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基于 MADDPG的无人机群空中拦截作战决策研究
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１中国人民解放军军事科学院　北京１０００９１
２空军工程大学防空反导学院　西安７１００５１
　
摘　要　基于未来现代化作战需求,构建作战想定,研究在此想定条件下,使用强化学习解决关于红蓝双方无人机编队空中拦

截任务的多目标智能决策问题.根据作战模式和应用需求,选择多智能体确定性梯度算法,并对算法原理进行简要介绍;按照

想定,编程搭建了完备的模拟作战训练平台;设计智能体网络模型、网络参数和训练方法;经过训练,初步达到预期效果.实验

证明了所选用算法能够有效地解决该类问题,不仅为该类问题的现实应用提供了技术支撑,也为更复杂作战场景和作战任务条

件下智能决策的研究提供了理论基础和实验参考.
关键词:MADDPG;无人机群;智能决策;空中拦截作战;多智能体强化学习
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Abstract　Basedontherequirementsoffuturemodernoperations,acombatscenarioisbuilt．Underthisscenario,reinforcement
learningisusedtosolvethemultiＧtargetintelligentdecisionＧmakingproblemaboutaerialinterceptionmissionofUAVs．The
multiＧagentreinforcementlearningalgorithmisselectedaccordingtotheoperationalmodeandapplicationrequirements,andthe
algorithmprincipleandprocessarebrieflyintroduced．Thesimulatedcombatsystemisdeveloped．Designnetworkmodel,network

parametersandtrainingmethods．Aftertraining,theexpectedresultshavebeenachieved．Theeffectivenessoftheexperimentis

proved,whichnotonlyprovidestechnicalsupportforpracticalapplicationofthiskindofproblem,butalsoprovidestheoretical
basisandexperimentalreferenceforthestudyofintelligentdecisionmakinginmorecomplexcombatscenariosandcombatmisＧ
sionconditions．
Keywords　MADDPG,UAVgroup,Intelligentdecision,Airinterceptioncombat,MultiＧagentreinforcementlearning
　
　　２１世纪以来,以人工智能(ArtificialIntelligence,AI)为

代表的一系列高新科技快速发展,催发了一系列新型的武器装

备,战场环境和战争形态逐步趋于信息化、网络化和智能化,与

之匹配的作战模式、作战思想和作战理论也在迅速变革.传统

的以人为主的决策战法已经难以满足新时代国防和军队建设

要求,智能算法在现代战争中扮演着越来越重要的角色.

目前在军事智能化研究方面,郑少秋综述了智能化作战

的基本概念和关键技术[１].姜广顺和孙祁研究了外军人工智

能的发展现状[２Ｇ３].在一般军事应用方面,付翔研究汇总了智

能化空战的各方面能力体现[４],王闯研究了防空反导的智能

战场态势感知[５],蔺向阳研究了要点防空模型的智能兵力优

化[６].房霄使用 深 度 强 化 学 习 研 究 了 舰 艇 的 空 中 威 胁 行

为[７],刘亚杰研究了舰炮武器的智能化应用[８].李高云和黄

巍研究了智能化在电子对抗装备方面的应用[９Ｇ１０].在无人机

和智能决策方面,赵伟对其发展现状、应用和未来进行了深入

分析[１１].丁振林使用εＧ贪心算法研究动态目标分配[１２].董

康生整理研究了美军无人空战装备的发展动态[１３].郑凯元

分别使用人工鱼群算法和 DDPG 算法研究了无人机的路径

规划[１４].李波使用 MADDPG 算法解决了无人机的简单协

同任务决策[１５].在国外研究中,Galan综述了机器学习在军

事数据处理和决策制 定 等 应 用 中 的 基 本 概 况[１６],Sharma

研究了如何用 AI辅助电子战[１７],Lei使用 AI解决了无人

地面战车的使用[１８],Hodicky研究基于 AI的兵棋推演辅

助[１９],等.

