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摘 要：面对敌方空中力量的来袭，具有自主协同、灵活机动能力的无人机是参与空中作战的重要力量。面向多无人机协同

高制胜率的对抗作战任务需求，并根据空战目标数量划分，重点对多无人机对单目标协同空战机动策略和多无人机对多目

标协同空战机动策略展开研究。本文主要分析了空战过程中的关键战场要素，基于多机机动特性，建立无人机运动模型。

根据无人机火控特点，分析无人机状态变化规律，建立无人机对敌攻击模型和动态对抗模型；针对多无人机对单目标自主协

同空战问题，提出基于专家规则和强化学习相结合的多机自主机动策略。仿真结果表明，所提算法可以完成态势实时变化

的多机对单目标空战任务。在作战双方数量相同的前提下，若敌方不具备智能机动行为，我方制胜率为 100%；即使双方采

用相同的策略，如果我方数量多于敌方数量，我方仍有大的胜率，体现了协同策略的有效性。
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随着作战方式的进步，作战规模也在扩大，导致人力资

源成本不断增加。减少人员伤亡是未来军事行动的关键目

标之一，而“非接触”作战将成为实现该目标的主要手段。无

人机（UAV）具有成本低、机动性高、隐蔽性强和不需要飞行

员实时控制等优势。这些优势使得无人机广泛应用于各个

领域，并越来越广泛地代替有人驾驶飞机用于执行侦察[1]、监

控、目标打击[2-3]等军事任务，是“非接触”作战装备的典型代

表[4-5]。因为单架无人机执行任务和作战能力存在局限性，所

以无人机的集群化和智能化作战成为近年来的研究热点。

人工智能（AI）技术在军事领域被广泛应用，在感知、理

解、推理、判断等环节，敌我双方都将投入大量资源进行竞

争。使用人机混合智能的优势可以使思考速度更快、预判

更精确，并有效争夺作战的主控权。

世界上以美、俄为首的军事强国认为，未来战争将更智

能化，并且国家间的军备竞赛将变成智能化军备竞赛。人

工智能技术是一项具有颠覆性影响的技术，能够改变作战

规则[6]。这些国家提前策划并推出了各种政策和研究项

目，以将人工智能技术的最新发展用于军事领域。这些努

力旨在为未来战争模式中的侦察、教育、训练、威胁评估、水

雷战、情报分析和指挥控制等方面提供引领性规划，从而赢

得智能化战争主动权[7]。美国通过海军研究实验室（NRL）

和国防预研局（DARPA）等机构致力于研究多无人机集群的

最新技术，意在利用这项技术推进军事发展并确保国防实力

领先于全球。俄罗斯正在大量投入资源，以确保与美国在

人工智能相关的军事应用领域竞争的平衡，特别是在智能

无人机技术方面。在此背景下，俄罗斯积极开展活动，以提

高其军事人工智能水平，特别是结合无人机、导弹等武器系

统，缩小差距并增强自身竞争力。我国无人机技术虽然起

步较晚，但目前发展迅速，尤其是在智能多无人机技术方面

取得了显著进展。沈林成团队是我国国内较早开展多无人

机自主控制的研究团队，该团队认为多无人机自主控制主

要有两种方法，分别为自上而下的分层递阶方法及自下至
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上的分布式自组织方法。一种主要研究集中式规划算法

