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面向实时作战态势的多无人机智能任务规划方法 

钟孙健，张德平 

(南京航空航天大学计算机科学与技术学院，南京  211100) 

摘要：为满足日益复杂的战场环境作战需求，提出将无人机作战方式由单机向集群作战转型的规划方法。为提

升集群行动前的任务决策效率并降低无人机在航路点间的潜在风险，引入一种基于多智能体强化学习的任务决策方

法以提高自主决策效率，实现了在动态环境中的指令生成；同时，针对战场中的潜在威胁问题，设计基于欧几里得

距离转换风险(risk-Euclidean distance trensform，Risk-EDT)，进而提出一种基于 B 样条曲线的风险规避方法，以规

避航路点之间的潜在威胁。仿真和实物实验结果表明：该方法在无人机集群执行作战任务的场景中具备高度的适用

性，能保证任务成功率，提升集群作战效率。 
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Multi-UAV Intelligent Mission Planning Method for 

Real-time Combat Situation 
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(School of Computer Science and Technology , Nanjing University of Aeronautics and Astronautics , Nanjing 211100, China) 

Abstract: In order to meet the operational requirements of the increasingly complex battlefield environment, the 

planning method of transforming the UAV combat mode from single aircraft to group combat is proposed. In order to 

improve the efficiency of task decision-making before group action and reduce the potential risk of UAV between 

waypoints, a task decision-making method based on multi-agent reinforcement learning is introduced to improve the 

efficiency of autonomous decision-making, and the command generation in dynamic environment is realized; At the same 

time, aiming at the potential threats in the battlefield, a risk-Euclidean distance trensform (Risk-EDT) is designed, and then 

a risk avoidance method based on B-spline curve is proposed to avoid the potential threats between waypoints. Through the 

simulation experiment and physical experiment, the results show that the method has a high degree of applicability in the 

UAV cluster combat mission scene, can ensure the success rate of the mission, and improve the combat efficiency of    

the cluster. 
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0 引言 

在信息化战争的背景下，无人机凭借其高机动

性、强隐蔽性、造价低、高性价比特点在现代战争

中得到广泛应用 [1]。然而，单一无人机在复杂的战

场环境中面临越来越多的限制，例如自身的载荷限

制使单机的计算能力较低，导致其在应对复杂作战

任务时变得无力。针对现代战争对无人机参与作战

的各项要求，无人机集群作战模式走进研究人员的

视野，成为世界各国都在积极推进的研究领域之  

一 [2]。采用先进的自主规划和决策算法，无人机集

群可实现灵活编队、协同飞行和任务决策，适应不

同的战场需求，提高作战机动性。 

无人机集群作战的核心包括任务决策阶段和实 

际执行任务中的航迹规划阶段，任务决策是确保各

个无人机在集群中有效协同工作的基础，涉及根据

任务需求和实时情况来合理的分配任务，以实现整

体战斗目标。与此同时，需要一定的风险规避措施

来保障集群执行任务时的安全性。在复杂战场环境

中，无人机可能会受到地方威胁和地理障碍等因素

的影响；因此，无人机需要感知战场态势，并采用

风险规避算法动态调整无人机的路径或行为，来保

证任务成功率。 

在任务决策模块中，需要根据执行的任务类型，

如侦察或目标打击来分配不同的任务指令，同时，

考虑到任务的紧急性和优先性，需要根据无人机的

类型、当前位置和状态等因素最大程度优化集群的 
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任务效率。使用优化算法可综合考虑任务需求和作

