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基于SD3算法与轨迹预测的无人机
空战决策研究
金文霄，周同乐，陈谋，朱豪杰
南京航空航天大学， 江苏  南京  211106

摘 要：无人机自主决策是提升无人机空战自主性的关键技术。针对空战中无人机自主决策问题，本文提出了一种基于深

度强化学习的无人机自主决策方法。以无人机对抗的实时态势数据作为状态输入，无人机机动指令为输出。首先，根据导

弹攻击区模型建立态势奖励函数，并基于残差门控循环单元（GRU）对目标无人机的轨迹进行预测。然后，引入Softmax深层

双确定性策略梯度（SD3）算法，使得无人机能够根据当前空战态势选择合适的机动动作。仿真试验结果表明，该方法能够

指导无人机做出准确的机动动作，在空战中获得优势，提高了无人机在决策中的自主性。
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在现代战争中，战场环境越来越复杂多变，无人机需要

在较短的时间内根据实时战场态势做出机动，由人工远程

控制已经难以满足无人机对抗要求[1]，因此，无人机自主机

动决策的研究受到各国的重视，成为无人机发展的趋势。

无人机空战自主机动决策要求无人机基于实时战场态

势，利用数学优化、人工智能等技术方法生成适当的机动动

作指令。常用的决策方法有专家系统法[1]、博弈方法[2-3]、影

响图法[4]和优化算法[5]等。近年来，深度强化学习的发展为

该问题提供了新的方向。采用深度强化学习方法训练得到

的决策模型，能够在已知实时战场态势信息的情况下，瞬时

给出机动方案，满足空战对抗中决策快速性的要求。欧洋

等[6]采用深度Q网络（DQN）算法训练决策模型，并采用竞

争机制与双网络结构来提高算法的收敛性。然而，该模型

只能输出有限个机动动作指令。丁维等[7]以近端策略优化

（PPO）算法为基础，通过引入Ornstein-Uhlenbeck随机噪声

提升算法在训练过程中的探索能力。李永丰等[8]通过深度

确定性策略梯度（DDPG）算法建立决策模型，并且利用概

率神经网络对目标飞机的机动行为进行预测，以提高训练

效果。白双霞等[9]采用双延迟深度确定性策略梯度（TD3）

算法，并通过仿真试验验证了该算法相比于DDPG算法具

有更快的收敛速度和优化能力。

本文以无人机空战为背景，首先基于无人机运动模型

和空空导弹攻击区建立无人机的空战模型。然后采用基于

Softmax深层双确定性策略梯度（SD3）算法训练决策模型。

为了协助我方无人机规划合适的攻击点和攻击角度，在决

策模型中引入目标轨迹预测模块。最后对该模型进行建模

仿真，仿真试验结果证明该模型能够完成预期作战目标。

1 问题描述
1.1 无人机对抗建模

空战对抗中，目标无人机采用指定决策方法，我方无人

机决策模块根据当前两机状态和目标无人机下一个轨迹点

的预测结果，采用由强化学习方法训练得到的决策模型进

行机动决策。空战对抗模型如图1所示[10]。

对抗决策首先需要收集双方无人机的实时状态，并预

测目标无人机下一时刻的轨迹点，然后决策模型对实时态

势与预测结果进行评估，并给出合理的机动指令。双方决

策系统给出机动指令后，根据运动模型计算得到双方下一
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个轨迹点的状态。循环执行以上步骤，直至一方无人机被

击败。

1.2 无人机运动模型

为了对无人机机动过程进行建模，将无人机视为一个

质点，建立无人机运动学方程和动力学方程为
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ẋ = v cos γ cosψ

ẏ = v cos γ sinψ

ż = v sin γ

（1）
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v̇ = g(nx - sin γ)

ψ̇ =-
gnz sin ϕ
v cos γ

γ̇ = g(nz cos ϕ - cos γ)/v

（2）

式中，x、y、z为无人机在坐标系中的位置；v、ψ、γ为无人机的

速度、航向角、俯仰角，nx、nz为切向过载和法向过载，φ为绕

速度矢量的滚转角；g为重力加速度。由式（1）可得，在已知

初始状态的情况下，通过控制[nxnzφ]可以控制无人机的

机动行为。

1.3 无人机空战态势评估

无人机空战态势如图2所示[11]。图2中，VU、VT分别是

我方无人机和目标无人机的速度矢量。设我机和目标无人

机的位置矢量分别为RU =[xUyUzU ]和RT =[xTyTzT ]，D是

我机和目标无人机的相对位置矢量，qU 为VU 和D的夹角，

qΤ 为VT 和D的夹角。空战态势可以用D、d、qU、qT来描述，

计算公式如下
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D =RU -RT

d =  D
2

qU = arccos((D ´VU )/( D
2
• VU 2

))

qT = arccos((D ´VT )/( D
2
• VT 2

))

