞行助手，通过辅助决策可以减轻飞行员的负担，提高战
斗力和作战效率；

（3）作为无人机的大脑控制其在复杂空战环境下实现作战目标。
关于空战机动决策的研究起源于 20世纪 60年代，由于战场环境的高动态

性及复杂性，探索有效的机动决策方法已经成为国内外学者的热点课题。从传统

的基于博弈理论的方法，到基于优化理论的方法，再到基于人工智能技术的方法

（如图1.12所示），目前对于无人机空战自主机动决策的研究越来越趋向于新型智
能方法 [25]。
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图 1.12 部分空战机动决策方法

（1）基于博弈理论的方法
基于博弈论的空战机动决策方法主要有矩阵博弈法 [26-28]和微分对策法 [29]。

矩阵博弈法是将空战过程中敌我双方可采取的典型机动动作组合成不同的

对抗方式，根据决策方案得到支付矩阵 [28]，然后对策略集中的每一种对抗方式

计算相应的支付值进行量化打分，计算出的各对抗方式得分总数最高者作为最

后的机动轨迹。最基本的 7种机动动作有定速平飞、最大切向加速平飞、最大切
向减速平飞、最大法向负载爬升、最大法向负载下降、最大法向载荷左转和最大

法向载荷右转。空战对抗中的矩阵博弈方法是求解敌我双方支付矩阵的鞍点的

过程 [26]，在该点处敌我双方都不能通过改变自己的策略来增加支付函数值。矩

阵博弈法假定了空战对抗中敌我双方不会侥幸采取具有欺骗性的策略，使该方

法得到的策略过于谨慎，无法趁机利用有利机会获得己方优势，与实际复杂环境

下的空战过程不符。

微分对策法是把敌我双方决策转化为双边极值问题后进行求解得到最优控

制决策，常用于解决空战对抗中的追逃博弈问题 [29]。该方法的性能函数需要依

据实际场景凭借经验因而设定困难，在实际高动态环境下的空战过程中微分对

策法的计算量庞大，对微分对策模型的简化常常因为失真而导致解算结果误差

较大难以在实际空战中应用。

由此可见，传统方法虽然可以解决空战决策中的许多问题，但也存在诸多缺

陷，例如实际复杂空战场景建模的复杂性和对抗强动态的空战决策问题难以求

得纳什均衡解析解的困难性。

（2）基于优化理论的方法
无人机空战机动决策问题也经常被建模为多目标优化问题，可以使用遗传
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算法 [30-32]（Genetic Algorithm, GA）、粒子群优化算法 [33-34]（Particle Swarm Opti-
mization, PSO）、滚动时域控制（Receding Horizon Control, RHC）[35-36] 等智能优
化算法进行求解。

遗传算法是一种基于自然选择的进化算法，本质上是优胜劣汰，具有较强的

适应力且占用资源少。文献 [30]提出将 GA应用于多机协同空战决策中，很好地
完成了寻优任务，建立的优化指标基本反映出无人机对抗的实际情形。文献 [31]
提出了与模糊推理器结合的模糊遗传算法对先进战机协同空战决策求解最优决

策集。文献 [32]设计了强化遗传算法对传统 GA没有显式目标函数进行改进，可
以在不确定环境下生成合理的对抗决策序列。

粒子群优化算法是 Eberhart 等人根据对鸟群捕食行为的研究利用群体智能
建立的简化模型 [33]，通过群体中个体的合作和共享信息来寻求最优策略。文献

[34]设计了一种启发粒子群算法，建立空战人工势场函数，根据对抗双方人工势
场分布利用该算法完成机动决策，克服了 PSO算法容易陷入局部最优的缺点。
滚动时域控制法将全局优化问题的求解转化为滚动进行的若干个局部最优

控制问题的求解 [35]，从而降低了问题的复杂性。文献 [36]把无人机对抗的整个
过程分割成无数个时间域，在每个有限的时域里，把无人机机动决策视为起始状

态不同的专家系统对最优控制模型进行求解，以完成该时域无人机的机动动作，

叠加为最终的机动轨迹，最后完成有效迅速的机动决策。

由此可见，智能优化算法虽为最优策略的求解提供了一种行之有效的方法，

但也存在着在寻优过程中容易陷入局部最优解的可能性，因此需要提升算法的

全局搜索寻优能力和寻优精度。

（3）基于人工智能技术的方法
基于人工智能技术的空战机动决策主要有三种代表方法：专家系统法 [37-39]、

深度神经网络法 [40-41]和深度强化学习法 [42-45]。

专家系统法是一种基于 IF-ELSE-THEN的规则表示法 [37]，依据领域专家的

经验知识模拟专家完成机动决策。知识库模块有该领域专家的先验知识，无人

机空战进行智能决策时，推理机模块将输入的空战态势信息与知识库模块中的

规则相匹配，进而输出在当前战场态势下专家从动作库中选择可能性最大的动

作 [38]。该方法在实际无人机空战决策上的应用存在无法规避的缺陷，首先建立

完备的知识库相当困难，空战过程中如果出现未存储的战场态势信息，会导致

系统失效。其次知识库模块中的规则依据了制定者的偏好和经验，决策系统得

到的策略能够轻易被敌方推测。因此许多科研人员将专家系统法与其他方法相

结合来弥补该决策方法的缺陷。文献 [38]提出了一种进化式的专家系统树方法，
将遗传算法和专家系统结合起来研究空战机动决策问题，解决了原有方法对于

非预期情况实用性较差的问题。文献 [39]提出了一种基于滚动时域控制的算法
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对专家系统在无人机机动决策中适应性较差的问题进行改进，通过求解专家系

统滚动时域最优控制模型使无人机在原有方法失效的情形下仍然能够快速反应，

完成有效机动动作实现敌我双方态势逆转。

深度神经网络法是一种从数据中学习的方法。基于深度神经网络的空战机

动决策模型包括训练和决策两个部分，完成网络结构设计后，根据空战模型生成

网络参数，在训练过程中策略神经网络的参数不断更新直至损失函数值最小或

小于预期值。文献 [40]将无人机的初始速度、滚转角、航迹倾角和下一时刻采
取的目标滚转角作为网络输入，飞行固定时间后记录当前时刻无人机的航迹偏

角和倾角，作为网络输出。通过均匀采样网络输入飞行仿真后得到相应输出，获

取大量飞行样本，利用所获样本训练深度神经网络，预测未来状态，选出目标函

数值最大的动作。文献 [41]以 DCS World空战游戏作为交互平台，飞行员模拟
操纵飞机产生相关空战数据后，采用循环神经网络模型根据输入态势预测输出

动作，拟合飞行员的智能决策行为。由于采用人脑结构工作原理，网络输出与真

实飞行员的决策模式相似，即使在战场态势部分信息缺失的情况下仍能输出合

理的机动决策。然而深度神经网络法在训练过程中需要大量的空战样本数据才

能得到良好的预期效果，在真实场景中要获得大量由人类对抗的空战样本数据

非常困难，使得该方法具有一定的局限性。

深度强化学习法是强化学习和深度神经网络的结合。强化学习是智能体采

用试错的方式和环境交互，通过计算在当前状态下执行动作后的累积奖励值来

评估机动选择的结果。因此强化学习不仅考虑了在当前状态下执行下一动作产

生的回报，也考虑了机动动作的远期收益，使得决策选择的动作在当前状态下最

为合理且对环境有较强的适应性 [42]。比起神经网络法，强化学习不需要由人类

对抗获得的空战样本数据，智能体在学习的过程中不断探索环境以生成样本数

据，智能体可以自行学习数据中的特征信息，具有较强的适应性。同时利用深度

神经网络的非线性拟合能力，突破有限维状态输入的局限性，解决了传统强化学

习在空战高维状态空间下遭遇维数爆炸的问题，使得深度强化学习方法得到更

为广泛的应用 [43]。文献 [44]应用 DQN方法求解空战问题，在没有飞行员经验
的情况下找到了最优策略，与基于搜索的算法相比，该方法具有较好的短期精确

操纵能力和长期规划能力。文献 [45]将 LSTM（Long-Short Term Memory）网络
引入到 DQN算法，能够使我方战机在空战对抗中避开敌人的威胁，并利用自身
优势对目标进行攻击。

由此可见，基于人工智能的方法虽然获得了较符合空战实际场景的结果，但

却只考虑了自身策略的单方优化，并没有实际考虑到对手策略对战场局势造成

的影响，而无人机空战对抗过程涉及到双方或多方的策略交互，仅考虑单方的控

制明显不太合理。
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第 1章 绪 论

上文具体分析了三种类型的空战机动决策方法和国内外研究的成果，接下

来将梳理各个发展阶段典型的工程实践项目，以清晰地展示空战自主机动决策

技术的发展脉络，如图1.13所示。

图 1.13 空战决策技术发展路线

（1）AML系统
自 1969年以来，Burgin和其他研究人员在 NASA兰利研究中心开发了一款

自适应机动逻辑（Adaptive Maneuvering Logic, AML）的机动决策软件 [46]，该软

件以基于 IF-ELSE-THEN逻辑的专家系统为核心。AML不仅能模拟敌机与飞行
员的实时空战对抗，还能利用仿真对战中的两架战机完成对战机和武器系统的

性能参数分析。

AML是首次对自主空战决策技术的系统性研究，NASA指出空战机动决策
具有高实时性和不确定性，很难给出精确的解法，而有经验的飞行员熟悉空战的

作战态势和决策要领，可以专家系统为基础实现无人机在空战对抗中的自主决

策能力，但受限于当时的技术水平，存在许多缺陷。

（2）PALADIN系统
20世纪 90年代，新性能战机的服役促使空战环境迅速变化，NASA在 AML

系统的基础上继而开发了 TGRES（Tactical Guidence Research and Evaluation Sys-
tem）[47], 该系统由战术决策生成器、战术机动模拟器和微分机动模拟器构成。

9



第 1章 绪 论

PALADIN 系统是以 AML 系统为基础研发的战术决策生成器。两者最主要的
区别是，PALADIN不需要根据飞行员的经验构建知识库，仅依靠战机本身数据
和空战仿真的对抗结果，因此给实战经验空白的新性能战机提供机动决策支持。

此外，PALADIN采用模块化思想改进知识库使得运算速度大大提升，最大的创
新点在于开发了除纯机动决策外战机在使用武器和载荷调度方面的决策。

（3）双边对抗学习系统
双边对抗学习系统 [48]是波音公司和西英格兰大学联合开发的新型战斗机机

动规则决策系统。双边对抗学习指机动对抗中的双方都可以通过自博弈来更新

优化自身的决策，从而摆脱飞行员知识的限制，能够在动态空战环境中生成全新

的空中对抗新战术。该系统基于学习分类器系统方法，采用一对一空战数字仿真

模型和遗传算法，为 X-31实验战斗机开发出有效的机动战略。双边对抗学习系
统并非针对特定的场景，因此具有较好的鲁棒性，可以适应不同的环境。

（4）ALPHA空战系统
2016年，辛辛那提大学和美国空军研究实验室共同研发的 ALPHA空战系

统在空战模拟器中打败了已退役的空战专家 Gnee Lee上校 [49]。其使用的遗传模

糊树在解决复杂空战问题时展现出强大的能力，通过训练具有不同程度连通性

的模糊推理系统，创建一组有效的规则，在空战对抗中产生确定性控制指令进行

实时决策。作为应用 AI技术求解空战对抗自主决策问题的标志性成果，ALPHA
系统很好地应用演化计算解决无人机空战问题，针对策略参数探究进行了不懈

的努力。

（5）AlphaDogfight
在美国 DARPA（Defense Advanced Research Projects Agency）的“阿尔法狗

斗”模拟近距离空中格斗比赛中，AI五次连胜击败了现役 F-16战斗机的人类飞
行员，验证了 AI“狗斗”算法在虚拟空战中胜过人类的能力 [50]。该智能决策系

统使用了深度强化学习和多智能体分布式学习框架，通过回放的对战试验数据

可以看出，AI获胜的关键在于其具备精确的对准能力和快速的机动控制能力。
（6）Skyborg系统
2019年 3月，美国空军战略发展规划与实验办公室提出要研发一个可以满

足即使作战需求的自主 AI系统 Skyborg [51]。Skyborg采用开放的人工智能软件
架构，能够修改模块化任务硬件，允许作战飞行员模块化地调整无人机的自主能

力和独立的传感器，该系统可以根据当前战场态势自主构建能够实现任务目标

的决策方案。2021年 4月，美国空军在佛罗里达州上空进行了首架 Skyborg原型
机的首次试飞，长达两小时十分钟。试飞过程中，搭载 Skyborg自主核心系统的
无人机成功对导航命令做出实时反应，并展示了协调机动，证明该系统能够安全

运行。
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综上所述，对几种空战机动决策方法和工程项目的调研可知，面对无人机空

战决策这一类信息量大、搜索空间维度高，优化目标复杂的强动态对抗场景，如

何对无人机机动决策问题建立更加精确的数学模型，以及寻求高效合理且实时

性高的求解算法，已经成为国内外研究人员共同追求的目标。

1.2.3 博弈论研究现状

博弈论（Game Theory），又称为对策论，是运筹学的一个分支，旨在研究具
有竞争或对抗性质的决策者之间的策略互动 [10]。博弈对局中的决策者各自具有

不同的目标，其为了使自己的利益最大化则必须考虑对手可能采取的各种行动。

博弈论最早可追溯到中国古代的《孙子兵法》[11]，“知己知彼，百战不殆”则

是博弈思想的体现，其不仅是一部军事著作，更是一部博弈论著作。该理论的数

学研究开始于 1944年冯·诺依曼和奥斯卡·摩根斯坦的著作《Theory of Games
and Economic Behavior》，标志着一个独立学科的初步形成。1950年，纳什发表了
关于非合作博弈的论文，首次提出了纳什均衡的概念并证明了“纳什定理”，泽

尔腾和海萨尔进一步发展了非合作博弈的均衡分析理论，此后沙普利和舒贝克

又建立了合作博弈解的概念，使得博弈论的体系更加完善 [52]。

博弈论按照研究问题性质的不同，可以有不同的分类，根据对策方式可分为

合作博弈与非合作博弈，前者是研究决策者达成合作时如何分配收益的问题，而

后者是研究在竞争环境下具有利益冲突的决策者如何选择使自己收益最大的策

略；根据博弈状态可分为静态博弈和动态博弈，静态博弈指的是不论决策者是否

同时行动，后面的不知道前面采取了什么动作，而动态博弈的决策者先后按顺序

行动，但后面可以观察到前面采取了什么动作 [53]。

在诸多博弈模型中，二人零和矩阵博弈是最简单的模型也最具代表性，其本

质是对微分对策的离散 [54]，文献 [29]将该模型应用于两机空战格斗求得双方均
为最优的数值解；文献 [55]提出随机博弈的基本概念，研究了马尔可夫决策过
程中具有状态概率转移的动态博弈 [55]，同时证明了零和随机博弈中存在一致值；

文献 [56]研究了一般和随机博弈中存在的多个纳什均衡点 [56]。文献 [57]提出了
基于马尔可夫的平均场随机博弈，为涉及多个决策者的博弈提供了新思路 [57]。

目前博弈论广泛应用于计算机科学、政治、经济等领域，特别是在军事战略

方面发挥着不可忽视的作用。作为解决复杂对抗冲突性问题的有利工具，将其应

用于无人机空战对抗中有着实际的意义与价值，使用纳什均衡的概念，可为对抗

强动态空战场景下无人机最优机动策略的求解提供一种有效的途径，成为国内

外军事专家重点研究的内容。
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1.2.4 博弈论在空战机动决策存在的主要问题

人类的社会活动都离不开策略互动，因此博弈论的研究也取得了迅速且实

质性的进展，其在各个不同的领域都发挥着至关重要的作用。但博弈论在具体场

景的应用也相继出现了许多问题，将其应用于无人机空战机动决策仍然面临着

许多挑战。

首先，实际复杂空战场景中建模的复杂性。敌对双方存在复杂的利益冲突关

系，各方之间采取的机动策略彼此耦合，相互作用影响，对博弈对局其中一方的

策略质量评估都要考虑到对手所选取的策略给己方带来的影响，因此需要全面

考虑并构建系统、客观且精确的博弈数学模型。

其次，存储评估值空间的复杂度。博弈对局中每一个决策者都要对其他局中

人采取的联合动作进行评估，对于多无人机参与对抗的空战场景，存储评估值的

空间将会呈现指数型增长，因此解决维度爆炸问题对博弈的求解也至关重要。

再次，博弈纳什均衡解的存在性。传统的博弈模型虽然证明了纳什均衡解的

存在性，但其基于的模型非常简单，对于复杂的实际场景，需要结合其他理论和

智能算法来证明博弈是否有解。

最后，纳什均衡策略求解的复杂性。如何求解纳什均衡点的解析解是博弈论

的主要难点所在，传统算法仅适用于简单的博弈模型求解，对于无人机空战机动

决策这类复杂的问题则需寻找智能算法来获得更加精确的最优策略，同时战场

环境变化剧烈，双方攻防对抗激烈，因此求解算法的速度和效率也是需要考虑的

一个方面。

1.3 本文研究内容与组织架构

针对军事领域对无人机自主机动决策能力的迫切需求，本文以 F-16机型无
人机为研究对象，主要利用基于优化理论的群智算法和基于人工智能技术的深

度强化学习算法对基于博弈模型的无人机机动决策方法进行研究，全文共包含

五章内容，论文组织结构如下图1.14所示。
具体章节安排如下：

第一章：绪论。首先介绍了本论文的研究背景和意义，分析了近距对抗背景

下无人机自主机动决策研究的重要性。其次，对无人作战飞机、空战机动决策方

法的国内外研究现状及相关成果进行了调研和总结。然后简要概述了博弈论的

研究现状，指出了其应用于空战机动决策存在的主要问题，最后给出了本论文的

研究内容与组织架构。

第二章：基于无人机六自由度模型的机动空间设计。首先介绍了 F-16机型
无人机的六自由度模型，设计其控制参数，并在此基础上对基本操纵动作库进行
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第 1章 绪 论