在目前众多研究中,较大一部分仍停留在战略构想和概

念层面,实际落于技术实现和应用层面的相对较少,尤其在群

无人机的全智能化作战方面.在此背景下,本文选择无人机

群的智能化目标选择方面进行研究.根据未来现代化作战需

求,合理构建作战假想,并搭建相适配的模拟智能体训练环

境;使用目前解决群智能体最有效的多智能强化学习算法;
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设计网络结构、奖励函数和训练方法训练智能体,得到预期

效果.

１　作战想定与问题描述

想定作战背景为在限定正方形区域内进行的空中拦截作

战,区域如图１所示,边长为４００km.红蓝双方主要作战力量

为无人机群组成作战编队,A 和B 两位置点为红蓝双方机

场,双方无人机编队由此起飞.作战任务为双方无人机编队

根据战场力量布局,实时进行目标选择,并根据目标调整飞行

策略,完成既定拦截与突防任务.P１,P２两位置点为蓝方欲

轰炸目标点.

图１　假想作战区域示意图

Fig．１　Schematicdiagramofimaginarycombatarea

作战相关假设如下,鉴于保密要求,所有装备不涉及具体

型号和真实参数信息.

(１)蓝方作战目的为躲避红方机群拦截,对目标点P１和

P２造成最大杀伤.

(２)蓝方作战力量为４组无人机编队,每组为一个作战单

位,编队最高航速为７２０km/h,最低航速为４３０km/h,最大加

速度为２０m/s２.

(３)蓝方每组编队携带一组近距空地弹,有效攻击距离为

５０km,即蓝方单位与目标点距离小于此距离时,可对目标点

进行单次成功轰炸,完成轰炸后,编队失去作战能力.目标点

受到２次轰炸后,完全摧毁.

(４)红方作战目的为拦截所有蓝方编队,保卫目标点P１

和P２.

(５)红方作战力量为４组无人机编队,每组为一个作战单

位,编队最高航速为８００km/h,最低航速为４３０km/h,最大加

速度为２５m/s２.

(６)红方每组编队携带一组近距空空导弹,有效攻击距离

为１０km,红方单位与目标距离小于此距离时,可对目标进行

单次成功拦截,拦截后双方皆失去作战能力.

(７)红蓝双方同时从各自机场起飞,作战区域仅限于图上

区域.有效距离仅计算二维平面距离,暂不考虑高度.任务

时间从起飞后算起最多３０min,不考虑返航时间.

(８)假设电磁干扰较弱,双方可通过雷达侦测敌方实时坐

标信息,也能与友方通信共享友方所有信息.

使用强化学习算法研究智能决策问题,研究内容分为３
个部分.

(１)研究如何在作战想定和假设基础上,对作战行动进行

抽象化和模型化处理,提取重要作战信息,并以此为依据编程

开发模拟作战系统作为实验平台,用于后期实验.

(２)研究如何将强化学习的基本框架应用于多无人机组,

使每一个无人机组单元映射为模拟作战系统中的一个智能

体,并合理设计对应的神经网络结构和参数.

(３)研究如何实现智能体神经网络与模拟作战平台信息

的对接,快速有效地训练多智能体,使得训练后的多智能体在

模拟作战中能够具备较高的智能决策水平,精准选择攻击目

标,完成作战任务.同时,完成对整个研究内容的验证.

２　模拟作战系统开发

模拟作战平台即智能体的训练平台,用于对代表无人机

组的多智能体进行训练,开发主要分３个部分.

２．１　战场坐标化处理

首先,根据作战假想,对战场信息进行坐标化处理.如图

２所示,以战场中心为原点,分别以正东、正北方向为 X 轴、Y
轴正方向,以１km为单位长度建立平面直角坐标系.此时,

各重要点的位置坐标大致为:A(－１２０,２０),B(１００,－１００),

P１(－１６０,－６０),P２(－６０,１００).