战效果等因素，找到最佳的任务决策方案。苏梅梅

等 [3]针对无人机集群协同任务分配问题，通过改进

信息素更新机制，对蚁群算法提出了改进，实现了

复杂环境下集群执行多任务。彭雅兰等 [4]将灰狼合

作捕食行为机制映射至无人机集群动态任务分配

中，提升了动态任务分配方法在资源均衡度与有效

性的优势。赵颖等 [5]针对协同任务分配问题，提出

基于蚁群算法的优化方法对模型进行求解增强全局

寻优能力。这些启发式算法在生成策略时能取得优

异性能，但在态势变化迅速的集群作战场景下，性

能会明显下降：一方面，启发式算法对无人机的计

算、通信能力有较高要求；另一方面，战场环境瞬

息万变，具有各种不确定的冲突和约束条件，启发

式算法无法满足任务决策的实时性和动态性要求。

多 智 能 体 强 化 学 习 (multi-agent reinforcement 

learning，MARL)方法在资源分配和任务分配领域

中已经得到验证，MARL 可以应用于确定复杂的决

策任务优化，以实现高效的资源利用和任务完成  

度。笔者利用该技术将无人机行动指令作为可供优

化的任务，以实现集群在动态的作战环境中进行快

速决策。 

在航迹规划部分中，为保证无人机顺利到达目

标位置或任务区域，通常需要考虑飞行过程中的障

碍物和安全因素。一般可使用路径规划算法来进行

相应规划，常见的路径规划算法有 A*、RRT 等。李

克玉等[6]使用改进的 RRT 算法，提高了无人机避障

路径规划的效率，使得最终生成避障路径的时间更

优。时浩等[7]设计了一种基于稀疏 A*算法的自动航

迹规划方法提高航迹规划的安全阈度。这些算法都

使用全局的栅格地图来存储障碍距离信息，如欧几

里得符号距离场(Eaclidean signed distance field，

ESDF)中每个栅格点存储距离最近的障碍物距离和

梯度信息 [8]，这些地图中保存的障碍信息相对来说

比较固定，但在作战场景中，敌军并非单一类型的

静止目标，可能存在可移动的且具有反制能力的威

胁性目标，通常不能将其看作航路飞行途中的障碍

物，进入这类目标的攻击范围也将导致无人机自身

被击毁的几率增大，降低任务成功率。 

基于以上问题，笔者构建多智能体强化学习仿

真环境，设计带有风险信息的欧几里得距离转换风

险(Risk-EDT)，并提出基于 B 样条曲线的安全路径

生成方法。 

1  群作战场景下的多智能体任务决策 

1.1  作战任务想定 

基于无人机集群对不同类型目标进行战术打击

的仿真假想场景：红方使用无人机集群在对蓝方野

战指挥所进行目标打击，蓝方防御体系中包含 5 类

目标。为了更好地反映真实战场下作战态势的动态

变化情况，针对蓝方目标设计了相应的态势变化信

息。干扰机被设定为具有巡逻、可补给特点的作战

单位，其攻击范围和打击能力会随着自身的位置和

耐久度发生动态变化，在作战场景中干扰机会不断

进行补给从而恢复自身的作战能力；导弹车作为固

定位置单位能对无人机集群进行大范围的反制打

击，其受损程度与其攻击范围和反制能力呈负相关；

防空塔可以根据雷达的探测范围削弱集群的打击效

果等。通过随机设定蓝方单位的行动增加战场态势

的复杂性和态势变化的随机性，增加任务难度。 

无人机可在每轮战斗中选择执行不同类型任

务，如搜索、指定目标打击等，红方在作战过程中

接收到打击任务，由于红方无人机数量有限，需快

速确定每个回合无人机的指令动作，生成行动方案，

尽可能使用更少的作战回合，用更少的被击毁数量

来完成任务。基于假定场景下的战场分布如图 1 所

示。地图左下方为初始位置随机但在指定区域内的

无人机集群，右上方为蓝方防御阵型，其中心为任

务目标作战指挥所。 

 

图 1  作战场景分布 

1.2  任务决策模型建模 

多智能体强化学习在协作任务中具有广泛的应

用，王梦娇 [9]针对多智能体系统的任务分配问题，

提出了一种基于强化学习及迁移学习的多任务分配

算法，有效解决了大规模且复杂的协作任务问题。

基于先前研究对该战斗场景进行建模，用于生成在

不同战场态势下无人机集群的行动方案。 

1.2.1  动作空间设计 

针对红方单无人机进行马尔可夫决策过程建
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模，不同无人机之间具有各自的观测空间，使得无 

