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摘  要 
  

随着无人机相关领域研究的不断深入，多无人机协同规划成为当下无人机研究的主

流方向。本文面向无人机空战战术决策展开研究，主要包括进入作战区域前的航路规划

引导和进入作战区域后的协同战术决策。在进入作战区域前，对多无人机进行航路规划

引导，在进入作战区域后，对无人机空战机动决策和编队协同策略模型分别展开研究。

基于以上内容，本文主要从以下三个方面展开研究： 

(1) 针对无人机协同航路规划问题，本文提出一种基于改进灰狼优化算法的无人机

协同航路规划模型，实现了抵达作战区域前的多机引导与航路规划。首先，构建了无人

机协同航路规划模型，包括协同约束分析、单机评价函数和多机协同航迹评价函数等；

其次，针对灰狼算法（Grey Wolf Optimizer, GWO）收敛速度慢和易陷入局部最优等问题

进行改进，利用非线性函数优化收敛系数同时根据不同灰狼的适应度设计权重比例因子，

建立了改进的灰狼优化算法（NI-GWO）模型；最后，建立多无人机航路规划的仿真平

台，完成算法的验证，并对算法的鲁棒性进行分析。仿真结果表明，与传统算法相比，

本文提出的 NI-GWO 模型在解决多机航路规划问题中拥有着卓越的表现，同时算法在

迭代次数和作战场景上有较强鲁棒性。 

(2) 针对空战机动决策问题，本文提出了一种基于 E-SAC 算法的无人机空战决策模

型，实现了空战机动决策中对目标的追踪与打击。首先，建立导弹攻击区解算的数学模

型，包括导弹运动与导引建模、攻击区拟合；其次，针对 SAC 算法在解决机动决策问题

时收敛速度慢和易陷入局部最优等问题进行了改进，利用 Expert Actor 增强智能体的探

索效率，建立了 E-SAC 算法模型；最后，基于 MaCA 平台实现无人机一对一场景下的

空战机动决策仿真，并对改进算法的有效性进行分析。仿真结果表明，本文所提的 E-

SAC 算法模型可以解决无人机机动决策收敛速度慢和易陷入局部最优的问题，同时该算

法相较于传统 SAC 算法在收敛速度和机动决策方面有显著的提升。 

(3) 针对无人机编队协同空战决策问题，本文提出了一种基于分层强化学习的空战

策略模型，实现了多无人机编队协同空战策略模型的构建。首先，建立了无人机编队协

同空战元策略模型，包括雷达开关、主动干扰、主动探测、队形转换、机动决策以及元

策略模型的封装；其次，针对空战战术决策中传统的 Option-Critic 模型训练不易收敛的

问题，建立了基于改进分层强化学习的无人机全流程空战策略模型；最后，基于 MaCA

平台实现无人机四对四场景下的编队协同空战战术决策仿真，并对模型的有效性进行分

析。仿真结果表明，本文所提的改进分层强化学习模型可以对无人机编队做出有效的协

同空战决策，同时，相较于传统的 Option-Critic 模型，所提模型展现了有效的收敛性能，

并能够有效地对抗敌机。 
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Abstract 
 

With the constant deepening of research in UAV-related fields, multi-UAV collaboration has 

emerged as a central focus in current UAV research. This paper focuses on tactical decision-

making for UAV air combat, encompassing both pre-combat route planning guidance and in-

combat collaborative tactical decisions. It addresses the guidance of multi-UAVs through route 

planning before combat and explores air combat maneuver decision-making and formation 

coordination strategies within combat scenarios. Specifically, the study is structured around 

three main aspects: 

 

(1) In response to the complexities involved in the coordinated flight path design for Unmanned 

Aerial Vehicles (UAVs), this study introduces a cooperative route planning framework for 

UAVs utilizing an enhanced version of the grey wolf optimization algorithm. Designed to 

streamline multi-UAV navigation and strategy formulation before entering combat zones, the 

framework comprises a UAV cooperative route planning model. Firstly, a UAV cooperative 

route planning model is constructed, including cooperative constraint analysis, single aircraft 

evaluation function and multi-aircraft cooperative trajectory evaluation function, etc. Second, 

to address the slow convergence and propensity for local optima characteristic of the 

conventional Grey Wolf Optimizer (GWO), this study introduces modifications that optimize 

the convergence coefficient using a non-linear function and adjust the algorithm's weighting 

based on the adaptability of each Grey Wolf. The improved grey wolf optimization algorithm 

(NI-GWO) model is established by using the nonlinear function to optimize the convergence 

coefficient while designing the weight proportion according to different grey wolf adaptations. 

Finally, a dedicated simulation environment for the route planning of multiple UAVs has been 

developed, serving to confirm the efficacy of the algorithm and assess its resilience. Simulation 

results demonstrate that the NI-GWO model surpasses traditional algorithms in tackling the 

complexities of multi-UAV route planning and exhibits considerable robustness across various 

combat scenarios and iterations. 

 

(2) Addressing the challenge of air combat maneuver decision-making, this research formulates 

a UAV air combat maneuver model leveraging the E-SAC algorithm to facilitate target tracking 

and engagement. Firstly, it constructs a mathematical model for determining the missile attack 
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zone, incorporating aspects of missile dynamics, guidance systems, and attack zone estimation. 

Secondly, to mitigate the slow convergence and propensity for local optima in maneuver 

decision-making, the SAC algorithm is refined with an Expert Actor, leading to the E-SAC 

algorithm that enhances the exploratory efficiency. Finally, this study implements and validates 

a tailored UAV air combat decision-making model for one-on-one engagements on the MaCA 

platform. The simulations demonstrate that the E-SAC algorithm outperforms the conventional 

SAC algorithm by significantly improving convergence speed and maneuver decision-making 

efficiency, effectively addressing the challenges of sluggish convergence and susceptibility to 

local optima. 

 

(3) Aiming at enhancing UAV formation and cooperative air combat decision-making, this 

paper explores a strategy model based on hierarchical reinforcement learning. This approach 

facilitates the development of a multi-UAV formation cooperative air combat strategy. Initially, 

a coordinated air combat meta-strategy model for UAV formations is developed, encompassing 

elements such as radar operation, active jamming, active detection, formation transition, and 

maneuver decision-making. This includes the encapsulation of the meta-strategy model for 

streamlined strategy application. To address challenges in convergence difficulties in the 

traditional Option-Critic model training within aerial combat tactical decision-making, an 

improved full-process UAV air combat strategy model employing hierarchical reinforcement 

learning is proposed. Moreover, a specific UAV four-to-four air combat strategy model is 

executed using the MaCA platform, focusing on formation coordination in a four-to-four 

scenario. The model's effectiveness is validated through simulation, illustrating that the 

advanced hierarchical reinforcement learning model facilitates effective cooperative aerial 

combat decisions. The model introduced not only surpasses the conventional Option-Critic 

framework in achieving efficient convergence but also demonstrates superior capability in 

effectively countering adversarial aircraft. 

 

Key words: UAV formation; Tactical decision-making; Route planning; Maneuver decision-

making; Hierarchical reinforcement learning. 
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本章首先讨论编队协同智能空战战术决策模型的研究背景与意义。在此基础上，分

别对无人机协同航路规划、无人机空战机动决策和无人机编队协同空战战术决策的国内

外研究现状进行总结和分析，最后，凝练出本文的研究内容和创新点。 

1.1 研究背景及意义 

在军事领域，无人机（Unmanned Aerial Vehicle, UAV）技术的飞速发展[1]正彰显其

日益重要的战略地位。无人机因其卓越的机动性和灵活性而作为未来先进武器系统新的

发展方向[2]。伴随着计算机、电子信息技术的突飞猛进，无人机技术已取得显著的进步

[3]，从而极大地推动了军事任务向多样化和自主化的演进。 

在现代战争中，无人机的单机作战已经扩展到多机编队协同作战[4]。这种转变不仅

体现了技术的进步，更标志着战术和战略层面的创新。无人机编队协同作战能力的提高，

意味着能更有效地应对快速变化的战场环境，实现更高的作战效率和适应性。因此，深

入探索和优化无人机编队的协同决策机制变得尤为重要，这不仅推动了无人机技术的发

展，也为未来的空中作战策略提供了新的视角。目前，人工智能算法在多无人机协同作

战决策算法中扮演着重要的角色。 

自 21 世纪以来，人工智能进入了一个快速发展的阶段，它的核心是通过模拟人类

的认知过程，使得机器能够执行原本需要人类智能才能完成的复杂任务[5]。随着技术的

不断进步，人工智能已经超越了简单任务的自动化，扩展到需要复杂决策和认知能力的

领域。强化学习作为人工智能的一个关键分支，通过奖励机制引导机器学习策略，已在

围棋[6]和电子游戏[7]等领域展现出超越人类的能力。如今这种基于强化学习的人工智能

技术也正逐渐应用于军事领域[8]，特别是在编队协同空战战术决策中[9]，通过深入研究

智能空战战术决策模型，人工智能可以实现更加高效、自主和智能化的协同作战策略，

显著提升战斗机任务系统的性能和适应能力，也为现代战争的未来发展提供了新的视角

和可能性。 

在此背景下，采用智能化策略以实现无人机编队协同空战战术决策，不仅能够丰富

未来军事战略和战术的理论基础，且具有实践意义。论文的研究重点为进入作战区域前

对无人机的航路规划引导和进入作战区域后无人机的空战机动决策以及编队协同战术

决策策略的模型构建。此研究使得无人机编队在执行攻击任务时能够独立于人工操控，

根据战场上的态势变化，自主做出精准的攻击决策，以提高无人机编队在作战中的自治

能力和智能化水平，推动未来无人作战系统的发展。 



西北工业大学硕士学位论文 

 

2 

 

1.2 国内外研究现状 

多无人机战术决策研究包含了无人机空战的多个流程，可以将无人机战术决策的研

究划分为抵达作战区域前的航路规划和抵达作战区域后的战术决策。在进入作战区域之

前，多无人机需基于飞行区域内的潜在威胁区域等要素进行多无人机航路规划；一旦进

入作战区域，便需要依据实时战场情势，选取适宜的战术行动方案与敌机进行对抗，完

成整个空战流程。其中空战战术决策包含顶层编队战术策略和底层单无人机机动策略。

基于此，本文的三个关键技术分别为：无人机协同航路规划、无人机空战机动决策和无

人机编队协同策略模型构建。 

1.2.1 无人机协同航路规划研究现状 

多无人机航路规划涉及为每架无人机根据其任务需求制定一条从起始位置到目标

地点的航向，目的是满足特定的性能指标并实现最优或近似最优的结果[10]。 

相较于单一无人机的航迹规划设计，多无人机的航迹规划面临更高的复杂度，这主

要表现在几个方面：首先，规划所需考虑的空间更广阔且更加复杂，需要应对多样的空

间障碍和威胁因素；其次，所需满足的限制条件增多，不仅要确保所规划的航线能够符

合无人机的动力学与运动学特征，还需确保时间与空间上的协调；最后，航迹规划必须

能够适应战场环境的动态变化，并能实时调整航线。 

鉴于多无人机系统在航迹规划方面的高度复杂性，传统的算法方法不再能够有效应

对如此大规模的规划需求。目前，国内外研究学者提出了不同类型的元启发式算法来解

决无人机自主轨迹规划问题。例如人工势场方法[11]、模拟退火算法[12]。文献[13]介绍了

一种结合遗传算法与进化策略的混合方法，旨在解决电磁优化难题。该算法经过调整，

以更好地适应灾难情形。文献[14]提出了一种自适应约束差分进化算法，该算法通过考

量个体的适应度和约束条件来挑选个体。文献[15]提出了离散杜鹃搜索和模拟退火算法

来解决连续优化问题。启发式优化算法具有快速规划速度、良好的并行性和易于操作的

优势，但该类算法易陷入局部最优解，并且非常依赖启发式信息，这使得算法复杂性、

普适性以及收敛速度难以确定。 

另一种是群体智能优化算法，越来越多的研究致力于实现算法的收敛性和搜索能力

之间的平衡[16-18]。群体智能优化算法基于对生物群体行为的研究，生物群体通过合作、

信息交换和群体之间的互动来实现优化目标。常见的群智能算法如粒子群优化算法[19]、

蚁群优化算法[20]。文献[21]提出了一种改进的粒子群优化算法，通过智能控制粒子数量

以优化电机设计。实验结果表明，该算法能有效减少函数调用次数，成功降低了背电势

的总谐波失真（THD）。蚁群优化算法[22][23]常用于解决单一K-Means算法的过拟合问题。

改进的鲸鱼优化算法[24]通过结合逻辑映射技术，显著增强了在参数识别方面的应用效果，
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不同于众多经典优化方法，此算法基于个体通过自然选择和无意识的适应性行为进行生

存状况的优化，从而适应多样化的任务场景。尽管上述提及的群智能优化算法在许多应

用场景中表现出色，但它们常面临陷入局部最优解的挑战。 

为了解决这一问题，Mirjalili 在受到灰狼捕猎策略的启发后，提出了灰狼算法(Grey 

Wolf Optimizer, GWO)[25]。此算法基于灰狼群体的多层社会结构，并利用狼群的社会行

为来寻找和围捕猎物，以确定围捕猎物的最佳位置，与其他元启发式算法相比，GWO 算

法由于存在全局搜索和局部搜索的机制，因而提高了解算全局最优解时的效率和准确性，

通常能够在较少的迭代次数内找到解决方案，这有助于减少计算时间，并且实现相对简

单，不需要复杂的参数调整，易于使用和理解。该算法模拟了灰狼的社会行为和领导层

次结构。GWO 算法的仿生结构使其具有在实际应用中相对容易实施和在处理各种类型

的优化问题时表现出较好的灵活性[26]。GWO 算法目前已经在众多工程和控制领域得到

应用，包括但不限于负载频率控制[27]、特征筛选[28]以及无人机航迹规划[29]等问题的解决

上。文献[30]提出了一种启发式灰狼优化器来解决数值优化问题。文献[31]提出了一种受

天体物理学启发的灰狼算法来解决工程设计问题。文献[32]提出了一种探索增强型灰狼

优化器来解决高维数值优化。 

根据对现有文献的分析，可以观察到群体智能优化算法在处理多无人机航路规划问

题时显示出一定的优势。然而，也有观点指出，传统的群体智能优化算法在某些情况下

可能会面临一些挑战，如有时可能会陷入局部最优以及收敛速度可能相对较慢[33]。因此

需要对算法进一步改进和优化。借助文献[34-39]中的先进优化思想，本文对 GWO 算法

进行改进，通过非线性函数优化收敛系数并为不同适应度的灰狼分配不同的权重比例因

子，以增强 GWO 算法的探索和开发能力并提升传统 GWO 算法的收敛速度，当存在较

大的收敛系数和比例权重时，将有助于算法提高收敛速度，并更快地收敛到更优解的附

近。 

1.2.2 无人机空战机动决策研究现状 

在执行作战任务期间，无人机的独立机动决策能力指其能够基于空战环境和局势等

多重因素，自行作出机动策略决定[40]。面对空中作战环境的复杂化以及任务需求的多元

化，基于地面站控制的无人机空战机动决策已经无法满足复杂的空战需求。基于此，国

内外相关学者对无人机机动决策领域的研究主要分为：基于经典算法和基于人工智能的

决策方法。 

近年来，经典算法在解决无人机空战机动决策问题时主要以博弈论等算法为代表，

如文献[41]中，研究者开发了一种基于博弈矩阵的方法，可以通过比较不同机动组合的

方向、距离、速度和地形间隙得分，生成丘陵地形中一对一空战的低空飞行飞机的智能

机动决策。文献[42]则设计了一种基于微分博弈理论的生成算法，用于近距离空对空战
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斗的无人机，它采用层次决策结构和评分函数矩阵来评估无人机的空中优势。文献[43]

介绍了一种用于模拟一对一空战中飞行员机动决策的多阶段影响图博弈方法，这一方法

不仅以图形化的方式展示了决策过程和飞机动力学模型，还考虑了飞行员在不确定性条

件下的偏好，为最优空战机动策略分析和空战模拟器中战斗机动选择的自动化决策系统

开发提供了新的思路。文献[44]深入探讨了一对一空中战斗的微分博弈模型，并分析了

双目标博弈公式及其解决方案的复杂性。文献[45]则通过分析三维轨迹、相对角度的历

史和占有率表格，研究了基于微分博弈的一对一近视距离空对空战斗机动生成算法，该

算法结合评分函数矩阵和敌方机动分析来确定最优战术动作。文献[46]介绍了一种处理

一对一空战机动中水平飞行定速问题的近似动态规划方法，该方法能够快速适应不断变

化的战术环境，并提供了长期规划视角和卓越性能，无需对空战策略进行具体编码。文

献[47]介绍了一种适用于未知环境中的改进人工势场法，结合 Tangent Bug 算法进行无

人机的避障操作，并在有威胁区的环境下利用 A*算法生成预规划路径。 

在机动决策的研究领域中，智能算法已成为推动技术创新的主要驱动力。这些算法，

特别是基于人工智能的方法，在处理复杂决策环境和动态适应新情况方面表现出卓越的

能力。文献[48]在构建超视距空中对抗训练环境的基础上，提出了启发式 Q-Network 方

法，结合专家经验和强化学习，有效地提升了空中对抗机动策略的学习效率和实战应用

性能。文献[49]则开发了基于端到端强化学习的深度 Q 网络人工智能策略，它能够直接

从高维感官输入中学习，并在一系列游戏测试中达到与专业人类玩家相当的性能。文献

[50]利用飞机简化运动学方程、改进的三自由度控制指令，以及基于轨迹采样、特征提

取和策略学习的方法，开发了一种近似动态规划方法，显著提升了无人机在模拟空战训

练中的智能决策能力。文献[51]开发了一种利用深度强化学习技术的无人机近距离空战

控制策略模型，通过锁定参数网络重启机制优化深度确定性策略梯度算法，显著提高了

无人机在复杂战斗机动控制方面的性能和效率。文献[52]设计了包含能量状态的奖励函

数，并将其应用与强化学习算法之中，实现了空战智能决策，经验证，该文献所提出的

模型可以有效提升无人机空战决策的能力。文献[53]设计了基于粒子群优化径向基函数

的预测方法，结合模拟操作命令和最终奖励值，提出了一种深度确定性策略梯度算法，

能够在一定时间内将最终奖励值反馈到之前的奖励值进行离线训练，有效提高了算法的

收敛速度。文献[54]采用基于邻近策略优化的深度强化学习方法，专注于自主近距空战

策略的学习。通过端到端的方式从观察中提炼策略，并在设计的连续动作空间中实施，

显著提高了学习效率，并能以大约 97%的胜率成功击败极小极大策略的对手。文献[55]

提出了改进的深度确定性策略梯度(Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG)算法，修改

了无人机模型，并基于向量距离处理了经验数据，以提高计算效率。基于此，研究团队

进一步在 DDPG 算法的框架下，引入了改进型算法——双延迟深度确定性策略梯度
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(Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient, TD3)算法[56]，优化了 DDPG 算法中值

函数过估计的问题。在文献[57]中，基于 TD3 的无人机导航算法被提出，允许无人机在

有多个威胁区的动态环境中执行导航任务。虽然该方法可以通过在先前任务中获得的知

识或经验减少在各种应用场景中策略的训练成本，但所需的先验知识仍需要长时间训练。

由于空中战斗过程中的状态空间和动作空间较为庞大，深度强化学习算法在解决无人机

在空战中的机动决策问题时，对策略的探索将会变得较为困难。与确定性策略算法不同，

软演员批评家(Soft Actor-Critic, SAC)算法[58]旨在最大化通过熵正则化的累积奖励，而不

仅仅是累积奖励。SAC 算法可以增加行动的随机性，鼓励智能体在训练过程中进行探索，

从而加快后续学习速度[59]。许多基准研究已经证明了其最先进的性能。然而，该算法仍

有一些局限性，在训练过程中需要大量样本来学习良好的无人机机动决策策略，这导致

训练时间长和训练期间样本利用率低。 

对上述文献分析可得，基于经典算法的无人机机动决策方法在某些情况下可能表现

出一定的局限性，例如在灵活性、实时性以及在处理复杂问题方面。同时，基于学习的

方法中的确定性策略算法在训练时间和收敛速度方面也存在一些挑战。这些为无人机机

动决策的进一步研究提供了改进的空间和潜在的研究方向。因此，论文采用了人工智能

算法对无人机机动决策问题进行研究，并针对其样本利用率低的缺陷进行改进，提出一

种 Expert-Actor Critic 算法，通过 Expert Actor 采样环境来获取 Expert 经验样本，防止算

法陷入局部最优，并加速其训练过程。 

1.2.3 无人机编队协同空战战术决策的研究现状 

随着空战环境的日益复杂化和任务需求的多样化，单无人机在面对复杂战场情况时，

作战能力会产生明显的劣势。因此，多无人机系统协同执行作战任务是未来无人机发展

的主流趋势[60]，相关学者已开始广泛研究多无人机系统的协同决策问题。目前主流的多

机空战战术决策方法有：基于规则的方法[61][62]、基于搜索的方法[63][64]和基于学习的方法

[65][66]。 

基于规则的方法依赖于专业知识，通过抽象出具有 IF-THEN 结构的问题特定逻辑

树来进行决策。文献[61]研究了无人机群体的空中作战战术，构建了一个简单的规则集，

并在仿真分析中对智能体进行设计并建立了相关空战模型，以模拟多无人机协同战术。

文献[62]开发了一个基于遗传模糊树的二对四的空中作战决策模型。它在模拟空中作战

中击败了专业人类飞行员。然而，由于硬编码规则的局限，这种方法不够灵活，无法应

对超出专业知识的复杂情景。 

基于搜索的方法为使用一些并行搜索和迭代机制来找到明确目标函数的次优解。文

献[63]使用多目标遗传算法找到多无人机任务规划问题的帕累托前沿解。文献[64]提出

了一种智能自组织蚂蚁群优化算法，用于多无人机协同搜索和攻击任务规划。然而，这
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种方法需要明确的目标函数，并执行在线搜索。因此，基于搜索的方法的实时性较差。

随着问题变得更加复杂，找到最佳解也变得更加困难。 

基于学习的方法主要以强化学习(Reinforcement Learning , RL)算法为核心，该方法

主要通过智能体反复试验学习以获得最优策略，其中神经网络用于映射状态和行动。文

献[65]提出了一种基于多智能体强化学习的三对三空中作战方法，该算法在群体空中作

战环境中训练了多个智能体，并通过采用场景迁移训练及自我博弈策略，进一步增强了

多智能体强化学习过程中的效率提升。文献[66]开发了一种依托于强化学习的策略，用

于优化无人机群体内的任务分配，目标是提升群体间的协作效率。此算法赋予无人机根

据即时数据动态调整其任务执行策略的能力，有效处理动态环境中的任务执行，并通过

解决信道分配等关键问题，显著提高了无人机集群的任务性能效率和协作能力。文献[67]