解决无人机协同控制问题，另一种则研究个体对环境的动

态反应和行为规则的方法来进行协调。对于分层递阶自

主控制方法，该团队研究无人机自主控制的理论和方法，

系统地覆盖了各个阶段，包括目标状态估计、协同任务分

配、协同航迹规划和编队轨迹优化等，并研究了该技术在

实际中的典型应用。符小卫及其团队[8-9]使用威胁联网数

学模型，开发出了多个多无人机控制方案，如无人机突防

轨迹在线规划、无人机集群协同欺骗干扰控制等。黄长强

等[10-13]全面地研究了多无人机协同技术，遵循感知、评价、

决策的过程，并重点研究了无人机集群的协同控制，其中

包含多类型目标的搜索和决策、多目标任务分配、有人—

无人战术协同，以及协同攻击技术等内容。此外，还有其

他大量研究人员对多无人机自主控制方法开展了研究，如

王玥总结了微型无人机（MAV）协同控制策略中常用的优

化方法，并重点研究了与之有关的规划方法以及评价方

法。吴坤等[14]提出了一种基于混沌灰狼优化和几何规划

的离线航路规划方法，用于协调多个无人机在饱和攻击任

务中的航线规划。陈宇恒等[15]提出基于改进贪心算法的

无人机集群任务分配算法，优化飞行时间和距离，验证了

其在任务场景上的有效性。中国电子科技集团有限公司

（CETC）在 2016 年和 2017 年分别完成了 67 架和 119 架固

定翼无人机集群飞行试验，打破了无人机集群飞行数量的

纪录。试验成功演示了无人机集群智能起飞、集群自主飞

行、感知与规避障碍等技术。

综上所述，基于多无人机作战环境复杂、决策变量维度

高、任务目标多变、建模构造困难等原因，人工控制方法难

以满足作战的实时性要求。针对以上问题，本文分析空战

过程中的关键战场要素，基于多机机动特性，建立无人机运

动模型。根据无人机火控特点，分析无人机状态变化规律，

建立无人机对敌攻击模型和动态对抗模型；针对多无人机

对单目标自主协同空战问题，提出基于专家规则和强化学

习相结合的多机自主机动策略。

1 多无人机协同空战数学建模
1.1 无人机运动学模型建立

1.1.1 常用坐标系及其转换关系

为了设计无人机的控制律并对作战过程进行数值仿真

和试验验证，需要建立运动方程来描述作战过程中无人机

与敌机的相对运动。为此，下面给出本文用到的坐标系以

及坐标系之间的转换关系。

（1）地面坐标系（Oexe ye ze）

地面坐标系与地球表面固连，坐标系原点Oe通常选为

某架无人机起飞时质心在地面上的投影点，Oexe 轴向东，

Oeye轴向北，Oe ze按右手定则确定。

（2）惯性坐标系（Ooxoyo zo）
坐标原点Oo位于无人机质心上。Ooxo、Ooyo和Oo zo分

别与Oexe、Oeye、Oe ze 平行。

（3）机体坐标系（O1x1y1 z1）

原点O1 取在无人机质心上，O1x1 轴与无人机的纵轴重

合，指向无人机的头部为正；O1y1 轴位于机体纵向对称面

内，垂直于O1x1，向上为正；O1 z1 轴方向按右手定则确定。

坐标系之间的转换可参见参考文献[16]，这里不再赘述。

1.1.2 无人机运动建模

在研究多无人机的协同问题时，主要考虑的是无人机

之间的行为，机间的相对位置和速度方向比较重要，所以将

无人机视为质点是合理的。每架无人机都有相同的运动特

征，所以无人机在Oexe ye ze坐标系下的航路点运动模型如式

（1）所示，其示意图如图 1 所示。

PUi, t+1
=PUi, t

+vUi, t
（1）

式中，i ∈ {1, 2, …, N }，N表示我方无人机的数量，Ui 代表编

号为 i 的无人机，t 是固定采样周期 T 下的离散时间指标，PUi,t

和 PUi, t + 1
表示第 i 架无人机 Ui 在 t 时刻和 t + 1 时刻的位置，

vUi, t
代表无人机在 t 时刻的速度。同样地，第 j 个敌机 Ej的位

置和速度用 PEj, t
和 vEj, t

表示。在同一坐标系中，无人机的运

动学模型可表示为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

ẋi, t = vix,t

ẏi, t = vix,t

ż i, t = vix,t

（2）

式中，xi,t、yi,t、zi,t表示 t时刻无人机 Ui在参考坐标系中的三维

坐标，有Pi,t = [ xi,t, yi,t, zi,t ]。ẋ,ẏ,ż表示Pi,t在三个坐标轴方向
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图 1　无人机航路点模型

Fig.1　Waypoint model of UAV
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的变化率。相应的动力学模型表示为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