人机在与环境的反复交互中，学习如何协作，自主

决策并进行合理的动作选择，最终摧毁蓝方指挥所

或指定目标。采用五元组 (o, a, o', s, r)形式表示

MDP，其中 o 为无人机在当前环境下观测信息，a

为无人机所执行的动作，o'为无人机采取相应打击

动作后的下一时间步观测信息，r 为此次状态转移

所获得回报，此外还需要全局状态信息 s 帮助训练。 

假定打击任务中敌军目标总数为 N，则单架无

人机的可选动作空间为 A={a0, a1, …, aN, aN+1, …, 

aN+8}，其中{a1, …, aN}为单架无人机分别针对 N 个

目标的攻击动作，{aN+1, …, aN+8}分别对应无人机

在 8 个方向上产生的移动动作，移动步长可由环境

参数指定，a0 作为无人机被击毁时无法采取行动时

的必选动作，该动作对环境不造成任何影响。 

1.2.2  奖励函数设计 

红方无人机基于不同动作选择同一作战环境进

行交互并获得相应奖励，该奖励值用于更新无人机

的动作选择策略，使得打击方案更加智能化，无人

机在单个回合获得奖励函数为： 

 r =ratk+rmove+repisode。 (1) 

式中：ratk 为无人机打击指令获取的即时回报；rmove

为移动指令产生的即时回报；repisode 为该回合的结

算奖励。对于每架无人机，ratk 获得的奖励值与实际

伤害值有关，计算方式如式(2)，若该次打击伤害击

毁敌军目标，则有额外的 50 奖励值。 

 atk

atk

damage 1.5      =0,1

damage              

50              

r

r

 


= 
 +

目标类型

其他

目标被摧毁

。 (2) 

除攻击奖励外，无人机因移动产生的奖励 rmove

定义式为： 

 

move loss loss reward reward

2 2
loss last last

2 2
reward last last

2 2

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

t t

t t

r r r

r x x y y

r x x y y

x x y y

 = + 


= − + − 


= − + − −


− + − 

。 (3) 

式中：x，y 为产生移动动作后的无人机坐标；xlast，

ylast 为上回合无人机坐标；xt，yt 为作战指挥所坐标；

rmove 为移动产生的奖励值，由产生的位移和目标距

离相关；同上回合位置相比，rloss 为产生的位移大

小即为惩罚值，并计算上回合位置和本回合位置同

作战指挥所的距离之差；λloss 与 λreward 为计算移动奖

励值的相关系数。 

在每回合打击任务结束后，对战场信息进行统

计，并更新总回报函数，回报值的计算方式如式(4)，

并根据本回合是否取得战斗胜利而获得额外奖励。 

 
episode

20              wintag = 0

20 200   wintag = 1 

n
r

n

− 
= 

−  +
。 (4) 

式中：n 为本回合中被击毁无人机数；wintag 为回

合取得胜利。 

基于该方法生成在不同状态下无人机的执行指

令，所有指令构成当前态势下的打击方案，其中当

前状态为所有无人机的联合观测信息，单架无人机

观测空间 o 为自身的存活状态、位置坐标和其攻击

范围内的地图栅格点信息。 

1.2.3  模型训练 

笔者考虑基于 Actor-Critic 框架的多智能体强

化学习算法(MAAC)[10]，并使用基于注意力机制的

两阶段图神经网络作为策略网络和价值评估网络作

为无人机观测信息的额外处理层 [11]，该处理层可有

效提取智能体之间的交互关系并以加权图形式将其

作为图神经网络的节点输入，提升无人机智能体间

的通信能力。在每个时间步内，单架无人机将观测

信息作为策略网络输入，输出其在局部观测下的动

作指令。 

 ( )
ii ia o= 。 (5) 

式中 πθi 为无人机 i 的策略函数，作为其观测到动作

指令间的映射函数。 

通过图神经网络考虑其他无人机的状态和动作

信息计算其动作价值函数，并将其输入集中式训  

练的 Critic 网络中，该算法的联合动作价值损失函

数为： 
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式中：a 为所有无人机智能体的联合动作；Q 和 Q

分别为动作价值网络和目标动作价值网络。无人机

智能体的策略函数根据其动作价值，通过策略梯度

算法进行更新，策略梯度的计算方式为： 
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式中 b(o, ai)为计算优势函数的反事实基线 [12]，更新

后的策略函数用于接下来的指令动作选择。 

1.3  航路点生成 

使用多智能体强化学习算法训练后的任务决 

策模型，针对动态战场环境下生成的航路点如图 2 

所示。 

 

