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摘 要： 目前主要航空大国及相关研究机构将着力点聚焦于智能空战关键技术的探索与研究，而深度强化学

习结合了深度学习的感知能力与强化学习的决策能力，在空战能力涌现方面表现出巨大优势。本文结合智能

空战发展的迫切需求，在分析和归纳深度强化学习技术领域主流算法的基础上，探讨了其与空战领域的结合

点；从算法实现角度指明深度强化学习在空战中的关键技术；通过梳理当前空战领域前沿技术成果，得出未来

深度强化学习研究将由单机空战向集群空战发展这一趋势，进而提出了其面临的挑战，为智能空战中智能算法

的发展提供借鉴和指导。
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Abstract： Major aviation nations and related research institutions are focusing on exploration and research of key 
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0　引  言

空战作为夺取制空权的一个重要手段，是形

成并扩大对敌作战优势中最重要的环节之一。随

着作战飞机朝着无人化、智能化与集群化方向发

展［1］，空战对抗变得愈发激烈，空中战场逐步进入

智能空战时代。智能空战是指以人工智能的手段

解决复杂空战对抗环境下作战飞机的决策和控制

问题。

自 20 世纪 60 年代以来，国外已经针对智能空

战开展了广泛的探索与研究，基于专家系统的自

适应机动逻辑软件是智能空战技术的首次系统性

尝试［2-3］。20 世纪 90 年代，NASA 兰利研究中心开

发了战术研究与评估系统［4］，实现了空战规则自动

生成。2010 年，麻省理工学院基于近似动态规划

方法开发的空战系统已经具有在环境中探索学习

的思想［5］。2016 年，辛辛那提大学基于遗传模糊树

理论开发了智能体 Alpha AI，在与著名飞行教官基

恩·李的空战模拟中大获全胜，展现了启发式智能

空战算法的威力［6］。2019 年，美国国防部高级研究

项目局（DARPA）举办的 Alpha Dog-fight 空战比

赛中，由苍鹭系统公司开发的空战决策智能体以

5：0 的成绩击败 F-16 飞行教官，彰显了其在空战

能力涌现方面的巨大优势［7］。2023 年，美国空军研

究实验室完成了隐形 XQ-58A“女武神”无人机的

试飞，标志着美国已经初步具备人工智能自主执

行空战任务的能力［8］。中国科研机构，如空军工程

大学、北京航空航天大学、清华大学、西北工业大

学、国防科技大学、南京航空航天大学、复旦大学、

空天技术研究所等［9-16］，近年来也加快了对智能空

战技术研究的步伐，并取得了丰富的科研成果。

机动决策是空战过程的核心，是指战机根据

感知到的战场态势输出合适的机动指令。深度强

化学习结合了深度学习的感知记忆和强化学习的

探索学习，是一种具备自主决策能力的人工智能

技术。基于深度强化学习的机动决策致力于完成

不同战场态势到机动指令的映射，通过智能体不

断地在环境中探索与学习，从而掌握一种符合人

类期望甚至超越人类能力的决策策略［17］，因此在

空战机动决策方面表现出巨大优势。同时，智能

空战领域亟待发展的有人机智能辅助决策系统、

无人机智能自主决策系统和可供飞行员训练的智

能对抗模拟系统为空战智能体提供了广阔的应用

前景。然而，复杂空战环境对智能算法决策速度、

可靠性、决策效果的要求又使得深度强化学习面

临巨大的挑战。因此，如何进一步深入研究深度

强化学习算法以提高智能体的空战能力是一个值

得探讨的问题。

基于上述分析，本文首先从深度强化学习技

术领域出发，梳理了深度强化学习领域的主流算

法，在此基础上重点分析了其与空战领域的结合

点；然后从算法实现的角度对空战中深度强化学

习的各个环节进行分析和评价；在此基础上，通过

归纳当前空战领域前沿技术成果，提出未来深度

强化学习技术在空战中所面临的挑战，以期为面

向智能空战的深度强化学习技术发展提供借鉴和

指导。

1　深度强化学习技术概述

1. 1　深度强化学习基础

深度强化学习的基础来源于深度学习和强化

学习。强化学习是一种辅助智能体在与环境的多

次交互过程中形成决策策略的方法，其基本思想

是通过最大化从环境获得的回报期望值，从而使

智能体学习到最优策略。强化学习问题可以通过

马尔可夫决策过程（Markov Decision Process，简称

MDP）进行描述，用元组 S，A，R，P，γ 表示。其

中，st ∈ S和 at ∈A分别为智能体在 t时刻的状态和

采取的动作，S为状态空间，A为动作空间；R为奖

励函数，rt表示智能体执行动作 at后从环境中获得

的奖励；P为状态转移函数，p [ st+ 1|st，at ] 表示在执

行动作 at后，环境由 st转移到 st+ 1 的概率；γ为折扣

因子，表示当前时刻奖励与未来奖励的权重。定

义强化学习的回报函数为

Ut = ∑
i= t

n

γi- t r i （1）

强化学习通过动作价值函数 Qπ( st，at ) 实现对

当前状态和策略下所执行动作的评价，表示未来

回报的期望值。

Qπ( st，at ) = ESt+ 1，At+ 1，…，Sn，An[Ut |st，at ] （2）
为使智能体学习到最优策略 π *，最优动作价值

函数表示为

Q *( st，at ) = max
π
Qπ( st，at ) （3）

由此可以推导出最优贝尔曼方程（Optimal 
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Bellman Equation）为