图 1.14 论文结构框图

丰富和改进，设计了无人机的机动空间，以完成无人机机动策略集的构建，最后

对 F-16无人机模型的控制参数和机动空间进行仿真测试，为后续空战机动决策
方法的研究打好基础。

第三章：基于博弈及群智算法的无人机机动决策。首先建立了无人机一对一

的动态博弈模型，然后简要介绍了群智能优化算法和基本粒子群算法的原理，在

此基础上通过粒子浓度的概率选择来控制种群多样性，提出了改进粒子群算法

求解博弈的最优混合策略，接着对三种群智算法的性能进行对比实验，证明改进

后算法提升了求解最优混合策略的计算效率和准确度，最后将其应用到对抗机

动决策中，进行了两组无人机一对一机动决策仿真对比实验，进一步验证了改进

粒子群算法求解最优机动策略的有效性。

第四章：基于博弈及深度强化学习的无人机机动决策。首先介绍了强化学习

中的马尔可夫决策过程，由其扩展建立了无人机一对一场景下的二人零和马尔

可夫博弈模型。接着设计了一对一场景的基本状态空间、动作空间和奖励函数，

然后结合了强化学习的自学习能力、深度神经网络处理高维状态特征的能力以

及博弈论解决复杂冲突对抗性问题的能力，在原算法的基础上提出了改进 DQN
算法求解最优机动策略，最后进行了三组无人机一对一机动决策仿真对比实验，

证明了改进 DQN算法相较于传统算法能够通过自学习生成有效针对对手的机动
策略，并且满足对抗实时性的要求，可以在无人机对抗机动决策中得到很好的应

13



第 1章 绪 论

用。

第五章：总结与展望。总结了全文完成的工作和创新点，指出本文研究方法

的不足，并展望未来可进一步改进和研究的方向。
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第 2章 基于无人机六自由度模型的机动空间设计

无人机的动力学和运动学模型是研究机动决策的基础，因此本章首先介绍

了 F-16机型无人机的六自由度模型，设计其控制参数，并在此基础上对基本操
纵动作库进行丰富和改进，设计无人机的机动空间，构成无人机在对抗机动决策

中可选取的机动策略集，最后对无人机模型的机动空间进行仿真测试，为后续机

动决策方法的研究以及仿真实验的进行打好基础。

2.1 无人机控制参数设计及仿真

2.1.1 无人机六自由度模型介绍

无人机的运动一般可以由动力学和运动学方程来表示。在本章中，无人机的

空间运动情况通过六自由度模型 [58]来描述，其包含了无人机质心的线运动和绕

质心的角运动。

（1）坐标系和状态变量
构建无人机的运动方程并定义其状态变量都建立在坐标系的基础之上。常

用的坐标系有地球坐标系（𝑆𝑒 − 𝑂𝑥𝑒𝑦𝑒𝑧𝑒）、地面坐标系（𝑆𝑔 − 𝑂𝑥𝑔𝑦𝑔𝑧𝑔）、机体坐

标系（𝑆𝑏 − 𝑂𝑥𝑏𝑦𝑏𝑧𝑏）、航迹坐标系（𝑆ℎ − 𝑂𝑥ℎ𝑦ℎ𝑧ℎ）、气流坐标系（𝑆𝑎 − 𝑂𝑥𝑎𝑦𝑎𝑧𝑎）

等等，选用恰当的坐标系可以准确地描述无人机的运动状态。除此之外，无人机

的多个运动状态变量也是建立其模型并进行相关仿真实验的基础。

气流角根据 𝑆𝑏 − 𝑂𝑥𝑏𝑦𝑏𝑧𝑏 和飞行速度矢量 𝑉 之间的关系来定义，无人机的
气流角包括迎角 𝛼和侧滑角 𝛽。迎角 𝛼是 𝑆𝑏 − 𝑂𝑥𝑏𝑦𝑏𝑧𝑏 的 𝑂𝑥𝑏 轴和 𝑉 关于机体
对称平面上的投影之间的夹角，当投影位于 𝑂𝑥𝑏 轴以下时定义迎角为正；侧滑

角 𝛽 是机体对称平面和 𝑉 之间的夹角，向右为正。
姿态角是根据地面坐标系 𝑆𝑔 − 𝑂𝑥𝑔𝑦𝑔𝑧𝑔 和机体坐标系 𝑆𝑏 − 𝑂𝑥𝑏𝑦𝑏𝑧𝑏 来确定

的。无人机的姿态角包括滚转角 𝜙、偏航角 𝜓 和俯仰角 𝜃。规定当机体右倾时滚
转角为正，当机头右偏时偏航角为正，当机体上仰时俯仰角为正。

滚转角速度 𝑝、偏航角速度 𝑟和俯仰角速度 𝑞是无人机在 𝑆𝑏 − 𝑂𝑥𝑏𝑦𝑏𝑧𝑏下的

三个角速度分量，表示了无人机机体相对于地面的转动角速度在机体坐标轴上

的投影。

航迹角是根据 𝑆𝑎 − 𝑂𝑥𝑎𝑦𝑎𝑧𝑎 和 𝑆𝑔 − 𝑂𝑥𝑔𝑦𝑔𝑧𝑔 之间的关系来确定的，其包括

了航迹滚转角 𝛾、航迹偏转角 𝜑和航迹倾斜角 𝜇。将 𝑂𝑧𝑎 轴和 𝑂𝑥𝑎 轴的铅垂平

面之间的夹角定义为航迹滚转角，机体向右滚转时为正；将 𝑂𝑥𝑔 轴和无人机空

速矢量 𝑉 在地平面上的投影之间的夹角定义为航迹偏转角，机体向右偏转时为
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正；将空速矢量 𝑉 和地平面之间的夹角定义为航迹倾斜角，向上为正。
本文确定以固定翼无人机为研究对象，使用升降舵、方向舵、副翼和油门作

为控制量 𝑈 来控制固定翼无人机的飞行。当升降舵向下偏转时其偏转角 𝛿𝑒为正；

当方向舵向左偏转时其偏转角 𝛿𝑟为正，产生的偏航力矩为负；当左侧副翼向上、

右侧副翼向下偏转时其偏转角 𝛿𝑎 为正，产生的滚转力矩为负；当无人机推力加

大时油门杆 𝛿𝑇 为正。无人机的被控状态量有 12个：三个方位参数 𝑥𝑔,𝑦𝑔,ℎ𝑔，三

个姿态角（滚转角 𝜙、偏航角 𝜓、俯仰角 𝜃），三个轴向角速度（滚转角速度 𝑝、
偏航角速度 𝑟、俯仰角速度 𝑞），两个气流角（迎角 𝛼、侧滑角 𝛽），和飞行速度 𝑉。
（2）无人机动力学和运动学方程
无人机在飞行过程中受到的外力有：重力 𝐺、推力 𝑇 和空气动力 𝑅，三个力

一起施加在无人机上的效果可用一个绕无人机质心的合力矩𝑀∑ 来表示，𝐹 代
表合力，作用于无人机的质心。一般把力矩分解成绕机体 𝑂𝑥𝑏 轴旋转的滚转力

矩 𝐿，绕 𝑂𝑦𝑏轴旋转的俯仰力矩𝑀 和绕 𝑂𝑧𝑏轴旋转的偏航力矩𝑁，见下图2.1。

图 2.1 作用于无人机的力和力矩

无人机受到的重力 𝐺在机体坐标系的三个轴上的分量表示为 [59-61]：

⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝐺𝑥

𝐺𝑦

𝐺𝑧

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

=
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

−𝑚𝑔 sin 𝜃
𝑚𝑔 cos 𝜃 sin𝜙
𝑚𝑔 cos 𝜃 cos𝜙

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

(2.1)

无人机受到的推力 𝑇 由固定在飞机纵轴上的发动机生成。推力 𝑇 的作用点
在机体坐标系上的坐标为（𝑙𝑥, 𝑙𝑦, 𝑙𝑧），𝑂𝑥𝑏轴和 𝑇 在无人机机体对称平面的投影
之间的夹角为 𝛼𝑇，投影在下侧定义为正，𝑇 的投影和机体对称平面之间的夹角
为 𝛽𝑇，投影在对称平面的左边定义为正，那么 𝑇 在机体坐标系上的三个分量为：

⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑇𝑥

𝑇𝑦

𝑇𝑧

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

=
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑇 cos 𝛼𝑇 cos 𝛽𝑇

−𝑇 sin 𝛽𝑇

𝑇 sin 𝛼𝑇 cos 𝛽𝑇

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

(2.2)
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当 𝛼𝑇 = 𝛽𝑇 = 0时，𝑇𝑥 = 𝑇。对推力的力矩（𝑀𝑇 , 𝑁𝑇 , 𝐿𝑇）可表示为：

⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝐿𝑇

𝑀𝑇

𝑁𝑇

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

=
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

−𝑇𝑦 ⋅ 𝑙𝑧 + 𝑇𝑧 ⋅ 𝑙𝑦

𝑇𝑥 ⋅ 𝑙𝑧 − 𝑇𝑧 ⋅ 𝑙𝑥

−𝑇𝑥 ⋅ 𝑙𝑦 + 𝑇𝑦 ⋅ 𝑙𝑥

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

(2.3)

空气动力 𝑅 产生的总气动力矩 𝑀𝑅 在机体坐标系的三个轴上的分量为

（𝐿𝐴,𝑀𝐴,𝑁𝐴），𝐿𝐴 是气动滚转力矩，𝑀𝐴 是气动俯仰力矩，𝑁𝐴 是气动偏航力

矩，表示为：

𝑀𝑅 =
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝐿𝐴

𝑀𝐴

𝑁𝐴

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

=

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

1
2𝐶𝑙𝜌𝑉 2𝑆𝑤𝑏

1
2𝐶𝑚𝜌𝑉 2𝑆𝑤𝑐𝐴

1
2𝐶𝑛𝜌𝑉 2𝑆𝑤𝑏

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

(2.4)

其中，𝐶𝑙 是滚转力矩系数，𝐶𝑚是俯仰力矩系数，𝐶𝑛是偏航力矩系数，𝜌是空气
密度，𝑏、𝑆𝑤、𝑐𝐴分别代表机翼的展长，面积和平均几何弦长，力矩系数表达式

为：

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝐶𝑙 = 𝐶𝑙𝛽𝛽 + 𝑏
2𝑉 𝐶𝑙𝑝𝑝 + 𝑏

2𝑉 𝐶𝑙𝑟𝑟 + 𝐶𝑙𝛿𝑎
𝛿𝑎 + 𝐶𝑙𝛿𝑟

𝛿𝑟

𝐶𝑚 = 𝐶𝑚,𝛼=0 + 𝐶𝑚𝛼𝛼 + 𝑐𝐴
2𝑉 𝐶𝑚�̇��̇� + 𝑐𝐴

2𝑉 𝐶𝑚𝑞𝑞 + 𝐶𝑚𝛿𝑒
𝛿𝑒

𝐶𝑛 = 𝐶𝑛𝛽𝛽 + 𝑏
2𝑉 𝐶𝑛𝑟𝑟 + 𝑏

2𝑉 𝐶𝑛𝑝𝑝 + 𝐶𝑛𝛿𝑟
𝛿𝑟 + 𝐶𝑛𝛿𝑎

𝛿𝑎

(2.5)

其中，𝐶𝑙𝛽、𝐶𝑙𝑝、𝐶𝑙𝑟、𝐶𝑙𝛿𝑎
、𝐶𝑙𝛿𝑟

、𝐶𝑚,𝛼=0、𝐶𝑚𝛼、𝐶𝑚�̇�、𝐶𝑚𝑞、𝐶𝑚𝛿𝑒
、𝐶𝑛𝛽、𝐶𝑛𝑟、𝐶𝑛𝑝、

𝐶𝑛𝛿𝑟
、𝐶𝑛𝛿𝑎

都是无人机的气动参数。

通过公式 (2.3)、公式 (2.4)可得无人机由于受到推力和气动力而产生的合外
力矩为：

𝑀𝛴 =
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝐿
𝑀
𝑁

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

=
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝐿𝐴

𝑀𝐴

𝑁𝐴

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

+
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝐿𝑇

𝑀𝑇

𝑁𝑇

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

(2.6)

无人机的力矩方程组表示为：

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

̇𝑝 = 1
𝐼𝑥𝐼𝑧 − 𝐼2

𝑥𝑧
[𝐼𝑧𝐿 + 𝐼𝑥𝑧𝑁 + (𝐼𝑥 − 𝐼𝑦 + 𝐼𝑧)𝐼𝑥𝑧𝑝𝑞 + (𝐼𝑦𝐼𝑧 − 𝐼2

𝑧 − 𝐼2
𝑥𝑧)𝑞𝑟]

̇𝑞 = 1
𝐼𝑦

[𝑀 − 𝐼𝑥𝑧(𝑝2 − 𝑟2) + (𝐼𝑧 − 𝐼𝑥)𝑝𝑟]

̇𝑟 = 1
𝐼𝑥𝐼𝑦 − 𝐼2

𝑥𝑧
[(𝐼2

𝑥 − 𝐼𝑥𝐼𝑦 + 𝐼2
𝑥𝑧)𝑝𝑞 − 𝐼𝑥𝑧(𝐼𝑥 − 𝐼𝑦 + 𝐼𝑧)𝑞𝑟 + 𝐼𝑥𝑁 + 𝐼𝑥𝑧𝐿]

(2.7)

其中，𝐼𝑥, 𝐼𝑦, 𝐼𝑧是无人机绕机体轴的转动惯量，𝐼𝑥𝑦, 𝐼𝑦𝑧, 𝐼𝑥𝑧是惯性积
[59-61]。
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无人机的导航方程组为：

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

̇𝑥𝑔 = 𝑢 ⋅ 𝐶𝜃 ⋅ 𝐶𝜓 + 𝑣 (𝑆𝜙 ⋅ 𝑆𝜃 ⋅ 𝐶𝜓 − 𝐶𝜙 ⋅ 𝑆𝜓) + 𝑤 (𝑆𝜙 ⋅ 𝑆𝜓 + 𝐶𝜙 ⋅ 𝑆𝜃 ⋅ 𝐶𝜓)

̇𝑦𝑔 = 𝑢 ⋅ 𝐶𝜃 ⋅ 𝑆𝜓 + 𝑣 (𝑆𝜙 ⋅ 𝑆𝜃 ⋅ 𝑆𝜓 + 𝐶𝜙 ⋅ 𝑆𝜓) + 𝑤 (−𝑆𝜙 ⋅ 𝐶𝜓 + 𝐶𝜙 ⋅ 𝑆𝜃 ⋅ 𝑆𝜓)
̇ℎ𝑔 = 𝑢 ⋅ 𝑆𝜃 − 𝑣 ⋅ 𝑆𝜙 ⋅ 𝐶𝜃 − 𝑤 ⋅ 𝐶𝜙 ⋅ 𝐶𝜃

(2.8)
其中，𝐶𝜃代表 cos 𝜃，𝑆𝜃代表 sin 𝜃，其他同理。𝑢, 𝑣, 𝑤分别是飞行速度 𝑉 在机
体坐标系的三个轴上的分量：

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝑢 = 𝑉 cos 𝛼 cos 𝛽

𝑣 = 𝑉 sin 𝛽

𝑤 = 𝑉 sin 𝛼 cos 𝛽

(2.9)

无人机的运动学方程组为 [59-61]：

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

̇𝜙 = 𝑝 + (𝑟 cos𝜙 + 𝑞 sin𝜙) tan 𝜃
̇𝜃 = 𝑞 cos𝜙 − 𝑟 sin𝜙

�̇� = 1
cos 𝜃 (𝑟 cos𝜙 + 𝑞 sin𝜙)

(2.10)

无人机的动力学方程组为 [59-61]：

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

̇𝑉 = 𝑢 ̇𝑢 + 𝑣 ̇𝑣 + 𝑤�̇�
𝑉

�̇� = 𝑢�̇� − 𝑤 ̇𝑢
𝑢2 + 𝑤2

̇𝛽 = ̇𝑣𝑉 − 𝑣 ̇𝑉
𝑉 2 cos 𝛽

(2.11)

其中， ̇𝑢、 ̇𝑣、�̇�从无人机所受外力方程组中求得：

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

̇𝑢 = 𝑣𝑟 − 𝑤𝑞 − 𝑔 sin 𝜃 + 𝐹𝑥
𝑚

̇𝑣 = 𝑤𝑝 − 𝑢𝑟 + 𝑔 cos 𝜃 sin𝜙 +
𝐹𝑦
𝑚

�̇� = 𝑢𝑞 − 𝑣𝑝 + 𝑔 cos 𝜃 cos𝜙 + 𝐹𝑧
𝑚

(2.12)

其中，[𝐹𝑥, 𝐹𝑦, 𝐹𝑧]𝑇 是无人机受到的总空气动力和推力在机体坐标系的三个轴上

的分量，由公式 (2.2)可知无人机受到的推力，受到的总空气动力 𝑅在气流坐标
系下分解为 (𝑋, 𝑌 , 𝑍)，表达式为：

⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑅𝑥𝑎

𝑅𝑦𝑎

𝑅𝑧𝑎

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

=
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑋
𝑌
𝑍

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

=
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

−𝐷
𝑌

−𝐿

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

=

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

−1
2𝐶𝐷𝜌𝑉 2𝑆𝑤

1
2𝐶𝑌 𝜌𝑉 2𝑆𝑤

−1
2𝐶𝐿𝜌𝑉 2𝑆𝑤

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

(2.13)
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其中，(𝐷, 𝐿, 𝑌 )分别代表无人机受到的空气阻力、升力和侧力，𝐶𝐿, 𝐶𝐷, 𝐶𝑌 分别

代表无量纲的升力系数，阻力系数和侧力系数 [61]。把无人机在气流坐标系上受

到的空气动力转换到机体坐标系可得：

⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑅𝑥

𝑅𝑦

𝑅𝑧

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

= 𝑆𝛼𝛽
𝑇

⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

−𝐷
𝑌

−𝐿

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

=
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝐿 sin 𝛼 − 𝑌 cos 𝛼 sin 𝛽 − 𝐷 cos 𝛼 cos 𝛽
𝑌 cos 𝛽 − 𝐷 sin 𝛽