v̇ix,t = aix,t
v̇ iy,t = aiy,t
v̇ iz,t = aiz,t

（3）

式中，v̇ix,t
, v̇iy,t

, v̇iz,t
分别为无人机三个坐标方向上的加速度。

1.2 无人机动态对抗模型

参考文献[17]中的攻击模型，无人机的机载传感器的

探测范围是一个半径为RD 的球体，有效攻击范围是一个锥

球 Ω，其中锥球的锥顶与无人机的质心位置PUi,t 重合，轴方

向为 vUi, t
，角度为φm，被半径为Ra 的球截断，如图 2 所示。其

中Rw 表示武器的最大攻击距离，在实际空战中，定义一个

基于人工经验设定的最佳射击距离阈值 Dattack，并且有

Dattack≤Ra。

当敌机PE j,t出现在我方武器最佳攻击范围内时，即满足





PEj, t

-PUi, t
≤Ra （4）

vUi, t
, PEj, t

-PUi, t
≤φm （5）

无人机可以通过机载武器（如航火、航弹、航炮）对敌机

发 起 进 攻 。 其 中 ，



PEj, t

- PUi, t
表 示 敌 我 距 离 ，

vUi, t
, PEj, t

-PUi, t
代表敌机与火控范围轴心的夹角。同样，

本文可以定义敌机的探测范围和锥形攻击范围。无人机

Ui,t对敌机 Ei,t的毁伤概率 cit与机群的作战环境、作战态势以

及机载火控的理想毁伤概率有关，可以用式（6）描述

cij = βLηij ( t )Kij （6）

式中，0 < βL < 1 为环境影响因子，表示作战环境对火控杀

伤率的影响；ηij为我方无人机 i对敌方无人机 j的态势优势

值，与无人机间的距离和角度有关，将在后文详细介绍；Kij
为火控的理想杀伤概率。

2 多无人机对单目标协同空战机动策略研究
2.1 单机对单目标自主机动策略

2.1.1 状态空间与动作空间

根据 1.2 节的对抗模型，本文使用速度 v、位置P、角度φ

三个变量描述无人机状态。在空战过程中敌我双方的态势

与相对状态有关，与绝对信息关系不大，因此本文将绝对信

息转换为相对信息，使用 vU, x- vT, x, vU, y- vT, y, vU, z- vT, z, xU- xT,

yU - yT, zU - zT 和 φU -φT 描述无人机的相对状态。为了提高

网络学习的效率，本文将每个相对状态归一化至同一个

范围

s = O (v, P, φ) （7）

式中，O 为归一化映射函数，结果见表 1。

表 1 中，vmax 和 vmin 分别为无人机的最大和最小速度。

xmax，ymax 和 zmax 表示无人机作战的最大边界；xmin，ymin 和 zmin

表示无人机作战的最小边界。a1 和 b1 是两个正数，满足

a1 = 2b1。因此，强化学习的状态空间可以被定义为 s =

[ s1, s2, s3, s4, s5, s6, s7 ]。

动作空间是无人机的机动库，如图 3 所示。根据无人

机的运动控制模型，无人机的动作输出a ∈ A为无人机在空

间三个维度上的加速度

a = [ ax, ay, az ] （8）

因此，无人机的动作空间可表示为

A = [ax, ay, az ] （9）

根据 DDPG 的网络架构，将a与 s为 Critic 网络的输入，

输出 Oc 是对a动作结果的评价。

z

y

x

RD

RW
φm

vu

图 2　无人机攻击模型

Fig.2　UAV attack model

表 1 无人机自主攻击状态信息归一化

Table 1 Normalization of UAV autonomous attack

state information                      

状态

s1

s2

s3

s4

s5

s6

s7

定义

vU，x -vT，x

vmax -vmin

a1 -b1

vU，y -vT，y

vmax -vmin

a1 -b1

vU，z -vT，z

vmax -vmin

a1 -b1

xU -xT

xmax -xmin

a1 -b1

yU - yT

ymax - ymin

a1 - b1

zU - zT

zmax - zmin

a1 - b1

φU - φT2π
a1 - b1
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Oc = [ Qax
,Qay