研究了深度强化学习算法在多无人机协同控制中的应用，并提出了一种改进的多智能体

联合邻近策略优化算法，该算法通过集中学习和分散执行以及移动窗口平均法，有效提

高了多无人机系统的协作性和奖励值总和。文献[68]介绍了一个基于 F-16 Fighting Falcon

飞机的仿真模型，用于验证飞机在进行地面碰撞避免和其他自主机动时的性能。该模型

包含 16 个连续变量和分段非线性微分方程，使用 MATLAB 和 Python 进行模拟。通过

内外环控制器和有限状态机实现自主机动，该模型旨在作为分析航空航天系统行为的基

准测试和起点。文献[69]提出了一种新型的自主空战算法，专注于视距内枪炮交战，并

基于基本战斗机动进行高性能、实时计算。 

在利用强化学习解决全流程空战决策问题时，需要克服在空战环境中奖励稀疏的问

题，因此奖励函数的设计的复杂性使得将强化学习应用于空战决策之中成为了挑战[70][71]。

文献[72]构建了一个高保真度的空战模拟环境，并提出了一个关键的空战事件奖励塑形

机制来减少情节性的胜负信号，使训练过程快速收敛。实施结果表明，强化学习可以在

超视距条件下产生多种有价值的空战战术行为。文献[73]研究了在超视距空战中，利用

深度强化学习算法提升多架无人机的合作决策和智能优化能力。实验验证了深度强化学

习可以提高超视距空战中多飞机协同决策的智能化水平。文献[74]基于原始深度强化学

习方法设计了一种奖励函数，奖励的设计维度包括机动带来的实时收益以及最终结果的

收益。对于奖励稀疏的空战机动决策问题，文献[75]应用了一种基于课程的学习方法来

设计一个角度、距离和混合的决策课程，与原始方法相比，提高了训练的速度和稳定性，

能够处理来自不同方向的目标。文献[76]提出将课程设计视为马尔可夫决策过程，对智

能体与任务互动时知识的积累进行建模，并提出了一种近似执行最优策略的方法，以生

成适用于每个智能体的个性化课程。文献[77]通过采用多智能体邻近策略优化算法，成

功开发了针对超视距空战的无人作战飞行器协同决策方法。文献[78]提出了一种多智能

体分层策略梯度算法，用于解决空对空对抗中的作战策略选择问题。该算法通过对抗性
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自我博弈学习以掌握多元化策略，并借助分层决策网络高效处理复合性和多样化动作。 

由以上研究可以看出，目前对多无人机战术决策问题的研究主要聚焦在特定场景中

引入强化学习训练后决策逻辑的合理性[79][80]，但是各种独立状态的组合形成了一个非常

大的决策空间，这会导致状态维度的爆炸[81]的问题。于是研究人员提出了一个基于分层

强化学习(Hierarchical Reinforcement Learning, HRL)的空战框架[82]以降低强化学习决策

方法的训练难度，这一框架将决策过程分为顶层策略和底层策略两部分，其中顶层策略

根据敌机的相对位置和我机的状态，向底层策略发送宏观指令，底层策略负责直接操控

无人机以响应这些宏观指令。目前采用分层强化学习来解决编队协同智能空战战术决策

问题的相关研究较少。主要研究包括，文献[83]采用了结合分层架构和最大熵强化学习

的方法，通过 Soft Critic-Actor 算法[84]训练顶层策略和元策略，并且该方法整合了专家

知识和策略模块化。文献[85]对多无人机近距离自主空中战斗决策的问题进行研究，文

章设计了一种改进的分层强化学习架构，使其能够处理不同规模编队的空战场景，其结

合了循环 Soft Critic-Actor 算法和竞争性自我对弈来学习子策略。文献[86]提出了一个分

层多智能体强化学习框架，用于解决多个智能体的空对空战斗决策问题。该框架将决策

过程分为两个层次，低层次策略控制个体单位的行动，高层指挥策略根据整体任务目标

发布宏观指令。文献[87]引入了一种改进的分层机动决策架构并将其应用于双飞机近距

离空中战斗场景中。文章结合了 Soft Critic-Actor 算法和竞争性自我对弈，以整合子策略

的知识，并使用强化学习技术实现了近似的纳什均衡主策略。 

通过对文献的深入分析，发现在处理多无人机的战术决策问题时，传统的算法可能

会遇到计算需求大和实时响应缓慢的问题。强化学习方法在某些方面表现出色，但它也

面临着奖励稀疏和维度爆炸等问题。因此，在利用强化学习对无人机编队协同智能空战

战术决策进行研究时，仍有许多关键问题需要进一步解决。为了解决分层强化学习中模

型的不敏感性，终止函数设置不合理导致算法最终无法收敛到稳定状态的问题。本论文

根据不同的任务设计了相应的元策略模型，并通过将该模型封装并输入环境状态返还动

作，利用 Option-Critic 网络训练终止函数，以完成无人机编队在空战场景中的作战任务

需求，增强多无人机协同战术决策的智能化。 

1.3 论文研究内容与创新点 

1.3.1 论文研究内容 

随着人工智能技术的迅速进步和无人机在军事上的广泛部署，研究多无人机协同智

能战术决策变得尤为重要。智能化和自主化的无人机编队不仅能提升单机作战的效率，

还能有效优化整体作战策略。因此，如何将人工智能技术有效融入多无人机协同空战战

术决策以增强其自主决策和协同作战能力，已成为一个研究热点。 

本文根据无人机编队协同战术决策的需求，将研究内容分为三个部分。首先是抵达



西北工业大学硕士学位论文 

 

8 

 

作战区域的航路规划问题，本文采用改进的灰狼算法来规划无人机编队的自主航路。其

次是在作战区域内的无人机机动决策问题，运用深度强化学习的方法来制定无人机的空

战机动决策。最后是在作战区域内的无人机编队协同战术决策问题，本文基于分层强化

学习算法完成无人机编队协同空战战术决策。本文的研究内容如图 1-1 所示。 

到
达
作

战
空
域

编队协同智能空战战术决策模型研究

基于深度强化学习的无人机空战机
动决策模型

基于分层强化学习的编队协
同策略模型

基于改进灰狼算法的无人机协
同航路规划模型

起
飞

完
成
编
队
协
同
战
术
决
策

协同路径规
划的约束

单机的评价
函数

多机协同航
迹评价函数
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灰狼优化

算法
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算法
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黄金分割法

攻击区
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攻
击
区
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改进BPNN
算法
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Actor
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模型

E-SAC算
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动作空间

状态空间
无
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机
机
动
决
策
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型
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术
决
策
底
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策
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模
型

雷达开关模型

机动决策模型

主动干扰模型

主动探测模型

队形转换模型
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战
术
决
策
模
型

分
层
强
化
学
习
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法

单
机
到

多
机

策略选择器

 

图 1-1 论文研究内容 

论文研究内容如下： 

(1) 基于改进灰狼算法的无人机协同航路规划模型 

在抵达作战区域前，首先需要进行自主航路规划。针对灰狼算法在多无人机航路规

划的不足，提出了一种面向多无人机的改进灰狼优化算法用于优化多机的航路规划问题。

首先，对灰狼优化算法在多机航路规划的不足进行改进，利用非线性函数优化灰狼算法

的收敛系数并根据不同灰狼的适应度设计权重比例因子，提出面向多机的改进灰狼优化

算法；其次，基于 MATLAB 设计多无人机航路规划的仿真平台，模拟多无人机躲避威

胁区并抵达任务目标点的作战任务；最后，将本文所提的 NI-GWO 算法代入仿真平台进

行验证，并将其与传统的 GWO 算法和 MP-GWO 算法的多机航路规划性能进行比较并

分析算法的鲁棒性。 

(2) 基于深度强化学习算法的无人机空战机动决策模型 

在抵达作战区域后，每架无人机必须根据目前的空中战斗情况来做出独立的机动决
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策。针对传统 SAC 算法机动决策状态空间大、训练不易收敛等问题，介绍了一种名为

E-SAC 的算法，旨在为无人机空中战斗环境中提供机动决策策略。首先，对导弹攻击区

进行解算，基于改进 BP 神经网络实现导弹攻击区的快速拟合；其次建立无人机空战机

动决策模型，提出一种专家演员经验嵌入的 E-SAC 算法。最后，基于 MaCA 仿真平台

完成无人机机动决策策略的仿真，并将本文所提的 E-SAC 算法与传统的 SAC 算法进行

对比，以验证算法性能。 

(3) 基于分层强化学习的编队协同空战战术决策模型 

在到达作战区域后，无人机编队需要根据当前的空战态势做出编队协同战术决策。

针对多机空战中编队协同决策响应速度慢的问题，基于分层强化学习算法，提出了一种

无人机编队协同空战策略模型。首先，建立无人机编队协同决策的元策略模型，包括基

于专家经验的雷达开关策略、主动干扰策略、主动探测策略以及队形转换策略，完成多

维元策略模型的封装。其次基于 Option-Critic 算法的策略选择器进行改进，提出改进

Option-Critic 算法的策略选择器来训练无人机编队协同战术决策模型，完成顶层策略选

择器的构建；最后，基于 MaCA 仿真平台对本文构建的基于分层强化学习无人机编队协

同策略模型进行验证，并将本文所提改进 Option-Critic 算法与传统的 Option-Critic 算法

进行对比验证算法的有效性。 

1.3.2 论文创新点 

论文从基于灰狼优化算法的无人机协同航路规划模型、基于深度强化学习的无人机

机动决策模型和基于分层强化学习的编队协同空战战术决策模型三个方面进行研究，创

新点如下： 

(1) 提出了一种基于改进灰狼优化算法的多无人机航路规划数学模型，解决了多无

人机协同航路规划问题。 

为克服在多无人机协同航路规划的过程中，传统灰狼优化算法易于落入局部最优解

的难题，本论文构建了一种改进灰狼优化算法的多无人机航路规划模型。通过在灰狼算

法的基础上引入非线性函数调整其收敛参数，并利用灰狼适应度值来更新算法中的位置

参数，从而增强了其在未知环境探索中的性能。研究结果表明，该改进算法提升了多无

人机航路规划的效率，显示出较传统方法更优的学习及收敛速度。 

(2) 提出了一种利用深度强化学习技术的无人机机动决策策略，该策略有效应对了

在特定攻击区域限制条件下的无人机独立机动决策挑战。 

针对受导弹攻击区域终端约束的无人机自主机动的挑战，本文构建了一个创新的深

度强化学习架构，以优化空中战斗机动决策过程。本论文基于 SAC 算法，针对无人机

自主机动决策进行了研究，设计了基于态势评估的奖励函数，在此基础之上，提出 E-

SAC 算法对自主机动决策进行研究，并利用解算得出的导弹攻击区域作为模型的限制条
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件。由仿真结果可以看出，所提出的策略在处理无人机自主机动决策的导弹攻击区域终

端约束问题方面是有效的，并且通过改进的方法，无人机的机动决策训练速度得到了提

高，同时避免陷入局部最优。 

(3) 提出了基于分层强化学习的无人机编队协同策略模型，解决了多无人机空战协

同战术决策问题。 

针对无人机编队协同空战战术决策问题，提出了基于分层强化学习的无人机编队协

同策略模型。论文将空战任务进行分解，利用专家经验模型设计了雷达开关、主动干扰、

主动探测和队形转换的元策略模型，结合(2)中设计的机动决策模型，采用分层强化学习

模型，将所设计的五种不同的元策略在空战场景中进行交互，顶层策略负责学习与分析

元策略的互动结果，从而使顶层策略选择器能够识别并选择出最适合的元策略。分层强

化学习模型可以将这些不同的元策略结合起来，从而实现空中作战的全流程仿真模拟。

结果表明，所提方法在空战对抗中表现出了高度的灵活性和适应性。 

1.4 论文组织结构 

基于上述研究主题与创新要素，本论文将划分为六个章节进行阐述，每章的构成如

图 1-2 所示： 

第一章 绪论 

介绍了本文研究背景及意义，对多无人机协同航路规划、无人机空战机动决策和多

无人机协同空战战术决策方法的研究现状进行了分析，同时对论文的研究主题、结构布

局和创新进行了阐释。 

第二章 无人机空战战术决策相关技术 

引入了无人机数学模型，接着介绍了强化学习算法基本原理，其中包括了马尔可夫

决策和半马尔可夫决策过程、基于价值学习和基于策略学习的强化学习方法、Actor-

Critic 算法，最后分类介绍了分层强化学习算法的相关理论。 

第三章 基于改进灰狼算法的无人机协同航路规划模型 

首先建立了多机协同航路规划评价模型，其次基于灰狼优化算法，对其收敛系数和

比例权重进行改进，最后进行仿真验证。 

第四章 基于深度强化学习的无人机空战机动决策模型 

首先利用 TBPNN 算法对导弹攻击区域的数学模型进行了迅速拟合，其次设计了基

于 E-SAC 算法的具有终端约束条件的机动决策模型，最后通过模拟实验进行了验证。 

第五章 基于分层强化学习的编队协同策略模型 

首先根据无人机编队协同全流程空战任务，建立了基于分层强化学习的元策略模型，

其次基于分层强化学习算法提出改进的元策略选择器，最后在 MaCA 平台上对我机的
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战术决策模型进行了训练，并将其与敌机的算法进行对抗，证明了分层强化学习体系结

构在实际应用中的优越性和可行性。 

第六章 总结与展望 

本论文综合了关于无人机编队在智能空战战术决策中的研究，并展望了论文研究的

未来方向。 

编
队
协
同
智
能
空
战
战
术
决
策
模
型
研

究

第六章    总结与展望

第二章
无人机空战战术决策相

关技术

无人机数学模型

无人机系统控制

强化学习算法基本理论

第三章
基于改进灰狼算法的无

人机协同航路规划模型

多机协同航路规划评价模型

基于NI-GWO算法的多机航路规划模型

仿真结果与分析

第四章
基于深度强化学习的无

人机空战机动决策模型

目标攻击区解算方法

基于E-SAC算法的无人机空战机动决策模型

仿真结果与分析

第五章
基于分层强化学习的编

队协同策略模型

编队协同战术决策底层策略模型

改进分层强化学习算法战术决策模型

仿真结果与分析

第一章    绪论

理论基础

航路规划

机动决策

战术决策

 

图 1-2 论文组织结构图 

1.5 本章小结 

本章首先介绍了无人机编队协同智能空战战术决策的研究背景并分析其研究意义；

其次分别对多无人机协同航路规划、无人机空战机动决策和无人机编队协同空战战术决

策的国内外研究现状进行了总结和分析；最后论文概述了其核心研究主题、创新贡献以

及结构安排。 
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第 2 章 无人机空战战术决策相关技术 
 

本章首先介绍了无人机动力学模型和运动学模型，其次概述了强化学习算法基本原

理，包括了马尔可夫决策和半马尔可夫决策过程、基于价值学习和基于策略学习的强化

学习方法和 Actor-Critic 方法，最后讨论了分层强化学习算法的基本思想，为后面章节

奠定理论基础。 

2.1 无人机数学模型 

构建无人机数学模型时，考虑到实际飞行中系统的复杂性和多变因素，采取了一系

列简化的假设以便于分析[88]： 

1) 不考虑地球自转和曲率效应，忽视离心加速度和科里奥利加速度的作用，从而

简化地球物理环境对模型的复杂性； 

2) 假定重力加速度在无人机的不同飞行高度上保持恒定，避免了高度变化带来的

计算复杂度； 

3) 将无人机视作一个质量和质心位置在燃料消耗过程中保持不变的刚体，简化了

动力系统和能源消耗的影响； 

4) 忽略大气气流等气象条件对无人机飞行状态的影响，使模型更加专注于无人机

本身的运动特性。 

由此绘制三自由度的无人机质点模型如图 2-1 所示。 

Z

X

YO






 , ,x y z

v

 

图 2-1 三自由度的无人机质点模型示意图 

如图 2-1 所示，该方法在简化现实飞行条件的同时，仍然能够有效地捕捉无人机的

关键运动特性，为理论分析和应用开发提供了坚实的基础。 

2.1.1 无人机动力学模型 

无人机动力学模型是通过数学描述无人机动力学特性的工具，其建立基于 2.1 的一

系列假设，如式(2-1)所示。 



西北工业大学硕士学位论文 

 

14 

 

  (2-1) 

其中，v为无人机在参考坐标系中的速度；g 为当地重力加速度；为无人机的俯仰

角，表示无人机速度与参考坐标系水平面之间夹角； 为航向角，指的是无人机在参考

坐标系中的速度投影到水平面上与 Y 轴之间的夹角； 为滚转角，可以用来控制无人机

航向角 ； xn 和 分别代表无人机切向与法向过载，它们各自负责调整无人机的飞行

速度 和飞行轨迹倾角度 。 

2.1.2 无人机运动学模型 

无人机运动学模型通过数学方法对无人机的运动特性进行表述。在之前所述假设的

基础上，推导出了一套表征无人机三自由度运动的运动学方程组： 

  (2-2) 

其中， x、 y 、 z 分别为无人机在东北天惯性坐标系中 X 轴、Y 轴、Z 轴的坐标。 

2.2 强化学习理论基础 

强化学习（Reinforcement Learning, RL）经历了长期的研究和发展，如今已在多领

域取得广泛的应用，包括但不限于智能推荐[89-98]、游戏攻略[99-106]、生物医药[107-110]、网

络安全[111]、自动驾驶[112]、机器人技术[113-117]、自然语言处理[118-124]等广泛领域。在智能

推荐领域中，强化学习的应用使得网络平台可以根据每个用户的特殊需求，按顺序推荐

个性化学习路径；在游戏攻略领域中，强化学习算法可以让智能体通过对游戏规则的学

习，从而提升其推理能力和决策能力，从而达成游戏所需目标；在生物医药领域中，强

化学习算法可以帮助人类发现新的药物或材料，提升疾病预测的准确度；在网络上安全

领域中，强化学习算法可以作为检测病毒或者恶意攻击软件的入侵的关键技术，降低潜

在的网络威胁对人们做出的影响；在自动驾驶领域中，强化学习的应用赋予自动驾驶汽

车互动的能力，使其能够不断优化决策策略，从而在与环境互动中提高行为选择的效力；

在自然语言处理领域中，强化学习算法辅助计算机实现有效的决策，从而生成连贯的文

字以及准确地回复内容，提升了人机交互的能力，实现人机的无障碍沟通等。总之，强

zn

v
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化学习的进步，推动着不同领域的发展，也促使人类具有更好的解决问题的方法[125-126]。 

强化学习的核心理念在于通过智能体与环境的互动来寻求最佳的决策策略。它依赖

反馈信息来选择有效且有益的做法，同时降低那些无效和有害行为的影响，它的目标是

掌握最优策略，以达成既定目标。其原理图如图 2-2 所示。 

 

图 2-2 强化学习中智能体与环境之间的互动示意图 

如图 2-2 所示，强化学习中主要涵盖四个核心要素： 

策略(Policy)：智能体在当前环境下可采取的行为的映射； 

回报信号(Reward Signal)：智能体在选择一个行为后所能获得的反馈，不同状态下

执行相同的行为也可能会产生不同的奖励回报值，而强化学习的目标就是找到累积奖励

值最大的方式，该值的大小可以显示出某个决策当下的优劣； 

值函数(Value Function)：某个状态的价值，即从当前状态开始，经过一系列动作，

到达中止状态所累计获得的奖励，该值的大小可以显示出某个决策长期的优劣； 

环境模型(Environment Model)：智能体可以利用环境模型来预测环境所带来的响应

结果。 

2.2.1 MDP 与 SMDP 

(1) 马尔可夫决策过程 

马尔可夫决策过程（Markov Decision Process, MDP）是现实中抽象出来的一个概念，

也是强化学习的数学模型，目前被广泛应用于各个领域[127]，如决策设计[128-133]、目标跟

踪[134-140]、智能控制[141-144]、路况识别[145-148]、网络通信[149-151]、航路规划[152-154]、目标识

别[155-161]、声呐通信[162-167]、导航定位[168-169]。 

1957 年贝尔曼[170]提出了马尔可夫决策过程，即在智能体与环境的互动中学习并实

现目标的过程，该过程是一个无记忆的随机过程。在强化学习中，智能体根据所处的环

境状态作出决策，并执行相应的动作；环境随后对这些动作作出反应，导致智能体状态

的变化。同时，环境提供奖励信号，表示智能体通过选择动作来追求最大化的数值奖励。

这种连续的互动过程定义了马尔可夫决策过程。智能体通过不断调整其策略以最大化长

期奖励来学习如何在特定环境中做出决策。因此，MDP 提供了一种强大的框架，可用于

建模和解决各种决策问题。如图 2-3 所示。 

智能体

环境

动作A
状态S

回报R
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S1 S1 S1

r1 r2 r3

a1 a2 a3

 

图 2-3 马尔可夫决策过程表示图 

在马尔可夫决策中主要关注智能体的状态(State)、行为(Action)、最终所获得的奖励

(Reward)和概率(Probability)，可用五元组 , , , ,S A R P   进行描述，各元素的具体含义

如下： 

S  (State Space)表示智能体所观察到的所有环境特征数量，即状态空间，通常用

 1 2, , mS s s s  来表示，智能体在环境中遇到的任何情形都会有一个状态与之对应。 

A (Action Space)表示智能体进行决策可选择执行的所有动作，即动作空间，通常用

 1 2, , nA a a a  来表示，它的作用往往是改变状态。 

R  (Reward Function)表示在某个状态下智能体与环境互动所获得的反馈，即回报函

数，如果奖励值为正，代表当前行为是被鼓励的；奖励如果为负，代表当前行为应当被

惩罚。R 在状态 s下，当智能体决定执行动作a，并随后切换到另一个状态 s，那么环境

为这一行为所提供的实时奖励可以表示为： 

 1 1, ,a
ss t t t tR E r S s A a S s           (2-1) 

其中，
a

ss
R  代表智能体在状态 s执行动作a之后，会进入到下一个状态 s的奖励函数； 

1tr  代表智能体在特定 t+1 时刻所能得到的实时奖励，在这个复杂的智能体系统中，奖励

函数的设计至关重要； tA 代表智能体在 t 时刻所进行的动作； tS 和 1tS  分别代表智能体

在特定 t 和 t+1 时刻的状态。这一过程体现了智能体学习与决策的机制，通过评估不同

动作的奖励，指导未来的行为选择。 

P  (Transition Probability)代表了一个状态转移的可能性，当智能体在特定的状态

中执行某一特定的动作 时，其状态会转变为另一个状态 的可能性，如式所示： 

 1 ,a
ss t t tP P S s S s A a           (2-2) 

其中，
a

ssP 代表智能体在状态 s采取动作a之后转移到下一状态 s时所对应的奖励函

数； +1tS 是智能体在时间点 1t  获得的即时奖励； tA 为智能体在时间点 t所执行的动作；

tS 为智能体在时间点 t所处的状态。 

为折扣因子，其范围为0 1  。在马尔可夫决策过程中，折扣因子的存在可以让

s

a 's
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优化函数收敛于有限值，从而避免了无限循环。通常由于远期收益其不确定性较大，因