图２　坐标化处理后的假想战场示意图

Fig．２　Schematicdiagramofimaginarybattlefieldaftercoordinate

processing

２．２　模拟作战系统搭建

在坐标建立的基础上,使用 Pyglet开发强化学习的模拟

作战系统作为训练环境.系统的刷新频率为５s/step,即对应

假想作战中,每５s系统刷新一步.系统的初始化界面如图３
所示.界面窗口为１６００∗１６００像素,代表４００km∗４００km
的假想战场.

图３　训练环境的初始化界面

Fig．３　Initializationinterfaceoftrainingenvironment

红蓝方各单位以示意点的形式显示在界面上.各点上有

相应的序号.其中,０到３号代表４组已起飞蓝方无人机编

队,４到７号代表４组已起飞红方无人机编队,红色外圈指示

其攻击范围,蓝方无人机进入后将被拦截.８号和９号代表

两个蓝方欲轰炸目标点,不可移动,黑色外圈指示出蓝方的有

效轰炸距离,蓝方无人机进入后将进行有效轰炸.

汇总假想战场和模拟作战系统中各参数的对应关系,如

表１如列.

２２０７０００３１Ｇ２
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表１　假想战场与模拟作战系统中各参数的对比

Table１　Comparisonofparametersinimaginarybattlefieldand

simulatedcombatsystem

参数类别 假想战场参数 模拟系统参数

作战范围 ４００km∗４００km １６００pt∗１６００pt
单场最长作战时间 ３０min ３６０step

蓝方速度 ４３０~７２０km/h ２．４~４．０pt/step
红方速度 ４３０~８００km/h ２．４~４．４pt/step

蓝方最大加速度 ２０m/s２ ２pt/step２

红方最大加速度 ２５m/s２ ２．５pt/step２

蓝方空地弹杀伤距离 ５０km ２００pt
红方空空弹拦截距离 １０km ４０pt

２．３　智能体运动规则设计

本模型主要研究智能目标分配,故智能体的动作为选择

离散目标.红方动作空间是４维,蓝方动作空间是２维.当

选定最优目标后,智能体会在不低于最小巡航速度的前提下,

尽快调整战机速度,指向目标方向,并尽可能保持最大航度向

目标方向前进.
具体实现方法为:
(１)设目标组为

A＝
[A１,A２,A３,A４], 如果A为蓝方战机

[A１,A２], 如果A为红方阵地{
设最优目标为Ai,其坐标为(xa,ya).
(２)设智能体的初始坐标为(x,y),速度为(vx,vy),最大

速度为mv,最大加速度为ma.
(３)令智能体在单位时刻t后的速度为(vx′,vy′),有:

vx′＝ma􀅰(xa－x)/ (xa－x)２＋(ya－y)２

vy′＝ma􀅰(ya－y)/ (xa－x)２＋(ya－y)２{ (１)

(４)求速度变化Δv＝(vx′－vx,vy′－vy),计算其模‖Δv‖＝

(vx′－vx)２＋(vy′－vy)２ ,如果有‖Δv‖＞ma,则对其进行

修正:

Δvx＝ma􀅰(vx′－vx)/‖Δv‖
Δvy＝ma􀅰(vy′－vy)/‖Δv‖{ (２)

之后得到修正后t时刻的速度:

vx′＝vx＋Δvx

vy′＝vy＋Δvy
{ (３)

(５)由智能体初始坐标(x,y)、初始速度(vx,vy)和t时刻

速度(vx′,vy′),得t时刻坐标(x′,y′):

x′＝t􀅰(vx＋vx′)/２＋x

y′＝t􀅰(vy＋vy′)/２＋y{ (４)

３　算法与训练模型设计

３．１　多智能体强化学习算法分析

根据作战假想,在红蓝双方中,同一阵营下各无人机相互

协作,而不同阵营下各无人机处于相互竞争的关系,因此选择

目前对解决此类“协作Ｇ竞争”关系最有效的群智能体强化学

习算法———多智能体深度确定性策略梯度算法[２０](MultiＧ
AgentDeepＧDeterministicPolicyGradientAlgorithms,MADＧ
DPG).该算法也是目前最为流行的多智能体强化学习算法

之一.同时考虑到未来此类研究必将从模拟平台推广至现实

演练,彼时每一批数据都意味着巨额的时间和经济代价.而

MADDPG算法继承于单智能体的深度确定性策略梯度[２１]

(DeepＧDeterministicPolicyGradient,DDPG),具备离线学习

的能力,能有效节省数据,这对未来现实作战应用意义重大.

