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基于深度强化学习的多机冲突解决方法的研究

霍　丹 余付平 沈　堤 韩雪艳

空军工程大学空管领航学院　西安７１００００
　
摘　要　随着军民航及通航飞行活动增多,用空矛盾突出,在同一空域中多架飞机同时飞行成为一种常态,如何通过技术手段

提供辅助防撞决策,避免飞行冲突成为亟待解决的问题.针对航空器在飞行过程中的多机飞行冲突解脱问题,提出了一种基于

多智能体深度强化学习,结合图卷积神经网络作为扩展框架的图卷积深度强化学习(GDQN)算法.首先构造消息传递功能,建

立多智能体的飞行冲突模型,该模型可以在避免冲突和碰撞的同时,引导多架飞机穿越三维的非结构化空域;其次利用基于图

卷积神经网络的深度自学习方法为机场调度提供智能化的冲突规避手段,针对多机飞行冲突场景建立多智能体系统(MAS);
最后通过在受控的模拟环境中使用广泛的训练集来训练策略函数,对算法的有效性进行了仿真验证.结果表明,优化后的算法

是可行的,用于解决冲突时的成功率可达９０％以上,且冲突解决决策的计算时间短于３s,发出的空中交通管制(ATC)指令明显

减少,效率得到了明显提升.
关键词:深度强化学习;图卷积神经网络;消息传递;多智能体模型;多机飞行;冲突解脱
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ResearchonMultiＧmachineConflictResolutionBasedonDeepReinforcementLearning
HUODan,YUFuping,SHENDiandHANXueyan
CollegeofAirTrafficControlandNavigation,AirForceEngineeringUniversity,Xi’an７１００００,China

　
Abstract　Withtheincreaseinmilitary,civilian,andgeneralaviationflightactivities,theconflictoverairspaceusehasbecome

prominent,andithasbecomeanormalphenomenonformultipleaircrafttoflysimultaneouslyinthesameairspace．Therefore,it
isanurgentproblemthatneedstobesolvedhowtoprovideassistanceinavoidingflightcollisionsthroughtechnicalmeans．To
tacklethechallengeofresolvingconflictsbetweenmultipleaircraftinflight,thispaperintroducesaGraphConvolutionalDeep
ReinforcementLearning(GDQN)algorithm．ThisalgorithmcombinsmultiＧagentdeepreinforcementlearningwithagraphconＧ
volutionalneuralnetworkframework．Initially,itconstructsamessageＧpassingfunctiontodevelopamultiＧagentflightconflict
model,whichcannavigatemultipleaircraftthroughthreeＧdimensional,unstructuresairspacewhileavoidingconflictsandcolliＧ
sions．Subsequently,itemployesadeepselfＧlearningmethodbasedongraphconvolutionalnetworkstoofferintelligentconflict
avoidancesolutionsforairportscheduling,creatsamultiＧagentsystem(MAS)formanagingmultiＧaircraftconflictscenarios．The
effectivenessofthealgorithmisvalidatedthroughsimulationsusingextensivetrainingdatasetsinacontrolledenvironment．The
resultsindicatethattheoptimizedalgorithmiseffective,achievingaconflictresolutionsuccessrateofover９０％,withresolution
decisiontimesoflessthan３seconds．Additionally,itsignificantlyreducesthenumberofairtrafficcontrol(ATC)commandsisＧ
suedandimprovesoveralloperationalefficiency．
Keywords　Deepreinforcementlearning,Graphconvolutionalneuralnetwork,Messagepassing,MultiＧagentmodel,MultiＧaircraft
flight,Conflictresolution

　

　　随着近年来民航业的高速发展,空中交通流量日益增加.

然而,由于空域资源有限,因流量增加而带来的飞行冲突问题

日趋突出.这一问题将会带来空中交通态势紧张、航路拥挤、

航班晚点率增加、安全可靠性降低等一系列问题.传统的完

全依靠人工经验和技巧进行空域规划配置、流量调控和管制

指挥的做法,已不能适应民航业高速发展的需要.随着空管

人员的工作负荷和压力的提高,更容易出现“错、忘、漏、低效”

现象.因此,发展智能化管制技术,对于维护空中交通的正常

运行、提高空域流量、防止航空器之间相撞、保证空中交通安

全具有重要的现实意义.