Q *( st，at ) = ESt+ 1

é
ë
êêêêrt + γ max

A
Q *( st+ 1，A ) ùû

úú （4）

该方程是在已知 t时刻真实信息情况下对最

优动作价值函数的更精确表示。以 Q 学习为例，

用 表 格 近 似 最 优 动 作 价 值 函 数 Q ( st，at；θ ) ≈
Q *( st，at )，其中 θ为表格参数；根据最优贝尔曼方

程 得 到 更 精 确 的 目 标 值 y̑ t = rt +
γ max

A
Q *( st+ 1，A )，由此定义损失函数对表格参数

进行梯度更新，损失函数表示为

L ( θ ) = f [Q ( st，at；θ )，y̑ t ] （5）
参数的梯度更新公式表示为

θnew = θold - α ⋅ δt ⋅ ∇ω L ( θ ) （6）
式中：α为学习率；δt 为步长；∇ω L ( θ ) 为损失函数

对参数 θ的梯度。

为了评价当前局势，强化学习定义了状态价

值函数Vπ( st )，以表征当前策略下智能体所处状态

的好坏。

Vπ( st ) = EAt~π[Qπ( st，at ) ] （7）
式中：EAt~π为对动作At的期望。

状态价值函数依赖于状态 st和策略 π，因此对

状态 S~d ( ⋅ ) 求期望得到目标函数 J ( θ )，其只依

赖于策略 π，可以实现对当前策略的评价。

J ( θ ) = ES~d ( )⋅ [Vπ( st ) ] （8）
传统表格型强化学习方法只能处理状态空间

和动作空间离散且维度较低的任务，然而实际中

大多数任务具有连续且高维的状态空间和动作空

间，解决该问题的一种有效手段是利用深度学习

强大的网络映射能力。深度学习的概念来源于神

经网络，神经网络是由大量神经元堆叠而成的一

种网络结构，每一个神经元都可以看作一种简单

非线性函数，通过多层叠加和参数调整，使神经网

络可以拟合各种复杂函数。深度学习经过多年的

发展，在传统多层神经网络的基础上逐渐演变出

卷积网络［18］、循环网络［19］、生成对抗网络［20］、图神

经网络［21］和 Transformer 网络［22］，这些网络应用在

不同领域表现出良好的效果。与此同时，强化学

习欠缺的策略拟合能力为深度学习的嵌入提供良

好的平台，由此发展而来的深度强化学习具备更

强的决策能力。

1. 2　深度强化学习的发展

深度强化学习的开创性工作是 Mnih 等［23］结

合 卷 积 神 经 网 络 与 Q 学 习 提 出 的 深 度 Q 网 络

（Deep Q Network，简称 DQN），该模型被用于处理

基于视觉感知的控制任务［24］。DQN 以神经网络代

替状态-Q 值的表格映射（又称值网络），使其在面

对连续状态任务时表现出良好的效果。然而，在

使用贝尔曼方程求目标 Q 值时，以值网络求取目

标值会引起“自举”，同时最大化 Q 值会带来高估

的问题，从而影响算法的准确性。 Van Hasselt
等［25］基 于 此 提 出 一 种 双 Q 学 习 的 深 度 Q 网 络

（Double DQN），通过增加目标网络求取较为稳定

的目标 Q 值，从而缓解了 DQN 的高估问题。为提

高 DQN 算法的收敛速度，Wang 等［26］提出一种对

决深度 Q 网络（Dueling DQN），通过定义优势函数

来评价当前状态下动作的相对好坏，并以神经网

络分别拟合优势函数和状态价值函数实现对 Q 值

的 加 权 求 解 ，提 高 了 算 法 对 经 验 的 利 用 效 率 。

DQN 算法通过设置经验回放机制均匀采样以消除

样本的相关性，但忽略了样本的重要程度。Schaul
等［27］提出一种比例优先级的非均匀采样方法，通

过提高高价值样本的采样概率加快算法的训练速

度。深度强化学习通过全连接网络实现高维特征

到低维特征的映射，Hausknecht 等［28］将长短时记

忆网络代替全连接网络，使深度强化学习算法具

备时间轴记忆功能，在处理时间序列样本时表现

出更好的性能。

以 DQN 为代表的值网络结构通过 Q 值选取

动作，难以应对复杂动作空间。相比之下，策略网

络结构通过神经网络直接输出动作结果，在面对

复杂动作空间时表现出巨大优势。基于策略的深

度强化学习以式（8）为目标函数，通过策略梯度上

升更新网络参数 θ。由于在求取策略梯度过程中

需要已知状态 S的概率密度函数 d ( ⋅ ) 并求期望，

实际过程中难以执行，因此可以通过蒙特卡洛方

法近似目标函数期望值。Williams 等［29］提出一种

REINFORCE 算法，通过结合实际观测到的回报

值和对策略网络求取的梯度，从而实现策略网络

的参数更新。REINFORCE 算法的缺陷在于近似

动作价值函数过程中方差较大，为此 Schulman
等［30-31］提出一种置信域策略优化（Trust Region 
Policy Optimization，简称 TRPO）方法，基于广义
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优势函数的基线算法保证在缩小方差的同时偏差