３．１．１　DDPG算法

DDPG算法使用经典的演员Ｇ评论家(ActorＧCritic,AC)
框架结构[２２].AC框架分两个网络,演员 A 网络基于智能体

的当前状态输出策略,为智能体选择最优动作,并通过策略梯

度算法[２３](PolicyGradient,PG)不断优化策略网络.评价 C
网络对智能体每个状态Ｇ动作组的理论价值即 Q 值进行评

估,并根 据 智 能 体 的 实 际 收 益,通 过 时 序 差 分 (TemporalＧ
Difference,TD)调整网络参数,提高评估的准确性.

AC结构通过使用两个深度神经网络分别实现了输出动

作空间的连续化和输入状态空间的连续化,完美地将低维、离
散空间上的强化学习拓展到高维、连续空间.DDPG 在 AC
的框架上,借用了深度 Q 学习[２４](DeepQＧlearning,DQN)的
在线Ｇ目标双网络结构,实现了由在线训练向离线训练的拓

展,省却了如重要性采样(ImportanceSampling)等一系列复

杂操作,同时也提高了数据的利用率,符合现实生产生活的需

要,得到了广泛应用.
图４展示了 DDPG的数据流结构.左边为策略网络,通

过策略梯度优化在线策略网络参数,将状态映射到最优策略,
之后根据策略输出确定的动作,并将其送入右边的在线价值

网络评估状态Ｇ动作价值.在线价值网络使用价值梯度更新

优化,提高评估准确度,将状态Ｇ动作组映射为价值函数.两

个在线网络更新若干次后,使用滑动平均更新法对目标网络

进行更新.

图４　DDPG数据流结构示意图

Fig．４　SchematicdiagramofDDPGdataflowstructure

３．１．２　MADDPG算法

MADDPG在 DDPG算法基础上改进.不同于单智能体

相对单一稳定的训练环境,多智能体面临的情况复杂得多,因
此需要解决如维度爆炸、环境的不稳定性、奖励函数设定困难

等更为复杂的问题.
因此,为了适应多智能体的训练任务,MADDPG使用了

集中式训练、分布式执行的方法,将训练和执行两个过程分

开,在这两个独立的过程中分别使用较少的训练量,最终完成

了一个整体的训练工作.网络中数据流的结构示意图如图５
所示.图５中外圈蓝色区域表示每个智能体在训练价值网络

参数时使用全局的信息,保证了训练环境的稳定性;内圈红色

部分表示在实际运行时,每一个智能体仅使用局部的信息得

出策略,一定程度上减少了维度爆炸的复杂度.除此之外,由
于以 DDPG 为基础算法,MADDPG 还具备离线学习能力,
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能够更好地使用经验回放等技巧,提高了数据利用率.

图５　MADDPG数据流结构示意图

Fig．５　SchematicdiagramofMADDPGdataflowstructure

MADDPG算法流程如算法１所示.
算法１　MADDPG算法

输入:初始化所有个智能体的价值网络 Q(s,a|θQ),策略网络μ(s|θμ)

的网络参数θQ＝(θ１,Q,􀆺,θN,Q)和θμ＝(θ１,μ,􀆺,θN,μ);将两类

在线网络参数复制传递给对应目标网络的参数:θQ′←θQ,θμ′←

θμ;初始化记忆库 D
输出:最优网络参数θQ,θμ 和最优策略

循环执行 M 条轨迹,对于每一条轨迹forepisode＝１,􀆺,M:

　　获得初始化状态s１＝(s１
１,􀆺,s１

N)

　　执行步进操作,对于当前轨迹中的每一步fort＝１,􀆺,T:

　　　　１．输入st根据在线策略,获得每一个智能体的行为at
i＝μ(st

i|

θi,μ)

　　　　２．执行每一个智能体的行为at＝(at
１,􀆺,at

N),得到收益rt

和新的状态st＋１

　　　　３．将状态转变序列 Dt＝(st,at,rt,st＋１)存入记忆库 D中,且

复制状态st←st＋１

　　　　４．当 D库中数据足够多时,随机从中采样S组序列[D１,􀆺,

DS]作为一个批次对在线网络进行训练.对于第j组序列

Dj＝(sj,aj,rj,sj＋１):

　　　　５．对每一个智能体fori＝１,􀆺,N:

　　　　　５．１．令:yj＝rj
i＋γQi′(sj＋１,μ′(sj＋１|θμ′)|θQi′

)作为目标 Q
价值

　　　　　５．２．定义损失函数Li＝１/S􀅰∑
j
(yj－Qi(sj,aj|θQi

))２

　　　　５．３．最小化Li更新在线Critic网络参数θQi

　　　　　５．４．计算样本策略梯度,负梯度下降更新在线 Actor网络

参数θi,μ:

　Ñθi,μJ＝１/S􀅰∑
j

ÑaiQi(sj,aj
１,􀆺,aj

i,􀆺,aj
N|θQi

)|ai＝μ(sji)Ñ
i,μμi(sji|

θi,μ)

　　　　　５．５．滑动法更新目标网络参数θQ′,θμ′:

　　　　　θQ′←τθQ＋(１－τ)θQ′,θμ′←τθμ＋(１－τ)θμ′

　　循环步进至当前单条轨迹结束

循环执行至 M 条轨迹结束,停止训练

３．２　深度神经网络模型设计

根据作战想定,本实验中共使用８个智能体,分两组,每组

４个,其中组内为合作关系,组间为竞争关系.共需建立４类

深度神经网络,即在线策略网络P网络、在线价值网络 Q网络

和分别与之对应的目标策略网络 TP网络、目标价值网络 TQ
网络.每个智能体都有这４个网络,同类网络对应结构相同.

P网络共分４层,包含两个隐藏层,相邻层之间全连接,
具体结构如表２所列.

表２　智能体P网络结构

Table２　Pnetworkstructureofagent
输入层 隐藏层１ 隐藏层２ 输出层

４６维
６４维

Relu激活
６４维

Relu激活
２维或４维

Softmax激活

P网络的输出是目标选择的分类动作,当智能体为红方

时,输出为４维;当智能体为蓝方时,输出为２维.P网络的

输入为单个智能体可知的局部状态信息,４６维数据的具体意

义如表３所列.

表３　智能体P网络输入数据的具体意义

Table３　SpecificsignificanceofPnetworkinputdataofagent

输入信息
自身

速度

自身

位置

自身

生命

保卫目标点

的位置

保卫目标点

的生命

其他智能体

的速度

其他智能体

的位置

其他智能体

的生命

信息维度 ２ ２ １ ４ ２ １４ １４ ７

　　Q网络共分４层,包含两个隐藏层,相邻层之间全连接,
具体结构如表４所列.

Q网络的输出为状态Ｇ动作组的价值,属于１维数值标

量.Q网络的输入为全局状态和动作信息,７０维数据的具体

意义如表５所列.

表４　智能体 Q网络结构

Table４　Qnetworkstructureofagent

输入层 隐藏层１ 隐藏层２ 输出层

７０维
６４维

Relu激活
６４维

Relu激活
１维

无激活

表５　智能体 Q网络输入数据的具体意义

Table５　SpecificsignificanceofQnetworkinputdataofagent

输入信息
所有智能体

的速度

所有智能体

的位置

所有智能体

的生命

保卫目标点

的位置

保卫目标点

的生命

红方智能体

的动作

蓝方智能体

的动作

信息维度 １６ １６ ８ ４ ２ １６ ８

　　TP网络和 TQ 网络分别是 P网络和 Q 网络的目标网

络,网络结构形式和数据意义与之相同,不再重复赘述.