当前对于多机飞行冲突解脱问题的研究成果较多.深度

强化学习是人工智能的前沿研究领域,随着深度强化学习在

控制决策领域的不断发展,Wang等[１]将深度强化学习应用

到飞行冲突检测和调配中,提出了 KＧControlActorＧCritic算

法,在强化学习模拟环境中进行冲突检测与调配,通过调整航

向角控制飞行器的方向,改变飞行路径,以最少改变飞行器航



向角的次数为优化目标,避免飞行器在空域中发生碰撞.Liu
等[２]提出了通过混合整数非线性规划来优化速度变化和航向

角变化,以解决冲突.Wen等[３]结合多架飞行器进行冲突解

脱时具有的连续状态空间和连续动作空间特点,将深度确定

性策略梯度算法(DeepDeterministicPolicyGradient,DDPG)

应用于飞行冲突解脱任务中,通过仿真实验提高了多机飞行

冲突的解脱效率.除此之外,Cai等[４]将 KＧMeans空域聚类

算法运用于冲突检测方法,Tong等[５]通过改进混沌蚁群算法

解决了自由飞行过程中的多机冲突问题.

上述方法在解决多机冲突问题中取得了较好的效果,但

考虑到在实际受限飞行条件下,多数是基于管制操作规程来

解决多机之间的飞行冲突,随着空管人员的工作负荷和压力

的提高,管制效率会下降.对于传统的图卷积神经网络算法

的应用,在航空领域主要集中于对飞机方面的研究,通过控制

群体化的飞机,从而模拟出类似动物的群体效应.此外,针对

突发事件建立相关的群体决策模型,进行演化仿真.本文利

用图卷积神经网络作为扩展框架,构造消息传递功能,推导出

解决多智能体飞行冲突模型的 GDQN(GNN DeepQＧNetＧ

work)算法,仿真多机之间的群体行为,并在此基础上结合深

度强化学习算法进行改进.改进后,在充分考虑人的主观能

动性的基础上,将飞机当作智能体(Agent)来研究,利用图卷

积神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)作为扩展框架改

进的深度强化学习(DeepQＧNetwork,DQN)算法进行研究,

旨在提高多机冲突解决效率,减少空中交通管制(AirTraffic
Control,ATC)指 令,提 高 终 端 区 航 空 器 的 安 全 性 和 运 行

效率.

综上所述,在国内外研究多机飞行状态预测的热点问题

基础上,本文的目标是通过图卷积神经网络建立一种智能化

方法,针对飞行冲突情况,综合考虑多架飞机的飞行状态,进
行冲突状态的预测并实现冲突解脱,可以为管制员的指挥提

供一定依据.

１　研究基础

强化学习(ReinforcementLearning,RL)是一种通过与

环境交互来学习决策策略的机器学习方法.它的核心思想是

让智能体(Agent)在执行动作(Action)、观察环境(EnvironＧ
ment)反馈的状态(State)和奖励(Reward)的过程中,学习到

一个最优策略(OptimalPolicy),从而实现长期累积奖励最大

化[６].

１．１　智能体强化学习模型

强化学习解决问题的第一步是建立一个马尔可夫决策过

程(MarkovDecisionProcess,MDP)[７]的模型,该模型包括一

个状态空间、一个动作空间和一个奖励函数.

１．１．１　状态空间

在模型建立过程中,两个航空器近似为质点,其坐标即为

环境状态s,包括２n 个状态参数.因此状态空间如式(１)

所示:

S＝{x１,y１,x２,y２,􀆺,xn,yn} (１)

１．１．２　动作空间

动作为n个航空器所选速度的组合,因为每个航空器有

m 个速度选择,所以一共有 mn 种组合方式,故动作集合如

式(２)所示:

A＝{a１,a２,􀆺,amn} (２)

１．１．３　奖励函数

在时间t,环境处于一个来自可能状态的集合S＝{s}.

在该状态中,智能体st 属于at∈{A(St)}状态中可能的动作

之一,同时智能体接收一个数值奖励rt,环境状态变化为

st＋１.

智能体的目标是将预期收益最大化,与环境进行长时间

交互的总奖励的获取方式如式(３)所示:

Rt＝∑
∞

k＝０
rkrt＋k＋１ (３)

其中,r是折扣系数,０≤r≤１,这个系数越接近１,对智能体的

未来奖励意义就越大.在学习过程中,根据环境的状态形成

的动作选择策略为:π(s,a)即在状态s中选择动作a的概率.