较小，同时通过限制新旧策略的散度差异确定步

长参数范围。

REINFORCE 算法利用实际观测到的回报值

来近似动作价值函数，相比之下采用神经网络近

似动作价值函数的方法得到更广泛的应用，称为

行动者-评论者（Actor-Critic，简称 AC）框架。AC
框架结合了值网络和策略网络的优势，策略网络

负责做出动作，值网络负责评价动作的好坏。Lil⁃
licrap 等［32］基于 AC 框架提出了深度确定性策略梯

度 （Deep Deterministic Policy Gradient，简 称

DDPG）算法，策略网络输出确定性动作，值网络拟

合动作价值函数，通过策略梯度算法对策略网络

进行参数更新。DDPG 存在与 DQN 类似的高估

和自举问题，由此衍生了双延迟深度确定性策略

梯度（Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gra⁃
dient，简称 TD3）算法［33］，通过引入目标网络解决

自举的问题，同时设计两套值网络减小由最大化

带来的高估。此外，TD3 算法通过在目标策略网

络中加入截断正态分布噪声和降低策略网络更新

频率从而进一步提高了算法的性能。TD3 算法在

面对连续控制问题时表现出良好的效果，但其它

的输出动作为确定性的，SAC（Soft Actor-Critic）
算法［34］，它具有和 TD3 相似的网络结构。SAC 的

显著特点是采用了熵正则的策略梯度算法，在致

力于获得最大回报的同时使动作熵最大，从而保

证 SAC 算法的策略随机性。TD3 算法和 SAC 算

法在应用过程中存在较多需要设定的超参数，

Schulman 等［35］对 TRPO 算法进行改进与简化进而

提出一种近端策略优化（Proximal Policy Optimiza⁃
tion，简称 PPO）算法，通过设计一种 Clip 机制限制

新旧策略差异，在策略更新过程中算法自动进行

超参数的调整，使得算法在复杂性和表现效果之

间取得有利的平衡。典型的单智能体深度强化学

习算法分类及特点如表 1 所示。

由于在某些任务中面对的智能体不只一个，

如机器人协作，由此在上述单智能体深度强化学

习（简称单智能体）方法的基础上发展出一种多智

能体深度强化学习（简称多智能体）方法。区别于

单智能体任务，多智能体的环境动态性取决于所

有智能体的联合动作，环境中每个智能体都面临

由于其他智能体策略改变而导致的环境不平稳问

题，此外，不断变化的智能体维度及智能体之间的

协作和对抗也使得多智能体环境更为复杂。当前

多智能体方法仍处于蓬勃发展阶段，诸如大搜索

空间、部分观测、环境非平稳和稀疏奖励等深度强

化学习基本问题仍待研究和解决［36］。

1. 3　深度强化学习在智能空战中的应用

随着武器装备技术的发展，现代空战已经从

传统的视距内（With Visual Range，简称 WVR）空

战 扩 展 到 超 视 距（Beyond Visual Range，简 称

BVR）空战，智能化技术的突破也使得作战飞机从

有人驾驶到有人—无人协同，并最终向无人自主

作战方向发展。具备自主作战能力的无人机需要

完成集观测—判断—决策—行动为一体的全周期

任 务 ，即 OODA（Observation，Orientation，Deci⁃
sion，简称 Action）环［37-38］（如图 1 所示）。其中，观

测指作战飞机通过空天地（机载传感器、预警机、

卫星、地面雷达等）的手段收集空战信息；判断指

表 1　单智能体深度强化学习算法

Table 1　Single agent deep reinforcement learning algorithm
序号

1

2

3

4

5

6

7

8

分类

值网络

策略网络

AC 框架

算法名称

DQN

Double DQN

Dueling DQN

REINFORCE

TRPO

TD3

SAC

PPO

特点

以神经网络代替 Q 表格，使得状态空间由离散变为连续

引入目标网络，缓解高估问题

定义对决网络评价动作好坏，提高经验利用效率

神经网络输出动作结果，可以处理连续动作空间

引入广义优势函数和限制新旧策略差异，提高算法稳定性

引入目标网络缓解高估问题，降低策略网络更新频率提高算法的稳定性

采用熵正则的策略梯度算法，保证策略的随机性

设计 Clip 机制限制新旧策略差异，提高算法稳定性
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作战飞机根据空战信息进行态势评估；决策指作