此，对于越早获得的奖励，将被认为越重要，越晚获得的奖励，其衰减越严重，这导致

智能体在做出决策时更加侧重于近期的回报， 0  表示只关注最近奖励， 1  表示会

关注所有的价值。 

每个时刻智能体执行一个动作并获得相应奖励，奖励函数和状态转移矩阵共同构成

了环境，而 P 和R 则定义了模型。马尔可夫决策过程大致可以描述为：首先，在 0t  时

刻，初始状态 0s 以概率  0P s 进行随机初始化，随后，智能体根据当前状态 ts 选择行动 ta ，

环境响应智能体的动作，产生奖励 tr ，条件概率为  ,t tR s a∣ ，同时，环境根据条件概率

 ,t tP s a∣ 确定下一时刻的状态 1ts  ，智能体接收奖励 tr 和状态 1ts  。这一过程不断循环进

行。 

(2) 半马尔可夫决策过程 

在 MDP 框架下，状态转换及奖励获取均在执行动作之后的下一个时间步内发生。

该假设简化了决策过程模型，但对于许多实际应用场景来说，这种简化可能不足以准确

捕捉动作的持续影响，因而引入了半马尔可夫决策过程(Semi-Markov Decision Process, 

SMDP)作为 MDP 的一个扩展。在 SMDP 框架中，决策点不再是按固定时间间隔出现，

而是可以基于更复杂的时间模型，这意味着在两次连续的决策之间，可以有不同的时间

跨度，这更贴近那些动作结果需要时间发展的现实情况。两者的状态区别如图 2-4 所示。 

时间

状态

MDP

SMDP

 

图 2-4 MDP 与 SMDP 状态比较 

可以看出 SMDP 是 MDP 的一般化过程，SMDP 是将标准 MDP 中的状态 s执行动

作 a到达状态 s的过程中固定单位时间步长变为可变时间步长。设置时间步长为 N ，

MDP 的概率转移函数  , ,P s a s 和期望奖励  , ,R s a s 可以相应的扩展到 SMDP 中，为

 , ,P s N s a ∣ 和  , ,R s N s a ∣ ，根据贝尔曼方程，确定性的策略 下的状态值函数 ( )V s 可

以定义为执行策略 在状态 s下所得到的奖励和未来预期奖励的加权总和，即： 

    
,

( ) ( , ( )) , , ( ) N

s N

V s R s s P s N s s V s   


    ∣  (2-3) 

其中， ( , ( ))R s s 表示状态 s下执行策略 ( )s 后的平均即时奖励，该奖励与转移概率
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P 和奖励函数R 密切相关。 

SMDP 的这种特性使其成为模拟和解决那些涉及延迟效应或长期规划决策的理想

工具。例如，在智能空战决策的影响可能不会立即显现，而是随着时间的推移逐渐展现。

通过引入动作的持续时间和复杂的时间依赖性，SMDP 提供了一个更为细腻和适应性强

的框架，用于捕捉和优化这些类型的顺序决策问题。本论文的顶层策略采用了半马尔可

夫决策的思想进行设计与训练。 

2.2.2 基于价值的学习 

在价值学习中通常需要关注动作价值函数Q ( , )s a 和最优动作价值函数 *Q ( , )s a  [171]。 

定义 tU 为从 t时刻开始计算的所有奖励累计和，即： 

 
H

x
t x

x t

U r


  (2-4) 

动作价值函数定义为：  

  , ,t t t t t t tQ s a E U S s A a     ∣  (2-5) 

最优行为价值函数定义如下： 

    * , max ,t t t tQ s a Q s a   (2-6) 

最优动作价值函数代表在最优策略下的预期奖励值，即：  

  * argmax ,t tQ s a


   (2-7) 

通过为当前状态 ts 下的所有可能动作打分，也就是估算每个动作的期望总奖励，可

以确定最佳动作选择[172]。 

一般而言，值函数的更新通过时间差分方法（Temporal Difference, TD）实现： 

      
1* * 1,, max , ,

t t tt t t t t t t tS T s a A A
Q s a E R Q S A S s A a

         ∣  (2-8) 

将式(2-8)通过蒙特卡洛方法进行近似处理，可得： 

    * * 1, max ,t t t ta A
Q s a r Q s a      (2-9) 

通过使用神经网络 来逼近最优动作价值函数，TD 误差的表达式为：  

     1, ; max , ;t t t t ta A
q s a r q s a         (2-10) 

其中， 表示神经网络的参数。设定目标函数为 TD 误差的均方值：  

 21
( )

2 tJ    (2-11) 

最后，使用梯度下降策略对神经网络的参数 进行更新。  

2.2.3 基于策略的学习 

不同于价值学习，策略学习的目标是直接解决优化问题，以获得最优策略函数或其

 , ;t tq s a 

 , ;q s a 



第 2 章  无人机空战战术决策相关技术 

 

19 

 

近似，例如通过策略网络，并采用策略梯度方法更新模型[173]。对于公式(2-5)其状态价值

函数为： 

      ;
,

t it t tA s
V s E Q s A      ∣  (2-12) 

其中，代表策略网络的参数，  tV s 估当前状态 ts 的效益，  tV s 的值越高，意

味着累积奖励 tU 越大，从而策略 更优，表明参数更理想，进而 的值也将增大。 

因此，将状态价值函数 的期望定义为优化目标函数：  

  ( ) ( )SJ E V S   (2-13) 

从而，策略学习的目标如下式所示：  

  (2-14) 

策略梯度的计算可以表示为：   

 ( : )

( ) ln ( ; )
( , )S A S

J A S
E E Q S A 

  
  

         
∣

∣
 (2-15) 

最后，采用梯度上升法更新策略网络的参数。 

2.2.4 Actor-Critic 算法 

“演员-评论家”算法（Actor-Critic, AC）[174]采用了两种神经网络——一种负责动作

生成（Actor）和另一种负责评价动作价值（Critic）。此方法通过不断改善这两个网络的

性能，以增强决策的准确性并优化学习效率。该方法的基本学习过程展示如图 2-5 所示。 

策略网络
(Actor)

价值网络
(Critic)

环境价值q 奖励r

动作a

状态s

 

图 2-5 Actor-Critic 算法基本流程 

(1) 价值网络更新 

价值网络更新过程采用基于 SARSA 算法的贝尔曼方程，具体表述见式(2-16)。 

    
1 1 1 1, , ,

t tt t S A t t t t t tQ S A E R Q S A S s A at 
         ∣  (2-16) 

在时间点 t，网络预测的动作价值为 ，而在时间点 ，观测到的实际值

为 r、 、 ，此时网络预测的动作价值为 。通过这些观测值，我们可

以计算出 TD 误差：  

     1 1, ; , ;t t t t t tq s a r q s a         (2-17) 

因此，定义的价值网络的目标更新函数如式(2-18)所示，并通过梯度下降法调整网

络参数，如式(2-19)所示。 

 tV s

( )V S

 , ;t tq s a  1t 

1ts  1ta   1 1, ;t tq s a  
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 21
( )

2 tJ    (2-18) 

  , ;t t tq s a         (2-19) 

其中，代表学习率。 

(2) 策略网络更新 

策略网络 的更新则是基于策略梯度法，如式(2-15)所示。在给定时间点 t，

策略网络根据当前状态 ts 来选择动作 ta ，并利用价值函数网络的评估结果 作为

式(2-15)中 的估计，从而得到策略梯度的近似表达，见式(2-20)。策略网络参数

的更新遵循梯度上升法，表达式见(2-21)。 

      , ; ln ; , ;t t t t t ts a a s q s a    g ∣  (2-20) 

  , ;t tg s a       (2-21) 

其中，表示策略网络的学习率。 

2.2.5 分层强化学习 

分层强化学习，作为强化学习领域的一个重要子领域，旨在通过与环境的互动和试

错过程来逐步改进决策策略。然而，在传统强化学习中，一个显著的问题是维度灾难的

现象，即随着系统状态维度的提升，所需训练的参数数量也会以指数形式增加，导致计

算和存储资源的大量消耗。 

为应对这一挑战，分层强化学习策略被提出，其基本思路是将一个复杂的问题划分

为多个更易管理的子问题，具体分解策略主要有两种：一是将一个复杂的任务分割为多

个简单的子任务，并分别对它们进行求解；二是在解决一个子问题的基础上，将得到的

策略作为解决下一个子问题时策略学习的一部分。 

分层强化学习的核心理念在于通过设计算法结构来对策略和价值函数实施约束，或

采用能够自然引入这些约束的算法。这一领域的常见方法主要包括三种：基于选项、基

于分层局部策略以及子任务。下面将对这三类方法进行简要的介绍。 

(1) 基于选项的分层强化学习 

选项[175]框架是强化学习中一种用于分层决策的方法，它由三个基本元素组成的元

组构成： , ,I   。此处， 表示选项的初始状态集合； 表示策略，

即一个涵盖状态空间与动作空间的概率密度函数； 是终止条件，用于确定何

时应停止执行当前选项。 

在基于选项的学习过程中，智能体从一个初始状态开始，选择并执行一个选项。根

据该选项的策略 ，智能体选择并执行动作或者转向另一个选项，这一过程持续进行，

直到满足某一选项的终止条件。在每个状态 ，智能体可以选择的选项由集合 表示。 

选项框架中的 Q-learning 更新公式是强化学习的关键组成部分，它帮助智能体学习

 ;a s ∣

( , ; )q s a 

( , )Q S A

I S : [0,1]S A  

: [0,1]S 



s  O s



第 2 章  无人机空战战术决策相关技术 

 

21 

 

在给定状态下选择最优选项或动作的策略，以最大化预期奖励。该方程考虑了当前状态、

选取的动作或选项、结果状态以及由此产生的奖励，通过迭代更新 Q 值，逐渐逼近最优

策略。基于选项的 Q-learning 更新方程如式所示： 

  ( , ) ( , ) max , ( , )
s

k

o
Q s o Q s o r Q s o Q s o  



 


       (2-22) 

(2) 基于分层局部策略的学习 

通过应用分层抽象机制（Hierarchical Abstract Machines, HAMs）[176]的学习策略，可

以为特定场景下的策略选择提供一种结构化的框架。HAMs 构建于一系列限定的抽象机

集合上，记作 ，其中每个元素 代表一个独立的 HAM 抽象机。这些实体由三个

关键组成部分构成：抽象机的状态、状态之间的转换逻辑以及初始状态的设置。 

具体来说，在 HAM 框架中，状态会触发预定动作的实施；调用状态允许系统转向

另一 HAM 进行处理；选择状态提供了一个决策点，从而非确定性地选择下一步行动；

终止状态标志着当前 HAM 的结束。对于 HAM Q-learning 更新方程，它扩展了传统 Q-

learning 算法，以适应 HAMs 的结构。HAM Q-learning 的更新方程如式所示： 

         , , , , ([ , ]) , ,c c c c c c c cQ s m a Q s m a r V t n Q s m a        (2-23) 

在这种扩展中，Q 值 考虑了环境状态 、抽象机状态 ，以及在选择

时采取的动作 。下标c用于标识选择点，这反映了分层决策过程中的一个特定决策点。 

(3) 基于子任务的学习 

基于子任务的学习方法通过 MAXQ(MAXQ value function decomposition)价值函数

分解来实现，是由 Dietterich[177]在 2000 年引入的一种技术。这种方法的核心在于将整个

马可夫决策过程（ ）分解为若干个较小、更易管理的子任务，以此方式简化了整个决

策过程的复杂性。通过独立解决每一个子任务，最终能够解决原始的、更为复杂的问题。 

在基于子任务的学习框架中，每个子任务被定义有其特定的终止状态 和子动作空

间 。子任务的主要目标是，从给定的初始状态出发，通过连续执行一系列动作，驱动

系统状态的转换，直到达到预定的终止状态。这种方法不仅有助于明确子任务间的关系

和层次结构，也使得问题的解决过程更加模块化，每个子任务的成功解决可以为解决更

大规模问题提供了基石。 

2.3 本章小结 

本章主要介绍了无人机编队协同智能空战战术决策问题的相关技术。首先，介绍了

无人机的数学模型；然后，阐述了强化学习算法的基本原理，包括马尔可夫决策和半马

尔可夫决策过程、基于价值学习和基于策略学习的方法和 Actor-Critic 方法；最后，本章

探讨了分层强化学习算法的核心思想，为后续章节中的算法应用奠定了坚实的理论基础。 

 

H h H

Q([s,m],a) s m m

a

M

T
A
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第 3 章 基于改进灰狼算法的无人机协同航路规划模型 
 

无人机编队的航路规划是完成与敌机对抗任务的初始步骤，无人机编队在执行战术

决策时，需要根据预先规划好的航线飞抵作战空域。本章以灰狼算法作为研究理论工具，

研究了在具有大量威胁区的环境下无人机编队航路规划的方法。首先，介绍了多无人机

航路规划的模型；其次，对灰狼算法进行改进，提出了 NI-GWO 算法；最终，通过设计

一系列仿真测试来验证该算法的有效性。 

3.1 问题分析 

在执行自主机动决策之前，无人机编队必须从起始点起飞并飞行至作战区域。此过

程中，它们必须绕开敌方的威胁区并制定飞行计划以抵达指定目的地。这一飞行计划的

制定，是在不需要操作人员干预的情况下，根据周围环境和潜在威胁，指引无人机编队

成功到达任务目标点的过程。无人机编队航路规划是无人机进入作战区域前的关键一环。 

针对无人机编队航路规划问题，本文将无人机在进入作战区域前需要规避的敌方威

胁区简化为火控威胁区和雷达威胁区，将无人机编队从起始点到目标点的航路规划作为

求解目标。本章通过采用改进的灰狼优化算法实现了多无人机协同航路规划的作战任务，

本章具体研究内容如图 3-1 所示。 

鲁棒性分析

利用非线性函数优化收敛系数

灰狼优化

算法

根据适应度设计权重比例因子

改进灰狼优化
算法的航迹规划方法

不同无人机场景下
路径规划仿真

不同算法迭代次数
下路径规划仿真

不同障碍物场景下
路径规划仿真

仿真实验

协同
路径
规划
的约
束

单机
的评
价函
数

多机
协同
航迹
评价
函数

有效性分析

 

图 3-1 基于改进灰狼算法的无人机协同航路规划模型内容框图 

3.2 多机协同航路规划模型 

设  , 1,2, ,i vV V i N   为执行任务的多无人机集合，  , 1,2, ,i vT T i N   为各无人

机单元相应目标构成的集合，  , 1, 2, ,j MM M j N   表示敌机威胁集合，任务区E 设

定为 rN 行 cN 列的栅格化环境。对单架无人机而言，从起点到终点的路径是由多个航迹

点构成的序列，通过顺序连接起始点和目标点之间的航点，可以形成无人机的具体飞行
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路径。假定无人机 iV 的最大飞行距离为
( )
max 
iL ，最大转向角度为

( )
max 
i ，无人机速度范围定

在
( ) ( )
min max ,i iv v  ，航路规划任务起点为 iS ，航路规划终点为 iG ，飞行路径中的节点标记为

( 1,2, , 1)i kP k n   ，因此无人机 iV 的飞行航迹可以用
( ) ( )

1 ( 1)

q q

i i i n iS P P G
 

    来表示，其中

( )q 代表航路规划中的约束条件，q表示航迹的约束参数。 

3.2.1 无人机协同航路规划约束分析 

无人机协同航迹规划的约束条件确保每架无人机在遵循各自约束的同时，整个编队

能够有效地执行任务。 

(1) 无人机航路规划空间协同约束 

空间协同约束即避免碰撞的约束[178]，确保多架无人作战飞机间的距离不低于规定

的最小安全飞行间隔，即： 

 i j sd d  (3-1) 

式中， i jd  表示飞行过程中第 i 个无人机与第 j个无人机的航迹点之间的最小距离，

sd 表示多无人机之间最小安全飞行距离。 

(2) 无人机航路规划时间协同约束 

根据文献[179]和[180]，时间协同约束的定义和求解过程涉及较高的计算复杂度，这

对于实现实时的协同航迹规划构成了障碍。因此，本文为多无人机到达目标点设定了预

定时间，并计算它们到达终点的时间窗口，随后通过比较这两个时间参数来设定时耗成

本函数。 

将多无人机到达目标点的预定时间定为 ，利用此时间指令来确保无人机群体在时

间维度上的协调一致性；基于无人机的速度限制和飞行路径长度，可以计算出它们实际

到达目的地的时间区间 ，则： 

 min max
max min

,i i

i i

i iL L
t t

v v
   (3-2) 

其中， max iv 与 miniv 分别为多无人机的最大航行速度和最小航行速度； iL 为第 i个多

无人机的航迹长度。 

若 min maxi ict t t  ，则第 i 个多无人机能按照规定的时间完成任务；否则不能完成任

务。 

3.2.2 单无人机航迹评价函数 

无人机的航迹成本函数通常用作航迹评估的标准，主要涵盖了燃料成本和威胁成本

[181-183]。单架无人机的航迹成本可以通过以下公式进行计算： 

   1 2
1

n

O i T i
i

J w f l w f 


   (3-3) 

ct

min max
,i it t  
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其中， il表示第 i段无人机航迹长度， Of 表示燃料消耗成本函数， T if  为第 i段航迹

中的风险成本，其主要取决于威胁区域的位置； 1w 和 2w 为相应的权系数，且 1 2 1w w  。 

3.2.3 多无人机机协同航迹评价函数 

多机协同航迹评价函数基于单无人机评价标准，进一步整合了多无人机在时间和空

间上的协作约束。本文研究重点放在时间成本和空间成本上。多无人机协同航迹的评价

函数公式如下式所定义： 

  1 3 4
1

2

m

o i T i m i C i
i

J w f w f w f w f   


     (3-4) 

其中，m为多无人作战飞机的数量； o if  、 T if  、 m if  和 C if  表示第 i个无人机的燃

料消耗成本、风险成本、时耗成本和碰撞成本； iw 为上述各个成本的权重系数，其中

1 2 3 4 1w w w w    。通过 3.2.1 节中无人机的时间协同约束分析，多无人机协同的时耗

成本的表示如式所示： 

 min max

min max

0 ,  

,   or 
i i

i i

c

m i
i c c c

t t t
f

t t t t t t


    

 
 (3-5) 

其中， it为第 i个无人机到达目标点的时间。 

在计算多无人机间碰撞成本时，以无人机 i为例，首步是确定该无人机在每个航点

的时间位置及与先前 架无人机的间距。若任两架无人机间的距离低于预定的最小安

全飞行间隔，则视为一次碰撞事件。通过对航迹上所有航点的碰撞事件进行累加，得出

总碰撞次数的计算方法如下： 

 
1 ,  

0 ,  
i j s

c i
i j s

d d
f

d d






 
   (3-6) 

其中， 1j i  ，指第 i个多无人机与前 1i  比较。 

3.3 基于改进灰狼优化算法的多无人机航路规划模型 

3.3.1 灰狼优化算法 

灰狼优化算法(Grey Wolf Optimizer, GWO) 是群体智能优化策略中的一个重要方法，

其灵感来源于灰狼的社会组织结构与集体狩猎行为。该算法借鉴了灰狼分级制度及其群

体狩猎技巧来寻求问题的最佳解决方案。在算法实现中，模拟了狼群内部的等级分布，

确保了狼群成员能够根据自然界的等级制度协作，以有效追求优化目标。如图 3-2 所示。 

α

β

δ

ω

 

图 3-2 灰狼种群等级制度 

1i
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在灰狼的社会结构顶层位于部落的最高领导地位的是 Alpha 狼，承担着狼群管理及

对狩猎活动的整体策划与决策责任。紧随其后的第二级别是 Beta 狼，作为狼群中的副领

袖，其主要职责是辅助 Alpha 狼进行决策和策划，在狼群的权力结构中排名第二。第三

级别的 Delta 狼，也称作侦察兵，负责执行侦查、警戒和看护等任务。社会等级中最底

层的是 Omega 狼，虽然地位最低，但对于维护狼群内部和谐关系发挥着至关重要的作

用。在灰狼优化算法中，这三个上层等级相当于最佳、次佳和第三佳的解，它们各自向

Omega 狼展示了如何向目标进行探索。在优化的过程中，狼群将持续调整这些 Alpha、

Beta、Delta 和 Omega 狼的位置，目的是实现最优化目标。 

在狼群进行捕食的过程中，该活动分为四个基本步骤：包围、狩猎、攻击以及搜寻。

捕食行为开始于追踪并精确定位猎物，随后，在 Alpha、Beta、Delta 狼这三位领导者的

引导下，其余狼群成员会以这些领导狼的位置为参照点，不断调整自己的位置。这一策

略使得狼群能够逐步缩小与猎物之间的距离，直到最终实施捕捉。该捕食策略的详细过

程如图 3-3 所示。 

 

图 3-3 狼群捕猎模型 

(1) 包围 

在进行狩猎时，灰狼展现出了一种协同的战术行为，即通过集体行动包围其猎物。

为了定量地模拟灰狼的包围行为，其包围可以表示为以下方程： 

 ( ) ( )pD C X i X i  
  

 (3-7) 

 ( 1) ( )pX i X t A D   
  

 (3-8) 

其中， i代表当前的迭代次数， pX


为狼群相对猎物的位置向量， X

为狼群的位置

向量。A

和C

为系数向量，其具体计算方式如下： 

 12A a r a  
   

 (3-9) 

 22C r 
 

 (3-10) 

在该迭代过程中，收敛因子 从 2 开始逐渐减少至 0，采取线性递减的方式，而

和 分别是在[0,1]区间内生成的随机向量。更新参数a的方程如下： 

a


1r

2r



第 3 章  基于改进灰狼算法的无人机协同航路规划模型 

27 

 

 
2

2a i
I

    
 


 (3-11) 

其中， i代表最新的迭代次数， I 是迭代总数。 

在灰狼算法中，二维位置向量和多个目标的潜在位置如图 3-4 所示。灰狼可以根据

猎物的位置  iX 更新对应狼群位置。由于随机向量 1r

和 2r

，狼群可以到达如图 3-4 所示中

各点之间的所有位置。因此，狼群可以使用方程式(3-7)和(3-8)在猎物周围区域的任何位

置更新对应狼群位置。 

X(t+1)

X(t+1)

X(t+1)

X(t+1)

X(t+1)

X(t+1)

X(t+1)

X(t)

Xp

 

图 3-4 二维位置向量和潜在的未来位置 

(2) 狩猎 

在野外定位并追踪其猎物时灰狼展现出了卓越的能力，通常这一行为由群体中的领

导者 Alpha 狼来指挥。然而，在某些情况下，狩猎的领导权可能会落在 Beta 或 Delta 狼

身上。在自然界的复杂环境中，最佳猎物的具体位置往往是未知的。为了数学化地模拟

灰狼的狩猎策略，本模型假定 Alpha、Beta 和 Delta 狼拥有相对更多的信息关于猎物可

能的所在位置。这种假设允许模型更加精确地描绘狼群如何在不确定的环境中通过其社

会结构的优势来优化狩猎行为。因此，总是使用前三名狼的搜索结果。所有其他搜索智

能体，包括 Omega 狼，都被指示重新排列。在狩猎中，灰狼算法的公式如下所示： 

 

1

2

3

D C X X

D C X X

D C X X

 

 

 

   

   


  

  

  

  
 (3-12) 

 

 
 
 

1 1

2 2

3 3

X X A D

X X A D

X X A D

 

 

 

   

   


  