−𝐿 cos 𝛼 − 𝑌 sin 𝛼 sin 𝛽 − 𝐷 sin 𝛼 cos 𝛽

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

(2.14)

其中，𝑆𝛼𝛽
𝑇 是把气流坐标系转换至机体坐标系的转换矩阵，将公式 (2.14)和公

式 (2.2)合并可以得到：
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝐹𝑥

𝐹𝑦

𝐹𝑧

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

=
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑇𝑥

𝑇𝑦

𝑇𝑧

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

=
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑅𝑥

𝑅𝑦

𝑅𝑧

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

(2.15)

最后把公式 (2.15)代入公式 (2.12)即可完成无人机外力方程组的求解。由于无人
机所受过载为所受总气动力和推力的合力与所受重力之比，通过公式 (2.1)和公
式 (2.12)可得无人机三个轴向的过载为：

⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑛𝑥

𝑛𝑦

𝑛𝑧

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

= 1
𝑔 ⋅

⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

̇𝑢 + 𝑤𝑞 − 𝑣𝑟 + 𝑔 sin 𝜃
̇𝑣 + 𝑢𝑟 − 𝑤𝑝 − 𝑔 cos 𝜃 sin𝜙

−�̇� + 𝑢𝑞 − 𝑣𝑝 + 𝑔 cos 𝜃 cos𝜙

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

(2.16)

到此无人机的六自由度建模完成，公式 (2.7)、公式 (2.8)、公式 (2.10)和公
式 (2.11)一起构成了无人机的动力学和运动学模型。无人机模型由上一时刻的状
态，根据公式 (2.7)、公式 (2.8)、公式 (2.10)、公式 (2.11)和公式 (2.16)更新无人
机的状态，最后输出新的无人机状态量，流程如下图2.2所示。

图 2.2 无人机模型运行框图
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2.1.2 控制参数设计

本文选用 F-16机型作为无人机模型并搭建其MATLAB模型 [62]来进行对抗

机动决策的研究。该无人机具备良好的机动能力且各项实验数据齐全，其空气

动力参数和结构参数等在无人机设计之初已有，均来源于 NASA报告及相关资
料 [59-60]。在无人机进行机动动作之前首先要对其完成配平工作，设置无人机的

初始迎角和升降舵偏角，使无人机的合力矩和所受合力为零。确定平衡点参数使

无人机在初始时刻为稳定的平飞状态。只有在完成配平的基础上，才能施加各种

控制指令使无人机执行各种飞行任务。无人机的运动在配平后可分为基准运动

和扰动运动，设计无人机的输入控制指令为配平状态控制量和指令控制量的叠

加，通过纵向和横侧向两个通道来进行无人机的控制参数设计。

（1）纵向通道控制设计
无人机在机体对称平面内进行的机动过程称为纵向平面运动，设计纵向通

道的控制律主要考虑高度、速度和俯仰角。

控制纵向通道要实现无人机的速度和迎角维持稳定且到达预期的响应效果。

为达到改善无人机纵向通道的短周期阻尼的目的，考虑在纵向通道内环的设计

中加入无人机的俯仰角速度反馈。然后在俯仰角速度反馈构成的回路基础之上，

设计根据无人机迎角反馈回路形成的无人机姿态控制回路，由此构建无人机的

迎角自动驾驶仪，通过反馈迎角信息达到控制系统纵向通道的增稳控制。本文使

用俯仰角速度和迎角的双反馈回路，控制回路的框图如下图2.3所示。

图 2.3 纵向通道控制回路

设计纵向通道的增稳控制律为：

𝛿𝑒 = 𝑘𝛼(𝛼 − 𝛼𝑐𝑜𝑚) + 𝑘𝑞𝑞 (2.17)

其中，𝑘𝛼和 𝑘𝑞代表控制律参数，𝛼𝑐𝑜𝑚代表迎角指令，使用 PID控制结构时：𝑘𝛼 =
𝐾𝑃 + 𝐾𝐼 (1/𝑠) + 𝐾𝐷𝑠。除此之外，根据升降舵偏转角度和偏转角速率的限制条件，
升降舵偏转角范围为 −25 ∼ 25 deg，偏转角速率范围为 −60 ∼ 60 deg/s，因此在
升降舵模块中加入非线性限制环节。

（2）横侧向通道控制设计
无人机在机体非对称平面内进行的机动过程称为横侧向运动，其中包括无

人机的偏航和滚转运动，主要由方向舵通道和副翼通道来控制。设计无人机横侧
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向通道的控制律要实现在无人机的转弯过程中可以保持稳定的偏航角和滚转角，

完成平衡的转弯飞行。本文针对滚转角的控制回路考虑使用滚转角和滚转角速

度的双反馈回路，滚转角控制通道的结构框图如下图2.4所示。

图 2.4 副翼控制回路

设计副翼通道的增稳控制律为：

𝛿𝑎 = 𝑘𝜙(𝜙 − 𝜙𝑐𝑜𝑚) + 𝑘𝑝𝑝 (2.18)

其中，𝑘𝜙 和 𝑘𝑝 代表控制律参数，𝜙𝑐𝑜𝑚 代表滚转角指令，使用 PID控制结构时：
𝑘𝜙 = 𝐾𝑃 + 𝐾𝐼 (1/𝑠) + 𝐾𝐷𝑠。除此之外，根据副翼偏转角度和偏转角速率的限制条
件，副翼偏转角范围为 −21.5 ∼ 21.5 deg，偏转角速率范围为 −80 ∼ 80 deg/s，因
此在副翼模块中加入非线性限制环节。

偏航运动通过方向舵来控制。由于升降舵与方向舵、副翼控制量之间存在

耦合，考虑使用偏航角速度和侧向过载反馈，方向舵控制回路的结构框图如下

图2.5所示。

图 2.5 方向舵控制回路

其中，为增加荷兰滚模态的阻尼采用偏航角速度反馈，为提高荷兰滚的频率

采用侧向过载反馈，如此便减少了滚转机动和侧向扰动时的侧向过载和侧滑角。

引入迎角 𝛼 和滚转角速度 𝑝交联乘积的目的是把向航向阻尼器引入绕机体轴的
偏航角速度转换成绕稳定轴系的偏航角速度，进而增加荷兰滚模态的阻尼，抑制
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滚转机动的偏航角速度反馈带来的不利偏航力矩以实现增稳的效果。

由此通过纵向和横侧向两个通道的增稳控制完成了对无人机控制参数的设

计。

2.1.3 控制律仿真

本节在无人机控制参数设计的基础上进行纵向和横侧向两个通道的控制律

仿真，首先搭建六自由度无人机的MATLAB模型，完成其配平工作，下表2.1给
出了在高度为 3000m，速度为 152m/s，迎角为 3.5973 deg时的配平控制量。

表 2.1 无人机配平状态

符号 名称 配平量

𝑡ℎ𝑟𝑢𝑠𝑡 油门杆 2080.9182 lb
𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑡𝑜𝑟 升降舵 −2.252 deg
𝑎𝑖𝑙𝑒𝑟𝑜𝑛 副翼舵 0 deg
𝑟𝑢𝑑𝑑𝑒𝑟 方向舵 0 deg

𝛼 迎角 3.5973 deg
𝜃 俯仰角 3.5973 deg
ℎ 高度 10000ft = 3000m
𝑣 速度 500ft/s = 152m/s

（1）纵向通道控制律仿真
首先在无人机配平的基础上对纵向通道参数的响应情况进行测试。根据

表2.1设置无人机的初始状态，输入一个 −1 deg 的升降舵阶跃信号到无人机的
非线性模型中，分别可以得到无人机的速度 𝑣、迎角 𝛼、俯仰角 𝜃和俯仰角速度
𝑞的响应曲线，如下图2.6所示。
从无人机在单位阶跃升降舵信号下的响应曲线可以看出，由于没有加入纵

向通道控制，无人机的速度变化很快，迎角不能维持稳定，因此对无人机的纵向

通道控制回路进行设计是非常重要的。

根据公式 (2.17)，使用 PID控制结构时，取 𝐾𝑃 = 0.9，𝐾𝐼 = 1.7，𝐾𝐷 = 0，
设置图2.3中迎角传感器的传递函数为：

𝛼𝑓 (𝑠)
𝛼(𝑠) = 10

𝑠 + 10 (2.19)

设置俯仰角速度反馈回路的阻尼器为：

𝑞𝑓 (𝑠)
𝑞(𝑠) = 78.52

𝑠2 + 2 ⋅ 0.89 ⋅ 78.5𝑠 + 78.52 (2.20)
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(a)速度 (b)迎角

(c)俯仰角 (d)俯仰角速度

图 2.6 配平状态下纵向通道参数对升降舵信号的响应曲线

引入俯仰角速度和迎角的双反馈回路后，根据表2.1设置无人机的初始状态，
给无人机一个迎角指令 𝛼𝑐𝑜𝑚 = 4.6 deg，分别可以得到无人机的速度 𝑣、迎角 𝛼、
俯仰角 𝜃和俯仰角速度 𝑞的响应曲线，如下图2.7所示。

(a)速度 (b)迎角

(c)俯仰角 (d)俯仰角速度

图 2.7 引入控制回路后纵向通道参数的响应曲线

从上图 (a) 可以看出，加入纵向通道控制回路后，无人机的速度变化不大，
基本可以维持稳定；图 (b)中无人机迎角的实际值与期望值吻合，快速响应后保
持在给定的输入值，说明无人机的迎角自动驾驶仪可以很好地跟踪迎角指令，如

此便实现了纵向通道回路增稳控制的效果。

（2）横侧向通道控制律仿真
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在无人机配平的基础上对横侧向通道参数的响应情况进行测试。根据

表2.1设置无人机的初始状态，输入一个 −1 deg 的副翼舵阶跃信号到无人机的
非线性模型中，分别可以得到无人机的滚转角 𝜙、滚转角速度 𝑝、偏航角 𝜓、偏
航角速度 𝑟、侧滑角 𝛽 和侧向过载 𝑛𝑦的响应曲线，如下图2.8所示。

(a)滚转角 (b)滚转角速度

(c)偏航角 (d)偏航角速度

(e)侧滑角 (f )侧向过载

图 2.8 配平状态下横侧向通道参数对副翼舵信号的响应曲线

在配平的基础上，输入一个 −1 deg的方向舵阶跃信号到无人机的非线性模
型中，分别可以得到无人机的滚转角 𝜙、滚转角速度 𝑝、偏航角 𝜓、偏航角速度
𝑟、侧滑角 𝛽 和侧向过载 𝑛𝑦的响应曲线，如下图2.9所示。
从无人机在单位阶跃副翼舵和方向舵信号下的响应曲线可以看出，由于没

有加入横侧向通道控制，无人机的滚转角速度和偏航角速度不能维持稳定，滚转

角的变化很大，同时也带来了不平稳的侧滑角和侧向过载，导致无人机不能完成

平衡的转弯飞行，因此对无人机的横侧向控制回路进行设计是非常重要的。

根据公式 (2.18)，使用 PID控制结构时，取 𝐾𝑃 = 2，𝐾𝐼 = 1.5，𝐾𝐷 = 0，设
置图2.4中滚转角速度陀螺传感器的传递函数为：

𝑝𝑓 (𝑠)
𝑝(𝑠) = 902

𝑠2 + 2 ⋅ 0.8 ⋅ 90𝑠 + 902 (2.21)
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(a)滚转角 (b)滚转角速度

(c)偏航角 (d)偏航角速度

(e)侧滑角 (f )侧向过载

图 2.9 配平状态下横侧向通道参数对方向舵信号的响应曲线

设置图2.5中侧向过载滤波器的传递函数为：

𝑛𝑦𝑓 (𝑠)
𝑛𝑦(𝑠) = 78.52

𝑠2 + 2 ⋅ 0.89 ⋅ 78.5𝑠 + 78.52 (2.22)

并设置偏航角速度陀螺传感器的传递函数为：

𝑟𝑓 (𝑠)
𝑟(𝑠) = 2002

𝑠2 + 2 ⋅ 0.8 ⋅ 200𝑠 + 2002 (2.23)

根据表2.1设置无人机的初始状态，给无人机一个单位滚转角指令 𝜙𝑐𝑜𝑚 =
1 deg后，分别可以得到无人机的滚转角 𝜙、滚转角速度 𝑝、偏航角 𝜓、偏航角速
度 𝑟、侧滑角 𝛽 和侧向过载 𝑛𝑦的响应曲线，如下图2.10所示。

从图中可以看出，加入副翼控制回路和方向舵控制回路结构后，无人机滚转

角的实际值与期望值吻合，快速响应后保持在给定的输入值，说明无人机的滚转

角自动驾驶仪可以很好地跟踪滚转角指令；滚转角速度和偏航角速度在响应时

间 4秒后基本达到稳定状态；同时无人机侧滑角和侧向过载的震荡也得到快速
有效的抑制并维持平稳状态。如此便实现了横侧向通道回路增稳控制的效果，无

人机在转弯过程中可以保持稳定的滚转角和偏航角，以完成平衡的转弯飞行。
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(a)滚转角 (b)滚转角速度

(c)偏航角 (d)偏航角速度

(e)侧滑角 (f )侧向过载

图 2.10 引入控制回路后横侧向通道参数的响应曲线

综上，纵向和横侧向两通道参数都达到了期望的响应效果，满足了两通道控

制回路的设计需求。

2.2 无人机机动空间设计及仿真

无人机的机动空间是空战机动决策的基础，构成了其可选取的机动策略集。

其设计方式一般有两种，一种是基于经典的战斗机战术飞行动作 [63]，即“典型

战术动作库”；另一种是“基本操纵动作库”[64]，基于空战中最常用的操纵方式：

平飞、爬升、俯冲等。本文对“基本操纵动作库”进行改进，设计无人机的机动

空间并对其进行仿真测试。

2.2.1 机动动作控制器

机动动作控制器的输入为由空战机动决策层所选择的机动动作指令，输出

为由无人机六自由度模型的控制层可执行的控制指令。由 2.2节可知，机动动作
控制器需要给无人机控制层输出的结果为迎角指令和滚转角指令。

进行空战机动决策规划首先要构建无人机的简化模型，无人机的质心动力
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学和运动学方程组可以描述无人机的运动状态，因此可以用做无人机的简化模

型，在航迹坐标系下质心动力学方程为：

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

𝑚𝑑𝑣
𝑑𝑡 = 𝑇 cos 𝛼 cos 𝛽 − 𝐷 − 𝑚𝑔 sin𝜇

𝑚𝑣𝑑𝜇
𝑑𝑡 = 𝑇 (cos 𝛼 sin 𝛽 sin 𝛾 + sin 𝛼 cos 𝛾) − 𝑍 cos 𝛾 − 𝑌 sin 𝛾 − 𝑚𝑔 cos𝜇

−𝑚𝑣 cos𝜇 𝑑𝜑
𝑑𝑡 = 𝑇 (cos 𝛼 sin 𝛽 cos 𝛾 − sin 𝛼 sin 𝛾) + 𝑍 sin 𝛾 − 𝑌 cos 𝛾

(2.24)

在地面坐标系下质心运动学方程为：

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

𝑑𝑥𝑔
𝑑𝑡 = 𝑣 cos𝜇 cos𝜑

𝑑𝑦𝑔
𝑑𝑡 = 𝑣 cos𝜇 sin𝜑

𝑑𝑧𝑔
𝑑𝑡 = −𝑣 sin𝜇

(2.25)

根据公式 (2.24)和公式 (2.25)，如果已知了无人机的空气动力特性、推力特
性和初始飞行状态，由公式 (2.24)积分可得无人机的飞行速度、航迹倾斜角和航
向角的变化情况，结合无人机的初始状态对公式 (2.25)积分可得无人机空间位置
的变化情况。空战机动决策层根据无人机质心运动模型进行机动动作选择后，经

过机动动作控制器将其转化为无人机控制回路的控制指令，由此更新六自由度

无人机的状态 [61]。整个流程如下图2.11所示。

图 2.11 无人机对抗流程

为了便于机动决策的研究，假设：速度方向与推力矢量一致；忽略地球曲率

和公转自转 [65]；忽略风速对无人机的影响，故航迹滚转角等于滚转角，航迹方

位角等于偏航角，航迹倾斜角等于俯仰角；无人机无侧滑运动，故侧力为零，侧
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滑角为零。简化后的无人机质心运动学方程组为：

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎩

𝑚𝑑𝑣
𝑑𝑡 = 𝑇 − 𝐷 − 𝑚𝑔 sin𝜇

𝑚𝑣𝑑𝜇
𝑑𝑡 = −𝑍 cos 𝛾 − 𝑚𝑔 cos𝜇

𝑚𝑣 cos𝜇 𝑑𝜑
𝑑𝑡 = −𝑍 sin 𝛾

𝑑𝑥𝑔
𝑑𝑡 = 𝑣 cos𝜇 cos𝜑

𝑑𝑦𝑔
𝑑𝑡 = 𝑣 cos𝜇 sin𝜑

𝑑𝑧𝑔
𝑑𝑡 = −𝑣 sin𝜇

(2.26)

使用过载表示无人机质心动力学方程，可得：

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

𝑑𝑣
𝑑𝑡 = 𝑔(𝑛𝑥 − sin𝜇)

𝑑𝜇
𝑑𝑡 = 𝑔

𝑣(𝑛𝑓 cos 𝛾 − cos𝜇)

𝑑𝜑
𝑑𝑡 = 𝑔

𝑣 cos𝜇 𝑛𝑓 sin 𝛾

(2.27)

其中，过载为气动力和推力的合力与飞机重力的比值，投影到航迹坐标系下表示

为：

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

𝑛𝑥 = 𝑇 − 𝐷
𝑚𝑔

𝑛𝑦 = −𝑍 sin 𝛾
𝑚𝑔

𝑛𝑧 = −𝑍 cos 𝛾
𝑚𝑔

(2.28)