图 2  集群航路点生成 

图 2 中，不同线条代表集群中的不同无人机，

在行动初期，为了快速拉近与目标的距离，进入蓝

方防御区域，无人机会优先选择最快的直线航路，

在接近蓝方防御阵型时，无人机会根据其观测信息

和历史信息，灵活的调整其航路点，以规避蓝方反

制单位或进攻蓝方作战指挥所。 

除在仿真环境应用之外，笔者也将作战任务决

策模型在真实环境下做出了应用拓展，图 3 展示了

所使用的真实无人机实验设备。实物无人机型号为

CrazyFile2.X，模拟集群执行任务。通过同地面站计

算机的仿真环境进行交互，将任务决策模型生成的

动作转换为真实无人机的行动指令，并通过遥测信

号来发送实际的控制指令。 

 

图 3  实物实验设备 

图 4 为实物实验结果。在实验中，笔者以指示

灯闪烁来模拟目标打击动作，验证了在真实环境下

该决策模型的适用性。 

 

图 4  真实轨迹同期望轨迹对比 

2  基于 Risk-EDT 的风险规避方法 

2.1  基于欧几里得转换的风险地图生成算法 

笔者基于仿真作战场景训练了任务决策模型，

该模型旨在动态地提供无人机的行动指令，包括打

击动作和任务航路点。在航路点飞行的过程中，战

场中的潜在威胁是不可见的，正如上述所提到的干

扰机和导弹车目标，进入其攻击范围会增加无人机

被击毁的概率，所以针对航路点间存在的潜在威胁。

笔者提出一种带有风险系数的地图表示方法，使得

对于特定目标会生成相应的风险场信息，且风险场

会随着战场环境变化动态更新，对于保证无人机集

群作战安全性有重要意义。 

受欧几里得距离转换算法[13-14]启发，使用该算

法来计算威胁性目标的风险因子信息，保证地图数

据更新，笔者将该算法应用于战场环境下威胁性目

标的风险系数计算。该算法分别在 1 维情况下计算

地图更新范围中每个空闲栅格到附近单位的最小距

离，将上一维度的计算值代入到下一维度的遍历过

程中，基于对每个维度的单次遍历即可保证在线性

时间内对距离信息的更新和维度的可拓展性。1 维

下空闲栅格的最近单位距离计算公式为： 

 ( )2( ) min ( ) ( )
f

q G
D p p q f q


= − + 。 (8) 

式中：1 维情况下，计算一系列抛物线的下包络集

合，q 点在下包络上对应的数值 f (q)为该点到最近

障碍物的距离 Df
 (p)，G 为一系列的 1 维栅格；q 为

这些 1 维栅格中的障碍物；p 为需要计算最小距离

的位置；f (q)为偏置量。仅有 1 维的情况下，f (q)=0；

若存在多个维度，f (q)的数值为上一维度计算出来

的 Df
 (p)。在该场景下，将列维度计算出的 Df

 (p)赋

给行维度计算时的 f (q)并进行遍历计算，就实现了

在 2 维地图上空闲栅格到最近敌军目标的计算。使

用欧几里得转换计算的距离场信息如图 5 所示。其

中颜色越深表示距离作战场景中的敌军单位越近。 

 

图 5  作战场景 ESDF 

在作战场景中，使用欧几里得转换更新最近威

胁性单位距离信息的同时，额外存储每个栅格点距
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最近威胁性单位的最远影响范围，其计算公式为： 

 
( ( ))  ( ) ( )

0                    Other i
(

w e
)

s

max
f

f
q Q

w q D p w q
E p 





=



＜
。 (9) 

式中：q 为威胁性目标；w(q)为该威胁性目标的影

响范围。在该场景下，影响范围主要指威胁性目标

的攻击范围，假定该值可根据目标实时状态进行预

测获得。对于具有威胁性的目标来说，只有在其影

响范围内的风险因子计算才是有效的，计算距离目

标过远时，风险值大小是不变的，使用默认值避免

增加计算耗时。 

为方便理解，使用一个例子来演示该算法更新

Df
 (p)和 Ef

 (p)的值变化过程，考虑一个 5×5 的 2 维

栅格地图，其中有 4 个威胁性目标 q1、q2、q3、q4

设定其攻击范围分别为 3、4、4、5，那么 Df
 (p)和

Ef
 (p)更新的数值变化由图 6—7 所示。其中以符号

代替的栅格点数值为 0，左侧代表在列维度上更新

的数值，右侧是进一步在行维度上进行更新的数值，

在计算行维度时，所有具体数值的栅格都被认为是

威胁性单位，上一维度计算出来的不同的数值大小

即代表该栅格不同的偏置量 f (q)。 

 