  

  

  
 (3-13) 

 1 2 3( 1)
3

X X X
X i

 
 

  
 (3-14) 
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在二维搜索空间中，智能搜索智能体的位置更新机制受到 Alpha、Beta 和 Delta 狼

位置的直接影响，如图 3-5 所示。这些领导狼确定了猎物的大致位置，而其他狼则根据

这些关键参考点的位置，通过随机过程调整自己的位置。具体来说，智能体的最终定位

是一个随机过程，该过程以 Alpha、Beta 和 Delta 狼的当前位置为基础来计算。这意味

着，尽管猎物的确切位置由领导狼界定，但其他狼在其周围的具体位置更新则是随机发

生的，从而模拟了灰狼狩猎时的动态调整和适应性行为。 

C1

C3

C2

R

δ

α β

ω

猎物

Dα

Dδ

Dβ

移动

 

图 3-5 灰狼算法中的位置更新 

(3) 攻击 

灰狼发起攻击并结束狩猎的时机是在猎物停止移动时。为了在数学模型中模拟这一

行为，对向猎物靠近的策略进行了调整，通过降低参数 的值实现。这个调整不仅减少

了搜索智能体向猎物靠近的步长，同时也缩小了参数 的波动范围。这样的变化模拟了

灰狼在最终攻击阶段减少移动幅度，提高攻击精准度的自然行为，从而更加精确地捕捉

到猎物的位置并成功完成狩猎。特别是，参数a在迭代过程中从 2 降到 0，并且在 2 ,2a a

范围内随机地递减。当A

的随机值落在 1,1 区间内时，灰狼的未来位置具备覆盖从其当

前所在处至猎物所在处之间所有潜在位置的能力。当达到 1A  时，狼群将朝向猎物位置

发起攻击，如图 3-6 所示。 

在灰狼优化算法框架下，灰狼根据领头者 Alpha、Beta 和 Delta 狼的定位信息，灵

活地调整自己的位置以达成最优化。因此，它们可以利用建议的运算符朝向猎物展开进

攻。但在应用这些操作的过程中，灰狼优化算法往往容易遭遇陷入到局部最优的问题。 

a

A

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图 3-6 捕猎猎物和搜索猎物 

(4) 搜寻 

为了有效地指导搜索过程，灰狼算法依赖于 Alpha、Beta 和 Delta 狼的位置信息，

这些位置代表了狼群中信息共享的层次结构。这些领导狼独立地搜寻猎物，并基于各自

的搜索结果指导整个狼群重新聚焦并协同攻击猎物。为模拟这种探索行为的扩散特征，

灰狼算法采用了一种方法，通过赋予参数随机值，使其大于 1 或小于-1，以促使搜索狼

群向远离猎物的方向移动。这种方法模拟了灰狼在探索环境和搜寻猎物时的行动，允许

算法在广阔的搜索空间内进行有效探索，避免过早聚焦于局部最优解，从而增强了算法

的全局搜索能力和适应性。如图 3-6 所示展示了当 1A  时，灰狼如何从它们的猎物偏

离以寻找更适合的猎物。 

GWO 的另一个值得探究的方面是 向量，它具有 的随机值。此部分通过分配

随机权重给猎物，实现了对猎物影响距离作用的随机增强 或削弱 。因此，

GWO 可能在优化中表现得更随机，同时避免局部最优陷阱。与 A不同，C 的下降不是

线性的。 

最后，通过 GWO 算法产生一个随机的灰狼种群。Alpha、Beta 和 Delta 狼通过迭代

计算猎物的潜在位置，每个可能的响应都改变了它与猎物之间的距离，a的值从 2 降到

0。当满足结束标准时，GWO 算法完成整个流程。 

3.3.2 改进灰狼优化算法 

GWO 算法利用位置更新方程来找到最优解，但其存在以下缺陷：GWO 算法将狼分

为四个等级，这些狼基于式(3-14)调整它们的位置以捕捉猎物，主要依靠 Alpha 狼、Beta

狼和 Delta 狼的信息来进行搜索。在解决多模态问题时，可能会导致算法停滞于局部最

优解处[184]。在迭代过程中，因为 Delta 狼的解较差，在 Alpha 狼根据三只狼的信息同时

调整其位置，可能引导 Alpha 狼走向错误的方向，同样，Beta 狼也可能获得错误的引导。

因此，式(3-14)给予 Alpha 狼、Beta 狼和 Delta 狼同样的权重 1/3，这是不科学的[185]。 

C
  0,2

 1C   1C 
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混合方法可以有效地结合算法的优势，同时摒弃算法劣势。大量研究表明，与单一

算法相比，混合算法在解决各种优化问题时表现更为出色[186][187]。这种理念已广泛应用

于传统的进化算法中，但在群体智能算法中，尤其是 GWO 算法领域，其应用相对较少。

为了填补这一研究空白并扩展算法的应用范围，本文首先加入非线性控制机制来优化收

敛因子，然后根据狼在层次结构中的不同社会地位，对式(3-14)的位置更新方程进行了

改进，以提高算法的探索能力，使其跳出局部最优，即利用非线性因子改进灰狼优化算

法(Nonlinear Improved Grey Wolf Optimizer Algorithm，NI-GWO)。具体的改进方式如下： 

(1) 改进的适应度函数模型 

在多无人机协同航路规划任务中，综合航迹评价函数是 NI-GWO 算法中灰狼适应

度函数，基于无人机协同航路评价函数、战场环境设置以及协同任务的需求，根据 3.2

节多无人机协同航路规划模型及各个变量之间的相互作用，可对适应度值函数  f X

进

行优化，改进方法如(3-15)所示，同时该式也是多无人机协同航路规划的目标函数。 

    1 2 3 4
1

min ( ) ( ) ( ) ( )
m

o i T i m i C i
i

f X w f l w f p w f t w f X   


   


 (3-15) 

其中， 、 、 和 分别表示第 个无人机的燃料消耗成本、风险成本、时

耗成本和碰撞成本； 为各个成本的权重，其中 1 2 3 4 1w w w w    。 

(2) 非线性优化算法的收敛因子机制 

随着智能算法的发展，灰狼算法被广泛应用于解决无人机的航路规划问题。但常用

灰狼算法的建模方式是收敛因子取值方式较为随机，并且缺少对无人机编队整体适应度

对灰狼位置更新的影响，无法达到算法在航路规划时的高效性和鲁棒性，于是对收敛因

子的取值方式进行改进。文献[188]介绍了一种非线性控制收敛因子，由实验证明该 s型

函数变化的收敛因子可以提升算法的搜索能力，于是本章设计了非线性控制机制来优化

收敛因子的取值，然后通过引入适应度值的权重来优化位置更新方式，并根据狼的适应

度值对狼群算法中的位置更新方法进行改进。 

由于其强大的搜索能力，群体智能优化算法被广泛用于不同类型的离散优化问题。

因为全局搜索能力和局部搜索能力之间的不平衡，群体智能算法通常会导致收敛精度和

优化性能的下降。在 GWO 算法中，参数 A是算法寻找最优解的扰动因子，GWO 将根

据变换值 A决定算法的开发和探索能力。从式(3-9)和式(3-11)中可知，参数 A

的转换值

将由收敛因子a

决定，随着迭代次数的增加， a


的值将从 2 线性减少至 0。 

对于 GWO 算法而言，迭代开始时较大的 a

值提高了其对局部区域的搜索能力，并

加速了算法的收敛过程。在迭代即将结束的阶段，较低的 a

值将促进狼群缩短其搜索范

围，增强其在特定区域的搜寻效果，并促进算法更迅速地达到收敛。鉴于搜索策略不总

是线性变化，收敛因子的线性降低并不能充分反映算法在应对多峰环境下的复杂搜索动

o if  T if  m if  C if  i

iw
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态。因此，本文为了提升搜索能力，在 GWO 中引入了以下非线性控制机制： 

 inital 10 5

 I 

1
•

1
i Ia a

e




 
 (3-16) 

其中， 是收敛因子 的初始值，i表示当前迭代次数， 表示最大迭代次数。其

变化曲线图如图 3-7 所示。 

 

图 3-7 收敛因子变化曲线 

如图 3-7 所示可以看出，通过 Sigmoid 函数调整的变化轨迹在迭代初期逐步降低，

可以让收敛因子a

能够在较长的周期内维持一个较高的水平，因此，增强了算法在初期

的全局探索效能。由于 a

的值迅速下降，扰动因子 A在迭代后期也可以保持较低的值，

这一策略增强了算法在进行局部探索时的准确度，同时也实现了全局搜寻与局部搜寻能

力之间的有效均衡。 

(3) 改进 GWO 的位置更新方程 

在 GWO 中，前三名狼有不同的社会地位。为了更好地利用领头狼的信息，Beta 和

Delta 狼围绕 Alpha 狼进行搜索，Alpha 狼自行探索，根据狼的适应度值计算权重。为了

增强算法的开发能力，给最佳狼分配更多的权重，如下所示： 

 

 
 
 

1 2
2  rand 

2  rand 

2  rand 

r rX X a X X

X X a X X

X X a X X

 

   

   

      

      


     

   

   

   
 (3-17) 

其中， X 


、 X 


和 X 


分别代表着 Alpha、Beta 和 Delta 狼的位置， a


以线性的方

式从 2 减少到 0， 1r 和 2r 是范围在 1 到狼群数量之间的不同整数    1 2 , 0,1r r rand  是一

个随机数。对于其他的狼，它们根据位置更新公式进行移动。然而，将相同的权重赋予

inital a


a


I



西北工业大学硕士学位论文 

 

32 

 

X 


、X 


和 X 


是不公平的。权重取决于它们的适应度值。狼的适应度越好，它拥有的

信息就越多，应该给予更多的权重。权重可以基于狼的适应度值来计算，通常，优化问

题是为了找到最小化。权重的计算方式如下： 

               
1 1 1

, , , ,w w w f X f X f X
f X f X f X

     
  

 
    
 
 

  
    (3-18) 

 
1 2 3( 1)

w X w X w X
X t

w w w
  

  
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其中，X 


、X 


和 X 


分别是 Alpha、Beta 和 Delta 狼的位置，  f X


、  f X


和

 f X


是它们的适应度值，w 、w 和w 是它们的权重（ 1w w w     ），三个向量 1X


、

2X

和 3X

来自式(3-13)，式(3-18)和式(3-19)负责根据它们的适应度计算分配给前三名狼

的权重。本次改进通过给最优的狼分配更多的权重(而不是传统 GWO 中的相同权重 1/3)

来增强算法的开发利用率。由于Alpha狼对猎物位置的了解最多，因此设置最高的权重，

Beta 狼排在第二位，Delta 狼的权重最低。 

本论文设计的 NI-GWO 算法的具体改进内容如图 3-8 所示。 

适应度函数设
置单一

收敛因子取值
方式较为随机

灰狼位置静态
更新

设计了综合的航迹评估函数

非线性的收敛因子机制

根据Alpha、Beta和Delta狼狼的

地位权重动态更新位置

传统灰狼算法 改进灰狼算法

 

图 3-8 NI-GWO 算法的具体改进内容 

利用所提出的 NI-GWO 算法求解第 3.2 节中的模型，具体过程如下： 

步骤 1：设置每架无人机的起点和终点。本文实验将在二维场景中展开，起点和目

标点坐标都为二维坐标。 

步骤 2：建立了一个考虑了目标函数和两个约束条件的多无人机协同航路规划模型。 

步骤 3：随机生成一定数量的灰狼，每只灰狼的位置代表一个可能的解，设置最大

迭代次数、非线性收敛因子和其他相关参数。 

步骤 4：根据多无人机协同航迹规划的综合评价函数，对每个灰狼进行适应度评估，

以识别群中的 Alpha、Beta 和 Delta 狼。 

步骤 5：根据式(3-15)中提到的 Sigmoid 函数调整收敛因子。收敛因子在迭代开始时

较高，以增强全局搜索能力，随着迭代进行逐渐降低，以提高局部搜索精度。 
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步骤 6：根据式(3-16)和式(3-17)、(3-18)，结合 Alpha、Beta 和 Delta 狼的位置以及

它们的适应度值，更新群体中其他灰狼的位置。权重的分配基于各狼的适应度值，以增

强算法的开发利用率。 

步骤 7：确保所有灰狼的位置都在预定义的搜索空间内。式(3-15)用来评价该模型。 

步骤 8：不断重复步骤 3 到步骤 7 过程，直至完成预定的最大迭代轮数。 

步骤 9：算法结束时，Alpha 狼的位置被认为是问题的最优解，无人机编队可以根

据这个解进行引导。 

3.4 仿真结果与分析 

3.4.1 实验环境设定 

为检验本文算法的性能，选取 GWO 和文献[189]所提出的 MP-GWO 算法作为对比

算法。本实验中 GWO，MP-GWO 和 NI-GWO 三种算法均采用相同软件和硬件平台，操

作系统为 Windows 10 系统，编程环境为 MATLAB R2020a。地图尺寸为 20 20 km，每

张图中不同颜色的线段分别对应于相同环境约束和算法下不同初始位置和目标位置的

无人机的航路规划结果。其中航路规划模型仿真参数如表 3-1 所示。 

表 3-1 航路规划模型仿真参数表 

参数名称 参数大小 

狼群数量 80 

最大探索步数 145 

速度约束 (0.3Ma ~ 0.7Ma) 

偏角约束 (-60° ~ 60°) 

倾角约束 (-45° ~ 45°) 

位置 x 约束 (0 ~ 20km) 

位置 y 约束 (0 ~ 20km) 

安全距离 500m 

权重  1 2 3 4, , ,w w w w   0.05,0.15,0.70,0.10  

3.4.2 仿真结果与分析 

实验一：算法有效性分析 

本次实验分别对两架、三架和四架无人机进行航路规划仿真。通过改变无人机的数

量以验证所改进的算法在处理不同数量无人机时的有效性，并展现算法在这三种无人机

数量场景中的适用性。 

(1) 两架无人机航路规划 

本次实验设定了 2 架无人机和 2 个目标点，使用灰狼算法进行多机航路规划时当最
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大迭代次数达到 145 时航路规划效果趋于稳定，因此本文设置迭代次数为 145 次。每架

无人机从设置好的初始位置通过 GWO、MP-GWO 和 NI-GWO 算法进行航路规划以到

达相应的目标点，无人机位置信息和目标信息如表 3-2 所示，同时本次实验还再地图上

设置了两个雷达威胁区和七个火炮威胁区如表 3-3 所示。 

表 3-2 初始位置和目标位置设置表 

参数名称 我机 1 我机 2 

初始位置 (0 km,2 km) (6 km,0 km) 

目标位置 (16 km,17.5 km) (17.5 km,16 km) 

表 3-3 威胁区设置表 

威胁区

中心 
雷达威

胁区 1 
雷达威

胁区 2 
火炮威

胁区 1 
火炮威

胁区 2 
火炮威

胁区 3 
火炮威

胁区 4 
火炮威

胁区 5 
火炮威

胁区 6 

横坐标

(km) 
4 12 4 7 9.6 14 14.4 13.6 

纵坐标

(km) 
4 14 4 12 9 6 7.2 7.2 

半径

(km) 
0.4 0.4 0.8 0.8 0.4 0.8 0.4 0.4 

分别利用三种算法对 2 架无人机在起始点到目标点进行航路规划，三种算法航路规

划结果对比如图 3-9 所示。 

(a) GWO 算法航路规划图 (b) MP-GWO 算法航路规划图 
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(c) NI-GWO 算法航路规划图 (d) 适应度值结果图 

图 3-9 两架无人机在不同算法下的仿真结果图 

如图 3-9 所示，三种算法都顺利完成了对 2 架无人机的路径规划。在我机 2 的航路

规划中，三种算法的区别不大，而在我机 1 的航路规划中，三种算法在航行距离上产生

了较大的差异。相较于 MP-GWO 算法，本文所提的 NI-GWO 算法路径规划的航行距离

更短，且与 GWO 算法路径规划的结果相似。为了进一步分析无人机路径规划效果，重

复 500 次仿真实验，对实验过程中的数据进行统计如图 3-10 所示。 

 

图 3-10 两架无人机的航路规划飞行数据 

如图 3-10 所示，三种算法在规划两架无人机飞行过程中航行距离和航行时间相差

不大，且三种算法的适应度结果接近。这表明三种算法在无人机编队路径规划过程中在

无人机数量较少时都具有良好的性能。 

(2) 三架无人机航路规划 

在验证算法对 2 架无人机飞行路径规划的有效性后，本小节设置无人机飞行路径规

划中无人机数量为 3 架。在本次仿真中，设置算法迭代次数与之前相同（145 次），飞行

地图的中的威胁区信息参数不变。无人机位置信息和目标信息如表 3-4 所示。 
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表 3-4 初始位置和目标位置设置表 

参数名称 我机 1 我机 2 我机 3 

初始位置 (0 km,0 km) (0 km,2 km) (6 km,0 km) 

目标位置 (17.5 km,17.5 km) (16 km,17.5 km) (17.5 km,16 km) 

如表 3-4 所示设置仿真场景，随后对三架无人机进行航路规划，航路规划如图 3-11

所示。 

 

(a) GWO 算法航路规划图 

 

(b) MP-GWO 算法航路规划图 

 

(c) NI-GWO 算法航路规划图 

 

(d) 适应度值结果图 

图 3-11 三架无人机在不同算法下的仿真结果图 

如图 3-11 所示，三种算法对 3 架无人机航路规划都存在可行性。然而，本文所提

的 NI-GWO 算法对威胁区的避障效果优于 GWO 算法和 MP-GWO 算法且规划路径距离

最短。为了进一步分析无人机路径规划效果，重复 500 次仿真实验，对实验过程中的数

据进行统计如图 3-12 所示。 
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图 3-12 三架无人机的航路规划飞行数据 

如图 3-12 所示，分析了三架无人机在三种航路规划算法中的飞行时间和距离，分

别统计三种算法在该环境中运行的相关特征（最大航行距离、最小航行距离、最大航行

时间、最小航行时间和适应度收敛值），如图 3-13 所示。 

 

图 3-13 三架无人机的因子强度图 

如图 3-13 所示，可以看出三种算法在对 3 架无人机进行航路规划过程中，NI-GWO

算法在最大航行距离、最小航行距离、最大航行时间、最小航行时间和适应度收敛值的

表现上均优于两种传统算法。仿真结果表明，本文所提的 NI-GWO 算法在三架无人机路

径规划效果上也优于传统的 GWO 算法和 MP-GWO 算法。同时，相比于对 2 架无人机

航路规划过程中三种算法的相差无几，在 3 架无人机航路规划中本文所提的 NI-GWO 算

法航路规划的效果逐渐提高，这表明本文所提的算法在面对更复杂问题中具有相对优势。 

(3) 四架无人机航路规划 

最后，对四架无人机进行路径规划，按照如表 3-1 所示设置算法迭代次数与威胁区

信息参数后对四架无人机进行路径规划仿真。无人机位置信息和目标信息如表 3-5 所示。 
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表 3-5 初始位置和目标位置设置表 

参数名称 我机 1 我机 2 我机 3 我机 4 

初始位置 (0 km,0km) (0km,2km) (6km,0km) (0km,6km) 

目标位置 (17.5km,17.5km) (16km,17.5km) (17.5km,16km) (16km,16km) 

不同算法下的航路规划仿真结果图如图 3-14 所示。 

  

(a) GWO 算法航路规划图 (b) MP-GWO 算法航路规划图 

  

(c) NI-GWO 算法航路规划图 (d) 适应度值结果图 

图 3-14 四架无人机在不同算法下的仿真结果图 

如图 3-14 所示，GWO 算法路径规划效果最差，MP-GWO 算法路径规划效果次之，

NI-GWO 算法路径规划效果最好。本文所提的 NI-GWO 算法对威胁区的避障效果最佳

且规划路径距离最短。为了进一步分析无人机路径规划效果，重复 500 次仿真实验，对

实验过程中的数据进行统计如图 3-15 所示。 
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图 3-15 四架无人机的航路规划飞行数据 

如图 3-15 所示，分析了四架无人机在三种航路规划算法中的飞行时间和距离，分

别统计三种算法在该环境中运行的相关特征（最大航行距离、最小航行距离、最大航行

时间、最小航行时间和适应度收敛值）如图 3-16 所示。 

 

图 3-16 四架无人机背景下的因子强度图 

如图 3-16 所示，可以看出本文所提的 NI-GWO 算法对 4 架无人机航路规划过程中

在航行距离和航行时间上短于传统的 GWO 算法和 MP-GWO 算法，表明该算法在多机

航路规划过程中可以尽可能的减少航行距离和航行时间。 

综上分析，本文所提的 NI-GWO 算法在 2 架无人机航路规划中与传统算法航路规

划能力相似，然而其在多机航路规划中表现出了相比传统算法更优的路径规划能力。这

表明，本文所提的 NI-GWO 算法在多机航路规划上的效果上优于传统的 GWO 算法和

MP-GWO 算法，可以作为多机航路规划引导提供可靠的路径规划方法。即通过上述实

验表明本文所提的 NI-GWO 算法在面对更为复杂的航路规划任务时有更好的航路规划
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表现。 

实验二：算法鲁棒性分析 

为了检验算法的鲁棒性，本文设置了两组分析对照实验（算法迭代次数更改和路径

规划场景更改）。(1) 算法迭代次数更改：为了验证模型在迭代次数降低时的表现，本实

验分别设置了 100 次和 60 次迭代次数以分析三种算法在迭代次数不足时的表现。(2) 路

径规划场景更改：本实验分别增加威胁区和减少威胁区，以分析三种算法对不同威胁区

场景的表现。 

(1) 算法迭代次数更改 

本次实验为了验证在迭代次数减少时 GWO 算法、MP-GWO 算法和 NI-GWO 算法

的路径规划能力，首先将迭代次数降低至 100 次，障碍物设置与实验一相同，进行了四

架无人机的仿真测试，以收集和分析该编队协同航路规划实验的仿真结果，具体地图场

景设置如表 3-5 和表 3-3 所示。 

设置迭代次数为 100 次进行仿真，对应无人机路径规划仿真图如图 3-17 所示。 

  

(a) GWO 算法航路规划图 (b) MP-GWO 算法航路规划图 

 

(c) NI-GWO 算法航路规划图 (d) 适应度值结果图 

图 3-17 迭代次数为 100 次的仿真结果图 
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如图 3-17 所示，在迭代次数降低至 100 次时，GWO 算法穿越威胁区域次数迅速提

高，MP-GWO 算法路径规划效果次之，NI-GWO 算法路径规划效果大致稳定。由上可以

看出，相较于 GWO 算法而言，本文所提的 NI-GWO 算法对迭代次数不敏感，可以容许

一定的训练次数不足。为了进一步分析无人机路径规划效果，重复 500 次仿真实验，对

实验过程中的数据进行统计如图 3-18 所示。 

 

图 3-18 迭代次数为 100 次的航路规划飞行数据 

如图 3-18 所示，分析了迭代次数为 100 次时各无人机在三种航路规划算法中的飞

行时间和距离，分别统计三种算法在该环境中运行的相关特征（最大航行距离、最小航

行距离、最大航行时间、最小航行时间和适应度收敛值），如图 3-19 所示。 

 