其中，𝑛𝑥表示切向过载，沿无人机飞行速度方向；𝑛𝑦和 𝑛𝑧与速度方向垂直，可

得法向过载：𝑛𝑓 = √𝑛2
𝑦 + 𝑛2

𝑧 = −𝑍/𝑚𝑔。无人机质心运动学方程组为：

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎩

𝑑𝑣
𝑑𝑡 = 𝑔(𝑛𝑥 − sin𝜇)

𝑑𝜇
𝑑𝑡 = 𝑔

𝑣(𝑛𝑓 cos 𝛾 − cos𝜇)

𝑑𝜑
𝑑𝑡 = 𝑔

𝑣 cos𝜇 𝑛𝑓 sin 𝛾

𝑑𝑥𝑔
𝑑𝑡 = 𝑣 cos𝜇 cos𝜑

𝑑𝑦𝑔
𝑑𝑡 = 𝑣 cos𝜇 sin𝜑

𝑑𝑧𝑔
𝑑𝑡 = −𝑣 sin𝜇

(2.29)
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切向过载 𝑛𝑥 影响无人机飞行速度的大小，法向过载 𝑛𝑓 和滚转角 𝛾 共同影响无
人机的飞行方向，改变无人机的空间位置。因此可根据无人机不同的机动动作，

设置相应的过载和滚转角建立其机动动作集。将滚转角指令作为 𝜙𝑐𝑜𝑚 输入到

无人机的横侧向控制通道，再将法向过载指令折合成迎角指令 𝛼𝑐𝑜𝑚 输入到无人

机的纵向控制通道，从而实现对无人机运动状态的控制。考虑到工程实际，取

𝑛𝑓 = 𝑍𝛼𝛼 ⋅ 𝑉 /𝑔 = 16𝛼，𝛼为弧度单位制。

2.2.2 机动动作集设计

设置不同的法向过载和滚转角的组合，可得到无人机不同的机动动作。

（1）平飞
根据无人机质心运动模型，定常平飞运动的航迹方位角 𝜑和航迹倾斜角 𝜇

的变化率都为 0，设置 𝑛𝑓𝑐𝑜𝑚 = 1𝑔, 𝛾𝑐𝑜𝑚 = 0。
（2）爬升
爬升机动时 𝜑的变化率为 0，设置 𝛾𝑐𝑜𝑚 = 0；由公式 (2.29)，𝜇的变化率应该

为正，则使 𝑛𝑓 > 1𝑔，可取 𝑛𝑓𝑐𝑜𝑚 = 1.2𝑔。
（3）俯冲
俯冲机动时 𝜑的变化率为 0，设置 𝛾𝑐𝑜𝑚 = 0；由公式 (2.29)，𝜇的变化率应该

为负，则使 𝑛𝑓 < 1𝑔，可取 𝑛𝑓𝑐𝑜𝑚 = 0.8𝑔。
（4）定常转弯
定常转弯机动是无人机从平飞开始，以给定滚转角，使无人机在同一水平面

内进行转弯运动。

向右转弯时，设置 𝛾𝑐𝑜𝑚 = 45 deg；向左转弯时，设置 𝛾𝑐𝑜𝑚 = −45 deg。无人
机在同一水平面内定常转弯机动时，其飞行高度不发生变化，因此 𝜇 的变化率
为 0，由公式 (2.29)，在 𝛾𝑐𝑜𝑚 = 45 deg时，𝑑𝜇/𝑑𝑡 = 0，则 𝑛𝑓𝑐𝑜𝑚 = 1.414𝑔。
（5）爬升转弯
爬升转弯机动是无人机在定常转弯的基础上爬升高度。

向右转弯时，设置 𝛾𝑐𝑜𝑚 = 45 deg；向左转弯时，设置 𝛾𝑐𝑜𝑚 = −45 deg。无人
机在爬升转弯机动时，其飞行高度增加，因此 𝜇的变化率大于 0，𝑑𝜇/𝑑𝑡 > 0，则
𝑛𝑓𝑐𝑜𝑚 > 1.414𝑔，可取 𝑛𝑓𝑐𝑜𝑚 = 1.7𝑔。
（6）俯冲转弯
俯冲转弯机动是无人机在定常转弯的基础上降低高度。

向右转弯时，设置 𝛾𝑐𝑜𝑚 = 45 deg；向左转弯时，设置 𝛾𝑐𝑜𝑚 = −45 deg。无人
机在俯冲转弯机动时，其飞行高度降低，因此 𝜇的变化率小于 0，𝑑𝜇/𝑑𝑡 < 0，则
𝑛𝑓𝑐𝑜𝑚 < 1.414𝑔，可取 𝑛𝑓𝑐𝑜𝑚 = 1𝑔。
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综上所述，本文设置的机动动作集为：

⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑛𝑓𝑐𝑜𝑚 = [0.8 1 1.2 1.4 1.7 2] (𝑔)

𝛾𝑐𝑜𝑚 = [−45 0 45] (deg)
(2.30)

转化为无人机六自由度模型的控制指令为：

⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝛼𝑐𝑜𝑚 = [2.87 3.58 4.31 5.07 6.09 7.16] (deg)

𝜙𝑐𝑜𝑚 = [−45 0 45] (deg)
(2.31)

根据上式 (2.31)，迎角指令 𝛼𝑐𝑜𝑚 和滚转角指令 𝜙𝑐𝑜𝑚 的不同组合构成了无人

机可选的机动动作，这样就完成了无人机机动动作集的构建。

2.2.3 机动空间仿真

本小节对六自由度无人机模型的机动动作集进行仿真，测试其能否按照设

置的控制指令完成相应的机动动作。根据表2.1设置无人机模型的初始条件，初
始位置为：𝑥 = 0(m)，𝑦 = 0(m)，ℎ = 3000(m)，初始速度为：𝑣 = 152m/s。
（1）平飞
设置六自由度无人机模型的控制指令为：𝛼𝑐𝑜𝑚 = 3.58 deg，𝜙𝑐𝑜𝑚 = 0 deg，仿

真时长为 10秒，无人机的机动动作轨迹如下图2.12所示。

图 2.12 平飞轨迹

（2）爬升
设置六自由度无人机模型的控制指令为：𝛼𝑐𝑜𝑚 = 6.09 deg，𝜙𝑐𝑜𝑚 = 0 deg，仿

真时长为 15秒，无人机的机动动作轨迹如下图2.13所示。
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图 2.13 爬升轨迹

（3）俯冲
设置六自由度无人机模型的控制指令为：𝛼𝑐𝑜𝑚 = 2.87 deg，𝜙𝑐𝑜𝑚 = 0 deg，仿

真时长为 15秒，无人机的机动动作轨迹如下图2.14所示。

图 2.14 俯冲轨迹

（4）定常转弯
设置六自由度无人机模型的控制指令为：𝛼𝑐𝑜𝑚 = 5.07 deg，𝜙𝑐𝑜𝑚 = −45 deg，

仿真时长为 15秒，无人机的机动动作轨迹如下图2.15所示。
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图 2.15 定常转弯轨迹

（5）爬升转弯
设置六自由度无人机模型的控制指令为：𝛼𝑐𝑜𝑚 = 6.09 deg，𝜙𝑐𝑜𝑚 = 45 deg，仿

真时长为 15秒，无人机的机动动作轨迹如下图2.16所示。

图 2.16 爬升转弯轨迹

（6）俯冲转弯
设置六自由度无人机模型的控制指令为：𝛼𝑐𝑜𝑚 = 2.87 deg，𝜙𝑐𝑜𝑚 = −45 deg，

仿真时长为 10秒，无人机的机动动作轨迹如下图2.17所示。
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图 2.17 俯冲转弯轨迹

综上，由三维机动轨迹可以看出，给定不同的控制指令组合，六自由度无人

机模型皆能完成预期的机动动作。

2.3 本章小结

本章主要完成了 F-16机型无人机的机动空间设计，为后续机动决策的研究
和对抗仿真实验的进行做铺垫。首先介绍了 F-16 机型无人机的六自由度模型，
设计其控制参数，在此基础上，对基本操纵动作库进行丰富和改进，设计了无人

机的机动空间，构成机动决策的机动策略集。然后对基于 F-16六自由度无人机
模型的控制律进行仿真以测试其性能，对设计的机动空间进行仿真以测试其能

否按照设置的控制指令完成相应的机动动作。最后的仿真实验结果表明，所设计

的控制参数和机动空间都能达到预期效果，纵向和横侧向两通道参数均达到了

期望的响应效果，满足了两通道控制回路的设计需求，并且给定不同的控制指令

组合，无人机模型都能完成预期的机动动作。
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第 3章 基于博弈及群智算法的无人机机动决策

本章利用博弈论的思想建立无人机一对一场景下的数学模型，针对博弈对

抗中混合策略纳什均衡难于求解的问题，考虑利用基于优化理论的智能算法将

其转化为最优化问题进行寻优从而得到最优混合策略，并通过粒子浓度的概率

选择来对基本群体智能优化算法进行改进，目的是为了更好的提升算法的性能，

然后使用改进后算法对最优混合策略进行求解，以提高无人机对抗机动决策中

求解最优机动策略的计算效率和准确度，本章最后设定了两组博弈对抗场景进

行仿真对比实验，并对改进后算法的有效性进行分析。

3.1 无人机一对一动态博弈模型

博弈论是研究具有利益冲突的决策者之间进行策略交互的数学模型。博弈

中的参与者采取纳什均衡策略作为最优策略，当所有参与者采取纳什均衡策略

以后，任何局中人存在侥幸心理企图单方面地改变自己的策略时，都会使自身的

利益受损。无人机对抗是一个具有强竞争性和复杂冲突性的动态博弈过程，对抗

双方都企图寻求自身利益最大化，而博弈理论正好为无人机对抗机动决策问题

带来解决之法，因此本节基于该理论对无人机对抗过程进行建模。

无人机对抗动态博弈模型包含三个元素，用一个三元组表示为：

⟨𝑁, {𝑆𝑖}𝑁
𝑖=1, {𝑒𝑖}𝑁

𝑖=1⟩ (3.1)

其中，𝑁 表示参与者集合，无人机一对一场景中，𝑁 = {𝑁𝑅, 𝑁𝐵}；𝑆𝑖表示参与

者 𝑖的策略集，一对一场景中，用 𝑆𝑅 和 𝑆𝐵 分别表示红蓝双方无人机可选择机

动动作的策略集合，为：

⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑆𝑅 = {𝑠𝑟1, 𝑠𝑟2, ⋯ , 𝑠𝑟𝑚}

𝑆𝐵 = {𝑠𝑏1, 𝑠𝑏2, ⋯ , 𝑠𝑏𝑛}
(3.2)

其中 {𝑠𝑟𝑖}𝑚
𝑖=1和 {𝑠𝑏𝑖}𝑛

𝑖=1代表可采取的机动策略。𝑒𝑖表示支付函数值，指参与者根

据自己所选的策略得到的损失或收益，选择不同的策略可以得到不同的支付函

数值，根据支付函数值可构成支付矩阵：

𝑀 =
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑒11 ⋯ 𝑒1𝑛

⋮ ⋱ ⋮
𝑒𝑚1 ⋯ 𝑒𝑚𝑛

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

(3.3)

其中，𝑒𝑖𝑗 表示参与者分别选择策略 𝑠𝑟𝑖 和 𝑠𝑏𝑗 时的支付函数值，在一对一场景中

代表红蓝双方无人机执行所选机动策略后根据态势评估函数得到的态势评估值。
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𝑀 表示红蓝双方无人机的机动动作集中的每种机动动作一一对应得到的态势评

估值进而构成的态势评估值矩阵，用来评估双方执行某种机动策略后的态势优

势情况。红蓝无人机的支付函数值为 𝑒𝑟
𝑖𝑗 和 𝑒𝑏

𝑖𝑗，支付矩阵为𝑀𝑟和𝑀𝑏。

一对一场景中求解支付矩阵得到红蓝双方的混合策略，混合策略是红蓝

无人机以一定的概率分布选择策略集合上的确定性策略。红方的混合策略表

示为一个多维向量：𝑝𝑟 = (𝑝𝑟1, 𝑝𝑟2, ⋯ , 𝑝𝑟𝑚)𝑇，类似地蓝方的混合策略为：𝑝𝑏 =
(𝑝𝑏1, 𝑝𝑏2, ⋯ , 𝑝𝑏𝑛)𝑇，其中各元素都大于等于零且相加和为 1。
如果红方无人机选取混合策略 𝑝𝑟，蓝方无人机选取策略 𝑠𝑏𝑗，双方的平均支

付值可计算为：
𝑚

∑
𝑖=1

(𝑝𝑟𝑖𝑒𝑏
𝑖𝑗) = (𝑝𝑇

𝑟 𝑀𝑏)𝑗 (3.4)

如果蓝方选取混合策略 𝑝𝑏，红方选取策略 𝑠𝑟𝑖，其平均支付值可计算为：

𝑛

∑
𝑗=1

(𝑒𝑟
𝑖𝑗𝑝𝑏𝑗) = (𝑀𝑟𝑝𝑏)𝑖 (3.5)

如果红蓝无人机都选取混合策略 𝑝𝑟和 𝑝𝑏，那么红方的平均支付值可计算为：

𝑚

∑
𝑖=1 ((

𝑛

∑
𝑗=1

𝑒𝑟
𝑖𝑗𝑝𝑏𝑗)

𝑝𝑟𝑖)
= 𝑝𝑇

𝑟 𝑀𝑟𝑝𝑏 (3.6)

蓝方的平均支付值可计算为：

𝑚

∑
𝑖=1 ((

𝑛

∑
𝑗=1

𝑒𝑏
𝑖𝑗𝑝𝑏𝑗)

𝑝𝑟𝑖)
= 𝑝𝑇

𝑟 𝑀𝑏𝑝𝑏 (3.7)

为了得到对抗博弈中红蓝双方无人机的最优策略组合，则需计算支付矩阵

的纳什均衡值，采取纳什均衡策略作为最优策略。使用数学公式可表示为：

𝑒𝑗(𝑠1, ⋯ , 𝑠𝑖−1, 𝑠𝑖, 𝑠𝑖+1, ⋯ , 𝑠𝑁 ) ⩾ 𝑒𝑗(𝑠1, ⋯ , 𝑠𝑖−1, 𝑠′
𝑖 , 𝑠𝑖+1, ⋯ , 𝑠𝑁 ) (3.8)

其中 ∀𝑠′
𝑖 ∈ 𝑆𝑗，𝑒𝑗(𝑠1, ⋯ , 𝑠𝑖−1, 𝑠𝑖, 𝑠𝑖+1, ⋯ , 𝑠𝑁 ) 代表在纳什均衡点时参与者 𝑗 的收

益 [66]。每一个博弈过程至少存在一个纳什均衡点，红蓝双方无人机都不会在纳

什均衡策略的基础上改变自己的策略。对于混合策略，纳什均衡解满足下式条

件：

⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑀𝑟 ⋅ (𝑝∗
𝑚+1∶𝑚+𝑛)′ ⩾ 𝑀𝑟 ⋅ (𝑝𝑚+1∶𝑚+𝑛)′

𝑝∗
1∶𝑚 ⋅ 𝑀𝑏 ⩾ 𝑝1∶𝑚 ⋅ 𝑀𝑏

(3.9)

其中，𝑝∗ 代表纳什均衡解，𝑝 = (𝑝𝑟1, 𝑝𝑟2, ⋯ , 𝑝𝑟𝑚, 𝑝𝑏1, 𝑝𝑏2, ⋯ , 𝑝𝑏𝑛)𝑇 代表混合策略。

红蓝无人机根据纳什均衡解的概率分布随机选择策略或选择概率最大值对应的

策略。

至此就完成了无人机一对一动态博弈建模。
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3.2 基于改进粒子群算法的博弈纳什均衡求解

无人机在对抗博弈中根据混合策略纳什均衡解选取各方机动策略完成机动

决策过程。传统的纳什均衡求解方法在面对诸如无人机空战对抗这类大规模博

弈场景时存在着计算复杂度高、时间长且难于实现的问题，而群体智能优化算法

的研究则为求解博弈纳什均衡点提供了一种新的途径，其将纳什均衡转化为最

优化问题进行寻优从而得到最优混合策略。本节通过粒子浓度的概率选择对基

本群体智能优化算法进行改进，目的是提高混合策略纳什均衡求解的计算性能，

降低群体寻优过程中容易陷入局部最优解的可能性，提升全局搜索寻优能力和

寻优精度，进而提高无人机在对抗博弈过程中生成机动策略的精准度和实时有

效性。

3.2.1 基本粒子群算法介绍

无人机对抗机动决策中最优机动策略的求解本身是一种优化问题，基于优

化理论的群体智能算法可以为其提供一种求解途径。

群体智能最初起源于对蚂蚁、蜜蜂等“社会性”生物群体所呈现出的规律的

研究 [67]。在一个有群体行为的智能系统中，每个具有经验和智慧的个体都会受

到其他个体或者环境所带来的影响，它们以相互作用完成任务或运动的形式来

构建强大的群体智慧系统从而解决复杂的问题，因此群体智能表现出较好的自

组织性、自学习性，且具有很强的适应环境的能力。

群体智能优化算法起源于 20世纪 90年代，经过多年的发展，已经出现了几
种具有代表性的群智能算法，如遗传算法、粒子群优化算法、蚁群优化算法 [68]。

目前针对群智算法的研究也从简单的优化问题拓展到了高维度动态优化问题上，

针对无人机对抗博弈最优混合策略求解这类搜索空间维度高、优化目标复杂的

寻优问题，传统算法如梯度下降法、凸优化法等不再适用，其计算复杂度高，且

难于实现。而生物群体中蕴含的群体智能所表现出的协作、高效的特点正好为无

人机空战机动决策的生成提供了一种行之有效的方法，因此在无人机机动决策

的研究中使用群智思想来求解最优机动策略显得尤为重要。本章则基于典型的

粒子群算法展开研究。

基本粒子群优化（Particle Swarm Optimizaton）算法是一种基于对鸟群捕食
行为研究的群体智能方法 [69]。在 PSO中每个优化问题的潜在解都作为𝐷维搜索
空间中的一个“粒子”，首先初始设定一群种群规模为𝑁 的随机粒子，使用目标
函数确定所有粒子的适应值，每个粒子由飞行速度决定其运动方向和距离，根据