,Qaz
] （10）

2.1.2 奖励函数

奖励函数定义为

rt = Rt + Rηt （11）

式中，rt由两部分组成，第一部分 Rt 是对空战最终结果的评

价。如果敌我距离满足 Dmin <DUtTt
≤Dattack，角度同时满足 

φUt
≤ φm 和 φTt

≥π- φm，那么认为无人机拥有最佳对敌射击

条件，“我方胜利”条件成立。如果敌我距离满足 Dmin <

DUtTt
< Dattack，角度同时满足φUt

≤ φm 和φTt
≥π- φm，那么认为

“敌方胜利”条件成立。假设“我方胜利”的事件为 W，“敌方

胜利”的事件为 L，则奖励函数中的 R t 一项记作

Rt =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

C1, If  W          

- C1, Else if  L

0, else               

（12）

式中，C1 为大于 0 的常数。rt由式（11）可知是奖励函数，其

另一部分来自ηt，用作机动决策的即时评估，记作Rηt
。并

且有

Rηt
=η t - η t-1 = w1(ηAt

- ηAt -1 )+w2(ηDt
- ηDt-1 ) （13）

式（13）表示无人机在空战过程中态势的变化情况。如果

Rηt
> 0，说明 t 时刻的态势比 t - 1 时刻的优。无人机从 st -1

到 st采取的机动策略at - 1 是合理的，给予正值奖励。相反，

如果Rηt
<0，给予负值惩罚。所以

rt = Rt + Rηt
=

        Rt + w1(ηAt
-ηAt -1 ) + w2(ηDt

-ηDt -1 ) （14）

2.2 引入专家规则的多机对单目标自主机动策略

在多机协同空战中，无人机不仅要考虑敌方状态，还要

考虑友机的状态，做到兼顾机间通信、机间防撞和目标打

击。因此，为进一步实现多机协同空战，本文引入专家知

识，设计了多种协同规则，简称专家规则，在保证多机正常

飞行的前提下，使算法适配多机对单目标对抗场景，如图 4

所示。

专家规则设计如下：

（1）分离规则

使用PE,t表示 t时刻敌方目标的位置，如果两架无人机

之间的距离小于预先定义的最小安全距离dmin，则可能存在

碰撞的潜在威胁。也就是说，如果 PUi,t
-PUj,t

< dmin，则需要

修改无人机下一时刻的航行目标点PTi, t + 1 为

PTi, t + 1 = λ1(PE, t -PUi, t ) + λ2(PUi, t -PUj, t ) （15）

保证无人机在接近敌方目标的同时，增加机间距离避

免碰撞。

（2）巡航规则

根据 1.2 节的无人机攻击模型，当 DUi, tEj, t > RD，无人机

无法探测到任何一架敌机，则无人机下一时刻的航行目标

位置为

PTi, t = PB （16）

（3）靠近/远离规则

若在 Ui 探测范围内存在M架敌机，RW < DUi, tEj, t ≤ RD, j =

1, 2, …, M， 则使用

PTi, t = ∑
j = 1

M

ω j( )PEj, t -PUi, t （17）

确定下一时刻的飞行目标位置。其中

ω j =
κ ij

∑
m = 1

M

κ im

,∑
j

ω j = 1 （18）

（4）攻击规则

若在 Ui的攻击范围内存M架敌机，即敌我距离和角度

同时满足 | Dmin<DUitEit
<Dmax, φUi t≤φm  j=1, 2, …, M ，则无人机

下一时刻的目标点定义为

PTi, t=PT j, t, κij=max (κik ) , k=1, 2, …, M （19）

ax
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图 3　无人机动作空间

Fig.3　Movement space of UAV
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PTi,t+1=PEj,t

PTi,t+1≠PEj,t

图 4　基于专家知识的规则设计

Fig.4　Rule design based on expert knowledge
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由式（19）可知，当敌机在无人机的攻击半径内，且满足