图 3-19 迭代次数为 100 次的因子强度图 

从仿真统计数据可以看出，迭代次数的降低导致了 GWO 和 MP-GWO 算法的性能

迅速降低（包括迅速增长的航行距离和航行时间），相比之下，本文所提的 NI-GWO 算

法在遇到迭代次数降低时展现出了较优的效果。 
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随后将迭代次数减少至 60 次研究无人机编队的飞行性能。其仿真结果如图 3-20 所

示。 

  

(a) GWO 算法航路规划图 (b) MP-GWO 算法航路规划图 

  

(c) NI-GWO 算法航路规划图 (d) 适应度值结果图 

图 3-20 迭代次数为 60 次的仿真结果图 

如图 3-20 所示，在迭代次数降低至 60 次时，GWO 和 MP-GWO 算法路径规划效

果迅速降低（多次穿越威胁区），而 NI-GWO 算法路径规划效果大致稳定。以上分析可

以看出，相较于 GWO 和 MP-GWO 算法而言，本文所提的 NI-GWO 算法对迭代次数不

敏感，可以容许一定的训练次数不足。为了进一步分析无人机路径规划效果，重复 500

次仿真实验，对实验过程中的数据进行统计如图 3-21 所示。 
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图 3-21 迭代次数为 60 次的航路规划飞行数据 

如图 3-21 所示，从 60 次迭代的结果来看，三种算法的路径规划结果均有降低，可

见迭代次数的降低会极大的影响无人机的路径规划能力。分别统计三种算法在该环境中

运行的相关特征（最大航行距离、最小航行距离、最大航行时间、最小航行时间和适应

度收敛值），如图 3-22 所示。 

 

图 3-22 迭代次数为 60 次的因子强度图 

从仿真统计数据可以看出，迭代次数的降低为 60 次导致了 GWO 和 MP-GWO 算法

的航路规划能力迅速降低（包括迅速增长的航行距离和航行时间），相比之下，本文所

提的 NI-GWO 算法在遇到迭代次数降低时展现出了较优的效果。由此可见 NI-GWO 算

法在大幅度降低迭代次数的情况下并未受到较大的波动，具有较强的鲁棒性。 

(2) 航路规划场景更改实验 

为了验证在航路规划场景改变时 GWO 算法、MP-GWO 算法和 NI-GWO 算法的航

路规划能力，本实验对基础的航路规划场景中的威胁区个数进行增减，迭代次数保持不
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变，开展四架无人机的模拟实验，记录并分析编队协作路径规划的效果，以验证该算法

在不同场景下的鲁棒性。 

首先，基于如表 3-3 所示的威胁区，本实验将在减少部分威胁区的情况下进行仿真，

以验证不同算法的鲁棒性，其中更新后的威胁区信息如表 3-6 所示。 

表 3-6 威胁区设置表 

威胁区中心 雷达威胁区
1 

火炮威胁区
1 

火炮威胁区
2 

火炮威胁区
3 

火炮威胁区
4 

火炮威胁区
5 

横坐标(km) 4 7 9.6 14 14.4 13.6 

纵坐标(km) 4 12 9 6 7.2 7.2 

半径(km) 0.4 0.8 0.4 0.8 0.4 0.4 

不同算法下的航路规划仿真结果如图 3-23 所示。 

  

(a) GWO 算法航路规划图 (b) MP-GWO 算法航路规划图 

  

(c) NI-GWO 算法航路规划图 (d) 适应度值结果图 

图 3-23 减少威胁区数量后的仿真结果图 

如图 3-23 所示，在威胁区域发生变化后，GWO 和 MP-GWO 算法路径规划能力有

所降低（多次穿越威胁区），而 NI-GWO 算法路径规划大致稳定。由上可以看出，相较
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于GWO和MP-GWO算法而言，本文所提的NI-GWO算法对威胁区场景的变化不敏感，

可以适应复杂多变战场环境下的航路规划。为了进一步分析无人机路径规划效果，重复

500 次仿真实验，对实验过程中的数据进行统计如图 3-24 所示。 

 

图 3-24 减少威胁区后航路规划飞行数据 

如图 3-24 所示，减少威胁区数量后，三种算法的路径规划结果有所提升，但 GWO

算法和 MP-GWO 算法在路径规划中会存在穿越威胁区的情况，相对而言，NI-GWO 算

法的稳定性能较高。分别统计三种算法在新环境中运行的相关特征（最大航行距离、最

小航行距离、最大航行时间、最小航行时间和适应度收敛值），如图 3-25 所示。 

 

图 3-25 减少威胁区后因子强度图 

从仿真统计数据可以看出，在减少威胁区后 MP-GWO 算法的航行时间为三种算法

中最长的；GWO 算法的最大航行距离与 NI-GWO 算法接近，但是最小航行距离最大；

NI-GWO 算法的最小航行距离最小，且航行时间和航行速度均有着最优的效果。相比之

下，本文所提的 NI-GWO 算法在所设置的新场景中的航路规划能力更优。 
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随后验证增加威胁区数量时三种算法对不同威胁区场景的鲁棒性。在如表 3-3 所示

的威胁区基础上增加了 3 个火炮威胁区，增加后的威胁区信息如表 3-7 所示。 

表 3-7 增加后的威胁区设置表 

威胁

区中

心 

雷达

威胁

区 1 

雷达

威胁

区 2 

火炮

威胁

区 1 

火炮

威胁

区 2 

火炮

威胁

区 3 

火炮

威胁

区 4 

火炮

威胁

区 5 

火炮

威胁

区 6 

火炮

威胁

区 7 

火炮

威胁

区 8 

火炮

威胁

区 9 

横坐

标

(km) 

4 12 4 7 9.6 14 14.4 13.6 5 7 15 

纵坐

标

(km) 

4 14 4 12 9 6 7.2 7.2 10 5 10 

半径 

(km) 
0.4 0.4 0.8 0.8 0.4 0.8 0.4 0.4 0.8 0.8 0.8 

不同算法下的路径规划仿真结果如图 3-26 所示。 

  

(a) GWO 算法航路规划图 (b) MP-GWO 算法航路规划图 

  

(c) NI-GWO 算法航路规划图 (d) 适应度值结果图 

图 3-26 增加威胁区数量的仿真结果图 
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在图 3-26 中可以看出，新增威胁区域后，GWO 和 MP-GWO 算出现多次穿越威胁

区的情况，而 NI-GWO 算法没有出现穿越威胁区的情况。由上可以看出，相较于 GWO

和 MP-GWO 算法而言，本文所提的 NI-GWO 算法对更为复杂的作战场景有着相对优秀

的路径规划能力。为了进一步分析无人机路径规划效果，重复 500 次仿真实验，对实验

过程中的数据进行统计如图 3-27 所示。 

 

图 3-27 增加威胁区后航路规划飞行数据 

如图 3-27 所示，在威胁区数量增加后，三种算法的路径规划结果均有所降低（航

行距离增大、航行时间延长）。GWO 算法和 MP-GWO 算法在路径规划中会多次出现穿

越威胁区的情况，而 NI-GWO 算法避免了穿越威胁区的情况，保证了路径规划的可靠

性。最后，分别统计三种算法在新环境中运行的相关特征（最大航行距离、最小航行距

离、最大航行时间、最小航行时间和适应度收敛值），其结果如图 3-28 所示。 

 

图 3-28 增加威胁区后因子强度图 
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如图 3-28 所示，在增加威胁区后 MP-GWO 算法的航行距离为三种算法中最长的；

GWO 算法的航行时间是三种算法中最长的；相较于两种传统算法而言，尽管本文所提

的 NI-GWO 算法并未做到所有性能均为最优，但其在多个性能评价指标中进行了均衡

且在新场景下的路径规划中未穿越威胁区。相比于两种传统算法，本文所提的 NI-GWO

算法在全新的复杂场景下的路规划能力更优。 

通过本文设置的三种仿真实验（不同架无人机航路规划分析、迭代次数鲁棒性分析

以及新增威胁区域后航路规划的鲁棒性分析）分析结果表明，传统算法 GWO 算法和 MP-

GWO 算法由于适应度函数设置单一、收敛因子取值方式较为随机和位置更新方式为静

态更新，从而导致算法在规避威胁区域方面的能力不足。与之相比，本章所提的 NI-GWO

算法通过构建综合的航迹评估函数，并采用非线性的收敛因子机制，同时兼顾了 Alpha、

Beta 和 Delta 狼的地位权重动态更新位置，显著提升了在多无人机航线规划问题上的性

能。因此，该算法在迭代次数和适应不同作战场景的能力上展现了较强的鲁棒性。 

3.5 本章小结 

本章针对无人机编队航路规划问题，提出一种基于 NI-GWO 算法的多无人机航路

规划方法。首先，根据多无人机协同路径规划问题，建立了多机协同航路规划模型；其

次，对 GWO 算法的收敛因子和位置更新方式进行了改进，提出了 NI-GWO 算法模型；

随后，分别设置两架、三架和四架无人机仿真场景，以验证 NI-GWO 算法对多无人机航

路规划的有效性；最后，通过更改迭代次数和增减威胁区域以验证 NI-GWO 算法对多无

人机航路规划的鲁棒性。 
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第 4 章 基于深度强化学习的无人机空战机动决策模型 
 

在无人机航路规划引导进入作战区域后，各无人机需要完成相应的机动决策从而实

现指定的战术目标。本章针对空战机动决策进行建模，从而为下一章中无人机编队协同

策略模型提供机动决策元策略模型。首先，根据攻击区的解算模型，采用 BP 神经网络

对导弹攻击区进行解算与改进；其次，针对 SAC 算法的收敛速度缓慢，可能会陷入局

部最优的不足，设计了 E-SAC 算法，并根据算法模型和导弹攻击区终端约束选择了合

适的状态空间和动作空间，建立了相应的奖励函数；最后，在不同近距空战场景的仿真

中验证算法的有效性。 

4.1 问题分析 

进入作战区域后，各无人机需要完成对应的机动决策以实现作战任务。无人机机动

决策应先解算出导弹的攻击区，随后引导无人机完成对应的机动决策，实现对目标敌机

的追踪与打击任务。 

针对无人机编队的机动策略模型问题，本章主要研究了导弹攻击区域的解算及机动

策略的设计。首先，依据攻击区的计算模型，制定了相应的攻击区解决方案，通过黄金

分割法解算出导弹攻击区数据完成 BP 神经网络对攻击区的拟合，再到对传统的 BP 神

经网络进行改进以提升拟合的准确度，完成了对导弹攻击区解算的设计；其次，根据解

算出的导弹攻击区终端约束条件制定奖励函数，并建立无人机空战机动决策的状态空间

和动作空间，设计了基于 E-SAC 算法的无人机编队作战的机动决策模型；最后，基于

MaCA 平台完成了近距空战机动决策的仿真验证。本章具体研究内容如图 4-1 所示。 

导弹攻击区解算

Expert 
Actor

SAC算法

模型

E-SAC算
法模型

奖励函数

动作空间

状态空间
无
人
机
机
动
决
策
模
型

黄金分割法无人机模型

导引关系模型

导弹模型

编队协同约束

导
弹
攻
击

区

BPNN算法

改进BPNN
算法

选最优权

值和阈值

无人机空战机动决策

无
人
机
机
动
决
策
仿
真

 

图 4-1 基于深度强化学习的无人机空战机动决策模型内容框图 

4.2 导弹攻击区解算方法 

4.2.1 导弹数学模型 

根据 2.1 节中所述假设，可以建立以下模型。 
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(1) 导弹动力学模型 

导弹三自由度的动力学方程组[190]： 

  (4-1) 

其中， mv 、 m 、 m 依次代表空对空导弹的速度、攻角和侧滑角； mF 和 aF 分别对应

于导弹的推力和遭遇的气动阻力； myn 与 mzn 各自指向导弹的横向和纵向过载力。 

(2) 导弹运动学模型 

导弹三自由度的运动学方程组[190]：  

  (4-2) 

其中， mx 、 my 和 mz 分别表示在 X 轴、Y 轴和Z 轴正方向上的导弹位置坐标。 

4.2.2 导弹运动与导引模型 

我机发射的导弹与敌机的弹目相对运动关系如图 4-2 所示。 

A X

T

M

r mv

tv
t

m

t

t
q

敌机

导弹

 

图 4-2 导弹与目标相对运动关系示意图 

如图 4-2 所示，其中M 代表导弹，而T 表示目标飞机的具体位置；导弹与目标飞机

的间隔距离用 表示，此距离在导弹成功命中目标时减至零；MT 用于表示导弹与目标

之间的连线，即追踪线，而 AX 代表攻击平面上的水平基线；导弹的弹道角度由 m 表示，

目标的航迹角度由 t 表示，它们反映了相对于水平基线的速度向量的角度； 与 分别

描述导弹和目标的速度向量，显示了其方向和速度；q角度描绘了追踪线与水平基线的

r

mv tv
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交角，而 m 与 t 分别表示导弹和目标速度向量相对于追踪线的前置角，这表明了它们的

移动方向与追踪线的角度差。 
由此，得到的导弹与目标之间的相对运动模型的公式表示如下[190]： 

  (4-3) 

其中， 1 0  表示导引关系控制方程由方程组。 

导弹的主要制导技术包括追踪法、平行法和比例导引法。其中，比例导引法能够有

效地利用导弹的机动性，被广泛用于多种类型的导弹制导系统中。该方法的核心原理如

式(4-4)所示[190]。 

 1 0md dq
K

dt dt

     (4-4) 

其中，K 表示比例导引中使用的比例常数。将上式结合起来，形成了比例导引法的

数学模型[190]： 

  (4-5) 

(1) 空空导弹最大攻击区 

导弹的最大攻击范围指的是那些有一定几率成功击中目标的导弹的最大发射区域。

导弹的最大攻击区计算考虑到了导弹的飞行轨迹、目标的位置、环境因素等多种因素，

需要精确的数学模型支持。在其计算过程中，主要的约束条件可以从以下四个维度来考

虑: 

1) 在导弹的最大攻击范围内，雷达的截获几率 _maxdrP ； 

2) 导弹所需的能源运行时段 energyt ； 

3) 导弹在成功击中目标之前的最低飞行速度 _minmv ； 
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4) 击中目标时，弹目之间的最低相对速度 _minrv 。 

综合上述条件可知，导弹的最终攻击范围限制条件如下式所定义[190]： 

  (4-6) 

其中， drP 表示载机的雷达截获概率； et 表示空空导弹的实际飞行时长； mv 表示空对

空导弹在被击中之前的飞行速率； rv 表示命中目标时的弹目相对速度。 

(2) 空空导弹最小攻击区 

导弹的最小攻击区域定义为无人机在保持最低安全发射距离的前提下，仍能够以一

定成功率命中目标的范围[190]。在解算的过程中，主要的约束条件可以从以下三个维度

来考虑： 

1) 空空导弹的最大过载 _ maxmn ； 

2) 空空导弹引信解除保险时间 fuzet ； 

3) 无人机最小安全距离 safed 。 

综合以上三个维度，空对空导弹最小攻击区的约束如式所示： 

 
_ minm m

m fuze

u safe

n n

t t

d d

 
 
 

 (4-7) 

其中， 代表空空导弹机动过载； mt 表示空空导弹达到目标所需飞行时间； 指的

是无人机与目标之间的距离。 

(3) 空空导弹不可逃逸攻击区 

空对空导弹的“不可逃逸攻击区”定义为一个发射区域，在该区域内，无论目标进

行何种机动操作，导弹都有能力摧毁该目标。因此，在空空导弹的不可逃逸攻击区内，

目标的任何移动都注定无法摆脱导弹的锁定。空对空导弹的不可逃逸攻击区的约束条件

与空空导弹最大攻击区的约束条件所述相同，即如式所示： 

  (4-8) 

其中， _dr ineP 表示在不可逃逸攻击区内无人机雷达侦测到目标的概率。 

mn ud

 
_

_ min

_ min

dr dr ine

e energy

m m

r r

P P

t t

v v

v v


 
 


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4.2.3 传统 BP 神经网络的导弹攻击区拟合方法 

(1) 解算流程 

黄金分割法是一种传统的导弹的攻击区拟合方法，然而其计算速度缓慢，尤其是在

弹道仿真中需要解算高阶微分方程，因此该方法难以适应空战场景中迅速变化的战况。

鉴于无人机和目标在空战中的高速移动和复杂多变的战场态势，需要一种能够迅速响应

的解算方法。 

为此，本节采用一种快速拟合攻击区的技术——反向传播神经网络 (Back 

Propagation Neural Network, BPNN)，即 BP 神经网络[191]，该算法能够有效处理复杂的数

据模式，并且不需要对其内部的构造和参数进行深入的模型构建。因此，在这一节中，

使用黄金分割法来计算导弹的攻击范围，并将其作为 BP 神经网络的训练样本。通过合

适配置的神经网络进行数据拟合，旨在实现对攻击区域的精准预测，同时也满足无人机

在空中战斗中的实时决策需求。其网络结构图如图 4-3 所示。 

 

图 4-3 BP 神经网络结构图 

在 BP 神经网络的前向传播阶段，数据按顺序经过网络各层，每一层对数据执行加

权和偏置调整，随后通过激活函数进行处理，以传递给下一层的输入。当数据到达输出

层时，网络产生一个预测结果。在反向传播阶段，预测结果与实际值比较，计算误差，

然后这个误差沿着网络向后传播，途中根据误差的梯度调整每层的权重和阈值。通过这

种方式，BP 神经网络在多次迭代中不断优化，以减少输出结果和实际值之间的差异。

其具体流程图如图 4-4 所示。 
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开始

训练样本输入网络

参数初始化

计算各层输入输出值

计算输出层误差E(q)

E(q)<ε 

修正权值和阈值

结束

N

Y

 

图 4-4 BP 神经网络算法流程图 

为了提高 BP 神经网络的拟合精度并加快其训练速度，在这一节中根据目标线的方

位角大小将数据集划分为 18 个不同的子集（设定方位角以每 20 度为一个区间划分数据

集），通过对这些分组数据集分别使用 BP 神经网络进行训练，构建一个较为快速、准确

的神经网络模型，满足实时性和精确度的需求。 

在这个模型中，输入网络的训练集涵盖要素有：我机的飞行速度 、我机的飞行高

度 uh 、目标的航速与飞行的高度分别为 tv 和 th ，输出是攻击区的边界距离。 

(2) 仿真结果与分析 

本节首先设定了不同的初始条件并采用黄金分割法[192]模拟出理论导弹攻击区数据，

在仿真设置中，我机飞行角度和目标进入角度的变化范围为 0 ,360  ，我机和目标的飞

行高度的变化范围为 2000m 到 4000m ，我机和目标飞行速度变化范围为100 /m s 到

450 /m s 。总共生成了 253400 条数据作为神经网络的训练集。 

随后利用 MATLAB 的神经网络工具箱构建 18 个结构一致的神经网络。这些网络根

据各自的 18 份训练集进行独立训练，以确保各自的准确性和效率。网络的具体参数详

如表 4-1 所示，基于 4.2.3 节的方法进行仿真。 

 

 

uv
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表 4-1 BP 神经网络参数 

参数名称 参数大小 

输入层神经元个数 4 

隐含层个数 1 

隐含层神经元个数 16 

隐含层传递函数 tansig 

输出层神经元个数 1 

输出层传递函数 purelin 

最大学习轮回 40000 

完成训练后，通过 BP 神经网络得到的空空导弹攻击区域结果与经典的黄金分割法

得出的结果进行比较。 

以最大攻击区为例，当本次实验的初始条件为：我机的飞行速度 150 /uv m s 、飞行

高度 2000uh m ，目标速度 200 /tv m s 、高度 2000th m 时，两种算法拟合出的攻击区

结果如图 4-5(a)所示，BP 神经网络模型计算的攻击区所需时间为 0.57 秒，其与黄金分

割法的攻击区计算结果的误差分布如图 4-5(b)所示。 

 

(a) 空空导弹攻击区仿真结果对比图(1) 

 

(b) 神经网络拟合攻击区误差曲线图(1) 

图 4-5 BP 神经网络仿真结果图(1) 

当我机飞行速度 300 /uv m s 、飞行高度 4000uh m ，目标速度 250 /tv m s 、高度

3500th m 时，两种算法拟合出的导弹攻击区如图 4-6(a)所示，BP 神经网络计算出的攻

击区所需时间为 0.62 秒，其与黄金分割法攻击区计算结果的误差分布如图 4-6(b)所示。 
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(a) 空空导弹攻击区仿真结果对比图(2) 

 

(b) 神经网络拟合攻击区的误差曲线图(2) 

图 4-6 BP 神经网络仿真结果图(2) 

由仿真结果可知，采用 BP 神经网路拟合得到的导弹攻击区与使用黄金分割法计算

得到的攻击区之间的误差百分比保持在 5%内，同时采用 BP 神经网络进行拟合的时间

均小于 1 秒，远小于黄金分割法的时间，因此该算法的实时性能具有明显优势，同时也

能基本满足所需的准确度，但是从图中可以看出，其效果仍有改进的空间。 

4.2.4 基于改进神经网络的攻击区拟合方法 

(1) 解算流程 

空战背景中对无人机解算能力的准确度的要求较高，因此无人机必须准确地解算出

攻击区以适应战场环境。然而，传统的空空导弹攻击区拟合方法在精度方面还存在提升

空间，为了提升无人机在高速动态目标跟踪和精确打击方面的能力，本节提出了一种基

于改进神经网络(Tuning of Backpropagation Neural Networks, TBPNN)的攻击区拟合方法，

旨在通过对 BP 神经网络权重和阈值的优化，以提升计算精度，增强无人机的作战效率

[193]。 

1) 基于 TBPNN 算法的攻击区拟合步骤 

首先输入 TBPNN 算法的权重和阈值作为配置参数，再由 BP 神经网络拟合出的攻

击区预测输出值与黄金分割法所得到的期望输出值之间的误差绝对值和作为权重和阈

值数据的评估分数，计算式如式所示： 

  
1

n

i i
i

F k abs y o


 
  

 
  (4-9) 

其中， 指的是系数，n是指神经网络输出层中节点的数量， iy 代表网络中第 个节

点所期望的输出值；而 io 是第 个节点上预测的输出值。 

接下来对配置参数进行重组操作，随机生成一系列配置参数，某个配置参数被选中

k i

i



第 4 章  基于深度强化学习的无人机空战机动决策模型 

 

57 

 

进行重组的概率是基于其评估分数占所有配置参数评估分数总和的比例。这种方法确保

了拥有较高评估分值的配置参数有更大的概率被选中参与下一次迭代。可以用如式所示

描述该过程： 

 
i

if
k

F
  (4-10) 

 
1

i
i N

i
i

f
p

f




  (4-11) 

其中，k表示系数； iF 表示当前权重和阈值的评价指标，该值越小代表配置参数的

评估分数越高，因此在配置参数进行选择判断的时候将评估分数放入分母部分； ip 表示

第 i个体的选择概率； N 表示所有配置参数数量。 

将配置参数采用实数来进行编码，因此可以选择实数重组法增加配置参数的多样性。

具体而言，所有配置参数中选取了第k个配置参数 ka 与第 l 个配置参数 la 在 j位进行重组，

以产生新的配置参数，可以表示为如式所示： 

 
(1 )