战飞机根据判断结果完成目标和机动动作选取；

行动指作战飞机执行机动指令和完成武器发射。

在对战过程中，能率先完成 OODA 环的一方将获

取空战优势［39］。

由深度强化学习构建的策略网络可以实现观

测状态到机动动作的端到端映射，通过试错学习

机制实现对映射过程的训练。结合空战的 OODA
及马尔可夫决策过程，将单智能体的空战机动决

策通过 MDP 进行描述为：假设在 t时刻空战环境

的状态信息为 St，作战飞机依据自身策略 π执行动

作 At，由状态转移函数 P产生 t+ 1 时刻环境状态

信息 St+ 1，同时环境根据新的状态 St+ 1 给予作战飞

机奖励 Rt。由 St，At，Rt，St+ 1 构成的四元组可以

作为经验对智能体进行训练。在考虑单智能体的

局部观测问题时，智能体从全局状态信息 St 中观

测 到 部 分 信 息 Ot，此 时 经 验 元 组 变 为

St，Ot，At，Rt，St+ 1 ，智能体所执行的动作At依赖

于信息 Ot，而 St、Rt 和 St+ 1 用于对 Ot → At 的策略

网络映射过程进行评价与训练。对于具有 N个智

能体的空战机动决策问题，可以定义状态集合 { Sit }
和联合动作 { Ai

t }，其中 i= 1，2，…，N，每个智能体

依据自身观测 Sit 和策略 π i 生成动作 Ai
t，由状态转

移函数 P产生下一时刻的状态集合 { Sit+ 1 }。在这

个过程中，根据多智能体的合作模式，选择给予个

体 奖 励 或 集 体 奖 励 R，由 此 构 成 的 经 验 元 组

{ Sit }，{ Ai
t }，Rt，{ Sit+ 1 } 完成智能体的训练。

将深度强化学习应用到智能空战主要解决作

战飞机的机动决策问题，它的思想来源于更早的

博弈理论和对策方法［40-43］，根据对手的行动从我方

机动动作库中选取一个最佳动作。空战机动决策

关注于与对手的动态博弈，博弈的目标是在对抗

双方不断变换位置中占据和保持位置优势，为快

速满足武器发射创造条件。通常将纳什均衡作为

优化双方机动策略的目标，在纳什均衡条件下，两

方的收支达到平衡，在不改变对手策略的情况下

自身策略达到最佳。以 DQN 及其改进算法为代

表，旨在使作战飞机自主完成战术指令或机动动

作的选取。随着深度强化学习技术的发展，基于

Actor-Critic 框架的深度强化学习算法被广泛用于

解决空战自主决策问题（如图 2 所示），可以根据科

研者的需求实现连续动作或离散动作的输出，且

算法的稳定性和收敛速度得到明显提高，大幅提

高了作战飞机的决策能力。

2　空战自主决策关键技术

在应用深度强化学习实现空战自主决策过程

中，需要结合空战背景解决其中的关键问题。本

章从空战中深度强化学习算法实现角度出发，对

其中的关键技术进行分析和讨论，包括交互环境、

状态空间、动作空间、奖励函数和采样训练方法。

2. 1　交互环境

深度强化学习的本质是一种探索和试错学

习，在学习过程中依赖于和环境的交互产生经验

片段，以此作为自身训练的数据集。交互环境有

两个基本作用：状态更新和奖励反馈。状态更新

接收来自算法的动作指令，对空战状态信息进行

更新。奖励反馈根据状态信息和设计的奖励函数

给予算法奖励值，以实现算法的参数训练。在空

战研究中，作战飞机的数学模型和奖励函数可以

构建出最基本的交互环境，通过作战飞机数学模

型可以实例化敌我战机实现状态更新，通过奖励

函数可以实现奖励反馈。深度强化学习算法环境

交互示意图如图 3 所示。

图 2 面向空战的深度强化学习框架

Fig. 2　Deep reinforcement learning framework for 
air combat

图 1 空战 OODA 环

Fig. 1　OODA for air combat
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在考虑构建更贴合实际的交互环境时，一方