个体和群体最好位置进行动态调整，最后在解空间中搜索迭代找到近似最优解。

设第 𝑖个粒子的位置为 𝑋𝑖 = [𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋯ , 𝑥𝑖𝐷]，速度为 𝑉𝑖 = [𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋯ , 𝑣𝑖𝐷]，
𝑖 = 1, 2, 3, ⋯ , 𝑁。第 𝑖个粒子目前找到的最优解记为 𝑃𝑖 = [𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, ⋯ , 𝑝𝑖𝐷]，整个
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粒子群目前找到的最优解记为 𝑃𝑔，在每一次迭代过程中，第 𝑖个粒子的速度和位
置更新根据下式进行：

⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑉 𝑡+1
𝑖 = 𝜔𝑉 𝑡

𝑖 + 𝑐1𝑟1 ⋅ (𝑃 𝑡
𝑖 − 𝑋𝑡

𝑖 ) + 𝑐2𝑟2 ⋅ (𝑃 𝑡
𝑔 − 𝑋𝑡

𝑖 )

𝑋𝑡+1
𝑖 = 𝑋𝑡

𝑖 + 𝑉 𝑡+1
𝑖

(3.10)

其中，𝑐1，𝑐2表示学习因子，𝑐1调节个体最好粒子位置的飞行步长，𝑐2调节全局

最好粒子位置的飞行步长，取值范围为 [0,2]；𝑟1，𝑟2 表示 0到 1之间的随机数，
为了在优化过程中保持群体的多样性；𝑡表示当前迭代更新的次数，𝑡𝑚𝑎𝑥 表示最

大迭代次数；𝜔表示惯性因子，𝜔从最大惯性因子 𝜔𝑚𝑎𝑥 随迭代过程减小到最小

惯性因子 𝜔𝑚𝑖𝑛：

𝜔 = 𝜔𝑚𝑎𝑥 − 𝑡 ⋅ 𝜔𝑚𝑎𝑥 − 𝜔𝑚𝑖𝑛
𝑡𝑚𝑎𝑥

(3.11)

对每个粒子按照公式 (3.10)更新其速度和位置，直至进行到最大迭代次数 𝑡𝑚𝑎𝑥终

止循环，得到优化结果，其算法流程如下图3.1所示。

图 3.1 PSO算法流程

3.2.2 改进粒子群算法设计

基本粒子群优化算法计算简单且具有较快的收敛速度。但由于在粒子群体

迭代更新的过程中逐渐向当前全局最优位置聚集，这样就很难保证群体的多样
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性，导致搜索空间存在限制使得优化结果早熟。当使用其解决一些高维优化问题

时，由于搜索空间庞大且复杂度高，容易导致最终的优化结果陷入局部最优，且

收敛精度较低。本文的无人机对抗博弈最优混合策略的求解便是一个搜索空间

维度高、优化目标复杂的寻优问题。因此为了提高生成机动策略的准确性和计算

效率，本小节对基本粒子群优化算法进行改进。

为求解无人机对抗博弈中的最优混合策略，根据纳什均衡解的特点，设计改

进粒子群算法的适应度函数为：

𝐽(𝑝𝑡) = max
1⩽𝑖⩽𝑚 {𝑀𝑟(𝑖, ∶) ⋅ 𝑝𝑡

𝑚+1∶𝑚+𝑛 − (𝑝𝑡
1∶𝑚)′ ⋅ 𝑀𝑟 ⋅ 𝑝𝑡

𝑚+1∶𝑚+𝑛} +

max
1⩽𝑗⩽𝑛 {(𝑝𝑡

1∶𝑚)′ ⋅ 𝑀𝑏(∶, 𝑗) − (𝑝𝑡
1∶𝑚)′ ⋅ 𝑀𝑏 ⋅ 𝑝𝑡

𝑚+1∶𝑚+𝑛}
(3.12)

其中 𝑝𝑡表示 𝑡时刻的混合策略 𝑝，对应一个粒子的位置状态向量。适应度函数值
越小，则粒子所在位置越优，当适应度函数值等于 0或最接近于 0时，即认为得
到了纳什均衡解，也就是最优混合策略。

定义第 𝑖个粒子的浓度为：

𝐷𝑖(𝑡) = 1
𝑁+𝑀
∑
𝑗=1

𝐽(𝑝𝑡)
(3.13)

基于上式的概率选择公式为：

𝑃𝑖(𝑡) =

1
𝐷𝑖(𝑡)

𝑁+𝑀
∑
𝑖=1

1
𝐷𝑖(𝑡)

=

𝑁+𝑀
∑
𝑗=1

𝐽(𝑝𝑡)

𝑁+𝑀
∑
𝑖=1

𝑁+𝑀
∑
𝑗=1

𝐽(𝑝𝑡)
(3.14)

改进后的算法在原算法的基础上借鉴了生命科学的免疫原理 [70]，将优化问

题求解作为抗原，把每一个抗体视为一个粒子进而代表问题的一个解，使用 PSO
中的适应度来评估抗原与抗体之间的亲和度，粒子的多样性则由抗体之间的亲

和力来反映，并使用粒子（抗体）浓度的概率选择公式来保持各适应度层次的粒

子维持一定的浓度，实现控制种群多样性的目的，进而提高原算法的全局搜索寻

优能力，在优化收敛阶段避免陷入局部最优值。

根据前文所述对算法的改进，利用改进粒子群算法求解无人机对抗博弈的

最优混合策略的实现步骤如下：

Step1：初始化改进粒子群算法的各种参数值，如种群规模 𝑁、自我学习因
子 𝑐1、种群学习因子 𝑐2、最大迭代次数 𝑡𝑚𝑎𝑥等；

Step2：随机产生𝑁 个粒子 𝑥𝑖构成粒子群 𝑝0，满足：∑𝑚𝑖
𝑗=1 𝑥𝑖

𝑗 = 1, 𝑥𝑖
𝑗 ⩾ 0, 𝑥𝑖

𝑗 ∈
𝑥𝑖, 𝑖 = 1, ⋯ , 𝑁, 𝑗 = 1, ⋯ , 𝑚𝑖，初始化粒子群速度 𝑣𝑖，满足：∑𝑚𝑖

𝑗=1 𝑣𝑖
𝑗 = 0, 𝑣𝑖

𝑗 ∈ 𝑣𝑖, 𝑗 =
1, ⋯ , 𝑚𝑖；
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Step3：利用适应度函数求出每一个粒子的适应度，找出粒子的个体最优解
𝑃𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑁 和群体最优解 𝑃𝑔；

Step4：根据公式 (3.11)计算惯性因子 𝜔；
Step5：根据公式 (3.10)更新粒子的速度和位置，将群体最优解 𝑃𝑔 对应位置

的粒子保存；

Step6：依次判断第 𝑖个粒子是否满足 𝑋𝑡+1
𝑖 > 0，否则计算控制步长 𝛼𝑡，使

𝑋𝑡+1
𝑖 = 𝑋𝑡

𝑖 + 𝛼𝑡 ⋅ 𝑉 𝑡+1
𝑖 ，确保每一个粒子在其混合策略空间内；

Step7：随机产生𝑀 个粒子，同 Step2；
Step8：由概率选择公式 (3.14)从𝑁 + 𝑀 个粒子中选出𝑁 个粒子；
Step9：使用保存的粒子替换掉适应度最差的粒子，构成新粒子群 𝑝1，准备

进入下一次迭代过程；

Step10：由最大迭代次数判断是否结束循环，输出适应度符合要求的最优粒
子（即最优混合策略），否则返回 Step3。
至此完成了改进粒子群算法的设计。

3.3 群智算法性能对比实验及分析

为了更好地评估改进后算法的性能，本节针对零和与非零和博弈的混合策

略纳什均衡求解设计了两个算例，然后分别使用本文给出的改进粒子群算法、基

本粒子群算法和遗传算法（Genetic Algorithm, GA）进行优化求解，以适应度曲
线来反映算法的收敛特性，比较分析各算法的优化结果。下表3.1给出了各算法
的初始参数设置。

表 3.1 各算法的初始参数

改进粒子群算法（改进 PSO）、基本粒子群算法（PSO）

𝑡𝑚𝑎𝑥 最大迭代次数 80 𝑐1 自我学习因子 1.5
𝑁 种群规模 70 𝑐2 种群学习因子 1.5
𝜔 惯性因子 0.6

遗传算法（GA）

𝑡𝑚𝑎𝑥 最大迭代次数 80 𝑝𝑐 交叉概率 0.7
𝑁 种群规模 70 𝑝𝑚 变异概率 0.02

算例一：对零和博弈的混合策略纳什均衡求解。

设置本算例的零和博弈支付矩阵如下表3.2所示，其中 𝑆𝑟 和 𝑆𝑏 分别表示博

弈双方的策略集。

39



第 3章 基于博弈及群智算法的无人机机动决策

表 3.2 算例一的支付矩阵

𝑆𝑟

𝑆𝑏 𝑆𝑏1 𝑆𝑏2 𝑆𝑏3

𝑆𝑟1 (8,-8) (9,-9) (3,-3)
𝑆𝑟2 (2,-2) (5,-5) (6,-6)
𝑆𝑟3 (4,-4) (1,-1) (7,-7)

表 3.3 算例一的理论混合策略纳什均衡解

𝑆1 𝑆2 𝑆3

𝑆𝑟 0.4038 0.2308 0.3654
𝑆𝑏 0.1538 0.2308 0.6154

各算法一次优化过程中误差的变化曲线如下图3.2所示，定义误差为：

𝑒(𝑡) = ||𝑝𝑡 − 𝑝𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙||
𝑚 + 𝑛 (3.15)

其中，𝑝𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙代表混合策略纳什均衡解的理论值，如上表3.3所示，当和理论值的
误差小于 0.01时，即认为得到最优解。

图 3.2 算例一的误差变化曲线

各算法一次寻优过程中最优适应度值的变化情况如下图3.3所示，同时为了
减少随机因素可能对评估各算法性能带来的影响，又对三种算法在相同的环境

下进行 100次独立实验，各算法平均最优适应度值的变化情况如下图3.4所示。
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图 3.3 算例一的最优适应度值变化曲线

图 3.4 算例一的平均最优适应度值变化曲线

对本算例中改进粒子群算法、基本粒子群算法和遗传算法的寻优结果进行

比较，从图3.2可以看出，改进 PSO和 PSO算法的误差均达到了 0.01以下，得到
了最优解，但改进后算法的误差相对更小，小于了 0.005，证明其得到的混合策
略纳什均衡解更精确，与理论值的误差最小。从图3.3、3.4可以看出，改进 PSO
算法在寻优前期的收敛速度更快，可以表现出更好的收敛性，同时改进后算法的

最优适应度值和平均最优适应度值都为最小，且更接近于 0，证明其粒子所在位
置最优，得到的最优混合策略更好。

算例二：对非零和博弈的混合策略纳什均衡求解。

类似的，各算法的初始参数值如上表3.1，设置本算例的非零和博弈支付矩
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阵如下表3.4所示，𝑆𝑟和 𝑆𝑏分别代表博弈双方的策略集。

表 3.4 算例二的支付矩阵

𝑆𝑟

𝑆𝑏 𝑆𝑏1 𝑆𝑏2 𝑆𝑏3 𝑆𝑏4

𝑆𝑟1 (1,1) (235,0) (0,235) (0.1,1.1)
𝑆𝑟2 (0,235) (1,1) (235,0) (0.1,1.1)
𝑆𝑟3 (235,0) (0,235) (1,1) (0.1,1.1)
𝑆𝑟4 (1.1,0.1) (1.1,0.1) (1.1,0.1) (0,0)

表 3.5 算例二的理论混合策略纳什均衡解

𝑆1 𝑆2 𝑆3 𝑆4

𝑆𝑟 0.3333 0.3333 0.3333 0
𝑆𝑏 0.3333 0.3333 0.3333 0

表3.5给出了非零和博弈混合策略纳什均衡解的理论值，各算法一次优化过
程中误差的变化曲线如下图3.5所示。

图 3.5 算例二的误差变化曲线

同样的，图3.6所示为各算法一次寻优过程中最优适应度值的变化情况，为
了减少随机因素可能对评估各算法性能带来的影响，又对三种算法在相同的环

境下进行 100次独立实验，各算法平均最优适应度值的变化情况如下图3.7所示。
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图 3.6 算例二的最优适应度值变化曲线

图 3.7 算例二的平均最优适应度值变化曲线

对比算例二中改进粒子群算法、基本粒子群算法和遗传算法的寻优结果，与

算例一得到的结果一致。改进粒子群算法的误差更小，得到的混合策略纳什均衡

解最为精确；其在寻优前期的收敛速度最快，效率最高，粒子所在位置最优，不

易陷入局部最优解，找到最优解的能力最高，得到的最优混合策略更好。

综上所述，针对无人机对抗博弈最优混合策略求解这类搜索空间维度高、优

化目标复杂的寻优问题，改进粒子群算法相较于原算法的性能更优，收敛精度更

高，不易陷入局部最优值，同时兼顾效率和准确性，可以在无人机对抗机动决策

中得到很好的应用。
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3.4 一对一机动决策仿真实验及分析

为了验证改进后算法生成机动决策的有效性，本节使用MATLAB构建对抗
仿真环境，并在三种典型的对抗场景下模拟红蓝无人机一对一近距对抗博弈。在

仿真实验中，红蓝双方无人机都采用相同的 F-16无人机模型，限制其最大飞行
速度为 500m/s。红蓝双方采取不同的机动决策方法，并使用模拟机炮相互攻击，
定义其有效攻击范围 𝑟𝑑 = 800m，攻击时的命中率与方位角有关，如下图3.8所
示，当敌方无人机位于己方攻击范围内时，如果 𝜆 < 10 deg，命中率为 95%；如
果 10 deg < 𝜆 < 20 deg，命中率为 90%，在其他情况下均无法击中目标，𝜆代表
视线角，定义为自身机体坐标系的 𝑥𝑏 轴与双方机体之间连线形成的夹角。根据

攻击范围和命中率，如果判定红蓝无人机其中一架被击中，则一对一近距对抗仿

真实验结束，仿真中无人机机动决策的周期为 2秒，仿真周期为 0.1秒。

图 3.8 对抗攻击范围

3.4.1 改进粒子群对抗极小化极大算法

在本小节仿真实验中，双方采取不同的机动决策方法，红方无人机根据改进

粒子群（PSO）算法求解得到的最优混合策略来选择机动动作进行机动决策，而
蓝方无人机采取极小化极大（Minimax）算法生成机动策略。Minimax算法是一
种用于解决博弈类问题的智能决策算法，其核心思想是在决策中找到对手让自

己陷入最坏情况的各种策略中最好的策略，以尽可能地减小自己损失。该算法基

于决策树和搜索 [71-72]，原理如下图3.9所示，可见Minimax算法以敌我双方完全
信息为决策依据，因此使用其决策得到的结果比较具有优势，可以生成有效针对

敌方的策略，而且该算法容易实现，所以本小节选取 Minimax算法生成蓝方无
人机的机动策略来对抗红方。

44



第 3章 基于博弈及群智算法的无人机机动决策

图 3.9 Minimax算法原理

红蓝无人机一对一近距博弈在以下三种典型的对抗场景中展开：迎头进攻、

尾追进攻、侧方进攻。基于不同的对抗场景设定双方无人机的初始状态如下表3.6，
其中 𝑥、𝑦、𝑧代表双方无人机的初始位置，𝑉 代表初始速度，𝜓 代表初始航向角。
红蓝无人机初始状态的俯视图如下图3.10所示。

表 3.6 无人机一对一场景初始状态参数

𝑥(m) 𝑦(m) ℎ(m) 𝑉 (m/s) 𝜓(rad)

迎头进攻
红方 0 0 3300 152 𝜋/12
蓝方 7000 1000 3300 152 𝜋

尾追进攻
红方 800 300 3300 170 0
蓝方 0 0 5000 170 0

侧方进攻
红方 0 0 3300 160 0
蓝方 0 2000 3300 160 𝜋/2

(a)迎头进攻 (b)尾追进攻
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(c)侧方进攻

图 3.10 初始状态俯视图

（一）迎头进攻：仿真结果如下图3.11所示，从图中可以看出，红蓝无人机初
始位置处于正面迎敌状态，起初双方在相同高度，且都位于对方的攻击角度 𝜆𝑒

之内，优势相当，此时两方无人机相距较远，接着红蓝无人机迅速机动相向飞行

以拉进彼此作战距离，企图到达对方的有效攻击范围，为避免正面交锋，红方向

左滚转，蓝方则绕下企图到达红方尾部占据可攻击位置，红方则频繁采取机动几

次逃出蓝方的攻击角度，与蓝方无人机拉开距离后迅速俯冲，从蓝方下侧将其击

落。

图 3.11 对抗机动轨迹
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（二）尾追进攻：仿真结果如下图3.12所示，红蓝无人机初始位置处于尾追
态势，起初蓝方在红方尾部，两机距离较近，且高度绝对占据优势，红方处于劣

势地位，红方快速机动前进并以较大过载爬升以扭转不利态势，蓝方则向下俯冲

追击红方以期到达红方尾部攻击区域，由于其俯冲速度过快双方拉开一定距离，

红方拉高后采取迅速机动反应，先发制人，俯冲追击从其后侧上方将蓝方锁定后

击落。

图 3.12 对抗机动轨迹

（三）侧方进攻：仿真结果如下图3.13所示，初始位置红蓝无人机处于相同的
高度，双方均势，红方在观测到蓝方位置后迅速调头向左滚转以追击蓝方，蓝方

则向下俯冲利用角度差穿越红方，红方随之向下俯冲并始终占据高位，蓝方频繁

机动躲避红方攻击，最后红方在蓝方向左滚转时，利用高度优势将其锁定在有效

攻击距离和角度，从蓝方后侧上方将其击中，一举获胜。
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图 3.13 对抗机动轨迹

表 3.7 仿真实验中计算时长对比

一个仿真周期中的平均计算时长 (s)