图 6  最近威胁性单位距离更新示例 

 

图 7  最远影响范围更新示例 

在更新地图风险系数时，获取当前栅格点的相

关信息，判断该处距离是否在最远影响范围中，若

该值超过最远影响范围，则不计算风险系数，风险

系数的计算公式为： 

 Risk( ) ( ( ) ( ))f fp E p D p= − 。 (10) 

当最后维度的 Ef
 (p)信息被更新后，可使用该式

对所有栅格点进行风险系数计算，更新全局风险地

图的伪代码如算法 1。 

算法 1：风险地图生成算法。 

输入：初始化风险地图 G=0，初始化 ESDF 信

息 V，f(y)=0 

输出：带有风险系数的全局 Risk-EDT 

for y in Y do 

  使用式(8)—(9)更新 Df(y), Ef(y) 

for x in X do 

    使用式(8)—(9)更新 Df(x), Ef(x) 

    使用式(10)更新 Risk(x, y) 

end for 

end for 

使用风险地图生成算法进行计算并对风险系数

进行归一化处理后的可视化风险地图如图 8 所示。 

 

图 8  t1 时刻作战场景下的风险因子场 

针对仿真场景中的威胁性目标计算了风险区域

范围和数值，即干扰机目标和导弹车目标，对于其

他类型目标，则不生成其对应的风险信息。风险地

图在首次进行全局地图更新时会使用跳跃机制在更

新全局风险地图的同时减少遍历的栅格点数。在目

标位置进行动态变化时，其相应的风险地图信息会

进行相应更新，如图 9 所示。 

 

图 9  t2 时刻作战场景下的风险因子场 

在干扰机目标产生移动并受到伤害从而降低其

攻击能力后，可以看到更新后的干扰机风险范围缩

小，风险系数降低。 

2.2  风险规避路径生成 

B 样条曲线主要通过控制点和节点向量来定义

曲线，对于给定的节点向量和控制点，通常使用

Cox-deBoor 算法计算每个基函数的值 [15]，使用基函
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数计算参数向量中对应的曲线上的点位置。B 样条

曲线具有局部性，即某个控制点的变化仅会影响曲

线的局部区域而不会影响整个曲线；且 B 样条曲线

的凸包性保证了曲线上任意两点间的曲线段都完全

位于这两点的控制多边形的凸包内部 [16]。 

基于上述性质，笔者提出一种基于 B 样条曲线

的轨迹生成方法，旨在快速寻找一条可行的平滑路

径来规避作战场景中的风险区域，并使用较少的控

制点来减少生成轨迹的计算量。其主要思想为将地

图中的风险区域抽象为圆形禁飞区，若风险区域处

于航路点之间，则执行规避轨迹生成算法，算法所

适用的基础场景如图 10 所示。 

 

图 10  基础场景 

禁飞区域位于某 2 个航路点之间，将 2 点分别

设定为生成 B 样条曲线的起始控制点 Q1 与末端控

制点 Q5，P1 和 P2 为线段 Q1Q5 同圆形禁飞区的交点，

分别以 P1 和 P2 为起点，以相反方法获得大小为 dsafe

的向量，从而通过计算相对位置获得控制点 Q2、Q4

的坐标。dsafe 是由无人机体积大小产生的安全距离。

控制点 Q3的坐标通过式(11)计算向量 OQ3大小的模

长，获得其相对于圆心的相对位置。基于 5 个控制

点生成圆弧轨迹如图 11(a)所示。在较少控制点设定

下，轨迹会规避风险值较大的禁飞区域。 

 

safe1 2 1

safe2 4 2

safe3 3

1 1 1 1 1

2 2 5 2 5

2 3

( 1)

| |

| |

0

PQ d e

P Q d e

OQ r d e

e PQ PQ

e P Q P Q

e e

=


= 
= + + 


= 
=


 = 

。 (11) 