３．３　智能体奖励函数设计

智能体的奖励函数对智能体的训练效果起着决定性

作用,不仅需要根据双方的作战任务总体设定,使得智能

体学会“协 作Ｇ竞 争”,达 到 最 终 作 战 目 的;还 要 增 加 辅 助

中途引导,奖励避免长时间任务过程中奖励过于稀疏导致

的训练缓慢问题;同时还需要注意与神经网络的结构和训

练参数相适应,以防出现训练过程中参数爆炸导致训练失

败的情形.

在本实验中,蓝方任务单一,即轰炸目标点,根据实验经

验,设置固定的奖励函数.
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(１)总目标奖励:若在规定作战时间内,蓝方将任意一个

目标点摧毁,整体各获得正向奖励２０;若两目标点全部摧毁,

则整体各获得正向奖励４０.

(２)分目标奖励:当蓝方单位对任意目标点轰炸成功,则

本单位获得正向奖励１０.

(３)辅助引导奖励:只要蓝方单位动作选择的目标点还未

摧毁,本单位获少量正向奖励０．０１,否则获得负向奖励－１.

对比蓝方,红方的总任务是保卫目标点,但要引导其主动

去拦截蓝方,因此设置如下奖励函数.

(１)总目标奖励:若在规定作战时间内,蓝方将任意一个

目标点摧毁,则整体各获得负向奖励－２０;若两目标点全部摧

毁,则整体各获得负向奖励－４０;只有作战结束时目标点未受

轰炸,才整体各获得正向奖励１０.

(２)分目标奖励:当红方单位对任意蓝方单位拦截成功

时,本单位获得正向奖励１０.

(３)辅助引导奖励:只要红方单位动作选择的蓝方目标还

未失去作战能力,则本单位获得少量正向奖励０．０１,否则获

得负向奖励－１.

辅助奖励中,负向奖励数值较大,以抑制智能体选择“死

亡”目标;正向奖励极小,是为了避免淹没总目标和分目标奖

励,使智能体在“生存”目标中选择最适合自己的.

４　实验与结果分析

设定网络训练样本记忆库D 的容量为１０００００组.训练

抽样每批的规模batch_size＝２５６.神经网络参数按标准正态

分布进行初始化.

首先按照初始化参数进行探索实验:初始探索率为ε＝

０．０１.将每一步的状态转移组(s,a,r,s′)存入记忆库.当记

忆库存满后,开始训练网络.同时随着实验的继续运行,记忆

库中样本被不断覆盖更新.

实验每运行４０步,对所有智能体训练１轮.由 MADＧ

DPG训练原理可知,对于每个智能体,需要训练的仅为图２
中两个在线网络.损失函数分别是通过策略负梯度不断降低

的策略损失函数P_loss,和通过价值梯度不断降低的价值损

失函数 Q_loss.

每训练２００轮,记录一次各智能体网络的损失函数 P_

loss与 Q_loss的值.训练的学习率初始化为lr＝０．０００１.

根据长延时收益强化模型折扣系数选择法[２５],选择折扣因子

为γ＝０．９９.为了提高训练效率,打乱了样本之间的相关性,

采用随机抽取的方法从样本库中获得训练样本.记录整个训

练过程中各智能体的任务完成情况,以及每个智能体对应损

失函数的变化.

通过实验可以发现,开始训练时,双方智能体都是随机选

择目标,但由于蓝方的可选目标较少且固定,因此任务成

功率较高.

图６给出了训练初期某局对战记录中抽取的６个典

型帧.图中会出现多个红方单位拦截一个蓝方目标,或者

拦截已经消失的目标,导致蓝方其他单位失去拦截,最终

战果是蓝方进行了两次有效轰炸,红方上侧目标点被完全

摧毁.