场景 红方 蓝方

模型更新时长 决策算法 总计 模型更新时长 决策算法 总计

一 0.210 0.113 0.323 0.238 0.314 0.552
二 0.194 0.096 0.290 0.211 0.297 0.508
三 0.206 0.124 0.330 0.194 0.301 0.495

上表3.7为本小节仿真实验中各决策算法及模型更新消耗的平均计算时长，
可以直观的反映出改进 PSO算法在对抗基于博弈的Minimax算法时生成机动决
策的速度更快，同时采用改进后算法生成机动策略的红方无人机在三种不同的

对抗场景中，即便在初始态势劣势的情形下，也能扭转不利局面借机取胜。

3.4.2 改进粒子群对抗基本粒子群算法

本小节中红方无人机仍采取改进后的算法，而蓝方无人机采取基本粒子群

算法求解得到的最优混合策略来选择机动动作进行机动决策。同样的，基于三种

典型的对抗场景设定双方无人机的初始状态如下表3.8所示，红蓝无人机初始状
态的俯视图如下图3.14所示。
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表 3.8 无人机一对一场景初始状态参数

𝑥(m) 𝑦(m) ℎ(m) 𝑉 (m/s) 𝜓(rad)

迎头进攻
红方 0 0 3300 152 𝜋/12
蓝方 7000 1000 3900 152 𝜋

尾追进攻
红方 1500 0 3300 170 0
蓝方 0 0 5000 170 0

侧方进攻
红方 0 0 3300 160 0
蓝方 0 4000 3900 160 𝜋/2

(a)迎头进攻 (b)尾追进攻

(c)侧方进攻

图 3.14 初始状态俯视图

（一）迎头进攻：仿真结果如下图3.15所示，从图中可以看出，红蓝无人机初
始位置处于正面迎敌状态，且蓝方高度占优。蓝方迅速机动前进企图利用高度优

势俯冲直击目标，红方爬升前进一段距离后为避免陷入角度劣势地位率先大幅

度扭转机头向右滚转与蓝方无人机重新拉开距离，规避威胁的同时借机绕后准

备进行反击，蓝方由于俯冲速度过快飞跃红方后以较大过载快速爬升改变航向，

49



第 3章 基于博弈及群智算法的无人机机动决策

第一次交锋无果后的红方率先占据高位优势乘胜追击，迅速达到攻击条件从上

方正面迎敌击落蓝方，结束对抗交锋。

图 3.15 对抗机动轨迹

（二）尾追进攻：仿真结果如下图3.16所示，设置红蓝无人机初始状态为尾
追态势，蓝方刚开始在位置和高度上绝对占领优势地位，红方劣势。红方通过右

转爬升来躲避蓝方的俯冲直击，两方频繁机动在空中战场拉锯，最后红方采取爬

升调转航向绕其后飞行，并迅速俯冲拉进与蓝方距离，满足可攻击条件时先发制

人，快速做出反应击落目标。

图 3.16 对抗机动轨迹
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（三）侧方进攻：仿真结果如下图3.17所示，起初蓝方无人机的高度比红方占
优，红方无人机在观测到蓝方位置后调转航向以较大速度追击，蓝方则向右俯冲

企图对红方进行攻击，第一次交锋无果后，双方盘旋企图占据对方可攻击位置，

为扭转当前战场态势，红方快速反应向下俯冲后又继续爬升，借机到达蓝方无人

机身后，并稳定地将其锁定在有效攻击范围内一段时间，最后从蓝方后侧将其击

落取得胜利。

图 3.17 对抗机动轨迹

表 3.9 仿真实验中计算时长对比

一个仿真周期中的平均计算时长 (s)

场景 红方 蓝方

模型更新时长 决策算法 总计 模型更新时长 决策算法 总计

一 0.254 0.106 0.360 0.247 0.202 0.449
二 0.236 0.102 0.338 0.255 0.189 0.444
三 0.248 0.117 0.365 0.240 0.214 0.454

上表3.9为本小节仿真实验中各决策算法及模型更新消耗的平均计算时长，
直观地反映出改进后算法在对抗原算法时生成机动决策的速度更快，同时从另

一方面证明了其优化收敛性能更好，效率更高。

综上所述，基于改进粒子群算法的无人机机动决策方法在与其他算法进行

比较的过程中都表现出了更高的决策水平，生成的机动策略更准确有效且实时
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性更高。采用改进后算法生成机动决策的红方无人机尽管在三种典型对抗场景

中的初始状态都被设置为劣势，其仍然能够得到最优混合策略从而扭转劣势态

势取得对抗博弈胜利，同时兼顾了效率和准确性，可以在无人机机动决策中得到

很好的应用。

3.5 本章小结

本章主要利用基于优化理论的群智算法对无人机对抗机动决策展开研究。首

先建立了无人机一对一场景的动态博弈模型，接着在基本粒子群算法的基础上，

通过粒子浓度的概率选择，提出了改进粒子群算法求解博弈的最优混合策略，由

此指导无人机进行机动策略的选择，然后将改进后算法与其他两种算法进行性

能对比，仿真结果表明了改进后算法在寻优过程中的收敛速度最快，效率最高，

不易陷入局部最优解，并且得到的最优混合策略最为精确。最后将其应用到无人

机对抗机动决策中，分别进行了两组无人机一对一机动决策对比实验，在仿真实

验中，使用改进后算法进行机动决策的无人机相较于其他两种都表现出了更高

的决策水平，即使在初始态势劣势的情形下仍然能够得到最优混合策略，扭转不

利局面取得最终胜利，其生成的机动策略更准确有效且实时性高，进一步证明了

改进后算法应用于无人机机动决策的有效性。
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第 4章 基于博弈及深度强化学习的无人机机动决策

本章基于人工智能技术的深度强化学习算法对无人机机动决策方法进行研

究，首先介绍强化学习方法中的马尔可夫决策过程，由该理论扩展建立了无人机

一对一场景的二人零和马尔可夫博弈模型，设计了一对一场景下的基本状态空

间、动作空间和奖励函数，并结合博弈论的思想提出了一种改进传统深度强化学

习的算法，使其更适用于具有复杂冲突对抗性的博弈环境，能够快速生成有效针

对对手的最优机动策略，本章最后对三组无人机一对一机动决策进行仿真实验

并分析对比实验结果，以验证改进后算法生成最优机动策略的有效性。

4.1 基于马尔可夫博弈的无人机一对一模型

强化学习方法的核心思想是智能体通过执行动作，采取试错的方式与环境

进行交互，在探索环境的过程中依据当前状态下执行动作后反馈的奖励回报值

来评估动作选择的结果并生成策略。强化学习系统根据当前状态、动作、下一状

态、即使奖励回报作为信息评估动作的好坏，通过最大化累积奖励值进行学习。

因此，在无人机对抗机动决策问题中，强化学习得到的策略在进行决策时既考虑

到了当前状态对空战态势的影响，又考虑到了无人机的机动动作对未来战场态

势的长期影响，满足了高动态强对抗空战环境中的不确定性，使决策选择的动作

不仅在当前状态下较为合理，还对空战环境有很强的适应性。此外，强化学习方

法不需要由人类空战对抗生成的训练样本数据，而是由智能体在学习过程中自

行探索环境进而生成样本数据，依靠其自学习能力快速生成准确可靠的机动策

略，同时满足对抗的实时性要求，因此，强化学习方法可以有效的应用于无人机

机动决策的研究中。

4.1.1 马尔可夫决策过程介绍

针对强化学习（Reinforcement Learning）问题，马尔可夫决策过程 [73]（Markov
Decision Process，MDP）是其在数学模型上的表达方式。强化学习的基本过程是，
智能体（Agent）在执行某项任务时，在状态（State）𝑆 下选择动作（Action）𝐴
与环境（Environment）进行交互，然后到达下一新的状态 𝑆′，智能体会根据奖

励函数得到即时奖励回报值（Reward）𝑅，智能体通过不断地与环境交互进而得
到环境状态变化和奖励值的数据，并根据这些数据不断地改进自身的动作策略，

再采取改进后的策略与环境交互生成新的数据，如此反复进行多次迭代学习后

直到策略稳定收敛，最后获得最优决策策略，使得智能体通过使用该策略能够在
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环境中获得最大的奖励回报值。

马尔可夫决策过程可以用来描述和求解时序决策问题 [74]，作为强化学习中

最基础的理论，在马尔可夫决策过程中，智能体得到的即时奖励回报值和过去时

间的状态以及动作都没有直接的联系。因此，马尔可夫过程在决策时是一个无记

忆的过程，其不必考虑历史信息，在单位时间内的决策次数定义为决策频率。

无人机对抗机动决策过程是根据当前战场态势选取动作的时序决策过程，该

过程可以被离散化。无人机对抗机动决策的目的是执行当前时刻最合适的机动

动作进而使未来作战态势达到对己方最有利的状态，选取的机动动作与历史时

刻的状态无关，而机动策略所关注的奖励信息则包含在累积奖励回报中，因此，

无人机对抗机动决策过程可以用马尔可夫决策过程来表示。

一个基本的马尔可夫决策过程中的要素可以用五元组 (𝑆, 𝐴, 𝑅, 𝑃 , 𝛾)来表示，
其中各参数的定义如下：

（1）𝑆 表示状态空间，是系统状态的集合；
（2）𝐴表示动作空间，是智能体可选取动作的集合；
（3）𝑅表示奖励函数，是即使奖励回报的集合，一般描述为 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′)，奖励

函数用来计算智能体在当前状态 𝑠下，选取动作 𝑎使状态转变为 𝑠′ 后得到的即

时奖励回报值；

（4）𝑃 表示状态转移概率，是马尔可夫决策过程的动态特性体现，一般情况
下可以描述成一个矩阵，在矩阵中单个元素 𝑃 (𝑠, 𝑎, 𝑠′)的取值范围为 [0,1]，是环
境的精确数学模型，用来表示智能体在当前状态 𝑠下执行动作 𝑎后，使状态转移
到下一新状态 𝑠′的概率；

（5）𝛾 表示折扣因子，𝛾 ∈ [0, 1]。

图 4.1 马尔可夫决策过程

如上图4.1所示，在每一个离散的时刻 𝑡 = 0, 1, 2 ⋯，智能体观测到所处环境
当前状态的特征 𝑠𝑡 ∈ 𝑆，跟据此观测选取一个动作 𝑎𝑡 ∈ 𝐴。作为执行该动作的结
果，智能体在下一时刻获得一个标量奖励值 𝑟𝑡+1 ∈ 𝑅，然后系统进入下一新的状
态 𝑠𝑡+1 ∈ 𝑆。
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在马尔可夫决策过程中，状态和奖励都具有确定的概率分布函数，给定当前

状态和动作的值 𝑠和 𝑎时，状态和奖励的特定值 𝑠′ 和 𝑟出现的概率即为状态转
移概率 𝑃 (𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)。该概率仅仅取决于当前时刻的状态 𝑠和 𝑎，与历史更早之前
的状态和动作没有任何关系，即体现了马尔可夫性。

从单个智能体的角度来考虑，强化学习的目标是根据奖励函数找到最优策

略 𝜋：
𝜋(𝑎|𝑠) = 𝑝[𝐴𝑡 = 𝑎|𝑆𝑡 = 𝑠] (4.1)

将 𝑡时刻后智能体得到的奖励序列表示为 𝑟𝑡+1, 𝑟𝑡+2, ⋯，定义期望奖励回报𝐺𝑡

为奖励序列的特定函数，智能体的目标即为最大化期望奖励回报 𝐺𝑡。考虑最简

单的情况，𝐺𝑡表示为即时奖励的总和：

𝐺𝑡 = 𝑟𝑡+1 + 𝑟𝑡+2 + ⋯ + 𝑟𝑇 (4.2)

其中，𝑇 是最终时刻，由于多数情况下，智能体与环境的交互是长期进行的任务，
因此不一定存在最终时刻，为了避免 𝐺𝑡 趋于无穷大，通常使用折扣因子 𝛾 来计
算折扣奖励，代替了直接累加的奖励回报值：

𝐺𝑡 = 𝑟𝑡+1 + 𝛾 ⋅ 𝑟𝑡+2 + 𝛾2 ⋅ 𝑟𝑡+3 + ⋯ =
∞

∑
𝑘=0

𝛾𝑘 ⋅ 𝑟𝑡+𝑘+1 (4.3)

其中，折扣因子 𝛾 反映了当前奖励和未来奖励间的平衡关系。当 𝛾 = 0时，智能
体仅关注当前奖励，其目标是学习如何选取动作来最大化 𝑟𝑡+1，通常最大化当前

奖励会减小未来获得的奖励，导致总奖励回报值变少。当 𝛾 越接近于 1时，折扣
奖励将会更多地考虑未来的奖励回报。相邻时刻的奖励回报可用下面的递归方

式进行相互联系：

𝐺𝑡 = 𝑟𝑡+1 + 𝛾 ⋅ 𝑟𝑡+2 + 𝛾2 ⋅ 𝑟𝑡+3 + ⋯ = 𝑟𝑡+1 + 𝛾(𝑟𝑡+2 + 𝛾 ⋅ 𝑟𝑡+3) + ⋯ = 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝐺𝑡+1 (4.4)

由于策略是基于概率分布的，因此累积奖励回报值是随机变量，为了描述累

积奖励值，则使用其期望，表示为状态值函数：

𝑣𝜋(𝑠) = 𝐸𝜋 [

∞

∑
𝑘=0

𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘+1|𝑆𝑡 = 𝑠
]

(4.5)

动作值函数：

𝑞𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝐸𝜋 [

∞

∑
𝑘=0

𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘+1|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎
]

(4.6)

计算状态值函数可评估智能体所处环境状态的优劣，通过对比两个状态优

劣间的差值进而评估动作的好坏，最后使智能体在迭代过程中找到最优策略。
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4.1.2 二人零和马尔可夫博弈模型

前面小节已经介绍了马尔可夫决策过程，马尔可夫博弈 [75]则是马尔可夫决

策过程的一个扩展，其融合了博弈论的元素，允许多个智能体相互竞争来建立完

成其任务的系统模型，如下图4.2所示。

图 4.2 马尔可夫博弈模型

首先简要介绍马尔可夫博弈的形式化定义，一个包含 𝑘个智能体的马尔可
夫博弈模型通常被定义为：

（1）𝑆：环境状态。
（2）𝐴1...𝐴𝑘：𝑘 个智能体的动作空间，其中第 𝑖 个智能体的动作空间为 𝐴𝑖，

1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑘。
（3）𝑇：由所有智能体的当前状态和下一步动作决定的状态转移函数，如果

环境是随机的，其函数关系表示如下：

𝑇 ∶ 𝑆 × 𝑆 × 𝐴1 × ... × 𝐴𝑘 → [0, 1] (4.7)

（4）𝑅1...𝑅𝑘：𝑘个智能体的奖励函数，对于第 𝑖个智能体 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑘，其函数
关系表示如下：

𝑅𝑖 ∶ 𝑆 × 𝐴1 × ... × 𝐴𝑘 × 𝑆 → ℝ (4.8)

第 𝑖个智能体的目标是找到一条策略 𝜋𝑖，使其最终累积奖励值 𝐺𝑖最大化。

𝐺𝑖 = 𝔼𝑠∼𝜌𝜋1,𝜋2...𝜋𝑘 ,𝑎∼𝜋𝑖
[

𝑇

∑
𝑡=0

𝛾 𝑡𝑅𝑡
𝑖] (4.9)

其中，𝜌𝜋1,𝜋2...𝜋𝑘 是给定 𝑘个智能体策略 𝜋1, 𝜋2...𝜋𝑘 的稳定分布概率，𝑇 是每轮长
度，𝛾 ∈ [0, 1]是折扣因子，𝑅𝑡

𝑖是第 𝑖个智能体在第 𝑡步得到的奖励值。
二人零和马尔可夫博弈 [76]是马尔可夫博弈的一个特例，仅仅考虑了两个参

与者，即智能体和对手，他们具有相反的奖励函数和对称的效用函数，可以表
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示为一个五元组 (𝑆, 𝑇 , 𝐴, 𝑂, 𝑅)，其中，𝑆 是环境状态集合，𝑇 是状态转移函数，
𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑜, 𝑠′)定义了在当前状态 𝑠下智能体执行动作 𝑎，对手执行动作 𝑜后到达下
一状态 𝑠′ 的转移函数；𝐴和 𝑂分别为智能体和对手的动作空间。𝑅是智能体的
奖励函数，−𝑅是对手的奖励函数。
据此，本章的无人机一对一机动决策可以使用二人零和马尔可夫博弈理论

作为该模型框架。

4.2 对抗环境相关设计

本节主要设计了对抗仿真环境下的基本状态空间、动作空间和奖励函数，为

后续机动决策方法的研究和仿真实验的进行打下基础。

4.2.1 状态空间设计

本章在研究无人机对抗的机动决策方法时，为了简化研究过程，仅注重无人

机在对抗过程中的航迹而不考虑其姿态控制，因此使用由无人机六自由度模型

简化而来的三自由度模型 [77]对其状态空间进行设计。

在六自由度模型中，必须研究无人机三个轴向的旋转速度，计算无人机的侧

滑角和攻角。目前，机载现代飞行控制系统的无人机都装有转弯协调系统，能够

使无人机自动消除侧滑角以提高飞行性能，所以侧滑角可以忽略不计，在此基础

上对六自由度模型进行简化。根据下式 (4.10)，前三个单元是运动学方程，中间
是动力学方程，最后一个是油耗方程。

𝑑
𝑑𝑡

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑋
𝑌
ℎ
𝑉
𝜓
𝛾

𝑊

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

=

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑉 cos𝜓 cos 𝛾 + 𝜔𝑥

𝑉 sin𝜓 cos 𝛾 + 𝜔𝑦

𝑉 sin 𝛾 + 𝜔𝑧𝑔
𝑊 [(𝑇 cos(𝜃 − 𝛾) − 𝐷) − 𝑊 sin 𝛾]

𝑔 sin𝜙
𝑊 𝑉 [𝐿 + 𝑇 sin 𝛼]

𝑔
𝑊 𝑉 [(𝐿 + 𝑇 sin(𝜃 − 𝛾)) cos𝜙 − 𝑊 cos 𝛾]