若生成的轨迹仍然经过风险区域，则将途径禁

飞区域的控制点再次执行风险规避算法，生成额外

的控制点用于将途径的轨迹拉出风险区域外。假设

Q3Q4 段生成为轨迹经过风险区域，将 Q3 设为新的

起始控制点，将 Q4 设为新的末端控制点后，执行风

险轨迹算法后，生成的轨迹如图 11(b)所示，其中

Q4、Q5、Q6 为新生成的额外控制点，由于使用 3 次

准均匀 B 样条曲线生成规避路线，并不会影响先前

控制点生成的轨迹。执行风险规避算法中，最后的

控制点选择具有关键意义，若该点处于其他潜在风

险区域中，需要进一步优化安全路径以确保无人机

的安全飞行。可能包括缩小安全距离或者协同上层

算法，提供新的起始控制点和末端控制点，以更好

地适应复杂情景。 

 
(a) 示例 1 

 
(b) 示例 2 

图 11  风险规避轨迹 

3  实验与分析 

为了确保所提方案的有效性，首先进行了风险

地图生成效率的对比分析，并对风险规避算法与同

图搜索算法进行了仿真对比。随后，将这些子模块

整合进任务决策模型中，并在模拟作战环境下进行

测试。这一过程旨在验证所采用的决策模型是否  

能够有效提高任务的成功率，同时降低无人机阵亡

数量。 

3.1  风险地图效率实验 

为了验证生成风险地图算法在时间效率上的优

势，分别对比了基于欧几里得转换的风险地图生成

算法、深度优先遍历和广度优先遍历算法在 5 000× 

5 000 的地图大小下计算风险地图信息所耗费的时

间，其中，在每一维度上随机选取 200 个坐标作为

威胁性目标的坐标点，实验结果如表 1 所示。 



 

 

·80· 兵工自动化 第 45 卷 

        表 1  风险地图生成时间效率对比        s 

算法 平均耗时 

风险地图生成算法  5.763 65 

深度优先遍历 29.553 55 

广度优先遍历 32.484 65 

由表 1 可见，笔者提出的算法计算风险地图可

以保证在线性时间内遍历地图内的所有空闲栅格并

计算其相应的风险距离信息。 

3.2  风险规避对比实验 

对验证风险规避算法是否有效进行了仿真实

验，实验结果如图 12 所示。 

 

图 12  作战仿真实验结果 

图中 P1～P5 为由任务决策模型策略生成的某

段航路点，通过判断航路点之间是否存在风险冲突

来决定是否执行风险规避算法，最终生成的路线为

图中的实线路径，并将其同 A*算法生成的路径进行

比较，生成的航路点为 A1 至 A5，实验结果如图所

示。由风险轨迹算法生成的 B 样条轨迹能够规避地

图中的风险区域，并寻找一条可行路径。 

A*算法虽然将敌军目标标记为障碍的情况下

能够很好寻找一条最短路径，但无法规避作战场景

中的风险区域。若将风险区域同样作为障碍物执行

A*算法搜索可行路径，可以达到类似效果的最短路

径，但由于在作战场景下，风险信息会随着时间的

推移而发生变化，而影响因素不仅仅只与距离相关；

因此，仅依赖传统路径规划方法可能无法很好地适

应战场环境信息迅速变化的情况。 

在算法执行效率方面，根据表 2 的数据显示。 

            表 2  模型时间效率对比             s 

方法 平均耗时 

决策模型生成航路点+风险规避算法  1.87 

A*算法生成最短路径 5.30 

基于决策模型生成的航路点速度明显优于传统

的图搜索方法。这一结果是由于模型生成的任务方

案已经包含了航路点的生成，因此，无需像路径规

划算法中的搜索阶段。这种差异使得基于决策模型

的方法在执行耗时上具有显著的优势。同时，路径

规划算法的执行时间会随着地图维度的增加呈指数

性增长，这使得在大规模地图上执行路径规划变得

相当耗时。 

3.3  作战仿真实验 

将子模块融入任务规划框架在仿真环境下进行

实验，通过胜率和平均回报值来与比较训练前后的

获胜回合数和无人机阵亡数，来验证本文中的方法

能否保证任务成功率并降低任务威胁。实验设定每

500 个时间步对算法生成的模型进行一次平均胜率

评估，共进行 400 次胜率评估，一次胜率评估阶段

执行 20 局，每局设定最大回合数为 20，超过回    

合数视为任务失败，共执行 5 次胜率评估，取均值

作为平均胜率评估值。训练时的超参数设置如表 3

所示。 

表 3  超参数设置 

超参数 数值 

折扣率 γ    0.990 0 

经验池大小 3 000.000 0 

actor 网络学习率    0.000 1 

critic 网络学习率    0.001 0 

批大小   32.000 0 

目标网络更新频率 /(次/时间步)  200.000 0 

注意力维度   32.000 0 

对比了在简单难度场景下的胜率和平均回报

值，该难度设定下，共有 10 个敌军单位，无人机集

群数量为 30，实验结果如图 13 所示。 

 
(a) 模型胜率 

 
(b) 奖励回报 

图 13  模型胜率与奖励回报(简单) 