面需要建立更为精确的飞机模型，如从三自由度

质点运动模型扩展到六自由度非线性运动模型，

并考虑飞机的外形结构参数和气动参数等［16］。另

一方面需要考虑武器和航电系统等，如导弹和机

炮的弹道模型、杀伤范围模型，雷达的工作模式和

探测范围模型［12］。从现有空战研究中看，各大科

研院所多采用自我研发的空战仿真平台或开源空

战平台作为算法交互环境，如基于 Unity 3D［11，44］引

擎开发的仿真环境，开源空战平台 Harfang 3D［45］，

JSBSim［46］等（仿真界面如图 4 所示）。研究者可以

考虑基于这些平台进行算法验证和可视化分析，

或丰富和改进模型环境以开展更为深入的算法

研究。

（a） Unity 3D

（b） Harfang 3D

图 4 空战仿真平台

Fig. 4　Air combat simulation platform

2. 2　状态空间

研究空战机动决策问题的关键是要解决作战

飞机在不同状态下如何生成最佳的机动动作，状

态信息作为决策的前提条件，在这个过程中扮演

着至关重要的作用。状态信息是指空战中飞机通

过航电设备探测或数据链通信得到的我方和敌方

飞行状态信息。状态信息是智能体进行态势评估

和动作生成的依据，文献［47］总结了影响空战胜

负的状态信息，并将其分为实体信息、目标信息和

威胁信息。实体和目标信息分别用于描述我方和

敌方飞机的状态，包括位置、姿态、速度等，威胁信

息描述我方告警系统感知到的威胁信息，如来袭

导弹信息。对于深度强化学习算法而言，提前设

计好状态空间作为策略网络输入以实现端到端映

射，将大量的状态信息作为状态空间子集时，智能

体的探索范围巨大，算法训练久且学习困难。设

计的状态信息过少又将导致智能体观测到的信息

不全面，难以应对复杂的战场环境。

根据当前空战文献，智能体的状态空间可以

从自身状态信息和态势信息两个方向进行设计和

组合（如图 5 所示）。自身状态信息指空战中飞机

自身的飞行状态参数，如位置、姿态、速度等，这些

信息用于保证飞机稳定飞行且不与地理环境发生

冲突。态势信息指飞机自身与目标飞机之间的相

对信息，如距离、相对速度、相对角度等，态势信息

是空战智能体机动决策的重要依据。此外，为了

应对更加复杂的空战环境，对目标战机飞行轨迹

进行预测得到的预测信息也可以作为态势信息的

一部分。在开展集群空战状态空间设计时，由于

双方战机数量增加，态势信息也将成倍的增长，除

了要考虑敌我之间的相对态势，也要引入临近友

方的相对态势，从而涌现出我方的“协同”策略和

避免敌方的“围剿”策略。

图 3 环境交互原理

Fig. 3　Environmental interaction principle

图 5 状态空间设计

Fig. 5　State space design
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2. 3　动作空间