−𝐶𝑇

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

(4.10)

其中，𝑋, 𝑌 , ℎ表示无人机的位置，𝑉 是速度标量，𝛾 是航迹俯仰角，𝑊 是无人

机质量，𝜓, 𝜃, 𝜙分别是偏航角、俯仰角和滚转角，𝜔𝑥, 𝜔𝑦, 𝜔𝑧分别表示 𝑥, 𝑦, 𝑧轴上
的风速，𝐿是升力，𝐷是阻力，𝛼，𝛽 分别是攻角和侧滑角，𝐶，𝑇 分别是油耗比
和发动机推力，重力加速度 𝑔 = 9.81m/s。
为进一步简化动力学方程，假设无人机的速度方向与机体坐标系 𝑥轴相同，

并且在计算姿态和航迹时不考虑无人机的攻角和侧滑角 [78]，将推力视为无人机
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纵向方向的矢量，那么方程 (4.10)可改写为：

𝑑
𝑑𝑡

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑋
𝑌
ℎ
𝑉
𝜓
𝑊

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

=

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑉 cos𝜓 + 𝜔𝑥

𝑉 sin𝜓 + 𝜔𝑦

𝑉 sin 𝛾 + 𝜔𝑧𝑔
𝑊 [(𝑇 − 𝐷) − 𝑊 sin 𝛾]

𝑔𝐿 sin𝜙
𝑊 𝑉
−𝐶𝑇

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

(4.11)

根据改写后的方程 (4.11)，不考虑无人机的俯仰角速率和偏航角速率，同时
忽略无人机的油耗将其质量视为恒定值，用切向过载 𝑛𝑥表示推力 𝑇、阻力𝐷，用
法向过载 𝑛𝑧表示升力 𝐿，得到简化后的三自由度模型：

⎧⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

𝑑𝑣
𝑑𝑡 = 𝑔(𝑛𝑥 − sin 𝛾)

𝑑𝛾
𝑑𝑡 = 𝑔

𝑣(𝑛𝑧 cos𝜙 − cos 𝛾)

𝑑𝜓
𝑑𝑡 = 𝑔

𝑣 cos 𝛾 𝑛𝑧 sin𝜙

𝑑𝜙
𝑑𝑡 = 𝑛𝜑

(4.12)

其中，𝑛𝜑 表示滚转角速率。然后根据动力学方程得到无人机状态值的微分，

使用无人机的运动学微分方程：

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

𝑑𝑥
𝑑𝑡 = 𝑣 cos 𝛾 cos𝜓

𝑑𝑦
𝑑𝑡 = 𝑣 cos 𝛾 sin𝜓

𝑑𝑧
𝑑𝑡 = 𝑣 sin 𝛾

(4.13)

在已知初始速度 𝑣，初始俯仰角 𝛾，初始航向角 𝜓 的情况下，通过积分求解得出
无人机在地面坐标系中的位置坐标。

本章设定的场景为红蓝无人机在机动对抗过程中高度变化不大，无人机发

生滚转运动时协调转弯控制过载定高飞行，那么：

𝑑𝛾
𝑑𝑡 = 𝑔

𝑣(𝑛𝑧 cos𝜙 − cos 𝛾) = 0 (4.14)

可得法向过载：

𝑛𝑧 = 1
cos𝜙 (4.15)
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最终得到简化后的无人机动力学与运动学方程：

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎩

𝑑𝑥
𝑑𝑡 = 𝑣 cos𝜓

𝑑𝑦
𝑑𝑡 = 𝑣𝑠𝑖𝑛𝜓

𝑑𝜓
𝑑𝑡 = 𝑔 tan𝜙

𝑣
𝑑𝑣
𝑑𝑡 = 𝑔𝑛𝑥

𝑑𝜙
𝑑𝑡 = 𝑛𝜑

(4.16)

在简化模型中，法向过载 𝑛𝑧由滚转角 𝜙来控制。
根据上文所述，无人机一对一场景的系统状态是由双方当前的运动状态参

数、相对位置和角度参数以及未来运动状态参数定义的。首先考虑两架无人机在

对抗中当前的运动状态参数，假设有红蓝两架无人机，分别记为 UAV𝑟和 UAV𝑏，

由双方无人机的状态构成的对抗环境基本状态空间为：

𝑆 = [𝑥𝑏, 𝑦𝑏, 𝑥𝑟, 𝑦𝑟, 𝑣𝑏, 𝑣𝑟, 𝜙𝑏, 𝜙𝑟, 𝜓𝑏, 𝜓𝑟] (4.17)

其中，(𝑥𝑟, 𝑦𝑟)和 (𝑥𝑏, 𝑦𝑏)分别表示红蓝无人机当前的位置坐标，无人机的位置变量
不作限制，因此可以在 𝑥 − 𝑦平面内的任意位置飞行。𝑣𝑟,𝑣𝑏分别表示红蓝无人机

的当前速度，根据无人机的失速和最大速度限制在一定速度范围内飞行。𝜓𝑟,𝜓𝑏

和表示两架无人机当前的航向角，取值范围为 ±180°。𝜙𝑟 和 𝜙𝑏 表示两架无人机

当前的滚转角，受限于实际无人机的最大转弯机动性能。

4.2.2 动作空间设计

无人机一对一博弈是一个动态的、连续的对抗过程，在当前状态下，无人机

根据动力学方程解算下一时刻的状态值。本章以前文所述的基于“基本操纵动

作库”设计的机动动作集作为其动作空间。由于单机对抗发生在同一水平面内，

因此使用两个连续的控制变量来操纵无人机的机动。在二维平面内，不考虑俯仰

角速率和偏航角速率，动作空间如式 (4.18)表示：

𝐴 = (𝑢𝑡, 𝑢�̇�) (4.18)

其中，𝑢𝑡表示推力，作为输入控制无人机的飞行速度；𝑢�̇�表示滚转角速率，控制

无人机的转弯机动，其上限和下限取决于实际无人机的性能。两者将共同影响无

人机的加速和转向机动。
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4.2.3 奖励函数设计

根据实际对抗场景，蓝方无人机的目的是进入红方无人机尾部的攻击区域，

并能稳定锁住对手，进而发射近距格斗空空导弹，有效攻击红方。为了方便描述

奖励函数，使用如下图4.3所示的战斗几何和参数。

图 4.3 相对几何关系

图4.3中，蓝方无人机的目标方位角（ATA）是视线（LOS）向量与其速度方
向的夹角，代表了跟踪红方无人机的程度。蓝方的进入角（AA）是视线（LOS）
向量与红方速度方向的夹角，反应了其追踪敌方的稳定程度。ATA和 AA的取值
范围都在 ±180°之间，其计算方法如下式：

ATA = cos−1
[

𝑉𝑏 ⋅ 𝜌
|𝑉𝑏||𝜌|] (4.19)

AA = cos−1
[

𝑉𝑟 ⋅ 𝜌
|𝑉𝑟||𝜌|] (4.20)

两架无人机的 ATA和 AA满足以下几何关系 [79]：

|ATA𝑏| + |AA𝑟| = 180∘

|ATA𝑟| + |AA𝑏| = 180∘
(4.21)

无人机一对一场景被建模为二人零和马尔可夫博弈问题，属于严格性竞争

博弈，因此一方的成功必定对应另一方的失败，两方无人机的成功和失败奖励值

相加为零。在满足有效攻击范围 𝑟𝑑 ⩽ 300m的条件下，如果蓝方无人机到达敌人
的攻击区域，将在当前步骤获得一个正奖励值，反之如果对手跟踪到达它的攻

击区域，将获得一个负奖励值，其他情况下的奖励值为 0。奖励函数设计如下式
(4.22)：

𝑅𝑏 = −𝑅𝑟 =

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

1.0, |ATA𝑏| < 30∘ ∧ |AA𝑏| < 60∘

−1.0, |ATA𝑟| < 30∘ ∧ |AA𝑟| < 60∘

0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

(4.22)
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当蓝方无人机满足有效攻击范围 𝑟𝑑 ⩽ 300m和有效攻击区域 |ATA𝑏| < 30∘ ∧
|AA𝑏| < 60∘ 时，可以认为其能达到发射近距空空导弹的条件。设置一场作战的

最大对抗步数 𝑜𝑖𝑙 = 50，如果蓝方无人机连续满足攻击条件 5步，则判定其赢得
作战胜利。当一场作战达到最大对抗步数时仍然没有胜负之分，则认为该场作战

为平局。

至此完成无人机一对一仿真环境的相关设计。

4.3 基于改进 DQN算法的博弈决策生成

前文已经明确将强化学习方法应用于无人机机动决策进而生成最优机动策

略是一种可行手段，但其面临的挑战之一是如何存储动作价值函数，由于空战具

有高维状态空间，导致传统强化学习算法面临着维数爆炸，深度强化学习算法的

出现则可以很好地解决这一问题，它结合了深度神经网络和强化学习，利用深度

神经网络的非线性拟合能力，突破了有限维状态输入的局限性，使作战无人机有

能力处理更复杂的问题。

在无人机一对一场景中，敌我双方都根据战场态势及时更新和调整战略，这

是一个动态的博弈过程，具有强对抗性，涉及复杂的利益冲突。而现有的深度强

化学习算法是一类单方优化的方法，仅考虑自身机动策略最优，并没有实际考虑

到对手策略对战场局势造成的影响，而在无人机对抗过程中，参战双方具有不同

的作战目标，涉及到双方或多方的策略交互，从而存在利益冲突，只考虑单方的

控制而不考虑对方策略的动态变化显然不太合理，不符合实际要求。

因此本节针对传统深度强化学习算法存在的问题，融入了博弈论的思想，提

出了改进的 DQN算法来生成有效针对对手的机动策略。

4.3.1 纳什或极大极小均衡

在马尔可夫博弈中，由于智能体的奖励回报受到环境中其他参与者动作的

影响，因此没有哪个智能体的策略总是最优的。最佳对策 [80]和纳什均衡 [81]是用

来评估一个智能体对于其他参与者行为表现的两个著名概念，对于有两个利益

冲突智能体的二人零和马尔可夫博弈（TZMG），其定义总结如下：
（1）TZMG最佳对策：给定对手策略 𝜇，如果没有比我方策略 𝜋𝑏 更好的策

略，则称其为最佳对策：

𝐽(𝑠0; 𝜋𝑏, 𝜇) ⩾ 𝐽(𝑠0; 𝜋, 𝜇) ∀𝜋 (4.23)

反之，给定我方策略 𝜋，对手的最佳对策有 𝜇𝑏：

𝐽(𝑠0; 𝜋, 𝜇𝑏) ⩽ 𝐽(𝑠0; 𝜋, 𝜇) ∀𝜇 (4.24)
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在两人零和马尔可夫博弈中，双方的奖励值完全相反，一方目标是最大化未来回

报，而另一方目标是极小化，因此两者符号相反。

（2）TZMG纳什均衡：纳什均衡策略 (𝜋∗, 𝜇∗)即为针对双方彼此的最佳对策：

𝐽(𝑠0; 𝜋, 𝜇∗) ⩽ 𝐽(𝑠0; 𝜋∗, 𝜇∗) ⩽ 𝐽(𝑠0; 𝜋∗, 𝜇) ∀𝜋, 𝜇. (4.25)

二人零和马尔可夫博弈总是存在纳什均衡，其等价于极大极小解 [82]：

𝐽(𝑠0; 𝜋∗, 𝜇∗) = max
𝜋

min
𝜇

𝐽(𝑠0; 𝜋, 𝜇) = min
𝜇

max
𝜋

𝐽(𝑠0; 𝜋, 𝜇) (4.26)

纳什均衡规定了智能体面对最糟糕的对手所能获得的最大奖励回报。在不了解

对手，或者对手是一个根据我方策略更新其行为的智能体时，纳什均衡策略显得

尤为重要。

4.3.2 改进 DQN算法设计

传统的强化学习方法存在维数爆炸的问题，并且倾向于单方面最大化自身

利益。在此基础上，针对空战高维连续的状态空间，引入深度神经网络来近似𝑄
函数，并且应用极大极小均衡的概念来解决具有强对抗和复杂冲突的无人机机

动决策问题。

由于融入了博弈论的元素，𝑄-Learning 的值迭代过程由一个智能体转变为
两个智能体的二人零和博弈 [83]。

已知在马尔可夫决策过程中，状态值函数用来评估当前状态的好坏，其不仅

取决于当前状态还受到未来状态的影响，对状态的累积奖励回报求期望即可得

到当前状态的状态值函数，从状态 𝑠开始一直采取最优策略可获得最优累积期
望 𝑉 (𝑠)。状态动作值 𝑄(𝑠, 𝑎)表示在当前状态 𝑠下遵循最优策略采取动作 𝑎得到
的累积折扣奖励。𝑉 (𝑠)和 𝑄(𝑠, 𝑎)存在以下递归关系：

𝑉 (𝑠) = max
𝑎′∈𝐴

𝑄(𝑠, 𝑎′) (4.27)

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑅(𝑠, 𝑎) + 𝛾 ∑
𝑠′∈𝑆

𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′) ⋅ 𝑉 (𝑠′) (4.28)

其中，𝛾 ∈ (0, 1)代表折扣因子，当 𝛾 接近 0时，只考虑当前奖励带来的影响；𝛾
接近 1时，着重考虑远距离回报的价值。𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′)表示在当前状态 𝑠下采取动
作 𝑎到达下一状态 𝑠′ 的转移概率。𝑄(𝑠, 𝑎)由即时奖励和转移概率加权后的贴现
值共同组成，可以通过选择 𝑄值最高的动作来学习到最优策略.
当环境中只有一个智能体时，采用贪心策略（𝜖−𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦）学习最优策略，存在

多个智能体时，则需考虑其他智能体联合动作产生的影响。因此考虑马尔可夫博

弈模型，𝑉 (𝑠)表示在状态 𝑠下采取最优决策得到的未来累积期望回报，𝑄(𝑠, 𝑎, 𝑜)
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表示在当前状态 𝑠下我方采取动作 𝑎，对手采取动作 𝑜得到的未来累积折扣奖励。
那么马尔可夫博弈下的最优值函数为：

𝑉 (𝑠) = max
𝜋∈𝑃 𝐷(𝐴)

min
𝑜∈𝑂 ∑

𝑎∈𝐴
𝑄(𝑠, 𝑎, 𝑜) ⋅ 𝜋𝑎 (4.29)

其中，𝑃 𝐷(𝐴)表示离散的动作分布概率，在当前状态 𝑠下我方采取动作 𝑎，对手
采取动作 𝑜的 𝑄(𝑠, 𝑎, 𝑜)可表示为：

𝑄(𝑠, 𝑎, 𝑜) = 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑜) + 𝛾 ∑
𝑠′

𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑜, 𝑠′) ⋅ 𝑉 (𝑠′) (4.30)

上式 (4.30)中状态转移函数 𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑜, 𝑠′)为基于模型的方法，在无人机对抗问题
中一般不可得，考虑使用替代转移函数方法 [84]。

𝑄-Learning中，执行一次更新过程为智能体在当前状态 𝑠下选择动作 𝑎转移
到下一状态 𝑠′，更新内容为：

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑟 + 𝛾𝑉 (𝑠′) (4.31)

其中，𝑟表示在状态 𝑠下执行动作 𝑎转移到状态 𝑠′所获得的即时奖励。因为完成

更新过程的转移概率正好为 𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′)，所以式 (4.28)可由式 (4.31)来代替，并把
此方法迁移到马尔可夫博弈模型中，式 (4.30)可转化为：

𝑄𝑡(𝑠, 𝑎, 𝑜) = (1 − 𝛼) ⋅ 𝑄𝑡−1(𝑠, 𝑎, 𝑜) + 𝛼 ⋅ (𝑟 + 𝛾𝑉 (𝑠′)) (4.32)

其中，𝛼表示学习率。
改进后算法的最优值函数即为上式 (4.29)，与原有算法相比，其融合了博弈

论的思想，使用 mininax值代替了 max值，体现了极大极小均衡的核心思想，智
能体在面对最糟糕的对手时可以取得最大的奖励回报。在无人机对抗博弈中其

意义在于，当我方不了解敌方，对敌方的作战策略未知时，假设其拥有高水平的

决策能力，执行使我方陷入空中战场最劣势地位的动作时，在此基础上我方采取

当前状态下可获得最大奖励回报的最优决策。式 (4.29) 可采用线性规划模型求
解，得到𝑄(𝑠, 𝑎, 𝑜)后，在已知双方动作空间的情况下，通过线性规划约束解算当
前状态 𝑠下的最优值函数 𝑉 (𝑠)和最优策略 𝜋。
改进后算法的状态动作值函数更新方式为上式 (4.32)，作为区别于原有算法

的关键之处，其更新公式对比如下：

𝑄𝑡(𝑠, 𝑎, 𝑜) = (1 − 𝛼) ⋅ 𝑄𝑡−1(𝑠, 𝑎, 𝑜) + 𝛼 ⋅ (𝑟 + 𝛾𝑉 (𝑠′))

𝑄𝑡(𝑠, 𝑎) = (1 − 𝛼) ⋅ 𝑄𝑡−1(𝑠, 𝑎) + 𝛼 ⋅ (𝑟 + 𝛾 ⋅ 𝑚𝑎𝑥𝑎′𝑄(𝑠′, 𝑎′))
(4.33)

可以看出原有算法执行贪心策略来完成对 𝑄表的更新，但已知在无人机进行对
抗过程时，对手的机动动作必定会对我方的机动决策产生极大程度上的影响，因
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此原算法在不考虑对手策略的情况下使用 𝜖 − 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦不符合对抗博弈机动决策
的针对性思维。改进后的算法利用极大极小均衡思想，求解对抗过程中每个阶段

状态的近似纳什均衡策略，进而学习到可以有效针对具有高决策水平对手的最

优策略。

同时考虑到空战博弈具有高维连续的状态空间，使用 𝑄表存储每个状态动
作值时会导致维数爆炸的问题。在此基础上，引入深度神经网络 [85]来近似 𝑄函
数，利用深度神经网络非线性逼近行为值函数的形式代替 𝑄-Learning中的线性
函数逼近，由此处理无人机对抗态势的高维非线性输入。