可以观察到：胜率和平均回报值都有明显提升，
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说明在该场景设定下，所训练的任务决策模型性能

在逐步提升并趋于稳定，说明该模型在处理此类场

景时具有有效性和适应性。 

在测试了简单难度下的场景后，平均胜率和平

均回报值得到提升。为了验证使用 MARL 方法训练

生成的任务决策模型方法的可适应性，测试在困难

场景设定下，该方法能否继续有效。在困难场景中，

将敌军目标数量提升为 12，并将场景中的目标难度

设定相应提高，例如，干扰机类型目标的设定如表

4 所示。 

表 4  干扰机能力设定 

目标编号 攻击范围 反制架数 

Jammer1 8 4 
Jammer2 6 3 

Jammer3 6 3 

在困难场景下训练的任务决策模型评估结果如

图 14 所示，表明该模型在训练后依然表现出了显著

的改进趋势。 

 
(a) 模型胜率 

 
(b) 奖励回报 

图 14  模型胜率与奖励回报(困难) 

尽管在这一特定场景下，模型的平均胜率和回

报值相较于训练前有所下降，但这个下降趋势实际

是由于在训练过程中提高了任务的难度，而无人机

集群的数量保持不变所导致的；因此，这种降低可

以视为任务的挑战性提升的结果，而非模型性能的

下降。结果表明：在不同场景和任务难度的变化下，

该模型依然能够维持其核心功能，在多变的环境中

做出有效的决策，仍然能够保持其鲁棒性和可靠性。 

同时，为了验证模型决策性能是否提升，比较

了训练前后任务成功时所使用的回合数和无人机损

毁数，实验结果如表 5 所示，在不同场景下，模型

在训练后，在获胜时所使用的回合数、无人机损毁

数量均有所下降，侧面反映了该模型在距离等约束

条件下，能够对任务的可用无人机集群资源进行合

理的任务决策，证明了该任务决策模型在训练后决

策性能提升。 

表 5  任务决策模型训练前后对比 

场景 平均胜率 获胜平均回合 平均被击毁数 

简单(训练前) 0.15  96 28 

简单(训练后) 0.78  16 17 

困难(训练前) 0.12 108 33 

困难(训练后) 0.69  18 21 

4  结束语 

通过仿真和实物验证了笔者所提方法在真实环

境应用的可行性，为无人机集群作战提供了一种智

能且高效的解决方案，提高作战效率并减少作战风

险，在实际作战中具有很高的应用潜力。由于未考

虑集群无人机之间的避碰约束，需要进一步提升系

统的可靠性。在未来的工作中，笔者会着重将集群

间的避碰模块纳入系统的考虑范围中，从而有望在

未来的军事领域中发挥重要作用。 
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图 22  新阀与旧阀的总压曲线对比 

由图 22 可以看出：在风洞启动时旧调压阀总压

峰值为 200.9 kPa，超调量为 8.01%，新调压阀总压

峰值为 193 kPa，超调量为 3.76%；在试验过程中，

旧调压阀总压波动区间为-0.22%～0.37%，新调压

阀波动区间为-1.67%～0[6]。综上，新研制的阀门在

试验启动时，总压超调量和试验过程中稳态误差更

小，动态控制精度得到明显提升，阀门系统中调压

阀阀芯振动也得到有效改善，为保障一流的流场品

质提供了坚实基础。 

5  结束语 

某超声速风洞主调压阀可靠性改进利用了调压

阀的结构特点和其在使用过程中的故障分析，将现

有调压阀设计使用经验与有限元分析相结合，研制

了一台新型调压阀，并通过数值分析与流场校测试

验验证了新调压阀的可靠性，为保障风洞安全稳定

的运行起到了至关重要的作用。基于故障分析的阀

门优化设计理念具有很强的针对性，能很好地满足

不同风洞实际需求，提升风洞阀门运行的可靠性。 
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