动作空间作为深度强化学习算法的输出集

合，其动作结果作为指令由作战飞机执行。根据

所执行的动作类型的不同，将动作空间分为战术

策略集、机动动作集和姿态调控集三种（如表 2 所

示）。战术策略集由多个战术策略组成（如盘旋、

筋斗等），每一个战术策略都是一个时间序列的动

作集合，由空战专家根据经验总结而成，作战飞机

在实际空战中根据面临场景的不同从策略集合中

选取一个最佳策略执行。机动动作集来源于美国

航空航天局（NASA）规定的 7 种经典机动动作（分

别是匀速直飞、加速直飞、减速直飞、左转、右转、

上升、下降），在早期采用对策的方法研究空战机

动决策时常以该集合作为作战飞机动作库。为了

进一步细化机动动作以提高飞机的机动能力，研

究者们将飞行方向和飞行加速度进一步细化和组

合，从而扩大了动作集的数量。姿态调控集是根

据作战飞机数学模型和控制回路模型而建立的姿

态指令集合（如迎角、滚转角、舵偏角等），飞机根

据集合中的姿态指令和自身的姿态控制回路调整

飞行姿态，进而完成相应的机动。

深度强化学习基于 Q 网络或策略网络完成机

动指令的生成，其既可以输出离散动作（战术策略

集和机动动作集），也可以输出连续动作（姿态调

控集）。对于战术策略集而言，其策略元素依据专

家经验设计，具有较好的机动稳定性和空战适用

性，在近距离空战格斗中能够表现出人类期望的

机动效果。然而，固化的战术策略使得无人机行

动刻板，难以表现出超越人类的空战能力。机动

动作集使得作战飞机机动更为灵活，一方面其可

以依靠自动驾驶仪或稳定控制回路使得飞机控制

更加稳定，另一方面通过细化组合航向和加速度

来变更动作空间的复杂度，从而使科研者在机动

灵活性和算法运行效率之间寻求平衡。姿态调控

集直接输出连续姿态指令到作战飞机，飞机的机

动性和灵活性得到最大发挥，作战能力也大大加

强，但对深度强化学习算法而言其控制难度也相

应增大，算法训练周期较长。

此外，动作空间的设计也应当符合实际任务

需求。如在空战任务中需要考虑规避敌方导弹攻

击时，基于专家经验设计一种摆脱导弹追踪的战

术策略（例如置尾逃逸与爬升俯冲交替）作为动作

空间子集往往会取得令人满意的效果。执行近距

离空战任务时需要作战飞机快速变换位置和姿

态，因此采用姿态调控集可以充分发挥作战飞机

的机动性能。在执行位置姿态不急剧变化的空战

任务时，采用机动动作集可以较好的平衡飞机灵

活性、控制稳定性和算法训练难度之间的关系。

在执行中远距离空战任务时，导弹的高机动能力

对飞机造成很大威胁，仅执行简单的机动动作集

难以规避导弹，且飞行轨迹容易被预测和追踪。

2. 4　奖励函数

奖励是环境对智能体执行某种动作后根据新

的状态以一定规则给予智能体的反馈，用于指导

智能体的策略生成。在空战场景中，奖励函数的

目的是驱使作战飞机机动以占据优势位置或击败

对手。奖励函数的设计应以所假定空战的制胜准

则为标准，空战制胜准则经历了角度准则、能量准

则和体系准则的发展过程［39，54-55］。角度准则趋向

于有利的空间占位，通过尾追占位为我方战机武

器发射创造有利的攻击条件。能量准则致力于使

战机拥有最佳的能量优势，包括最佳飞行速度和

飞行高度。体系准则的核心是 OODA 循环，其制

胜关键是缩短 OODA 闭环时间，达到先敌发现和

先敌攻击的目的。在体系准则下，奖励函数的设

计应以尽可能快地满足武器发射条件为目标。

空空导弹和机载航电技术的发展将传统视距

内空战扩展到超视距空战，尽管具备先敌发现和

先敌打击优势的超视距空战是未来发展趋势，但

现有文献表明，视距内空战在未来空战中仍有至

表 2　作战飞机动作空间

Table 2　Actor space for combat aircraft
序号

1

2

3

4

5

动作类型

战术策略集

机动动作集

姿态调控集

内容

直飞、追踪、盘旋、
筋斗、攻击、躲避

进攻、防御、追踪射
击、撤离

匀速直飞、加速直
飞 、减 速 直 飞 、左
转、右转、上升、下
降 、加/减 速 左 转 、
加/减速右转

法向过载、推力、速
度滚转角

迎角、滚转角、油门

特点

离散
动作

离散
动作

连续
动作

参考文献

［48］

［49］

［50-52］

［53］

［16］
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关重要的作用。根据空战范围的不同，奖励函数

的设计也略有差异。目前视距内空战的研究［50］主

要沿用传统的角度准则，受限于近距离空空导弹

的打击能力，作战飞机的机动性优势更加明显，奖

励函数的设计侧重于作战飞机的优势占位，包括

角度优势、高度优势、距离优势等。而在现有超视

距空战研究［52，56-57］中，空空导弹的全向和远距离打

击能力弱化了一定的角度优势和高度优势，其奖

励函数的设计与空空导弹攻击范围密切相关，奖

励函数的设计更加迎合导弹的杀伤模型。

奖励函数对深度强化学习算法的收敛性有很

大影响。由于空战环境的状态空间巨大，沿用传

统回合制奖励机制会导致奖励稀疏，智能体学习

困难。现有文献多采取细化奖励的方式对空战中

的奖励函数进行改进。Li W H 等［56］设计了一种基

于事件的奖励函数塑造方法细化了原始的回合制

奖励。Zhang J D 等［58］、Hu J W［59］等、殷宇维等［60］

基于态势函数设计了连续型奖励，意图对空战智

能体进行引导。本文据此提出一种即时奖励和引

导型奖励联合的奖励函数设计方法，其中即时奖

励对空战中典型事件给予较大的奖罚值，如导弹

命中、战机损毁等，引导型奖励则根据当前作战态

势给予智能体较小的连续性奖励，驱使智能体机

动以不断提高作战态势。奖励函数设计思路如图

6 所示。

2. 5　采样训练方法

设计一个良好的样本采样方法可以提高算法

训练的效率。在 1. 2 节中提到，DQN 算法利用均

匀采样机制训练网络，它是一种异策（Off-policy）
学习方法，该方法将智能体与环境的交互经验存

储到经验回放缓存（又称经验池）中，在训练智能

体时以均匀概率采样从经验回放缓存中提取数

据，这种方法可以打破交互经验序列的相关性，提

高数据的利用效率。研究发现，存放在经验池中

的数据重要性不同，以一定机制对样本的重要程

度进行排序并对高重要性样本优先采样可以提高

算法的收敛速度和学习效率。HU D Y 等［52］提出

了一种样本质量评估方法，其认为空战中的高态

势和低态势样本对空战胜负起关键性作用，因此

文中通过态势函数计算出样本的态势值，并给予

高/低态势样本以高质量，从而提高智能体对高质

量样本的学习概率；周攀等［16］设计了一种样本筛

选策略，以样本的动作价值作为评判依据，当多个

样本的状态较为接近时舍弃动作价值低的样本，

从而提高经验池的样本质量；殷宇维［61］认为网络

训练的目标是降低损失值，因此文中将 TD 误差作

为样本价值的判断依据，对 TD 误差值较大的样本

设计更高的采样概率从而加快算法的收敛速度。

综合上述分析，在空战智能体训练过程中，若

深度强化学习算法训练缓慢，或智能体在某种场

合机动决策效果不佳，可以设计采用样本优先采

样机制提高算法的收敛速度，有针对性的对表现

不佳的样本优先采样，从而改善和提高智能空战

中深度强化学习的整体效果。

3　当前研究及挑战

本文讨论了面向空战的深度强化学习算法实

现需要解决的关键技术，旨在帮助读者快速搭建

深度强化学习算法，在本节为读者梳理当前领域

前沿技术成果，并提出下一步智能空战算法研究

所面临的挑战。从现有文献中看（如图 7 所示），针

对单机的深度强化学习空战算法已经有较多的研

究，这些研究主要从探讨深度强化学习算法的可

实现性、对算法进行优化以提高空战智能体作战

性能的角度开展仿真和分析，例如对比不同机动

决策算法研究［62-68］、深度强化学习算法分层策略研

究［44，56］、优化采样训练方法研究［69-72］、奖励函数改

（a） 击中对手

（即时奖励）

（c） 规避导弹

（即时奖励）

（b） 使对手进入我方打击范围

（引导型奖励）

（d） 逃脱对手打击范围

（引导型奖励）

图 6 奖励函数设计

Fig. 6　Design of prize function
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进措施研究［73-74］等。现有研究中普遍采用的深度