本文模型中,智能体除了在与环境的多次交互过程中积

累经验之外,没有其他的学习方式.其中价值函数即为智能

体的经验积累值.每个智能体的动作值函数所对应策略π指

当智能体在状态s中选择动作a并遵循该策略时的预期收益

的数学期望,如式(４)所示:

Qπ(s,a)＝Eπ{Rt|st＝s,at＝a}

＝Eπ{∑
∞

k＝０
rkrt＋k＋１|st＝s,at＝a} (４)

明确了π策略的价值函数Vπ(s),就可以通过策略值为

每个状态选择最佳动作来改进这个策略.而改进后的策略

π′相对于价值函数Vπ(s)来说是贪婪的,如式(５)所示:

π′(s)＝argmax
a
　Qπ(s,a)

＝argmax
a
　Eπ{rt＋１＋γVk(st＋１)|st＝s,at＝a} (５)

对于新的策略,π′对价值函数Vπ(s)进行评估,贪婪策略

由新的价值函数、策略π″等组成.在极限情况下,收敛到函数

的最优值,对应的是最优的策略.

１．２　基于图的多智能体深度强化学习

图卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)是近

年来逐渐流行的一种神经网络结构,它能够处理具有广义拓

扑图结构的数据,并深入发掘其特征和规律,可以将有关拓扑

结构通过节点之间的依赖关系以及图上的节点来表示[８].

本文主要结合了基于图的深度强化学习方法.将 GCN
神经网络层作为训练层,其输入参数的表示如下:

１)特征矩阵X∈R
∧
{N×D},其中 N 是节点数,D 是输入

特征数.

２)邻接矩阵A∈R
∧
{N×N}描述了图的连通性.

输出一个矩阵Z∈R
∧
{N×F},其中F 是训练后的输出维

度.邻接矩阵A[v,w]处的值可以是节点v和节点w 之间的

欧氏距离,如果节点连接,可以是１,如果节点不连接,则为０.

考虑两个连接的节点(空域冲突点v和w),这两个节点之间

的连接强度由αvw 给出,而 GCN层通过连接节点数加权的平

均值来计算αvw .本文以 DQN算法作为基本算法,并利用图

卷积神经网络作为扩展框架,结合消息传递神经网络,推导出

解决飞行冲突模型的 GDQN 算法.该模型可以在避免冲突

和碰撞的同时,引导任意数量的飞机穿越三维的非结构化空

２７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．７,July２０２５



域,利用基于图卷积的深度自学习方法为机场调度提供智能

化的冲突规避手段.

２　多智能体模型建立

多智能体飞行中的冲突解决关键是建立问题模型,对模

型进行求解和计算,从而得到理论上最优的冲突解决策略[９].

因此,有必要对多智能体飞行冲突问题进行分析,选择合适的

方法对问题进行建模.

２．１　问题分析

飞机在特定空域内飞行,遇到航线交叉或高度变换时都

可能会产生飞行冲突.此时就需要提前感知冲突的存在,并
采取恰当的方式进行冲突解脱.飞机在发生冲突时,通常可

以通过调整高度、速度以及方向来避免冲突,这就需要在３D
环境中完成更多的机动动作,但３D 环境的复杂性会使智能

体的训练变得困难.虽然高度调整在现行管制过程中适用度

较高,但缺点是在既定空域中可供使用的飞行高度层较少,同
时若穿越高度层次数较多,则可能会对其他航空器的正常飞

行造成影响,反而加大管制员调配压力.此外,节点间建立连

边大多只考虑航空器的位置信息,忽略了速度和航向对于飞

行冲突的重要性,导致模型对冲突信息的反映不够准确.因

此,本文重点考虑航空器在发生冲突时的速度和航向调整的

２D控制.

一架飞机具有自主功能,如接收指令、改变飞行状态等,

它可以抽象为一个智能体,其内部结构如图１所示.该智能

体具有生成飞行航迹、接收控制指令和状态查询信号、传输状

态信息等功能.

图１　航空器智能体内部结构

Fig．１　Internalstructureofaircraftagent

多机飞行的场景中涉及多个智能体,这些智能体之间相

互关联,因此多机冲突场景可以看作一个分布式多智能体系

统(DistributedMultiＧAgentSystem,MAS)[１０].MAS的典型

建模方法是将问题建模为 MDP或随机博弈过程.从实际的

控制规则来看,当检测到潜在冲突时,管制员根据飞机当前状

态和下一个空域状态发送决议指令,而不考虑飞机执行指令

之前的早期状态.因此,在飞机执行冲突解决指令后,下一个

环境反馈只与当前状态和动作有关,这符合 MDP的前提条

件,即马尔可夫性.