（3）

无人机的作战能力受到空空导弹性能的约束，空空导

弹的攻击区由空空导弹的最大射击距离Dmax、最小射击距

离Dmin 和最大离轴发射角 qmax 共同决定。同时，空空导弹

需要连续锁定目标一段时间后才能发射。设锁定时间为

tmin，目标连续处于无人机空空导弹攻击区的时间为 t in。当

满足如下条件时，可以认为导弹发射成功，目标被摧毁

ì
í
î

ïïïï
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Dmin < d <Dmax

qU < qmax

t in > tmin

（4）

1.4 优势函数设计

结合角度优势、距离优势和空空导弹的攻击区模型[11]

设计无人机的综合态势优势函数R公式如下

R = ηA + ηB + ηC

ηA =
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1 -
qU + qT

2π
d £Dmax

(1 -
qU + qT

2π
)e

-
(d -Dmax )

Dmax d >Dmax

ηU =
ì
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10d <DmaxqU < qmax

0 其他

ηT =
ì
í
î

10d <DmaxqT < qmax

0 其他

ηB = ηU - ηT

ηC =
ì
í
î

0 (1 km < h < 12 km)È(d > 200 m)

-10 其他

（5）

式中，ηA 为结合角度优势与距离优势的综合优势；ηU 为目

标进入我方无人机导弹攻击区的奖励；ηT 为我方无人机进

入目标的导弹攻击区时的损失；ηB 为基于导弹攻击区进行

胜负判定的综合优势；ηC为高度与距离限制的惩罚函数。

2 基于残差 GRU 算法的目标无人机飞行轨迹
预测

对目标轨迹的预测，有助于我方无人机评估执行不同

机动动作后的态势优势，规划下一步的机动方向与攻击位

置，故在无人机决策模型中引入无人机轨迹预测模块。由
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图2　无人机空战态势

Fig.2　Air combat situation
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图1　空战对抗模型

Fig.1　Air combat confrontation model
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于无人机飞行轨迹是连续的，在较短时间内运动趋势不会