图６　未经训练时某轮实验记录中抽取的６个典型帧

Fig．６　６typicalframesextractedfromanepisodeofexperimental

recordswithouttraining

图７　经过训练后某轮实验记录中抽取的６个典型帧

Fig．７　６typicalframesextractedfromanepisodeofexperimental

recordsaftertraining

继续实验发现,红方逐渐学会了分散拦截目标,且选择目

标更为固定,这对其接近并成功拦截蓝方极其重要.因此,红

方拦截率逐渐提高.图７给出了经大量训练后某局对战记录
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中抽取的６个典型帧.图中红方基本实现了合理的一对一目

标分配,最终以红方完全拦截蓝方,实现保卫目标地的作战任

务而告终.整个训练过程中各智能体的价值损失函数和策略

损失函数的变化如图８和图９所示.其中,红色为实际函数

变化曲线,参考意义不大;蓝色为平滑处理后的变化曲线,

是主要的分析对象.发现两图中所有曲线的大致趋势都

是下降的,说明训练在整个过程中是收敛的,达到了较好

的训练效果.

(a)智能体０价值损失函数对数值变化 (b)智能体１价值损失函数对数值变化 (c)智能体２价值损失函数对数值变化 (d)智能体３价值损失函数对数值变化

(e)智能体４价值损失函数对数值变化 (f)智能体５价值损失函数对数值变化 (g)智能体６价值损失函数对数值变化 (h)智能体７价值损失函数对数值变化

图８　各智能体价值损失函数对数值的变化

Fig．８×Changesofvaluelossfunctionlogarithmvalueofeachagent

(a)智能体０策略损失函数对数值变化 (b)智能体１策略损失函数对数值变化 (c)智能体２策略损失函数对数值变化 (d)智能体３策略损失函数对数值变化

(e)智能体４策略损失函数对数值变化 (f)智能体５策略损失函数对数值变化 (g)智能体６策略损失函数对数值变化 (h)智能体７策略损失函数对数值变化

图９　各智能体策略损失函数值的变化

Fig．９　Changeofstrategylossfunctionvalueofeachagent

　　图１０给出前３０００局内,各智能体在每局对局中所得 收益之和的变化曲线.

(a)智能体０单场收益变化 (b)智能体１单场收益变化 (c)智能体２单场收益变化 (d)智能体３单场收益变化

(e)智能体４单场收益变化 (f)智能体５单场收益变化 (g)智能体６单场收益变化 (h)智能体７单场收益变化

图１０　各智能体单局收益的变化

Fig．１０　Changesofthesingleepisoderewardofeachagent

２２０７０００３１Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３



　　可以发现,前５００局对局中,蓝方智能体的单场收益逐渐

降低至最小值,而后稳定;而此时红方智能体的单场收益则逐

渐增至最大值,而后稳定.说明５００局左右时智能体的基本

行动策略就已经确定,之后就是不断地“强化”策略,收敛网络

参数.而造成随着训练的进行胜利逐渐一边倒的原因在于红

方距离目标点更近,当红蓝双方同时按最优策略分配目标时,
红方必定能够将对方拦截,正如图７所示.

结束语　本文从实际需求出发,构建多无人机空中智能

拦截作战的作战想定.根据假想作战环境和作战力量,基于

Pyglet搭建模拟作战平台;根据作战任务特点和未来应用需

求选择 MADDPG多智能体训练算法,设计深度神经网络结

构;根据具体作战任务,设计既满足任务需要,又能提高训练

效率的奖励函数;基于python建立智能体.在python中,智
能体与模拟作战平台对接,根据经验设置训练参数,实现智能

体的训练,直至智能体损失函数逐渐下降收敛.对应红方拦

截成功率逐渐上升,蓝方在突防成功率下降的同时,目标选择

更加稳定.实验总体达到了预期的训练效果,证明所搭建的

训练系统实用性高,训练算法的选择、神经网络的构造和奖励

函数的设计合理有效,采用的训练方法和训练参数也具有一

定的参考性,为未来实战的应用提供了技术支撑,也为更广泛

作战场景、更复杂作战任务的智能决策提供了理论基础和实

验参考.
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