假设智能体的初始状态是s０,选择一个动作a０ 执行,智
能体按照概率随机转移到下一个状态s１.然后执行另一个动

作a１,转移到下一个状态s２,重复这个过程并继续.接着,定
义一个图G＝(V,E),V 包含图中所有的顶点,边集E 表示连

接所有顶点的边.边集E 的元素表示为二元组(v,w),基于

节点与边就可以构建出一个 GCN 图的模型.首先,每个节

点由一个节点特征向量表示,在编码时设置为隐藏状态hw ∈

nh,边可以是边的特征向量evw ∈ne,其中包含它们连接节点v
和w 的更新信息;然后,节点从相邻节点聚合信息进行学习,

随后更新其隐藏状态;最后,经过几次更新迭代后,节点对自

己和邻居的特征有了更多的了解,对组建整个图就有了准确

的表示.而在整个过程中,从状态st 到状态stp１的转换将得

到奖励strp１.

２．２　模型建立

通过上述分析,将多机飞行冲突场景建模为一个 MAS,

每架冲突飞机都被视为一个智能体,具有接收管制员指令、执
行指令、按照航迹预测模型飞行的能力.这些飞机彼此独立,

将 GDQN和 MPNN作为智能体的学习方法.其中每个智能

体对应于图的节点,边包含了关于它们相对位置的特征.在

受控环境中进行了数千次模拟后,智能体学会了在采取联合

行动之前进行沟通,以最大限度地提高长期奖励,降低惩罚分

离损失,提升飞行效率和减少 ATC指令.

２．２．１　初始化

首先设置消息函数,聚合邻居节点特征,为了兼容边的特

征,假设消息函数为 Mvw ,如式(６)所示:

Mvw ＝A(evw )hc
w (６)

其中,A(evw )为边的向量evw 映射到d×d 矩阵的神经网络.

该消息函数用于聚合目标节点的邻居特征,包括目标节

点h(t)
v 、邻居节点h(t)

w 、边特征evw ,进而形成一个消息向量并

传递给目标节点,如式(７)所示:

m(t＋１)
v ＝ ∑

w∈Nv
Mvw (h(t)

v ,h(t)
w ,evw ) (７)

其中,Nv 表示节点v的邻居节点集合.

然后,组合当前层节点的特征以及从消息函数中获得的

消息,更新自身节点特征,如式(８)所示:

Ut＝GRU(ht
w,m(t＋１)

v )

h(t＋１)
v ＝Ut(h(t)

v ,m(t＋１)
v )

(８)

其中,GRU(GatedRecurrentUnit)[１１]是门控循环单元.

最后,利用读取函数进行图的读取,利用一个特征向量表

示整张图,如式(９)所示:

R＝ ∑
v∈V
　σ(fp(h(t)

v ,h(０)
v ))☉fq(h(t)

v )

y
∧
＝R({h(t)

v |v∈N})
(９)

其中,☉表示哈达玛乘积[１２];σ是sigmoid激活函数;fp 和fq

为前馈神经网络(FeedforwardNeuralNetwork,FNN)[１３].

２．２．２　ActorＧCritic模型

模型中的飞机可以视为一个单独的智能体,智能体共同

组成多智能体系统.在这个系统中,每个智能体之间的相互

作用可以通过图的形式体现,即G＝(V,E),V 中的每个节点

对应一个智能体.图中的边E 不仅表明了智能体之间能够

进行信息交流,还包含了与连接的两个智能体相关的特定

属性.

首先,在初始化智能体后,进行与相邻智能体之间的多次

通信.通信过程中采用注意力机制,该机制的功能类似于每

个智能体向其他智能体查询关于它们的观察和操作的信息,

并将这些信息合并到其值函数的估计中.消息函数如式(１０)

所示:

m(t＋１)
v ＝ ∑

w∈Nv
e(t＋１)

vw α(t＋１)
vw (１０)
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其中,αvw(t＋１)表示智能体v给予智能体w∈Nv 的注意力权重

值,计算式如式(１１)所示:

α(t＋１)
vw ＝ exp(v(t)

α f(t)
α ([h(t)

v ,h(t)
w ,e(t)

vw ]))
∑

w∈Nv
exp(v(t)

α ,f(t)
α ([h(t)

v ,h(t)
w ,e(t)

vw ])) (１１)

其中,f(t)
α 为FNN,v(t)

α ∈nα 是α(t＋１)
vw 的参数.

在每个时间步中,将智能体编码为隐藏状态可实现模型

边值的动态变化,通过FNN编码实现,如式(１２)所示:

h(０)
v ＝fh(ov)

e(t＋１)
vw ＝f(t)

e ([h(t)
v ,h(t)

w ,e(t)
vw ])

(１２)

其中,oi(节点特征)为每个智能体的可观察状态.

最后,通过式(１３)计算出整个图的期望价值Vπ.

Vπ＝fx(y
∧)＝fx(∑

v∈N
　fx([h(０)

v ,h(t)
v ])) (１３)

２．２．３　训练过程

为了研究 GDQN模型在空中交通管制任务上的表现,将

环境表示为连续的状态.单集训练过程如图２所示.