角度攻击条件时，无人机对目标可以做出攻击，并且选择角

度优势最大的敌机作为攻击目标。

3 仿真分析
3.1 参数设置

本文算法设计过程中所涉及的参数及数值见表 2。在

空战仿真过程中，决策周期T设置为 1s，一集包含 600 个决

策步数，如果满足任意一方无人机全部战损，则该轮训练

结束。

3.2 结果分析

（1）神经网络训练结果

图 5 中从上到下的三种曲线分别展示的是w1 为分段函

数，定值w1=20，正比于距离的连续函数三种情况下训练过

程中平均奖励的变化趋势。奖励越大说明空战过程无人机

的整体决策越优。该图的横轴表示训练的步数，纵轴表示

的是平均奖励变化。当网络收敛后，基于分段函数的强化

学习算法的奖励均值最高，说明学习效果最好。基于连续

函数奖励反馈的强化学习算法的平均奖励为负值，说明无

人机没有学到自主对抗策略。

（2）多机对单目标空战仿真验证

如图 6（a）所示，我方无人机数量为 4，多机自主机动到达

终点，该过程中每架无人机与目标点的距离以及每架无人机

与最邻近无人机直接的距离如图 6（b）所示。无人机的位置

和速度随机初始化，可以看出多机在飞向目标点的过程中也

在相互靠近，因为有分离规则的约束，机间距离大于阈值 5，

机间防撞成立。因为没有进行时间约束，故第一架无人机到

达终点后，最后一架无人机距终点 200 个距离单位。

同理，如图 7 所示，目标分别做直线运动和曲线运动，我

方无人机随机初始化位置和速度方向。直线追踪场景中，我

方每架无人机首先通过传感器获知友机的位置和速度信息，

然后判断是否需要进行“分离”，可以看出无人机初始位置在

符合巡航条件的情况下不断探测敌机位置并向其靠近，敌我

距离不断缩小，机间最小距离如图 8 所示，由于有“分离”策

略的约束，机间距离大于阈值 5，保证无人机不会发生碰撞；

每架无人机的滞后角如图 8 所示，可以看出无人机是从敌机

后方对目标发动进攻的，最终无人机以 16° 的角度偏差将目

标击毁。同理，分析曲线追踪的结果如图 9 所示，多机从敌

机前侧进行拦截，滞后角为钝角，最终无人机以 175°的角度

表2 仿真试验中算法参数设置

Table 2 Algorithm parameter setting table in simulation

experiment                                         

参数

Dmax
Dmin
Dattack
C1
w2
ymax
b

γ
Vmax
φm
xmax
zmax

值

1000

200

500

10

20

300

1000

200

500

10

20

300

参数

Vmin
Zmax
Zmin
Dth
cji
ymin
W1
W2
a

学习速度

xmin
zmin

值

1

12000

1000

10000

0.5

-200
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图 5　神经网络训练过程中平均奖励变化趋势

Fig.5　Changing trend of average reward during neural network

training                                                                 
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图 6　多机对单目标静态追踪结果展示

Fig.6　Display of static tracking results of multi-UAVs

on single target                                        
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偏差将目标击毁，机间最小距离也均大于阈值。该组试验证

明，专家规则的设计是可行的。但是，因为机间没有时间约

束，所以无人机先后到达目标点的差距较大。

图 10 展示的是两架无人机对单目标自由空战的结果，

我方胜利。作战双方都具备智能策略，但是我方无人机数

量多于敌方。作战开始，双方距离较远，在无人机探测范围

内无法感知对方的状态，双方根据巡航策略都向着对方基

地靠近。然后在 120s 左右相遇，进行空中缠斗。空战过程

中，我方 UAV1 在第 320s 被敌方击落，随后 UAV0 在第

330s 战胜敌方。图 11 给出了 100 次仿真试验的试验结果。

4 结束语
本文围绕多无人机对单目标协同机动策略和多无人机

对多目标协同机动策略展开研究，主要结论如下：

（1）针对多机空战对抗场景，建立无人机的运动控制模

型，使用加速度作为无人机的控制律。根据无人机空战任

务需求，建立多机对单目标的空战任务模型。

（2）针对多无人机空战对抗任务，提出基于专家规则和

深度强化学习相结合的无人机机动策略，解决多无人机智

能自主协同空战难题。设计深度强化学习算法，在奖励函

数设计方面，创新性地使用基于比例因子自适应调整的奖

励函数设计方法，解决了传统强化学习方法奖励稀疏且延

迟带来的弊端。最后结合专家知识，设计多机协同作战规

则，实现强化学习自主机动算法在大规模高动态变化场景

下的应用。
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Research on Multi-UAV Air Combat Maneuver Strategy Based on Deep 
Reinforcement Learning

Lei　Yifei1， Wang　Luhe1， He　Boming1， Hu　Jinwen1， Xu　Zhao1， Lyu　Mingwei2， Xu　Gang2

1. Northwestern Polytechnical University， Xi’an 710129，China

2. AVIC Shenyang Aircraft Design and Research Institute， Shenyang 110034，China

Abstract: In face of the incoming attack of enemy air power, UAVs with autonomous coordination and flexible 

maneuvering capability are an important force to participate in air combat. Facing the demand of confrontation combat 

mission with high winning rate of multi-UAV coordination, and based on the number of air combat targets, we focus on 

the research of multi-UAV to single-target coordinated air combat maneuver strategy and multi-UAV to multi-target 

coordinated air combat maneuver strategy. This paper mainly analyzes the key battlefield elements in the process of 

air combat, and establishes the UAV motion model based on the characteristics of multi-machine maneuver. 

According to the fire control characteristics of UAV, analyze the change rule of UAV state, establish UAV attack model 

and dynamic confrontation model against the enemy; for the problem of multi-UAV to single-target autonomous 

coordinated aerial combat, put forward multi-autonomous maneuver strategy based on the combination of expert rules 

and reinforcement learning. The simulation results show that the proposed algorithm can accomplish the task of multi-

aircraft aerial combat against single target with real-time change of situation. Under the premise of the same number 

of combatants, if the enemy does not have intelligent maneuvering behavior, our victory rate is 100%. Even if both 

sides use the same strategy, if our number is more than the enemy, we still have a large victory rate. This 

demonstrates the effectiveness of the coordinated strategy.

Key Words: air combat strategy; reinforcement learning; autonomous mobility; multiple machine collaboration; 

situation assessment
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