(1 )
kj kj lj

lj lj kj

a a b a b

a a b a b

  
   

 (4-12) 

其中，b为随机数且  0,1b 。 

随后，对第 i个配置参数中的第 j位 ija 进行改造操作，具体的操作方式如式所示： 

 
 
 

max

min

* ( ) 0.5

* ( ) 0.5

ij ij

ij

ij ij

a a a f g r
a

a a a f g r

    
  

 (4-13) 

 

2

2
max

( ) 1
g

f g r
G

 
  

 
 (4-14) 

其中，  min max,ija a a ，2r和 r 均为随机生成的数值且  0,1r ，g 表示当前的迭代次

数， maxG 为迭代的最大限度。 

本节中，首先，通过反向传播算法调整输入层参数，构建 BP 神经网络算法的基本

结构；接着，将 BP 神经网络算法中的权重和阈值输入到的 TBPNN 方法中计算其评估

分数；其次，通过选择、重组和改造操作来选出最适合的 BP 神经网络初始权重和阈值；

最后，对导弹攻击区进行预测计算，并通过训练输出结果。整个算法流程详如图 4-7 所

示。 
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开始

提取BP神经网络权

重和阈值

模型训练

确定网络结构

获取最优的神经网

络权值进和阈值

结束

BP神经网络训练误

差作为评估分数

选择操作

重组操作

改造操作

计算评估分数

满足终止条件

初始值编码

输入样本数据

NY

BP神经网络部分 优化部分

 

图 4-7 TBPNN 算法流程图 

2) 基于 TBPNN 算法的无人机攻击区拟合模型 

结合前述的 TBPNN 算法流程，可知该模型输入无人机和目标的实时状态信息，输

出预测的最佳攻击区域，同时优化神经网络参数以提高预测的准确性和效率。其中优化

过程分为评估分数、优化主循环两个主要模块。 

a) 评估分数模块 

该模块的主要用于评估每个输入进来的 BP 神经网络的阈值和权值在解算无人机攻

击区精度方面的分数。 

首先，输入一组神经网络的权重和阈值在 BP 神经网络中进行前向传播；然后，将

神经网络的输出与实际的目标或期望值进行比较，计算误差，基于该误差确定评估分数，

通常误差越小，评估分数越高，即神经网络预测的准确性更高；最后，输出每个权重和

阈值的评估分数，以便用于后续的算法操作。其伪代码如表 4-2 所示。 

表 4-2 评估分数模块伪代码 

模块: 评估分数 

1: Function score = evaluateScore(configuration, y, o, k) 
2:   ErrorSum = 0; 
3:   For i = 1:length(y) 
4:   ErrorSum = errorSum + abs(y(i) - o(i)); 
5:   End For 
6:   score = k / (1 + errorSum);  % 误差越小，评估分数越高 
7: Return score 
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b) 优化主循环模块 

该模块输入配置参数及其评估分数、迭代次数、重组率和改造率，输出是经过一系

列优化操作后形成的新配置参数，将用于下一轮迭代。其伪代码如表 4-3 所示。 

表 4-3 优化主循环模块伪代码 

模块: 优化主循环 

1: 输入：配置参数 i、配置参数 j 和重组系数 b 
2: 输出：新配置参数 
3: For 每个参数 = 1:length do: 
4:   生成随机数 r; 
5:   If r < 0.5 
6:     新配置参数 i= 配置参数 i* (1 - b) +配置参数 j* b; 
7:     新配置参数 j=配置参数 j* (1 - b) +配置参数 i* b; 
8:   End If 
9: End For 
10: Returen 新配置参数 i, 新配置参数 j 
11: 输入：新配置参数 i, 当前迭代次数 iteration, 最大迭代次数 max_iterations, 最小值 a_min 和

最大值 a_max 
12: 输出：经过改造的新配置参数 i 

13: For 每个参数 = 1:length do: 

14:   生成随机数 r, f, g 
15:   If r < 0.5 
16:     新配置参数 i =新配置参数 i+ (新配置参数 i- a_min) * f * (1 - iteration/max_iterations)^2; 
17:   Else 
18:     新配置参数 i =新配置参数 i+ (a_max -新配置参数 i) * f * (1 - iteration/max_iterations)^2; 
19:   End If 
20: End For 
21: For 每次迭代 do: 
22:   For i = 1:length(selected_configurations)/2 
23:     配置参数 i = 被选择的配置参数 (i*2-1); 
24:     配置参数 j = 被选择的配置参数 (j*2); 
25:     b = rand();  % 用于重组的随机数 b 
26:     If rand() < real_crossover_rate 
27:       [新配置参数 i, 新配置参数 j] = performRealCrossover(新配置参数 i, 配置参数 j, b); 
28:       更新配置参数= [更新配置参数, 新配置参数 i, 新配置参数 j ]; 
29:     End If 
30:   End For 
31: End For 
32: For j = 1:length(new_generation) 
33:   新配置参数= 更新配置参 j; 
34:   If rand() < real_mutation_rate 
35:     新配置参数= performRealMutation(新配置参数,  iteration, max_iterations, a_min, a_max); 
36:     更新配置参 j = 新配置参数; 
37:   End If 
38: End For 

(2) 仿真结果与分析 

本节同样设定了不同的初始条件，采用黄金分割法模拟出理论导弹攻击区数据，在
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仿真设置中，我机飞行角度和目标进入角度的变化范围为  0 ,360  ，我机和目标的飞行

高度的变化范围为 2000m 到 4000m ，我机和目标飞行速度变化范围为100 /m s 到 450 /m s 。

总共生成了 232400 条数据作为训练集。 

设置 BP 神经网络的训练次数不超过 800 次，学习速率为 0.01，训练过程中误差不

大于 0.0001，初始参数规模 10N  ，最大迭代数 max 30G  ，重组概率和改造概率分别为

0.8 和 0.2，基于 4.2.4 节的模型进行仿真。 

以最大攻击区为例，当本次实验的初始条件为：我机飞行速度 150 /uv m s 、飞行高

度 2000uh m ，目标速度 200 /tv m s 、高度 2000th m 时，两种算法拟合出的导弹攻击

区如图 4-8(a)所示，TBPNN 算法计算出的攻击区域所需时间为 0.18 秒，其与黄金分割

法的结果的误差分布如图 4-8(b)所示。 

 

(a) TBPNN 拟合攻击区仿真对比图(1) 

 

(b) 不同算法拟合出的误差曲线(1) 

图 4-8 TBPNN 仿真结果图(1) 

当我机飞行速度 300 /uv m s 、飞行高度 4000uh m ，目标速度 250 /tv m s 、高度

3500th m 时，两种算法拟合出的导弹攻击区如图 4-9(a)所示，TBPNN 算法计算出的攻

击区域所需时间为 0.23 秒，其与黄金分割法的结果的误差分布如图 4-9(b)所示。 

 

(a) TBPNN 拟合攻击区仿真对比图(2) 

 

(b) 不同算法拟合出的误差曲线(2) 

图 4-9 TBPNN 仿真结果图(2) 

仿真结果表明，TBPNN 拟经网络更接近期望值，其误差百分比均在 2%以内，准确
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度显著高于 BP 神经网络；在解算时间方面，优化后的 BP 神经网络的解算时间均低于

0.3 秒，大幅提升了计算效率。因此，利用 TBPNN 来拟合攻击区，能够有效地满足未来

无人机编队在空中协同作战战术决策中对实时性和准确性的需求。 

4.3 基于改进 SAC 算法的无人机空战机动决策方法 

4.3.1 状态空间 

无人机机动决策模型的状态空间用于描述空中战斗的全部情况，该情况在任何时候

都可以通过无人机状态来确定，无人机状态包含位置矢量 [ , ]x yR 、速度v、航向角、

相对方位角q和距离 d 中的相对信息。为了统一每个变量的范围并提高网络学习的效率，

每个状态变量都被归一化为 0,1 。状态空间定义为一个 6 元组 [ , , , , , ]S x y v d q 。具体

空战态势示意图如图 4-10 所示。 

m

 ,m mx y

 ,t tx y

目标

无人机

mV
tV

t

Y

O X

q
 

图 4-10 空战态势图 

4.3.2 动作空间 

从无人机的数学模型可以看出，在适当的积分步长 dt 内定义单位速度 dv和单位航

向角d，能够使无人机在二维空间执行连续的机动动作，由此，可以构建其动作空间：

[ , ]A dv d 。 

4.3.3 奖励函数 

在空中战斗中，无人机通过不断估计奖励完成相应的动作，以使敌方无人机进入导

弹的攻击区域。战斗中的双方在 OXY 坐标系中建模，设定我机的速度矢量为

 ,  xm ymm v vV 、位置矢量为  ,m m mx yL 。敌机的速度矢量为  ,  xt ytt v vV 、位置矢量

为  ,t t tx yL 。双方的相对位置由  m tD L L 表示，双方的距离为 2
d  D 。 mV 和D之

间的角度为相对方位角q，目标速度矢量与方向矢量的夹角为 tq 。无人机空战示意图如

图 4-11 所示。 
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d
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Y

O X

 

图 4-11 无人机空战示意图 

机动决策的目标是无人机在空战中进行机动，使敌方无人机进入导弹的攻击区域。

为了成功攻击敌人，我机应该尽量朝向敌人飞行，其相对方位角q应该最小化。随后定

义无人机在空中战斗中的角度优势为： 

 /180A q   (4-15) 

其中，     2 2
arccos /m mq  D V D V‖‖ 。 A 越小表示无人机在空中战斗中的优势

越大。 

距离在空中战斗中也是一个重要因素。导弹无法攻击超出其攻击区，因此在解算出

最大攻击距离 maxD 和最小攻击距离 minD 后无人机在空中战斗中的距离优势定义为： 

  max5D

d

D
   

  (4-16) 

 
min1,    

0,     

if d D

else


 
 


 (4-17) 

结合角度优势和距离优势，无人机在空中战斗中的优势评估函数定义为： 

 A D     (4-18) 

本论文基于无人机在空战中的优势评估函数设计了奖励函数，以无人机相对于敌

机的战术位置和能力优势为依据，通过连续的负反馈激励无人机保持或提升其战术地位。

在无人机处于明显优势的情况下，奖励函数会提供更大的正向激励，鼓励无人机继续执

行和优化当前的机动决策。同时，为避免不必要的战术风险，当无人机越界时，会施加

相应的惩罚。奖励函数是对智能体在当前空战情况下行动的实时评估，它是基于无人机

在空战中的优势评估函数设计的，该函数是一个负的连续函数，同时，当我机在空战中

处于较大优势时，它会获得更大的激励以保留已经探索的策略。设 maxq 为最大方位角，

定义机动决策函数如下： 

 max min max3,    

0,   ai

q q D d D


   
 


或 

其他
 (4-19) 
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设置我机超越环境边界时给予惩罚奖励： 

 ,

5     

0m br


 


， 我机超越边界

，我机未超越边界
 (4-20) 

则总奖励为： 

 ,ai m br r     (4-21) 

其中，为无人机在空中战斗中的优势评估函数见式(4-18)。 

发射空对空导弹之前需要锁定目标的一定时间 maxt 。假设敌人连续处于导弹的攻击

区域内的时间为 int ，当满足方程(4-22)时，便发射导弹。 

 
min max

max

maxin

D d D

q q

t t

  
 
 

 (4-22) 

  

4.3.4 E-SAC 算法 

SAC 算法(Soft Actor-Critic, SAC)[194]是建立在 Actor-Critic 架构上的一种前沿的强化

学习方法。“Actor”负责根据当前的环境状态选择动作；“Critic”负责评估在给定状态下采

取特定动作的好坏，这种架构使模型能够同时学习最佳策略（即应采取哪些动作）和评

估这些策略的效果（即这些动作的效果如何）。 

SAC 算法作为一种深度强化学习算法，在处理连续动作空间和高维状态空间的问题

方面表现出色，但也存在一些局限性，如训练收敛速度慢和对超参数的高敏感性。为了

解决这些问题，本文提出了一种改进的 SAC 算法，称为 E-SAC(Expert-Soft Actor-Critic)

算法。E-SAC 算法通过引入 Expert Actor 来增强智能体的探索效率，并优化学习过程。 

E-SAC 算法可以对空战中的无人机自主机动决策模型进行构建。它是一个带有策略

网络  、两个 soft-Q 网络
1

Q 和
2

Q 以及两个目标 soft-Q 网络
1

Q 和 2
Q 的演员-评论家

架构，其中 ， 1 ， 2 ， 1和 2分别对应网络的参数。 

在 E-SAC 算法中，策略  ts ∣ 遵循特定的分布，策略的随机性由策略的熵

  tH s ∣ 进行评估。为了平衡最优策略的探索和策略探索性的最大化，策略熵融入于

回报函数之中。期望的累积回报定义如下： 

       , ~
0

( ) ,
t t

T

t t ts a
t

J E r s a H s


  


     ∣  (4-23) 

其中， 是熵正则化系数，表示回报中熵的比例，控制策略的随机性，  ,t tr s a 为状

态 ts 下动作 ta 的奖励值。 

动作由策略网络  和噪声生成。噪声 从标准正态分布中采样。因此，动作 ta 的生

成过程如方程(4-24)至(4-25)所示。 
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  , ts    (4-24) 

 tanh( *exp( ))ta      (4-25) 

其中，和 分别代表策略网络 输出动作的平均值和标准差。 

Soft-Q 网络的输入是状态 ts 、动作 ta 、折扣率为 ，输出是 soft Q 。Soft-Q 函数定义

如下： 

 
        

        
1 1

soft ,
0 1

soft 1 1 1 1,

, ,

                  , , log

t t

t t

t t
t t t t ts a

t t

t t t t t ts a

Q s a E r s a H s

r s a E Q s a a s

   

  
 

 

 

   

 
    

     

  ∣

∣

 (4-26) 

该算法首先通过改变初始的空战场景设置不同的 Expert Actor 采样环境，以获取

Expert 经验样本。在某个环境中，无人机依据当前状态使用 Expert Actor 做出策略决策，

获得相应的行动 ta ，并通过执行该行动获取奖励 tr 以及更新后的状态 1ts  ，此过程持续

直到成功击败敌机。在不同的空战环境中重复此过程，并将收集到的 Expert 经验样本

 1, , ,t t t ts r s a 储存于 Expert 经验回放池中。从经验池中随机抽取样本对策略和 Soft-Q 网

络进行训练。 

策略网络是根据损失函数  J  进行更新的，如式(4-27)所示： 

    
,~ ~( ) log ,

t at
s R t t t tJ E a s Q s a

       ∣  (4-27) 

Sotf-Q 网络是根据损失函数  Q iJ  进行更新的，如式(4-28)所示： 

 

       

    
1 1, , ~ , ~

2

1 1 1 1

1
, ,

2

                       , log

it t t tQ i t t t ts a s R a

t t t t

J E Q s a r s a

Q s a a s

 





  

 

    

 
  

∣

 (4-28) 

其中，       
1 21 1 1 1 1 1, min , , ,t t t t t tQ s a Q s a Q s a          。 

根据训练过程动态调整 ，具体如下： 

   0( ) log t t tJ E a H        ∣  (4-29) 

其中， 0H 是目标熵。 

E-SAC 算法在训练初期通过将一定比例的 Expert Actor 经验样本混合到算法的经验

回放缓冲区中，丰富了样本多样性，有助于指导智能体进行更全面的环境探索。为了减

少专家演员在智能体后期决策过程中可能产生的不利影响，Expert Actor 经验样本与通

过标准 SAC 算法探索获得的样本之间的比例会动态调整。通过这种方式，E-SAC 算法

不仅了智能体的深度探索，同时加快了训练进程。E-SAC 算法的结构如图 4-12 所示。 





第 4 章  基于深度强化学习的无人机空战机动决策模型 

 

65 

 

 

图 4-12 E-SAC 算法示意图 

E-SAC 算法通过提高训练样本的多样性，不仅引导了智能体的深度探索，还有效预

防了算法早熟收敛于局部最优解，同时显著加快了训练进程。该算法的训练流程详如表 

4-4 所示。 

表 4-4 基于 E-SAC 的无人机自主机动决策算法伪代码 

算法: E-SAC 

1: 初始化 E-SAC 算法的相关网络参数、空战环境、回放缓冲区 R 、batch 大小(batch_size)、以 E-
SAC 算法开始做出决策的步骤数(start_size) 

2: For episode = 1, N do  
3:   获取无人机的初始状态 ts  
4:   For t = 1, T do: 
5:     If 放入缓冲区 R 的长度小于 start_size 
6:       随机选择一个动作 ta  

7:     Else 使用策略  
tas 来选择动作 

8:     无人机执行动作 ta ，获取奖励和新状态 1ts   
9:     将  1, , ,t t t ts r s a 存放到缓冲区 R 中 
10:       If 回放缓冲区 R 的长度大于 batch_size： 
11:         If 回放缓冲区 R 的长度小于 start_size 
12:           从专家经验回放缓冲区 R 中取出 n 组样本 
13:         Else 从回放缓冲区 R 中取出 2n 组样本与 1n 合并 
14:         End If 
15:         If 回放缓冲区 R 的长度是偶数 
16:           1 1 1n n    
17:         End If 
18:         更新 E-SAC 算法的神经网络 
19:       End If 
20:     End If 
21:   End For 
22: End For 

关于 Expert-Actor 模型，其建立方法如下：当我机发射导弹攻击敌机时，相对方位

角q和相对距离 d 应同时满足发射条件。当采用 Expert 方法控制无人机运动时，首先可
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以将q减少到一定范围内，以使我机处于面对敌机的正面或尾部攻击位置，然后，我机

增加速度以迎接敌人，直到敌人进入之前所计算好的导弹攻击区范围内。基于我机运动

模型的 Expert-Actor 的数学模型如式(4-30)-(4-34)所示： 

 
t

t m

m

X x x

Y y y

  
  

 (4-30) 

 

180 arctan / *180 ,   0, 0

arctan / *180 180 ,   0, 0

arctan / *180 ,  else 

X
Y X

Y

X
D Y X

Y

X

Y









 

 



         
          
  
   

 (4-31) 

其中， X 、 Y 分别代表敌人相对于无人机的位置向量分量，D代表两边相对位

置向量D与 X 轴之间的角度。 

设 1t tv v v   、 D    ，设我机速度和航向角变化需要在以下范围内进行控

制。 

 
0 0

0 0

v vv

 

   
   

 
 

 (4-32) 

无人机速度变化dv和航向角变化d分别可以通过式(4-33)和式(4-34)算出。 

 

0 max max

max max max

0 max 0

max 0 0

0 max 0

0, 30

, 30

, 30

, 30

30

30

q

v q d D v v

v v q d D v v
dv

v q d D v v

v q d D v v v

v q d D v v

 
     
             
       

      

 (4-33) 

 
0 0

0 0

0 0

,

,

,d

  
    

  

   
      
   

 (4-34) 

其中， maxv 是我机的最大速度。 

4.4 仿真结果与分析 

4.4.1 实验环境设定 

本次仿真采用 Python 语言，开发环境为 PyCharm，训练环境采取 1v1 方式。输入

状态维度为 2，动作维度为 1，操作系统为 Windows 10 系统，仿真环境基于 MaCA 平

台。 
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本文基于 MaCA 环境实现无人机智能作战算法的仿真，搭建仿真环境逻辑和运行流

程如图 4-13 所示。 

train：
训练算

法

obs_constract:
观察结构

interface.
py

map:
场景设置

reward.py:
奖励

agent：
决策算

法

fight.py

数据模型

环境

模拟引擎

奖励

动作

Obs
数据

训
练

决
策

obs_constract:
观察结构

interface.
py

map:
场景设置

reward.py:
奖励

环境

模拟引擎

MaCA环境软件结构及
运行流程

 

图 4-13 MaCA 环境软件架构及运行流程 

设置地图尺寸12000 12000 米，敌机策略采用 MaCA 平台中的 fix_rule 固有策略，我

机采用本文建立的 E-SAC 算法，具体参数配置如表 4-5 所示。 

表 4-5 无人机空战机动决策仿真参数表 

参数名称 参数大小 

最大离轴发射角  30  

目标锁定时间  2s  

无人机最大速度  260 m s  

无人机最大变化速度  20 m s  

网络隐含层个数 2  

网络隐含层神经元个数 256  

学习速率 0.0003  

累积回报折扣因子 0.99  

目标熵  3  

熵的正则化系数初始值 1 

目标网络更新间隔步数 300  

经验池容量 100,000  

经验池提取样本数量 200  

激活函数 ReLU  

优化器 Adam 软更新系数 0.005  

利用 4.2 节的方法对无人机空战攻击区实时解算并将解算结果传输至机动决策模型。

为检验 E-SAC 算法在自主完成机动决策任务方面的有效性，本节设计了 4 种不同的模

拟环境，以研究我机与敌机的初始距离和初始相对方位角的改变对不同算法训练过程的

maxq

maxt

maxv

0v

0H
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影响。其中，在环境 1 和环境 2 中，我机与敌机有相同的初始距离，但初始相对方位角

不同，在环境 1 和环境 3 中，我机与敌机有不同的初始距离，但初始相对方位角相同，

在环境 3 和环境 4 中，我机与敌机有不同的初始距离，但初始相对方位角相同。基于设

设置的环境 1-4 进行分析，对比不同初始距离和不同初始方位角场景下对近距无人机机

动决策的影响。具体模拟环境的空战初始态势如表 4-6 所示。 

表 4-6 空战初始态势 

环境编号 初始距离 (m) 初始相对方位角 (°) 

1 6000 30 

2 6000 60 

3 9000 30 

4 9000 60 

根据 4.3 节的模型，在 4 个环境中分别采用了 SAC 算法和增加了专家演员的 E-SAC

算法对无人机机动决策进行训练。在 E-SAC 算法的应用中，Expert Actor 为 SAC 算法提

供了从第 1 到 256 个训练回合的 Expert 样本，并逐渐降低了这些样本在总样本中的比

例，直到在 256 个训练回合后完全停止使用 Expert 样本。 

4.4.2 训练结果与分析 

为了更直观地对比两种算法的性能，本文设计了四种不同的环境，让我机（红色无

人机）在环境 1 到环境 4 中进行训练，并详细记录了双方的战斗过程。作为对照，敌机

（蓝色无人机）遵循 MaCA 平台中封装好的 fix_rule 算法策略进行机动，以提供一致的

比较基准。通过这些实验设计和记录，分析和评估各种算法在复杂空战环境中的性能和

适应性。 

基于如式(4-20)-(4-21)所示设置的奖励函数，分别利用 SAC 和 E-SAC 算法训练无人

机机动决策的测试结果如表 4-7 至表 4-10 所示。 

表 4-7 环境 1 训练结果 

环境 1 SAC E-SAC 

最大奖励 518.36 584.34 

奖励收敛回合数 384 365 

表 4-8 环境 2 训练结果 

环境 2 SAC E-SAC 

最大奖励 392.33 498.78 

奖励收敛回合数 466 406 
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表 4-9 环境 3 训练结果 