图２　单集训练过程

Fig．２　SingleＧsettrainingprocess

在每个训练集开始时,将环境中初始化状态s０ 发送给智

能体.在每个时间步t,智能体接收状态st 并向环境发送动

作At.之后,环境根据输入动作At 执行一步,并将下一个状

态St＋１和奖励Rt 都发送给智能体.重复这个过程,直到St＋１

成为最终状态.St,At,Rt,St＋１被定义为元组并存储在内存

中.智能体从存储器中选择数据,并根据 GDQN算法进行自

我训练.

１)航空器运动方程

定义每一架飞机为单独的智能体,因此每个智能体的状

态可以由三维空间坐标值(xv,yv,zv)、飞行速率(Vv)、航迹角

γ、航向角ψ组成,每个智能体的所属状态值如式(１４)所示:

xv(t＋１)＝xv(t)＋Vv(t)sinψv(t)Δt

yv(t＋１)＝yv(t)＋Vv(t)cosψv(t)Δt
Zv(t＋１)＝Zv(t)＋Vv(t)sinγv(t)Δt
Vv(t＋１)＝Vv(t)＋ΔVv

ψv(t＋１)＝ψv(t)＋Δψv

γv(t＋１)＝γv(t)＋Δγv

(１４)

其中,ΔVv 和Δψv 分别是速度和轨迹变化;Δt是模拟的步长.

２)状态空间

每个智能体要观察其当前状态,从环境中收集其他状态

信息,并预测相对于其邻居 w∈Nv 中的每一个最近接近点

(ClosestPointofApproach,CPA),其定义为智能体v和w

更近的点[１４].假设它们保持其当前轨迹和速度.智能体v
和w 之间的CPA几何用于创建如式(１５)所示的边特征.

evw ＝

tCPAvw
/６０

dCPAvw
/dmin

cosθvw

sinθvw

cos(ψv－ψw)

sin(ψv－ψw)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

T

(１５)

其中,tCPAvw 和dCPAvw 分别为到 CPA 点的时间以及v和w 的

智能体到CPA点的距离;dmin为每个时间步长下每对智能体

之间保持安全的间隔距离,此间隔是通过对分隔距离低于

dmin的智能体对给予负奖励(即惩罚)来实现的;θvw 表示 CPA
从智能体v到智能体w 的方位角,Δψ＝ψv－ψw 为交角.

为了使每个智能体能直接从出发点飞行到目标点,它们

之间必须进行合作.在实际飞行过程中飞行器的速度调节范

围为正常速度的２０％,其幅度变化有限,并且在每个时间步

长下每对智能体之间必须保持安全的间隔距离dmin.因此,

两架飞机主要以调节航空器航向进行冲突解脱.在不改变飞

行计划的情况下,若检测到潜在冲突,为不影响其他飞机的飞

行计划以及避免多方协调出现错误,调整飞机进行航向偏转

完成冲突解脱.飞机检测到潜在冲突,在起始点P 调整航向

避免冲突发生,因为调整航向后飞机偏离了原目的地,所以在

飞行过程中飞机需时刻检测与目的地之间的偏转角是否符合

偏转要求,当检测到该偏转角不会再次引起冲突时便立刻调

整航向以最短路径到达各自目的地.图３为一个飞机可规避

量化角度的示意图.

图３　飞机规避角度示意图

Fig．３　Schematicdiagramofaircraftavoidanceangle

３)动作空间

本文中的智能体动作主要包括速度变化和方向变化,动
作空间Av 动作为n个航空器所选速度和方向的组合,因此动

作空间模型如式(１６)所示:

Av＝{n→－π
２
＋n→Vmin

,􀆺,n→ψ＋n→V} (１６)

其中,n→ψ 和n→V 分 别 是 可 能 的 轨 迹 和 速 度 变 化 量,n→ψ ∈

－π
２

,π
２( ) ,n→V ∈(Vmin,Vmax),每个智能体的速度在每个时

间步长都被削减到允许的范围内.