发生突变，因此，无人机轨迹预测问题可以看作时间序列的

预测问题。基于残差门控循环单元（GRU）建立目标无人机

轨迹预测模型。GRU神经网络结构如图3所示[12]。

GRU包含重置门Rt和更新门Zt，计算公式如下

Rt = σ(XtWxr +Ht - 1Whr + br ) （6）

Zt = σ(XtWxz +Ht - 1Whz + bz ) （7）

式中，Wxr、Whr、Wxz、Whz 为 Rt 和 Zt 的权重系数；br 和 bz 为 Rt

和Zt的偏置；Ht - 1为 t - 1时刻的状态。得到Rt和Zt后，计算

候选隐藏状态 H͂t，其公式如下

H͂t = tanh(XtWxh + (RtHt - 1 )Whh + bh ) （8）

式中，Wxh、Whh 为 H͂t 的权重；bh 为 H͂t 的偏置。 t 时刻状

态Ht为

Ht = ZtHt - 1 + (1 - Zt )H͂t （9）

残差结构有助于缓解神经网络在训练过程中出现的梯

度消失与梯度爆炸问题[13]。残差结构如图4所示。

残差结构包含两种映射，即恒等映射 xl 和残差映射

f (xl )，其输出为两者之和，即

xl + 1 = xl + f (xl ) （10）

引入残差的GRU预测模型结构如图5所示。模型包括

两个残差GRU层和一个全连接层，残差GRU层将GRU网

络的输出与该层输入之和作为该层的输出。

残差GRU轨迹预测模型将目标轨迹的时间序列作为

模型输入。由于目标无人机的机动动作不断变化，若时间

序列过长，则目标运动趋势发生变化，导致训练误差增大。

若时间序列过短，则难以反映目标的运动趋势。综合以上

因素，以目标 t时刻与过去 3个时刻的位置组成时间序列，

作为模型输入，以目标 t + 1时刻位置 (xt + 1yt + 1zt + 1 )作为模

型输出，相邻轨迹点的时间间隔与机动决策时间间隔相同。

3 基于 SD3 算法的无人机空战决策
空战对抗中，我方无人机决策模块采用强化学习SD3

算法。强化学习将空战决策过程看作一个马尔可夫决策过

程，其要素包括状态S、动作A、策略P、奖励R和折扣因子μ。

状态 S为我方无人机决策模型的输入，包括当前空战态势

信息和目标下一时刻的预测坐标。空战态势信息为我方与

目标无人机的6个状态量(xyzvψγ)。目标下一时刻的预

测坐标 (xt + 1yt + 1zt + 1 )由目标当前和历史坐标组成的时间

序列，经残差GRU轨迹预测模型求得。决策模型以空战态

势优势R作为奖励，如式（5）所示。动作A为我方无人机机

动行为控制指令[nxnzφ]。

SD3算法是对DDPG算法和TD3算法的改进，其减少

了DDPG算法对Q值的高估和TD3算法对Q值的低估，其

中Q值为我机在状态S下执行机动动作A获得的总收益，即

考虑折扣因子 μ情况下的累计奖励。SD3算法包含 6个神

经网络，包括 2个Actor网络和 4个Critic网络，其结构如图

6 所示，其中 Actor 网络 Aϕ输出我机机动动作控制指令，

Critic网络Q1、Q2计算不同的Q值，选取两个网络的最小值

作为目标Q值[14]。

SD3算法在无人机机动动作中引入随机噪声，加入噪

声后的动作a为

a =Aφ (s)+ ττ~N(0σ) （11）

无人机在执行动作a后得到奖励 r，如式（5）所示，并进

入新状态 s′，由此得到经验< sars′>，并将该经验存入经验

池R中。随后，SD3算法从经验池随机抽取经验< sars′>
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图3　门控循环单元结构

Fig.3　The structure of GRU
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图5　无人机飞行轨迹预测模型

Fig.5　UAV trajectory prediction model

图4　残差结构

Fig.4　The structure of residual
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作为训练样本训练 Actor 和 Critic 网络。SD3 算法引入

Softmax算子计算目标Q值来减少TD3算法训练中对Q值

的低估偏差[15]。Softmax算子定义如下

Softmaxβ (Q(sa))=

        ∫
aÎA

exp(βQ(sa))∫
a′ÎA

exp(βQ(sa′ ))da′
Q(sa)da （12）

式中，β为Softmax算子的参数。通过引入Softmax算子来

表示Q值的期望值，可以得到Q值的无偏差估计为

Softmaxβ (Q′ (s′a′ ))=

              
Ea′~p [

exp(βQ′ (s′a′ ))Q′ (s′a′ )
p(a′ )

]

Ea′~p [
exp(βQ′ (s′a′ ))

p(a′ )
]

（13）

式中，p(a′ )为高斯分布的概率密度函数，a′和Q′ (s′a′ )计算

公式如下

a′=A′ϕ (s′ )+ ττ~clip(N(0σ)-cc) （14）

Q′ (s′a′ )=min(Q′1 (s′a′ )Q′2 (s′a′ )) （15）

目标Q值Q target计算公式为

Q target = r + μSoftmaxβ (Q′ (s′a′ )) （16）

求得目标Q值Q target 后，采用梯度下降法更新Critic网

络Q1、Q2和Actor网络Aϕ。

4 仿真试验
4.1 仿真参数设置

为了验证上述算法的效果，首先基于空战仿真得到的

轨迹设计了轨迹预测仿真试验，将残差 GRU 与经典 GRU

进行对比。然后，设计两组无人机对抗仿真试验。在仿真

试验中，目标敌机分别采用固定机动动作和规则型机动动

作，其中固定机动动作包括直线飞行和盘旋。由于目标采

用固定机动动作时对目标的轨迹预测没有意义，通过第 1

组仿真试验对比 SD3、TD3和DDPG三种算法的收敛速度

与稳定性，通过第 2组仿真试验对比引入轨迹预测与无预

测的训练效果。空战决策模型参数设置见表1。

预测目标无人机轨迹的残差GRU神经网络输入层节

点数为 12，两个GRU层节点数均为 200，输出三维坐标，训

练样本大小为20000，测试样本大小为4000，轨迹点时间间

隔为1 s。

决策模型中，Actor网络和Critic网络结构包括一个输

入层、两个隐藏层和一个输出层。Actor网络输入为15维状

态量，即12维空战态势信息和目标下一时刻的三维预测坐

标。两个隐藏层节点数均为 1000，输出三维机动指令。

Critic网络输入为15维状态量加上三维机动指令，两个隐藏
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图6　SD3算法结构图