环境 3 SAC E-SAC 

最大奖励 422.25 522.39 

奖励收敛回合数 319 531 

表 4-10 环境 4 训练结果 

环境 4 SAC E-SAC 

最大奖励 329.18 479.01 

奖励收敛回合数 358.1 404 

两种算法的训练奖励曲线图如图 4-14 所示。 

(a) 环境 1 下我机的训练奖励曲线 (b) 环境 2 下我机的训练奖励曲线 

(c) 环境 3 下我机的训练奖励曲线 (d)环境 4 下我机的训练奖励曲线 

图 4-14 训练奖励曲线 

由实验结果可知，两种算法均可以在环境 1、环境 2、环境 3 和环境 4 中完成近距

空战中对目标的追踪与打击的机动决策训练任务。 

将两种算法的训练结果在不同的环境下进行对比，在环境 1 实验结果中，两种算法
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训练的奖励值较接近且具有相同的收敛趋势，而相较之传统的 SAC 算法，本文所提的

E-SAC 算法训练速度较快，提前了 19 个回合收敛，且 SAC 算法训练奖励函数曲线波动

较大，表明了算法的不稳定性；在环境 2 中，本文所提的 E-SAC 算法最大奖励值优于

传统的 SAC 算法，且 E-SAC 算法收敛更快，提前 60 个回合就达到了最大回报；环境 3

中的实验结果表明 SAC 算法在该环境下陷入局部最优解，只获得了 422.25 的奖励，而

E-SAC 算法获得了 522.39 的奖励；环境 4 中的我机与敌机的初始距离和相对方位角较

大，SAC 算法只获得了 329.18 的奖励，而 E-SAC 算法在经过 404 个回合的训练后，获

得了 479.01 的奖励。 

综上分析可知，E-SAC 算法不仅可以获得更高的奖励，还能够用更少的步骤完成任

务，即本文所提的 E-SAC 算法针对无人机机动决策在训练效率、收敛速度和奖励方面

比传统的 SAC 算法有显著提升。 

下面对环境 1 和 4 中的仿真结果进行展示。首先，在环境 1 中，红方与蓝方的初始

相对方位角为 30 度，初始距离为 6000 米。提取 MaCA 平台中的无人机的轨迹数据，将

环境 1的近距空战过程中无人机机动决策过程绘制到地图中，其示意图如图 4-15所示。 

 

图 4-15 环境 1 中无人机一对一机动决策训练仿真过程 

如图 4-15 所示，E-SAC 算法和 SAC 算法在决策过程中展现出相近的机动决策过

程，可以看出我方无人机一开始便迅速调整航向，降低与敌机的相对方位角，以尾追攻

击姿态使得我机进入之前所计算出的导弹攻击区，然后，迅速调整速度以缩短与敌机的

距离。E-SAC 算法在减小相对方位角方面表现出了更高的稳定性和效率，显著优于传统

的 SAC 算法，实验结果证明了 E-SAC 算法在训练机动决策时的有效性。 

在环境 4 中，设置敌我双方的初始距离增加为 9000 米，角度增加为 60 度。提取

MaCA 平台中的无人机的轨迹数据，环境 4 的近距空战过程中无人机机动决策示意图如

图 4-16 所示。 



第 4 章  基于深度强化学习的无人机空战机动决策模型 

 

71 

 

 

图 4-16 环境 4 中无人机一对一机动决策训练仿真过程 

如图 4-16 所示，E-SAC 算法和 SAC 算法的决策过程均是首先改变方向，减少相对

方位角，然后缩短距离，并最终使到达攻击区范围内。仿真结果表明，两种算法均能进

行对敌机追踪与打击的机动决策。相对而言，本文所提的 E-SAC 算法的无人机相对距

离和方位角的变化较为稳定。 

综上所述，E-SAC 算法可以增强探索过程，并有效处理 SAC 算法可能面临的局部

收敛问题，从而快速获得无人机在空中作战过程中的最佳机动决策策略。 

4.5 本章小结 

本章针对无人机进入作战区域后的机动决策进行研究，解决了无人机近距空战机动

决策问题，为下一章无人机编队协同策略模型提供可靠的机动决策元策略模型。首先，

根据攻击区解算的相关模型，采用 BP 神经网络对攻击区进行解算；其次，将解算出的

导弹攻击区作为导弹终端约束，设计了基于 E-SAC 算法的无人机编队自主机动决策方

法；最后，仿真结果表明，本文所提出的 E-SAC 算法能够很好地引导无人机编队进行近

距空战机动决策以追踪和击打敌机。 
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第 5 章 基于分层强化学习的编队协同策略模型 
 

本章以分层强化学习为研究理论工具，研究了无人机编队在整个空战过程中的战术

决策方法。首先，设计了编队协同空战过程元策略模型；其次，建立了基于分层强化学

习算法的编队协同策略模型；最后，对无人机编队的空战战术协同策略模型进行仿真，

验证算法的有效性。 

5.1 问题分析 

无人机编队协同策略是指无人机编队在空中作战时的决策选择和机动协调，需要设

计合理的探测与攻击策略以实现高效的编队协同作战能力，从而提高无人机编队的任务

执行效率和生存能力。 

本章采用了分层强化学习算法来研究多无人机空中战斗中无人机编队的协同策略

模型。首先，对编队协同决策元策略模型进行设计，将第四章所设计的机动决策模型嵌

入为编队协同策略模型中的机动决策元策略模型，并设计基于专家经验建立了雷达开关、

主动干扰、主动探测和队形转换模型；其次，对分层强化学习中的 Option-Critic 算法进

行改进，并建立合适的状态空间和动作空间；最后，对整个基于分层强化学习的编队协

同智能空战策略模型进行仿真验证。本章研究内容如图 5-1 所示。 

奖励函数

动作空间
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决
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模
型

分
层
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化
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算
法

策略选择器
编队协同决策元策略模型
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形
转
换
模

型

机
动
决
策
模

型

雷
达
开
关
模

型

主
动
干
扰
模

型

主
动
探
测
模

型

全
流
程
仿
真
结
果
与
分
析

无人机空战机

动决策模型

无人机协同航

路规划结果

决策模型构建
基于分层强化学习的编队协

同空战决策模型构建

 

图 5-1 基于分层强化学习的编队协同策略模型研究内容 

5.2 编队协同决策元策略模型 

本文将无人机编队协同策略模型中的元策略定义为雷达开关策略、主动干扰策略、

主动探测策略、队形转换策略和机动决策策略这五个部分，无人机编队协同空战策略模

型的分层结构如图 5-2 所示。  
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策略选择器

雷达
开关

主动
干扰

主动
探测

队形
转换

机动
决策

 

图 5-2 无人机编队协同空战策略模型的分层结构 

如图 5-2 所示，无人机编队的协同空战策略模型按层级组织，其中策略选择器层扮

演着决策选择的角色，其主要职责在于筛选出适宜的元策略。该层在编队建立之初和需

要重新组织编队时，负责选取队形转换策略以调整战场中我机编队的队形；当雷达还未

侦测到任何目标时，实施主动探测策略以进行分布式搜寻；在搜寻阶段，选择雷达开关

策略以实现雷达资源的高效配置；目标一经侦测到，便通过机动决策策略追踪目标，确

保在敌机进入攻击范围时实施打击，并在追踪过程中使用主动干扰策略来扰乱敌机雷达。 

在分层强化学习的框架下，每个层级的策略可以独立学习并优化。顶层模型可以在

更广泛的时间尺度上进行决策，而底层元策略模型则聚焦于更短时间尺度的决策。 

5.2.1 雷达开关模型 

雷达开关策略是无人机空战中雷达的使用策略[195]，关键在于决定开启雷达进行主

动探测以及关闭雷达以保持隐蔽的时机。这一策略的核心目的是在确保有效地进行探测

和信息收集的同时，最大限度地降低被敌方电子侦察系统发现的风险。 

为了优化雷达的使用并减少资源消耗，同时降低飞机因雷达活动而被敌方探测到的

潜在风险。本文提出了一种雷达开关策略模型，该模型重点分析雷达探测的重叠区域，

以此为依据来决定雷达的开启或关闭。如图 5-3 所示，其中代表雷达的探测半角， r

为雷达探测距离。 

θ

我机1

我机2

1

2

 

图 5-3 雷达探测重叠区域分析 

当两架飞机之间的距离 d 以及航向角 1 和 2 满足如式(5-1)所示的标准时，它们被认

为已进入所定义的“决策区”： 
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1 2

sind r 
  

 


  (5-1) 

在这种情况下，其中一架飞机的雷达会被关闭，以减少电磁信号的重叠和降低位置

暴露风险。 

5.2.2 主动干扰模型 

主动干扰策略[196]在于调整我机的干扰设备，使其工作频点与敌方雷达的频点相同

或接近。这种策略能够有效干扰敌方雷达的正常运作，从而影响其探测和追踪能力。为

了在电子战中有效地对敌机实施干扰，本文构建了一个主动干扰模型，目的是提升干扰

的精度和效果。模型实施的具体步骤包括： 

首先，在干扰操作开始前，需要确定被干扰目标的雷达频点( tr)，并将此频点作为模

型的输入参数。 

目标雷达开机频点的观测信息需具备以下两个前提： 

1) 目标必须位于我机雷达的有效探测范围之内。如果目标超出此范围，我机雷达则

无法捕获到目标雷达的信息。经 MaCA 平台中主动干扰区域的测量结果可知，干扰的最

大有效距离达到 300m，干扰的角度范围限定在-5°到 5°。 

2) 目标雷达不应受到外部干扰。如果目标雷达受到电子对抗等干扰，那么我机雷达

捕获的频点信息可能会不准确或无法获取。 

在获取必要信息后，我机设置对应干扰频点。这一过程可用以下等式表示： 

 t jr r  (5-2) 

其中， jr 是我机的干扰频点。 

模型根据是否成功探测到目标雷达的频点，将产生不同的奖励值。如果未探测到任

何目标雷达频点，奖励值设为 0；如果探测到n个目标的干扰频点，奖励值则设置为n。 

该模型的输入参数为敌机雷达的频点，输出为我机实施干扰的雷达频点。 

5.2.3 主动探测模型 

雷达启动后进入目标搜索阶段，在此阶段，雷达的主要任务是探测潜在目标。一旦

探测到目标，雷达系统便进入目标确认过程，即对探测到的目标进行持续监测以确保其

真实性[197]。目标一旦被确认，雷达随即启动对目标的持续跟踪模式，持续监视直至完成

对目标的打击任务。这个过程标志着雷达对目标的完整作战周期，如图 5-4 所示，从初

始探测到最终的目标打击，展现了雷达系统在空战中的关键作用和战术价值。本文的主

动探测策略主要针对发现敌机的过程，之后会开启对目标的持续锁定，即使切换到其他

策略，雷达依然可以获取到目标的位置。 
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开始

空域搜索

跟踪目标

确认目标

搜索到目标

Y

N

满足打击条件

Y

N

跟踪丢失

雷达开机

结束

打击目标

 

图 5-4 机载雷达作战过程示意图 

开启主动探测策略以发现目标，设置时间步长 1 实现最大搜索面积。为了提升无人

机编队分布式搜索的效率，引入了人工势场法以维持我机之间的安全间距，如式(5-3)所

示。定义 ( )q 为我机q到其他友机q边界的距离： 

 ( ) || ||
q

q min q q


  
  (5-3) 

其中， 代表作战区的边界， 表示威胁区域的影响范围。若我机 q与障碍物

的距离超过 ，则不会受到排斥力的影响。势场函数的具体形式如式(5-4)所示：  

      

 

0
0

0

1 1 1
,

2

0,

rep

q
qU q

q

  
 

 

  
       

 

 (5-4) 

其中，表示势函数的比例系数，而斥力则是 的负梯度值。当满足条件

时，斥力的表达式如式所示： 

 2
0

1 1 1
( ) ( )

( ) ( )
( )reqF q q

q q
 

  
    (5-5) 

当是凸函数时，b 是边界上最接近q的点，则 ( )q 如式所示： 

 ( )q q b    (5-6) 

其中， ( )q 的梯度如式所示： 

 ( )
q b

q
q b

 
 


 (5-7) 

 0

0

repU 0( )q 
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其中，单位向量从b 指向q。 

5.2.4 队形转换模型 

在初始阶段，我机以两架一组的长机-僚机编队形式进行。长机承担搜索和攻击职责，

而僚机负责执行侦查和干扰操作。在长机被击落的情况下，僚机将立即被提升为下一任

领航机。长机的标识符设为 lid ，僚机的标识符设为 fid 。据此，{[ lid  , fid  ]…}为建立编

队列表和全局编队管理字典，以便在战斗过程中，一旦编队结构遭受破坏，能够迅速进

行编队重组。 

编队重组的过程包括检查编队列表，以识别和筛选出因战损而不完整的编队。这是

通过查找列表中的负标识符来实现的，这些负值表示相应的飞机已被击毁。不完整的编

队数量用 N 表示，而成功重组的编队数量用T 标记，即： 

 %2T N  (5-8) 

若存在无法通过重组恢复的编队，其数量则用 L来表示，即： 

 2L N T   (5-9) 

根据遍历结果，重组后的编队将重新分配长机或僚机的角色，而那些无法重组的单

机则需单独执行战斗任务。 

5.2.5 机动决策模型 

机动决策模型的训练方法采用第四章基于 E-SAC 算法的无人机空战机动决策的模

型，状态空间、动作空间和奖励函数均见 4.3 节。 

5.2.6 元策略模型封装 

综合上述 5 种编队协同元策略构成了空战全流程作战决策模型，元策略封装流程如

图 5-5 所示。 

雷达开关策略

主动探测策略

队形转换策略

主动干扰策略

经验策略

提供雷达开关接口

提供干扰频点切换
接口

提供分布式搜索及
被动精确探测接口

提供编队及
重组接口

最大化利用探测资
源，减少雷达暴露

压制干扰，
取得信息权

提高目标发现概
率，确定目标的精

确信息

最大化作战能力，
最小化作战损耗

机动决策策略

训练策略

提供跟踪目标和导
弹发射的调用接口

使目标持续处于雷
达照射区内并打击

提供 作用

作用提供

 

图 5-5 元策略封装结构图 
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如图 5-5 所示，元策略封装包括雷达开关策略、主动干扰策略、主动探测策略、队

形转换策略和机动决策策略 5 种策略。5 种策略的封装内容及功能如下： 

雷达开关策略定义一个接口来调控无人机编队中每架机载雷达的激活与关闭，确保

无人机能够有效分配主动探测策略的应用，从而降低我机被敌机探测到的风险。此接口

应在主动探测阶段被激活。 

主动干扰策略通过封装一个干扰频点跟踪的接口，允许系统依据雷达侦测的目标频

率自动变换干扰频率。该接口应当在目标被发现后立即调用。 

主动探测策略通过设计的接口，使得在空战中能够同步友机资源进行高效搜寻，以

获得目标的精确信息。该接口应在空战中编队组建后调用。 

队形转换策略通过其封装接口提供了机群编队及编队重建的功能。此接口应在作战

的初始阶段及编队受损时被激活。 

机动决策策略集成了导弹发射和目标追踪的接口，实现了在雷达探测到目标后自动

追踪的能力。当目标被追踪并引导至攻击区域后，将触发导弹发射接口，以完成对目标

的打击。 

本节中所提的 5 种基本元策略模型在空战全流程中的逻辑关系如图 5-6 所示。 

编队

目标探测

雷达开关

主动分布式搜索

发现目标？

主动干扰

机动决策
（追踪打击）

编队重组

战损？

N

Y

N

Y

完成作战任务？ 结束

开始

N
Y

 

图 5-6 元策略与空战全流程的联系 

5.3 改进分层强化学习算法战术决策模型 

在分层强化学习算法中，Options 是一个重要的概念。作为一种分层强化学习策略，

Options 的核心目的在于引入时间层次和行为层次，以此来应对复杂的决策过程。Options
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通过整合单个动作为复杂的操作序列，在处理无人机编队协同空战战术决策时展现出其

优势。此外，Options 的引入实现了在时间和空间维度上的抽象化，从而加速了学习过

程，并促进了策略在不同任务间的迁移。基于此背景提出了 Option-Critic 架构，该架构

在 Options 的基础上进一步发展，提供了一种用于学习和优化 Options 的机制。 

5.3.1 元策略决策网络模型 

由于经典的 Option-Critic 方法训练得到的元策略往往难以将行动序列细化成符合宏

观逻辑与实际经验的策略，并且容易产生对特定行动的过度拟合，从而忽视了行动序列

的整体重要性，使得作战结果最终难以达到全局最优，本文提出了改进 Option-Critic 方

法，该模型在训练阶段融入了元策略模型，以对终止函数进行训练为主，策略函数则由

论文中所设计的专家经验模型和训练模型提供，无需深入探讨底层 Options 策略的训练

机制。该模型能够基于给定的环境状态产出相应的行动，避免了采用传统 Option-Critic

方法训练速度慢和难以收敛的不足。 

顶层策略选取一个 Option，定义其为，其中综合了三个要素：首先，策略

( | )a s 界定了在 Option 中的行动方案；其次，终止条件 规定了在状态 s时，退出该

Option 的可能性为 ( )s ；最后，初始集 I 明确了 Option 激活所需的起始状态集合。 

神经网络能够近似模拟所有 Option 的行动策略及其终止函数，其中行动策略表示

为 , ( | )a s  ，终止函数表示为 , ( )s  ，若 , ( ) 0s   ，则控制权仍由当前 Option 保持；

若 , ( ) 1s   ，则表明该 Option 的任务在当前时刻已经完成，随后控制权将返回至顶层

策略。在顶层策略的决定框架中，状态 s下采纳某一 Option 的可能性由 ( | )s  量化。

据此，界定了在给定状态下选取某一 Option 所能获得的综合效益，包括在状态 s选择某

Option 并采取行动后的累计收益，以及在实施某 Option 并达到特定状态后所获得的总

收益。 

Option 的内部更新主要涉及到各个 Option 的策略 , ( | )a s  以及它们的终止函数

, ( )s  ，如式(5-10)所示。 

 

   

     

0 0 0 0
0
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1 0
,
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                            , , ,
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s s P s s s

s
s s A s

 



      


   









 

 

  








 

∣ ∣

∣

 (5-10) 

其中， 1 0( ', | , )s s   表示一个 State-Option 对在轨迹折现中的加权因子，起始于

1 0( , )s  ， 1 0 1 1 00
( , | , ) ( , | , )t

t tt
s s P s s s      

 
   。首先针对 Critic 中的 UQ 和 A

进行学习，随后调整 Option 的参数以促进选项的学习过程。顶层策略运用贪婪策略，主

要由 ( | )s  进行描述，通过评估所有 Option 中奖励函数最大的 Option 来选择，即

, 1 1max ( | ) ( , , )t U t
a

a s Q s a 
   。 
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基于 Option-Critic 的无人机战术决策算法伪代码如表 5-1 所示。 

表 5-1 基于 Option-Critic 的算法伪代码 

算法: Option-Critic 算法伪代码 

1: 初始化 0s s   

2: 根据选项上的 -软策略  s 选择选项   

3: For episode = 1, M do 

4:   根据选项的策略 , ( | )a s  选择动作a  

5:   在状态 s 中采取动作a ，观察新状态 s和奖励 r   
6: # 选项评估 
7: ( , , )Ur Q s a    

8: If s不是终止状态 Then 

9:   , ,(1 ( )) ( , ) ( ) max ( , )s Q s s Q s    
                

10: End If 
11: ( , , ) ( , , )U UQ s a Q s a     

12: # 选项改进 

13: ,log ( | )
( , , )U

a s
Q s a 




   




 


 

14: , ( )
( ( , ) ( ))

s
Q s V s 




   

  

 
    


 

15: If ,  在 s终止 then 

16:   根据 ( ( ))soft s  选择新的  

17:   s s  

18: 直到 s' 是终止状态 
19: End If 
20: End For 

Option-Critic 算法的结构如图 5-7 所示。 

MaCA环境



元策略选择器

UQ A

t

Options

ts

tr

ta

TD error
梯度


 

图 5-7 Option-Critic 结构图 
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该模型的构建过程如图 5-8 所示。 

奖励与下一步

状态

更新Critic网
络

更新Actor网
络

状态

坐标

航向

雷达频点

干扰频点

弹药剩余
...

元策略封装模块

经验模型

训练模型

环境

MaCA平台

动作

航向

雷达频点

干扰频点

打击目标id  

图 5-8 Options 模型构建及训练流程 

在该策略框架内，探测到的敌机坐标主要来源于两个渠道：一是友机的侦测数据，

二是我机的侦测信息。 

Options 通过终止条件 ( )s 以判断是否终止。单步离线策略更新目标
(1)
tg 如式所示： 

 

(1)
1 , 1 , 1 1

, 1 , 1 1

(1 ( )) ( | ) ( , )

( ) max ( | ) ( , ,

,

)

(

)

t t

t

t t t t U t t
a

t t U t
a

g r s a s Q s a

s a s Q s a

   

   

   

  

   

  

  






 (5-11) 

整体作战策略包括一个可训练的策略，即机动决策策略，以及由四部分组成的固定

策略集：雷达开关、主动干扰、主动探测和队形转换策略。在采用基于 E-SAC 算法框架

的训练策略中，分别建立了策略执行网络和策略评估网络，此外，对状态空间、动作空

间以及奖励函数进行了定义，具体如下所述。 

(1) 状态空间 

无人机机动决策模型的状态空间用于描述空中战斗的全部情况，该情况在任何时候

都可以通过无人机状态来确定，无人机状态包含位置矢量 、速度 、航向角

和距离 中的相对信息。为了统一每个变量的范围并提高网络学习的效率，每个状态变

量都被归一化为 。状态空间定义为一个 6 元组 。 

(2) 动作空间 

与 4.3.2 节的动作空间相同，通过在合适的积分步长 内定义单位速度 和单位航

向角d，其动作空间为 。 

(3) 奖励函数 

为了确保空战模型的有效性，对于每个元策略，需要设计合适的奖励机制以激励最

佳行为，并设定恰当的终止函数以在适当的时机结束当前策略，从而提高整体模型的性

能。5 种元策略的奖励设置方案与顶层奖励函数如表 5-2 所示： 

[ , ]x yR v 
d

 0,1 [ , , , , , ]S x y v d q

dt dv

[ , ]A dv d



西北工业大学硕士学位论文 

 

82 

 

表 5-2 奖励设置 

事件 奖励或惩罚 说明 

雷达开关 +20 完成雷达开关切换动作 

主动干扰 +100 我机成功设定干扰频点 

主动探测 +10 我机成功发现目标 

队形转换 +30 我机完成队形转换 

机动决策 +100 我机追踪并打击目标 

摧毁敌机 +500 我机成功击杀对手 

被敌机摧毁 -500 我机被敌机击杀 

超界 -10 我机超出战场边界 

5.3.2 顶层策略网络模型 

顶层策略网络主要负责根据当前环境和状态选择合适的元策略，其中，策略选择器

是实现这一目标的具体机制，本章策略选择器的构建采用了基于贪婪策略的传统策略模

型，即在每一状态下挑选那个预计带来最大回报的元策略。具体来说，这些元策略模型

涵盖了雷达开关、主动干扰、主动探测、队形转换以及机动决策模型。策略选择器的模

型构建如图 5-9 所示。 

选择

奖励下一状态

.