４)奖励函数

在采取动作之后,每个智能体生成一个单独的奖励Rv,

该奖励量化的动作是对于当前状态的.奖励函数由速度改变

惩罚、航迹改变惩罚、冲突惩罚、预警惩罚、延迟惩罚共同组

成.延迟惩罚指惩罚偏离最佳速度的偏差[１５],每当智能体改

变航迹或速度时,惩罚函数分别给予负奖励.只要与环境中
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存在的其他智能体在任意时刻的距离低于dmin就会给予相对

较大的惩罚,并且对可能发生的分离损失也会受到惩罚.具

体如式(１７)所示:

rt′＝－ωd|v－∈v|

rV′＝－ωVLΔVv!＝０

rψ′＝－ωψLΔψ! !＝０

rc′＝－ ∑
w∈N\{v}

ωtLdvw ＜dmin

ra′＝－ ∑
w∈N\{v}

ωαLdCPAvw ＜dminLtCPAvw
＜２min

(１７)

其中,正参数wt,wα,wd,wV 和wψ 对每个项的相对重要性进

行加权,从而确定所学习的策略函数的偏好.奖励由６个不

同的项组成,其中如果满足条件x,则指标函数Lx 为 １,否则

为０.

奖励函数Rv 计算式如式(１８)所示:

Rv＝|rt′＋rV′＋rψ′＋rc′＋ra′| (１８)

本模型的总体处理流程如图４所示.

图４　算法整体处理流程图

Fig．４　Overallprocessingflowchartoftheproposedalgorithm

３　模型仿真实现

３．１　实验设置

首先,可以将管制员的策略表示为一个神经网络.actor
和critic共享网络的架构,但不共享参数权重.actor和critic
有４个输入:飞机状态和３个不同的邻接矩阵.每架飞机的

状态首先通过两个前馈层进行投影,首先投影到６４维,然后

投影到１２８维,从而嵌入飞机状态.

不同的邻接矩阵根据与其他飞机的接近程度,以不同的

方式给模型提供飞机距离的信息.前述嵌入通过使用３个不

同的邻接矩阵,通过１个图卷积或图注意力层传播３次,从而

产生３个１２８维向量.图５给出了两架飞机的探测区以及态

势示意,不同的邻接矩阵实现３个平行的基于图的层,如式

(１９)所示.可以让飞机对周围环境有多个层次的了解,如果

飞机距离更近,就可以提供更多的信息.第一个邻接矩阵将

全局信息考虑在内,它为飞机提供了除自身外其他飞机的

信息.除了对角线上的元素外,其余元素都为非零元素.

第二个邻接矩阵只考虑到探测区域内的飞机,如图中的深

色部分.第三个邻接矩阵只考虑了禁区内的飞机,如图中

的浅色部分.

Adjacency１
０ １
１ ０[ ]

Adjacency２
０ １
１ ０[ ]

Adjacency３
０ ０
０ ０[ ]

(１９)

图５　飞机态势示意图

Fig．５　Aircraftsituationdiagram

将跳跃连接应用于３个图卷积层和状态的嵌入,各层之

间的共享参数配置可能存在差异,每一层的输出节点值也各

不相同,因此三层输出值最终需要异或,取最佳的结果.接着

对这４个向量进行求和,并通过前馈层全链接(FullyConＧ
nected,FC)[１６]传播到６４个维度.最后再通过另一个线性层

传播,如果考虑了动作头部值,则会产生一个７维向量,如果

考虑了尾部值,则会产生一个１维向量.所有前馈层都有

ReLU激活函数[１７],除了动作和尾部上的最后一层,其余都

可以线性激活.将４个１２８维层相加后,应用另一个激活函

数.模型总结如图６所示.

图６　actor和critic的共享架构

Fig．６　Sharedarchitectureofactorandcritic
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　　表１列出了actorＧcritic模型的网络参数.

表１　actorＧcritic模型的网络参数

Table１　ParametersofactorＧcriticmodel

参数 属性

nh ６４维

ne ６４维

nm ６４维

nα ６４维

通信步长 ３
Fa １２８ＧReLu→６４ＧReLu→３２ＧReLu→７ＧSoftmax
Fv １２８ＧReLu→６４ＧReLu→３２ＧReLu→１ＧSoftmax

表１中,神经网络的层数顺序用→表示,每层的命名为神

经元数量Ｇ激活函数.注意,在 Ai 中,Fa 的最后一层有尽可

能多的输出动作,其中每个输出对应于相关动作的概率.

表２列出了仿真参数设置.

表２　仿真参数设置

Table２　Environmentparameters

参数 属性

最小间隔距离dmin/NM １０
最小速度vmini/kt ５００
最大速度vmaxi/kt ６００

wd ０．５
wψ １
wV １
wt １０
wα ５

３．２　仿真与结果

仿真过程是通过连续随机生成一对飞机来模拟一个事件

完成的,如果不采取行动,这对飞机肯定会坠毁.以这种方式

初始化迫使飞机朝着彼此飞行,并允许学习到的策略对此采

取行动.用于训练策略的算法采用第２．２节中的模型,根据

配置参数,空域内的最大飞机数量被限制为１０架.当飞机离

开空域时,它们就会被移除.如果这样做不会导致最大飞机

数量高于１０架,则增加两架新飞机.在每个动作之后模拟环

境５s,以允许从一个状态到下一个状态的清晰过渡.在创建

３０架飞机或达到固定数量的步骤后,该训练过程终止.训练

达到５０００集后即终止训练.图７给出了训练过程的结果,作
为训练集的函数与环境的模拟.