神经网络输入状态值，输出智能体与其对手所选动作对应的𝑄(𝑠, 𝑎, 𝑜)。用于
非线性拟合的样本数据来源于经验池，其存储着智能体在探索环境一段时间内

得到的历史经验，由当前状态 𝑠，我方执行动作 𝑎，对手执行动作 𝑜，到达的下
一状态 𝑠′以及当前步所获得的即时奖励作为五元组 (𝑠, 𝑎, 𝑜, 𝑟, 𝑠′)的形式组成，经
验池的最大存储容量为𝑀𝑚𝑎𝑥。由于马尔可夫博弈过程是一个时序决策过程，经

验池中的经验数据包含有决策前后的关联性，其数据不满足独立同分布的假设，

为了满足神经网络非线性拟合对样本数据的要求，需要通过采样过程降低数据

样本非静态的影响，从经验池中随机抽取一组大小为 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑠𝑖𝑧𝑒的历史经验数据
当做训练样本以此作为神经网络参数优化的依据，这样就打破了数据之间的相

关性使得算法更容易走向收敛。

图 4.4 改进 DQN算法训练过程

训练神经网络本质是最优化问题，损失函数 [86]（loss function）是神经网络在
拟合价值函数过程中优化网络参数的依据，优化网络参数的目标是使损失函数最

小化，定义损失函数为目标𝑄值和当前真实𝑄值的差平方：𝑙𝑜𝑠𝑠 = (𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡_𝑞−𝑞)2。
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为了减少目标 𝑄值和当前 𝑄值的相关性，使用两个结构相同但参数不同的神经
网络：目标网络和 𝑄网络。目标网络计算目标 𝑄值，其参数为 𝜃−，每过一段时

间从 𝑄网络中复制权重，以此来延迟更新；𝑄网络计算当前 𝑄值，其参数为 𝜃，
使用反向传播算法实时更新参数，这样就提高了算法的稳定性。

综上所述，改进后算法的具体训练过程如上图4.4所示。
总结上文内容，给出改进后的算法步骤如下所示：

算法 4.1 改进 DQN算法
初始化容量大小为𝑀max的经验池 𝐷
初始化 𝑄网络，随机生成权重 𝜃
初始化目标网络，权重 𝜃− = 𝜃
重复以下步骤：

初始化状态 𝑠 = 𝑠0

重复以下步骤：

我方无人机在当前状态 𝑠下根据探索利用选取动作 𝑎
观测敌方无人机在状态 𝑠下选取的动作 𝑜
我方无人机执行动作 𝑎，敌方无人机执行动作 𝑜，获得即

时奖励 𝑟，下一状态 𝑠′

将五元组 (𝑠, 𝑎, 𝑜, 𝑟, 𝑠′)存入经验池 𝐷
从经验池 𝐷中随机采样 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑠𝑖𝑧𝑒个样本，把样本的 𝑠′值

输入神经网络

神经网络输出状态 𝑠′下的 𝑄(𝑠′)
由式 (4.29)通过线性规划求解 minimax状态值 𝑉 (𝑠′)
由式 (4.32)计算当前样本的目标 𝑄值 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡_𝑞
损失函数 𝑙𝑜𝑠𝑠 = (𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡_𝑞 − 𝑄(𝑠, 𝑎, 𝑜, 𝜃))2进行梯度反向传

播以更新 𝑄网络参数 𝜃
每 𝐶 步更新目标网络参数 𝜃− = 𝜃

直至终止状态或重复𝑁 次
直至重复𝑀 次

由式 (4.32)，利用训练好的神经网络输出的 𝑄值通过线性规划求解
最优策略 𝜋

根据算法 4.1得到改进 DQN算法流程图，如下图4.5所示。
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图 4.5 改进 DQN算法流程图

至此完成了本节的改进 DQN算法设计。

4.4 一对一机动决策仿真实验及分析

本节主要基于改进 DQN 算法设计的对抗机动决策方案训练了神经网络模
型。首先介绍了仿真实验环境以及训练过程中的基本参数配置，然后将三组采取

不同机动策略的无人机进行一对一博弈，并对实验结果进行了对比分析。
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4.4.1 实验设计及参数配置

本实验采用 Python3语言来编写无人机运动学模型和空战仿真环境程序，其
可以实时记录红蓝两架无人机的状态数据，并且使用到了 gym、numpy、scipy、
tensorboard等第三方库，可视化界面如下图4.6所示。

图 4.6 对抗可视化界面

表 4.1 仿真实验参数

实验参数

横坐标范围 𝑥 ∈ [−2000m, 2000m]
纵坐标范围 𝑦 ∈ [−2000m, 2000m]
时间变化量 𝑑𝑡 = 0.5

目标方位角最大值 ATAmax = 30∘

进入角最大值 AAmax = 60∘

允许最小速度 𝑣min = 10m/s
允许最大速度 𝑣max = 50m/s
最大滚转速率 𝜑max = 30∘/s
最大对抗步长 𝑜𝑖𝑙 = 50
神经网络学习率 𝑙𝑟 = 10−4

折扣因子 𝛾 = 0.99
经验池最大容量 𝑀max = 104

批处理样本数 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑠𝑖𝑧𝑒 = 64

仿真实验设定的场景为红蓝双方无人机在空中对抗时的高度变化不大，无

人机在发生滚转运动时协调转弯控制过载定高飞行，仅关注红蓝无人机在对抗

过程中的航迹而不考虑其姿态控制，因此可看作在水平面内飞行，其误差也在可
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接受范围之内。

根据状态空间和动作空间的定义可知，神经网络的输入节点数为 10，输出
节点数为 2。基本参数配置如上表4.1所示。

表 4.2 初始状态参数

参数 蓝方无人机 红方无人机

𝑥 [-2000m,2000m]随机生成 [-2000m,2000m]随机生成

𝑦 [-2000m,2000m]随机生成 [-2000m,2000m]随机生成

𝑣 20m/s 20m/s

𝜙 0 0

𝜓 [-180°,180°]随机生成 0

红蓝两架无人机初始态势的状态参数设置如上表4.2所示。

4.4.2 DON对抗随机策略

根据以上参数，蓝方无人机采取 DQN算法生成的策略选择动作，而红方无
人机采取随机策略选择动作。

下图4.7展示了在训练 DQN 算法的过程中随着训练步数的增加平均奖励值
的变化，从图中可以看出，平均奖励值在训练到约 60万步以后基本保持稳定，证
明 DQN算法开始走向收敛。

图 4.7 DQN平均奖励值收敛过程

训练完成后，蓝方无人机利用神经网络输出的策略与红方无人机进行 1000
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回合的空中对抗，记录博弈最后一回合红蓝无人机的机动轨迹，如下图4.8所示。
由图可见，红方无人机随机生成的初始坐标位于蓝方无人机的西北方向，红方以

缓慢速度维持一定航迹偏角飞行，蓝方观测到红方位置后快速做出反应调转航

向以较大速度乘胜追击，红方为躲避蓝方首先拉开距离，蓝方在快接近红方时为

避免速度过快飞越敌机随后调转方向盘旋，并保持在红方尾部占据可攻击位置

发射导弹。通过红蓝双方机动过程可以看出，采用 DQN算法生成策略的蓝方无
人机机动动作灵活，在空域战场中不断调整己方作战态势，利用已有的角度优势

和位置优势迅速达到可攻击位置发射导弹以完成摧毁敌方的作战目标。

图 4.8 DQN vs随机策略的对抗机动轨迹

将最终的红蓝无人机对抗博弈结果记录在下表4.3中。
表 4.3 DQN vs随机策略的结果

胜 败 平局 胜率

DQN算法 672 294 34 67.2%
随机策略 294 672 34 29.4%

由表4.3可以看出，蓝色无人机通过 DQN算法学习到的机动策略较容易打败
红色无人机随机生成的机动决策序列，随着训练次数的不断增加，DQN算法逐
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渐学习到较好的对抗决策，并将最终胜率保持在 67.2%。

4.4.3 改进 DON对抗随机策略

在相同的仿真环境和参数设置下，进行另一组对比实验，此时蓝方无人机采

取改进 DQN算法生成的策略选择动作，而红方无人机仍然采取随机策略。
图4.9表示了训练改进 DQN算法过程中平均奖励值随训练步数的变化，可以

看出，训练步数到达约 75万步以后，平均奖励值才保持在一个相对稳定的状态，
改进 DQN算法趋于收敛。

图 4.9 改进 DQN平均奖励值收敛过程

类似地，将训练成功后的蓝方无人机与红方无人机进行 1000回合的博弈对
抗，记录作战最后一回合红蓝无人机的飞行轨迹，如下图4.10所示。从图中可以
看出，红方无人机随机生成的初始坐标在蓝方无人机的西南方向，双方距离较

远。为进行近距离交战，红方无人机保持一定航向角以较大速度靠近蓝方无人

机，蓝方同样向西南方向快速前进，由于红方机体朝向东北方向，蓝方位于其攻

击后方区域，红方大幅度调转机头扭转不利态势，俯冲拉进与蓝方之间的距离，

蓝方立即向西飞跃红方避免正面迎敌并重新拉开距离，接着转变航向绕后红方，

重新占据角度优势位置，稳定锁住敌方到达可攻击位置。通过红蓝双方机动动作

可以看出，采用改进 DQN算法学习机动决策的蓝方无人机先发制人从红方无人
机绕后进行攻击目标，针对红方机动动作采取快速有效的机动决策，同时避免了

正面交锋可能导致的己方获胜概率降低，与红方拉锯后重新占据有利地位。
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图 4.10 改进 DQN vs随机策略的对抗机动轨迹

同时将 1000回合的对抗结果记录在下表4.4中。
表 4.4 改进 DQN vs随机策略的结果

胜 败 平局 胜率

改进 DQN算法 724 258 18 72.4%
随机策略 258 724 18 25.8%

由表4.4可以看出，改进 DQN算法生成的机动决策以明显的优势打败了随机
策略，其胜率高达 72.4%。相比于 DQN算法对抗随机策略的胜率有了显著的提
高，从侧面表明了改进 DQN算法学习到的机动策略相较于 DQN算法具有更高
的决策水平。

4.4.4 改进 DON对抗 DQN

由于随机策略的决策性较差，同时为了更加直观地对比两种算法，进行第三

组对比实验。分别采用改进 DQN算法训练红方无人机和 DQN算法训练蓝方无
人机，通过 tensorboard实时跟踪整个训练过程，使用平均奖励值作为量化指标
来衡量双方对抗态势优势。红蓝无人机的平均奖励值收敛过程如下图4.11所示。
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图 4.11 改进 DQN与 DQN收敛过程

由图4.11可以看出，在整个训练过程中，改进 DQN和 DQN的平均奖励值都
趋于稳定且收敛到了较高的结果。然而，改进 DQN算法在整个训练过程中的收
敛曲线优于 DQN，其平均奖励值也高于 DQN。

图 4.12 胜率收敛过程

上图4.12展示了在训练过程中胜率随着训练步数增加发生的变化，可以看
出，训练步数到达约 80万步以后，胜率才逐渐达到收敛状态。由于刚开始阶段
训练次数太少，改进 DQN算法没有探索到更好更合适的机动策略，导致其对抗
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DQN算法时胜率很低。但随着训练步数的递增，胜率逐渐提高最后稳定在 0.6附
近。

图 4.13 改进 DQN vs DQN的对抗机动轨迹

为了更好的评估由两种算法生成的对抗机动策略，红蓝两架无人机进行

10000 回合博弈，记录双方无人机在博弈过程中某一回合的机动轨迹，如上
图4.13所示。从图中可以看出，作战开始时，红方无人机随机生成的初始坐标
位于蓝方无人机的东南方向，两机相距约 1000m。蓝方无人机处于不利态势，其
率先大幅度扭转机头避免陷入角度劣势位置，红方无人机观测到蓝方位置后快

速前进利用角度企图拉进两机距离，两机同时转向第一次交锋无果后，红方加速

前进利用角度差飞越蓝方无人机，与蓝方重新拉开距离，借机到达其身后，并且

稳定地锁住蓝方无人机，占据作战位置优势和角度优势，达到攻击条件后发射导

弹击毁蓝方，一举取得胜利。可以看出红方无人机在随机生成的初始态势下，能

够根据改进后算法学习到的策略进行快速机动动作，规避威胁的同时借机绕后

占位反击，迅速达到攻击条件结束战场交锋。

将 10000回合红蓝无人机博弈结果记录在下表4.5中，并将上述三次实验结
果的胜率绘制在条形图4.14中。
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表 4.5 改进 DQN vs DQN的结果

胜 败 平局 胜率

改进 DQN算法 5973 3790 237 59.7%
DQN算法 3790 5973 237 37.9%

图 4.14 三种策略胜率对比

由表 4.6可见，红方无人机获胜 5973次，蓝方无人机获胜 3790次，经计算
红方无人机的胜率约为 59.7%。其表明了，在相同的对抗仿真环境下，使用改进
DQN算法学习到的红方机动决策比使用 DQN算法学习到的蓝方机动决策略有
优势。另外，记录了在评估过程中改进 DQN算法生成一个机动决策的时间约为
0.0036秒，证明了其在对抗过程中可以快速高效的生成机动策略，达到实时性要
求。

上图4.14直观地展现了，无论是改进 DQN与 DQN分别与其他策略对抗，还
是两种算法直接进行对抗，改进后的算法都比原算法效果更好。

综合以上仿真实验结果和算法对比分析，改进后的算法很好的结合了博弈

论的均衡策略思想以及深度强化学习的自学习能力。改进 DQN算法不仅满足无
人机对抗实时性的要求，能在对抗过程中快速反应执行机动动作，还可以在强竞

争环境下生成更准确、更有效针对对手的机动策略，与原算法相比，其更适用于

无人机对抗博弈场景。
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4.5 本章小结

本章基于博弈论和深度强化学习算法对无人机机动决策方法进行研究。在

马尔可夫决策过程的理论基础之上，将其扩展为用于无人机一对一场景下的二

人零和马尔可夫博弈模型，并根据二人零和博弈环境设计了状态空间、动作空间

和奖励函数。然后结合博弈论的思想对深度强化学习算法进行改进，设计了应用

于无人机对抗博弈环境的改进 DQN算法来生成最优机动策略，通过仿真验证了
该算法可以使无人机的策略网络收敛，并通过 3组对比实验证明了该算法相较
于传统算法可以通过自学习生成有效针对对手的机动策略，具有更高的决策水

平，可以在无人机对抗机动决策中的得到很好的应用。

75



第 5章 总结与展望

第 5章 总结与展望

5.1 论文工作总结

无人机作为未来争夺制空权不可忽略的角色，其自主机动决策能力是发挥

作战效能的关键所在。如何在高动态、强竞争性的无人机对抗环境下进行快速有

效的机动决策是本论文主要研究的问题。本文以近距对抗为背景，利用博弈论的

思想并结合智能求解算法，分别对基于优化理论和基于人工智能的无人机机动

决策方法展开研究。论文主要研究工作和创新点总结如下：

（1）完成了 F-16机型无人机的机动空间设计。作为研究机动决策的基础，首
先基于 F-16机型无人机的六自由度模型设计其控制参数，完成配平工作，在此
基础上对基本操纵动作库进行丰富和改进，设计了无人机的机动空间，构建起无

人机的机动策略集，仿真测试结果表明所设计的控制参数和机动动作都能满足

设计需求。

（2）针对基本群智算法搜索决策结果计算效率低且容易陷入局部最优值的
问题，提出了一种改进粒子群算法求解最优机动策略。首先利用博弈理论建立

起无人机一对一场景下的数学模型，对于无人机对抗博弈这类搜索空间维度高、

优化目标复杂导致最优混合策略难以求解的问题，利用群智算法处理复杂高维

动态优化问题的能力进行寻优。对于基本粒子群算法在求解博弈纳什均衡策略

时容易陷入局部最优值的问题，通过粒子浓度的概率选择对基本群智算法进行

改进并应用于无人机对抗机动决策中。最后单机对抗实验结果表明，改进粒子群

算法提升了全局搜索寻优效率和寻优精度，提高了无人机对抗机动决策中求解

最优机动策略的计算效率和准确度。

（3）针对传统强化学习算法在处理高维状态输入时存在的维数爆炸问题，以
及倾向于单方面最优化自身策略而不考虑对手策略影响的问题，提出了一种改

进 DQN算法生成有效对抗决策。首先建立了无人机一对一场景的二人零和马尔
可夫博弈模型，并据此设计了对抗环境的基本状态空间、动作空间和奖励函数。

针对无人机博弈环境的复杂冲突对抗性以及高维状态特征，结合了博弈论解决

利益冲突的能力、深度神经网络处理维度爆炸的能力以及强化学习的自学习能

力，设计了一种改进 DQN算法来求解最优机动策略，最后单机对抗实验结果表
明，改进 DQN 算法能够通过自学习的方式探索得到有效针对对手的机动策略，
满足对抗实时性，具有更高的决策水平。
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5.2 后续工作展望

本文重点研究了两种智能机动决策方法，并针对其应用于无人机对抗环境

求解最优机动策略时存在的问题做出了改进，但后续还存在一些可继续深入研

究、改进的方向：

（1）本文的对抗仿真环境相对简单，与现实场景的空战有着较大差距，真实
场景还会存在武器、电子干扰等各方面的影响，后续可进一步设定复杂的战场条

件对机动决策方法进行更深入的研究。

（2）本文目前主要研究了一对一场景中的机动决策，而现实场景是多对多无
人机空战对抗，其中涉及更复杂的合作和对抗冲突，因此需要拓展到多机对抗研

究，建立更复杂的模型并设计相应的求解算法。

（3）本文在对机动决策问题建模时基于敌对双方可以获取全部的战场环境
信息，包括对方的动作，实际战场只能通过对方的状态变化来推测其动作，因此

就需要在目标意图推测、战场信息补全等方面进一步研究。

由于本人对近距对抗领域的认知有限，在研究方法和仿真中难免存在不足

和疏漏之处，希望各位能够指正。
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