.

.

.

.

.

状
态

动
作

策略选择器

MACA平台

五个元策略封装模块

交互

 

图 5-9 策略选择器模型构建 

在这一框架中，策略选择器将上述五个元策略视为五种可选动作，并依据贪婪策略

在给定的环境状态中选取元策略，以此方式获取奖励并过渡到下一个时间点的状态。通

过不断重复这一过程，策略选择器得以训练，直至能够准确选择适宜的策略动作以应对

顶层策略的需求。 

在整个作战流程中，策略选择器需在不同状态下展现出以下能力： 

(1) 先敌发现 
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初始阶段，我机采取队形转换策略以重组编队；随后，执行主动探测策略以侦察目

标；在执行分布式搜寻时，应用雷达开关策略，而在其他情形下则依据“决策区”标准

做出适当调整；在战斗操作中，通过将干扰频点设定为已侦测的敌机雷达频点，实行主

动干扰策略。 

(2) 先敌打击 

一旦发现目标，为防止目标逃逸，应采用机动决策策略，锁定目标位置并将其引导

至攻击区域。 

顶层策略选择器的训练过程包括以下步骤： 

1) 初始化设置：初始化元策略训练网络及元策略选择网络的参数； 

2) 底层动作产生：利用 Actor 网络以及预设的专家经验模型策略函数来输出动作

值； 

3) 元策略动作决定：创建遵循均匀分布的随机动作选择； 

4) 与环境互动：执行生成的动作集在模拟环境中，收集获得的奖励集、下一状态集

以及任务完成标识集； 

5) 经验保存：将获得的经验数据分别储存于相应的元策略经验池中； 

6) 测试与评估：若达到预定标准则终止训练，否则回到步骤 1 并重复执行。 

5.4 仿真结果与分析 

5.4.1 实验环境设定 

设置敌我双方无人机各四架，每架携带八枚导弹，设定地图的尺寸为150 150km ，

并使用 MaCA 环境中的 fix_rule 黑盒算法作为敌机的控制算法，我机则采用本文所提出

的改进分层强化学习算法。其具体参数如表 5-3 所示。 

作战结果判定标准如下。 

1) 胜利：当双方的导弹库存耗尽，拥有更多存活作战单元的一方获胜，或者当战斗

持续到最大步数限制时，剩余的作战单元数量较多的一方获胜； 

2) 平局：若双方作战单位全部被击毁，或者双方均用尽导弹且剩余作战单位数相同，

或当战斗进行到步数上限而双方存活单位数仍旧持平； 

2) 战败：若一方的作战单位全部被击毁、在导弹耗尽时拥有较少存活作战单元，或

战斗达到步数上限时剩余作战单元数较少。 
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表 5-3 基于分层强化学习的编队协同智能空战战术决策模型仿真参数表 

参数名称 参数大小 

Actor 策略网络学习率 43 10  

Critic 策略网络学习率 33 10  

温度参数 43 10  

网络隐含层个数 2  

网络隐含层神经元个数 512  

学习速率 0.0003  

累积回报折扣因子 0.99  

目标熵 0H  3  

熵的正则化系数初始值 1 

目标网络更新间隔步数 300  

经验池容量 100,000  

经验池提取样本数量 200  

激活函数 ReLU  

优化器 Adam 软更新系数 0.005  

5.4.2 全流程仿真结果与分析 

(1) 雷达开关策略有效性验证 

雷达开关策略可以帮助我机降低暴露于敌机探测区域的风险。为了验证雷达开关策

略的有效性，本章首先不考虑雷达开关策略，保持雷达常开的状态，统计我机被敌机被

动探测到的次数；在对照仿真中，启用雷达开关策略以模拟整个的空战过程，记录我机

被敌机探测到的次数。一共进行 2000 个回合的空战对抗实验，空战结果如表 5-4 所示。 

表 5-4 雷达开关策略有效性验证 

 关闭雷达开关策略 使用雷达开关策略 

平均被发现次数(次) 21.5 15.7 

由实验结果可知，关闭雷达开关策略其平均每局被动探测 21.5 次，而开启雷达开关

策略其平均每局被动探测 15.7 次，两者的结果对比可知，雷达策略可以使得被敌机发现

的次数要平均少 5.8 次，可见使用雷达开关策略可以降低我机因被动探测而暴露位置的

风险。该实验验证了分层强化学习空战智能决策中雷达开关策略的有效性。 

(2) 主动干扰策略有效性验证 

主动干扰的核心目标是通过发送干扰信号来对敌方飞机的雷达功能产生影响，从而

增强我方的攻击效能。为了验证主动干扰策略的有效性，采用基于改进分层强化学习算

法对全流程空战进行模拟，首先关闭主动干扰策略，记录我机被敌机探测到的次数，然

后开启主动干扰策略对全流程的空战进行模拟，记录我机被敌机探测到的次数。一共进



第 5 章  基于分层强化学习的编队协同策略模型 

 

85 

 

行 2000 个回合的空战对抗实验，空战结果如表 5-5 所示。 

表 5-5 主动干扰策略有效性验证 

 关闭主动干扰策略 使用主动干扰策略 

敌机平均探测到的我机数量(架) 2.3 1.1 

由实验结果可知，该实验验证了分层强化学习空战智能决策中雷达开关策略的有效

性。开启主动干扰策略后，敌机探测到我机的次数有所减少，从平均探测到 2.3 架变为

平均探测到 1.1 架，这表明主动干扰策略能够有效地降低了敌机的探测能力。 

(3) 主动探测策略有效性验证 

在主动探测策略框架下，采用的分布式搜索技术结合了人工势场理论的斥力场机制，

以保持友机之间的适当间隔，防止对相同区域的反复搜索。提取我机在进行分布式搜索

策略时的无人机轨迹数据，并将其绘制到地图中，其示意图如图 5-10 所示，可以看到

该策略能够实现我机在彼此靠近时自动执行避让动作，以达到避撞的效果。 

 

图 5-10 我机分布式搜索策略 

(4) 队形转换策略有效性验证 

空战场景初始化设置为长机-僚机编队形式，如图 5-11 所示。 

 

图 5-11 初始编队示意图 

队形转换策略使得我机队形在遭受破坏的情形下也能够重新组织我机编队。此重组

后的编队能够对目标施加压力和干扰，从而有效地规避了孤立作战的风险。为了验证队

形转换策略的有效性，在进行回合数为 2000 的 4v4 空战全流程仿真时关闭队形转换策

略，即初始的长机-僚机编队中有飞机战损，则编队中的无人机以单机的方式对探测目标
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并对其进行攻击，统计实验中 1000 步内击败敌机的数量；然后，同样进行回合数为 2000

的 4v4 空战全流程仿真，此时启用队形转换策略，同样统计 1000 步内击败敌机的数量。

具体实验结果如表 5-6 所示。 

表 5-6 队形转换策略有效性验证 

 关闭队形转换策略 使用队形转换策略 

1000 步内打击敌机数量(架) 0.5 1.1 

由实验结果可知，在关闭队形转换策略时 2000 个回合中 1000 步内平均打击敌机的

数量为 0.5 架，但开启队形转换策略后其数量上升至 1.1 架，可证明队形转换策略的有

效性。同时，保持长-僚机编队的策略能够有效地确保优先取得信息优势，本策略旨在对

敌机实施有效的压制和干扰，在此策略下，我机能够在不受损失的情况下消灭敌机，并

且从作战的初始阶段就确保了数量上的优势。 

(5) 无人机编队全流程空战仿真 

首先采用第四章所提的 E-SAC 算法对 4v4 场景下的机动决策元策略进行训练，奖

励函数设置如表 5-2 所示，其训练奖励曲线图如图 5-12 所示。 

 

图 5-12 机动决策策略训练奖励曲线图 

训练结束后，提取 MaCA 平台中我机与敌机对抗时的仿真结果轨迹数据，并将其绘

制到地图中，具体仿真过程如图 5-13 所示。 

  

(a) 初始态势 (b) 追踪敌机 
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(c) 打击敌机(1) (d) 打击敌机(2) 

  

(e) 打击敌机(3) (f) 打击敌机(4) 

图 5-13 无人机编队四对四机动决策训练仿真过程 

然后将训练完成的策略与敌机进行对抗仿真，采用本章所提的改进 Option-Critic 算

法和传统 Option-Critic 算法对 4v4 场景下的全流程空战进行仿真，其具体的训练奖励曲

线如图 5-14 所示。 

 

图 5-14 全流程空战训练曲线图 

具体的训练结果数据如表 5-7 所示。 

表 5-7 分层强化学习训练结果 

 Option-Critic 改进 Option-Critic 

最大奖励 - 808 

奖励收敛回合数 - 811 

从训练过程中的奖励曲线图可以看出，在 1000 个回合数内，传统 Option-Critic 算
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法出现难以收敛的情况；而本文所提的改进 Option-Critic 算法能够完成全流程空战任务，

并最终获得 808 的奖励值，因此本文所提的算法具有有效性。 

利用本文所提的改进分层强化学习对无人机编队协同战术决策仿真，提取我机与敌

机对抗时的仿真结果轨迹数据，并将其绘制于地图中以获得仿真过程示意图，如图 5-15

所示。 

  

(a) 我机主动探测 (b) 我机主动干扰 

 

(c) 打击敌机(1) (d) 打击敌机(2) 

(e) 打击敌机(3) (f) 打击敌机(4) 

图 5-15 无人机编队四对四战术决策作战仿真过程 

由仿真结果表明，我机能够在空战中进行有效的战术决策。在空战 4v4 场景中，我

方无人机首先采用了主动探测策略对作战环境进行分布式搜索，在我机探测到敌机后选

择了主动干扰策略对敌机进行干扰，随后采用了机动决策策略引导我机朝着敌机航行，
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并在到达导弹攻击区后对敌机进行攻击，最终将敌机全部歼灭，验证了本文所设计的无

人机编队空战战术决策方法的有效性。 

为进一步评估本文设计的编队协同分层强化学习空战决策模型的稳定性与可靠性，

引进了“平均战损”这一度量指标，该指标定义为每次空战模拟中无人机平均损失的数

量。本次仿真对 50 场作战结果进行统计，统计作战胜率和平均战损，如表 5-8 所示。 

表 5-8 分层强化学习仿真结果 

 蓝方(敌机) 红方(我机) 

胜率 2% 98% 

平均战损 5.7 1.4 

由实验结果可知，在 50 场空战对抗中，应用本文的编队协同智能空战战术决策方

法平均可以实现 98%的胜率，其战损仅为 1.4 架战机，蓝方飞机胜率为 2%且平均每局

损失高达 5.7 架战机，可见本论文提出的编队协同智能空战战术决策算法显著提升了无

人机编队的作战能力，具备卓越的作战效能。 

5.5 本章小结 

本章针对无人机编队协同空战中的战术决策问题，提出了一种基于改进Option-Critic

算法的编队协同策略模型。首先，构建了一个元策略模型，该模型基于分层强化学习算

法，用于制定无人机编队协同空战的战术决策；其次，基于元策略选择器对分层强化学

习战术决策模型进行改进；最后，设置仿真实验验证本文所提的分层强化学习算法在空

战战术决策中的有效性，并将改进前后的算法进行对比。 
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第 6 章 总结与展望 
 

6.1 论文总结 

随着无人机技术的飞速发展和现代战争形态的不断演变，空中作战环境变得日益复

杂和难以预测。在这样的背景下，提高无人机编队在战术决策上的自主性和效率，尤其

是其智能化作战能力，成为了军事科技进步的重要方向。论文针对无人机编队的协同战

术决策问题，从无人机的协同航路规划、机动决策以及编队协同策略模型三个维度进行

了深入研究。以下是该论文的核心研究内容： 

(1) 针对多无人机航路规划问题，提出了一种改进灰狼算法的多无人机协同航路规

划模型，提高了多无人机航路规划的能力和效率。 

首先，构建了多无人机协同航路规划的模型；其次，针对灰狼算法收敛速度缓慢和

倾向于落入局部最优解的问题，提出了通过非线性函数优化收敛系数的方法，并根据不

同灰狼的适应度设计权重比例因子；最后，将传统灰狼优化算法与改进后的灰狼算法进

行仿真对比，同时分析了算法的有效性。 

(2) 针对无人机空战机动决策问题，提出了一种基于 E-SAC(Expert-Soft ActorCritic, 

E-SAC)算法的机动决策模型，增强了智能体的探索效率以及优化学习过程。 

首先，针对黄金分割法在实时性方面的局限性以及传统 BP 神经网络在拟合攻击区

精度方面的不足，提出一种基于调优反向传播神经网络(Tuning of Backpropagation Neural 

Networks, TBPNN)算法的导弹攻击区的拟合方法；其次，根据计算出的攻击区，设计了

一个基于深度强化学习算法的无人机机动决策模型；最后，对SAC（Soft Actor Critic SAC）

算法进行了改进，并提出了一种基于 E-SAC 算法的无人机自主机动决策方法，有效解

决了 SAC 算法在处理无人机空战机动决策问题时收敛慢和容易停留在局部最优解的难

题。仿真实验结果显示，本文提出的 E-SAC 方法在处理无人机机动决策问题上显示出

了高效性和实用性，并且在收敛速度上显著超过了传统的 SAC 算法。 

(3) 针对无人机编队在协同空中作战的整体决策问题，提出了一种基于改进的分层

强化学习算法的编队协作策略模型，实现了多无人机编队协同空战策略模型的构建。 

首先，根据无人机编队空战战术决策任务需求，建立了无人机编队协同空战元策略

模型；其次，基于分层强化学习算法框架提出了一种无人机编队协同策略模型，解决了

空战战术决策中传统 Option-Critic 模型训练不易收敛的问题；最后，基于 MaCA 平台实

现无人机编队协同策略的仿真。仿真结果表明，本文所提的改进分层强化学习模型可以

对无人机编队做出有效的协同空战战术决策。 
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6.2 后续展望 

本文针对无人机编队协同智能空战战术决策问题，按照不同的作战任务进行划分，

包括进入作战区域前和进入作战区域后的无人机编队协同场景进行研究。根据仿真的数

据分析，本文实现了所设定的研究目标。考虑到论文的研究主题以及实际空中战斗对无

人机的具体需求，这篇论文还可以在几个关键领域进行更深入的探讨： 

(1) 论文中雷达使用相关的元策略的研究未涉及被动探测策略。 

考虑到被动探测作为一种有效降低敌机发现我方飞行器概率的策略，在实际空战中

扮演着至关重要的角色。因此，未来的研究应当考虑纳入被动探测策略，这不仅能增强

无人机在复杂环境中的生存能力，还能提升其战术上的灵活性和适应性。 

(2) 在论文中探讨无人机空战全流程决策对抗仿真的过程中，鉴于多智能体系统固

有的复杂性，未来的工作将着重于探索更高效的协同协议和通信机制。 

有效的协同协议对于确保多无人机系统在复杂空战环境中的高效协作至关重要。这

包括但不限于，发展先进的任务分配算法、协同航路规划和战术决策同步机制。同时，

鉴于通信延迟和中断可能对协同操作产生显著影响，改进通信机制，比如实现低延迟、

高可靠性的数据传输，将是提高整体系统性能的关键。 
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致  谢 
 

岁月流转，时光飞逝，不觉间我就要迎来属于我的研究生毕业季了，在西北工业大

学的硕士学习生活中，我收获颇丰，不仅深入学习和研究了相关专业知识，还拓宽了我

的眼界，提升了我的认知，增长了我的见识，在这个过程中，我学到了许多宝贵的人生

经验和道理。此刻，我衷心想向每一位在我成长道路上给予我帮助和关心的人表达我深

深的谢意。 

一朝沐杏雨，一生念师恩。感谢我的导师张建东副教授。回想研究生初期，张建东

老师的关怀和支持给予了我巨大的帮助。在整个研究生阶段，张老师以其深厚的学识储

备指导我解决学术问题，用其严谨的态度向我传授做科研方法，帮助我不断进步。尤其

是在我迷茫困惑之时，张老师总是用温暖的话语为我指明了前行的方向，用无尽的耐心

引领我成长。此外，感谢吴勇教授，在我申请博士需要推荐信时，尽管吴勇教授工作繁

忙，仍然会不遗余力地抽出时间，为我撰写至关重要的信件，并确保及时递交到我心仪

的学校，吴老师的这种关怀让我深受感动。感谢史国庆副教授，在我遇到困难时史老师

总是会用细腻的关怀和智慧的话语安抚我的不安，并帮助我找到解决问题的途径。这种

关心不仅体现在学术指导上，更是一种精神上的支撑，让我感受到了教师这一职业的温

暖和伟大。感谢张耀中副教授，在我撰写论文的过程中，老师不厌其烦地为我的论文提

出修改建议，张老师一丝不苟的态度以及对学术严谨的坚持都让我受益匪浅。此外，我

还要向杨啟明老师表达特别的感激之情，在我的学术旅程中，杨老师一直是我的引路人，

带领我不断前行。杨老师温和的性格和鼓舞人心的言语，经常为我注入力量，并激励着

我不断提升自己，鼓励我坚定地朝着目标前行。感谢老师们的赋予了我追逐梦想的勇气。

师恩重如山巍，令人敬仰；恩情深似海渊，浩渺无垠，难以衡量。在此，我衷心地祝愿

老师们身体健康、工作顺利。 

感谢硕士期间与我一起成长的朋友们。感谢 430 教研室的每一位同学，是你们让教

研室总是洋溢着欢声笑语。我们一起玩乐、一起吃喝、一起打闹、一起通宵.......是你们

与我日夜相伴，相互扶持，让我感受到研究生生活也可以过得很有意思。感谢 616A 寝

室的室友们——侯佳萍、冯越、张金玲，她们的关爱和包容，总能带给我温馨与力量，

让我感受到家一般的温暖和安心，是她们的存在为我的研究生生活增添了无数温暖和美

好的记忆。我们一起笑，一起闹，尽管我们的相识不到三年，但我们之间的友谊却宛如

经过了十几年的深厚沉淀，仿佛天生就有一种难以言喻的默契。想到不久的将来我们即

将分别，我的心中泛起了深深的不舍。感谢我的挚友白双霞，一次偶然的机遇，让共同

准备雅思的我们结缘，没想到这成为了我们友谊的开端，将两条原本毫无交集的人生轨
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迹紧密相连。我永远无法忘怀我们一起回宿舍的路上开怀大笑的时光；无法忘怀申博期

间你对我无微不至的支持与陪伴；无法忘怀在我遇到困难时积极为我思考解决办法并给

予我温暖的拥抱。能够与你成为朋友，我感到无比幸运。此外，感谢一直与我相伴的好

友董开心，虽然我们相隔遥远，但对彼此的关心却永远不缺席。在我情绪低沉的日子里，

是你那无数条关心我的消息点亮了我的世界。如今，看着你在职场上的飞速进步，无论

面对何种挑战都显得游刃有余，我真心为你的成就感到欣喜。感谢硕士生涯中结识的每

一位朋友，正是你们的加入，让我的研究生之旅绽放出绚烂多姿的色彩。在此，愿各位

云程发轫，万里可期。 

感谢我的父母，他们为我人生之舟织就温暖的风帆。他们见证了我的每一步成长，

他们教导我以正直、善良、真诚之心待人，他们始终不言辛苦地陪伴在我身边，给予我

深厚的情感依托和心灵的慰藉，他们是我人生旅途中最可靠的港湾。在漫长的学习旅程

中，每次与他们的通电话都如同温暖的阳光，照亮我前行的道路，给我带来无尽的爱和

温暖。我衷心希望自己能成为一个让他们引以为傲的女儿，用我的努力和成就来回报他

们无私的爱和付出。愿未来的我能够牵着他们的手，共同探索世界的无限风光。 

我想向那个平凡又努力的自己道一声感谢，谢谢你的勇敢让我有机会在西北工业大

学的硕士论文中书写心声，谢谢你在面对挑战和逆境的时刻从未放弃希望，毅然决然地

向前奔跑，谢谢你能够温柔地拥抱并治愈那个偶尔会流泪的自己。我期盼未来的你可以

过得更加鲜活和从容，变得更热爱这个世界，也要更爱自己。学着去拥抱自己所有的情

绪，接纳不完美的自我。世间的安排，莫非天命，那些得与失，无需过分挂怀。花开花

落，人来人去，皆是自然之序。若力不能及，便让一切随风，顺其自然，继续成长！  

最后，我要向西北工业大学表达我的深深感谢。在这里我参与过丰富多彩的活动、

见证了校园四季的美景：春日的樱花，夏夜的星空，秋季的银杏，以及冬日的飘雪。这

些美好的回忆将永远珍藏在我的心中。我衷心祝愿学校未来发展得更加繁荣昌盛。 

行文至此，感慨万分。虽纸张有限，但对于各位的感激无限。希望以上每一位，在

未来的岁月里幸福、顺遂。 
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在学期间发表的学术成果和参加科研情况 
 

发表学术论文： 

[1] Zhou Xingyu. Evaluation of Autonomous Capability of Ground Attack UAV Based on 

Hierarchical Analysis Method[C]. International Conference on Autonomous Unmanned 

Systems. Singapore: Springer Nature Singapore, 2022, 9:1072-1081. (一作，EI Index：

20231313822517)  

[2] Liu Y, Zhang J, Zhang K, et al. Research on Threat Assessment Method of Formation 

Cooperative Combat in a Complex Environment[C]//2023 8th International Conference on 

Computational Intelligence and Applications (ICCIA). IEEE, 2023: 59-63. (本人第四作者

20240715546893) 

发明专利： 

[1] 张建东，杨啟明，杜梓冰，周星宇等. 无人机自主对地攻击能力评价方法[P].中

国专利.申请号： ZL202205096301 

参与科研项目： 

[1] 中国试飞院，无人机作战自主对地攻击评价体系研究。2021.05-2021.12. 

[2] 中航 601 所，所综合通信识别仿真系统。2022.11-2023.04. 

[3] 中航 611 所，编队协同智能战术决策模型和互操作设计。2023.04-2023.09. 

所获荣誉奖项： 

[1] 西北工业大学研究生二等奖学金，2021 年； 

[2] 西北工业大学校级优秀共青团员荣誉称号，2021 年； 

[3] 西北工业大学研究生二等奖学金，2022 年； 

[4] 西北工业大学“微拓”优秀主讲人，2022 年； 

[5] 西北工业大学“翱翔杯”研究生电子设计竞赛二等奖，2022 年； 

[6] 航天三院“智信杯”大学生创新创业大赛技术攻关类三等奖，2022 年； 

[7] 西北工业大学优秀研究生荣誉称号，2022 年； 

[8] 西北工业大学研究生录取通知书设计大赛三等奖，2022 年； 

[9] 西北工业大学研究生二等奖学金，2023 年； 

[10] 西北工业大学校级优秀共青团员荣誉称号，2023 年； 

[11] 西北工业大学优秀研究生荣誉称号，2023 年； 

[12] 西北工业大学优秀毕业生荣誉称号，2024 年。 
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