正如预期的那样,每集的总奖励(所有智能体的总和)随
着训练集数量的增加而增加,这意味着智能体可以通过从环

境中收集经验来改进它们的策略.注意,这里最大可实现奖

励大约为２．４,对应于所有飞机全程按照计划的路线和速度

行进,未偏离航线,并保持安全隔离.

冲突和冲突的总数(即预计２min之内)在３０００集后呈

现下降趋势,最终达到０,表明智能体通过与邻居节点的智能

体沟通学习后,已经能预测和解决潜在的分离损失.

在管制员调配飞机冲突的场景下,下发的 ATC指令对

冲突的影响是较大的,每个训练集中管制员 ATC指令的总

数是逐渐减少的.智能体通过训练,每集ATC指令的数量大

约是１１２条.在２０００集之后,ATC 指令的数量减少到２０
个.对于每集飞行的额外距离也可以得出类似的结论.图７
说明了智能体使用注意力机制进行通信并使得共享奖励最大

化,能有效避免冲突.

在成功解决的冲突场景中,冲突成功解决率指在测试过

程中,飞行冲突成功解决的场景数量占总体测试样本的比例,

以百分数的形式表示.这是最直接衡量模型效果的一个指

标,指标数值越大,表明模型的解脱效果越好.

图７　训练结果

Fig．７　Trainingresults

图８给出了冲突解决成功率与训练步数的正比例关系.

同时,使用训练数据和测试数据对模型进行测试,评估模型的

泛化能力.当训练步数充足时,模型的冲突解决率更高,可以

利用保留的测试数据进行测试.若在某一奖赏值处成功解脱

的场景数量越多,表明在冲突场景成功解脱时,落在该奖赏值

处的概率最大.该测试结果表明模型的训练获得了一定的稳

定性,若想进一步提高模型的稳定性和求解的成功率,则可以

通过增加训练样本、增加训练步数等方式提高.

图８　成功率随训练步数的变化曲线

Fig．８　Curveofresolutionchangewiththenumberoftrainingsteps

３．３　对比分析

深度强化学习的一大优势是离线训练,在线求解的方式

能极大地提高求解问题的效率[１８].在众多的飞行冲突解决

方法中,基于飞行冲突网络和遗传算法(NetworkandGenetic
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Algorithm,Net_GA)的飞行冲突解决方法适用范围较广[１９],

解决方式采用的是航向、速度、航向Ｇ速度混合３种冲突解脱

方式,可对空域内多架飞机等复杂冲突场景中的飞行冲突进

行快速消解.针对动作维度不能满足现实管制场景的需求,

存在多维度状态、动作的单智能体短期冲突问题,多维深度确

定型 策 略 梯 度 算 法 (Deep DeterministicPolicy Gradient,

DDPG)模型利用强化学习中的深度确定型策略梯度算法建

立了一个自动解决飞行冲突的模型[２０],实验表明该方法在不

确定性条件下也能有效解决飞机间的冲突,证明了其在解决

飞行冲突问题上的应用前景,但其并未研究多机飞行冲突场

景.对于多机飞行冲突的场景,每个飞机都看作是合作型智

能体,航空器智能体需要通过合作共同完成解脱任务,不存在

牺牲某一架航空器智能体的利益而使得其他航空器智能体利

益最大化的可能性.独立深度 Q 网络(IndependentDeepQＧ

Network,IDQN)算法[２１]也是用来解决多机飞行冲突的问题,

它扩展了 DQN算法解决多智能体问题,每架飞机是一个智

能体被控制.对于有n架飞机的场景,需要n个与之对应的

智能体.独立性意味着智能体之间没有耦合关系,没有通信

行为.所有智能体的神经网络共享相同的参数,从环境中采

样数据,独立更新信息网络.

本文设定场景大小为２００km∗２００km∗６km 的空域.