Fig.6　The structure of SD3 algorithm

表1 决策模型参数设置

Table 1 Parameters of decision model

超参数

折扣因子 γ

学习率 l

经验池R大小

小批量法采样大小N

单次训练最大回合数

Softmax算子参数β

决策时间间隔/s

数值

0.99

0.001

100000

100

200

0.001

1
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层节点数均为1000，输出为预测Q值。

无人机对抗模型中，空空导弹最大射击距离Dmax 取值

3000 m，最小射击距离Dmin 取值 0，最大离轴发射角 qmax 取

值 π/3，最小锁定时间 tmin 取值 2 s。无人机机动行为控制    

指令nx取值范围为[-11]，nz取值范围为[08]，ϕ取值范围为

[-π/3π/3]。

4.2 仿真结果分析

4.2.1 无人机轨迹预测仿真试验

采用由强化学习与专家规则库决策模型空战对抗仿真

中获得的无人机运动轨迹构成训练样本和测试样本分别训

练GRU与残差GRU神经网络模型，训练误差和测试误差

分别如图7、图8所示。

以上结果显示，引入残差结构的GRU模型收敛速度优

于GRU模型。经过 2000次的训练，x、y、z轴平均误差小于

10 m。

采用训练得到的残差GRU预测模型对一组轨迹进行

预测，真实轨迹与预测轨迹如图9所示，x、y、z轴预测误差与

总预测误差如图10所示。结果显示，采用GRU模型预测轨

迹的预测误差在15 m之内。

4.2.2 敌机保持直线机动的对抗仿真试验

设目标敌机保持直线飞行，敌我双方初始状态参数设

置见表 2。分别采用 SD3、TD3 和 DDPG 算法训练决策模

型，训练中获得的总奖励曲线如图11所示。训练过程中每

一次迭代的胜负判定曲线如图 12所示，其中 1代表我方获

得胜利，-1代表我方失利或无人机失控，0代表打平。

从图11、图12中可知，经过2000多次的训练后，我方无

人机能够稳定获胜。采用SD3算法训练速度优于TD3算法

与DDPG算法，且SD3算法与TD3算法在训练过程中的稳

定性优于DDPG算法。无人机对抗轨迹如图13所示。

我机首先向左侧飞行，绕到目标后方，然后掉头从目标

的后侧攻击目标，最终目标落入我机的导弹攻击区，战斗结

束。对抗中我机与目标无人机的实时态势优势曲线如图14

所示。

4.2.3 敌机保持盘旋机动的对抗仿真试验

设目标敌机保持盘旋机动，敌我双方初始状态参数设

置见表 3。分别采用 SD3、TD3 和 DDPG 算法训练决策模

型，训练中获得的总奖励曲线如图15所示。训练过程中每

一次迭代的胜负判定曲线如图16所示。

由图 15、图 16可知，采用SD3算法经过 2500次的训练

后我机能够稳定获胜，TD3算法需要训练 3000次以上，而

DDPG算法需要6000次以上。SD3算法训练的速度和稳定

性都优于TD3算法和DDPG算法。

无人机对抗轨迹如图 17所示。我机始终向目标的侧

GRU@3A�
 �GRU@3A�

E� �

A
�
/m
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0
0 2.5 5 7.5 10 12.5 15 17.5 20

×102

图7　GRU与残差GRU预测模型训练误差

Fig.7　Training error of GRU and residual GRU prediction model

图8　GRU与残差GRU预测模型测试误差

Fig.8　Testing error of GRU and residual GRU prediction model

图9　真实轨迹与预测轨迹仿真对比

Fig.9　Comparison between real trajectory and predicted

 trajectory                                                    
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后方飞行，期望从目标的后方向目标发起攻击。最后，我机