强化学习算法包括 TD3、PPO、SAC 及其改进版

本，这些算法同样是当前深度强化学习领域的先

进算法，在迁移到空战领域后仍表现出不俗的效

果。在单机对抗任务的基础上，学者们考虑了更

加复杂的空战任务环境以进一步提高智能体的决

策能力，例如对目标敌机机动预测［75-78］、传感器干

扰下的算法鲁棒性研究［74，76］以及设计态势评估函

数［79-83］。在集群空战方面现有研究相对较少，原因

在于集群空战相对更加复杂，且仍有一些关键技

术尚待攻克。当前集群空战的研究重点包括机动

决策算法研究［84-85］、应对高维状态空间研究［86-88］、

设计分层的机动策略研究［89］等。

从空战发展趋势［90-91］来看，由于单机作战能力

有限，智能化与集群化的空战是未来研究重点，深

度强化学习技术已经逐步由单智能体向多智能体

方向发展［36］，现有的深度强化学习决策算法研究

集中在单机空战，集群空战仍面临诸多困难和挑

战，因此，未来深度强化学习技术的发展方向在集

群空战。

3. 1　状态信息不完全

状态信息不完备是指在真实作战环境中敌我

双方状态信息存在不透明、不连续和不真实的问

题。由于目前深度强化学习技术尚未成熟，且开

展真实空战实验成本过高，因此现阶段开展的单

机空战深度强化学习算法研究均通过仿真环境实

现。在仿真训练过程中，普遍假设敌我双方的状

态信息是全局已知的，即对战双方都能随时访问

到全局状态信息，供态势评估和策略生成。然而

实际空战中对手的状态信息并不能随时获得，一

方面受限于机载探测设备的信息收集能力，对手

的部分状态信息无法探知；另一方面空战过程中

双方快速机动、对手采取躲避探测、电磁干扰等对

抗策略，原本可以探测到的信息也可能发生短暂

丢失，此时智能体将面临信息缺失的风险；此外，

由于传感器测量误差或对手采取欺诈手段，获取

到的状态信息也并非完全真实，这对训练好的深

度 强 化 学 习 算 法 能 否 生 成 期 望 的 行 动 是 一 个

挑战。

在当前空战研究中，已有文献开展目标意图

识别和状态预测研究，以提高算法的机动决策能

力。如 Zhang J D［58］考虑了实际空战中态势信息的

时间连续性和相关性，并以此塑造强化学习的奖

励函数；Kong W R［60］提出一种最小化 Q 值预测目

标动作的轨迹预测方法；JIA L Y 等［69］设计了三种

典型意图来构建深度强化学习算法决策模型，为

实际对抗训练中的智能体提供意图引导；李永丰

等［75］设计了一种基于概率神经网络的目标机动指

图 7 智能空战研究

Fig. 7　Research on intelligent air combat
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令预测模型；Huang C Q［76］提出基于基本动作要素