每个场景包含３架、４架或５架飞机的冲突,以及其他飞机,

飞机数量随机分布在 ２０~１００架之间.设定训练集数为

５０００集的训练过程,并记录上述场景范围内的多机飞行冲突

情况进行对比分析.利用冲突检测算法共检测出６０００个多

机飞行冲突场景,其中３机冲突场景占比７０％,４机冲突场景

占比２０％,５机冲突场景占比１０％.将冲突场景分为训练场

景和测试场景(分别为５３００个和７００个),每类冲突场景所占

比例与上文相同.模型一次训练５００步,训练后的模型表现

出良好的稳定性和收敛性.成功解决情景所获得的奖励分布

如图９所示.

图９　成功解决情景所获得的奖励分布

Fig．９　Distributionofrewardsforsuccessfulscenarioresolution

在７００个冲突场景中,本文的 GDQN算法模型冲突解决

成功率约为９７．１４％,成功解决了６８０个冲突场景,其中３机

冲突５００次,４机冲突１２０次,５机冲突６０次,共计２２８０架

次.IDQN冲突解决成功率约为８５．７１％,成功解决了６００个

冲突场景.其中３机冲突４６０次,４机冲突１１０次,５机冲突

３０次,共计１９７０架次.Net_GA冲突解决成功率为８０．９３％,

成功解决５６７个场景,而多维度 DDPG冲突解决成功率只有

６２．８４％,成功解决约４４０个场景,远低于其他３种算法,说明

随着飞机架次n的数量增加,冲突解脱的成功率相差较大,相

同机动次数的条件下,DDPG 在解决冲突的过程中更需要

ATC的引导.统计７００个冲突场景下模型收敛后冲突解决

成功的数量,并计算对应的冲突解决平均计算时间、管制员发

出的 ATC指令数量比率以及平均冲突解决成功率,如表３
所列.

表３　解决冲突场景的结果

Table３　Resultsoftheconflictresolutionscenarios

方法 平均计算时间/s ATC/％ 冲突/％
Net_GA １８．０１ ９０ ８０．９３
DDPG １５．８０ ９８ ６２．８４
IDQN ７．０２ ８７ ８５．７１
GDQN ２．２４ ６２ ９７．１４

通过在７００个冲突场景中训练的结果表明,GDQN 算法

和IDQN算法的求解计算时间明显短于前两种算法的求解时

间,同时计算时间的分布也相对集中,IDQN算法的冲突解决

策略的平均计算时间为７s,而所提出的 GDQN 算法在求解

中,冲突解决策略的计算时间分布在２~３s,说明GDQN算法

在求解时间上有很大的优势.这有助于提升冲突调配策略的

求解效率,更好地适应实际管制运行情况,适合空域环境不断

变化的动态冲突解决策略求解.

针对管制员发出的 ATC指令,Net_GA 算法和DDPG在

多机冲突解决场景下,更加依赖于管制员 ATC指令,但是管

制员所能关注和调配的飞机数量是有限的,而空域中少量飞

机对构成飞行冲突有着重要的影响,如果能对这些飞机进行

自适应互相学习,则能够快速、有效地消解飞行冲突.因此,

在接收管 制 员 ATC 指 令 方 面,IDQN 接 收 指 令 的 占 比 为

８７％,而 GDQN 接收发出指令的比率仅为６２％,说明飞机在

遇到冲突预警后,通过基于图的自学习消息传递机制能自适

应地避开冲突风险,降低与管制员的通话频次,从而可减轻管

制员的工作负担.

结束语　本文提出了一种基于图卷积的多智能体深度强

化学习,结合消息传递神经网络来最大限度地化解多机在某

空域存在的冲突风险.结果表明,本文提出的图卷积深度强

化学习模型通过多飞机相邻之间的互相通信自学习,利用强

化学习的共享奖励功能,能最大程度地提高飞行效率,减少

ATC指令,提前预报预警,有效规避冲突.此外,消息传递神

经网络可以使飞机共享必要的信息,并选择性地相互自沟通

调配,经过通信协议允许在采取最佳行动之前就达成共识,更

加有利于多机共享飞行空域中的冲突化解.在未来的工作

中,可将所提出的方法与基线方法进行比较,对行动者Ｇ批评

者(actorＧcritic)模型和算法的参数进行微调,以进一步提高策

略的性能,还可以实现与其他算法的融合,如多演员注意力评

论家算法.最后,在本文研究中,航空器节点间建立连边考虑

航空器从当前节点向下一节点转移时,只会选择当前节点四

周的节点.下一步可将该本文模型扩展到３D 领域,结合实

际的管制规则与管制经验,从多方面考虑航空器冲突化解的

优化目标,建立在任意时刻两架航空器的距离约束条件,在三

维空间中设置航路威胁,增加冲突解决策略的多样性,再通过

实践性研究,使算法应用更加合理.

７７２霍　丹,等:基于深度强化学习的多机冲突解决方法的研究
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