绕到目标的后面，目标落入我方的导弹攻击区，战斗结束。

对抗中我机与目标的实时态势优势如图18所示。

4.2.4 敌机采取规则库机动策略的对抗仿真试验

设目标敌机采用规则库作决策，我机采用SD3算法训

练决策模型，敌我双方初始状态参数设置见表4。

分别对引入目标敌机轨迹预测和不包含预测的SD3算

法进行训练，训练中获得的总奖励曲线如图19所示。图19

中，红色曲线表示引入轨迹预测后，每100次训练的平均总

奖励，蓝色曲线表示不包含轨迹预测每 100次训练的平均

总奖励。训练过程中胜负统计曲线如图20所示，红色曲线

代表引入轨迹预测后，每1000次训练我方获胜的次数。蓝

图10　轨迹预测误差

Fig.10　Error of trajectory prediction

表2 场景1初始状态

Table 2 Initial states of scenario 1

参数

x

y

z

v

ψ

γ

nx

nz

φ

我方无人机

0

0

5000

200

π/4

0

0

1

0

目标无人机

40 000

40 000

5000

200

-3π/4

0

0

1

0

图11　场景1不同算法总奖励

Fig.11　Total rewards of algorithms in scenario 1
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色曲线表示不包含轨迹预测每 1000 次训练我方获胜的

次数。

由图 19、图 20可知，引入对目标下一个轨迹点的预测

提升了SD3算法训练过程中获得的平均奖励，且引入轨迹

预测后SD3算法在相同迭代次数情况下击败目标敌机的次

数多于不引入轨迹预测的SD3算法。因此，引入轨迹预测

提升了模型的训练效果和胜率。

无人机对抗轨迹如图 21所示。我机首先向右上方移

动，不断逼近目标，并跟随在目标的侧后方。最后，当我机

与目标的距离足够靠近，我机从高处俯冲加速向目标追击，

目标落入我方的导弹攻击区，战斗结束。对抗中我机与目

标的实时态势优势曲线如图22所示。

图12　场景1不同算法胜负曲线

Fig.12　Outcome curves of algorithms in scenario 1

图13　场景1无人机轨迹

Fig.13　Trajectory of UAVs in scenario 1

图14　场景1双方奖励曲线

Fig.14　Reward curves of both sides in scenario 1

表3 场景2初始状态

Table 3 Initial states of scenario 2

参数

x

y

z

v

ψ

γ

nx

nz

φ

我方无人机

0

0

5000

200

0

0

0

1

0

目标无人机

20 000

20 000

5000

200

0

0

0

1.2

arccos(1/1.2)

图15　场景2不同算法总奖励

Fig.15　Total rewards of algorithms in scenario 2

图16　场景2不同算法胜负曲线

Fig.16　Outcome curves of algorithms in scenario 2
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5 结论
本文建立了一种基于目标轨迹预测的强化学习SD3无

人机机动决策模型。采用经残差结构改进的GRU算法对

目标的飞行轨迹进行预测，将预测结果融入决策模型输入

状态量中以辅助决策。进一步引入 Softmax 算子以减轻

TD3 算法带来的低估偏差的影响。仿真试验结果表明，

SD3算法在训练收敛的速度上要优于TD3算法与DDPG算

法，并且引入目标轨迹预测提升了无人机机动决策模型在

训练过程中获得的平均奖励与决策效果。

在未来的研究工作中，考虑将研究拓展至多机协同对

抗，以顺应当前无人机空战的发展趋势。
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UAV Decision-making in Air Combat Based on SD3 Algorithm and Trajectory 
Prediction

Jin　Wenxiao， Zhou　Tongle， Chen　Mou， Zhu　Haojie

Nanjing University of Aeronautics and Astronautics， Nanjing 211106， China

Abstract: UAV autonomous decision-making is a key technology to enhance UAV autonomy in air combat. Aiming at 

the problem of UAV autonomous decision-making in air combat, a UAV decision-making method based on deep 

reinforcement learning is developed in this paper. The model takes the real-time situation data of air combat as input 

and outputs UAV maneuver commands. The reward function is established based on the air combat situation and 

UAV air-to-air missile attack envelop model. The residual gated recurrent unit (GRU) model is introduced to predict 

the trajectory of the target UAV. The Softmax deep double deterministic policy gradients (SD3) algorithm is cited so 

that the UAV can choose the appropriate maneuver decision. The simulation experimental demonstrates that the 

proposed method make accurate maneuvers, gain advantages in air combat, and improve the autonomy of UAV in 

decision-making.

Key Words: UAV; autonomous maneuver decision; trajectory prediction; deep reinforcement learning; SD3 

algorithm
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