建立对手的机动预测模型，将对手的当前状态作

为惯性属性预测其位置。这些研究为克服不完全

状态信息难题提供了有效的解决思路，通过对目

标进行意图识别和状态预测，以弥补因状态信息

缺失导致决策不可靠问题，同时也能显著提高智

能体的机动决策能力。

3. 2　状态维度高动态变化

由于单机作战能力有限，实际空战中往往难

以出现势均力敌的两架作战飞机进行 1 对 1 的空

战格斗，未来更有可能的空战模式是集群空战。

集群空战是指两架或两架以上的作战飞机协同执

行空中拦截、对空打击的任务，在空战过程中更加

强调协同占位与协同进攻。在集群空战中，作战

飞机往往不是单独行动，其面对的对手数量也是

未知的，并且在格斗过程中会不断出现敌我战机

伤亡的情况，这将导致深度强化学习算法面临状

态维度高动态变化的风险。与此同时，现有的深

度强化学习方法通过神经网络完成状态到动作的

映射，其输入和输出的维度是提前设计好且固定

的，因此难以应对集群空战中的维度高动态变化

问题。

从现有的集群空战研究中看，开展多智能体

深度强化学习方法研究，或将单机空战算法与目

标分配方法相融合是解决集群空战中维度动态变

化问题的可行路线。如张耀中［12］建立了一种无人

机通信交互模型，通过划定通信范围确定动态变

化的友机状态信息；Jiang F L［50］在 Transformer 网
络的基础上引入虚拟对象和 Mask 机制，虚拟对象

用于补足和对齐深度强化学习状态空间的维度，

Mask 机制可以屏蔽不可用或不重要的状态信息，

Transformer 网络的多头注意力机制可以实现不同

无人机态势信息的自主权重分配；唐文泉等［86］设

计了一种引入注意力机制的 PPO 算法，通过为敌

方战机分配注意力权重筛选有用的敌方状态信

息。这些文献研究的重点在于改进深度强化学习

算法的结构。

目标威胁评估技术是实现目标分配的重要手

段，在集群空战中的作用尤为重要。目标威胁评

估是根据战场态势信息计算敌方目标对我机的威

胁程度，确定目标的威胁顺序，进而有助于我方进

行合理决策和机动［79］。当前智能空战研究中尚未

有文献将目标威胁评估技术与深度强化学习技术

相融合，而传统的目标威胁评估技术研究较为丰

富，其包括威胁模型评估法［92］和人工智能评估

法［93］。前者通过建立目标的威胁评估指标模型量

化其威胁程度，近年来的研究及理论包括模糊综

合评价法［94］，Dempster-Shafer 证据理论［95］等。后

者则是通过数据驱动的方式对威胁评估模型进行

拟合。由于深度强化学习空战智能体依赖状态信

息完成机动决策，因此为解决集群空战中的目标

分配问题，将目标威胁评估的结果作为状态信息

的一部分输入到策略网络中，或根据威胁评估结

果进行多目标状态信息筛选是完成两种技术融合

的一种途径。

3. 3　空战算法评价与验证

面向空战的深度强化学习算法评定与效果验

证依赖于对手策略和仿真平台。由于空战中的智

能体是在博弈和对抗过程中探索和学习，因此深

度强化学习算法的收敛性与对手的智能程度密切

相关。现有文献中常见的对手策略包括：敌机执

行基本的战术指令［51］（如直线飞行或空中盘旋），

敌 机 采 用 对 策 的 方 法 从 动 作 库 中 选 取 最 优 动

作［42］，为敌机设计智能程度相对较低的 AI 智能

体［70］，通过自博弈方法训练对抗双方智能体以达

到均衡［96］，人机空战对抗［49］。不同的对手策略对

算法的训练效果截然不同，如智能程度较低的对

手策略有助于快速实现算法收敛，但训练后的智

能体作战能力有所欠缺。智能程度较高的对手策

略有助于提高智能体的空战水平，但若奖励函数

设计存在缺陷，算法不易收敛。因此对手策略如

何 设 计 在 当 前 研 究 中 仍 是 一 项 具 有 挑 战 性 的

工作。

空战仿真平台是深度强化学习算法训练和验

证的基础。由于当前基于深度强化学习的智能空

战研究尚浅，各研究文献中的仿真环境和仿真条

件存在较大差异，这对空战算法的对比验证和快

速发展形成制约，同时对构建的仿真环境真实性

提出较大考验。受深度强化学习领域蓬勃发展依

赖的开源游戏平台 Atari 2600［23］、星际争霸Ⅱ［97］的

启发，当前智能空战领域需要一款开源空战仿真

对抗平台，通过各研究者嵌入算法进行空战对抗
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和算法效果验证，以实现算法的改进和空战智能

体决策能力的提升，最终促进深度强化学习智能

空战决策技术的快速突破和发展。

3. 4　真实环境迁移问题

当前空战中的深度强化学习算法研究尚处于

仿真阶段，随着算法日趋成熟，未来智能空战研究

需要在真实环境中开展飞行试验和算法验证。从

当前的研究进展看，制约开展真实环境研究的因

素包括：

1） 神经网络可解释性差带来的信任问题

可解释的算法对于保障机动决策的可靠性至

关重要，然而在智能空战研究中尚未出现可解释

神经网络的相关研究，但在其它领域，如何理解

“黑匣子”模式的神经网络已经得到研究人员的关

注并取得初步成果［98-99］。

2） 从仿真到真实环境的算法迁移问题

章胜等［100］开展了真实环境下的空战算法迁移

研究，并成功将深度强化学习决策模型应用于人

机对抗飞行试验，为空战智能决策技术的工程实

现提供了良好的参考。尽管如此，深度强化学习

技术的真实环境迁移仍面临诸多考验，包括如何

实现算法的快速部署，如何克服由于仿真和真实

环境差异导致算法效果不同，如何克服有限的机

载算力难以应对大网络模型等。

3） 不同场景下经验数据的有效融合问题

在开展从仿真到真实环境的空战决策算法迁

移研究时，需要处理来自真实环境、仿真环境和人

类飞行员经验的数据。来自真实试验的数据量较

少但可信度高，来自人类飞行员/指战员的经验数

据可以保证相关机动符合人类期望，从而提高机

动品质［101］，对智能体均具有优先学习的价值。来

自仿真环境的数据获取成本低，可以充分实现智

能体的利用与学习。因此，在未来空战决策研究

中如何克服算法面临的经验数据来源不同的问

题，以及如何平衡不同数据的运用关系是一项重

要的研究内容。

4　结束语

随着深度强化学习技术的发展，可以预想到，

智能空战在未来将呈现出新的作战模式。这些空

战智能体将超越人类飞行员的生理极限，凭借其

快速的决策与高难度的机动，在高动态的战场环

境中占据优势。通过深度强化学习，空战智能体

可以持续积累经验、优化策略，并与友机进行数据

共享和策略协同，从而在复杂多变的战场环境中

合力制胜。

在这一背景下，本文结合当前人工智能技术

热点，阐述了深度强化学习在智能空战中的巨大

发展潜力，详细分析了深度强化学习技术原理，归

纳了深度强化学习技术领域的主流算法，探讨了

其与空战领域的结合点。针对空战自主决策算法

实现需要解决的关键技术，梳理当前智能空战领

域的前沿技术成果，根据未来由单机空战向集群

空战发展这一趋势，总结下一步深度强化学习技

术发展所面临的挑战，以期为智能空战算法的发

展提供借鉴。
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